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あらまし 自動車は単に最短時間で移動するという目的だけでなく,良い景観を眺めながら目的地まで移動したいとい
う欲求がある。楽しみたい景観には自然や,建築物,都市などが含まれるが,都市の中には建築物が密集しており,ある
地点からの建築物の見え方を推測するのは困難である。そこで本研究では,景観の良さを決定する要素の 1つである都
市内の建築物の見え方に重点をおき,設定したランドマークが移動中に良く見える経路の推薦を目指す。ある地点から
の景観の良さを推定するために,国土交通省が提供する 3D都市モデルの PLATEAUを利用しゲームエンジンを用いて
レンダリングを行い,ターゲットとなる建築物の見え方を求め,その望ましさを数値化するモデルの構築を行った。ま
た,経路全体の満足度の推定のためには,その経路上の地点を均等にサンプリングして,景観モデルから得られる満足度
の平均値を用いた。実際の地図上で複数の経路を生成し,提案手法の評価を行ったところ,評価が高い経路は比較的良
い景観を持っているという結果を得ることができた。今後,景観モデルを移動経路の推薦システムに組み込み,望まし
い経路推薦が行えるかどうかの評価を行っていく。
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1 は じ め に
平成 27年の全国都市交通特性調査 [1]によると,平日には移
動を行う人のおよそ 45%が,休日には 60%以上の人が自動車に
よる移動をしており,三大都市圏の中でも休日には半数以上が
自動車を利用という集計結果がある.自動車で移動する目的に
は,通勤などの目的地まで早く移動したいという欲求や最短経
路で移動したいという欲求だけではなく,観光を目的とした良
い景観を眺めながら移動をしたいという欲求が存在する.その
ような欲求を持っている場合,最短距離での移動経路がその欲
求を満たすとは限らない.そこで,ユーザーが満足するような景
観を持つ経路推薦システムを考える必要がある.

ユーザーが満足するような景観には,自然景観と都市景観に
大別される.自然景観を基準にした経路推薦手法はいくつかあ
る.自然景観をベースに経路推薦を行う場合は,ユーザーが良い
と考えるターゲットが田園や海岸などの風景となり,景観が見
えることができるかどうかが重要になる.それに加え,都市景観
をベースに経路推薦を行う場合は景観の対象が建築物になるた
め,建築物がどのように見えるのかということを考慮する必要
があり,より複雑になる.また,都市内部は道路ネットワークが
密に張り巡らされており,想定外の地点からランドマークが見
える可能性がある.建築物も密集していることから,ランドマー
クがそれらの影になり十分な見え方ができない可能性があるた
め,複雑な評価方法が必要となる.

一般的にターゲットの見え方を取得するソースとして画像が
あげられる.Flicker などのインターネットから画像を取得して
景観を評価することが多い. それらの写真はフォトスポットか
らの撮影であることが多い.そのため決まった方向からの写真

が多く,位置情報もほとんど変わらないことからデータの自由
度が低いと思われる. 例えば,経路上の景観が,取得した画像と
は異なる方向からターゲットを見ている場合が考えられる.そ
のため,ターゲットを複数の方向から見ることができる,新たな
方法で景観画像を取得する必要がある.

本稿では,景観の良さを決定する要素の 1つである都市景観
に着目し,都市内部にあるランドマークの見え方がユーザーに
とってどのくらい満足度の高い景観であるのかを画像から数値
的に推定する. 推定された結果から,どの経路が満足度の高い結
果であるのかを求めるシステムを作成する. 景観画像は時間な
どの情報の差を無くすため,3D都市モデルを利用しレンダリン
グしたものを利用する. 本稿ではランドマークを観光の目的と
なる建築物やユーザーにとって印象に残る建築物のことを指す.

2 提 案 手 法
2. 1 レンダリングに基づく景観把握と経路推薦システム
本稿では自動車での移動を前提とした都市内部でのランド

マークとなる建築物がより良い見え方となる経路の推薦を考
える.

初めに,ランドマークの景観を考えるにあたり景観画像を取
得する.景観画像にはインターネットに投稿されたデータを用
いる手法が数多くあるが,時間帯のズレや天候の影響による画
像差を無くすため,ゲームエンジン上でレンダリングされた画
像を利用する.国土交通省が主導する日本全国の都市を 3Dモデ
ル化している,整備・活用・オープンデータ化プロジェクトであ
る PLATEAU [2]1を Unityにインポートし,レンダリングを行っ

1：mlit.go.jp/plateau



た.PLATEAUには建築物モデルの他に,道路・都市整備・地形・
都市計画決定情報・災害対策用のモデルなどが含まれており,多
岐にわたる分野で有用なデータが含まれている. PLATEAUの建
築物モデルは地域によって LOD4まで対応している.LODとは
Level of Detailの略でモデルの詳細さを表す. 今回は LOD1の建
築物モデルを利用した.LOD1はデータが軽量であることや,ど
の都市でも提供されていること,本研究の可用性などを考慮し
LOD1に決定した.LOD1は建築物の概形を持った箱型のモデル
となっており,屋根の形状表現はされず,平屋根でない限りは省
略される.そのため,モデルの高さは建築物の高さの中央値を採
用しており,低層部と高層部に分かれるような建築物のモデル
には注意が必要である.モデルの位置が水平方向では 1.75 m,高
さは 0.66 m以内の誤差になるように保証されている.

経路の推薦にはあらかじめいくつかの経路を取得し評価を行
う.得られた経路ごとに適当な間隔で図 1のような画像をレン
ダリングし,その景観の良さを数値で評価する.評価された値の
平均を経路の景観の良さとし,平均値が高い順に出力し推薦を
行う.景観の良さは景観画像に含まれるいくつかの要素をそれ
ぞれ算出し,それらの要素に対し,重回帰分析を行うことによっ
て取得する.正解データは人間が景観を見た際の定性的な評価
を 0から 5の 6段階の評価にしたものとする.

図 1: レンダリングされた画像

2. 2 試 験 実 装
本稿では景観の対象となるランドマークを 1つとし,経路は 2

地点間を結ぶものと考える. 都市内部のランドマークとして東
京スカイツリーを採用した.東京スカイツリーは東京都墨田区
にある高さ 634mの電波塔として知られている.東京都東部では
多くの地点から視認することができ,国内にあるランドマーク
の中では最適であると考えられる.試験領域として,図 2のよう
な東京スカイツリー周辺の約 3.8 km×約 2.5 kmの範囲を扱う.

2. 2. 1 使用データ
都市景観ベースの経路推薦を検討するにあたり,景観を推定
するための画像情報と道路ネットワークデータが必要となる.

前述の通り,画像情報は Unityと PLATEAUを利用し,PLATEAU

に含まれる建築物・道路・地形モデルをインポートした. しか
し,PLATEAU には東京スカイツリーや隣にある東京スカイツ

図 2: 試験領域

リーイーストタワーのような高層の建築物モデルがふくまれ
ていない. そのため,3D モデルを自作し Unity にインポートし
た.手続き的なモデリングができることで知られている Houdini

という 3DCGソフトウェアを利用し,図 3のような錐体をモデ
リングした. 東京スカイツリーは底面が三角形で, 頂点に近づ
くにつれ円形となる珍しい形をしている.他の建築物モデルは
LOD1で利用するため,それらある程度 LODを合わせて底面が
正 14角形の錐体を作成した.これを FBXにエクスポートした
後,Unity にインポートした. 作成したモデルは実際の大きさよ
り小さいため,Unity上でスケールを操作しおおよそ実際の大き
さに整えた.

道路ネットワークデータは OpenStreetMapから取得したデー
タを利用した.試験領域に含まれるネットワークデータには道
路ノードが 3291 件, 道路リンクが 5282 件のデータが含まれ
る.OSM の位置情報は経緯度だが,Unity はインポートした 3D

モデルの中心を原点としたメートル法になっている.そのため
目視にて Unity の原点と経緯度を照らし合わせ, 位置情報の修
正を行った.

レンダリングには Cameraコンポーネントを用いた.Clipping

Planes(オブジェクトを描画する範囲) の上限値を 5000 m, 下限
値を 0.3 m に変更した. 視野角は 60 度, 画像サイズは 720×480

ピクセルとした.撮影した画像は,ユーザーが自動車を運転中に
見る景観を前提とし,ユーザーが自然に見えることができる正
面から撮影を行う.

2. 2. 2 景観モデル
前述の通り,都市景観ベースの経路推薦手法を考える上で景

観の良し悪しを推定する必要がある.推定する際はゲームエン
ジンでレンダリングされた画像から推定に必要な要素を算出し,

重回帰分析によって景観の満足度を推定する.景観の満足度に
は 3つの要素が大きくかかわっていると考える.

a ) 画面内に占める割合
ユーザーが景観の良さを評価する上で最も重要な要素の 1つ

である.画像に占めるランドマークの面積が大きければ,満足度
の高い景観であると考えることができるので,ランドマークが
写っている面積を算出した. 緑に塗りつぶされたターゲットを
撮影し,撮影した画像を OpenCVを用いて緑色とそれ以外の色
で二値化した. 検出されたピクセルの総数を面積とする. 画像



図 3: 作成したランドマークモデル

を二値化する際,Unityに初期値として設定されている Standard

シェーダーは,光源の位置によって影が入るため色が変化し,正
しく領域が検出できない可能性がある.そこで著者が常用して
いる lilToon2を適用し,影が入らないように設定した.これはア
バターベースのサービス用に作成されたシェーダーで,簡便な
設定ができることで知られている.

例としてランドマークに東京スカイツリーを設定し,Google

ストリートビューからそれが写っている画像を引用する. 図 4

のように中央に大きく写っており, 全体が画像内に収まってい
る.このような見え方ができているならば,良い景観と考えるこ
とができる.

しかし画像内にランドマークが大きく写っていた場合でも,

一概に良い景観であるとすることは難しい.図 5に良くない景
観の例を挙げる.中央にスカイツリーが写っているが,タワーの
下方しか見えておらず全体像を把握することが難しい.このよ
うな景観ではユーザーが満足することは難しいと考えられる.

そのため,このようなケースを解決するために次の要素を追加
した.

b ) ランドマークの表面積の割合
ランドマークが写っていても景観が良くないケースがありそ
の全体が見えているのかを判別するために,ランドマークが持
つ表面積のうちどの程度見えているのかという数値を設定する
必要がある.しかし,レンダリングされる地点が画像によって異
なることなどから,厳密に算出することが難しい.そこで,ラン
ドマークモデルのテクスチャを縦に 14分割し,それぞれに異な
る色を塗った.画像中に塗り分けられた色が識別できたのかに
よって,大まかな表面積を推定した. テクスチャの分割を行った
ランドマークモデルは図 6に示す. 作成したモデルは通常とは
異なるトポロジーであるが,均等なテクスチャの分割が可能と
なっている.作成したモデルは 15分割になっているが,これは
ランドマークの下部のみが大きく写るケースを低く点数付けす
るために,下から 2つ目までを同じ色で着色することで 14分割

2：lilxyzw.github.io/lilToon

図 4: 良い景観の例

図 5: あまり良くない景観の例

を実現した. そうすることで,ランドマーク全体が写っているが
面積が小さいケースにも対応することができると考えられる.

図 6: Unity上で 14分割されたランドマーク

c ) 撮影地点からの距離
画像内に写るランドマークの大きさや表面積の割合は,撮影

地点からの距離が関わっていると考えている.レンダリングを
行った地点からランドマークまでの距離を算出し,以上 3つの
要素をそれぞれ正規化したものを説明変数とする.



2. 2. 3 景観モデルの学習
scikit-learn の LinearRegression クラスを利用し, 重回帰分析
を行った. 本稿ではユーザーにとって良い景観を含む経路を推
薦することを目的としているので,目的変数をユーザーが評価
した景観の満足度と設定する.ランドマークが写っていない画
像の満足度は 0 点, ターゲットが写っている画像の満足度は 1

点から 5点の計 6段階で評価付けを行った. 評価付けを行う画
像データは,道路ノードの位置からランドマークの方向へカメ
ラを回転させ,道路メッシュからの高さ 1 m∼2 mの位置でレン
ダリングをしたものである. 道路ノード上に道路メッシュが無
い場合は海抜や橋などを考慮し,Unity上の高さ 5mでレンダリ
ングを行った.3291 枚撮影し, そのうち 536 枚にランドマーク
が写っていた.ランドマークが写った画像に評価付けを行った.

評価付けは著者の他に,3 名に景観画像の評価付けを目安とな
る評価基準を説明した上で依頼した.計 4件の評価データを収
集し,各満足度の平均値をユーザーが評価した景観の満足度と
した.著者が評価したデータを case1,著者以外の評価データを
case2,case3,case4 とする. 各評価の満足度の散らばりを図 7 に
示す.プロットの大きさがその評価をしたデータの個数である.

case1から case3は,1点 3点までは似たような点数付けととなっ
ており,4点 5点は人によって評価が散らばっている.case4は 5

点の評価がかなり少ないことから,他の評価データとの散らば
りが大きくなっている.

以上のデータを用いて学習を行い,モデルを作成した.

図 7: 各評価の分布図

2. 2. 4 経路モデル
経路の景観の満足度を評価するためには,ある地点の道路ノー
ドから次の道路ノードの方向へ向いた景観画像が必要となる.

これを出発地点から目的地点まで繰り返すことによって,経路全
体の景観を取得することができる.あらかじめ,全ての道路ノー
ドに対し隣接道路ノードへ向いた景観画像をレンダリングし,

収集した景観画像からそれぞれ説明変数を算出した.それを作

成したモデルに与え,得られたそれぞれの満足度の平均を取る
ことで経路全体の満足度とした.レンダリングした画像は 10564

枚だった.

経路上の景観を考える際,道路ノードの中間地点でも撮影す
る方がより精密な評価ができると思われる.しかし,図 8のよう
に直線ではない道路リンクが数多くあるため,正しく撮影でき
ない懸念がある.そのため,本稿では単純化し上記の方法でレン
ダリングした.

図 8: 道路リンクが直線でない例

2. 2. 5 評価用経路の作成
2点間の経路探索アルゴリズムで良く知られているダイクス

トラ法 [3]を用いて経路を取得した.複数の経路を比較検討する
必要があるが,ダイクストラ法では最短経路以外の取得が難し
い.ダイクストラ法に変更を加えることにより複数経路を取得
した.表 1にそのアルゴリズムを示す.まず初めに,ナイーブな
ダイクストラアルゴリズムを実行することにより現在のグラフ
の最短経路を得る.得られた経路の中に今まで通過したことが
無い道路リンクがあれば,そのリンクに仮想の距離を加え,実際
の距離よりも長い道路リンクと見なす.その後,通過したことが
ある道路リンクと得られた経路に含まれる道路リンクの和集合
を取る.これを複数回繰り返すことで,今までに得られた経路と
は異なる経路を取得することが可能となる.こうすることで,あ
る程度最短距離に近い経路の中から景観が良い経路を推薦する
ことができる.本稿では一方通行などの交通法規を考慮せず,評
価用経路を作成した.

3 評 価
3. 1 景観画像評価モデル
初めに景観モデルの評価を行った. 学習に利用したデータを

利用し,著者らが評価した値とモデルから出力された値を比較
した.その結果を図 9に示す.多少のばらつきはあるが,0.6付近
までは誤差± 0.1程度で推定ができている.0.6以上は正解の値
より出力された値が低く推定されてしまった.これは正解デー
タに偏りがあったことに起因すると考えられる.

表 1に学習したモデルの決定係数 R2 と平均二乗誤差を示す.

学習データと評価データの決定係数が共に 0.9を超えており,充
分に目的変数を説明できている良いモデルが作成できている.



Algorithm 1複数経路探索アルゴリズム
1: function search multi route(attempt time, penalty)

2: Graph← OS M

3: passed link ← ∅
4: T IME ← attempt time

5: p← penalty

6: node[T IME]← Null

7: path[T IME]← Null

8: for i = 0 . . . T IME do
9: node[i], path[i] = dijkstra(start node, target node,Graph)

10: link need penalty← path[i].link ∩ passed link

11: for link | link ∈ link need penalty do
12: Graph.link.length← Graph.link.length + p

13: end for
14: passed link ← passed link ∪ path[i].link

15: end for
16: return node, path

17: end function

平均二乗誤差は小さい値となっており,十分だと考えられる.

作成したモデルから得られた出力データと正解データが乖離
していないかを確かめるため, 統計的仮説検定を行った. 出力
データと正解データに差が無いと仮定し,統計的検定量と p値
を求めた.この時有意水準を 5%と設定した.結果を表 2に示す.

統計検定量は約-0.1,p 値は 0.9 となり, 有意水準の 0.05 を大き
く超える.この結果により仮説が採択されることになる.これに
より,出力された値と正解データの値に差がなく,モデルから得
られた値は尤もであると考えられる.

学習したモデルの偏回帰係数を表 3に示す.ある地点から見
えるランドマークが画像中に占める面積が最も評価に影響を与
えていることがわかった.景観を評価する際に,前提として見え
ているかどうかが重要となる.ことから最も影響を与えている
のではないかと思われる. 最も係数が小さかった要素は撮影地
点からの距離となった. 撮影地点がランドマークから離れるほ
どランドマーク全体が見える可能性が増えるため,画像に含ま
れていないが有用な説明変数になると考えていたが,満足度の
評価を画像で行っていることなどから出力に対する影響が少な
かったと思われる.

表 1: モデルデータ
項目 学習データ 評価データ

決定係数 0.9489 0.9504

MSE 0.0024 0.0023

表 2: 評価データの検証
統計検定量 -0.1080

p 値 0.914

図 9: 正解の値と出力された値の比較

表 3: 偏回帰係数
ランドマークが写っている面積 1.18083507

ランドマークの表面積の割合 0.79403009

撮影地点からの距離 -0.02834543

3. 2 経路推薦の評価
次にある経路の道路ノードごとの満足度を図 10,その経路上

の道路ノードから撮影された画像を図 11に示す. 1Oの景観では
低い評価値が得られた.中央からずれた位置にランドマークが
見えており,想定よりも低いが妥当な評価値であると考えられ
る. 2Oの景観は中央からはずれているが, 1Oよりも大きく写ってお
りある程度良い景観であるため,高い評価値が得られていると
思われる. 3Oは 2Oよりも少し小さく写っているが中央に見えてい
ることや全体像がよりわかりやすいことから,想定では高い評
価値を付けていた.しかし,実際のモデルから得られた評価値は
2Oの方が高い評価を得ていた. アノテーションの偏りによる結
果なのではないかと思われる.

図 10: 道路ノードごとの満足度

経路に含まれる道路ノードから撮影された景観画像の推定値
を学習モデルからそれぞれ算出し,その平均を経路の満足度と
した.最短経路と著者が良いと考える経路を含めた 8種類の経



図 11: 道路ノードごとに撮影された経路画像

路を比較,検討した. 満足度が高かった順に経路をソートし,そ
の結果を経路上の道路ノードから撮影された画像の上位 4経路
を図 12に示す.

著者が良いと考える経路が最も高い満足度が得られる経路で
あるという結果が得られ,期待通りのモデルが作成できている
と思われる.著者が設定した経路の評価が高かった要因として,

ランドマークが見えている景観が他の経路と比べ多かったこと
が考えられる.ルート 0とルート 5を比較したとき,経路のノー
ド数とランドマークが見えた枚数の差が少ないが,満足度には
大きな差が生まれている.これは景観の見え方に違いがあり,そ
の違いを正しく評価できているからではないかと思われる.

表 4: 経路評価結果
順位 ルート 満足度 対象が見えた枚数 経路のノード数

1 7 0.2094 12 37

2 0 0.1123 7 36

3 4 0.1013 8 43

4 2 0.0837 9 37

5 6 0.0746 10 74

6 5 0.0609 6 38

7 1 0.0505 4 43

8 3 0.0383 6 55

上位の経路の中に,自動車では通ることができないような非
常に狭い道路が経路に含まれていた.景観としては満足度が高
くても,観光を目的にした移動という点においては満足度が低
くなってしまう懸念がある.また今回は道路ノードからの景観
を元に評価を行ったが,その景観がどの程度の間見えるのかが
不明である. 撮影された道路ノードから隣接ノードまで同じよ
うな景観が得られない可能性があるが,見えていると仮定し,学
習に隣接ノードまでの距離を加えることでより満足度が高い経
路が得られると考えられる.今後はそれに加え道路の幅や車線
数,右左折数を考慮した経路を構築・推薦するモデルの作成を
目指す.

4 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 [3]や A*

アルゴリズム [4]があげられる.これらは重みが付与されたグラ
フに含まれる,特定の 2点間を結ぶ重みが最小となる経路を求
める手法である. これらのアルゴリズムを基に多くの経路探索
システムが考案されている.Notoら [5]は従来のダイクストラ法
を拡張し,限られた時間内に解を求める方法を提案した.

本稿では短時間で複数経路を得るためにダイクストラ法にペ

ナルティを与えたものを利用したが,利便性や妥当性が低い経
路が得られやすい.櫻場ら [6]らは粘菌の特性を利用した複数経
路探索を行った.粘菌は自身の身体を流動的に動かしネットワー
クを作成することで捕食行動を行う.作成したネットワークは
最終的に 1本の経路になるが,これを電気回路と見なし数理モ
デル化した.そのネットワークに道路状況を反映する交通基本
図を利用し拡張を行うことで複数経路を含む部分ネットワーク
を取得した.

Zhangら [7]は 2地点の間にあるランドマークの視認性に着
目した観光経路探索システムを提案している.撮影地点からラ
ンドマークの方向へレンダリングしたときに前方にオブジェク
トが視認できた際に,Z-Bufferによって前方のオブジェクトまで
の距離 (深度)を算出する.その値がランドマークまでの距離と
一致したときにランドマークが視認できているとしている.ラ
ンドマークが視認できた道路ノードの数を基準にした経路推薦
を行っているが,深度情報を用いるためどの程度の景観である
のかなどを推定することが難しいと思われる.

大瀧ら [8] は位置情報付きの画像を基にした, 目的に適した
ルートを複数提案する手法を提案した.収集した画像からどの
ような景観が含まれているのかを抽出し,道路ノードにその景
観が見える確率を付与している.最短経路を取れる確率と景観
が見える確率から確率値が極大となるノード集合を集め,それ
らを結ぶことで良い景観を含む経路を推薦している.

川俣ら [9]は土地利用分類データと標高データを基に、中景・
遠景を考慮した経路推薦を行うための可視領域抽出手法を提案
した。土地利用分類データと標高データは国土交通省から国土
数値情報として提供されているものである。山などの遠くの景
観が建築物に阻害されずに見ることができる領域を推定した。
クラウドソーシングで収集した評価を利用した。その結果、可
視領域が同じ大きさであっても遠景が可視である地点からの方
が、評価が高いことが分かった。しかし、利用した標高データ
が 250mごとの 3Dモデルデータであるが、土地利用分類デー
タは利用区分ごとの面積をまとめたデータである。その影響か
ら視点領域内に建築物が考慮されないなどの問題がある。

5 ま と め
本稿では,3D都市モデルを利用した移動中の景観を考慮する

観光経路推薦手法の景観モデルの評価と経路評価を行った.状
況を自動車の運転時に限定をして景観評価を行ったが,停車時
などにフロントガラスなどから覗き込んで景観を見るケースが
考えられる.また,ユーザーが徒歩や自転車を利用することもあ
る.そのような状況では正面からの景観以外に左右や見上げた
角度も景観として利用するできるため,それらを含めた評価を
今後行う必要がある.

ダイクストラ法を改良したものを用いて得た経路に対して評
価を行い,その中から良い景観の経路を高い評価として求めた.

しかし,本来ならば経路の探索と景観を分離するのではなく,景
観の良さを踏まえた経路の探索をするべきであると思われる.

それが可能となる推薦手法を考慮する必要がある.



今後,移動経路を考慮に入れた経路推薦手法を行い,ユーザー
がより満足できる経路推薦システムの構築を目指す.
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図 12: 満足度が高い上位の経路


