
粗密ルート探索による景観アウェアルート推薦システム
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概要：本研究では，道路景観に基づいたルートを提示する景観アウェアルート推薦システムを提案する．
提案システムでは，出発地と目的地を指定すると田園景観，山林景観，水辺景観，都市景観の 4種類の景

観ルートを推薦する．本システムでは，探索時の計算量を削減するため，景観ベースのクラスタリング手

法，景観クラスタグラフ，粗密ルート探索手法を提案する．実際の道路ネットワークデータを用いて提案

システムの性能を評価する．具体的には，生成された景観クラスタの妥当性，道路景観に基づくルート推

薦の妥当性，粗ルート探索を用いた時のルート探索時間についての評価を行い，有効性を検証する．
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1. はじめに

自動車は単なる移動手段だけでなく，ドライブすること

自体が娯楽の一つとなっている．ドライブの楽しみ方の一

つとして，海沿い景観や田園景観など好きな景観を眺めな

がら走りたいという要求もある．既存のルート推薦システ

ムは，出発地と目的地が与えられたとき，その間を結ぶ最

短ルートや最速ルート，人気ルートを推薦するものが多

い [1][2]．しかし，景観を重視したルート推薦システムは

あまり見当たらない．

本研究では景観を重視したルートを推薦する景観アウェ

アルート推薦システムの実現を目指している．例えば，海

沿い景観が好きなユーザには海沿い景観を優先したドライ

ブルートを，田園景観が好きなユーザには，田園景観を優

先したドライブルートを推薦する．このようなシステムの

実現には景観を重視したルート探索手法を開発する必要が

ある．

我々はこれまでに道路ネットワーク上の道路リンクを景

観ベクトル化する手法を提案してきた [3]．我々の先行研

究 [3]では，予備実験により道路景観において重要な景観

要素として，田園系，山林系，水辺系，都市系の 4要素を

選定した．これら 4要素から構成される景観ベクトルを定
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義し，道路リンクの景観ベクトルを推定する手法を提案し

た．本研究では，先行研究 [3]で得られた景観ベクトルが付

与された道路ネットワークを前提とした景観アウェアルー

ト推薦システムを提案する．

本研究の貢献は以下のとおりである：

• 道路ネットワークにおいて景観クラスタリングを適用
することで景観クラスタグラフを作成した．景観クラ

スタグラフにおいてあらかじめ粗ルート探索を行うこ

とで，ルート探索における処理コストを削減した．

• 景観を重視したルートを提示する景観アウェアルート
推薦システムを提案した．提案システムでは，各景観

要素を重視した 4パターンのルートを提示することで

ルート選択の多様性を与えている．

2. 関連研究

2.1 ルート推薦システム

最短経路探索アルゴリズムとして，ダイクストラ法 [4]

や A*アルゴリズム [5] が挙げられる．これらのアルゴリズ

ムでは，入力された始点と終点において，道路ネットワー

ク上のリンクに付与されたコストに基づき，総コストが最

小となるようなルートを選択する．

最速経路探索 [1]は，リンクの距離ではなく，リンクを

通過するための旅行時間に着目し，旅行時間が最小となる

ようなルートを選択する．Weiら [1]は，GPSの軌跡デー

タから速度パターンをマイニングすることで旅行時間を推

定している．
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図 1 システムインタフェース．コントロールビューとマップビュー

から構成される．「Search」ボタンをクリックすることで，出

発地から目的地を通る推薦ルートとして，田園景観，山林景

観，水辺景観，都市景観の各景観要素をそれぞれ重視したルー

トが提示される．

人気ルート推薦は，多くの人々が関心をもっているルー

トを推薦する手法である．Weiら [2]は，ユーザの軌跡デー

タから多くのユーザが関心をもつルートをマイニングする

ことで，人気ルートの抽出を行っている．

個人の嗜好に応じたルートを推薦する，個人化ルート推

薦の研究もある．MyRoute[6]は，ユーザが熟知している

ルートやランドマークに基づき，ユーザ個人向けのルート

を作成している．MyRouteでは，ランドマークをユーザ

自身で入力する必要があるのに対し，Going My Way[7]で

は，ユーザの個人的な GPSログデータから，ランドマー

クを自動的に特定している．

以上のようにこれまでに多くのルート推薦手法が提案さ

れているが，我々の調査した限りでは，景観を考慮したド

ライブルート推薦手法は少ない．景観を考慮したドライブ

ルート推薦として，Niarakiら [8]の研究がある．この研究

では，オントロジーにより道路属性を定義している．ドラ

イブ景観も属性の一つとして定義されているため，この属

性を用いることでドライブ景観を考慮したルート推薦を

可能にしている．しかしながら，オントロジーのフレーム

ワークについては詳細に説明されているものの，オントロ

ジーの構築方法については述べられていない．

3. 提案システムの概要

本章では，提案システムである景観アウェアルート推薦

システムの概要を説明する．インタフェースおよびシステ

ム構成について説明する．

3.1 インタフェース

図 1と図 2に本システムのインタフェースを示す．図 1

よりインタフェースは，大きく分けてコントロールビュー

とマップビューから構成される．ユーザはマップビューに

マーカを置くことで出発地および目的地を入力する．マッ

プビューの左下の「Search」ボタンをクリックすることで，

図 2 コントロールビューから好みの景観を選択したときのシステ

ムインタフェース．選択した景観を重視したルートがマップ

ビューに強調表示される．推薦ルート上のマーカをクリック

すると，対象地点の Google ストリートビュー画像が提示さ

れる．

(3)景観アウェア
ルート探索

(4)ルート提示

Open Street Map

(1)道路リンクの景観
ベクトル化[奥ら2017]

景観ベクトル付道路
ネットワーク

(2)景観クラスタリング

景観クラスタ付道路
ネットワーク

海岸

山間

オフライン処理

出発地
目的地
景観嗜好

推薦ルート

入力ビュー マップビュー

図 3 システム構成．(１) 構成される道路ネットワークデータの各

道路片について景観ベクトル化を行う．(２) 景観ベクトル付

き道路ネットワークデータより，景観ベクトルに基づいた景

観クラスタリングを行う．(３) 景観クラスタ付き道路ネット

ワークデータにおいて，入力要求（出発地，目的地）を満たす

各景観ルートを探索する．(４) 各景観ルートをマップビュー

に提示する．

出発地から目的地を通る推薦ルートとして 4 パターンの

ルートがマップビューに提示される．各パターンの推薦

ルートは，田園景観，山林景観，水辺景観，都市景観の各

景観要素をそれぞれ重視したルートである．また，コント

ロールビューに各ルートの距離と始点から終点までの景観

ベクトルの変動のグラフを提示している．

推薦ルート提示後，コントロールビューから好みの景観

を選択することで，その景観を重視したルートが強調表示

される．さらに，その推薦ルート上に等間隔にマーカが提

示される．ユーザがこのマーカをクリックすると，対象地

点の Googleストリートビュー画像が提示される．図 2よ

り，コントロールビューにもマーカの Googleストリート

ビュー画像を提示しており，その横に配置しているボタン

をクリックすることによりマップビューよりその地点を

ズームして閲覧することができる．

3.2 システム構成

図 3にシステム構成図を示す．以下，各処理について説

情報処理学会研究報告 
IPSJ SIG Technical Report

2ⓒ 2018 Information Processing Society of Japan

Vol.2018-DBS-167 No.6
Vol.2018-IFAT-132 No.6

2018/9/12



(A)
Rural area

(B)
Mountainous area

(C)
Waterside area

(D)
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図 4 淡路島の航空画像．A は田園領域，B は山林領域，C は水辺

領域，D は都市領域となっている．

明する．項目番号は図中の番号に対応する：

(1) OpenStreetMapの道路データをノードとリンクから

構成される道路ネットワークデータに変換する．各道

路リンクについて景観ベクトル化を行い，景観ベクト

ル付き道路ネットワークデータを得る．

(2) 景観ベクトル付き道路ネットワークデータより，景観

ベクトルに基づいた景観クラスタリングを行い，景観

クラスタ付き道路ネットワークデータを得る．

(3) 与えられた景観クラスタ付き道路ネットワークデータ

において，入力要求（出発地，目的地）を満たす各景

観ルートを探索し，ルート集合を取得する．

(4) 各景観ルートを推薦ルートとして，マップビューに

提示する．また，入力ビューからの景観の選択より，

ルートを選択された景観ルートに絞り，Googleスト

リートビューの画像をマーカに提示する．

ここで，(1)および (2)の処理については，入力に依存しな

いためオフライン処理が可能である．なお，(1)の景観ベ

クトルについては，奥ら [3]の手法を用いる．本研究にお

いて，主として取り組む課題は (2)および (3)，(4)となる．

これらについては，4章において詳細に述べる．

4. 景観ルート探索

ダイクストラ法 [4]のような従来のルート探索手法では，

道路リンク一つ一つに付与されたコストに基づき，コスト

の総和が最小となるようなルートが選択される．景観ルー

ト探索において，最も単純なアプローチは，重視する景観

要素が強い道路リンクのコストを下げて従来のルート探

索手法を適用することである．しかしながら，膨大な道路

ネットワークデータに対し，このような探索手法を適用す

ることは計算量が膨大になるという課題がある．

一方で，道路景観は断片的に存在するものではなく，あ

る一定の領域で構成されるという特性をもつ．例えば，図

4の例では，Aの領域が田園系領域，Bの領域が山系領域

といったように，類似する景観要素で構成される領域が存

在する．このような特性を踏まえ，あらかじめ類似する景

観領域を集約しておくことで，計算量の削減が見込まれる．

そこで，提案手法では，まずクラスタリング手法を適用

し類似する景観要素で構成される領域（クラスタ）を抽出

する．つづいて，抽出されたクラスタ間の接続を考慮した

隣接行列を作成することで景観クラスタグラフを作成す

る．まず景観クラスタグラフにおいて，各景観要素を重視

した 4 パターンの大まかなルートを探索—粗ルート探索

とよぶ—したうえで，各パターンの詳細なルート探索—密

ルート探索とよぶ—を行う．

4.1 定義

定義 1：道路ネットワーク． 道路ネットワークは有向重

み付きグラフ G = (V,E)で表現される．ここで，V

は道路ノード集合であり，E ⊆ V × V は道路リンク

集合である．道路ノード vi ∈ V は交差点や道路の終

端を表す．道路リンク ek = (vi, vj) ∈ E は，始点ノー

ド vi から終点ノード vj へ向かう有向リンクである．

本稿では簡略化のため，ek の始点ノードを ek.s，終点

ノードを ek.dとして表す．また，道路リンク ek には

リンクの距離等に応じたコスト wk が付与されている．

定義 2：景観ベクトル． 景観ベクトルは，奥らの先行研

究 [3]で定義した 4種類の景観要素（田園系 (r)，山林

系 (m)，水辺系 (w)，都市系 (u)）から構成される 4次

元の確率ベクトルとして定義される．ベクトルの各要

素はその景観要素が含まれる確率を表す．したがって，

全要素の総和は 1となる．道路リンク eiの景観ベクト

ルを s(ei)と定義し，s(ei) = (sri , s
m
i , swi , s

u
i )と表す．

定義 3：景観クラスタ． 景観クラスタ Ck ∈ C は景観ベ
クトルが類似する道路リンクの集合で表される．景観

クラスタ Ck の景観ベクトル s(Ck)は，そのクラスタ

に属する道路リンクの景観ベクトルの平均ベクトルで

表す．すなわち次式で定義する：

s(Ck) =
1

|Ck|
∑
i∈Ck

s(ei). (1)

ここで，|Ck|は景観クラスタ Ck に属する道路リンク

の数を表す．

定義 4：景観クラスタグラフ． 景観クラスタグラフは有

向重み付きグラフ G = (V, E)で表現される．ここで，V
は景観クラスタCiの集合であり，E ⊆ V×Vは景観クラ
スタ間のリンク集合である．リンク lk = (Ci, Ck) ∈ E
は，景観クラスタ Ci から Ck へ向かう有向リンク

である．また，リンク lk には終点の景観クラスタ

Ck の景観ベクトル Ck に応じたコストベクトル

ωk = (ωr
k, ω

m
k , ωw

k , ω
u
k ) が付与されている．ωk の各
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(A)

(B)

(C)

(D)

図 5 景観クラスタリングを適用した淡路島の道路ネットワーク．

𝑒𝑖 𝑒𝑗

図 6 景観に基づくクラスタリング．

要素は，ルート探索時に重視する景観ごとのコストを

表す．例えば ωr
k は田園景観を重視したルート探索を

実行する際に参照されるコストである．

定義 5：景観ベクトルのクラスタ内類似度． 景観クラス

タ Ck の景観ベクトルのクラスタ内類似度を

intra sim(Ck) で表される．Ck のすべての道路リン

ク対に対してコサイン類似度を用いて s(ej)よりクラ

スタ内類似度を求め全クラスタについてクラスタ内平

均類似度を求める．また，クラスタに含まれるリンク

数より重みを与える．景観ベクトルのクラスタ内類似

度は次式で定義する：

intra sim(Ck) =
1

n|Ck|
∑
i∈Ck

∑
k∈Ck

cos(s(li), s(lk)).

(2)

ここで，nは全リンク数を表す．cos(s(ej), s(lm))は次式

で算出される：

cos(s(li), s(lk)) =
s(li) · s(lk)
|s(li)||s(lk)|

(3)

4.2 景観クラスタグラフの作成

4.2.1 景観クラスタリング

与えられた道路ネットワークにおいて，道路リンクの近

接性および景観ベクトルの類似性に基づき景観クラスタを

形成する．隣接する道路リンク間において，各道路リンク

の景観ベクトルの類似度が閾値以上である場合，それらの

道路リンクを同一のクラスタとみなす．図 5に淡路島の道

路ネットワークに対し，景観クラスタリングを適用した結

果を示す．図 4の Aの領域が田園系領域，Bの領域が山林

系領域として抽出されている．

また，景観クラスタリングの疑似コードをアルゴリズム

1に示す．以下，図 6およびアルゴリズム 1に沿って景観

クラスタリングの処理を説明する．

Algorithm 1 景観クラスタリング
Require: Target link ei, Cluster ID k

1: function roadscapeClusterring(ei, k)

2: Cluster ID of ei ⇐ k

3: linkList ⇐ getLink(ei): Get links adjacent to ei.

4: for each ej in linkList

5: if Cluster ID of ej = 0 then

6: if cos(s(ei), s(ej)) >= α then

7: roadscapeClusterring(ej , k)

8: end if

9: end if

10: end for

11: return 0

12: end function

道路ネットワーク上のリンクの中からランダムにリンク

を一つ選択する．その選択されたリンクを ei とする．ei

と接続されているリンクを ej とする．それぞれの景観ベ

クトルを s(ei), s(ej)とする．図 6は eiと ej の関係性を示

している．さらに，s(ei)と s(ej)は，それぞれのリンクの

景観ベクトルとする.

提案手法であるクラスタリングアルゴリズムは，

roadscapeClustering((ei, k) という形で呼び出される．

まず，eiのクラスタ IDとして kを付加する．次に，eiに隣

接するすべてのリンクを取得し， xcode linkListに設定す

る．ej ∈ linkListのリンクごとに以下のプロセスを実行す

る．クラスタ IDが付加されていない場合，cos(s(ei), s(ej))

（式 (3)）を算出する．

cos(s(ei), s(ej)) が閾値 α 以上の場合，ej のクラス

タ ID として，ei と同一のクラスタ id k を付加する．

roadscapeClustering((ej , k)を再帰的に呼び出す．上記

を道路ネットワークにあるすべてのリンクに対しクラスタ

IDが付加されるまで繰り返す．

以上により得られた景観クラスタを Ck ∈ C とする．ま
た，式 (1)により，景観クラスタの景観ベクトル s(Ck)を

算出する．

4.2.2 景観クラスタ間の隣接関係の抽出

景観クラスタ抽出後，景観クラスタ間の隣接行列を作成

し，景観クラスタグラフを作成する．景観クラスタ間の隣

接行列は，|C| × |C|の行列 A = [aij ]|C|×|C| で表す．ここ

で，aij = 1のとき景観クラスタ Ci から Ck へ向かうルー

トが存在することを表し，aij = 0のときそれが存在しな

いことを表す．図 7は淡路島の道路ネットワークに対し作

成された景観クラスタグラフである．ここで，景観クラス
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図 7 景観クラスタグラフ．

タグラフにおけるノードが景観クラスタ，リンクがクラス

タ間の隣接関係を表す．以下に隣接行列作成手順を示す．

(1) リンク idの順に中心リンク li として設定する．

(2) 中心リンクと接続しているノードを用いて，ノードに

接続している中心リンク以外のリンク lj を抽出する．

(3) 中心リンクのクラスタと抽出したリンクのクラスタを

比較し，クラスタ idが異なった場合は，隣接するクラ

スタとして隣接行列Aに aij = 1とする．

(4) 中心リンクを次のリンクに設定し，2～4をリンク分繰

り返し行う．

4.2.3 景観クラスタグラフへのコストの付与

次節で述べる粗ルート探索を実行するために，あらかじ

め景観クラスタグラフのリンクにコストを付与する．リン

クのコストはリンクの終点の景観クラスタの景観ベクト

ルを基に算出する．重視する景観要素に応じて，終点の景

観クラスタにおいて，その景観要素が強ければコストが低

く，要素が弱ければコストが高くなるように設定する．例

えば，田園要素を重視した場合，次に向かう先の景観クラ

スタの田園要素が強ければコストを低くし，田園要素が弱

ければコストを高くする．このようにコストを設定するこ

とで，ルート探索時には田園要素が強い景観クラスタへの

ルートが選ばれやすくなる．

リンク lk = (Ci, Ck)のコストベクトル ωk は次式で算出

する：

ωk = dk(1− s(Ck)
n), (4)

ここで，dk はリンク lk の距離である．

4.3 粗ルート探索

クラスタ間隣接行列とコストベクトルを用いて，ダイク

ストラ法より各景観の粗ルートの出力方法を説明する．出

発地と目的地の位置情報からクラスタを取得し，取得した

各クラスタを出発地と目的地にする．クラスタ間のリン

クには 4.2.3節のコストベクトルをコストとして付与して

いる．このコストベクトルは各景観ごとに変動するため，

表 1 α を変化させたときの景観クラスタリング結果．各 α におい

て生成されたクラスタ数，1クラスタあたりの平均所属リンク

数，景観ベクトルのクラスタ内類似度の平均値を示す．
類似度 クラスタ数 平均所属リンク数 クラスタ内類似度

0.95 4896 43.3 0.989

0.90 2912 72.8 0.980

0.85 2111 100.5 0.972

0.80 1538 137.9 0.962

0.75 1158 183.1 0.939

0.70 1094 193.8 0.948

0.65 718 295.3 0.833

ルート探索は各景観ごとで行う．各景観ごとにダイクスト

ラ法を用いて最短ルートを探索する．これにより，景観特

徴が表れた４パターンの粗ルート探索を行う．

4.4 密ルート探索

粗ルート探索結果より，密ルート探索を行う. リンクは，

粗ルート探索の各景観のルート探索結果より，景観クラス

タグラフでの通過したノードの景観クラスタに属するリン

ク，ノードは，リンクと接続しているノードとしている.

リンクのコストは，接続されているノード間の距離とした.

出発地と目的地のノードより，ダイストラ法を用いて各景

観の最短ルートを算出する.

4.5 ルート提示

密ルート探索より各景観の探索結果のルート提示をする.

ルート提示は，密ルート探索結果より出力されたノードか

ら位置情報を抽出し，そのノードの位置情報を探索結果の

ノード順に直線を引き，GoogleMap上で提示を行った．

また，ルート探索結果のノードを６分割し，その分割さ

れる中心のノードにマーカーを置き，Googleストリート

ビューで探索されたルートの道路景観を見られるように

した．

5. 評価

5.1 データセット

OpenStreetMapの道路ネットワークデータから，淡路島

の領域内のみのデータを抽出した．道路ノード数は 102,506

件，道路リンク数は 212,050件であった．抽出した道路リ

ンクに奥らの先行研究 [3]により景観ベクトルを付加した．

5.2 景観クラスタリングにおける閾値 αの選定

4.2.1 項で述べた景観クラスタリングを実行する際

に必要となる景観ベクトルの類似度の閾値 α を選定

する．淡路島の道路ネットワークデータに対し，α を

α = {0.95, 0.90, 0.85, 0.80, 0.75, 0.70, 0.65}の範囲で変化さ
せながら景観クラスタリングを実行した．

表 1は，αを変化させたときのクラスタリングの結果を
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図 8 ルート探索時間の比較．粗ルート探索を用いないルート探索

と粗ルート探索を用いたルート探索の平均ルート探索時間を

示している．粗ルート探索を用いた手法では α を変えたとき

のルート探索時間を示している．∗ および ∗∗ は粗ルート探索
と比較したとき有意差が確認できたことを表す．

示している．表 1には，各 αにおいて生成されたクラス

タ数，1クラスタあたりの平均所属リンク数，景観ベクト

ルのクラスタ内類似度の平均値を示している．αが高いほ

どクラスタ数が多く生成されていることがわかる．また，

α = 0.95のとき景観ベクトルのクラスタ内類似度が最も高

くなった．このことから，α = 0.95における各クラスタは

景観的に類似する道路リンクにより形成されており，良い

クラスタが生成されているといえる．したがって，以降の

評価では α = 0.95を採用する．

5.3 ルート探索時間の比較：粗ルート探索あり vs. なし

提案システムでは，最初から全道路リンクを対象にルー

ト探索を行うのではなく，事前に景観クラスタリングを適

用し，粗ルート探索を実行することでルート探索時間の削

減を行っている．ここでは，粗ルート探索を導入したとき

と導入しなかったときとのルート探索時間を比較する．

まず，出発地点と目的地点の組合せとして次の 5組を用

意する：

(a) (34.257575, 134.722549) → (34.574902, 134.959632)

(b) (34.317774, 134.676412) → (34.348304, 134.896255)

(c) (34.499798, 134.938260) → (34.293801, 134.788816)

(d) (34.545838, 134.923368) → (34.440009, 134.912038)

(e) (34.208185, 134.814500) → (34.430861, 134.830634)

各組について，各景観要素を重視したルート探索を実行し，

ルート探索時間を計測する．これを 1試行とし，各組 10

回試行し，1試行あたりの平均ルート探索時間を算出する．

ルート探索アルゴリズムは Javaで実装し，道路ネット

ワークデータは PostgreSQL 9.5で管理している．実験は

Intel Core i5-6200U CPU (2.8GHz)，8GBメモリ，Linux

Mint 18.2を搭載したコンピュータ上で実施した．

図 8に各手法によるルート探索時間を示す．図 8には，

粗ルート探索を用いないルート探索と粗ルート探索を用い

たルート探索の平均ルート探索時間を示している．粗ルー

ト探索を用いた手法では αを変えたときのルート探索時間

を示している．図 8中の ∗および ∗∗は粗ルート探索と比
較したとき，対応のある t検定（片側検定）による有意差

（p < 0.05, p < 0.01）が確認できたことを表す．

図 8より，粗ルート探索を用いることによりルート探索

時間を短縮できることがわかる．また，景観クラスタリン

グの αが高いほど，ルート探索時間が短くなった．特に，

α = 0.95のとき探索時間は 6.24秒であった．粗ルート探

索を用いないときの探索時間が 456秒であったことと比べ

ると，大幅な時間短縮が実現できたといえる．

6. おわりに

本研究では，景観を重視したルートを探索する景観ア

ウェアルート推薦システムを提案した．提案システムで

は，各景観要素を重視した 4パターンのルートを提示する

ことでルート選択の多様性を与える．

OpenStreetMapから抽出された淡路島領域内の道路ネッ

トワークデータ（道路ノード 102,506件，道路リンク 212,050

件）を用いた評価実験を行った．粗ルート探索を導入する

ことで，ルート探索時間の大幅な削減を実現した．
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