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概要 スポット情報推薦サービスにおいて，スポットに紐づくテキスト情報がないため推薦候補として選択され

ない問題を解決するために，画像-テキスト間写像を利用したスポット情報拡張手法が提案されている．この手法
には，いくつか調整可能なパラメータがあるが，この手法によって拡張した情報を定量的に評価できないため，パ

ラメータの最適化が困難であった．そこで本研究では，スポット間においてそれぞれに紐付けられた画像と単語

の相似性を比較することで，スポットに付与した単語がふさわしいものであるかを，画像間距離空間と単語間距

離空間を融合し，定量的に評価する指標を提案し，スポット情報拡張の最適化を実現する．また，東京，ニュー

ヨーク周辺のスポット，それぞれ 1000スポットを利用した評価実験を行い，提案する定量指標およびそれに基づ
くスポット情報の一拡張を示す．

キーワード 画像-テキスト間対応，Bag of Visual Words，Word2vec，スポット推薦，多言語対応

1 はじめに

現在，GPSの利用は一般的なものとなっており，ス

マートフォンを通した位置情報の把握は容易になってい

る．著者らの研究室においても，企業との共同研究と

してライフログアプリケーション FourDiary[1]を研究

開発し，リリースしている．このアプリケーションは，

ユーザが訪れた場所を GPS情報に基づき自動的に記録

していき，日記のような形で振り返ることができるアプ

リケーションとなっている．また，図 1のようにアプリ

ケーション上で，訪れた場所に関する，他のソーシャル・

ネットワーキング・サービス (SNS)から得られた情報を

閲覧することができるほか，ユーザの行動履歴からこれ

までに訪れていない新たなスポットを推薦する機能の開

発を行っている．

図 1 FourDiaryの画面例
(左:行動履歴表示例 右:スポット関連情報表示例)

本研究に関連する，位置情報ビジネスの市場規模は
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2012年時点では 19.8兆円であるが，2020年には 62.2

兆円と，今後注目される市場になると予想されている

[2]．SNSが普及し，多くの情報を手軽に受け取ること

ができる現在，情報を取捨選択した上で高精度にユーザ

に提示するという技術は，ユーザの負担を軽減するため

に重要である．こうした中で，ソーシャル・ネットワー

クを利用した推薦システムの研究が多くの研究者によっ

て行われている [3] [4]．

本研究では，このような SNSおよび位置情報サービ

スの中でも，FourDiaryの機能にもあるようなスポット

情報推薦サービスに注目し，ユーザに対して精度の高い

情報推薦を目指している．そのためにはどのようなデー

タを利用して情報推薦を行うか見極める必要がある．本

研究では，その事前調査としてユーザ投稿型スポット情

報推薦サービスである Foursquare[5]に注目し，このよ

うなサービスを利用するユーザがどのような情報 (画像

やテキストなど)を多く共有しているかを国内外の約 20

万強のスポットについて調査した．その結果が表 1 で

ある．

表 1 各地域におけるスポットデータ
調査スポット数 平均画像数 平均投稿数

東京 23区 130359 23.6 1.1

ニューヨーク 76230 1.7 0.7

パリ 60491 4.3 2.5

表 1において平均画像数，平均投稿数はそれぞれユー

ザがスポットに投稿している画像，レビューの平均数で

ある．この調査の結果，まず東京 23区においては，投

稿情報として画像情報がテキスト情報よりも多く投稿さ

れていることがわかる．また，この状況は日本だけでは

なく，国外のニューヨークやパリなどにおいても同様で
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あることが൑໌した．これらの画像とテキストの投稿ׂ

合をグラフに表したのが図 2である．
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図 2 スポットに対する画像とテキストの投稿ׂ合

(左上:東京 右上:ニューヨーク Լ:パリ
実ઢは画像，点ઢはテキストを表す)

グラフのԣ࣠の数ࣈは投稿݅数 nであり，ॎ࣠は n݅

Ҏ上の投稿がଘ在するスポットのׂ合を表している．こ

のグラフからも画像に対してテキストの投稿数がগなく

なっていることが֬ೝできる．Ҏ上の事前調査より，ਓ

はスポットに対して，手間のかかるテキストレビューを

投稿するよりも，手軽な画像を投稿する޲܏にあると言

͑る．これらのことから，ユーザ投稿を利用したスポッ

ト情報推薦サービスにおいてはテキストよりも画像を用

いた情報推薦を行うことが޷ましいと͑ߟられる．画像

を中৺としたユーザプロフΝイリングを行う研究として

画像-テキスト間写像についての研究 [6] [7]が提案され

ており，画像のྨ似度を用いて情報推薦を行う一ํで，

ユーザに対してはಛ௃語として単語を示すことで，推薦

を受けるユーザにとって本౰にᅂ޷にあった内容である

か൑அしづらいという問題点を解決している．この手法

では，Scale Invariant Feature Transform(SIFT)ಛ௃量

[8]による Bag of Visual Words を用いてスポットに投

稿された画像を表現し，画像間のྨ似度をࢉग़できるよ

うにしている．これにより，テキスト (ಛ௃語)を࣋た

ない画像と一൪ྨ似度の高い，ಛ௃語を࣋つ画像を選択

し，その画像が࣋っているಛ௃語を付与することで，ಛ

௃語を࣋たない画像に対してもಛ௃語をׂり౰ててい

る．また，ैདྷ手法のߏ੒ではスポットに付与されたಛ

௃語に関して，スポットにふさわしいಛ௃語が与͑られ

たかどうかを定量的に評価できず，手法の評価にはओ؍

評価実験を行うしかないが，ओ؍評価実験を行うには実

．は困難であるࢪίストが高く，高ස度の実ࢪ

そこで本研究では，スポット間においてそれぞれに紐

付けられた画像と単語のྨ似性を比較することで，ス

ポットに付与した単語がふさわしいものであるかを定量

的に評価する指標を提案し，スポット情報拡張の最適化

を実現する．۩ମ的には，1000スポットの画像ಛ௃-ಛ

௃語データをݩにWord2vecを利用して 200スポットの

画像ಛ௃データにಛ௃語を付与し，実ࡍに提案指標を用

いて評価を行う．また，ӳ語をは͡めとした多言語上で

のスポット情報拡張の最適化についてもݕ౼を行う．

2 画像-テキスト間ࣸ像にؔ͢Δैདྷڀݚ [7]

2.1 ैདྷख๏の概要

画像-テキスト間写像を൓өしたैདྷのシステムのྲྀ

れを図 3に示す．ैདྷ手法では，まず図 3の BoVWと

ಛ௃語の対応をѻうデータϕースをੜ੒する．۩ମ的に

は，スポットに投稿されている画像から Bag of Visual

Words (BoVW)[9]をநग़し，一ํでそれらのスポット

に投稿されているテキストに関しても໊ࢺのΈをಛ௃語

としてநग़し，紐付けた状ଶでデータϕースにอଘする．

図 3 ैདྷ手法の֓要 (上෦)と BoVWのߏ੒֓要 (Լ෦)

このデータϕースの各 BoVWとೖྗ画像を比較する

(ステップ 1)ことで，ಛ௃語を࣋たないೖྗ画像に対し

て最ྨ似画像を選択する (ステップ 2)．そして，最もྨ

似する画像が࣋っているಛ௃語܈からಛ௃語を，ಛ௃語

を࣋たないスポット΁付与する (ステップ 3)．

2.2 画像ಛ௃-ಛ௃語σーλϕースのੜ੒

ैདྷ手法では，BoVWを用いて画像のྨ似度を評価

している．BoVWϞデルでは，まず，ہ所記ड़ࢠを用

いて画像܈શମから Visual Wordsとݺ͹れる記ड़ࢠの

య型例を用ҙする．この Visual Wordsを用いて各画像

を表現しなおすことで，画像間の比較を可能とし，ྨ似

度がࢉܭできる．また，ہ所記ड़ࢠとしては SIFTಛ௃

を用いている (図 4)．

前ड़した通り，BoVWを用いたྨ似度の評価にはVi-

sual Wordsを用ҙする必要がある．まず，શての画像
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図 4 SIFTಛ௃量のநग़例
(左:原画像 右:SIFTಛ௃量நग़の様ࢠ)

について SIFTಛ௃量をநग़する．1つの SIFTಛ௃量

は ੒されており，1つの画像かߏのϕクトルでݩ࣍128

らはෳ数の SIFTಛ௃量を得ることができる．そして，

શての SIFTಛ௃量を k-meansクラスタリングにより k

のクラスタに෼け，これらݸ kݸのクラスタのηントロ

イυをそれぞれ Visual Wordsとする．また，本研究で

行う実験では，す΂て k = 1000としている．

BoVWは kݸのVisual Wordsをݩ࣍とするώストグ

ラムで表現される．これは，kݸの Visual Wordsをࢉ

ग़したあと，1つの画像のશての SIFTಛ௃量について

最もۙい Visual Wordsを選択していくことでώストグ

ラムをߏ੒する．これにより，1つの画像を kݩ࣍のಛ

௃ϕクトルで表現することが可能となる．こうして表現

されたಛ௃ϕクトルは，画像が似ていれ͹ϕクトルのߏ

੒も似ていると͑ߟられ，ϕクトルを比較することで画

像同࢜のಛ௃を比較することができる．

2.3 ಛ௃語෇༩

ैདྷ手法の目的は，ಛ௃語を࣋たないスポットに対し

てಛ௃語を付与することで，情報推薦の精度を޲上さͤ

ることである．ಛ௃語付与の手ॱはҎԼのように行うこ

ととする (図 3上෦)．

1. ಛ௃語を࣋たない，画像のΈのスポットを選択

2. 1のスポットの画像のBoVWとデータϕース内の

BoVWを比較し，最もۙい画像を選択

3. 2の画像に紐付けられているಛ௃語܈を，新たな

ಛ௃語として 1のスポットに付与

ैདྷ手法では，ಛ௃語を࣋たないスポットに対してಛ

௃語を付与することができたが，ಛ௃語付与の手法の

有ޮ性についての評価は，ओ؍評価にґଘするため実

ίストが高く，手軽にかつ高ස度に行うことができなࢪ

い．よって，キーワーυ付与手法のஞ࣍վྑや，ϋイパ

ラメータの調整を行ったޮ果などをূݕすることが難し

い．そこで本研究では，BoVWを利用した画像間距離

とWord2vecを利用した単語間距離の 2つからಛ௃語付

与手法を評価する関数をઃ定し，ಛ௃語付与を行った手

法に対して定量的な評価を可能とする．

3 キーワード෇༩ख๏の定量評価͓ΑͼそΕ

にͮ͘جվྑ

3.1 キーワード෇༩ख๏の定量評価ࢦඪのఏҊ

本研究で提案する手法では，画像間距離空間と単語間

距離空間をߏ੒し，それらに基づく定量評価を行う．画

像間距離は，2.2でઆ໌したBoVWによってߏ੒できる

が，単語間距離はԿらかのํ法によって，各単語を数஋

化し表現しなけれ͹ならない．本研究では，このํ法と

してWord2vec[10]を利用する．Word2vecは，テキス

トॲཧを行うニューラルネットワークであり，ίーパス

をݩに単語のಛ௃量ϕクトルをੜ੒することができる．

本研究では ੒し，このಛ௃量ϕߏのϕクトルをݩ࣍200

クトルを利用することで，Word2vecは与͑られた単語

のҙຯの推ଌを行うことができ，さらに，ある単語と他

の単語との関連性をٻめることができる．これらによっ

て，୹ظ間でのվྑによるূݕが行いやすく，また，ݕ

ূ自ମにかかる時間も୹ॖできる．この評価指標の֓要

を図 5に示す．

図 5 提案する評価指標の֓要

提案する評価指標の定ٛをҎԼにड़΂る．まず，ス

ポットू合 Sにଐするスポット siと sj において，その

スポット間の画像間距離を I(si, sj)，ಛ௃語による単語

間距離をW (si, sj)としたとき，それぞれ，

I(si, sj) =

√√√√
n∑

k=1

(
Hsi (k)−Hsj (k)

)2
(1)

W (si, sj) = 1−
∑nsi

k=1

∑nsj

l=1 w (si (k) , sj (l))

nsinsj

(2)

でٻめられる஋を最খ஋が 0，最大஋が 1となるよう

ਖ਼規化したものとする．ここでHsi(k)はスポット siに
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おける画像ಛ௃のώストグラムの k൪目のݩ࣍を表し，

BoVWによりੜ੒したώストグラム間のユークリッυ

距離をٻめることとなる．また，w (si (k) , sj (l))は，ス

ポット siにおける k൪目のಛ௃語とスポット sj におけ

る l൪目のಛ௃語のྨ似度をWord2vecによりࢉग़する

関数である．つまり，2スポット間のશてのಛ௃語同࢜

のྨ似度平均をٻめることとなる．また，単語ྨ似度は

1にۙいほどྨ似していることを示すが，評価関数に適

用するために஋がখさいほど評価が高くなるよう，1か

らҾいている．

Ҏ上の画像間距離および単語間距離を用いて，最ऴ的な

スポット間のྨ似度の評価஋を，

Scoreij = 1− (Iij −Wij)
2 (3)

でٻめることとする．評価関数については，他の形状も

られるが，最も基本的な形としてこのような定ٛを͑ߟ

行う．この評価関数の֓形を図 6に示す．
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図 6 評価関数の֓形

画像間距離及び単語間距離は 0 にۙいほどおޓいが

似ていることを表し，画像間距離と単語間距離が共にۙ

い，もしくは共にԕい時に高く評価される形になってい

る．この評価஋をスポットू合 Sにଐするશてのスポッ

トの૊Έ合わͤでࢉग़し，その合ܭをಛ௃語付与手法の

評価஋とする．

3.2 キーワード෇༩ख๏のվྑ

ಛ௃語付与を行うにあたって，まず，࣍のような手ॱ

で基४語を選定することとする．

1. ಛ௃語を࣋たない，画像のΈのスポットを選択

2. 1のスポットの画像のBoVWとデータϕース内の

BoVWを比較し，最もۙい画像を選択

3. 2の画像に紐付けられているಛ௃語܈のશての単

語に対して，ಛ௃語܈にଐする他の単語とのྨ似

度をࢉܭし，平均஋をࢉग़

4. 最も平均஋の高い単語を基४語として選定

Word2vecを用いて関連性の高い単語をநग़するため

には，どの単語を基४に関連性をٻめるか決める必要が

あるため，基४語の選定を行うこととした．また，単語

ྨ似度の平均஋を利用しているのは，ྨ似度平均஋の高

いಛ௃語はそのಛ௃語܈の中で他のどの単語とも関連性

があると͑ߟられるため，ಛ௃語܈を୅表するಛ௃語と

言͑るからである．

3.2.1 Word2vecにΑΔಛ௃語෇༩

基४語の選定によって 1つの単語を選びग़した後は，

Word2vecを利用して基४語と関連性の高い単語をಛ௃

語の候補としてநग़する．そして，関連性の高い単語か

らॱに規定数にୡするまでಛ௃語として付与を行うこと

とする．

4 ౦ژ౎৺のスポットを対৅とした評価࣮ݧ

提案手法の有用性を֬ೝするために，定ٛした評価関

数を用いた評価実験を行った．評価実験を行うに౰たっ

て，3.1で定ٛした評価指標について，۩ମ的なスポッ

トについてどのように評価されるか例を͛ڍる．図 7と

表 2を基४として，図 8および表 3は評価஋が高い例

で，画像とಛ௃語が共に似ていると൑அされたものであ

る．ٯに図 9および表 4は評価஋が௿い例で，画像は似

ているがಛ௃語は似ていないと൑அされたものである．

また，表 5はそれぞれの実ࡍの評価஋である．

図 7 基४となる画像例

表 2 基४となるಛ௃語例

ಛ௃語

定৯

図 8 評価஋が高い画像例

表 3 評価஋が高いಛ௃語例

ಛ௃語

൧ޚ

定৯

図 9 評価஋が௿い画像例

表 4 評価஋が௿いಛ௃語例

ಛ௃語

イス

数

テイクア΢ト

前提
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表 5 実ࡍの評価஋

画像ྨ似度 単語ྨ似度 評価஋

高評価例 0.0078 3.331× 10−16 0.9999

௿評価例 0.0087 0.6623 0.5728

ํ法としては，ैདྷ研究によるಛ௃語付与を行った

データϕースと提案手法によるಛ௃語付与を行ったデー

タϕースを用ҙし，データϕース内のશてのスポット

データに対して評価関数を用いて評価し，その評価஋の

合ܭを比較するというものである．用いたスポットは東

京 23区とその周辺にଘ在する 1200スポット，そのうͪ

200スポットがಛ௃語を࣋たないスポットであり，1000

スポットの画像ಛ௃とಛ௃語から࢒り 200スポットのಛ

௃語を付与する形で実験を行った．新たに付与するಛ௃

語は 1つのスポットにつき最大で 5つまでとし，それぞ

れの手法についての評価஋は，各スポットに対する評価

஋の合ܭとしている．実験の結果得られた評価஋を表 6

に示す．

表 6 実験により得られた評価஋ (東京౎৺)

評価஋

ैདྷ手法 368697.343

提案手法 375849.609

結果としては，ैདྷ研究によるಛ௃語付与よりも約

2%評価஋が޲上した．この 2%の޲上について，۩ମ的

にಛ௃語のม化がどのように現れたかを示したのが表 7

と表 8であり，それぞれの平均஋が表 9である．また，

このスポットを表す画像が図 10である．

図 10 ಛ௃語が付与されていないスポット画像例

表 7 ۩ମ的なスポット例 (ैདྷ手法)
日ସわり 定৯ ڕ ໺ࡊ り࡞

日ସわり 1 0.294 -0.019 0.126 0.105
定৯ 0.294 1 0.360 0.551 0.199
ڕ -0.019 0.360 1 0.654 0.330
໺ࡊ 0.126 0.551 0.654 1 0.426
り࡞ 0.105 0.199 0.330 0.426 1

表 8 ۩ମ的なスポット例 (提案手法)

໺ࡊ 果෺ ৯ࡐ ಲ೑ հྨڕ

໺ࡊ 1 0.877 0.826 0.819 0.814

果෺ 0.877 1 0.811 0.832 0.849

৯ࡐ 0.826 0.811 1 0.808 0.778

ಲ೑ 0.819 0.832 0.808 1 0.833

հྨڕ 0.814 0.849 0.778 0.833 1

表 9 図 10に示すスポット画像に対するಛ௃語付与の評価
஋比較

平均஋

ैདྷ手法 0.442

提案手法 0.860

結果の表を見ると，提案手法のํが，付与されたಛ௃

語間のྨ似度が高い஋となっており，関連性の高い単語

をಛ௃語として付与できていることがわかる．しかし，

ಛ௃語間のྨ似度は高くなったものの，評価஋は大きく

上しなかったことも֬ೝできる．そのཧ༝として，提޲

案手法では最も似ている画像をݩにಛ௃語の付与を行っ

ているが，どのఔ度似ているかという画像間の距離は利

用していないということが͛ڍられる．つまり，評価関

数の஋は画像間距離と単語間距離の஋がۙいほど高い評

価となるため，画像間距離をݩにその஋とۙい単語間距

離となる単語を中৺にಛ௃語として付与することでվળ

が行͑ると͑ߟられる．

5 多言語対応にؔ͢Δ検討

今ճの提案手法がओに日本語で記ड़されている東京౎

内のスポットだけでなく，日本国外のスポットでも有用

であることを示すために，ニューヨーク市周辺のスポッ

トを利用して同様の実験を行った．スポット数はୈ 4ষ

と同͡く 1200スポットで，そのうͪ 200スポットがಛ

௃語を࣋たない状ଶで開࢝した．まず，実験の結果得ら

れた評価஋を表 10に示す．

表 10 実験により得られた評価஋ (ニューヨーク市周辺)

評価஋

ैདྷ手法 310013.383

提案手法 311478.289
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結果としては，ैདྷ手法，提案手法共にほとΜどมわ

らない஋となった．提案手法の評価஋がैདྷ手法に比΂

て大きくม化しなかった原Ҽとしては，実験対৅として

選Μだ 1200スポットの選びํにあると͑ߟられる．本研

究の実験では，対৅となるスポットをその地域のスポッ

トからແ࡞ҝに選Μでいるが，1200スポットという数

はその地域にଘ在するスポットの数に比΂てかなりখさ

な数である．そのため，その地域にଘ在する様ʑなジャ

ンルのスポットશてを໢ཏしているとは͑ߟにくい．本

研究ではྨ似している画像をݩにಛ௃語の付与を行うた

め，同͡ジャンルのスポットがデータϕース内にଘ在し

ないと，最も似ている画像のྨ似度が著しくམͪてしま

い，それに基づいて付与されるಛ௃語も付与ઌの画像か

ら離れたものになってしまう．したがって今後は，実験

対৅のスポットを選Ϳࡍにあるఔ度ジャンルをߜってス

ポットの選択を行い，࠶度同様の実験を行うことで評価

஋が޲上するか֬ೝし，有用性の評価を行いたい．

6 ·とめ

本研究では，SNSにおいてテキスト情報よりも画像

情報のํが共有されやすいというಛ௃をݩに，テキスト

情報がগない場合でも情報推薦を行͑るように，画像-

テキスト間対応を利用したスポット情報の拡張手法を提

案した．また，スポット情報の拡張手法を評価するํ法

がओ؍評価実験しかなく，実ࢪίストが高いという՝題

を解決するために，新たに定量評価指標を提案した．こ

れにより，手軽かつ高ස度な評価が行͑るようになり，

ಛ௃語付与手法のஞ࣍վྑが可能になると͑ߟられる．

提案指標を利用したスポット情報拡張手法の評価実験

では，ैདྷ手法と提案手法を実ࡍに提案指標で評価を行

い，比較した．結果としてはैདྷ手法と提案手法のࠩは

わずかな஋であったが，提案手法による精度の高いಛ௃

語の付与が行͑ていることを֬ೝできた．また，ӳ語ݍ

にଘ在するスポットに対しても評価実験を行い，日本語

した．その結果，こͪূݕと同様の精度が得られるかݍ

らも提案手法がैདྷ手法を上ճる結果となったが，その

ࠩはわずかであった．今後は，実験を行うࡍのスポット

をジャンルにߜって選Ϳことで，ྨ似画像にώットしや

すくすることで評価஋にม化が見られないかূݕするほ

か，多言語でのಛ௃語付与についてさらなる෼ੳを行っ

ていく予定である．
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