
1. はじめに

近年、人工知能（Artifi cial intelligence、以降 AI と

呼称）への関心・期待は様々な分野で高まっている。広

く知られている自動運転に限らず、建築・都市分野にお

いても AI を取り入れる動きがみられる。例にはロボット

施工や AI とビッグデータの都市への応用 1)1) などがある。

上記に限らず多くの可能性があるなか，本研究は Deep 

Learning を基盤とする AI（以降，本研究の AI は Deep 

Learning の学習済みモデルを指す）を用いた都市におけ

る人々の行動予測を試行した。具体的には居住人口及び

滞留人口の予測である。都市における人の行動分析はこ

れまでにマルチエージェントシステム注 1) や GIS を用いた

ネットワーク解析注 2) により広く行われてきた。それら手

法では，研究者が行動との因果モデルやシミュレーショ

ンアルゴリズムを仮説的に用意する必要があった。一定

の成果が報告されている一方で人が因果関係を仮説的に

用意することに精度の限界がある可能性がある。そこで

本研究では研究者が用意する現象の特徴量や因果仮説へ

の依存度が低い Deep Learning を基盤とする AI の画像生

成技術を利用した新たな予測手法を提案する。具体的に

は，地図と人口分布の関係性を学習した AI による未学習

地域の人口分布の予測である。

2. 研究手法

2.1 対象地域

対象地域は都市部・住宅地・山間部があり多様な人口

分布をもつ大阪府を選定した。学習画像には大阪市を中

心に北西は高槻市、南は堺市までの地域を使用した。

2.2 深層学習モデルとデータセット

本研究はコンテンツ生成型 AI である「敵対的生成ネッ

トワーク（Generative Adversarial Network、以降は GAN

と呼称）」注 3) という深層学習モデルを採用した。GAN は

2014 年にイアン・グッドフェロー氏らが「Generative 

Adversarial Nets」2)2) という論文で発表したニューラル

ネットワーク構造である。詳細は後述するが本研究はこ

の GAN を応用した技術の一種である pix2pix を用いた。

学習画像は地図画像と人口分布より作成したヒート

マップ画像を用いた。これらの画像は ArcGISpro を使用

し作成した。ヒートマップ画像は国勢調査の在住人口デー

タ注 4) を 250m メッシュごとに色分けしたものを用いた。

等級は自然分類を用い、色は図 1 上部のように人口に応
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じて指定した。地図画像は AI が学習する際、地図上に画

像情報が多い方が予測精度が向上すると仮定し、以下の 5

種類を作成した。(1) オープンストリートマップ注 5)、(2)

(1) に ZmapTOWN Ⅱ注 6) より取得した単色の建物ポリゴンを

配置した地図画像、(3)(2) の建物ポリゴンを階数ごとに

色分けした地図画像、(4)(2) に用途地域区分データ注 7) を

不透明度 30％で重ね合わせた地図画像、（5)(3) に用途地

域区分データを同様に重ね合わせた地図画像。図 1 に学

習画像の例を示す。これらを縮尺 1/15000 で地域ごとに

出力した画像を画像左上 2 ㎢の範囲をトリミングし、縦

横 200m ずつスライドさせトリミングを繰り返すことで学

習画像を作成した。図 2 に学習画像の作成方法の図解を

示す。この方法で作成した地図画像とヒートマップ画像

各2520枚 (1)-(5)の 5種類のデータセット(計 12600枚 )

をそれぞれ AI に学習させた。

2.3 検証

検証には未学習の大阪市西成区～阿倍野区周辺の画像

から学習画像と同様に作成した各 90 枚のデータセットを

用いた。予測精度は実際の検証地域のヒートマップ画像

と AI が生成したヒートマップ画像の画素ごとの RGB 値の

相関係数をペア毎に求めその平均を指標とした。

3.pix2pix の概要

pix2pix は 2016 年にフィリップ・イソラ（Phillip 

Isola） 氏 ら が「Image-to-Image Translation with 

Conditional Adversarial Networks」3) にて発表した GAN

を利用した画像生成アルゴリズムである。Pix2pix は教師

画像 A と教師画像 B のペアの画像から、A から B への変

換方法を学習し、未学習の教師画像 A を入力することで

学習した変換方法に応じて予測される変換画像 B を生成

する技術である。識別器は教師画像 A と生成器が生成し

た変換画像 B のペアと教師画像 A と教師画像 B のペアを

正しく判別するように学習する。生成器は判別結果をも

とに変換方法を更新し識別器を誤認させるよう学習する。

図 3 に pix2pix の基本構造を示す。本研究において画像 A

が地図画像、画像 Bがヒートマップ画像にあたる。

本研究では pix2pixHD4) 型のネットワークを用いる。

pix2pix は通常、生成器の学習に U-Net5) 型のネットワー

クを用いるが、今回は Residual Network6)(Res-Net) を用

いる。また識別器の学習には PatchGAN3) を用いる。図 4

にネットワーク図 7) を示す。また使用した学習フレーム

ワークは PyTorch である。

4. 生成結果

4.1 相関係数

図 5 は検証地域のヒートマップ画像と AI が生成した

ヒートマップ画像の相関係数を示した散布図である。相

Fig4. network of pix2pix

Fig.3 structure of pix2pix

関係数の平均も併記している。いずれも相関係数の平均

は 0.6 以上であり中程度の類似性を持った予測に成功

したといえる。また (3) 階数ごとに色分けした建物ポリ

ゴンを配置した地図画像を学習させた AI の生成結果は

0.8138 と最も高く、分散も小さいこと，高い精度で予測

に成功したといえる。しかし、(4) 用途地域区分を重ね合

わせた地図画像を学習させた AI の生成結果は 0.6864 と

(1) オープンストリートマップを用いた場合より精度が下

がり、用途地域区分については仮説と異なる結果となっ

た。(5) 建物階数・用途地域区分の両方を地図に表した

AI の生成結果は 0.7819 である。(5) が (3) より数値が低

い理由としては用途地域区分の情報が追加さていること

が考えれ、在住人口の予測において用途地域区分の情報

はあまり有効ではないことが確認できた。
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4.2 生成画像の比較・考察

図 6 に各データセットごとの生成結果を示す。入力画

像はデータセットごとに作成した地図画像、正解画像は

実際の人口分布のヒートマップ画像、出力画像は AI が生

成したヒートマップ画像である。すべての出力画像に共

通して川や公園といった場所が反映されている。しかし、

人口密集地である黄色～赤色の部分においては各データ

セットごとに出力画像と正解画像との類似性は異なる。

図 7 は最も精度の良かった (3) の入力画像と入力画像

に出力画像を重ね合わせた画像である。他のデータセッ

トと同様に川や公園は少人口地域として識別されている。

また建築面積が小さい高層の建築物が密集している地域

が赤色に着色され、建築面積が大きく低層の建築物や建

築物が疎らな地域は少人口地域として識別されているこ

とが見て取れる。地図内の建築物の用途について確認す

ると、この地域において建築面積が小さい高層建築物の

多くはマンションであり、建築面積が大きい低層建築物

は学校や工場、倉庫などであった。この結果から地図に

建物階数情報を付与することで AI が建築物の用途を予測

し人口分布に反映させていることがわかる。

5. 滞留人口の予測

人の流れデータ注 8) を用いて滞留人口の予測を試行し

た。これは，居住より一時的な人の行動を予測が可能か

の検討である。人口分布には平日正午のデータを用いた。

これにより正解画像は 4 章とは異なる範囲の人口が高く

なった。居住地ではなく人々が活動する場所、駅や商業

施設、オフィスビルなどの人口が多くなったためである。

5.1 学習条件

人の流れデータから平日正午の滞留人口を取り出し、

500m メッシュごとの人口で色分けをしたヒートマップ画

像を学習に用いる。人の流れデータは点群であるため、

メッシュサイズを小さくすると 1 メッシュあたりに存在

する点が少なくなり不正確なメッシュが作成される恐れ

があるため今回は 500m メッシュを用いた。また地図画像

Fig.6 generated images

Fig.5 scatter diagram of correlation coeffi  cient

Fig.7 generated images of type(3)
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には (3),(4) を用い、作成したデータセットを (3'),(4')

とする。その他の条件は 2章と同様である。

5.2 生成結果

図 8 に生成結果の一部を示す。(3'),(4') の生成結果

の上段は図 6 と同じ地域の生成結果（相関係数は約 0.8）、

下段は相関係数がどちらも約 0.6 と中程度となった生成

結果である。平均相関係数は(3')が0.8191、(4')が0.7967

であり、どちらも非常に高い割合で正解画像と出力画像

が類似しているといえる。図 5 に相関係数の散布図を示

す。(4') は (4) と比較すると平均相関係数が約 0.1 高く、

用途地域区分情報は滞留人口の予測においては有効であ
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ることが確認できた。また居住人口の場合とは異なり地

図上で色付けされた幹線道路沿いに商業ビルなどの建築

物が並んでいる地域が人口密集地域と識別され、低層の

住宅地域は少人口地域と識別されているのが見て取れる。

この結果から滞留人口を用いることで AI が都市における

人々の時間ごとの活動地域を予測することに成功したと

いえる。

6. おわりに

以上のように AI の画像生成技術を用いて大阪府の居住

人口と滞留人口の高い精度で予測することに成功した。

画像を生成する GAN を用いて人の現象を画像として予

測する試みは先行研究が少ない。そのため精度は未知で

あった。そのような現況のなか，本研究の成果は，人口

に限らず画像表現可能な現象の予測に AI が適用可能であ

るという新たな萌芽性を示唆している。今後はこの萌芽

性について建築物という異なるスケールにおいても人々

の行動が予測かを試行する。

このような予測は人間が計画した地図・図面に対して

も適用できる可能性がある。このような予測を計画者に

フィードバックすることは実務においても有用であると

考えられる。本研究の延長には，人間では困難な評価を

フィードバックする AI と人間の共創が期待される。
Fig.8 generated images of type(3'),(4')
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[ 注釈 ]

1)エージェントと呼ばれる理論的モデルを複数設定し、人工社

会を構成しそれぞれのエージェントの相互作用をシミュレー

ションするシステム。

2)さまざまな対象を点と線からなるネットワークとして表現し、

その構造的な特徴を探る研究方法。

3)画像生成を例に GAN の概要を示す。GAN は生成器と識別器の 2

つのニューラルネットワークで構成されている。生成器は多

次元のランダムベクトルのノイズから贋作画像を生成する。

識別器は生成された贋作画像が本物であるか判別する。そし

て生成器は識別器に贋作画像を元画像と誤認させることを目

的として学習し、逆に識別器は元画像と贋作画像を正しく判

別することを目的として学習する。このように対立した 2 つ

のニューラルネットワークが競い合うように学習することで

精度の高い画像が生成される構造となっている。この学習の

構造から敵対的生成ネットワークと呼称されている。

4)政府統計の総合窓口 e-Stat(https://www.e-stat.go.jp/) より

国勢調査の統計データを取得した。

5)誰もが自由に利用でき、なおかつ編集機能のある世界地図を作

る共同作業プロジェクトにより作成された地図。

6)ゼンリンが提供する詳細なデータを書き込んだ住宅地図をデー

タ化し、コンピュータによって活用できる住宅地図データベー

ス。東京大学空間情報科学研究センターより借用。

7)国土交通省のウェブサイトより取得。(https://nlftp.mlit.

go.jp/ksj/gml/datalist/KsjTmplt-A29.html)

8)人々の流動について、何らかのデータソースをもとに粒度を揃

えた時空間位置でデータ化したもの。具体的には「2000 年京

阪神都市圏　人の流れデータセット」を用いた。

(3ʼ )

(4ʼ )
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