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１．はじめに 

 近年，日本では全国的に空き家が増加し続けてい

る．平成 30 年の日本全国の空き家数は約 846 万戸，

空き家率は 13.6%に達しており，空き家数・空き家

率ともに過去の調査から比較しても，一貫して増加

が続いている状況にある（総務省統計局，2018 年）．

空き家の増加は，空き家が防災・防犯上のリスクに

なることや，景観への悪影響となること，また地域

全体の魅力・活力の低下につながるなど，近隣住民

のみならず，地域全体に影響が波及していくリスク

をはらんでいるとされる（浅見，2014; 長嶋，2014）． 

 こうした背景を受けて，平成 27 年 5 月から「空家

等対策の推進に関する特別措置法」が全面施行され，

自治体は同法に基づいて空き家対策の取り組みを進

めることになった．また，同法では空き家の分布状

況に関する情報の把握と，データベースの整備が自

治体の努力義務として定められている．しかし空き

家の空間的分布を把握する手法は，現状では１棟１

棟を個別に訪問し（現地調査），外観を見て判断する

戸別目視が中心である．そのため広域の空き家分布

を把握するためには多大な労力と時間，そして費用

を要している状況であり，自治体における空き家対

策の取り組みを進めていく上での大きな障壁となっ

ている． 

なお，多くの先行研究でも空き家の空間分布の把

握が試みられている．しかし多くの先行研究におけ

る空き家の空間分布の把握方法は，現地調査による

個別目視や，現地住民・自治会などへの聞き取り調

査が中心となっているため（益田・秋山，2020），こ

れらの手法では広域を対象とした空き家の分布状況

を迅速に調査することは困難である． 
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1.1．著者ほかによるこれまでの研究 

以上の課題に対して，著者ほかは住民基本台帳や

水道使用量といった自治体が管理しているデータ

（以下「公共データ」）を活用することで，広域を対

象とした空き家分布把握に関する研究を実施してい

る（秋山ほか，2021a；Baba et al., 2021；Akiyama et 

al, 2020）．これらの手法により高い精度で空き家の

空間分布の推定が可能になりつつある．しかし，複

数の公共データを自治体の様々な担当課を跨がりな

がら収集し，同時に個人情報保護に関する自治体の

審議会等を通過させながら活用することは困難な場

合も多い．そのため，同手法は技術的には全国全て

の自治体で適用可能なものの，個人情報に関する制

度上の制約により，必ずしも全ての自治体で運用可

能な手法とは現時点では言えないという課題がある． 

 そこで著者ほかは，公共データを使用することな

く，空き家の空間分布の把握につながる情報を迅速

に収集する手法として，ドローンと熱赤外カメラを

組み合わせた機器を活用した空き家の分布調査手法

の開発を行ってきた．まず，秋山ほか（2020）では，

同手法の基礎的研究として，ドローンと熱赤外カメ

ラによる上空からの撮影により，広範囲の熱分布の

把握が可能なこと，また特に各建物から排出される

夜間光と冬季夜間に確認できる排熱は，非空き家判

定に有用であることを確認した．さらに，秋山ほか

（2021b）では，ドローンにより収集した可視光，夜

間光及び，熱赤外画像により，広域を一括で撮影す

ると同時に，撮影地域全体の 3D モデルを構築する

技術が実現し，同成果を用いることで，特に昼間の

可視光画像と夜間光の情報から，居住者の有無をか

なりの程度判別可能なことが分かった．また，熱画

像を併用することにより，建物内部の居住者の活動

状況が推測でき，空き家判定の確度をより高めるこ

とができることが確認された． 

ただし，秋山ほか（2021b）の手法では，撮影した

画像や撮影成果から構築した 3D モデルの中から空

き家と非空き家の判定を行う際は，目視判読に依存

していた．そのため，今後さらに広域の撮影成果を

対象に分析を行うことを考慮すると，この判読の作

業量を縮減する必要性が明らかとなった． 

1.2．本研究の目的 

そこで本研究では秋山ほか（2021b）で明らかとな

った課題を解決するために，ドローンによって収集

した熱赤外画像および可視画像から作成した 3D モ

デルを，人工知能（AI）により解析・分類すること

により，画像内から迅速に空き家の分布を推定する

手法の検討を行う．具体的にはまず，秋山ほか（2021b）

で撮影した画像と本研究で新たに撮影した画像から

構築した 3D モデルと，自治体が調査した空き家の

分布情報に基づいて，AI を用いて画像内から空き家

の空間分布を推定する技術を検討する．また，同手

法の信頼性を明らかにし，本手法の利点や課題を明

らかにする． 

さらに，3D モデルの高度利用の可能性として，3D

モデルを仮想現実（以下「VR」）空間に展開するこ

とで，現地調査を効率化できる可能性についての検

討を行う．具体的には作成した 3D モデルを VR 空

間に展開し，バーチャル空間において調査員による

空き家調査を行う場を提供することで，現地調査に

行く労力や時間を軽減し，現地調査の迅速化・精緻

化につなげられる可能性について検討を行う． 

 

２．研究対象地域 

本研究では秋山（2021b）に引き続き，研究実施へ

の協力が得られたとともに，空き家分布調査データ

の提供を受けることができた福岡県大牟田市（以下

「大牟田市」）内から研究対象地域を選定した． 具

体的な研究対象地域としては，大牟田市内の羽山台

地区および白川地区とした（図 1）．両地区は大牟田

市の中心部に近い，空き家と非空き家が混在する地

区である．また，本研究では秋山（2021b）と同様に

住宅地上空でドローンを飛行させるため，地域住民

の理解，了承を十分に得て研究を実施する必要があ

るため，市と羽山台地区の空き家対策を実施してい

る団体である「羽山台空家対策プロジェクト」の協

力を得ることで，住宅地上空の飛行が実現した．な

お，著者ほかはドローン飛行許可の包括申請を国土

交通省に申請済であるため，図 1 の研究対象地域全

域においてドローンの飛行が可能である． 
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３．データ作成 

3.1．撮影機器 

本研究では秋山ほか（2021b）や秋山ほか（2020）

でも使用した機器（ドローン：DJI Matrice 210・熱赤

外カメラ：DJI Zenmuse-XT2）を使用した．機器の詳

細については秋山ほか（2020）を参考にされたい． 

 

3.2．データ収集と 3D モデルの作成 

研究対象地域に分布する住宅地のフル 3D モデル

を作成するために，まず日中に飛行を実施した．対

象地域全体を対象に簡単なグリッド飛行を行い，直

下及び斜め撮り撮影にて家屋の壁面などの情報を含

んだ空中写真を複数取得した（図 2）．また，同様に

夜間の撮影も行った．なお，秋山ほか（2021b）や秋

山ほか（2020）の成果から，冬季に撮影することで

建物からの排熱を効果的に把握できることが分かっ

ているため，本研究では 2022 年 1 月 29 日～1 月 31

日の日中及び日没後に撮影を行った．撮影高度は

60mで約 80%のラップ率となるように撮影を実施し

た．これは研究対象地域を充分にカバーしつつ，バ

ッテリー容量を考慮して 1 フライト 30 分以内に収

められるようにするためである． 

続いて，撮影した画像を組み合わせて 3D モデル

を作成した．3D モデルの作成は 3 次元点群ソフト

ウェアの Metashape Pro (Agisoft 社)を使用した．な

お，同ソフトウェアは類似する 3D モデル構築にお

いて，既存研究でも広く用いられているソフトウェ

アであることから（Over, J. S. R. et al., 2021; Grottoli, 

E. et al., 2020），本研究においても採用した． 

 

3.3．空き家分布の真値（教師データ）の作成 

以上の撮影成果に対して，どの建物が空き家であ

るか否かという判定を与えないと，撮影した画像に

基づく空き家判定を行う機械学習モデルを構築する

ことはできない．そこで，大牟田市による現地調査

の結果（紙地図）を，デジタル住宅地図上で建物ご

とに目視で反映し，空き家の空間分布を把握できる

デジタルデータを作成した．その結果，羽山台地区

と白川地区に分布する戸建住宅 391 棟（うち 23 棟

が空き家）の教師データを作成した． 

 

図 1 研究対象地域 

 

 

 

 

４．結果と考察 

4.1．日中の撮影成果 

図 2 に日中に撮影した結果を元に作成したフル

3D モデルを示す．同結果はフル 3D モデルであるた

め，撮影範囲全体を全方位からシームレスに観測で

きる．そのため，住宅ごとの自動車や生活感の有無

を把握し，空き家か否かの判断材料として利用でき

ることが確認された．ただし，本研究対象地域のよ

うな住宅地の場合，電線が干渉し微小なモデルの崩

壊が発生する個所も確認された．これは手作業やソ 

 

 

 

 

フトウェア付随の自動検出機能などにより電線を

除去することで影響を抑えられるものと期待される． 

 

4.2．夜間に可視光で撮影した結果 

夜間の撮影は日没直前の時間（18 時頃）と，太陽

光の影響が全く無い夜間（21 時頃）を対象に実施し

た．図 3 は 18 時頃と 21 時頃の撮影結果に基づくフ

ル 3D モデルである．この結果から，日中の撮影結

果では生活感が見られなかった住宅の場合も，夜間 

図 2 ドローンの飛行ルート及びその範囲 

（羽山台地区の例） 
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４．撮影結果 

4.1．羽山台地区における撮影結果 

図 3 に羽山台地区における撮影結果に基づく 3D

モデルを示す．また図 4 に夜間の熱画像に基づく 3D

モデルを示す．図 3 に示すように斜め撮影で取得し

た画像を複数組み合わせることで，広域を対象に 3D

モデルを作成できることが改めて確認された．また，

この 3D モデルから住宅ごとの車の保有状況や家屋

の状態，生活感の有無などを把握することができる

ことが分かった．羽山台地区は新旧の住宅が混在す

る地区であり，空き家も一定数分布する地区である

が，空き家と判定されている建物では駐車場が空い

ていたり，住宅周辺に植物の繁茂が見られたり，ま

た夜間光や熱の排出が少ない建物も確認された．そ

の一方で，空き家だからといって必ずしもこのよう

な条件を満たすわけではない例も見られた．同様に

非空き家でもこれらの空き家と思われる条件を持つ

建物も存在したため，空き家か否かの確度をより高

めるには，同じ対象地域に対して異なる日時におけ

る複数回の撮影が必要になるものと考えられる． 

 

4.2．白川地区における撮影結果 

続いて，図 5 に白川地区における撮影結果に基づ

く 3D モデルを示す．また図 6 に夜間の熱画像に基

づく 3D モデルを示す．白川地区は羽山台地区と比

べて住宅の分布が疎であり，また空き家の割合も高

い地区となっている．そのため撮影時に解体・撤去

されている空き家も確認された．そのため，市の空

き家調査結果とは一致しない建物も散見された．そ

の一方で，このように空き家の空間分布の状況を最

新の状況に情報をアップデートする際にも，ドロー

ンは有用であることが結果的に示された． 

 

５．AIを用いた空き家抽出 

 本研究では以上で撮影した画像と自治体が調査し

た空き家の分布情報に基づいて，AI を用いて画像内

から空き家の分布状況を推定する技術を検討した．

本研究では以上の目的を達成するために，Deep 

Convolutional Neural Network （以下「DCNN」）と呼

ばれる深層学習（ConvNet アーキテクチャを適用） 

 

 

図 3 羽山台地区における可視画像の 3D モデル

（上：日中，下：夜間） 

 

図 4 羽山台地区における熱画像の 3D モデル 

 

を使用した（Schmidhuber, J, 2015）．同手法は画像内

から特定のオブジェクトを抽出する際に近年頻繁に

使用されている充分に実績のある深層学習の手法で

ある（Zhang et al., 2016; Pierdicca et al., 2016）．図 7 に

DCNN を用いた処理全体の流れを示す．以下，図 7

中①～③における具体的な処理について説明する． 

 

5.1．ソースデータの抽出（図 7 中①の処理） 

本研究におけるソースデータとなるデータは，可
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視光画像（日中・夜間），熱画像（夜間），空き家真

値（教師データ）である．これらの異なる種類の何

れの画像に対しても，DCNN アルゴリズムを適用す

ることが可能である．そこでこれらのデータを全て

ソースデータとして使用した．ただし，3 次元情報

を持たせたまま DCNN で学習させるための学習デ

ータが現時点では存在しないため，本研究では 2D

（建物直下）の画像を DCNN で空き家と非空き家に

分類することを試みた． 

 

5.2．画像のクロッピング処理（図 7 内②の処理） 

AI に学習させるデータセットを構築するために，

画像内から建物の範囲を特定し，その範囲内の画像

を抽出する処理（クロッピング処理）を行った．本

研究では建物の範囲を住宅地図から得られる建物ポ

リゴンデータを参照にしながらその範囲を手動で作

成することで，建物抽出を行った．また同時に空き

家真値のデータも建物ごとに空間結合させることで，

各建物画像に空き家か否かのフラグをアノテーショ

ンした．以上の処理により研究対象地域から 390 枚

の画像（非空き家 367 枚，空き家 23 枚）の学習デー

タセットが構築された． 

 

5.3．学習（図 7 内③の処理） 

本研究では 2022 年現在，最新の分類 DCNN アル

ゴリズムである ConvNeXT-Bを適用して学習を行っ 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

の撮影結果から夜間光の発生を見つけることで非空

き家であるとの判定が可能になった． 

図 5 白川地区における可視画像の 3D モデル

（上：日中，下：夜間） 

 

図 6 白川地区における熱画像の 3D モデル 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 図 7 本研究における DCNN を用いた空き家抽出の流れ 
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た（Liu et al., 2022）．また，データセットの偏り（空

き家，非空き家の棟数の偏り）を考慮して，ランダ

ムにデータ拡張法（Invert, Rotate, Posterize, Solarize, 

SolarizeAdd, Brightness, Sharpness）を実装することで，

この問題に対処した． 

 

5.4．結果 

表 1 に AI を用いた空き家抽出の精度を示す．こ

こではソースデータとして使用できる日中の可視画

像（RGB（日中）），夜間の可視画像（RGB（夜間）），

熱画像（熱赤外）それぞれ単体で空き家判定をした

結果と，可視画像（日中）と熱画像を組み合わせて

判定した結果（RGB+熱赤外）をそれぞれ示す． 

まず，総合精度は何れの画像においても，空き家・

非空き家ともに90%以上と非常に高い結果となった．

ただし，再現率や適合率が高いのは何れも非空き家

のみとなっている．特に可視画像（日中）と可視画

像（日中）と熱画像を組み合わせた結果では，全て

非空き家と判定されてしまう結果となった．一方，

可視画像（日中）と熱画像の空き家の適合率はそれ

ぞれ 75％，60%と比較的高い精度となった．これら

の結果から，秋山ほか（2021b）でも明らかとなって

いた可視光と排熱の分布が空き家判定に有用である

ことが，改めて裏付けられることになった． 

以上の結果から，DCNN を用いることで高い精度

で非空き家を非空き家と判定可能である一方，空き

家を確かに空き家であると判定する精度には改善が

必要であることが明らかとなった．この改善を行う

ための方法としてはまず，学習データの充実が必要

であると考えられる．本研究では 390 枚の画像（非

空き家 367 枚，空き家 23 枚）を使用したが，更に多

くの画像（特に空き家の画像）を取得する必要があ

ると考えられる．これを実現するためには更に広域

の多くの建物を対象とした撮影が必要である．また，

本研究では前述の通り，3 次元情報を持たせたまま

DCNNで学習させるための学習データが現時点では

存在しないという制約から，2D（建物直下）の画像

を学習データとして使用した．しかし，前述の通り

3D モデルの構築が実現していることから，理想的に

は3Dデータに対するクロッピング処理が出来れば，

建物のフ 

表 1  AI（DCNN）を用いた空き家抽出の精度 

 

 

ァサード（壁面，窓など）の状態も考慮したモデル

化が可能になる．昨年度までの成果でも窓からの光

や熱の排出，空調の室外機からの排熱，建物壁面の

損壊状況などの情報も空き家，非空き家判定に有用

であることが分かっているため，今後は 3D モデル

に対して DCNN を適用する方法も検討していく必

要がある． 

 

６．VRによる現地調査の負担軽減の可能性検討 

本研究では調査対象地域の 3D モデルを構築し，

その成果を AI で解析することで，建物ごとに空き

家・非空き家の判定を行う技術の開発を試みたが，

同時に作成した 3D モデルの VR 空間での活用も検

討した．具体的には，空き家分布調査の迅速化・精

緻化を目的とし，調査員による空き家調査を VR 空

間で再現・代用するためのモデルを試作した． なお，

VR コンテンツを具体的な課題に対して活用した事

例としては，地理教育のための三次元的な地理空間

情報の提供の試みなどが近年見られるようになって

きている（山内ほか，2022）．  

 

6.1. VR 環境の構築 

 本稿で得られた 3D データを VR 空間に実装する

ために，ポリゴンデータの編集ソフトウェアである

POLYGONALmeister（UEL 株式会社）を用いて，3D

メッシュのノイズ除去を行った． また，本モデルの

VR プラットフォームへのアップロード作業や，各

種ギミックの作成等は Unity（Unity Technologies）を

用いた．さらに，必要に応じてオープンソースの 3D

モデリングソフトである Blender を用いて，特徴を

残しつつもモデルの面の数を削減したり，形状を整
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えたりする作業を行った．高密度の面で構成される

3D モデルは描画負荷に繋がるため，特徴を保持しつ

つ軽量化することが重要な課題となる．そのため，

上記の作業を繰り返すことで，モデルの質と負荷を

可能な限り少なくしたモデルを構築した．なお，3D

モデルを Unity に取り込む際には，構造物や道路の

ような情報の視認性を高めるため，テクスチャの解

像度を 8192×8192 ピクセルとした． 

 

6.2 本研究で構築した VR 空間の特徴 

 空き家調査の可能性を検討するために，VR 空間

に住宅街のモデルを 2 つ配置した．一つは 10 時に

撮影されたデータで，もう一つは 18 時に撮影され

たデータである．まず 10 時のデータから対象地域

全体の状況が俯瞰できるため，利用者はこのモデル

を用いて地域全体の状況を把握可能である（図 8a）．

また，18 時のデータを用いることで，異なる時間の

様子も把握できる（図 8b）．同様にして，複数の時

間帯のデータを取得することで，1 日を通した変化

も確認可能になる． 

また，18 時のデータをベースに，マテリアル（テ

クスチャ）を切り替えるギミックを作成し，VR 空間

に実装した．同機能の実装により，利用者は夕方（18

時）と夜間（21 時頃）の状態を自由に切り替えてモ

デルを閲覧できるようになり，夜間光の観測も同じ

モデル上でシームレスに行うことが可能となった

（図 9）． 

さらに，本研究で構築した VR 空間では，上記の

ように異なる日時のデータを可視化したり・観測し

たりできるのみでなく，イベント切り替え時の同期

を取得できるようにした．すなわち，同機能により

同じ VR 空間に複数人が同時に入って，複数人によ

る空き家調査が可能となる． 

加えて，本研究で構築した VR 空間では，実際の

空き家調査を「超越」する行動も実現できる．例え

ば，調査対象となる建物に対して，様々な角度や上

空からの俯瞰が可能である．そのため，実空間にお

ける調査の際に可視性の障害となる垣根（壁や生垣）

などに阻害されることなく建物の状態を確認するこ

とが可能である． 

 

 

図 8 本研究で構築した 3D モデルを VR 空間に設置

した例（a：10 時のモデル b：18 時のモデル） 

 

 

図 9 同地点における時刻が異なる結果のシームレス

な切り替えの例 

 

6.3 空き家現地調査の負担軽減の可能性と課題 

 以上のように，VR 空間を最大限活用することで，

従来では大きな負担となっていた現地調査員の移

動・観測・判断の作業が大幅に軽減される可能性を

示すことができた．一方で，この手法が実際の現場

作業員の調査負荷の軽減に有効であるかは，本稿執

筆時点では未知である．これは，調査員による VR

空間を操作する技術に対しての慣れや，従来の空き

家調査において判断材料となっていた地物が VR 空

間に正しく再現できているかといったことが課題と

なる．特に，後者については取得したデータの品質

や，VR 空間への実装のための情報の圧縮の影響が

関係する．そこで今後は，実際に現場で調査を行っ

ている調査員や自治体の担当課へのヒアリング等に

より，以上の課題を明らかにしたい．また，空き家

調査を経験したことがない学生などを対象に，VR

空間での空き家調査を実験し，対象者の判断と専門

の調査員の判断による空き家の正答率を比較し，そ

の有用性を明らかにしていきたい． 
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 一方で，等身大で体験できるような空間データは

大容量になりがちであり，それと関連する技術的な

課題もある．VR 空間内に構築できるモデルのデー

タサイズは無限大ではない．モデルの品質が高いほ

ど VR を使用する際の PC に高いスペックが要求さ

れる．また，本研究で構築したような現実を再現し

た 3D モデルは，実際の地物と同様に，対象地域の

広さや，そこに分布する建物の種類など様々な条件

が対象地域によって異なるため，モデルを精彩かつ

軽量に成型するには多くの手作業を要する．更に，

本研究で構築したVR空間はWebで展開しているた

め，このプラットフォームにアクセスするためには

高速なインターネット環境も重要となる．具体的に

は，回線の下り速度は 30Mbps ほどが望ましいが，

自治体によってインターネット環境は様々であるこ

とから，全ての自治体から本研究で構築した水準の

VR 環境にアクセスすることは現時点では困難であ

る．ただし，今後は 5G 回線のインフラ整備も期待

できるため，インターネット環境に関連する課題は，

今後解決する可能性もある． 

以上のように VR による現地調査は，現時点では

まだ数多くの課題があるものの，これまでの空き家

の現地調査における障害を取り除き，空き家調査の

あり方を大きく変える可能性を秘めている．今後は

自治体の空き家担当の職員とも同成果を共有しなが

らその有用性を検討していきたい． 

 

７．おわりに 

本研究は秋山ほか（2021b）の発展的研究として，

ドローンによって収集した熱赤外画像および可視画

像を，AI により解析・分類することにより，画像内

から迅速に空き家の分布を推定する手法の検討を行

い，その有用性と課題を明らかにすることを目的と

して実施した．その結果，以下の結果を得ることが

できた． 

まず，秋山ほか（2021b）に引き続きドローンによ

る観測結果に基づく空き家調査は非常に有用である

ことが明らかになった．上空から撮影を行うことで，

地上からの外観目視だけでは判別できない情報を得

ることができるとともに，広範囲の情報を一括的に

収集することが可能なため，少ない人員と時間で，

空き家・非空き家を判定に資する情報を広域に渡っ

て収集することができることが確認された．また，

AI による空き家の自動抽出がある程度可能である

ことも明らかとなった．特に，非空き家の抽出精度

が高いことから，画像内から空き家の分布をピンポ

イントに探すことよりも，空き家ではない建物を特

定することで，結果的に空き家の可能性が高い建物

を抽出することが可能となった． 

さらに，VR を用いたバーチャル調査の可能性も

示唆できた．VR 空間における空き家調査により，こ

れまでは現地調査員にとって大きな負担となってい

た移動・観測・判断の作業を大幅に縮減し，空き家

調査の効率化の可能性を示すことができた． 

 

7.1．今後の課題 

まず，本研究では 3 次元情報を持たせたまま

DCNNで学習させる手法が現時点では存在しないと

いう制約から，2D（建物直下）の画像を学習データ

として使用した．その結果，3 次元情報を敢えて 2 次

元情報という情報量の少ない情報として扱うことに

なるため，本研究の手法では情報のロスが発生して

いる．3 次元情報を情報量の欠損なく活用するため

には，3 次元情報のままで解析できる手法を開発す

る必要がある．あるいは，日中の可視光画像から窓

などの開口部や室外機など光や熱を排出するオブジ

ェクトを抽出することが出来れば，これらのオブジ

ェクトからの光や熱の排出をより確実に認識し，空

き家判定を高精度に行えるようになる可能性がある．

ただし，これらのオブジェクト抽出には新たに学習

モデルを構築する必要があるため，決して容易では

ないと言えるだろう． 

また，VR 空間における現地調査は，まず本稿執筆

時点ではまだ自治体の空き家調査担当者や現地調査

員へのヒアリング等が行われていないため，現場で

の有用性については未知である．今後現場へのコン

タクトを行い，以上の点について明らかにするとと

もに，追加・修正が必要な機能を明らかにしていき

たい．  
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