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1. はじめに 

1.1 研究の背景と目的 

近年、都市再生特別措置法が改正され、街がウォーカブルであることや居心地のいい空間であることを重視す

る動きが広まり、現在も全国各地で様々な実証実験が行われるなど、その動きは加速している状況である。その一

方で、定性的な側面を強く持つ“ウォーカビリティ”や“居心地の良さ” の標準的な評価手法はまだ確立されていな

い。 

そこで本研究では、図 1 のようなコンセプトのもと開発を行った景観分析 AI を用いて、4 都市における街路空間

を比較することで、本 AI が異なる都市の景観をどのように評価するのか検証を行い、今後の景観分析 AI を用いた

分析手法の検討や開発方針を見定めることを目的とする。 

 

1.2 活用した景観分析 AI について 

 本研究で用いた景観分析 AI は、図 1 にあるように、景観画像を入力とし、以下の情報を出力とするものである。 

① 要素特徴の抽出 

図 2 に示した要素については、画像内で検出された要素の個数や位置、その要素を矩形で囲った際の大

きさを出力することができる。特徴のうち、「アクティビティ構成」に関しては、要素として検出された「人」がそれ

ぞれどのような姿勢を取っていたかを「歩く・立つ・座る」の 3 択で推論し出力することができる。また、「色彩構

成」に関しては、画像内の色を任意の数でクラスタリングし、カラーパレットなどで表現することができる。緑視

率や天空視率などの項目に関しては、画像内で緑や空として検出されたピクセル数の割合で出力を行う。  

例）「緑視率」が 0.2 であれば、画像の総ピクセル数のうち、20％が緑視率に関係する樹木などを 

構成するピクセルであったことを示す。 

 

 

 

 

図 1 開発ツールの概要 
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② 印象評価 

印象評価に関しては、社内の設計や都市開発業務に携わる約 100 名へ、図 2 に示した 11 の印象項目

に対して、2 枚の画像を見せ、どちらがよりその項目に合致するか、というアンケートを行った。このアンケー

ト結果を教師データとして AI モデルに学習させたことで、ある画像の印象項目への合致度 0 から 1 の範囲

で算出することを可能にした。 

例）「クラシカルな・落ち着きのある」の評価結果が 0.9 の画像 A と 0.8 の画像 B であれば、 

  画像 A の方が、より「クラシカルな・落ち着きのある」景観画像であったといえる。 

 
 

2. 対象とした 4 都市について 

本研究では、以下の 4 つの都市を対象として選択した。 

・駅の利用者数や人口などが類似している 

・駅から街の中心部へ続く通り（主要動線）が存在する 

・歩きやすさに注目したまちづくりを進めている 

4 つの都市をそれぞれ A,B,C,D、各都市の通り a, b, c, d 通りとし、街路空間の構造の模式図を図 3 に、各通り

の景観の様子を図 4 に示す。各大通りを比較すると、a , b 通りは電柱が設置されていることも起因し、歩道が車道

よりも狭い一方で、c , d 通りは街路樹の大きさに差はあるが、電柱がなく照明が設置された上で、歩道が車道よりも

広いという特徴をもっている。 

図 2 景観分析 AI が分析可能な項目の一覧 

図 3 各都市の代表的な通りの模式図 



3 
 

3. 分析手法について 

 都市 A,B,C,D に対して、各通りを含む半径 400

ｍ程度の範囲で派生する複数の細い路地など

を、360°カメラで動画撮影した。撮影した動画か

ら進行方向の画像 5984 枚を切り出した（図 5）。こ

れらの画像を景観分析 AI に入力し、画像を見た

ときに抱く印象と画像を構成する要素特徴の抽出

結果を出力した。 

4. 分析結果について 

4.1 各通りの分析結果 

 対象とした各通りに対する景観分析 AI の出力

結果の平均値を取ったものを表 1 と表 2 に示す。 

 各通りの特徴抽出結果から、「緑視率」は d 通り

が他の通りより高い値を取っていた。d 通りは、街

路樹が整備されており、その大きさも c 通りと比べ

て大きく、また歩道が c 通りよりもやや狭いことか

ら、撮影時街路樹が画角の中に入り込みやすかっ

たことが影響していたと考えられる。 

 また、天空視率に関して見てみると、b 通りの値

が a,c 通りと比較して小さく、道路の幅員が狭かっ

たことが影響していると考えられる。ｄ通りが a,c 通

りと比べると高くない理由としては、街路樹の映り

込みが多かったことが、空を覆ってしまったことに

つながっていると考えられる。 

店舗開口比率に関しては、b 通りが他の通りと比

較して高い値を取っている。これは道路幅員が最

も狭く、撮影をしていた歩道の反対側の建物の開

口が大きく映り込んだためだと考えられる。 

歩道面積比率に関しては、c,d,a,b 通りの順に値

が高くなっており、模式図に示した通り歩道の幅員

と比例するような形になっていた。 

印象評価結果では、「解放感のある/リフレッシ

ュできそう」に関しては、d,c,a,b 通りの順に高い値

を取っていた。この項目に関しては、「解放感」とい

図 4 各都市の代表的な通りの様子 

図 5 録画した 360 度動画から、画像の切り出しを行った例 

表 2 各通りの印象評価結果 

表 1 各通りの特徴抽出結果 
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う表現から、天空視率や道路幅員が影響すると考えられたが、幅員が同じで天空視率の値も高かった c 通りよりも

d 通りの方が高い値を取っており、仮説とは異なる結果であった。一方で「リフレッシュ」という言葉からは、自然を見

ることが影響するとも考えられ、ｄ通りの方が緑視率が高くなることにつながった、とも考えられる。 

ネガティブな印象を指す「殺風景な/没個性的な」や「不穏/ヤバそう」という項目を見てみると、a 通りとｂ通り、c

通りと d 通りがそれぞれ近い値を取っていた。b 通りに関しては、今回の 4 つの通りの中では最も幅員が狭かったこ

ともあり、建物の陰になりやすかったことなどの影響が、ネガティブな印象を与えたと考えられる。幅員の広い a 通り

に関しては、c,d 通りと比較すると、街路樹が整備されておらず、電柱が存在していたことなどが、ネガティブな印象

につながっていた可能性が示唆される。 

4.2 各都市の分析結果 

4.1 の結果を踏まえて、各通りとその周辺の路

地の分析結果を平均化し、各都市の分析結果と

したものを表 3 と表 4 に示す。また、「活気のある/

賑やかな」の評価結果を地図上にプロットしたも

のを図 8 に示す。 

 表 3 および表 4 より、各通りの比較時と比べて、

特徴抽出結果と印象評価結果の両方ともが、通り

ごとの比較と比べて都市間での差が小さくなって

いることがわかる。都市として駅の利用者数や人

口が似ている都市を選出したため、広い範囲では

景観も似ている、という可能性はあるものの、単純

に平均値を取ったことにより、路地や住宅街といっ

た生活動線となるような景観が増えたことで、似た

ような評価結果になった可能性も考えられる。 

一方で、図 6 からは、都市 A では駅周辺含め、

評価の高かった場所はあまり見られないが、都市

B と都市 C では駅から始まる通りが高評価であり、

都市 D では駅から離れた地点に、高評価が集ま

っていることが読み取れる。このように、各都市に

おいて「活気のある/賑やかな」の項目で高評価だ

った景観の分布特性は都市によって異なってい

る。よって、景観分析 AI を活用する上では、図 6 のように地図上に評価結果をプロットすることで、一目で都市の

賑わいのあるエリアやそうでないエリアを俯瞰することができるようにすることが重要であったといえる。 

表 4 各都市の印象評価結果 

表 3 各都市の特徴抽出結果 

図 6 各都市の「活気のある、賑やかな」の評価結果を地図上にプロットしたもの 
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5. まとめ 

本研究では、景観分析 AI を用いることで、各都市の街路空間の印象評価と特徴量の抽出が可能であることを

確認した。特に、緑視率や天空視率、店舗開口比率などの定量的な指標は、都市間の景観の違いを明確に示す

ことができ、カメラを持って撮影を行うだけでよいという利便性を考慮しても景観分析 AI の有用性があると考えられ

る。 

一方で、広範囲の景観の分析結果を比較する際に、景観分析 AI の出力結果を単純に平均化するだけでは、

その都市の特徴が埋もれてしまう可能性があることが明らかになった。これは、地図上に評価結果をプロットするこ

とで、解決ができる課題ではあるものの、複数の都市を比較する上ではそれぞれの地図を見比べる必要があり、改

善の余地があるといえる。 

今後、景観分析 AI の有用性を高めていくことを考えると、各エリアにおける人流データや購買活動のデータなど

と重ね合わせて分析を行うことで、単に平均値をとることとは異なる新たな評価指標を作成していくことが重要だと

考える。 

また、印象評価結果と特徴抽出結果の関係性も定量的に示すことは出来ておらず、今後分析事例を増やすこと

で、関係性を見出していく必要性がある。加えて、分析事例を闇雲に増やすだけではなく、実際に街路空間をこの

ようにデザインすると、印象はこうなるのではないか、といった仮説を立てたうえで実際に行ってみる実証実験として

の取り組みも積極的に行っていくことで、景観分析 AI の有用性を検証していくことも重要だと考える。 
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[備考] 

本稿は、2024 年度日本建築学会大会にて発表済みの内容を含んでいる。 

また、調査にご協力いただいた一部の都市の要望により、本報では分析対象を匿名とさせていただく。そのため、図 6 の

地図についても一部モザイク処理を行った。 

 


