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写真投稿型SNSを対象とした投稿集中性の検出と
観光ポテンシャルマップへの応用

矢野 周作1 右田 雅裕2 戸田 真志2 永井 孝幸2 武藏 泰雄2 中野 裕司2 杉谷 賢一2

概要：観光地において有名な観光名所以外にも景観が優れる場所を見つけ出すことは観光資源として重要
である．本論文では，写真投稿型 SNSのデータを用いて有名な観光名所以外にも景観が優れる場所を見つ

け出す手法を提案する．観光地では観光名所とされる場所に観光客が集中していることは自然である．し

かし，観光名所として認知されていない観光資源も存在する．観光資源を増加させることで外国人観光客

の観光動機の増加にもつながると考えられる．また，名前が特定できないもの，観光地でも範囲が広いも

のに対して景観が優れている場所を地図上で示すことが好ましい．そこで，観光資源を見つけ地図上に視

覚化を行った．
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Detection of posted convergences with a photo post type SNS as a
target and application to the tourism potential map

Shusaku Yano1 Masahiro Migita2 Masashi Toda2 Takayuki Nagai2 Yasuo Musashi2

Hiroshi Nakano2 Kenichi Sugita2

Abstract: Recent,number of foreigner tourists have increasing. Finding a tourism resources where the ex-
cellent landscape is important for the tourism. In this paper, we propose a method finding by using a post
photo data on SNS and visualizing a heat-mapo on a map. Usually, tourists gather to famous tourist spots.
However, there are tourism resources of unrecognized famous place. Thus, it is the best to visualize a heat-
map for tourists to display the places where they don’t know the name or wide location on the map.Our
method is effective to increase foreigner tourists.
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1. はじめに

1.1 背景

外国人観光客などの増加を機に観光産業が盛んな現代に

おいて，観光に関する研究が注目されている．2005年か
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ら 2015年までの 10年の間に 672万 7926人から 1973万

7400人と 2.93倍になっている [1]．この観光客の増加に伴

い，観光インフラの整備が進められている．観光名所をい

くつか周るだけではなくその場所でしか見られない観光資

源（珍しいもの，印象深いもの，景観）を求めてやってく

る観光客も多い．また，観光資源の増加により観光動機も

増え観光客の増加も期待できると考えられる．

しかし，観光地に訪れる外国人観光客が有名な観光名所

以外の観光資源についての情報を見つけるには限界があ

る．例えば，熊本県阿蘇郡にある一心行の大桜は日本人に

とっては調べることが容易であるが，海外からの観光客に
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とってはインターネット上で調べても熊本県で有名な観光

名所である熊本城や水前寺公園など有名な観光地における

桜の情報に埋もれてしまい探し出すことが困難である．そ

のため，有名な観光名所以外の観光資源を見つけ出す方法

が必要である．また，観光地の土地勘がすぐれない旅行者

には視覚的に提示する方法も必要であると考えられる．

旅行者の特徴として旅行者の多くは何かに興味を持った

地点で写真撮影を行う．そのため，不特定多数の旅行者の

撮影した位置データを集約し，解析すれば観光地内のどの

地点がどの程度魅力的な場所なのかを特定できる可能性が

あると考えられる．また，写真投稿 SNSの Flickrは英語

圏での写真投稿サイトであるため，訪日外国人旅行者の写

真が多く含まれることが予想される．

そこで，本研究では，Flickrから取得した情報を用い有

名観光名所以外での観光資源の発見を行い，それを元に地

図上で表示する手法を検討する．地図上で示す際，ポテン

シャルマップで表示を行い，観光資源があると期待できる

箇所を表示することを目的とする．また Flickrに限らず，

SNS上のデータを用いることを前提とするシステム構築を

検討する際に，リアルタイム性に優れたシステムの構築が

必要である．そのため，今回の研究にはリアルタイム性に

優れたデータ構造を用いる．

2. 関連研究

SNSのデータを用いた研究には，坂本らの Twitterにお

けるバースト検知を行った研究 [2]や，倉田らの Flickrの

データを用いたポテンシャルマップを作成する研究 [3]や

中嶋らの位置情報付きツイートを利用した観光ルートの推

薦の研究 [4]がある．

坂本らの研究では Twitter のハッシュタグによってツ

イートされたツイートを用いてバースト検知を行っている．

Twitterはツイートの特徴としてリアルタイムで恒常的に

ツイートが流れておりイベント検出が容易なのに対し，本

研究で用いる Flickrのデータは突発的なデータの集合であ

るので時間軸上でデータの分布が異なる．

倉田らの研究では Flickrの写真データを利用し地図上に

ポテンシャルマップを表示している．倉田らは投稿枚数し

かポテンシャルマップには Flickrのデータからを利用し

ていない．また，降水量や季節，時間帯，年度の情報を付

加できるようにしているが，そのままポテンシャルマップ

に反映させている．そのため，時間軸上での変化を考慮に

入れておらず，Flickrのデータに埋もれてしまっている小

さな情報を無視する結果となっている．本研究では Flickr

から抽出した写真データを時間軸上に用い，小さな変化に

も前後関係を考慮してデータの処理を行いバースト検知を

行っている．

中嶋らの研究では Twitter上の位置情報が付いているツ

イートを用い，ツイート内容で「食事，景観，行動」とカ

図 1 document ストリーム

テゴライズしている．また，位置情報によってルートの推

薦を行っている．しかし，季節によって変化する時間軸上

の変化を考慮していない．本研究では位置情報を時間軸上

で利用することで時間の流れと共に変化することを考慮に

入れた研究を行っている点で異なっている．

3. Flickr API

Flickr APIとは，画像の共有を目的とした SNSである

Flickr のデータにアクセスするためのWeb API である．

Flickr では世界各地の観光地での写真，景観を撮影した

ユーザがその写真を Flickr上で繋がった友達との共有を目

的としてアップロードされている．そのため，Flickrには

膨大な写真が貯蓄されている．Flickr APIを使用すること

で本研究の目的である外国人観光客が撮影した写真のデー

タを取得することができる．季節によって移り変わる景観

の検知をするためにバースト検知を行うが，バースト検知

に Flickr APIで取得したデータを使用している．

4. バースト検知

本研究では蝦名らが提案するバースト検知・解析手法 [8][9]

を用いて Flickrにおける写真データ群から季節によって

移り変わる景観がある時期を検出する．まず，テキストス

トリームのバーストを検知している Kleinbergの手法につ

いて述べた後に，リアル性に優れた蝦名らのリアルタイム

バースト検知手法について述べる．

4.1 Kleinbergのバースト検知

Kleinbergのバースト検知手法では document ストリー

ムにおけるバーストを検知するものである．ここで doc-

ument ストリームとは図 1 に示すような document 集合

からなるストリームのことである．document集合とは時

刻 tに到着した document dt の後，xt 後に次の document

d(t+1) が到着するような document集合のストリームであ

る．無限状態オートマトンを用いてストリームをモデリン

グすることをベースにしている．

次に，電子メールの受信を例に挙げる．時刻 tにメール

dtが到着した後， xt後に dt+1が到着するモデルを考える

ことが出来る．イベントの発生において documentの数が

増減するような document ストリームに応用することがで

きる．

もうひとつ例えると，新聞記事の記事には事故や事件が

起こった後の一定期間はそれらの事故や事件に関する記事
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図 2 バースト検知

が増加した後，減少していく．このような，記事が増加し

た状態を平常状態に対してイベントが発生した時期を示し

ていると考えられるバースト状態と呼ぶ．バースト状態の

検知は document ストリームにおける到着時間間隔 xt の

変化から検知することができる．つまり，特定のイベント

を検知する場合は，document集合のストリームからその

イベントに関連した documentを抽出し，documentスト

リーム上の時間軸で図 2のように documentの到着間隔が

平常状態に比べ小さくなっている期間を検知すればいいこ

とになる．

しかし，Kleinbergの提案する手法では突発的なイベン

トの発生に対してリアルタイムで解析することを前提とし

ていないためリアルタイムなバースト検知には不向きで

ある．

4.2 リアルタイムバースト検知手法

4.2.1 バースト検知

本研究では蝦名らの提案するリアルタイムバースト検

知 [8][9]を行う．ニュース，掲示板を例とするデータスト

リームの異常な状態の変化をバースト呼び，これを検知す

る方法である．また，バースト検知に用いられる時間軸上

のデータは一つのデータにつき１つのイベントと定義する．

イベントが発生するごとにバーストが発生しているかど

うか確認することによってリアルタイムでのバースト検知

を行う．また，イベントが集中的に発生した場合，保持す

るデータを圧縮することで計算量を削減し，リアルタイム

でのバースト検知に対応している．

この手法では，到着間隔が重複していない直前の状態よ

りも急激に短くなっている期間をバーストと定義している．

4.2.2 データ構造

データ構造は Zhangと Shashaの手法で提案されたデー

タ構造を元に作られた Aggregation Pyramidを使用する．

Aggregation Pyramidのデータ構造を図 3に Aggregation

Pyramidのセルの表現方法を図 4示す．

最新のデータが各レベルの右側に追加され，各レベルの

追加された分だけ左側のセルが破棄される．レベル N で

構成され，時刻 tに終了するレベル hのセルを c(h, t)と定

義する．レベル 0はN 個のセルを持ち，レベル hはN −h

個のセルを持つ．c(h, t)が持つ値はレベル 0の c(0, t − h)

図 3 Aggregation Pyramid の例

図 4 Aggregation Pyramid セルの表現方法

図 5 Aggregation Pyramid セルの特徴

から c(0, t)が持つ値を利用して計算される．また，各セル

には合計到着間隔 gaps，到着時刻 arrt，間隔個数 gapnの

3つのデータを持つ．

例えば，レベル 1は N − 1個のデータを持ち，1番目の

セルはレベル 0の 1番目のセルと 2番目のセルが持つデー

タを利用して計算される．レベル 1以上の各レベル各セル

に対して同様の計算を行う．つまり，レベルN − 1はレベ

ル 0のすべてのセルのデータが集約されたセルを一つ持つ．

図 5で示すように，c(h− 1, t− 1)のセルに c(0, t− h)か

ら c(0, t)までのセルの値が集約されるため，c(h, t)のセル

の計算は c(h− 1, t− 1)と c(0, t)の２つのセルを用いて計

算可能である．

n+ 1 個のイベントに対して，各イベントの発生間

隔を x = (x1, x2, x3, · · · , xn)，イベントの発生時間を

time = (time1, time2, time3, · · · , timen+1) と定義する．

また，集中してイベントが発生した場合のセルの更新回数

が膨大に増加することを防ぐために解析するウィンドウサ

イズの最小値としてWmin を定義する．Wmin よりも短い

期間内の情報を圧縮し 1つのセルにすることで更新回数を

制限することが出来る．

新しいイベントが発生した際のセルの生成方法としてレ

ベル 0のセルの生成方法とレベル 1以上のセルの生成方法

について説明する．

( 1 ) レベル 0のセルの生成方法
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( a ) xi ≥ Wmin

• c(0, t).gaps = xi

• c(0, t).arrt = timei+1

• c(0, t).gapn = 1

( b ) xi ≤ Wmin

• c(0, t).gaps = Wmin

• c(0, t).arrt = c(0, t− 1).arrt+Wmin

• c(0, t).gapn = c(0, t−1).arrtから c(0, t).arrt

に発生したイベント数

( 2 ) レベル 1のセルの生成方法

• c(h, t).gaps = c(h− 1, t− 1).gaps+ c(0, t).gaps

• c(0, t).arrt = c(0, t).arrt

• c(0, t).gapn = c(h− 1, t− 1).gapn+ c(0, t).gapn

上記のようにすることでWmin を超える期間のデータの更

新をイベント発生毎に行うことができ，イベントが発生し

ていない間に発生する無駄な計算量を減らすことが出来

る．また，イベントの間隔がWmin 未満の場合，一つのセ

ルに圧縮することで突発的な膨大なイベントが短い期間に

発生したときのデータの更新回数を一定の範囲に制限する

ことができる．

つまり，Wminの値を大きくすると更新回数を減少させ，

Wmin の値を小さくすると更新回数を増加させることがで

きるので用途に応じて適切な値を設定することが出来る．

次に，c(h, t) = (gaps, arrt, gapn)，Wmin = 1とし，デー

タの生成例を示す．

イベント発生時間列が time = {0, 1, 6, 6, 6, 6, 6, 9, 9, 10}
であるとき，発生間隔列は x = {1, 5, 0, 0, 0, 0, 3, 0, 1}とな
る．同じ時間に複数のイベントが発生した場合，図 6のよう

に同じ長さの到着間隔で発生しているように補正され圧縮

された後に格納される．このときの，各セルに格納される値

は，c(0, 0) = (1, 1, 1)，c(0, 1) = (5, 6, 1)，c(0, 2) = (1, 7, 4)，

c(0, 3) = (2, 9, 1)，c(0, 4) = (1, 10, 2)となる．

4.3 バースト判定方法

本研究では，イベントの集中発生に伴い到着間隔が直

前の状態よりも急激に小さくなっている期間をバースト

が発生している期間と定義する．到着間隔の平均値を求

めることで各セルを比較する．平均到着間隔を式 (1) の

ように avg (c(h, t))を定義し，バーストを判定するために

avg (c(N − 1, t− 1− h))と比較して求める．N は比較す

るセルの高さである．

avg (c(h, t)) =
c(h, t).gaps

c(h, t).gapn
(1)

図 6 レベル 0 のセルの生成方法の例

バーストの判定基準としてパラメータ β(0 < β < 1)を設

定し，バーストが発生しているとき条件式 (2)を満たしてい

るとする．また，平均到着間隔の変化率として brt (c(h, t))

を定義する．

brt (c(h, t)) =
avg (c(h, t))

avg (c(N − 1, t− 1− h))
≤ β (2)

また，バーストが頻発しないようにするために，イベン

ト発生間隔の最低個数を Amin とし，c(h, t)が条件式 (3)

を満たすときはバースト判定を行わない．

c(h, t).gapn < Amin (3)

バーストの強さを表す指標としてバーストの度合いを算

出する．バーストの度合いを算出することでバーストの強

弱を判定することが出来る．バーストの度合い blv (c(h, t))

は以下の式 (4)と定義する．

blv (c(h, t)) =

{
− log(brt (c(h, t))) (brt (c(h, t)) ≤ β)

0 (brt (c(h, t)) > β)

(4)

また，ある期間 tに関して，最も大きい値を持つバース

ト度合いを blvm (c(h, t))とする．これは各レベルにおいて

バースト度合いが異なる場合，期間が重複する部分に対し

て，最も大きい値を採用するものである．blvm (c(h, t))を

用いることでバーストの度合いの高い期間を見つけ出すこ

とが出来る．

バースト監視の初期段階では，バースト判定をするため

に c(h, t)と比較するセル c(N − 1, t− 1− h)が存在しない

場合がある．その場合，期間が重複せず最新かつ最もレベ

ルが高いセルと比較することでバースト判定を行う．しか

し，過剰にバーストと判定されることがあるため信頼可能

な到着間隔として Cmin を設定する．このとき比較するセ

ルを tgcellとすると，バースト判定には条件式 (5)を使用
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する．

avg (c(h, t))

avg(tgcell)
×
(

Cmin

tgcell.gapn

)
≤ β (5)

また，バースト度合いは式 (6)となる．

blv′ (c(h, t)) = −log

(
avg (c(h, t))

avg(tgcell)
×
(

Cmin

tgcell.gapn

))
(6)

N > Cmin となるように設定する．

ある期間に突発的に集中してイベントが発生した場合，

強いバーストの影響を長期間受ける場合がある．その場

合，バーストを抑制するために，ウィンドウサイズの最大

値としてWmax を設定する．c(h, t).gaps > Wmax を満た

すとき，条件式 (7)を用いてバースト判定を行う．

avg (c(h, t))

avg(tgcell)
×
(
c(h, t).gaps

Wmax

)
≤ β (7)

このときのバースト度合いは式 (8)で評価される．

blv′′ (c(h, t)) = −log

(
avg (c(h, t))

avg(tgcell)
×
(
c(h, t).gaps

Wmax

))
(8)

5. ポテンシャルマップ

ポテンシャルマップとは地理データをカーネル密度関数

を用いたカーネル密度推定を行い平滑化し視覚化している

地図のことである．例えば，風力発電，太陽光発電，中小

水力発電，地熱発電の賦存量をマップ化するもの [10]があ

る．緯度経度情報にデータを付加することでポテンシャル

マップを作成することができる．

5.1 カーネル密度推定

カーネル密度推定は確率変数の確率密度関数を推定する

手法である．カーネル密度推定はヒストグラムで表現され

たデータを平滑化することができる．次の式 (9)で求めら

れる．

f̂(x) =
1

nh

n∑
n=1

K(
x− xi

h
) (9)

xi：同じ座標の n個の観測値 (i = 1, 2, · · ·n)
n：データ数

h：バンド幅

K：カーネル関数

図 7 実験の内容

5.2 カーネル関数

カーネル関数を式 (10)から式 (13)に上から順に Gaus-

sianカーネル，Silvermanカーネル，Epanechnikovカーネ

ル，Rectangularカーネルの式を示す．

K(z) =
1√
2π

e−
z2

2 (10)

K(z) =
1

2
e
− |u|√

2 × sin

(
|u|√
2
+

π

4

)
(11)

K(z) =


3
4 (1−

1
5 z

2)√
5

(if
√
z < 5)

0 (otherwise)

(12)

K(z) =


1
2 (if |z| < 1)

0 (otherwise)

(13)

カーネル密度推定の結果は，それぞれのカーネル関数を

用いた結果も大きく異なることはない．しかし，カーネル

関数を行う前に設定するバンド幅によって結果が大きく変

化してしまうので適切なバンド幅を定義する必要がある．

より滑らかな分布を示す Silvermanのカーネル関数を元に

してカーネル密度解析機能を作成したArcGISを使用する．

6. 実験

まず，Flickr APIからデータを抽出し，抽出したデータ

を用いて蝦名ら [8][9]のリアルタイムバースト検知を行い，

結果を日付ごとにグラフ化した後でポテンシャルマップと

して表示する．一連の流れを図 8に示す．

6.1 実験内容

まず，写真投稿型 SNSである Flickrから Flickr APIを

用いて写真データを含む投稿データの取得を行う．必要な

データを撮影時間が早い順に並びかえたものを，バースト

検知のプログラムに入力データとして与える．バースト検

知のデータを緯度経度情報を元に地理情報に付加し，ポテ

ンシャルマップを作成する．

実験 1

写真投稿型 SNSである Flickrから Flickr APIを用い

て写真データを含む投稿データの取得を行った．Flickr

APIを用いて「2015年に熊本市役所から半径 5kmで

撮影された写真」を条件としてデータの取得を行う．

ArcGISを用いて取得したデータの撮影位置を地図上
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にプロットし，１日ごとの撮影件数をグラフにまとめ

る．

実験 2

Flickr APIから取得した写真データのうち，撮影時間

を用いバースト検知を行う．バースト検知の後，バー

ストの度合いを定義しバーストの強弱を求め，バース

トの度合いをグラフで表示する．

実験 3

バースト検知で求めたバーストの度合いと Flickr API

から取得した写真データのうち緯度経度情報を用いて

ArcGISにインポートしカーネル関数を使用するポテ

ンシャルマップを作成する．ポテンシャルマップにお

いて色の濃淡によってカーネル関数を用いて求めた値

の高低を表現する．

6.2 実験結果

6.2.1 実験 1

Flickrから 2015年に熊本市役所から半径 5km以内で撮

影された写真として 1785件のデータを取得した．取得し

た写真の件数をグラフにしたものを図 8に，緯度経度情報

を ArcGISを用いて地図上に示した地図を図 9示す．図 8

の横軸は 2015年 1月 1日を 1として日にちを示している．

6.2.2 実験 2

パラメータ (N = 4,Wmin = 2, β = 0.5)を設定してバー

スト検知を行った．結果を図 10を示す．横軸は 1月 1日

を 1として 2015年の何日目かを示している．縦軸はバー

図 8 2015 年の熊本市役所半径 5km 以内の撮影件数

図 9 2015 年の熊本市役所半径 5km 以内の撮影地点

図 10 実験 2 バースト度合い

図 11 実験 3 ポテンシャルマップ

ストの度合いである．

6.2.3 実験 3

実験 2の結果を図 10の結果を緯度経度座標に反映させ

たポテンシャルマップを図 11に示す．

7. 考察

7.1 実験 1

Flickrから写真データの抽出を Flickr APIを通して行っ

た．熊本市役所を中心として半径 5km範囲内で本研究で

は写真データの抽出を行った．投稿しているユーザーの中

には食べものや景観を撮影したものが見受けられたが，そ

の反面，関係のない写真，例えば，選挙についての写真も

見受けられた．そのため，写真データの抽出後に，画像認

識もしくは構文解析によりあらかじめ食べものや景観に関

係のない写真データ，関係のある写真データを振り分ける

必要があると考えられる．

7.2 実験 2

N = 4,Wmin = 2, β = 0.5と設定しバースト検知を行っ

た．バースト検知の際に設定するパラメータの値を変更す

ることで入力データに応じたバースト検知を調整すること

ができる．そのため，様々なパラメータの中から最適な組

み合わせを選ぶ必要性が出てくる．バースト検知を行う際

に，最適な組み合わせ，数値を決定する仕組みも必要だと

考えられる．

7.3 実験 3

バーストの度合いを緯度経度情報に付加し，ポテンシャ

ルマップを作成した．本研究では 1 年分を入力データと

して ArcGISにインポートしたため何月何日にバーストが
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発生したのかわからないマップを作成してしまった．熊本

城のポテンシャルの値が高い値を示している箇所には，熊

本城内以外にも桜の木が植えてある公園のような広場が

あった．

しかし，熊本城や水前寺公園，熊本駅のポテンシャルは

高い値を示している．このことから，時間軸を意識したポ

テンシャルマップの作成が必要だと考えられる．本研究で

はバーストの度合いをそのまま緯度経度情報に付加した

が，期間を設定しその期間のバーストの度合いを優先的に

高くすることで解決できると考えられる．

7.4 システム全体

リアルタイムでのバーストを検知し外国人観光客向け

の観光資源を発見することを目的として本研究は行った．

Flickrでは投稿数が Twitterに比べ少なくバースト検知す

るデータが少ないことから Twitterもしくは他の SNSを

用いてシステムの構築を行うことも比較対象として考える

必要があると考えられる．

バーストの度合いの値を緯度経度情報に付加しポテン

シャルマップにしたマップはどの場所が 1番観光資源とし

て価値があるのか判断できないのでポテンシャルマップを

作成する際に，わかりやすく見せることも必要である．

また，Flickrから抽出した写真データに対してあらかじ

め観光に関する写真だけを抽出できるように画像処理，構

文解析によって文章もしくは画像から絞り込むことで観光

に関係のない写真をバースト検知の入力データにいれない

ことも必要である．さらに，Flickrユーザの居住地を求め

ることで観光したときに撮影されたものなのか判別するこ

とが実現できると考えられる．

ポテンシャルマップにおいてポテンシャルが高い位置で

撮影された写真を確認した結果，熊本城，水前寺公園と有

名な観光名所にて撮影されたものが多かった．しかし，ポ

テンシャルが高くない所では熊本城の裏にある公園，辛島

公園など観光名所以外での写真が見受けられ観光資源とし

ての役割を果たすと考えられる場所を発見することができ

ている．そのため，観光名所でのポテンシャルを下げ，観

光名所以外でのポテンシャルを高くする仕組みが必要であ

ると考えられる．

8. 結論

本研究では，Flickrから写真データを抽出し写真データ

を用いてバースト検知を行った．バーストの度合いを用い

ることで観光資源と考えられる地点をポテンシャルマップ

にて視覚化することができた．

今後の課題として，バースト検知を行うために必要な写

真データをバースト検知を行う前に観光に関係のない写真

を除外すること，観光名所以外の場所でのポテンシャルを

高める仕組み，Flickr API以外の SNSのデータの使用を

検討することが挙げられる．
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