
   

  
 

Liminal-Spaceの構造的特徴の分析と AIによる生成 
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概要：本研究では，リミナルスペースと呼ばれる空間の視覚的特徴を，画像処理に基づいて定量的に分析した．リミ
ナルスペースは，「不気味さ」「空虚さ」「違和感」といった主観的印象によって語られることが多い一方で，それらの
感覚がどのような視覚的要素に起因するのかについては，十分な定量的検討が行われていない．本研究では，SNS 等
から収集したリミナルスペース画像と通常空間画像を対象に，明度，彩度，エッジ密度，構図の中心性といった視覚
的特徴量を抽出し，両者の分布差および相関構造を分析した．結果，リミナルスペース画像は，低明度，低エッジ密
度，高い彩度のばらつきを特徴とする傾向を示した．さらに，リミナルスペース画像のみを用いて学習した生成 AI
（LoRa）による画像生成を行い，生成画像の特徴量を既存画像群と比較した．結果，生成画像は一部の視覚的特徴に
おいてリミナル的傾向を示すものの，特徴量全体としては通常空間に近い分布を持つことが確認された． 

 

 

 

 

1. はじめに   

近年， SNS やインターネットなどを通じて「リミナルス

ペース（liminal space）」と呼ばれる空間が注目されている．

これは，学校の廊下や廃墟，深夜のショッピングモールな

ど，日常的な空間でありながら人の気配がない，あるいは

時間や空間のつながりが感じられないような場所である．

こうした空間は「不気味」「懐かしい」「夢のよう」といっ

た感覚を呼び起こすことが多く，人々の感情に強い印象を

与える．しかし，リミナルスペースが持つ独特な雰囲気が

具体的にどのように視覚的要素に由来するかについては，

いまだ定量的な研究は少ない． 

 本研究では，リミナルスペースと通常空間の画像を比較

し，画像処理による特徴量の抽出から両者の違いを明らか

にすることを目的とする．本稿では特に，明度，彩度，エ

ッジの密度といった視覚的特徴量を用いて，その分布の比

較や相関分析を行い，リミナルスペース特有の傾向を明ら

かにする．これにより，人がリミナルスペースに対して直

感的に感じる「違和感」やその「境界」を，画像データを

通じて説明する基盤を築くことを目指すこととする． 

2. 先行研究 

視覚的特徴を用いた感情分類の研究では，人間が画像を

見た時に感じる「幸福」「恐怖」「懐かしさ」といった感情

を，画像の明度，彩度，コントラスト，構図といった視覚

的特徴量に基づいて分類するモデルを提案している．被験

者に多数の画像を提示し，そこで感じた感情をラベリング

することによって，感情と画像特徴との相関を分析してい

る．特徴的な点として，画像に対する印象の定量化という

アプローチをとっており，視覚的に漠然とした人間の感覚

を数値化でとらえるという意味で，本研究と類似の構造を

持っている．この研究は，視覚的要因が感情形成にどう影

響するか探るものであり，感性工学などで評価されている． 

 エリー・スペース：境界美学への計算機科学的アプロー

チの研究では，「リミナルスペース画像」として SNS に投稿
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された数百枚の画像を収集し，それらを機械学習によって

分類・分析している．ここでは，構造の対称性、空間の開

放度，奥行き感，色調の寒暖などの特徴がリミナルらしさ

に強く付与していたとしている．また，人の不在や時間帯

（夕方・深夜）の傾向も重要な視覚的要素とみなしており，

それらが心理的「不気味さ」「孤独感」と結びつくことを指

摘している．  

3. 本研究の位置づけ 

本研究では，「リミナルスペース」と呼ばれる空間に対し

て，人が抱く曖昧さや違和感といった感覚を，画像処理に

よる定量的な分析を通じて明らかにすることを目的とする．

先行研究では，主に感性評価や心理的印象をアンケート等

で測定する手法が多く，視覚的特徴を数値として比較・分

析するアプローチは限定的であった．そこで本研究では，

画像から得られる明度・彩度・エッジ密度といった視覚特

徴量を抽出し，リミナルスペースと通常空間の違いを統計

的に比較することで，客観的にその傾向を明らかにする．

本手法により，空間デザイン等への応用可能性も見込まれ

る． 

4. 方法 

4.1 データセットの構築 

リミナルスペースのみを集めた画像データセットは存

在しないため，本研究では，実験に必要となる画像を収集・

調整し独自のデータセットを構築した．リミナルスペース

画像については、X（旧 Twitter）や Instagram などといった

SNS から#liminalspace 等のタグを参照して，手動で収集を

行った．また，Google 画像検索に対しスクレイピングを実

施し，類似する画像の収集も行った．収集した画像は，重

複や不適切な画像を除去したうえで，最終的に 1,000 枚ほ

どとなった．一方，比較対象として必要な「通常空間」の

画像についても同様の方法を行い，日常的な印象を与える

画像 1,000 枚をランダムに選定した．これにより，1,000 枚
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ずつ，計 2,000 枚の画像データセットを構築した．画像は

図１のような形で分けられている． 

   

図 1 リミナル画像（左・中央）と非リミナル画像（右） 

4.2 特徴量の定義と抽出 

本研究では，収集したリミナルスペース画像と通常空間

画像に対して，視覚的印象の違いを定量的に捉えるため，

複数の視覚的特徴量を定義し，抽出を行った．リミナルス

ペースがもたらす図 2 のような「不気味さ」や「空虚さ」

「人工性」「孤立感」といった印象は，主観的な判断に左右

されやすく，客観的な比較が困難である．そこで，画像そ

のものの色情報や構造的情報に着目することで，これらの

印象に関連する可能性のある視覚的特徴量を数値として記

録し，統計的分析が可能なデータ構造に変換することを目

的とした． 

 

図 2 リミナル画像データ 

分析においてまず注目したのは，「明度（Brightness）」で

ある．リミナルスペースに分類される画像には，図 2 のよ

うに光源が不自然に強調されたものや，逆に全体が薄暗く

統一されているものが多く見られる．こうした視覚的特性

は，画像全体の明度の平均値や分布として定量化可能であ

ると考えられる．そこで，各画像を RGB 形式から HSV 形

式への変換を行い，各画素の V 値（Value）を抽出し，その

平均値を各画像の明度と定義した．明度のばらつきについ

ても標準偏差を求め，空間内の光の均質性・異質性の指標

として使用する． 

 次に，「彩度（Saturation）」に着目した．リミナルスペー

ス画像の多くは，色彩が抑えられており，無彩色や彩度の

低い単一の色相に偏ったものが多い．このような特徴は，

彩度が低く保たれている画像として定量的に把握できる．

彩度の定義は HSV 形式に基づき，各画素の S 値（Saturation）

を抽出し，画像ごとに平均値を算出した．高彩度の画像が

少ないという傾向が確認できれば，リミナル性の一要素と

して彩度が寄与している可能性が示唆される． 

 三つ目に取り上げる特徴量として，「エッジ密度」がある．

これは画像中にどれほどの輪郭線が存在するかを示すもの

で，空間の構造的複雑性や情報量を示す尺度として有効で

ある．リミナルスペースの画像は，空間的に大きな空白を

含むものや，反復的な構造が単調に続く画像が多く，これ

らは一般にエッジ密度が低いと予測される．本研究では

Canny エッジ検出アルゴリズムを用いて画像内の輪郭を検

出し，画素数に対するエッジ画素の割合を算出することで

エッジ密度を定義した． 

 さらに，本研究では補助的な特徴量として，「構図の中心

性」にも注目した．リミナルスペース画像では，被写体が

画面中央に配置されていない場合や，焦点の定まらない構

図が多く見られる．これを定量的に扱うため，各画像に対

して輝度の重心を計算し，それが画像中心からどれだけ離

れているかを，ユークリッド距離によって算出した．これ

により，視覚的な重心のズレがリミナル性と関係している

かどうかを検討できる指標とした． 

 これらの特徴量は，すべて Python の OpenCV および

NumPy ライブラリを用いて一括処理されるスクリプトを

作成し，収集した各画像に対して同一の条件で適用された．

抽出されたデータは，画像ごとに以下のような構成で CSV

ファイルとして保存された． 

 

図 3 csv データ画像の例 

このように定義された特徴量によって，各画像が持つ視

覚的な特徴を統一的な形式で記述することが可能となった．

さらに，リミナルスペース画像とそれ以外の画像との間で，

これらの数値的傾向にどのような違いがあるのかを分析す

ることで，「違和感」や「空虚さ」といった人間の主観に関

係しうるパターンを明らかにしていくことが可能になる． 

加えて，本研究では，特徴量分析の妥当性を検証するた

めの補助的手法として，生成 AI を用いた画像生成を行っ

た．具体的には，Stable Diffusion v1.5 を基盤とし，低

ランク適応（Low-Rank Adaptation: LoRa）を用いて，リミ

ナルスペース画像のみからなるデータセットを学習させた．

LoRa は，事前学習済みモデルの重みを保持したまま，特定

の視覚的傾向を効率的に学習可能な手法であり，小規模デ

ータセットにおいても安定した学習が可能である．学習後

の LoRa モデルを用いて，公園画像を入力とする画像変換

を行い，リミナル的特徴を反映した画像を複数枚生成した．

生成された画像に対しても，前述と同一の特徴量抽出手法

を適用し，明度，彩度，エッジ密度および構図の中心性を

数値化した． 
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 さらに，生成画像の特徴量ベクトルと，既存のリミナル

スペース画像および通常空間画像の特徴量平均との差をユ

ークリッド距離によって算出し，生成画像がどのクラスに

近いかを定量的に評価した．加えて，すべての画像の特徴

量に対して主成分分析（Principal Component Analysis: 

PCA）を適用し，次元削減後の 2 次元空間上に可視化するこ

とで，生成画像がリミナル画像群通常空間画像群のどちら

に近い位置に分布するかを視覚的に検討した． 

これらの分析により，生成 AI が学習した視覚的特徴と，

人手で定義したリミナル性の指標との対応関係を，多角的

に検証した． 

5. 結果 

本研究では，収集した画像群に対して複数の特徴量を抽

出し，それぞれのラベル（例：liminal／normal）における分

布の違いおよび相関構造を分析した．その結果，いくつか

の特徴量において顕著な傾向が確認された． 

まず，明度（brightness mean）の比較からは，リミナルス

ペース群が全体として低い明度傾向を示していることが明

らかとなった．中央値はリミナル群で約 90 前後に位置し，

対して通常群では約 140〜150 付近に集中している．さら

に，リミナル群における最小値は極端に低く（およそ 10 未

満），これは極端に暗い画像の存在を示唆している．一方，

通常群においては最低でも 50 程度の明度が確保されてお

り，明度の下限にも一定の基準が見られた．全体的な分布

幅もリミナル群の方が広く，ばらつきが大きい．平均値を

示す×印も，通常群の方が明らかに高い位置にあることか

ら，リミナルスペースが視覚的に「薄暗い」印象を形成し

やすいことが数値上でも裏付けられた（図 4）． 

 

図 4 明度の比較 

次に，画像のエッジ密度について比較した．通常画像は

平均的に高いエッジ密度を有しており，リミナルスペース

画像との間に明確な差異が確認できた．中央値は通常群で

約 0.2 前後に位置し，リミナル群では 0.1 前後に留まって

いる．また，上位四分位数に注目すると，通常群では 0.25

を超えている一方で，リミナル群では 0.15 程度で頭打ちに

なっている．これは、通常空間の方がより多くの輪郭線・

物体の境界・構造的な情報を有していることを意味する（図

5）． 

 

図 5 画像エッジ密度の比較 

リミナルスペース画像は相対的にエッジ情報が希薄で

あり，空間的な輪郭が曖昧または単調である可能性が高い．

これは視覚的に「何かが欠けている」「現実性が薄い」とい

う印象を形成する基盤の一つとして解釈できる．外れ値が

リミナル群に多く見られる点も特徴的で，特定の画像では

エッジが多いケースも散見されるものの，それはあくまで

例外的存在であると考えられる． 

彩度（saturation mean）においても顕著な差が見られた．

平均および中央値の双方において，リミナル群の方が明ら

かに高い値を示しており，特に中央値は約 100 に位置して

いる．一方，通常画像では中央値は 70〜80 程度であり，上

位四分位数も 100 に達しないケースが多く，全体的に控え

めな彩度分布を持っている．ここで興味深いのは，リミナ

ル画像が暗いにもかかわらず，彩度は相対的に高くなる傾

向があるという点である．つまり，照度が低いのに色味が

強いという現象が発生しており，これがリミナルスペース

の非現実的・不気味な印象の形成に寄与している可能性が

ある．また，リミナル群においては最大値が 230 を超えて

いる点から，極端に色が強調された画像も含まれており，

視覚的なノイズや違和感の誘発要因となり得る．（図 6） 

 

図 6 彩度の比較 

総じて，リミナルスペース画像は明度が低く，エッジが

少なく，彩度が相対的に高い傾向を持つことが明確になっ

た．これらの特徴は，通常空間画像と比較した際に視覚的

違和感や非現実感，あるいは孤独感といった感情的反応を

引き起こす背景として重要な要素と捉えることができる．

特に，暗く彩度の高い空間は日常生活においてあまり見ら

liminal normal

0

50

100

150

200

250

brightness_mean

liminal normal

0

0.1

0.2

0.3

0.4

edge_density

liminal normal

saturation_mean

1240



 

  
 

れず，心理的には「意味づけできない空間」として脳が処

理する可能性がある．これにより，観察者の注意は空間全

体ではなく，特定の色彩や影，エッジの希薄さに引き寄せ

られ，リミナルスペース特有の“空間に対する「違和感」や

「実在感の欠如」という感覚が生じる．さらに，三つの指

標全体を通してみたときに，リミナル群のほうが外れ値や

ばらつきが大きく，視覚的特徴の一貫性が低いという点も

指摘できる．このことは，リミナルスペースの定義自体が

曖昧であるという現象と重なり合い，多様な形で「異常さ」

や「空白感」が表現されることを示唆している． 

次に，リミナルスペース画像を学習した生成モデルによ

って得られた画像群について，同様の特徴量に基づく比較

分析を行った．生成画像群に対して，明度，彩度，エッジ

密度，および構図の中心性を算出し，既存のリミナル画像

群および通常画像群との分布の違いを比較した．生成画像

群は，リミナル画像群および通常画像群と同一の特徴量空

間上に配置し，分布傾向の違いを定量的に検討した． 

図 7 に明度平均の比較結果を，図 8 に彩度平均の比較結果

を，図 9 にエッジ密度の比較結果をそれぞれ示す． 

 明度に関しては，生成画像群の中央値および四分位範囲

は通常空間画像群に近い値を示しており，リミナルスペー

ス画像群の低明度分布とは明確な差が確認された． 

 彩度についても同様に，生成画像群は通常画像群と近い

分布を示し，リミナルスペース画像群で観察された高彩度

側への広がりは限定的であった． 

 一方，エッジ密度においては，生成画像群は通常空間画

像群より低く，リミナルスペース画像群よりは高い値を示

し，中間的な分布を持つことが確認された． 

 

図 7 LoRa を含めた明度比較 

 

図 8 LoRa を含めた彩度比較 

 

図 9 LoRa を含めたエッジ密度比較 

 続いて，特徴量の平均ベクトル間のユークリッド距離を

算出した結果を図 10 に示す．その結果，生成画像群はリ

ミナルスペース画像群よりも通常空間画像群に近い距離を

示した．このことから，生成画像群は特徴量全体の平均的

傾向において，通常空間画像群により近い位置にあること

が確認された．特に，明度およびエッジ密度といった空間

構造に関わる特徴量において，生成画像群はリミナルスペ

ース画像群の分布域に十分に到達していない傾向が見られ

た. 

 

図 10 ユークリッド距離の結果 

さらに，複数の特徴量を統合的に把握するため，主成分

分析（PCA）による二次元可視化を行った結果を図 11 に示

す．主成分空間上では，リミナルスペース画像群と通常画

像群が一定の分離を示しているのに対し，生成画像群は両

群の中間領域，あるいは通常空間画像群に近い領域に分布

する傾向が確認された．この分布から，生成画像群は一部

の特徴量においてリミナル画像群に近い性質を示すものの，

特徴量全体の構造としては通常空間画像群の分布に重なる

割合が高いことが示された. 
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図 11 PCA 結果 

 これらの結果から，リミナルスペース画像と通常空間画

像の間には複数の視覚的特徴量に基づく分布差が存在する

一方で，生成画像群はその中間的，もしくは通常空間画像

群寄りの特徴分布を示すことが明らかとなった．また，単

一の特徴量のみでは群間の完全な分離は確認されず，複数

の特徴量の組み合わせによって初めて分布構造の違いが可

視化されることが示された. 

6. 考察 

 本研究では，リミナル・スペース（liminal space）と通常

空間（normal space）の視覚的特徴を客観的に比較するため，

輝度平均（brightness mean），エッジ密度（edge density），彩

度平均（saturation mean）といった 3 つの画像特徴量に着目

し，統計的傾向の分析を行った．その結果から，リミナル

空間の視覚的曖昧さや異質性に関するいくつかの示唆が得

られた． 

まず，輝度平均の比較において，リミナルスペース画像

群は通常空間画像群に比べて平均輝度が有意に低く，分布

のばらつきが大きい傾向が確認された．具体的には，リミ

ナルスペース画像の輝度値は全体として暗めでありながら，

一部に極端に明るい値を持つ画像も含まれており，その結

果として四分位範囲も広くなっている．このような結果は，

リミナル空間に共通して存在する「不気味さ」や「非現実

感」の視覚的基盤の一部を説明していると考えられる．人

間の視覚は明るさによって空間の「開放感」や「安心感」

を感じる傾向があるが，リミナルスペースにおける低彩度

の傾向は，その逆に「閉塞感」や「視認困難性」を誘発し，

心理的に不穏な印象を強める要因となり得る．また，明暗

のばらつきが大きいという特徴は，視覚情報の統一性を欠

き，認知的に空間を把握しづらくさせる．これはリミナル

空間の持つ「場所としての意味の不明確さ」に通じる視覚

的表現である可能性がある． 

次に，エッジ密度に関する分析では，リミナルスペース

画像の方が低いエッジ密度であり，空間内の構造的情報が

希薄である傾向が観察された．エッジ密度は画像中の輪郭

の多さを示す指標であり，これが低いということは，物体

の境界が不明瞭であり，細部の情報が少ないことを意味す

る．この点において，リミナルスペース空間は視覚的に「構

造の曖昧さ」や「境界の不確かさ」といった性質を持って

いると解釈できる．実際，リミナルスペースの多くは，空

間的な用途や機能がはっきりしない状態，例えば，人が存

在しない駅のホームや誰もいない学校の廊下のような状態

であり、その曖昧さが視覚的にも輪郭の少なさという形で

表れていると考えられる．また，構造の情報量が少ない画

像は，見た者にとって解釈の余地を多く残し，想像力を喚

起する側面がある．このような視覚特性は，リミナルスペ

ースが見る者に不確かさや記憶の断片を呼び起こすという

感覚に結びついている可能性がある． 

最後に，彩度平均の分析では，リミナルスペース画像の

方が高い平均彩度を持つという結果が得られた．通常，リ

ミナルスペースは「色彩が薄い」「セピアがかった」印象を

持たれやすいが，本研究におけるデータではむしろ逆の傾

向が示された．これは一見すると直感に反する結果だが，

実際には彩度の高さが一様に存在しているわけではなく，

一部に非常に彩度の高い画像が混在していることがボック

スプロットから確認できる．そのため、リミナルスペース

画像における彩度分布は広く，極端な彩度を持つ画像が平

均値を押し上げている可能性がある．特に，過去の記憶や

夢の中のような非現実的な空間では，特定の色だけが強調

されて記憶される傾向があり，そのような画像がデータに

含まれていた場合，結果として平均彩度が上昇することが

ある．このような彩度の極端な偏りは，現実感の希薄さや

時間感覚の喪失といったリミナルスペースの特徴と関連づ

けられる．加えて，通常空間の画像は色彩のバランスが取

れており，極端な色が抑えられていることが視覚的安定感

に寄与しているとも考えられる．これらのことから,リミナ

ル空間の視覚的特徴は，輝度・構造・色彩といった複数の

側面において，通常空間と明確に異なる傾向を示した．こ

れらの視覚的差異は，リミナルスペースが心理的に与える

影響，すなわち不安感や孤独感，現実と非現実の曖昧な境

界といった感覚を支える重要な要素であると考えられる． 

本研究ではさらに，リミナルスペース画像を学習した生

成 AI（LoRa）によって生成された画像が，これらの視覚的

特徴をどの程度再現しているのかについて検討を行った．

生成画像群に対して，同一の特徴量（輝度，彩度，エッジ

密度，構図の中心性）を算出し，実画像群との比較を行っ

た結果，生成画像はリミナルスペース画像群と完全に一致

する分布を示すのではなく，通常空間画像群に近い特徴を

保持しつつ，部分的にリミナル的傾向を示すことが明らか

となった． 

特に，明度およびエッジ密度においては，生成画像群は通

常画像群と近い値域に分布する傾向が見られた． 

これは，LoRa による学習がリミナルスペースに特徴的な

低輝度や構造情報の希薄さを一定程度取り込んでいるもの
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の，空間全体の明るさや構造的複雑性を大きく変化させる

までには至っていないことを示唆している．入力画像とし

て通常空間の公園画像を用いたことも影響し，空間構造そ

のものは通常空間の特徴を強く保持したまま生成が行われ

た可能性がある． 

一方，彩度に関しては，生成画像群が通常空間画像群と

近い平均値を示しつつも，分布のばらつきはリミナルスペ

ース画像群に近づく傾向が確認された．この結果は，LoRa 

がリミナルスペースに特有な「色彩の不均一さ」や「一部

の色のみが強調される傾向」を部分的に学習している可能

性を示している．すなわち，生成画像は視覚的に一見する

と通常空間に近いが，細部においてはリミナル的な違和感

を含む構造となっていると解釈できる． 

さらに，特徴量の平均ベクトル間のユークリッド距離お

よび PCA による可視化結果からも，生成画像群は特徴量

空間上でリミナルスペース画像群と通常空間画像群の中間，

あるいは通常空間画像群寄りに分布していることが確認さ

れた．この分布傾向は，リミナル性が単一の視覚的特徴に

よって規定されるものではなく，複数の特徴量間の関係性

や不整合によって成立していることを示唆している．LoRa 

による生成画像は，局所的な特徴の再現には成功している

ものの，リミナルスペース特有の「意味づけの困難さ」や

「空間としての曖昧さ」を構成する高次の特徴構造までは

十分に再現できていないと考えられる． 

以上を総合すると，本研究は，リミナルスペースの視覚

的特徴が，低輝度，低エッジ密度，高い彩度のばらつきと

いった複数の要素の組み合わせによって形成されているこ

とを示すと同時に，生成 AI による再現においては，それ

らの特徴が部分的にしか反映されないことを明らかにした．

この結果は，リミナルスペースが単なる視覚的スタイルで

はなく，空間の機能性や文脈の欠如といった要因を含む複

合的な概念であることを示唆している． 

以上のように，本研究は，リミナルスペースという主観

的・感性的概念を，画像特徴量と統計的手法によって定量

的に捉えられる可能性を示した．また，生成 AI を用いた

分析を通じて，リミナル性が単なる視覚スタイルではなく，

特徴量間の構造や分布の不整合によって生じる高次的な概

念であることを示唆している．本研究の知見は，リミナル

スペース研究における定量的アプローチの有効性を示すと

ともに，今後の感性分析や生成モデル研究における基礎的

資料となり得ると考えられる． 

7. まとめ 

本研究では，リミナルスペースと通常空間の画像に対し，

明度・彩度・エッジ密度といった視覚的特徴を定量的に比

較分析した．結果として，リミナルスペースは一部に非常

に彩度の高い画像が混在しているため，通常空間と比べて

明度や彩度が低く，エッジ密度も希薄である傾向が見られ

た．これらの特徴は，リミナルスペース特有の曖昧さや不

確かさ，そして孤独感といった心理的印象と密接に関係し

ている可能性がある．視覚的曖昧さが感情的な不安定性や

境界的な感覚を生み出すという点で，本研究の成果は今後

の空間心理研究や都市デザイン，さらにはメディア表現の

領域における応用にも寄与すると考えられる． 

さらに本研究では，リミナルスペース画像を学習した生

成 AI（LoRa）を用いて画像生成を行い，生成画像がどの程

度リミナル的特徴を持つのかを検討した．生成画像に対し

て同様の特徴量抽出を行い，既存のリミナルスペース画像

群および通常空間画像群との比較を行った結果，生成画像

は一部の視覚的特徴においてリミナル傾向を示しつつも，

全体としては通常空間に近い分布を持つことが確認された．

また，ユークリッド距離および主成分分析による可視化か

ら，リミナル性は単一の特徴量のみで捉えられるものでは

なく，複数の視覚的要素の組み合わせによって形成されて

いる可能性が示唆された．これらの結果から，生成 AI を

分析の補助的手法として用いることで，リミナルスペース

の印象をより多角的に捉えられる可能性があると考えられ

る． 
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