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概要：現在，インターネット上で提供されている経路推薦・案内サービスは，経路長や所要時間で最適化し
た経路を推薦する不特定多数向けサービスが主であるが，道路は交通量・幅員・勾配・舗装状態といった

特徴があり，例えば高齢者であれば勾配が急な坂や幅員が広い横断歩道の横断を避けた経路，未成年であ

れば夜は明かりが多く人通りの多い安全な経路，雨天時はできるだけ地下を歩く経路を選択したいといっ

たニーズがある．そこで，現在の状況やユーザの嗜好に応じて経路を選択することでより個々のユーザに

パーソナライズした最適経路を推薦することが考えられる．個々のユーザにパーソナライズした経路を推

薦するためには，ユーザにとってどれだけ好ましいかをなんらかの方法で評価する必要があるが，好みは

曖昧な指標であり個人の主観が大きく影響するため評価が難しい．そこで本稿では，経路選択履歴を用い

たモンテカルロ木探索による MCTR-RR推薦経路探索手法を提案する．提案手法は，過去にユーザが判

定した経路 (経路選択履歴) の特徴量を特徴ベクトルとして機械学習を用いてユーザの潜在的な経路選択

傾向を学習することで，特定のユーザにとって好ましい経路かどうかを正しく判定し，モンテカルロ木探

索を組み合わせることで途中経過状態の評価関数を必要としない最適経路推薦を実現する．その結果，新

宿・高田馬場の 2箇所で行った最適経路推薦実験では，2箇所中 2箇所でユーザの好みに近い経路を推薦

することに成功した．

1. はじめに

現在，インターネット上で提供されている経路推薦・案

内サービスは，経路長や所要時間で最適化した経路を推薦

する不特定多数向けサービスが主である．しかし，道路は

交通量・幅員・勾配・舗装状態といった特徴があり，例え

ば高齢者であれば勾配が急な坂や幅員が広い横断歩道を避

けた経路，未成年であれば夜は明かりが多く人通りの多い

安全な経路，雨天時はできるだけ地下を歩く経路を選択し

たいといったニーズがある．そこで，現在の状況やユーザ

の嗜好に応じて経路を選択することでより個々のユーザに

パーソナライズした最適経路を推薦することが考えられ

る．個々のユーザにパーソナライズした経路を推薦するた

めには，ユーザにとってどれだけ好ましいかをなんらかの

方法で評価する必要があるが，好みは曖昧な指標であり個

人の主観が大きく影響するため評価が難しい．また，ある

地点で最適な評価関数を設計できたとしても，すべての場
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図 1: 地点 Aでの地図．

所で最適な評価関数であるとは限らない．

図 1に示す地点 Aの地図でユーザの経路選択の例を示

す．一本線は通常の道路を示し，二重線は広い道路を示

す．例えば様々な嗜好を持つユーザが地点Aで 1番のノー

ドから 19番のノードに向かう経路を選択することを考え

る．このとき，早く着く・距離が短い経路を好むユーザは

図 2(a)のように，1→ 7→ 9→ 10→ 16→ 19と辿る経
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路を選択すると考えられる．安全な道幅が広い経路を好む

ユーザは図 2(b)のように，1→ 2→ 3→ 11→ 16→ 19と

辿る広い道路を通る経路を選択すると考えられる．覚えや

すい経路を好むユーザは図 2(c)のように，1→ 2→ 3→

11→ 21→ 20→ 19と辿るやや大回りになるが Park, Hotel

が目印となる経路を選択すると考えられる．このように，

同じ目的地へ向かう経路についてもユーザの嗜好によって

様々な経路を選択することが予想される．

このようなユーザの好みの経路を推薦する手法として，

アンケート調査により決定した探索パラメータを探索に用

いる手法 [6, 8, 16]が挙げられる．

アンケート調査により探索パラメータを決定する手法

は，アンケートの結果を t検定によりパラメータを決定す

る手法 [16]，ファジィ測度・積分によりパラメータを決定

する手法 [6, 8]などがある．文献 [16]では，ユーザの属性

(性別・年齢) と経路の嗜好に関するアンケートの相関か

ら，信号やガードレールなどの道路の特徴に対して重みを

定義することで，ユーザ固有の好みをダイクストラ法の探

索コストに反映し推薦する経路を探索する．文献 [6]では，

事前アンケートにより算出したファジィ測度・積分モデル

により，ユーザの好みが反映された経路を推薦する手法を

提案している．経路を評価する属性間の相乗効果や相殺効

果といった相互作用を考慮することでユーザごとに異なる

好みの属性の重みを算出している．好みの相互関係を非加

法的に算出しているが，評価関数では加重和を用いて計算

している．事前アンケートでは，探索対象である地図デー

タ中の各道路に対し歩行したときに受ける印象や状況に応

じた満足度を細かく評価する必要がある．文献 [8]では，

カーナビゲーションから提示されるドライバ向けの経路を

対象として，人間の主観的判断とシステムアプローチの両

面から問題を解決する意思決定手法である AHP (Analytic

Hierarchy Process) とファジィ測度・積分を併用してアン

ケート結果から算出したユーザ固有の好みをダイクストラ

法の探索コストに反映し推薦する経路を作成する手法を提

案している．ダイクストラ法 [13]や A*法 [14]を用いて逐

次的に経路を探索する手法 [6, 8, 16]においては，道路にコ

ストを与える必要があるためユーザの好みを客観的に数値

化し評価することが大きな課題となる．アンケートによる

調査方法では，質問項目に現れないような潜在的なユーザ

の傾向を掴むことはできない上，アンケートなどにより道

路のコストを決定しても全ての道路の形状に対応できると

は限らない．

そこで本稿では，経路選択履歴を用いたモンテカルロ木

探索をベースにユーザに最適経路を推薦するMCTS-RR手

法を提案する．モンテカルロ木探索を用いるにあたり，探

索した経路がユーザにとって好ましい経路かどうかをいか

に評価するかが鍵となる．提案手法は，過去にユーザが判

定した経路 (経路選択履歴) の特徴量を特徴ベクトルとし

て機械学習を用いてユーザの潜在的な経路選択傾向を学習

することで，特定のユーザにとって好ましい経路かどうか

を正しく判定し，モンテカルロ木探索を組み合わせること

でユーザにとってより好ましい経路を推薦する．

本稿の貢献は以下の通りである．

( 1 ) 過去にユーザが判定した経路 (経路選択履歴) の特徴

量を特徴ベクトルとして機械学習にを用いてユーザの

潜在的な経路選択傾向を学習することで，特定のユー

ザにとって好ましい経路かどうかを正しく判定する．

( 2 ) さらに，モンテカルロ木探索を組み合わせることで途

中経過状態の評価関数を必要としない最適経路推薦を

実現する．

( 3 ) その結果，新宿・高田馬場の 2箇所で行った最適経路

推薦実験では，2箇所中 2箇所でユーザの好みに近い

経路を推薦することに成功した．

2. 個々のユーザに対する最適経路推薦問題

本章では，経路推薦に用いる地図データを説明する．そ

の後，本稿で扱う最適経路推薦問題を定義する．

2.1 地図データ

地図データは道路リンクの集合R = {r1, r2, · · · , rNr}と
交差点ノードの集合 C = {c1, c2, · · · , cNc}，ランドマーク
オブジェクトの集合 L = {l1, l2, · · · , lNl

}によって構成さ
れる．各道路リンク rs ∈ Rは，道路の種別 type，道路の構

造 structure，勾配種別 slope，横断有無 cross，屋根の有

無 roof，幹線道路かどうか wide，道路の始点 cbegin ∈ C，

終点 cend ∈ C，を持つ．表 1に道路リンクの要素と変数の

対応をまとめる．各交差点ノード ct ∈ C は，緯度 lat，経

度 lng，高度 z，可視ランドマークの集合 Lvisible ⊆ Lを持

つ．可視ランドマークとは，その交差点ノードから見るこ

とが可能なランドマークのことである [9]．表 2に交差点

ノードの要素と変数の対応をまとめる．また，交差点ノー

ドは図 1の交差点ノード 8のように曲がり角の頂点にも用

いられる．このような分かれ道のない交差点ノードを一本

道ノードと定義する．各ランドマークオブジェクト lu ∈ L

は，カテゴリ ct，高さ h，形状座標の集合 ppを持つ．表

3にランドマークオブジェクトの要素と変数の対応をまと

める．

図 3 に地図データの例を示す．図 3(a) をみると，地

点 B では 3 本の道路が図のように交差しており，3 つの

交差点が存在している．道路の側にはガソリンスタンド・

スーパーマーケット・ホテルが建っている．このような地

点 Bを地図データで表現すると，図 3(b)のように道路リ

ンク R = {r1, r2, · · · , r7}，交差点ノード C = {c1, c2, c3}，
ランドマークオブジェクト L = {l1, l2, l3} から構成され
る．形状座標 pp はそれぞれ {pp1, pp2, pp3, pp4} は l2 に，

{pp5, pp6, pp7, pp8}は l1に，{pp9, pp10, pp11, pp12}は l3に
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(a) 距離の短い経路を好むユーザの経路選択例．
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(b) 道幅が広い経路を好むユーザの経路選択例．
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(c) 目印がある経路を好むユーザの経路選択例．

図 2: ユーザによる経路選択の例．
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(a) 地点 Bの地図の様子．
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(b) 地点 Bの地図データでの表現．

図 3: 地図データの例．

紐付き，ランドマークオブジェクトの形状を構成する．

2.2 最適経路推薦問題

道路やランドマークの情報を含む地図データは事前に与

えられるとする．このとき，本稿で定義するユーザ最適経

路推薦問題とは，出発地点の交差点 cstart と目的地点の交

差点 cgoal を入力とし，出発地点から目的地点を結ぶユー

ザAにとって好ましい経路RR (Recommended Route) を

出力とするものである．

3. MCTS-RR 手法 (Monte Carlo Tree

Search for Recommended Route)

モンテカルロ木探索は，モンテカルロシミュレーション

と木探索を組み合わせた探索アルゴリズムで，ゲームなど

の逐次決定木やプランニング問題において注目されている

手法である [7, 10, 12]．モンテカルロシミュレーション (以

下，モンテカルロシミュレーションをプレイアウトと呼ぶ)

を多数実行し，準最適解を探索する手法である．プレイア

ウトで探索を進めるため途中まで探索された経路に対する
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表 1: 道路リンク r ∈ Rの要素と変数の対応．

変数名 説明 格納されているデータ例

type 通路種別 通常/横断歩道/横断道路/歩道橋/踏切内通路/連絡通路/建物内通路/敷地内通路/橋

structure 通路構造 通常/階段/エスカレータ/エレベータ/スロープ/動く歩道/段差

slope 勾配種別 上り/平坦/下り

cross 横断有無 1/0

roof 屋根有無 1/0

wide 幹線道路かどうか 1/0

cbegin 道路の始点 交差点ノード cbegin ∈ C

cend 道路の終点 交差点ノード cend ∈ C

	𝒄𝟐	𝒄𝟏

	𝒄𝟑 	𝒄𝟒

	𝒄𝟓
S G

(a) 地点 Cの地図データ．

	𝒎𝟏
𝟏

	𝒎𝟐
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10 01
𝑟'3𝑟-3 𝑟-- 𝑟-' 𝑟-4

(b) 地点 Cにおける ST-RR木の例．

図 4: UCB1-RR値を用いた探索の様子．

表 2: 交差点ノード c ∈ C の要素と変数の対応．

変数名 説明 格納されているデータ例

lat 緯度 35.491441

lng 経度 139.64337

z 階層 · · · /-1/0/1/· · ·
Lvisible 可視ランドマーク ランドマークデータ l の集合

表 3: ランドマークオブジェクト l ∈ Lの要素と変数の対

応．

変数名 説明 格納されているデータ例

公官庁施設/公官庁建物/教育施設/学校/病院

ct カテゴリ レジャー/交通/宿泊建物/商業建物/目標建物

その他目標物/一般建物/駅舎/駅建物

h 高さ [m] 3

pp 形状データ 建物の頂点の緯度経度の集合

評価が不要である．また，ユーザに最適な経路を探索する

とき，ユーザの好みは非明示的情報であり客観的指標とし

て扱えず，ユーザの経路に関する好みを考慮した経路探索

をモデル化することは困難である．モンテカルロ木探索で

はプレイアウトを多数実行することにより，経路を生成し

ユーザの好みである経路の探索が可能となる．そこで，本

稿ではモンテカルロ木探索をベースにユーザに最適経路を

推薦するMCTS-RR手法を提案する．

本章では，まず MCTS-RR 手法を提案するにあたり

MCTS-RR手法の鍵となるデータ構造として ST-RR木と，

モンテカルロ探索における評価値UCB1-RR値を提案する．

3.1 ST-RR木

ST-RR木は，ノード集合M とエッジ集合 E を用いて

ST-RR = (M,E)と表される．本稿では，交差点ノードと

区別するためノード m ∈ M をモンテカルロノード (MC

ノード) と呼ぶ．各MCノードは，地図上の 1つの交差点

ノードと対応付けられる．ST-RR木において j番目のMC

ノードが交差点ノード ci と対応付けられているとき，こ

のMCノードをmi
j ∈ M とかく．このとき，ST-RR木は，

出発地点を表す交差点 cstartと対応付けられるmstart
1 を根

とする木である．

今，地図上で交差点ノード ci1 と ci2 が隣接していると

する．ci2 と ci2 に対応するMCノードをmi1
j とmi2

k とす

る．このとき，ST-RR木においてmi1
j はmi2

k を子として

持つことができる (あるいは，mi2
k は，mi1

j を子として持

つことができる)．推薦経路 RRは，複数個のMCノード

をシーケンスに並べることで表現できる．

3.2 UCB1-RR値

モンテカルロシミュレーションを ST-RR木に単純に適

用し，出発地点から目的地点までの経路を探索すると，プ

レイアウトによって出発地点の交差点ノードを起点に隣接
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する交差点ノードの中からランダムに次の交差点ノードへ

移動することを繰返すことで目的地点の交差点ノードへの

経路を探索できる．しかし，解空間が大きい経路探索では，

明らかにユーザの好みが低くなる要素をもつ道路リンクが

判明した上で，その道路リンクを含む経路を探索すること

は好ましくない．そこで，MCTS-RR手法はUCB1-RR値

なる評価値を導入し ST-RR木を探索することでより効率

的なプレイアウトを行う．

UCB1-RR値は，UCB1値 [15]をベースとした探索する

ことの良いらしさを表す評価値である．ST-RR木のもつ

MCノードはそれぞれ UCB1-RR値を持ち，UCB1-RR値

が大きいノードは探索する上で価値が大きいことを示す．

4章で提案する MCTS-RR手法は，SS-RR木の根から葉

に向かって，UCB1-RR値が大きい子を順に探索する．

各MCノードmi
j は，探索回数 scj と k回目のプレイア

ウトにより生成された経路の良いらしさ rwk
j を記録する．

このとき，MC ノード mi
j の UCB1-RR 値 UCB1RR

j は，

scj , rw
k
j をもとに式 (1)によって算出する．

UCB1RR
j = Xj +W

√
2 logNpo

scj
. (1)

ここで Xj はMCノードmi
j を scj 回探索した時点での経

路の良いらしさの期待値，Npo は行ったプレイアウトの総

数，W は探索に対する重みを表現する定数を示す．

scj 回プレイアウトを行ったMCノードmj の期待値Xj

は，scj，rwi
j を用いて，式 (2)で算出する．

Xj =

∑scj
k=1 rw

k
j

scj
. (2)

式 (1)の第 1項Xj で期待値の高いMCノードに対する重

み，第 2項W
√

2 logNpo

scj
で期待値が収束していない未発見

のMCノードに対する重みが大きくなることで，良さそう

な経路を探索することが可能となる．

例 1 図 4を用いて UCB1-RR値を利用した ST-RR木を

探索する動作を説明する．図 4(a) は交差点ノード 5 つ

c1, c2, · · · , c5 とそれをつなぐ 9つの道路リンクからなる地

図データである．出発地点を c1，目的地点を c5 とし，経

路を探索することを考える．

図 4(b) に，c1 から c5 への経路を探索する途中過程

の ST-RR 木を表す．この ST-RR 木は 3 つの MC ノー

ド m1
1,m

2
2,m

3
3 からなる．出発地点の交差点ノード c1 と

対応付けられている MC ノード m1
1 が根ノードの ST-

RR 木であり，c1 と隣接している c2, c3 と対応付けられ

ている MC ノード m2
2,m

3
3 が m1

1 の子ノードとして生成

されている．ここで，出発地点 m1
1 からプレイアウトを

行い 5 つの経路を生成したとする．その結果，生成され

た 5 つの経路のうち，出発地点 m1
1 の次に m2

2 を通った

経路が 4 つ，m3
3 を通った経路が 1 つ生成され，プレイ

アウトにより生成された経路の良いらしさはそれぞれ

rw1
2 = 0, rw2

2 = 1, rw3
2 = 1, rw4

2 = 1, rw1
3 = 0となったと

仮定する．このとき，各MCノードの期待値Xj 及び探索

回数 scj はそれぞれ X2 = 0.75, X3 = 0, sc2 = 4, sc3 = 1

となる．探索に対する重みW = 1.5とすると，

UCB1RR
2 = 0.75 + 1.5×

√
2 log 5

4
(3)

= 0.75 + 0.88

= 1.63

となり，UCB1RR
2 の値は 1.63となる．同様に

UCB1RR
3 = 0 + 1.5×

√
2 log 5

1
(4)

= 0 + 1.77

= 1.77

となり，UCB1RR
3 の値は 1.77となる．

UCB1RR
2 < UCB1RR

3 であるため，6回目のプレイアウ

トはMCノードm3
3を通るよう実行される．これはUCB1-

RR値が，「MCノードm2
2 のほうが期待値は高いが，MC

ノードm3
3 は探索回数が少なく，MCノードm3

3 に進むと

よりよい結果が得られる可能性がある」という意味を示し

ているからである．

もし探索の重み W = 1 とすると，UCB1RR
2 = 1.34，

UCB1RR
3 = 1.18となる．このように，UCB1-RR値によ

り未発見の経路の探索と探索済みの経路の利用を両立でき，

プレイアウト数を少なく効率の良い探索が可能となる．■

4. 経路選択履歴を用いたMCTS-RR経路探
索手法

本章では，ユーザの経路選択履歴を経路評価に利用する

ことでユーザに最適な経路を推薦する MCTS-RR経路探

索手法を提案する．

ユーザにとって好ましい経路とはどのようなことか考え

る．ユーザは目的地に向かうための経路を例えば「道路を

横断したくないため，できるだけ横断歩道を避けたい」，

「迷う可能性があるため分かれ道が少ない道を通りたい」，

「目印となるランドマークができるだけ多い経路を通りた

い」，「遠回りになるが覚えやすく迷いにくい大通りを通り

たい」といった様々な要因によって経路を選択する．その

ため，ユーザにとって良い経路に対し，それぞれの要素に

重みを定義し足し合わせることで評価関数を設計すること

が難しい．道路の特徴によってコストを設定し，最小コス

トの経路を逐次探索的に求める探索では，局所最適解とな

る可能性がある．また，アンケートによる調査方法では，

c⃝ 2018 Information Processing Society of Japan

― 1634 ―



質問項目に現れないような潜在的なユーザの傾向を掴むこ

とはできない上，ユーザ自身が経路に関する良いらしさの

認識があるとは限らず実際の経路に反映されない可能性も

ある．

そこで，ユーザにとって好ましい経路の評価指標に過去

にユーザが判定した経路 (経路選択履歴) を用いることで，

ユーザの潜在的な経路選択傾向を評価に反映させ，推薦経

路のような途中経過状態の評価関数の設計が難しい問題に

用いると良い結果を得られることで知られているモンテカ

ルロ木探索を組み合わせることでユーザにとって好ましい

経路を探索する．

4.1 提案手法の概要

提案手法の概要を図 5に示す．ユーザは提案手法に出発

地点の交差点ノード cstartと目的地点の交差点ノード cgoal

を入力する．提案手法は予め，学習フローによって経路選

択履歴を用いてユーザの好みらしさを評価する評価器を生

成する．まず，経路選択履歴の経路データから 20個の特

徴量を抽出する (Step L1)，次に抽出した特徴量を SVM

[11]を用いて学習させ，評価器を生成する (Step L2)．探

索フローでは，ユーザの入力を受け付けると MCTS-RR

手法によってユーザの好みらしい経路を探索する．まず，

UCB1-RR値を用いた探索により最良子MCノードを探索

する (Step S1)．最良子MCノードからプレイアウトを行

いプレイアウト経路を得る (Step S2)．プレイアウト経路

の経路データから 20個の特徴量を抽出する (Step S3)．次

に，プレイアウト経路の特徴量を学習フローで生成した評

価器に適用してプレイアウト経路の好みらしさを推論する

(Step S4)．評価器により推論された結果を ST-RR木に逆

伝搬する (Step S5)．探索フローが収束するとMCTS-RR

手法はユーザに最適経路を出力する．

以下，本章では本稿で学習に用いる経路の特徴量，特徴

量を用いて学習器を生成する学習フロー，生成器とMCTS-

RR手法を用いて経路探索を行う推論フローについて説明

する．

4.2 経路の特徴量

本節では，経路を評価する際に用いる特徴量を提案する．

文献 [1]では，経路を選択する際に安全性に重点を置い

て経路を選択する歩行者は (A)幅員が広い，(B)自動車の

交通量が多い，(C)舗装されている，(D)商店がある，(E)

歩道が整備されている，(F)自動車に対する不安感が少な

いといった経路，男性や高齢者は (G)最短となる経路を選

択する特性をもつ結果を示している．文献 [2]では，方向感

覚がよく迷いにくい人は (H)経路中に含まれるランドマー

クを頼りに経路を覚える傾向にある結果を示している．文

献 [16]では，乳幼児を連れている歩行者や高齢者は (I)横

断歩道，(J)信号のある安全な経路，(K)階段・坂を避けエ

レベータ・エスカレータを使う経路を選択する結果を示し

ている．文献 [5]では，(L)ユーザは直進方向と目的地方

向の狭角が大きくならないうちは直進を優先するという結

果を示している．

以上からユーザが経路の好みだと判定するとき，その経

路には以下のような何らかの特徴があると考えられる．

• 距離が短く早く到着する経路 (G)

• 歩道が整備されている大通りを通る覚えやすい経路
(A)(B)(C)(E)

• 右左折が少ない迷いにくい経路 (L)

• 信号や横断歩道など整備された交差点で道路を横断す
る経路 (I)(J)

• 幹線道路ではなく車通りが少ない経路 (F)

• 知っている目印 (ランドマーク) が途中に建っている

経路 (D)(H)

• 階段や段差のない荷物を持っていても歩きやすい経路
(K)

提案手法では，経路に関してこれらの要素を表現できる

ような以下の 20個の特徴量を抽出し，その特徴を用いて

ユーザの好みをモデリングすることを考える．出発地点の

交差点ノード cstartから目的地点の交差点ノード cendに至

る交差点ノード Np 個からなるある経路を pとする．pの

経路長を RLp とする．

• 1. 経路長 (rRL)

経路の最大の特徴として経路長があげられる．大通り

を通る経路を好むユーザでも大回りすることをどれだ

け許容するかはユーザにより異なる．cstart から cend

に至る最短経路長を RLmin とする．経路長比の特徴

量を rRL =
RLp

RLmin
とする．

• 2. 分かれ道数 (aPC)

分かれ道が多い経路は途中で確認しつつ移動しなくて

は迷う可能性がある．目的地まで迷わずに正しい経路

を進むために分かれ道が重要な指標となり得る．経路

pに含まれる各交差点ノード cj が隣接する交差点ノー

ドの総数を分かれ道と定義する．経路中に含まれる分

かれ道の総数を PCp とすると，分かれ道数の特徴量

は aPC = PCP

Np
となる．

• 3. 右左折数 (rTC)

右左折が多い経路は，途中のどこで曲がるかを記憶す

るのが難しく，逐一提案された経路を確認しながら目

的地に向かうこととなる．右左折が少ない経路であれ

ば曲がる交差点を記憶することで目的地にたどり着け

るため，経路選択の指標となり得る．文献 [3, 4]によ

り，人間は 8方向の参照軸を基に方向を認識している

ことから 22.5度以上の方向転換を右左折と定義する．

経路に含まれる右左折数を TCp とすると，右左折数

の特徴量は rTC =
TCp

Np
となる．

• 経路タイプ
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ユーザの
経路選択履歴

経路データから
特徴量を抽出

特徴量を学習

学習済み
SVM

探索フロー

プレイアウトにより
プレイアウト経路を決定

経路データから
特徴量を抽出

Step S2

Step S3

Step L1

Step L2

ST-RR木UCB1-RR値により
最良⼦MCノードを決定

最良⼦MCノードから
報酬を逆伝搬

Step S1

Step S5

学習済みSVM
を⽤いて推論

Step S4

最適経路𝑅𝑅を推薦

出発地点𝑐#$%&$・⽬的地点𝑐'(%)を⼊⼒

学習フロー

記録

図 5: MCTS-RR手法の概要．
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	𝒄𝟑
Park

図 6: 地点 Dの地図データ．

横断歩道をできるだけ避けるユーザ，大通りを歩きた

いユーザ，歩道がある安全な道を歩きたいユーザなど

が考えられる．例えば，経路 pに含まれる横断歩道の

経路長を TCLp，横断歩道ノードの数を TCCpとする

と，横断歩道の経路長の特徴量は rTCL =
TCLp

RLp
，横

断歩道のノード数を rTCC =
TCCp

Np
となる．

– 4. 横断歩道の経路長 (rTCL)

– 5. 横断歩道のノード数 (rTCC)

– 6. 幹線道路の経路長 (rTWL)

– 7. 幹線道路のノード数 (rTWC)

– 8. 歩道付き道路の経路長 (rTSL)

– 9. 歩道付き道路のノード数 (rTSC)

• 経路種別
大きな荷物を持っているユーザは階段や上り坂を避

けることが考えられる．例えば，経路 pに含まれる階

段の経路長を CStLp，階段ノードの数を CStCp とす

る．階段の経路長の特徴量を rCStL =
CStLp

RLp
，階段

のノード数を rCStC =
CStCp

Np
となる．

– 10. 階段の経路長 (rCStL)

– 11. 階段のノード数 (rCStC)

– 12. 坂の経路長 (rCSlL)

– 13. 坂のノード数 (rCSlC)

– 14. 段差の経路長 (rCLL)

– 15. 段差のノード数 (rCLC)

– 16. 平坦の経路長 (rCNL)

– 17. 平坦のノード数 (rCNC)

• ランドマーク
経路の途中にコンビニエンスストアや公園，ホテルな

ど目印となるランドマークがあると間違えずに経路を

歩けると考えられる．文献 [9]の手法を用いて各ノー
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ドからの可視ランドマークを求めた．推薦経路の 1

ノードあたりの有名可視ランドマーク数，無名可視ラ

ンドマーク数をランドマークに関する特徴量とする．

有名ランドマークとは公官庁施設/公官庁建物/教育施

設/学校/病院/レジャー/交通/宿泊建物/商業建物/目

標建物/一般建物/駅舎/駅建物のカテゴリーをもつラ

ンドマークを指し，それ以外のランドマークを無名ラ

ンドマークとする．例えば，経路 p中に存在する可視

ランドマーク数を RmCp とすると，可視ランドマー

ク数の特徴量は aRmC =
RmCp

Np
となる．

– 18. 可視ランドマーク数 (aRmC)

– 19. 有名可視ランドマーク数 (aRmFC)

– 20. 無名可視ランドマーク数 (aRmNC)

4.3 学習フロー

ユーザの経路に関する好みを過去にそのユーザが判定

した経路 (経路選択履歴) から 20 個の特徴量を抽出する

(Step L1)．抽出した特徴量を特徴ベクトルとして機械学

習で学習する (Step L2)．

経路選択履歴は，2地点間の経路情報と好みかどうかのラ

ベルにより構成される．機械学習の評価器にはサポートベ

クタマシン (SVM) [11] を用いる．学習し作成した評価器

(featureSVM) に対してある経路の特徴量を入力すること

で，その経路がユーザにとってどれだけ好みらしいかを判定

し，ユーザにとって好みである経路である確率 [0,1]を出力す

る．学習に用いたパラメータは，グリッドサーチにより最適

化を行い C = 1, degree = 2, gamma = 10, kernel = poly

と決定した．

4.4 推論フロー

我々の提案するMCTS-RR手法は，地図データから ST-

RR木を作成しながら最適な経路を探索する．MCTS-RR

手法は，出発地点の交差点ノード cstart・到着地点の交差

点ノード cgoal を入力し，推薦経路 RRを出力する．

例 2 図 2(a)を例に取ると，入力は出発地点・到着地点と

して交差点ノード 1・交差点ノード 19を入力したときに，

RR = [1, 7, 9, 10, 16, 19]を出力する． ■

以下に MCTS-RR手法による経路探索アルゴリズムを

提案する．MCTS-RR手法は探索ステップ (Step S1)，プ

レイアウトステップ (Step S2)，特徴量抽出ステップ (Step

S3)，推論ステップ (Step S4)，逆伝搬ステップ (Step S5)

を多量に実行することで ST-RR木を更新していく．この

探索ステップ (Step S1) から逆伝搬ステップ (Step S5) を

1回ずつ実行することを 1サイクルと呼ぶ．出発地点に対

応する MCノードを起点に 1サイクルごとに，次に進む

MCノードを決定し推薦経路に追加していくことで出発地

点からの推薦経路 RRを生成する．

例 3 図 6に示す地点 Dの地図データを用いて，交差点

ノード 1から交差点ノード 8に向かう推薦経路を探索する

ときの提案手法の動作例を合わせて説明する．一本線は通

常の道路を示し，二重線は広い道路を示す．ユーザ Aは広

い道路を好むユーザと仮定する．このとき，ユーザ Aの

選択経路履歴を学習した評価器は広い道路を通る経路を

好みと判定する評価器であると仮定すると，交差点ノード

c1, c2, c4, c5, c6, c7 を通るような経路は経路の良いらしさが

高くなる． ■

MCTS-RR手法により探索を行う際，開始する前に初期化

を行う．出発地点の交差点ノードからMCノードmstart
1 を

生成し，ST-RR木の根ノードとする．推薦経路RRの先頭

にmstart
1 を加える (RR = [mstart

1 ])．探索レベル level = 1

とする．levelは ST-RR木において深さ levelのMCノー

ドまでを決定していることを示す．

例 4 図 7(a) に初期化の様子を示す．出発地点の MC

ノードm1
1を生成し，ST-RR木の根ノードとする．level =

1, RR = [m1
1]とする． ■

以下では，Step S1～Step S5の各ステップを提案する．

探索ステップ (Step S1)

決定済みの推薦経路 RRのうち level番目のMCノー

ドを着目MCノードとする．着目MCノードを起点と

して葉に向かって UCB1-RR値がより大きい子ノード

を選択し木の根から葉に向かって進める．進める途中，

MCノードが持つことができる子ノードのうち 1つで

も生成されていない子ノードがある MC ノード mi1
j

に到達した場合は，交差点ノード ci1 を参照しmi1
j が

持つことができる子ノードの中からランダムにmi2
child

を生成する．生成したMCノード mi2
child をmi1

j の子

ノードとして追加する．このとき，生成したMCノー

ド mi2
child を最良子MCノードとする．また，進める

途中，目的地点と対応するMCノードmgoal
j に到達し

た場合は，mgoal
j を最良子MCノードとする．

例 5 図 7(b)に探索ステップ (Step S1)の様子を示

す．まず，level = 1 であるため，RR の先頭にある

MCノード m1
1 を着目MCノードとする．m1

1 を起点

に UCB1-RR値を用いた探索を進める．図 6を見る

と，交差点ノード c1 は交差点ノード c2, c3 と隣接し

ているため，m1
1 は，c2, c3 と対応付けられているMC

ノードm2
j ,m

3
j を子ノードに持つことができる．しか

し，m1
1 はこれらの子を持っていない．c2, c3 のうち，

ランダムに c2 を選択し，対応する MCノード m2
2 を

生成し m1
1 の子ノードとして追加する．m2

2 を最良子
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	𝒎𝟏
𝟏 𝑋%: 0
𝑠𝑐%: 0

(a) 初期化.

	𝒎𝟏
𝟏

	𝒎𝟐
𝟐

𝑋&: 0
𝑠𝑐&: 0

𝑋+ : 0
𝑠𝑐+: 0

(b) 探索ステップ.

	𝒎𝟏
𝟏

𝒄𝟖

	𝒎𝟐
𝟐

𝒄𝟒

𝒄𝟕

𝒄𝟔

𝑋+: 0
𝑠𝑐+: 0

𝑟𝑤2+ = 0.9

𝑋2 : 0
𝑠𝑐2: 0

(c) プレイアウトステップ.

	𝒎𝟏
𝟏

	𝒎𝟐
𝟐

𝑋& : 0.9
𝑠𝑐&: 1

𝑋. : 0.9
𝑠𝑐.: 1

(d) 逆伝搬ステップ.

	𝒎𝟏
𝟏

	𝒎𝟑
𝟑	𝒎𝟐

𝟐

𝒄𝟖

𝒄𝟓

𝒄𝟔

𝑋+: 0
𝑠𝑐+: 0

𝑟𝑤2+ = 0.2

𝑋6 : 0
𝑠𝑐6: 0

𝑟: 0
𝑠𝑐: 0

(e) プレイアウトステップ (2).

	𝒎𝟏
𝟏

	𝒎𝟑
𝟑	𝒎𝟐

𝟐

𝑋' : 0.55
𝑠𝑐': 2

𝑋/ : 0.2
𝑠𝑐/: 1

𝑋1 : 0.9
𝑠𝑐1: 1

(f) 逆伝搬ステップ (2)

	𝒎𝟏
𝟏

	𝒎𝟓
𝟒

	𝒎𝟑
𝟑

	𝒎𝟖
𝟕

	𝒎𝟔
𝟐 	𝒎𝟕

𝟓

	𝒎𝟗
𝟏 	𝒎𝟏𝟏

𝟔	𝒎𝟏𝟎
𝟒

	𝒎𝟏𝟐
𝟔

	𝒎𝟏𝟓
𝟖

	𝒎𝟏𝟒
𝟖

	𝒎𝟐
𝟐

	𝒎𝟏𝟑
𝟕

	𝒎𝟒
𝟑

	𝒎𝟏𝟔
𝟓

𝑋. : 0.564
𝑠𝑐.: 100

𝑋8:0.405
𝑠𝑐8: 40

𝑋9 : 0.67
𝑠𝑐9: 60

(g) ST-RR の様子.

図 7: 提案手法の動作の様子．

MCノードにする (図 7(b))． ■

プレイアウトステップ (Step S2)

最良子 MCノードに対応する交差点ノードを起点に

プレイアウト経路を生成する．プレイアウト経路は，

交差点データを参照し隣接する交差点ノードをランダ

ムに選択し移動することで生成される．目的地点に到

達したとき，探索ステップ (Step S1) で得た着目MC

ノードから最良子MCノードまでの軌跡とプレイアウ

トによる移動の軌跡を合わせてプレイアウト経路 Rpo

とする．

なお，もし探索ステップ (Step S1) で最良子MCノー

ドがmgoal
j である場合，プレイアウトによる経路生成

はスキップされる．

例 6 図 7(c) に最良子 MC ノード m2
2 からプレイ

アウトを行う様子を示す．m2
2 に対応する交差点ノー

ド c2 からランダムに経路を生成する．c2 に隣接する

交差点の中からランダムで c4 に移動，c4 に隣接する

交差点の中からランダムで c7 に移動，のようにプレ

イアウトを行う．例ではプレイアウトによる移動の

軌跡は [c2, c4, c7, c6, c8]となった．探索ステップによ

り着目 MCノードから最良子 MCノードまでに得た

移動の軌跡は [c1, c2]であるため，プレイアウト経路

Rpo = [c1, c2, c4, c7, c6, c8]となる． ■

特徴量抽出ステップ (Step S3)

プレイアウト経路Rpoから 20個の特徴量を抽出する．

推論ステップ (Step S4)

Step S3で抽出したプレイアウト経路 Rpo の特徴量を

4.3章で作成した評価器に適用することで，プレイア

ウト経路 Rpoが好みらしいかを推論する．評価器が出

力する入力した経路のユーザの好みである確率を経路

の良いらしさとする．

例 7 例の評価器は広い道路を通る経路を好みと判

定するため，c1, c2, c4, c7, c6, c8 を通るような経路は

経路の良いらしさが高くなる．図 7(c) の例では，

Rpo = [c1, c2, c4, c7, c6, c8] から抽出した特徴量から

経路の良いらしさ rw1
2 は 0.9となった． ■
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逆伝搬ステップ (Step S5)

評価器により推論された経路の良いらしさを最良子

MCノードから親ノードmp を辿り着目MCノードま

で逆伝搬させる．rwi を用いて Xi を更新する．探索

回数も sci = sci + 1と更新する．

例 8 図 7(d) に逆伝搬の様子を示す．プレイアウ

ト経路 Rpo = [1, 2, 4, 7, 6, 8]の良いらしさ rw1
2 = 0.9

を ST-RR 木の最良子 MC ノード m2
2 から着目 MC

ノード m1
1 までの MC ノードに対して逆伝搬する．

X2 = 0.9/1 = 0.9，sc2 = 0+1 = 1，X1 = 0.9/1 = 0.9，

sc1 = 0 + 1 = 1とする． ■

この探索ステップ (Step S1) から逆伝搬ステップ (Step

S5) までの処理を事前に定めたサイクル数 NMC だけ繰返

し処理する．

例 9 次のサイクルでは，探索ステップ (Step S1) で

m3
3 を生成する．プレイアウトステップ (Step S2) で

図 7(e)に同様に m3
3 からプレイアウトする様子を示す．

Rpo = [1, 3, 5, 6, 8]となった．推論ステップ (Step S4) で

Rpo = [1, 3, 5, 6, 8]の経路の良いらしさは rw1
3 = 0.2となっ

たとする．逆伝搬ステップ (Step S5) では図 7(f)のよう

にm3
3,m

1
1の期待値X3, X1と探索回数 sc3, sc1をそれぞれ

更新する． ■

探索ステップ (Step S1) から逆伝搬ステップ (Step S5)

のサイクルを NMC 回処理したあと，着目 MC ノードの

子の中で期待値が一番大きいMCノード mimax
max を推薦経

路 RR に追加する．これは推薦経路のうち，mstart
1 から

m
cimax
max までの経路が決定したことを意味する．加えたMC

ノードmimax
max に対応する交差点ノード cimax

が目的地点の

交差点ノード cgoalと同一の場合は，探索を終了し推薦経路

RRを出力する．目的地点の交差点ノードでない場合は，

level = level + 1として再度探索ステップ (Step S1) から

逆伝搬ステップ (Step S5) までの処理を NMC 回行う．

例 10 図 7(g) に M = 100 として探索ステップ (Step

S1) から逆伝搬ステップ (Step S5) までの処理を終えた

ST-RR木の様子を示す．各 MCノード mi
j は良いらしさ

の期待値Xj，探索回数 scj を保持しているが，図中では省

略している．着目MCノードm1
1 の子ノードの期待値はそ

れぞれ X2 = 0.67，MCノード 3が X3 = 0.405となった．

X2 > X3よりm2
2に対応付けられている c2を推薦経路RR

に加える．RR = [c1, c2]となる．c2 は目的地点 c8 ではな

いため，level = 1 + 1 = 2として探索ステップ (Step S1)

に戻る． ■

5. 評価実験

提案手法によるユーザ最適経路推薦アプリケーションを

Pythonで実装した．地図の描画には OpenStreetMap [17]

を用いた．実験のため用意した地図データを図 8に示す．

ユーザの経路選択履歴は図 8に示した 4都市から好み経路

24個，好みでない経路 29個の計 53個を用意し事前にア

プリケーションに読み込ませた．今回実験を行ったユーザ

は，「歩いているときに推薦された経路を確認することな

く目的地にたどり着きたい」という好みがあり，覚えやす

い大通りを通ること・あまり右左折数がないことなどを重

視していた．

5.1 比較実験

最適経路推薦アプリケーションに出発地点と目的地点を

入力し，経路を推薦する実験を行った．新宿では直線距離

約 0.73kmの 2地点間，高田馬場では直線距離約 0.53mの

2地点間の最適経路を探索する実験を行った．モンテカル

ロ木探索のプレイアウトの回数 N は 1000とした．

比較実験として以下の 4つの手法で推薦する経路を探索

した．

DIJKSTRA-distance 距離をコストとし，ダイクスト

ラ法で最短経路を探索する手法．

DIJKSTRA-preference [16] アンケートを基にユーザ

最適な経路に関するコストを算出し，道路の特徴によ

り重み付けした経路長をコストとしてダイクストラ法

を用いた最小コスト探索により経路探索を行う手法．

「安全や快適」を選択したユーザであったため，文献

[16]を参考に信号 (0.674) / ガードレール (0.695) / 横

断歩道 (0.673) / 歩道 (0.700) / エスカレータ (0.693)

/ 坂 (1.418) / 階段 (1.446)に対してそれぞれコストを

設定した．

MCTS-distance 評価を距離の短い経路を良いとする評

価関数により判定し MCTS-RRにより経路を探索す

る手法．

MCTS-featureSVM 評価を featureSVMによって経路

の良いらしさを判定し MCTS-RRにより経路を探索

する提案手法．

5.2 実験結果

図 9に新宿周辺で設定した出発地点から目的地点への推

薦経路を探索した結果を示す．図 9(a)に示すDIJKSTRA-

distanceによる経路は出発地点から目的地点までほぼ直線で

到達する経路を推薦している．図 9(b)に示すDIJKSTRA-

preferenceによる経路はコストの距離に対して道路の特徴に

よる重み付けをしているが，今回の探索では DIJKSTRA-

distance と同様の経路を推薦している．図 9(c) に示す
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(a) 新宿周辺 (交差点ノード数: 4881，ランドマークオブジェクト

数: 66) ．

(b) 横浜周辺 (交差点ノード数: 3919，ランドマークオブジェクト

数: 24) ．

(c) 恵比寿周辺 (交差点ノード数: 3980，ランドマークオブジェク

ト数: 43) ．

(d) 高田馬場周辺 (交差点ノード数 10614 個，ランドマークオブ

ジェクト数 130個) ．

図 8: 実験に用いた地図データ．

MCTS-distanceによる経路もDIJKSTRA-distanceと同様

の傾向を示しているが，少し遠回りをする経路を推薦して

いる．図 9(d)に示すMCTS-featureSVMによる経路は，

他 3つの手法と比べるとやや遠回りとなる経路であるが，

大通りを通り目的地に到達する経路を推薦している．

図 10 に高田馬場周辺で設定した出発地点から目的地

点への推薦経路を探索した結果を示す．図 10(a)に示す

DIJKSTRA-distanceによる経路は出発地点から目的地点

までほぼ直線で到達する経路を推薦している．図 10(b)に

示す DIJKSTRA-preferenceによる経路はコストの距離に

対して道路の特徴による重み付けをしていることにより，

DIJKSTRA-distanceの経路とは少し異なり大通りを通る

経路を推薦している．図 10(c)に示すMCTS-distanceに

よる経路は DIJKSTRA-distanceとほぼ同様の傾向の経路

を推薦している．図 10(d)に示すMCTS-featureSVMに

よる経路は，他 3つの手法と比べるとやや遠回りとなる経

路であるが，大通りを通り目的地に到達する経路を推薦し

ている．

表 4に評価実験の結果をまとめる．◯はユーザが好みで

あったことを表す．×はユーザの好みでなかったことを

表す．本実験に参加したユーザは，「歩いているときに推

薦された経路を確認することなく目的地にたどり着きた

い」という好みがあり，覚えやすい大通りを通ること・あ

まり右左折数がないことなどを重視していた．ユーザに

よる判定でこれを満たす経路を推薦したものは提案手法

(MCTS-featureSVM) のみであった．
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(a) DIJKSTRA-distance． (b) DIJKSTRA-preference [16]．

(c) MCTS-distance． (d) MCTS-featureSVM．

図 9: 新宿周辺での経路推薦実験の結果．

(a) DIJKSTRA-distance． (b) DIJKSTRA-preference [16]．

(c) MCTS-distance． (d) MCTS-featureSVM．

図 10: 高田馬場周辺での経路推薦実験の結果．
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表 4: 実験結果のまとめ．

手法 新宿 高田馬場

DIJKSTRA-distance × ×

DIJKSTRA-preference [16] × ×

MCTS-distance × ×

MCTS-featureSVM ◯ ◯

6. おわりに

本稿では，モンテカルロ木探索による経路選択履歴を考

慮した推薦経路探索手法を提案した．提案手法では，(a)

過去にユーザが判定した経路 (経路選択履歴) の特徴量を

特徴ベクトルとして機械学習にを用いてユーザの潜在的な

経路選択傾向を学習することで，特定のユーザにとって好

ましい経路かどうかを正しく判定し，(b)モンテカルロ木

探索を組み合わせることで途中経過状態の評価関数を必

要としない最適経路推薦を実現することで，単に事前アン

ケートを用いてコスト関数を設計し最小コストを探索する

経路推薦手法と比較してユーザの潜在的な好みをモデリン

グし，ユーザの好みに近しい経路を推薦することを可能と

した．新宿・高田馬場の 2箇所で行った最適経路推薦実験

では，2箇所中 2箇所でユーザの好みに近い経路を推薦す

ることに成功した．

提案手法では，以下のような課題が挙げられる．

• ユーザの健康状態，時刻，天気といった動的な要素が
加味されていない

• 出発地点と目的地点の距離が離れるとプレイアウトが
収束しにくい

• 提案手法を複数のユーザーに対して未適用
今後は，以上に挙げた点を改善することでよりユーザに

最適な経路推薦を実現することを目指す．
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