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目的地候補周辺のPOIを用いた移動先予測の高精度化

松下 拓海1 坪内 孝太2 下坂 正倫1

概要：過去の移動軌跡から次の移動先を予測する移動先予測は，都市計画や交通最適化への応用が期待さ
れている．近年では，出発地周辺の POI（Point of Interest）や土地利用といった時空間文脈を軌跡情報
に加えることで予測精度を向上させる手法が提案されているが，いずれも出発地側の文脈のみを用いて
おり，移動先周辺の文脈は活用されていない．都市部のように多様な施設が密集する地域では，近接する
候補地の文脈の違いが移動先の区別に寄与すると考えられる．本研究では，移動距離・方向の補助タスク
により目的地候補を推定し，候補周辺の POIを移動先予測モデルに統合する枠組みを提案する．HuMob

Challenge 2024データセットを用いた実験により，提案手法は都市 B, C, Dにおける GeoBLEUの平均値
0.324を達成し，同コンペティション 1位手法の 0.319を上回った．さらに，目的地候補と正解の位置関係
に基づくケース分析により，候補周辺の POI文脈が特に候補近傍に正解が存在する場合の予測誤りの修正
に寄与することを示した．

1. 序論
1.1 背景
過去の移動軌跡をもとに次の移動先を予測する移動先

予測は，都市計画や交通最適化，災害時の避難誘導など多
岐にわたる応用が期待されている基礎的な研究課題であ
る [1], [2]．近年では GPS搭載端末やスマートフォンの普
及により大規模な移動軌跡データの収集が容易となり，機
械学習モデルによる高精度な移動先予測が盛んに研究され
ている．特に，自然言語処理分野で発展した Transformer

を移動軌跡に応用した LP-BERT [2]は HuMob Challenge

2023で 1位を獲得するなど，移動先予測におけるデファク
トスタンダードとなっている．
しかし，単純な軌跡情報のみでは，通勤・通学のような日

常的な規則性の外にある移動や，近接する複数の候補地の
うちどこが選ばれるかを十分に区別することは難しい．そ
のため近年では，出発地周辺のPOIや土地利用 [3], [4], [5]，
リモートセンシング画像 [6], [7]など，軌跡の各地点に紐
付く時空間文脈を追加情報として軌跡と統合することで予
測精度を向上させる手法が提案されている．また，移動距
離や方向といった軌跡から計算可能な情報を補助タスクと
して学習させ，移動先の空間的位置を直接的に推定する枠
組み [8]も提案されている．
しかし，既存手法が扱う文脈はいずれも出発地側に留

まっており，移動先側の文脈は活用されていない．都市部
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図 1: 近接する目的地候補の区別における移動先側 POI文脈の
役割

では多様な施設が数百メートル四方に密集しており，似た
位置関係にある近接した候補地であっても施設構成や土地
利用は大きく異なりうる．こうした候補地周辺の文脈の違
いは，「ある軌跡パターンの直後にはオフィス街ではなく商
業地が選ばれやすい」といった推論に直結するため，近接
する移動先候補を区別する上で本質的な手がかりとなる．
図 1に，近接候補地の区別における移動先側 POI文脈の
有効性を概念的に示す．
移動先周辺の POIは，移動者がその地点を選んだ動機を

強く反映する．降車地点や到着地点周辺の POIから移動
目的を推定する研究 [9], [10], [11]では，移動先の POI分
布が訪問目的と強く対応することが示されている．このこ
とから，移動先周辺の文脈を予測モデルに組み込むことは
近接候補の区別に有効と考えられる．しかし，移動先は予
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測対象そのものであり事前には与えられないため，移動先
の推定と文脈の取得を統合的に扱うフレームワークが必要
となる．
そこで本研究では，移動距離・方向の予測を補助タスク

として導入し，推定された目的地候補の周辺 POIを軌跡
の潜在表現と統合することで，移動先予測の精度を向上
させる枠組みを提案する．提案手法は，LP-BERT [2] を
ベースに移動距離・方向の補助タスクを追加して目的地候
補を推定し，候補を中心とした 3 × 3グリッドの POIを
モデルが学習した位置埋め込み空間上で取得し，再び軌跡
の潜在表現に加算することで最終的な移動先を予測する．
HuMob Challenge 2024データセット [12]を用いた実験に
より，提案手法は同コンペティション 1位手法 [13]を上回
る GeoBLEUスコア（都市 B, C, Dの平均 0.324）を達成
した．さらに，目的地候補と正解の位置関係に基づくケー
ス分析により，提案手法が候補近傍に正解が存在する場合
の予測誤りを効果的に修正していることを示した．
本研究の貢献は以下のようにまとめられる．
• 目的地候補を推定しその周辺の POI文脈を軌跡に統
合することで移動先を区別する，移動先予測のフレー
ムワークを提案する．

• HuMob Challenge 2024データセットにおける実験で，
同コンペティション 1位手法を上回るGeoBLEUスコ
アを達成する．

• 目的地候補と正解の位置関係に基づくケース分析によ
り，目的地候補周辺の POI文脈が移動先予測の精度向
上に寄与する条件を明らかにする．

1.2 関連手法
移動先予測の既存手法は，本研究の立場から見ると「目

的地候補をどのように推定するか」「推定された移動先の
文脈をどう活用するか」の 2軸で整理できる．以下ではこ
の 2軸に沿って関連研究を整理し，本研究の位置付けを明
確にする．
1.2.1 目的地候補の推定
移動先予測の既存手法の多くは単段の予測器として設計

されているが，その出力を目的地候補とみなすことで本研
究における候補推定の要素技術として利用可能である．活
用する文脈の観点から，目的地候補の推定に資する手法は，
時間文脈を主とする手法，出発地周辺の空間文脈を活用す
る手法，および移動距離・方向を直接推定する手法に大別
される．
時間文脈のみを用いる手法は，訪問系列から逐次遷移パ

ターンや周期性を捉えることで移動先を推定する．Deep-

Move [1]は，時刻・曜日などの時間文脈と履歴アテンショ
ンを用いた RNNにより軌跡の逐次遷移パターンと周期性
を捉え，チェックインデータにおいて RNNに対し Acc@1

を平均 31.63%向上させた．LP-BERT [2]は，BERTを移

動軌跡に適用し，日付・時刻・座標・前回移動からの時間
差を入力として移動先を予測する枠組みを提案し，HuMob

Challenge 2023において GeoBLEU 0.344で優勝した．こ
れらの手法は軌跡の順序性を精緻にモデル化する一方，地
点周辺の空間文脈は扱わないため，近接する候補地の区別
は訪問系列の文脈のみに依存する．
出発地周辺の空間文脈を活用する手法は，各訪問位置

周辺の POI・土地利用・リモートセンシング画像などの
意味情報を軌跡に組み込むことで予測精度を向上させる．
POIや土地利用を用いる手法として，Yaoら [3]は各位置
周辺の POIの TF-IDFから土地利用の意味ベクトルを構
築し Bi-LSTMに統合することで，基地局データにおいて
Acc@1 87.63%を達成した．Hongら [4]は各訪問位置周辺
の POIから LDAにより土地利用を表現し，滞在時間や時
間帯とともに Multi-Head Self-Attention に統合すること
で，GCデータセットにおいて Acc@1 45.6%を達成してい
る．STaBERT [5]は LP-BERTに各位置の POI情報（85

次元）と時間記述子（曜日・休日・活動期間）を追加すること
で，HuMob Challenge 2023のデータにおいて GeoBLEU

を 0.34から 0.75へ大幅に向上させている．リモートセン
シング画像を用いる手法として，Xu ら [6] は GPS 軌跡
データに対して高解像度マルチスペクトル画像から土地利
用を推定し軌跡と融合することで，F-scoreを 8.69%向上さ
せた．Jiangら [7]はリモートセンシング画像・POI分布・
道路ネットワークを統合したグラフ表現により訪問位置の
空間的・意味的文脈を表現し，東京データセットにおいて
Recall@5 0.348，NDCG@5 0.257を達成している．これら
の手法は出発地側の文脈により近接候補の識別性を高める
が，活用する文脈はいずれも軌跡上で観測済みの地点に限
られる．
移動距離や移動方向を直接推定する手法は，目的地の

空間的位置を出発地からの変位として直接的に捉える．
MoBERT [8]は，移動距離と移動方向の予測を補助タスク
として Transformerに導入することで，HuMob Challenge

2023 のデータにおいて GeoBLEU 0.354 を達成した．距
離・方向は軌跡のみから算出可能であり，POI情報などの
外部資源を必要としないため，データセットに付随する
POIの粒度や品質に依存せず目的地候補を推定できる．
1.2.2 移動先の文脈を用いた予測
前節で述べたように，既存の移動先予測手法が活用する

文脈はいずれも出発地側に留まっており，移動先側の文脈
は活用されていない．軌跡情報と出発地周辺の文脈だけで
は，近接する複数の候補地のうちどこが選ばれるかを区別
する手がかりが乏しい．
一方，移動先周辺の POIが移動目的を強く示唆するこ

とは，移動目的推定の研究において示されてきた．Gong

ら [9]は，タクシーの降車地点周辺の POIからベイズ推定
により移動目的を 9 種に分類し，推定結果が上海市の住
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民旅行調査データとよく一致することを示した．Krause

and Zhang [10]は，目的地の土地利用・POIから移動目的
を推定し，目的に合致する場所に候補を絞ることで目的地
予測精度を Acc@1 45.7%から 52.7%へ向上させた．Meng

ら [11]は，軌跡・POI分布・ソーシャルメディアから取得し
た POI人気度を組み合わせたDynamic Bayesian Network

により移動目的を推定し，POIの機能と人気度の双方が移
動目的の推定に寄与することを示した．これらの研究は，
到着地周辺の POIが移動者の選択動機を強く反映してい
ることを共通して示しており，近接する複数の候補地を区
別する際に有効な文脈となりうることを示唆する．
しかし，これらの研究はいずれも移動目的の推定に主眼

を置くものであり，移動先予測そのものに移動先側の POI

文脈をフィードバックする枠組みは提案されていない．本
研究では，移動先予測モデルに目的地候補の推定を明示的
に組み込み，その候補周辺の POIを取得して軌跡の潜在表
現に統合することで，このギャップを埋めることを目指す．

2. 準備
2.1 問題設定
移動先予測とは，ユーザの過去の移動軌跡から将来の移

動先を予測するタスクである．本研究では，HuMob Chal-

lenge 2024 [12]の問題設定に従い，離散化されたグリッド
上の位置を予測対象とする．
具体的には，ユーザ u の 60 日分の過去軌跡 Tu =

{(di, ti, xi, yi)}Nu
i=1 が与えられたとき，予測対象となる 61日

目から 75日目の時刻 (d, t)における位置 (x, y)を予測する．
ここで d ∈ {0, . . . , 74}は日付インデックス，t ∈ {0, . . . , 47}
は 30分刻みの時刻インデックス，(x, y) ∈ {1, . . . , 200}2 は
都市を 500m間隔に離散化したグリッド座標である．都市
A, B, C, Dの 4都市のうち，都市 B, C, Dの予測対象ユー
ザ各 3,000人が予測対象となる．さらに本研究では都市 A

の 3,000人 (uid = 97000–99999) も同様にマスクして評価
対象とする．

2.2 前提手法：LP-BERT

LP-BERT [2]は，自然言語処理で広く用いられる BERT

アーキテクチャを移動軌跡に適用した手法である．LP-

BERTはHuMob Challenge 2023で 1位を獲得し，HuMob

Challenge 2024の 1位 [13]・3位 [14]手法の部品としても
採用されるなど，大規模匿名化 GPSデータセットにおけ
る標準的な基盤手法となっている．図 2に LP-BERTのモ
デル構造を示す．
LP-BERTは日付 d，時刻 t，位置 (x, y)，および前回観

測からの時間差 ∆t をそれぞれ埋め込み層で D次元のベク
トルに変換し，それらの和を Transformerエンコーダに入
力する．学習時は連続する 15日間の位置を一定割合でマス
クし，エンコーダ出力に対して位置分類ヘッド（Softmax）
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図 2: 前提手法 LP-BERTのモデル構造

によりマスクされた位置を並列に予測する．LSTMのよう
な逐次予測モデルと異なり，マスクされた全ての位置を並
列に予測することで学習・推論時間を大幅に削減できる点
が大きな利点である．損失関数には Cross-entropy損失を
用い，最適化には AdamWを用いる．
本研究が LP-BERTをベースとするのは，(i) 位置・時間

の情報を埋め込みとして扱う単純な構造のため，新たな文
脈情報（距離・方向・POI埋め込みなど）の追加が容易で
あること，(ii) 並列予測により長い軌跡の処理が高速であ
ること，(iii) HuMob Challenge 2023, 2024の上位手法で
採用されており再現性が確認されていること，の 3点の理
由による．

3. 提案手法
本研究では，移動先周辺の POI文脈を予測モデルに組

み込むために，LP-BERTを拡張した 2段階予測フレーム
ワークを提案する．本章では提案手法の全体像，目的地候
補の推定方法，および候補周辺の文脈を軌跡表現に統合す
る方法を述べる．

3.1 概要
提案手法は，目的地候補の推定と候補周辺 POI文脈を

用いた最終予測の 2段階からなる移動先予測フレームワー
クである．全体像を図 3に示す．LP-BERTと同様の入力
（位置 ID r，日付 d，時刻 t，時間差 ∆t）に加え，各位置
での事前学習済み POI埋め込みおよび直前位置からの移
動距離を入力とする Transformerエンコーダを共通の基盤
とする．第 1段階では，エンコーダ出力から直前位置の候
補予測と予測位置への移動距離・方向を推定し，候補予測
に移動ベクトルを加えて目的地候補グリッドを得る．ここ
で移動距離・方向は補助タスクとして学習させ，候補推定
に必要な空間的手がかりをモデルから引き出す．第 2段階
では，推定された候補を中心とする近傍グリッドの POI埋
め込みを取得し，エンコーダ出力と結合して最終的な移動
先を予測する．候補推定を経由することで，予測対象であ
る移動先が事前に与えられないという問題を回避しつつ，
移動先側の POI文脈を予測に活用できる．

c⃝ 1959 Information Processing Society of Japan 3



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

⽬的地候補の推定

⽬的地候補周辺のPOI⽂脈の統合 最終予測

Positional
Encoding

Transformer
Encoder

移動距離予測器

移動⽅向予測器

位置予測器

3 x 3

avg

平均
プーリング

位置
予測器

eri
<latexit sha1_base64="DCZoA49fDKmrKMxFOxKJCex4XZ4="></latexit>

edi
<latexit sha1_base64="pwcWuTkLBMZFcJiGVCGXkkBTWIE="></latexit>

eti
<latexit sha1_base64="UDI0ncGT6cCsHx0QTIMF8WQd/zg="></latexit>

e!t
i

<latexit sha1_base64="G4YlmibOlwmzPehJhxRhbesGkFc="></latexit>

ePOI

i
<latexit sha1_base64="a2OcvMpCV0svy82XE4mK+vrKMkY="></latexit>

hi
<latexit sha1_base64="9kUi9tqv/NX8RoIYdb3UGA8Oi6Q="></latexit>

zi
<latexit sha1_base64="Ccm6+/IKJRGTkOVcKgmLmCuQc7g="></latexit>

rcandi
<latexit sha1_base64="qLnD7pHQpS6+6j0y9JeI7MBekAk="></latexit>

rcandi
<latexit sha1_base64="qLnD7pHQpS6+6j0y9JeI7MBekAk="></latexit>

ω̂i
<latexit sha1_base64="d+rczpFpCcsATqAPdtl0IgPoLPA="></latexit>

ω̂i
<latexit sha1_base64="HATxt6qz61FY9UGLpyIyKSeBc18="></latexit>
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図 3: 提案手法の概要

3.2 エンコーダ入力と POI埋め込み
提案手法のエンコーダ入力は，LP-BERTの入力に各位

置の事前学習済み POI埋め込みと前位置からの移動距離
埋め込みを加えたものである．
以下ではグリッド座標 (x, y) ∈ {1, . . . , 200}2 を 1次元

の位置 IDに変換する関数を次式で定義する．

idx(x, y) = (x− 1) · 200 + (y − 1) (1)

入力位置 ri = idx(xi, yi) に対する POI 埋め込みは，事
前に都市ごとに学習した Space2Vec [15] 型のテーブル
EPOI ∈ RC×R×DPOI（C: 都市数，R = 40000: グリッド
数，DPOI: 埋め込み次元）を用いる．POI埋め込みは学習
中は凍結し，予測位置では 0ベクトルで置換することで真
の位置情報の漏洩を防ぐ．
各時刻の入力ベクトル hi は，位置・日付・時刻・時間差・

POI・移動距離の各埋め込みを連結して次式で構成する．

hi = [eri ; e
d
i ; e

t
i; e

∆t
i ; ePOI

i ; eρi ] (2)

ここで，er, ed, et, e∆t はそれぞれ位置・日付・時刻・時
間差の学習可能な埋め込みであり，eρi は前回位置からの
移動距離 ρi =

√
(xi − xi−1)2 + (yi − yi−1)2/2 km を 2層

MLPで埋め込んだものである．予測位置では er, ePOI, eρ

を学習可能なマスク埋め込みで置換する．これらに正弦波
位置エンコーディングを加算した後，L層の Transformer

エンコーダ に通し，隠れ表現 zi ∈ RD を次式で得る．

zi = TransformerEncoder(hi) (3)

3.3 目的地候補の推定
移動距離・方向は，移動先の空間的位置を出発地からの

変位として直接的に与える手がかりである．MoBERT [8]

が示したように，これらを補助タスクとして学習させるこ

とで，モデルは軌跡の順序性のみに頼らず空間的な移動パ
ターンを内部表現に取り込む．
具体的には，エンコーダ出力 zi から 2つのMLPヘッ

ドを分岐させる．距離ヘッドは正規化された対数移動
距離 ρ̃i ∈ R を次式で回帰し，正規化済み対数距離
(log(1 + ρi) − µ)/σ を目標とした SmoothL1 損失で学習
する．

ρ̃i = MLPρ(zi) (4)

ここで，µ, σ は学習データ全体での対数距離の平均・標
準偏差を表す．方向ヘッドは移動方向を 9クラス（停止，
東，北東，北，北西，西，南西，南，南東）として分類し，
Cross-entropy 損失で学習する．9クラス分類を採用する
のは，グリッド座標への離散的な変位とよく整合するた
めである．各クラス c ∈ {0, . . . , 8} には単位変位ベクトル
θc ∈ R2 を対応付け，c = 0 は停止 0 とし，c = 1, . . . , 8

は東から反時計回りに 45◦ ずつ回転させた単位ベクトル
（斜め方向は (±

√
2/2,±

√
2/2)）とする．方向ヘッドの出

力 p̂i ∈ R9，予測クラス ĉi，および対応する予測方向ベク
トル θ̂i ∈ R2 は次式で与えられる．

p̂i = MLPθ(zi), (5)

ĉi = argmax
c∈{0,...,8}

p̂i,c, (6)

θ̂i = θĉi (7)

連続表現による回帰との比較は 4.2節で述べる．
推論時には，予測位置 iに対して次のように目的地候補グ

リッド rcandi を構成する．まず直前位置のエンコーダ出力
zi−1 から位置分類ヘッドWr（POI文脈を使わない素の分類
器）により直前位置の候補予測 r̂inti−1 = argmaxr Wr(zi−1,0)

を得る．次に距離ヘッド出力 ρ̃i を正規化対数変換の逆変
換により物理距離 ρ̂i へ戻す．
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ρ̂i = exp(ρ̃iσ + µ)− 1 (8)

続いて予測方向ベクトル θ̂i を用いて，候補予測のグリッ
ド座標 (xint

i−1, y
int
i−1) = idx−1(r̂inti−1) に移動ベクトルを加算

し，目的地候補の座標を次式で計算する．

xcand
i = xint

i−1 + θ̂xi · 2ρ̂i, (9)

ycandi = yinti−1 + θ̂yi · 2ρ̂i, (10)

rcandi = idx(xcand
i , ycandi ) (11)

ここで，係数 2は距離の単位 (km) をグリッド幅 (0.5 km)

に戻すための変換である．
このように直前位置の候補予測に移動距離・方向を加え

ることで，学習された順序的遷移パターンだけでは曖昧に
なる近接した候補地を，空間的変位の観点から再サンプリ
ングできる．

3.4 目的地候補周辺の POI文脈の統合
第 2段階では，推定された目的地候補の周辺 POI埋め

込みを平均プーリングし，エンコーダ出力に結合すること
で最終的な移動先を予測する．
具体的には，第 1段階で推定された目的地候補 rcandi に

ついて，候補自身を除いた K 近傍グリッド（本研究では
K = 8）の POI埋め込みを取得し，平均プーリングにより
候補周辺の文脈ベクトル ēPOI

i ∈ RDPOI を次式で得る．

ēPOI
i =

1

K

∑
r∈NK(rcand

i )

EPOI[ki, r] (12)

ここで，NK(·) は事前計算した近傍テーブル，ki はユーザ
が属する都市 IDを表す．観測位置では ēPOI

i = 0 とする．
最終的な位置予測 r̂i は，エンコーダ出力と候補周辺 POI

文脈を連結した特徴量を位置分類ヘッド Wr に通し，次式
で得る．

r̂i = argmax
r

Wr([zi; ē
POI
i ]) (13)

学習時は最終予測 r̂i の Cross-entropy損失と，距離・方向
の補助損失を合わせた重み付き和

L = Lr + λρLρ + λθLθ (14)

を目的関数とする．

4. 実験
本章では，提案手法の有効性を検証するため，HuMob

Challenge 2024データセット [12]を用いた比較実験と，候
補推定の正誤に基づくケース分析を行う．

4.1 実験設定
4.1.1 データセット
本実験では，LY Corporationのスマートフォンアプリ

A データセット概要

都市A : 100,000⼈

都市B : 25,000⼈

都市C : 20,000⼈

都市D : 6,000⼈

B 時空間解像度

1 500m×500m

30分
時間スロット

C 予測対象

学習 : 1 ~ 60⽇⽬ マスク/予測対象 : 61 ~ 75⽇⽬

都市B, C, Dで予測対象ユーザー 3,000⼈
(本研究では都市Aから +3,000⼈)

200

2001

図 4: HuMob Challenge 2024データセットの概要

のGPSログから生成された匿名化大規模GPSデータセッ
トである HuMob Challenge 2024（以下 HuMob’24）デー
タセット [12]を用いる．HuMob’24は，日本国内の 4都市
（都市 A, B, C, D）の計約 15万人・75日間の移動軌跡か
ら成り，各都市のユーザ数は都市 Aが 10万人，都市 Bが
2.5万人，都市 Cが 2万人，都市 Dが 6千人である．位置
情報は 500m四方のグリッドに離散化され，時刻は 30分
刻みで集約されている（図 4）．
HuMob Challenge 2024の問題設定に従い，都市 B, C,

Dそれぞれ 3,000人の予測対象ユーザについて，61–75日
目の位置をマスクし予測する．本研究では加えて都市Aの
3,000人 (uid = 97000–99999) も予測対象として扱い，モ
デルの学習には都市 A, B, C, Dの全ての訓練区間の軌跡
を用いるクロスシティ学習を採用する．
POI 埋め込みは，HuMob Challenge 2024 データセッ

トに付随する各都市のグリッド単位 POIカテゴリカウン
ト（86 カテゴリ）を入力として，Space2Vec [15] により
DPOI = 64次元で都市ごとに事前学習したものを用いる．
学習済み POI埋め込みは以降の予測モデル学習中は凍結
する．
4.1.2 評価指標
HuMob Challengeの公式評価指標であるGeoBLEU [16]

を用いる．GeoBLEUは自然言語処理で用いられる BLEU

を移動軌跡に拡張した指標で，予測軌跡と正解軌跡の n-

gram に対して地理的近さを考慮した類似度を計算する．
コンペティションと同じく N = 3，距離減衰パラメータ
β = 0.5 を用い，値が高いほど予測精度が高いことを示す．
4.1.3 比較手法
提案手法の構成要素ごとの寄与を確認するため，距離

ヘッド単独の基礎構成に，方向ヘッド（分類/回帰の 2種）
と POI文脈の有無を組み合わせた以下の 5モデルを比較
する．
• 距離
• 距離 + 方向（分類）
• 距離 + 方向（回帰）
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表 1: HuMob’24における GeoBLEUスコア
モデル A B C D 平均 (B–D)

距離 0.3445 0.3235 0.3270 0.3072 0.3192

距離+方向 (回帰) 0.3453 0.3247 0.3284 0.3059 0.3197

距離+方向 (分類) 0.3461 0.3254 0.3287 0.3106 0.3216

距離+方向 (回帰)+POI 0.3469 0.3267 0.3300 0.3123 0.3230

距離+方向 (分類)+POI 0.3486 0.3280 0.3295 0.3146 0.3241

LP-BERT 0.3376 0.3191 0.3202 0.3076 0.3156

HuMob’24 1 位 [13] – – – – 0.319

HuMob’24 2 位 [17] – – – – 0.3093

HuMob’24 3 位 [14] – – – – 0.3050

• 距離 + 方向（分類） + POI

• 距離 + 方向（回帰） + POI

方向（回帰）では，3.3節の 9クラス分類ヘッドを連続角
度 ϕi に対する (sinϕi, cosϕi) の 2次元ベクトルを出力す
る回帰ヘッドに置き換え，SmoothL1損失で学習する．推
論時の候補グリッド構成式における θ̂i には，回帰ヘッド
が直接予測した (cos ϕ̂i, sin ϕ̂i) をそのまま用いる（ここで
ϕ̂i は予測された連続角度）．
ベースラインとして，LP-BERT [2]を再現したモデルお

よび HuMob Challenge 2024公式リーダーボードの上位 3

手法 [13], [14], [17]を用いる．
4.1.4 学習設定
全モデル共通で，Transformerエンコーダは層数 L = 4，

ヘッド数 8，隠れ次元 2048，位置埋め込み次元 128とする．
最適化はAdamW，実効バッチサイズ 64（4GPU），エポッ
ク数は都市 A, B, C, D のクロスシティ学習で最大 50 エ
ポックとする．学習率と補助タスクの損失重み λρ, λθ は，
検証データ上の GeoBLEUを目的関数として，比較モデル
ごとに独立にOptunaによるベイズ最適化（各 20試行，10
エポック）を行い，各モデルで得られた最良値を採用した．
候補推定における近傍数は K = 8 を既定値とする．

4.2 比較実験結果
各モデルの GeoBLEUスコアを表 1に示す．提案手法

は，都市 B, C, D の平均 GeoBLEU で 0.3241 を達成し，
LP-BERTベースラインの 0.3156から +2.69%の向上，Hu-
Mob Challenge 2024の 1位手法 [13]の 0.319をも +1.60%

上回った．また，都市別に見ても，提案手法は 4都市全て
で比較モデル中の最良値またはそれに準ずる性能を示し，
最小ユーザ数の都市 Dでも LP-BERTに対して+2.28%の
改善を達成している．
補助タスクの有無で見ると，移動距離のみの追加で

+1.14%，移動距離+方向（分類）の追加で +1.90%の改善
が得られ，空間的変位を捉える補助タスクが有効であるこ
とが確認できる．その上に目的地候補周辺の POI文脈を加
えると追加で +0.77%の改善が得られ，目的地候補周辺の
POI文脈が補助タスクとは独立に寄与していることが確認

表 2: 提案手法のケース分析（全予測位置に対する割合 [%]）
A B C D

Case 1 (候補正解) 32.32 31.59 32.39 28.56

1a (最終正解) 30.90 30.06 30.79 26.54

1b (最終誤答) 1.42 1.53 1.60 2.02

Case 2 (誤答, K 近傍内) 22.68 22.52 23.04 23.96

2a (訂正成功) 1.00 0.97 1.13 1.22

2b (別誤答) 1.03 1.14 1.22 1.53

2c (同誤答) 20.66 20.41 20.70 21.21

Case 3 (誤答, K 近傍外) 44.99 45.89 44.57 47.48

3a (訂正成功) 0.38 0.48 0.39 0.70

3b (別誤答) 4.31 5.28 5.31 5.81

3c (同誤答) 40.31 40.13 38.86 40.96

訂正率 (2a の 2 内割合) 4.41 4.31 4.89 5.10

訂正率 (3a の 3 内割合) 0.85 1.04 0.88 1.47

できる．方向の表現形式については，9クラス分類の方が
回帰よりもわずかに高い性能を示した．これは，候補推定
時にはどちらの表現も離散的な座標に丸められるため，離
散方向の分類として扱う方がノイズの少ない候補グリッド
が得られたためと考えられる．

4.3 ケース分析
提案手法において，候補予測 r̂int と最終予測 r̂ の正誤，

および候補予測の近傍 K = 8グリッド内に正解が含まれ
るか否かで予測事例を以下の 3ケースに分類する．
Case 1 候補予測が正解．
Case 2 候補予測は不正解だが，正解が候補予測のK = 8

近傍に存在．
Case 3 候補予測が不正解で，正解もK = 8近傍にない．
さらに各ケースを最終予測の正誤に応じて，正解（a）／候
補と別の誤答（b）／候補と同じ誤答（c）に細分する．
各都市のケース別割合を表 2に示す．Case 2（誤答だが

正解が候補近傍に存在）における訂正率（Case 2a / Case

2）は 4.3–5.1%であり，Case 3の訂正率 0.85–1.47%と比べ
て約 4–6倍高い．これは，候補近傍に正解が存在する場合
に候補周辺 POI文脈が予測の訂正に明確に寄与しているこ
とを示している．一方，全ての予測位置の 31–32%（都市
Dでは 28.6%）は Case 1（候補予測が既に正解）であり，
このうち大部分（各都市 30%前後）は POI文脈導入後も
正解が維持されている（Case 1a）．Case 2は 22–24%を占
めており，POI文脈による訂正が期待される領域である．
一方で，Case 2cすなわち候補予測と同じ誤答が最終段

で維持されるケースは，全体の約 20%と最も大きい割合を
占める．これは，候補近傍の POI平均は近接グリッド間で
類似しやすく，候補予測と正解が近傍 K = 8内にあって
も常に十分な識別情報を与えるわけではないことを示す．
また，Case 3（候補近傍外に正解）は全体の 45–47%を占
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めており，候補推定そのものが大きく外れた場合には POI

文脈の効果は限定的である．これは，Case 3で正解が候補
近傍外にある場合，POIプーリングの空間範囲（K = 8近
傍）を超えるため POI文脈が正解に関する情報を持ち得な
いためと考えられる．
以上より，候補周辺 POI文脈は候補推定が正解の近傍に

収まる場合に特に有効であり，候補推定の誤差が大きい場
合には効果が限定的となる．都市Dにおいて訂正率が最も
高い（5.10%）のは，ユーザ数が最も少なく軌跡情報が疎
なため，周辺文脈による補完の寄与が相対的に大きくなる
ためと考えられる．

5. 結論
本研究では，移動先側の文脈が活用されてこなかった

という既存研究の課題に対し，移動距離・方向の補助タス
クで目的地候補を明示的に推定し，その周辺の POI文脈
を予測モデルに統合する 2 段階予測フレームワークを提
案した．HuMob Challenge 2024データセットを用いた実
験では，提案手法は都市 B, C, D における GeoBLEU 平
均 0.3241を達成し，LP-BERTベースラインから+2.69%

の改善，HuMob Challenge 2024の 1位手法 [13]の 0.319

を+1.60%上回った．また，目的地候補と正解の位置関係
に基づくケース分析により，候補近傍に正解が存在する場
合の訂正率はそれ以外と比べて約 4–6倍高く，候補周辺の
POI文脈が近接候補の区別に寄与していることを定量的に
示した．
本研究の課題は以下の 3つが挙げられる．

異なる候補予測手法と複数候補の活用
本研究では移動距離・方向の補助タスクによる単一の候

補予測を用いたが，候補予測の精度は最終予測性能に直結
する．より高精度な候補予測手法の検討や，距離・方向の
予測信頼度に応じた複数候補の生成とそれらを統合して活
用する枠組みの検証が考えられる．
より意味的情報を含む POI文脈の活用
本研究ではグリッド単位の POIカテゴリカウントから

学習した Space2Vec埋め込みを用いたが，POIは単なる
カテゴリ分布以上の意味情報（営業時間・混雑度・相互の
機能的関係など）を持つ．これら意味的文脈を取り込んだ
POI表現への拡張と，それが近接候補の区別にもたらす効
果の検証が求められる．
他データセットを用いた汎化性の検証
本研究の実験は HuMob Challenge 2024データセットの

みを対象としており，地域・観測粒度・ユーザ母集団の異
なる条件下での一般性は未検証である．HuMob Challenge

2025データセットをはじめとする他データセットへの適用
を通じ，提案枠組みの汎化性を検証することが必要である．
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