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Abstract: There have been a lot of studies about GIS-based measurement of meso-scale walkability, 

such as the proximity to public facilities and the density of grocery stores. However, the measurement 

of street-level walkability for large areas needs extensive observations. In this study, using a deep 

learning approach in Google Street View images, we detected several segments that make up the 

streetscape. The results of regression analysis showed that the composition of detected segments 

were significantly associated with the street-level walkability. This indicates the possibility of the 

objective evaluation of street-level walkability for large areas through the machine learning approach. 
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1. 背景 

身体活動量が非感染性疾患の予防に寄与する

ことはよく知られているが (Owen et al., 2010)，世
界的に身体活動量の低下が進んでいる (Ng and 
Popkin, 2012)．その背景には歩行を中心とした日

常的な身体活動を阻害する近隣環境の出現があ

ると考えられている．この問題意識に基づき，GIS
を用いて施設への近接性や立地密度などを算出

し，歩行を促進する近隣環境の程度である街区レ

ベルのウォーカビリティを評価した研究が多く

行われてきた (中谷, 2011)．しかし，歩行者の視

点からみた歩道や街路景観の状態といったスト

リートレベルのウォーカビリティも日常的な歩

行量を規定すると考えられているものの (Kim et 
al., 2014)，これを広範囲にわたって評価するには，

大規模な調査が必要となり大きなコストを要す

る．これに対し，近年では Google Street View 画像 
(以下 GSV 画像) を用いた近隣環境評価の有効性

が示されている (Bethlehem et al., 2014)．さらに，

街路景観画像に機械学習 (ディープラーニング)
を用いて評価する研究も見られるようになった 
(Yin and Wang, 2016; Wang et al., 2019)．ただし，そ

れらの研究が対象とする景観要素や健康アウト

カムはまだ限定的であり，街路景観を構成する複

合的な要素とウォーカビリティの関係を分析し

た研究は見られない． 
そこで本研究では，機械学習により GSV 画像

から街路景観を構成するセグメントを抽出し，こ

れを用いた街路景観に対するウォーカビリティ 
(Street-landscape Walkability: SLW)評価モデルを構

築することを目的とする． 
 

2. 使用するデータと方法 

2.1 SLW 評価得点 
 本研究では，SLW の外的基準として，事前に実

施された人によるGSV画像の評価結果を用いた．

人による GSV 画像の評価は，東京都文京区の街

路景観を対象に，14 項目のチェックリスト (表-
1)に基づく評価法（Hanibuchi et al., submitted)によ

り実施された．このチェックリストは，評価者間

および調査方法間 (現地調査と仮想的調査)の十 
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表-1 ウォーカビリティ評価チェックリスト 

 
分な信頼性が確認されている．歩道環境に関する

4項目 (Q1～4)，安全性に関する 6項目 (Q5～10)，
景観の審美的価値・荒廃に関する 4 項目 (Q11～
14)で構成されており，それぞれは二値評価 (有無

など)による．この得点を単純に合計することで

街路景観に対するウォーカビリティ総合得点 
(以下、SLW 総合得点)が算出できる．ここでは，

文京区および文京区の周辺 1km 内の交差点 
(n=8,537)から無作為に抽出した 854 の交差点 (図
-1)を起点とする道路を対象として，2018 年 8 月

から 10 月にかけて上記の評価を行ったデータを

用いた．本研究では，交差点単位での平均 SLW 総

合得点を分析の対象とした．SLW 総合得点 (交差

点平均値)は，チェックリストの構造上 0 から 14
の値を取り得るが，人による評価の結果では，最

小値は 6，最大値は 12.3 であった． 
 
2.2 Google Street View 画像 
 GSV 画像の取得には Google 社提供の Street 
View Static API を用いた．画像の取得にあたり，

評価交差点 (854 地点)の経緯度と，交差点を起点

とする各道路の角度を ArcGIS 10.6.1(Esri 社)によ

って算出し，API のパラメータとして設定した．

なお，交差点および道路データは ArcGIS Geo 
Suite 道路網 2016 (ESRI ジャパン社) を用いた．

API による画像のダウンロードの結果，852 地点

で正常なレスポンスがあり，2,777 枚の画像を取

得した． 

図-1 評価対象交差点の分布 

 
2.3 景観画像のセグメンテーション 
 GSV 画像のセグメンテーションには，

Supervise.ly (Deep Systems 社)上で公開されている

都市景観を学習済みの DeepLab v3+モデル (Chen 
et al., 2018)を使用した．なお，本モデルの学習に

は Cityscapes Dataset (Daimler 社，Max Planck 
Institute for Informatics ， Technische Universität 
Darmstadt)が用いられている．このデータセット

には，ドイツの諸都市で撮影された 25,000 枚の都

市景観画像が収録されており，各画像には歩道や

車といったセグメント情報のアノテーションが

付与されている．学習済みの本モデルを用いるこ

とで，画像の各ピクセルを歩道や車などのセグメ

ントに分けることが可能である． 
 
2.4 空間回帰分析 
 GSV 画像のセグメンテーション結果と SLW 総

合得点の関連性を，交互作用を考慮した空間的誤

差自己回帰モデル (Anselin , 2003)によって分析

した．被説明変数には SLW 総合得点，説明変数

には GSV 画像から DeepLab v3+によって検出さ

れた各セグメントの画像面積割合，道路勾配，道

路幅員の情報を用いた．道路勾配は，評価対象の

交差点を起点とする道路データの各頂点に DEM
データ (5m 航空レーザ測量)の値を結合するこ

とで算出した．道路幅員は，道路データに収録さ

れている値をカテゴリ変数として用いた  (3～
5.5m，5.5～13m，13m 以上)．なお，対象地域内に

おいて，幅員 3m 以下の道路は存在しなかった． 
 モデル選択に際しては，交差点平均 SLW 総合

得点と関連する説明変数をステップワイズ法で

選択した後に，交互作用を考慮した最適なモデル

を遺伝的アルゴリズムによって選択した．さらに，

変数・交互作用の選択の結果を利用して空間的誤

差自己回帰モデルを当てはめ，係数を推定した．



空間的誤差自己回帰モデルでは，Gabriel Graph 
Neighbors (Bivand ,2019)によって評価交差点間の

隣接行列を定義した．一連の回帰分析はR-3.2.0を
使用しており，交互作用を考慮したモデル選択と

空間的誤差自己回帰分析には，それぞれ glmulti と
spdep の各 R パッケージを用いた． 
 
3. 結果 

3.1 景観画像のセグメンテーション結果 
 DeepLab v3+によって，GSV 画像から 19 個のセ

グメントが検出され (表-2)，画像ごとに各セグメ

ントの占める割合が計算された．例えば，図-2 の

画像で最も広いセグメントは樹木であり，画像の

39.63%のピクセルが樹木セグメントに分類され

た．また，道路や建物といったセグメントもこの

画像の中の高い割合を占めている． 
 
 
表-2 検出されたセグメント 

 

図-2 景観画像のセグメント結果例 
 

図-3 除外画像例 
 

このような景観画像のセグメンテーションを，

API でダウンロードした 2,777 画像に適用した結

果，261 画像については道路セグメントの割合が

極めて低く (5%以下)，街路景観の評価に適して

いないため分析から除外した (図-3)． 
 
3.2 回帰分析の結果 
 SLW総合得点とDeepLab v3+によるセグメンテ

ーション結果との関係を回帰分析により検討し

た．ステップワイズ法および遺伝的アルゴリズム

によりモデル選択を行い，最終的に空間的誤差自

己回帰モデルによって係数を推定した．この最終

的なモデルの決定係数は 0.51 であり，SLW を一

定の精度で評価可能な適合度と言える．図-4 は当

該モデルによる SLW 総合得点の予測値と実測値

の散布図である． 
このモデルの推定された係数を表-3 に示した。

p 値が最小となった偏回帰係数は，道路セグメン

トと建物セグメントの交互作用項のものである．

この係数が負の値であることから，画像内におけ

る道路と建物のセグメントの割合が同時に高く

なるほど，SLW 評価が低くなると解釈できる．こ

れらのセグメントの割合が高い画像は，建物に囲

まれた路地のような暗い道路を写しているため

SLW 評価が低くなることが考えられる．また，建

物セグメントと幅員 5.5～13m，幅員 3m～5.5m の

交互作用も係数が負の値であり，道路および建物

セグメントの交互作用と同様に，細い路地におい

て SLW 評価が低くなっていると考えられる． 
SLW 予測値の高い地点の GSV 画像 (図-5)は，

見通しが良く，歩道や街路樹も整備されているた

め，歩行に適した街路景観を構成していることが

了解できる．一方，SLW 予測値の低い地点の GSV
画像 (図-6)は，見通しが悪く，歩道も整備されて

いないため，評価が低くなっていると考えられる． 
 

 
図-4 SLW 総合得点の実測値と予測値 



表-3 回帰分析結果 
 

図-5 予測値の高い GSV 画像例 
 

図-6 予測値の低い GSV 画像例 

 
4. 結論 
 本研究では，機械学習 (ディープラーニング) 
を用いて GSV 画像から街路景観を構成するセグ

メントを抽出し，この各セグメントの景観画像に

占める面接比を説明変数としたウォーカビリテ

ィ評価モデルを構築した．その結果，人によって

評価された街路景観に対するウォーカビリティ

総合得点を一定の精度で予測しうるモデルが得

られた．この結果は，街路景観を構成する複合的

な事物の機械学習を通して，街路景観のウォーカ

ビリティを客観的に評価できる可能性を示して

いる．機械学習を用いた街路景観評価は，GSV 画

像の取得に一定のコストが必要であるものの，調

査のための人的コストが必要ない．そのため，広

範囲にわたるストリートレベル・ウォーカビリテ

ィの客観的評価を実施する上で，有効な手段にな

りうる．ただし，本研究の対象地域は文京区とい

う限られた範囲であり，実際の歩行量ないし身体

活動量との比較は行っていない．より広い範囲で

のモデルの構築と，実際の身体活動量との関連性

については今後の課題としたい． 
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