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Abstract: Physical evaluation metrics such as green coverage rate and green visibility index have been widely 

used in municipal greening plans. Although human perception and evaluation of street landscapes might be 

influenced not only by the physical quantities of spatial components but also by their qualitative characteristics, 

such as state and shape, sufficient research has not been conducted. Therefore, this study aimed to analyze the 

qualitative influence of spatial components on subjective impression evaluations of streetscapes. First, we 

collected omnidirectional images of streets using a bicycle and calculated street impression evaluation scores for 

the images using a street impression evaluation estimation model. Next, we used a visual language model to 

generate quantitative evaluations of spatial components and street evaluation statements. Furthermore, we 

analyzed the relationship between the visual language model's output and the street impression evaluation scores. 
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１．はじめに 

自治体の緑化計画を評価する指標には，これまで衛星

画像に基づく緑被率が用いられることが多かった．緑被

率は，地表面や屋根面における緑の充実度の評価に適し

ているが，必ずしも，歩行者目線で感じる緑の量や印象

とは対応しない（Zheng et al., 2021）． 

今後は，Human-centered design や Walkability といった

概念の普及に伴い，人間主体の都市づくりやアイレベル

の街路計画がますます重視されるようになることが予想

される．近年では，街路画像データやコンピュータビジ

ョン（CV）技術を活用することで，歩行者目線での緑の

可視量を表す緑視率を活用する例が増加している．また，

単なる緑の量ではなく，人々の緑の感じ方（perception）

に着目した研究も見られる．筆者らも，大規模な街路印

象評価 Web アンケートの結果を学習させた深層学習モデ

ル（街路印象評価推定モデル）を開発し，印象評価項目

（計 22 項目）の一つとして街路の「緑の豊かさ」の定量

的評価に取り組んできた（Ogawa et al., 2024; Harada and 

Oki, 2025）．また，緑視率と人々の街路印象評価との関係

について分析し（原田・沖，2025），それらは必ずしも対

応しないことを示した．しかし，緑の形状や種類，状態

といった質的側面の影響は十分に考慮できていなかった． 

そこで本稿では，上述の街路印象評価推定モデルに加

え，画像の視覚的特徴をテキスト情報として出力可能な

視覚言語モデル（Vision Language Model: VLM）を新たに

導入し，歩行者目線で撮影した街路全方位画像に適用す

ることで，街路印象評価に対する空間構成要素の質的影

響について分析することを目的とする（図 1）． 

 

２．街路動画像撮影調査とデータ処理の概要 

２.１ 調査対象地域 

本稿で分析対象とする東京都大田区では，「緑の基本計

画」における全体目標の 1 つに「2030 年の緑被率：21.5%」

を定めている（大田区，2025）．そこで，緑被率に差のあ

る地域間で，緑視率や街路印象評価にどのような違いが

生じるかを把握するため，清野ら（2022）が提供するオー

プンデータから取得した緑被率の程度が異なる 3 つの調

査対象町丁目を選定した（図 2(c)）．そして，選定した町

丁目の外接円の内部を調査対象範囲とした．また，

Chinese Postman Problem（Edmonds and Johnson, 1973）の

アルゴリズムに基づき，調査対象範囲内の全街路を一回

以上通るように効率的な調査経路を設定した（図 2(d)）． 
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図 1 本研究の流れ 
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２.２ 街路動画像撮影調査データ 

自動車が走行できない細街路も含め，歩行者目線に近

い街路画像を効率的に取得するため，自転車で街路動画

像撮影調査を行った．自転車に装着した 360 度カメラ

（Insta360）で街路全方位動画を撮影するとともに（図2(a)），

GPS ロガー（GNS3000）で位置・時刻情報を記録した． 

得られたGPS情報と街路全方位動画の時刻情報をもと

に，2 秒間隔（約 5m 間隔）で街路全方位画像を抽出した

（計 13,287 枚）．これをパース画像とキューブマップにそ

れぞれ変換した（図 3）．パース画像は，印象評価推定モ

デルの学習に用いた画像の解像度・視野角に合わせ，キ

ューブマップは，6 つの面のうち，前面・左側面・右側面

の 3 面が連続した部分のみを用いた． 

２.３ 空間構成要素割合の算出方法 

前節で得たパース画像とキューブマップ（各 13,287 枚）

に対して，Semantic segmentation（画像をピクセル単位で

自動的に意味づけする深層学習タスク）を適用し，画像

に占める空間構成要素の割合を得た．ここでは，Mapillary 

Vistas データセット（Neuhold et al., 2017）で事前学習済

みの Mask2Former モデル（Cheng et al., 2022）を用いた．

緑視率は，パース画像に占める Vegetation クラスのピク

セルの割合と定義した． 

２.４ 街路印象評価値の推定方法 

街路印象評価推定モデル（Harada and Oki, 2025：図 4(a)）

では，図 4（b）に示した 22 項目の観点から人々の主観的

印象評価を定量化できる．これを援用し，パース画像の

街路印象評価値（人間評価）を推定した． 

２.５ VLMによる空間構成要素の評価生成 

パース画像よりも広範囲の空間構成要素を把握可能な

キューブマップを VLM（GPT-5（OpenAI, 2025））に入力

し，空間構成要素の評価（街路印象評価値（VLM），街路

評価値，街路評価文の 3 種類）をテキスト情報として生

成させた（図 5）．このとき，空間構成要素の種類をあら

かじめ詳細に定義することに加え，連続性や構成，整備

状況といった情報を生成結果に含めるよう，プロンプト

（指示文）を工夫した． 

生成に要する時間の都合により，2.2 節で得た 13,287 枚

のキューブマップから 998 枚をサンプリングし，分析に

用いた．具体的には，調査対象範囲に含まれる道路リン

クの中点を代表点とし（計 998 地点），その最近傍の画像

に対応するキューブマップを選定した． 

２.６ 街路評価文の集約手法 

前節で生成した街路評価文を内容に基づき集約するた

め，文章の特徴抽出に優れる Sentence BERT（Reimers and 

Gurevych, 2019）を用いてクラスタリングを行った（図 6）．

具体的には，まず，文章を句読点単位でフレーズに分割

後，Sentence BERT に入力して 768 次元のベクトルに変換

 

図 2 街路動画像撮影調査の概要 

 

図 3 使用した街路画像の種類 

 

  

図 4 街路印象評価推定モデル 

 

図 5 視覚言語モデルを用いた街路画像の評価生成例 

 

図 6 街路評価文のクラスタリングのプロセス 
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した．次に，t-SNE（Maaten and Hinton, 2008）で次元削減

と 2 次元平面への埋め込みを行った（図 7）．そして，密

度ベースのクラスタリング手法である DBSCAN（Ester et 

al., 1996）により，フレーズを計 45 個に集約した． 

 

３．緑の印象評価に対する空間構成要素の影響 

３.１ 緑視率と街路印象評価値（人間評価）の関係 

緑視率と街路印象評価値（人間評価）の空間分布を図 8

に示す．緑視率の高い地点の街路印象評価値は概ね高い

傾向にある．一方，緑視率と街路印象評価値の相関関係

を見ると，95%予測区間からの外れ値と相関係数の観点

からは，緑視率の高さが必ずしも高評価につながらない

様子が見てとれる（図 9）． 

３.２ ２種類の街路印象評価値の関係 

パース画像に対する街路印象評価値（人間評価）と，

VLM による街路印象評価値（図 4(b)の 22 項目に対応，5

段階評価）について，スピアマンの順位相関係数を算出

した（表 1）．相関係数が 0.5 前後の項目は「Q1_開放的

だ」と「Q5_緑が豊かだ」のみで，多くの項目の相関係数

は 0.3 以下にとどまっている．すなわち，人間評価と VLM

による評価との間で，街路評価の基準が必ずしも共通し

ていない可能性がある．それを前提に，次節以降では，

「Q5_緑が豊かだ」の街路印象評価値（人間評価）を上位・

中位・下位の 3 クラスに分けて分析を進める． 

３.３ 街路評価値（VLM）と街路印象評価値（人間

評価）の関係 

VLM による街路評価値をもとに，どのような評価が街

路印象評価値（人間評価）に影響を与えているかを，サ

ンキー図により可視化した（図 10）．街路印象評価値が高

評価である街路の多くは整備状況も高評価（maintenance 

= 2）である．一方，整備状況が低評価（maintenance = -1）

の街路は全て，街路印象評価値が低評価となっている．

また，緑の連続性がある（continuity = 1）街路の多くは，

緑の構成も高評価（structure = 1）となっている．この結

果は，緑の物理量以外の情報も，緑の豊かさに対する評

価に影響を及ぼしている可能性を示唆している． 

３.４ 街路説明文（VLM）と街路印象評価値（人間

評価）の関係 

VLM による記述の内容が，街路印象評価値にどのよう

図 7 街路評価文（フレーズ）の二次元プロット 

 

図 8 緑視率と街路印象評価値（人間評価）の空間分布 

図 9 緑視率と街路印象評価値（人間評価）の相関 

表 1 2 種類の街路印象評価値の相関係数 

 R  R  R  R 

Q1 0.444 Q7 0.305 Q13 0.184 Q19 0.095 

Q2 0.167 Q8 0.155 Q14 0.026 Q20 0.126 

Q3 0.254 Q9 0.295 Q15 0.205 Q21 0.253 

Q4 0.164 Q10 0.092 Q16 0.175 Q22 0.098 

Q5 0.508 Q11 0.216 Q17 0.110  

Q6 0.314 Q12 0.252 Q18 0.200 

 

図 10 VLM による街路評価値と街路印象評価値（人

間評価）の関係 
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な影響を与えているかを把握することを目的として，街

路説明文（structure, maintenance）を用いた分析を行った．

具体的には，3.2 節で分類した街路印象評価値の上位また

は下位に含まれる街路を対象に，2.6 節で得た 45 個のク

ラスタを説明変数（カテゴリ変数）とし，所属クラスタ

（複数のクラスタに所属する場合もある）情報から各街路

が上位・下位のどちらに該当するかを判別した．判別モ

デルには XGBoost（Chen and Guestrin, 2016）を用い，グ

リッドサーチと交差検証（3-fold）を用いてハイパーパラ

メータを決定した． 

判別精度（F 値）は 0.738 と，比較的高い精度を示した．

ここで，SHAP 値（Lundberg and Lee, 2017）に基づき，各

変数（クラスタ）の判別への寄与度を分析した結果を図

11 に示す．緑の絶対量に関する記述が評価に影響を及ぼ

す一方で，多様な緑の構成が印象の向上につながること

がわかる．また，生垣の手入れの状態が良好さも好印象

につながることが読みとれる．すなわち，印象の向上に

は緑の量だけでなく，多様な緑の存在や，生垣の整備状

態が重要であることが言える． 

さらに，どのクラスタが印象評価の向上あるいは低下

に寄与しているかを把握するため，SHAP 値（絶対値）の

平均のうち上位 5 クラスタを対象に，地域 K の各街路の

SHAP 値を可視化した（図 12）．街路により SHAP 値の大

きさに差がある理由としては，街路が複数のクラスタに

属する場合，それらの特徴が相乗効果で印象評価の向上/

低下に寄与しているためと推察される． 

 

４．まとめ 

本稿では，街路全方位画像と街路印象評価推定モデル，

および，VLM を用いて，緑の量と質が街路印象評価に及

ぼす影響を明らかにした．今後，人間による質的評価結

果との整合性の検証が課題である． 
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図 11 SHAP 値に基づく各変数（クラスタ）の判別への

寄与度分析の結果（絶対値の平均上位 10 変数） 

 

図 12 クラスタごとの SHAP 値および街路印象評価値 
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