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あらまし ドライブ風景を考慮したルート推薦システムの実現を目指し，ドライブ風景を自動推定する研究課題に取

り組んでいる．本稿では，JAXAが公開している土地被覆図に着目し，土地被覆図の色分布を基に道路片の道路風景

を推定する手法を提案する．提案する道路風景の自動タグ付け手法は，道路片の特徴化フェーズ，学習フェーズ，道

路風景データベース登録フェーズの三つのフェーズから構成される．道路片の特徴化フェーズでは，対象道路を中心

とした d× dの矩形領域—dは土地被覆図上でのピクセル数— における土地被覆図の色分布を基に特徴化を行う．評

価実験により，d = 10としたとき，推定精度が 0.70と最も高くなった．また，土地被覆図上での色分布と Googleス

トリートビューの道路風景画像とを比較することで，定性的にも適切に風景ラベルが推定されていることを確認した．
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1. は じ め に

1. 1 問 題 提 起

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，

海沿い風景や田園風景など好きな風景を眺めながら走りたい

という要求もある．このような要求においては，必ずしも最短

ルートなど効率性を重視したルートを提示することが最適解で

あるとは限らず，多少迂回してでもユーザの要求に合うルート

を提示することが求められる．

ルート推薦システムは，出発地と目的地を指定すると，その

間のルートを提示する．既存のルート推薦システムは，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]．

ここで，先述のように，最短ルートや最速ルートは必ずしも先

の要求を満たすとは限らない．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道路片

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．こ

のような推薦システムは集合知に基づき道路片の魅力を定義し

ているが，その道路片がどのような特徴を有するか内容に踏み

込んだ解析はなされていない．

本研究では，道路片の特徴の一つとして風景特徴に着目して

おり，道路風景を重視したルートを推薦する風景アウェアドラ

イブルート推薦システムの実現を目指している．例えば，海沿

い風景が好きなユーザには海沿い風景を優先したドライブルー

トを，田園風景が好きなユーザには，田園風景を優先したドラ

イブルートを推薦する．このような風景アウェアドライブルー

ト推薦システムを実現するためには，事前に道路片に対し，道

路風景タグを付与しておく必要がある．

道路片に対し道路風景タグを付与する方法として，(a)人手

による風景タグのアノテーションや (b)車載カメラ画像解析に

よる風景識別 (c)Googleストリートビューの画像解析などが挙

げられる．しかし，(a)に関しては，人手で風景タグを付与す

ることにはコストが大きい．(b)に関しては，撮影時の天気や

時間帯などによる明るさの変化や，カメラ角度の微妙なずれ，

カメラ機種の違いなどがノイズとなり，風景識別精度に影響を

及ぼす．さらに，風景画像を撮影するためには，実際にその地

点を走行する必要があるため，データ収集コストが高くデータ

の網羅性が低い．(c)に関しては，Googleストリートビューの

画像は人間であれば，どのような風景かは判断できるものの機

械可読なデータとはなっていない．将来的にルート推薦などへ

の適用を考えると，機械可読な道路ネットワークデータを用意

する必要がある．さらに，(b)と同様に画像解析におけるノイ

ズの問題やデータの網羅性の問題—小さい道路などは Google

ストリートビューは未対応である—も残る．

我々は これまでに車載カメラ画像の代わりに道路地図や航空

写真を用いた風景識別手法を提案してきた [3]．道路地図や航空

写真は車載カメラ画像に比べ，画質が均一であるため，これら

の画像を用いることで，車載カメラ画像を用いた場合よりも風

景識別精度が向上することを示した．文献 [3]においては推定

精度 0.566を示した．

1. 2 本研究のアプローチ

本研究では，さらなる風景識別精度の向上に向けて，JAXA

が公開している土地被覆図（注1）の活用を試みる．土地被覆図

は，都市，水田，落葉樹など日本全域の土地被覆分類を高精度

に算出し，分類ごとに色分けした図である．このように十分な

調査に基づき作成された土地被覆図を用いることで，道路地図

や航空写真を用いるよりもより高精度に風景識別が期待できる

点に着目している．

この考えに基づき，本研究では，土地被覆図解析に基づき道

路風景を推定し，道路片に対し道路風景タグを自動的に付与す

る手法を提案する．道路片周辺の土地被覆図の色分布を基に，

（注1）：http://www.eorc.jaxa.jp/ALOS/lulc/jlulc jpn.htm



道路片を特徴ベクトル化しておく．併せて，無作為に抽出した

道路片に対し，あらかじめ人手により道路風景ラベルを付与し

ておく．これを正解データとし，機械学習手法を用いて学習モ

デルを生成する．なお，本研究では，考えられる道路風景のう

ち，山間風景，田園風景，市街地風景の三つの風景に着目して

いる．その他の風景（海沿い風景や川沿い風景など）について

は別の研究課題としている．

本研究の貢献は以下のとおりである．

• 土地被覆図を解析することにより，道路片の風景ラベル

を予測する手法を提案した．

• 評価実験により，提案手法による風景推定精度が 0.7で

あることを示した．

• 参照する土地被覆図の矩形領域のサイズを変えて推定精

度を比較した結果，矩形サイズ 10× 10が最も高い精度を示す

ことを確認した．

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経路

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経路

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．

人気経路推薦は，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，ドライブ風景を考慮した

ルート推薦手法は少ない．ドライブ風景を考慮したルート推薦

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．ドライブ風景も属性の

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

イブ風景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．

Okuら [3]は，風景アウェアルート推薦システムの実現に向

けて，対象地点の道路地図画像および航空写真の画像特徴量か

ら自動的にドライブ風景を推定する手法を提案した．本研究で

は，道路地図および航空写真の画像の代わりに土地被覆図を用

いることで，ドライブ風景の推定精度向上を目指している．

2. 2 OpenStreetMap

OpenStreetMap (OSM)（注2）は，フリーの地理情報データを

作成することを目的としたプロジェクトである．道路地図などの

地理情報データを誰でも利用でき編集できる．OSMの道路デー

タは，道路ネットワークデータの形式で提供されている．つまり，

ノードとリンクの形式となっている．OSMのデータは，Open-

StreetMap Data Extracts (http://download.geofabrik.de/)

からダウンロードできる．全世界のデータが公開されているが，

地域別にダウンロードできるようになっている．データはシェー

プファイル（shp）の形式で提供されており，PostgreSQLで取

り込むことができる．

2. 3 OpenStreetMapデータアセスメント

OSM に付与された道路属性の正確性を評価する研究とし

て，Haklayら [9]の研究および Girresら [10]の研究が挙げら

れる．Haklay ら [9] は，イギリスの高精度の地図である Ord-

nance Survey (OS)と比較することで，OSMに付与された道

路属性の正確性を分析している．OSM が開始された 2004 年

8 月以降，London と England を対象にしている．分析の結

果，OSMの情報は平均 6m以内の精度で正確であることを示

している．Girresら [10]は，BD TOPO IGNのデータを正解

データとして，フランスの OSMについて，その精度を評価し

ている．Geometry Accuracy, Attribute Accuracy, Semantic

Accuracy, Completeness などの八つの観点から評価を行って

いる．これらの OSMデータアセスメントに関する研究に対し，

本研究では，道路風景の推定を行っており，既存の OSMには

付与されていない属性を対象としている．

2. 4 土地被覆図

宇宙航空研究開発機構地球観測研究センター（JAXA EORC）

では，ALOS/AVNIR-2 高解像度土地利用土地被覆図（以降，

土地被覆図）を公開している（注3）．土地被覆図は，日本全域の

土地被覆分類を算出したものである．

土地被覆図は，図 1のように TIFF形式の画像ファイルで提

供されている．画像ファイルは，経度 1◦，緯度 1◦ ごとに分割

して保存されている．図 1は，例として，淡路島周辺である経

度 134◦，緯度 34◦ の土地被覆図を示している．土地被覆図は

土地被覆分類カテゴリに応じて色分けされている．表 1は，土

地被覆分類カテゴリおよび対応する色（RGB値）示している．

3. 道路風景の自動タグ付け手法

3. 1 問 題 設 定

本節では，道路ネットワークおよび道路風景タグの定義を示

した上で，問題設定を述べる．

定義 1：道路ネットワーク． 道路ネットワークは有向グラフ

GR = (V R, ER) で表現される．ここで，V R は道路ノードの

集合であり，ER は道路片の集合である．各道路ノードは地理

（注2）：https://www.openstreetmap.org/

（注3）：http://www.eorc.jaxa.jp/ALOS/lulc/jlulc jpn.htm



図 1 土地被覆図の例（LC N34E134.tif）

表 1 土地被覆分類カテゴリ

コード カテゴリ名 RGB 値

1 水域 (Water) (100，0，0)

2 都市 (Urban) (0，0，255)

3 水田 (Paddy) (255，128，0)

4 畑地 (Crop) (0，255，255)

5 草地 (Grass) (0，255，199)

6 落葉樹 (Deciduous forest) (101，255，0)

8 常緑樹 (Evergreen forest) (0，128，47)

10 裸地，砂地 (Bare surface) (0，99，130)

11 雪氷 (Snow and ice) (255, 255, 255)

- その他 (other) (0, 0, 0)

座標系における位置座標（経度 x，緯度 y）をもつ．各道路片

ri ∈ ER は端点 ri.sおよび ri.eをもつ．ここで，ri.s ∈ V R は

ri の始点，ri.e ∈ V R は終点である．

定義 2：道路風景タグ． 道 路 風 景 タ グ と し て ，S =

{mountain, paddy, riverside, seaside, urban} の 5 種類のタグ

を定義する．それぞれ，山間風景，田園風景，川沿い風景，海

沿い風景，市街地風景を表す．これらの風景は，Okuらの先行

研究 [3] の定義に則り，ドライブ時に遭遇しやすい風景として

選択した．

提案手法では，与えられた道路片 ri ∈ ER について，その道

路片から見える道路風景を推定し，適切な道路風景タグ sj ∈ S

を自動的に付与する．ただし，本論文では，推定対象の道路風

景タグとして，{mountain, paddy, urban} に限定する．他の道
路風景タグ {riverside, seaside}の推定については，別の研究課
題として取り組んでいる．

3. 2 手法の概要

図 2 は提案手法の構成図である．提案手法は，(a) 特徴化

フェーズ，(b)学習フェーズ，(c)データベース登録フェーズの

三つのフェーズから構成される．まず，道路データベースに含

まれる各道路片を特徴ベクトル化しておく（(a)特徴化フェー

ズ）．つづいて，学習用に一部の道路片について風景ラベルを

付与しておき，そのラベルを教師ラベルとして学習モデルを構

築する（(b)学習フェーズ）．さらに，ラベルが付与されていな

い道路片について，構築した学習モデルを用いて風景ラベルを

予測し，道路風景データベースに登録する．各フェーズの概要

を図 3に示す．提案手法では，対象とする道路片 ri 周辺の土地

図 2 提案手法の構成図．(a)特徴化フェーズ，(b)学習フェーズ，(c)

データベース登録フェーズから構成される．

被覆図を解析することで，適切な道路風景タグ sj を推定する．

特徴化フェーズにおいては，道路片 ri の位置座標 (x, y)に対

応する土地被覆図上での座標 (x′, y′)を取得する．土地被覆図

において (x′, y′)の周辺領域の色分布を基に特徴ベクトルを作

成する．

学習フェーズにおいては，あらかじめクラウドソーシングに

より任意の道路片に正解タグ（道路風景タグ）を付与しておく．

この正解タグと道路片の特徴ベクトルの対を学習データとし，

機械学習により道路風景ごとの特徴を学習する．

データベース化フェーズにおいては，任意の道路片について，

その特徴ベクトルを基に道路風景タグを推定する．道路片と推

定された道路風景タグの対をタプルとしてデータベースに登録

する．

4. 道路片の特徴化フェーズ

図 4は土地被覆図に基づく道路片の特徴化の概要を示したも

のである．

4. 1 地理座標系における位置座標から土地被覆図上の座標

へのマッピング

特徴化したい道路片 ri について，土地被覆図から特徴量を

抽出するためには，地理座標系における位置座標から土地被覆

図上の座標へマッピングする必要がある．地理座標系における

位置座標 (x, y)から土地被覆図上の座標 (x′, y′)へのマッピン

グは次の手順で行う．



図 3 特徴化フェーズ，学習フェーズ，データベース登録フェーズの概要．

(1) まず，位置座標 (x, y)を含む土地被覆図の画像ファイ

ルを選択する．土地被覆図の画像データセットには，経度 1◦，

緯度 1◦ ごとに画像ファイル（TIF形式）が分割されて保存さ

れている．対象の経度・緯度ごとに “LC N**E***.tif”という

ファイル名で保存されている．例えば，経度 134◦，緯度 34◦

に対応する画像ファイルは，“LC N34E134.tif”となる．した

がって，位置座標 (x, y)が含まれる画像ファイル名は次式で求

められる．

LC N & ⌊x⌋ & E & ⌊y⌋ & .tif. (1)

ここで，⌊x⌋は床関数であり，実数 x以下の最大の整数を表す．

また，&は文字列の連結を表す．

(2) つづいて，選択した画像ファイルにおける位置座標

(x, y)に対応する座標 (x′, y′)を求める．土地被覆図の一つの画

像ファイルは，経度 1◦×緯度 1◦の範囲が 3000pixel×3600pixel

のサイズで表されている．したがって，位置座標 (x, y)に対応

する座標 (x′, y′)は次式で求められる．

x′ = (x− ⌊x⌋)× 3000, (2)

y′ = (y − ⌊y⌋)× 3600. (3)

4. 2 カテゴリ分布に基づく対象道路の特徴ベクトル化

土地被覆図上の座標 (x′, y′)の周辺に分布するカテゴリに基

づき，道路片 ri を特徴ベクトル化する．

(1) 座標 (x′, y′)を中心とした，d× dの矩形領域 D を設

定する．

(2) 領域 D 内に含まれるカテゴリごとのピクセル数を取

得する．具体的には，各カテゴリが表 1に示す RGB値で表さ

れているため，各 RGB値をもつピクセル数を取得する．ここ

では，k 番目のカテゴリに対応するピクセル数を ck とする．

(3) ピクセル数 ck を k 番目の要素としたベクトル

(c1, c2, . . . , c10)を作成する．ここで，土地被覆図で定義されて

いるカテゴリは 10種類あるので，10次元ベクトルが作成され

る．なお，表 1のコードには欠損があるため，コードと kとは

一致しない．

(4) 作成したベクトルについて，ベクトルの要素の和が 1



となるように正規化する．つまり，次式で正規化する．

c =
1

d2
(c1, c2, . . . , c10). (4)

得られた cを対象道路片の特徴ベクトルとする．

5. 学習フェーズ

本 論 文 で は ，推 定 対 象 の 道 路 風 景 タ グ と し て ，

{mountain, paddy, urban} に限定しているため，道路風景タ
グの推定は，「その他」を含め 4クラスの分類問題に帰着される．

ここでは学習フェーズについて説明する．学習フェーズは図

3(b)に示す流れとなる．

(1) 学習データセットとして，N 対の道路風景タグおよ

び道路片を用意する．ここでは，道路風景タグを教師クラスラ

ベルとして，道路片を特徴ベクトルとして扱う．つまり，学習

データセットとして，{(s1, c1), (s2, c2), . . . , (sN , cN )}を得る．
(2) クラス分類手法により，学習データセットに基づき学

習モデルを構築する．

6. 道路風景データベース登録フェーズ

道路風景タグが未知の道路片について，構築した学習モデル

により道路風景タグを推定する．推定した結果，最も適合する

道路風景タグをデータベースに登録する．道路風景テーブルは

次の関係スキーマで定義する．

road−scenery ( road id , scnery ) .

ここで，road idは道路片の IDを，sceneryは道路風景タグ

を表す．

道路風景テーブルへの登録手順は次のとおりである．

(1) 推定対象の道路片 ri の特徴ベクトル ci を取得する．

(2) 学習モデルに対象の特徴ベクトルを入力し，最も適合

する道路風景タグ si を推定する．

(3) 対象の道路片および推定された道路風景タグの対をタ

プル (ri, si)とし，道路風景テーブルに登録する．

7. 評 価 実 験

土地被覆図において参照する矩形領域の大きさとして，妥当

な dのとりかたについて検証する．ここでは，dを変えたとき

の道路風景推定精度を比較する．

7. 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．さらにそこからランダムに

2,000件の道路片を抽出した．抽出した道路片に対し，クラウ

ドソーシングにより道路風景ラベルを付与した．1件の道路片

に対し，3名のワーカにラベル付けを行ってもらい，2名以上の

ワーカにより付与されたラベルを採用した．なお，ワーカには

1件の道路片に対し複数のラベルを付与することを許している．

結果として，表 2の風景ラベル付き道路片が得られた．表 2に

は風景ラベルごとの道路片数を示している．重複を含め，合計

2,121件の道路片を得た．

表 2 評価実験で用いた道路風景ラベル付き道路片

道路風景ラベル 道路片数

田園風景（paddy） 938

山間風景（mountain） 889

市街地風景（urban） 294

7. 2 実 験 方 法

4. 2 節で述べたとおり，道路片の特徴ベクトル化は，道

路片の位置座標を中心にサイズ d × d の矩形領域内の土

地被覆図の色分布を基に行った．本実験では，d の設定

d = {5, 7, 10, 20, 30, 40, 50} による道路風景推定精度の変化
を分析する．

評価実験は 5分割交差検定法により実施した．つまり，2, 121

件のデータをランダムに 5分割し，そのうち 4組を学習データ

セットとし，残りの 1組をテストデータセットとした．この学

習データセットとテストデータセットの対を用いて推定精度を

算出する．学習データセットとテストデータセットの対は 5パ

ターンになる．この 5パターンを基に算出した平均精度を 1試

行分の結果とする．これを 20試行実施し，その平均推定精度

を基に比較評価を行う．

ここで，機械学習手法としては決定木を用いた．また，推定

精度とは，全テストデータのうち，学習モデルにより予測され

た風景ラベルと正解データとが一致した割合を表す．

7. 3 定 量 分 析

図 5に，dを変えたときの推定精度の変化を示す．図 5より，

d = 10のとき最も高い精度 0.70を示した．dを大きくしてい

くと推定精度が低下していき，d = 50のときには 0.61という

精度にとどまった．一方で，d = 10よりも小さくしていくとや

はり推定精度が低下した．

以上の結果より，特徴ベクトル算出の対象となる矩形領域を

広くとりすぎると，ノイズが多く含まれ推定精度が低下する原

因となる．一方で，矩形領域を狭くすると，推定に必要な情報

が削減されてしまい，やはり推定精度の低下を招く．このよう

に適切な矩形領域のサイズを設定することで，推定精度向上に

寄与することを確認した．

7. 4 定 性 分 析

予測された各風景ラベルの妥当性を，Google ストリート

ビューの画像を基に定性的に検証する．図 6は，田園風景，山

間風景，市街地風景と正しく推定された道路片における土地被

覆図および Googleストリートビュー画像の対である．土地被

覆図の ×印が道路片の位置を表す．ここでは，7. 3節で最高精

度を示した d = 10を採用している．すなわち，道路片を中心

にサイズ 10× 10の土地被覆図を参照している．

(a)は田園風景と予測された道路片である．土地被覆図より，

水田や畑地が多く分布していることがわかる．Googleストリー

トビューにおいても田園風景であるということは明らかであ

る．(b)は山間風景と予測された道路片である．土地被覆図よ

り，落葉樹や常緑樹が多く分布していることがわかる．Google

ストリートビューにおいても，両側に樹木がみえることから山



図 4 土地被覆図に基づく道路片の特徴化

図 5 矩形領域のサイズによる推定精度の変化

間風景であるといえる．(c)は市街地風景と予測された道路片

である．土地被覆図より，ほぼ都市で占有されていることがわ

かる．Google ストリートビューにおいても建物がみえること

から，市街地風景であるといえる．

8. ま と め

本研究では，対象地点の土地被覆図解析に基づき道路風景

を推定し，道路風景タグを自動的に付与する手法を提案した．

道路風景の自動タグ付け手法は道路片の特徴化フェーズ，学習

フェーズ，道路風景データベース登録フェーズの三つのフェー

ズから構成される．道路片の特徴化フェーズでは，対象道路を

中心とした d× dの矩形領域における土地被覆図の色分布を基

に特徴化を行う．

評価実験により，d = 10としたとき，推定精度が 0.70と最

も高くなった．このように適切な短形領域のサイズを設定する

ことが，推定精度向上に寄与することを示した．また，土地被

覆図上での色分布と Googleストリートビューの道路風景画像

とを比較することで，定性的にも適切に風景ラベルが推定され

図 6 正しく風景が推定された道路片周辺の土地被覆図と Google ス

トリートビュー画像との関係

ていることを確認した．

今回の評価実験における推定精度 0.70は，Okuらの先行研

究 [3]で示した推定精度 0.566を上回る．これと比較すると，土

地被覆図を用いた本研究の手法は大きく精度向上に寄与する

ことが期待できる．ただし，本論文では，対象の道路風景を山

間風景，田園風景，市街地風景の三つの風景に限定するなど，

Oku ら [3] の実験条件とは異なるため参考程度の結果である．



今後は，実験条件を統一して比較したい．また海沿い風景およ

び川沿い風景の推定については別の研究課題として取り組ん

でいる．将来的には，これらの研究と統合し，道路風景データ

ベースを構築したい．
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