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あらまし 近年，新型コロナウイルスの行動制限が緩和され，観光需要は回復傾向を見せている．観光地において観
光客は SNSを情報発信としてだけではなく，情報収集として用いる動きが増えており，他者が投稿した情報を参考に
観光地において目的地を決める例は少なくない．しかし，これらの位置情報が付与された投稿は既存のデータベース
に登録された場所を投稿者が投稿にタグ付けするという形であり，未登録の場所はタグ付けできないという問題や，近
年の SNSの傾向としてプライバシー保護のために位置情報が秘匿される傾向にある．観光情報サービスにこれらの投
稿を活用するには PoIの位置を推定する必要がある．本研究では SNSに投稿された写真・テキストの時系列投稿デー
タに基づく PoI位置推定手法を提案する．本稿では提案する位置推定手法の有効性を調査するための実験とその実験
データへの提案手法の適用を行った．富山県立山町にて被験者 4名でデータ収集を行い，計 285件の画像付き投稿を
収集した．提案手法の位置推定手法を用いる重みを変えながら適用したところ，最も誤差が小さいもので正解位置と
の差が約 6.5mとなった．
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Abstract In recent years, with the easing of COVID-19 movement restrictions, there has been a trend towards the recovery of
tourism demand. In tourist destinations, tourists increasingly use social media not only for disseminating information but also
for gathering information. It is common for them to decide their destinations based on information posted by others. However,
posts with location information typically involve tagging posts with locations registered in existing databases, which means
unregistered locations cannot be tagged. This poses a challenge as there is also a trend in social media towards hiding location
information for privacy protection. To apply these posts to tourist information services, it is necessary to estimate the Point of
Interest (PoI) locations. This study proposes a method for estimating PoI locations based on the temporal sequence of photo and
text posts on social media. Experiments were conducted to investigate the effectiveness of the proposed method, particularly
the location estimation technique, and applied to experimental data. The data collection was carried out in Tateyama Town,
Toyama Prefecture, with four participants, resulting in 285 image-accompanied posts. Applying the proposed location estima-
tion method with varying weights demonstrated that the smallest error in comparison to the actual location was approximately
6.5 meters.
Key words PoI location estimation, Time Series Analysis, Natural Language Processing

1. は じ め に
2020 年以降新型コロナウイルスの世界的な流行により，日

本の訪日外国人観光客はそれまでの 8分の 1から最大で 100分
の 1以下まで落ち込んだが，感染が終息し行動制限が緩和され
た 2022年末から回復傾向を見せ，2023年は新型コロナウイル
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図 1: SNS プラットフォームで毎日更新される写真数（文献 [3] より引
用）

ス流行前の 2分の 1にまで回復している．政府は「全国旅行支
援」といった観光産業の回復を後押しする政策を進めており，
今後さらに観光需要は高まると考えられる．
観光客が旅行に用いる観光ナビを作成する上での参照データ
ベースとして GoogleMap [1]や OpenStreetMap [2]などのデジタ
ル地図サービスは必要不可欠である．
一方，近年，SNS (Social Media)の利用者数は増加しており，

2021年 7月の時点で，全世界の人口約 78.7億人のうちの 56.8%
である 44.8億人が SNSを利用している [3]．このような傾向が
ある中で，観光中に SNSを利用する人は増加している．直近の
旅行でソーシャルメディア投稿を行なった人は 26％，特に 29
歳以下の人に限定すると男性が 42.4％，女性が 47.6％となっ
ている [4]．観光地で SNS を利用する目的は大きく二つあり，
一つは感情や写真の共有といったマイクロブログとしての使用
である．観光客は訪れた場所（PoI）を連続的に投稿し，複数の
マイクロブログからなる旅行記を作り，共有している．
二つ目は情報検索ツールとしての利用である [4]．例えば，

Instagramの「地図」機能は現在位置周辺の位置情報付与された
投稿を表示することができ，これを用いて観光客が近隣の PoI
を検索し，旅程を決定している．
これらの機能は既存のデータベース（Google Mapや OSMな
ど）に登録されている位置情報を参照して投稿に位置情報を埋
め込んだ物を地図上に可視化しており，データベースに載って
いない PoIには対応できないという問題がある．また，プライ
バシー保護の観点から SNSの投稿に位置情報を付与しないケー
スも少なくない．例えば，Twitter では投稿の位置情報はユー
ザーが任意に付与することができ，位置情報の付与されている
ツイートは全体の 0.4%ほどであると報告されている [5]．
観光地にて SNS に投稿されている場所は多くが観光客によ
るものであり，これらは同じ観光客にとって PoIである可能性
が高い．デジタル地図サービスへの登録の有無や投稿の位置情
報に依存せずに観光地での投稿が言及している Poiの位置を推
定することで，情報量に富んだ観光ナビを作成できると考えら
れる．そこで本研究ではこれらの観光地での SNS 投稿のテキ
ストと画像から観光客にとって関心の高い場所である PoIの位
置を推定する手法を提案する．

2. 関 連 研 究
本章では本研究に関連する研究として Vision and Languageを

用いた位置情報コンテキストの分析，SNSの投稿を用いた PoI
抽出，テキストからの緯度経度情報の推定，位置情報推定アル
ゴリズム，言語・地理的コンテキストを考慮した言語モデルに
ついての既存研究を概観する．

2. 1 SNS投稿写真の周辺の地理情報を考慮した画像キャプ
ション生成

Vision and Language を用いた地理情報に関する画像キャプ
ション生成について Sofia ら [6] が周辺の地理的コンテキスト
を考慮した画像キャプション生成を提案している．この研究で
は人間がある地点の画像を見てキャプション生成する際には画
像の地点の周囲の情報も加味したキャプションをつけるという
ことをキャプション生成に応用している．この研究で示された
手法では画像の位置情報から近傍の OpenstreetMap [2]上のオブ
ジェクトを取得し，上位 n個のオブジェクトを画像の地理的コ
ンテキストとしてキャプション生成に利用する手法を示した．

2. 2 SNSの投稿を用いた PoI抽出
牛尼ら [7]は図やイラストを用いて地域の特徴や雰囲気を表現

するピクトリアルマップの自動生成手法の提案を行なっている．
ピクトリアルマップには多くの人がその地域の面白さや魅力を
感じられるような PoIを選択する必要がある．従来の手法では，
写真の低レベルの位置情報だけを用いて密度ベースのクラスタ
リング手法を用いて，密度が高いスポットとして抽出している．
しかし，牛尼らの研究では，より人間にとって意味のある PoI
を抽出するために，画像の内容を考慮した Semantic-DBSCAN
手法を提案している．画像認識で識別された画像のラベルとそ
の確信度を基にエンべディング処理を行い，意味情報をもつ高
次元の特徴ベクトルを得るとともに，距離と意味情報の両方か
ら構成した潜在空間内にクラスタリングを行っている．

2. 3 テキストからの緯度経度情報の推定
文献中のテキストから地名に対応した緯度経度を推定する方

法として大野ら [8]は地名を認識する段階と認識した地名に対
応する緯度経度を推定する段階に分け，後半の段階を係り受
け構造を利用して精度を向上させる手法を提案している．場
所表現の推定には場所表現をアノテーションしたテキストを
用いて学習した場所表現推定器を用いている．この推定器は，
BERT [9]，CRF [10]と点予測 [11]を組み合わせたものである．
緯度軽度の推定には Haraら [12]の研究で提案された手法を用
いており，場所表現の文字列を GeoNames [13]で検索し，見出
し語または別名のいずれかに一致するデータがあるときは以下
のようなスコアリングを行う．
1. 文字列が見出し語の場合: 20点 +別名の数 × 1点
2. 文字列が見出し語ではないが別名に含まれる場合: 別名の
数 × 1点

それらの中から下記のスコアが最も高いデータの緯度経度を出
力する．

2. 4 グラフによる位置情報決定アルゴリズム
グラフ構造（ノード群）の相対的位置関係からノードの位置
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情報を推定する手法が Insung ら [14] によって示されている．
ワイヤレスセンサーネットワークにおいて従来の研究では距離
情報を利用した測位システムによって決定されるのが一般的で
あるが，距離情報と角度情報の両方が利用可能であれば距離情
報のみの場合よりもノード尾の位置推定精度が向上している．
既存の研究ではすべてのノードが互いに直接接続されているこ
とを前提としているが，実世界の無線センサーネットワーク，
特に通信範囲が限られた多数のノードでは有効でない可能性が
あるためローカル座標系上のベクトルをネットワーク全体のグ
ローバル座標系に変換するベクトルの組み合わせによってこの
問題を解決している．ここで提案されているアルゴリズムは
MDS-MAP(C,R) のような既存の反復レンジベースのアルゴリ
ズムと比較して，最大 70%高い測位精度を持つことが示されて
いる．

2. 5 地理コンテキストを考慮した言語モデル
Liら [15]は地理的なコンテキストに根拠付けられた言語理解
を行うための言語モデル GeoLMを提案している．GeoLMは言
語コンテキストと地理コンテキストを同時に学習し，同じ潜在
空間にエンべディングすることで地理的参照に基づいた言語理
解獲得を行う．ここでいう言語コンテキストとは，自然言語に
おける地理的エンティティの文脈のことであり，そのエンティ
ティに関する環境や文化，歴史などが含まれる．地理的コンテ
キストはテキストに含まれる地理的エンティティの近傍のエン
ティティのことである．これら 2つのコンテキストからの特徴
を提案されている InfoNce 損失関数により対照学習し，言語，
地理のデータソースに関わらず同じエンティティには類似した
表現を生成し，同じ表現でも違うエンティティを指している場
合は区別するように学習し，え安部ディング空間での距離を最
大化する．こうして得られた言語モデルは地名認識や地名関係
抽出などの下流タスクにおいて既存手法を上回る性能を達成し
ている．

2. 6 先行研究の課題
従来の研究では位置情報（ジオタグ）付き投稿を分析対象と
しているが，近年の SNSユーザーの多くはプライバシーの観点
から位置情報共有をしていない．しかし，観光客は観光地にお
いて関心を集める PoIについて投稿しており，これらの投稿は
地図データベースに未登録の PoIなど，観光ナビにおいて重要
な情報が含まれている可能性があるため，これらの投稿の位置
を特定することは重要である．

3. 問 題 設 定
本研究では位置情報（ジオタグ）が付与されていない複数の

SNS投稿が言及している関心物の位置を推定する手法を示す．
本研究で取り扱う PoIは，次のような性質をもつものを想定し
ている．

• 複数のユーザーが同じ地点について投稿している
• 人々の関心を集め，SNSの投稿がされやすい

街中にある関心物の例としては以下の 3つのようなものが挙
げられる（図 2）．

図 2: 左：長野県安曇野市道祖神，中央：富山県立山市石仏，右：名古
屋の公募デザインマンホール蓋

(1) 長野県安曇野市の道祖神
長野県安曇野市には約 400体あるとされており，単体の市
町村では日本一とされている [16]．道祖神は，村境で悪霊
や悪い病が村へ入るのを防ぎ，旅人の安全を守り，五穀豊
穣，家内安全，子孫繁栄などの守り神である．

(2) 富山県の立山石仏
富山県立山町の立山山道には約 30kmに渡って西国三十三
か所観音をまねて石仏が安置されている [17]．１番は岩峅
寺に，33番は室堂に存在しているが，番号のない石仏も存
在している．いずれも，屋根付き石柱の正面に刻んだ観音
像で，登山道の道しるべとなっている．

(3) ご当地マンホール蓋
都市に点在するマンホールの蓋には，自治体ごと・地域ご
とに特有の意匠を取り入れた模様が描かれていることがあ
り，一種の観光名所となることもある．同じ地域には複数
の同じマンホールが存在することが多いが，多種多様なデ
ザインを限定的に採用している地域も存在する（例えば，
名古屋市の公募デザインマンホール蓋1など）．

これらについては，ピクトリアルマップ（図やイラストを用
いて，ある地域の特徴や雰囲気を分かりやすく表現する地図）
といった簡単なマップに位置が示されている場合が多くユーザ
はある程度の位置は把握可能で観光の道中で投稿されやすいも
のである．

4. 提 案 手 法
本研究では観光地において任意の TPoI（Target PoI）の位置を

その TPoIについて複数のユーザーが言及したジオタグ付きで
ない投稿とその前後の投稿から推定することを目的としている．
図 3 に提案手法の流れを示す．提案システムは，1) 時系列

SNS投稿の収集，2) TPoI周辺のアンカーポイントの位置特定，
3)アンカーポイントとの相対的位置に基づく TPoIの位置推定，
の 3つの手順から構成される．

4. 1 時系列 SNS投稿の収集
まず，SNSに投稿されている時系列の投稿を収集する．本研

究で取り扱う時系列の SNSデータとしては，以下のようなもの
を想定する．

（注1）：https://www.water.city.nagoya.jp/category/manhole/143209.html
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3.TPoI存在可能性エリアの推定

複数ユーザーの投稿からなる 
存在可能性エリアの重なりと 
してTPOI存在範囲を絞れる 

存在可能性エリア
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近距離範囲（例. 公園）に
おいて複数投稿が存在

投稿3

⽂章：今⽇は晴れてて，
エンジェルロードがとても綺麗
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奈良公園

34.4770925，134.1859887
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エンジェルロード / が / とても / 綺麗

エンジェルロード

地名表現抽出

Open Street Map

2. テキストからの投稿位置推定
今⽇は晴れてて，
エンジェルロードがとても綺麗

形態素解析

OSMによるジオコーディング

アンカーポイントの位置を推定

ジオコーディング
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投稿の集合：{N}

ジオコーディング
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集合：{G}

投稿の全集合：{S}

図 3: 提案手法の流れ

© OpenStreetMap Contributors

図 4: SNS のデータ例（大阪城公園）

• あるユーザが 1日の行動の中で複数の PoIに関する投稿を
しており，そのうちにジオコーディング可能なテキストを
持つ投稿が複数存在するということ．

• ある程度の近距離範囲（例えば，同じ施設内，公園やテー
マパークなど）において，複数回の投稿がなされているこ
と．

• それらの投稿には，画像と文章が含まれていること．
• 複数ユーザがそれぞれ任意の位置から同じ PoIについて言
及していること．

その具体例を図 4に示す．この例では，大阪城公園内にて 2
人の SNSユーザが移動した軌跡と SNS投稿地点を表している．
図中の赤と青の●と→（矢印）はそれぞれユーザ 1・ユーザ 2
による移動軌跡と SNS投稿地点を示している．また，図中央付
近の黄色の★が対象の TPoIである．ここで，ユーザ 𝑛（∈ 𝑁）
による時系列の投稿を 𝑃(𝑛) = (𝑝𝑛1 , 𝑝

𝑛
2 , ..., 𝑝

𝑛
𝑀 ) と定義する．各

地点での投稿 𝑝𝑛𝑚（ユーザ 𝑛が 𝑚 番目に行った投稿）には，そ
れぞれ投稿時刻（𝑡𝑛𝑚），投稿画像（𝑖𝑛𝑚），投稿文章（𝑠𝑛𝑚）が含ま
れると想定する．

4. 2 TPoI周辺のアンカーポイントの位置特定
分析対象の全投稿に対してジオコーディングを行い，緯度経

度が得られたものはアンカーポイント，得られなかったものは
推定対象として TPoIとする．まず，TPoIの周囲に存在する PoI
（＝アンカーポイント）の位置を特定する．図 4で示したよう
な時系列の SNS投稿から場所に関する固有表現を抽出し，緯度
経度を推定する場合，ユーザが特定の場所を示しているテキス
トであっても「コンビニ」，「病院」などの一般名詞では一意に
位置を特定できない．そこで，本研究ではある程度のエリア内
で一連の時系列投稿がされているという仮定のもとで位置の推
定を行う．まずユーザが各 PoI 通過時の SNS 投稿の中の文章
から地名に関する固有表現を抽出し，原ら [12]で示されている
手法を応用して OpenStreetMap [2] に登録されている地名を参
照して一致している場合，辞書的に緯度経度を推定する．

4. 3 アンカーポイントとの相対的位置に基づく TPoIの位置
推定

特定されたアンカーポイントの情報を元に TPoIが存在する
可能性のあるエリアを推定し，この手順を複数ユーザのデータ
に対して適用することによって，TPoIの位置を絞り込む．

(1) ユーザ 𝑛の一連の時系列投稿 𝑃(𝑛) のうち，𝑝𝑛𝑚 を TPoIと
した時の前 2投稿 𝑝𝑛

𝑚−2，𝑝𝑛
𝑚−1 の投稿時間の差から移動

時間 𝛿𝑛
𝑚−1 を計算する．

(2) 4. 2節で推定したアンカーポイント 𝑝𝑛
𝑚−2，𝑝𝑛

𝑚−1 間の移動
距離 𝑑𝑛

𝑚−1 を算出し，その距離を (1)で求めた 𝛿𝑛
𝑚−1 で割

り，歩行速度 𝑣𝑛
𝑚−1 を求める．

(3) TPoI に最近傍のアンカーポイントを 𝑝𝑛nearest としたとき
に，𝑝𝑛nearest と TPoIの投稿時間の差 𝛿𝑛𝑚 と 𝑣𝑛

𝑚−1 から，2地
点間の距離 𝑟𝑛 を推定．

(4) 𝑝𝑛nearest を中心として，(3)で求めた 𝑟𝑛 を半径とした円領
域 𝑎𝑛（TPoI存在可能性エリア）を推定する．

多数のユーザが共通の TPoIを含んだ時系列投稿をしている
場合，ユーザ数に対応する円領域 𝑎𝑛 (𝑛 = 1, 2, ..., 𝑁) が計算さ
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図 5: 富山県立山町における実験を行ったエリア（青いエリア：10 月
12日の実験エリア，赤いエリア：10月 13日の実験エリア，マー
カー：投稿位置）．

れるため，これらの共通部分が TPoI 存在可能性範囲であり，
ユーザが増えれば増えるほど範囲を限定し，実際の TPoIの位
置を特定することが可能になる．
なお，ユーザは必ずしも関心物を目の前にして写真撮影や

SNS投稿を行うとは限らず，少し離れた位置から投稿する可能
性は考慮しなければならない．この問題に対処するために，各
投稿 𝑝𝑛𝑚 に含まれる投稿画像 𝑖𝑛𝑚 や投稿文章 𝑠𝑛𝑚 の分析に基づい
て対象物との距離感や方角などを算出した上で 𝑟𝑛 を補正する
方法論について合わせて検討する．

5. 実 験
本研究で提案している手法のうち，位置推定部分の有効性を
検証するために富山県立山町において 2023年 10月 12， 13日
に実験を行った．今回の実験は立山町の山中で電動自転車に乗
り移動しながら被験者が関心を寄せた地点（PoI）についての投
稿をレポっと [18]を用いて行った．

5. 1 実 験 設 計
実験対象エリアは富山県立山町の図に示すエリアである．青
い枠で囲われた部分が 10月 12日に行動した範囲，赤い枠で囲
われた部分が 10月 13日に行動した範囲である．１日目は山間
部を電動自転車を用いて回る観光ツアーに被験者の 4人全員で
参加し，そこでの PoIである．2日目は，1日目に使用した電動
自転車と同車種を用いて立山町の麓の施設から立山駅をゴール
として被験者 4人がそれぞれ自由に道順を選択して，PoIを投
稿していった．今回の実験で投稿に含まれるデータはテキスト，
写真，投稿時間，正解確認用としての緯度経度である．本研究
では位置推定手法の有効性を調査するために，ジオコーディン
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図 6: PoI推定に用いる共通部分のヒートマップによる可視化（上：TPoI

存在可能性エリアを示したもの，下は地図を重ねたもの）

表 1: 重み別の推定エリアから正解位置の距離の最小値，最大値，中央
値，標準偏差（単位：m）

重み 最小値 中央値 最大値 標準偏差
カウント 0.458 6.462 247.164 43.049
半径 0.497 17.673 320.986 77.082
面積 0.497 13.081 1150.552 202.131

グにより緯度経度が判明しているものと，そうでないものがす
でに得られていると仮定する．
図中の紺色のポイントが実際に今回の実験で投稿された投稿

の位置である．
本研究で提案している手法は複数の投稿で同じ PoIについて

言及されているものを対象としているのでこれらの投稿をラベ
リングし，PoIの位置を推定する対象とした．

5. 2 位置推定結果
本研究では提案手法の位置推定部分を次のように実装してい

る．まず，複数の言及があるとラベリングされた投稿の前 2投
稿，後ろ 2投稿を用いて提案手法で示したような円を描くため
の半径と中心の緯度経度のペアを算出する．この半径と緯度経
度をで扱うために緯度経度座標から XY座標に変換した上で，
全ての今回の実験で得られた全ての点の緯度と経度を含むよう
な範囲の四角形を考え，この四角形内に擬似的な 1mメッシュ
を作成した．このメッシュが投影されている XY座標系に緯度
経度と半径を投影しその円の範囲内のメッシュの値は円が持つ
重みで加算することで，円の重なりを表現している．このメッ
シュをヒートマップによリ可視化した図と,実際の地図上で推
定対象の正解位置を重ね合わせたものが図 6である．
この図で最も明るい部分が提案手法での共通部分であり，こ

のエリア内が PoIが存在すると推定できるエリアである．この
推定エリアの妥当性を評価するために正解データの位置と推定
エリアとの距離を計算した結果が表 1である．
円が持つ重みとして，3種類の重みを考えた．単純なカウン

トベース，半径に反比例した円の信頼度による重み，円の面積
に反比例した信頼度での重みである．円が重なったメッシュの
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図 7: 図 6 の TPoI 周辺を拡大したもの

グリッドに対してカウントベースでは 1，半径に反比例する場
合は 1

𝑅𝑃𝑜𝐼−𝐼𝐷
,円の面積に反比例する場合は 1

π 𝑅2
𝑃𝑜𝐼−𝐼𝐷

をそれ
ぞれ重みとして加算した．

5. 3 考 察
表 1から，単純なカウントでの重み付けが最も頑健かつ精度
が良いことがわかる．半径の逆数での重み付けでは，半径の小
さい円の影響力が大きくなり，小さい円が点在する場合，推定
エリアが大きくなってしまうということが考えられる．面積の
逆数の重みについても同様のことが言えるが，半径の 2乗に反
比例するためより小さい円の影響度が強くなるので，半径の重
みよりもさらに大きな推定エリアになっている．
最も精度が高く，ばらつきの少ないカウントによる重みを用
いて PoIの位置を推定した結果である図 6の結果を拡大したも
のを図 7に示す．この PoI推定における誤差が最小値が 2.55，
最大値が 35.5，平均値が 10.3，標準偏差が 80.4 であった．図
中の黄色の楕円が正解位置であり，推定エリアがヒートマップ
上の明るい色の部分である．これらの結果から，本研究の提案
手法である共通部分が PoIの位置推定に有効であることが示唆
された．

6. ま と め
本稿では，位置情報を持たない SNS 投稿から，地図データ
ベースに登録されているかどうかに依存せずに投稿で言及され
ている PoIの位置推定を行う手法を提案した．自然言語処理に
よるジオコーディング後に位置情報が判明した投稿と判明でき
ていない投稿ができるが，これらの投稿は時系列的に投稿され
たものなので，判明した投稿をアンカーとして，移動可能範囲
の重ね合わせにより，図形的に存在可能性エリアを絞った．重
ね合わせにより絞られていくエリアに信頼スコアを付与するた
めに重ね合わせの回数のカウント，重なる円の半径の逆数，面
積の逆数を重みとして用いた結果，カウントによる信頼性スコ
アが最も精度が高く，推定エリアの面積も小さくなることが示
唆された．
現在のところ，最も重なり合う部分を推定エリアとして考え
ているが，もう少し範囲を広げて重なり回数の最大値からある
閾値までの間の重なり部分をすべて推定エリアとすることで，
ある程度の幅を持たせた推定に応用できると考えている．ま
た，本研究で最も良いとされていたのは重みがカウントのもの
であるが，この手法の場合，離れた場所に２つの同程度の信頼
性スコアを持つ推定エリアが存在する場合に，どちらを信頼す

るかなどの問題が生じる．これには，複数の同程度の推定エリ
アが出た場合にそれらの重心を取ることや，円の半径への依存
が小さい離散的でない信頼性スコアの検討を行なっていく予定
である．
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