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あらまし 旅行を計画する際，満足のいく計画を立てるためには，旅先の雰囲気を予め把握することが重要である．

ある地域の訪問予定時の雰囲気が，既に知っている地域のある時期の雰囲気と似ていることが分かれば，その地域の

訪問時の雰囲気を直感的に把握することできる．これを実現するため，我々は旅行者の体験を反映した大量の SNS投

稿写真に着目した．具体的には，写真に付随する時空間情報を用いて写真をクラスタリングし「時期情報付き地域」

を獲得し，写真の Visual Conceptに基づいて時空間類似地域をマイニングすることで，時期を考慮した類似地域の組

を獲得する手法を提案する．手法の有用性を示すため，Flickrに投稿された写真を用いて時空間類似地域マイニング

実験を行った．また，被験者実験を通して，提案手法の妥当性を確認した．

キーワード 時期情報付き地域，時空間類似地域マイニング，SNS投稿写真，Visual Concept

1 は じ め に

休日の過ごし方として，旅行が人気を博している．日本交通

公社（JTBF）の調査 [1]によると，2017年の日本人旅行者数

は 3億 4千万人に達し，ここ数年間横ばいに推移している．一

方で 2017年の訪日外国人旅行者は 2,869万人に達し，2012年

以来増加している．

また，旅行中の行動の自由度が高いため，団体旅行より個人

旅行を選択する旅行者の数が徐々に増加している．日本政府

観光局（JNTO）の発表 [2] によると，2017 年 7～9 月の個人

旅行手配の割合は，2012 の 60.8%より 14.9 ポイント増加し，

75.7%に達している．個人旅行では旅行者自身が旅行計画を立

てる必要があり，また旅先には初めて訪れる地域を選ぶことが

多い．そのため，旅行計画を円滑に進めるためには，事前に十

分な情報収集を行う必要がある．

旅先に関する情報収集のために，ガイドブックやパンフレッ

ト、ウェブサイトなどで旅行案内が提供されている．特に近年

はウェブサイトによる旅行案内が主流となっている．このよう

な旅行案内では，観光地に関する情報が大量に存在するため，

旅行者はキーワードや大まかなジャンルをもとに情報を絞り込

み，比較しながら旅先を決める必要がある．旅先の種別やキー

ワードを明示的に指定できる場合，旅先を効率的に絞り込める

のに対し，言語で明示的に表現しにくい雰囲気を持つ旅先を調

べたい場合，狙い通りのものを絞り込むことは難しい．

この問題に対し，雰囲気がわかっている既知の地域をもとに，
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図 1: 従来手法と提案手法．矩角内はそれぞれ地域 Aと Bの視覚的内

容である．従来手法では地域 Aと Bが類似地域と検出されたの

に対し，提案手法では，地域 Aと Bは 4月だけ類似するという

結果が得られた．

その地域と雰囲気が似ている地域を抽出することができれば，

明示的に表現しにくい雰囲気の場所であっても狙い通りの旅先

を絞り込むことができると考えられる．これを実現するため，

本研究では地域間の雰囲気の類似度について考える．

そもそも，地域の雰囲気は，その場所の風景や，そこにいる

人たちの行動が自然に作り出すものである．地域によって気候

が異なるうえ，同じ地域であっても，季節の変化によって雰囲

気が変わることがある．そのため，旅行者が見たり体験したり

すること，つまりその場所その時期に旅行者が興味を持つ対象

は，旅行者が感じたその地域の雰囲気を反映している．そして，

ある時期に多くの旅行者に共通する興味対象は，一般的なその

地域の雰囲気を反映することができると考えられる．

近年，旅行者の旅先での興味対象は，インターネット上に投

稿された写真から知ることができるようになった．JTB 広報





a 初期画面 b 類似地域の表示画面 c 独特な地域の表示画面

図 4: 可視化インタフェース

出し，しきい値以上の場合は類似していると判断する．特徴量

の求め方と類似度の算出方法は，それぞれ 2.2節と 2.3節で後

述する．また，少数のユーザのみが投稿した写真からなるクラ

スタは，少数の人にしか興味を持たれていない地域であると考

えられるため，処理の対象外として除去する．

2. 2 地域の特徴記述

前述したように，SNSに投稿される写真は，撮影した地点に

おける撮影者の注目対象を表している．そのため，同じ地点で

大量に収集した SNS投稿写真は，その地域を訪れる大勢の人

の興味対象を反映し，その結果その地域の雰囲気を反映すると

考えられる．そこで，本研究では各クラスタに属する写真の画

像内容を認識し，画像内容の尤度分布を用いてその地域の雰囲

気を記述する．

画像内容とは，画像に含まれる事象の視覚的意味や人間の

感性・主観を表す特徴素のことである．本研究では，Visual

Concept [7]を用いて SNS投稿写真の画像内容を表現する．Vi-

sual Concept は，桜や山など形ある物体に限らず，シーンの

ような広い視覚概念を表すことができる．我々はまず，Visual

Concept認識器を用いて各 SNS投稿写真に含まれる各 Visual

Concept の尤度を求め，その分布を画像内容を表す特徴とす

る．本研究では，各写真における尤度の上位 10 個の Visual

Conceptのみを利用するため，それ以外の尤度を 0とする．そ

して，2.1節で得られた時期情報付き地域ごとに，その範囲内

で撮影された写真から抽出した画像内容を集約し，その時期情

報付き地域の特徴とする．

ここで，地域特有の特徴を強調するため，得られた時期情報

付き地域の特徴に対して，TF-IDF [8] を用いて重み付けをす

る．TF-IDFは，文書に含まれる単語の重要度を評価する手法

の 1つである．本研究では，各 Visual Conceptを 1つの単語

とし，各時期情報付き地域を 1つの文書として考える．どの時

期情報付き地域でもよく現れる Visual Conceptは，より一般

的な特徴を持つと考えられるため，尤度を低くする．一方，特

定の時期情報付き地域でしか現れない Visual Conceptは，地

域の特性を表すと考えられるため，尤度を高くする．これによ

り，各時期情報付き地域の特徴記述が得られる．

2. 3 類似地域マイニング

類似した時期情報付き地域をマイニングする手法として，滝

本ら [4]と同様に，すべての時期情報付き地域の組み合わせに

ついて類似度を計算し，類似度がしきい値 τ 以上の組を選択す

る方法をとる．ここで，類似度は各特徴記述間の正規化相互相

関を用いる．具体的には，任意の 2地域 ra, rb 間の類似度につ

いて，2.2節で得られた特徴ベクトル V̂a, V̂b により，次式のよ

うに算出する．

Sra,rb =

N∑
n=1

(V̂a(n)− V̂a)(V̂b(n)− V̂b)√√√√( N∑
n=1

(V̂a(n)− V̂a)
2

)(
N∑

n=1

(V̂b(n)− V̂b)
2

) (1)

ここで，N は特徴ベクトルの要素数であり，V̂a(n), V̂b(n)は時

期情報付き地域 ra, rb の特徴ベクトルの各要素である．前述し

たように，類似度 Sra,rb
>= τ となる時期情報付き地域 ra, rb の

組を類似地域とする．

2. 4 結果の可視化

マイニングした結果を分析するために可視化インタフェース

を作成した．このインタフェースは，類似地域を表示できる一

方，独特な地域を表示する機能も有する．ここで，独特な地域

とは，ほかすべての地域との類似度がしきい値以下でほかに類

似する地域がないような地域のことである．

インタフェースの画面例を図 4に示す．インタフェースの最

上部では，Visual Conceptの種類，表示したいマイニング結果

としきい値を設定することができる．ここで，表示したいマイ

ニング結果とは類似地域と独特な地域の 2種である．類似地域

を表示する場合，ユーザが選択した 1つの地域との類似度が設

定したしきい値以上である地域を表示する．一方，独特な地域

を表示する場合には，他のすべての地域との類似度がしきい値

以下の地域を表示する．

最初，図 4a に示すように，左上の地図に 2.1 節で得られた

時期情報付き地域がすべて表示されている．地図上の位置マー

カの色は，それぞれのクラスタに含まれる写真の撮影時期を表



表 1: 時期情報付き類似地域マイニング結果の抜粋

地域 A 時期 地域 B 時期 類似度

岐阜県可児市 5 月下旬 千葉県八千代市 6 月上旬 0.9958

栃木県芳賀郡 9 月下旬 三重県鈴鹿市 10 月上旬 0.9924

福島県いわき市 7 月下旬 大阪府大阪市 8 月中旬 0.9733
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図 5: 地域間の類似度分布

すものである（ピンク：3～5月，緑：6～8月，黄：9～11月，

青：12～2月）．

類似地域を調べたいときは，図 4aの初期画面の地図上で，興

味がある地域のマーカをクリックする．すると，図 4bのよう

にその地域の具体的な地理情報・時期情報が地図上に表示され

る．また，その地域で撮影された写真とそれらの画像内容がそ

れぞれ右上部と中央上部に表示される．「進む」ボタンを押す

と，その選択した地域をクエリとして，得られた類似地域の数

が中央下部に表示され，左下部の地図に各マーカが表示される．

マーカをクリックすると，その地域の具体的な情報が先と同じ

ように表示される．このとき，クエリとした地域との類似度と，

類似度に貢献した Visual Conceptが中央下部に表示される．

一方，独特な地域を調べたいときには，同様に Visual Con-

ceptの種類としきい値を設定し，その後直接「進む」ボタンを

押す．すると，図 4c のように他のすべての地域との類似度が

しきい値以下の地域が左上の地図に表示される．各地域のマー

カをクリックすると，その地域の具体的な地理情報・時期情報

が地図上に表示され，またその地域で撮影された写真とそれら

の画像内容がそれぞれ右上部と中央上部に表示される．

3 類似度算出実験

本節では，2節で述べた提案手法に基づき，実際の SNS投稿

写真を用いて類似地域マイニング実験を行った結果を報告する．

3. 1 データセット

実験には，写真共有サービス Flickr1から収集したデータセッ

ト YFCC100M [9]を使用した．このデータセットは，世界中で

撮影された約 1億枚の写真及び映像を含んでおり，そのうちの

約 130万枚は日本国内で撮影されたものである．本研究では，

1：Flickr：https://www.flickr.com/

a 岐阜県可児市花フェスタ記念公園

b 千葉県八千代市大和田新田

図 6: 検出された類似地域の組の例

写真の時空間情報を使用するため，日本国内で撮影されかつ時

空間情報付きの約 91万枚の写真を使用した．

3. 2 実験条件および結果

時期情報付き地域を決定した際，DBSCANを用いてクラス

タリングした時，パラメータとして近傍の最大半径 ε = 0.01と

近傍内に含まれる点数のしきい値 Pmin = 100（地理的な距離

でおよそ 1 km，時期間隔でおよそ 4 日に相当）を初期設定と

し，時期方向に長いクラスタに対しては Pmin を δ = 100ずつ

増やすことにした．

また，凝集型クラスタリングを行う際，地理的範囲が重なり，

時期間隔が 1ヶ月以内かつ地域間の類似度が 0.70以上のクラス

タを合併した．

Visual Concept を抽出した認識器として，シーンに特化し

た CNNモデル Places365 [10]を使用した．この認識器は，入

力した写真に対して撮影場所 365クラスの尤度を出力する．

類似地域のマイニングでは，正規化相互相関に対するしきい

値を 0.80 とし，それを満たす時期情報付き地域の組を類似地

域として抽出した．

上記の条件で得られた時期情報付き地域の総数は 633で，そ

れらの総組合せ 200,028組のうち，5,031組（約 2.5%）が類似

地域として抽出された．この結果の一部を表 1 に示す．また，

地域間の類似度分布を図 5に示す．

3. 3 考 察

提案手法を用いた類似地域マイニングの結果例について紹

介する．結果例として，花に注目するイベントの開催地の例を

図 6に示す．これらの場所では花など自然風景に関する写真が



表 2: 時期分割により類似判定結果が変わった地域の組の例

地域 A 地域 B 分割後 分割前 類似度の差

大通, 中央区, 札幌市, 北海道 小樽市, 北海道 0.884 0.541 0.343

倶知安ニセコ線, ニセコ町, 虻田郡, 北海道 モエレ沼公園, 東区, 札幌市, 北海道 0.816 0.701 0.115

富士見町, 長崎市, 長崎県 河底池, 和氣橋, 天王寺区, 大阪市, 大阪府 0.872 0.594 0.278

江戸東京たてもの園, 小金井市, 東京都 陸上競技場, 中央区, 福岡市, 福岡県 0.840 0.526 0.314

大阪港咲洲トンネル, 港区, 大阪市, 大阪府 サンシャイン, 豊島区, 東京都 0.863 0.509 0.354

大坂橋 , 中央区, 大阪市, 大阪府 彦根城, 彦根市, 滋賀県 0.882 0.660 0.222

小田原市, 神奈川県 沼津市, 静岡県 0.888 0.527 0.361
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図 7: 質問ごとの正解率の分布

多いため，類似地域として検出された．また，別途調べたとこ

ろ，図 6aの「花フェスタ記念公園」は世界最大級のバラ園で

あることが分った．

そのほか，スポーツの開催地などでは，試合の開催時期に人

が集まり，戦況の報告や参加の記念のために写真を撮影して共

有するため，スポーツを中心とした写真内容が得られた．また，

スポーツは種目によって開催する会場の様子が異なるため，同

じスポーツの開催地が類似地域と検出された．

4 評 価 実 験

3節の実験では，大勢の人の注目対象に基づいて類似地域の

マイニングができることを確認した．本節では，提案手法で得

られたマイニング結果の妥当性について評価した結果を報告

する．

4. 1 類似度算出結果の評価

本節では，提案手法によって得られた類似度計算結果の妥当

性について評価する．具体的には，被験者実験により得られた

地域間の類似判定と，提案手法により算出した地域間の類似判

定の関係について評価した．

4. 1. 1 被験者実験

人間の感覚・経験に基づいた地域間の類似判定を得るために，

10代から 30代の男女 19人の協力を得て被験者実験を行った．

ある地域について，異なる 2箇所の地域のうち，似ている組が

どちらかを問う質問を，被験者に対して行なった．

質問が簡単になりすぎないように，得られた地域の総組合せ

の中から，類似度が 0.80 以上の地域の組（つまり類似地域の

組）(X, A)と，類似度が 0.50以上 0.75未満の地域の組（非類

a 札幌市中央区 b 一年間

c 1, 2 月 d 4, 5 月 e 6 月

図 8: 時期分割の例

似地域の組）(X, B)をそれぞれ 53組用意し，(X, A, B)の組

み合わせ全 53問を設定した．ここで，2つの地域の組を選択す

る時に，その地理的位置が近すぎず，かつ類似する要因が分散

するように注意した．また，順番を無作為に出題した．

質問の際，被験者には地図上に比較元の Xと比較先の A，B

を提示した．被験者がそれぞれのマーカを選択させ，具体的な

地理情報・時期情報と，参考となる写真を表示した．被験者に

は，「Aと Bのどちらがより X



4. 2 時期分割の妥当性評価

本節では，SNS投稿写真を時期情報付き地域に分割する妥当

性について評価する．時期に分割した地域間の類似判定と，１

年間を通した地域間の類似判定の違いを評価した．

4. 2. 1 実 験 条 件

比較対象として，1年間を通した地域の類似度を算出するた

めに，現在の時期情報付き地域を元に，同じ地理的範囲内で撮

影された写真をすべて統合した．

地域間の類似度計算方法は時期分割する場合と同様に，写真

の画像内容に基づいて地域の特徴を記述した後，正規化相互

相関を用いて算出した．また，類似すると判定するしきい値は

0.80とした．

4. 2. 2 結果および分析

時期分割をする／しない場合を比較したところ，5,031組の

うち，3,156組は時期分割により類似しない地域の組から類似

地域の組に変わった．その結果の一部を表 2に示す．

表 2に示す通り，類似判定結果が変わった地域の組の多数は

大都市の組である．大都市は多種多様な機能を持ち，単一の観

光体験にとどまることはほぼないため，通年の特徴は現れにく

く，類似度が低くなる．一方，時期に分割することにより，各

時期の特徴が明確になったため，地域間の類似度が高くなった

と考えられる．

図 8にその一例を示す．この場所 8aにおける 1年間を通し

た写真 8bには，雪や食べ物，祭りなどが混在しているため，特

徴を把握することが難しい．一方，時期で分割することにより，

夏には祭りがあり 8e，冬には雪が降る 8cことが把握でき，ま

た春に食べ物に関する写真が多い 8dため，地域内に飲食店が

多く存在することも分かった．このことから，写真を時期に分

割することで，特定の時期の特徴が明確になったことが確認で

きた．

5 む す び

本発表では，SNSに投稿された写真の時空間情報と画像内容

を用いて，類似地域をマイニングする手法を検討した．

従来の SNS投稿写真に付随する位置情報を用いた手法に対

し，時期情報を加えてクラスタリングを行い，ある時期のみ類

似している地域の組をマイニングする手法を提案した．

実際に，Flickrに投稿された日本国内の写真を用いて，類似

地域マイニング実験を行った．提案手法では，花に関するイベ

ントがある地域の組やスポーツの開催地の組など，特定の時期

だけ類似する地域を抽出することができた．

また，被験者実験で人間の感覚と比べ，約 88.5%は人間の感

覚と一致することで，提案手法の妥当性を確認した．同じ地理

的範囲内で撮影された通年の写真と比べることで，時期分割の

妥当性を確認した．

今後の課題として，ユーザの行動情報を取り入れること，

Visual Concept の潜在意味解析，本研究の具体的活用方法の

検討などがあげられる．
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