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本研究では，札幌市の「都市計画基礎調査」データに空間解析を適用して得られる当該住宅や周辺住宅

の立地特性値から，住宅の立地パターンを推定するモデルを開発した．まず，立地パターンとして，「出

現と非出現」および「消失と非消失」における立地特性値の差について明らかにした．次に，差が見られ

た立地特性値を用いて非線形SVMによる「出現・非出現」および「消失・非消失」の判別を行ったところ，

前者では77%，後者では83%の判別成功率が得られた．さらに，札幌市北区を対象に，本モデルを用いて，

現状のまま住宅立地が進む場合の将来住宅分布の予測を行ったところ，都心近郊と郊外部では住宅の立地

が集中する一方，その中間部では古い住宅が残る，すなわち居住地の2極化が生じる可能性が示された． 
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1. はじめに  

 

我が国では，少子化と高齢化が急激な速度で進行して

おり，多面的かつ早急な対策が必要不可欠となっている．

人口については，2005年に，1899年からの統計史上初め

ての自然減となり，2006年に再び増加したが，それ以降，

年間自然増加数は減少し続けている1)．さらに，2010年

の総人口に占める65歳以上人口の割合（高齢化率）は

23.1%であり，今後も増加を続ける見通しとなっている2)．

高齢化は，医療・福祉はもちろん，雇用や居住，ビジネ

ス環境など，地域経済や社会情勢に大きな影響を与える

ことが指摘されている． 

 一方で，各都市における市街地のスプロール化及びリ

バース・スプロール3),4)，家屋の高齢化や空き家の増加5)

への対策など，人口減少下における将来の都市構造のあ

り方について，様々な分野を横断して議論がなされてい

る．「コンパクトシティ」の概念は，近年，広く知られ

るようになり，都市計画マスタープランをはじめ，各種

メディアの中でも「コンパクトシティ」というキーワー

ドが頻繁に見られるようになった．しかしながら，コン

パクトシティに向けたイメージや方向性が定まらず，ま

た，当該都市の実情に応じた有効な方法論も示されてい

ないことから，具体的な施策に踏み込めずにいるケース

もあるのが現状となっている．本研究で対象とする札幌

市においては，順調に人口を伸ばし続けているものの，

2020年には人口減少に転じると予想されている6)．市街

地においても，人口増加にともなって拡張が進んだが，

将来においては，その反動として市街地の低密度化が生

じると予想される．「コンパクトシティ」を掲げ，社会

構造や経済状況，また，環境負荷の側面から多様な将来

像を描くことは可能である．しかし，まず第一には，議

論の出発点として，将来の都市像を定量的に分析，可視

化することによって，情報を集約，共有し，具体的な施

策につなげることが必要となろう． 

都市の将来像について定量的な分析を行った事例とし

ては，奥村 7)，土屋・室町 8)，有賀ら 9)のような研究が

ある．これらの研究では，「国勢調査地域メッシュ統計

（総務省統計局）」を利用して将来人口推計を行い，メ

ッシュ統計の有用性を示している．なお，国勢調査地域

メッシュ統計には，土地利用に関する統計として宅地利

用動向調査が収録されているが，首都圏，近畿圏，中部

圏のみが対象のため，他都市には適用できない．一方，



 

 

おおむね 5年毎に実施される都市計画に関する基礎調査

である「都市計画基礎調査」は，近年，データのデジタ

ル化が進展しており，建物種別の建築年情報など立地に

関する多種の情報が，建物の位置情報データとあわせて

収録されている．このように，「都市計画基礎調査」デ

ータのようなマイクロジオデータは，地方都市における

都市構造の分析や将来予測に有効なものとして注目され

ているものの，このデータを用いた研究は初動期の段階

にあるのが現状である．住宅立地のモデル化や将来予測

に関しては，例えば，林・冨田 10)，瀬谷ら 11)，市川ら 12)

など，古くから多くの研究成果が蓄積されているが，こ

のような近年データ化が実現したばかりのマイクロジオ

データへの適用や新しい手法に関する検討事例は少ない．  

「都市計画基礎調査」データを用いた地方都市の将来

像について検討した事例としては，有村らの研究がある．

この研究では，帯広市の都市計画基礎調査データと

「条・丁目・町別・男女別・年齢別人口」データを統合

させ，コーホート要因法により推計した将来居住者数を

可視化し，帯広市の将来における土地利用の方向性につ

いて考察を行っている 13)．しかしながら，この研究では，

データの情報量に加え，都市構造が画一的であることな

どの問題から，居住地，すなわち住宅立地の将来予測に

ついては検討するに至っていない．  

「都市計画基礎調査」データのような，膨大かつ多用

な情報に空間解析を適用することで，住宅の立地特性を

明らかにすることができると考えられる．さらに，その

結果から，住宅の立地パターンを推定することができれ

ば，それを用いることで，将来，なんらかの居住地集約

の誘導（ロケーションマネジメント）が成されない場合，

いわゆるwithout caseやB.A.Uケースにおける住宅立地の

分布を把握することが可能となる． 

そこで，本研究では，都市構造パターンが豊富かつ多

用な情報が揃っている札幌市の「都市計画基礎調査」デ

ータを用いて，住宅の立地パターン（出現および消失）

を推定するモデルを開発し，それを用いて対象地区の将

来住宅分布の予測を試みる．具体的には，まず，周辺立

地環境と住宅の出現および消失の関係について明らかに

し，その結果を基に，サポートベクターマシン（以下，

SVM）による住宅の出現および消失パターンの推定方

法を開発する．最後に，本方法を用いた将来の住宅分布

の予測結果を通して，その有効性について検討する． 

 

 

2. 対象都市の住宅立地概況 

 

本研究では，札幌市（市街化区域）の「都市計画基礎

調査」データのうち，建物ポイントデータ，敷地ポリゴ

ンデータ，小ゾーンポリゴンデータの3種類のデータを

用いる．対象年度は，平成21年度，23年度の2年度分で

ある．なお，建物ポイントデータには，建物の固有ID

（以下，建物ID），建築用途小分類，建築構造，階数，

建物高さ，実容積率，実建ぺい率，建築年度（築年数に

換算），隣接道路幅員などが位置情報とあわせて収録さ

れている． 

対象都市の現状について把握するため，上記のデータ

を可視化した（図-1）．まず，図-1aのゾーン別の人口密

度（H23）をみると，札幌市では，中央区とその周辺の

西区，北区，東区，豊平区の一部において人口密度が高

く，中央区を中心に人口が集中していることが分かる．

次に，H23における住宅（専用住宅，共同住宅，一般店

 

図-1 対象都市の人口および住宅分布の概要 

a 
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舗併用住宅，事務所併用住宅，飲食店併用住宅）の築年

数をゾーン毎に集計した（図-1b）．中央区周辺では，

平均築年数が30年以上となるゾーンが多く，北区，手稲

区，厚別区，清田区など中央区から離れ，都市域の外縁

部（以下，フリンジエリア）になると築年数が10年未満

となるゾーンが多くなる． 

本研究では，住宅の出現および消失に着目するため，

図-2に示すように，分析年度（H21）と次年度（H23）の

データを照合して，次年度に建物IDが新たに出現する住

宅（以下，出現住宅）と次年度に建物IDが消失する住宅

（以下，消失住宅）を抽出した．この出現住宅と消失住

宅をゾーン毎に集計し，H21からH23にかけての住宅増

減数（出現住宅数－消失住宅数）を求めた（図-3）．中

央区やその周辺では，住宅が減少する傾向にあるが，減

少数は少なく，分析年度における住宅立地の動きは小さ

い．これに対し，中央区から離れた，北区，手稲区，東

区，清田区，厚別区のフリンジエリア，特に，人口密度

が小さいゾーンにおいて，住宅が増加するケースが多く

見られる．築年数の分布を比較すると，築年数が大きい

エリアでは住宅が減少，その逆にフリンジ部などの築年

数が小さいエリアでは住宅が増加する傾向がうかがえる．

以上のことから，札幌市では，分析年度の平成23年の時

点において，居住地のスプロール化が進行していると言

える． 

 

 

3. 住宅立地パターンと立地環境との関係 

 

 本章では，「都市計画基礎調査」の建物ポイントデ

ータを用いて，住宅の立地パターン（出現および消

失）と，当該住宅および周辺住宅の立地状況との関係

について明らかにする．本研究では，住宅の出現・消

失が比較的活発でスプロール化の傾向（図-3）が見られ，

都心部から郊外部までを広域的に含む北区を分析の対

象として選定した． 

 

(1) 住宅立地パターンのメッシュデータ化 

 本研究では，住宅個々においてその立地パターンを

推定する方法について検討する．ここで，図-2に示した

ように，「出現」に関しては，住宅が「出現する」と

いうデータはあるが，「出現しない」というデータは

存在しないことから，両者を比較することはできない．

そこで，本研究では，図-4に示すように，対象エリアを

10m×10mのメッシュで分割し，次年度に住宅が出現す

るメッシュ（出現メッシュ）と出現せずに空きのまま

となるメッシュ（空メッシュ）に区分し，メッシュ単

位で分析を行うこととした．また，分析単位を統一す

分析年度 次年度

周辺建物の比較

無

当該住宅・周辺建物の比較

建物ID出現

建物ID消失

データ無し

データ維持

無

有

有

出現

空

消失

残存

図-2 住宅の立地パターン 

 

図-3 対象都市の住宅増減数 
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図-4 立地パターンのメッシュデータ化 



 

 

るため，「消失」に関しても，次年度に消失する住宅

が存在するメッシュ（消失メッシュ）と消失せずに住

宅が残存するメッシュ（残存メッシュ）に区分した．

ただし，メッシュ内に複数の住宅が存在する場合が稀

にあるため，その場合はランダムに選んだいずれかの

住宅を当該メッシュに割り当てた． 

 

(2) 住宅立地の特性分析 

 住宅そのものやその周囲の住宅の立地状況などの立

地環境は，住宅の出現や消失に影響を及ぼすと考えら

れる．そこで，上記の方法で作成した立地パターンの

メッシュデータを用いて，表-1に示すような立地環境に

関する指標（以下，立地特性値）を算出し，「出現メ

ッシュと空メッシュ」および「消失メッシュと残存メ

ッシュ」のそれぞれにおける差について検討する．な

お，周囲エリアの建物情報の集計は，空間解析で広く

用いられるバッファ処理によって行った．バッファの

半径を100mとしたが，この値については事前にどの程

度の半径で立地特性値の差が見られるかを検討した上

で採用した． 

a) 住宅の出現と立地環境の関係 

 出現メッシュと空メッシュについて，各立地特性値

に差があるのかを確認するためt検定（危険率1%）を行

った（表-1）．両者の間で有意な差が見られた指標は，

周囲エリアに存在する住宅の建築年面積，延床面積，

駐車面積，実容積率，実建ぺい率，隣接道路幅員，築

年数であった．これらの数値の大小関係から，周囲の

住宅が新しく，近隣の道路幅員が広いなど，住環境と

して良好なエリアで，新たな住宅が出現する傾向にあ

る事がわかる． 

b) 住宅の消失と立地環境の関係 

 同様に，消失メッシュと残存メッシュの各立地特性

値についてt検定を行った．表-1に示すように，消失メ

ッシュと残存メッシュに関しては，当該住宅の駐車場

面積，築年数，隣接道路幅員，周囲エリア内の住宅の

建築面積，延床面積，実容積率，実建ぺい率，木造住

宅率において有意な差が見られた．これらの数値の大

小関係によると，駐車面積や隣接道路幅員が小さいな

ど自動車利用としては比較的不便な環境であることや，

周囲の住宅の建ぺい率や容積率が高く集約的であるこ

とが，住宅の消失に影響を及ぼす傾向にあると言える．

また，木造住宅率は，残存メッシュよりも消失メッシ

ュの方が小さくなった．これは住宅の不燃化整備の進

行度が大きいエリアほど，周辺住宅との調整などから

木造住宅（住宅の約9割は木造）のさらなる消失が発生

しているものと思われる． 

 以上のような，住宅の出現や消失と立地環境の関係

について，個別かつ詳細に分析する必要があるが，本

研究では，立地特性値の違いを用いて，住宅の出現や

消失を精度よく推定することに主眼を置くため，上記

のような検討は今後の課題とする． 

 

 

4. 住宅立地判別モデルの開発とそれを用いた対

象地区の住宅分布の将来予測 

  

 第3章では，「都市計画基礎調査」データから得られ

る住宅の空間的な立地特性値からその出現および消失

の影響要因を明らかにした．そこで，本章では，その

結果を基に住宅の立地パターン，すなわち，「出現・

空」および「消失・残存」を判別する方法を開発する．

さらに，それを対象地区（北区）に適用して住宅分布

の将来予測を試みる． 

近年，ビッグデータの活用が着目される中，そのデ

ータ解析手法として，マシンラーニングやパターン認

識技術の高度化，汎用化が進んでいる．これらを用い

るメリットとしては，膨大で多様性のあるデータに対

して，非線形的な解析や判別処理を高い精度で行える

ことが挙げられる．本研究では，「都市計画基礎調

査」データに収録されている施設個々の位置情報や敷

地面積，築年数など，膨大かつ多様性のあるデータを

活かし，精度よく立地パターンを推定することを目的

とするため，上記のようなマシンラーニングの導入を

試みる．マシンラーニングの手法としては，様々なも

表-1 立地特性値の比較 

出現 空 消失 残存
1,164 473,418 252 58,219

1) 当該住宅の状況

敷地面積：m2 － － 257.5 233.2

建築面積：m2 － － 79.0 83.3

延床面積：m2 － － 149.5 200.4

駐車面積：m2 － － 1.0 7.3

築年数：年 － － 31.5 22.3

実容積率：% － － 177.8 186.8

実建ぺい率：% － － 34.8 36.6

隣接道路幅員：m － － 2.4 5.1

2) 周囲（半径 100m）エリアの建物状況

平均建築面積：m2 83.4 98.3 93.7 82.1

平均延床面積：m2 168.4 261.4 232.9 173.2

平均駐車面積：m2 218.9 304.1 420.8 348.0

平均実容積率：% 182.6 193.5 202.8 184.8

平均実建ぺい率：% 34.5 36.6 38.8 36.5

平均隣接道路幅員：m 7.6 4.7 4.8 4.4

平均築年数：年 14.2 22.2 22.6 22.4

平均木造住宅率：% 91.3 89.8 85.3 91.1

平均敷地残存率：% 76.2 76.4 76.4 76.7

：p ＜0.01

H21における 住宅の有無
メッシュ数

H23における住宅立地
メッシュ数

住宅無し
474,582

住宅有り
58,471

 



 

 

のがあるが，その代表的な手法であるサポートベクタ

ーマシン（SVM：Support Vecvor Machine）を採用した．

SVMは，未知データに対する判別精度（汎化性能）が

高く，画像認識や機械学習の分野に加え，最近では土

木計画・維持管理分野14),15)での利用も報告されている．

SVMによる判定メカニズムの詳しい解説については著

者らの過去の研究14)に委ねるが，基本的な原理としては

以下のように説明できる．SVMは，線形しきい素子を

用いて2クラスのパターン識別子を構成し，2クラスの

データ郡を分離する識別関数を求める問題において，

両クラスのデータが存在する領域の限界面の距離を最

大化させる識別関数を求める手法である． 

 

(1) 非線形SVMによる住宅立地判別モデル 

SVMは，マージン最大化識別器にカーネルを組み合

わせることができるパターン認識手法の一つである． 

SVMでは，学習用データを用いてサポートベクターと

呼ばれる識別要素を決定し，未知のデータに適用した

場合に高い判別精度（汎化性能）が期待できる16)．また，

データの確率分布に依存しないノンパラメトリックな

手法であるため，多重共線性への考慮や変数選択のよ

うに変数を捨てることなく分析を行うことができる．

本研究では，判別精度の向上を目的にカーネル法を導

入し，非線形のSVMを用いて解析を行った．カーネル

には，最も良く使用されるラジアル基底関数（RBF：

radial basis function）カーネルを採用した． 

SVMに用いる説明変数は，表-1に示した説明変数の

うち，「出現・空」および「消失・残存」において有

意な差（危険率1%）が見られた変数とした．なお，判

別対のデータ数を合わせるために，出現，空，消失，

残存の各データ数を250で統一し，対象地区の全データ

からランダムに抽出した． RBFカーネルでは，Cとσの2

つのパラメータ調整が必要となる．そこで，この2つの

パラメータを変化させ，最も判別成功率が高くなる組

み合わせを求めるグリッドサーチを行った．なお，こ

の判別成功率は，5重交差確認法によって算出される平

均値である．また，グリッドサーチの範囲は，C，σと

もに，底が2，指数が-5から5の指数増加列とした． 

図-5に示すように，「出現・空」ではC=0.5，σ=2，

表-2 5重交差確認の結果 

出現 空

出現 31.2 4.6

空 18.8 45.4

消失 残存

消失 43.0 9.8

残存 7.0 40.2

a 「出現・空」　　最適パラメータ：C= 0.5，σ =2

b 「消失・残存」　　最適パラメータ：C =8，σ =0.25

※判別成功率は交差確認5回分の平均値を示す．

判別成功率：76.6%
判別値

観測値

判別成功率：83.2%
判別値

観測値
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図-6 判別モデルの精度比較 
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図-5 SVMのパラメータと判別成功率の関係 

 



 

 

「消失・残存」ではC=8，σ=0.25において判別成功率の

ピークが見られた．これらのパラメータの組み合わせ

を用いた場合の判別結果を表-2に示す．判別成功率は，

「出現・空」では76.6%，「消失・残存」では83.2%を示

し，高い精度での判別が可能であることから，これら

の組み合わせをモデルの最適パラメータとして採用す

ることとした． 

本研究のような立地パターンの推定にSVMが有効で

あるかを確認するため，他の判別モデルとの精度比較

を行った．比較対象のモデルとしては，線形判別分析，

線形SVMを選定し，同一のデータをこれらに適用した．

その結果，図-6に示すように，これらのモデルを用いた

場合よりも，非線形SVMの方が精度が高くなることが

示された．したがって，本研究のような立地パターン

の推定においては，非線形SVM（RBFカーネル）が有

効であると言える． 

 

(2) 対象地区における住宅分布の将来予測 

 上記で得られたモデルを用いて，対象地区における

住宅分布の将来予測を行った．本モデルでは，分析年

のH21とH23の住宅立地データのみから得られたもので

あるため，人口や土地利用などの大きな変化が生じる

であろう遠い将来についての予測は難しい．そこで，

本研究では，予測期間を20年後までとし，現状のまま

住宅立地が進んだ場合について検討することとした．  

 具体的な手順は次の通りである．まず，分析開始年

としてH23（2011年）の住宅分布データ（10m×10mのメ

ッシュで住宅有り・無しを表現）を用い，各立地環境

特性値からモデルによりメッシュ毎に「出現・空」，

「消滅・残存」の判定を行う．その結果を2年後の住宅

分布データとし，同様の方法でさらに2年後の住宅分布

データを作成する．これを20年後（2031年）まで繰り返

し行う． 

 本モデルでは，10m×10mメッシュ毎の住宅立地パタ

ーンを推定できるため，街区レベルなどの詳細な分析

に利用できるが，ここでは，対象地区の全体像につい

て検討することとし，ゾーン毎に100ha当たりの住宅メ

ッシュ数（以下，住宅密度）を求め，その可視化を行

った． 

 対象地区における2011年（実績）および2021年と2031

年（予測）のゾーン別住宅密度を 図-7に示す．2011年

は，実際の分布として新川や北24条など比較的都心部

に近く，鉄道や高速道路の沿道エリアで住宅が多い．

10年後の2021年には，北部のあいの里や篠路エリアで住

宅が増加し，都心近郊よりも住宅密度が高いゾーンも

幾つか出現する．20年後の2031年になると，北部では屯

田エリアで増加が見られるものの全体としては収束傾

向にある．その一方で，南部の都心に近い北24条や麻

生エリアにおいて住宅の増加が顕著に現れる．このよ

うな増加傾向の中，中間部の新琴似エリア周辺におい

ては，わずかではあるが，一様的に住宅の減少が生じ

る傾向にある． 

 以上のことから，札幌市北区では，現状のまま居住

地集約の誘導等の施策が成されない場合，北側の郊外

部と南側の都心近郊に新しい住宅が集まり，その中間

部では古い住宅が残存する，すなわち居住地の2極化が

生じると予想される．  

 

 

5. 結論 

  

 本研究では，近年データ化が進む札幌市の「都市計

画基礎調査」データを用いて，住宅の出現および消失

に影響する周辺立地環境要因について明らかにした．

さらに，その結果を基に，「出現・空」および「消

失・残存」の判別モデルを開発し，それを用いて当該

地域の住宅分布の将来推定を試みた．得られた結果を

以下に示す． 

   

図-7 札幌市北区における住宅分布の将来予測結果 
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 H23における出現住宅および消失住宅をマップ上で視

覚化した結果，中央区やその周辺では住宅が減少，中

央区から離れたフリンジエリアでは住宅が増加してお

り，当該年において，居住地のスプロール化が生じて

いることが確認できた． 

 空間解析により周辺建物の立地状況に関する特性値を

算出し，住宅の「出現・空」および「消失・残存」に

ついて各特性値の差について検討した．その結果，周

囲の住宅が新しいこと，近隣の道路幅員が広いことな

ど，住環境として良好なエリアで住宅が出現する傾向

にあることが分かった．また，周囲の住宅建ぺい率や

容積率が高く集約的であること，木造住宅が少ないこ

となどが，住宅の消失に影響することが示された． 

 これらの立地特性値を用いて，住宅の「出現・空」お

よび「消失・残存」の判別するモデルについて検討し

た．非線形SVMを適用し，最適ハイパーパラメータ

の検出を行ったところ，「出現・空」ではC=0.5，σ=2，

「消失・非消失」ではC=8，σ=0.25で判別成功率が最

大となり，それぞれ76.6%，83.2%となった．また，他

のモデルよりも判別精度が高いことから，本研究のよ

うな立地パターンの推定には，非線形（RBFカーネ

ル）を用いたSVMが有効であることが示された． 

 上記のモデルを用いて，札幌市北区の20年後までの住

宅分布の将来予測を試みた．その結果，当該地区では，

現状のまま住宅立地が進んだ場合，北側の郊外部と南

側の都心近郊には新しい住宅が集まり，その中間部で

は古い住宅が残存する，すなわち居住地の2極化が生

じる可能性が示された． 

本モデルは，札幌市北区のみのデータから得られたこ

とから，他の区，地域には適用することはできない．今

後は，対象範囲を増加あるいは拡大して，モデルパラメ

ータの調整を行い，札幌市全域の住宅立地の将来予測を

行う予定である．また，今回はH21とH23の2年分のデー

タを用いてモデルの精度を確認したが，より信頼度の高

い将来予測を行うためには，それ以降のデータを用いて，

立地の実績と予測結果との比較を行い，モデルの再現性

を検証する必要がある．本モデルでは，現状（分析年

度）のまま住宅立地が進んだ場合，いわゆるWithoutケー

スを対象とした将来予測に留まるため，今後は，人口や

交通条件などの要因を加えたモデルの検討が必要である． 

 

参考文献 

1)  厚生労働省：平成 26 年人口動態統計の年間推計，

http://www.mhlw.go.jp/toukei/saikin/hw/jinkou/suikei14/
dl/honbun.pdf，2015.2 閲覧 
 

2)  内閣府：平成 26 年版 高齢社会白書，http://www8.cao. 
go.jp/kourei/whitepaper/w-2014/zenbun/pdf/mokuji1.pdf, 
2015.2 閲覧 

3)  谷口守：リバース・スプロールを考える－人口減少

期を迎えたスプロール市街地が抱える課題，都市住

宅学，61 号，pp.28-33，2008． 
4)  植村哲士，宇都正哲，水石仁，榊原渉，安田純子：

人口減少時代の住宅・土地利用・社会資本管理の問

題とその解決に向けて（上・中・下），知的資産創

造，8 月号・9 月号・10 月号，pp.6-23，pp.62-75．
pp.60-77，2009． 

5)  福田健志：空き家問題の現状と対策，国立国会図書

館，調査と情報－ISSUE BRIEF－，No.791，2013． 
6)  国立社会保障・人口問題研究所：市区町村別将来推

計人口（2013 年 3 月推計），http://www.ipss.go.jp/pp 
shicyoson/j/shicyoson13/1kouhyo/gaiyo.pdf ， 2014.6 閲

覧 
7)  奥村誠：国勢調査メッシュデータに基づく地区の将

来人口構成予測手法，都市計画論文集，Vol.40，
No.3，pp.193-198，2005.10． 

8)  土屋貴佳，室町泰徳：メッシュ単位の将来人口推計

モデルの構築に関する研究，第 32 回土木計画学研究

発表会・講演集，CD-ROM，2005． 
9)  有賀敏典，松橋啓介，米澤健一：自然増減と社会増

減を明示的に考慮した地域内人口分布の変化－1980
年から 2005 年までの全国国勢調査・基準地域メッシ

ュデータを用いて－，都市計画論文集，Vol.46，
No.3，pp.847-852，2011． 

10)  林良嗣，冨田安夫：住宅立地の動的予測方法に関す

る研究，土木計画学研究・講演集，No.9，pp.115-
122，1986． 

11)  瀬谷創，山形与志樹，中道久美子，堤盛人：CUE 型

住宅立地モデルを用いた広域都市圏における水害脆

弱性評価，土木計画学研究・講演集，Vol.44，CD-
ROM，2011． 

12)  市川航也，鈴木温，John Abraham：Bid-offer 価格に

着目した住宅市場シミュレーションモデルの構築，

土木計画学研究・講演集，Vol.47，CD-ROM，2013． 
13)  有村幹治，猪股亮平，田村亨：帯広都市圏を対象と

した将来居住分布の推定，土木学会論文集 D3（土木

計画学），Vol,68，No.5（土木計画学研究・論文集

第 29 巻），pp.I_375-I_382，2012． 
14)  有村幹治，長谷川裕修，藤井勝，田村亨：:非線形最

適化へのサポートベクターマシンの応用に関する考

察，土木計画学研究・論文集，Vol.24，No.3，
pp.421-426，2007． 

15)  幸和範，小林央宜，大石博之，杉本博之，飯田毅，

古川浩平：SVM を用いた土木設備の補修必要度評価，

土木学会論文集 F4（建設マネジメント），Vol.68，
No.2，pp.52-61，2012． 

16)  阿部重夫：パターン認識のためのサポートベクター

マシン入門，森北出版，2011． 

 

(2015. 2. 27 受付)

 (

 



 

 

ESTIMATION OF THE FUTURE RESIDENCE DISTRIBUTION  
BY LOCATION PATTERN MATCHING USING SUPPORT VECTOR MACHINE 

 
Takumi ASADA, Naotaka IKUTOMI and Mikiharu ARIMURA 

 
In this study, we developed the estimation method of the location pattern of housing based on 

distribution around housing using the data of urban planning basic survey in Sapporo. First, location 
characteristics value that affect the pattern of housing was clarified. Using the characteristics value, 
discriminant model of pattern of housing by support vector machine was conducted. In result, the model 
could classify "appearance" and "invariable" 77% accuracy, and "disappearance" and "residual" 83% 
accuracy. We tried to predict location of the housing in Sapporo Kita-ku using the discriminant model. It 
was found that the ward resulting separation of residence in the future. 

 


