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１．はじめに 
我が国では，これまでに大規模な自然災害が頻繁

に発生しており，そのたびに住宅に対して甚大な被

害をもたらしてきた．例えば，総務省（2011）によ

ると 2011 年の東日本大震災において，住宅は約 115

万戸が被害を受けており，非住宅を含めた建物の被

害総額は約 10 兆 4,000 億円と推計されている．ま

た，内閣府（2016）や熊本県（2016）の報告による

と，2016 年の熊本地震おける住宅の被害総額は 2 兆

377 億円と推計された．さらに，内閣府（2019）によ

ると2019年の北海道胆振東部地震では， 1 万 4,632 

棟の住宅が被害を受けたとされている． 

以上のように2000年以降に発生した地震だけでも，

住宅に対して物理的および経済的に大きな被害を発

生させた例が数多く見られる．また，国土交通省の

国土の長期展望専門委員会（2019）は，同様の被害

は日本の特定の地域のみで発生するわけではなく，

今後も日本全国どこでも発生する可能性があること

を指摘している． 

また，内閣府（2014）によると，災害発災前に予め

経済的なリスクを詳細に把握し，発災前に対策を講

じることができれば，経済的被害を大幅に抑制でき

ることが指摘されている．さらに，新たな国土強靭

化基本計画（内閣府，2023）では，デジタル等の新

技術を活用した事前防災や，地域防災に必要な新た

な情報の創出，また地域というミクロなスケールを

対象とした防災力の一層の強化などを新たな方針に

加えていることからも，大規模災害に対してミクロ

な空間スケールで発災前の取り組みを行うことが重

要になってくるものと考えられる． 

以上より，大規模災害時における住宅の経済的被

害を広域かつ詳細に評価し，防災および減災の取り

組みに反映できる環境を整備することは，我が国の

防災政策上，重要な取り組みであると言える． 
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1.1 関連する先行研究 

自然災害における経済的被害の評価に関連する先

行研究としては，まず穂積ほか（2019）による構造

物の地震リスク評価の取り組みがある．建物の被害

額を考慮した地震リスクカーブを開発し，都市部と

地方における建物の地震被害のリスクを評価してい

る．他にも，豊田ほか（2020）は物的ストック量に

応じた地震による被害額を建築物面積で按分するこ

とで，直接的な損害額をリアルタイムに推計する手

法を提案している．ただし，これらの既存研究は被

害額の推計に建物属性を考慮していない点や，地震

リスクの評価が都道府県単位や地域メッシュ集計な

どマクロな単位で評価されている点が課題として挙

げられる．他にも Nakashima et al.（2016）は，災害

復旧における各世帯の経済的負担は建物の損害額だ

けで推計することは困難であり，建物に居住する世

帯の所得や貯蓄など世帯の経済的な要素によって格

差が生じることを指摘している．そこで，古谷ほか

（2021）は世帯の経済力に着目し，建物ごとの経済

的被害を評価する手法を開発している．しかし，同

研究では経済的影響を評価する上で重要な要素にな

る家族構成や家財の状況を考慮できていないという

課題があった． 

 

1.2 本研究の目的 

そこで，本研究では以上の既存研究における課題

を鑑み，大規模災害時おける住宅 1 棟ごとの損害額

を算出し，統計資料をもとに地域の貯蓄高および世

帯構成を推計することで，地域の経済力を考慮した

世帯ごとの経済的被害を評価する手法を開発するこ

とを目的とする． 

 

２．研究方法 
本研究では，国立研究開発法人防災科学技術研究

所（2020）が公開している地震動予測地図データを

用いて，住宅の中でも戸建て住宅を対象に地震災害

による経済的被害を推計する．そして，既存統計を

組み合わせることで，町丁字単位で世帯の貯蓄高を

推計する．さらに，国勢調査を用いて世帯構成推計

データを作成する．最後に世帯構成を考慮した上で

町丁字ごとに 1 世帯あたりの貯蓄に対する損害額の

割合を求めることで，経済的な影響を明らかにする． 

2.1 使用したデータ 

本研究では，デジタル住宅地図（Zmap TOWN II：

2020 年）の建物レイヤを用いて日本全国の建物情報

を取得する．なお，本研究では建物レイヤ内の各建

物の重心座標をポイントデータに変換したデータ

（以下「建物ポイントデータ」）を作成し，これらに

対して，後述する方法で損害額推計に必要な情報を

推定・付与した結果に基づき，損害額を推計する. 

 

2.2 機械学習を用いた建物構造の推定 

大規模地震による損壊の程度は，建物の構造が大

きな影響を与える．そのため，建物の構造を考慮し

た被害評価が必要となる（岡田・高井，1999）．そこ

で本研究では，住宅ごとの構造を機械学習により推

定した．ただし，公開されている統計情報のみから

詳細な建物構造(木造，防火木造，軽量鉄骨造，RC 造

等)を推定することは困難であるため，本研究では建

物構造を木造および非木造の 2区分で推定した. 

機械学習モデルを学習するための特徴量には，住

宅地図から得られる建物の階数や面積等の建物に関

する情報と，既に整備・公開されている国勢調査等

の統計資料を集計することで得られる様々な地理空

間的情報を建物データに空間的に結合することで作

成した．表 1 に建物データに付与した特徴量の一覧

を示す．これらの特徴量を用いて建物ごとの構造推

定を行った．推定には勾配ブースティングアルゴリ

ズムを用いる LightGBM を採用した（Ke et al. 2017）．

また，機械学習を行うための教師データは足立区，

渋谷区，世田谷区において公開されている建物構造

現状図を用いて作成した．具体的には上記の対象地

域から 4,500 棟をランダムに抽出し，建物構造現状

図を目視で確認することで正解となる建物構造を各

建物に付与した． 

 

2.3 建物ごとの建築年代の推定 

建物の損壊程度を推定するためには，建物構造に

加えて築年代の情報が大きな影響を与える，特に，

1981 年に建築基準法施行令改正(新耐震)が実施さ 
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表 1 建物データに付与した特徴量 

作成した 

特徴量 
使用した統計資料 

年齢階級別 

人口割合（3区分） 
国勢調査小地域集計（2020年） 

居住期間別 

世帯割合（6区分） 
国勢調査小地域集計（2020年） 

年収階級別 

世帯割合（9区分） 

国勢調査小地域集計（2020年） 

住宅・土地統計調査 (2018年) 

建て方別構造 

割合（3区分） 

国勢調査小地域集計（2020年） 

住宅・土地統計調査（2018年) 

建て方・構造別建築

年割合（7区分） 
住宅・土地統計調査 (2020年) 

用途地域 

（13区分） 

用途地域ポリゴン 

（国土数値情報） 

 

れたことで，その前後の年代で地震の損壊に対する

耐力が大きく異なる.しかし，築年代に関する情報は

住宅・土地統計調査等において市区町村単位で公開

されているのみであり，建物単位の築年代データの

多くは公開されていない．そこで本研究では，3.2 節

にて推定した建物単位の推定構造と市区町村単位の

築年代に関する統計情報を組み合わせることで，確

率的に建物 1棟 1棟の築年代を推定した.なお同手法

では，築年代を 7区分（〜1970 年，1971〜1980 年，

1981〜1990 年，1991〜2000 年，2001〜2010 年，2010

～2015 年，2016 年〜現在）で推定した． 

まず，住宅・土地統計調査の第 10-2表 「住宅の構

造（2 区分），建築の時期（7 区分，建て方（4 区分），

階数（3 区分）別住宅数」から，戸建て住宅におけ

る木造および非木造の築年代別の建物数を市区町村

ごとに取得した．次に，構造別・築年代別の建物数

を各構造別戸建て住宅の総数で割ることで，市区町

村単位の構造別・築年代別の建物棟数割合を算出し

た.最後に 3.2節で推定した建物構造が付与された建

物データに対して，以上の方法により算出した構造

別・築年代別の建物棟数割合に基づき確率的に建物

1 棟 1 棟の築年代を推定した． 

 

2.4．地震による建物損壊割合の推定 

本研究では，前節までに推定した建物属性と国立

研究開発法人防災科学技術研究所から 5次メッシュ

単位で公開されている地震動データを用いて大規模

地震時における戸建住宅の建物損壊割合を推定した． 

本研究では須藤ほか（2019）により提案された 2016

年熊本地震に基づき構築された被害関数に基づいて

建物損壊割合を推定した．須藤ほかの被害関数は，

益城町の罹災証明に基づいて作成されており，ある

建物 jがある計測震度 I のときに被災ランクR 以上

の被害が発生する確率 PRj (I)を，標準正規分布の累

積確率分布関数 φ(I)を用いて式(1)で定義している． 

 

𝑃!"(𝐼) = F &
𝐼 − 𝜆
z	 *

(1) 

 
λ，ξ は，それぞれ計測震度の平均値および標準偏

差を示しており，建物の構造およびその被害状況に

応じて与えられる． 

以上の建物被害関数により算出した建物損壊割合

の確率に基づき，確率的に建物ごと損壊の程度を確

率的に推定した． 

 

2.5. 地震による建物の損害額推計 

地震による建物の損害額の推計は，3.4.節で損壊割

合が半壊以上と推定された建物を対象に，国税局の

被災した場合の住宅損失額計算書（2020）の計算式

を参考に，式(2)および式(3)を用いて推計した． 

 
𝑀# = (𝐶# × 𝐴#) − {(𝐶# × 𝐴#) × 0.9 × 𝐷# × 𝑌}# (2) 

𝐿# = 𝑀# × 𝑃# (3) 
 

Mi，Ci，A i，D i，Y iはそれぞれ建物 i の被災直前の

時価総額（円），1m2あたりの工事費用（円），総床面

積（m2），償却率，築年数を示す．また，L i と Pi は

それぞれ建物 i の損害額（円）と被害割合を示す．

このとき耐用年数を超えて資産価値が 0 円と評価さ

れた場合には取得時の 5%を現在価値として扱う． 
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2.6. 地震による家財の損害額推定 

地震による建物の損害額は 3.5.節と同様に国税局

の住宅損失額計算書（2020）を参考に式(4)を用いて

推計した． 

 

𝐻! = 𝐹! + (13 × 𝐴! + 8	 ×	𝐶!) × 10" 	× 𝑃! (4) 

 

Hi，Fi，Ai，Ci，Pi はそれぞれ建物 i の家財の損害

額（円），家族構成別家財評価額（円），世帯におけ

る 18 歳以上の人数，18 歳未満の人数と被害割合を

示す．推計に用いる世帯情報は後述する世帯単位の

推計データを用いて家財の損害額を算出した． 

 

2.7.  世帯推計データの作成 

本研究では，Akiyama et al.（2013）の手法を参考に

2020 年の国勢調査小地域集計を用いて世帯の分布

および，各世帯の世帯人員，家族類型，世帯員の年

齢，性別の推計データを作成した． 

 

2.8．地域ごとの貯蓄高推計 

本研究では，地域の経済力を考慮した被害の評価

を行うため，世帯ごとの貯蓄現在高を推計した．3.2

節で作成した丁町字単位の年収階級別世帯数と，家

計調査（2019）における全国集計の年収階級別・貯

蓄現在高階級別世帯数を用いることにより，丁町字

単位の貯蓄現在高階級区別（18区分）の世帯数を推

計した．ここで得られる貯蓄高は，全国集計の結果

における各世帯が占める割合をもとに推計を行って

いる．そのため，地域差が表れにくく実態と乖離し

た結果になり得る．そこで，推計で得られた貯蓄階

級別世帯数と全国消費実態調査（2014）から得られ

る都道府県別の 15 万人以上の市区町村および経済

圏の貯蓄現在高階級別世帯数を用い，対象の市区町

村および経済圏について比較し，全国消費実態調査

との誤差が大きい階級同士で世帯を入れ替えること

により，誤差の最小化を図った． 

 

3．推定結果および信頼性の検証 
3.1. 構造推定の結果 

本研究では，2.2.節で作成した建物構造の教師デー

タ 4,500 棟のうち 20%の 895 棟をテストデータとし

て機械学習モデルの性能検証を行った．表 2 にその

結果を示す．表 2 より建物構造を約 80%の精度で木

造および非木造に分類できていることが分かる．ま

たこの学習モデルを外挿することで図 1 に示すよう

に建物 1 棟ごとの建物構造が推定可能になった．な

お，誤判定の原因は推定に用いた特徴量が丁町字単

位で公開されている統計に基づいて作成されている

ため，例えば，統計値からほとんどの建物が戸建て

かつ木造とわかっている地域において，統計値から

わかる傾向と異なる非木造の建物を誤って木造と推

定してしまっていることが原因と考えられる．今後

はさらに有効な特徴量を作成することで精度改善を

試みる． 

 

3.1. 建築年代推定の結果 

本手法による築年代の推定結果の例として，世田

谷区における戸建て住宅の築年代の推定結果を図 2

に示す．成城学園前駅付近においては，1991 年以降

に建てられた住宅が比較的多く存在するのが確認で 

 
図 1 建物構造の推定結果（下北沢駅周辺の例） 

表 2 テストデータに対する構造推定結果 

検証データ 

推定構造数 

非木造

[棟] 

木造 

[棟] 

合計 

[棟] 

正 

解 

値 

非木造 [棟] 261 134 395 

木造 [棟] 45 455 500 

合計 [棟] 306 589 895 
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きた．なお，オープンデータには建物ごとの建築年

代を公開している情報は存在しないため，本研究で

は建物毎の精度検証をすることはできなかった．建

物ごとの精度検証は今後の課題としたい． 

 

3.2. 地震による損害額の推計結果 

本研究では 2.5節と 2.6節の手法を用いて地震によ

る建物に対する損害額と家財に関する損害額をそれ

ぞれ算出し，その合計額を地震による損害額として

推計を行った．50 年間超過確率 2%となる計測震度

の地震動が生じたときの丁町字ごとの平均損害額を

図 3 に示す．この図から太平洋側に損害額が 1,000

万円を超える丁町字が広く分布していることがわか

り，家財等への損害を含めた世帯が抱える地震に対

するリスクが大きい地域を確認することができた． 

 

 

図 2 推定築年代の推定結果 

（成城学園前駅周辺の例） 

3.3 世帯推計データの作成結果 
本研究では，Akiyama et al.（2013）の手法を参考に

国勢調査（2020）を用いて住宅地図の建物データの

最小単位である世帯・室に対して居住者の推定属性

及び世帯構成を付与した．図 4 に群馬県前橋市にお

いて作成した推定世帯人員の空間的分布を示す．こ

のデータには世帯構成人数，家族類型，世帯主の年

齢性別，世帯員の年齢性別，世帯員の世帯主との続

柄の推定結果が世帯ごとに付与されている． 

3.4. 貯蓄高の推計結果 
図 5 に 1 世帯あたりの平均貯蓄高の日本全国の分

布を示す．この推計データは日本全国ほぼ全ての地

域を網羅している．ただし一部山間地域等の人口が

極めて少ない地域は，未推計となっている．これ

は，貯蓄現在高の推計に用いた世帯年収階級別世帯

数推計の元となる住宅・土地統計調査において，人

口 1 万 5 千人未満の市区町村の集計結果が掲載さ

れていないためである．これらの地域の貯蓄現在高

の推計は今後の課題としたい． 

図 4 推定世帯人員の分布（前橋市中心部の例） 
 

 

図 3 50 年間超過確率 2%以上のシナリオにおける町丁字別被害住宅 1 棟当たりの平均損害額 
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4. 地域の経済力を考慮した経済的被害評価 
世帯ごとの経済的な負担を定量的に評価するため

に貯蓄高に対する損害額の比を算出した．この際に

世帯人員によって経済的な負担度は世帯構成によっ

て大きく異なると考え，世帯の貯蓄高を世帯人員で

除した世帯員 1人あたりの貯蓄高に対する，地震に

よる損害額の比を世帯の経済的な負担度と定義し地 

震に対する経済的リスクを評価した．図 6 に町丁字

毎の平均負担度を示す．図 6 から地震に対する経済

的負担度が地域によって差があることが確認できる．

特に首都圏近郊や名古屋市周辺大阪近郊の大都市ベ

ッドタウンで世帯ごとの経済的な負担度が高くなっ

ている地域が広く分布していることが確認できた．

これらの地域は作成した建物単位の推計人口データ

から世帯人員が多い地域であることがわかった．そ

のため世帯員 1人あたりの貯蓄に対する経済的な負

担度が他の地域より高くなっていると考えられる． 

 

図 5 1 世帯あたりの平均貯蓄高（町丁字単位） 

このような，他の地域よりも経済的な負担度の高

い地域に対して事前防災を促進する，地震保険の加

入を積極的に促すなど災害に強いまちづくりを進め

るための取り組みが必要になってくると考えられる． 

 

4. まとめと今後の展望 
本研究では，既存統計を活用し建物属性を個々の

建物単位で推定する手法を開発した．また，それら

の情報を活用し大規模地震災害時における住宅の損

害額を建物ごとに推計した．さらに，既存統計を用

いて世帯構成と貯蓄現在高を推計することで，地域

の経済力を考慮した世帯ごとの大規模地震災害にお

ける経済的負担度を評価する手法を開発した．最後

に開発した手法を用いて，50 年間超過確率 2%以上

の地震動を対象に経済的負担度の評価を行った．そ

の結果，地震に対するリスクが同程度の地域であっ

たとしても，経済的な負担度に差が生じることが確

認できた． 

本研究は，現時点では損害額の推計結果の信頼性

検証が十分に行われていないという課題が挙げられ

る．過去に発生した大規模地震災害に関する経済的

被害を取りまとめた資料は，国や自治体から数多く

公開されている．しかし，それらの資料で扱ってい

る損害額は，住宅や事業所など全ての建物における

被害を合算した損害額になっていることから，本研

究で推計した住宅の損害額の信頼性検証を行うこと

が難しい状況となっている．今後は住宅の損害額の

信頼性検証を行う手法を模索するとともに，本研究

 

図 6  50 年間超過確率 2%以上のシナリオにおける町丁字別被害住宅 1 棟当たりの平均経済的負担度 
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で明らかになった経済的な負担度が高い地域に対す

る事前防災の一助になるような具体的な取り組みを

検討していきたいと考えている． 
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