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細粒度人口分布推定のためのマルチモーダル超解像

武田 直人1,a) 上坂 大輔1 小林 亮博1,2

概要：ユーザのスマートフォン位置情報を集計した細粒度人口分布は，自治体の交通管理や小売企業の新
規出店などの都市アプリケーションに重要な知見となる．しかし，細かい粒度のグリッドで位置情報を集
計した場合，膨大なストレージコストが必要な点や，人口の少ない地方部では本来の人口分布を表現する
のに十分なサンプルが集まらないため，粗い粒度で集計する必要がある点が課題となる．数百m単位のグ
リッドで集計された粗粒度人口分布から数十m単位のグリッドで集計された細粒度人口分布を推定するこ
とで，ストレージコストの大幅な削減やサンプル数の少ない地方部における細粒度人口分布の把握が期待
できる．この課題を解決するために，我々は，コンピュータビジョンの分野において静止画の解像度を上
げるために利用される超解像技術を応用した手法を提案する．提案手法は，(1) CNNベースの超解像モデ
ルにより人口分布の解像度を上げるネットワークと，(2) 地図画像の RGB情報などの補助情報をチャネ
ルとして追加することにより推定精度を向上させるネットワークで構成されている．東京都の人口分布を
学習データとし，茨城県つくば市における細粒度人口分布を推定した実験の結果，提案手法の有効性が確
認された．

Multi-Modal Super-Resolution Method for
Fine-Grained Population Distribution Estimation

1. はじめに
都市の人口分布とは，ある時間帯の人口の地理的な分布

であり [21]，自治体の都市計画 [12]，交通管理 [2]，災害発
生時の救援物資の需要把握 [9]，パンデミックのリスク評
価 [10], [11]，小売企業による店舗の開店や閉店の意思決
定 [1]などの都市アプリケーションに重要な知見となる．
人口分布は数年に一度，国勢調査で集計されるが，居住地
を基準とする数 kmから数百m単位のグリッドで集計され
るため，地域の詳細な人口をリアルタイムに把握すること
はできない．一方で，スマートフォン経由で測位したGPS

位置情報からユーザ数を集計する方法 [15]は，リアルタイ
ムかつ任意のグリッドサイズでの集計が可能である．しか
し，人口の少ない地方部において位置情報を細かい粒度で
集計すると，サンプル数が不十分なため信頼性の低い人口
分布（たとえば，多くのグリッド内人口がゼロを示す）が
計算される．また，過去の細かい粒度で測定した人口分布
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図 1: 細粒度人口分布推定の概要．640mのグリッドで集計
した人口分布から，80mのグリッド人口分布を推定してい
る（×8）．グリッドの色は人口量を表す（青が最低値，赤
が最大値のヒートマップ）．

を保存しておくためのストレージコストも課題である．数
百m単位のグリッドで集計された人口分布（以下，粗粒度
人口分布）から，数十m単位のグリッドで集計された人口
分布（以下，細粒度人口分布）を推定すること（図 1）で，
サンプル数の少ない地域における詳細な人口分布の把握や
ストレージコストの大幅な削減が期待できる．
粗粒度人口分布から細粒度人口分布を推定する手法とし
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て，コンピュータビジョンの分野で発展した超解像技術を
応用した手法が提案されている [8], [20]．これらの研究で
は，粗粒度人口分布と細粒度人口分布のペアを CNNベー
スの超解像モデルに学習させることで推定を実現している
が，訓練と検証に使われる都市は同一という前提があるた
め，地方部の推定には地方部における細粒度人口分布が必
要となり，現実的ではない．そこで，本研究では，粗粒度人
口分布と細粒度人口分布のペアを十分に得ることができる
都市部で訓練したモデルを利用して，地方部における細粒
度人口分布を推定する手法を提案する．提案手法は，推定
精度を向上させるための補助情報として地図画像の RGB

情報を利用してマルチモーダルな学習と推定を行う．地図
画像は，全国で同一の基準で描画されているため，モデル
はグリッド内の地図上の色やグリッド内に描画されている
道路，建物と人口分布との関係を学習することが期待され
る．我々の知る限り，細粒度人口分布推定に地図の画像情
報を利用した既存研究は存在しない．本論文の貢献は，(1)
超解像モデルに人口分布と地図画像の RGB情報との関係
を学習させるフレームワークの提案，(2) 超解像のベース
モデルを変更した場合の細粒度人口分布推定に与える影響
の調査，(3) ユーザのスマートフォンGPSの実データを利
用した提案手法の有効性の評価，の 3点である．

2. 問題設定
本章では，既存研究 [8], [20]を参考に粗粒度人口分布か

ら細粒度人口分布を推定する問題を定式化する．

2.1 人口分布
ある時間帯のエリアを H 個 × W 個のグリッドで分割

し，それぞれのグリッド内のユニークユーザ数をカウント
した分布を人口分布 X ∈ R1×1×H×W

+ とする．また，粗
粒度人口分布を Xc ∈ R1×1×H×W

+ ，細粒度人口分布を
Xf ∈ R1×1×nH×nW

+ で表す．ここで，nは，超解像の倍率
を示し，粗粒度人口分布の各グリッドは，細粒度人口分布で
は，n× nのグリッドに分割される．図 1は，1辺が 640m

のグリッド (H ×W = 4 × 4) で構成されている粗粒度人
口分布から，1辺が 80mのグリッド (nH×nW = 32× 32)

の細粒度人口分布を推定する例を示している (n = 8)．

2.2 補助情報
本研究では，推定精度を向上させるために補助情報を利

用して超解像モデルを訓練する．補助情報は，推定の目標
とする細粒度人口分布推定と同じ解像度のものが利用さ
れ，Af ∈ R1×M×nH×nW

+ で表す．M は，補助情報の次
元数を示しており，地図画像の RGB情報のみを利用する
場合，M = 3 となる．

2.3 補助情報を利用した細粒度人口分布推定問題
本研究の目的は，粗粒度人口分布 Xc と補助情報 Af

とを利用して細粒度人口分布 Xf を推定する超解像モデ
ル SR を訓練することである．SR は，訓練時に，K 件
の粗粒度人口分布 Xc ∈ RK×1×H×W

+ と 細粒度人口分布
Xf

ref ∈ RK×1×nH×nW
+ および Af ∈ RK×M×nH×nW

+ が
与えられ (K ≫ 1．1時間単位で集計した人口分布ペアが
1ヶ月分あるとすると，K = 24 × 30 = 720件となる．)，
粗粒度人口分布から細粒度人口分布を推定するためのパラ
メータや細粒度人口分布と補助情報との関係を学習する．
推定時には，Xc ∈ R1×1×H×W

+ と Af ∈ R1×M×nH×nW
+

を入力とし，Xf ∈ R1×1×nH×nW
+ を出力する．

3. 関連研究
本章では，まず，本研究の検証で用いる GPSベースの
手法を含む人口分布の集計方法について関連研究を紹介す
る．次に，既存の細粒度人口分布の推定研究を，各グリッ
ドの特徴量を学習した回帰モデルを利用する手法，コン
ピュータビジョンの分野で発展した超解像モデルを応用す
る手法とに分けて紹介する．

3.1 人口分布の集計
人口分布は数年に一度，自治体による国勢調査やパーソ
ントリップ調査で集計される．しかし，国勢調査で集計さ
れる人口分布は居住地を基準とした静的な分布（すなわち，
深夜帯の分布）であり，1日単位や 1時間単位の都市の様
子を把握することはできない．また，人の移動を把握する
ために行われるパーソントリップ調査は，アンケートベー
スで実施されるが，調査負担の大きさ，データ取得期間が
特定の調査日のみであり，リアルタイムな移動を把握でき
ない点などが課題であり，実施する都市圏は減少傾向にあ
る [22]．そこで，通信技術により収集したリアルタイムな
人口分布が，都市の様子を反映する重要な情報源となって
いる [6]．
都市の人口分布を短い時間スケールで集計する代表的
な方法は，交通量データを取得することであり，ナンバー
プレート認識システム (LPR) や，マイクロ波レーダー，
磁力計などのセンサーを道路に設置することで収集され
る [3], [20]．また，鉄道の IC カード履歴を利用して，駅
周辺の人口分布を推定する方法 [18]もある．しかし，これ
らの方法では，歩行者や自転車に乗るユーザを反映するこ
とはできない．我々は都市の細粒度人口分布を推定するこ
とで，自治体による交通管理だけでなく，小売企業による
店舗の開店や閉店の意思決定の知見を提供することが目的
であるため，歩行者を含む都市全体の人口分布を集計する
ことが望ましい．一方で，スマートフォンから取得された
GPS位置情報は，ユーザの許諾を得たうえでアプリケー
ション経由で収集され [17]，単位時間ごとにグリッド内の
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ユニークユーザ数を集計することで，ユーザの交通状況に
関わらず都市の人口分布を把握することが可能である [15]．
スマートフォン GPSから集計した人口分布の課題とし

て，サンプル数が十分に集まらない地方部において，信頼
性の低い細粒度人口分布が計算される点があげられる．本
研究では，スマートフォン GPSから集計した人口分布を
利用するが，信頼性の高い細粒度人口分布が計算できる都
市部で学習したモデルを利用して地方部の細粒度人口分布
を推定する．

3.2 細粒度人口分布の推定研究
3.2.1 回帰モデルを利用した手法
細粒度人口分布は，粗粒度人口分布の各グリッドを複数

の小さなグリッドに分割した分布であるため，グリッドに
対して特徴量を定義して回帰モデルを訓練することで推定
することが可能である [14], [19]．Stevensら [14]は，各グ
リッドに対して土地被覆データや，衛星画像，夜間照明デー
タなどの大量の補助情報を特徴量として，ランダムフォレ
ストを訓練する手法を提案した．Zhaoら [19]は，各グリッ
ドに対して人口分布に影響を与えるグリッドの特徴（政府
機関，ショッピング施設など）を明らかにし，夜間照明デー
タなどの補助データと組み合わせた上で，線形回帰モデル
とランダムフォレストモデルを利用して細粒度人口分布を
推定した．これらの研究では，国勢調査で集計された静的
な人口分布から細粒度人口分布を推定しており，特定の時
間帯に限定された説明性しか持っていない (夜間照明デー
タなど)多くの補助データセットに依存している [20]ため，
1日単位や 1時間単位の動的な人口分布の推定が難しい．
3.2.2 超解像モデルを利用した手法
近年，コンピュータビジョンの分野で発展した超解像モ

デルを応用した細粒度人口分布推定手法が提案されてい
る [8], [20]．画像の超解像モデルと細粒度人口分布推定の
大きな違いは，人口分布はグリッドに関する外部知識（道
路，建物など）に大きく影響される点である．Zongら [20]

は，回帰モデルを利用した手法が多くの補助データセット
に依存していることを課題とし，画像の超解像モデルであ
る SRCNN [4]に粗粒度人口分布と比較的入手が容易な補
助データセットである POI分布とを学習させることで細
粒度人口分布を推定する手法を提案した．Liangら [8]は，
ResNetベースの超解像モデルを提案し，曜日，天気などの
補助情報を利用することで推定精度が向上することを示し
た．これらの研究では，学習と検証を同一の都市で行うこ
とが前提とされており，学習のために粗粒度人口分布と細
粒度人口分布のペアが必要である．しかし，サンプル数が
十分に集まらない地方部においては信頼性の低い細粒度人
口分布を基に学習されるため，真の人口分布とは相関の低
い疎な人口分布が推定されてしまう．そこで本研究では，
都市部における粗粒度人口分布と細粒度人口分布ペアで学

習させたモデルによる地方部の細粒度人口分布推定に取り
組む．また，補助情報として，入手が容易であり，都市部
と地方部で共通の特徴を学習できることが期待される地図
画像を利用する手法を提案する．

4. 地図画像を利用したマルチモーダル超解像
本章では，地図画像などの補助情報を利用した細粒度人

口分布推定手法の詳細を説明する．提案手法のフレーム
ワークを図 2に示す．超解像モデル SR は，CNNベース
の超解像モデルを利用した画像特徴学習部に，人口分布と
補助情報との関係を学習する補助情報学習部を連結したモ
デルであり，粗粒度人口分布 Xc が入力されると，細粒度
人口分布 Xf を出力する．提案手法は，SR を最適化する
パラメータ θGを求めるために，K 件の Xc ，Xc に対応
する正解の細粒度人口分布 Xf

ref および補助情報 Af によ
り訓練される．θG は式 (1)によって求める．

θ̂G = arg min
θG

1

K

K∑
k=1

LG(SRθG
(Xc

k, A
f
k), X

f
refk

). (1)

ここで，SRθG
(Xc, Af ) = Xf であり，LG は，SR の

学習のための損失関数である．提案手法では，画像の超解
像モデル [7], [16]を参考にして，複数の損失関数を組み合
わせた損失関数 LG を設計する（4.3節）．

4.1 画像特徴学習部
画像特徴学習部は，目標の粒度まで人口分布の解像度を

上げる役割を持つ．深層学習技術を用いた画像の最も基本
的な超解像モデルは SRCNN (Super-Resolution Convolu-

tional Neural Network) [4] であり，既存の細粒度人口分
布推定研究でも利用されている [20]．しかし，SRCNNは，
MSE (Mean Squared Error)の最小化を目的として学習さ
れるため，高周波成分の推定が難しく，平滑化された画像
が出力されやすいという課題がある [7]．細粒度人口分布
では，人口が密なグリッド（駅，オフィスなど）と疎なグ
リッド（森林，公園など）が隣接することがあるため，高
周波成分の推定は重要である．
本研究では，密なグリッドと疎なグリッドが隣接すると

いった「人口分布らしさ」を考慮した推定を行うために敵
対的学習を導入した超解像モデルを利用する．図 2 の画
像特徴学習部は画像の超解像モデル ESRGAN (Enhanced

Super-Resolution Generative Adversarial Networks) [16]

における Generatorのネットワーク構造をベースにしてい
る．画像特徴学習部に入力された Xc は，ノイズの低減や
特徴量の伝達の強化を目的とした複数のRRDB (Residual-

in-Residual Dense Block) 層を通過する．抽出された特徴
量マップは，倍率が n のとき，F ∈ R1×n2×H×W

+ のテン
ソルであり，PixelShuffle [13] という手法でアップサンプ
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図 2: 提案手法のフレームワーク．超解像モデル SR は，粗粒度人口分布 Xc を入力とし，細粒度人口分布 Xf を出力す
る．Xc は CNNベースの既存モデル（ESRGAN）により目標の粒度まで解像度を上げた (Xf ′

)あとに，同じ解像度の補
助情報 Af を画像の別チャネルとして追加し，CNNレイヤを通って，Xf を推定する．

リングされる．PixelShuffleは，n2 のチャネルを持つテン
ソルを 1チャネルの幅と高さを持つテンソルに展開する機
能を持ち，格子状のノイズの低減が期待される．画像特徴
学習部は，以上のネットワークにより，Xc ∈ R1×1×H×W

+

から Xf ′
∈ R1×1×nH×nW

+ を推定する．
なお，提案するフレームワークにおいて，画像特徴学習

部で使用する超解像モデルは変更可能である．5章では，
SRCNNと ESRGAN を利用した場合の比較実験を行い，
細粒度人口分布推定に適したモデルを考察する．

4.2 補助情報学習部
補助情報学習部は，画像特徴学習部で出力された細粒度

人口分布 Xf ′ を正解人口分布に近づける役割を持ち，複
数の補助情報と 2 層の畳み込み層を利用する．補助情報
Af ∈ R1×M×nH×nW

+ は，Xf ′ の各グリッドに 1対 1で紐
づく情報を持つテンソルであり，Xf ′ の別チャネルとして
追加する．本研究では，補助情報として既存研究では検討
されていない地図の画像情報を利用する．まず，推定対象
のグリッドの地図画像を，Xf ′ と同サイズの RGBチャネ
ルのテンソルとして表現 (M = 3)し，Xf ′ の別チャネル
として追加する．なお，本研究では，地図画像の解像度を
Xf ′ の解像度に合わせる方法として，基本的な拡大，縮小
手法である Bicubic法を利用している．その後，2層の畳
み込み層を通して，人口分布と地図画像との関係性を学習
する．これにより，補助情報学習部は，地図画像の情報を
踏まえた上で，細粒度人口分布 Xf を推定する．

4.3 最適化
提案手法のフレームワークは，粗粒度人口分布 Xc から，

Xf を推定する一貫した深層学習ネットワークを利用する
ため，Xf と Xf

ref との間で損失 LG を計算することによ
り，誤差逆伝搬を通じてモデルを学習させることができる．
本研究では，超解像モデルとして利用する ESRGANの損
失関数を参考に，細粒度人口分布が平均的に正しく推定で

きたかどうかを評価するMAE (Mean Absolute Error)を
示す L1 と，敵対的損失である Ladv を利用して LG を計
算する．また，Ladv には，詳細なテクスチャの再現に有
効とされる Relativistic Average Discriminator [5] を利用
する．Relativistic Average Discriminatorでは，識別器 D

が，Xf と Xf
ref を入力として受け取り，Xf

ref が Xf よ
りも実データに近い確率を評価する．それぞれの損失の計
算方法を下式に示す．

LG = αL1 + βLadv, (2)

L1 = EX |Xf −Xf
ref |, (3)

Ladv = −EXf
ref

[log(1−D(Xf
ref , X

f ))]− EXf [log(D(Xf
ref , X

f )],

(4)

LD = −EXf
ref

[log(D(Xf
ref , X

f ))]− EXf [log(1−D(Xf
ref , X

f ))].

(5)

ここで，αと β は，2つの損失のバランスを取るための
ハイパーパラメータである．また，LD は，識別器の損失
を示す．

5. 実験
本章では，提案手法の有効性を検証するために，東京都

（都市部）で収集したGPSを集計した人口分布を利用して，
茨城県つくば市（地方部）における細粒度人口分布を推定
する実験を行う．データセットの作成方法，比較手法およ
び評価方法を述べた後，定量的な評価と推定結果の可視化
による定性的な評価を行う．

5.1 実験設定
5.1.1 データセットの作成
本実験では，東京都の 2次メッシュ（1辺 10km）の一

つであるメッシュコード 533945を学習エリアとして利用
した．人口分布は，許諾を得たユーザのスマートフォンか
ら 2021年 3月 1日 ∼ 2021年 5月 31日の 92日間に収集
された GPSを利用して 1日ごとに各グリッドのユニーク
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表 1: 茨城県つくば市の各計測地点における通過人数の総計．
計測地点 01/25 (火) 01/26 (水) 01/27 (木) 02/01 (火) 02/02 (水) 02/03 (木)

A 881 851 862 718 655 665

B 992 912 905 936 762 929

C 2,053 2,105 2,174 2,002 1,826 2,114

D 1,607 1,491 1,663 1,362 1,217 1,395

ユーザ数を集計した．学習に利用される粗粒度人口分布
は，図 2に示す粗粒度人口分布 Xc と同様に 640m のグ
リッドで構成される H × W = 4 × 4の人口分布とし，1

件の人口分布は 1辺 2.56kmの領域から分割することで作
成される．様々な人口分布の特徴を反映したデータを作
成するために，学習エリアからランダムに 2.56km の領域
を 300 回クリッピングした．したがって，訓練データは
300× 92 = 27, 600 件の人口分布となる．粗粒度人口分布
とペアとなる細粒度人口分布は，320m のグリッドで構成
される 8× 8 (n = 2)の人口分布（×2），160m のグリッド
で構成される 16× 16 (n = 4) の人口分布（×4），80m の
グリッドで構成される 32 × 32 (n = 8)の人口分布（×8）
の 3つの倍率をスマートフォン GPSの集計グリッドサイ
ズを変更することにより作成した．なお，人口分布は学習
時に平均値と標準偏差により標準化した上で学習させた．
検証データは茨城県つくば市における 2022年 1月 25日

から 2022年 1月 27日および 2月 1日から 2月 3日まで
の 6日間において，1辺 2.56kmの領域で収集した GPSを
640mのグリッドで分割した 4× 4 (H = W = 4)の粗粒度
人口分布とした (図 3 (a))

細粒度人口分布と対応する地図画像は，Open-

StreetMap*1で提供されている API*2を利用して取得し
た (図 3 (c))．本実験では，取得した地図画像の RGBを
そのまま利用する提案手法 1（ESRGAN+MAP）と，モデ
ルが地図の特徴を学習しやすいように簡単な RGB調整を
した地図を利用する提案手法 2（ESRGAN+MAPadj）と
を比較する．なお，RGBはそれぞれ 0 ∼ 255の値を取り，
人口分布と同様に標準化した上で学習させる．図 3 (d)に，
提案手法 1で利用する地図を示す．提案手法 2で利用する
地図は，大きな道路を示す色をすべて R (255, 0, 0) に変
換し，緑地を示す色をすべてG (0, 255, 0)に変換している
(図 3 (e))．
5.1.2 比較手法
地図の画像情報を利用した提案手法の有効性を検証する
ために，ナイーブな手法（Mean Partition, Bicubic），提
案手法における画像特徴学習部のモデルを変更した手法
（SRCNN, ESRGAN）の 4つの比較手法を実装した．詳細
は以下の通りである．
• Mean Partition (Mean): 粗粒度人口分布の人口

*1 http://www.openstreetmap.org.
*2 https://wiki.openstreetmap.org/wiki/API.

を均等に分配する手法．
• Bicubic: 画像の拡大に利用される一般的な手法．
• SRCNN: 画像の超解像にはじめて CNNを利用した
モデルであり，3層のCNNレイヤから構成される．既
存の細粒度人口分布推定手法のベースモデルとしても
利用されている [20]．

• ESRGAN: 4.1節で説明した敵対的学習を通して画
像を生成する超解像モデル．

5.1.3 評価方法
各手法により，図 3 (a)に示す粗粒度人口分布を入力と

して細粒度人口分布を推定し，定量評価と可視化による定
性評価を行った．定量評価については，都市全体における
各倍率の真の人口分布を観測することは不可能であるた
め，GPSの集計粒度を変更した人口分布を正解データとす
る評価（定量評価 1）と，人手でカウントした人流との評
価（定量評価 2）の 2つの評価を行った．
定量評価 1．GPSを集計するグリッドサイズを変更した

人口分布を正解データとして，各倍率（×2, ×4, ×8）につ
いてピアソンの相関係数を計算し，6日間の中央値を評価
した．しかし，図 3 (b)に示すように，アプリケーション
利用者の少ない地方部の細粒度人口分布を GPSを用いて
集計した場合，多くのグリッド内人口がゼロとなるため，
正解データとしての信頼性が低い可能性がある．そこで，
×8 (80m)については，定量評価 2により，人手でカウン
トした人流との相関も評価する．
定量評価 2. 我々は，×8 (80m)の細粒度人口分布の正解

データを，図 3 (c)に示す 4地点の人流を人手でカウント
することにより作成した．各地点ごとに 1名か 2名の測定
員によって，午前 7時から午後 7時までに通過する歩行者
および自転車をカウントした総計を表 1に示す．提案手法
と比較手法により各日付ごとの細粒度人口分布を推定し，
4地点を含むグリッドの推定人数とカウントした通過人数
とのピアソンの相関係数を計算し，6日間の中央値を評価
した．
定性評価．各手法における 2022年 1月 25日（火）の×8

(80m)の推定結果を可視化することで，提案手法の有効性
を考察した．
5.1.4 ハイパーパラメータ
ESRGAN，提案手法 1，提案手法 2 は，オリジナルの

ESRGANと同様に 2段階の学習により訓練した．具体的
には，L1 のみで 50 epoch訓練した後に，L1と Ladv で 10
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表 2: 相関係数による各手法の定量評価の結果．括弧内の数字は推定した人口分布のグリッドサイズを示す．

Methods
定量評価 1：集計粒度を変更した人口分布との相関 定量評価 2：カウントした人流との相関
×2 (320m) ×4 (160m) ×8 (80m) ×8 (80m)

Mean 0.698 0.556 0.405 -0.150

Bicubic 0.714 0.548 0.403 0.608

SRCNN 0.062 0.501 0.380 0.411

ESRGAN 0.574 0.395 0.273 0.846

提案手法 1 (ESRGAN+MAP) 0.763 0.641 0.515 0.860

提案手法 2 (ESRGAN+MAPadj) 0.608 0.443 0.317 0.833

epoch訓練した．これにより，前半の訓練で人口分布のお
おまかな特徴を学習し，後半の訓練で人口分布の詳細な特
徴を学習することが期待される．利用した Residual block

の数はオリジナルの ESRGANと同様に 23とし，L1 の係
数 αと Ladv の係数 β はそれぞれ調整の結果，α = 0.01，
β = 0.005とした．また，細粒度人口分布は，はじめに×2

モデルで推定した結果を ×4モデルに入力するように ×2

ずつの断続的な推定を行った．なお，他の比較手法（Mean,

Bicubic, SRCNN）は断続的に推定をするよりも推定精度
が高かったため，一度に対象の倍率まで推定するモデルを
訓練した．

5.2 実験結果
提案手法と比較手法による細粒度人口分布推定の定量評

価の結果を表 2に示す．また，図 3 (a) で示した粗粒度人
口分布 (2022年 1月 25日 (火))を入力として各手法で推
定した細粒度人口分布（×8）の可視化結果を図 4 (a) ∼ (f)

に示す．
表 2から，提案手法 1は，定量評価 1，2のいずれにお

いても，最も高い相関を示しており，細粒度人口分布推定
のために地図情報を利用することの有効性が確認できた．
単純な手法であるMeanと Bicubicは，定量評価 1におい
てはある程度高い相関を示しているが，定量評価 2 では
ESRGANを利用した手法と比較して相関が低かった．こ
れは，グリッド全体で評価する場合，平均的な人口を推定
すれば，相関が高くなる一方で，特定のグリッドに限定し
て評価した場合，そのグリッドの人口の大小を正確に推定
する必要があるためと考えられる．提案手法 2は，定量評
価 1，2のいずれにおいても提案手法 1よりも相関が低かっ
た．これは，提案手法 2は，道路や緑地以外のグリッドに
ついて，特徴を考慮しないためと考えられる．
一方で，提案手法 2で推定した細粒度人口分布を可視化

すると (図 4 (f))，道路には人口が集中しやすく，緑地にも
人がおり，それ以外のグリッドには人がいない，などの特
徴を明確に表現していることが分かる．この結果から，地
図画像を調整することは，モデルに対して人口分布の特徴
を学習させることに有効と示唆された．
提案手法 1と提案手法 2 (図 4 (e), (f))の課題として，地

図上の西側の人口分布を推定できていないことがあげられ
る．西側部分は住宅街であり，細かい道路が密集している
が (図 3 (c))，図 3 (d), (e) では解像度を推定対象の人口分
布に合わせたことにより，特徴が失われている．この課題
は，適切な地図画像の調整やグリッドの POI情報を表すレ
イヤを補助情報として追加することで解決できる可能性が
あるが，今後の課題である．
ESRGANと SRCNNを比較すると，ESRGANを用いた

手法 (図 4 (d), (e), (f))は，他の手法とは異なり，密なグ
リッドと疎なグリッドが隣接するような「人口分布らしさ」
を表現できているが，SRCNN (図 4 (c)) は，人数の多い
グリッドを中心として連続的に人口を推定しており，人口
分布の表現力が低い．この結果から，都市部で学習させた
モデルを利用して地方部の人口分布を推定する場合のベー
スモデルとして，ESRGANのような敵対的学習を利用し
たモデルを利用することの有効性が確認できた．

5.3 今後の課題
本実験により，都市部の人口分布を利用して地方部の細

粒度人口分布を推定する問題において，敵対的な学習と地
図画像を補助情報として利用することが有効であることが
分かった．今後，以下のような拡張を検討している．
GPSが全く得られない地域の細粒度人口分布の推定．

提案手法では，スマートフォン GPSの集計グリッドサイ
ズを変更して粗粒度人口分布と細粒度人口分布のペアを学
習させたが，今後は粗粒度人口分布の代替データソースと
して基地局位置情報の利用を検討している．基地局位置情
報による人口分布は，人口の少ない地域でも多くのユーザ
のデータを利用できるが，1つの基地局で広範囲をカバー
するため，都市部でも数百m以上，地方部では数 km以上
という非常に粗い粒度で計算することしかできない．基地
局位置情報を利用して計算した粗粒度人口分布とスマート
フォン GPSを利用して計算した細粒度人口分布のペアを
学習させることで，GPSが全く得られない地域の細粒度人
口分布の推定が期待できる．さらに，将来的には地図と細
粒度人口分布のペアをモデルに学習させることで，発展途
上国などの基地局位置情報も入手不可能な地域の細粒度人
口分布の推定や，都市計画や防災のために仮想的な街の地
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(a) 各手法の入力となる粗粒度人口分布
Xc

(b) グリッドサイズを変更して集計した
人口分布（×8）

A

B

C D

(c) OpenStreetMapから取得した地図
画像*3と人流の測定場所

(d) 提案手法 1で利用する地図画像 Af (e) 提案手法 2で利用する地図画像 Af

図 3: 実験に利用する人口分布と地図画像．(d)と (e)は，解像度を人口分布に合わせている．

(a) Mean Partition (b) Bicubic (c) SRCNN

(d) ESRGAN (e) 提案手法 1 (ESRGAN+MAP) (f) 提案手法 2 (ESRGAN+MAPadj)

図 4: ×8 (80m) の各手法における推定結果 Xf．

図（道路の追加や閉鎖などを反映）における人流予測が期
待される．
推定精度の向上に寄与する地図画像の表現方法の確立．

補助情報の解像度を推定対象となる粒度に合わせる提案手
法は，各グリッドにおける人口とグリッドの特徴とを 1対

*3 (C) OpenStreetMap contributors

1で学習させることができる利点があるが，図 3 (d), (e) の
西側のように，細かい情報が失われてしまう．一方で，提
案手法は図 4 (e), (f)に示すように，利用する地図画像に
よってモデルの表現力を変更できる．そのため，細かい道
路のエッジを抽出した画像を別チャネルとして追加するこ
とや，各グリッドの情報を保持したまま解像度を合わせる

c⃝ 2022 Information Processing Society of Japan 7

Vol.2022-MBL-105 No.21
Vol.2022-ITS-91 No.21

2022/11/18



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

方法を検討している．

6. おわりに
本研究では，都市部で収集したスマートフォン GPSを

集計した粗粒度人口分布と細粒度人口分布のペアを利用し
て，地方部の細粒度人口分布を推定する手法を提案した．
提案手法は，コンピュータビジョンの分野で発展した超解
像モデルをベースとし，地図画像などの補助情報を組み合
わせることで推定精度を向上させることができる．東京の
人口分布（都市部）を学習データとし，茨城県つくば市（地
方部）を検証データとした実験の結果，敵対的な学習と補
助情報として地図画像が有効であることが分かった．今後
は，時間粒度の変更，検証エリアの拡大を進めるとともに，
基地局位置情報による粗粒度人口分布と GPSによる細粒
度人口分布のペアなどの異なるデータソースを利用した学
習と推定を検討している．
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