
DEIM2021 J31-5

ならまちハッピーマップ：
クラウドソーシングと深層学習による街の雰囲気に基づく経路探索手法の提案
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あらまし 最短経路の導出を目的としない経路探索を行う手法はこれまでに多く提案されている．しかし，ユーザの
主観に基づいた雰囲気を考慮して経路探索を行う手法は多くは議論されていない．本研究では，ユーザが街の雰囲気
を体験を実現する経路探索のために，人々の印象と風景画像を用いて通りの雰囲気を推定するアプローチを提案する．
本稿では，奈良県奈良市のならまちを対象としたケーススタディの結果を示す．まず，雰囲気を表す主観的な指標と
して「美しい」「にぎやかだ」「歴史を感じる」の 3つを採用し，クラウドソーシングを用いて，訓練エリア内の各通
りに対して印象を調査した．この調査結果を教師データとして，深層学習を用いてGoogle Street Viewの風景画像か
ら検証エリア内の各通りに対する雰囲気推定を行うモデルを構築した．この手法で各指標にルーティングを行った結
果を可視化し，提案手法の評価方法や今後の展望について議論する．
キーワード 経路探索，経路推薦，クラウドソーシング，ソーシャルセンサ，深層学習，観光情報

1 は じ め に
土地勘のない地域で移動する場合，多くの人々がスマート
フォンやタブレット端末の地図アプリケーションが提供する
経路検索機能を利用している．既存の経路検索システムには，
最短経路を導出する Dijkstra’s algorithm [6]，Bellman-Ford

algorithm [7]，A-star algorithm [8]などの経路探索アルゴリズ
ムが用いられている．上記のアルゴリズムでは，重みとして各
地点間の距離を与えることで，任意の 2地点間の最短経路を導
出する．これらを応用し，公共交通機関の待ち時間や渋滞状況
などを考慮して移動に時間がかからない経路探索の手法 [11]が
提案されている他，自転車がより安全に通行できる経路を提案
するツール [10]も公開されている．これらの研究では客観的な
道路情報に基づいて経路探索が行われている．ユーザがより街
の雰囲気を体験するのには，ユーザの主観に基づく経路探索が
有用であると考えられる．一例として，GoodLifeCity.orgが展
開する Happy Map プロジェクト [1] では，「Happy」「Quiet」
「Beautiful」の 3指標に適した経路を提案する手法について議
論されている．しかし，この手法ではエリアの雰囲気がクラウ
ドソーシングの結果や Flickrのタグといった既知のラベルとし
て与えられていないエリアに対して適用することができない．
街の雰囲気に対する人々の主観情報を網羅的に収集すること
は困難である．そこで本研究では，クラウドソーシングで調査
した通りに対する人々の印象と風景画像を用いて各通りの雰囲
気を推定し，経路探索を行う．風景画像のデータセットとして，
網羅性が十分に高い Google Street Viewを用いる．深層学習
を用いて風景画像から通りの雰囲気を推定することでラベルの
有無に捉われずに実現可能な手法を提案する．モデル構築にお
いては風景画像の学習済みモデルである GoogLeNetを用いた．

雰囲気を考慮した重みづけによって，ユーザがより街の雰囲
気を体験することができると考えられる経路を提案する．提案
手法は，大別して以下に示す 2ステップを通して実現される．
（ 1） 深層学習モデルを用いたエッジへの重みづけ
（ 2） 与えられた重みに基づいたルーティング
本研究のケーススタディとして，観光地における経路探索を
取り上げる．観光地においては，観光客が移動する経路はパ
ターン化してしまっているケースが散見される．その観光経路
から外れてしまっている通りは，例えその地域特有の雰囲気が
楽しめるような通りであったとしても，観光客が未到達となり
やすく，観光そのものの満足度が向上しない恐れがあるといっ
た課題が存在する．本稿では，奈良県奈良市に位置する観光地
ならまちを対象に提案手法を適用した結果を考察し，モデル精
度の改善手法の検討や今後の展望について議論する．

2 関 連 研 究
街中の雰囲気に基づいた経路探索を行う研究はQuerciaらによ
るHappy Mapプロジェクトの他にも多く存在する．Wakamiya

ら [2]の研究では，Google Street Viewの風景画像から色やオ
ブジェクトの検出を行い，画像の緑色が占める割合や明るさか
ら算出したスコアを基に，経路探索を行う手法を提案してい
る．Suら [3]は経路検索クエリに基づき，オンタイムでクラウ
ドソーシングを発注し，最適な経路情報を獲得し経路探索に用
いることが可能なプラットフォームについて議論している．
しかし，これらの研究では，街中の雰囲気を人々の主観とし
て捉えて経路探索に導入している例は少ない．該当する例にお
いて，クラウドソーシングの結果やソーシャルメディア上で付
与されたハッシュタグなどの収集が前提となっており，既知の
ラベルが存在しないケースに対応できない．



本研究では，世界中の都市や郊外の風景画像を入手可能な
Google Street View を活用することで，人々の主観情報が得
られていない経路であっても雰囲気を推定する．
また，風景画像に対して機械学習を用いて処理を行う研究も
盛んである．山口ら [4]は，全世界 15都市から 10万枚以上の
風景画像を収集し，畳み込みニューラルネットワーク（CNN）
を用いて抽出した特徴量をサポートベクトルマシンで分類問題
とし，都市名推定を行なっている．Hersheyら [5]は，CNNで
の学習に転移学習を導入しており，GoogLeNet と呼ばれる学
習済みモデルを用いて同様の都市名推定を行う手法を提案して
いる．本稿ではこれらの技術を応用し，街の雰囲気を体験でき
ると考えられる経路を提案する手法について述べる．

3 問 題 設 定
3. 1 ターゲット
本稿では，奈良県奈良市のならまちにおける経路探索をケー
ススタディとして取り上げる．奈良県の観光に対する評価の調
査研究 [12]では，「歴史の見せ方が京都より下手だと思う．」「奈
良のイメージがない．」「あまり見どころがない．」「いつまでも
シカと東大寺しかない気がする．」といった観光客からのフィー
ドバックが寄せられたことが示されている．このような声から
もわかるように，奈良県の観光においては観光客が街歩きや通
りの雰囲気を十分に楽しめていないという状況が報告されて
いる．
特にならまちと呼ばれるエリアは，東大寺や春日大社，奈良
公園といった奈良市の代表的なランドマークと JR奈良駅およ
び近鉄奈良駅を結ぶ経路から外れたエリアに位置する観光地エ
リアである．奈良県観光の実態調査 [13]においては奈良公園周
辺の訪問者数が全体の 47.7%であるのに対し，ならまち周辺の
訪問者数は 14.4%に留まっており，両エリアは位置的にほぼ隣
接しているのにも関わらず訪問者数は 3倍以上の差がついてい
ることが示されている．本稿ではこのような課題が鮮明となっ
ている奈良県奈良市のならまちを対象に，提案手法に基づく雰
囲気を考慮した経路探索を行う．

3. 2 雰囲気を表現する指標の選択
観光客は一般に，ガイドブックなどで紹介されている雰囲気や
楽しみ方を求めて観光地に足を運んでいると考えられる．そこで
対象エリアについて紹介しているガイドブック [20] [21] [22] [23]

から，雰囲気を具体的に表す指標となる形容表現を抽出した．
各書籍の該当ページにおける見出しなどに記載されている，エ
リアについて表現および紹介している文を全部で 53文抜き出
し，単語ごとの出現頻度を分析した（図 1）．
今回はこの結果を参考に，雰囲気を具体的に示す指標として
妥当であると考えられる以下の 3表現を採用した．

• 美しい
• にぎやかだ
• 歴史を感じる

図 1 ガイドブックで用いられている単語群

3. 3 エリアの定義
本稿では，奈良県奈良市に位置するならまちエリアを 2 つ

のエリアに分割し，提案手法による雰囲気推定を行った．具体
的には，以下の図 2において実線で示す東西約 550m・南北約
300mのエリアを訓練エリア，点線で示す東西約 550m・南北約
550mのエリアを検証エリアとした．

図 2 【訓練エリア】北緯 34.6813付近～ 34.6796付近，東経 135.8258

付近 ～ 135.8320 付近
【検証エリア】北緯 34.6748 付近 ～ 34.6796 付近，東経
135.8258 付近 ～ 135.8319 付近

両エリア内の Google Maps 上で確認できた全ての交差点を
ノード，交差点間の通りをエッジとしたグラフを作成した．こ
のとき，袋小路となっている通りは除いた．また，同じ方向に
伸びる短い 2本のエッジは一致以上の長さになるように接合す
る処理を実行した．このようにして作成したグラフの構成要素
数を以下の表 1に示す．



表 1 各エリアのグラフ構成要素数
エリア ノード数 エッジ数
訓練エリア 46 38

検証エリア 38 47

3. 4 データセット
本研究では Googleが提供している Street View Static API

を用いて風景画像の収集を行った．1本のエッジにつき等間隔
で 3地点を指定し，各地点について北東・東南・南西・北西の
4方向の画像を取得する（図 3）．各エッジにつき 12枚の画像
を 1 セットとし，訓練エリアで 456 枚（38 通り分）と検証エ
リアで 564枚（47通り分），合わせて 1020枚の画像をデータ
セットとする．

図 3 各エッジにおける風景画像の収集イメージ．1本のエッジにつき
等間隔で 3地点を指定し，各地点について北東・東南・南西・北
西の 4 方向の画像を取得した．

4 雰囲気スコアの推定
雰囲気スコアを推定するプロセスは以下の通りである.

（ 1） 訓練エリアの通りに対して，クラウドソーシングを用
いて雰囲気スコアを付与する．
（ 2） 検証エリアの通りに対して，訓練エリアのデータを学
習した深層学習モデルを用いて雰囲気スコアの推定を行う.

4. 1 クラウドソーシング
訓練エリアへの来訪歴がある回答者のみを対象にクラウド
ソーシングを行った．3. 2節で雰囲気を具体的に示す指標とし
た「美しい」「にぎやかだ」「歴史を感じる」という観点で，各
通りの印象評価を行うタスクを依頼した．クラウドワーカーは，
提示された通りが 3指標に「あてはまる」度合をリッカート尺
度を用いて 4段階で評価した．また，回答の際に表示されてい
る Google Street Viewのリンクから通りの風景を確認するこ
とも可能とした．その他，タスクには以下の項目を確認する設
問を設定した．

• 回答者の年齢
• 回答者の性別
• 回答者の居住地
• 回答者が各通りについてどれくらい知っているか

Yahoo!クラウドソーシングおよび Googleフォームを用いて
クラウドソーシングを実施した結果，467件の有効回答を得た．
それらの回答の「あてはまる」を 4，「どちらかというとあては
まる」を 3，「どちらかというとあてはまらない」を 2，「あては
まらない」を 1に置き換え，各通りの平均値を算出する．この
平均値を雰囲気スコアとして各通りに付与する．地図上に可視
化したクラウドソーシングの結果を図 4(a)～(c)に示す．得ら
れた平均値の最大値を 1，最小値を 0として正規化しており，1

に近ければ近いほど濃色で表現している．

(a) 美しい

(b) にぎやかだ

(c) 歴史を感じる

図 4 クラウドソーシング結果

4. 2 モデルの構築
モデルの構築には，畳み込みニューラルネットワークモデル

と線形回帰モデルの 2 つの機械学習モデルを用いる（図 5）．
各モデルについて順に説明する．これまでの実験設定で示し
たように，エリアの広さや利用できる画像数には限りがあり，
深層学習に必要なデータの作成は困難である．そのため，各
画像の特徴量抽出には学習済みモデル GoogLeNet を用いる．



図 5 推定モデルの概略

GoogLeNetは 22層の畳み込みニューラルネットワークであり，
データセット Places365に収録された風景画像 180万枚を学習
したモデルである．GoogLeNetは 1入力につき 1,000次元の
特徴量を出力する．そのため，1経路につき，12,000次元の特
徴量（1,000次元 ×12枚）を用いて回帰を行う．
畳み込みニューラルネットワークによって得られた 12,000次
元の特徴量に，4. 1節で得られた各通りの平均スコアをラベル
として与える．本実験では回帰アルゴリズムとして線形回帰を
用いた．なお，本実験ではテストデータの割合を 30%に設定し
た．回帰結果を表 2に示す．

表 2 線形回帰のサマリ
予測値と正解値の相関 0.710

平均絶対誤差 0.080

二乗平均平方根誤差 0.101

5 推定スコアを用いたルーティング
推定されたスコアをルーティングに適用する際，i番目のエッ
ジのスコアを scorei とすると，i 番目のエッジに与える重み
weighti は，式 1のように計算される．

weighti =
ki −min{ki}∀i

max{ki}∀i −min{ki}∀i
,

where ki = maxscore3 − score3i

(1)

k は，スコアの大小を逆転させるために定数とスコアの 3 乗
値における差として定義する変数である．定数として用いる
maxscoreには，今回のクラウドソーシングにおける評価の最
大値となる 4が代入される．すなわち maxscore3 は，score3i

の取り得る最大値（64）を示す．これにより，スコアの最大値
を 0，最小値を 1として正規化した重みを算出する．
次に，式 1 で算出した重みを検証エリアの各経路に与え，
経路中の獲得コストが最も小さくなる経路を導出する Dijk-

stra’s algorithm [6]を用いてルーティングを行う．先行研究 [1]

では Dijkstra’s algorithm の拡張手法である Eppstein’s algo-

rithm [9]を用いたルーティングが行われている．その結果，距
離オーバーヘッドは他の経路探索よりも良い結果が得られるこ
とが示されており，その距離オーバーヘッドを許容範囲内とし
ているため，今回の実験では地理的な距離は考慮しない．なお，
今回のルーティングには出発地および目的地として以下の 2地
点を設定した．

• 北緯 34.6796 東経 135.8260 付近
• 北緯 34.6749 東経 135.8306 付近
図 6(a)に Google Mapsのルート検索機能を用いて得た地理

的な最短経路，図 6(b)～(d)にそれぞれ今回の提案手法によっ
て得られた各指標におけるルーティング結果を示す．

(a) 最短経路 (b) 美しい

(c) にぎやかだ (d) 歴史を感じる

図 6 ルーティング結果

6 評 価
6. 1 評 価 方 法
提案手法を以下の方法で評価した．まず，検証用エリア内の

38か所の交差点の内，2か所の交差点を始点および終点とする
全ての経路の組合せについて，提案手法によるルーティングを
行う．全 1444経路のうち，ルーティング結果において「美し
い」「にぎやかだ」「歴史を感じる」の各指標間で完全に一致し
ない経路を無作為に 5経路（A～E）選択した．その 5経路そ
れぞれに 3指標分，合計 15パターンの経路歩行シミュレーショ
ン動画を作成した．この動画は，Google Street Viewのサイト
上で実際に PCを操作している画面をキャプチャしたものであ
る．動画のサンプルショットを図 7に示す．



図 7 歩行経路シミュレーション動画のサンプルショット

これらの動画をクラウドソーシングを用いてクラウドワー
カーに提示し，それぞれの動画が「美しい」「にぎやかだ」「歴
史を感じる」のどの指標に対応していると感じたかを回答する
タスクを依頼した．この結果を提案手法の評価に用いた．

6. 2 評 価 結 果
本稿では，経路歩行シミュレーション動画の経路の指標と，
クラウドワーカーが回答した指標が一致した割合を正答率とし
て定義する．
全 15 動画に対して集まった全 3165 回答のうち，指標ごと
の回答数を表 3に示す．表 3より，「歴史を感じる」指標の回答
が最も多く得られたことがわかる．また，経路ごとの正解率を
表 4に示す．表 4より，全体の平均正答率は 30.0%に留まった．
また，指標ごとの回答数の比率がおおよそそのまま正答率に反
映されていることがわかる．

表 3 クラウドソーシングにおける回答数の割合
回答数 割合 [%]

美しい 357 11.3

にぎやかだ 597 18.9

歴史を感じる 2211 87.2

合計 3,165 100.0

表 4 各指標ごとの正答率 [%]

経路 A 経路 B 経路 C 経路 D 経路 E 平均
美しい 9.1 13.9 7.3 5.9 8.2 8.9

にぎやかだ 33.5 8.1 15.1 14.6 12.8 12.8

歴史を感じる 36.4 52.7 56.1 89.5 87.2 64.4

平均 26.3 24.9 26.2 36.7 36.1 30.0

6. 3 考 察
表 4より，平均正答率が 16.8%の「にぎやかだ」の指標にお
いて，経路 Aでは 33.5%と比較的高い正答率となっている．経
路 Aにおける「にぎやか」な経路は，経路 A～Eで唯一コンビ
ニエンスストアを明確に視認し，通過する経路であることがわ
かった．また，経路 Dと経路 Eでは，3指標の平均値が全体の
平均値を上回っていることがわかる．経路 Dと経路 Eはどち
らも検証エリアの東側を中心とする経路であり，エリア東側に
は寺社仏閣や旧来の町屋などの歴史的建造物が存在している．

これらの経路は動画内においても歴史的建造物の存在を明確に
視認できる経路であることがわかった．歴史的建造物がクラウ
ドワーカーによって視認されたことによって「歴史を感じる」
の正答率が高くなったことがその一因であると考えられる．
これらの結果から，経路内において視認できる視覚的に特徴

的なスポットの存在が，その経路で感じられる雰囲気に大きな
影響を与えていることが考えられる．

7 議 論
本節では，これまでの結果から考え得る提案手法の限界や今

後の課題について議論する．

7. 1 指標の選定方法
最大の議論は指標とする形容詞の選定方法であると考える．

まず，クラウドソーシングの結果とルーティングの結果の関連
を参照する．クラウドソーシングによって得られた評価の平均
値に対する指標ごとの相関と，図 6に示した各々のルーティン
グ結果における指標ごとの一致率を表 5に示す．一致率は指標
Aと Bにおいて，指標 Aのルーティング結果に用いられてい
るエッジ数のうち，指標 Bのルーティング結果と共有している
エッジの割合を相互に算出し平均したものである．

表 5 クラウドソーシング結果の指標間の相関
指標 印象評価の相関 選択経路の一致率

美しい-にぎやかだ 0.740 0.417

美しい-歴史を感じる 0.957 1.00

にぎやかだ-歴史を感じる 0.730 0.417

表 5より，クラウドソーシングによって得られた評価におけ
る「美しい」「歴史を感じる」指標間には強い相関が見られる．
また，ルーティング結果においても「にぎやかだ」の経路は「美
しい」「歴史を感じる」経路と共有しているエッジは半分に満
たないのにも関わらず，「美しい」「歴史を感じる」経路間で選
択されたエッジは 100%一致しており，この特徴は印象評価の
相関の特徴と合致している．今回の対象エリア内においてクラ
ウドソーシングの結果によって示された，「美しい」風景に存在
する特徴は「歴史を感じる」風景に存在する特徴に非常に高い
確率で関連していることを，推定モデルが学習し再現できてい
ることがわかる．
ただし，以上の評価は前提として与えた指標間の関連を比較

した間接的な評価に過ぎない．直接的な提案経路の評価に際し
ては，より合理的な評価方法が求められる．そもそも雰囲気と
は人間の感じ方を主観的に表現したものであり，計算機上で定
量的な評価を行うことは困難である．より人間が感じ取る雰囲
気を計算結果に反映するためのアプローチとして，指標とする
語の選定をより合理的に行う必要があると考えられる．本研究
では，対象エリアの観光情報を掲載しているガイドブックから
雰囲気を表現していると考えられる単語を抽出し，指標として
選定した．飛谷ら [19]の研究では，感性工学の知見に基づいて
素肌の質感を表現する単語とする評価語を複数選定している．



この選定においては，自由記述のアンケートによって素肌の質
感表現として考え得る語の収集実験，それらに対して評価語と
しての適合度の評価実験，各語の意味空間上での距離測定実験
を行うことで，選定した評価語の網羅性および代表性を担保し
ている．これらの手法は今後，エリアの雰囲気を表現する指標
の選定でも有効であると考えられる．

7. 2 提案手法の汎用性
提案手法の汎用性を検証する方法として以下を検討する．ま
ず初めのステップとして，今回対象エリアとして設定したなら
まちのように，日本国内において歴史的な街並みを特徴として
いることで著名な観光地を対象として提案経路の評価・検証を
行う．提案手法によって今回のケーススタディと同等の特徴を
持つ異なるエリアに対して適切な経路探索が行えるかを検証し，
観光地エリアでの有用性を明らかにしていく．京都府京都市東
山，石川県金沢市ひがし茶屋町，岡山県倉敷市美観地区などが
その候補として考えられる．今回採用した「美しい」「にぎや
かだ」「歴史を感じる」の指標についても，現地の雰囲気に応
じて更新する検討を行う．次のステップとしては，観光に限ら
ないケースでの経路探索を試みる．例として「散歩に適した経
路」「人混みを避けられる経路」などが挙げられるが，これら
も通りの雰囲気に大きく依存すると考えられる．このような条
件で，ユーザの希望する雰囲気の経路探索がどれほどの精度で
行えるか検証を行う．各条件において本実験と同様にクラウド
ソーシングと Google Street Viewの風景画像収集を行い，提
案手法の汎用性を評価する．

7. 3 推定モデルの改善
モデルの構築方法についても議論の余地がある．本研究にお
いて学習済みモデルに与えた学習データはたった 38通りの特
徴量であり，これは学習済みモデルを用いた先行研究の例 [5]

を鑑みても極端に少ない．故に学習不足や予期せぬ過学習が
発生することが大いに考えられるため，データ拡張 [14] の技
術などを用いて学習データを増加させる必要がある．他にも，
Google Street View における画像収集地点を増やしたり，そ
の他の媒体から取得した風景画像を学習に用いることもアプ
ローチとして考えられる．また，今回用いた学習済みモデルで
ある GoogLeNetは，ファインチューニングして転移学習に用
いることで画像認識において突出していることが示されてお
り [15] [16]，医療分野をはじめとした様々な分野で目覚ましい
成果をあげている [17] [18]．将来的には，転移学習の技術を通
りの雰囲気推定に活用する手法についても検討する．

7. 4 距離の考慮
実用化に向けて，地理的な距離の制約についても検討する．
本実験で用いた Dijkstra’s algorithmは，推定した雰囲気スコ
アを経路の重みとして用いており，地理的な距離オーバーヘッ
ドを考慮していない．5節でも述べた先行研究で行われている
距離に関する検討では，複数の出発地および目的地に対する提
案経路と最短経路を比較することで，各地点間の最短距離と提
案手法による距離オーバーヘッドの関係を明らかにしている．

その主張では，2地点間で最短距離が 1kmである時に 40%の距
離オーバーヘッドがあるが，最短距離の増加に伴って距離オー
バーヘッドは指数関数的に減少することが示されており，この
距離オーバーヘッドを許容範囲であるとしている．本研究の提
案手法では，先行研究と同様に雰囲気スコアによって算出され
た重みが最小となる経路を導出するアルゴリズムを用いている
ことから，距離オーバーヘッドは許容範囲内であることが予想
される．しかし，今後，さらに広範なエリアでの適用に際して
は，提案手法での最短距離と距離オーバーヘッドの関係を明ら
かにし，距離の制約を考慮する手法についても検討する予定で
ある．
以上に述べた議論を本研究の今後におけるテーマとし，検討

を重ねていく．

8 お わ り に
本研究の目的は，深層学習を用いて通りの雰囲気を推定する

ことで，既知のラベルが与えられていないエリアに対しても，
各通りの雰囲気を考慮した経路探索を行うことである．
この目的を達成するために，以下の手法を提案した．雰囲気

を具体的に示す「美しい」「にぎやかだ」「歴史を感じる」の 3

指標において，クラウドソーシングを用いて訓練エリア内の各
通りに対する印象評価を調査し，雰囲気スコアを算出した．続
いて検証エリア内の各通りの風景画像から，深層学習を用いて
その通りの雰囲気スコアを推定した．推定スコアを基に算出し
た重みを与え，Dijkstra’s algorithm を用いてルーティングを
行い，各指標ごとに最も最適だと考えられる経路を導出した．
ルーティング結果における各指標ごとの選択エッジの一致率

に見られる特徴は，クラウドソーシングによって得られた印象
評価における指標間の相関にも見られ，雰囲気推定モデルが風
景画像の特徴を捉え，正しく推定できていることを示した．ク
ラウドソーシングを用いて，提案手法による経路が各指標に基
づき適切に提案されているか評価した．全体正答率は 30.0%

に留まったが，経路内において視認できる視覚的に特徴的なス
ポットの存在が，その経路の雰囲気に大きな影響を与えている
ことが示唆された．今後の検討事項として，指標とする語の選
定方法，提案手法の汎用性，推定モデルの改善や距離の考慮が
挙げられる．
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