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1 はじめに 

近年，Facebook や Twitter などに代表されるソーシャルネットワークサービス（SNS: Social Network 

Service）の普及が著しい．今や Twitter はユーザ数 5 億人を抱え，3 日で 10 億ツイートもの情報が発信さ

れている．Facebook はユーザ数 10 億人に迫っており，1 日当たり 32 億コメント，3 億枚の写真投稿が行わ

れている．そして，この膨大なデータから，新たなインテリジェンスを得ようとする研究が盛んに行われて

おり，特に，研究代表者は，位置情報を含んだデータに着目して研究を進めている．例えば，2010 年に発表

した「位置連携日本語入力システム GeoIME[1]」では，位置に応じて文字変換に用いる辞書が更新されてい

くものであり，この有効性を検証するために，Twitter 上の文字列分析を行なっている[2]. 

今回，貴財団の援助により 1年間滞在したドイツ人工知能研究所では，「観光（都市分析）」に焦点をあて，

ソーシャルネットワーク上のデータを分析することによって，実世界でどんなイベントが起きているのか，

また実世界のどんなオブジェクトが人を惹きつけているのか，などを明らかにする手法について研究を行っ

た．特に，位置データのマイニング結果に対して，別のソーシャルネットワークの情報を用いて意味付けす

る手法に関して研究を進め，従来のタグ（ソーシャルデータに付随する別の文字列情報）を用いる手法より

も正確な意味を割り当て可能であることを明らかにした． 

2 研究概要 

本研究は，ソーシャルネットワーク上のデータを分析して，さまざまな都市の観光地図を自動的に生成す

ることが目的である．そのために，以下に示す３つの研究トピックに取り組んだ． 

 

2-1 十分なデータセットサイズの調査 
 これまで我々は，Flickr からのべ 430 万枚以上（5都市）の位置情報付き写真を収集している．最も多い

エリアは，ニューヨークとサンフランシスコでそれぞれ約 110 万枚，次にロンドンが約 100 万枚，パリが 83

万枚，ベルリン 30 万枚である．これらのデータを分析するためには計算コストが高いため，分析する前に，

適切なデータセットに絞り込むことが重要であると考えている．Crandall ら[1]は，単一の撮影者による同

じ場所での連射の影響を排除するため，同一撮影者によって 30 分以内に撮影された写真を排除している．こ

れに加えて，我々は，付与された位置情報の粒度（Flickr 上では，Accuracy が 1〜16 で定義されており，16

が最も細かい粒度を示す）と，写真に付随するタグの有無を考慮して，さらに絞り込む．さらに，その中か

らランダムに数万件〜数十万件をサンプリングし，それぞれの上位 10 クラスタの中心点の精度とそれが後述

の意味付けにどのように影響するかを分析する． 

 

2-2 チェックインとの紐付けによる POI 推定 
 従来の写真そのものに付与されたタグ情報を用いるのではなく，写真と同じく位置情報が付与されたデー

タであるチェックイン情報から，そのクラスタが何を意味しているのかを推定する手法を提案する．提案手

法では，Foursquare，Facebook，Google という 3大メジャーチェックインサービスを利用し，クラスタの中

心点に対して提示される複数のチェックイン候補（アルゴリズムはブラックボックスであるが，各社ともに

人気度に基づいた候補が提示されている）の中から，そのクラスタが示す POI を推定する．推定精度を改善

するために，カテゴリによる候補の絞り込みをおこなった上で，各サービスから取得した上位３件のチェッ

クイン候補，合計９件を，各候補間の文字列類似度，および，全候補中の単語の出現頻度による重み付けに

より，順位付けすることによって，最も確からしい POI を推定する． 

 

2-3 時間分散を考慮した人気度の定量化 
 「観光」は古くからあるものであり，人気観光スポットは今も昔も観光スポットである可能性が高い．そこ
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で，各クラスタ内の写真の撮影時間に着目し，その撮影間隔が定常的であるほど，そのクラスタは定番観光

スポットであると判断することができると考えている．提案手法では，写真の枚数に加えて，撮影間隔の分

散を加味することで，観光スポットの定常的人気度を定量化する． 

3 関連技術 

 ここでは本論文に関連する研究として，クラスタリング手法である Mean Shift 法，従来論文におけるタグ

情報の順位付け手法，並びにチェックイン候補を取得するためのリバースジオコーディングとその API

（Application Programming Interface）について説明する． 

3-1 Mean Shift 法 
 Mean shift 法[2]は，主に画像分析や物体追跡に用いられてきたクラスタリング手法であるが，Crandall

らが緯度・経度からなる空間情報に対しても適用可能であることを示して[1]からは，いくつかの研究[3][4]

で空間情報のクラスタリングに用いられている．空間情報のクラスタリング手法としては，この Mean Shift

法以外にも，Kisilevich らによる p-DBSCAN[5]や，Yang らによる Self-tuning Spectral Clustering [6]な

どが提案されているが，これらが目的としている POI の大小や形状の違いを考慮する必要がないことから，

パラメータが少ないという利点を重視し，本研究では Mean Shift 法を適用する． 

 Mean Shift 法では，bandwidth w と呼ばれる 1つのパラメータのみを設定し，ある観測点の点 xから半径

w に含まれる点の重心（平均値）を次の観測点として，密度分布関数の極大値を検出する．観測点 x におけ

る Mean Shift ベクトルを mは下記のように定義できる． 

   

この式において，xiは半径 w に含まれる観測点を示し，g は G で指定されたカーネル関数を表す．カーネル

関数としては，従来研究において，一様カーネル[1]，またはガウシアンカーネル[3]が用いられており，本

研究では後者のガウシアンカーネルを採用する．これは，観光スポットの中心部ほど写真が多いという仮定

に基づいている．Mean Shift 法は，任意の観測点 x1から計算を始め，と いう式に基

づいて観測点を移動しながら，Mean Shift ベクトルが 0に収束するまで計算を繰り返す．空間情報分析にお

いては，Bandwidth w=0.001 は約 100m，w=1 は約 100km を表す．Crandall ら[1]は，全世界から都市を抽出す

る際に 1，各都市のスポットを抽出する際に 0.001 としている．他にも Yang ら[6]がスポットの抽出を目的

として，0.001 としている．また，倉島ら[3]はルート分析と推薦に関する研究であるため，0.0001(10m)と

極めて細かい粒度としているが，本研究では，スポットの抽出に相当するため，0.001 を用いる． 

3-2 タグ情報の順位付け手法 
 Flickr の画像に付随するタグ情報の評価[1][3]について説明する．タグ情報の評価とは，Mean Shift 法に

よって生成された各クラスタに含まれるすべてのタグの中から，そのクラスタの特徴を表すタグを選出する

ことである．選出にあたり，各タグ Vのスコア T(V)を下記の評価式によって求める． 

 

ここで N(V,m)は，クラスタ mにおいてタグ Vを含む写真の枚数であり， N(V)はすべての写真の中でタグ V

を含む写真の枚数である．この式により，クラスタ mに多く含まれるタグのうち，全体のクラスタにも多く

含まれるタグのスコアが小さくなるため，タグスコアが大きいほどクラスタ mにのみよく現れるタグとなる．

ただし，ノイズ（クラスタ特有であるが，スラングなど有用性の低い単語）を排除するため，各クラスタに

おいてタグ Vを含む写真の枚数が 5%以下のタグに関しては評価の対象から除く． 

3-3 リバースジオコーディング API について 
位置情報サービスの普及に伴い，文字列として住所を地図上に投影可能な座標（緯度・経度）情報に変換

する，ジオコーディング（Geocoding）と呼ばれるサービスが普及してきている．同時に，座標情報から，住

所，あるいはスポット名や店名といった人間が認識可能な文字列情報に変換する，リバースジオコーディン

グ（Reverse Geocoding）というサービスも普及している．これらのサービスは，一般的に，Web API（Application 

Programming Interface）を介して提供されており，一般ユーザからも利用することが可能である．特に，

「GeoNames（http://www.geonames.org/）」と「OpenStreetMap (http://www.openstreetmap.org/)」は有名

な公開サービスであり，巨大な位置情報データベースが無償で公開されている．また，近年では「チェック
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イン」という，その場所に来たことを SNS 上で知らせるサービスが広く普及している．これは，米 Foursquare

社（http://foursquare.com/）が 2009 年に始めたサービスであるが，現在では Google や Facebook といった

メジャーな企業が同様のサービスを提供している．この「チェックイン」サービスでは，ユーザに対して，

その位置におけるチェックイン対象となる候補を一覧表示する．その際に用いられるのが前述したリバース

ジオコーディング機能であり，よりユーザの所望するチェックイン候補を上位に提示した方が利便性が向上

することから，各社データベースおよび選出アルゴリズムを独自に構築している．本研究では，この各社が

保有する POI データベースおよび選出アルゴリズムを利用する．これらのデータベースは，基本的には，取

得したい位置情報（緯度・経度）と半径を指定すると独自の選出アルゴリズムによっていくつかのチェック

イン候補が得られる．元となるデータセットは各社異なり，Foursquare であれば，上述した GeoNames のデ

ータセット，Facebook であれば Factual 社の商用データセットが用いられている．選出アルゴリズムも各社

で異なり，これは非公開である．他の相違点としては，ユーザが POI を追加可能か否かという点と，検索す

る際にカテゴリを指定可能か否かという点である．また，Foursquare だけのみ POI データをユーザ自身が追

加することができる．これにより，他社と比較して膨大な登録データ数を誇るが，一方で表記揺らぎや表記

ミスが多いという欠点も生じている． 

4 事前実験 

ここでは提案方式において，必要なパラメータを決定するために行った事前実験について説明する．今回は，

「旅行」に関する情報のみを抽出することを考えていることから，まずカテゴリ設定が可能な API に対して

カテゴリを設定することにより，提示される POI 候補の精度が改善すると考え，その効果について検証した．

また，Mean Shift 法は，分析するデータセットのサイズにより計算時間が変化し，小さなデータセットであ

るほど高速に計算可能である．そこで，データセットのサイズが分析結果に与える影響について事前実験に

より調査した． 

 

4-1 カテゴリ設定に関する事前実験 
Foursquare API と Google API に対して,それぞれ

表１に示す 21 個と 12 個のカテゴリを設定し，その

設定の有無による結果の差を比較した結果の一部を

表２に示す．ちなみに，一言でカテゴリと言っても，

Foursquareと Googleでは抽象度も管理IDも大きく

異なっている．具体的には，Foursquare の場合，9

つの主カテゴリと,その下に含まれる多数のサブカ

テゴリから構成される階層的なカテゴリとなってお

り,主カテゴリを指定することによって，下位のサブ

カテゴリすべてを指定することが可能となっている.

一方,Google はフラットな 126 のカテゴリから構成

されている. 

カテゴリを指定しない場合には Bakery や 

Seafood Restaurant が第 1候補として表示されてい

た位置に対して,カテゴリを指定した場合,Movie 

Theaterや Historic Siteなど,観光に関係しそうな 

POIが第1候補として選出されており,一定の効果を

確認できる. 

表１ カテゴリの設定例 

表 2 カテゴリ設定の効果 
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今回は，「旅行」という目的に対して，著者が主観的にカテゴリを選択したが，将来的にはユーザの挙動(提

示された POI に対するクリックなど)に応じて,目的に対するカテゴリのセットを自動形成する仕組みとす

る予定である．これにより，旅行以外の目的に対しても対応できると考えている. 

 

4-2 データセットのサイズに関する事前実験 
今回の分析では，クラスタ人気度の順位付けに写真の枚数を利用するため，単一の撮影者が同じ場所で同

じ時間帯に連射した画像が多く含まれると，その画像が分析結果に影響を与えてしまう．そこで本研究では，

分析前に全データセットの中から，連射などの影響を排除した部分データセットを取り出す．また，Mean 

Shift 法を適用するデータセットは小さいほど，計算時間が短くなるため，部分データセットのサイズは小

さいほうがよい．一方，データセットを小さくすると，抽出された結果の信頼性が低下する可能性がある．

そこで，分析に十分なデータセットのサイズについて調査する．事前実験では，ロンドンの 1.9km 四方エリ 

アとパリの 3.77km 四方エリア（両者の面積の差異は，Google Maps の仕様に依存している）を対象として,

収集したデータの中から，30 分以内に同一撮影者によって撮影されたデータは１つとカウントした上で，ラ

ンダムに，1 万枚，5 万枚，10 万枚，30 万枚を抽出して，4 通りのデータセットを作成する．そして，それ

ぞれのデータセットに対して bandwidth=0.001(100m) で Mean Shift 法を適用し，含まれる写真の数が多い

上位 10 クラスタとその中心点の座標を比較する．さらに正解値として,各クラスタの中心点およびタグ分析

結果に基づいて，人為的に決定された POI 名とその座標を示す．このとき POI の座標は,Wikipedia に登録さ

れている座標を用いる． 

 
図１ データセットサイズによるクラスタリング結果の違い（ロンドン） 
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 図１にロンドンにおいて 4通りのデータセット

を用いて Mean Shift 法を適用した結果を示す．こ

こで，Bandwidth あたりのデータの密度を表す 

DPB(Data Per Bandwidth)という指標を導入する． 

 
例えば，ロンドンの場合，1辺は 1.9km であるため， 

10000 枚の写真データを利用する場合，その DPB は 

27.7 と算出できる．図 1 を見ると，主観的には,10

万枚のデータセット(DPB: 277)と30万枚のデータセ

ット(DPB: 831)の結果は，見た目上，あまり変化が

ないように見える．逆に，1 万枚のデータセット

(DPB: 27.7)は，データが不足しているように見える． 

次に，より詳しい結果を表 3から表 6に示す．ま

ず，上位 2件に関しては，どのデータセットを用い

ても同じ結果になっており，かつ，実際の位置との

誤差はいずれも非常に小さいことがわかる．

Buckingham Palace と St Paul’s Cathedral について

は，データセットによって有無が異なるが，出現す

る場合もその誤差はいずれも大きい．これはその 

POI の物理的な大きさが大きいために写真撮影地点

(ジオタグに記録される位置)と,実際の POI の位置

が離れているからと考えられる． 

これらの結果を見ると，ロンドンに関しては，ラ

ンダムサンブリングによって得られた僅か 10000 件

のデータセットでも，その 30 倍のデータセットと遜

色ない結果が得られることがわかる．本誌には掲載

していないが，より下位まで順位が必要な場合は，

この限りではなく，より大きなデータセットが必要

であると考えられる．  

次に，ロンドンよりもデータセット当たりの面積

を大きく設定したパリについて分析する．パリは，

一辺が3.77kmであるため，各データセットの DBP は，

昇順に，6.9，34.6，69.3，207.8 となる．同じ 10000

枚でも，ロンドンと比較して，DBP が極めて小さい

ため，見た目上はクラスタを認識しづらい（図は割

愛）．しかしながら，個別に見ていくと，ロンドンと

同様にこのような低 DBP（表７）であっても，高 DBP

（表８）と遜色ない結果（ほぼ同等の 10 個の POI

を選出し，その誤差も小さい）が得られている．順

位に関しては，若干異なっていた（割愛したが，デ

ータセットが 50000 と 100000 の場合，１位 Louvre 

Pyramid，２位 Eiffel Tower となった）が，その誤

差はどのデータセットでも同等（Eiffel Tower は約

11m，Louvre Pyramid は約 22m）であり，ランダムに

抽出した過程で，誤差に影響を与えない程度のわず

かな枚数の差だけが生じた結果であると考えられる．

本研究では，枚数だけでなく，時間分散を加味した

順位付けを提案しており，それによってこうした順

位誤差も低減できるのではないかと考えている． 

表３ Dataset Size = 10000 の結果（ロンドン）

表４ Dataset Size = 50000 の結果（ロンドン）

表５ Dataset Size = 100000 の結果（ロンドン）

表６ Dataset Size = 300000 の結果（ロンドン）

表７ Dataset Size = 10000 の結果（パリ） 

表８ Dataset Size = 300000 の結果（パリ） 
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5 提案手法 

本研究では，ソーシャルデータから実世界センシングを行う代表的な例として，旅行に主眼を置き，ソー

シャル観光マップの自動生成を最終目的としている．今回の留学では，可視化システムに関しては取り扱わ

ず，その前段階となるデータ分析部分に関して研究を進めた．図２はその構成と取り扱う部分について示し

たものである．データソースとして，Flickr 上の位置情報付き写真を利用し，Mean Shift 法でクラスタリン

グを行なって人気スポットを抽出するという全体の流れは，従来研究[1][3]と共通である．提案のコントリ

ビーションは，網掛けされた部分であり，計算の高速化を目的としたデータセットのランダムサンプリング

手法，チェックインサービスからの情報を統合した POI 推定手法，そして，枚数と撮影時間の時間分散を考

慮した人気度の定量化である． 

 

5-1 データセットのサンプリングに関して 
 今回，5都市（New York, San Francisco, London, Paris, Berlin）で撮影された位置情報付き写真 436 万

枚を Flickr から収集した．436 万枚の写真の撮影者は，15.4 万人にのぼり，撮影者当たりの写真の枚数は，

28.4 枚になる．近年は，デジタルカメラのメモリも大容量かつ安価になっているため，ひとりの撮影者が同

じ場所で何枚も撮影していることも多い．そこで，従来研究と同様に，30 分以内に同じ撮影者によって撮影

されたすべての写真を1つと見なす前処理を行う．さらに，提案では，古い写真を排除し（2004/01/01 00:00:00 

以降の写真に限定し），付与されている位置情報の精度が低い写真やタグが一切付与されていない写真も排除

する．その結果，分析対象となる全データは，182 万枚に絞られる.この中からさらにランダムサンプリング

を行う．今回，上位 10 位だけに焦点を当てるものとして，DBP が 20 以上となるデータセット（New York: 

200000, San Francisco: 300000, London: 20000 , Paris: 50000, Berlin:100000）を用いる．サンフラン

シスコは対象となるエリアが大きいため，より多くのデータが必要となる．一方，ロンドンは最もコンパク

トにまとまっており，少ないデータ数でも DBP が 20 以上となる． 

 

5-2 チェックインサービスの統合に関して 
今回,3 つのチェックインサービス(Foursquare, Facebook, Google)が提供しているリバースジオコーディ

ング API を用いる．Foursquare と Google に関しては，事前実験の検証結果に基づき，旅行に関するカテゴ

リ設定を行う．また, Google は距離に基づいた出力も可能であるが，今回は他と合わせるために，重要度に

基づいた出力を指定する．あるクラスタの中心座標(x)として，リバースジオコーディング API から得られ

る上位 m の POI 名 {s1,s2,···,sm} の中から最も確からしい sを選択する手法について考える． 

提案手法では，確からしさを「他の候補との類似性」と「単語の出現頻度」という 2 つの指標で評価する．

他の候補との類似性は, 文字列間の編集距離を計算し，他の m − 1 個の POI との平均編集距離 dm を求める．

図 2 提案システムの構成 
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編集距離の計算は，有名な Levenshtein 距離でも良いが，今回は扱いやすさの観点（値が，文字列長にかか

わらず，正規化された０〜１で得られる）から Jaro-Winkler 距離 [7] を利用する. 単語の出現頻度は，si 

(i={1,2,···,m}) をさらに n 個の単語に分割し，各単語がそれぞれ何回ほかの POI 名で利用されているかを

各単語の重みとし，その総和を含まれる単語数で割ったもので POI 名 s をスコアリングする．単語数で除算

する理由は，POI 名の長さの影響を減らすためである．また，ストップワード（the や of や記号など）は

単語としてみなさず，すべて重みを 0とする．これに先ほど計算した dmを乗算し，出現順位で割ったものを 

POI 名 si (i={1,2,···,m}) のスコアとし，そのスコアが大きなものを最も確からしい POI 名として選出す

る．出現順位で除算する理由は，各 API で考慮されている人気度を反映するためである．提案アルゴリズム

により，チェックインサービスにおける人気度が高い POI の中で，多くの候補に含まれる単語を含みつつ，

文字列全体に見た時に類似度の高い他の候補が存在するような POI が選ばれる．なお今回，3つの API から

それぞれ上位 3件を候補として選択しているため,以降の評価では m = 9 となる． 

表 9に，ニューヨークにおける第 5 位のクラスタに関するスコア計算例を示す．人の目には，候補一覧か

らニューヨーク近代美術館と推測できるが，その表記はサービスによって異なっていることがわかる．この

中で，最も他の候補との類似度が高いのは，Google API の 3 位として得られた「The Modern」である．また，

この中の「Modern」という単語は，他にも 3つの候補で利用されており，その重みは 3となる．そして，The 

Modern に含まれる単語数は，The を除外するため 1と数えることができ，出現頻度によるスコアは 3と計算

できる．しかしながら，Google における順位が 3位であるため，最終的なスコアはそれほど大きな値にはな

らない．最終スコアが最も高くなったのは，Google API の 1 位として得られた「Museum of Modern Art」で

ある．平均編集距離によるスコアは全体の 3位，出現頻度によるスコアは全体の 2位だが，Google における

順位は 1 位であり,最終的なスコアは大きな値となる.このように提案アルゴリズムは,各 API における出力

順位が大きく影響する．これは，アルゴリズムは不明であるものの，各社における膨大なデータを用いた人

気度計算を重視しているためである．ちなみに，この例において，従来のタグ分析によって得られた POI 名 

は，museumofmodernart，であり，提案手法によって別のソーシャルデータであるチェックインサービスから

得た名前が適切である上，その表記もタグ分析の結果より優れていることがわかる. 

 

5-3 時間分散を考慮した人気度推定に関して 
本研究は，観光スポットの抽出を目的としているため，定常的に人気度の高いスポットを抽出する仕組み

が必要である．従来方式では，単にクラスタ内の写真の枚数によってクラスタを順位付けしていたが，この

手法はジオタグ付き写真がたまたま多く発生した大きなイベントの影響を受けることがある．また，わずか

数枚の枚数差でスポットの人気度の順位が変わるのも意にそぐわない．そこで，本研究では，有名な観光ス

ポットは今も昔も有名という前提に基づき，写真が定常的に撮影されているか否かによって，そのスポット

の旅行という目的に対する重要度を決定する仕組みを提案する．定常性を測るために，本論文では，クラス

タ内の写真をタイムスタンブ順にソートし，写真の撮影間隔の分散を計算する．クラスタ cに k枚の写真が

含まれているとした時，古い順にソートしたタイムスタンプ群を pi (i=1,···,k) と定義する.最古のタイム

スタンプは p1，最新のタイムスタンプは pk となる．この時，写真の撮影間隔 Wi は Wi = pi − p(i− 1) (i = 

{0,···,k}) と表すことができる．p0 は，データセットに含まれる可能性のある最も古いタイムスタンプ 

2004/01/01 00:00:00 とする．この W を用いて，クラスタ c に含まれる写真の撮影時間の分散 Dc を計算し， 

Dc にクラスタ内の写真の枚数を乗算した,Dc × k をクラスタ cの重要度と定義する. 

 

表９ ニューヨークにおける第５位クラスタに関するスコア計算の例 
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4 分析結果 

今回，データを収集した 5都市に関して，従来方式(枚数による順位付け+タグ分析による意味付け)と提案

方式 (枚数と時間分散による順付け+チェックインサービスを用いた意味付け)による観光スポット上位 10 

件の比較を行った．このとき，データセットのサイズは，事前実験の結果に基づき，それぞれ異なるサイズ

を用いている． 

表 10 から表 14 の結果を見ると，いずれも提案手法によって，正確性の高い名前が割り当てできている

ことがわかる．しかしながら，その順位は，あまり大きな違いは見られない．また，順位の入れ替わりが，

本当に人気度を示しているのかは今回の評価では評価できていないため不明である．順位付けの評価は，今

後，アプリケーションを市場に投入し，多人数に使ってもらう被験者実験を通じて行なって行きたいと考え

ている． 
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