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あらまし 近年，FinTech のように IT導入が各業界へ波及している．不動産業界でも「不動産テック (Real Estate

Tech: ReTech)」が 注目されている．日本の不動産業界は，取引の不透明性や複雑な制度によりデジタル化が妨げら

れていたものの，法改正や不動産ベンチャーの参入増大など徐々に緩和の動きがある．不動産テックの普及により，情

報量の増大，取引の活性化，ビッグ データ活用の実現，さらに潜在需要の掘り起こしの可能性がでている．現在，日

本の不動産情報サイトは各不動産管理会社入力の文字情報を検索できる．しかし画像情報は検索できない．入力欄が

有る文字列情報と異なり，間取り図は不動産管理会社独自の形式で作成されており互換性が無い．本稿では，間取り

図を検索する手法を取り扱う．本研究では検索クエリとして利用者が間取りを想定して組み立てたブロック模型の写

真を与え，類似する間取り図画像を表示する手法を考える．Deep CNNモデルの VGG16を用いて，間取り図画像と

クエリ画像を転移学習させる．続いて，VGG16から特徴量を抽出し，CNN でクエリ画像と間取り図画像の一致・不

一致を学習させて，Siamese Networkを構成する．最後に，間取り図と模型写真の類似度を算出する．

キーワード 不動産，間取り図，類似度検索，ビッグデータ，データマイニング，画像処理，Siamese Network，深層

学習，機械学習，CNN，VGG16

1 は じ め に

近年，経済界での FinTechに代表される IT導入が，各業界

へ波及している．不動産業界でも，テクノロジー活用「不動

産テック (Real Estate Tech: ReTech)」が注目されている [1]．

とりわけ日本の不動産業界は，取引の不透明性や複雑な制度に

よりデジタル化が妨げられていたものの，法改正や不動産ベ

ンチャーの参入増大など徐々に緩和の動きがある．不動産テッ

クの普及によって，情報量が増大し，取引が活性化し，ビッグ

データ活用が可能となり，さらに潜在的な需要を明らかにする

可能性がある．

　現在，日本の不動産情報サイトは各不動産管理会社がそれぞ

れ入力した文字情報について，利用者が検索することができる

ものの，画像情報を検索に用いることができない．各入力欄が

用意されている文字列情報と異なり，特に間取り図は各不動産

管理会社が各々の形式で作成しているため，互換性がない．そ

のため，利用者は入力された文字列情報 (部屋数・設備・面積)

などから検索して類推することが強いられている．

　本稿では，間取り図画像を対象に検索可能にする手法につい

て取り扱う．本研究では検索クエリとして利用者が間取りを想

定して組み立てたブロック模型の写真を与えて，類似した間取

り図画像を表示できるシステムを考える．Deep CNNモデルの

VGG16を用いて，間取り図画像とクエリ画像についてそれぞ

れ転移学習させる．続いて，それぞれの VGG16から特徴量を

抽出して，CNNでクエリ画像と間取り図画像の一致・不一致

を学習させる．

　 2章では，間取り図の画像を対象に，多様な形式を同一の形

式で扱えるように機械的処理を行う手法についての研究を 3編

紹介する．3章では，本研究の目的と手法について取り上げる．

最後に学習モデルを評価手法についても取り上げる．4章では，

実際に行った実験手順と，結果の概要について取り上げる．今

回の実験では間取り図画像の前処理と学習，模型写真の学習，

学習モデル特徴量同士の学習について取り上げる．5 章では，

今後の研究の方針について示す．

2 関 連 研 究

本研究の提案手法に関連する先行研究を述べる．まず，間取

り図から情報の抽出を行い，部屋の自動検出および部屋の自動

ラベリングを行う手法について提案している文献を紹介する．

間取り図に対して 3 段階の処理を行い，部屋へラベリングを

行っている．次に，間取り図と室内の写真の自動対応付けにつ

いて研究している文献を紹介する．間取り図と写真との間での

類似性を求め，間取り図に対応する写真のマッチングや，間取

り図の中で対応する領域の可視化を行っている．最後に間取り

図同士の構造的類似度を求める手法について提案している文献

を紹介する．間取り図とメタデータから間取りや部屋の有無な

どについて深層学習を行い，入力に類似する間取り図を提示さ

せている．

2. 1 間取り図画像からの構造抽出・ラベル抽出

Ahmed ら [2] は，間取り図から部屋を検知して自動でラベ

リングする手法について研究している．白黒 2 色の間取り

画像に対して，情報的セグメンテーション (Information Seg-



mentation)，構造的分析 (Structural Analysis)，意味論的分析

(Semantic Analysis)の 3段階の処理を行い，部屋へラベリン

グを行う手法を提案している．

　情報的セグメンテーションでは画像から文字列領域の抽出，

直線の抽出，線の太さによる分類など画像的な処理を行ってい

る．構造的分析では線の情報に基づいた，壁の抽出，部屋の領

域の決定など図形的な処理を行っている．意味論的分析では，

文字列の抽出，扉や窓のシンボル抽出，部屋のラベリングなど

意味に基づいた処理を行っている．

　 2,479 × 3,508，80枚の間取り図画像を用いて評価実験をし

たとき，部屋の認識精度は意味論的分析を用いていない手法 [3]

を上回る結果を得られている．このため，文字列の抽出などの

意味論的分析は認識精度の向上に効果がある．

2. 2 間取り図画像と部屋の写真の対応付け

Chenら [4]は，部屋の内装の写真と間取り図画像という異な

る種類の画像を対応手法を実験している．間取り図と写真との

間での類似性を求め，間取り図に対応する写真のマッチングや，

間取り図の中で対応する領域の可視化を行っている．

　写真と間取り図の対応をさせるクロスモーダル画像マッチン

グ問題を解決するために以下のような手順で行う．まず，ニュー

ラルネットワーク（VGG16）を用いて各写真，間取り図の画

像について学習させる．次に，VGG16のベクトルの連結をし

て完全連結回帰ネットワークからシャムネットワーク (Siamese

Network)を構築して類似度を学習させる．これを部屋の種類

を区別せず学習させた場合，部屋の種類（台所，浴場，居間）

ごとに写真を学習させた場合，部屋の写真のセット（台所，浴

場，居間の各ベクトルの連結）で学習させた場合について，間

取り図のマッチングでの類似度を評価している．類似度を用い

て逆に間取り図に一致する内装写真の分類をさせる実験も行っ

ている．

　結果としては，いずれの実験においても高い精度を記録し，

いずれの場合でも人間の手作業 (Amazon Mechanical Turk)に

よるものより高い結果を出している．このため，形式が全く異

なる種類の画像であってもシャムネットワークで深層学習する

ことで，人間より高い精度での対応付けができる．

2. 3 間取り図画像と文字列情報を用いた類似間取り図画像の

抽出

Takadaら [5]は，従来の間取り図画像の教師あり学習でのセ

マンティックセグメンテーションの手法 [6] を簡易化するため

に，不動産メタデータ（文字列情報）と間取り図画像を用いて

ディープニューラルネットワーク学習を行い，間取り図画像の

間取りタイプ自動分類・部屋の有無の自動判定を行う手法を提

案している．さらにこの 2つを組み合わせて類似する間取り図

の提案する手法を研究している．

　間取りのグラフ構造類似度 p以上の画像を正解として，評価

手法には precison@5 (検索結果上位 5 件のうち正解データが

含まれる割合)を用いて実験している．20140枚の画像を用い

て学習を行い，2000枚の画像に対してテスト行っている．出現

数の多い間取りタイプの正答率が高く，間取りタイプの差が少

ないものは低くなっている．部屋の有無の自動判定では情報量

が少ない部屋の精度が低くなっている．間取り図の提案では間

取りタイプのみ，部屋の有無のみの場合よりも，組み合わせた

提案手法のほうが高い精度を出している．このため，間取り図

タイプ，部屋の有無など複数の種類のラベリングを用いた学習

が効果がある．

3 研究の目的

本研究 [7]では間取り図画像を検索するために，利用者の想定

した間取り構造から間取り図を検索する手法を提案する．今回，

利用者は間取り構造イメージを表現するためにブロック模型で

構造を作成する．ブロック模型は専門のソフトウェアと違って

操作を覚える必要がないため作成がしやすく，描画と違ってあ

る程度均質な形式に揃えることができるため，今回の研究では

採用した．作成されたブロック模型を上部から撮影し，写真を

クエリとして入力する (図 1)．クエリをもとに間取り図の検索

を行い，利用者の意図した部屋の間取り図を出力することをで

きるシステムを想定する．検索システムを実現するための手順

について以下で説明する．（図 2）

図 1 ブロック模型の写真例

3. 1 前 処 理

まず，学習に用いるデータを用意する．不動産情報サイトか

ら各物件について間取り図と文字情報を取得する．文字情報に

は間取り（1DK，2LDKなど），面積，設備などが含まれる．

　次に，間取り図の前処理を行い，間取り図を同一の学習モ

デルで扱いやすい形式に整形する．間取り図画像に含まれる，

ファイル圧縮の過程で混入したノイズ，不動産会社によって異

なるフォント，色，部屋の構造などの特徴を考慮した処理を行

う．この処理は，色の置換，文字抽出，支配色ポスタリゼーショ

ン（Dominant Color Posterization），明度調整，コントラス

ト調整，平滑化，正規化，ZCA Whitening，ぼかしなどを組み

合わせる．続いて，手作業で各間取り図に対応したブロック模

型を作成し撮影して訓練用データを用意する．

　取得した各間取り図について象ったブロック模型を制作する，



図 2 実験の流れ

ブロック模型を明度，向きなどによって複数の条件で写真を撮

影して学習に用いるデータとする．この写真についても光源の

明るさやノイズなどを考慮した前処理を行い，学習しやすい形

式に整形する．

3. 2 画 像 学 習

次に，間取り図に PythonライブラリKerasのDeepCNN学

習済みモデル VGG16を用いて，不動産情報サイトから取得し

た間取り図に対応した間取り・部屋の有無などを学習ラベルと

して転移学習を行う．同様に写真クエリについても同様の学習

ラベルを用いて VGG16で別途転移学習を行う．間取り図およ

び写真クエリを学習した各 VGGの学習層のベクトルを抽出し

て，間取り図の特徴量および写真クエリの特徴量とする．これ

によって画像情報をベクトルとして扱えるようにする．

3. 3 特徴量学習

その次に，間取り図と写真クエリの各特徴量を用いて CNN

を用いて学習を行い，Siamese Network [8] を作成する．間取

り図と写真クエリの一致 (1)／不一致 (0)を学習ラベルとして

学習させる．これによって間取り図と写真クエリについての類

似度を計算できるようになる．(図 3)

図 3 Siamese Network

　 3.1～3.3で述べた手順で検索システムを実現することがで

きる．例えば，このシステムに対して利用者が新たなブロック

模型写真を与えたとき，既存の間取り図との類似度を計算する

ことで，最も類似した間取り図を検索できる．

3. 4 検索システムの評価

最後に，訓練用データ以外の検証用の写真クエリの特徴量を

学習モデルに与えて，対応する間取り図の類似度が高くなるか

を検証する．

4 実 験

4. 1 実験データ

実験用のデータとして間取り図を用意する必要がある．今

回，実験データとして SUUMO1と LIFULL HOME’S2のWeb

ページ，および LIFULL HOME’S のデータセット [9] が候補

として存在した．表 1に３つの仕様について示す．３つのデー

タの比較の結果，間取り図の画像サイズが最も大きい SUUMO

のWebページを用いて実験を行うことに決定した．

　物件情報検索サイト SUUMOをスクレイピングして福岡市

西区の物件から間取り図画像 1702件および付属する文字情報

を取得し，以下実験データとして用いる．

4. 2 実験 1：間取り図画像の処理と学習

実験データの間取り図画像に色の置き換えの処理 (Col Ex)

を適用して整形を行った．比較対象として元のデータのまま実

験を行うものも用意した．

　その後，間取り図画像を間取りに応じて 1706枚 22クラス，

部屋数に応じて 972枚 4クラスに分類して実験を行う．訓練用

データ（Training）と検証用データ（Validation）に分割した．

学習データ・バリデーションデータの分割比 (Val：Trn)の比較

として，0.2(学習データ 80％：バリデーションデータ 20％)，

0.5(学習データ 50％：バリデーションデータ 50％)の 2通り

1：https://suumo.jp/

2：https://www.homes.co.jp/



表 1 実験データ

SUUMO

Web ページ

LIFULL HOME ’S

Web ページ

LIFULL HOME ’S

データセット

物件数 650 万 770 万 530 万

間取り図画像サイズ 800x800 以内 568x426 以内 120x120 以内

画像ファイル取得 スクレイピング スクレイピング NII 提供

メタデータ取得 スクレイピング スクレイピング NII 提供

時期 最新 最新 2015 年 9 月時点

を行った．

　バッチ学習時の画像拡張処理の比較 (以下の２種類)として，

A（変形）：Shear(引き伸ばし) / Zoom(拡大・縮小)，B（反転＋

変色）：Flip(反転) / Channel Shift(色温度変化) / Standard

Normalization(正規化)，の 2通りを行った．

　 Imagenetを用いたもの，学習モデルの重みを用いなかった

ものの比較を行って転移学習をさせた．Epoch数 200，バッチ

サイズ 32，オプティマイザ SGD，学習率 0.0001で条件を揃え

て実験を行う．

　学習済みモデル VGG16を転移学習して学習を行い，検証用

データでの結果を Lossと Accuracyを評価した．

4. 3 結 果 1

結果は表 3の通りとなった．VGG16のWeightに Imagenet

を用いた場合は Noneより Accが高いが過学習も起きやすい．

画像拡張に A より B を用いた方が Val Accuracy が高いとい

う結果になった．画像の前処理として Col Exを用いたものは

Val lossが高い結果になった．このため Val lossを下げるよう

に学習率と Epoch数を調整して実験する必要がある．

4. 4 実験 2：模型写真の学習

間取り図を象ったブロック模型を撮影して学習させる．SU-

UMO の間取り図 12 枚に対して，ブロック模型で同じ構造を

各 1つ制作した．撮影台を用いて，ブロック模型を条件・向き

を変えた 16通りを撮影して，合計 192枚の写真を得て学習用

データとした．実験 1と同様の学習ラベルを用いて VGG16モ

デルの転移学習を行った．

4. 5 結 果 2

学習データが少ないため実験 1と比較して高い精度の結果が

得られた．ただし，汎化性能が低いため改善の余地がある．

4. 6 実験 3：間取り図と模型写真の特徴量の学習

間取り図の特徴量と模型写真の特徴量を入力として，各ペ

アでの対応関係をラベルとして，CNNで学習させて Siamese

Network を構築する．実験 1 の間取り図の学習モデル，およ

び実験 2 の模型写真の学習モデルを用いて，間取り図および

模型写真の特徴量を抽出する．本実験では各モデルの特徴量

として隠れ層である全結合層 fc6 の 1024 次元を入力に用い

る．Siamese FaceNet [10]を転移学習させ，各特徴量を用いた

Siamese Networkを構築する．12枚の間取り図と 196枚の模

型写真のペアを一致 (1)／不一致 (0)を学習ラベルとして与え

て，CNNを用いて学習させた．

4. 7 結 果 3

学習の結果，学習データについては高い精度が得られた．た

だし，テストデータに関しては精度が低く，汎化性能が低いと

いう結果が得られた．各サンプルについて結果を確認したとこ

ろ，類似度の高い結果は間取り図同士の色相に類似に見られる

ため，構造による学習ではなく色による学習を行っている可能

性がある，間取り図が 12枚という少ないサンプルによって学

習させているため，過学習していると考えられる．

4. 8 考察と今後の流れ

実験 1や実験 2において，学習データと用いている SUUMO

の間取り図の数とラベルとなる情報が少ないという問題点が

ある．そこで LIFULL HOME’Sデータセットを用いる．この

データの間取り図に対して，学習ラベルとして間取り (L，DK，

LDKなど)，部屋数 (1，2，3，4など)の他に，メタデータ (バ

ストイレ別，靴箱，洗濯機スペースなど)のラベル付けができ

る．

　 LIFULL HOME’Sデータセットを用いた新たな学習モデル

を構築し，ブロック模型についても同様のラベル付けを行った新

たな学習モデルを構築する．新たな学習モデル同士で Siamese

Network を構築して，LIFULL HOME’S ＋ SUUMO の間取

り図およびブロック模型のペアを学習ラベルとして学習させる

ことで精度の向上が見込まれる．　

5 お わ り に

ICT及び ReTechの進展に伴い，文字や数値以外の情報を不

動産サービスに用いることが検討されている．本研究では不動

産物件の間取り図に着目し，ブロック模型で作る間取り図写真

に類似した物件を抽出することの実現を目指す．

　本稿では関連する先行研究を調査した結果を述べた．また

我々が提案する類似物件検索システムの実現手法について述べ

た．ブロック模型を用いて，使用者が入力をするという想定で，

類似度を算出して，検索結果を出力できるようにする．

　収集したデータを用いた前処理，間取り図画像とラベルの学

習を行った．ブロック模型を制作し，撮影した写真とラベルの

学習を行った．間取り図の学習モデルとブロック模型写真の学

習モデルを用いて，画像の対応関係を学習させた．

　今後，大規模データセットを用いて学習モデルを再度構築し

て精度の向上の図り，検索精度の検証を行う．



表 2 実験 1:VGG16 による間取り図の学習結果

画像処理 画像拡張 Weights Ctgr Val:Trn Loss Acc Val loss Val acc

None A Imagenet 22 0.2 0.4477 0.8628 1.2566 0.6167

None B Imagenet 22 0.5 0.2713 0.918 0.7931 0.7746

Col Ex B None 22 0.2 2.2588 0.1966 2.2362 0.1833

None A None 4 0.2 0.8997 0.6927 0.8939 0.6987

None B None 4 0.2 0.9124 0.6906 0.8501 0.716

Col Ex B None 4 0.2 1.1707 0.4234 1.1725 0.4321

表 3 実験 2:VGG16 による間取り図の学習結果

画像処理 画像拡張 Weights Ctgr Val:Trn Loss Acc Val loss Val acc

None B None 3 0.2 0.8114 0.7049 0.8328 0.6923

図 4 実験 3:Siamese Network による学習結果

文 献
[1] Y. Kiyota, T. Yamasaki, H. Suwa, and C. Shimizu, “Real

estate and AI,” Artificial Intelligence, vol. 32, no. 4, pp.

529–535, 7 2017.

[2] S. Ahmed, M. Liwicki, M. Weber, and A. Dengel, “Auto-

matic room detection and room labeling from architectural

floor plans,” 2012 10th IAPR International Workshop on

Document Analysis Systems, Gold Cost, QLD, pp. 339–343,

2012.
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