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あらまし 近年，GPSを搭載しているデバイスが一般的となっている．GPSでの位置測位では，誤差を含んでいる

ことが多く，正確に位置を測定することは難しい．誤差を修正するための技術として，マップマッチングがある．多

くのマップマッチングアルゴリズムでは，完全な道路ネットワーク（つまり，全ての道路が欠損していない道路ネッ

トワーク）を前提としている．しかし，不完全な道路ネットワークも世の中には数多く存在している．不完全な道路

ネットワークを想定した手法では，移動体が道路ネットワークから離れた場合に道路上以外を移動していると判断し，

GPSデータをそのまま出力する．このような手法では，GPSの位置を補正はするが，道路ネットワークを補間する

ことは行わない．そこで，本研究では，不完全な道路ネットワークを考慮したマップマッチングを実行しながら，道

路ネットワークを補間していくことを目的とする．実際の車両GPS軌跡データを用いて，提案手法が道路ネットワー

クを正しく補間できていることを確認する．
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1. は じ め に

　近年，カーナビゲーションシステムやスマートフォン等，

GPSを搭載しているデバイスが一般的となっている．GPSで

の位置測位では，誤差を含んでいることが多く，正確に位置を

測定することは難しい．誤差を修正するための技術として，マッ

プマッチングがある [2] [3] [5]．マップマッチングは，基本的に車

載GPSを考慮し，自動車は道路上のみを移動するということを

前提に GPSの位置情報を道路上に修正するという技術である．

多くのマップマッチングアルゴリズムでは，完全な道路ネット

ワーク（つまり，全ての道路が欠損していない道路ネットワー

ク）を前提としている．しかし，不完全な道路ネットワークも

世の中には数多く存在している．例えば，OpenStreetMap（注1）

のような手動にて更新される道路図や，発展途上国の道路図な

どが考えられる．完全な道路ネットワークを前提とするマップ

マッチングアルゴリズムに対して，不完全な道路ネットワーク

を入力すると，大きな誤差を含んだ結果となってしまう．図 1

は，OpenStreetMapより抽出した道路ネットワーク上（黒色

の線分）に北京のタクシーのGPSデータ（赤色の点）をプロッ

トしたものである [8] [9]．図の中心部分において，道路上を移

動していない GPSデータが存在する．地図データでは欠損し

ているが実際には存在する道路である．図 2 に，完全な道路

ネットワークを前提としたマップマッチングアルゴリズムを適

応した結果を示す．緑色の点がマップマッチングの結果を示す

が道路ネットワークにない道路を通った場合，マップマッチン

グした軌跡が切断されたようなありえない結果が返ってくる．

（注1）：https://www.openstreetmap.org/

一方，不完全な道路ネットワークを前提とするマップマッチ

ングアルゴリズムも提案されている [4] [6]．不完全な道路ネッ

トワークを想定したマップマッチング手法では，移動体が道路

ネットワークから離れた場合に道路上以外を移動していると判

断し，GPSデータをそのまま出力する．このような手法では，

GPS の位置を補正はするが，道路ネットワークを補間するこ

とは行わない．道路ネットワーク上に補正されない GPS点は，

off-roadと呼ばれ，この点が不完全な道路ネットワークを考慮

した手法の特徴である．図 3は，不完全な道路ネットワークを

考慮したマッチング結果を示す．図 2の結果とは異なり，道路

上を移動していないと判断された点をそのまま出力されること

により，自然な移動軌跡を出力できていることがわかる．．

不完全な道路ネットワークを想定したマップマッチングでは，

軌跡データを補正することはできるが，道路ネットワークその

ものを補間することはできない．そこで，本研究では，不完全

な道路ネットワークを考慮したマップマッチングを実行しなが

ら，道路ネットワークを補間していくことを目的とする．実際

の車両 GPS軌跡データを用いて，提案手法が道路ネットワー

クを正しく補間できていることを確認する．単純に出力された

off-roadを道路として補間する場合，三つの問題がある．先ず，

一つ目は，実際に道路が無いにも関わらず，GPSの誤差により

off-roadと判定される場合である．この場合，道路を補間する

ことは不適切である．off-road軌跡で道路かどうかを判定する

と，この軌跡の連続な GPS数が重要である．二つ目は，GPS

データに誤差が含まれるため，そのまま GPSデータを補間す

るだけでは，非現実的な形状で補間してしまうことである．そ

のため，現実的な形状に変換して補間を行う必要がある．三つ

目は，複数の off-roadが似たような位置に出力された場合であ



図 1: 不完全な道路ネットワーク上の GPS

軌跡

図 2: 完全な道路ネットワークを前提とする

マップマッチングの結果

図 3: 不完全な道路ネットワークを考慮した

マップマッチングの結果

る．この場合，同じ道路を表している可能性が高いため，統合

して補間する必要がある．

提案手法は，まずマップマッチングアルゴリズムを用いて，十

分な個数の連続の GPS点がある off-road軌跡を抜き出す．そ

の後，off-roadを簡単化により，現実的な形状に変換する．各

off-road軌跡の位置情報を代表する中心点をデータセットして

DBSCANでクラスタリングする．クラスタ中の軌跡を組合せ

て道路ネットワークのサブグラフを構築し，最後に補間を行う．

本稿の構成は以下のとおりである，まず，完全な道路ネット

ワークを前提としたマップマッチング手法と不完全な道路ネッ

トワークを考慮したマップマッチング手法を 2.で論じる．3.に

は，事前準備である．我々の提案手法は 4.で説明し，5.で実験

し，実験結果を示す．最後に，6.で本稿のまとめと今後の課題

について述べる．　

2. 関 連 研 究

本章では完全な道路ネットワーク，不完全な道路ネットワー

クにおけるマップマッチングおよび，道路ネットワークの補間

手法に関する研究をそれぞれ紹介する．

完全な道路ネットワークにおけるマップマッチングでは，Lou

らの ST-Matching アルゴリズム [2]と，Newsonらの Hidden

Markov Modelに基づく手法 [3]がある．両方の手法とも，ま

ず，GPS点から道路ネットワーク上の複数個の点を候補点とし

て抽出する．各GPS点の候補点を時間軸上に並べ，それらをつ

なぐことにより，候補点グラフ Gcand を構築する．二つのアル

ゴリズムでは，各候補点間の枝の重みが異なる．ST-Matching

アルゴリズム [2]では，空間と時間の連続性をもとに枝の重み

を決定する．Hidden Markov Modelに基づく手法 [3]では，確

率密度などをもとに枝に確率的な重みを与える．最後に，両手

法とも候補点グラフにおける，経路上の重みが最も大きくなる

一本の候補経路を取り出し，それをマッチした軌跡とする．こ

れらの手法では，候補点グラフは，な道路上の点しか考慮して

いないため，GPS点をそのまま出力することはい．

不完全な道路ネットワークを考慮した手法の一つ Pereiraら

の手法 [4]として,遺伝的アルゴリズムを用いて，マッチング精

度を改善している．しかし，遺伝的アルゴリズムを用いた手法

は，NP困難問題である．Pereiraらの手法は最適な結果を得ら

れることを保障できない．Hidden Markov Modelに基づく手

法を Jan-Henrikらが拡張している [6]．[6]のアイデアは，候補

点グラフに，GPS 点をそのまま候補点として追加することで

ある．候補点グラフ Gcand においては，枝の重みを計算する上

で，三種類の要素: (1) GPS点と候補点間のユークリッド距離，

(2) 道路上の候補点における道路ネットワーク上での最短経路

距離，および (3) 連続する 2つの候補点が生の GPS点か道路

上に修正した候補点かにより場合分けした値を考える．三つの

要素の値を掛け合わせるものを枝の重みとする．候補点グラフ

Gcand を作成した後は，他の手法と同様に一本の候補経路を取

り出し，マッチング結果とする．本稿では，[6]の手法を用いて

マップマッチングを実行する．

道路ネットワークデータを用いずに GPS軌跡データから道

路図を作成することを目的とする手法として，論文 [1]で提案

されたMininng Transfer Networkがある．Chenらは，GPS

軌跡データにより Tranfer Networkを得るために，Coherence

Expanding アルゴリズムを提案した．軌跡の交差点または端

点を頂点として連接する．このように，Transfer Network が

作成される．しかし，この手法を利用して作成された Tranfer

Network は，実際の道路ネットワークに対して誤差が大きく

なる．

3. 準 備

本稿では，オフラインのマップマッチングを想定する．つま

り，GPS データの軌跡は始点から終点まで既に全て揃ってお

り，新たな GPS点が追加されることはない．GPS点は，誤差

を含む緯度・経度の情報，測定された時間情報，および機器の

識別子から成っている．どの程度の誤差を含むかは自明ではな

いとする．GPS 点の集合を識別子毎に時間軸順に並べること

により，軌跡を求めることが可能である．道路ネットワークは，

節点と枝から構成され，節点は緯度・経度情報を保持している．

そのため，GPS 点が道路ネットワーク上の節点もしくは枝か

らどの程度離れているかを計算することが可能である．この道

路ネットワークは，不完全な道路ネットワークであり，一部が

欠損していることを想定する．ただし，完全な道路ネットワー

クの場合でも動作し，この場合マップマッチング実行するだけ

となる．

3. 1 表 記

本論文では道路ネットワークを有向グラフ G = (V,E)で表



図 4: 提案手法の概観

す．V は頂点の集合であり，E は辺の集合である．タクシー

軌跡を T = {pt1, · · · , ptn} と書く．グラフ G 上の任意 2 点

u, v ∈ V 間の最短路距離を distG(u, v)と書き，uから v へ経

路が存在しない場合は distG(u, v) = ∞とする．また，任意の
二点 s, t間のユークリッド距離は len(s, t)で表す．

3. 2 マップマッチング

本稿では，不完全な道路ネットワークを想定したマップマッ

チング手法 [6]に基づいて，道路ネットワークを補間する．こ

の手法では，まず，任意の pti ∈ T に対して，マッチングの候

補点の集合 Ci = c0i , ..., c
K
i を用意する．K はユーザが設定す

るパラメータであり，候補点集合の最大サイズを表す．c0i は，

pti の位置情報を持つ（つまり，GPS と同じ位置情報を持つ）

特殊な候補点である．まず，この手法では，2つの連続な点で

ある pti−1 と pti に対応する候補点に対して，ユークリッド距

離と道路ネットワーク上の最短距離を求める．これらの値はど

ちらも近い方が候補点間の遷移の確率が高くなる．さらに，こ

の手法では，候補点が GPS点がどうかも遷移確率の計算に用

いる．最終的に pt1 の候補点から ptn の候補点までの遷移にお

いて，確率が最も高い経路をマップマッチングの結果とする．

4. 提 案 手 法

本手法では，[6]の手法をもとに off-roadの GPS点から道路

ネットワークを補間する．図 4に提案手法の概要を示す．提案

手法では，マップマッチングにて抽出された off-roadに対して，

簡単化を行う．これにより，直線もしくは折れ線を取得するこ

とができる．次に，簡単化した off-road を DBSCAN[8] によ

りクラスタリングを実行する．クラスタリングにより同一区域

の off-roadと判定されたものを統合する．その後，道路ネット

ワークを補間する．

4. 1 簡 単 化

　簡単化は，[1]で提案されているMininng Transfer Network

を改良して行う．Mininng Transfer Network では，地図デー

タを用いずに GPS軌跡データから道路図を作成することを目

的としている．一方で，提案手法では，連続的な GPS点を最

低限の点数で折線近似を行う．ユーザは off-road 軌跡の GPS

の最小点数 τ をパラメータとして設定する．τ 未満の off-road

は補間の対象外とする．簡単化では，まず直線判定を行う．始

点 pt1 と終点 ptn を基準として，全ての点の角度,と pt1 と ptn

が成す線分までの距離を求め，角度が θ以下かつ距離が δ 以下

なら直線と判定する．終点から順に削除していき，直線と判定

するまで反復して計算する．次に，削除された点に関して，同

様に直線判定を行い，最終的にすべての点をつなげることによ

り，折線を作成する．簡単化の具体的な計算方法をアルゴリズ

ム 1に示す．

4. 2 クラスタリング：DBSCAN

DBSCANは密度をベースとしてクラスタリングの代表的な手

法である．DBSCANでは，パラメータとして最小点数MinPts

と半径 ϵを与え，ある点を中心とした半径 ϵ内にMinpts以上

の点があれば，半径内の点を同じクラスタと判断する．提案手

法では，簡単化した off-roadを DBSCANによりクラスタリン

Algorithm 1 Simplication

Input: off-road 軌跡 Toff = {pt1, · · · , ptn}(n >= τ)

Output: Simplied Sequence Tresult

1: function Simplify(Toff )

2: Tresult ← Toff .begin()

3: while Toff .size >= 2 do

4: Tbackup ← Toff

5: while !straight line(Tbackup) do 　 ▷ 直線判定関数

6: Tbackup.pop(); ▷ 直線判定の条件を満たさない点を

削除

7: end while

8: Tresult ← Tresult ∪ Tbackup.end(); ▷ 直線判定の条件を

満たす点を結果に入れる

9: Toff .remove(Tbackup.begin(), Tbackup.end()− 1); ▷

off-road 軌跡を更新

10: end while

11: return Tresult

12: end function

図 5: サブグラフにマップマッチング



グを行い，接続している off-roadを抽出する．まず，簡単化さ

れた off-roadの中心点を求め，この中心点を基に DBSCANを

実施する．中心点は，各点の座標の平均点とする．一番長い中

心点から各点までの距離を最小半径 r とする．提案手法では，

パラメータ ϵを全ての off-roadの最小半径 rのうち，最大のも

のとする．一方で，MinPtsは，道路の補間の信頼度に大きく

関わる．この値をユーザが大きく設定すれば，より正確な道路

の補間を実現できるが，補間する道路の数は少なる．

4. 3 セグメントの組合せ

クラスタリングにより同一区域内の道路と判定された off-road

軌跡に対し，セグメントを組み合せることで最終的に補間する

道路を求める．同じ区域に存在する off-road軌跡でも，その幾

何的な情報は異なる可能性がある．例えば，住宅街にあるよう

な小道を考える．大通りの道路とは異なり，そうした小道の場

合いくつかの道路へと複雑につながっていることが多い．この

ような道路上を自動車が通った場合，得られる GPS軌跡もど

の道からどの道へ抜けたかによって異なってくる．したがって，

複数の軌跡データを統合し，その区域の道路ネットワークを生

成する必要がある．

セグメントの組合せは，各 off-road軌跡をグラフとみなし，統

合することで実現する．まず，クラスタ内で最も頂点数が多い簡

単化された off-road軌跡を抽出し，サブグラフGsub = (E′, V ′)

とする．つまり，off-road軌跡中の各点を頂点集合 V ′，各点間の

遷移を辺集合E′とみなす．次に，クラスタ内の他の off-road軌

跡を一つずつサブグラフに統合する．具体的には，まず off-road

軌跡中の任意の点について，ユーザによって定められた半径 σ

以内で一番近い頂点 v ∈ V ′ を選択し統合する．もし半径 σ に

頂点が存在しない場合は，半径 σ 以内の辺に節点を作成し，そ

の点を新たな頂点として頂点集合 V ′ に加える．つまり，この

場合では辺上に新たな頂点が作成されるため，道路ネットワー

クとしては交差点が生成されることになる．もし半径 σ 以内に

頂点も辺も存在しない場合は，その点を新たな頂点 vnew とし

て V ′ に追加する．頂点の追加が終わったら，off-road 軌跡中

の遷移を対応する頂点間の辺として辺集合 E′ に追加する．以

上の処理をクラスタ中の全ての off-road軌跡に対して行うこと

で，統合されたサブグラフ Gsub が得られる．

図 4.3で具体例を用いて説明する．まず，クラスタ内の off-

road軌跡のうち最も頂点数が多いものをサブグラフとする．距

離が σ以内の点に関しては統合し，それ以外のものは新たな節

点とする．これにより，補間する道路ネットワークを作成する

ことできる．

図 6: サブグラフにマップマッチング

これまでの処理により off-road軌跡から欠損道路を表すサブ

グラフが生成できたため，これを元の道路ネットワークと結合

する．一般に，このようなグラフの結合はどのように行うかが

問題となるが，本手法では off-roadの特徴により結合を容易に

実行できる．??項で述べたとおり，off-road軌跡の少なくとも

片方の末端は道路ネットワーク上に存在する．したがって，そ

のような末端を道路ネットワークと自然に接続するだけで，道

路ネットワークとの結合が実現できる．

以下，具体的な処理の手順を述べる．なお，図 7 は実際に，

サブグラフ Gsub を道路ネットワーク Gに結合する際の様子を

示す．まず，サブグラフ中の頂点 v′ ∈ V ′ に関して，道路ネッ

トワーク上に存在するものを V に加える．このとき，必ずしも

v′ が道路ネットワーク上の頂点と一致しないことに注意する．

つまり，道路ネットワークの辺 e = (a, b) ∈ E 上に v′ が配置

される可能性もある．なお，a, bはそれぞれ辺 eの始点と終点

を表す．このような場合，一旦辺 eを辺集合 E から削除して，

挿入した点 v′ を考慮した辺 (a, v′), (v′, b)を追加する必要があ

る．サブグラフの中で道路ネットワーク上に存在する点を全て

追加し終えたら，次は残りの off-road上の点と辺を追加し，道

路ネットワークの補間を完了する．

図 7: 道路ネットワークに結合

5. 実 験

本章では，実データを用いて，提案手法の補間精度と効率

性を検証する．補間精度に関しては，直線・折線・複数の折線

という三つの場合の道路ネットワークの補間結果を評価する．

なお，不完全な道路ネットワークとしては OpenStreetMapの

データを用い，補間結果の確認には対象領域の Google Map

を用いた．一方で，提案手法の効率性については，パラメータ

MinPtsを変化させた際の生成されたクラスタの生成数と補間

結果の正確性を評価した．

表 1: タクシーデータ

タクシー台数 101

最小 GPS 点数　 6746

最大 GPS 点数　 147739

平均 GPS 点数 30617

表 2: 道路ネットワーク

取得日時 2015 年 6 月 27 日

位置 北京市

節点数 306311

枝数 334315

5. 1 実験データ

軌跡データセットとしては，北京市内のタクシーから得られ

た GPS の軌跡データを用いる [8] [9]．このデータセットには

2008年 2月 2日から 8日まで北京市内を走行した 10,357台の

タクシーのデータが含まれており，タクシーの識別子，緯度経

度とタイムスタンプから構成される．しかし，経緯度データや

タイムスタンプデータの欠損，連続的なはずの二つの GPS点

の距離が異常に離れていること，タイムスタンプの前後関係の

間違いなど，いくつかの問題も含んでいる．そのため，前処理



図 8: 直線の場合 図 9: 折線の場合 図 10: 複数の折線の場合

図 11: 図 8の対象領域の Google map 図 12: 図 9の対象領域の Google map 図 13: 図 10の対象領域の Google map

としてこれらの異常となるデータを削除する．また，道路ネッ

トワークの範囲外となるデータや GPS点の数が少なすぎるタ

クシーのデータも除去した．表 1にデータセットの中身を示す．

道路ネットワークとしては，OpenStreetMapから北京市内

のデータを抽出した．表 2に道路ネットワークのデータを示す．

5. 2 実 験 環 境

提案手法を C++11 を用いて実装し，gcc 5.4.0 を用いて

最適化オプション −O3 の設定でコンパイルした．本実験は

Ubuntu 16.04.1 LTS(CPU:Intel(R) Core(TM) i7 CPU 870 @

2.93GHz, メモリ：8GB)で行った．

5. 3 補間の具体例

本実験では，まず OpenStreetMapの道路ネットワークとタ

クシーデータに対して，提案手法を用いて道路ネットワークの

補間を行う．次に，道路ネットワークの補間の結果が実際の道

路として存在するかどうかについて，Google Mapを用いて検

証する．ここでは，直線・折線・複数の折線という三種類の道路

ネットワークの補間結果を示す．なお，クラスタリング手法で

用いたパラメータ τ とMinPtsはそれぞれ 5と 2に設定した．

また，直線判定関数の中で用いるパラメータは θ = 15，δ = 20

に設定した　

実験結果を図 8-9に示す．図 8では，直線の道路の補間，図

9では，曲がり角を含む道路の補間，図 9では，複雑な形状の

道路の補間をそれぞれ表している．それぞれの道路図に対応す

る Google Map の道路を図 11-13 に示す．それぞれの図を比

較すると，OpenStreetMap上には存在しない道路を適切に補

間できていることがわかる．以上の実験結果から，提案手法は

様々な形状の道路ネットワークに対する補間の有効性が高いこ

とが検証できた．

一方，補間がうまくいかなかった場合も存在する．図 14は，

乱雑な折線を補間した例となる．図 14aは補間結果，図 14bは

対象領域の Google mapを示す．図 14bが示すように，乱雑な

折線を補間した場所には車のサービスステーションがあり，広

い駐車場があることが確認できる．道路ネットワークの補間と

いう観点では，不正確な補間となる．一方で，提案手法は駐車

場の検出および抜け道となっている駐車場を検出することがで

きることを示している．また，折線の数が狭い範囲で非常に多

い場合，道路として補間しないということもできる．

(a) 乱雑な折線補間の結果 (b) 対象領域の Google map

図 14: 乱雑な折線補間の結果と Google map の比較

5. 4 補間の精度評価

提案手法の補間の精度は，検出するクラスタの精度に大きく

依存する．そのため，DBSCANのパラメータであるMinPts

を変化させて精度を評価する．補間の精度を評価するために，

補間した道路ネットワークから少数をサンプリングし，Google

mapと比較することで正しい補間かどうかを検証する．表 3に

MinPts を変化させた場合の生成されるクラスタ数と補間さ

れる道路のセグメントの種類の割合を示す（注2）．まずMinPts

が 1の場合，off-road軌跡が一つでもあればクラスタとして検

出されるため，生成されるクラスタ数が多い．また，ひとつの

off-road軌跡から補間される道路は，直線となることが多いた

め，MinPtsが大きい場合と比較して，直線のセグメントが多

（注2）：生成されるクラスタ数と補間される道路は同数となる．



く検出される．MinPtsが大きくなるにつれて，検出されるク

ラスタ数が減少する．特に，MinPtsが 3以上になると，検出

されるクラスタ数は少なくなり，直線や折線はほぼ検出されず，

複数の折線からなるセグメントの割合が大多数を占めることが

わかる．MinPtsの値は，データセットのサイズに依存して決

める必要があり，今回のデータセットでは，MinPtsは，1も

しくは 2と設定するのが妥当である．

次に，それぞれのMinPts にて生成されるクラスタに対し

て，10%のサンプリングを実施し，Google mapと比較するこ

とで補間の精度を検証した．表 4 にそれぞれのMinPts にお

けるサンプリングしたセグメントの種類とその正解数，および

全体での正解率を示す．ここで，正解とは，目視によってその

道路が存在するかを確認し，図 14のような道路以外のセグメ

ントを補間した場合，不正解とした．まず，この表より，提案

手法は高い正解率を達成していることがわかる．特に，直線の

正解率が高い．これは，直線が一つの道路セグメントから形成

されるため，正解となりやすいためである．MinPtsが 3以上

になると，多くの場合サービスステーションやガソリンスタン

ドのような道路以外の補間となるため，複雑な折線の補間が多

くなる．そのため，精度が徐々に低下している．

表 3: 各MinPtsに対するセグメントの種類の割合

MinPts 生成されるクラスタ数 　直線 　折線 　複数の折線

1 　 602 57 346 199

2 　 207 17 16 174

3 86 4 7 75

4 64 2 0 62

5 53 2 0 51

表 4: 各MinPtsに対する補間の精度

MinPts

サ ン プ

リング

の数

　
直線/

正解数

折線/

正解数
　

複 数 の

折線/

正解数

　 正解率　

1 　 60 19/17 24/18 17/11 76.6%

2 　 20 2/1 3/3 15/8 60.0%

3 8 2/0 0/0 6/4 50.0%

4 6 0/0 0/0 6/3 50.0%

5 5 0/0 0/0 5/2 40.0%

6. ま と め

本稿では，不完全な道路ネットワークを用いたマップマッチ

ングと道路ネットワークの補間手法を提案した．不完全な道路

ネットワークにマップマッチング手法 [6]を利用して，off-road

軌跡を抜き出し，抜き出したデータを簡単化するし，簡単化さ

れた直線または折線の中心点をクラスタリングする．クラスタ

された中心点が二つ以上の場合，セグメントを組み合わせて,

サブグラフにする．最後，合成されたサブグラフを道路ネット

ワークに補間する．今後，まず提案手法を実データを用いて

評価する．さらに，大規模なデータを用いた場合，実行時間が

大きくなることが予想される．そこで，効率的に手法をマップ

マッチングおよび道路ネットワークの補間を実行する手法を考

提案する予定である．
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