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複雑な建築図面における部屋のセマンティクス情報の抽出

田中 福治1 水本 旭洋1 山口 弘純1 東野 輝夫2

概要：建築図面には部屋の構造を含め様々な情報が含まれており，その解析（フロアプラン解析）を行うこ
とで，フロアプランの 3Dモデルの生成やレイアウトが類似する家屋の検索など，多様な用途に活用でき

る．しかし，既存のフロアプラン解析手法はいずれも部屋の構造抽出に注力しており，それらの部屋がど

のような使われ方をするかの用途の理解は行われていない．一方で，部屋用途の情報は，センサを用いた

宅内行動推定の補助情報提供などにも有効である．本稿では，画像として与えられた建築図面から部屋の

構造情報と宅内設備情報を抽出し，それらを用いて各部屋の種別（用途）を推測する手法を提案する．提

案手法では，我々が以前に提案した部屋構造と電気設備を抽出する手法から得られた情報をもとに，各部

屋をノード，部屋間の接続をエッジとしたグラフを構築する．そのもとで GNN（グラフニューラルネット

ワーク）により，寝室，ホール，収納といった各部屋の用途を示す種別を推定する．電気設備情報を含む建

築図面は非常に複雑であり，情報密度が高いことから，情報が図面上で重畳しており，例え部屋名が記載

されていてもその抽出精度を高めることは極めて困難である．これに対し，我々は高精度な部屋構造情報

と電気設備情報を組み合わせ，さらに部屋の接続関係に基づく推測が可能な GNNを活用することでその

目的を達成する．協力企業との提携により入手した住宅 352邸，合計 719枚の電気平面図を用いた評価実

験の結果，宅内設備を平均 F値 99%で検出でき，部屋の役割を平均 F値 95.4%で推定することができた．

1. はじめに

建築図面には部屋の構造を含め様々な情報が含まれてい

る．一般住宅の建築図面は CADデータとして作成されて

いるものの，一方でソフトウェアや住宅ビルダ間でのデー

タフォーマットや記述仕様は共通化されておらず，それら

の情報を抽出することは容易でない．さらに，CADデー

タは作成した建築士が保持することが多く，物件保有者が

一般に利用可能なフロアプラン情報は意味情報が喪失され

た図面のみであることが多い．したがって，画像化された

建築図面から上記のような情報を抽出できることが望まれ

る．建築図面の解析（フロアプラン解析）を行う研究は活

発に行われており，近年の画像認識の精度向上とともに，

対象とする建物の壁の位置や部屋領域，ドア位置などの構

造情報が抽出できるようになってきている．これらの研究

によって抽出された情報はフロアプランの 3Dモデルの生

成やレイアウトが類似する物件検索などの用途に活用で

きる．

しかし，建築図面の中でも電気設備情報が含まれている

建築図面（電気設備図あるいは電気平面図）は，電力配線
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や電気設備記号に加え，設計者情報や建築素材，防火仕様，

外壁の配色など，部屋構造とも電力情報ととも直接関係し

ない様々な情報が数多く含まれている．その結果，線同士

の重なりや線と文字の重なりが多く起こり，情報の欠損が

生じる．そのため一般の図面を対象とした既存の図面認識

手法による情報抽出は困難であると考えられる．一方で，

既存の 3Dモデルの生成において用いている壁の位置や部

屋領域，ドア位置などの構造情報に加えて，コンセントの

位置や洗濯機，冷蔵庫などの特定の家電の位置などの電気

設備情報が得られれば，家具・家電配置のシミュレーショ

ンや最適化などのアプリケーションや電力消費に基づく在

室推定の精度向上なども期待できる．

我々は文献 [1]において，電気平面図において確実に抽

出できる構造情報を用いた平面図に特有の描画規則に基

づく補間を適用することで，電気平面図に含まれる様々な

情報を抽出する手法を提案している．この手法では，電気

平面図から構造情報として壁，ドア・窓，部屋領域，部屋

の接続関係を抽出し，部屋名称ならびに電気設備情報（コ

ンセント位置）を抽出する．しかし，部屋の用途推定に最

も重要な情報である部屋名称の検出については，文字列領

域の正確な特定が情報の図面上での無秩序な混在により

非常に困難であり，結果として OCR (Optimal Character

Recognition) の適用が難しいことがわかっている．また，
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収納部屋や浴室，トイレには部屋名称が記載されないこと

も多いため，部屋名称の記載に依存する手法は適さないこ

とも明らかになった．一方で，部屋の用途は部屋の接続関

係や部屋面積，窓の大きさ，コンセント数やシンク，バス

タブのような宅内設備の有無などと一定の相関があること

が想定されるため，そういった情報を活用することで部屋

の用途を推定できる可能性がある．

本研究では部屋の種別を部屋の構造情報や宅内設備情報

から推測する手法を提案する．提案手法ではまず，文献 [1]

で提案した我々の情報抽出手法を用い，部屋構造を抽出す

るとともに，宅内設備を示す記号をオブジェクト認識手法

（YOLOv4）で検出し，検出した各記号がどの部屋に属す

るかを判別する．次に，各部屋をノード，部屋間の接続を

エッジとしたグラフで表現し，各部屋の構造情報や宅内設

備の有無を特徴量とし，GNN（グラフニューラルネット

ワーク）によって各部屋の種別を推定する．協力企業との

提携により入手した住宅 352邸，合計 719枚の電気平面図

を用いた評価実験の結果，宅内設備を平均 F値 99%で検出

でき，部屋の役割を平均 F値 95.4%で推定できることがわ

かった．

2. 関連研究

2.1 建築図面の解析

これまで文書分析のための自動化システムの実現や平面

図解析の前処理を目的として，平面図のような図や表を含

んだ画像から文字列を抽出する研究が行われている．文

献 [2]では，文書画像を対象に，黒ピクセルで繋がったもの

のグループ化とそれらの並びに Hough変換を適用するこ

とによって，文字列のフォントと大きさの変更，および文

字列の向きに比較的依存しない自動文字列分離のアルゴリ

ズムを提案している．文献 [3]では，平面図に壁の抽出に

よる除去やスミアリングによる線分の除去などの前処理を

行いテキスト以外のノイズを除去することで，建築用平面

図からの文字列の抽出を行なっている．文献 [4]では機械

学習を含む複数の手法を合わせることで従来の一連の画像

処理による文字抽出の精度を上回ることを達成している．

フロアプランの 3Dモデルの生成や対応する CADファ

イルの生成を目的として，建築図面から壁やドア，窓 ，部

屋領域などの構造情報を抽出する手法の研究が行われてい

る．文献 [5]ではセグメンテーション，ベクトル化，アー

クの検出，ループの検出などを用いて，建築用平面図から

ドアや窓，壁の検出を行っている．文献 [6]ではオブジェ

クト検出と属性推定を組み合わせた建築図面からの壁の検

出に焦点を当てた手法を提案している．文献 [7]では従来

の Hough変換と画像ベクトル化を合わせた壁の抽出と円

弧抽出を用いたドア検出によって得られる壁とドアによっ

て，長方形の部屋領域が得られるまで画像を再帰的に分解

することで建築平面図から部屋を検出している．文献 [8]

では建築図面で使用可能な情報を壁やドアなどの構造情報

と部屋名や部屋の面積表記などの意味情報へ分離し，また

外壁の外側のコンポーネントを除去するなどの前処理を行

うことで，不要な情報が与える悪影響を減らし，部屋の検

出精度を上げる手法を提案している．文献 [9]では建築図

面を壁などの構造情報と文字列やドアなどの意味情報に分

離し，構造情報からは部屋を検出し，意味情報には OCR

を適用して，部屋とそのラベル付けを自動で行うシステム

を提案している．文献 [10]では統計的パッチベースのセグ

メント化アプローチによる部屋の境界要素認識と境界要素

をグラフに見立てた構造パターン認識技術により部屋の位

置を特定している．[11]では平面図からのテキスト抽出と

SURF特徴のマッチングによるドアの検出によってドアと

部屋の位置を確認し，部屋間の接続関係を理解している．

上記の手法では建築図面にある予測可能な描画表記，例

えば壁は黒く太い線で描かれていることや，壁が水平か

垂直に描かれていることを元に，モルフォロジィ変換や

Haugh変換などの画像処理アルゴリズムを用いて建築図

面の解析を行っていた．しかし，実際には壁が黒塗りでは

なく斜線で描かれてあることや，真っ直ぐではなくカーブ

を描いていることもある．そこで近年，一連の低レベルの

画像処理やヒューリスティックに依存しない学習ベースの

アプローチにより図面上の部屋や壁，ドアなどを認識する

研究 [12] [13] が行われている．文献 [12] では CNNを用

いて建築図面から壁やドアの端点などの低レベルの構造情

報を抽出して，それらから壁線やドア線などの高レベルの

構造情報を復元して部屋を抽出する手法を提案している．

文献 [14]では標準の建築ドキュメントよりも解像度が低

い平面図に対して壁の抽出を行う完全なたたみ込みネット

ワーク（FCN）を提案している．文献 [15]ではディープ

ニューラルネットワークを用いて，平面図内のドアや窓だ

けでなく，家具オブジェクトを認識している．文献 [13]で

は部屋の境界要素を予測する DNNと部屋の種類を予測す

る DNNの 2つを設計し，壁や部屋に加えて，ドア，窓，

部屋の種類など建築図面上にある様々な要素を認識してい

る．文献 [16]では YOLO（You-Only-Look-Once）アーキ

テクチャに基づいたオブジェクト検出フレームワークを適

応することで，オクルージョンやクラッタがあっても，ク

ラス内の類似性が低く，グラフィカルな複雑さが変化する

建築シンボルを検出している. 文献 [17]ではセマンティッ

ク・ニューラル・ネットワークと後処理の部屋分割を組み

合わせた農村住宅のフロアプランを解析するための新しい

フレームワークを紹介している．文献 [18]では重ね合わせ

たグラフィックスや不規則な表記を含む，不明瞭なパター

ンに囲まれた部屋や開口部を認識することができるロバス

トなモデルを提案している．条件付き生成敵対ネットワー

クを用いて，様々な平面図のフォーマットを簡潔で統一的

なスタイルに統合し，容易にラスター情報からベクトル情
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報へ変換できるようにしている.

2.2 建築図面の解析結果を用いた研究

上記の研究を通して取り出せたフロアプラン構成要素を

利用する研究にも様々あり，インドア位置推定や 3Dの内

装の再構築，類似のフロアプラン検索などが挙げられる．

文献 [19]ではWiFiと慣性センサの情報を，対象となる屋

内空間の地図による制約と組み合わせることで，歩幅など

の他の変数と同時に位置を推定している．文献 [20]では屋

内のフロアプランやWi-Fi APの位置，APから得られる

RSSI値から屋内のユーザの位置情報を取得している．文

献 [21]ではフロアプランの情報と位置が不明な信号強度

の測定値のみに依存する教師なし学習アプローチを提案し

ている．文献 [22]では 2Dのフロアプランの境界要素が作

る内部ループと外部ループ，開口部を認識し，これを元に

3Dのフロアプランを再構築している．文献 [23]では深層

学習（ディープラーニング）の手法を用いて，建築図面か

ら低レベルと高レベルの意味的特徴を抽出し，取り出した

特徴をもとに間取り間の類似度を計算し，似たような間取

りを見つけている．文献 [24]では不動産推薦のためのアル

ゴリズムを紹介しており，コンテンツベースのフィルタリ

ングとフロアプラン解析によって得られる部屋数や部屋種

類の情報を組み合わせて，ユーザーの物件に対する嗜好を

予測している．

2.3 本研究の位置付け

我々の研究の目的は，電気平面図に含まれる部屋の構造

情報や宅内設備の存在と位置，ならびに各部屋の用途を得

ることで，様々な家庭における在室・行動推定を高度化す

ることにある．これに対し，本研究では，文献 [1]で提案

した我々の構造解析手法を活用し，部屋の「種別」を推定

する手法を提案している．構造情報の取得に関しても，既

存手法のほとんどは電気設備情報を含まない建築図面を対

象としており，なかでも部屋の用途を推定する研究はほと

んど存在しない．

本研究では，多様な情報が雑多に記載されている複雑な

電気平面図に対し，部屋構造・宅内設備ならびに部屋の用

途を極めて高精度に推定できることを示した点で前例がな

いと考える．

3. 手法概要

本稿では，建築図面の 1種である電気平面図の画像デー

タ上にある各部屋の種別を推定する手法を提案する．推定

する部屋の種別としては LDK，寝室，ホール，収納，トイ

レ，洗面室，浴室の計 7種類である．

図 1に示すように，提案手法では電気平面図を入力とし

て，先行研究 [1]で提案した電気平面図解析手法を用いて，

ドア・窓，壁，部屋領域，部屋の接続関係，コンセント位置

を抽出する．さらに，オブジェクト認識手法（YOLOv4）

を用いて宅内設備情報を示す記号を検出する．そして，抽

出した部屋の接続関係をグラフとして扱い，各部屋の構造

情報，電気設備情報，宅内設備情報を特徴量として GNN

に入力し，部屋の種別を推定する．

3.1 電気平面図

提案手法では，図面上の文字が読み取れる程度の解像度

に画像化された電気平面図を入力として用いる．提案手法

で扱う電気平面図のイメージを図 2に示す．

図 2に示すように，電気平面図では，画像中央に対象住

宅の間取り図（フロアプラン）と電気設備情報，画像左上

に家の方位，画像右方に設計者情報や建築素材，防火仕様，

外壁の配色などの情報がそれぞれ表記されている．フロア

プランでは，壁は一般的に黒い太線で，窓やドア，電気設

備情報などはアークや二重線などの専用の記号で記載さ

れている．また，部屋名は対応する部屋の中にそれぞれ記

載されている．宅内設備情報は，図 3に示すように，それ

ぞれに対応した記号で示される．図 2に示されるように，

電気平面図は情報の密度が高く，文字と他の線や記号が重

なって描かれることがあるため，文字列領域抽出をもとに

した部屋の名称識別も困難である．さらに，ここでは協力

企業との契約上，仮想的かつ簡略化したものを表記してい

るが，実際の電気平面図では，壁の素材やドアの部品 ID

など，図 2に表示されているものより多くの情報が雑多に

含まれている．

4. 提案手法

本章では 3章で述べた手法の詳細を述べる．ドア・窓，

壁の抽出や部屋領域抽出，コンセント検出の処理詳細につ

いては文献 [1]で述べていることから，ここでは宅内設備

情報の抽出と部屋の種別推定処理についてのみ説明する．

4.1 宅内設備情報の抽出

宅内設備情報は図 3に示すような，各設備に対応した記

号を用いて表されている．トイレやシンクの記号などは形

状が複雑であり，冷蔵庫や洗濯機の記号などは宅内に類似

のパターンが出現することがあるため，単純な画像処理に

よる規則ベースの手法の適用は難しい．また，これらの記

号は家屋によって形状や大きさが異なるため，クラス内で

の類似度も高くはならない．さらに，電気平面図のように

情報の密度が高い建築図面は，宅内設備記号と他の線分，

文字列，記号が重畳していることが多く，SIFT，SURF，

A-KAZEのような特徴点マッチングやテンプレートマッチ

ングによる検出も困難である．

そこで，提案手法では，物体認識手法であるYOLOv4 [25]

を用いて宅内設備記号の検出を行う．しかし，例えば電気

平面図を 5000× 7000ピクセルとした場合でも，トイレ記
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図 5 部屋の用途を推定する分類器の構成

confidenceが高い場合を除き，低い confidenceの検出結果

を除去することで誤検出を防ぐことができる．

4.2 部屋の種別推定

前述のように，本研究では，部屋の用途を部屋の接続関

係や部屋の大きさ，窓の大きさ，コンセント数やシンク，

バスタブのような宅内設備の有無から推定する分類器を構

成する．例えば，日本では建築基準法において，居室には

採光が確保できる窓の面積（＝有効採光面積）を部屋の床

面積の 1/7以上設けるよう定められている．また，シンク

や IHヒーターは LDKにあり，トイレ記号はトイレに，バ

スタブは浴室にあるといったように宅内設備記号の有無と

部屋の種別の間には高い相関がある．また，他の部屋との

接続数が多い部屋はホールである事が多く，浴室と洗面室

が隣同士になる事も多い，浴室と浴室が，寝室と寝室が隣

にならないといったように，分類器においては部屋の接続

関係を活用することが重要となる．そこで，提案手法では，

このような地理的依存関係を考慮できる学習モデルである

GNN (Graph Neural Network) を訓練することで，部屋の

種別を推定する．

提案手法で用いる部屋の種別推定を行う多クラス分類器

の構成を図 5に示す．入力は 12個の特徴量と部屋の接続

関係であり，特徴量として，部屋の大きさ，部屋にある窓

の大きさの総和，部屋の接続数，部屋にあるコンセント総

数，4.1節で抽出した 8つの記号の有無を用いる．GNNは

3層の GCNConv層と 1層の全結合層からなり，活性化関

数としては ReLU 関数を用いる.

図 6 IoU に対する F 値

図 7 宅内設備記号の検出例

5. 性能評価

5.1 評価環境

提案手法の宅内設備情報の検出精度，および，部屋の役

割の識別精度を評価するため，協力企業である住宅会社よ

り提供された住宅 352 邸，合計 719 枚の電気平面図を用

いて評価を行った．この内 605枚を YOLOv4と GNNの

訓練データとして，残りの 114枚をテストデータとして用

いた．

評価指標としては，正と予測したデータのうち実際に正

であるものの割合である Precisionと，実際に負であるも

ののうち負であると予測されたものの割合である Recall，

Precisionと Recallの調和平均である F値に加えて，宅内

設備記号抽出に関しては検出できた領域の大きさも含めて

評価できるように，IoU（Intersection over Union）という

検出領域と正解領域の共通領域を領域の和集合で割った値

を用いた．

部屋の種別推定に関して提案手法が有効であることを確

認するために，既存のモデルを用いた場合との比較を行っ

た．比較手法としては文献 [13]にて提案されている手法を

用いた．

5.2 宅内設備情報抽出の精度評価

宅内設備情報の抽出については，検出した設備記号のバ

ウンディングボックスと正解の設備記号のバウンディング

ボックスとの IoUが閾値以上であるかを正答判断基準とし
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表 1 IoU0.3 以上を正解とした場合の精度
Precision Recall F-measure

トイレ 100% 100% 100%

シンク 100% 100% 100%

IH ヒーター 100% 100% 100%

洗面台 96.8% 95.3% 96.1%

洗濯機 100% 100% 100%

冷蔵庫 98.2% 98.2% 98.2%

バスタブ 100% 98.2% 99.1%

階段 98.3% 99.1% 98.7%

マクロ平均 99.2% 98.9% 99%

表 2 部屋の種別推定の精度
Precision Recall F-measure

LDK 91.7% 96.5% 94%

寝室 94.4% 94.4% 94.4%

ホール 87.7% 89.2% 88.4%

トイレ 96.7% 100% 98.3%

洗面室 98.2% 93.3% 95.7%

浴室 98.3% 100% 99.1%

収納 98.4% 97.1% 97.8%

マクロ平均 95.1% 95.8% 95.4%

た．IoUを 0 ∼ 1まで変更した時の F値の変化を図 6に示

す．図 6から，洗面台や冷蔵庫，洗濯機に関しては IoUの

閾値を 0.7とした場合に，F値が 0となることがわかる．

理由の一つとして，洗面台や冷蔵庫，洗濯機の記号が他の

記号と比べて特徴が乏しく，類似のパターンが出現しがち

であることが考えられる．また，図 7の宅内設備記号の検

出例のように，検出結果の多くで正解領域より小さいバウ

ンディングボックスが検出された．これは，YOLOv4の学

習によるものだと考えられるが，本手法では，各設備が属

する部屋の検出を目的としており，記号の大きさまでを正

確に検出する必要はないため，正解のバウンディングボッ

クスに収まる形で宅内設備を検出できていれば正常に検出

できているものと考える．表 1は，IoUの閾値を 0.3以上

とした場合の各クラスの Precision，Recall，F値を示して

いるが，マクロ平均で F値 99%のように，非常に高い精度

で宅内設備記号を検出できることが分かる．

5.3 部屋の種別推定の精度評価

まず，純粋な部屋の種別推定のみの性能を評価するため

に，正解の接続関係，電気設備記号位置，宅内設備記号位

置に，4.2節に示す種別推定手法を適用した．各部屋の種

別毎の精度を表 2に，部屋の種別推定の内訳を図 8示す．

表 2に示すように，マクロ平均で Precision 95.1%，Recall

95.8%，F値 95.4%を達成した．また，図 8を見ると，特

に収納と寝室の間違い，ホールと寝室の間違いが多いこと

がわかる．ホールと寝室の間違いに関しては，ホールが玄

関としての役割を持っているときに間違えていることが多

図 8 部屋の種別推定の内訳

い．この理由として，現状玄関と窓を区別せずに全て窓と

して扱っており，大きな窓面積を持ってしまうことと，他

のホールと比べて隣接数が少なくなる傾向があることが挙

げられる．また，収納と寝室に関しては，納戸のような収

納の中でも大きな部屋には大きくはなくとも窓があり，寝

室に特徴が似ていたために誤分類してしまったことが原因

として挙げられる．これらの誤分類の改良案としては，玄

関と窓の区別をつけることが挙げられる．玄関の場合は外

に特徴的な表記がなされるために窓の周り一帯を入力とし

て ResNetなどで分類することで玄関と窓の区別ができる

と考えられる．また，文字列抽出により得られた部屋名の

中でも信頼できるものを以って推定結果を修正することも

改良案として考えられる．

次に，建築図面解析手法によって得られた構造情報や電

気設備・宅内設備情報を用いて部屋の種別推定を行った．

本研究では，先行研究 [1]にて示される手法を用いて取り

出せたドア・窓，部屋領域，接続関係，コンセント位置と

節 4.1にて示した手法で取り出した宅内設備情報を用いて

部屋の種別推定を行なった．正解のドア位置や部屋位置を

用いているわけではないため，前述の結果とは異なり対

応する部屋が一つに定まらない事がある．そこで，部屋領

域を役割毎に決めた色で着色し，各座標の色の正誤を基

に Presision，Recall，F値を計算した．その結果，表 3に

示すように，提案手法ではマクロ平均で Precision 87.6%，

Recall 90.8%，F値 88.8%を達成した．ホールの精度が低

い結果となっているが，この理由としてはホールが多数の

部屋と隣接する部屋でありドアの検出漏れによって他の部

屋と融合する可能性が高く，比較的部屋領域が正しく取れ

なかったためだと考えられる．また，トイレや収納の精度

が低くなっているが，これらに関しては部屋の元々の面積

が小さいために，部屋の領域を正しく取れていない場合や，

種別推定を間違えたときに他の部屋以上に影響受けるため

だと考えられる．提案手法が既存手法と比べて精度が高く

なった理由として，部屋領域をより正しく認識できている
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表 3 部屋領域抽出を含めた部屋の種別推定の精度
提案手法 Zeng et.al [13]

Precision Recall F-measure Precision Recall F-measure

LDK 91.6% 91.9% 91.8% 83.6% 97.6% 90.1%

寝室 93.7% 89.8% 91.7% 89.5% 84.2% 86.8%

ホール 80.7% 84.7% 82.6% 70% 70.9% 70.5%

トイレ 68.2% 98.3% 80.5% 80.4% 71% 75.4%

洗面室 97.1% 87.3% 91.9% 95.1% 45.8% 61.9%

浴室 96.1% 96.2% 96.1% 87.7% 63.1% 73.4%

収納 86.1% 87.2% 86.6% 72.1% 70% 71%

マクロ平均 87.6% 90.8% 88.8% 82.6% 71.8% 75.6%

からだと考えられる．部屋の種別が正しく推定できたとし

ても，部屋領域が正しく認識できていないと，余分に抽出

した領域の分だけ偽陽性が，不足した領域の分だけ偽陰性

が増加する．加えて，部屋の接続関係を学習に明示的に与

えたことも理由の１つとして考えられる．浴室と浴室，寝

室と寝室が隣にならないというように部屋の接続関係が部

屋の役割に与える影響は大きく，提案手法が既存手法と比

べて，特に洗面室と浴室の認識精度が高くなったのも，接

続関係を与えたことによる効果だと考えられる．他に，洗

面室と浴室の認識精度が高くなった理由としては，宅内設

備記号を検出できている事も挙げられる．洗面室は隣接数

が多いことからホールに似ており，浴室に関しては隣接数

が少なくあまり大きくないことから収納にそれぞれ似てお

り，これらはバスタブや洗面台，洗濯機などの宅内設備記

号によって主に見分ける必要がある．しかし，電気平面図

全体に対して宅内設備記号は小さく，既存手法のように全

体の画像をそのまま入力として学習，推定に用いると記号

の特徴が消えてしまい，設備記号を種別推定に用いる事が

できない．それゆえ，分割，統合のアプローチにより設備

記号を検出できた提案手法の洗面室と浴室の認識精度が高

くなったのだと考えられる．

6. おわりに

本稿では，建築図面の一種である電気平面図の画像デー

タ上にある各部屋の種別を推定する手法を提案した．提案

手法では先行研究 [1]の手法を適用して，ドア・窓，壁，部

屋領域，部屋の接続関係，コンセント位置を取り出す．さ

らに，オブジェクト認識手法（YOLOv4）を用いて宅内設

備情報を示す記号を検出する．最後に取り出せた部屋の接

続関係をグラフとして扱い，各部屋の構造情報，電気設備

情報，宅内設備情報を特徴量として GNNに入力し，部屋

の種別を推定する．

提案手法の精度評価として，住宅会社の協力により入手

した住宅 352軒，合計 719枚の電気平面図を用いて，ネッ

トワークの学習と解析を行なった結果，宅内設備を平均 F

値 99%で検出でき，部屋の役割を平均 F値 95.4%で推定す

ることができた．

今後の課題として玄関と窓の区別をつけることや文字列

領域抽出を元にした部屋名識別手法と組み合わせて種別推

定の精度を上げることを予定している．
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