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はじめに

　本研究は，一般社団法人低炭素投資促進機構の「令和 6 年度補正再生可

能エネルギー導入拡大・分散型エネルギーリソース導入支援等事業費補助

金（電力データ活用支援等事業）」の補助事業の一環として実施された。本研

究の目的は，近年増加している空き家を活用して，人口が集中する都市部

における脱炭素化および災害時のレジリエンス強化に資する政策的エビデ
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究環境を長年にわたり育んでこられた明石先生の多大なるご貢献に対し，こ
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ンスを提供することである。そこで，電力データ管理協会が提供する電力

統計データを活用し，空き家を分散型エネルギーリソース（DER）の導入

拠点として活用する可能性を探った。具体的には，以下の 3 項目について

分析と調査を進めた。

　第一に，DER 導入可能な遊休不動産（本研究では空き家に着目）の特定で

ある。電力消費量（厳密には買電電力量）の低い住宅を空き家として判定す

る手法を整備するとともに，電力データに基づく空き家判定と政府統計に

よる空き家統計を比較し，その有用性を検証した。これを踏まえ，モデル

地区を対象として，空き家および家庭用太陽光発電設備の導入状況につい

て，建物種別に時系列動向および地理的分布を可視化した。

　第二に，遊休不動産を活用した DER 導入検討である。空き家に太陽光

発電設備を導入した場合の発電量，売電収益，導入コスト，CO₂ 削減効果

を試算するとともに，建て替えや大規模改修と組み合わせた場合の費用お

よびライフサイクル CO₂ 排出量を比較した。これにより，空き家活用の

経済性と，脱炭素化および地域エネルギー自給率向上への影響を整理した。

　第三に，導入効果シミュレーションである。モデル地区を対象に，災害

時における最低限必要な電力需要（通信・照明・調理・冷房等）を複数のケー

スで設定し，家庭用太陽光発電による町丁目レベルの地域マイクログリッ

ドを想定した際の現状発電容量との差分を確認するとともに，長期空き家

を活用して太陽光発電設備を追加導入した場合の電力自給率の改善効果を

検証した。

　本研究成果は，紙面の制約上，3 回に分けて連載する。

　本稿では，DER導入可能な遊休不動産の特定について報告する。スマー

トメーターから得られる月次電力消費データを用い，一定の月間買電量を

閾値とする空き家判定ロジックを基本として，東京都世田谷区および京都

府京都市（都心 3 区）を対象とした空き家分布の把握を行なった。この手

法は，従来の「住宅土地統計調査（5 年ごとの標本調査）」と比較して，と

─ 370 ─

成城・経済研究　第 252 号（2026 年 3 月）



くに集合住宅における空室判定において，より実態に近い数値を捉えられ

る可能性が示された。また，外観調査では判別が難しい「管理された空き

家」や「外から見えない空室」を客観的に検出できる点，さらに「短期的

な空室」と「長期的な放置空き家」を時系列で区別できる点において，電

力データの優位性が確認された。

　次回では，遊休不動産を活用した DER 導入検討について報告する。標

準的な空き家を想定し，太陽光発電設備を導入した場合の年間発電量，売

電収益，導入費用および CO₂ 削減効果を試算し，空き家活用による DER

導入の経済性と環境効果を体系的に整理した。その結果，補助制度を活用

した場合には，太陽光発電設備単体であれば一定期間内での投資回収が可

能であることを確認した。一方で，災害時のレジリエンス向上には蓄電容

量の確保が不可欠であるものの，自家消費が発生しない空き家においては，	

蓄電池は私的収益を直接的には生み出さないため，空き家所有者による自	

発的投資だけでは十分な蓄電容量が確保されず，社会的便益（災害対応力の	

向上）と私的便益（売電収益）との間に乖離が存在することを確認した。さ

らに，建替えと大規模改修を比較したライフサイクル CO₂（LCCO₂）試算

により，既存躯体を活用した改修の方が建替えに比べて初期段階のCO₂ 排	

出量を大幅に抑制できることを確認し，都市部における空き家の利活用は，	

単なる再生可能エネルギー導入策にとどまらず，住宅ストック全体の脱炭

素化戦略と一体的に検討すべき政策課題であることを整理した。あわせて，

太陽光発電設備および蓄電池の導入に伴う制度的ハードル（所有者同意，技

術基準への適合，消防規制等）を整理し，物理的な発電ポテンシャルと制度面	

での実現可能性との間に一定のギャップが存在することを示した。

　最終回では，導入効果シミュレーションの結果を示す。世田谷区と京都

市という異なる都市特性を持つ地域を比較したことで，DER 導入戦略に

は地域ごとの処方箋が必要であることが明らかになった。世田谷区では，

長期空き家を活用した太陽光パネルの導入により，災害時の最低限の電力

─ 371 ─

電力データによる空き家判定・分散型エネルギーリソース導入検討（１／３）



（通信・照明・扇風機等）を賄う地域マイクログリッドの形成が，多くの地

域で現実的な選択肢となり得ることが示された。一方，京都市においても，

長期空き家への太陽光パネルの導入により，災害時の最低限の電力を確保

できる地域は増加するものの，世田谷区と比較して現状での太陽光導入率

が低く，実際の導入可能性を検討するためには，建物条件や制度的制約を

踏まえた追加的な調査を要する。いずれの都市でも，空き家対策だけでは

災害時に空調や調理を含む生活を維持することは困難であり，レジリエン

ス確保のための DER 導入には，蓄電池の併設や既存住宅への追加導入を

促すより強いインセンティブ設計が不可欠であるというエビデンスが得ら

れた。

　なお，本連載で紹介する研究内容は記述統計的なものであり，データの

改善も含め，未だ初期の研究段階にある。本研究で得られた知見を基軸と

して，今後は精密な実証分析へと発展させていく所存である。

1　DER 導入可能な遊休不動産の特定

　本研究は，一般財団法人電力データ管理協会が提供する電力データに基

づき実施された。同協会は，電気事業法に基づく制度の下で「電気使用者

情報」を取り扱う主体として位置付けられ，全国に設置されたスマート	

メーターから取得される電力使用データを，安全かつ適正に集約・管理し，

統一的なルールと手続の下で提供する役目を担っている。これにより，従

来は個別電力会社との調整が必要であった電力データの利活用が，制度

的に整理された形で可能となった（資源エネルギー庁, 2022）。スマートメー	

ターは，30 分値などの高頻度で電力使用量を自動計測・遠隔送信できる

計測機器であり，全国でほぼ全世帯・全事業所への設置が進められてきた。

東京都を含む東京電力パワーグリッドのサービスエリアでは，2014 年4月

の導入開始以来進められてきた低圧部門（一般家庭・小口需要家）向けス	

マートメーターの設置が，2021 年 3 月末時点で原則全世帯・事業所に完
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了している（東京電力パワーグリッド, 2021）。

　電力データ管理協会は，このように全国規模で整備されたスマートメー

ター・データを基盤として，地域別・用途別・時系列別の電力使用実態を

把握可能なデータ提供体制を構築している。提供されるデータは，個人情

報保護の観点から厳格に区分されており，利用者の同意を前提とする個票

データと，匿名化・集計処理を施した統計データに大別される（電力デー

タ管理協会, n.d.）。とりわけ研究機関や自治体での利用を想定した統計デー

タについては，市区町村単位，メッシュ単位，建物用途別など，分析目的

に応じた粒度での集計が可能とされている。

　本研究では，2022 年 12 月から 2025 年 9 月までの期間を対象として，

東京都および京都府（連携自治体である世田谷区および京都市を含む）におけ

るオーダーメイド電力統計データを取得し，地域ごとの電力消費動向，居

住動態，空き家，住宅用太陽光発電に関する情報を整備した。その上で，

空き家および住宅用太陽光発電設備の地域分布を建物種別（集合住宅および

戸建住宅）ごとに整理し，そのデータを用いて，町丁目単位で地域マイク

ログリッドを構築した場合を想定し，電力自給率の分布を調査した。本稿

では，まず先行研究における電力データに基づく空き家判定の方法を説明

し（1−1 節），本研究で用いられる電力データの概要を述べたのち（1−2

節），空き家判定の結果と公的統計との比較（1−3 節）を行う。

1－1　電力データに基づく空き家の特定方法

　海外では，スマートメーターの電力データを活用して居住状況を特定す

る手法の開発が盛んに進められてきた。電力データに基づく空き家や居住

実態の把握手法は，主に，長期的な電力消費量の閾値を設けて判定する手

法をはじめ，より短期的な電力データを用いて統計的手法や機械学習アプ

ローチを応用する方法などが提案されている。

　最も基礎的な手法は，一定期間の電力消費量に閾値を設け，それを下回
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る住宅を空き家とみなすアプローチである。例えば，中国の農村部を対象

とした Li et al.（2019）は，年間の電力消費量が 0〜30 kWh の住宅を完全

な空き家，31〜200 kWh の住宅を出稼ぎ等による長期不在の低利用住宅

と定義し，現地の空き家率を推計している。一方，中国の長江流域の都市

部を対象とした Wang et al.（2023）は，同地域でほぼ全世帯に普及してい

る冷蔵庫の月間平均消費電力 14 kWh を閾値とし，これを下回る場合を空

き家と判定している。また，ベルギーの事例として，Flas et al.（2024）は，

年間消費電力 100 kWh 未満という基準に加え，水道データ（年間 5000リッ

トル未満）を併用することで，家庭用太陽光発電の自家消費等による誤判

定の防止対応を試みている。

　公的機関による実用化の例として，アイルランド中央統計局（CSO, 2023）

の取り組みが挙げられる。同局は，中型の冷蔵庫を稼働させ続ける水準	

（約 2 kWh/日）を基準として，3 ヶ月あたりの電力消費量が 180 kWh 未満

の状態が 4 四半期（1 年間）連続した場合を空き家と定義している。1 年間

という長期の期間を設けることで，四半期ごとの推計値のブレや一時的な

不在による誤判定を防いでいる。さらに，このデータを固定資産税データ

等の他の行政データと結びつけることで，より詳細な所有状況を分析して

いる。次節で概要を示すように，本研究における電力データに基づく空き

家判定は，これらの伝統的な手法に分類される。

　空き家判定の応用として，より短い時間単位の電力消費データを用い

て在室状況をリアルタイムに推定する方法も研究されてきた。Chen et al.	

（2013）は，短い時間枠における平均消費電力量，標準偏差，絶対範囲（最

大値と最小値の差）という 3 つの統計的指標に基づいて，長期間のデータを

必要としない判定アルゴリズムを提案した。特定の条件下では最大で約

90％の精度を達成した一方で，季節や家庭の条件によっては約 70％程度

まで精度が低下するなど，判定精度の安定性には課題が残されていた。

　その後，単純な閾値や統計的指標の限界を克服し，複雑な電力消費の
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パターンから高精度かつ安定的に居住状況を推定するため，機械学習や

ディープラーニング（深層学習）の導入が進められてきた。初期の機械学

習の応用として，Kleiminger et al.（2015）では，主成分分析からスマート

メーターの電力データから 35 種類の特徴量（在宅状況を予測するための指標）	

を抽出し，SVM，HMM，KNN，GMM など複数の判定方法2）を比較評価

した。その結果，SVM では単純な閾値設定による判定精度を大きく上回

り，83% から最大 94% という高い精度で在室状況を判定できることを示

した。また，数ある特徴量の中でも，家電のオン / オフが切り替わった回

数が，在室を判定する上で最も重要な指標であることを明らかにしている。

　近年では，特徴量を事前に抽出することを必要としない深層学習を用い

た手法も展開されている。Luo et al.（2022）は，CNN（画像認識などで使わ

れる，特徴を自動抽出するネットワーク）をベースに，予測に重要な部分へ自

動で注意を向ける仕組みを取り入れたアルゴリズム（ABODE-Net）を提案

している。これにより，従来の機械学習モデル（SVM や KNN などで 71 〜

74% 程度の精度に留まるケース）を大きく上回り，複数の異なるデータセッ

トにおいて平均で約 86％〜 91％という高い精度を達成している。さらに，

Liang and Wang（2023）の機械学習モデルでは，1 時間ごとの電力データ

を用いて約 92％という極めて高い判定精度が達成している。

1－2　本研究で用いる電力データの概要

　本研究では，スマートメーターに紐づく買電契約情報をもとに家庭用電

	2）	 �SVM（サポートベクターマシン）：在室時のデータ群と不在時のデータ群の
間に数学的な境界線を引くことで，現在のデータがどちらに属するかを分類
するアルゴリズム。HMM（隠れマルコフモデル）：「直前の時間に在室して
いたなら，今の時間も在室している可能性が高い」といった，時間の連続性
や過去の状態を考慮して現在の状態を推測するアルゴリズム。KNN（K 近
傍法）：過去のデータの中から，現在の電力パターンに最も似ているデータ
をいくつか探し，多数決で状態を決めるアルゴリズム。GMM（ガウス混合
モデル）：データの確率分布をもとに状態を予測するアルゴリズム。
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力契約を抽出し，一定期間の電力消費量が所定の閾値を下回る住宅を空き

家とみなす古典的なアプローチを採用する。

　まず，住宅を分析対象とするため，スマートメーターが設置されている

建物のうち，電圧区分，契約電力3），電気方式をもとに，一般的な家庭用

契約に該当すると想定されるものを抽出し，名称情報および住所情報を用

いて，商業施設や公共施設など居住用ではない建物を除外した。業務用途

の比重が相対的に高い店舗兼住宅の一部が対象から排除される可能性はあ

るが，居住用途を主とする住宅ストックを概ね網羅していると考えられる。

　建物種別（集合住宅・戸建住宅）については，住宅として抽出されたもの

のうち，同一住所内で一定数以上の契約の集積が確認される場合や住所表

記から集合住宅であることが明らかな場合に「集合住宅」として分類し，

それ以外を「非集合住宅」として整理した。本研究では，非集合住宅を便

宜上「戸建住宅」として扱っている。ただし，電力契約の特性上，現時点

での電力データに基づく建物種別判定には限界が存在する点に留意が必要

である。例えば，買電契約が一つに集約されている学生寮や敷地内別棟住

宅などは，（住所表記からの判別ができない場合）1 軒の「非集合住宅（戸建住

宅）」として分類される。

　空き家の判定については，電力契約が停止しているものに加え，契約中

であっても当該月の買電電力量（以下，買電量）が「人が継続的に居住する

には通常生じ得ない極めて低いと考えられる水準」を下回る住宅を「空き

	3）	 �電力契約には，主にアンペア制と実量制の二つの方式が存在し，アンペア
制（「アンペアブレーカー（主開閉器）」方式）では，アンペアブレーカーま
たは主開閉器の容量に基づいて契約電力が設定されるのに対し，実量制では，
当月を含む過去 1 年間における各月の最大需要電力のうち最も大きい値を契
約電力とする方式が採用されている。東京電力パワーグリッド管内の住宅で
はアンペア制（主開閉器方式）が広く用いられている一方で，関西送配電管
内では，事前に契約容量を固定せず，小売電気事業者が需要家の電気使用実
態を確認した上で，適切な契約形態により申込みを行う体系となっている（関
西電力送配電, 2023）。家庭用契約の抽出にあたっては，こうした地域特有の
電力契約形態の違いも考慮している。
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家」と定義し，この空き家判定が，当月を含む過去 12 か月間にわたり連

続して該当する住宅を「長期空き家」として分類した。

　もっとも，「人が継続的に居住するには通常生じ得ない極めて低い水準」

の電力量は，前節で述べたとおり，地域のエネルギー供給環境や住環境に

依存するのみならず，個々の住宅属性や世帯の生活スタイルによっても異	

なる。そのため，厳密に正しい基準を一意に定めることはできないが，本

研究では先行研究および国内の消費実態統計を踏まえ，月間買電量40kWh	

を閾値として採用した。

　日本では，令和 5 年度の「家庭部門の CO₂ 排出実態統計調査」（環境省, 

2025）によれば，2023 年において電力消費が年間で最も少なかった 6 月の

データを見ると，最も電力消費が少ない住戸類型である「間取りが一室

のみの集合住宅の 1 住戸（いわゆる，ワンルームアパート）」に居住する 1 世

帯の月間電力の平均消費量は 131kWh であった（さらに，所得 250 万円未満	

で，集合住宅に住む単身世帯の月額平均電力消費量は 136kWh）。すなわち，居

住世帯の中で最も電力消費が少ないと考えられる世帯類型においても，月

間電力使用量の平均は 100kWh を大きく上回る。なお，月の途中で入退去

が生じる場合には，非居住期間が長いほど月間買電量は低くなるが，その

値が 40kWh 以下となれば，当該月は当該住戸の判定が空き家となる。

　また，太陽光発電設備を設置している住宅では，自家発電の電力消費に

よって買電量が低くなるが，そのような場合でも，40kWh という水準は

依然として居住するには低すぎる水準にあると考えられる。同調査（環境

省, 2025）によれば，太陽光発電設備を有する住宅において，2023 年のう

ち太陽光発電量が最も多かった 6 月の平均発電量は 506kWh であり，その

うち売電電力量（以下，売電量）は平均で 364kWh であることから，自家

消費された発電電力量は平均 142kWh と推計される。同月において，太

陽光発電設備を有する住宅の平均消費電力は 305kWh であるため，ここ

から自家消費分を差し引くと，電力会社系統から購入される電力量は平
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均して 163kWh に達していることがわかる。さらに，延床面積 50㎡程度

の極めて小規模な戸建住宅における同月の電力消費量は 209kWh であり，

仮に 142kWh の発電自家消費が行われたとしても，系統からの買電量は

67kWh 程度必要となり 40kWh をなお大きく上回る。

　一方で，もし設定した閾値が低すぎる場合は，実態としては空き家であ

る住宅が，家電機器の電力消費を伴う結果，空き家として判定されない可

能性が存在する点に留意が必要である。例えば，冷蔵庫を通電したままに

している住宅や，給湯器・換気設備・防犯機器等が稼働している住宅では，

居住実態がない場合であっても一定の電力消費が発生する。

　この点に関して，居住実態がなくても稼働される可能性が比較的高い冷

蔵庫について詳しく検討する。資源エネルギー庁が公表する「省エネ性能

カタログ」（資源エネルギー庁, 2024）では，日本工業規格 JIS C 9801-3:2015	

「家庭用電気冷蔵庫及び電気冷凍庫の特性及び試験方法」に基づき，一定

の標準条件下で測定された年間消費電力量が示されている。具体的には，

周囲温度 32℃および 16℃を想定した試験日数，庫内温度（冷蔵室 4℃，冷

凍室−18℃），ドア開閉回数（冷蔵室・冷凍室ともに 1 回 /日），庫内負荷投入，

自動製氷機作動等の条件を前提として測定されている。この省エネ性能カ

タログに掲載されている製品のうち，定格内容積 501 リットル以上の大型

冷蔵庫に限定すると，年間消費電力量の平均値は 279 kWh であり，省エネ	

性能評価が最も低い製品であっても 410 kWh であり，消費電力量を月平	

均に換算すると，平均的な製品で約 23 kWh/月，最大値の製品であっても	

約 34 kWh/月であり，空き家の場合は冷蔵庫の開閉もないことを考慮する

と，冷蔵庫単体の電力消費によって空き家の月間買電電力量が 40 kWh を

恒常的に超える可能性は低い。

　もっとも，冷蔵庫の消費電力量は外気温の影響を受けるため，夏季には

消費電力が増加し，冬季には減少する傾向がある。このため，短期間の空

き家や一時的に管理目的で通電されている住宅においては，冷蔵庫の稼働
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が月間買電電力量を押し上げ，空き家であるにもかかわらず非空き家と

して判定される可能性は理論的には否定できない。しかし，長期間にわた

り住宅を空き家として放置する場合，冷蔵庫を含む家電機器を稼働させ続

けることは現実的・合理的にはほとんど行われないと考えられることから，

当月を含む過去 12 か月間連続して月間買電電力量が 40 kWh 以下である

という条件を満たす住宅については，家電使用による誤判定の可能性は極

めて限定的であり，長期空き家を識別する基準としては十分に保守的であ

り，妥当であると考えられる。

　以上の実態統計および発電・自家消費の状況を踏まえると，月間買電電

力量が 40kWh 以下である住宅は，実質的に居住実態が存在しない住宅を

抽出するために十分妥当な基準として位置付けられる。

　本稿では，2026 年 1 月末に納品された暫定データを用いて分析を行っ

ているが，本研究の実証結果を正しく解釈するうえで，データに関するい

くつかの留意点を確認しておく必要がある。まず，住所表記をもとに町丁

目レベルで国勢調査と突合を行ったところ，東京都では約 1 割超，京都市

では半数超の町丁目において突合が成立しなかった。これらの要因のひと

つとして，契約情報における住所表記の揺れによる影響が考えられる。ま

た，建物種別（戸建住宅か集合住宅か）の区別が明確でない一部の地点が集

計対象から除外されており，本稿における集計結果は，必ずしも当該地域

の母数を完全に反映したものではない点に留意する必要がある。

1－3　電力データに基づく空き家判定の検証

　本節では，すべての町丁目について国勢調査との突合が可能であった東

京都 19 市区（東村山市，東大和市，清瀬市，西東京市，武蔵野市，三鷹市，小金	

井市，国分寺市，狛江市，杉並区，中野区，世田谷区，目黒区，品川区，文京区，	

豊島区，荒川区，墨田区，葛飾区）を対象に，政府統計との比較を通じて，電	

力データに基づく空き家判定データの有用性について検討する。
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1－3－1　住戸数

　まず，住宅土地統計調査（総務省, 2023）と電力データに基づく推定家庭

用のスマートメーターの計器数を比較する。住宅土地統計調査は 5 年ごと

に実施されており，直近の調査は 2023 年度のもので，10 月 1 日時点にお

ける住宅市場の状況について，標本調査をもとに推計したものである。そ

のため，電力データについては，2023 年の 9 月末時点のデータを用いて

比較する。図表 1−1 は集合住宅，図表 1−2 は戸建住宅についてである。

棒グラフは住宅土地統計調査による住宅戸数の推計値を示し，点は電力

データに基づく家庭用の計器数の推計値を示す。

　集合住宅では，両データの推計値が近いのに対して，戸建住宅では，電

力データの計器数が，住宅戸数よりも大幅に少ないことが伺える。本研究

のモデル地区対象である世田谷区では，住宅土地統計調査における戸建住

宅の住戸数が 128,170 戸であるのに対して，電力データによる戸建住宅の

計器数は 87,573 あり，約 4 万件の差がある。集合住宅は，住宅土地統計

調査が 411,620 戸，電力データの計器数が 416,351 となっており，戸建住

宅とは逆に，電力データの方が約 5 千件多くなっている。総じて，世田谷

区では，電力データの計器数は，住宅土地統計調査の住戸数と比較して約

3 万 5000 件少ない。

　図表 1−3 は，住宅統計調査の住戸数に対する，電力データの計器数の

割合を表している。世田谷区だけでなく，多くの市区で，戸建住宅は，住

戸数よりも計器数が約 3〜4 割少ない。

　住宅数と計器数の乖離について考察する。本研究では，電力データの下

で，電力契約単位で住宅戸数の把握を試みるため，電力が供給中の契約だ

けでなく，契約停止中の地点も集計に含めている。そのため，建替えや一

時的な不通電による住宅の不捕捉は限定的である一方で，二世帯住宅など，

物理的には複数の住戸があっても電力契約が 1 つに集約されているケース
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では，契約数に基づいてカウントされた住宅戸数は，実態としての住宅戸

数を少なく見積もることになる。このようなケースは，敷地分割し小規模

開発をしたが電力契約の分離は行わなかった場合にも生じる。こうした私

設配電や契約未分離の存在は，住宅土地統計調査との間に観察される戸建

住宅数の乖離を説明する要因の一つとなり得る。
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図表 1−1：戸数と計器数（集合住宅）

図表 1−2：戸数と計器数（戸建住宅）
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　既存の戸建住宅（二世帯・敷地内別棟等）を電力契約として別契約（メー	

ター増設）に分離するには，少なくとも各世帯の専用部分が固定的な隔壁

または扉で明確に区分され，かつ屋内配線がそれぞれ分離して施設されて

いることが要件となり（東京電力, 2026），加えて配電側では契約分割として

平面図・単線結線図等の提出を求めたうえで需要場所の確認や工事調整を

行い，有償工事の場合は工事費負担金が設計完了後に算定・請求され，入

金後に工事日程が確定された後も，工事規模により手配から実施まで 1 週

間〜数か月を要し得る。

　また，住宅において電気メーターを分ける場合，分電盤の設置や屋内配

線の分離等を含めて通常 10〜20 万円程度の工事費用がかかるとの実務例

が報告されている4）。さらに，分割契約に伴い引込線や配電設備の追加負

担が必要な場合には，工事負担金が数十万円〜100 万円超に達するケース

もある。これらのことを鑑みると，電力契約の分離は必ずしも容易ではな

い。地価上昇が続く世田谷区の住宅地では，敷地分割が進みやすく，敷地

	4）	 福井の例：https://norq.co.jp/column/58408/

0
.1
.2
.3
.4
.5
.6
.7
.8
.9
1

1.1
1.2
1.3
1.4
1.5

比
率

東
村
山
市

東
大
和
市

清
瀬
市

西
東
京
市

武
蔵
野
市

三
鷹
市

小
金
井
市

国
分
寺
市

狛
江
市

杉
並
区

中
野
区

世
田
谷
区

目
黒
区

品
川
区

文
京
区

豊
島
区

荒
川
区

墨
田
区

葛
飾
区

集合住宅
戸建住宅

比率 ＝ 計器数 / 住戸数
住宅数（住宅土地統計調査）・ 計器数（電力データ）

図表 1−3：戸数と計器数（政府統計との乖離）
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分割に伴って複数住戸でも単一契約のままという未分離形態が増加し得る。

他人が暮らす場合は，長期的に見れば，数十万円をかけてでも，分離し

ておくことが合理的な場合もあるが，親族同士が同じ敷地に住む場合には，

電力契約を分離しないことが比較的多くなる。

　このように，戸建住宅においては，電力データに基づく契約数や空き家

判定は，住宅土地統計調査による物理的な建物や住戸を単位とした住宅の

捉え方ではなく，経済主体（住居光熱費を管理する者）を単位とした捉え方

となる。

　戸建住宅においては，こうした敷地内別棟によるカウントの乖離が考え

られる一方で，集合住宅においても乖離が生じ得る。集合住宅においては，

一部の学生寮や社宅など，世帯ごとの光熱費が定額で家賃の一部として支

払われる場合には，実態としては複数住戸が存在する集合住宅であるもの

の，大家が一括で契約する単一契約であるため，1 戸としてカウントされ

る。同じ建物住所で契約数が一定数に満たない場合は原則戸建住宅と判定

されるが，電力消費量や住所表記（「寮」や「荘」など集合住宅に紐付いたキー

ワードを含む住所）に基づいて，明らかに集合住宅であるものは集合住宅に

分類される。いずれにしても，こうした場合は，計器数は１器であるた

め，電力データに基づいて推計された集合住宅の戸数や空き家戸数は，実

態としての戸数や空き家数よりも少なくカウントされることになる。しか

し，実際のデータでは，住宅土地統計調査の集合住宅の戸数よりも，電力

データに基づく集合住宅の戸数が大きくなっている。考えられる一因とし

て，戸建住宅の一部が，何かしらの理由によって集合住宅として集計され

ている可能性も残されており，さらなる調査が必要である。

1－3－2　空き家

　次に，空き家の推計について確認する。図表1−4は集合住宅，図表1−5

は戸建住宅について，住宅土地統計調査と電力データに基づく空き家率を
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示している。

　棒グラフは住宅土地統計調査による 2023 年 10 月 1 日における空き家率

について，空き家の種類別（賃貸用，売却用，二次的利用，その他の利用なし）

で配色している。「利用なし」空き家は，いわゆる「その他空き家」と呼

ばれてきた種の空き家であり，所有者が直近で活用する計画のない，ある
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図表 1−4：空き家率（集合住宅）

図表 1−5：空き家率（戸建住宅）
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意味，放置された空き家として捉えられている。図表からもわかるように，

一般的に，集合住宅は，入居者の流動性が高く賃貸物件の割合が多いため，

空室のうち賃貸用として入居者を募っている割合が高い傾向にある。一方

で，戸建住宅は，居住者は比較的長期にわたって居住する傾向にあるので，

新しい入居者を募集するために空き家となる（市場に滞留する）割合は集合

住宅よりもはるかに低い。戸建住宅は持ち家率が高いため，市場滞留す

る賃貸用・売却用の空き家のうち，後者の割合が高い。こうした市場に出	

回っている空き家は，所有者が賃貸・売却の意思があり，比較的短期間で

空き家状態が解消すると考えられる。一方で，活用する計画のない「利用

なし」空き家は，長期にわたって空き家となる可能性が比較的高いと予想

されるため，「利用なし」空き家の割合と空き家期間には正の相関が予想

される。

　折れ線グラフは，電力データに基づいて空き家と判定された割合であ

る。破線で繋がれたバツ印は，2023 年 9 月の電力消費量をもとに空き家

判定となった「当月空き家」の割合であり，そのなかで，2023 年 9 月か

ら 2024 年 8 月までの 12 ヶ月間連続で空き家判定となった「長期空き家」

の割合が，実線で繋がれた丸印で示されている。

　住宅土地統計調査は，2023 年 10 月 1 日時点での居住者の有無を調査し

ており，それに対応する電力データ判定の空き家率として，2023 年 9月に	

おける空き家の割合を比較する。住宅土地統計調査の空き家率と比較して，

電力データ判定による空き家率は，集合住宅においては全 19 市区で低く，

戸建住宅においては 17 市区で高くなっている。図表 1−6 は，両データ

における空き家率の乖離（＝電力データ空き家率−住宅土地統計調査空き家率）

を示している。戸建住宅の空き家率は，乖離が 2％ポイント未満に収まっ

ているのに対して，集合住宅の空き家率は，1〜6％ポイントもの乖離が

生じている。

　両データとも，空き家数や空き家率の計測にあたっては，それぞれの基
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準に基づいて推計したものであり，どちらが正しいか一概には評価でき

ず，単純に比較することもできない。前述したように，住宅土地統計調査

は，物理的な建物や住戸を観測単位とした調査であり，アンケート調査と

調査員による現地調査に基づいて空き家判定が行われている。一方で，電

力データは，スマートメーターの計器を観測単位とし，電力消費量をもと

に空き家判定をしている。

　住宅土地統計調査に基づく空き家判定の長所は，住戸を単位としている

ため，集計結果を解釈のしやすい点がまず挙げられる。そして，電力デー

タを用いた場合の欠点として，実際には空き家状態であっても大型冷蔵庫

を複数稼働しているなどした場合に，空き家としてカウントされない場合

がある。または逆に，電力を極力使わない生活をしている場合には，居住

実態があっても空き家としてカウントされる場合もあり得る。さらに，敷

地内別棟や学生寮など，電力契約が集約されているケースでは，空き家と

して判定されない空き家や空室が含まれ得る。また，電力データの住所正

規化に基づく住宅種別の判定の誤差による影響も，現時点では完全に排除

できない。
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図表 1−6：空き家率（政府統計との乖離）
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　一方，電力データに基づく空き家判定には長所も存在する。まず，アン

ケート調査に基づく住宅土地統計調査では，必ずしも回答者が正しく回答	

していない場合もあり，とくに，空き家問題が社会的に取り上げられる現	

在の情勢が，回答者の回答に影響を及ぼしている可能性がある（例えば，実

際は住宅を活用していないのに関わらず，回答の中では賃貸用に分類したり，住民

票を置いているため居住中ということにしておいたりすることが想定される）。ま

た，空き家の場合は，アンケート調査の回答が得られないことが多く，そ

の場合には調査員による現地調査が行われるが，現地調査での目視調査で

は，居住実態の把握が困難な場合が多い。戸建住宅の場合は，集合住宅と

比較して，外観調査がしやすいが，綺麗に管理された空き家（例えば，実

際には活用されていないが，毎月，郵便物や雑草の整理など，定期的な管理が行わ

れている空き家）を空き家として判定することは難しく，また，管理不全の

住宅（実際には居住者がいるが，住宅の管理が疎かで，一見空き家っぽく，さらに	

居住者がアンケート調査や現地調査に対応しないケース）を誤って空き家と判

定する場合もあり得る。もっとも，集合住宅に至っては，外観調査による

空き家把握は非常に困難であり，建物の管理者への確認も難しい場合には，

アンケート調査で回答がないものを（実際には居住者がいたとしても）空き

家として判定せざるを得ない。一方で，電力データに基づく判定では，こ

うした調査対象者の回答傾向や外観調査の可否に依存せず，電力消費量に

基づいた客観的な指標により判定を行うことが可能である。

　このように，住宅土地統計調査による空き家判定では，集合住宅よりも

戸建住宅では実態把握が比較容易であり，集合住宅は調査不可により空き

家を多く見積もってしまう可能性がある点は，図表が示す結果と整合して

いる。つまり，両データの空き家率は，戸建住宅でほぼ一致するのに対

し，集合住宅では，住宅土地統計調査の方が空き家率が高く推計されてい

る。このことから，集合住宅においては，従来の調査よりも，電力データ

に基づく判定がより実態を反映したものになっている可能性が示唆される。
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　最後に，図表 1−7 は，19 市区における両データの空き家種別間の空き

家数の相関である。電力データの当月空き家と住宅土地統計調査の空き家

総数との間には，高い相関が確認できる。特に，戸建住宅における相関は

0.8474と強い。それに対して，集合住宅での相関は 0.6561と，戸建住宅に

比べて低い。前述したように，住宅土地統計調査における集合住宅の空き

家判定の難しさが反映されている可能性がある。

　また，電力データの長期空き家と住宅土地統計調査の「利用なし」空き

家との間には強い正の相関があると予想していたが，実際には集合住宅で

は有意な相関が観測されなかった。戸建住宅においては，両者の間には

有意な正の相関が見られるが，長期空き家数は，「利用なし」空き家より，

空き家総数「計」との相関の方が高くなっている。本来，住宅土地統計調

査で「賃貸用」「売却用」「二次的利用」のいずれでもない（活用計画のな	

い）「利用なし」が選択されている空き家が，もっとも長期空き家になる

ように予想されるが，そのような結果となっていない要因として，住宅土

地統計調査のアンケート調査において正しく回答していないものが一定数

存在する可能性を示唆している（例えば，活用意向がないにも関わらず賃貸用

として回答するなど）。

住宅土地統計調査 

計 利用なし 二次的利用 売却用 賃貸用 

電力データ 

戸建住宅 

当月空き家 0.8474*** 0.6160*** 0.1374 0.2406 0.4741** 

長期空き家 0.8384*** 0.6362*** 0.0588 0.2021 0.4461* 

集合住宅 

当月空き家 0.6561*** -0.2877 0.0816 0.0574 0.6388*** 

長期空き家 0.7581*** -0.2023 0.0446 -0.0396 0.6823*** 

注）当月空き家：2023/9 時点で空き家判定 
長期空き家：2023/9〜2024/8の12ヶ月間連続で空き家判定 
*** 1%, ** 5%, * 10% 

図表 1−7：空き家率（政府統計との相関）
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　本節での検証結果をまとめると，電力データに基づく判定では，住宅戸

数の実態把握に改善の余地が多く残されているものの，空き家率の推計に

おいては，一定水準以上の質が確保されており，その点においては住宅	

土地統計調査の推計に引けを取らない可能性も示唆された。とくに，アン

ケート調査や現地調査を必要としない電力データによる判定では，低コス

トでの空き家実態把握を可能とし，さらには，住宅土地統計調査が 5 年

毎・市区別での集計であるのに比べて，電力データは，より細かい空間粒

度における毎月の空き家や居住実態の動向把握が可能である。このことか

ら，電力データに基づく空き家および居住実態の把握は極めて有効である

と結論づけられる。
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