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〈2.1〉アンケートに用いる街路画像の選定
対象地域（3地域）内で撮影された GSV 画像 1000 枚を
選定する．

分析したい印象評価 22 問を決定し，一対比較法を用いる．
クラウドソーシングにより，不特定多数の被験者に対して
印象評価アンケートを行う．

〈2.2〉印象評価アンケートの実施

印象評価推定モデルの構築

2.2 節のアンケート結果を用いて，22 問の指標ごとの
評価値推定モデルを作成し，

<5.1> 印象評価値の算出

4章で構築したモデルを用いて，1000 枚の街路画像全てについての
評価値を推定し，標準化を行う．

地域の特徴が印象評価にどのよう
に影響するのかを明らかにする
ために，アンケートの対象地域
である 3地域ごとでの印象評価
の違いを求める．

〈5.3〉地域での印象評価の違い 〈5.2〉指標間の関係性

似た評価基準で評価を行って
いる指標を明らかにするため，
相関係数の算出や主成分分析等
を行い，指標間の関係性を
明らかにする．

〈5章〉

〈2章〉
印象評価アンケート<2 章 >

<3 章 >

<4 章 >

印象評価推定モデルの構築

印象評価値の算出 <4.1>

印象評価
項目間の関係

<4.2>

地域分析
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GSV 画像の
ランキング
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図 1　本稿の流れ
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Impression Evaluation Analysis of Streets
Using Big Data of Street Images and Crowdsourced Questionnaire 

木澤　佐椰茄 *・沖　拓弥 **

Sayaka KIZAWA*, Takuya OKI**

This paper first conducted a large-scale web questionnaire survey on evaluating impressions using 1,000 
Google Street View images taken in residential areas in Tokyo 23 wards by pairwise comparison. 
For each comparison, a subject responded to 22 questions (impression aspects), and in total, 14,900 
subjects participated in the survey. Next, based on the questionnaire results, we constructed a model 
for estimating the impression evaluation scores of each street using a deep learning model, which 
consists of VGG16 and rankNet. The accuracy of the model was 78.7 % on average. Using the model, 
we conducted a correlation analysis of impression aspects and analyzed the spatial characteristics of 
each aspect.

Keywords: 街路空間（street space），印象評価（impression evaluation），クラウドソーシン
グ（crowdsourcing），Google ストリートビュー（Google Street View），ビッグデータ（big 
data），木密地域（densely built-up wooden residential areas），深層学習（deep learning）

1. はじめに

　街路空間のあり方を検討する上で，人々が街路

空間からどのような印象を受けるのかを考慮する

ことは重要である．

　街路空間の印象評価については，既に国内外で

多くの研究がなされている．特に，SD（Semantic 

Differential）法（Osgood, et al，1957）を用いて印

象評価構造を分析しているものが多い．著者ら

も，東京都が指定する整備地域を対象に，100 枚

の街路画像を用いて印象評価アンケートを実施

し，街路空間の印象評価構造を分析した（木澤・

沖 (2020)）．しかし，これらの既往研究は対象地

域が限定されている場合が多いほか，街路画像の

枚数や印象評価の回答者数が少なく，分析の精

度が低いという問題がある．一方，大規模なアン

ケートを実施した例として，Place Pulse 2.0 デー

タセット（Abhimanyu et al.，2016）がある．ここ

では，世界 56都市の街路画像約 11万枚を対象に，

計約 117 万人が回答に参加している．しかし，質

問項目数は 6 問と多くない．

　そこで本稿では，まず初めに，Google Street 

View（以下，GSV）から抽出した街路画像を用い

て，大規模な印象評価アンケートを行う．次に，

アンケートでの回答結果をもとに，深層学習を用

いた街路の印象評価推定モデルを構築し，その精
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居住地

北海道

東北

関東

中部

近畿

中国

四国

九州

被験者（名）

594

784

5,543

2,355

3,117

851

429

1,216

地域名

②非木密地域

③整備地域

①木密地域

地域の条件 画像枚数

478 枚

452 枚

70 枚

東京都 (2020) が指定する木造住宅密集地域

東京都 (2016) が指定する整備地域．
（木澤・沖 (2020) の分析対象地域）
※①②と重なる地域があるため，画像が重複しないよう抽出した．

①木密地域以外の地域かつ，
国土数値情報 用途地域データ (2011) の
第一種・第二種低層住居専用地域または，
第一種・第二種中高層住居専用地域

①木密地域内の GSV 画像の空間分布と例

②非木密地域内の GSV 画像の空間分布と例

③整備地域内の GSV 画像の空間分布と例

図 2　アンケートの対象地域と街路画像の例

図 3　GSV 画像の抽出方法

※①木密地域については，GSV の取得地点に
　偏りが生じないよう，一つの小地域から
　一枚以上の GSV 画像が選ばれるようにした．

〈GSV 画像抽出の流れ〉
⑴対象地域内の道路リンクを無作為に 1本選択し，
　リンクの中点の座標を求める．

⑵中点とリンクの始点・終点とのなす角度
　（heading）をそれぞれ算出する（北を 0°とする）．

⑶⑴⑵で求めたリンクの中点座標と角度をもとに，
　Google Street View Static API を用いて，⑴から
　最も近い GSV 画像の位置情報とパノラマ画像 ID
　を取得する．また，始点方向・終点方向のどちら
　の角度を用いるかは無作為に決定する．

⑷⑶で取得した GSV 画像が道路に正立した画像で
　あるか，画像が乱れていないか等を目視で確認し，
　問題がなければその GSV 画像を採用する．

⑸図 2(a) で設定した画像枚数に達成するまで，
　⑴〜⑷を繰り返す．

(a) 対象地域と画像枚数（1000 枚）

(d) アンケートフォーム（一対比較法）

(c) 回答サンプル数

被験者

GSV 画像の枚数 1000 枚

11,000 ペア

110,000回答サンプル数の合計

画像ペアの組み合わせ数
（各セグメントの回答上限）

10セグメント/ペア

※セグメント：-20 代 ,30 代 ,40 代 ,50 代 ,60 代 - の
　　　　　　　5世代の男女で区分けしたグループ

(a) 被験者数と属性

年代

合計

合計（名）

男性

女性

699

2,103

1,434

1,910

1,814

1,999

1,798

1,814

785

544

-20 代 60 代 -30 代 40 代 50 代

2,882 1,329

6,530

8,370

14,9003,344 3,813 3,612

合計

(b) アンケートの質問項目（22 問）

(a) アンケートの詳細

アンケートフォーム (d) にランダムで
1000 枚から 2枚の GSV 画像ペアを
表示させる．全ての画像ペアに対して
22 問の質問 (b) をランダムな順序で
提示し，印象評価を回答してもらった．

図 4　被験者アンケートの概要

図 5 アンケートの基礎集計

被験者は楽天超ミニバイトに登録している．各セグメントで
回答数の上限（11,000 ペア）を設けているが，被験者ごとの回答数
に上限はない．したがって，セグメントにより被験者数が異なっている．

画像 1000 枚の回答を総当たりで
収集する場合，約 50 万回答が必要になる．

そこで，プレースパルスの研究を参考に，
本来よりも少量の回答を用いて，
印象評価モデルを構築し，スコアや
ランキングを算出することとした．
プレースパルスでは，画像１枚あたりの
回答数が 22 だったことから，
22 回 *1000 枚 /2（一度のアンケートに画像 2枚登場する）
＝11000
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各セグメントで 1.1 万対の回答を得る
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度を検証する．また，このモデルから推定される

印象評価スコアをもとに，評価項目間や地域間の

関係を分析するとともに，印象評価値の空間分布

を可視化し，考察を行う．

2. 街路の印象評価アンケート

2.1.　アンケートに用いる街路画像

　本稿では，様々な住宅地域の街路について印象

評価を行うことを目的に，東京 23 区内の①木密

地域，②非木密地域，③整備地域（図 2）から，

それぞれ 478 枚，452 枚，70 枚（計 1000 枚）1) の

GSV 画像（横 640 pixel ×縦 480 pixel）を無作為

に抽出し（図 3），アンケートで用いた．

2.2　アンケートの内容　

 アンケートの実施概要を図 4 に示す．前節で選

定した GSV 画像 1000 枚のうち 2 枚の画像ペアを

無作為に提示した（図 4(d)）．被験者には，全て

の画像ペアに対して 22 個の質問 2)（図 4(b)）をラ

ンダムな順序で提示し，それぞれの質問に対して

街路画像 2 枚を比較した際の率直な印象を，5 段

階で評価することを求めた．また，被験者がアン

ケート回答時に利用する端末はスマートフォンと

タブレット，画面は縦向きに限定した．各セグメ

ントにおける画像 1 枚当たりの登場回数は 22 回
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図 6　印象評価値推定モデル構築とスコア・ランキング算出

図 7　印象評価推定モデルの精度

図 8　印象評価モデルによる標準化スコアの例

予測結果の尺度の１つ．
適合率 Precision と再現率 Recall の調和平均．

(a)Training データと Test データの F値

(c) 混同行列の例（割合）(b)F 値の定義

※図 4(d) のアンケートフォームにおいて，
　画面上に配置された街路画像を A，
　下に配置された街路画像を Bとする．

図 6　印象評価推定モデル構築の流れ

Cij  =  Pij logPij  - (1- Pij) log(1 - Pij)

2×Precision×Recall
Precision+Recall

適合率：正と予測したデータのうち，
　　　　実際に正である割合．
再現率：実際に正であるデータのうち，
　　　　正であると予測された割合．
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※図 4(d) のアンケートフォームにおいて，
　画面上に配置された街路画像を A，
　下に配置された街路画像を Bとする．

図 6　印象評価推定モデル構築の流れ
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　　　　実際に正である割合．
再現率：実際に正であるデータのうち，
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である．

2.3 アンケートの基礎集計結果

　図 5 に (a) セグメントごとの被験者数と，(b) 一

人当たりの回答画像枚数，(c) 被験者の居住地に

基づいた地域ごとの被験者数を示す．

　セグメントごとに回答数の上限を設定している

が，一人当たりの回答数には上限がないため，40

代女性の被験者は 1,999 名，60 代以上男性の被験

者は 544 名となり，セグメントにより被験者数が

大きく異なる．また，関東地方や近畿地方などの

総人口の多い地域で回答数が特に多いが，日本全

国の被験者の印象評価を収集することができた．

3. 街路の印象評価推定モデルの構築

3.1 印象評価推定モデルの概要

　1000 枚の GSV 画像の総当たりの回答を収集す

る場合，莫大な回答数が必要となる．そこで，

Abhimanyu et al.(2016) を参考に，限られた数のア

ンケート結果から印象評価を推定するための深層

学習モデルを構築した（図 6）．

　モデル構築には，アンケートの 5 段階評価のう

ち，「同じ程度（図 4(d)）」を除き，画像ペアの

評価の大小関係が明らかな結果のみを用い，2 ク

ラス分類モデルと考えた．具体的には，まず，

ImageNet を学習済みの VGG16（Simonyan et al.，

2015）を用いて画像の特徴ベクトル（1000 次元）

を算出する．次に，この画像の特徴ベクトルと回

答結果をもとに，ランキング学習モデルの１つで

ある rankNet（Burges et al.，2005）を用いて，損

失関数 Cij が最小化するように学習を行う 3)．

3.2 モデルの推定精度

　正解率（Accuracy）の平均値は 78.7% と，モデ

ルは良好な精度を示している．図 7 に印象評価

推定モデルの精度検証の結果を示す．「1. 開放的

な」や「5. 緑が豊かな」の F 値はともに 9 割前後

と高い値を示している．一方，「2.親しみのある」

や「19. 面白い」の F 値は 6 割台にとどまる．こ

れらの項目は同一の画像ペアであっても，被験者

による評価の差が大きいことが影響している．た

だし，Abhimanyu et al.(2016) による Place Pulse 2.0

データセットを用いた推定においても，その精度

は 6~7 割であり，本モデルの推定精度が特に低い

という訳ではない．
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図 6　印象評価値推定モデル構築とスコア・ランキング算出

図 7　印象評価推定モデルの精度

図 8　印象評価モデルによる標準化スコアの例

予測結果の尺度の１つ．
適合率 Precision と再現率 Recall の調和平均．

(a)Training データと Test データの F値

(c) 混同行列の例（割合）(b)F 値の定義

※図 4(d) のアンケートフォームにおいて，
　画面上に配置された街路画像を A，
　下に配置された街路画像を Bとする．

図 6　印象評価推定モデル構築の流れ

Cij  =  Pij logPij  - (1- Pij) log(1 - Pij)

2×Precision×Recall
Precision+Recall

適合率：正と予測したデータのうち，
　　　　実際に正である割合．
再現率：実際に正であるデータのうち，
　　　　正であると予測された割合．
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(a) 標準化スコア（例）

(b)GSV 画像（例）

画像③pano_id:_dtiPwWJp7hGyjVzRvn-fQ 画像④pano_id:VmbkFsk26NMjnYRikDRMjw 画像⑤pano_id:2gPmHD8S8YyMiuko9wmc7g
©Google ©Google ©Google ©Google

©Google

©Google

活気の
ある

快適な
親しみの
ある

開放的な
緑が
豊かな

落ち
着いた

明るい 安全な
生活感の
ある

昔なが
らの

すっきり
した

気が
滅入る

居心地の
良い

清潔な 美しい 裕福な 退屈な 好きな 面白い 住みたい 通りたい 魅力的な

(a) 主成分負荷量 (b) 第 1 主成分と第 2主成分の詳細
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図５　スコアに基づく画像のランキングの例

表 1　評価項目間の相関行列

図 9　主成分分析の結果

設問ごとの評価の違い（地域別）

行番号は列番号と同じく評価項目の番号である．

質問 22 個それぞれに対する相関係数を表す．

青色が濃くなるほど正の相関が高く，赤色が濃くなるほど負の相関が高い．

例えば，「12. 居心地の良い」と「18. 好きな」の相関係数は 0.954 であり，

アンケートで印象評価を回答する上で正の相関が比較的強い評価項目と言える．

一方，「15. 裕福な」と「19. 面白い」の相関係数は 0.005 と非常に低く，

相関が弱い評価項目であると言える．
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(c) 観測変数の寄与度プロット

評価項目

4. 印象評価推定モデルを用いた関連分析

4.1 街路画像の印象評価値

　3 章で構築した印象評価推定モデルにより算出

した，街路画像 i（特徴ベクトル xi）に対する評

価項目 qの印象評価値 sq(xi)を，項目 qの平均評

価値 sq と標準偏差 σq で標準化したスコア（標準

化スコア）s'q(xi) を用いる．街路画像の標準化ス

コア s'q(xi) の例（図 8(a)）を見ると，比較的直感

と整合した結果を示していることがわかる．

4.2 評価項目間の関係

　評価構造の類似した項目を明らかにするため

に，アンケート結果に基づき，評価項目（22 問）

間の相関行列を求めた（表 1）．例えば，「12.

居心地の良い」と「18.好きな」の相関係数は 0.954

となっており，非常に正の相関が強いことから，

居心地の良い街路は好きな街路だと評価されやす

い傾向にあると言える．また，「20. 住みたい」

と相関が強い項目には，「4.快適な（0.954）」「18.

好きな（0.948）」「12. 居心地の良い（0.946）」

等があり，居住環境に快適性や心地良さを求めて

いると言える．
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　次に，22 問の評価項目間の関係を明らかにす

るために，相関行列の結果を用いた主成分分析

により次元削減を行い，項目を 2 次元平面上にプ

ロットした（図 9(c)）．「4. 快適な」「14. 美し

い」「20. 住みたい」等多くの評価項目の主成分

負荷量が大きく，第 1 主成分の軸近くに集中して

おり，これらは評価構造が似ている項目であるこ

とを示唆している．

4.3 印象評価に基づく地域分析

　地域①〜③ごとの標準化スコアの傾向を把握す

るため，22 問の評価項目の平均値を算出した（図

10(a)）．①木密地域と③整備地域は似た傾向が見

られ，「11. 生活感のある」「17. 気が滅入る」等

の標準化スコアが高くなっている．一方，これら

2 地域と比較すると，②非木密地域は多くの項目

において対照的な評価がなされている．しかし，

これはあくまで平均値であり，全体的な傾向であ

ることに留意する必要がある．

　次に，地域ごとの評価のばらつきを把握するた

め，頻度分布を作成した（図 10(b)）．「1. 開放

的な」に関しては，①③の地域では評価が低い傾

向，②の地域では高い傾向にあり，地域ごとに評

価が分かれている．一方で，「2. 親しみのある」

に関しては地域によって評価が分かれず，地域性

が印象評価に影響しない項目であると言える．

　また，地域の印象評価の傾向に異なる街路空間

についても考察する（図 11(c)）．例として，画

像③の「11. 生活感のある」に着目する．この街

路画像は非木密地域にも関わらず，標準化スコア

が「2.203（非木密地域の平均は -0.592）」となっ

ている．これは，画像内にゴミ置場が写ってお

り，生活感を感じる被験者が多かったためだと推

察される．したがって，画像に写り込む物体は印

象評価に大きく影響を与えていると考えられる．

4.4 街路画像の印象評価ランキング

　印象評価項目 22 問全ての標準化スコアを降順

に並べ，街路画像のランキングを作成した．4 つ

の評価項目の上位（1 位，2 位），中位（500 位）,

下位（999 位，1000 位）を図 11 に示す．

　例として，「11．生活感のある」について着目

する．1 位と 2 位の画像は洗濯物や自転車，バイ

ク等の生活に利用するものが写り込んでおり，

これらが評価に大きく影響したと考えられる．一

方，999 位と 1000 位の画像には建物や道路，車

が写っているが，生活感が感じられるものは特に

写っておらず，順位は直感に合う結果となってい

る．したがって，印象評価推定モデルの精度（図

7）と合わせて，標準化スコアに基づく画像のラ

ンキングは精度が良好であると言える．

4.5 街路画像の空間分布

　評価項目 22 問全てについての空間分布を作成

した（図 12）．①木密地域と③整備地域では，

「8. 昔ながらの」や「11. 生活感のある」等が，

②非木密地域では，「1. 開放的な」や「9. 安全

な」等が標準化スコアの高い画像が多く分布して

おり，地域による明確な傾向が見られた．一方，

「19. 面白い」については標準化スコアの高い画

像が様々な地域に分散しており，街路空間の面白

さは地域に依存しないことを示唆している．

5. まとめ

　本稿では，街路画像とクラウドソーシングによ

るアンケート結果という 2 種類のビッグデータを

用いて，街路空間の印象評価推定モデルを構築

し，その予測精度や地域分析における有効性を示

した．
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注

1)　GSV 画像 1000 枚を 3 種類の対象地域から

収集する．③整備地域の GSV 画像は，木澤・沖

（2020）で使用した GSV 画像 100 枚のうち，パ

ノラマ画像 ID が現在も有効な 70 枚を採用した．

残りの 930 枚を①木密地域と②非木密地域からそ

れぞれ 478 枚，452 枚収集した．



１つの点が GSV画像 1枚を表す．
標準化スコアを 0.5 単位で 22 問全ての
項目について 6段階で色分けした．
例として，「22. 魅力的な」についての
GSV画像の枚数分布を (a) に示す．
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図 12　評価項目ごとの街路画像の空間分布と対象地域
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2)　22 問の印象評価項目は，木澤・沖（2020）と

Abhimanyu et al.（2016）で用いているものを採用

した．

3)　モデル構築に用いる Training データのサンプ

ル数を全体の 6 割，epoch 数を 100，ニューラル

ネットワークの最適化に Adam を用いて印象評価

推定モデルを構築した．
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