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人口が減少する都市域に対し，適切な計画を立案するために人口分布や土地利用分布の変化を把握する

必要性が高まる一方で自治体の財政は逼迫度が高まり調査費の抑制が求められるであろう．このため簡便

で経済的な調査手法の需要が高まると考えられる．そこで本研究では都市域の人口変動を予測するために

オープンデータとなっている航空写真を用いる方法について考察した．具体的には 2 都市を対象事例とし

て深層学習により航空写真から人口変動をどれだけ読み取れるかを調べ，結果として予測精度は最大で

59％となった．また，道路，農地等の地物が予測結果にどのように影響を与えているかを明らかにした． 
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1. 背景と目的 

 

戦後我が国では都市域が拡大を続け，拡散した道路や

水道などの都市インフラの整備，維持管理に多くのコス

トがかかるなど行政サービスが非効率なものとなった．

現在は人口減少と高齢化が急激に進行しており，自治体

の税収が減少する中で効率的で持続可能な都市経営が求

められている．また都市域の拡大と人口減少は中心市街

地の衰退や空き家の増加などの問題を引き起こしており，

人口減少下における将来都市構造のあり方について，都

市施設サービスや居住などがまとまって立地するコンパ

クトシティ化が議論されるようになった 1)．都市計画を

検討する際，将来人口は都市構造を定量的に分析するた

めの基礎的な情報であり以前から市町村単位での人口予

測がなされてきた 2)．しかしコンパクトシティ化など市

町村内の都市計画を行うためには細かい地区単位で人口

を予測することが必要である．そこで各種調査の結果を

統計的な手法で分析し，将来の都市内人口分布を予測す

る手法が研究，開発されてきた 3)~12)．しかし，財政が逼

迫する中ではモデルに必要な多数の統計データを継続的

に得られるとは限らない．そこで本研究では，容易に取

得可能なデータを用いて人口変動を予測することを目的

とする． 

また近年は，情報技術の発展を背景に人工知能に関す

る研究があらゆる分野で進んでいる．特に深層学習を用

いた画像認識技術の発展は顕著であり，画像認識技術を

用いることで画像データを分析に用いることが可能とな

った．人口減少下で人手，財源共に不足する中これらの

ICTを活用して業務を効率化すべく， 政府や自治体はオ

ープンデータ化を推し進めており，都市の分野において

も航空写真が公開されるなどの動きがある 13),  14)． 航空写

真は都市の空間分布の情報を得る有効なデータであると

考えられ，深層学習によって航空写真を分析に用いるこ

とで，航空写真の空間分布を捉えて人口変動予測に用い

ることができると考える． 

そこで本研究では，深層学習を用いて航空写真を分析

することで都市内の人口変動を予測する新たな方法を考

える．また深層学習が捉えた情報を可視化する手法を用

いて人口変動に影響を与える地物を明らかにする．  

 

 

2. 人口変動予測の概要 

 

(1) 予測の流れ 

本研究では，画像に映る対象物を深層学習によって識

別する画像認識技術を航空写真に用いて，画像を「人口
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増加」，「人口減少」，「人口不変」に分類することに

より人口変動を予測する．人口変動予測の流れを図-1

に示し，以下に説明する． 

① 航空写真を 3次メッシュに従って分割し，画像ご

とに人口変動の種類をラベル付けする． 

② 変動の種類ごとに訓練データが 8割，テストデー

タが 2割の数となるようランダムに画像を分割す

る． 

③ 深層学習により画像の特徴を学習し，予測モデル

を作成する．分析には，MATLAB を用いた．学

習させる画像の枚数が少数であっても予測精度を

高めるために GoogLeNet を用いて転移学習を行っ

た 15), 16)． 

④ テストデータの画像を予測モデルに入力し，人口

変動の分類を行う． 

 

(2) モデルの評価方法 

 人口変動の予測結果に対し，混合行列(表-1)から全体

の精度を評価する正解率(式(1))，予測クラスごとの取

りこぼしを評価する再現率(式(2))，予測クラスごとの

過検知を評価する適合率(式(3))，予測クラスごとの精

度を評価する F 値(式(4))を算出し，モデルの評価を行

う．表-1 は「人口増加」を評価する場合の混合行列で

ある． 

正解率=
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁(1) + 𝑇𝑁(2)

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁  (1) 

再現率＝
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁 (2) 

適合率=
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 (3) 

F 値=
2

1

再現率
+

1

適合率
 (4) 

 

 

 

図-1 人口変動予測の流れ 

 

表-1 混合行列 

 予測 
人口増加 人口減少 人口不変 

実際 
人口増加 TP FN FN 
人口減少 FP TN(1) TN 
人口不変 FP TN TN(2) 

 

表-2 掛川市の画像枚数 

メッシュ数（枚） 人口の変動状況 合計 増加 減少 不変 
訓練データ 60 132 54 246 

テストデータ 15 33 13 61 
合計 75 165 67 307 

 
表-3 名古屋市の画像枚数 

メッシュ数（枚） 人口の変動状況 合計 増加 減少 不変 
訓練データ 169 123 19 311 

テストデータ 42 31 5 78 
合計 211 154 24 389 

 

(3) オクルージョン感度マップ 

深層学習での分類でモデルが画像のどの特徴を使用し

たかを可視化するオクルージョン感度マップを用いて，

モデルが航空写真上のどのような空間分布に着目して予

測を行ったかを明らかにし，人口変動に影響を及ぼす地

物を考察する． 

 

(4) 対象都市と用いるデータ 

 対象都市を，静岡県掛川市と愛知県名古屋市に設定し，

地方都市と主要都市との予測結果を比較する． 

訓練データとテストデータに用いる航空写真を，

PLATEAU オープンデータポータルサイト 17)から取得す

る．航空写真は掛川市が 2019年 12月，名古屋市が 2020

年 4月時点のものである．人口データの調査時期と一致

しない可能性があるが，ここでは同時期と仮定する．画

像に人口変動のラベル付けをするため，e-Stat18)から 2015

年と2020年の国勢調査に基づく3次メッシュ人口を取得

し，メッシュごとに人口の増減を算出する．これらから

作成したデータセットの概要を表-2，表-3に示す． 

 

(5) 分析パターンの設定 

 異なる 4つのパターンで航空写真を用いた人口変動予

測を行うことで，より精度の高い手法を検討する．パタ

ーン 1では，対象の 2都市の人口変動予測を行い，地域

による結果の差を比較する．パターン 2では，学習デー

タを半分の枚数として，データ数が予測結果に与える影

響を確認する．パターン 3では，訓練データとテストデ

ータをそれぞれ別の都市の航空写真に設定し，異なる都

市でモデルを学習させることによる予測精度への影響を
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検証する．パターン 4 では，2 都市を訓練データとして

各都市の人口変動予測を行い，データ数は増えるものの

異なる地域のデータが入ることによる影響を確認する． 

 

 

3. 分析結果 

 

(1) パターン1の結果 

掛川市の訓練データで学習した予測モデルを用いて掛

川市の人口変動予測を行った．結果を表-4 に示す．同

様に名古屋市の訓練データで学習したモデルを用いて名

古屋市の人口変動予測を行った．結果を表-5に示す． 

正解率は掛川市が 0.557，名古屋市が 0.577と大きな違

いがなく，全体的な予測精度に地域による差は小さかっ

た．したがって対象地域によらず同程度の精度で人口変

動予測が可能であると考えられる．一方で再現率につい

て，「人口増加」は掛川市が 0.118，名古屋市が 0.705，

「人口減少は掛川市が 0.788，名古屋市が 0.161と地域に

よって差があった．「人口増加」の訓練データの少ない

掛川市では「人口増加」の，「人口減少」の訓練データ

の少ない「名古屋市」では「人口減少」の特徴をモデル

が十分に学習できず，これらの予測精度が低くなったと

考えられる． 

掛川市と名古屋市で「人口増加」と予測された航空写

真及びオクルージョンマップを図-2，図-3に示す．ここ

では，「人口増加」と予測する際，分類に正の影響を与

えた特徴が赤，負の影響を与えた特徴が青で示されてい

る．掛川市では住宅が人口増加に正の影響を，森林が負

の影響を与えている．名古屋市では住宅は人口増加にあ

まり影響せず，河川が正の影響を与えている．このよう

にモデルが地域によって異なる特徴を学習し，人口変動

を予測していることが分かった．  
 
(2) パターン2の結果 

パターン 2からパターン 4では，パターン 1の結果と

比較することで予測精度の改善に向けた訓練データのあ

り方を検討する．パターン 2では，訓練データの枚数を

パターン 1の半分とすることで，データ量と予測精度の

関係を検証した．予測結果を表-6，表-7に示す． 

パターン2での正解率は，掛川市が0.525，名古屋市が

0.538となり，どちらの都市もパターン1と比較し予測精

度が低下した．名古屋市ではすべての評価指標が低下し，

モデルが画像の特徴を学習しきれていないと考えられた．

これらの結果から，予測精度の向上には訓練データの量

を多くすることが有効だと分かった． 
 
 
 
 

表-4 パターン1における掛川市の混合行列 

  予測 
人口増加 人口減少 人口不変 

実際 
人口増加 1 13 1 
人口減少 1 26 6 
人口不変   6 7 

 
表-5 パターン1における名古屋市の混合行列 

  予測 
人口増加 人口減少 人口不変 

実際 
人口増加 37 5   
人口減少 24 5 2 
人口不変 2   3 

 

表-6 パターン2における掛川市の混合行列 

  予測 
人口増加 人口減少 人口不変 

実際 
人口増加 5 9 1 
人口減少 10 20 3 
人口不変   6 7 

 

表-7 パターン2における名古屋市の混合行列 

  予測 
人口増加 人口減少 人口不変 

実際 
人口増加 37 5   
人口減少 26 3 2 
人口不変 2 1 2 

 

 

図-2 掛川市で「人口増加」と予測された航空写真と 

オクルージョン感度マップ 

 

図-3 名古屋市で「人口増加」と予測された航空写真 

とオクルージョン感度マップ 
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 (3) パターン3の結果 

パターン 3では，名古屋市の訓練データで学習したモ

デルで掛川市の人口変動予測を，掛川市の訓練データで

学習したモデルで名古屋市の人口変動予測を行い，異な

る都市でモデルを学習させることによる予測精度への影

響を検証した．予測結果を表-8，表-9に示す． 

パターン3での正解率は，掛川市が0.410，名古屋市が

0.449となり，どちらの都市もパターン1と比較し予測精

度が低下した．掛川市の「人口増加」の再現率はパター

ン 1からパターン 3で 0.067から 0.933と向上した．「人

口増加」の多い名古屋市の訓練データで人口増加の特徴

を多く学んだことが理由だと考えられる．掛川市の「人

口減少」の再現率は，パターン1からパターン3で0.788

から 0.152 と低下した．「人口減少」の少ない名古屋市

の訓練データでは人口減少の特徴を十分に学習できなか

ったと考えられる．一方で名古屋市の予測では，「人口

増加」の再現率がパターン 1 からパターン 3 で 0.881 か

ら 0.619 と低下し，「人口減少」の再現率は 0.161 から

0.290 と向上していることから，「人口増加」が少なく

「人口減少」が多い掛川市の訓練データの特性が反映さ

れている． 

以上から，訓練データに他地域の航空写真を用いるこ

とで予測する地域とは異なる特徴が学習される結果，全

体的な予測精度が低下することが分かった．訓練データ

の作成では，人口変動と空間分布の関係が似た地域の航

空写真を用いるなど，地域の特性を考慮する必要がある． 

 

(4) パターン4の結果 

 パターン 4では，掛川市と名古屋市の訓練データを結

合し，結合した訓練データで学習したモデルを用いて掛

川市と名古屋市の人口変動予測を行った．複数都市から

訓練データを作成することでデータ量は多いが他地域の

画像が混在する場合の予測精度への影響を検証した．予

測結果を表-10，表-11に示す． 

 掛川市の予測では正解率が 0.508 となり，パターン 1

の正解率 0.557 と比べ低下した．「人口増加」の多い名

古屋市の訓練データが加わることで「人口増加」の再現

率がパターン 1での 0.067から 0.333へと向上する一方で，

適合率は 0.500から 0.333へと低下し，地域による違いが

反映された．名古屋市の予測では，正解率が 0.590 とな

り，パターン 1 の正解率 0.577 と比べ向上した．「人口

増加」のF値が 0.705から 0.700とわずかに低下したもの

の，「人口減少」の再現率が 0.161から 0.226へと，適合

率が 0.500から 0.583へと向上し，「人口減少」の F値は

0.244 から 0.326 へと向上した．「人口減少」の画像が多

く含まれる掛川市の訓練データが加わり，かつ掛川市と

名古屋市の人口減少に影響する地理的特徴が似ていたこ

とで，「人口減少」の予測精度が向上したと考えられる． 

表-8 パターン3における掛川市の混合行列 

  予測 
人口増加 人口減少 人口不変 

実際 
人口増加 14   1 
人口減少 23 5 5 
人口不変 7   6 

 

表-9 パターン3における名古屋市の混合行列 

  予測 
人口増加 人口減少 人口不変 

実際 
人口増加 26 13 3 
人口減少 22 9   
人口不変 2 3   

 

表-10 パターン4における掛川市の混合行列 

  予測 
人口増加 人口減少 人口不変 

実際 
人口増加 5 8 2 
人口減少 9 19 5 
人口不変 1 5 7 

 
表-11 パターン4における名古屋市の混合行列 

  予測 
人口増加 人口減少 人口不変 

実際 
人口増加 35 5 2 
人口減少 22 7 2 
人口不変 1   4 

 

以上から，複数都市から訓練データを作成することで

学習するデータ量が多くなり予測精度が向上する場合が

あることが分かった．一方で，人口変動と空間分布の関

係の地域による違いから予測精度が低下する場合もあり，

パターン 3と同様に地域の特性を考慮した訓練データの

作成が必要であることが分かった． 

 

 

4. 人口増加に影響する地物の可視化 

 

 第 3章ではオクルージョン感度マップを用いることで，

モデルが航空写真を分類する際に住宅や河川といった航

空写真の特徴を捉えて人口変動予測を行っていると分か

った．本章では，オクルージョン感度マップによって人

口変動に影響を与える画像の特徴を可視化し「人口増加」

につながる地物を明らかにする．具体的には，住宅，道

路，鉄道，公園，港，河川，農地，森林の 8項目の地物

について，これらの映る航空写真にオクルージョン感度

マップを用い，各項目が「人口増加」の予測にどう影響

しているのかを可視化する． 

 道路の分析について，用いた航空写真を図-4 に，オ

クルージョン感度マップを掛川市の訓練データで作成し
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たモデルに適用した画像を左に，名古屋市の訓練データ

で作成した画像を右に並べて図-5 に示す．オクルージ

ョン感度マップでは人口増加に正の影響を与える特徴が

赤，負の影響を与える特徴が青で示されており，掛川市

の訓練データで学習したモデル，名古屋市の訓練データ

で学習したモデルともに道路を人口増加に正の影響を与

える特徴だと捉えていることがわかる． 

 鉄道の分析について，用いた航空写真を図-6 に，オ

クルージョン感度マップを図7に示す．掛川市の訓練デ

ータで学習したモデルでは鉄道を人口増加に負の影響を

与えると捉え，名古屋市の訓練データで学習したモデル

では鉄道を人口増加に正の影響を与える特徴だと捉えて

いる． 

 農地の分析について，用いた航空写真を図-8 に，オ

クルージョン感度マップを図-9 に示す．掛川市の訓練

データで学習したモデル，名古屋市の訓練データで学習

したモデルともに農地を人口増加に負の影響を与える特

徴だと捉えていることがわかる． 

同様に 8 項目を分析した結果を表-12 に，人口増加に

正の影響を与える場合には「＋」を，負の影響を与える

場合には「－」と記す．なお，オクルージョン感度マッ

プでは影響の正負だけでなく影響度合いを色の濃淡によ

って示しているが，本研究では対象とする地物とオクル

ージョン感度マップの結果を目視により大まかに捉え，

影響の正負のみをまとめた．この分析から，掛川市では

道路，公園，港がメッシュ人口の増加に正の影響を与え，

住宅，鉄道，河川，森林がメッシュ人口の増加に負の影

響を与えることが推測された．名古屋市では住宅，道路，

鉄道，河川がメッシュ人口の増加に正の影響を与え，公

園，港，農地，森林が負の影響を与えると推測された． 

  

 
図-4 道路の航空写真 

 

図-5 道路のオクルージョン感度マップ 

（左が掛川市，右が名古屋市のモデルに適用した場合） 

 
図-6 鉄道の航空写真 

 

図-7 鉄道のオクルージョン感度マップ 

（左が掛川市，右が名古屋市のモデルに適用した場合） 

 

 
図-8 農地の航空写真 

 

 

図-9 農地のオクルージョン感度マップ 

（左が掛川市，右が名古屋市のモデルに適用した場合） 

 

表-12 人口増加に影響を与える地理的特徴 

対象地物 掛川市 名古屋市 

住宅 － ＋ 
道路 ＋ ＋ 
鉄道 － ＋ 
公園 ＋ － 
港 ＋ － 

河川 － ＋ 
農地 － － 
森林 － － 
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5. 結論 

  

本研究では，航空写真から得られる空間分布と人口変

動との関係性を深層学習によって捉え人口変動予測を行

う手法を考えた． 

その結果，深層学習によって航空写真から住宅や河川，

森林といった特徴と人口変動との関係性を学習し，人口

変動の予測を行うことができた．またこの手法は，掛川

市のように人口の減少している地方都市と，名古屋市の

ように人口の増加している大都市と同程度の精度で用い

ることができると分かった．加えてオクルージョン感度

マップを用いることで，人口変動に影響を与える地物を

可視化することができた．予測精度の向上に向けた方法

として，訓練データを多くすること，訓練データに空間

分布と人口変動との関係性が似た地域の航空写真を用い

ることが挙げられる． 

一方で本研究では，予測精度が最大で 59％であり実

用化に向けては予測精度を向上させる必要がある．今後

の課題として適切な訓練データの整備の他，人口など航

空写真以外のデータを組み合わせて用いることのできる

モデルを構築することが課題として挙げられる．また，

本研究ではパターンごとの人口の増減傾向の分類を行う

ことで人口変動を予測したが，今後は人口の変化率を出

力するモデルを作成することで，より実用的になると考

える． 
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