
DEIM2020 B5-5

眺望の良さ推定に基づく眺望ベースルート推薦システム
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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．このような要求に対し，著者らはこれまでに四つの景観要素（田園系,山林系,水辺系,都市系）に着目した

景観ベースルート推薦システムの研究に取り組んできた．ただし，このシステムでは道路の近景のみを景観要素とし

て用いており，道路からの眺望の良さを考慮できていないという課題がある．本研究では，眺望の良さを導入するこ

とで，これまでの景観ベースルート推薦システムを拡張する．ここで，眺望の良さは道路リンクごとに推定する．推

定に用いる道路リンクの特徴として，OSMの道路属性に加え，独自に定義した道路の景観ベクトル，可視直線距離，

周囲との高低差，可視領域率を用いる．これらの推定結果を踏まえ，本研究で提案するルート推薦システムでは，出

発地と目的地が与えられたときに，眺望の良いルートを優先したルートを推薦する．評価実験においては，最短ルー

トと比較することで眺望の良いルートを推薦することの有効性を検証する．
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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．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 [1] [2]や最速ルート [3] [4] [5] [6] [7]，人気ルート [8] [9] [10] [11]

を推薦するものが多い．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 [10]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リンク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

に基づき道路リンクの魅力を定義しているが，その道路リンク

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．

我々は景観を重視したルートを推薦する景観ベースルート推

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．

我々はこれまでに景観ベクトル付き道路ネットワーク [12]を

前提とした景観ベースルート推薦システムを提案してきた [13]．

この研究では，ルート探索時間とユーザ評価の観点から提案

システムの有用性を示した．しかし，先行研究でのシステムで

は，景観特徴として田園景観，山林景観，水辺景観，都市景観

といった景観種別に着目しており，景観の良さそのものは考慮

していない. しかしながら，目指すべき景観ベースルート推薦

システムとしては，景観種別に加え，その景観の良さも考慮に

入れる必要がある.

本稿では，景観の良さに関連する一つの要素として眺望の良

さを導入することで，これまでの景観ベースルート推薦システ

ムを拡張する．ここで，眺望の良さは道路リンクごとに推定す

る．推定に用いる道路リンクの特徴として，OpenStreetMap

(OSM) の道路属性に加え，独自に定義した道路の景観ベクト

ル，可視直線距離，周囲との高低差，可視領域率を用いる．こ

れらの推定結果を踏まえ，本研究で提案するルート推薦システ

ムでは，出発地と目的地が与えられたときに，眺望の良さを優

先したルートを推薦する．評価実験においては，最短ルートと

比較することで眺望の良いルートを推薦することの有効性を検

証する.

2. 関 連 研 究

最短経路探索アルゴリズムとして，ダイクストラ法 [14] や

A*アルゴリズム [15] 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 [5] 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 [5]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 [10]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 [16] 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 [17]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．

景観を考慮したドライブルート推薦として，Zhangら [18]の

研究がある．この研究では，景観スポットを「富士山，エッフェ

ル塔，天安門などの遠景として楽しめる景観」と定義している．

まず，Web から景観スポットを取得する．Digital Elevation

Map (DEM)を基に構築した仮想 3D空間において，Z-Buffer

という考え方を用いて，各道路ノードから，そのスポットへの

可視率を算出する．出発地から目的地に向かうルート候補を，

その可視率スコアが高い順にランキングする．彼らの手法では，

景観スポットを考慮しているが，道路リンクの景観特徴は用い

られていない．

3. 定 義

本稿において用いる記号を以下のとおり定義する：

G = (V,E): 道路ネットワーク．有向重み付きグラフで表現さ

れる．

vi ∈ V : 道路ノード．交差点や道路の終端を表す．

ei ∈ E⊂=V × V : 道路リンク．道路リンク ei = (vj , vk) ∈ E

は，始点ノード vj から終点ノード vk へ向かう有向リンクで

ある．

L(ei): 道路リンク ei の距離．

θ(ei): 道路リンク ei の方向角．

wi: 道路リンク ei のコスト．

r(ei) = (ri1, ri2, . . . , ri9): 道路リンク eiの道路属性ベクトル．

該当する属性のみに 1，それ以外の属性には 0が設定される．

s(ei) = (sri , s
m
i , swi , s

u
i ): 道路リンク ei の景観ベクトル．ここ

で，
∑

k s
k
i = 1．

l(ei): 道路リンク ei の可視直線距離．

d(ei) = (dmax
i , dmin

i ): 道路リンク ei の周囲との高低差ベク

トル．

a(ei): 道路リンク ei の可視領域率．

xi: 道路リンク ei の特徴ベクトル．

yi ∈ {0, 1}: 道路リンク ei の眺望ラベル．

ŷi ∈ {0, 1}: 道路リンク ei の予測眺望ラベル．

4. 道路ネットワークの眺望推定

与えられた道路ネットワーク G = (V,E)上の各道路リンク

ei ∈ E の眺望を推定する．眺望の推定にはクラス分類器を用い

る．クラス分類器を本問題に適応するためには，道路リンクの

特徴量および教師ラベル（眺望の良さ）が必要になる．4. 1節

で道路リンクの特徴化，4. 2節で教師ラベルの付与について述

べる．4. 3節で眺望に基づく道路ネットワーク上の道路リンク

へのコスト付与について述べる．

4. 1 道路リンクの特徴化

道路からの眺望推定に用いる道路リンクの特徴量として，

OSMの道路属性に加え，独自に定義した道路の景観ベクトル，

可視直線距離，周囲との高低差，可視領域率を用いる．以下，

各特徴量について説明する．

4. 1. 1 道 路 属 性

OSM 道路属性とは，OpenStreetMap（注1）の道路ネット

ワークに含まれる道路リンクの道路種別である．道

路種別は type 属性として与えられている．本研究

では，type 属性が｛’secondary’，’primary’，’trunk’，’mo-

torway’，’motorway link’，’trunk link’，’primary link’，’sec-

ondary link’，’bridge’｝の九つの道路属性を道路リンクの特徴

として用いる．

道路リンク ei の道路属性を 9 次元ベクトルとして r(ei) =

(ri1, ri2, . . . , ri9)と定義する．ここで，r(ei)の各要素は先の九

つの道路属性に対応する．該当する要素のみが 1となり，それ

以外の要素は 0 となる．例えば，道路属性が’secondary’ であ

る場合，r(ei) = (1, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0)となる．

4. 1. 2 景観ベクトル

我々は，先行研究 [12]において道路リンクの景観ベクトルを

定義した．まず，景観を構成する基本的な要素として，四つの

景観要素 (rural, mountainous, waterside, urban)を定義して

いる．景観ベクトルは，各景観要素に対応した 4 次元の確率

ベクトルとして定義される．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．ベクトルの各

要素は，対応する景観要素が ei に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．道路リンクの景観ベクトル

化については文献 [12]を参照されたい．

4. 1. 3 可視直線距離

曲がりくねった道路よりも，直線状に伸びた道路の方が眺望

が良いことは経験的にも明らかである．そこで，道路リンクの

眺望に寄与する要素の一つとして道路リンクの可視直線距離

を導入する．本研究では，ドライバが鮮明に見える角度内にあ

る連続した道路リンクの距離を可視直線距離として定義する．

ここで，ドライバが鮮明に見える角度は，文献 [19] を参考に，

まっすぐ見て −2.5◦ から 2.5◦ とする．道路リンク ei の可視直

線距離を l(ei)と定義する．

道路リンク ei の可視直線距離 l(ei) は，道路リンクの方

向角 θ(ei) を基に算出する．ここで，道路リンクの方向角

θ(ei)(−90 < θ(ei) <= 90) は，真北を 0◦，時計回りを正とし

た度数法による角度とする．可視直線距離に基づく道路リンク

の特徴化の疑似コードをアルゴリズム 1に示す．

以下，アルゴリズム 1に沿って可視直線距離に基づく道路リ

ンクの特徴化を説明する：

(1) 各道路リンク ei ∈ E の可視直線距離 l(ei)を算出する

（lines 1–4）．まず，道路リンク ei の可視直線距離 l(ei)を道路

リンク ei 自体の距離 L(ei)で初期化する（line 2）．つづいて，

linearity(ei, l(ei))関数を呼び出すことで，可視直線距離を算

（注1）：http://download.geofabrik.de/



Algorithm 1 可視直線距離に基づく道路リンクの特徴化
1: for each link ei ∈ E

2: l(ei) ⇐ L(ei)

3: l(ei) ⇐ linearity(ei, l(ei))

4: end for

5: function linearity(e, l)

6: adjLinkList ⇐ getAdjLinks(e): Get links adjacent to e.

7: for each link ej in adjLinkList

8: if |θ − θ(ej)| <= 2.5 or 180− |θ − θ(ej)| <= 2.5 then

9: l ⇐ l+ linearity(ej , l)

10: end if

11: end for

12: return l

13: end function

𝑒1
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図 1 周囲との高低差算出に用いるメッシュの例である．hi は，i番目

のメッシュの標高値である．メッシュの標高値 hi は濃淡で表し

ており，濃度が低いほど標高値は高くなっている．e1 の三角は，

e1 の中点を説明している．

出する（line 3）．

(2) linearity()関数は，引数に渡された道路リンク eiの

可視直線距離 l(ei)を算出し，それを返す．まず，getAdjLinks(e)

関数を呼び出し，道路リンク eと隣接している道路リンク集合

を取得し，それをリストとして adjLinkListに格納する（line

6）．ここで，道路リンク ei と ej が一つの同一のノードに接続

しているとき，ei と ej は隣接しているものとする．

(3) adjLinkList 内の各道路リンク ej について考える

（lines 7–11）．ここで，先述したとおり，二つの道路リンク

の方向角の差が 2.5◦ 以内のとき，これらの道路リンクは直

線的であるとする．したがって，|d − d(ej)| <= 2.5 または

180− |d− d(ej)| <= 2.5のとき，linearity(e)が再帰的に呼び

出される (lines 8–9)．

以上の繰返し処理が終了すると，道路リンク ei について，直

線的な道路リンクすべての総距離が l(ei)に代入されることに

なる．上記の処理は，道路ネットワーク内の全てのリンクが可

視直線距離に基づいた道路リンクの特徴化が終了するまで，繰

り返される．

4. 1. 4 周囲との高低差

周囲の標高よりも相対的に高い地点の方が眺望が良いことも

経験的に明らかである．そこで，周囲との高低差を道路リンク

の特徴として導入する．道路リンク ei の周囲との高低差を 2次

元ベクトルとして d(ei) = (dmax
i , dmin

i )と定義する．

まず，対象地域を 100m四方のメッシュに分割する．このう

ち，道路リンク ei の中点を含むメッシュ（メッシュ番号 1とす

る）と，その周囲 8方向に隣接するメッシュ（メッシュ番号 2–9

とする），計 9個のメッシュを考える．各メッシュに対応する標

高を {h1, h2, . . . , h9}とする．ここで，標高データ（DEM）（注2）

は，国土交通省により国土数値情報として公開されている．た

だし，国土数値情報として公開されている標高は 250m メッ

シュに対応しているため，100mメッシュの標高に対応させる．

道路リンク eiの周囲との高低差ベクトルd(ei) = (dmax
i , dmin

i )

は次式により求める：

dmax
i = |max

k
hk − h1| (1)

dmin
i = |min

k
hk − h1| (2)

ここで，h1 は道路リンク ei を含むメッシュである．つまり，

dmax
i は周囲の最高標高と道路リンク eiとの高低差であり，dmin

i

は周囲の最低標高と道路リンク ei との高低差である．ここで

は，正負の符号は特徴量として無関係であるため，それぞれ絶

対値をとっている．

図 1より，周囲との高低差算出に用いるメッシュの例を示す．

hi は，i番目のメッシュの標高値である．メッシュの標高値 hi

は濃淡で表しており，濃度が低いほど標高値は高くなっている．

e1 の三角は，e1 の中点を説明する．図 1 の場合，dmax
i は h1

と h2 の高低差，dmin
i は h1 と h9 の高低差となる．

4. 1. 5 可視領域率

周辺に視界を遮るような建物等の有無が眺望の良さに影響を

及ぼすと考えられる．そこで，周辺に遮蔽物が存在しない範囲

を表す特徴として可視領域率を導入する．可視領域率は，道路

リンクから中景または遠景を眺める場合に，近傍建造物に視覚

を遮られない領域の割合と定義する．道路リンク ei の可視領

域率を a(ei)と定義する．

道路リンク ei の可視領域率 a(ei)は，道路リンクの近傍構造

物を基に算出する．ここで用いる建造物データ（注3）は，国土地

理院により基盤地図情報として公開されている．建造物データ

は，ポリゴンで表現されたものである．近傍建造物を用いた可

視領域率に基づく道路リンクの特徴化手順を下記に示す．

(1) a(ei) = 0とする．

(2) 道路リンク ei の中心から半径 100m 以内に存在する

建造物を取得する．

(3) 着目する方向角を θ（真北を 0◦，時計回りを正とした

度数法による角度）とし，初期値 θ = 0◦ を設定する．

(4) 道路リンク ei の中心から方向角 θの直線上に，(1)で

取得した建造物が一つも存在しない場合は c← c+ 1とする．

(5) 方向角を θ ← θ + 5◦ とする．このとき，θ >= 360◦ と

なれば終了する．そうでなければ，(4)の処理を繰り返す．得

られた cに対して 0から 1の範囲で正規化を行い,その結果を

可視領域率 a(ei)とする.

最終的に，道路リンク ei の可視領域率 a(ei)(0 <= a(ei) <= 1)は

（注2）：http://nlftp+.mlit.go.jp/ksj/gml/datalist/KsjTmplt-G04-d.html

（注3）：https://fgd.gsi.go.jp/download/ref_kihon.html



次式により求める：

a(ei) =
c

72
(3)

ai = 0のとき，道路リンク ei の近隣が建造物に囲われており，

中景と遠景を見ることのできない道路リンク ei となる．一方

で，ai = 1のとき，近隣に建造物が存在しないということを表

し，360◦ 開けた景観であることを意味する．以上の処理をすべ

ての道路リンクについて繰り返す．

4. 1. 6 特徴量の結合

以上で定義した特徴量を結合し一つのベクトルとして作成し

たものを道路リンクの特徴ベクトルとする．すなわち，道路リン

ク ei の特徴ベクトルは，xi = (r(ei), s(ei), l(ei),d(ei), a(ei))

となる．したがって，道路リンク特徴ベクトル xi は，17次元

となる. なお，作成したベクトルについて要素ごとに [0, 1]の

範囲になるように正規化しておく．

4. 2 教師ラベルの付与

本研究では，クラウドソーシングにより，道路リンクの眺望

の良さに関する教師ラベルを付与する．道路ネットワークから

任意の道路リンクを抽出し，その地点のストリートビュー画像

をワーカに提示する．ワーカには，眺望の良さについて，リッ

カート尺度 {5. 非常に良い, 4. 良い, 3. どちらでもない, 2. 悪

い, 1.非常に悪い }を用いて 5段階で評価してもらう．評価に

あたり，「眺望の良さ」は海や山，街などを広範に一望できるこ

とと定義する．道路リンク 1件に対し N 名のワーカに眺望の

良さを評価してもらう．

N 名のワーカによる平均評価値をその道路リンクの眺望の

良さとする．ただし，2クラス分類学習問題への適用を想定し，

道路リンク ei の教師ラベルを yi ∈ {0, 1}で表す．道路リンク
ei に対する平均評価値が 4以上のとき，「眺望が良い」（正事例）

とし yi = 1とする．平均評価値が 2.5以下のとき，「眺望が悪

い」（負事例）とし yi = 0とする．

4. 3 道路ネットワークグラフへの眺望コスト付与

2 クラス分類器を用いて，与えられた学習データセット

{(x1, y1), (x2, y2), . . .} から学習モデルを構築する．構築し
た学習モデルを基に，未知の道路リンク ei の眺望 ŷi ∈ {0, 1}
を予測する．

予測された眺望 ŷi に基づき，道路リンク ei に対してコスト

を付与する．ルート探索において眺望が良いルートが選ばれや

すくするため，ŷi = 1となる道路リンクのコストが小さくなる

ように設定する．

道路リンク ei のコスト ωi は次式で算出する：

ωi = L(ei)(1− α · ŷi) (4)

ここで，L(ei)は道路リンク ei の距離である．α < 1はパラメ

タである．

5. 眺望ベースルート推薦

眺望ベースルート推薦システムでは，道路リンクからの眺望

の良いルートを推薦する．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．眺望の良いルート

(3)眺望ベース
ルート探索

(4)ルート提示

(2)道路リンクの
眺望推定

眺望コスト付道路NW
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hap view

S
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図 2 システム構成図

は，マップビューに提示される．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) 道路ネットワーク内の各道路リンクを特徴化する．

(2) 眺望コスト付きの道路ネットワークを構築する．

(3) 眺望コスト付きの道路ネットワークから眺望ルートを

探索する．

(4) 眺望ルートをマップビューに提示する．

ここで，(1)および (2)の処理については，4.章で説明した内

容であり，入力に依存しないためオフラインで事前処理される．

(3)では，与えられた眺望コスト付き道路ネットワークにおい

て，入力要求（出発地，目的地）を満たす眺望ルートを探索す

る．具体的には，眺望コスト付き道路ネットワークにおいて，

Dijkstra 法～ [14] などの既存の最短経路アルゴリズムを用い

て，リンクのコストの合計を最小化するルートを見つける．(4)

では，探索されたルートをマップビューに提示する．

6. 評 価

6. 1 準 備

本実験で用いるデータとして，OpenStreetMap の道路ネッ

トワークデータから，関西圏の主要道路のデータを用いる. 本

データセットには，1, 340, 011件の道路リンクが含まれる. こ

のうち，正事例と負事例の比率が 1 : 1となるように，ランダム

に 460件の道路リンクを学習データとして抽出した．本実験で

は，クラス分類手法として，Support Vector Machine (SVM)

を用いた．SVMは，少ない学習データからでも高精度な結果

が得られるという利点がある．

まず，先の 460件の学習データに対し，5分割交差検定法を

実施した．その結果，平均予測精度は 75.8%であった．

つづいて，同 460件の学習データを基に，SVMの学習モデ

ルを構築し，1, 340, 011件の道路リンクの眺望を予測した．結

果，yi = 1と予測された道路リンクは 527, 212件，yi = 0と

予測された道路リンクは 812, 799件であった．

式 (4)により，道路リンクの眺望コストを算出した．ここで，

α = 0.8とした．算出したコストに基づき，眺望コスト付き道

路ネットワークを構築した．

6. 2 景観要素ごとの眺望の良さ

本節では，景観要素（田園景観，山林景観，水辺景観，都市
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図 3 景観要素ごとに，道路リンクの全体距離を 100%としたとき，眺

望が良い道路リンクの距離の割合を示したものである．各景観

ベクトル要素がその景観の平均要素値以上の道路リンクをその

景観要素の道路リンクとみなしている．

景観）ごとに眺望の良さについて考察する．図 3は，景観要素

ごとに，道路リンクの全体距離を 100%としたとき，眺望が良

い道路リンクの距離の割合を示したものである．ここでは，各

景観ベクトル要素がその景観の平均要素値以上の道路リンクを

その景観要素の道路リンクとみなしている．

図 3より，田園景観，都市景観においては，眺望が良い道路

リンクが多く含まれていることがわかる．そのため，田園景観

と都市景観は，眺望が良い道路リンクが多いことがわかる．一

方で，山林景観，水辺景観において，眺望が良い道路リンクが

少ないことがわかる．

以下，各景観について定性的に分析する．ここでは，実際の

道路のストリートビュー画像（図 4）を用いて分析を行う．

田園景観. 図 4Aに田園景観の道路のストリートビューを示す.

図 4(Aa)は，周辺に遮蔽物がなく，眺望が良い. そのため，眺

望が良い道路と推定されたと考える. 図 4(Ab)は，左側に建造

物があり眺望が悪い. 可視領域率が小さいため，眺望が悪い道

路と推定されたと考える.

山林景観. 図 4Bに山林景観の道路のストリートビューを示す.

図 4(Ba)は，前方の山を見渡すことができ，眺望が良い. 直線

距離が長い，眺望が良い道路と推定されたと考える. 図 4(Bb)

は，周辺に木々が生い茂っており，眺望が悪い. 直線距離が短

く，周囲の山林景観要素が多いため，眺望が悪い道路と推定さ

れたと考える.

水辺景観. 図 4Cに水辺景観の道路のストリートビューを示す.

図 4(Ca)は，周辺に遮蔽物がなく，眺望が良い. そのため，眺

望が良い道路と推定されたと考える. 図 4(Cb)は，近郊に海は

あるが海との間に森林があるため，眺望が悪い. 水辺景観要素

が多い，しかし，山林景観要素も多い. そのため，眺望が悪い

と推定されたと考える.

都市景観. 図 4D に都市景観の道路のストリートビューを示

す. 図 4(Da)は，見通しが良く，眺望が良い. 直線距離が長く，

道路幅が広いため，眺望が良い道路と推定されたと考える. 図

4(Db)は，道路幅が狭く，両側に建造物があるため，眺望が悪

い. 道幅が狭く，両側に建造物があるため，眺望が悪いと推定

されたと考える. 都市景観道路での眺望推定では，道路幅が大

きく関わっていると考える. しかし，特徴量として道路幅はな
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C.水辺

D.都市

(Aa)眺望が良い (Ab)眺望が悪い
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(Ca)眺望が良い (Cb)眺望が悪い

図 4 眺望推定結果ごとの各景観要素の強い道路のストリートビュー画

像．A は田園景観，B は山林景観，C は水辺景観，D は都市景

観となっている．aは眺望が良いと推定された道路，bは眺望が

悪いと推定された道路のストリートビュー画像である．写真の出

典：Googleストリートビュー画像をキャプチャしたものを掲載．

最短ルート

眺望ルート

出発地
(35.24801,136.26103)

目的地
(33.67763,135.34254)

図 5 出発地点を北緯 35.24801◦，東経 136.26103◦，目的地点を北緯

33.67763◦，東経 135.34254◦ としたときの推薦ルート．桃線は

眺望の良さを重視したルートである．地図画像の出典：地理院タ

イル（淡色地図）をシステム上に提示し，キャプチャしたものを

掲載．

い. これは，可視領域率から道路幅が推定できたため，眺望の

良さが推定できたと考える.

以上のとおり，各景観要素において，眺望の良い道路リンク

に対して，眺望が良いと推定されていることがわかる．

6. 3 眺望ベースルート推薦の妥当性

眺望ベース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地点を結ぶ眺望ルートを推薦す

る．ここでは，提示されたルートの妥当性を定性的に評価する．

定性評価として，眺望ルートと最短ルートの比較を行う．図
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図 6 各推薦ルートに含まれる眺望タグの割合．各ルートの全長を

100% としたとき，それぞれの眺望タグが付与されている道路

リンクの距離の割合を表している．∗ および ∗∗ は最短ルート
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．

5は，出発地点を北緯 35.24801◦，東経 136.26103◦，目的地点

を北緯 33.67763◦，東経 135.34254◦としたときの推薦ルートで

ある．桃線は眺望ルート，橙線は最短ルートである．

図 5から，眺望ルートは，最短ルートと比べ，海岸線に沿っ

たルートが提示されている．また，大津市付近のルートに着目

すると湖岸沿いのルートとなっている．さらに，山林地帯の通

過を避け，田園地帯を多く通過するルートが選ばれている. こ

のように，最短ルートに比べ，遮蔽物の少ない地域を通過する

ようなルートとなっており，眺望の良さを考慮したルートが推

薦されていることがわかる．

次に各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．ここで，実験に用いる出発地と目的地の組合せとし

て次の 5組を用意する．

(1) 彦根 (35.24801, 136.26103)→白浜 (33.67763, 135.34254)

(2) 大阪 (34.70099, 135.49651)→伊勢 (34.45917, 136.72246)

(3) 神戸 (34.69209, 135.19557)→城崎 (35.61992, 134.81209)

(4) 京都 (34.98910, 135.75980)→吉野 (34.37601, 135.85409)

(5) 大津 (34.98128, 135.92084)→淡路 (34.25374, 134.68011)

図 6は，推薦ルートの全長を 100%としたとき，そのルート

中に眺望の良い道路リンクが含まれる割合を示している．ここ

では，上記 5組の推薦について，その平均値を示している．ま

た，図 6中の ∗および ∗∗は最短ルートと比較したとき，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．

以上のとおり，眺望ベースルート推薦システムでは，眺望の

良さを重視したルートが推薦されることを定性的かつ定量的に

確認した．

7. ユーザ評価

提案システムの有効性をユーザの観点から定量的に評価する．

6. 3で用いた 5パターンの出発地と目的地の対において，2種

類のルート—最短経路（ベースライン），眺望の良いルート—

を評価する．このユーザ評価手順は， [20]に記載されている評

価手順を参考にしている．

図 7 に示すように，各パターンにおいて被験者に 2 種類の

ルートを提示する．被験者には，各ルートがどちらのルートで

あるかは知らせていない．提示するルート情報は，地図画像上

にルートを強調表示した画像，航空写真上にルートを強調表示

した画像，中間地点におけるストリートビュー画像である．こ

こで，中間地点はルートを距離に基づき 6 等分したとき，出

発地点と目的地点を除く端点を選んだ．これら中間地点のスト

リートビュー画像を図 8のように提示する．

各パターンにおいて，被験者に次のようなシナリオを提示す

る．例えば，(1)彦根→白浜のパターンにおいては，以下のシ
ナリオを提示する：

(s1) あなたは「彦根」から「白浜」へのドライブを計画して

います.その際，せっかくなので眺めの良いルートを走りたい

と考えています.

出発地と目的地の五つのパターンに (1)–(5)に合わせて，(s1)

から (s5)の五つのシナリオを提示する. 被験者は，各シナリオ

において 2種類のルートに対し，ドライブルートとしての相応

しさを評価する．ルートの評価にはリッカート尺度 {(5) 非常
に相応しい，(4)相応しい，(3)どちらでもない，(2)相応しく

ない，(1)まったく相応しくない }を用いる．
7. 1 被 験 者

被験者はクラウドソーシングにより募集した．1パターンあ

たり 30名の異なる被験者に評価してもらった．5パターンで計

のべ 150名の被験者に評価してもらった．なお，1名の被験者

が複数の対に回答することを許容している．

男女比率は 65%–35%である．30歳–49歳の年齢層が全体の

63%を占める．30歳未満は 2%，50歳以上は 35%である．ド

ライブ経験については，「景色を楽しみながらドライブする」と

回答した人は全体の 38%である．一方で，「娯楽目的のドライ

ブはほとんど（まったく）しない」，「自動車の運転自体ほとん

ど（まったく）しない」と回答した人は 18%である．

7. 2 結 果

リッカート尺度を間隔尺度とみなし，棒グラフにプロットす

る．図 9は，シナリオごとに各ルート種別の評価値の平均をグ

ラフに示したものである．

すべてのシナリオにおいて，眺望ルートの評価値がベースラ

インの評価値を上回った．これらの結果は，どのルートがどの景

観ルートであるかを教示することなしに，シナリオに合った眺望

ルートをシステムにより推薦できていることを示す．なお，s1,

s2, s3，s4においては，対応のある z検定（両側）を行った結果，

p値が p = 8.95×10−11, 5.72×10−4, 1.57×10−2,5.77×10−9

となり有意差を確認した（p < 0.05）．一方で，s5においては，

p値が p = 0.08となり有意差は確認できなかった．s5の各ルー

トにおいて，京都市，大阪市，神戸市といった都市部を通過す

るルートが提示された．図 3より,都市景観の道路リンクには

眺望の良い道路リンクが多く含まれる．そのため，最短ルート

であっても眺望が良い道路リンクを通る可能性が高かった．そ

の結果，眺望ルートと最短ルートの間で有意差が現れにくかっ

たということがいえる．

8. 議 論

6.章より，眺望ベースルート推薦システムにおいて，眺望の



(a) 眺望ルート (b) 最短ルート

図 7 被験者に提示する出発地と目的地を結ぶ 2 つの異なるルート．地図画像の出典：地理院タ

イル（淡色地図）をシステム上に提示し，キャプチャしたものを掲載．

(a) 眺望ルート 1. (b) 眺望ルート 2. (c) 眺望ルート 3. (d) 眺望ルート 4. (e) 眺望ルート 5.

図 8 眺望を考慮したルート内における，5 地点のストリートビュー画像．写真の出典：Google

ストリートビュー画像をキャプチャしたものを掲載．
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図 9 ユーザ評価結果．この図では，各シナリオにおける，各ルートの

平均評価値を表す．エラーバーは，各評価値の標準偏差を表す．

エラーバー上の ∗ および ∗∗ は，Z 検定 (両側検定) における眺

望ルートと最短ルートの有意差 (p < 0.05, p < 0.01) があるこ

とを示す．エラーバーにマークがない場合は，有意差がないこと

を確認できたことを示す．

良さを重視したルート探索が可能であることを示した. 先行研

究 [12] のシステムでは，景観特徴として田園景観，山林景観，

水辺景観，都市景観といった各景観要素を重視したルート探索

を行った. この二つのルート探索手法を用いて，景観要素と眺

望の良さを考慮した眺望景観ベースルート探索の簡易的な評価

を行う. ここでは，各景観ごとの眺望景観ルートと景観ルート

を比較し，評価する.

図 10より，各景観ごとの眺望景観ルートと景観ルートを示

す．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．

図 10 から，眺望景観ルート，景観ルートともに各景観要素

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

系重視ルートはの奈良県の南部の田園地帯を通過している．山

林系重視ルートはの鈴鹿山脈付近の山間地帯を通過している．

水辺系重視ルートは川岸，湖岸，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京都市，大阪市の都市部を通過す

るルートとなっている．

図 10(a)は図 10(b)に比べ，比較的眺望の良い田園地帯や海

岸線を通過しているルートとなっている．また，図 5 の眺望

ルートと比較したとき，目的地付近のルートにおいて重複する

ルートを推薦している．

以上より，各景観と眺望を考慮した眺望景観ルート探索が可

能であると観測された．今後，眺望景観ルート探索において，

より詳細に評価していきたいと考える．

9. お わ り に

本研究では，眺望の良さを重視したルートを探索する眺望

ベースルート推薦システムを提案した．提案システムでは，出

発地・目的地を与えたとき，眺望の良さを重視したルートを提

示する．推定に用いる道路リンクの特徴として，OSMの道路

属性に加え，独自に定義した道路の景観ベクトル，可視直線距

離，周囲との高低差，可視領域率を用いた．これらの特徴量を

用いて眺望の良さは道路リンクごとに推定し，眺望の良さを優

先したルートを推薦する．

OpenStreetMapから抽出された関西圏の主要道路の道路ネッ

トワークデータ（道路ノード 728, 684件，道路リンク 1, 340, 011

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：

• 眺望タグの妥当性を定性的かつ定量的に示した.

• 提案システムにより提示された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．

• ユーザの観点から眺望ベースルート推薦システムを定量

的に評価した．この結果から，特定のシナリオに対して眺望

ベースルートを適切に推薦できることを示した．

また，簡易的な評価ではあるが，各景観と眺望を考慮した眺

望景観ルート探索が可能であると観測された．今後，眺望景観

ルート探索において，より詳細に評価していきたいと考える．
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田園ルート 出発地
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水辺ルート

都市ルート

(a) 各景観ごとの眺望景観ルート

山林ルート
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目的地
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(b) 各景観ごとの景観ルート

図 10 出発地点を北緯 35.24801◦，東経 136.26103◦，目的地点を北緯 33.67763◦，東経

135.34254◦ としたときの各景観ごとの眺望景観ルートと景観ルート．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．地

図画像の出典：地理院タイル（淡色地図）をシステム上に提示し，キャプチャしたものを

掲載．
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