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1. はじめに

登山は世界的に人気のアクティビティである． レジャー白書
2023によると，2022年の日本における登山者数は 500万人で
あり，日本国内でも多くの人々が登山を楽しんでいる[1]． 一方
で山岳事故発生件数は増えており，警察庁によると，令和 4年
における山岳遭難発生件数は，過去最多の 3015 件であった
[2]． 主な山岳遭難の要因として，道迷い，滑落，転倒，病気，疲
労が挙げられる[2]． これらの山岳遭難を未然に防ぐためにも，
事前に無理のない計画を立てることが重要である．

最近では，登山者がスマートフォンを携帯し，YAMAP[3] や
Yamareco[4] 等のアプリケーションを用いて位置情報を記録し
ながら登山を行うことが一般的となりつつある． また，登山中に
記録した自分の位置情報ログと共に，山行記録を投稿すること
で，他の登山者と情報を共有することができるようになった． そ
の結果，各サービスには多くの登山者の位置情報ログが蓄積
されており，これらのデータを活用することで，登山者の行動を
分析することが可能となった．

登山の計画立案には，登山地図に掲載されているコース
タイムがよく用いられる．コースタイムとは，山中の各地点間
の所要時間を示したものであり，登山者が目的地に到着する
時刻を見積もるために用いられる． しかし，従来のコースタイム
は登山地図の著者の経験則に基づいて決められており，必ず
しも登山者の歩行ペースと一致しているとは限らなかった． そ
こで，斎藤ら[5] は 登山者の位置情報ログを用いて，斜度と歩
行ペースの関係を分析し，それに基づいてコースタイムを標準
化した． この研究の成果は実際のアプリケーションに適用され
ており，登山者にデータに基づいたコースタイムを提供するこ
とで，より正確な計画立案に貢献している[6] ．

コースタイムは登山計画を立てる際に有用な指標であるが，
登山者個人の特性によって補正が必要である． 補正には，登
山者の経験値や体力，装備，パーティ人数，天候，季節等，様々
な要因が影響する． また，疲労による速度低下や，休憩による
所要時間の増加も考慮する必要がある． これらの要素を総合
的に考慮し，正確な所要時間を見積もるには，経験と知識が必
要であり，特に登山初心者にとっては難しい作業である．

そこで本研究では，登山の位置情報ログを用いた到着時刻
推定手法を提案する． 具体的には，交通分野にて発展した深
層学習による到着時刻推定技術を，登山における到着時刻推
定タスクにも応用し，登山者の位置情報ログをもとに，登山の所
要時間を予測するモデルを構築する． これにより，モデルを用
いることで正確な所要時間を推定することを可能とし，より安全
な登山計画の立案を支援することを目指す．

実験の結果，提案手法は MAPE が 14.39% であり，従来
の登山所要時間推定手法と比較して，MAPEが 14.18ポイント
改善した． また，既存の深層学習手法と比較して，提案手法は
MAPE が 2.14 ポイント改善した．

2. 関連研究

2.1. 既存の歩行速度推定手法

2.1.1. Naismith の法則

Naismith の法則[7] は，登山の所要時間を見積もるため
の手法の一つである． Naismith は歩行ペースの推定方法とし
て，"1 時間ごとに 3 マイル(約 4.8km)，ただし 2000 フィート(約
610m)登るごとに所要時間は 1 時間増加する"という経験則を
述べた． 計算式が単純であり，登山中に容易に計算することが
できるという利点があるが，登り坂のみを考慮しており，下り坂を
考慮していないという欠点がある．

2.1.2. Tobler の歩行モデル

Tobler のモデル[8] は，歩行速度と斜度の関係を指数関数
で表したモデルである．具体的には，以下の数式で表される．

𝑊 = 6𝑒−3.5|𝑆+0.05|

𝑆 =
d𝑥
dℎ

(1)

ここで，𝑊は歩行速度 (km/h)，𝑆は斜度 (%)を表す．斜度
が0.05(5%)の時，𝑊は最大値である 6km/h となる． このモデ
ルは下り坂においても適用可能だが，指数関数モデルである
ため，斜度が大きい場合に速度を過小評価しすぎる欠点があ
る．

2.1.3. Campbell の歩行モデル

Campbellのモデル[9] は，歩行速度と斜度の関係をローレン
ツ関数で表したモデルである．具体的には，以下の数式で表さ
れる．

𝑟 = 𝑐

⎝
⎜⎜
⎛ 1

𝜋𝑏(1 + (𝑠+𝑎𝑏 )
2)⎠
⎟⎟
⎞
+ 𝑑 + 𝑒𝑠 (2)

ここで，𝑟は歩行速度(m/s)，𝑠は斜度(°)を表す．𝑎, 𝑏, 𝑐, 𝑑, 𝑒はモ
デルのパラメータである． モデル作成には，ソルトレイクシ
ティとロサンゼルス近郊の 20 本のトレイルで記録された 1999
件の登山者の位置情報ログを用いた． また，歩行速度の個人
差を考慮するため，2.5 パーセンタイルごとに異なる 39 個のモ
デルを作成した． 例えば，50 パーセンタイルのモデルの場
合，𝑎 = −1.4579, 𝑏 = 22.0787, 𝑐 = 76.3271, 𝑑 = 0.0525, 𝑒 =
3.2002 × 10−4である． これは斜度が 0°の時の歩行速度は
4.133km/h,斜度が 30°の時の歩行速度は 1.707km/h になる．
ローレンツ関数による近似は，指数関数による近似と比較して，
斜度が大きい場合でも速度を過小評価しすぎないという利点
がある． ただし，どのパーセンタイルのモデルを用いるかを決定
するためには，登山者の個人差を事前に把握する必要がある．

FIT2024（第 23 回情報科学技術フォーラム）

Copyright © 2024 by
The Institute of Electronics, Information and Communication Engineers and
Information Processing Society of Japan All rights reserved.

 485

F-022

第2分冊



2.1.4. Wood の歩行モデル

Woodのモデル[10] は，歩行方向の斜度(歩行斜度)の他に，
地形斜度と障害物レベルの影響を考慮したモデルである． 歩
行斜度は歩行者が歩く方向に対する斜度である． 一方，地形
斜度は地形そのものの斜度で，地形の特定のある地点に対し
て一意に定まる． モデル作成には，hikr.org[11] に掲載されて
いる 7636件の登山者の位置情報ログを用いた． また，数値標
高モデル(DEM)から標高と斜度を算出した． さらに，数値表層
モデル(DSM)と数値地形モデル(DTM)の標高差から障害物
レベルを計算した． これらのデータを元に，一般化線形モデル
(GLM)を用いて歩行速度を予測するモデルを作成した． 具体
的には，以下の数式で表される．

𝑣 = exp(𝑎 + 𝑏𝜑 + 𝑐𝜃 + 𝑑𝜃2) (3)

ここで，𝑣は歩行速度(km/h)，𝜑は地形斜度(°)，𝜃は歩行斜度(°)
を表す．𝑎, 𝑏, 𝑐, 𝑑は障害物レベルによって異なる値を持つパラ
メータである． 地形斜度と障害物を加えることによって，歩行速
度の予測精度向上したと報告している． 一方で，Toblerのモデ
ルと同様に，指数関数モデルであるため，斜度が大きい場合に
速度を過小評価しすぎる欠点がある．

これらの既存手法は，すべて斜度から歩行速度を推定する
モデルである． そのため，疲労による速度低下や，休憩による所
要時間の増加を適切に考慮することができない．Campbell の
モデルと Wood のモデルは，データの前処理で休憩時間を除
外しており，登山者が実際にこれらのモデルを使うには，休憩
時間について考慮する必要がある．

2.2. 深層学習による移動時間予測技術

近年，交通分野において，深層学習を用いた到着時刻予測
が研究されている． Wangら[12] は，到着時刻予測のための深
層学習モデルであるDeepTTEを提案した． DeepTTEは，位置
情報ログと属性情報を入力として，部分区間の所要時間推定
と全体の所要時間推定を同時に学習するモデルである． 最終
的な目標は全体の所要時間を予測することであるが，部分区
間の所要時間も同時に学習することで，全体の所要時間の予
測精度を向上させることができる． 具体的なモデルのアーキテ
クチャは図 1 に示す．

図 1 DeepTTE の概要図

また，DeepTTE の損失関数は以下の式で表される．

𝐿 = 𝛼𝐿𝑙𝑜𝑐𝑎𝑙 + (1 − 𝛼)𝐿𝑒𝑛 (4)

ここで，𝐿𝑙𝑜𝑐𝑎𝑙は部分区間の所要時間の損失(MAPE:Mean Ab
solute Percentage Error)の平均値，𝐿𝑒𝑛は全体の所要時間の損
失(MAPE)の平均値を表す．

実験では約 1289 万件のタクシーの位置情報ログをもとに，
全体の所要時間を予測するタスクを行った． 結果として，

DeepTTE は決定木ベースの手法(GBDT,勾配ブースティング
決定木)や，多層パーセプトロン(MLP)よりも高い予測精度を達
成した．
DeepTTE[12] は，データセットの前処理として，GPS の連続

する 2点間の間隔が 200m~400mになるようにリサンプリングを
行っている． これは，タクシーのデータセットでは，データが一
定間隔で記録されており，モデルが“データの個数を数える
ことで，所要時間を予測する”という単純なパターンを学習する
ことを防ぐためであると述べている． このようなリサンプリングを
行っても問題ない理由として，車は道路上を走っており，道路
は直線的であるため，リサンプリングを行っても，データセットの
性質が変わりにくいことが挙げられる．

一方で，登山道は道路と比較すると直線的ではなく，曲がりく
ねった道が多い． そのため，リサンプリングを行うと，直線的な道
を比較してデータセットの性質が変わりやすい． また，登山では
標高の情報も重要な要素の1つであるが，リサンプリングを行う
ことにより，標高差を過小評価・過大評価する可能性がある． そ
のため，データの性質を変えずに登山のログデータをリサンプ
リングすることは難しい．

ところが，リサンプリングを行わない場合，𝐿𝑙𝑜𝑐𝑎𝑙のばらつきが
大きくなるという問題がある． MAPEは相対誤差であるため，所
要時間予測の場合には，実際の所要時間が短ければ短いほ
ど，MAPEの値が大きく出やすい． 学習は，損失が小さくなるよ
うに行われるため，所要時間が短いような部分区間ばかりに注
目した学習を行い，所要時間が長い部分区間に対しては，予
測精度が低くなる可能性がある． 最終的な目標は，全体の所
要時間を予測することであるため，所要時間が長い部分の予
測精度が低いと，全体の所要時間の予測精度低下につなが
る． DeepTTE は，データ点間の所要時間のばらつきが小さい
場合に適している手法であり，登山データのようなばらつきが
大きいデータに対しては，そのまま適用するのは難しい．

そこで本研究では，DeepTTEのアーキテクチャをベースとし
つつ，全体の所要時間推定のみを行うモデルを構築し，登山
における到着時刻推定タスクに適用することを目指す．

3. 提案手法

本研究では，登山者の位置情報ログと属性情報を用いた，
深層学習による到着時刻推定手法を提案する． 具体的には，
DeepTTE[12] のアーキテクチャをベースとして，登山者の位置
情報ログと登山に関する属性情報を入力とし，ログ全体の所要
時間を出力としたモデルを構築する．概要図を図 2 に示す．

図 2 提案手法の概要図
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3.1. 属性コンポーネント

属性コンポーネントは，位置情報ログの属性情報を扱う機構
である． 属性情報として，1.標高の最高点(𝑒𝑙𝑒max)，2.標高の最
低点(𝑒𝑙𝑒min)，3.累計標高登り(𝐷+)，4.累計標高下り(𝐷−)，5.
ログの総距離(𝑑𝑖𝑠𝑡𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙)の 5 つの情報を用いる． これらを正規
化した後，結合することで 5 次元の属性表現𝑎𝑡𝑡𝑟を生成する．

𝑎𝑡𝑡𝑟 = [𝑒𝑙𝑒max, 𝑒𝑙𝑒min, 𝐷 +,𝐷 −, 𝑑𝑖𝑠𝑡𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙] (5)

3.2. 時空間コンポーネント

時空間コンポーネントは，位置情報ログの位置情報本体を
扱う機構である． 概要図を図 3 に示す．

図 3 時空間コンポーネントの概要図

入力は長さ𝑇のシーケンスデータであり，各位置情報𝑝𝑖は，
緯度(𝑙𝑎𝑡)，経度(𝑙𝑛𝑔)，標高(𝑒𝑙𝑒)，累積距離(𝑑𝑖𝑠𝑡𝑐𝑢𝑚)，歩行斜
度(𝑤𝑠)，地形斜度(𝑡𝑠)の 6つの情報を持つ． これらを正規化し
た後，非線形変換を行い 16次元の位置情報表現𝑙𝑜𝑐を生成す
る．

𝑝𝑖 = [𝑝𝑖.𝑙𝑎𝑡, 𝑝𝑖.𝑙𝑛𝑔, 𝑝𝑖.𝑒𝑙𝑒, 𝑝𝑖.𝑑𝑖𝑠𝑡𝑐𝑢𝑚, 𝑝𝑖.𝑤𝑠, 𝑝𝑖.𝑡𝑠]

𝑙𝑜𝑐 = tanh(𝑊𝑙𝑜𝑐 ⋅ 𝑝𝑖)
(6)

その後，カーネルサイズ𝑘で，隣接している位置情報表現に対
して一次元畳み込みを行い，𝑐個の特徴マップを生成する．

𝑙𝑜𝑐𝑐𝑜𝑛𝑣𝑖 = 𝜎𝑐𝑛𝑛(𝑊𝑐𝑜𝑛𝑣 ∗ 𝑙𝑜𝑐𝑖:𝑖+𝑘−1 + 𝑏) (7)

この𝑐個の特徴マップに，畳み込んだ区間の部分距離𝑑𝑖𝑠𝑡𝑙𝑜𝑐𝑎𝑙
を結合することで，位置情報表現𝑙𝑜𝑐𝑓を生成する．

𝑙𝑜𝑐𝑓 = [𝑙𝑜𝑐𝑐𝑜𝑛𝑣, 𝑑𝑖𝑠𝑡𝑙𝑜𝑐𝑎𝑙] (8)

位置情報表現𝑙𝑜𝑐𝑓は，属性表現𝑎𝑡𝑡𝑟と結合され，LSTM レイヤ
に入力される．

ℎ𝑖 = 𝜎𝑙𝑠𝑡𝑚(𝑊ℎ ⋅ [𝑙𝑜𝑐
𝑓
𝑖 , 𝑎𝑡𝑡𝑟]) (9)

LSTMは 2層で構成され，最終的な隠れ状態ℎを出力する． な
お，隠れ状態ℎは 128 次元である． これらの隠れ状態ℎ𝑖は，登
山ログの部分区間の位置情報表現𝑙𝑜𝑐𝑓𝑖 と対応している． この
機構により，登山ログの位置及び時系列的な関係性を考慮す
ることができる．

3.3. 移動時間予測コンポーネント

移動時間予測コンポーネントは，属性コンポーネントの出力
𝑎𝑡𝑡𝑟と時空間コンポーネントの出力ℎから，最終的な所要時間
を予測する機構である． 概要図を図 4 に示す．

移動時間予測コンポーネントは，大きく分けて 2つの機構か
ら構成される． 1つ目は，属性表現𝑎𝑡𝑡𝑟を query とし，LSTMの

図 4 移動時間予測コンポーネントの概要図

出力ℎを key，valueとして，重み付き和を計算するAttention機
構である． 具体的には，以下の式(10) で表される．

𝑧𝑖 = ⟨𝜎𝑎𝑡𝑡(𝑎𝑡𝑡𝑟), ℎ𝑖⟩

𝛼𝑖 =
exp(𝑧𝑖)

∑(exp(𝑧𝑗))

ℎ𝑎𝑡𝑡 = ∑
|𝑇 |−𝑘+1

𝑖=1
𝛼𝑖 ⋅ ℎ𝑖

(10)

ここで，𝜎𝑎𝑡𝑡 では非線形変換層である．非線形変換と同時に
𝑎𝑡𝑡𝑟の次元数をℎと揃えている． 𝑧𝑖は，𝜎𝑎𝑡𝑡 とℎ𝑖の内積を計算し
たものである．𝛼𝑖は𝑧𝑖の重みであり，ℎ𝑎𝑡𝑡は重み付き和である．こ
の機構により，登山ログの部分区間の重要度を考慮することが
できる．
2 つ目は，全結合層と残差接続層を通じて，最終的な所要

時間を予測する機構である． 具体的には，以下の式(11)，(12)，
(13) で表される．

ℎ𝑙 = 𝑊𝑦 ⋅ [𝑎𝑡𝑡𝑟, ℎ𝑎𝑡𝑡] (11)

ℎ𝑙+1 = LeakyReLU(𝑊𝑙 ⋅ ℎ𝑙) + ℎ𝑙 (12)

̂𝑦 = 𝑊𝑦 ⋅ ℎ𝑙+𝑛 (13)
まず，属性表現𝑎𝑡𝑡𝑟とAttention機構の出力ℎ𝑎𝑡𝑡を結合する． そ
の後，3 層の残差接続，全結合層を通じて，今回の目的である
全体の所要時間 ̂𝑦を出力する． これらの機構により，属性情報
と位置情報の両方を考慮した所要時間の予測が可能となる．

4. 実験

4.1. データセット

本研究では，kaggle に公開されている登山者の位置情報ロ
グデータセット“GPS recorded hikes from hikr.org”[13] を用い
た．このデータセットは，hikr.org[11] に掲載されている登山者
の位置情報ログを収集したものであり，約 12,000件の登山ログ
からなるデータセットである．この登山ログは，各位置情報𝑝𝑖ごと
に，緯度(𝑙𝑎𝑡)，経度(𝑙𝑛𝑔)，標高(𝑒𝑙𝑒)，時刻(𝑡𝑖𝑚𝑒)の情報を有し
ている．

4.1.1. hikr.org データセットの前処理

まず，データセットには欠損値が含まれているため，欠損値
を排除するために各登山ログに対して以下の手順を行った．

1. 欠損値を含むポイントの削除
2. データ点が 50 点未満の登山ログを除外

FIT2024（第 23 回情報科学技術フォーラム）

Copyright © 2024 by
The Institute of Electronics, Information and Communication Engineers and
Information Processing Society of Japan All rights reserved.

 487

第2分冊



3. 不正値(速度が 5m/s = 18km/h を超えるデータと，デー
タ点同士の間隔が 1200 秒以上のデータ)の確認

a 連続 50 点以上正常値である区間が存在する場
合，その区間を切り取り用いる．

b 存在しない場合，その登山ログを除外する．

この操作の結果，新たに 8,538 件の登山ログを得られた．
また，スタート地点を 0 とした累積距離𝑑𝑖𝑠𝑡𝑐𝑢𝑚と，スタート地点
を 0 とした累積時間𝑡𝑖𝑚𝑒𝑐𝑢𝑚を計算し，各ポイントの属性として
追加した． この時，最後のポイントの累積距離をログの総距離
𝑑𝑖𝑠𝑡𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙，最後のポイントの累積時間をログの総時間𝑡𝑖𝑚𝑒𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙
とした．

次に，ログの属性情報を作成するため，登山ログの標高情報
から， 標高の最高点𝑒𝑙𝑒max，標高の最低点𝑒𝑙𝑒minを取得した． ま
た，各ポイント間の標高差から累計標高登り𝐷+，累計標高下
り𝐷−を計算した．

4.1.2. 斜度の追加

歩行斜度𝑤𝑠(単位:度)は，ログの各ポイント間の水平距離と
標高差から計算した．

地形斜度の取得𝑡𝑠(単位:度)には，緯度 60度以下の地域に
ついてはNASADEM[14] を用い，緯度 60度以上の地域につ
いては ArcticDEM Mosaic[15] を用いた．

最終的に，各ログは以下の情報を持つデータとなった．

• 属性情報 𝑎𝑡𝑡𝑟
‣ 標高の最高点 𝑒𝑙𝑒max (単位:m)
‣ 標高の最低点 𝑒𝑙𝑒min (m)
‣ 累計標高登り 𝐷+ (m)
‣ 累計標高下り 𝐷− (m)
‣ ログの総距離 𝑑𝑖𝑠𝑡𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 (m)
‣ ログの総時間 𝑡𝑖𝑚𝑒𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 (s)

• 位置情報 𝑝𝑖
‣ 緯度 𝑙𝑎𝑡 (度)
‣ 経度 𝑙𝑛𝑔 (度)
‣ 標高 𝑒𝑙𝑒 (m)
‣ 累積距離 𝑑𝑖𝑠𝑡𝑐𝑢𝑚 (m)
‣ 歩行斜度 𝑤𝑠 (度)
‣ 地形斜度 𝑡𝑠 (度)
‣ 累積時間 𝑡𝑖𝑚𝑒𝑐𝑢𝑚 (s)

なお，入力に用いられるのは，ログの総時間𝑡𝑖𝑚𝑒𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙と累積時
間𝑡𝑖𝑚𝑒𝑐𝑢𝑚を除いた情報であり，最終的に予測したい値はログ
の総時間𝑡𝑖𝑚𝑒𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙である．

4.2. モデルの学習

モデルを学習するために，データセットを train データ，vali
dationデータ，testデータに分割した． 全体の 80%を trainデー
タ，20%を testデータとして分割し，trainデータの内 5%を val
idation データとした． 損失関数は MAPE(Mean Absolute Per
centage Error)を用いた． Optimizer には Adam[16] を用い，学
習率は 0.001 として，1000 エポック学習を行った． ハイパーパ
ラメータとして，バッチサイズ 64，畳み込み層のフィルタ数𝑐 =
32，畳み込み層のカーネルサイズ𝑘 = 4を選択した．

4.3. 評価

評価指標として，MAE(Mean Absolute  Error)，MSE(Mean
Squared Error)，MAPE(Mean Absolute Percentage Error)を用い
た． また，1000エポックの学習の中で，Validationデータに対す
る損失の推移を確認した． 具体的には，1 エポックごとの Vali
dation データに対する損失を記録し，フィルタサイズ 50 エポッ
クで損失の移動平均を取り，その移動平均の値が最も小さく
なった時点のモデルを最終的なモデルとして採用した． なお，
学習重みを 10 エポックごとに保存したため，移動平均が最小
になったエポックに最も近い重みを選択した． test データに対

して，MAPE，MAE，MSE を計算し，提案手法と既存手法との
比較を行った．

既存の登山所要時間推定手法として，Naitmith の法則[7] ，
Toblerの歩行モデル[8] ，Campbellの歩行モデル[9] ，Woodの
歩行モデル[10] の 4 つのモデルと比較した． また，深層学習
ベースの既存手法として，LSTM_seq2vec，DeepTTEを1000エ
ポック学習したモデルと比較した．
Naitmith の法則を歩行斜度𝑤𝑠(度)と速度𝑣(m/s)の関係に

当てはめると，以下の式(14) で表されることから，歩行斜度𝑤𝑠を
用いて部分区間ごとに所要時間を計算し，それらを総和するこ
とで全体の所要時間を推定した．

𝑣 =
4828.02

3600(1 + tan(𝑤𝑠) × 7.92) (14)

ただし，Naithmithの法則は下り坂を扱えないので，𝑤𝑠が0以下
の場合は，𝑤𝑠 = 0とした．
Tobler の歩行モデルは式(1) で表されることから，歩行斜度

𝑤𝑠 から部分区間ごとの所要時間を計算し，全体の所要時間を
推定した． ただし，Toblerの歩行モデルは，斜度が大きい場合
に速度を過小評価しすぎるという欠点があるため，斜度の絶対
値が80%(38.66度)を超える場合は，𝑤𝑠 = 38.66とした．なお，こ
の値は，train データに対して，異なる斜度(%)の制限を設けた
場合の MAPE を比較し，最も小さな値を選択した．
Campbell の歩行モデルは式(2) であり，歩行速度のパー

センタイルごとに異なるモデルのパラメータ𝑎, 𝑏, 𝑐, 𝑑, 𝑒を持つ
ため，trainデータを用いてパラメータを推定した． Campbell[9]
は，モデルを作成する際，1. 不正データの除外，2. 個別ログの
ばらつき修正，3. データセット全体に対して集計を行った．
1.不正データ除外の操作として，Campbell[9] と同様に，移動

速度が 0.2m/s未満であるポイントは休憩であるため除外し，移
動速度が5m/s以上であるポイントは歩行ではない可能性があ
るため除外した． また，斜度が 30°の場合，データ点が少ない
ため，モデル作成時には除外した．
2.個別ログのばらつき修正の操作として，Campbell[9] では，

個人の歩行速度のばらつきを修正するために，個別のログに
対して，斜度 1度間隔ごとに速度の中央値を計算し，その値を
そのログのその斜度における歩行速度とした． 一方で，本研究
で用いたデータセットは，Campbell のデータセットと比較して，
データ点の数が少ないため，斜度 2 度間隔ごとに集計した．
3.データセット全体に対して集計の操作として，Campbell[9]

では，先ほど集計した“斜度 2 度間隔ごとの速度の中央値”を
歩行速度順に 2.5 パーセンタイルごとに集計して中央値を求
め，各パーセンタイルごとに斜度と速度の関係を式(2) にフィッ
ティングした． 一方で，本研究では 5パーセンタイルごとに集計
しフィッティングを行った．
5 パーセンタイルごとに 19 個の異なるモデルを作成したが，

そのうち 50 パーセンタイルのモデルを全ログの中央値のモデ
ルとして採用した． その結果，式(2) に対して，𝑎 = −2.730, 𝑏 =
17.33, 𝑐 = 53.96, 𝑑 = 0.1070, 𝑒 = −1.041 × 10−3の パ ラ メ ー
タを得た．
Wood の歩行モデルは式(3) であり，障害物レベルによっ

て異なるパラメータ𝑎, 𝑏, 𝑐, 𝑑を持つ． しかし，本研究では，障害
物レベルの計算に用いるDSMとDTMのデータが利用できな
かったため，障害物レベルに関わらず，全てのログに対して同
じパラメータを用いた． また，本研究は，休憩を含めた全体の所
要時間の推定を目的としているため，Woodの歩行モデルの前
処理で休憩時間を除外することは行わなかった． そして，train
データに対して，一般化線形モデル(GLM)を用いて，Woodの
歩行モデルを学習した結果，式(3) に対して，𝑎 = 1.4806, 𝑏 =
−0.0046, 𝑐 = −0.0106, 𝑑 = −0.0015のパラメータを得た． さら
に，Woodの歩行モデルもToblerの歩行モデルと同様に，斜度
が大きい場合に速度を過小評価しすぎるという欠点があるた
め，斜度の絶対値が 40 度を超える場合は，𝑤𝑠 = 40とした．な

FIT2024（第 23 回情報科学技術フォーラム）

Copyright © 2024 by
The Institute of Electronics, Information and Communication Engineers and
Information Processing Society of Japan All rights reserved.

 488

第2分冊



お，この値は，trainデータに対して，異なる斜度(度)の制限を設
けた場合の MAPE を比較し，最も小さな値を選択した．
LSTM_seq2vecは，LSTMをもとに作成したモデルであり，位

置情報ログ全体を入力とし，最終的な所要時間を出力するモ
デルである．LSTM は再帰型ニューラルネットワークの一種で
あり，時系列データの長期的な依存関係を学習することができ
る[17]. 具体的には，図 5 のようなアーキテクチャである．

図 5 LSTM_seq2vec の概要図

LSTM の層は 2 層で構成され，最終的な隠れ状態ℎを全体の
所要時間の予測結果として出力する．
DeepTTE[12] は，位置情報ログと属性情報を入力として，部

分区間の所要時間推定と全体の所要時間推定を同時に学習
するモデルである． 具体的には，図 1 のようなアーキテクチャ
であり，損失関数は式(4) で表される． 損失関数の重みづけに
ついて，𝛼 = 0.05, 0.5, 0.95に設定し，それぞれに対して実験を
行った．

これらの既存の登山所要時間推定手法，深層学習手法と提
案手法との比較結果を以下の表 1 に示す．

表 1 提案手法と既存の登山所要時間推定手法，
深層学習手法の比較

モデル MAPE↓(%) MAE↓(ℎ) MSE↓(ℎ2)

提案手法 14.39 0.460 0.623

Naismith[7] 30.54 1.005 1.766

Tobler[8] 28.77 0.962 1.607

Campbell[9] 28.57 0.965 1.675

Wood[10] 30.11 1.047 1.824

LSTM_seq2vec 16.53 0.517 0.781

DeepTTE(𝛼 : 0.05) 18.42 0.573 0.865

DeepTTE(𝛼 : 0.5) 21.98 0.687 1.108

DeepTTE(𝛼 : 0.95) 21.77 0.676 1.222

表 1 より，提案手法はすべての評価指標において，既存手法よ
りも高い予測精度を達成した． 既存の登山の歩行モデルであ
るNaismithの法則，Toblerの歩行モデル，Campbellの歩行モ
デル，Wood の歩行モデルの中で，最も精度の良い Campbell
の歩行モデルと比較して，提案手法は14.18%の改善を達成し
た． また，深層学習手法であるLSTM_seq2vec，DeepTTEの中
で，最も成績が良かった LSTM_seq2vecと比較して，提案手法
は 2.14 ポイントの改善を達成した．

4.4. 最適なカーネルサイズ𝑘の探索
カーネルサイズ𝑘は，隣接する位置表現に対して一次元畳

み込みを行う際の区間の大きさを決定するハイパーパラメタで
ある． 登山データに対して，位置情報の空間的な特徴を捉える
ことによる効果を確かめるために，カーネルサイズ𝑘を変化させ
た場合の予測精度を比較した． 𝑘 = 2, 3, 4, 5, 10, 15, 20 の 7パ
ターンについて，1000エポック学習を行い，testデータに対して
評価を行った． 結果を以下の表 2 に示す．

表 2 カーネルサイズ𝑘に対する結果の比較

𝑘 MAPE↓(%) MAE↓(ℎ) MSE↓(ℎ2)

2 15.14 0.468 0.671

3 14.70 0.465 0.621

4 14.39 0.460 0.623

5 15.80 0.490 0.710

10 16.82 0.500 0.744

15 16.44 0.499 0.823

20 15.83 0.483 0.738

表 2 より，カーネルサイズ𝑘 = 4が最も低いMAPE,MAEを達成
した． また，MSE は𝑘 = 3が最も低い値を達成した． 全体的な
傾向として，𝑘 = 3, 4付近が高精度であることが分かった． また，
カーネルサイズを大きくすると， MAPE,MAE,MSE が増加し精
度が悪化する傾向がみられた． しかし，カーネルサイズを最小
の𝑘 = 2にすると，精度が悪化することが分かった．

このような結果となった理由として，カーネルサイズが大きす
ぎる場合は，ログの幅広い範囲を畳み込んでしまい，局所的な
特徴を捉えることが難しくなり，逆にカーネルサイズが最小
値の𝑘 = 2の場合は，2 点間の関係しか畳み込んでおらず，直
線的な関係しか捉えられないため，精度が悪化すると考えられ
る． 𝑘 = 3, 4の値は，局所的な特徴を捉えることができるかつ，
空間的な特徴も捉えることができるため，高い精度を達成した
と考えられる．

5. おわりに

本研究では，登山のスタート地点からゴール地点まで
の所要時間の推定を目的とし，深層学習手法を用いたモデル
を提案した． 提案手法のモデルは，交通分野における既存の
深層学習手法であるDeepTTEをベースとし，登山の位置情報
ログの特性に合わせて構築した． 結果として，提案手法は既存
の登山所要時間推定手法であるNaismithの法則，Toblerの歩
行モデル，Campbellの歩行モデル，Woodの歩行モデルよりも
高い予測精度を達成した． 特に，既存の登山所要時間推定手
法で最も MAPE スコアが低かった Campbell の歩行モデルと
比較して，14.18%の改善を達成した． このことは，単に斜度から
速度を推定するモデルの限界を示すとともに，深層学習手法
が登山の所要時間推定に対して有効であることを示している．
今回の実験結果により，斜度以外の要素が速度に影響を与え
ていることが示唆されたが，具体的な要因は不明である． その
ため，所要時間に影響を与える要因の詳細な分析が，今後の
課題である．

また，提案手法は，他の深層学習手法である LSTM_se
q2vec，DeepTTE と比較しても，すべての評価指標において最
も良いスコアを達成した． 特に，LSTM_seq2vecと比較して，提
案手法は 2.14ポイントの改善を達成した． これは，一次元畳み
込みと LSTM，Attention 機構を組み合わせた手法が，登山の
ような位置情報ログと属性情報を含むデータを扱う際に有
効であることを示している． また，DeepTTE(𝛼 : 0.05)の精度は，
LSTM_seq2vec と比較して 1.89 ポイント悪い結果となった． こ
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のことから，交通予測の分野とは異なり，登山の所要時間予測
では，部分区間の所要時間の推定が，全体の所要時間の推定
に対して有効であるとは限らないことが示唆された． 今後の課
題として，交通分野における所要時間予測タスクと登山の所要
時間予測のタスクの違いを明らかにし，それに基づいて，より高
い予測精度を達成するためのモデルを構築することが挙げら
れる．
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