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あらまし 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．本研究では，景観を考慮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を提案する．我々は，こ

れまでに景観について，四つの景観要素（田園系，山林系，水辺系，都市系）で表現される景観ベクトルを定義した．

本システムでは，各景観要素に着目したルート探索を行う．道路ネットワーク上の全てのノード，リンクについて探

索すると処理コストが大きい．本システムでは，探索時の計算量を削減するため，事前にルートに対し景観ベクトル

に基づいたクラスタリングを行い，クラスタ間での大まかなルート探索を行う．そのルート探索結果より選ばれたク

ラスタに含まれるノード，リンクから詳細なルート探索を行い，処理コストの軽減と併せて各景観の推薦ルートの提

示を行う．
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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．

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．



2. 2 OpenStreetMapデータアセスメント

OpenStreetMap (OSM)（注1）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．

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，我々

の先行研究 [11] [12]では，景観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，土地被覆図から自動的にドライブ景観を推定する手法

を提案した．さらに，先行研究 [3]では，道路リンクを景観ベ

クトル化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付き道路ネットワークを用いる．

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に本システムのインタフェースを示す．インタフェース

は，大きく分けて入力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．「探索」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 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．

推薦ルート提示後，入力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

（注1）：https://www.openstreetmap.org/

図 1 システムインタフェース．大きく分けて入力ビューとマップビュー

から構成される．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．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．
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図 2 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．

ビュー画像が提示される．

3. 2 システム構成

図 2にシステム構成図を示す．以下，各処理について説明す

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
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図 3 A 領域と B 領域での淡路島の航空画像．

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 3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 Cj ∈ 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 Cj の

景観ベクトル s(Cj)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(Cj) =
1

|Cj |
∑
i∈Cj

s(ei). (1)

ここで，|Cj | は景観クラスタ Cj 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, Cj) ∈ E は，景観クラスタ Ci か

ら Cj 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 Cj の景観ベクトル Cj 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 Cj

の景観ベクトルのクラスタ内類似度を intra sim(Cj)で表され

る．Cj 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(Cj) =
1

n|Cj |
∑
i∈Cj

∑
k∈Cj

cos(s(li), s(lk)). (2)

ここで，nは全リンク数を表す．cos(s(ln), 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 4 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 3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．



図 4 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．
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図 5 景観に基づくクラスタリング．

図 5に景観クラスタリングの例を示す．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 5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: 注目リンク lc，クラスタ IDj

Ensure: 推薦リスト L
1: function landscapeClusterring(lc, j)

2: lcのクラスタ ID ⇐ j

3: linkList ⇐ getLink(lc) 接続リンクリストの取得

4: for each ln in linkList

5: if lnのクラスタ ID = 0 then

6: if cos(s(lc), s(ln)) >= α then

7: landscapeClusterring(ln, 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 lc とする．lc と接続

されているリンクを ln とする．それぞれの景観ベクトルを

s(lc), s(ln)とする．図 5は lc と ln の関係性を示している．

提案手法であるクラスタリングアルゴリズムは，

landscapeClustering((lc, j)という形で呼び出される．まず，

lcのクラスタ IDとして jを付加する．lcと接続されている lnに

図 6 景観クラスタグラフ．

ついて，クラスタ IDが付加されていない場合，cos(s(lc), s(ln))

（式 (3)）を算出する．

cos(s(lc), s(ln)) が閾値 α 以上の場合，ln のクラスタ

ID として，lc と同一のクラスタ id k を付加する．

landscapeClustering((ln, j) 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 Cj ∈ 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(Cj)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 Cj 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 6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

ラスタへのルート選ばれやすくなる．

リンク lk = (Ci, Cj)のコストベクトルωkは次式で算出する：

ωk = dk(1− s(Cj)
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，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

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
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図 7 α = 0.95 のときのクラスタに所属するリンク数の分布．横軸は

所属リンク数で降順したクラスタを表し，縦軸はクラスタに所

属するリンク数を表す．ただし，クラスタ数が非常に多いため，

上位 100 件のクラスタについてのみ掲載している．

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 生成された景観クラスタの妥当性

α = 0.95としたとき，生成された景観クラスタの妥当性を評

価する．

まず，生成された景観クラスタに所属するリンク数の分布を

みる．表 1には 1クラスタあたりの平均所属リンク数を示した

が，実際にはリンク数が極端に多いクラスタもあれば，0に近

いクラスタも多く存在し，所属リンク数の分散は大きい．そこ

で，図 7に α = 0.95のときのクラスタに所属するリンク数の

分布を示す．横軸は所属リンク数で降順したクラスタを表し，

縦軸はクラスタに所属するリンク数を表す．ただし，クラスタ

数が非常に多いため，図 7には上位 100件のクラスタについて

のみ掲載している．図 7から，大多数のクラスタには非常に少

ないリンクしか所属しないことがわかる．

図 8(a) は，淡路島の道路ネットワークデータに対し景観ク

ラスタリング（α = 0.95）を実行した結果である．図 8(a) に

は，代表的な四つのクラスタに限定して表示している．図 8(a)

中の淡緑領域 (A)は田園系要素が強い景観クラスタ，濃緑領域

(B)は山林系要素が強いクラスタ，青領域 (C)は水辺系要素が

強いクラスタ，赤領域 (D)は都市系要素が強いクラスタをそれ

ぞれ示す．各領域にはそれぞれの景観クラスタの景観ベクトル

および所属リンク数を示している．また，比較対象として，図
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(a) 景観クラスタリング結果． (b) 淡路島の航空写真（Google マップ）．

図 8 (a) 淡路島道路ネットワークデータに対し景観クラスタリングを実行した結果．淡緑領域

(A) は田園系要素が強い景観クラスタ，濃緑領域 (B) は山林系要素が強いクラスタ，青領

域 (C)は水辺系要素が強いクラスタ，赤領域 (D)は都市系要素が強いクラスタをそれぞれ

示す．各領域にはそれぞれの景観クラスタの景観ベクトルおよび所属リンク数を示してい

る．(b) 比較対象としての淡路島の航空写真（Google マップ）．

(a) 領域 A． (b) 領域 B．

(c) 領域 C． (d) 領域 D．

図 9 各景観クラスタにおける代表道路リンクからの Googleストリー

トビュー画像．領域 A–B は図 8(a) の領域 A–B に対応する．

8(b)に淡路島の航空写真（Googleマップ）を示す．さらに，図

9(a)–(d)に各クラスタにおいて任意に抽出した代表道路リンク

からの Googleストリートビュー画像を示す．

図 8(a)の景観クラスタリング結果について，図 8(b)および

図 9を参照しながら考察する．

a ) 領 域 A

領域 Aは田園系要素が強い景観クラスタである．図 8(a)の

領域 Aに対応する領域は図 8(b)では田園が拡がっている．図

9(a) より，代表道路リンクからの眺めも田園景観であるとい

える．

b ) 領 域 B

領域 Bは山林系要素が強い景観クラスタである．図 8(a)の

領域 Bに対応する領域は図 8(b)から山間部であることがわか

る．図 9(b) より，代表道路リンクからの眺めも樹木が多く緑

に覆われていることからも，山間部の景観であるといえる．

c ) 領 域 C

領域 Cは水辺系要素が強い景観クラスタである．図 8(a)の

領域 Cに対応する領域は図 8(b)から海岸線であることがわか

る．図 9(c)より，代表道路リンクからの眺めも海がみえること

から海岸線の景観であるといえる．

d ) 領 域 D

領域 Dは都市系要素が強い景観クラスタである．図 8(a)の

領域 Dに対応する領域は図 8(b)において洲本市にあたる領域

である．図 9(d) より，代表道路リンクからの眺めも家屋がみ

られることから市街地の景観であるといえる．

以上の結果から，各領域において妥当な結果が観測されたこ

とから，景観クラスタリング手法は妥当であるといえる．

5. 4 景観アウェアルート推薦結果の妥当性

景観アウェアルート推薦システムは，与えられた出発地点お

よび目的地点において，これら 2地点を結ぶ景観重視ルートを

提示する．景観重視ルートとして，四つの景観要素（田園系，

山林系，水辺系，都市系）それぞれを重視した 4 パターンの

ルートを提示する．ここでは，提示されたルートの妥当性を定

性的および定量的に評価する．

まずは，推薦された景観重視ルートの妥当性を定性的に評価す

る．図 10は，出発地点を北緯 34.257575◦，東経 134.722549◦，

目的地点を北緯 34.574902◦，東経 134.959632◦ としたときの

推薦ルートである．淡緑線は田園系，濃緑線は山林系，青線は

水辺系，赤線は都市系をそれぞれ重視したルートである．なお，
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座標(34.574902 , 134.959632)

図 10 出発地点を北緯 34.257575◦，東経 134.722549◦，目的地点を

北緯 34.574902◦，東経 134.959632◦ としたときの推薦ルート．

淡緑線は田園系，濃緑線は山林系，青線は水辺系，赤線は都市

系をそれぞれ重視したルートである．なお，景観クラスタリン

グにおける類似度の閾値は α = 0.95，粗ルート探索における

距離の重みは n = 2 としている．
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図 11 各推薦ルートに含まれる景観要素の割合．各ルートの全長を

100% としたとき，それぞれの景観要素が強い道路リンクの距

離の割合を表している．ここで，景観要素が強い道路リンクと

は，景観ベクトルにおいて着目する景観要素値が 0.8 以上であ

る道路リンクのことを指す．

景観クラスタリングにおける類似度の閾値は α = 0.95，粗ルー

ト探索における距離の重みは n = 2としている．

図 10から，各景観要素を重視した多様なルートが推薦され

ていることがわかる．田園系重視ルートは淡路島内陸部の田園

地帯を通過している．山林系重視ルートは南部の山間地帯を通

過している．水辺系重視ルートは海岸線に沿ったルートとなっ

ている．都市系重視ルートは洲本市を通過するルートとなって

いる．このようにそれぞれの特徴が反映されたルートが推薦さ

れていることが確認できる．

さらに，各推薦ルートに含まれる道路リンクの傾向について

定量的に評価する．図 11は各ルートに含まれる景観要素の割

合を示したものである．各ルートの全長を 100% としたとき，

それぞれの景観要素が強い道路リンクの距離の割合を表してい

る．ここで，景観要素が強い道路リンクとは，景観ベクトルに

おいて着目する景観要素値が 0.8以上である道路リンクのこと
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図 12 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．

を指す．図 11 より，田園系重視ルートは田園系要素が，山林

系重視ルートは山林系要素が，水辺系重視ルートは水辺系要素

が，都市系重視ルートは都市系要素が，それぞれ大きい割合を

占めていることがわかる．

以上のとおり，景観アウェアルート推薦システムでは，各景

観要素を重視したルートとして，それぞれの特徴が反映された

ルートが推薦されるということを定性的かつ定量的に確認した．

5. 5 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 12に各手法によるルート探索時間を示す．図 12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 12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 12より，粗ルート探索を用いることによりルート探索時
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図 13 距離の重みパラメタ n を変化させたときの推薦ルートの違い．

出発地点を北緯 34.257575◦，東経 134.722549◦，目的地点を

北緯 34.574902◦，東経 134.959632◦ としたときの nごとの田

園系重視ルートを示している．青線は n = 1，緑線は n = 2，

黄線は n = 3，赤線は n = 4のときのそれぞれの推薦ルートを

表す．

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．

5. 6 距離の重みパラメタによる結果の違い

提案手法では，距離の重みパラメタ nを変更することで，距

離重視のルートか景観重視のルートかを調整することができ

る．ここでは，n を変えたとき，推薦ルートの違いについて

評価する．図 13は，距離の重みパラメタ nを変化させたとき

の推薦ルートの違いを図示したものである．出発地点を北緯

34.257575◦，東経 134.722549◦，目的地点を北緯 34.574902◦，

東経 134.959632◦ としたときの nごとの田園系重視ルートを示

している．青線は n = 1，緑線は n = 2，黄線は n = 3，赤線

は n = 4のときのそれぞれの推薦ルートを表す．

n >= 2においては推薦ルートに大きな差異はみられなかった．

n = 1 のときの推薦ルートと n >= 2 のときの推薦ルートを比

較すると，前半は大きな差異はみられなかったが，後半に差異

がみられた．後半部分に着目すると，n = 1のとき，距離を重

視し山間部を突き抜けるようなルートが推薦された．一方で，

n >= 2のとき，多少迂回してでも田園系を通るルートが推薦さ

れた．

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．評価実験の結果，下記の観点から

提案システムの有用性を示した：

• Google マップの航空写真およびストリートビュー画像

と比較しながら，景観クラスタリングの結果の妥当性を示した．

• 提案システムにより提示された 4パターンの推薦ルート

の妥当性について定性的かつ定量的に評価した．

• 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．

今後は，本システムの被験者実験を行い，ユーザ観点からシ

ステムの評価を行う．
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