
LMM を用いた地図辞書自動構築に基づく施設内ナビゲーションシステム 
岡部研究室  525C5021  中村 斗耶 

１． はじめに 
近年,GPS を用いたナビゲーションが普及しているが,GPS の

電波が届きにくい屋内環境や地下空間においては,依然として
位置情報の取得が困難である.そのため,大規模商業施設や駅構
内などの公共空間では,設置された案内板や紙の地図に依存せ
ざるを得ない状況が続いている.しかし,紙媒体の地図だけでは,
ユーザが現在地や目的地への経路を直感的に把握することが
難しく,現在地を見失ったり進行方向を誤ったりしやすいとい
う課題がある.この課題に対し,自律移動ロボットによる物理的
な案内[1]や,スマートフォンを用いた屋内 AR ナビゲーション
アプリ[2]などが提案されている.しかし,前者はロボット等の
特殊なハードウェアの導入が,後者は施設ごとの詳細な地図デ
ータや経路情報の事前登録が不可欠である.すなわち,いずれの
手法も事前の環境整備や維持管理にかかるコストや手間が大
きく,これが汎用的な普及の妨げとなっている. 

そこで本研究では,特別な設備や事前のデータ整備を必要と
せず,スマートフォンで取得した地図画像や周囲の写真を解析
し,人工知能によって現在地を推定して目的地まで案内するシ
ステムの実現を目指す.本システムは Web アプリケーションと
して実装され,ユーザは専用の端末を用意することなく,ブラウ
ザ上のインターフェースを通じてサービスを利用できる.シス
テムには,ユーザが自身の位置を特定するための機能や,地図上
の通路を認識して目的地までの最適なルートを探索する機能
が組み込まれており,直感的な移動支援を可能にする. 

ただ,こうしたナビゲーション機能を実現するためには,撮影
された地図画像から店舗名や施設名などのテキスト情報を高
精度に抽出し,計算機が処理可能な構造化されたデータとして
システムに取り込む必要がある.地図上のテキストは縦書きや
ロゴ,不規則な配置を含むため,従来の光学文字認識（OCR）技
術だけでは認識精度に限界があった.そこで本稿では,Web アプ
リケーションとしてのシステム全体の設計・実装に加え,その基
盤となる高い画像認識能力と言語理解能力を併せ持つ LMM
（Large Multimodal Model）を活用し,地図画像から情報を抽出
し,ナビゲーション用の地図辞書を自動構築する手法について
述べる. 

２． 提案手法 
2.1 システムの概要 

本システムは,ユーザがスマートフォンからアップロードし
た施設内地図画像と周囲の写真を解析対象とし,その処理フロ
ーを図 1 に示す.システムは,入力された地図画像から LMM を
用いてマップ構造と施設情報を抽出する「地図データ生成処理」
と,生成された地図データおよび現在地の周囲の写真に基づき
現在地から目的地までの経路を導出する「経路探索処理」の 2
段階で動作する.これにより,事前のデータベース構築を必要と
しないリアルタイムなナビゲーションを実現する. 

図 1：システムの構造 

2.2 LMM を用いた地図辞書自動構築 
施設内地図画像からナビゲーション可能な地図データを生

成するためには,文字情報の抽出だけでなく,それらの空間的な
配置や意味的なつながりを正しく解釈する必要がある.本シス
テムでは,以下の 3 段階の処理により,地図辞書を自動構築する. 

2.2.1 領域分割・多方向スキャンによるテキスト抽出 
地図画像のテキスト情報は,店舗の区画形状に合わせて垂直

書きや不規則な角度で配置される場合が多く,また地図全体に
対して個々の文字サイズが極端に小さい場合があるため,検出
漏れや誤認識が顕著に発生する.そこで本手法では,前処理とし
て画像を多角的に加工し,光学文字認識技術である Google 
Cloud Vision[3]による認識精度の向上を図る.具体的には,原画
像を 0°,±90°に回転させて垂直方向の文字列に対応させる
ほか,原画像を 4 分割して切り出し,それぞれを 2 倍に拡大した
画像を生成する.なお,切り出しの際は境界付近の文字切れを防
ぐため,隣接領域と重複部分を持たせている.これら計 7 パター
ンの画像に対して解析を行い,得られたテキスト情報を回転角
や画像の切り出し位置に基づいて元の全体画像上の座標系へ
と逆変換・統合することで,あらゆる向きやサイズの文字情報を
物理的な位置情報とともに網羅的に抽出する. 

2.2.2 LMM による空間的・意味的統合 
2.2.1 節の処理で抽出されたテキスト群は,物理的な位置情報

は保持しているものの,例えば図２に示す施設名が「Shake」と
「Shack」のように単語単位で断片化して認識される場合や,装
飾的な記号列などのノイズが含まれる場合がある.そこで本手
法では,これらの断片的な情報を LMM の推論能力を用いて統
合し,意味のある施設データへと変換する.まず,抽出された大量
のテキストデータから,ナビゲーションに不要な文字列を除去
するため,LMM である GPT-4o[4]を用いた事前フィルタリン
グを行う.ここでは,明らかに施設名ではない要素を排除しつつ,
店舗番号としての数字や P（駐車場）のような一文字の識別子
は保持するよう,文脈に応じた選別を行う.次に,選別されたデー
タに対し,GPT-4o を用いて,空間的かつ意味的な統合を行う.具
体的には,近接する座標を持つテキスト同士を評価し,一つの施
設名として結合する.この際,結合後の施設座標は,構成要素とな
る各テキストの文字領域の中心点の平均値として再計算され
る.同時に,図２の例であれば「シェイクシャック」や「ハンバー
ガー」といった併記された情報を別名として統合し,最終的にナ
ビゲーションシステムが利用可能な,計算機が扱いやすい整理
されたデータ形式として地図辞書を生成する. 

図 2：テキストの断片化と表記ゆれ 

2.2.3 リスト情報の統合および視覚的アンカーによる補完 
地図画像には,図 3 に示すように,地図上に番号や記号のみを

配置し,施設名を別枠のリストで記述するリスト参照表記を採
用しているものもある.本システムではこうした表記に対応す
るため,LMM を用いて地図上の番号マーカーとリスト内の名
称の対応関係を特定するリスト情報の統合処理を行う.これに
より,リストにある名称情報をマーカーの座標位置へマッピン
グし,実空間上の位置と施設名を正しく紐付ける. 

図３：リスト参照表記 

また,2.2.1 節で見落とされた施設を回収するため,視覚的アン
カー方式を提案する.一般に,LMM は画像内の情報を読み取る
能力には⾧けているが,その正確な画像座標を出力することは



苦手とする.そこで本手法では,すでに検出済みの施設をアンカ
ー（基準点）とし,その物理的な隣接領域にある未検出の情報を
LMM に探索させる.新規に発見された施設の座標は,アンカー
の座標を基準に相対的に決定することで,LMM 特有の位置ず
れを防ぎつつ,見落とされた施設を辞書へ追加することを可能
とした. 

2.3 自己位置推定および経路探索 
2.3.1 周囲の写真と地図辞書の照合による自己位置推定 

ユーザの現在地を特定するため,スマートフォンで撮影され
た周囲の写真を入力とする.本システムでは,図 4 のような撮影
された写真と,前節で構築した地図辞書を照合することで,自己
位置推定を行う.具体的には,まず GPT-4o に対し,周囲の写真と
地図辞書の一覧を同時に提示し,写真内に写り込んでいる可能
性が高い施設名を信頼度スコア付きで抽出させる.図 4 の例で
あれば,視界に入っている「COACH」といった看板の文字情報
や,特徴的な外観を GPT-4o が認識する.次に,抽出された施設名
をキーとして地図辞書を検索し,対応する地図上の座標を取得
する.この際,誤認識や表記揺れを吸収するため,文字列類似度を
用いたあいまい検索を併用することで,照合の堅牢性を高めて
いる.最終的な現在地座標の決定には,抽出された候補の信頼度
差と物理的な距離関係に基づく判定を導入した.最上位候補の
信頼度が次点候補よりも著しく高い場合は,最上位候補を正解
として採用する.一方で,複数の候補が同程度の信頼度で検出さ
れた場合は,地図上での物理的な距離を評価基準とする.候補同
士が地図上で近接している場合は,それらの中間地点を現在地
として算出することで,より精密な位置特定を行う.逆に,候補間
の距離が閾値を超えて離れている場合は,GPT-4o の誤認識の
可能性があるため,安全策として最も信頼度の高い候補のみを
採用する.この多段階の検証プロセスにより,GPT-4o の出力の
ゆらぎを補正し,安定した自己位置推定を実現している. 

図 4：自己位置推定のための周囲の写真 

2.3.2 経路グラフの生成と探索 
現在地から目的地までの経路を算出するためには,地図画像

を通行可能なグラフ構造に変換する必要がある.本システムで
は,複雑な形状の通路を認識しつつ,経路の連結性を保証するた
め,手動入力による確実性と AI による網羅性を組み合わせたハ
イブリッドなグラフ生成手法を実装した.具体的には,まず人間
が主要な通路を描画した信頼性の高い手動マスクを生成する.
次に,これを補完する目的で,GPT-4o に通路の代表色を判定さ
せ,色抽出と形状を整える画像処理を組み合わせた AI マスクを
生成する.最終的に,これら二つのマスクを統合することで,手動
入力の正確さを保ちつつ,手間をかけずに通路全体を網羅した
領域データを構築する.この統合データに対し,細線化処理を適
用して通路の中心線を抽出し,その分岐点と端点,および一定間
隔ごとの中間点をノードとするナビゲーション用グラフを生
成した. 

構築されたグラフ上での探索には,移動距離をコストとする
A*アルゴリズム[5]を採用した.本システムの特徴は,信頼性の
異なる二つのグラフを用いた優先度付き探索を行う点にある.
処理の第一段階として,まず精度の高い手動グラフ上で探索を
行い,始点・終点とグラフノードとの接続距離が一定の閾値以内
の場合にのみ,その経路を採用する.これにより,壁を突き抜けて
無理に接続するエラーを未然に防ぐ.もし手動グラフで経路が

見つからない,あるいは接続条件を満たさない場合は,網羅性の
高い AI 統合グラフへと探索対象を自動的に切り替える.この二
段階の探索機構により,経路の安全性とルート発見率の両立を
実現している. 

３． 実験結果 
提案手法の有効性を検証するため,実際に大規模商業施設（御

殿場プレミアム・アウトレット）の案内図を用いて,現在地推定
から経路探索までの一連の動作実験を行った.実験では,ユーザ
がスマートフォンで撮影した風景写真（図 4）を入力とし,目的
地として「Gucci」を指定した.まず自己位置推定において,シス
テムは入力写真から「COACH」の文字情報を検出した.続いて,
特定された現在地から目的地までの経路探索を行った.結果と
して図 5 の通り,システムは地図上の通路領域を正しく認識し
ており,建物などの障害物を回避しながら,現在地から目的地ま
での経路を導出することに成功した. 

図 5：経路探索の実行結果 

４． 現状と今後の展望 
本研究では,LMM と画像処理を組み合わせることで,事前に

構造化データを持たない地図画像からでも,自己位置推定およ
び経路案内が可能であることを示した.今後の展望として以下
の二点を挙げる.第一に,複数マップに対応可能な案内システム
の構築である.現在のシステムは単一の地図画像上での動作を
前提としているが,実際の施設は,複数のフロアによって構成さ
れている.これに対応するため,階段やエレベーターを接続ノー
ドとして定義し,複数のグラフを論理的に結合することで,フロ
アを跨ぐ広域案内を実現する.第二に,リアルタイム物体検出お
よび音声案内の導入である.スマートフォンのカメラ映像から
進行方向の障害物や目印となる店舗をリアルタイムに検出し,
「まもなく右手の COACH を右折です」といった音声によるナ
ビゲーション機能を実装する.これにより,視覚情報への依存度
を下げ,ユーザが周囲の状況に注意を払いながら安全に移動で
きるシステムの実現を目指す. 
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