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１．はじめに 

 日本は少子高齢化が進みつつあり，2008 年以降は

人口減少社会に突入した．少子高齢化の進展により，

都市空間における空き家や空き店舗といった遊休不

動産の増加や，都市機能の低下といった都市のスポ

ンジ化につながることが危惧されている（氏原ほか，

2016）．このような背景を受け，空き家対策の推進や

利用の促進を目的として「空家等対策の促進に関す

る特別措置法」が 2015年より施行された．同法では，

自治体の努力義務として，空き家の所在や所有者の

把握を目的とした調査や，他自治体に空き家の情報

を提供するための，空き家に関するデータベースの

整備が課せられることになった． 

現状の空き家調査の手法の多くは，調査員による

現地調査，すなわち建物外観の目視調査で行われて

いる．そのため，広域の空き家分布を迅速に把握する

ことは多くの人員と時間が必要となる．また，調査員

による外観目視という調査方法であるため，多少な

りとも調査員の主観に左右されることから，誤判定

につながる可能性もある．これらの要因が今日の空

き家調査の取り組みにおいて課題となっている． 

 

1.1 既存研究 

空き家の空間分布を把握，推定する手法に関する

既存研究としては，自治体が保有するデータである

上下水道の使用状況のデータを使用した手法（山下・

森本，2015）や，住民基本台帳などを用いた手法（秋

山ほか，2021）などが挙げられる．しかし，自治体が

保有するデータは個人情報に該当するものも多いた

め，これらのデータの入手や活用は困難な場合もあ

り，自治体によっては同手法を採用することが困難

な場合がある．また，不動産登記情報を購入すること

で，建物に関する様々な情報を把握することが可能

だが，同情報は非常に高価かつ利用上の制約が多い

ため，少なくとも研究での利用は困難である．さらに，

都市計画基礎調査の建物利用現況のデータは，固定

資産課税台帳，登記簿，住宅地図，空中写真，現地調

査等を用いて収集，整備されているが，空中写真や現
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地調査データ収集の効率化と高頻度化が課題となっ

ている（汐澤ほか，2019）． 

以上の課題の解決策として注目されているのが，

車載カメラで撮影した 360 度全方位画像（以下「360

度画像」）である．すでに民間の地図会社や調査会社

により，高頻度かつ大量の 360 度画像が撮影されて

いる．また，近年のカメラの高性能化やデータ処理の

高速化により，画像の高精細化も進んでいる．これら

の画像データは，道路の計測調査やカーナビゲーシ

ョンの道路データベースの更新に利用されている．

道路の標識や道幅の把握を目的として，道路沿いの

建物を含めて撮影しているため，建物現況調査など

の情報として幅広く利用することが期待できる（株

式会社ゼンリン，2022）．また，建物外観画像を用い

た手法としては Google Street View の画像と不動産デ

ータを用いた建物の構造分類の事例（倉田，2018）が

挙げられるが，同研究の画像は解像度が低いことや

建物の正面の画像ではないため，推定精度に課題が

あることが指摘されている（小川ほか，2018）．それ

らの課題は 360 度画像データを用いることで解決す

ることが期待できる． 

 

1.2 本研究の目的 

以上を踏まえて，本研究では，まず 360 度画像と後

述する住宅地図から得られる建物頂点の座標データ

を組み合わせて，画像内から建物外観を自動的に抽

出する技術を開発する．そして，抽出した大量の建物

画像と，空き家の空間分布情報を組み合わせて，空き

家と非空き家の画像データベースを構築し，これら

を教師データとする機械学習により，建物外観画像

から空き家を判定する技術を開発する. 前述の既存

研究とは異なるデータソースを用いたアプローチに

よる空き家判定手法が実現することで，既存研究で

指摘されていた主にデータ利用上，あるいはデータ

収集における制約を取り除き，同時に広域の空き家

分布状況の把握を実現することで，現状の空き家調

査の負担軽減に寄与できるものと期待される． 

 

1.3 研究対象地域 

 本研究の研究対象地域は群馬県前橋市（以下「前橋

市」）全域とする．これは後述する空き家判定の正解

値となる市全域の空き家分布データを，前橋市より

提供頂けたためである．また，前橋市は城下町に端を

発する中心市街地，その周辺を取り巻く郊外住宅地，

赤城山山麓に広がる農村地帯，中山間地域と，地理的

に多様性に富んでおり，さらに市域全体に亘って空

き家が分布している．加えて人口規模が約 30 万人の

中核市であることから，日本全国に見られる典型的

な中規模都市といえる．以上の理由から本研究の対

象地域として適切であると判断した． 

 

２．本研究で使用したデータ 

2.1．住宅地図 

本研究では建物の形状を把握するために，株式会

社ゼンリンの住宅地図（Zmap TOWNⅡ）を使用した．

同データは住宅地図をデジタル化したものであり，

コンピュータ上で利用可能になった住宅地図データ

ベースである．市区町村単位で 1～3 年ごとに整備・

更新されている．なお，本研究では後述の通り 360 度

画像の撮影時期が 2011～2012 年頃のため，この撮影

時期に近い 2013 年の前橋市の住宅地図を使用した．  

 

2.2．空き家分布データ 

 空き家分布データは，前橋市が市全域の空き家分

布状況を把握するために，2016 年度に前橋市全域で

実施した空き家実態調査の結果である．空き家の空

間的位置情報を経度，緯度の座標情報として保有し

ている．また，空き家の状態に関する情報が 5 段階で

格納されている（A：流通中、B：流通可能、C：要改

修，D：特定空き家およびその候補，F：調査不能）．

本研究では，まずは損壊度の高い空き家を判定する

モデルを構築することを目的とするため，非空き家

の建物の外観に近い状態である，A と B の状態の空

き家は非空き家に分類するものとした．なお，空き家

分布データは 2.1 の住宅地図と空間結合処理を行い，

住宅地図に空き家判定情報を与えておく． 

 

2.3．360 度画像 

 株式会社ゼンリンが 360 度全方位高精細カメラで

撮影した 360 度画像から，建物部分を抽出すること
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で，建物外観画像を取得した．この 360 度画像は道路

の計測調査や誘導画像・交通規制や道路標識などの

カーナビデータベース用コンテンツの情報収集を目

的として，360 度カメラを搭載した自動車で撮影した

パノラマ画像データである（図 1）．また，計測時デ

ータとして，撮影地点の位置情報やカメラの方向，勾

配なども参照できる．5400×2700 の解像度で進行方向

の反対側を画像の左端として時計回りに 360 度パノ

ラマ撮影した画像であり，日本全国の主要道路を

2.5m の間隔で撮影したデータである．そのため道路

沿いの建物の外観を高解像度で把握することが可能

である．なお，前橋市における 360 度画像の撮影時期

は 2011～2012 年頃である． 

 

３．手法 

3.1．360 度画像と住宅地図の結合技術の開発 

 機械学習で空き家と非空き家の建物外観画像を学

習させて，建物外観画像から空き家・非空き家を判定

させるモデルを構築するためには，空き家と非空き

家の建物外観画像を大量に生成する必要がある．そ

こで本研究では，まず住宅地図内の建物が 360 度画

像のどこに存在するのかということを判定し，360 度

画像内から住宅地図に掲載された建物を抽出して，

住宅地図の建物データと空間結合する技術を開発す

ることで，大量の建物外観画像を作成する．また，2.2

に前述した通り，住宅地図には空き家判定の情報が

与えられているため，その属性を建物外観画像に与

えることで，建物外観画像に空き家か非空き家かと

いう判定情報も与えることができる．以上の処理に

より，空き家と非空き家の建物外観画像を生成する

ことが実現する． 

 

（1）建物頂点の座標データ作成 

本研究では（2）以降の処理を行うために，まず住

宅地図から得られる建物の形状をポリゴンデータと

して収録した建物レイヤから，建物ポリゴンを抽出

する．続いて，同ポリゴンデータの全頂点座標を抽出

してポイントデータ化することで，建物頂点の座標

データ（以下「建物頂点座標データ」）を作成した．

図 2 にその結果の一部を示す． 

 

図 1 360 度画像の例 

 

 

図 2 建物ポリゴンデータの建物頂点にプロット 

された建物頂点座標データ 

 

（2）360 度画像からの建物抽出 

続いて，360 度画像から建物部分を抽出する．建物

部分を抽出する際には，まず撮影地点から半径 20m

以内に存在する建物頂点座標データを抽出すること

で，撮影地点周辺の建物のみを抽出した．続いて，360

度画像の特性上，90 度方向と 270 度方向がレンズに

よる歪みの影響が最も少なくなることから（図 3），

撮影地点から建物頂点までの角度の最大値と最小値

の間に 90度および 270度を含む建物を抽出候補とし

て絞り込んだ．そして，撮影地点と建物頂点の各座標

の間から角度を求め，その角度をピクセル値に変換

することで， 360 度画像内における建物の範囲を把

握できると同時に，住宅地図の建物との紐づけが可

能になる．なお，本研究で使用した画像の横幅は

5400px であるため，角度 1 度は 15 ピクセルとなる．

そして，撮影地点からの建物の頂点までの角度の最

大値と最小値を算出し（図 4），これらの角度に 15px

を乗じることで，画像端部から建物範囲を示すピク

セル値を取得することができる． 

● 建物頂点座標 

■ 建物ポリゴン 
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以上の手法を用いて，360 度画像から建物を抽出し

た結果を図 5 および図 6 に示す．図 5 では建物の両

端で画像が切断されていることから，抽出対象の建

物の範囲を良好に抽出できたことが分かる．ただし，

図 6 に示すように抽出に失敗した例も見られる．こ

れはレンズによる歪みが大きくなる画面端の座標を

取得してしまったことが原因であると考えられる．

また，マンションやアパートといった共同住宅や雑

居ビルなどの一軒家以外の建物の画像の混在が確認

された．これは 360 度画像の撮影時期と住宅地図の

作成時期のずれが影響しているものと考えられる．

そのため，本研究ではこうした建物の画像はモデル

の精度に影響を与える可能性があるため，機械学習

を行う前に目視で予め排除した．  

以上の処理により作成した前橋市全域の建物画像

数を表 1 に示す．前橋市全域の 360 度画像の枚数は

約 141 万枚であったが，以上の処理を行うことで，住

宅地図と紐づいた 360 度画像は約 64 万枚であり，そ

れらから得られた建物外観画像の枚数は約 11万枚で

あった．また，このうち空き家分布データと紐づいた

画像は 1,274 枚であり，さらにそのうち空き家の状態

が C か D である空き家と判定される外観画像の枚数

は 596 枚であった． 

 

3.2．畳み込みニューラルネットワークモデルの構築 

 本研究では，画像分類に強いことで知られている

畳み込みニューラルネットワーク（以下「CNN」）

（Simonyan and Zisserman, 2015）を用いて，空き家判

定モデルの構築をした．CNN による画像処理の手順

は，まず特徴を検出するフィルターで 1 ピクセルご

とに位置を変えながら画像をスキャンし，畳み込み

層に特徴量をマッピングする．次に畳み込み層の情

報をプーリング層で集約することで，抽出した特徴

が画像内で位置が変化しても影響を受けないように

なる．この 2 つの層を繰り返すことで予測モデルが

構築される．CNN はこの構造により，特徴量の不変

性を持つ． 

また，本研究では画像応用の代表的なモデルであ

る VGG16 と呼ばれる深さが 16 層の CNN をチュー

ニングしたモデルを作成する．さらに，モデルの分類 

 

図 3 360 度画像における歪みが少ない範囲 

 

 

図 4 カメラ座標と建物頂点座標との角度の関係 

 

 

図 5 360 度画像から空き家の抽出に成功した例 

 

図 6 360 度画像から空き家の抽出に成功した例 

 

表 1 本研究で使用する建物外観画像の枚数 

 

画像枚数(枚)

360度画像全データ 1,409,878

住宅地図と紐づいた画像 639,556

建物外観画像 112,090

空き家画像数 1,274

空き家判定CまたはD 596
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精度の検証のために混同行列を用いて評価を行った．

加えて，モデルが予測を行う際の根拠を可視化する

ため，特徴量をヒートマップとして出力する Grad-

CAM（Ramprasaath, 2017）を用いた． 

 

４．結果 

4.1．モデルの精度評価 

 まず，構築した空き家判定モデルの精度を評価す

る．表 2 に本研究で構築したモデルによる空き家判

定結果についての混同行列を示す．空き家である建

物を空き家であると判定できたのは，空き家数 437件

中 394件であり，その精度は 90.16％であった．また，

非空き家を非空き家であると判定できたのは，非空

き家数 492 件中 444 件であり，その精度は 90.24％で

あった．すなわち，本研究で開発したモデルを用いる

ことで，空き家，非空き家ともに高精度で判定できる

ことが明らかとなった． 

図 7 に非空き家の建物外観画像をモデルに判定さ

せた結果，非空き家と正しく判定された画像におけ

るヒートマップの例を示す．ヒートマップの値が高

い箇所ほど，特徴量が高いことを示している．この結

果から，モデルは窓や外壁を根拠として非空き家で

あると判断していることが分かった．同様に図 8 に

空き家の建物外観画像をモデルに判定させた結果，

空き家と正しく判定された画像におけるヒートマッ

プの例を示す．この結果から，モデルは空き家の場合

でも非空き家と同様に，窓や外壁を根拠として空き

家であると判断していることが分かった． 

一方，図 9 に判定が失敗した例を示す．誤判定にな

った理由は，人間の判断でも外観からの空き家・非空

き家の判定が困難な建物であるためであると考えら

れる．外観は老朽化しているが居住可能な建物や，逆

に外観は綺麗だったとしても補修等が必要で居住に

適さない建物などの判定に課題があることが明らか

となった． 

 

５．結論 

 本研究では，建物外観画像と機械学習を用いた建

物単位の空き家判定手法を行うために，まず 360 度

画像と空き家データが付与された住宅地図を空間結 

表 2 データの総数と抽出した空き家画像枚数 

 予測値 

空き家 非空き家 

真値 
空き家 394 43 

非空き家 48 444 

 

  

図 7 非空き家と正しく判定された非空き家の建物

外観画像におけるヒートマップ 

 

図 8 空き家と正しく判定された空き家の建物外観

画像におけるヒートマップ 
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図 9 正しく判定できなかった建物外観画像の例 

 

合することで，空き家と非空き家の外観画像を大量

に生成する技術を開発した．また，これらの画像デー

タを学習データとする畳み込みニューラルネットワ

ークを用いた空き家判定モデルの構築を行った．そ

の結果，人の目で判断しても判定が困難な外観画像

を除けば，高い精度で空き家，非空き家の判定が可能

になった．今後は他の都市においても構築したモデ

ルで空き家の判定が可能かの有効性を検証していく

予定である． 
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