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1．はじめに

　深層学習を基盤とする人工知能（AI）技術が幅広

い分野で研究されている。画像を例にすれば深層学

習の特徴は，画像の意味を表現する特徴量と因果関

係自体を AI が学習することにある。この特徴を活

かし，様々な分野で既存の結果を上回る成果が報告

されており，筆者らも既往研究で感性に対する適用

可能性を提示している。これら多くは非構造な画素

値を用いて分類・推定を行っているが，画像を用い

ることには限界があり，また合理的でない。このよ

うな視点から提案されている学習モデルに「マルチ

モーダル深層学習」がある。

　上記の先端的な深層学習モデルの建築・都市分野

に対する適用可能性は高い。それは，人間も「視覚」

「聴覚」「嗅覚」といった複数の情報や，経験から形

成される対象に対する認知も含めて高次元的に意思

決定をしているからである。このような可能性の中

で本研究が着目しているのは「デザインに対する人

間の振る舞い予測」である。視覚を通して抱く印象・

感性はデザインの重要な目的関数であるが，視覚を

通して認識する空間と印象・感性という複雑な関係

は，学術的にも実務的にも未解明な部分が残る。

　以上より，本研究では街並みの画像を対象に，訪

問意欲を推定する AI の作成と注視点情報という人

間の生理反応を情報付与に用いたマルチモーダル深

層学習による AI の作成を検証する。

2．研究概要

2.1　学習データセット

 データセットとして研究に用いる街並み画像は，

大都市や観光地から選定した表 1 に示す 21 街路か

ら作成した 2100 枚である※1。

2.2　被験者実験による注視点とスケッチの取得　

　被験者実験を行い，マルチモーダル学習に用いる

注視点情報の取得及び街並み画像を見た際の集団の

街路に対する集団の訪問意欲の度合を算出した ( 表

1)。また同時にスケッチ画像の取得も行う有効回答

として各 910 枚分のデータセットを得た (図 1)※ 2。

2.3　深層学習モデルの説明

　図 2 に本研究で用いる深層学習モデルのネット

ワーク図を示す。深層学習において高い精度を誇

るモデルとして知られる「VGG」を参考に縦 200 ピ

クセル , 横 338 ピクセルの RGB 画像から畳み込み

ニューラルネットワーク (CNN) を介し，0( 訪問し

たくない ) ～ 1( 訪問したい ) までの範囲で街並み

画像に対する訪問意欲の度合いを推定する回帰学習
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図 1　注視点ヒートマップ画像とスケッチ画像一例

表 1　学習データセットに用いる街並み一覧



型のモデルを作成した。

2.4　街並みの印象・感性評価推定 AI の作成

  筆者らによる事前検証 1) により，VGG ベース深層

学習モデルでの「街路名分類」「個人の訪問意欲の

分類・推定」において高い精度での分類・推定が可

能であることを確認した。そこで，追加検証として

集団の街並みに対する訪問意欲の度合い推定 AI の

作成の可否を検証する。学習データは左右反転に

よる水増しを行った街並み画像 4200 枚である※３。

1000epoch の学習を行い，正解ラベル ( 正規化され

た訪問意欲の度合い ) と AI の推定値との平均二乗

誤差 (MSE) を損失関数として使用する。また，作成

したモデルの精度検証には，MSE が最も小さかった

モデルを用いる (以下，最良モデルと呼称 )。

2.5 注視点情報を付与したマルチモーダル学習

　通常の画像を用いた集団の訪問意欲の度合いの推

定が可能であることを確認したのちに，被験者実験

によって得られた注視点情報を画像に追加情報とし

て付与したマルチモーダル深層学習を検証する。情

報の付加の手法として，「画像への注視点情報マス

キング処理」「RGB 画像に注視点情報を加えた次元

追加」の２パターンを検証する。図３に情報付与の

イメージ図を示す。「画像への注視点情報マスキン

グ処理」では，注視点画像を元の街並み画像にマス

クイメージとして追加することで，人間が注視して

いる領域を AI が特徴量として学習する。また，衣

川らの研究 2) では Google ストリートビューの RGB

画像に対し，深度情報 (D) をアルファチャンネルと

する RGBD4 次元情報を用いた都市の景観評価を分類

する AI を作成し，３次元情報と比較した際に次元

追加モデルでは一定の効果があることを示してい

る。そこで本研究では，深度情報よりも人間の感性

評価と直接的な関係性を持つと考えられる注視点情

報を街並み画像に次元追加した精度向上を試みた。

2.5.1 被験者実験画像を用いたマルチモーダル学習

  まず注視点情報が得られた 910 枚の街並み画像を

左右反転し，1820 枚の画像に対して集団の訪問意

欲の度合いを AI 学習時のラベルとして付与する。

通常画像を用いたモデルを加えた３パターン作成

し，1000epoch 学習時の最良モデルを用いた比較・

考察を行うことで本手法の有効性を検証する※４。

2.5.2 注視点傾向を予測する AI

　注視点情報の取得には専用のデバイスを用いて

キャリブレーションによる視線推定を行う必要があ

り，大量のデータセットを作成するのは困難である。

また，街並みの画像というデザイン要素を観た際の

人間の注視傾向という生理反応の予測にはいまだ不

明瞭な点も多く存在する。そこで本章では街並み画

像から，その画像に対する注視傾向を予測する AI

の作成を検証する。注視点画像の生成には画像変換

を行う深層学習アルゴリズムとして広く用いられる

pix2pix3) を使用する※５。

2.5.3 注視点予測結果を用いたマルチモーダル学習

　最後に，被験者実験には用いられていない画像を

含む，左右反転で水増しを行った街並み画像 4200

枚に対し，pix2pix によって作成された注視傾向予

測画像を情報付与したマルチモーダル学習を行う。

デバイスによる詳細な注視点の計測を行わずに予測

された注視点データにおいても，本研究が提唱する

マルチモーダル学習が有効かを確認する。1820 枚

での学習時と同様に，1000epoch 学習を行いマスキ

ング・次元追加の２パターンと，4200 枚通常画像

モデルの最良モデルを比較する。

３．検証結果

3.1　集団の訪問意欲の度合い推定 (4200 枚 )　

　図３に通常画像学習モデルでの 1000epoch 学習を

行った際の学習の推移と，最も誤差が小さかったモ

デル ( 以下最良モデルと呼称 ) でのプロット図を示

す。学習の推移では，300epoch 付近で収束がみら

れ，最良モデルの平均二乗誤差 (MSE) は 0.0197 だっ

た。Pearson の積率相関係数 (PRCC) を用いて被験

者 (Human) と再正規化を行った AI の推定値を比較

した結果，相関係数 0.8890 となり，画像に対する

推定モデルの構築に成功した。一方で , 誤差の絶対

値の平均である平均絶対誤差 (MAE) は 0.0791 とな

り画像単体では平均± 8% 程度の誤差があった。

3.2 マルチモーダル学習 (1820 枚 )　

　図５～図７に 1820 枚学習モデルでの情報付与パ

ターン別の，学習の推移と最良モデルでのプロッ

ト図を示す。MSE の結果では，次元追加モデルでは

0.0247 と通常画像学習モデルよりも 2 割程度の減



少が見られた。また PRCC でも 0.8230 から 0.8661

と 0.04 の向上が，MAE では 0.0972 から 0.0860 と

１2％近い減少が確認できた。次元追加モデルには

一定の効果があるといえる。その一方でマスキング

モデルでの数値は，すべてにおいて通常画像学習モ

デルの結果を下回った。

　また，3 パターンにおける AI の注目領域を，可

視化手法の一種である Grad-CAM4) を用いて分析

を行った。可視化には図 8 のように正規化された

6*10 サイズのデータを用いる。図９に Grad-CAM の

結果一例を，表 2 に 100epoch ごとの Grad-CAM 結果

と注視点情報との PRCC 平均を示す。PRCC はマスキ

ングモデルが 0.5 程度と高い値をとった。次元追加

モデルでは，通常画像と比較して PRCC の値が高く

なっており，可視化結果を見ると通常画像学習モデ

ルとマスキングモデルを合わせたような領域に着目

しており，広く特徴量の伝達を行った結果，学習の

向上につながってた可能性が考えられる。

3.3 pix2pix による注視傾向予測

　図 10 に pix2pix によって生成された注視傾向予

測画像の一例を示す。実際の注視点画像と比較す

ると，近しい位置に推定をすることができている。

0.0225 -0.0179 -0.0119 -0.0240 -0.0073 0.0116 -0.0107 -0.0173 -0.0055 -0.0139
100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
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epoch
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表 2　100epoch ごとの Grad-CAM 結果と注視点情報との PRCC 平均

図 5　1820 枚通常学習モデルでの学習推移 (左 )と散布図 (右 )

図3　注視点情報付与の概要図(上段:マスキング 下段:次元追加)

図 6　1820 枚マスキングモデルでの学習推移 (左 )と散布図 (右 )

図 7　1820 枚次元追加モデルでの学習推移 (左 )と散布図 (右 )

図 2  ネットワーク図

図4　4200枚通常画像学習モデルでの学習推移(左)と散布図(右)
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図 9　Grad-CAM を用いたマルチモーダル学習時 AI 注目領域一例
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いる。被験者実験で得られた集団の訪問意欲の度合いを正規

化することで 0 ～ 1 までの値に直し，学習時のラベルとして

付与した ( 表 1)。また，同一のクラス ( 街路 ) である街並み

画像すべてに同一ラベルを付けた。

※ 4）	学習時には画像のランダムシャッフルを行い，学習用画像

75%, 検証用画像 25% に分割した。また，通常画像モデル，マ

スキングモデル，次元追加モデルともに同じ条件で学習を行

うためにシード値を固定し，同じ画像が選ばれるようにした。

※ 5）	pix2pix はコンテンツ生成型の AI 技術である GAN( 敵対的生

成ネットワーク ) の一種である。画像 A と画像 B のペアで学

習することで AtoB の画像変換が可能である。

※ 6）	Grad-CAM では画像を入力した際の対象層の特徴量マップと勾

配値を計算することで重みづけを行い，分類を行う際に，ど

のフィルタを重視したのかを計算する。フィルタ枚数分の結

果を合計し正規化することで，AI 注目領域を可視化すること

ができる。本研究では図２で示されるネットワーク中の矢印

で示す ReLu 層（6*10 サイズ，フィルタ 128 枚）における出

力を行う。なお事前検証において 4200 枚通常画像学習モデル

においてスケッチ・注視点情報との比較結果を以下に示す。

入力画像 (realA) 注視点予測画像 (fakeB)注視点 (realB)

図 11 に 300epoch までの 30epoch ごとの注視傾向予

測画像と実際の画像との PRCC の箱ひげ図を示す。

推移を見ると，PRCC 平均値は 0.50 付近で安定し，

300epoch で 0.5517 となった。

3.4 マルチモーダル学習（4200 枚）

  図 12, 図 13 に pix2pix 最良モデルで 4200 枚の街

並み画像に注視点情報を付与し，マルチモーダル学

習を行った際の学習の推移と最良モデルでのプロッ

ト図を示す。1820 枚画像モデルと同様に次元追加

モデルでは PRCC 結果 0.9024 など，1820 精度の向

上が確認された。一方，1820 枚画像学習モデルで

の情報付与時の学習効果よりは低い結果となった。

pix2pix の予測精度に依存していると考えられる。

４．まとめ

　３パターンの検証の結果から，注視点情報を次元

追加したマルチモーダル深層学習で一定の成果を得

た。情報付与の種類や方法を追加検証することで，

さらなる精度の上昇が可能かを今後の課題とする。
注釈

※ 1）	画像が単一の建築物・地面・空に占められることのないよう

に配慮しながら Google Earth のストリートビューを用いて

街路の範囲内からランダムに作成した。枚数は既往事例と予

備実験を参考に 1街路 100 枚とした。

※ 2）	被験者実験は建築系学生 100 名（男性 69 名，女性 31 名）を

対象に実施した。画像をモニター越しに30秒間見てもらい「訪

問したい」あるいは「訪問したくない」の２択で回答しても

らった。この際モニターにマーカーを設置し，注視点計測デ

バイス用いて注視点の取得も行う。その後，被験者は街並み

画像を隠した状態で２分間の記憶に基づくスケッチを行う。

被験者１名あたり，10 枚の街並み画像に対して回答を行った。

※ 3）	学習用画像 75%(3150 枚 )，検証用画像 25％ (850 枚 ) に分割

し，反転前と反転後の画像が学習時に混在しないようにして

図 12　4200 枚マスキングモデルでの学習推移 (左 )と散布図 (右 )

図 10 pix2pix による注視点予測画像生成結果一例

図 11　pix2pix30epoch ごとの注視点画像との相関係数箱ひげ図
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図 13　4200 枚次元追加モデルでの学習推移 (左 )と散布図 (右 )

Grad-CAM と注視点画像・スケッチ画像の比較
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