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 我が国におけるコンパクト・プラス・ネットワーク施策の展開においては，建物立地状況や移動環境

の変化に伴い，地域の賑わいを評価する必要がある．本研究の目的は，近年整備が進む都市地域におけ

るマイクロデータを用いて，メッシュ毎の建物種類別延床面積から，そこに訪れる人口を時間別に推定

することにある．さらに，その対象エリアに対してより細微なエリアでの人口を推計するダウンスケー

リングを試みた．建物情報は建物ゼンリンポイントデータ，滞在人口は携帯電話網の運用データから集

計されるモバイル空間統計を用いた．推定モデルの構築にはニューラルネットワークを使用し 4 分割の

交差検証を行うことで，予測値の精度を確認した．その値に関して，メッシュ毎に単純に延床面積按分

した場合との誤差を確認することで本研究の有用性を示す． 
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1． はじめに 

 

我が国は戦後70年が過ぎ，高度成長期に建設された建

物の老朽化が問題として挙げられ，更新時期が迫ってい

る．加えて，人口の減少や高齢化に伴い，住居地と都市

機能を集約し公共交通でそれらを連絡するコンパクト・

プラス・ネットワーク施策の展開が急務となっている．

しかし，コンパクト・プラス・ネットワーク施策の展開

を検討する際には，例えば，どの種別の都市施設を，ど

の規模で，どの地区に集約させるべきかを考える必要が

ある．一概にコンパクト・プラス・ネットワーク施策を

掲げても，対象となる都市の特性に応じて，施策展開の

方向性は異なる．例えば，本研究で対象としている室蘭

市においては，人口減少が顕著な問題として挙げあられ

ている1)．また地方都市では，病院の統廃合などが検討

されている実例が見受けられる．また，市内における大

型商業施設の移転を検討されており，今後，人の賑わい

に大きな変化をもたらすことが予想される2)．このよう

に多くの地方都市では，人口減少や建物の老朽化に対応

しつつ，より暮らしやすい都市施設の配置が必要とされ

ている． 

一方，近年では諸都市の状況に応じた計画情報を得る

ため，マイクロデータの適用が期待されている．コンパ

クト・プラス・ネットワーク政策の立案支援のためにマ

イクロデータを用いた研究事例が複数報告されている．

小澤ら3)は建物ポイントデータの商業と医療の立地を活

用して，都市おける核間公共交通水準を加味した拠点の

評価を全国の79都市で分析を行った．松中ら4) は都市中

心部の歩行者空間の賑わいについて公共交通の到達圏人

口との関連をGoogleEarthのストリートビューを用いて分

析した．著者らによる先行研究5)では，札幌市を対象に，

モバイル空間統計データと都市計画基礎調査から得られ

る全34種類の建物用途別変数を活用するため，非線形近

似が可能なニューラルネットワークモデルの一種である

RBFネットワークを用いてメッシュごとの対象時間帯の

入込人口を推計した．また，より詳細なメッシュに空間

分解能をダウンスケールする手法を開発している．しか

しながら，この既往研究では，都市計画基礎調査のデー

タを用いていたことから，対象エリアは市街化区域に限

られていた．また平日・休日における建物用途毎の入込

人口に与えるインパクトの評価は行われていなかった。 

1
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本研究の目的は，各エリアの建物分類別延床面積から、

任意の時間における入込人口を推定し，既往研究よりも

空間分解能を向上させることにある．単純な建物延床面

積の按分による入込人口推定と比較し，本手法の有効性

を確認する．また、携帯電話網の位置情報から取得した

人口統計値であっても，プライバシー保護の観点から秘

匿処理され，従来把握することが困難であった，より細

かなエリアの入込人口についても推定する．本研究では，

ニューラルネットワークを適用し，より高い予測精度の

モデルを構築する．これにより，建物の誘致や用途の変

更から入込人口の変化，所謂その地域の賑わいの変化を

簡便に予測することができる．また，将来を見据えた効

率の良い社会基盤への投資や都市計画の政策を補助する

ものに繋がるものと考えられる．  

本研究の構成は，以下第2章において，使用したデー

タの概要を説明する．第3章では機械学習による分析と

精度の検証方法について示す．第4章では4次メッシュに

おける精度と5次メッシュへダウンスケーリングした結

果を示す．第5章では本研究の結論を述べる．  

 

 

2． 使用データ 

 

本研究では，表-1のようなデータセットを作成し，建

物分類別延床面積と滞在人口判定の時間，曜日と特異的

なメッシュおけるダミー変数の18種類の説明変数から入

込人口の推定分析を行う．それぞれのデータについては

ゼンリン住宅データ，モバイル空間統計を用いた．使用

したデータの概要を以下に示す．  

 

(1) 建物ポイントデータ 

 ゼンリンが提供する建物ポイントデータ 6)は全国約

3,8000 万棟の建物情報を収録しており，項目では個々の

建物に関する分類，階数，延床面積，空き家などがまと

められている．  

 本研究では室蘭市と登別市全域の計 52,358棟について

の建物ポイントデータ(2019 年)を使用した．各市と建物

種類別延床面積の内訳を表-2 に示す．その全ての建物

について図-1でGIS上に表示させた．次に種類別に 4次

メッシュ(約500m四方)毎と5次メッシュ(約250m四方)の

延床面積を集計した． 

 

(2) 滞在人口 

滞在人口にはモバイル空間統計 7)と呼ばれる NTT Do-

como の携帯電話ネットワークの運用データを用いた人

口統計を活用した．法人を除く契約者情報から拡大推計

されたものであり，ある特定日時や性別，年代，調査エ

リアの規模などの様々な条件の元，情報を取得可能であ

る．従って，観光客分析やまちづくり，帰宅困難者数の

推計などあらゆる分野から報告が挙げられる．  

滞在人口で用いたデータは滞在者の居住地別 4次メッ

シュ分布となる．表-3 で示すように，室蘭市内の該当

するメッシュ滞在人口と同市が提供している人口統計表
8)を比較すると5%ほどモバイル空間統計の方が多く人口

を把握していることが分かった．これについて本研究で

表-1 変数状況 

 

 

 

図-1 建物ポイントデータの分布 

 

表-2 建物分類 

 

変数 変数名 種類 単位

建物分類別延床面積 9 m
2

時間断面 3 時

平日曜日ダミー 5 無次元

室蘭工業大学ダミー 1 無次元

目的変数 入込人口 1 人

説明変数

ゼンリンデータの分類名 解析分類

個人の家屋，事業所兼住宅 戸建住宅

マンション，アパート，団地，
寮・社宅，住宅系建物

集合住宅

飲食，物販(食品)，物販(衣料)，
物販(日用雑貨)，サービス(レンタル)，
サービス(冠婚葬祭)，サービス(生活関連)，
サービス(自動車)，サービス(その他)，
量販店，商業複合系建物，商業系建物

商業施設

ホテル・旅館 宿泊施設

スポーツ施設，娯楽，公共，宗教関連 文化施設

教育 教育施設

医療・福祉 医療施設

金融・保険，不動産，インフラ，専門職，
宅配・引越・郵便，運輸，建設・設備，
自動車関連，協同組合，一般業，
オフィス複合系建物，オフィス系建物

事務所

その他 その他
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活用したモバイル空間統計は居住地設定が北海道全域で

あることや室蘭市に在住しながらも住民票などの手続き

を行っていないことなどがこの差分と考えられる．  

 

(3) 入込人口の定義 

本研究において，夜間人口に対して各メッシュかつ特

定の時間に流出入人口を評価するために入込人口を定義

する．具体的には，表-4で示すデータを活用し，各メッ

シュの3:00における滞在人口から対象の時間断面(10:00，

13:00，16:00)の滞在人口との差分を求めた．数値が正の

値をとると，メッシュに人口が流れてきたことを意味す

る．例として2016年11月8日13:00の4次メッシュ入込人口

を図-2に示す． 

 

 

3． 分析方法 

 

 本章では， 入込人口の推定とダウンスケーリング手

法について焦点を当てる．具体的には機械学習に分類さ

れるニューラルネットワークを概要を述べる． 

 

(1) ニューラルネットワークの概要 

ニューラルネットワーク(Neural Network，以下NN)と

は機械学習の代表例であり，非線形なデータにも柔軟に

対応することが可能である．構成については図-3のよう

に入力層，中間層，出力層の3層以上であり，パターン

認識や回帰分析などのあらゆる問題に適用されている
10)11) ． 

𝑢 = 𝜃 +∑𝑤𝑖𝑥𝑖

𝐾

𝑖=1

         (1)
 

𝑧 = 𝑓(𝑢)                           (2) 

ただし，u：ニューロンへの入力和，x：入力値，w：

重み，θ：バイアス，K：直前の階層におけるニューロ

ン数，f(u)：活性化関数，z：出力値である． 

本研究では最大繰り返し学習回数を500回とし，中間

層の1層あたりのニューロン数は50，100，150で行った． 

 従来の重回帰分析では、多重共線性の影響を考慮する

必要があり点である。今回のデータセットにおいても，

重回帰分析を適用する場合は説明変数間の相関が高い分

類別延床面積に関しては片方の変数を棄却する必要があ

る．一方、NNモデルを扱った非線形的予測には説明変

数間の相関を考える必要がないことから、重回帰分析と

比較しても、全ての分類別延床面積を扱うことができる

点がNNの利点としてある．モデル式の汎化性を確認す

るため，解析の対象となる入込人口の7,478パターンを

無作為に4分割することで，3/4を学習データ，1/4をテス

トデータとして，それぞれ入れ替えて学習させる．即ち，

4分割交差検証(4-fold cross-validation)でモデルの精度を確

認する．そのテストデータとなる該当の日時かつメッシ

ュにおいては5次メッシュで集計したエリアの情報を適

用することで図-4のようにダウンスケーリングを行った． 

表-3 人口統計の把握 

 

 

表-4 解析対象 

 

 

 

図-2 2016年11月8日(火)13時の入込人口 

 

 

 
図-3 ニューラルネットワークの構造 

データ 時期
集計対象
居住地

人口

年齢別人口統計表 2016年10月末 室蘭市 68650

モバイル空間統計
2016年11月7～13日

3:00 (7日間平均)
北海道 71846

期間 時間 規模 居住地 年代

2016年

11月7~11日

10:00, 13:00,

16:00 13:00 ,
4次メッシュ 北海道

15~79歳の

総和

入力層 中間層 出力層

時間断面(3種類)

建物分類別
延床面積
(9種類)

室蘭工業大学
ダミー変数

入込人口

u   f(u)x2

x1

xn

z

w1

w2

wn

出力値入力値

曜日ダミー
(5種類)
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(2) データセットの概要 

 本研究のデータセットは表-1で示した内容である．説

明変数は，該当する各メッシュの情報は，建物分類別延

床面積と時間断面，室蘭工業大学が立地されるメッシュ

へダミー変数を付与した．目的変数はそれに対応する入

込人口としてモデルを構築する．また，延床面積の分類

に関しては，建物ポイントデータの分類を広義にとらえ

た解析用分類において作成した．なお，各項目の説明変

数aは式(3)を用いて正規化を行い，分析にはその値x(0≦

x≦1)を用いる． 

 

𝑥 =
𝑎 − 𝑎𝑚𝑖𝑛

𝑎𝑚𝑎𝑥 − 𝑎𝑚𝑖𝑛
                                  (3) 

 

 

 

4． 分析結果 

  

 本章ではNNによる入込人口の推定結果を示し，単純

に延床面積と按分した数値と比較する． 

 

(1) NNのパラメータチューニング 

交差検証を行い，最もRMSE(平方二乗誤差)が小さい

モデルを選択した．その結果，表-5で示すように中間層

の構成は，3層で，1層あたりのニューロン数は150，活

性化関数はReLUのときがRMSE=85.39と最小となった．

従って，以後の分析結果この中間層構成に基づき，例と

して2016年11月8日(火)13時の入込人口を示す． 

 

(2) ダウンスケーリングの推定結果 

推定結果は図-5にモバイル空間統計とNNモデルで算

出した散布図を示す．5次メッシュにダウンスケーリン

グを行うことで，元の4次メッシュ入込人口と比較する

と統計的指標の減少が確認される．しかしながら，図-6

で示すように病院や大型商業施設には人の集まりは確認

できる． 

 

5． 結論 

  

本研究は，建物用途別延床面積と移動断面，特異的な

建物によるダミー変数から入込人口の推定を行った．今

回作成したモデルから建物の用途や規模の変更により将

来的な入込人口の増減を数値で算出することは可能であ

表-5 解析対象 

 

 

図-5 ダウンスケーリング適用後の比較 

ニューロン数 R
2 MAE RMSE

50 0.769 63.57 88.99

100 0.759 64.16 90.24

150 0.785 61.75 85.39

-500

0

500

1000

1500

-500 0 500 1000 1500

機
械
学
習

(予
測
値

)

モバイル空間統計(実測値)

R2=0.58
MAE=83.5
RMSE= 120 

 
図-4 ダウンスケーリング方法 

 

延床面積
時間断面

各ダミー変数
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３入込人口P
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モデル
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る．現在の日本では，人口減少や建物の老朽化は大きな

課題とされているため，そのような背景で土地利用のリ

ノベーションやコンパクト・プラス・ネットワークの施

策が起こった際，各地域の入込人口や賑わいを推測する

ことは都市計画を考える上で極めて重要である． 

 

本研究では建物ポイントデータとモバイル空間統計の

2つマイクロデータと機械学習のNNを用いて，入込人口

を推定するモデルを構築した．その結果として得られた

ことを次に示す． 

・NNモデルの適用により，5次メッシュへのダウンスケ

ーリングの有用性を示した． 

・入込人口を日付別で見た際，大きな差異がないため，

非常に精度がよいモデルとなった． 

・室蘭工業大学や各病院が立地されているエリアに焦点

を当てると，モバイル空間統計で増加の入込人口を示

しているメッシュにおいてもダウンスケーリング後減

少を示している区画があることが確認できた． 

・単純な延床面積による入込人口の按分より建物用途を

考慮したNNモデルは大学や商業施設に大きく人が流

れていることが推定できた． 

今後の課題として，入込人口の属性を追加し，性別や

年齢別等の考慮が挙げられる．また，本研究においては

ある平日1週間のデータセットを作成し交差検証を行っ

てきた．そのデータセット内では，非常に高い予測精度

のモデルを構築することが出来た．しかし，休日や人口

分布や異なる都市の規模や時期などを考慮は未達である．

上記を確認し，将来の都市構造を見据えた入込人口の推

計を行う実用的なモデルの構築を進めたい． 
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