
1. はじめに
データビジュアライゼーションはグラフなどの情報の

視覚的な表現のことである。また、天気予報も位置情報
を用いたビジュアライゼーションの一種である。このよ
うにデータビジュアライゼーションは日常生活において
多くの場面で活用されている。その理由として、情報が
持っている特徴を瞬時に多くの人に理解可能な視覚的情
報として伝達可能な点が挙げられる。近年では機械学習
などを利用した高度なデータビジュアライゼーションも
盛んに行われている。これにより、ただの大量のデータ
を価値ある知見に昇華することができる。そのため、従
来とは異なる特徴や視点を見出せる可能性もある。

本研究においても数値データを視覚化することで傾向
や規則性を見出すことを目的としている。今回は対象の
建築家の作品の参照関係の可視化（ビジュアライゼーショ
ン ) を試みる。

本研究における利点が２つある。1 つ目は既存の建築作
品の評価に ' 参照された ' という新たな視点を与えること
ができるという点である。これは深層学習により新たな
参照関係を見出せる可能性があるためである。２つ目は
各企業の建築デザインデータベースを形成することが可
能になるという点である。企業のデータ類はクラウド化
され企業内に共有されることが一般的になった。しかし、
建築デザイン分野においては人に直接、または膨大な資
料の中から確認をするという状況が続いている。そこで、
各企業で建築デザインのアーカイブを作成し、分類して
管理することができれば手早くデザイン引用をすること
ができると考えた。これにより日々の業務の効率化に加
え、企業の実績を簡単に整理、継承することができると
考えられる。

建築デザインでは用途別に分類・系統化されているこ
とが多い。しかし、今回は深層学習によりデザイン類似
別に分類することを目指す。その出力結果を可視化する

ことで価値ある知見へと昇華させることを目的とする。
以下に具体的な手法を示す。

2. 研究概要
本研究では、建築家間の類似度判定の指標として深層

学習で画像分類を行った際の出力に着目する。具体的に
は、対象建築家の作品の特徴を学習させた画像分類 AI を
作成し、その入力画像に対する出力である正解クラス以
外のクラス（以下、他クラスと表記）への推測値を利用
する。この値は入力がそれぞれのクラスに属し得る度合
いを示しており、そのうち他クラスへの値は、入力が部
分的に他クラスの特徴に近しいことを示している。その
値を集約することでクラス間の特徴量の近似性を表せる
と考え、データビジュアライズを活用して表現し分析を
行った。
2.1. データセット

データセットの元となる画像はスクレイピングによっ
て Yahoo! 検索（画像）〔https://search.yahoo.co.jp/image〕
の検索結果に表示されるサムネイルから収集した。その
後、AI による各建築家の作品の特徴抽出が正しく行われ
るように、独自で設定した条件に従い画像の選定を行っ
た（画像選定条件は図 1 内に記載 )。この際、建築物の角
度や種類は統制していないが、これは建築家の特徴を包
括的に抽出することを目的としている。また、調査の対
象には世界的に著名とされる 3 名の建築家に加え、ここ
10 年でプリツカー賞を受賞した 10 の建築家・建築家集団 1)

を選出し、合計 13 のクラスを定義した。上記の手法で集
めた画像群から各クラス無作為に 250 枚を選出し、8:2 の
比率で学習用と検証用に分割した。ただし、本研究は今
回収集したデータセット内でのクラス間の近似性の抽出
を目的としているため、汎用性の調査に用いるテストデー
タは不要と判断した。その後、後述の学習モデルの入力
サイズ(224×224)になるように、画像の形状の比率を保っ
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3 種のモデルに対し、それぞれ、学習済みモデル不使用、
転移学習 6)、ファインチューニング 7) の 3 種類の学習方法
を適用した計 9 種類の学習条件を設定した。この時 epoch
数はいずれも 100 とし、学習率などのハイパーパラメー
タや最適化関数、scheduler を変更させ様々な学習条件を
設定した。条件の一覧は表 1 に示す。このうち各モデル
で最も高い精度を示した条件の学習モデルを建築家間の
近似性の抽出に利用する。
2.4 推論値の処理と解釈

2.3 で学習させたモデルを利用して入力画像に対する推
論値を取得する。推論値は入力画像が各クラスに属し得
る度合いを示す値である。そのため正解クラスの値を取
り除いてから同一クラスごとに合算してから出力するこ
とで、入力クラスの各クラスに対する特徴量の近似性を

たままを値 0 でパディングした。図 2 に編集後の画像を
一部示す。また、学習前に Data Augmentation として学
習用画像には左右反転処理を施した。  
2.2. 学習モデル

学 習 に は 画 像 認 識 モ デ ル の　AlexNet2), ResNet503), 
VGG164) を利用した。これら 3 種のモデルは全ての学習
モデルが同じ結果を示すかどうかは不明であり、アンサ
ンブル学習的観点から採用した。これらを複数の条件下
で学習させた結果を比較し、それぞれ最も高い精度を示
した条件における出力を後述のビジュアライゼーション
に利用した。この際、分類時に対象が建築となっている
かは CAM5) を利用して確認をした。
2.3 学習条件

条件の設定は検証の過程で 2 度行った。1 度目は 2.2 の
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画像の URL リスト左上のものから記載
Image URL list from the top left

Figure 2  Image example of each class
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示す値と見なした。この際、後述の chord graph への変換
に適した形になるように出力に softmax 関数を適用して 0
から 1 の範囲に値が収まるように調整した。
2.5 ビジュアライゼーション

ネットワークグラフ "chord graph"( コードグラフ ) を作
成する。コードグラフは各ノードの繋がりを表現するグラ
フである。コードグラフ作成のために python の holoviews
ライブラリー 8) を使用する。今回は得点のエッジを重みに
もつグラフを作成する。つまり、各クラス間の得点はコー
ドグラフ上において各ノードに接続するエッジの太さに
反映される。エッジが太くなるほど近似性が高いことを示
している。

3 結果と考察
3.1 結果

表 1 に今回実施した学習条件とその成果一覧をまと
めた。図 3 に各学習モデルにおいて最高精度が出力さ
れた際の学習推移、画像の分類集計結果をまとめた。
AlexNet ではファインチューニング、最適化関数 SGD，
scheduler:ReduceLR，初期学習率 0.001 のパターンにおい
て 0.7461 ,ResNet50 ではファインチューニング、最適化
関数 AdamW,scheduler:ReduceLR, 初期学習率 0.0001 のパ
ターンにおいて 0.8092 ,VGG16 ではファインチューニン
グ、最適化関数 AdamW,scheduler:CosineAnnealingWarm
Restarts, 初期学習率 0.0001 において 0.8123 と 7 割から 8
割ほどの精度を獲得することができた。その結果における
コードグラフが図 4 である。
3.2 考察

図 4 で示した 3 種のコードグラフと、コードグラフ作成

に使用した 3 種のモデルからの出力データを元にアンサン
ブル的に考察を行う。この際、予想クラスに対する正解ク
ラスごとの出力を予想スコアとし、その分布とスコアの合
計値の分布を考察に利用する。

スコアの合計に関しては、まず Ludwig Mies van der 
Rohe（以下 Mies と表記）は各モデルにおいても各ノー
ドから入るエッジが太く、特に AlexNet で顕著であった。
Le Corbusier（以下 Corbusier と表記）は ResNet 時にエッ
ジが太く、それ以外のモデルにおいても一定の太さを保持
している。このようにモデル間で差はあるが、各クラスと
も共通する特徴量を有することを示している。この結果は
Mies と Corbusier が同年代に活動した近代建築を代表す
る建築家であり、多くの建築家に影響を与えたとする言説
と一致する。次に、上記の 2 名と同様に近代建築の巨匠と
される Frank Lloyd Wright（以下 Wright と表記）につい
てはいずれのモデルにおいても目立ったエッジが確認で
きず、今回の対象の中では独特な特徴量を持つことを示し
ている。これは Wright が有機的建築を設計の主軸にして
いたためと考えられる。他、特質できる点として Grafton 
Architects は全てのグラフにおいてもエッジが太く、他ク
ラスと共通する特徴量を持っているという発見があった。

個々のクラス内では、スコアの分布から 3 種のモデル
で一貫する特徴量の近似性は表 2 のように示された。こ
の 中 で も 特 に「Arata Isozaki - Toyo Ito」, 「Corbusier - 
Mies」, 「Shigeru Ban - Toyo Ito」, 「RCR Arquitectes - 
Mies」, 「Corbusier – Shigeru Ban」は互いにスコアが高く、
特に近しい特徴量を有することが示唆される。特にスコア
合計時に着目した三大巨匠に関しては Corbusier と Mies
の特徴量が近しく、Wright は上記 2 名とは特徴量的には
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離れていることが示されている。また、既知の関係性を有
する事例として Corbusier の元で働いていた Doshi が挙げ
られるが、スコアの分布上では形態としての特徴量の近似
性は低い結果となった。

4 おわりに
本研究では、画像分類モデルにおける出力に着目し、

chord graph によってビジュアライズすることで、複数の
建築家間における特徴量の近似性を分析した。結果として
は、一般的に知られている建築家間の関係性に沿った特徴
量の近似性を発見したほか、従来では見出されていない建
築家間に共通する特徴量が存在することが示唆された。一
方で今回はモデルの過学習を抑えることができておらず、
無統制の画像の分類という観点においては分類精度に課
題が残る結果となった。加えて、交差検証などの実施も課
題としてあげられる。今後の展望としては、学習精度を向
上に加え、他モデルの使用や分類器における出力のメカニ
ズムを踏まえた分析などを通して、結果の妥当性を向上さ
せることを考えている。

なお、今回作成したコードグラフは以下のリンクおよ
び、図 4 内の QR コードより確認が可能である。

[http://satoshi-bon.jp/2021/10/01/approximation/]

予想クラス
Alejandro Aravena
Lacaton & Vassal
 Balkrishna Soshi
SHigeru Ban

Frank Lloyd Wright
Frei Otto

Grafton Architects
Arata Isozaki
Toyo Ito
Le Corbusier

Mies van der Rohe
RCR Arquitectes
Wang Shu

正解クラス
Le Corbusier

Shigeru Ban, Toyo Ito
RCR Arquitectes, Frank Lloyd Wright

Toyo Ito, Le Corbusier
Arata Isozaki, RCR Arquitectes

Toyo Ito
Arata Isozaki, Wang Shu, Le Corbusier

Toyo Ito, Shigeru Ban
Arata Isozaki, Shigeru Ban

Mies van der Rohe, Shigeru Ban
Le Corbusier, RCR Architectes, Lacaton & Vassal

RCR Arquitectes, Mies van der Rohe
Arata Isozaki

[ 注釈 ]
注 1) 確率的勾配降下法に基づく最適化関数
注 2) Adam の重みに関するものを書き換えたもの
注 3) 指定された epoch ごとに学習率を任意の割合で減衰させる
注 4) 学習の中で最小の損失が任意の回数（デフォルトは 10) 以

上更新されなかった場合、学習率を減衰させる
注 5) 注 4) のにおける回数を 5 に変更したもの
注 6) 注 4) において損失の代わりに正答率を基準にしたもの
注 7)( 任意の値 )**epoch で学習率を更新するもの
注 8) 半周期分の余弦波を一定の倍率で波長を引き延ばし、連続

させるかたちで学習率を推移させるもの
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Figure 4  chord graph generated from each learning model

Table 2 correct answer class with the highest 
predicted score for each class
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