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１．はじめに 

近年，国土交通省（2018）の取り組みとして「ス

マート・プランニング実践の手引き」（以下，SP）が

実施されている．SPとは，個人単位の行動データを

もとに施設配置や歩行空間等を変化させ，歩行者の

回遊行動のシミュレーションを実施し，施策や取り

組みを検討する計画手法のことである．従来の計画

手法は，人口分布や人口密度，施設の立地状況など

「静的な分析」に基づいて行われていたが，SPの計

画手法では，24時間 365日データを取得可能な携帯

電話の移動履歴に関するビッグデータ（以下，MBD

（モバイルビッグデータ））を活用し，個人の移動特

性を把握した「動的な分析」に基づいて行われる．

SPは時間帯別の詳細な結果を提示できるため，複数

の計画案を比較した結果の説明が可能になる． 

しかし，既存の MBD では，各人に関する属性が

乏しく，既存の統計が有するような属性で集計を行

うことが困難であり，また個人情報保護の観点から

携帯電話利用者各人の情報を取得，利用することも

困難である．一方，計画を実行する上で重要なこと

が地域の現状を把握することである．町丁字や地域

メッシュ単位の小地域を対象とした空間統計は有用

な情報であり（小西，2010），特に地域格差の把握に

は，人口や世帯当たりの所得額などの指標が重要で

あると指摘されている（豊田，2021）．また近年では，

新しい空間統計の開発も試みられている（松島ほか，

2015；Cheng et al., 2017）． 

そこで本研究では，把握が困難な個人情報の 1つ

でもある各人の年収情報を，既存統計から地域メッ

シュ単位へダウンスケーリング（高精細化）し，同

成果と MBD の結合により，各人の年収を推定する

技術を開発する．さらに，それらを用いて任意の時

間・場所における来訪者の所得を把握可能にする技

術を開発する．すなわち従来の SP で実施されてい

た時間帯別人口分布による分析に留まらず，新たに

時間帯別の来訪者平均年収分布の分析を可能にし，

地域ごとの来訪者の所得に基づく分類（クラスタリ

ング）を実現する．最後に，それらの分析結果を地

域経済の活性化や行政サービス等の効率化に繋げら

れる活用法の検討を行うことで，本研究の成果が今

後自治体による各種計画の検討の際に，そのように

役立つ可能性があるかを明らかにする. 
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２．研究手法 

 本研究の流れを図 1に示す．まず，①既存統計の

ダウンスケーリング技術の開発し，年収データを

MBD と結合できるように高精細化する．次に，②

MBDの基礎的処理を行い，③MBDと年収データを

結合する．さらに，各ユーザの年収情報，拡大係数，

自宅勤務地以外の滞留時間割合を用いて，④東京都

全域の 500mメッシュ（4 次メッシュ）ごとの来訪者

の平均年収を推定する．最後に，東京都全域の 1km

メッシュ（3 次メッシュ）ごとの来訪者の平均年収

を用いて⑤平均年収の類似性による地域分類の手法

を開発する．そして以上の成果を用いて，東京都内

に来訪する人々の年収の時系列変化を把握し，人口

の時系列変化以外の方法で都市の時空間分析する新

しい手法を提案する． 

 

３．データの説明 
 本研究では，個人属性（所得・性別）と MBD を

用いた分析を実施するため，以下に各データの詳細

を説明する． 

 

3.1 個人属性（所得・性別）データの処理 

 本研究では，山中ほか（2021）の手法を用いて，

住宅・土地統計調査（2018年）をダウンスケーリン

グし，250mメッシュ（5 次メッシュ）ごとの推定平

均個人所得データを整備した．まず，住宅・土地統

計調査の住宅の所有関係別の年間収入階級別世帯数

（市区町村別）と，国勢調査の住宅の所有関係別の

世帯数（町丁字別）を対応付けることで，町丁字毎

の年間収入階級別世帯数を推定した．次に，町丁字

毎の年間収入階級別世帯数データと 250m メッシュ

のポリゴンデータを空間結合し，生成された領域の

面積で按分することで，250m メッシュ毎の年間収

入階級別世帯数割合を算出した．最後に，算出した

250m メッシュ毎の年間収入階級別世帯数割合から

250m メッシュ別の各世帯と各居住者の平均年収を

推定した．同データによる推定結果の例を図 2，図 3

に示す. 

 なお，住宅・土地統計調査は，市，区及び人口１

万５千人以上の町村を対象としているため，それ以

外の地域は未収録となるが，平成 30年の場合，日本

全国の 1,741 自治体のうち，1,068 自治体（61.3％），

世帯数にすると全国約 5,400 万世帯のうち，約 5,200

万世帯（96.5％）の範囲の情報を収録しており，日本

全国の世帯年間収入の空間分布を網羅的に把握する

のに十分な量の統計を含んでいるといえる．  

 

3.2 MBD（モバイルビッグデータ）の処理 

 本研究では，株式会社 AgoopのMBDであるポイ

ント型流動人口データを使用する．期間は，2019年

年度の 1年分のデータを使用して分析を行った．た 

 

 

図 1 本研究の流れ 

 

図 2 世帯あたりの平均年収の推定結果 

（東京都心・250m メッシュ集計） 

 

図 3 一人あたりの平均年収の推定結果 

（東京都心・250mメッシュ集計） 

①年収データ(既存統計)をダウンスケーリング(⾼精細化)

②MBDの処理(滞留点の抽出・分類および滞留時間割合)

③各ユーザ別に個⼈属性(年収・拡⼤係数など)を付与

④時間別・地域別の来訪者の平均年収分布分析

⑤平均年収の類似性による地域間別の特⾊技術の開発
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だし，2020年 2 月と 3 月は新型コロナウイルスの影

響が現れる可能性が高いため，本研究では除外し，

2019年 4 月から 2020年 1 月までの 10か月分のデー

タを使用した．また，本研究では東京都を対象に分

析を行うため，東京都内を通過，あるいは滞留した

人のデータを使用した．このデータは，携帯電話か

ら取得した位置情報を秘匿化・統計加工したビッグ

データであり，各ユーザの移動履歴をピンポイント

で把握可能である．データの処理として，まず，

Akiyama et al.（2016）や Hwang et al.（2017）などを

参考にしてユーザ毎に滞留点を抽出し，さらに抽出

した滞留点を居住地・勤務地，その他の滞留点に分

類した．また，メッシュ集計された国勢調査を用い

て，各メッシュの人口をそのメッシュを居住地と推

定されたユーザ数で除し，各ユーザが何人の人口を

代表しているかを推定した．本研究ではこの値を「拡

大係数」と呼ぶ． 

 

3.3 居住地の信頼性検証 

 3.2で各ユーザの居住地，勤務地，その他の滞留点

を抽出したが，本研究ではユーザごとに推定された

居住地に基づいて，個人属性（所得・性別）データ

の情報を各ユーザに与える．そのため各ユーザの居

住地がある程度正しく推定されていることが重要で

ある．そこで，本研究では 1kmメッシュおよび 500m

メッシュごとの国勢調査による人口と，それぞれの

メッシュ内に含まれる 3.2 の処理でした居住地の数

を用いて相関分析を行った．なお，あるメッシュα 

の居住地数 Nαは式 1で算出した． 

 

𝑁! =
∑ ∑ 𝑚!"#

$!"
#%&

'!
"%'"
𝑑( − 𝑑&

(1) 

 

d1は対象期間初日（2019年 4 月 1日），deは対象期

間最終日（2020年 1 月 31日）であり，そのため de-

d1=306（日）となる．kαiはメッシュα内の i日目の

居住地の数，mαijはメッシュα内の d1から i日目の

居住地 jの拡大係数である．  

図 4に 1kmメッシュ集計の，図 5に 500mメッシ

ュ集計の相関分析の結果を示す． 1kmメッシュ集計 

 

図 4 国勢調査人口とMBD 居住地数の比較（1km

メッシュ集計．東京都内を通過，あるいは滞留した

人のみを対象．） 

 

 

図 5 国勢調査人口とMBD 居住地数の比較（500m

メッシュ集計．東京都内を通過，あるいは滞留した

人のみを対象．） 

 

は，相関係数が 0.9555，決定係数が 0.9111 であり，

500mメッシュでは，相関係数が 0.9393，決定係数が 

0.8823であった．以上の結果から，滞留点の抽出及

び，居住地の判定が概ね高い精度で実施できている

ことが確認できた． 
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４．分析手法 
 本研究では，3 章で処理した各データを組み合わ

せることで，500mメッシュごとの来訪者の平均年収

の時系列変化を推定可能なデータを開発した．具体

的には，3.2の処理で得られた各ユーザの居住地に対

応するメッシュが持つ，3.1で得られた個人属性（所

得・性別）を各ユーザに紐づける．この処理により，

各ユーザの所得や性別が推定可能になる．さらに居

住地・勤務地以外の滞留点の滞留時間に基づいて，

以下の推定を行った．なお，以下 4.1～4.5の Sは年

収，Mは拡大係数，Tは滞留時間割合である． 

 
4.1 N時のメッシュ別平均年収の推定 

 まず，N時のメッシュ mにおける平均年収の推定

を式 2で算出する．なお，滞留時間割合で重み付を

し，人口で除すことで人口の増減を考慮している． 

 

𝐼)* =
∑ (𝑆𝑘 ×𝑀𝑘 × 𝑇𝑘)+
$%&
∑ (𝑀𝑘 × 𝑇𝑘)+
$%&

(2) 

 

4.2 N時のメッシュ別年収階級割合の推定 

 次に，N時のメッシュ mにおける平均年収階級別

割合の推定を式 3で算出する．住宅・土地統計調査

と同様に 9 階級で年収帯を区分した．以下では，年

収階級 100万円未満の区分の総数を lとし算出した． 

 

𝑅)*(	./&..) =

∑ (𝑆𝑖 × 𝑀𝑖 × 𝑇𝑖)1
"%&(./&..)

∑ (𝑀𝑖 × 𝑇𝑖)1
"%&(./&..)

∑ (𝑆𝑘 ×𝑀𝑘 × 𝑇𝑘)+
$%&
∑ (𝑀𝑘 × 𝑇𝑘)+
$%&

(3) 

 

4.3 N時のメッシュ別年収階級滞留割合の推定 

 続いて，N時のメッシュ mにおける年収階級別滞

留割合の推定を式 4 で算出する．4.2 同様に 9 階級

で年収帯を区分した．以下では，年収階級 100 万円

未満の区分の総数を lとし算出した． 

 

𝑇)*(	./&..) =
∑ (𝑀𝑖 × 𝑇𝑖)1
"%&(./&..)

∑ (𝑀𝑘 × 𝑇𝑘)+
$%&

(4) 

 

 以上が，年収に関わる推定である．よって，任意

の地域別時間帯別における平均年収の増減や年収区

分の割合，滞留時間割合が把握可能となった． 

 

4.4 N時のメッシュ別男女割合の推定 

 さらに，N時のメッシュ mにおける男女割合の推

定を式 5で算出する．なお，男性の拡大係数をMm，

女性の拡大係数をMfとした． 

 

5(𝑀𝑚𝑘 × 𝑇𝑘)
+

$%&

∶ 	5(𝑀𝑓𝑖 × 𝑇𝑖)
1

"%&

(5) 

 

4.5 N時のメッシュ別生活圏内外割合の推定 

 最後に，N時のメッシュ mにおける生活圏内外割

合の推定を式 6で算出する．なお，道路技術基準を

参考に，推定居住地と現在地の差が 10km 未満の場

合を生活圏内者（Ic）とし，10km以上の場合を生活

圏外者（Oc）と定義した． 

 

5(𝑀𝑘 × 𝐼𝑐𝑘 × 𝑇𝑘)
+

$%&

	 ∶ 5(𝑀𝑖 × 𝑂𝑐𝑖 × 𝑇𝑖)
1

"%&

(6) 

 

 以上で，任意の地域別時間帯別における性別や生

活圏内外の来訪者割合が把握可能となった． 

 

５．推定結果の考察 

5.1 時間帯別の結果 

 平日・休日の時間別の東京都内における来訪者の

平均年収分布の結果を図 6 および図 7に示す．平日

の 15 時は，多くの人々が勤務地に滞在しているた

め，所得が高い大企業が集積している 23 区の業務

地区に年収が高い人々が集中していることが確認で

きた．一方，休日の 15時は人々の移動範囲が大きく

広がるため，商業地域や観光地などにも所得が高い

人々が広く分布していることが分かった．また，深

夜の時間帯における分布は開発した平均年収分布と

概ね一致していることも確認できた． 

 

5.2 地域別の結果 

 東京都内の主な地域における来訪者の平均年収分
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布の時系列変化を図 8に示す．対象地域の特性をも

とに分類を試みた結果，概ね地域間での類似性が確

認できた．特に 1日を通して来訪者の年収が高い地

域では，深夜の時間帯でも活発な消費活動が見られ

ることから，繁華街・業務地区と分類した．また，

同じ地域内でも時間帯に応じて平均年収が大きく変

化することが確認できた． 

 以上の分析により，MBD を活用することで任意

の時間帯のどの地域に所得の高い人々が集中してい

るのかを推定することが可能になった．また，MBD

と年収情報を組み合わせることで，任意の空間・時

間帯別に地域の現状を把握することが可能となるた 

 

図 6 平日 15時における東京都民の来訪者による 

平均年収分布（500mメッシュ集計） 

図 7 休日 15時における東京都民の来訪者による 

平均年収分布（500mメッシュ集計） 

図 8 東京都内の主な地域における 

来訪者の平均年収分布の時系列変化 

 

め，本研究の目的である地域経済の活性化や行政サ

ービス等の効率化への応用が期待できるものと考え

られる． 

 

６．来訪者の所得に基づいたクラスタリング 

 本研究では，5.2に示すような，幾つかの地区に限

定したサンプリング的な分類に留まらず，東京都全

域で地域分類する技術を開発する．まず，東京都全

域を 1kmメッシュで分割し，メッシュごとに 0時か

ら 23時（24時点）の来訪者の平均年収を算出する．

そして，各時点の来訪者の平均所得を変数とするク

ラスタリングを行うことで以上の地域分類を実現す

る．なお，クラスタリングの手法は教師なし分類の

1つである k-means法を採用した（MacQueen, J. B., 

1967）．これは k-means法がサンプルサイズや次元数

が大きい場合でも比較的高速かつ安定的にクラスタ

リングを行うことが可能であり（Har-Pele et al., 

2010），またこれまでに類似のクラスタリングに十分

な実績を有するためである． 

 

6.1 k-means法を用いたクラスター数の決定 

 k-means 法ではクラスタリングを行う前に事前に

クラスター数を与える必要がある．そこで適切なク

ラスター数を決定するために，まずエルボー法を用

いた．その結果，クラスター数は 2か 3が最適であ

ることが分かった．しかし，クラスター数を 2 か 3

に設定した場合，特に東京 23 区や東京市部のほぼ

全域が同じクラスターに分類されるという結果にな

った．そこで，Kobayashi et al.（2019）の手法を参考

に，まずクラスター数を 10 と大きい値に設定して

分類を行った後に，特徴の類似するクラスター同士

を統合する方法でクラスタリングを行った．図 9に

クラスタリングの結果を示す．この結果から平均年

収が類似するメッシュ同士が同じクラスターに確か

に分類されていることが確認できる．また，夜間（0

時から 6時）と日中の（7時から 23時）の平均値を

比較することで，一見類似して見えるクラスターで

も，データのばらつきなどが明らかに見られること

が分かる． 
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6.2 クラスター番号ごとの地域間別の類似性 

 続いて，類似性の高いクラスター番号ごとに，東

京都内における分布を明らかにした．図 10 から図

13にその結果を示す．まず，図 10（c=3，c=5，c=2）

で示すクラスターは，主に 23 区とその周辺に分布

しており， 1日を通して比較的平均年収が高い地域

である．また c=3，c=5は 23 区内の鉄道沿線上に広

く分布しており，駅周辺に高所得の人々が集積しや

すいことが確認された．次に図 11 および図 12に示

す c=9，c=1，c=6は，主に 23 区周辺と東京都市部に

分布していた．特に c=9 は夜間の平均年収が c=1，

c=6と比べて高く，c=9は主に市部の中心市街地や 

 

 

図 9 平均年収分布別クラスタリング（10分類） 

図 10 クラスター番号別可視化(c=3 c=5 c=2) 

図 11 クラスター番号別可視化(c=9) 

図 12 クラスター番号別可視化(c=1 c=6) 

図 13 クラスター番号別可視化(c=4 c=7 c=0 c=8) 
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主要な駅周辺に分布していた．最後に，図 13で示す

c=4，c=7，c=0，c=8 は主に東京都西部（多摩地区）

に分布しており，いずれのクラスターも平均年収が

比較的低いことが確認された．ただし，図 13のよう

な地域では，時間帯によっては欠損値が多くなるた

め，今後はデータ数を増やし分類の信頼性を高めて

いく必要がある．以上に示す方法で来訪者の年収の

時空間的な変化を把握することで，地域ごとの特色

を把握できることを改めて確認できた． 

 

７．本研究成果を用いた来訪者特性の把握手法

の提案 

5 章・6 章の分析では，東京都全域を対象とし，所

得という指標のもと地域分類を行った．さらに本章

では，東京都内から地域を限定し，個人属性による

地域特性をより詳細に把握するための方法を提案す

る． 

まず，本章の提案において選定する地域として，

商店街及びその周辺地域とした．近年の多様化・複

雑化する社会において，消費者のニーズの変化は著

しく，そのような変化に十分対応しきれない商店街

では，来訪者の減少によってシャッター商店街化が

進みつつある．また，近年では，商店街内の業種が

異なる店舗に IoTセンサを設置し，入場者数と購買

者数を推定による賑わいモデルの構築（吉野ほか，

2018）や，機械学習による口コミ件数予測モデルの

構築（榊原ほか，2021）など，商店街に関わる様々

なデータを収集し，商店街の活性化に向けた分析が

行われている．さらに，駅周辺では画像認識による

歩行者の属性把握などの研究も進んでいる（野地ほ

か，2020）． 

このように商店街の現状把握や活性化に資する研

究として，商店街に来訪する人々の動向に注目した

研究が近年数多く行われるようになりつつある．そ

こで，本研究でも各商店街における来訪者の特性を

分析することで，商店街の現状のニーズを把握し，

今後の施設設置の検討やターゲット選定時等への政

策への一助となる情報の提供につながる提案を行い，

その可能性や課題について議論する． 

 

7.1 商店街の選定 

まず，対象地域として東京都内から以下の商店街

を選定した． 

① 巣鴨商店街（豊島区） 

② 麻布十番商店街（品川区） 

③ アメ横商店街（台東区） 

①～③の商店街を選定した理由は，まず図 3で示

した推定個人所得がそれぞれの商店街で大きく異な

るためである．また，以下に示すように商店街間で

地域特性が異なることから，それぞれの商店街で得

られる結果に多様性が見られるものと期待されるた

めである． 

①巣鴨商店街：観光客（特に高齢者）に人気がある

中規模な商店街 

②麻布十番商店街：東京都内の一般的な商店街の雰

囲気とは異なる高級感を感じさせる商店街 

③アメ横商店街：JR上野駅という主要駅周辺に位置

し，様々な属性の人々が混在しやすい環境にある大

規模な商店街 

 

7.2 年収階級別割合および年収階級別滞留時間割合

による分析 

まず，①巣鴨商店街の平常時の 16時から 23時に

おける年収階級別割合（4.2 節）と,年収階級別滞留

時間割合（4.3節）の集計結果を図 14，図 15に示す．

また，①～③の商店街のイベント時（①くじら祭り，

②納涼祭り，③開運感謝セール）の 16時から 23時

における年収階級別割合（4.2節）の集計結果を図16，

図 17，図 18に示す． 

まず，①巣鴨商店街における平常時（図 14）とイ

ベント時（図 16）による比較では，大きな違いは見

られなかったものの，イベント時の方が高収入層の

割合が僅かに減っていることが分かった．また，図

15から巣鴨商店街では，200～400（万円）の年収層

が多くの時間滞留していることが分かる．さらに，

イベント時の各商店街を比較すると年収層の割合に

差があることが確認できる．特に，麻布十番商店街

は他の商店街と比べ，1000（万円）以上の年収層が

全体の 2 割近くを占めていることが分かった． 
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図 14 巣鴨商店街における来訪者の 

年収階級別割合（平常時，16～23時の集計） 

 

 

図 15 巣鴨商店街における来訪者の年収階級別 

滞留時間割合（平常時，16～23時の集計） 

 

 

図 16 巣鴨商店街における来訪者の 

年収階級別割合（イベント時，16～23時の集計） 

 

 

図 17 麻布十番商店街における来訪者の 

年収階級別割合（イベント時，16～23時の集計） 

 

 

図 17 アメ横商店街における来訪者の 

年収階級別割合（イベント時，16～23時の集計） 

 

7.3 男女比割合および生活圏内外割合による分析 

 続いて，①巣鴨商店街の 6時から 11時，12時か

ら 17時，18時から 23時の 3つの時間帯で平常時の

男女比率（4.4節）と生活圏内外比率（4.5節）の集

計結果を図 19，図 20に示す．図 19から巣鴨商店街

では男女の比率には大きな差はないことが分かる．

また，図 20 から夕方から深夜帯にかけて外部から

の来訪者が増えていることが確認できる．  

 以上から，本研究の集計データを活用し，任意の

時間帯・場所での属性把握を比較することで各地域

の来訪者の特性を明らかにすることができた．また

その結果から，来訪者のニーズを把握することも可

能となった． 
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図 19 巣鴨商店街における来訪者の男女割合 

（平常時） 

 

 
図 20 巣鴨商店街における来訪者の生活圏内外割合 

（平常時） 

 

7.4 まとめ 

 以上 7.2 および 7.3 の分析結果から，以下のよう

な提案が考えられる．まず，来訪者の所得水準に応

じた店舗の出店計画や価格設定，在庫管理といった

マーケティング分野や経営計画の支援に活かすこと

ができる．また，時間帯によって変化する来訪者の

性別や生活圏内外の割合に対して，例えば特別価格

などを設けるなどすることで，来訪者の所得や性別

にピンポイントに刺さる商品の限定販売などを実施

することで，来訪者の購買行動を刺激させ商店街に

おける消費行動を活性化させることができる可能性

がある．このように，MDBと個人属性の活用により，

商店街の発展を支援し，ひいてはその商店街を含む

都市全体の活性化につなげることができるものと期

待できる． 

7.5 今後の展望 

本章では，平常時とイベント時の比較を行ったが，

使用したMBDは東京都全域の 1年 365日分の情報

を得ることが出来るため，季節や天候の違いによる

比較や，駅周辺や商業施設周辺などといった場所に

よる比較も可能である．さらに，業種別の店舗情報

（島崎ほか，2009）や空き店舗状況などを加える事

で，来訪者の属性との因果関係など新たな発見が期

待できる．その一方で，商店街の集客力は，上記の

ような定量化できる属性から得られる物理的な情報

を分析するだけでは十分に把握できない場合がある．

一般社団法人中小企業診断協会（2015）によると，

商店街の魅力は上述する物理的な「もの」だけで決

まるものではなく，その商店街でしか体験できない

「こと」によっても大きく左右されるという．すな

わち，商店街の周辺環境や歴史など様々な切り口に

よる商店街の特性把握が重要となってくるため，こ

れらの情報をいかに分析に盛り込んでいくかも重要

な課題と言えるだろう． 

 

８．おわりに 

本稿では，MBD を活用した SP に資する新たな空

間統計の開発方法として，任意の時間・場所におけ

る来訪者の所得を把握可能にする技術開発に取り組

んだ．また，来訪者の年収の時空間的な変化に注目

した新しい地域分類の手法や地域特性の把握などの

提案をすることができた．今後は，MBDによる分析

をモデル化や指標構築を行い（峰元，2017），より客

観性を高めた定量的評価へと繋げ，新たなジオデモ

グラフィクスの開発に応用していきたい（Dalton and 

Thatcher, 2015）．その他にも，本研究の手法を更に大

規模な MBD に適用することで，コロナ禍における

地域経済への影響評価や，「人流データ利活用の手引

き」（国土交通省，2022 年）を参考とした地方都市

での課題解決にも応用していけるものと考えている． 
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