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1.  はじめに 

我が国では急速な人口減少や高齢化，市街地の発展に

伴い，郊外の医療や産業，商業のサービスの停滞が懸念

されている．また都市基盤整備の視点から，郊外では公

共施設の過不足や効果的な交通対策が急務である．この

問題に対する施策として，生活利便性の向上・維持や地

域経済の活性化を目的に，多極的な都市形成を目指すコ

ンパクト・プラス・ネットワーク施策がある．しかし，

コンパクト・プラス・ネットワーク施策の展開を実際に

検討する際には，どの種別の都市施設を，どの規模で，

どのエリアに誘導させるべきかを検討する必要があり，

それは都市の特性や抱えている問題に応じて異なる．そ

の立案支援として，人々の移動に影響を及ぼす要因に関

した研究 1)2)が報告されている．本研究では入込人口の空

間的分布を予測することに着目した． 
著者らによる先行研究 3),4)では，モバイル空間統計と

都市計画基礎調査を用いて機械学習させ，入込人口のダ

ウンスケーリング手法の開発を行った．しかし，札幌市

において，より詳細な空間である 250m メッシュでの時

間帯別入込人口のダウンスケーリングは未達であった．

そこで，本研究の目的は，札幌市における 250m メッシ

ュでの時間帯別入込人口のダウンスケーリングを行うこ

とである．さらに，より精度の向上を図るために建物用

途別延床面積にメッシュ内の森林・河川面積，道路延長

を追加した．これらを説明変数としたデータセットを作

成し，ニューラルネットワークを用いて学習モデルを構

築した．このモデルの推定精度が実用的な値となれば，

再開発や郊外での住宅数の増加によるメッシュ毎の建物

面積や土地利用が変化した際，どの程度入込人口が変化

するのかを予測できる． 
 
 

2.  データの概要 
 本研究で使用したデータを以下に示す.  
 
2.1  都市計画基礎調査データ(建物用途別延床面積) 

都市計画基礎調査とは人口，産業，土地利用，建築物， 
交通などのデータが記録してあり，コンパクトなまちづ

くりや公共交通網の分析・把握をする上で基礎となるも

のである 5)．  
本研究では 2019 年度の札幌市「都市計画基礎調査」か

ら詳細な建物情報を得られるポイントデータを使用した．

その内，建物用途(表-1)と延床面積のデータを用いた．ま 

 
た，対象地域における建物分布を図-1 に示す．JR 札幌駅 
を中心に商業系建物が集まっており，郊外は主に住宅系

建物が広く分布している． 
 
2.2 モバイル空間統計(滞在人口・入込人口) 

モバイル空間統計 6)とは，NTT Docomo の携帯電話ネ

ットワークの運用データから拡大推計された人口統計で

あり，地域や時間毎に任意の地域の年齢層や性別，居住

区などのカテゴリーに分かれた情報の取得が可能である．

現在，我が国の総人口 1 億 2400 万人に対し，携帯電話 
3 社の契約数は約 1 億 8500 万件に達し，その中で NTT 

表-1 都市計画基礎調査の建物用途区分 

大分類 小分類 

商業 

業務施設，集合販売施設，専用店舗施設，宿泊施設 

興行施設，風俗営業施設，遊戯施設，スポーツ施設 

地方国家施設，自治体施設 

住宅 
専用住宅，共同住宅，一般店舗併用住宅 

飲食店併用住宅，作業所併用住宅，事務所併用住宅 

文教 

厚生 

教育施設，研究施設，文化施設， 

宗教施設，記念施設，医療施設， 

運動施設，社会福祉施設，厚生施設 

工業 

重化学工業施設，軽工業施設， 

サービス工業施設，家内工業施設， 

供給処理施設，運輸倉庫施設，通信施設 

他 農業施設，漁業施設 

 

図-1 札幌都市圏における建物分布 
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Docomo の契約数は 8000 万件と全体の 4 割以上を占める
7)．つまり，携帯電話の高い普及率と NTT Docomo の大

きなシェアから，信頼性の高い滞在人口や入込人口の分

布を得る事が出来る．  
また，本研究におけるデータの条件は以下である． 
・集計は札幌市の 2019 年 2 月 22 日(金曜日)の 3 時と

12 時におけるデータである． 
・集計エリアの規模は 500m メッシュである． 

このような条件から，札幌市における各時間帯の滞在人

口と入込人口分布図を作成した(図-2,3)．この図から商

業施設が多いエリアに滞在人口が多く，特にすすきのや

札幌駅周辺が顕著である．また，新札幌や琴似などの主

要駅がある地域では一定数の滞在人口が見られた．図-4

の入込人口は，3 時と 12 時の差分であり，商業施設周辺

の滞在人口の増加やメッシュ毎の人の移動を確認するこ

とができる． 

 
2.3 メッシュ内属性付与データ(河川，森林，道路延長) 

メッシュ内属性付与データとは，入込人口の推定精度

の向上を目的に，森林・河川面積，道路延長データを都

市計画基礎調査に追加したものである．著者らの先行研

究では，都市計画基礎調査やモバイル空間統計を用いて，

様々な人口分析を行ってきた．しかし，問題点として森

林や河川面積，道路延長を考慮しておらず，それらが大

半を占めているメッシュでは，滞在人口の実測値と予測

値に乖離が見られた． 
そこで，国土数値情報 7)から森林ポリゴンデータ，基

盤地図情報 8)から河川と道路ラインデータを活用し， 
500m，250m メッシュデータとして共に都市計画基礎調

査データに付与した．  
 
 
3.  分析方法 
   
3.1  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(以下，NN：Neural Network)と
は，人間の脳の仕組みを模倣した情報処理機構であり，

神経細胞が，一定の刺激(入力)に対して反応する(出力)単
純な仕組みを数学的にモデル化したものである 9)． モデ

ルの構成は，図-5 に示すように，入力層，中間層，出力

層から成る．NN は，大量の画像やテキスト，音声やデー

タを学習し，高い精度で認識できる．また，重回帰分析

と比較しても，NN モデルを扱った非線形的な予測には

説明変数間の相関を考える必要がないので，その点にお

いては NN の方が実用的である．一方，NN の判断基準

や思考回路が不明であるというブラックボックス問題が

欠点として挙げられる．また，NN を構成するニューロ

ンの模式図は図-5 に示すとおりであり，各ニューロンに

おける計算はバイアス θ を用いて式(1)のように示す． 
 

   u = θ + �wixi

K

i=1

         (1) 

 

 
本研究では最大繰り返し学習回数を 500 回とし，学習デ

ータと検証データの誤差曲線を確認しながら，MSE 値が

最小となるモデルを決定した．従って，中間層数は 3 層

と固定し中間層の 1 層あたりのニューロン数を

25,50,100,200,400の 5種類で行った．活性化関数にはRelu
関数を，最適化アルゴリズムには Adam を採用した．ま

た，繰り返し学習回数が 20 回を超えても MSE が降下し

ない場合に学習を打ち切ることとし，過学習対策のドロ

ップ層によるドロップアウト率は 0,0.1,0.3,0.5 の 4 種類

とした．上記の条件から，計 20 パターンの計算を行い，

図-6 のようにダウンスケーリングを行った． 

図-2 平日 3 時の滞在人口 

図-3 平日 12 時の滞在人口 

図-4 平日 12 時の入込人口 
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3.2 データセットの概要 
本研究では，表-2 示すように説明変数を建物用途別延

床面積とメッシュ内属性付与データ，目的変数はそれに

対応する入込人口としてモデル式を構築する．モデル式

のカンニングを防ぐため，分析対象となる 500m メッシ

ュの建物用途別延床面積と入込人口の 1306 データを無

作為に 10 分割し，9/10 を学習データ，1/10 をテストデ

ータとして，それぞれ入れ替えて学習させた． 
また，各学習データ𝑥𝑥のスケールを揃えるため，最大値

𝑥𝑥𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚，最小値𝑥𝑥𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚を用いて正規化を行い，式(2)から n を

算出する． 
 

n =
x − xmin

xmax − xmin
                 (2)  

 
 
4. 分析結果 

 

4.1 NN のパラメータチューニング 

 本研究においては，3.1 で示す計 20 パターンの中から，

最も RMSE(平方二乗誤差)が小さいモデルを選択した．

また，河川等のメッシュ内属性を付与していないデータ

についても同様に選択した．その結果，表-3 で示すよう

に属性付与データの方がどの解析パターンにおいても高

い推定結果となった．中でも，1 層あたりのニューロン 

数が 100 の時，RMSE=433.55 で最小となり決定係数は 
R2=0.838 となった．従って，この中間層構成に基づき解 
析結果を示す． 

 

 
4.2 ダウンスケーリングの推定結果 

 500m メッシュの実測値と予測値の推定結果を図-7 で

示すように，実測値のモバイル空間統計と予測値の NN
モデルは強い相関が現れた．また，図-8 を図-4 と比較す

ると，青色の分布が薄く全体的に広がり，局所的に赤色

が濃くなったところが見えたがほとんど同じ分布図とな

った．図-9 からは，大型商業施設でも高い入込人口を確

認できた． 

 
4.3 実測値・予測値の誤差 
 500m メッシュ入込人口の実測値と予測値の誤差を，

相関図の外れ値から確認した(図-7,A)．外れ値のメッシ

ュは札幌駅やすすきの，大通り周辺が該当することが分

かった．その原因を見つけるため，札幌駅の 500m メッ

シュ滞在人口の予測値を出し，滞在人口の実測値と比較

したところ，12 時の滞在人口で約 8,000 人も予測値が少 

なかった．そこから，NN モデルは入込人口が過度に一 

表-2 各変数の条件 

変数 変数名 
種

類 
単位 

説明変数 

500m メッシュ建物用途別延

床面積 
34 m2 

500m メッシュ 森林面積 1 m2 

500m メッシュ流域面積 1 m2 

500m メッシュ道路延長 1 m2 

目的変数 入込人口(12 時) 1 人 

 
表-3 解析対象 

図-7 NN モデルの予測値と実測値 

A 

図-5 二ューラルネットワークの構成 

図-6 ダウンスケーリング方法 
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極集中したメッシュへの学習に対応できていない可能性

がある．つまり，延床面積と入込人口の郊外のメッシュ

が多いことから，中心部における推定結果に影響を与え

ている可能性がある．従って，中心部においては 500m メ

ッシュに足し合わせた推定精度に課題は残ったが，入込

人口増減の傾向は分布図からも確認できた． 
 
 
5.  結論 
 本研究は，建物用途別延床面積とモバイル空間統計，

メッシュ内属性付与データの 3 つのマイクロジオデータ

と機械学習の NN を用いて，250m メッシュ入込人口を推

定するモデルを構築した．近年の日本では，再開発やリ

ノベーションなどにより，使われていない土地や建物を

再利用することが増え，建物の用途や規模が変化してき

ている．今回作成したモデルは変更した用途や数値によ

り，将来的な入込人口の算出が可能になった． 
本研究から得られた知見を以下に示す 

・NN モデルの適用により，250m メッシュへのダウンス

ケーリングの有用性を示した．また，外れ値が観測され

たが，分布図には大きな差異が無く，札幌市全域の詳細

な入込人口を推定できるモデルとなった． 
・250m メッシュへのダウンスケーリングが可能になっ

たことで，細部まで入込人口を把握できた， 
・新たな試みとして本研究で作成したメッシュ内属性付

与データは，属性付与していないモデルと比較すると推

定精度が上がり，森林・河川面積や道路延長が入込人口

の推定に有用であることを示した． 
 一方，課題としては，一極集中したメッシュの対応な

どが挙げられる．今後の展望として，その課題解決を目

指すと共に，時系列毎の滞在人口データの解析や他の地

域，他の時間帯においても有用性を確認できるか検証す

る必要がある．上記を解決できれば，コンパクト・プラ

ス・ネットワーク施策での重要な検討材料となりうる． 
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図-8 12 時予測値入込人口(500m メッシュ) 

図-9 12 時予測値入込人口(250m メッシュ) 
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