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あらまし 本論文では，地理情報システムにおける「地物」の意味の発見と言語化を行う手法を提案する．具体的に
は，対象とする地物の周辺にある地物群を機械学習して対象地物の意味を分散表現として求める．さらに，本論文で
は，分散表現として得られた地物の意味を言語化するために，意味が類似する地物を検索で求める手法を提案する．
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1 は じ め に
最近，機械学習技術を用いた AIの開発が急速に進んでいる．
このような AIの殆どは大量データを深層型ニューラルネット
ワークを用いてデータを機械学習するものである．機械学習す
るデータは，数値データ，文字データ，画像データなど多岐にわ
たるが，地理情報システムの分野では，世界レベルの地図デー
タの作成・蓄積は進展しているが，地図データの活用と言う立
場からの地図の機械学習や AI開発はあまり進んでいない．こ
の理由の一つとしては，地図データの整備の遅れや地図データ
の新しい表現技術 (gmlなど）の浸透が遅れていることが考え
られる．また，地図データの表現構造が多層的であることも遅
れの一因になっているものと予想される．
本研究は，地図表現の単位となる「地物」に焦点をあて，従
来手作業で行われていた「地物の意味」入力を機械学習によっ
て自動化することを目的としている．この目的のために，従来
からテキスト分野で使用されてきた「語の意味の計算法」を拡
張して，「地物の意味の計算法」を開発する．具体的には，従
来の語の意味の計算法として著名なWord2Vecを拡張した，2

次元の地物の意味の計算法を提案する．さらに，従来の語の意
味の計算法Word2Vec で生成される語の意味は分散表現であ
るが，本研究では，地物の意味を，分散表現だけでなく人間に
とって分かりやすい言語表現に変換する手法も提案する．
さらに，提案する手法「地物の意味の計算法」，「地物の意味
の言語表現」を実証するために，地理情報システム QGIS や
OpenStreetMapデータを実際に用いて，性能実験を行う．
第 2節では，関連研究を紹介し，本研究の位置づけを示す．第

3 節では，地物の意味の分散表現の求め方や OpenStreetMap

データの機械学習について述べる．第 4節では，地物の意味の
「言語化」の手法を提案する．第 5節は結論である．

語の意味（Harrisの分散仮説1954）
語の周辺単語（文脈）によって与えられる
Words that occur in the same contexts tend 
to have similar meanings

語 iPod の意味︓下線を引いた周辺語群
…. Appleʼs popular iPod portable music
players, as well as players using 
windows media player ...
…., audio recordings that can be 
downloaded to an iPod for portable listening.

…………………………..

図 1 語の意味の分散表現

2 関 連 研 究
図 1に示すように，Z.S.Harrisは，語の意味はその語の周辺

に出現する語群によって与えられるという仮説を提案した [1]．
この仮説に基づいて，T.Mikolovらは，語の意味の分散表現を
ニューラルネットワークの機械学習で求める手法Word2Vecを
提案した [2]．T.Mikolovらは，その後，この手法を拡張して，
文や文書の意味の分散表現を求める手法も提案している [3]．
語の意味は時間や時代,空間によって変化する．このため異

なる時期・時代・空間に使用されてきた語の意味を機械学習で
求める手法が Yatingらによって提案されている [4]．
地物の意味の発見に関する研究としては，荘司らの，場所の

分散表現を地理タグ付き Blog から求める Location2Vec の研
究 [5]や，山本・大島らの，自然言語からの緯度経度推定の研
究 [6]がある．また，地物の意味分析と意味の言語化に関して
は，著者の羽田野・渡邊・田中らによる先行研究 [7]がある．



地物の意味（分散仮説）
地物の周辺地物（⽂脈）によって与えられる
Geo-objects that occur in the same 
contexts tend to have similar meanings
地物X(マンション）の意味:

駐⾞場e X(マンション）駐⾞場b
マンションd 会社c 住宅a

図 2 地物の意味の分散表現

3 地物の意味の発見
3. 1 地物の意味の分散表現
「地物」とは，地図で表現される建物（建築物），施設（駅，
停留所，公園，図書館，寺社仏閣など），河川，交通網などを
指す．このような地物の「意味」を獲得するために，Harrisの
分散仮説を拡張して，「地物」の意味は，その地物の周辺に出現
する地物群によって与えられるものと考える．本節では，地物
の文脈（周辺の地物集合）を機械学習して，「地物」の意味（分
散表現）を獲得する手法を提案する [7]．直観的には，図 2内の
地物 X(マンション）の意味は，地物 Xの周辺の地物群（駐車
場 e，マンション d，会社 c，住宅 a，駐車場 b）を機械学習す
ることで得られるものと考える．
ある地物の周辺の地物群を機械学習するためには，従来の

Word2Vecを次のように拡張する必要がある．
地物の抽象化 具体的な名称などを有する地物を「一般化」し
て，戸建て住宅，集合住宅，駅，商業ビル，店舗，鉄道駅，バ
ス停留所などのように抽象化して機械学習を行う必要がある．
周辺地物集合の学習 1次元的なテキストとは異なり，地図上
の地物群は 2次元的に配置されるものであるため，このような
周辺地物集合を 2次元的に求めて機械学習する必要がある．
周辺地物集合の多層化 周辺地物には多様な種類のものがある
（点オブジェクト，線オブジェクト，多角形オブジェクト）ため，
機械学習も多層的に行う必要がある．
周辺地物集合の範囲決定 地物は種類によってその大きさ・広
さが大きく異なる．このため，周辺地物集合の範囲も対象地物
によって決定する必要がある．

3. 2 OSMデータを用いた周辺地物の機械学習
本論文では，地物データの収集や分析を，OSM（Open-

StreetMap）データを利用して行うこととした．OSM デー
タは，誰でも自由に閲覧・使用・編集できるとともに，具体的
な地物名称だけでなく「コンビニ」や「学校」といった一般化

戸建て住宅１
戸建て住宅2
・
・

公園1
店舗１
図書館１

・
・バス停留所1
・河川1
・
……

地物の
入力

“福知山
公立大学”

C個の周辺地物

図 3 スキップグラムニューラルネットワークによる地物の意味学習

図 4 OSM の DB

図 5 福知山駅周辺の OSM 地物データ

された属性をあらかじめ持っているため，そのまま機械学習に
使用することが可能である．図 4は OSM DBの一部を表示し
たものであり，図 5は実際に OSMを使用した例として，福知
山駅周辺の OSM地物データを QGISに読み込み表示したもの
である．次に，この OSM DBを用いて周辺地物の機械学習を
行い，対象地物の意味の分散表現を獲得する．図 6は，福知山
城周辺 200m以内にある OSM地物データ（点データ，赤丸で
表示）を表示したものである．
OSMデータを用いた周辺地物の機械学習は，次のようなス

テップを踏んで行った．



図 6 福知山城周辺 200m 以内にある OSM 地物データ

（ 1） OSMからの学習用データの抽出
OSMデータから点（Point）型のオブジェクトを抽出し，さらに，
学習に必要となる地物タイプの情報を抽出する．OSMでは地物
タイプが属性名：属性値の形で格納されており，「tourism:hotel」
などがある。この際，名前のない地物などは除去する．結果と
して，各地物の ID，名前，緯度，経度，ジャンル（Keyと Tag

のタプル）などを抽出．
（ 2） 各地物の周辺地物の抽出
各地物に対し，その地物から半径 nメートル以内にある周辺地
物群を取得する．具体的には，1000メートル以内で最大 1000

件の周辺地物（OSM-ID，名前，緯度経度，地物種別）を取得
する．取得した周辺地物の地物種が，ある地物 1件に対する特
徴データとなる．
（ 3） Word2Vecによる機械学習
スキップグラムニューラルネットワークWord2Vecによる機械
学習を行う．ここで，入力層，出力層の各ニューロンは，694

個の地物種類に対応する．中間層のノード数は 100ノードとし
た．周辺地物のジャンルから，中央地物のジャンルを推定する
タスクで機械学習を行う．
（ 4） 地物種別（ジャンル）ごとのベクトルの算出
学習が終了したモデルは，ノードの重みとして，例えば，「喫茶
店という概念はこのベクトルとして表せる」という情報を持つ
ことになる．これを取り出すと，例えば，「喫茶店と近い店ジャ
ンル」等が計算できる．

4 地物の意味（分散表現）の言語化
前節までで得られる地物の意味は，分散表現であるため，利
用者から見ると理解しがたいものとなる．本節では，機械学習
で得られた地物の意味の分散表現に対して，人間にとって分か
りやすい言語表現を与える手法を提案する．

4. 1 地物意味検索クエリ
地物の意味の言語表現を次のように定義する．

地物を含む周辺領域の名称 + ”の” + 地物の種別名

例えば，大学周辺にある喫茶店という地物 Xを考えよう．こ
の地物 Xを含む周辺領域の名称として「学生街」，この地物 X

の種別名として「喫茶店」が適当であるとすると，この地物 X

の意味の言語表現は，以下のようなものになると考えられる．

地物Xの意味の言語表現 ≒ 学生街 の 喫茶店

別の例として，海辺にあるカフェという地物 Yを考えよう．
この地物 Yを含む周辺領域の名称として「海辺」，この地物 Y

の種別名として「カフェ」が適当であるとすると，この地物 Y

の意味の言語表現は，以下のようなものになると考えられる．

地物Yの意味の言語表現 ≒ 海辺　の カフェ

次に，周辺領域の名称を複数持つような地物 Z の例を考え
る．例えば，大学周辺にあり，かつ，海辺にあるカフェという
地物 zを考えよう．この地物 Xを含む周辺領域の名称としては
「学生街」，「海辺」が適当である．この地 zの意味の言語表現
は，以下のようなものになると考えられる．

地物 Zの意味の言語表現 ≒学生街　かつ　海辺　の カフェ

以上のような地物の意味の言語表現を検索で得るために，「地
物意味検索クエリ」を導入する．地物意味検索クエリは，以下
の仕様に基づく検索質問である．
<地物意味検索クエリ> ::= <周辺領域記述> <地物記述>

<周辺領域記述> ::= <街区名> | <修飾句> <周辺領域記述>

<街区名> ::= 学生街 | 商店街 | 住宅街 | 駅近 | 駅前 |

　　　　　　　田園地帯 | 海辺 | 川沿い |... \\

<地物記述> ::= <地物種別> | <修飾句> <地物記述>

<地物種別> ::= 喫茶店 | カフェ | レストラン |

　　　　　　　　アパート | マンション | ホテル |...

<修飾句> ::= 閑静な | 賑やかな | 緑豊かな |

　　　　　　　野中の | ...

例えば，次の地物意味検索クエリとその実行結果は以下のよ
うなものとなる．
"学生街 の 喫茶店"

"駅前|駅近 の カフェ|レストラン"

"住宅街 の カフェ|喫茶店|レストラン"　
"海辺 の カフェ|レストラン"　
"商店街 の　本が読める　カフェ|喫茶店"

地物意味検索クエリ “学生街 の 喫茶店”の実行結果を図 7に
示す．早稲田大学近辺の喫茶店が多く検索されており，これら
の喫茶店の意味が「学生街の喫茶店」という意味に合致してい
ることを示唆している．
次に，地物意味検索クエリ ”駅前 |駅近 の カフェ |レストラ

ン”の実行結果を図 8 に示す．駅前あるいは駅近にあるカフェ
や喫茶店やレストランが検索されている．
次に，地物意味検索クエリ ”住宅街 の カフェ |喫茶店 |レス



図 7 学生街の喫茶店

図 8 駅前・駅近のカフェ・喫茶店・レストラン

トラン”は，住宅街にあるカフェや喫茶店やレストランを検索
するもので，図 9のように良好な検索結果を得ている．
次に，地物意味検索クエリ ”海辺 の カフェ |喫茶店”　の実
行結果を図 10 に示す．このクエリは，場所記述に「海辺」と
いう用語を用いてカフェや喫茶店を検索するものであるが，実
行結果を見ると，瀬戸内海沿岸部にある多くのカフェや喫茶店
が検索されており，良好な検索結果と言える．
最後に，地物意味検索クエリ ”商店街 の　本が読める　カ
フェ |喫茶店”の実行結果を図 11に示す．商店街にあり，「本が
読める」カフェや喫茶店が検索されており，これも良好な検索
結果と言える．

4. 2 地物の意味の機械学習
前節で提案した方法を適用すると，いくつかの地物の意味の
言語表現が得られる．言語表現を持つ地物の意味特徴ベクトル
を言語表現を持たない地物の意味特徴ベクトルと比較して，意
味特徴ベクトルが最も類似している地物の意味の言語表現を対
象地物に継承させることで，地物の意味の言語表現を増やすこ
とができる．図 12にこのアイデアを示す．

図 9 住宅街のカフェ・喫茶店・レストラン

図 10 海辺のカフェ・喫茶店

図 11 商店街の本が読めるカフェ・喫茶店

地物の意味の言語表現の継承は，以下の手順で行う．
（ 1） 地図上の各地物を抽象化する（例えば，「光明寺」とい
う寺は「寺社 1」というように抽象化）．
（ 2） 地図上の抽象化された地物に対して周辺地物を求め，
この周辺地物集合をWord2Vecの入力として機械学習を行う．
（ 3） 対象地物 g（例えば，「寺社１」）の意味特徴ベクトル

vector(g)を得る．
（ 4） 言語表現が発見された地物 g’ の意味特徴ベクトル
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図 12 地物の意味の言語表現の継承

vector(g’)と対象地物 gの意味特徴ベクトル vector(g)を比較
し，最も類似度が高い地物 g’を検索する．
（ 5） 地物 g’の言語表現を地物 gに継承させる．

5 ま と め
本論文では，地理情報システムにおける「地物」の意味の発
見と言語化を行う手法を提案した．具体的には，対象とする地
物の周辺にある地物群を機械学習して対象地物の意味を分散表
現として求める．さらに，本論文では，分散表現として得られ
た地物の意味を言語化するために，意味が類似する地物を検索
で求める手法を提案した．
本稿での地物の意味の機械学習には，スキップグラムニュー
ラルネットワークモデルを用いた（図 3参照）．地図の 2次元
性を考慮すれば，スキップグラムニューラルネットワークでは
2次元的な周辺地物群を正確には表現出来ないのため，今後は，
2次元スキップグラムニューラルネットワークを構築し，これ
を用いて機械学習を行う予定である．
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