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本研究は，都市の水辺空間と街路の連続的な性能評価を目的とし，ソフトラベリングを用いた画像認識

AIモデルを開発した．まず水辺空間向けの新たなデータセットを作成し，クラウドソーシングを活用して

多様な主観を反映したアノテーションを行った．事前学習済みモデルVGG16を用いたモデルの学習におい

て，ソフトラベリングにより従来のハードラベリングよりも精度の高い評価が可能であることを確認した．

大阪市の主要な水辺空間を対象に，歩きやすさ (Walkability)，居心地の良さ (Lingerability)，賑わい

(Vibrancy)の指標を用いた空間性能評価を実施し，Grad-CAM++を用いた視覚的分析により，評価に影響を

与える要素を特定した．さらに，東横堀川の事例分析を通じて，空間性能の向上に向けた改善策を提案し．

水辺と周辺街路の統合的な視点からの計画の重要性を示した． 
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1. はじめに 
 
近年，市民のライフスタイルやニーズの多様化に

より都市公共空間に求められる質が変化している．

歩道を含む道路空間に関する交通都市政策において

は，自動車優先から人優先への空間設計を目指し，

道路空間の通行機能に加え，人々が憩い，交流する

ための滞留機能の向上を図っている1)2)．また道路

空間と同様に水辺空間においても人中心の空間への

転換，利活用が求められ，その在り方が問われてい

る． 
「かわまちづくり」は，河川空間とまち空間が融

合した良好な水辺空間を創出し，地域の賑わいや活

性化を図ることを目的として2009年に国土交通省
が創設した支援制度である3)．従来の治水・利水中

心の河川整備から，水辺の利活用を重視する転換が

進められ，歩行者が滞在するためのハード整備，ソ

フト政策としての規制緩和を通じて，人々が水辺に

親しめる環境づくりが推進されてきた．この計画4)

では，水辺と周辺の街路を連続的に整備することで，

人々の水辺に対する物理的・心理的距離を縮め，ま

ちの回遊性を高めるとともに，周辺建築物との調和

を図り，地域の特性を最大限生かした空間形成を創

出することを目指している．人々の水辺への活発な

移動を促し，賑わいをうむことは，水辺空間を地域

のシンボル，交流の場とし，魅力を高め持続可能な

都市づくりを推進する上で重要な要素となる． 
水辺空間の印象を評価した研究では，手法にアン

ケートを用いたものが多くみられる．アンケート調

査は利用者の主観を反映し，分析することが可能な

一方，評価期間や範囲が限られるなど，収集できる

データに制限がある点において課題が存在する5)6)． 
これに対し，近年では都市空間の印象評価におい

て深層学習を活用する研究が進められている． 
Naik et al.7)は，クラウドソーシングを活用し，都

市の安全性評価モデルStreetScoreを開発し，全米21
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都市のGoogleストリートビュー（GSV）画像に対し
て，安全度を評価した．続いて，Dubey et al.8)は世

界56都市の街路画像と約110万人の比較評価データ
に対して，Siameseネットワークを構築し，安全，
美しさなど6指標の印象評価モデルを構築した．近
年では，より精度の高い印象評価が可能になってい

る．He et al.9)は，GSV画像と畳み込みにニューラル
ネットワークにより，安全性，にぎやかさ，美しさ

など6つの指標で都市空間を印象評価し，印象に影
響を与える景観要素を特定した．また、Sangers et 
al.10)は，CNN（Convolutional Neural Network）とト
ランスフォーマーモデルを活用し、Grad-CAM によ
る可視化でモデルの説明性を向上させた．さらに，

Zhao et al.11)は、街並みの視覚的な質を評価するた

めのディープラーニング手法を開発し，住民の景観

嗜好と印象評価をモデル化した．また，国内でも同

様の研究が進んでおり，山本12)は情動画像データベ

ースを学習したモデルを活用し，街路景観の快・不

快感を推定する手法を開発した．沖ら13)は大規模な

街路印象アンケートを用いたランキング学習型

CNNモデルを構築し，住宅街の景観印象を定量化
した． 
また筆者らの先行研究では，画像認識AIモデル
を用いた街路空間評価手法であるAI and Human Co-
perative Evaluation（以下，AIHCE1.0）を開発し，
国内外の街路空間に対して性能評価を行うことで空

間性能に紐づく課題を分析した14)15)16)．画像認AIモ
デルの開発にあたっては，Web検索により，言語ラ
ベルに紐づいた歩行者視点の街路画像を収集するこ

とでデータセット作成を行った．AIHCE1.0の特長
として，グローバルな意見に基づく歩行者視点での

街路空間評価が可能であり，実務的な街路空間デザ

インへの活用も確認されている．本モデルは，街路

空間の性能を「歩きやすさ（Walkability）」と「居
心地の良さ（Lingerability）」の2つの指標で評価し，
街路間の比較や道路構造・沿道環境の影響分析を可

能にする．さらに，高い判別精度を実現するため，

VGG16をベースにファインチューニングを施した
画像認識AIモデルを採用している． 
一方で，AIHCE1.0は主に街路空間を対象として
いるため，水辺などの他の公共空間には対応してお

らず，また利用者ごとの多様な主観を反映できない

点が課題として残る．空間性能（居心地の良さなど）

は利用主体や地域特性により評価が異なると考えら

れる．特に水辺空間は移動が主な目的となる街路空

間と比べ，異なる目的を持った多様な人が訪れるた

め，水辺空間整備においては，多様な意見を計画や

設計に反映させることが不可欠となる．  

そこで，本研究では，AIHCE1.0を拡張し，都市
内の水辺空間の印象評価を行う画像認識AIモデル
の開発を試みる．まず，水辺空間を対象としたデー

タセットを構築し，トレーニング手法を変更するこ

とで，利用者の多様な主観を反映した空間性能の評

価手法を開発する．次に，都市水辺空間を対象に，

歩行者視点での空間性能（居心地良さ等の価値尺度

を含む要素）を定量的に評価し，空間性能と空間の

特徴との関係性を分析する．さらに，周辺街路との

統合的な視点から，空間の改善策を提案する．  
 
 

2. ソフトラベリングによるAIモデル開発 
 
(1)  ソフトラベル付き学習データの作成 

これまでの筆者らの研究14)は，言語ラベル付き画

像を収集し，教師データとして1つの正解クラスを
割り当てることで，ワンホットベクトルで表現され

るハードラベリングによるデータセットを作成した．

一方，本研究では新たなトレーニング手法として，

ラベルを確率的な値として与え，異なるクラスへの

所属度を分布として表現するソフトラベリングを採

用する．ソフトラベルに基づく学習では，人の多様

な主観（意見のばらつき）をノイズとしてではなく，

情報として捉え，クラス間にまたがる情報をそのま

まモデルに反映することが可能である．人の感情等

の主観的価値を画像認識AIにより評価する情報分
野の研究において使用されている), 18)． 
本研究では様々な属性の人々の意見を取り入れる

ため，クラウドソーシングを活用し，アノテーショ

ン（画像のラベル付け）を行う．はじめにYouTube
より世界各国の都市河川画像を1000枚収集する．
画像の選定に際しては，画角内に河川が含まれる道

路空間の画像を対象とした．次に，収集したデータ

セットをランダムに10等分し（各データセット100
枚），1人につき1データセットを割り当て，合計
100人にアノテーションを依頼した．回答者は，各
画像について「歩きやすさ(Walkability)」，「居心
地の良さ(Lingerability)」，「賑わい(Vibrancy)」の3
指標を4段階で評価した．また，回答者が各指標を
評価する際の観点を明確にするため，それぞれの指

標に対してチェック項目を設けた（表-1）． 
なお，Walkabilityは安全・円滑・快適に通行でき
る性能，Lingerabilityは同じ空間に佇み，とどまる
ことができる居心地の良さに加え，快体験の余韻を

楽しむためのゆったりとした移動を促す性能，

Vibrancyはその空間に活気があり，楽しいといった
ポジティブな感情を促す性能として定義している． 
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表-1 アノテーションのチェック項目 
指標 チェック項目 
Walkability 1.安全に歩くことができるか 

2. 歩行空間が整備されているか  
3. 十分な幅員があるか 

Lingerability 1. 景観のきれいさ 
2. 水質のきれいさ  
3. その場所で休憩したいか 

Vibrancy 1.人が集まりそうな空間があるか 
2.時間を過ごすことができる空間であ

るか  
3.その場所が人との交流や活動をうみ

だしそうか 
 
各画像について，各クラスに対する10人分の回答
割合を確率値として変換することでソフトラベルを

生成し，モデルの学習データとして用いた． 
 

(2) 画像認識AIモデルの開発 

ソフトラベル付きデータセットを用いて，

Convolutional Neural Network（CNN）をベースとし
た画像認識AIモデルを開発する．事前学習済みモ
デルには，畳み込み層13層と全結合層3層からなる
VGG168)を採用し，学習モデルの最終出力層である

全結合層を新しいものに置き換えた．さらに，畳み

込み層の重みを再学習するファインチューニングを

適用し，AIモデルの精度向上を図る（図-1）．具

体的には，VGG16のBlock1～4の重みを固定し，
Block5以降の重みを再学習させる．これにより，低
レベルの特徴を維持しつつ，高レベルの特徴のみを

再学習することで，より適応的な表現学習を可能に

する． 
データセットの分割において，全データの各クラ

スの枚数割合が均等になるように10%（100枚）を
テストデータとして取り出す．データセットの分割

において，全データの各クラスの枚数割合が均等に

なるように10%（100枚）をテストデータとして取
り出した．残りの90%（900枚）については、層化 
k分割交差検証を適用し，5つのグループに分割す
る．交差検証では、各反復において 1 つのグループ
（180 枚）を検証データ，残り（720枚）を訓練デ

ータとして用い，全てのグループが検証データとな

るよう5回繰り返す． 
ハイパーパラメータの調整に関しては，早期終了

を導入し，直近5エポックの損失値よりも高い場合
に学習を終了させた．また，学習率の初期値は探索

的に決定し，学習中の安定性を向上させるために学

習率減衰を適用した．学習率は 3 エポックごとに 
10 分の 1 に減少させる設定とし，学習の進行に応
じて適応的に調整できるようにした． 
以上により開発した画像認識AIモデルは，ラベ
ル付けされた水辺空間画像に対するクラスごとの確

率分布（類似度スコア）を出力する．この確率分布

をもとに、Walkability index（WI），Lingerability in-
dex（LI），Vibrancy index（VI）を定義し，水辺空
間の性能評価の指標とする．具体的には，AIモデ
ルの確率分布の出力に対して，スコア変換すること

により，定量的な指標を導出する． 
スコア変換においては，各クラス𝑖（𝑖=1,2,3,4）
にスコア𝑆!を割り当て，モデルが出力するクラスご
との確率分布𝑃!を重みとする加重平均を用いて算出
し，指標の値が0から1の範囲に収まるように正規
化を行う． 

𝑋 =	' 𝑃!𝑆!
"

!#$
	

𝑋′ =	
𝑋 −	𝑋𝑚𝑖𝑛

𝑋𝑚𝑎𝑥 −	𝑋𝑚𝑖𝑛 

 
これにより，モデルの出力を定量的な指標に変換

し，AIHCE1.0と同様に0から1の範囲で水辺空間の
評価を行うことが可能となる． 
なお，水辺空間周辺街路の性能評価については，

AIHCE1.0を用いて，WI，LIを算出する．AIHCE1.0
では，歩きやすさに関してwalkable streetとその対義
語としてunwalkable street，居心地の良さに関して
cozy streetとdirty streetをそれぞれキーワードとして
画像検索した結果より得られた画像を学習させ，歩

きやすい，居心地の良い街路空間を判定する2つの
モデルを構築している．  
 

(1) 

(2) 

正解ラベル予測値
x1

x4
誤差の
最⼩化

(ソフトラベル)

x2
x3

y1

y4

y2
y3

0 ≤ #! ≤ 1,		!"! = 1

図-1 画像認識 AI モデルのアーキテクチャ 
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図-2 アノテーションの結果 

 

(3) アノテーションの結果 

AIモデル開発の結果について整理する．各指標
に関して，画像ごとの累計回答数および平均値の分

布をヒストグラムで示す（図-2）． 
全体的な傾向として，Walkability の平均値が最も
高く，次いで Lingerability，Vibrancy の順に平均値

が高いことが確認された．また，各指標においてク

ラスごとの回答枚数には偏りが見られるが，全ての

クラスで1400件以上の回答が得られたことから，
アノテーションによって得られたラベル付き画像デ

ータをそのまま教師データとして採用することとし

た．なお，AIモデル構築に際しては，データセッ
ト内のクラス間のサンプル数の偏りが学習に与える

影響を軽減するため，パラメータ調整を行っている． 
 

3. 画像認識AIモデルの学習結果 
 

Walkabilityに対する検証データにおける学習結果
を図-3 に示す．ソフトラベリングを用いた主観評

価を含むタスクを行う画像認識 AI モデルにおいて，
全予測数に対する正解数の比率である正解率は一般

的に 0.6~0.7 である 19)20)21)．一方，本研究では正解

率は約 0.8 を達成し，モデルの予測結果と実際の正

解データとの間の誤差を数値化した指標である損失

率は約 1.0 であった．次にテストデータに対する精
度を評価した(図-4 上図)．情報量の観点から測定

データと推測モデルの分布との誤差を測る KL Di-
vergenceでは，テストデータのうち 8割以上の画像
の両分布のズレが 1.0以下に抑えられていた． 

 
図-3 検証データ正解率および損失率 

 

 

 
図-4 KL Divergence および混合行列の結果 

（上:ソフトラベリング，下:ハードラベリング） 

 
全テストデータのラベルと予測ラベルをクロス集

計した混合行列による分析の結果，対角線上及びそ

の付近に該当するデータが比較的多く，開発した画

像認識 AI モデルが一定の精度を有することを確認

したにおける検証データに対する正解率は 0.76，
Vibrancy では 0.78 であり，いずれも一定の精度を
有することが確認された． 

ここで，ハードラベリングを適用した AI モデル
を構築し，ソフトラベリングを用いたモデルとの精

度比較を行った．各画像について，1枚の画像につ
き得られた10人分のラベルは，4つのクラスに割り
当てられているため，最も多く選択されたクラスを 
正解クラス1として，それ以外を 0 とするワンホッ
トベクトルに変換した。 
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Walkabilityに対する学習結果を図-4の下図に示す．

モデルの最終評価であるテストデータの精度を測る

指標として KL Divergenceに着目すると，ハードラ

ベリングを適用した場合，両分布のズレが 1以上の
画像が，ソフトラベリングの場合と比較し大幅に増

加していた．また混同行列に関しては，ハードラベ

リングでは，正解クラスが単一であるため，対角線

上のマスのみが色が濃く表示されることが望まれる．

しかし対角線上に，一致割合が 0.5 以上のマスは一
部しか存在せず，誤分類された画像が多いことが確

認された．以上の結果から，ハードラベルを用いた

学習は，ソフトラベルでの学習と比較して精度が低

いことが確認された． 

この主な要因として，次の 2 点が考えられる．１

つ目は，ハードラベリングでは 4 種類のワンホット

ベクトルのいずれかに分類されるのに対し，ソフト

ラベリングでは多様な確率分布を学習している点で

ある．2 つ目は，ハードラベルがクラスラベルを
「確定的」に与えるため，曖昧なデータを反映し学

習することが困難であり，特にノイズに影響を受け

やすく，過学習が発生しやすい可能性が高い点であ

る．これらの要因より，ソフトラベルを用いた学習

を行ったモデルのほうが，多様な意見を学習し，高

い汎化能力を有するため，ハードラベルを用いたモ

デルと比較して，精度の高い予測が可能であると考

えられる． 
 

 

４．水辺空間の性能評価 
 

(1) 評価データの準備 

本研究の研究対象地として，大阪の代表的な都市

の水辺空間である，市の中心部に位置する淀川，大

和川，木津川，道頓堀川，土佐堀川（中之島），東

横堀川を選定し，水辺空間の性能評価を行った（図

-5）．特に，現在空間の再生が進められている東

横堀川においては，性能評価に加え空間の改善策に

ついて提案を行う．現在，東横堀川では堤防を撤去

し，沿川に中之島から道頓堀をつなぐ遊歩道を新た

に整備する動きがあり，大阪のまちを大きく変える

ポテンシャルをもち，特性を活かした新たな活用が

期待されているエリアである． 

まず水辺空間性能評価に用いる水辺空間画像収集

のため，対象地においてビデオカメラを歩行者の視

点の高さに合わせ，進行方向前方の動画を撮影した．

撮影時の環境条件として，画像内における日差しや

西日の影響を考慮し，春季の 9:00 〜 16:00 の時間帯

に限定して撮影を実施した．そして，撮影した動画 

 

図-5 対象地の地図 

 
図-6 空間性能評価値の図示 

 
を 1 秒ごとにフレーム抽出し，画像として切り出し

た．これらの画像を画像認識 AI モデルに入力し，
水辺空間の連続的な WI（Walkability Index），LI
（Lingerability Index），VI（Vibrancy Index）を出力
し，空間性能を評価した． 
加えて，街路空間用のAIモデルであるAIHCE 1.0
を用い，東横堀川の周辺鉄道駅までの約 3km×2km
区画の全街路の空間性能を同様の手法で評価し，街

路空間の WI，LI を算出した．これを街路リンクご
とに集計し，平均値を街路リンクの評価値とした． 
 

(2) 空間性能評価の結果 

東横堀川以外の 5つの大阪の代表的な水辺空間に

おいて，約 40m を 1 区間としたときの評価平均値

を，図にプロットした（図-6）． 
 線形回帰分析の結果，WI と LI の間に有意な正の

相関が確認された（p<0.001）．これは，水辺歩き
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やすさ（WI）が高いほど空間の居心地の良さ（LI）
も高く評価される傾向があることを示唆している．

さらに，二次回帰分析の結果，WI，LI と VIは二次

曲線に従い，これらの指標の間にトレードオフの関

係があることが確認された．具体的には，歩きやす

さ（WI）や居心地の良さ（LI）の向上に伴い、賑

わい（VI）も向上する傾向が見られたが，賑わい

が一定の閾値を超えると，混雑と認識されることで 
WI および LI が低下する可能性が示唆された． 
評価結果について，実際の河川整備計画と照らし

合わせて確認した．淀川，大和川は WI，LI は平均
値は 0.5 以下であった．両方に堤防上に遊歩道があ

り，自然景観保全が行われているという特徴がある
22) 23)．中之島，木津川はWI，LIが 0.5以上であり，
両エリアとも都市内の安らぎの場として緑地，遊歩

道，休憩施設の整備が計画としてみられた 24) 25)．道

頓堀は，VIが 0.5以上であり，賑わいの創出を目標
にイベント，出店の実施がなされている 25)．AI モ
デルの予測は実際の整備計画と同様の傾向がみられ，

妥当な結果が得られていると考えられる． 
 

(3) Grad-CAM++による空間要素の可視化 

次に，評価値に影響を与えている要因を Grad-
CAM++27)を用いて分析した．モデルの予測に寄与

する領域を可視化する手法であり，影響を与える領

域をヒートマップとして出力する． ヒートマップ
上で暖色に近いほど，モデルの判断に強く影響を与

えている領域であることを示す．モデルの最後の畳

み込み層における活性化マップと，ターゲットクラ

スに対する勾配情報を利用し，二次導関数まで考慮

して重み付けを行うことで，従来の Grad-CAM より
精度の高いヒートマップを生成する．生成されたヒ

ートマップを元画像と重ね合わせることで，AI の
評価に寄与する空間要素を可視化した（図-7）．  
歩きやすさを示す WI に関しては，障害物がなく

整備された歩道やスカイラインが高評価に，道頓堀

では歩道を遮るほどの人の多さ，大和川では歩道の

幅員が狭く，また法面に接しており安全性が低いこ

とが，低評価に影響していると確認できた．居心地

の良さを示す LI については，滞留空間や樹幹，水

辺のきれいさが高い評価に，歩行路の遮断物や工事

中の建物，水面との距離の遠さが低い評価につなが

ることが示された．また賑わいを表す VI に対して
は人の存在，オープンカフェに加え，カラフルで象

徴的な看板や水辺や植物と人工物との連続性，複数

の象徴の一体感が高評価に，視界の余白の多さが低

評価に影響していることが判った． 
また，WI，LI の向上に伴う計画人数以上の歩行

者交通量の増加は，賑わいを高める一方で，WI，
LIの低下を導くことが示唆された． 

 

(4) 東横堀川における改善策の提案 

ここまで，大阪市内の一般的な水辺空間の性能を

評価し，空間性能値に影響を与える要素を整理した．

続いて，現在空間の再生が進められている東横堀川

の評価を行い，空間性能における現状の課題を指摘，

改善策を提示する．なお現在東横堀川は堤防の設置

等により沿川を歩行できるエリアが一部に限られて

いるため，歩行可能エリアのみを評価している．約

40mごとで平均した空間性能値のグラフ表示および，

Grad-CAM++による要因分析結果を図-8に示す． 

 

 
図-7 Grad-CAM++による結果 

 

 

図-8 空間性能値の図示及び Grad-CAM++ 

図-10          による結果（東横堀川） 
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表-2 東横堀川から鉄道駅までの最短距離（右:現在, 左:整備後） 

 
Walkabilityの左画像より，倉庫や高速道路といっ

た自然物と一体性を損ねる人工物がWIの低さに，
右画像より整備された石畳は評価値の高さに影響し

ていることが確認できた．またLingerabilityの左画

像より，路上に放置された荷物や段ボールがLIの低
さに，右画像から休憩施設（ベンチ）やスカイライ

ンがLIの高さに影響していると判った．そして
Vibrancyの両画像より，人が集まることのできるス

ペースはあるも，そこで時間を過ごすことのできる

ものや，活動をうみだす設備や仕掛けがないことが

VIの低さに影響していると考えられる． 

従って，歩道上の障害物や，自然物と一体性を大

きく損ねる人工物を取り除くこと，及び高速道路と

の一体性を意識したデザインに変更することで，歩

きやすさ，居心地の良さの向上が見込めると考える．

また東横堀川の整備計画28)では，高速道路による囲

まれ感，親しみやすさを活かし，市民にとっての憩

いの場となる暮らしに根差した水辺を目指す空間像

とすることが明記されている．想定された計画以上

の人の来訪は，歩きやすさ，居心地の良さの低下を

導く．よって，オープンカフェ，イベント実施等の

人の来訪を促す施策に加え，シンボルとなる建造物

や水辺と連続性のある人工物，彩のあるアートを設

置することで，過度な人の来訪を招くことなく賑わ

いを演出することが可能であると考える． 

 

(5) 東横堀川におけるアクセス容易性の評価 

前章で述べた空間性能評価を踏まえ，本章では，

東横堀川から周辺の公共交通機関の駅までの歩行に

よる心理的抵抗を考慮したアクセスのしやすさ（歩

行アクセス容易性）を評価する．評価の目的は市民

に開かれた水辺空間をめざす東横堀川において重要

となる，周辺道路，駅からのアクセス容易性を評価

し，中之島と道頓堀をつなぐ水辺ネットワークの形

成が与える影響を考察することである．東横堀川の

代表的な地点から周辺の公共交通駅までの街路性能

による抵抗を考慮したアクセス距離を，①現状の河

川沿いが封鎖されている場合および，②中之島～道

頓堀が河川沿いの遊歩道で接続している場合（整備

後）で比較し評価を行う．アクセス距離は以下の式

を用いて算出する． 

𝑃𝑠𝑦𝐷	 = 	𝑃ℎ𝑦𝐷𝑊𝐼	/	𝑊𝐼 
𝐻𝐷	 = 	𝑃ℎ𝑦𝐷𝐿𝐼	/	𝐿𝐼 

 

PsyDは歩きづらさを考慮したPsycological distance
を，HDは居心地の悪さを考慮した Hedonic distance
を示し，PhyDはWI, LIの逆数によって重みづけら

れたリンクで構成される街路ネットワークの最短経

路の物理的距離を表す． 

なお，WI，LI は従来の街路空間用の画像認識 AI
モデル，AIHCE1.0 により算出する．水辺空間評価
の際と同様，ビデオカメラを用いて歩行者目線で進

行方向前方の動画を撮影し，動画を 1 秒毎に切り出

し，AI モデルに入力する．そして街路空間の連続
的な WI，LI を出力し，これを街路リンクごとに集
計し，平均値を街路リンクの評価値とする． 

また整備後シナリオの遊歩道の空間性能値は図-6

の空間性能評価値の散布図に対する二次回帰分析よ

り導出した． Walkability，Lingerabilityと，Vibrancy
は二次曲線に従っており，Walkability（Lingerability）
の向上に伴う歩行者交通量が増加により賑わい

（Vibrancy）が一定以上になると，計画的に広場等

の滞留空間が整備されていないエリアでは，

Walkability（Lingerability）は低下することが確認で
きた．東横堀川の目指す水辺空間像 17)より，東横堀

川において曲線の頂点，WIは 0.71, LIは 0.65が空
間性能同士のバランスの取れた値だと考え，この値

を採用した． 

まず，現状の東横堀川の代表地点から周辺の鉄道

駅までの𝑃ℎ𝑦𝐷，𝑃𝑠𝑦𝐷，𝐻𝐷の算出結果と最短経路

を表-2，図-9 に示す．図-9 より，𝑃𝑠𝑦𝐷，𝐻𝐷の経

路は𝑃ℎ𝑦𝐷と比較して，大通りを通り，遠回りにな

っていることが分かる．これより川周辺は大通りと

比べ歩行安全性，快適性は低いことが明らかとなっ

た．次に，沿川ネットワーク整備後のアクセス性の

評価を行った．沿川ネットワークは東横堀川等の 

駅名 
現在 整備後 

PhyD (m) PsyD (m) HD (m) PhyD (m) PsyD (m) HD (m) 
北浜 1,186 1,814 7,456 1,057 1,694 6,229 
天満橋 1,393 2,125 16,733 1,272 1,911 11,777 
堺筋本町 583 879 3,239 563 851 2,953 
谷町四丁目 875 1,375 11,300 875 1,337 5,470 
長堀橋 1,337 1,849 15,545 1,317 1,822 5,449 
松屋町 1,118 1,877 14,855 1,064 1,570 3,734 
日本橋 2,237 3,204 34,289 2,217 3,177 6,811 

(3) 
(4) 
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図-9 東横堀川から鉄道駅までの最短経路（現在） 

 

水辺の魅力空間づくり基本方針 17)を基に作成した．

整備後の東横堀川の代表地点から周辺の鉄道駅まで

の𝑃ℎ𝑦𝐷，𝑃𝑠𝑦𝐷，𝐻𝐷の算出結果および最短経路を

を表-2，図-10 に示す．図-10 より，𝐻𝐷の経路は

𝑃ℎ𝑦𝐷と比べ沿川を通ることが判った．これより，
代表地点での何らかの活動目的とした来訪のほかに，

居心地の良さやゆっくりとした移動を求めて，散歩

など歩行自体を目的とした沿川への来訪が増加する

可能性があると考える． 

また，現在およびネットワーク整備後の評価結果

を比較した．整備後，現在と比べ HDは沿川を通り，
特に谷町四丁目，長堀橋，松屋町，日本橋駅からの

距離は，大幅に減少している．一方，𝑃𝑠𝑦𝐷の経路

および距離は整備前後での変化が少ないことが分か

る．これより，ネットワーク整備により，特に遠方

の駅からの来訪者や，歩くこと自体を目的とした来

訪が増え，より多くの人に開かれた水辺空間へと変

化することが考えられる．しかし𝑃𝑠𝑦𝐷の経路およ

び距離の変化が少ないことより，川沿いだけでなく

川周辺の歩きやすさも向上させることが必要である

といえる． 

 

 

5. おわりに  
本研究では利用者の多様な主観を反映した空間の

性能評価手法を開発した．そして都市水辺空間を対

象に，歩行者視点での空間性能を定量的に評価し，

空間性能と空間の特徴との関係性を分析，周辺街路

と一体に空間の改善策を提案した．具体的な研究成

果は以下のとおりである． 

 

図-10 東横堀川から鉄道駅までの最短経路（整備後） 

 

まず従来の街路空間の評価手法，AI and human 
co-operative evaluation(AIHCE 1.0)を拡張し，水辺空
間用のデータセットを新たに作成，学習データのト

レーニング方法を変更し，ソフトラベリングを用い

た画像認識 AI を開発することで，利用者の多様な
主観を反映した空間性能の評価手法を開発した．そ

してハードラベリングを用いたモデルとの精度の比

較により，ソフトラベルでトレーニングしたモデル

の有用性，汎化能力の高さを示した． 

次に，大阪の複数の河川を対象に，AI モデルを
用いて水辺空間の性能を評価し，その予測の妥当性

を空間整備計画との比較から検証した．また，

Grad-CAM++ により，AI の空間性能評価に影響を
与える要素を可視化し，空間デザインの改善に資す

る要素を特定した．分析の結果，歩きやすさ（WI）
は，整備された幅員の広い歩道やスカイラインが高

評価であり，歩道上の障害物が低評価となる傾向が

見られた．居心地の良さ（LI）は，滞留空間や樹幹

が高評価である一方，歩行路の遮断物や工事中の建

物，河川との隔たりが低評価に影響していた．賑わ

い（VI）は，人の存在に加え，カラフルな看板や

出店，シンボルとなる建造物，水辺と人工物の一体

感が高評価を受け，景色の余白の多さが低評価に影

響することが示された． 
さらに，空間の再生が進められている東横堀川を

対象に，現状の課題を整理した．Grad-CAM++ の分
析により，倉庫や段ボール，荷物などの人工物が 
WI・LI の低評価に影響し，人が集まるスペースが

あっても，滞在や活動を促す設備が不足しているこ

とが VI の低さにつながっていることが明らかとな
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った．今後の空間改善に向けて，歩行環境の向上に

は路上の障害物の除去が必要である一方，想定を超

えた人の来訪は歩きやすさ，居心地の良さの低下を

招く可能性がある．したがって，オープンカフェや

イベントの実施など，人の来訪を促しつつ、シンボ

ルとなる建造物や水辺と連続する人工物，彩りのあ

るアートを設置することで，過度な混雑を避けなが

ら賑わいを創出することが求められる． 
最後に，東横堀川のアクセス容易性の分析を通じ

て，ネットワーク形成が歩くこと自体を目的とした

来訪者の増加につながる可能性を示唆した．これに

より，沿川だけでなく周辺地域の歩きやすさの向上

が求められることが明らかとなった． 
本研究では，空間の再生が進められている東横堀

川において，画像認識 AI モデルを用いて空間性能
を評価し，現状の課題を指摘したが，改善策を提案

するにとどまっている．今後は空間再生，再配分後

の効果検証が望まれる．特に水理学的制約の中でよ

り効果的な提案へ向けて，同水辺空間内の性能値の

差を分析し，よりミクロな評価，解釈が求められる．

また開発した AI モデルは多用な属性の人々の意見
を取り入れていることが大きな特徴であり，これに

より多様な主観を反映した評価ができる一方，属性

ごとの AI モデルは未開発である．水辺空間整備に

おける計画立案，合意形成の簡略化に向け，本研究

で開発した多様な主観を総合的に取り入れたモデル

に加え，属性ごとに分けられたモデルの併用による

実用性の向上が望まれる．  
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DEVELOPMENT OF AN IMAGE RECOGNITION AI USING SOFT LABELING 

FOR CONTINUOUS PERFORMANCE EVALUATION 
OF WATERFRONTS AND STREETS 

 
Yuka BANDO, Kanyou SOU, Kento YOH and Kenji DOI  

 
This study aims to continuously evaluate the performance of urban waterfront spaces and streets by de-

veloping an image recognition AI model using soft labeling. First, a new dataset for waterfront spaces was 
created, and crowdsourcing was utilized to annotate images, reflecting diverse subjective perceptions. The 
model was trained using the pre-trained VGG16, and it was confirmed that soft labeling enables more 
accurate evaluations than traditional hard labeling. Spatial performance evaluation was conducted for major 
waterfront spaces in Osaka City based on three indices: Walkability, Lingerability, and Vibrancy. Addi-
tionally, Grad-CAM++ was employed for visual analysis to identify key factors influencing the evaluations. 
Furthermore, through a case study of the Higashiyokobori River, improvement measures were proposed to 
enhance spatial performance, highlighting the importance of integrated planning that considers both water-
fronts and surrounding streets.  
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