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１． はじめに  

  建物のフットプリントは，都市を分析・管理する

際の重要な基盤データである．従来，建物フットプ

リントの更新は地図会社や自治体が調査により行う

か，あるいはボランティアによって（例：

OpenStreetMap）行われていた．しかし，リモートセ

ンシング技術の発展により，定期的に撮影される高

解像度の空中写真が，効率的かつ高品質なデータソ

ースとして注目されている．一般的な建物フットプ

リントの更新手法としては，空間参照された二時期

の空中写真を比較し，ピクセル単位で変化領域を抽

出することにより，解体及び新築された建物を識別

する（笹川ほか，2021）．しかし，この方法には，い

くつかの課題がある． 

1） 二時期の空中写真における建物フットプリント

は，撮影角度の違いにより完全には整合してい

ない．この幾何学的なズレは，特に高い建物に

おいて予測が難しい問題がある（図 1a）． 

2） 空中写真において，建物と背景の領域を明確に

区別するのは困難であり，撮影期間や照明条件

などの違いによっては，非建物領域に擬似変化

が生じる可能性がある．（図 1b） 

3） 既存データベースに含まれる建物に関する事前

情報（例：位置など）が十分に活用されてない．

また，既存データベースと完全に一致する過去

の空中写真を見つけのは難しい問題がある． 

 
図 1．二時期空中写真を使う変化検知手法の課題 
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過去の建物フットプリントは，当時の建物分布を

記録しており，その変遷を検証するための貴重な参

考データとなる．本研究では，従来の二時期の空中

写真から建物変化を抽出する方法とは異なり，最新

の単眼空中写真と過去の建物フットプリントデータ

を組み合わせて，建物データの更新手法を提案した．

これにより，建物に関するセマンティック情報を最

大限に活用し，擬似変化おる影響を軽減することに

目指している．対象地域として大阪市東住吉区を選

定し，本手法の有効性を検証した． 

 

２．手法 

2.1. アーキテクチャ 

本提案手法は，最新の空中写真と状況変化を示す

建物マスクを組み合わせ，解体および新築された建

物を個別に抽出することが可能である．建物マスク

は、それぞれ，未変化（グレー），解体（赤），新築

（青）を注釈している（図 1）．また，学習済みエン

コーダ，変形可能畳み込みネットワーク（DCN）ベ

ースの変換モジュール，およびマルチタスクデコー

ダーの 3 つの部分で構成されている（図 2）．まず，

学習済みの ResNet34エンコーダを用いて，空中写真

からマルチスケールの特徴が抽出・融合される．次

に，これらの特徴量を過去の建物マスクに基づいて

前景と背景の特徴量を分離する．この際，建物マス

クと特徴量のオフセットを考慮し，DCN ベースの変

換モジュールで調整が行われる．最後に，マルチタ

スクデコーダーを用いて，解体と新築された建物を

同時に抽出する（Liao et al., 2023)． 

 

2.2. DCN ベースの変換モジュール 

過去の建物フットプリントは，空中写真上で正確

に位置合わせさていない場合があり，このズレは変

化検知において大きなノイズを引き起こす可能性が

ある．この影響を軽減するため，DCN ベースの変換

モジュールが導入され，画像とフットプリントの幾

何学的関係を学習し，特徴を適応的に調整する．こ

れにより，入力された融合特徴に基づき，DCN層が

建物（前景）と背景のオフセットを自動的に学習し，

空間的位置における特徴とマスクの不整合を修正す

ることが可能となる． 

 

2.3. マルチタスクデコーダー 

 建物変化を検出するため，補助，解体及び新築建

物抽出の三つの抽出タスクを設計した．まず，空間

行列の乗算により，前景と背景の特徴量を算出し，

それを分割ブロックに入力して建物フットプリント

を抽出する．前景と背景の特徴は，それぞれ過去の

建造マスクの内部と外部空間の特徴に対応している．

解体建物の特徴は，現存する建物の特徴と逆の関係

にあるため，空間分割する前にこれらの特徴を反転

させる必要がある．さらに，既存建物のセマンティ

図 2. 変化検知ネットワークのアーキテクチャ (Liao et al., 2023) 
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ック特徴を十分に活用し，背景から建物を区別する

ための特徴を学習するために，空中写真から既存建

物を抽出する補助抽出ヘッドを設計した． 

 

３．データセット 

3.1. SI-BU データセット 

SI-BU データセットは，2019 年と 2021 年に撮影

された Google Earth の空中写真（解像度 0.5～0.8m）

で構成され，中国貴州省の約 172km2 の範囲をカバ

ーしている．データセットには合計 4,932 枚のパッ

チが含まれ，そのうち 3,604枚が学習用，1,328枚が

テスト用に利用される．建物の変化アノテーション

は，背景，未変化の建物，新築の建物，解体の建物

の 4 クラスに分類され，それぞれ「0」，「1」，「2」，

「3」の値が割り当てられている（Liao et al., 2023）． 

 

3.2. 大阪データセット 

 大阪データセットは大阪市東住吉区（約 2．3km2）

がふくまれおりテストエリアとして選定した（図 3）．

国土地理院が令和 6年 1月および平成 23年 1月に

撮影した解像度 0.3m と 0.6m の空中写真（512×512

ピクセル，計 66枚）と，それに対応する建物アノテ

ーションで構成されている．建物アノテーションは

2022年版 Plateau3D 都市モデルの建物フットプリン

トに基づき，10年間の建物変化を正確に反映するよ

う手動で補正した． 

 
図 3. ⼤阪データセットの概要 

 

４．結果・考察 

4.1. 評価指標 

 本研究は，建物単位での変化検知を目的として

いる．セマンティック・セグメンテーションのフレ

ームワークを用いて建物の変化マスクを抽出するが，

結果の定量的評価には，オブジェクト単位のタイン

スタンス・セグメンテーションメトリクスを使用す

る．適合率，再現率，及び F値は，式 1 に示すよう

に定義される．ここで，TP，FP，FN はそれぞれ，

正しく検出された，誤って検出された，検出されな

かった建物変化を指す． 

 

適合率＝
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 

再現率＝
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁 

F値＝
2 ×再現率×適合率

再現率+適合率
 

(1) 

 

4.2. 実験結果 

提案手法の有効性を検証するため，二時期画像を

基ずく変化検知手法であるCGNet-CDと比較を行っ

た (Han et al., 2023)．これら 2 つの手法は原理が異

なるため，比較の公平性を確保するために，SI-BU デ

ータセットで統一して学習させた．実験はすべて

PyTorch を用いて実装し，A100 GPU(40GB)を 4枚搭

載した mdx プラットフォーム上で実行した． 

表 1 に，SI-BU データセットでの各手法の変化検

知精度を示す．提案手法の F 値は 0.57 に達し，

CGNet-CD を 0.04上回っており，提案手法の優位性

を示した．これは，過去の建物フットプリントがセ

マンティック情報を提供し，単なる画像からのピク

セルレベルの変化検知よりも，変化領域をより正確

に特定できるためである．図 4 には，両手法による

変化検知結果を示している．提案手法は新築（青）

と解体（赤）の建物を区別できるが，CGNet-CD は

全体的な変化領域（黒）しか検出できない．新築 (図

4a) と解体建物 (図 4b) の結果を示し，提案手法は

精度と形状の完全性で優れている一方，CGNet-CD

は非建物の領域で擬似変化の影響を受けやすいこと

を示している．図 4c は，撮影角度の違いによる高層

建物のズレを示し，提案手法はこの問題を効果的に

回避できることを示している． 
表 1． SI-BU データセットでの精度 

⼿法 適合率 再現率 F 値 
CGNet-CD 0.49 0.58 0.53 
提案⼿法 0.54 0.60 0.57 
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図 4. SI-BU データセットの検出結果 

 

4.3. 考察 

提案手法の汎化能力を評価するため，SI-BU デー

タセットで学習したモデルを大阪データセットでテ

ストした．その結果，変化検知の精度が著しく低下

している（表 2）．特に新築建物について，再現率の

面で大幅に低下している．一方，解体建物の精度は，

過去の建物フットプリントが参照できるため比較的

良好である．図 5 は，大阪データセットでの提案手

法の予測結果を示している．提案手法はセマンティ

ック・セグメンテーションに基づいており，密集し

た市街地では隣接する建物を正しく分割するのが難

しい．また，新築建物の近くにある解体建物の検出

も困難である． 
表 2. Osaka データセットでの精度 

クラス 適合率 再現率 F 値 
新築 0.44 0.17 0.25 
解体 0.69 0.41 0.51 
全体 0.48 0.21 0.29 

 
図 4. ⼤阪データセットの検出結果 

 

５．結論 

本研究では，マルチタスク・フレームワークに基

づく新しい建物フットプリント更新手法を提案した．

従来の二時期の画像を用いた変化検知手法とは異な

り，単眼空中写真と過去の建物フットプリントデー

を組み合わせることで，解体と新築された建物を同

時に抽出する手法を提案した．この手法により，セ

ンサーの角度や照度の変化など，二時期の画像間で

生じる擬似変化の影響を効果的に回避できる．また，

DCN ベースの変換モジュールは，空中写真と過去の

建物フットプリントとの間にある幾何学的不整合を

緩和する役割を果たす．同時に，既存の建物データ

のセマンティック情報を活用し，建築変化領域の特

定を支援する．SI-BU および大阪のデータセットを

用いて提案手法の性能を評価し，その有効性を検証

した結果，提案手法は既存手法より精度が高く、建

物データベースの定期的な更新において幅広い応用

の可能性が示唆された．しかし，個々の建物，特に

新築建物の検出性能には依然として改善の余地があ

り，さらに，広範囲の領域に対する手法の頑健性の

向上も今後の課題である． 
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1. はじめに1. はじめに

1.1. 研究の背景1.1. 研究の背景

　病院の集中治療部（ICU）は，大手術後や重篤

な状況など濃密な医療とケアを要する患者を収容

する場所である．多領域にわたる専門性を有する

様々な医療スタッフ（医師・歯科医師・看護師・

薬剤師・管理栄養士・理学療法士・臨床工学技

士など）や機器類が頻度高く出入りするほか，患

者のベッドやストレッチャーの往来も多く，人や

モノの動線は病院内でも特に複雑である．その結

果，至る所で動線の交錯や滞留が発生し，医療ス

タッフの業務効率性に影響を及ぼしているとされ

るが，改善につながる定量的なエビデンスは乏し

いのが現状である．

　また昨今では，人工知能（AI）をベースとし

た画像認識技術が普及し，動画から自動抽出した

移動軌跡データを用いた研究も盛んに行われてい

る．しかし病院では，患者のプライバシー保護等

の理由により，研究目的で動画を撮影・活用する

ことは容易でない．

1.2. 研究の目的1.2. 研究の目的

　本研究では，T 大学病院の ICU をケーススタ

ディとして，まず，周囲 360 度をリアルタイムに

計測可能な小型 2 次元レーザスキャナ（以下，ス

キャナ）を用いて，ICU 内における人やモノを 2

次元点群データとして計測する手法を構築する．

そして，点群データを集計することで，人やモノ

の滞留状況の時間推移を可視化する．さらに，筆

者らが提案した手法（沖ほか，2024）を大きく改

善し，AI ベースの画像認識技術を用いて人を検

出・追跡することで，時空間解像度の高い移動軌

跡データを機械的に作成する手法を構築する．

2. 2 次元点群データの計測2. 2 次元点群データの計測
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図 1　計測ユニットの構成

表 1　計測データの例

図 2　T病院 ICU の平面図と計測ユニット
（●で示す No.1 ～ No.18）の設置位置

図3　計測ユニットの設置例（左上：カウンター上[No.1]，右上：
台の上 [No.16]，左下：壁面 [No.17]，右下：作業デスク裏面

[No.3]）

2.1. 計測ユニット2.1. 計測ユニット

　計測ユニットの構成を図 1 に示す．使用した 2

スキャナ（LD19，youyeetoo 社製）は，ロボット

の自己位置推定やマッピングなどに用いられるも

ので，センサから発し対象物で反射した光が，セ

ンサに戻るまでの時間をもとに，対象物までの距

離を計測する dToF（direct Time of Flight）方式を

採用している．計測誤差が極めて小さいだけで

なく，プライバシー保護の観点からも優位性を有

し，レーザの安全性にも問題はない．周囲 360 度

を計測可能で，仕様上の最大計測距離は 12m で

ある．動画では夜間の消灯時における人検出は困

難だが，スキャナは時間帯によらず計測できる点

も長所である．計測ユニットはスキャナ（幅・奥

行・高さがいずれも 4 cm 以下）とミニ PC からな

り，小型化に努めることで業務や動線に及ぼす影

響を抑制している．

2.2. 設置方法2.2. 設置方法

　T 大学病院の ICU に計 18 台のユニットを設置

した（図 2）．設置箇所の特性に応じて，①カウ

ンターやパーテーション，テーブル等の上面，②

作業デスクの裏面，③壁面に取り付けた L 字状

のプレート上面，のいずれかの方法でスキャナを

設置し，耐震マットで確実に固定した（図 3）．

通行者の検知しやすさや障害物による影響を勘案

し，設置高さは床面から 100 cm 前後とした．ミ

ニ PCはスキャナと電源コンセントの付近，かつ，

ICU 業務の妨げとならない場所に設置した． 

2.3. 計測データ2.3. 計測データ

　2023 年 12 月 19 日から 2024 年 1 月 10 日までの

23 日間計測を行った．約 0.1 秒単位で取得される

560 点前後の点群情報を，10 分ごとに CSV ファ

イルとして出力した．点群データには，ファイル

作成日時からの経過時間 [s]（1 ms 単位），方位

角 [rad]（1/1000 rad 単位），スキャナから観測点
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図 4　ICU 全体の点群の集計・可視化例
（2023/12/19　午前 11 時～正午の 1時間）

図 5　点群からの「壁」の推定方法

図 6　「壁」を除外後の点群の分布とアノテーションの例

＜手順＞※ 10 分単位の処理
スキャナ位置（原点）から各点ま
での距離を d [mm]，原点から壁に
対する垂線とのなす角を θ [rad] と
するとき，計測誤差や壁への人の
接近可能性などを考慮し，以下の
①～④のいずれかに該当する点を
「壁」と推定する．

① d < 100 [mm]
② 1/1000 [rad] 単位で最も遠い
③ d > min(cosθ / 200, 800) [mm]
④ KDTree で近傍検索を行い，同
　一時点で最も近い点または２番
　目に近い点のどちらかが「壁」

＝スキャナ位置

(a)「壁」を除外後の点群の
　　分布の例

(b)LabelImg を用いた「人」のアノテーション例

※本図では「壁」として
除外された点をグレー，
残った点を黒色で示して
いる．

までの距離 [m]（1 mm 単位），観測強度の情報

が含まれる（表 1）．

　1 ファイル（約 10 分間）あたりのファイルサ

イズは約 56MB で，スキャナ 1 台による 1 日分の

出力 CSV ファイルは約 8GB に上った．すなわち，

18 台で 1 日計 144GB，計測期間（23 日間）全体

でのファイルサイズは 1 台で計約 184GB，18 台

で約 3.3TB という，膨大な計測データが得られた

ことになる．

3. 点群データを用いた滞留・移動の可視化3. 点群データを用いた滞留・移動の可視化

3.1. 滞留の可視化方法3.1. 滞留の可視化方法

　前章の計測により得られた点群データをもと

に，特定の時間単位で点群密度を集計した上で，

位置合わせや重なりの調整を行い，ICU の全体平

面図上に描画することにより，いつ，どこで，ど

の程度の滞留が生じているのかを直感的に把握す

ることができる．

3.2. 滞留の可視化結果3.2. 滞留の可視化結果

　2023 年 12 月 19 日の 1 時間分（午前 11 時から

正午まで）を例に，ICU 全体の点群密度を可視化

した結果を図 4 に示す．図面右上などに点群密度

が高い箇所が集中している様子が見てとれる．た

だし，人とモノの区別や，滞留と移動の区別を，

この図で直接行うことは難しい．そのため，後述

の移動軌跡を用いた分析が必要となる．

3.3. 移動軌跡の抽出方法3.3. 移動軌跡の抽出方法

　以下の手順で，約 0.1 秒間隔の点群データから

移動軌跡を抽出する．

①点群データから，特定の時間単位（例えば 10

分単位）の距離の統計情報に基づき，「壁」と

推定される点を除外する（図 5）．ここでは実

際の壁だけではなく，その時間帯に長時間同

じ場所にとどまり続けた人・モノも検出される

ことに留意する必要がある．

②壁以外の点を約 0.1 秒間隔で画像として出力す

る（図 6 左）．この時間間隔を長くすると，処

理時間は短くなるが，後述の人物追跡の精度

に悪影響を及ぼすため，時空間解像度の高い

分析のためには 0.1 秒程度が適当である．

③②での出力画像から，人の数や位置の多様性を

考慮しながら，目視でアノテーション用画像を

サンプリングする（本稿では 50 枚）．

④抽出した画像全てに対して，人のアノテーショ

ンデータ（人と思われる位置を矩形で指定した

データ）を手作業で作成する（図 6 右）．本稿

では LabelImg（Tzutalin, 2015）を使用してアノ

テーション作業を行った．クラスラベル数は 1

（「人」のみ）とした．
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図 7　通路部分（図 2のユニット No.13 前）における人検出と
移動軌跡可視化の例（2023/12/19　午前 8時すぎ）

時間 ⽅法 5500mm↑  5500mm↓  -6500mm↑  -6500mm↓
目視（2⼈） 3 10 15 or 19 16 or 22
目視平均 3 10 17 19
提案手法 4 8 21 19
絶対%誤差 33% 20% 24% 0%
目視（2⼈） 5 or 7 13 16 or 17 18
目視平均 6 13 16.5 18
提案手法 6 11 17 21
絶対%誤差 0% 15% 3% 17%
目視（1人） 9 1 9 8
提案手法 8 1 9 4
絶対%誤差 11% 0% 0% 50%

07:58:08~

08:05:08~

08:15:08~

表 2　通行人数カウント結果の比較（目視 /提案手法）

⑤ 作 成 し た ア ノ テ ー シ ョ ン デ ー タ を train : 

validation = 7:3 に分割し，既存の物体検出モ

デル YOLO v8（Jocher et al., 2023）をファイン

チューニングする．

⑥ファインチューニングしたモデルを用いて，人

の検出を行うとともに，測定データからシス

テムの状態を推定するアルゴリズムの一つで

あるカルマンフィルタにより人の追跡（トラッ

キング）を行う．

3.4. 移動軌跡の抽出結果3.4. 移動軌跡の抽出結果

　2023 年 12 月 19 日の午前 8 時すぎを例に，特

定の通路（図 2のユニットNo.13を設置した通路）

における移動軌跡の可視化例を図 7 に示す．横並

びでの歩行やすれ違い，回避行動などが抽出でき

ている．

　移動軌跡の抽出精度を検証するため，図 7 の

縦軸 +5,500[mm] のラインと -6,500[mm] のライン

で，図の上下方向それぞれに移動する人数を目

視で 30 分間（10 分間× 3）カウントし，提案手

法で抽出した移動軌跡をもとにカウントした値

と比較した．その結果，平均絶対パーセント誤差

（MAPE：「誤差の絶対値 / 実際の値」の平均値）

は約 14% と良好であった．

　軌跡の精度を直接検証することは現時点では難

しいが，推定された壁の位置に基づく通路幅の誤

差は数 cm 程度であることから，高精度な軌跡抽

出が実現できているものと推察される．

4. まとめ4. まとめ

　小型 2 次元レーザスキャナとミニ PC からなる

計測ユニット 18 台で取得した，T 病院 ICU にお

ける点群データに基づき，滞留・移動軌跡を高い

時空間解像度で可視化できることを示した．

　今後，より多くのスキャナ・時点のデータを用

いて，具体的な動線・行動分析を行う予定である．

提案手法を用いて医療スタッフの行動分析を行う

ことで，ICU 業務に関する新たな知見が得られ，

それをもとにスタッフの移動や人的・物的資源の

配分を最適化することで，ひいては業務効率や患

者ケアの質の向上につながることが期待される．
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1.  はじめに

　大規模ショッピングモールなどの商業施設にお

ける空間特性と来館者の行動特性の関係を把握す

ることは，快適な滞留・購買空間を設計するため

の基礎情報として重要である．そのため，来館者

の行動特性を知るうえで重要な滞留時間分布を把

握する調査研究は古くから多く試みられてきた．

　本研究の最終的な目標は，滞留時間が長くなる

要素（魅力度）は何かを分析し，大規模商業施設

の計画案に供する情報を獲得することにある．そ

のための基礎分析として本稿では，2 つの大規模

商業施設をそれぞれ複数のゾーンに分割し，ゾー

ンごとに来館時刻別の滞留時間分布を推定し，そ

の特性について考察する．具体的には，まず，施

設内に密に配置された AI カメラにより 5 分単位

AI カメラによる歩行者断面交通量データを用いた大規模商業施設来客者のAI カメラによる歩行者断面交通量データを用いた大規模商業施設来客者の
ゾーン別滞留時間分布推定ゾーン別滞留時間分布推定

* 　   学生会員　東京科学大学環境・社会理工学院（Institute of Science Tokyo）
　　   〒 152-8550　東京都目黒区大岡山 2-12-1　E-mail: watanabe.h.18ee@m.isct.ac.jp
**　   正会員　　東京科学大学環境・社会理工学院（Institute of Science Tokyo）
***　  正会員　　鹿島建設　技術研究所　（Kajima Technical Research Institute, Kajima Corporation）
****　 非会員　　鹿島建設　技術研究所　（Kajima Technical Research Institute, Kajima Corporation）

Estimation of Zone-Specific Dwell Time Distribution of Visitors in Large-Scale Commercial 
Facilities Using AI Camera-Based Pedestrian Cross-Section Traffic Volume Data

渡部隼人渡部隼人＊＊・大佛俊泰・大佛俊泰＊＊＊＊・金子弘幸・金子弘幸＊＊＊＊＊＊・福井三穂・福井三穂＊＊＊＊＊＊＊＊

Hayato WATANABE , Toshihiro OSARAGI , Hiroyuki KANEKO and Miho FUKUI 

Keywords: 大規模商業施設（large commercial facility），滞留時間分布（dwell time distribution），
AI カメラ（AI camera），常時計測（continuous masurement），歩行者断面交通量データ（pedestrian 
cross-section traffic volume data）

の方向別通過者数を取得し，観測誤差を調整する

ための前処理を行う．次に，AI カメラの観測地

点に基づき施設を複数ゾーンに分割し，来館時刻

別・ゾーン別の滞留時間分布を推定する統計モデ

ルを構築する．最後に，施設ごとに推定した来館

時刻別・ゾーン別の滞留時間分布をもとに，それ

ぞれの滞留時間特性について考察する．

2.  歩行者断面交通量データ

2.1 歩行者断面交通量データの概要

　歩行者断面交通量データの概要を図 1(a) に示

してある．施設 A では計 67 台，施設 B では計

37 台の AI カメラが設置され，各観測地点におけ

る方向別通過者数が 5 分単位で常時計測されてい

る．

Abstract: Understanding the relationship between the spatial characteristics of commercial facilities 
and visitor behavior is essential for designing spaces that enhance comfort and encourage purchasing. 
In this paper, we first collect data on pedestrian traffic in each direction at five-minute intervals 
using AI cameras placed throughout the facilities, and develop preprocessing methods to ensure data 
accuracy. We then segment the facilities into zones based on camera locations and construct a statistical 
model to estimate dwell time distributions for each zone and arrival time. Finally, we apply this model 
to two large commercial facilities and examine the characteristics of dwell time distributions by arrival 
times and zones.
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ESC
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ESC
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ESC

ESC
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(a)  歩行者断面交通量データの概要

ESC
ESC

ESC

ESC

ESC

ESC ESC

ESC

ESC

ESC

ESC

ESC

ESC

階段

ESC

ESC

ESC

施設 A 1 階平面図

施設 A 2 階平面図

施設 A 3 階平面図

施設 B 1 階平面図

施設 B 2 階平面図

施設 B 3 階平面図

図 1　歩行者断面交通量データ概要

(b)  各ゾーンの特徴 (c)  平面図とゾーン※

サービス
テラス
ホール

Left
Center
Right
飲食 カメラの位置

本計測データでは，垂直移動の把握ができていないため，フロアごとにゾーン
分けはせず，図 1(c) のようにゾーン分けをする．Left,Center,Right ゾーンをメ
インゾーン，飲食，サービス，テラス，ホールを小ゾーンとする．
フロアごとのゾーン分けは，今後の課題である．

※

( いずれの項目も

5 分単位で計測し

た．)

1F
2F
3F
RF
合計

：29 台
：18 台
：13 台
：7 台
：67 台

：15 台
：8 台
：7 台
：7 台
：37 台

1F
2F
3F
RF
合計

図 2　計測誤差の補正方法

(a) 各施設におけるゾーン番号

施設 A 施設 B

(b)  計測値の前処理 (c) 制約条件

eij >0　for all i,j

各ゾーンにおける通過者数の累計値は0
となる（式(4)）．

Σi jXij
*=Σij(Xij+eij)=0

制約条件①

計測誤差には検知漏れ（負値の誤差）

と誤検知（正値の誤差）が含まれる．

一般に，誤検知よりも検知漏れが多く

発生することが知られているため，計

測誤差の累計値eijは正値となる可能性

が高い（式(5)）．

制約条件②

式(1)
式(2)
式(3)

式(5)

式(4)

ゾーン i からゾーン j への累計通過者数の真

値 Xij
* を推定する（式 (1)）．図 2(c) に示す制

約条件のもと，線形計画法を用いて，絶対誤

差の割合の合計 R（式 (2)，式 (3)）が最小と

なる計測誤差 eij を推定する．

AI カメラは，キャリブレーションされており，

計測誤差 eij の最小化が図られているため，

式 (3) の近似が成立すると仮定する．

Xij
*

Xij

eij

：ゾーンiからゾーンjへの通過者数の累計値（真値）

：ゾーンiからゾーンjへの通過者数の累計値（計測値）

：ゾーンiからゾーンjへの計測誤差の累計値

 （Xij
*およびXijは，流入方向の場合は正値，

　流出方向の場合は負値とする．）

Xij
*=Xij+eij

Rij=|eij  / Xij
*|　for all i,j

R=ΣijRij=Σij|eij / Xij
*|≒Σij|eij  / Xij|

① ②

③

⓪

① ② ③

⓪
④

⑤

⑦ ⑧

ゾーン番号を上記のように定義する．ただし，建物外を⓪とする．

また，流入者が通過する方向を矢印で示す．

※

図 3　歩行者断面交通量データから得られる基礎情報

時刻 t の滞留者数は，累積来館者数と累積退館者数の差から求められる．※

(a) 各施設への来館・退館者数の時刻推移 (b) 各施設における滞留者数※の時刻推移

歩行者断面交通量
調査項目
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(カメラ台数)
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・利用者計測(7台)

・来客数計測(15台)
・店舗前通行量計測
　(14台)
・利用者計測(8台)

特徴 サーキットモール型 シングルモール型

延床面積 約110,000m2 約83,000m2

常時
本稿では2023年8月5日(土)の歩行者断面交通量データを使用する

24時間（5分単位）

施設 A 施設 B

時間帯

ゾーン 飲食 サービス テラス ホール

特徴
・レストラン

・フードコート

・美容室

・病院

・学習教室

テラス 多目的ホール

ゾーン 施設A Left 施設A Center 施設A Right

特徴
・映画館
・面積の大きい
店舗

・吹き抜け
・レストラン
・フードコート
・小規模店舗

・総合スーパー
食料品店
衣料品店

ゾーン 施設B Left 施設B Center 施設B Right

・映画館
・面積の大きい
店舗

・吹き抜け
・小規模店舗

・総合スーパー
食料品店
衣料品店

特徴

2.2 歩行者断面交通量データの前処理

　AI カメラの観測地点に基づき複数のゾーンを

設定し（図 1(b)(c)），商業施設内におけるゾーン

ごとの滞留特性を分析する．各ゾーンは複数の観

測地点により他のゾーンと空間的に分離されてい

る．なお，両施設ともにある Left ゾーン，Center

ゾーン，Right ゾーンをメインゾーンとし，その

他のゾーンを小ゾーンとする。以下では，ゾーン

別の滞留時間特性について検討する際，来館者を

着目ゾーンへの流入者・流出者と表現する．ゾ

ーン i から j への累計通過者数を Xij とすると，ゾ

ーン k への累計流入者数Σi¬k Xik とゾーン k からの

累計流出者数Σj¬k Xkj は一致するべきであるが，計

測誤差 eij の影響により一致しない．そこで，図

2(c) に示す制約条件のもと，線形計画法を用いて

誤差率（計測誤差 eij が累計通過者数 Xij に占める

割合）の合計 Rが最小となる計測誤差 eij を推定し，

計測誤差 eij を各観測地点の単位時間ごとの観測

値の大きさに応じて案分することで，累計通過者

数の真値 X *
ij を推定する（図 2(a)(b)）．

2.3 歩行者断面交通量データから得られる基礎情報

　各施設における来館者数，退館者数，および，

滞留者数を図 3 に示してある．来館者数はいずれ

の施設においても，多くの店舗が営業を開始する

10 時に最も多くなる（図 3(a)）．退館者数は施設

A は夕食時（18 時頃）と閉店直前（21 時頃）にピー

クを示す一方で，施設 B は時刻に依存する大き

なピークは見られない．（図 3(a)）．また，滞留者

数は 14 時から 15 時にピークを示すことがわかる

（図 3(a)）．

　次に，各観測地点における累計通過者数をみる

と，累計通過者数は 1 階から 3 階にかけて少なく

なっていることがわかる（図 4）．さらに，施設

全体で右回りの特徴がみられ，牧野ほか（2021）

の研究と同様のことが示されている．この行動特

性は来館者が商品や店舗を視認しやすい購買空間

の設計に応用できる可能性がある．

3.　滞留時間分布の推定

3.1 滞留時間分布の推定手法
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図 4　施設 A の各観測地点における累計通過者数

(a) 観測地点ごとの累計通過者数（1 階）

(b) 観測地点ごとの累計通過者数（2 階）

(c) 観測地点ごとの累計通過者数（3 階）

(a)   流入時刻ごとの滞留時間推定モデル※

図 5　滞留時間分布の推定方法
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∞
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滞留時間分布として，k=1では指数分布，k=2ではアーラン分布，k=∞では滞留時間
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※岡田 (1975) の著書を参考としている．

　歩行者断面交通量データから，任意の時刻にお

けるゾーン別滞留者数（どこに何人いるか）は得

られるものの，各ゾーンにおける滞留者の滞留時

間分布（何分程度そのゾーンに滞留するか）は直

接得ることはできない．

　本稿では，岡田（1975）の著書を参考に，アー

ラン分布の密度関数を用いて流入時刻ごとのゾー

ン別滞留時間分布を推定する（図 5(a)）．ここでは，

時刻 t における流入者数 At
in のみ既知であると考

える．まず，アーラン分布の密度関数 b(t,s) に基

づいて（図 5(a)，式 (6)），流入時刻 s の流入者が

x 時間以上滞留する確率を B(x,s) と記述する（図

5(a)，式 (7)）．これをもとに，流入時刻 s の流入

者が時刻 t にも滞留している人数を記述し，流入

時刻 s が 0 から t まで足し合わせることで，時刻

tにおける滞留者数Ât
stay を推定する（図 5(a)，式 (8)）．

　観測データを用いて，時刻 t における滞留者数の

計測値 At
stay と推定値Ât

stay の絶対誤差 F t
が最小となる

パラメータr̂t
を勾配法を用いて推定する（図 5(b)）．

3.2 推定結果

　時刻別の滞留者数Ât
stay ，平均滞留時間 r̂t

，および，

滞留時間分布の推定結果を図 6 に示してある．滞

留者数の推定誤差は最大でも 1.3% であり，良好

な精度で推定できている（図 6(a) ①）．

　まず，施設別の推定結果をみると，両施設とも

昼食時（12 時頃）や夕食時（18 時頃）の平均滞

留時間は長い傾向が見られる（図 6(b)(c) ①）．ま

た，施設 A の平均滞留時間は施設 B よりも長い．

施設 A の方が規模が大きく，サーキットモール型

が採用されているため施設内の回遊性が高く，ま

た，施設中央部に休憩スペースとなる大きな吹き

抜け空間があるなどの空間特性が影響している可

能性がある．

　次に，ゾーン別の推定結果をみると，平均滞

留時間は流入時刻によってばらつきはあるもの

の，メインゾーンでは 30 分から 1 時間程度（図

6(b)），小ゾーンでは 10 分から 40 分程度である

ことがわかる（図 7(b)）．また，Center ゾーンの

平均滞留時間は，施設 A では他のゾーンよりも

長く，施設 B では短い傾向がある（図 6(b)）．施
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図 6　滞留時間分布の推定結果

(a)  滞留者数の推定

(c)  来館 / 流入時刻別の滞留時間分布

(b)  来館 / 流入時刻別の平均滞留時間

①滞留者数の推定結果 ②滞留者数の時刻推移
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図 7　施設 B の小ゾーンの滞留時間分布の推定結果
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図 4　施設 A の各観測地点における累計通過者数

(a) 観測地点ごとの累計通過者数（1 階）

(b) 観測地点ごとの累計通過者数（2 階）

(c) 観測地点ごとの累計通過者数（3 階）

(a)   流入時刻ごとの滞留時間推定モデル※

図 5　滞留時間分布の推定方法
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※岡田 (1975) の著書を参考としている．

設 A の Center ゾーンは相対的に規模が大きく，

また，吹き抜け空間のある休憩スペースもあるこ

とから平均滞留時間が長くなっていると考えられ

る。一方，施設 B の Center ゾーンには複数のゾー

ンが接続しており，Left ゾーンと Right ゾーンの

間を移動する来館者が占める割合が高いため，滞

留時間は短くなっていると考えられる。また，施

設 A の Center ゾーンや施設 B の飲食ゾーンでは，

昼食時（12 時頃）に平均滞留時間が特に長くな

る傾向が確認できる（図 6(c) ②，図 7(b)(c) ①）．

イベント利用が主であるホールでは，流入時刻に

よって滞留時間が大きく異なり，イベントに合わ

せた滞留行動の傾向が見られる（図 7(c) ②）．

4.　おわりに

　大規模商業施設内において常時計測されている

流入者数・流出者数に関するデータから来館時刻

別・ゾーン別に滞留時間分布を推定する手法を構

築し，施設によって異なる来館時刻別・ゾーン別

の滞留時間の特性を明らかにした．各ゾーンの特

徴を踏まえた，建築空間と滞留時間の関係の分析

は今後の課題である．
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1. はじめに 

衛星画像から高精度に建物を検出するためには，

高解像度の衛星データが必要であるが，高価なため

一般には入手が難しい．代替データとして，全世界

を数日毎に観測しているオープンアクセスの衛星デ

ータを用いた建物検出に期待が高まっているが，解

像度が低いため，精度よく建物を検出することは難

しく，超解像等による解像度の向上を行う必要があ

る（図 1(a)）． 

本稿では，建物の大きさや密集の程度（立地特性）

毎に建物検出モデルを構築することで，精度向上が

図れるのではないかと考えている．そこで，まず立

地特性（棟数の多少，大規模建築物の有無）を分類

する手法として，人口や植生指数，夜間光量，海岸

線までの距離による分類手法と深層学習の画像分類

手法を検討する（図 1(b)）．次に，分類したエリア毎

に建物検出モデルを構築し（図 1(c)），オープンアク

セスの衛星データから建物を検出する際の効果的な

立地特性の分類手法について考察する． 

2. 超解像モデル 

2.1 使用する衛星データと超解像モデルの概要 

欧州連合とヨーロッパ宇宙機関の地球観測プログ

ラムによる地球観測衛星である Sentinel-2 を使用し

た．Sentinel-2 の回帰は 10 日であるが，2 機体制で

あるため，5 日に 1 回程度の頻度で同一地点を可視

光，近赤外を含む 12 のバンド（最大 10m 解像度）

で観測している．10mの解像度で建物検出を行うこ

とは難しいため，超解像モデルによる高解像度化を

行った．本稿では，建物検出で高い精度が報告され

オープンアクセス衛星データを利用した 
建物検出精度向上のための立地特性分類手法の考察 
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ている Real-ESRGANを採用した（Chen et al., 2023）． 

2.2 超解像ファインチューニングの結果 

Mapboxから約 1.8m解像度の都市部・農村部の衛

星画像を取得し，Lanczos法により，画素数を 4分の

1 にダウンサンプリングすることにより，高解像度

と低解像度のデータセットを 2,548 個作成した（図

2(1)）．このデータセットを用いて，公開されている

Real-ESRGANの学習済みモデル（Wang et al., 2021）

のファインチューニングを行った． 

東京都の衛星画像を同じく Mapbox から取得し，

125 個のテストデータによる精度検証を行った．公

開モデルとチューニングモデルによる超解像画像と

Mapbox から取得した高解像画像を用いて，画像類

似度を測る MSSIM を計算した結果，チューニング

モデルによる画像の方が，取得した高解像画像に類

似していることが確認できる（図 2(2)）．次に，

Sentinel-2の 10m解像度の衛星画像を 2.5m解像度に

超解像した．公開モデルによる超解像後の画像（図

2(3)(b)）では，小さな建物を視認することはできな

いが，チューニングモデルによる画像（図 2(3)(c)）

では，小さな建物まで確認することができる． 

 

3. 建物立地特性の分類モデル 

Chenほか（2023）は，1つの建物検出モデルを用

いて，対象地域全域の検出結果を報告した．しかし，

建物検出の精度は，建物の大きさや密集の程度（立

地特性）に依存している可能性がある．そこで，ま

ず 2 章で構築した超解像モデルを Sentinel-2 に適用

し，解像度 2.5mの衛星画像を得た．続いて，建物密

度が低い，あるいは大きな建物ほど検出しやすいと

考え，超解像後の衛星画像を目視で観察し，棟数が

少ない，多い，大規模建築物を含む，の 3つに分類

したデータセットを作成した（表 1）． 

3.1 ロジスティック回帰による分類モデルの概要 

事例𝒙がクラス𝐶𝑗に分類される条件付き確率を算

出し（式（3.1）），全訓練データ・全クラスの交差エ

ントロピー誤差𝐸を算出し（式（3.2）），勾配降下法

により重み行列𝑾を求めた（式（3.3））．ハイパーパ

ラメータである学習率は，多数の学習率による勾配

降下法を行い，検証データにおける精度の高い値を

採用した． 

建物データが整備されていない地域についても対

図2 超解像モデルのチューニング結果

(1) チューニングのための衛星画像のデータセット

Mapbox Satellite, zoom level 15データ入手元

2,548データ数

さいたま市、日高市、毛呂山町、越生町、
千葉市、市原市、横浜市、厚木市

対象地域

Mapboxから取得した画像をLanczos法に
より、4分の1の画素数に変換

低解像度への変換方法

MSSIM

0.478公開モデル

0.493チューニングモデル

  画素値の平均値、    共分散、  画素値の標準偏差

(2)画像類似度指標による比較

(b)超解像後
（公開モデル）

(c)超解像後
（チューニングモデル）(a)超解像前

(3)定性的な精度

 特徴量ベクトル
 重み行列
 クラス数

 学習データ数
 正解ラベル

 学習率

(3.1)

(3.2)

(3.3)

図3 ロジスティクス回帰の定式化・変数

データ入手元説明変数

WorldPop2020年時点人口

Sentinel-2A, 2B
2022年1月、4月、9月、
10月の平均値

NDVI（式 (3.4)）

Earth Observation Group2022年の平均値夜間光量

国土数値情報
海岸線データ（2006年）

ダミー変数海岸線までの距離

(3.4)
 近赤外域の反射率
 可視域赤の反射率

(3.5)
 全メッシュ数
 空間的隣接行列

データセット数

画像サイズテスト用検証用学習用ラベル名

200 x 200ピクセル

1,0885212,001
ラベル0

（棟数少ない）

8446150
ラベル1

（大規模建物）

1,3055892,472
ラベル2

（棟数多い）

表1 立地特性の分類モデルのデータセット数

式 (2.1)

式 (2.2)
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応可能とするため，容易に入手可能な変数𝒙（人口，

NDVI，夜間光量，海岸線までの距離）を用いて，ラ

ベル付けした結果を推定する多クラス分類モデルを

構築した．この内，海岸線までの距離以外の変数に

ついては，空間的連担性のある工業地帯等を表現す

るために，式(3.5)に示すメッシュ𝑖と𝑗の空間的隣接

関係を表す行列𝒘を𝑖と𝑗が隣接する場合は 1，それ以

外は 0 とした．隣接行列𝒘𝑖𝑗とメッシュ𝑗の変数𝑥𝑗を

掛け合わせ，𝒘𝑖𝑗の総数で除すことにより，最大隣接

8メッシュの属性値の平均値を算出した． 

3.2 Vision Transformerによる分類モデルの概要 

Vision Transformer（以下，ViTとする）は，画像を

固定サイズのパッチに分割し，これらパッチを位置

情報を付したトークンとして扱うことで画像認識を

行うモデルである．画像認識を行う際に一般的であ

った畳み込み処理を行う必要がないことが従来の手

法と異なる特徴である．本稿では，事前学習済みの

ViT モデル（vit_base_patch16_224）を用い，表 1 の

学習用・検証用データセットを用いて，ファインチ

ューニングを行った． 

3.3 分類モデルの推定結果 

図 4にロジスティック回帰及び ViTによる立地特

性分類の混合行列と F 値を示す．ラベル 0 と 2 は，

両分類モデルで高い推定精度が確認できるが，いず

れも ViTによる精度の方が高い．ラベル 1は，ロジ

スティック回帰による F 値は 0.333 と低いが，ViT

による F 値は 0.482 であり，大幅に向上しているこ

とが確認できる．ロジスティック回帰による分類よ

りも画像認識による分類の方が，すべてのラベルで

高い精度で立地特性を分類できることが分かる． 

 

4. 建物立地特性を考慮した建物検出モデル 

4.1 建物検出モデルの概要 

表 1のテスト用データセットを各分類モデルで分

類した結果，表 2(1)の内訳のとおりとなった．ラベ

ル 1のデータ数は著しく少なく，建物検出モデルを

学習させるには不十分な数であるため，回転，水平・

垂直移動，シアー変換，ズーム，左右反転を施し，

データ数を増やした（表 2(2)）．なお，表 2(2)のデー

タの内，8割を学習用，2割を検証用とした．また，

分類手法による検出精度への影響を測るために，デ

ータ数の少ないラベル 1を除いて，データ数を 1,500

に統一した． 

正解となる建物位置のマスク画像は，国土地理院

の基盤地図情報を基に作成した．検出モデルは，建

物位置をピクセル単位で推定するセマンティックセ

グメンテーションモデル U-Netを使用し，バックボ

ーンには ResNet152を用いた．学習時の損失関数は，

Jaccard Loss（以下，JLとする），交差エントロピー

誤差（以下，BCE とする），及び JL と BCE の和の

計 3 つを設定し（図 5），分類手法の違いに加えて，

損失関数の違いによる検出精度の影響も検証した． 

4.2 建物検出モデルの推定結果 

分類手法別・損失関数別の建物検出の精度（F値）

F値ラベル2ラベル1ラベル0

0.90463131,012ラベル0（棟数少ない）

0.333432120ラベル1（大規模建物）

0.9101,1798118ラベル2（棟数多い）

F値ラベル2ラベル1ラベル0

0.9426241,022ラベル0（棟数少ない）

0.482393411ラベル1（大規模建物）

0.9361,2361950ラベル2（棟数多い）

(1) ロジスティック回帰による立地特性分類の精度

(2) ViTによる立地特性分類の精度

図4  立地特性分類の精度（混合行列・F値）

式 (5.1)

式 (5.2)

TP

FN

FP

TN

(a) 正解の建物箇所 (b) 推論の建物箇所 (c) (a), (b)の重ね合わせ

正解の建物箇所

推論の建物箇所

(1)正解と推論の建物箇所の模式図

式 (5.3)

式 (5.4)

(2)各評価値の算出方法

予測確率

式 (5.5)

図5  各評価指標の算出方法

(3) テスト用(2) 画像編集後の数(1) 元データ数ラベル名

561,5001,027ViTラベル0

5018057ViTラベル1

671,5001,270ViTラベル2

581,5001,092ロジスティックラベル1

5018042ロジスティックラベル2

651,5001,220ロジスティックラベル3

681,5001,282ラベル分類なし

表2 建物検出モデルのデータセット数

正解 推定

推定正解
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を図 6に示す．ラベル 1のViTで分類した結果に基

づく検出精度が最も高く，F値は 0.814であり，大規

模な建物は，良好な精度で検出できることが分かる． 

ラベル 0の検出精度は高くないが，これは棟数が

少なくかつ建物も小さいため，式(5.1)の分子 TP（建

物箇所を建物と推定した数）が小さいことが起因し

ている．ラベル 0と 2では，分類手法の違いによる

検出精度は，設定した損失関数により異なっている． 

立地特性を分類しないで，1 つの建物検出モデル

を構築した場合は，分類結果に基づいたモデルのラ

ベル 2を下回る程度の精度である．このことから，

立地特性毎に建物検出モデルを構築することの優位

性を確認できる． 

ViT の分類結果に基づいて学習させた建物検出モ

デルによる検出結果を図 7に示す．ラベル 1の大規

模な建物は，良好に建物を検出できている． 

ラベル 0 と 2 について，損失関数を JL とした場

合，小さな建物は複数棟がまとまって検出されてし

まう（図 7(1)(c), (3)(c)）．これは，IoUは，TN（非建

物箇所を非建物と推定した数）を考慮した関数でな

いことが関係している．一方で，BCEは，建物箇所

と非建物箇所をバランスよく評価する関数であるた

め，建物か否か明確でないピクセルはグレーとなり

やすい（図 7(1)(d), (2)(d), (3)(d)）．これにより，JLよ

り建物が分割されていることが確認でき，小さな建

物を検出する際には，BCEを加味した損失関数の設

定が望ましいと考えられる． 

 

5. まとめ 

立地特性の分類について，容易に入手可能な変数

を用いたロジスティック回帰分類よりも ViTによる

画像認識の方が，高い精度で分類できることを確認

した．特に，大規模建築物を有する地域の分類にお

いて，ViTによる分類は有効であることを確認した． 

建物検出モデルについて，分類手法及び損失関数

の違いによる検出精度への影響度合いを検証した．

その結果，立地特性毎に建物検出モデルを構築する

ことにより，ラベル 1で非常に高い精度を確認した．

また，対象地域の建物立地特性に応じて，適切な損

失関数を設定することの必要性について言及した． 
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１．はじめに 

人間がある場所を訪れ，そこで行ったこと，思っ

たことなど，雑多な経験を綴った文章がウェブ上に

蓄積されている．こうした膨大な情報を計算機によ

って自動で整理・構造化することで，多様な応用の

ための資源として新たな価値が付加される． 

  本研究では，場所の経験を綴った記述を自動抽出

する問題に取り組む．特に，書き手の訪問行動を読

み解き，場所に対する訪問状態（訪れた，訪れてい

ない，訪れる予定，など）を判定するタスクに取り

組む．たとえば，「奈良公園にはたくさんの鹿がいま

した」という記述は，「奈良公園」を書き手が実際に

訪れたと解釈できる．一方で、「奈良公園は人気の観

光スポットです」という記述は，一般的な事実を表

しており，書き手の訪問を必ずしも意味しない． 

 このような訪問行動に関する文脈上の解釈・判断

を，機械学習モデルはどの程度正確に行えるだろう

か？この問いを本研究では探求する．具体的には，

言語モデルを対象としてその正確性を調査する．昨

今の言語モデルは，種々の文章理解タスクにおいて

高い正確性を示している．このような背景を鑑み，

言語モデルの中でも代表的 Masked Language Model 

(MLM)と Causal Language Model (CLM)を対象とし，

訪問行動認識の正確性を調査する．実験の結果，上

記 2 種類の言語モデルが 8 割程度の正解率を記録し

た．また，モデルの予測エラーの分析を通じて，書

き手が「訪れていない」場合でも，言語モデルが誤

って「訪れた」と解釈してしまうケースも比較的多

く見られ，今後のの改善の余地について明らかにす

ることができた． 

書き手はどこを訪れたか？ 
- 言語モデルで訪問行動を読み取る - 
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２．問題設定 

2.1．データセット 

 「地球の歩き方旅行記データセット1」(株式会社地

球の歩き方, 2022; Ouchi et al., 2023)に場所参照表現

等のアノテーションを施した ATD-MCL2 (Arukikata 

Travelogue Dataset with Geographic Entity Mention, 

Coreference, and Link Annotation) (Higashiyama et al., 

2024)に対して，訪問状態ラベルを付与したデータセ

ット(山本他, 2024)を使用する． 

データセットに付与されている 6 種類の訪問状態

ラベルを表 1 に示す．最も基本的なラベル Visit

は，書き手が言及する場所（表中の例だと「赤岳山

頂」）を訪れたことが読み取れることを意味する．他

のラベルは，書き手が当該旅行中にその場所を訪れ

たことが読み取れない場合に付与される．たとえば

PlanToVisit は，当該旅行中に訪問予定であるこ

とが言及されている場合に付与される．  

 データセットの記述統計を表 2 に示す．表中の

Vis は Visit，Plan は PlanToVisit，Past は

Visit-Past，Fut は Visit-Future，UN は

UnkOrNotVisitにそれぞれ該当する．モデルの性

能評価実験のため，データセット全体を学習/開発/

評価セットに分割した．セットごと，ラベルごとの

事例数を表 2 に示す．これを見ると，ラベルの分布

に偏りがあることがわかる．つまり，Visitが最も

多く，全体の約 2/3 を占める．次に UnkOrNotVist

と PlanToVisit と See が多く，Visit-Past と

Visit-Futureはほとんど登場しない傾向がある． 

2.2．問題設定 

 ひとつの場所参照表現(表 1 の例では下線で表示)

とその周辺文脈が入力として与えられ，モデルは訪

問状態ラベルを出力する．以下に例を示す． 

  入力：穂高神社に向かいます。 

  出力：PlanToVisit 

ここで，MLM では 6 つのラベルから 1 つのラベル

を選ぶ問題（多クラス分類）として解く．一方，CLM

では，ラベルに該当する文字列を生成することによ

って解く． 

 
1 https://www.nii.ac.jp/dsc/idr/arukikata/ 

 

2 https://github.com/naist-nlp/atd-mcl 

ラベル 定義 

1. Visit 

参照先の場所を訪問したこ

とに言及している． 

例）無事に赤岳山頂に着きま

した! 

2. PlanToVisit 

当該旅行中に，参照先の場所

を訪問する予定であると言

及している． 

例）穂高神社に向かいます。 

3. See 

上記1.と2.に該当せず，かつ，

参照先の場所を視認したこ

とに言及している． 

例）硫黄岳が近くに見えて来

ました。 

4. Visit-Past 

上記1.から3.のいずれにも該

当せず，かつ，当該旅行前に

参照先の場所を訪問したこ

とに言及している． 

例） 数年前に訪れたフラン

ス・ルルドの泉を思い出しま

した。 

5. Visit-Future 

上記1.から4.のいずれにも該

当せず，かつ，当該旅行後に

参照先の場所を訪問する意

思があると言及している． 

例）今度は、松江と米子に来

てみたいものです。 

6. UnkOrNotVisit 

上記いずれにも該当しない． 

例）糸魚川駅行きの車両は 1

両です。 

 Vis Plan See Past Fut UN 

学習 2,577 358 212 10 6 619 

開発 332 48 46 1 4 74 

評価 748 121 59 10 4 160 

表 1 訪問状態ラベルの説明 

表 2 データセットの記述統計 
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３．実験 

3.1．モデルの詳細 

 3 つのモデルを設定し，それらの性能比較を行う．

一つめのモデル「最頻ラベル」は，最も頻度の高い

訪問順序ラベル Visit を常に出力する．これは一

定の基準を示す目的で使用する．二つめのモデルと

して，MLM の LUKE (Ri et al, 2023)を採用する．そ

の実装として機械学習ライブラリ Hugging Face 

Transformers3から提供されている studio-ousia/mluke-

large-lite4を使用した．事前学習済みモデルを学習デ

ータでファインチューニングした．三つめのモデル

として，CLM の Llama (Touvron et al, 2023)を採用す

る．その実装として elyza/ELYZA-japanese-Llama-2-

7b-instruct5を使用した．事前学習済みモデルをベー

スに学習データでLoRAチューニング(Hu et al, 2022)

を行った． 

3.2．性能比較結果 

モデル 正解率 

最頻ラベル .679 

LUKE .789 

Llama .781 

 

 表 3 に正解率を示す．MLM の LUKE と CLM の

Llama は同等の正解率として 78%を記録した．モデ

ルパラメタ数の観点から考察すると，パラメタ数の

少ない LUKE（5.6億パラメタ）の方が，Llama（70

億パラメタ）よりも効果的にタスクを遂行できてい

ると解釈できる．この理由として，解き方の違いと

その困難性が挙げられる．LUKE では多クラス分類

問題として訪問状態ラベルを予測しているのに対し，

Llama では言語生成問題としてラベルを生成してい

る．一般に多クラス分類よりも言語生成の方が難し

く，学習データ量も要すると言える．この解き方の

違いが，パラメタ数の開きにも関わらず性能差を生

まなかった原因であると推察される． 

 

 
3 https://huggingface.co/docs/transformers/index 
4 https://huggingface.co/studio-ousia/mluke-large-lite 

3.3．ラベルごとの性能比較 

  

 開発データを対象として，モデルの解析結果につ

いて詳細に分析する．表 4 に，訪問状態ラベルごと

の正解率を示す．データセット中で最も多いラベル

Visitについては 9 割以上を正解できている．See

についてもどちらのモデルも 8 割前後を正解できて

いる．一方で，PlanToVisitと UnkOrNotVisit

については改善の余地が残る．これらのラベルは頻

度も中程度あり，Visitと明確に区別できることが

望ましいため，今後さらなる改善が必要となる． 

3.4．予測傾向のモデル間比較 

  

 LUKE と Llama の正解・不正解の事例数について

表 5 に示す．LUKE と Llama の両方のモデルが正解

だった事例数を「◯ | ◯」の列に示す．同様に，LUKE

のみが正解だった事例数を「◯ | ×」，Llama のみが

正解だった事例数を「× | ◯」，両方のモデルで不正

解だった事例数を「× | ×」の列に示す．最も多いラ

ベル Visit に関しては，どちらのモデルでも正解

できている割合が多かった． 

5 https://huggingface.co/elyza/ELYZA-japanese-Llama-2-7b-
instruct 

 事例数 LUKE Llama 
Visit 332 .930 .903 
PlanToVisit 48 .666 .479 
See 46 .760 .826 
Visit-Past 1 .000 .000 
Visit-Future 4 .000 .000 
UnkOrNotVisit 74 .540 .391 

LUKE | Llama ◯ | ◯ ◯ | × × | ◯ × | × 

Visit 287 22 13 10 
PlanToVisit 18 14 5 11 
See 34 1 4 7 
Visit-Past 0 0 0 1 
Visit-Future 0 0 0 4 
UnkOrNotVisit 28 12 1 33 

表 3 訪問状態予測の性能比較 

表 5 訪問状態ラベルごとの正解事例数 

表 4 訪問状態ラベルごとの正解率 
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  ここで UnkOrNotVisitに着目すると，両方の

モデルで不正解だった事例数(33)が，両方のモデル

で正解だった事例数(28)を上回った．具体的にはど

のような事例が両方のモデルにとって難しいかを，

UnkOrNotVisitの具体例を観察しながら考察する． 

  例１）ホテルの目の前の気になるお店ですが、   

     今回はパスしました。 

  例２）今回は、松江と米子は素通りします。 

これらの例で「お店」「松江」「米子」を書き手は訪

れていないことが，「〜パスしました」「〜素通りし

ます」等の語句から読み取れるため，正解のラベル

は UnkOrNotVisitとなる．しかし，LUKE と Llama

はともに Visit ラベルと予測している．その理由

として，上記の語句の意味を適切に捉えられなかっ

た可能性が挙げられる． 

3.5．正解ラベルと予測ラベルの混同行列 

 

 正解/予測ラベルの混同を図 1と図 2に示す．「Gold」

は正解ラベルを表し，「Prediction」は予測ラベルを表

す．たとえば図 1 では，Gold が Visitで Prediction

も Visitであるのが 309件ある．つまり，対角線が

正解事例数となる．一方，Gold が NotOrUnkVisit

で Prediction が Visit であるのは 27 件ある．図 2

の Llama も同様のケースが 41件ある．したがって，

書き手が「訪れていない」のに「訪れている」と解

釈してしまうケースが比較的多い．今後いかに「訪

れていない」ケースで誤りを減らせるかが，モデル

の正解率改善の鍵となることが示唆された． 

４．おわりに 

本研究では，機械学習モデルがどの程度の正確性

で文章から訪問行動を読み取れるかを調査した．言

語モデルを用いた実験の結果，8 割程度の正解率を

記録した．詳しい分析を通じて，書き手が「訪れて

いない」場合でもモデルが「訪れた」と解釈してし

まうケースも見られ，今後の改善点を明らかにした． 
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