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あらまし  モバイル端末に搭載されているデジタルカメラの高性能化に伴い，個々人の思い出や体験を写真で撮

影し，Social Networking Service (SNS) などを通じて他者と共有するという機会が増えている．写真は情報量に富ん

でおり，また言葉に表せない内容についても直感的に伝えることができるため，考え，意図，感情などを共有する

のに適している場合がある．先行研究において，ユーザが撮影した写真から抽出した嗜好情報に基づく観光地推薦

システムを提案したが，ユーザが撮影していない場所や未訪問地の推薦が困難であった．そのため，本研究では，

観光地推薦のためのユーザ嗜好プロファイル拡張手法の検討を行う．本手法では，ユーザが撮影した画像集合を嗜

好プロファイルと捉え，深層学習を利用した画像コンテキスト推定モデルを適用することにより，ユーザの嗜好プ

ロファイルの拡張を行う．ユーザの嗜好プロファイルの拡張を行うことで，ユーザが撮影したことのないような場

所あるいは訪れたことのないような場所の推薦が可能となる．実験により実現可能性の検証を行う． 

キーワード  情報推薦，プロファイル拡張，観光地データ 

 

1. はじめに  

情報推薦システムは，日常生活の中で新たな知識や

経験をみつけるために必要不可欠なものとなっている．

例 え ば ， Amazon.com[6] の よ う な 商 用 サ イ ト や

Spotify[7]のような音楽ストリーミングサービスなど，

多くのサービスにおいて推薦機能が組み込まれている．

このようなサービスにおいて適切な情報を推薦するた

めに，ユーザの情報嗜好を抽出することが重要である．

一方､スマートフォンなどのモバイル端末に搭載され

ているデジタルカメラの高性能化に伴い，個々人の思

い出や体験を写真で撮影し， Facebook[8]のような

Social Networking Service (SNS) などを通じて他者と

共有するという機会が増えている．写真は情報量に富

んでおり，言葉に表せない内容についても直感的に伝

えることができるため，考え，意図，感情などを共有

するのに適している場合がある．このようなユーザが

撮影した写真集合からユーザの情報嗜好を暗黙的に抽

出することが可能であると考えられる．写真からユー

ザの情報嗜好を暗黙的に抽出することにより，ユーザ

の情報嗜好に関するプロファイルを自動的に構築する

ことが可能となる．  

我々は､先行研究において，旅行者が持つ嗜好情報

をユーザにより撮影された写真集合から抽出し， それ

に基づいた観光地推薦システムを提案してきた [5]．し

かし，先行研究における観光地推薦システムでは，ユ

ーザが撮影した場所やそれらと類似する場所を推薦す

ることは可能であるが，ユーザ自身が撮影していない

場所あるいはユーザが訪れたことのないような場所の

推薦が困難であった．  

本研究では，この課題に対処するため，ユーザが撮

影した画像集合を嗜好プロファイルと捉え，深層学習

による画像コンテキスト推定モデルを適用することに

より，ユーザの嗜好プロファイルの拡張を行う．本手

法により，対象ユーザが撮影したことのないような場

所あるいは今まで訪れたことのなかったような場所の

推薦が可能となる．実験では，Cifar-10 写真データセ

ット [9]を用いた実験により，提案手法の実現可能性を

検証する．  

 

2. 関連研究  

関連研究として，画像を利用したスポット推薦手法

[1][4]やプロファイル構築による情報推薦手法 [2][3]に

ついて述べる．  

文献 [1]では，画像に POI 推薦の性能を改善するため

に，位置情報を用いてユーザに対して興味のある場所

を推薦する手法に視覚的なコンテンツを組み込んだ A 

Visual Content Enhanced POI recommendation (VPOI)を

提案している．文献 [4]では，ユーザの履歴となるスポ

ット情報においてテキスト情報だけではなく画像が多

く用いられていることに着目し，画像特徴量に基づく

ユーザプロファイル拡張手法，およびローカルショッ

プ推薦への応用方法を提案している．この拡張手法で

は，ユーザの行動履歴だけでなく，訪問場所に対応付

けられる画像群を収集することで，プロファイルを拡

張している．本研究で提案するプロファイル拡張方式

では，深層学習を用いてユーザが保持する写真集合か



 

 

ら推定される写真で拡張する．このため，内容が類似

する写真に限らず，時間的関連あるいは共起頻度など

に基づいて写真を拡張できる点に相違点がある．  

また，個人の興味に応じた情報推薦を実現するため

に，ユーザプロファイル構築方法に焦点を当てた研究

も多数ある．文献 [2]では，ソーシャルストリームに対

するユーザの閲覧時の振舞いから，ユーザのプロファ

イルを構成する手法を提案している．コンテンツの発

信者に対する興味を示すプロファイルを構成するため

に，閲覧時間に基づいてユーザが興味を持つ投稿者を

推定している．文献 [3]では，Web ページ閲覧時のユー

ザのマウス操作を利用して，ユーザが興味を持ったと

思われるテキスト部分を抽出し，その場での適合性フ

ィードバックを実現している．これに対して，提案手

法ではユーザが撮影した写真集合から抽出されるユー

ザ嗜好から嗜好プロファイルを構築し，ユーザの嗜好

情報に応じた情報推薦を行う．  

 

3. 研究動機  

情報推薦分野において，ユーザプロファイルとは情

報推薦システムが推薦する際に参照するユーザの興味

や関心に関する嗜好情報である．このため，ユーザプ

ロファイルの内容が，情報推薦システムの推薦精度に

大きく影響する．  

本研究における観光地推薦システムでは，ユーザが

撮影した写真集合をユーザ嗜好プロファイルとして扱

う．ユーザは，ユーザ自身が撮影した写真に対して関

心があると考えられるため，撮影した写真集合をプロ

ファイルとして利用することにより，嗜好性に応じた

観光地を推薦することが可能となる．しかし，ユーザ

が撮影した写真集合だけからプロファイルを構築し推

薦を行った場合，ユーザが撮影したことのないような

場所やユーザが訪れたことのないような場所を推薦す

ることが困難である．  

本研究では，他のユーザが所有する大量の写真集合

を学習することで，時間的な関係や共起頻度に基づい

て関連する写真集合を推定可能な深層ニューラルネッ

トワークを構築できると考えた．深層ニューラルネッ

トワークの推定に基づいて，ユーザが撮影した画像集

合を対象とした嗜好プロファイルを拡張することで，

ユーザが撮影したことのないような場所や訪れたこと

のないような場所の推薦が可能となる．例えば，ユー

ザの撮影した写真集合に海の画像やサーフィン画像が

多かったとする (図 1)．この場合，深層ニューラルネッ

トワークを用いて，海やサーフィンの写真集合からユ

ーザがこれまで体験したことのないウィンドサーフィ

ンの写真を推定できれば，ユーザの嗜好プロファイル

を拡張し，ウィンドサーフィンが盛んな観光地も推薦

対象とすることができる．このように，写真集合から

推定される写真を用いて嗜好プロファイルを拡張する

ことで，ユーザ自身が撮影したことのないような風景，

活動，グルメ情報なども，今後ユーザが興味を持つ対

象として捉え，それらに対応づく場所の推薦が実現で

きると考えられる．さらに，拡張したプロファイルは

情報推薦以外にも，様々なアプリケーションでユーザ

の嗜好を反映するものとして再利用することができる． 

 

 

図  1 プロファイル拡張の例  

 

4. 提案方式  

本研究では，先行研究で示した観光推薦システムに

おいて，ユーザが撮影した写真集合から構成される嗜

好プロファイルを拡張する方式を提案する．本章では，

まず  4.1 節で先行研究の概要について述べる．次に 4.2

節において，提案手法であるユーザ嗜好プロファイル

拡張手法を示す．  

4.1.  嗜好情報に基づく観光地推薦システム 

先行研究で提案した嗜好情報に基づく観光地推薦

システムの概要図を図  2 に示す．   

 

 

図  2 先行研究の概要図  
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本システムは，ユーザが撮影した写真集合から嗜好

情報を抽出するために，観光地写真のジャンルごとの

撮影頻度だけではなく編集行程を分析することにより，

ユーザ自身が撮影した写真に対する関心度を算出する

点に特徴がある．  

本システムにおける嗜好情報に基づく観光地推薦

手順を示す．  

Step-1: ユーザ u の撮影写真データ Iu = {iu1, iu2, … ,  

iuN}を，観光地を特徴づける n 個のカテゴリ Cx (x= 

1, 2, … , n) に分類する．分類アルゴリズムは，

Convolutional Neural Network 等を適用する．  

Step-2: 写真撮影行動 BP = {B1, B2, … , Bn} について，

関心度を測るために頻度 Nx(Bi)を算出する．ここ

で，Bi は，B1 :写真撮影，B2:露光量変更，B3:コン

トラスト調整，B4:ホワイトバランス調整，B5:切

り取りのように，写真撮影行動の要素を表してい

る．頻度 Nx(Bi)の算出において，例えば，B1 :写真

撮影の頻度を算出する場合，写真データ Iu におい

て，各カテゴリ x に分類された写真データ数

Nx(B1)を数える．  

Step-3: Step-2 で算出した Nx(Bi)の総和 Sx を取る．Sx

に基づいて，ユーザが潜在的に着目している分野

を判断できる．  

Step-4: Step-3 で算出した Sx に基づいてユーザ u の観

光地に関する嗜好 Pu を，各カテゴリ x の分類枚数

と編集工程数の総和 Sx を用いて，ユーザ u の嗜好

ベクトル Pu を下記のように抽出する．  

 

Pu = [S1, S2, …, Sn]   (1) 

 

Step-5: Step-4 で抽出したユーザ嗜好に基づいて，観

光地写真データベースから観光地写真を抽出し，

ユーザに推薦する．まず，観光地 v の写真データ  

Lv = {l v1, lv2, lv3,…, l vM}に対して，各観光地 v の特徴

ベクトルを抽出する．ここで，観光地の推薦にお

いて，ユーザの関心と観光地の特徴の傾向が近い

ものを選択して，ユーザに提示することが妥当で

あると考え，ユーザの嗜好ベクトル Pu と観光地の

特徴ベクトル l v のコサイン尺度の値に応じて，観

光地のランキングを行う．   

 

sim(Pu, Lv) = Pu,・Lv / |Pu | |Lv|   (2) 

 

4.2.  ユーザ嗜好プロファイル拡張手法  

提案手法では，4.1 節の Step-1 で撮影写真データを

分類後に，深層ニューラルネットワークにより写真集

合から嗜好を満たすと推定される写真を拡張する．提

案手法は，下記の 2 つのプロセスからなる．  

(1) 学習プロセス : 他のユーザが撮影した写真集合か

ら写真カテゴリの組み合わせの共起頻度を算出

し，共起頻度の高い写真カテゴリの組み合わせを

深層学習により学習し，画像コンテキスト判定モ

デルを構築する．  

(2) 写真集合拡張プロセス : 対象ユーザの撮影写真デ

ータを，(1)で構築した画像コンテキスト判定モデ

ルを用いて拡張する．  

 

下記に，各プロセスの実行手順を説明する．  

【 (1)学習プロセス】  

Step-1: 複数のユーザ U = {u1, u2, …, um}の写真集合

Iup について，それぞれカテゴリ Cx に分類する．  

Step-2: 分類した各写真集合をトランザクションとみ

なし，アプリオリ・アルゴリズムなどを適用して，

カテゴリの組み合わせについて，指定した確信度 c，

支持度 s に応じた相関ルール集合 R  = {r1, r2, …, rk}

を抽出する．ここで，各 rq は {Cx1, Cx2, …, Cxs} →  

Cxt の形をした相関ルールである．  

Step-3: Step-2 で抽出したルール集合 R について，各

rq の左辺を入力，右辺を正解とした深層学習を行う．

ただし，入力は，左辺の各カテゴリ Cx に属する画

像 Ix の列である．ここで，深層ニューラルネットワ

ークは，画像 I x を畳み込みニューラルネット (CNN)

でエンコードし，エンコードされた画像特徴の列を

LSTM(Long short -term memory)などでデコードする

画像コンテキスト推定モデル M として実現する (図

2)．  

 

図  3 画像集合の学習モデル  

 

【 (2)写真集合拡張プロセス】  

Step-1: 対象ユーザ u の写真集合 Iu = {iu1, iu2, … , iuN}

を n 個のカテゴリ Cx に分類する．  

Step-2: 分類したカテゴリの任意の組み合わせを，学

習プロセスで生成した画像コンテキスト推定モデ

ル M に入力し，推定結果として画像カテゴリ Cnew

を得る．  

Step-3: Step-2 で得た Cn ew に属する画像 In ew で対象ユ

ーザ u の嗜好プロファイルを拡張する．  
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5. 実験  

実験では，ユーザ嗜好プロファイルの拡張を行うた

めに，4.2 節で示した深層学習を用いた画像コンテキ

スト推定モデルの構築が実現可能であるかを検証する． 

5.1.  実験環境   

実験データとして， cifar-10 の学習データセットを

用いる．画像のカテゴリとして飛行機，自動車，鳥，

猫，鹿，犬，カエル，馬，船，トラックの 10 カテゴリ

を用いる．学習用画像には，各カテゴリ 5,000 枚ずつ

の合計 50,000 枚，テスト用画像には各カテゴリ 1,000

枚ずつの合計 10,000 枚を用いる．また，画像コンテキ

ストモデルの画像エンコーダには CNN を用いて，画

像特徴の列のデコーダには LSTM を用いた．  

 

5.2.  実験方法  

10 個のカテゴリから 2 個のカテゴリのペアを作り，

対応する推定カテゴリラベルを正解の画像コンテキス

トとして設定する (表  1)．表  1 の画像カテゴリのルー

ルに従い，提案手法を用いて，深層学習を利用するこ

とで，画像コンテキスト推定モデルを構築し，精度を

確認する．学習用の各画像カテゴリの画像枚数は 5000

枚，テスト用の画像枚数は 1000 枚である．カテゴリに

属する画像のペアの学習例を図  4 に示す．  

 

表  1 学習用の画像カテゴリの設定  

カテゴリ 1 カテゴリ 2 画像コンテキスト  

飛行機  自動車  船  

鳥  猫  カエル  

鹿  犬  馬  

カエル  馬  犬  

船  トラック  自動車  

 

 

図  4 画像ペアの学習例  

 

5.3.  実験結果  

画像ペアを用いて学習させた結果を表  2 に示す．分

類ペア数が 2 個の時は 94.1%と高精度に画像コンテキ

ストを推定することができた．また，画像ペア数が 5

個の時は，若干精度が下がり 70.0%の結果となった．  

精度が下がってしまったのは，個々の CNN の分類

精度が 85%~90%程度であったので，2 つの CNN を適

用した場合は， 70%(=85x85)程度となったためだと考

えられる．以上の結果より，深層学習を利用して，画

像コンテキスト推定モデルを構築することにより，ユ

ーザの嗜好プロファイル拡張が可能である見込みを得

ることができた．  

 

表  2 実験結果  

分類ペア数  精度  

1 100.0% 

2 94.1% 

3 73.9% 

4 72.1% 

5 70.0% 

 

 

図  5 実験結果  

 

6. まとめ  

本研究では，写真を利用し深層学習を用いることで，

ユーザ嗜好プロファイル拡張手法の検討を行った．ま

た，実験により提案手法の実現可能性を検証した．  

今後の予定として，今回の実験では画像の列数が 2

個と少なかったが，画像の列数を増やした実験を行う

予定である，また，画像の列数を増やすのに伴い，実

験考察で述べたように，画像コンテキストの推定精度

が下がる可能性がある．このため，転移学習を適用し

た画像エンコーダモデルの精度改善も試みる．さらに，

実際の撮影写真データを用いて，画像コンテキスト推

定が実現可能であるかを評価していく予定である．  
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