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あらまし スマートフォンの普及により，ユーザは大量の写真を撮影し，また，写真にジオタグと呼ばれる撮影位置

の情報を付与することも可能になった．それにより，ユーザは撮影した時間だけではなく，場所に応じて写真を整理

できるようになった．しかし，単一のユーザの写真からでは撮影場所がどのような観光地の中か，あるいは移動中の

写真なのかというコンテキストを把握することは困難である．そこで，本研究では，ジオソーシャルデータを用いて，

写真が多く撮影されている場所を発見し，そこで現れるテキストタグから，ユーザが撮影した写真群に対してコンテ

キストを付与し，ユーザの写真の整理を支援する．
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1. は じ め

近年、デジタルカメラ，スマートフォンの普及により，ユーザ

は大量の写真を撮影し，また，それらの写真にはジオタグと呼

ばれる撮影位置の情報を付与することが可能になった．撮影し

た写真は，撮影順で閲覧することができる．この撮影順で並べ

た写真列のことを本研究ではフォトストリームと呼ぶ．ユーザ

は，フォトストリームを閲覧することで，撮影した日時によっ

て写真を整理することができる．また，ジオタグ付き写真が増

加したことにより，ユーザは，撮影した日時だけでなく，場所

に応じて写真を閲覧，整理することが可能になった．しかし，

単一のユーザが撮影したフォトストリームからでは，写真を撮

影した場所がどのような観光地であるか，あるいは移動中の写

真かというコンテキストを把握することは困難である．本研究

でのコンテキストとは，ユーザが写真を撮影した場所での行動

のことである．例えば，ディズニーランド内で写真を撮影した

場合ならばディズニーランドにいた，ディズニーランド外で写

真を撮影した場合ならば移動中であるというコンテキストをそ

れぞれ付与することが考えられる．

ユーザのフォトストリームを分割し，さらに写真毎にコンテ

キストを把握することで，大量の写真から旅行記録の整理が容

易になる [1]．また，ユーザの行動を把握し，ユーザの思考を分

析することで，旅行地における観光スポットの推薦，観光マッ

プの作成 [2]や２地間の移動中にユーザが興味を持つ地点を抽

出し，その地点を寄り道候補として新たに旅行するユーザへ推

薦 [3]が可能である．本研究では，ジオソーシャルデータを用

いて，フォトストリームを地理的に分割し，分割した写真毎に

コンテキストを付与することを目指す．

従来の研究では，写真の撮影時刻，写真に付与されたタグな

どからユーザのフォトストリームを分割が行われていた．しか

し，例えば，同一のランドマーク内で撮影された写真でも，連

続した２写真間の撮影された時刻の間隔が長い場合，同一のラ

ンドマーク内でもフォトストリームが分割されてしまうことが

ある．そのため，ユーザの行動に関するコンテキストを考慮せ

ず，フォトストリームが分割されてしまう課題がある．単一の

ユーザのフォトストリームからでは，写真にタグが付与されて

ない場合，分割場所を把握することは困難である．また，フォ

トストリームの写真を画像処理し，分割する場所を発見する

手法もあるが，写真が何百枚とあった場合，効果的な手法では

ない．

そこで，ソーシャルメディアサイトにアップロードされてい

るジオソーシャルデータを用いて，フォトストリームを分割す

る．ユーザが撮影した写真は，ジオタグが付与され Flickr（注1）や

Panoramio（注2）などのソーシャルメディアサイトにアップロー

ドされ,共有されているジオタグ付き写真は急速に増加してい

る [4]．ユーザは，観光地など人々が興味を持つ場所において，

多く写真を撮影すると考え，アップロードされたジオソーシャ

ルデータから，撮影地点の密度を抽出し，抽出した場所に基づ

いて，フォトストリームを分割する．1人のユーザのフォトス

トリームから判定を行うのではなく，ソーシャルメディアサイ

トにアップロードされたジオソーシャルデータを用いて，写真

（注1）：https://www.flickr.com/

（注2）：http://www.panoramio.com/



が多く撮影されている領域で分割する．

本研究では，1人のユーザのフォトストリームのみに着目す

るのではなく，ソーシャルメディアサイトにアップロードした

多くのユーザの写真を用いることで，1人のユーザのフォトス

トリームを閲覧した際に，ユーザのコンテキストの地点で分割

することが可能になる．また，撮影した地点の密度を抽出し，

その領域内に現れるタグを集計し，写真毎にコンテキストを付

与することで，1人のユーザのフォトストリームにタグが付与

されていない場合でも，コンテキストの補完が可能だと考えら

れる．予め，撮影した地点の密度を抽出し，その領域を決めて

おくことで，フォトストリームを画像処理する必要がなく，低

コストでフォトストリームの分割が可能になる．

その他に，地図データを用いたフォトストリームの分割が考

えられる．これは，地図データに含まれる観光地の領域を用い

て，観光地の内外判定を行いフォトストリーム分割することで

ある．しかし，必ず観光地で写真を撮影しているとは限らない．

例えば，アメリカのニューヨーク州にある自由の女神像は，地

図上において，領域は島範囲のみであるが，島にある像を撮影

対象物として，陸地から撮影する人々もいる．本研究では，こ

のような，地図上の観光地の領域と人々が興味を持ち写真を撮

影している領域は違うものとして扱い，後者のほうに着目し，

ソーシャルメディアサイトにアップロードされているジオタグ

付き写真を用いる．

本論文の構成は，次のとおりである．2章では，本研究と関

連研究の差分について述べる．3章では，提案手法の概要につ

いて述べる．4章では，実行例について述べる．5章では，本

研究で得られた成果のまとめを述べる．

2. 関 連 研 究

ジオタグが付与された写真を用いて，ユーザのフォトスト

リームを分割し，分割した写真群に対してコンテキストを付与

する研究として Jesseら [5]，Araseら [6]，および筆者 [7]らの

研究が挙げられる．Jesseらは，SIFT [8]を用いて，写真の画

像特徴量を算出し，フォトストリームからイベントを抽出して

いる．また，写真に付与されたタグ，撮影日時，および２写真

の撮影位置の距離を用いて，フォトストリームをイベント毎に

分割する手法を提案している．

Araseらは，フォトストリームを分割するために，収集した

写真を撮影日時順にソートし，連続している２写真間の撮影日

時，距離，およびタグを用いて，ギャップ値を算出し，ギャッ

プ値が閾値を超えたら，その地点でフォトストリームの分割を

行い，タグから分割したフォトストリームの写真群毎に対して

コンテキストを付与している．フォトストリームの分割やイベ

ントの発見は，写真の撮影日時，写真に付与されたタグ，およ

び画像特徴量などのメタデータを利用している．しかし，写真

に付与されているタグは，ユーザが自由に付与することができ

るため，個々のフォトストリームに着目した場合，タグが含ま

れていなければ，分割やイベントの発見は困難である．本研究

では，個人のフォトストリームではなく，他のユーザがアップ

ロードした大量の写真を利用してコンテキストを抽出する．抽

出したコンテキストを個人のフォトストリームに付与する．

筆者らは，個人のフォトストリームではなく，他のユーザが

アップロードした大量の写真を利用してフォトストリームの地

理的な分割点を発見した．発見した分割地点について，フォト

ストリームの分割方法として考えられる，人の目で閲覧する

方法，時間の差を用いた分割手法と比較し，大量の写真を用い

ホットスポットを分割点とした手法が良いことを示した．本研

究では，この分割したフォトストリーム毎に対して，コンテキ

ストを付与する．

ソーシャルメディアサイトにアップロードされたジオソー

シャルデータを用いて，ユーザ毎のフォトストリームを管理す

るための分割手法として，Linら [9]，Jianchaoら [10]，および

Samら [11]の研究が挙げられる．Linらは，Flickrのグループ

機能（注3）を利用して，探索ソーシャルネットワークの形成する

ためのアルゴリズムを提案している．Linらは，グループに属

しているユーザは，興味関心が似て，同じようなタグを写真に

付与すると考えた．そして，写真をアップロードしたユーザ情

報，関連するタグ，写真コンテンツの属性，撮影場所，および

属性間のソーシャルネットワークを作成し，写真量が増えた期

間のフォトストリームに “travel”や “social”などのラベルを付

与する．しかし，このラベルが付与されたフォトストリームは，

グループに属している人のみが対象になっており，グループに

属していなくてもユーザは閲覧することができない．Jianchao

らは，ソーシャルネットワーキングを容易にするために多くの

ユーザの写真から，自動でフォトストリームを作成するアルゴ

リズムを提案している．これは，タイムライン上で時系列順に

同じイベントが発生した際に，自動的に複数のユーザから写真

を収集し，イベント毎にフォトストリームを作成する．

Sam ら [11] は，複数のユーザから，写真の画像，写真に含

まれるメタデータを収集し，ユーザがフォトストリームを閲覧

するための検索システムを構築した．これは，ユーザが移動手

段，ユーザ情報，および日付と時刻を選択しなければ閲覧す

ることができない．本研究では，ソーシャルメディアサイトに

アップロードされたジオソーシャルデータを用いて，フォトス

トリームの写真毎にコンテキストを付与する．これは，ジオタ

グから写真を撮影した場所付近で，他のユーザが興味を持った

写真に付与されているタグを用いる．予め，場所ごとに関連す

るタグを決定しておくことで，他のユーザがその場所で写真を

撮影した場合でも，コンテキストを付与することが可能とな

り，グループなどに属さくてもフォトストリームを分割するこ

とが可能になり，ユーザは自分の分割されたフォトストリーム

を閲覧することができる．また，本研究では，ユーザが移動手

段，ユーザ情報，および日付と時刻を指定することなく，他の

ユーザから収集したデータを集約し，自動的に個人のフォトス

トリームを効果的に閲覧するシステムを目指す．

ソーシャルメディアサイトにアップロードされた写真のソー

シャルメディアサイトにアップロードされた写真のフォトス

トリームを利用した研究が行われている．Zerr ら [12] [13] は，

（注3）：https://www.flickr.com/groups
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図 1 システム概要図

アップロードされた写真からユーザの感情，状態を推定する研

究している．Zerrらは，ジオソーシャルデータに含まれる写真

からテキストタグや画像特徴量を取得，算出し，SVMlight [14]

を用いて，写真が “Positive”か “Nagative”なのか判定する分

類器を作成した [12]．写真が “Public” か “Private” なのか判

定する分類器を作成し，実際，有名人の写真を分類できたこと

を示した [13]．Choudhury ら [15] は，Yahoo! Maps API（注4）

を用いて，人々が興味を持つ場所である観光地を取得する．こ

の場所を Point of Interests(POI) として設定する．設定した

POI に，ユーザが写真を撮影した場所であるジオタグが含ま

れているならば，その撮影日時からユーザの POI での滞在時

間を算出する．これらのデータから観光地間のグラフを作成す

る．このグラフは，アップロードしたユーザの旅行日程であり，

この旅行日程を参考に新しい旅行者への旅行プランを提示して

いる．これらの研究は，アップロードされたフォトストリーム

からユーザの思考分析や旅行地における観光スポットの推薦を

行っている．本研究に対して，写真毎に感情を付与することが

可能ならば，より詳細なコンテキストとして付与することがで

きると考えられる．

Web 上にアップロードされているジオタグ付き写真，テキ

ストタグを用いて，地理的特徴を抽出する研究が行わている．

Bart [16]らは，ソーシャルメディアサイトにアップロードされ

ているジオタグ付き写真に付与されているテキストタグから，

テキストタグの頻出する領域を抽出し，ジオタグから地図上に

マッピングする手法を提案している．Kennedy [17]らは，写真

に付与されているテキストタグが写真の視聴覚特徴を表すテキ

ストタグである可能性が 5割であることを示した．本研究では，

ジオタグの密度に対して，写真に付与されているテキストタグ

を用いてテキストタグの頻出を算出し，コンテキストとして算

出した密度に付与する．

3. 提 案 手 法

本研究では，ソーシャルメディアサイトにアップロードされ

たジオソーシャルデータを用いて，写真が多く撮影された領域

を抽出し，抽出した領域を区切りとして，フォトストリームの

分割を行い，分割されたフォトストリームの写真毎にコンテキ

（注4）：https://developer.yahoo.com/maps/

ストを付与する．本研究では，写真が多く撮影された領域を

ホットスポットと定義する．

図 1にシステムの概要を示す．黒色の矢印は，全データを現

し，青色の矢印は個人のフォトストリームを表す．はじめに，

ソーシャルメディアサイトにアップロードされた，ジオソーシャ

ルデータを収集する．ジオソーシャルデータには，ジオタグ，

撮影日時，およびテキストタグが含まれている．収集したジオ

ソーシャルデータをユーザ毎に分け，撮影日時の古い順でソー

トし，フォトストリームとする．次に，分割地点の発見とテキ

ストタグの収集を行うため，ジオタグ付き写真を撮影位置に基

づいてクラスタリングしている．観光地などのランドマーク周

辺では，多くの写真が撮影されていると考えられる．

そこで，密度ベースのクラスタリングを適用し，写真が多く

撮影された領域を発見する．写真が多く撮影された領域から

フォトストリームの分割を行う．また，領域に含まれるテキス

トタグを収集し，コンテキストを付与する．ユーザは，自分の

フォトストリームを入力し，サーバ側で抽出したホットスポッ

トの内外判定を行い，分割，コンテキストが付与されたフォト

ストリームをユーザに提示することで閲覧することが可能に

なる．

3. 1 ホットスポットの抽出

フォトストリームの分割点を見つけるために，ジオタグ付き

写真を用いて，ホットスポットを抽出する．ホットスポットは，

写真が密集して撮影された領域を指す．本研究では，密度が

高い地点を推定するために DBSCAN(Density-Based Spatial

Clustering) [18] を用いる．クラスタ間の距離の閾値 EPS と

データ数の閾値 Numに基づいて，以下の接続関係で到達でき

る集合であり，集合の中でも極大のものをクラスタとして抽出

する．

xp ∈ NEps(xp) (1)

|NEps(xp)
| >= Num (2)

ただし，NEps(xp) = {xp ∈ X ∥ Dist(xp,xq) < Eps}である．
2点間の距離Dist(xp,xq)はヒュベニの公式を用い，算出する．

Dist(xp,xq) = ((M ∗ dP ) ∗ (M ∗ dP ) +

(N ∗ cos(P ) ∗ dR) ∗ (N ∗ cos(P ) ∗ dR))2 (3)

このとき，P は 2 点の平均緯度，dp は 2 点の緯度差，dR は

2 点の経度差，M は午線曲率半径，N は卯酉線曲線率半径を

示す．

DBSCANによって抽出したクラスタをホットスポットとする．

3. 2 ユーザの移動軌跡

ジオタグ付き写真を用いて，ユーザの移動軌跡を抽出する．

あるユーザの移動軌跡を抽出した例を図 2に示す．

収集したユーザのフォトストリーム内に含まれているジオタ

グ付き写真を用いて，ユーザの移動軌跡を抽出する．図 2に移

動軌跡の例を示す．図 2 では，ある地域全体の領域に A(赤)，

B(緑)，C(紫)，D(黄)の 4つのホットスポットが存在する．

写真のジオタグから，各写真が 3. 1節で抽出されたホットス
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図 2 ユーザの移動軌跡

ポット内で写真が撮影されているかを判定する．各写真がホッ

トスポット内で撮影されている場合，そのホットスポットをユー

ザが訪れたホットスポットとして登録する．そして，写真が別

のホットスポットで撮影される，または，ホットスポット外で

撮影される度に，ホットスポットの登録を行う．図 2 の場合，

ユーザ 1(水色)の移動軌跡は，{ホットスポット外→ A→ C→

D→ホットスポット外 }となる．ユーザ 2(橙色)の移動軌跡は，

{ホットスポット外→ A→ B→ D→ホットスポット外 }とな
る．ユーザ 3(黒色)の移動軌跡は，{ホットスポット外→ A→

D→ホットスポット外 }となる．このように，ユーザが実際に
訪れた場所がホットスポット内なのか外なのかを判定する．こ

のホットスポットの順番をユーザが訪れた移動軌跡とする．

3. 3 テキストタグの集計

3. 1節で定義したホットスポットを用いて，テキストタグの

集計を行う．Kennedyらの研究から，テキストタグは写真の視

覚的特徴が含まれていることからホットスポット毎にテキスト

タグを集計し，ホットスポット内の特徴語を発見する．

図 3にアメリカのロサンゼルスにあるグリフィス天文台にお

けるテキストタグの集計の例を示す．図中の赤色の丸がホット

スポットとした場合，ホットスポット内に含まれるテキストタ

グの出現回数を算出する．グリフィス天文台付近で撮影された

写真には，図 3のように “griffithobservatory(グリフィス天文

台)”や “griffith(グリフィス)”，“observatory(天文台)”，およ

び，“losangeles”などのテキストタグが現れる．同じ観光地ま

たは，同じ対象物を撮影しているならば，写真に関連するテキ

ストタグがホットスポット内のテキストタグランキング上位に

現れる．しかし，写真に付与されているテキストタグには，撮

影された場所を表すテキストタグが多く付与されている．これ

は，デジタルカメラやスマートフォンの位置情報から地域を付

与している．しかし，地域のみでは写真を現しているテキスト

タグを把握することはできない．ホットスポット内の特徴語と

なるテキストタグを上位にする．
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図 3 テキストタグの集計 (グリフィス天文台の例)
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図 4 フォトストリームの分割

そこで，ホットスポット内に含まれるテキストタグの特徴語

は，指定した地域全体で出現する頻度に対して，特徴語の出現

する頻度は高くなると考えられる．本研究では，tf-idf法を用

いて，ホットスポット内の特徴語をスコア化する．抽出したあ

るホットスポット sと特徴語 cの関連度 rc,s は次の式によって

算出する．

rc,s = tf(c,s) ∗ log(N/dft) (4)

ここで，tf は抽出したあるホットスポット sにおける特徴語

cの出現頻度を表し，dft は指定した地域内の写真の総数 N の

うち特徴語 cが付与された写真数とする．ホットスポット内の

テキストタグに関する関連度は，ホットスポット内で多く出現

し，指定した地域内での出現頻度が高くない特徴語ほど，高い

値を算出する．ここで，1つのホットスポット内に複数の特徴

語関連することが考えられる．有名な観光スポットでイベント

が行われた場合，1つのホットスポット内にも複数の特徴語が

付与される．本研究では，1つのホットスポットに対して，複

数のホットスポットが関連することは問題としない．

図 3 の例では，集計したテキストタグに対して，tf-idf を

用いて出現回数が多い “losangeles” のテキストタグを下位に

し，“griffithobservatory(グリフィス天文台)”，“griffith(グリ

フィス)”，および “observatory(天文台)”のテキストタグをコ

ンテキストとしてホットスポットに付与している．

3. 4 フォトストリームの分割

3. 1節で抽出したホットスポットを用いて，ユーザのフォト
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図 5 インターフェイス画面

ストリームを分割する．図 4にフォトストリームの分割例を示

す．図 4において，カメラの画像はユーザの写真を示している．

緑の点線で描かれた丸は 3. 1節で抽出したホットスポットであ

る．赤色，紫色，および黒色はそれぞれユーザの移動軌跡とす

る．例として，赤色の時系列では，黒色で囲まれた領域がホッ

トスポット内で撮影された写真になる．ここでは，ホットスポッ

ト内のテキストタグを収集した結果，“東京駅”，“TDR”のテ

キストタグが出現しているので，それぞれホットスポット内で

撮影された写真に “東京駅”，“TDR”のテキストタグを付与す

る．このテキストタグがコンテキストとなる．DBSCANを用

いて，地理的にフォトストリーム分割することで，同じコンテ

キスト内で撮影した写真だけを取り出すことができるようにな

る．本論文での，同じコンテキストとは，ユーザが同じ領域で

写真を撮影するなど，同じ行動をしている状態を示す．

4. 実 行 例

提案手法の実行結果の例と，結果の考察を行う．今回は，ア

メリカのロサンゼルス市内で写真を撮影し，ソーシャルメディ

アサイトである Flickrにアップロードしたユーザを対象とした

分割を行う．本来ならば，Flickrなどのソーシャルメディアサ

イトにアップロードしていないユーザも分割することが可能で

ある．データセットとして，Flickrから収集したロサンゼルス

市内で撮影された写真 991,903枚，撮影者数 35,306 人を用い

た．ここでは，ホットスポットを抽出するための DBSCANの

値を EPS=0.001，Num=50に設定した．

4. 1 インターフェイス画面

図 5に実際のインターフェイス画面を示す．図 5の緑色の枠

には，写真を撮影したユーザが付与したテキストタグと写真が

ホットスポットに含まれる場合は，そのホットスポット内に含ま

れるテキストタグ，写真がホットスポット外で撮影しているな

らば，地域を現すテキストタグを付与する．表 1に収集したロ

サンゼルス内のジオソーシャルデータに付与されているすべて

のテキストタグを集計し，テキストタグの上位 10件を示す．ロ

サンゼルスで撮影されたジオタグ付き写真には，“losangeles”，

“california”，“la”，および “usa”など地域を表すテキストタグ

表 1 ロサンゼルス全域の

テキストタグ集計

順位 テキストタグ 回数

1 losangeles 179,385

2 california 166,241

3 la 61,540

4 usa 55,362

5 beach 49,645

6 ca 47,259

7 los 42,889

8 angeles 42,777

9 hollywood 36,774

10 nikon 30,911

表 2 図 5 に含まれるテキストタグ

順位 テキストタグ tf-idf 値 出現回数

1 dodgers 0.386 56

2 baseball 0.223 50

3 dodgerstadium 0.200 30

4 ballgame 0.187 18

5 mlb 0.185 22

14 losangeles 0.084 45

27 california 0.053 27

が上位に来ていることがわかる．本実行では，最上位に来た単

語を地域語として写真に付与するため，写真がホットスポット

外で撮影している場合，“losangeles”のテキストタグを付与す

る．緑枠の下は，ユーザが撮影した写真のフォトストリームが

表示されている．このフォトストリームは，撮影日時が古い順

にソートされている．写真をクリックすると，写真が撮影され

た場所に地図が移動する．写真とずれた背景の図形の色が白色

ならばホットスポット内，青色ならばホットスポット外での写

真である．

表 4. 1に図 5で抽出されたホットスポット内に含まれていた

上位 10件のテキストタグを示す．表 4. 1から，撮影された写

真を含むホットスポット内の写真は，ロサンゼルスを本拠地と

する野球チームであるドジャースの “dodgers” や “baseball”，

本拠地のスタジアムである “dodgerstadium” に関連するホッ

トスポットということがわかる．よって，このホットスポット

に撮影した写真が含まれているならば，ドジャースに関連する

テキストタグを付与する．図 5のユーザはこの写真を含め，撮

影したすべての写真にテキストタグを付与していない．しかし，

ホットスポット内に含まれているテキストタグを付与すること

で，野球チームのドジャース関連の写真ということが把握する

ことができる．

4. 2 実行結果 (成功例)

図 6に実際にユーザのフォトストリームを分割し，コンテキ

ストが付与されているかの実行例を示す．図 6(a)にある Flickr

ユーザのフォトストリームを示す．図は，図 6(a)，6(b)，6(c)

の順で写真を撮影している．表 4. 3，表 4. 3に図 6(a)，図 6(c)

に含まれるテキストタグを示す．表は，上位 5件と表 1で現れ

た “losangeles” や “californial” などの大きな街や州を表すテ
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(a) ホットスポット (ユニバーサルスタジオ)

に含まれる写真

(b) ホットスポットに含まれない写真
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(c) ホットスポット (ロサンゼルスコロシアム)

に含まれる写真

図 6 同一ユーザにおける分割例

キストタグの順位を示す．

このユーザは、主に写真を撮影している地域をテキストタグ

として付与している．表 4. 3より，“universal”や “studios”な

どの写真を撮影した場所を表すテキストタグを上位に抽出する

ことができた．また，表 4. 3 より，“championship” や “coli-

seum”などの写真の中身を表すテキストタグを上位に抽出する

ことができた．表 1において，上位に出ていたテキストタグを

tf-idf法を用いて，出現回数は多いが順位を下げることができ，

特徴となるテキストタグを抽出することができる．

図からホットスポット内で写真を撮影している場合は，写真

に関連しているテキストタグを tf-idf法を用いて抽出すること

ができた．また，ホットスポット外で撮影している写真には，

地域語を付与し，ホットスポット外においても写真をどこで撮

影したか把握することが可能である．

これらは，ホットスポットがドジャー・スタジアム，ユニバー

サル・スタジオ，およびロサンゼルス・コロシアムなど，テー

マパークや建造物が 1つのクラスタで形成されているので，う

まく分割，コンテキストの付与ができたと考えられる．

4. 3 実行結果 (失敗例)

次に，うまくコンテキストを付与することができなかった

例を図 7，図に含まれるホットスポット内のタグを表 4. 3に示

す．図 7は，ロサンゼルスコンベンションセンターとステープ

ルセンターが 1 つホットスポットとして抽出されてしまった．

枠の色は，写真がどちらの建物で撮影されたかを示す．ロサン

ゼルスコンベンションセンターは展示場兼会議場，ステープル

センターはバスケットボール，アイスホッケーの本拠地として

使われている．表 4. 3 からわかるように “anime” 関連のテキ

ストタグが多く出現しており，バスケットボールなどのテキス

トタグが上位に来ないので，バスケットボールなどの写真でも

“anime”関連が付与されてしまう．この問題を解決するために，

表 3 図 6(a) のテキストタグ (ユニバーサルスタジオ)

順位 テキストタグ tf-idf 値 出現回数

1 universal 0.454 162

2 studios 0.414 152

3 hollywood 0.361 191

4 waterworld 0.315 75

5 universalstudios 0.271 104

6 usa 0.134 88

15 angeles 0.081 62

16 los 0.062 62

25 losangeles 0.062 84

26 la 0.045 51

表 4 図 6(c) のテキストタグ (ロサンゼルスコロシアム)

順位 テキストタグ tf-idf 値 出現回数

1 championship 0.454 28

2 coliseum 0.414 30

3 sitysection 0.361 25

4 carson 0.315 25

5 football 0.271 28

19 losangeles 0.134 38

27 california 0.053 27

撮影日時を利用する．写真が多く撮影されるのは，イベントが

発生した時である．そこで，撮影日時を利用して，写真が多く

撮影された日時を調べ，イベント毎にテキストタグを分ける．

そして，ホットスポット内のテキストタグをさらに分け，タグ

クラウドを作成する．このようにすることで，ホットスポット

内の写真が異なった場合でも，コンテキストが付与することが

可能だと考えられる．



表 5 図 7 のホットスポット内に含まれる

主なテキストタグ

テキストタグ 回数

anime 188

expo 168

center 157

autoshow 145

animeexpo 141

cosplay 133

5. ま と め

本研究では，ソーシャルメディアサイトにアップロードされ

ているジオソーシャルデータを用いて，フォトストリームを分

割し，写真毎にコンテキストを付与した．提案手法では，ユー

ザは，観光地など人々が興味を持つ場所において，多く写真を

撮影すると考え，アップロードされたジオソーシャルデータか

ら，撮影地点の密度を抽出し，抽出した場所に基づいて，フォ

トストリームを分割を行った．これは，1人のユーザのフォト

ストリームから判定を行うのではなく，ソーシャルメディアサ

イトにアップロードされたジオソーシャルデータを用いて，写

真が多く撮影されている領域で分割するためである．そして，

撮影地点の密度を抽出した場所内に現れるタグを集計し，tf-idf

を用いてホットスポット内のコンテキストとなる特徴語を抽出

した．そして，抽出した特徴語のテキストタグを写真毎に付与

した．提案手法を実行し，1人のユーザのフォトストリームに

タグが付与されていない場合でも，コンテキストの補完が可能

になった．また，ホットスポットで写真を撮影していない場合

において，写真を撮影した場所を表す地域語を付与した．

今後の課題として，コンテキストの詳細化が挙げられる．4.

章で示したような，1つの観光スポットまたは建造物で写真を

撮影した場合は，関連するタグが上位に来るが，建物でもイベ

ントが異なる場合は，テキストタグが上位に来ない．そこで，

撮影日時を考慮し，イベント毎にホットスポットの中でさらに

テキストタグの集計することで，より詳細化されたコンテキス

トが付与できると考えられる．例を図 8に示す．イベント開催

日は，写真数が増加すると考えられる．そこで，写真数の増加

からイベントを推定し，イベントに付与されているテキストタ

グを用いてコンテキストをする．また，イベントに含まれるテ

キストタグは周期性がある．岩佐ら [19]は写真に付与されてい

るテキストタグの周期性を発見する研究をしてる．毎年同じイ

ベントが開催されているならば，写真を撮影した年の写真数が

少ない場合でも，過去のイベントからテキストタグを保管する

ことが可能だと考えられる．他に，ユーザの指向分析という点

で Zerr らの研究の用いることで，写真毎に感情も付与できる

と考えられる．また，本論文でのホットスポットに対してのコ

ンテキストは tf-idfを利用し，上位 5件と決め打ちでテキスト

タグを付与した．この上位の件数について，検証をすることが

考えられる．
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図 7 ホットスポット内に複数の施設が含まれる場合
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図 8 イベント開催日における写真数増加
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