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あらまし 我々は，不動産物件における主観的な「住み心地」に着目し，間取り図画像から得られる情報から人々が
物件に対して抱く印象を予測する研究を行っている．具体的には，間取り図画像およびその間取りを反映したグラフ
構造を深層学習により解析することで，開放感や現代感，プライバシーなどの観点における各物件の魅力度を予測す
ることが可能になる．本論文では，住み心地推定の応用例として，住み心地という観点からの街の魅力度の解析を試
みた．実際に我々の手法を東京都内に存在する物件に対して適用して各物件の住み心地の予測を行い，地域間におけ
る予測値の違いを分析した．
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1 は じ め に
不動産間取り図には，物件内の部屋の種類や大きさ，部屋同
士のつながりなどの情報が含まれており，これらの間取り図の
情報は長年にわたり，人々が物件を評価するために広く用い
られてきた．近年では，深層学習を用いて間取り図を解析する
という研究が広く行われている．代表的なものとして，例えば
Liuら [1]の研究が挙げられる．彼らは，Convolutional Neural

Network (CNN) を用いて，間取り図上の壁の交差点や部屋の
種類，家具などの物体を認識し，間取り図画像からベクターイ
メージに変換することを試みている．
この他にも，不動産間取り図を用いた先行研究では主に，間
取りの構造に関する解析や賃料推定など，客観的な観点に着
目したタスクがこれまでに広く行われている．一方で，多くの
人々は間取り図を見た際，物件の構造自体を認識するだけにと
どまらず，住み心地や開放感の有無など，数値的なデータで表
現することが難しいような，主観的な印象を抱く場合が多い．
このことを踏まえると，間取り図から住居の住み心地などの主
観的な印象を予測することはある程度可能であると考えられる
が，このようなタスクに取り組んでいる研究はまだまだ少ない
というのが現状である．
そこで，本研究は，住み心地という主観的な観点に着目し，
間取り図から得られる情報を深層学習を用いて解析することに
より，開放感や現代感の有無などといったような，人々が物件
に対して感じる主観的な印象の推定を高い精度で行うことを目
的とする．さらに，上記の間取りの印象解析により得られた知
見を，実際に東京都内に存在する物件に対して適用することで，
住み心地という観点からの街ごとの魅力を解析するというタス

クにも取り組んだ．具体的には，本研究で構築した間取りの印
象予測モデルを用いて，それぞれの間取りに対して住み心地に
関する予測値を算出した上で，地域ごとにおけるスコアの違い
を比較することにより，住み心地という観点から見たときにそ
れぞれの街がどのような点で魅力的であるかということについ
ての解析を試みた．

2 関 連 研 究
本研究に関連する先行研究として，間取り図画像の解析を行

う研究，および間取り図を用いた不動産タスクの例を挙げる．

2. 1 間取り図画像の解析を行う研究
間取り図に含まれる重要な情報として，“間取りの中に含ま

れる部屋の種類や数”と“部屋同士の構造的なつながり”が挙
げられる．間取り図を自動的に解析するには，まずこれら 2つ
の情報を間取り図から抽出するということが重要となる．
Ahmedら [2]は，間取り図の領域分割の問題に取り組んだ．

まず，間取り図をテキスト部分とそれ以外の部分に分割したの
ち，非テキスト部分に対しては線の検出による壁の認識を行い，
また，テキスト部分には OCR を用いた文字検出を行うことに
より，既存手法と比べて間取りに含まれる部屋の検出率を向上
させることに成功した．
前節でも述べたように，近年では深層学習が間取り図画像

の解析に対して積極的に応用されている．例えば，Zengら [3]

は，間取り図画像の Semantic Segmentation についての研究を
行った．彼らは，壁を認識するためのネットワークと部屋を認
識するためのネットワークの 2つの部分で構成されたモデルを
提案しており，前者のネットワークで取得した特徴を活用しつ



つ，これら 2つのネットワークを用いたマルチタスク学習を行
うことにより，高い精度で間取り図の Semantic Segmentation

を行うことに成功している．
また，間取り図の中に含まれる部屋の数や種類についての解
析を行った後，これらの情報を用いて間取りのグラフ化を行う
研究も行われている．例えば，山田ら [4]は，まず間取り図画
像に対して Semantic Segmentation を行い，間取りに含まれ
る部屋に関する情報の抽出を行った後，各部屋の領域を走査し
て接続関係を調べ，各部屋をノード，それぞれの部屋同士の接
続関係をエッジとするグラフをルールベースで作成することを
試みている．

2. 2 間取り図を用いた不動産関連タスク
ここでは，間取り図を用いて賃料の推定や不動産推薦タスク
などに取り組んだ先行研究を挙げる．深層学習が開発される以
前，瀧澤ら [5]は，間取り図画像 996枚から，部屋をノード，ド
アなどによる部屋同士の繋がりをエッジとしたグラフデータを
手動で作成し，グラフマイニングの手法を用いて間取り図の隣
接グラフ構造と賃貸料の関係を分析することで，リッジ回帰に
よる賃料推定モデルを構築した．しかし，人手で間取り図の隣
接グラフを作成するコストは非常に高く，また，グラフマイニ
ングの過程で，作成したグラフデータを部分グラフの出現有無
というデータに置き換えて解析しているため，グラフの持つ全
ての情報を利用できていないという課題があった．
近年では深層学習を用いて間取り図を自動的に解析し，これ
により得られた特徴量を不動産推薦などのタスクに利用するこ
とも多い．例えば，高田ら [6]は，類似している間取り図を画像
のみから検索するというタスクに取り組んだ．彼らは，間取り
図画像に対して間取りタイプを推定する学習，および各部屋タ
イプの有無を推定する学習の 2 通りの学習を同時に行い，学習
したモデルから得られる深層特徴量を利用して，メタデータに
頼らずに間取り画像のみから類似している間取りを提示するこ
とができることを示した．また，加藤ら [7]は，不動産物件の
自動推薦を目的として，その第一歩としてユーザの物件に対す
る嗜好予測を行った．その際，ユーザの属性データや物件の属
性データに加えて，間取り図画像から得られる深層特徴量を予
測に組み込むことで推薦の精度を向上させることに成功した．
服部ら [8]は，間取り図が賃料予測に与える影響を明らかにす
るために，間取り図を考慮した賃料予測モデルと間取り図を考
慮しない賃料予測モデルを構築し，間取り図の有無での予測精
度の差の比較を行った．その結果，予測アルゴリズムに線形回
帰を採用した場合，間取り図を考慮することで予測のばらつき
を軽減できることを明かにした．
前節や本節で述べたように，不動産分野における先行研究で
は主に，間取り図自体の解析や価格の推定などに関する研究が
行われてきた．しかし，住居の「住み心地」のような，主観的な
観点に着目した不動産関連の先行研究は少ない．本研究では，
物件に対する主観的な印象を予測するモデルを構築し，住み心
地という観点から間取りを解析することを目指す．

図 1: 提案するネットワーク

3 提 案 手 法
本研究で提案する手法は，間取り図から得られる情報，特に

間取り図やそれに対応するグラフ構造（間取りグラフ）を用い
て，不動産物件の住み心地の推定を行うというものである．本
研究で構築した予測モデルの概要を図 1に示す．ここで，間取
りグラフとは，間取り図中の部屋をノード，部屋同士の接続関
係をエッジに対応させたものである．
まず，[4]と同様の方法を用いて，元の間取り図画像からそれ

に対応するピクセルラベルおよびグラフ構造の作成を行う．そ
して，間取り図画像と，作成されたラベル画像および間取りグラ
フを入力とし，深層学習を用いて解析することにより，住み心
地の推定スコアを出力するモデルを構築する．間取り図画像お
よびそれに対応するラベル画像に対しては， ImageNet [9] で学
習済みの ResNet50 [10] を用いることで，特徴量の抽出を行う．
また，間取りグラフは，グラフを直接扱うことのできるニュー
ラルネットワークである Graph Neural Networks (GNN) に
入力し解析することで，グラフ全体の情報から予測に適切な特
徴量の抽出を行う．そして，上記で得られた 2 つの特徴量を組
み合わせることで，最終的に住み心地の予測を行う．
このように，間取り図画像だけでなく，それに対応する間取

りグラフを予測モデルの入力として採用することにより，間取
り図全体の「見た目」から得られる情報だけでなく，間取りに
含まれる「部屋の種類」や「部屋同士の接続関係」といった，
グラフ構造に含まれている間取りに関するより詳細な情報を基
に予測を行うことが可能となる．

4 実験：不動産物件の住み心地推定
4. 1 間取り図の解析
間取り図画像を用いた物件の魅力度解析を行うに先立ち，我々

は [4]と同様の手順により，部屋を表すノードと，部屋間のつ
ながりを表すエッジからなるグラフを間取り図画像から自動的
に抽出するための実験を行った．まず，間取り図画像に対して



図 2: 間取り図解析の実験結果例．まず，Semantic Segmentation により，間取り図画像（Floor plan）から部屋のラベルを予測
し（Predicted），次に，予測ラベルをもとにルールベースでグラフを作成した（Graph）．なお，GT label は間取り図画像に
付与されたアノテーションラベルである．

DeepLabv3+ [11]を用いた Semantic Segmentation を行うこ
とで，間取りに含まれる部屋の種類に関する情報を抽出した．
次に，各部屋の領域を走査して接続関係を調べ，各部屋をノード
として部屋同士の接続関係をエッジとするグラフをルールベー
スで作成した．この実験では，モデルを学習させるためのデー
タセットとして，[4]と同様に，LIFULL HOME’S データセッ
ト [12]に含まれる 4,800枚の国内の間取り画像と，それに対応
するアノテーションラベルの組のうち，後述の 4. 2 で用いる
データセット [13]には含まれない 3,800件のデータを用いた．
このようにして，間取り図画像から対応するグラフを自動的に
抽出した結果の一例を図 2 に示す．この図を見ると，Semantic

Segmentation により間取り図画像からその中に含まれる部屋
のラベルが予測され，その結果に基づいてグラフ化が行われて
いることがわかる．

4. 2 間取りの魅力度予測
前節で示した手順により間取り図画像からグラフを抽出し，
抽出されたグラフおよび間取り図画像を 3節で述べた予測モデ
ルに対する入力として利用することにより，間取りの住み心地
に関する予測を行った．
間取りの住み心地を解析するにあたり，ここでは楢原ら [13]

が作成した，1,000件の間取り図およびそれぞれの間取りに付
随する 9種類の“魅力度スコア”からなるデータセット（図 3）
を使用して実験を行った．ここで“魅力度スコア”とは，クラ
ウドソーシングによって得られた以下に示す 9つの属性（主に
Q1～Q3は印象，Q4～Q6は機能性，Q7～Q9は環境面に関す
る属性）に対する各間取りの評価スコアのことである．

• Q1. 開放感
• Q2. 現代感
• Q3. 高級感
• Q4. 動線
• Q5. 水回り

• Q6. 収納
• Q7. 風通し
• Q8. 日照条件
• Q9. プライバシー

上記の 9 種類の魅力度スコアおよびそれらの平均値である
Total スコアの予測値を出力するように予測モデルを各項目ご
とに学習させ，実スコアと予測値とのピアソンの積率相関係数

図 3: 間取りの住み心地予測に用いたデータセット [13]

によりその予測精度の評価を行った．ただし，1 回の試行が終
わるごとにデータセットを適当にシャッフルし，訓練に用いる
データを毎回変更しながら同じ実験を 25 回繰り返し行った上
で，その平均値により精度の評価を行った．
本実験では，間取り図画像とそれに対応するグラフ構造の両

方を予測モデルの入力として採用することの有効性を確かめる
ために，提案手法（Proposed）と次の 2 つの手法との比較を
行った．

• Graphs only : 間取りグラフのみを用いて予測
• Images only : 画像情報のみを用いて予測
それぞれの手法において，テストデータにおける実スコアと

予測スコア間の相関係数を計算した結果を表 1に示す．提案手
法を用いた場合，10 項目における相関係数の平均値は 0.694 と
なり，他の比較手法と比べても高い精度で住み心地の予測を行
うことができていることがわかる．また，項目別に比較しても，
10 項目全てにおいて提案手法の精度が最も優れており，この
ことから間取り図画像とそれに対応するグラフ構造の両方をモ
デルの入力とする手法が有効であるといえる．次に，この結果
を項目ごとに見ていくと，まず，Q2（現代感）や Q9（プライ
バシー）に関してはグラフ構造のみを用いた手法でも予測精度
が高いことがわかる．これらの項目は間取りグラフのみからで
も比較的予測が容易な項目であると考えられる．また，Q1（開



表 1: 間取りの住み心地予測における実スコアと予測スコアの間の相関係数

Methods Graph Images Q1 Q2 Q3 Q4 Q5 Q6 Q7 Q8 Q9 Total Average

Proposed ✓ ✓ 0.791 0.813 0.793 0.604 0.527 0.704 0.568 0.557 0.802 0.781 0.694

Graphs only ✓ × 0.528 0.740 0.694 0.515 0.423 0.626 0.382 0.464 0.744 0.541 0.566

Images only × ✓ 0.490 0.600 0.549 0.432 0.392 0.518 0.363 0.402 0.567 0.553 0.491

図 4: 東京 23 区における住み心地の予測結果および販売物件の築年の比較．ただし，各図において塗りつぶしの色が濃ければ濃い
ほど，その区における各スコアの平均値が高い（図 (d) では，築年数が浅い）ということを示している．

放感）や Q3（高級感）などに関しては，グラフから得られる
特徴量のみでなく画像から得られる特徴量を組み合わせて予測
を行うことで，精度が大きく向上していることがわかる．これ
は，間取りの全体的なまとまりや，間取り図の見た目（高級感
がある見た目であるか等）など，間取りグラフには含まれてい
ない情報を予測に反映させることで，グラフのみを用いた手法
（Graphs only）と比べてより正確な予測を行うことができたと
考えることができる．一方，Q5（水回り）やQ7（風通し），Q8

（日照条件）など，提案手法を用いても予測精度が大きくは向上
しなかったものも存在した．これは，グラフ化する際に，洗濯
機や台所，窓など，これらの項目に影響を与える可能性のある
部分を省いて行っていたことが一因として考えられる．これら
の項目における精度改善は今後の課題としたい．

5 実験：街の魅力解析
本研究の提案手法による間取り図を用いた住み心地の予測を
応用して，住み心地という観点からの街の魅力度の解析を行っ
た．具体的には，実際に東京都内に存在する物件に対してそれ
ぞれ住み心地の予測を行い，地域ごとにおける住み心地に関す
るスコアの違いを比較することで，住み心地という観点から見
たときにそれぞれの街がどのような点で魅力的であるかという
ことについての解析を行った．なお，本実験では，東京 23区
内で売買された物件のうち，7,915 件の物件を対象として実験
を行った．

5. 1 東京 23 区における住み心地スコアの比較
まず，住み心地という観点から見た際の 23 区それぞれの魅
力の違いについて解析するための実験を行った．具体的には，
それぞれの間取りに対して，前節で構築した予測モデルを用い
て 3 種類の住み心地スコア（開放感，現代感，高級感）の予測

表 2: 23 区全体における築年と各スコアの間の相関係数

開放感 現代感 高級感
相関係数 0.232 0.337 0.165

値を算出し，23 区別にそれぞれ平均値を計算し比較を行った．
その結果を図 4に示す．これを見ると，江東区や江戸川区，

港区などの湾岸エリアや，足立区や荒川区などの荒川に面した
地域において比較的予測スコアが高い傾向にあることがわかる．
また，販売物件の築年の平均値を 23 区ごとに計算した結果を
図 4(d)に，築年と 3 種類のスコアとの相関係数を表 2にそれ
ぞれ示す．これらを踏まえると，上記の地域では販売物件のう
ち築年数が浅いものの割合が高く，それに応じて予測スコアも
他の地域に比べて全体的に高くなっていると考えられる．

5. 2 駅ごとに着目した住み心地スコアの比較
前節では，23区ごとに住み心地に関する大まかな傾向を確認

した．ここでは，より詳細な分析として，駅ごとに着目して分
析を行った結果を示す．具体的には，23 区ごとに主要駅を数個
ピックアップした後，それぞれの駅周辺に存在する物件の住み
心地スコアの予測値を前節と同様に算出し，主要駅周辺エリア
ごとにその比較を行った．ここでは，駅ごとの分析結果の具体
例として，江東区および港区に対して分析を行った結果を示す．
5. 2. 1 江東区の場合
江東区の主要駅として「亀戸駅」および「豊洲駅」の 2 つを

取り上げて実験を行った．それぞれの駅周辺（以下，それぞれ
「亀戸エリア」/「豊洲エリア」と呼ぶ）に存在する物件に対し
て住み心地スコアの予測を行い，それらの比較を行った．
それぞれのエリアの対象物件に対して 3 種類の住み心地スコ

ア（開放感，現代感，高級感）を予測し，その平均を計算した



表 3: 江東区主要エリアにおける住み心地スコア（平均値）の比較

エリア 対象件数 開放感 現代感 高級感
亀戸 110 −0.050 0.018 −0.129

豊洲 111 0.259 0.257 0.177

表 4: 港区主要エリアにおける住み心地スコア（平均値）の比較

エリア 対象件数 開放感 現代感 高級感
田町 80 −0.027 −0.070 −0.129

青山一丁目 62 0.220 0.234 0.157

六本木 117 0.016 0.225 −0.043

結果を表 3に示す．前節で述べたように，江東区は他の区と比
べ住み心地スコアの予測値が高い地域であったが，この結果を
見ると，その中でもより湾岸に近い豊洲周辺の物件の方が特に
スコアが高いということがわかる．また，上記の 2 つのエリア
における物件の築年と 3 種類のスコアの間の関係を図 5 に示
す．これを見ると，豊洲エリアでは特に 2000 年以降に建築さ
れた物件の割合が非常に高く，亀戸と比べて比較的新しい街で
あるということが窺える．このように，豊洲エリアでは販売さ
れている物件のうち築年数が浅い物件の割合が高く，そのため
亀戸エリアと比べて予測スコアも全体的に高いと考えられる．
5. 2. 2 港区の場合
港区の主要駅として「田町駅」，「青山一丁目駅」および「六
本木駅」の 3 つを取り上げて実験を行った．先ほどと同様に，
それぞれの駅周辺（以下，それぞれ「田町エリア」/「青山一丁
目エリア」/「六本木エリア」と呼ぶ）に存在する物件に対して
3 種類の住み心地スコア（開放感，現代感，高級感）の予測を
行った結果を表 4に示す．また，上記の 3 つのエリアにおける
物件の築年と 3 種類のスコアの間の関係を図 6に示す．まず，
田町エリアの結果を見ると，1990 年以前に建てられた築年数
が古い物件における予測スコアの値が低く，このため他の港区
のエリアよりも全体的なスコアが低いと考えられる．一方，青
山一丁目エリアでは，築年数が古い物件でも高いスコアを持つ
物件の割合が他の地域と比べても高いということがわかる．ま
た，六本木エリアでは，他の 2 つのエリアと比べても，築年数
に関係なくスコアが幅広く分布している，つまり，物件の新旧
に関係なくスコアが高いものから低いものまで物件が幅広く存
在し販売されているということがわかる．

6 お わ り に
本研究の目的は，間取り図から得られる情報を解析すること
により，人々が物件に対して感じる主観的な印象，すなわち「住
み心地」を予測することである．本研究で提案する予測手法を，
グラフのみから予測する手法などと比較した結果，間取り図画
像およびそれに対応するグラフ構造の両方を予測に用いること
の有効性を確かめることができた．そして，本研究で提案する
予測モデルを実際に東京 23 区内に存在する物件に対して適用
することで，住み心地という観点に基づいた街ごとの魅力の解
析を行った．

本研究の成果は以下のようにまとめることができる．
• 間取り図画像から得られる情報をもとに，「住み心地」の

　　　予測を行う手法を提案した．
• 応用として，住み心地に基づいた街の魅力を解析できる

　　　例を示した．
次に，本研究の課題を述べる．まず，住み心地の予測実験に

おいて，高い精度で予測を行えなかった項目（水回りや風通し，
日照条件）の予測の基準を改善することが挙げられる．また，
住み心地の予測に用いるデータをより増やして精度の改善を図
ることや，街の魅力解析の実験を東京だけでなく他の都市に対
しても行うことでさらに詳細な分析を行うことも今後の課題と
したい．さらに，今回行った街の魅力度に関する解析を年代別
に行うことで，それぞれの街の魅力の推移についての解析も今
後行いたいと考えている．
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(a) 亀戸エリア

(b) 豊洲エリア

図 5: 江東区主要エリアにおける築年と各スコア（開放感，現代感，高級感）の間の関係

(a) 田町エリア

(b) 青山一丁目エリア

(c) 六本木エリア

図 6: 港区主要エリアにおける築年と各スコア（開放感，現代感，高級感）の間の関係


