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1. はじめに
近年，新型コロナウイルスの流行により，人々の生活

や社会活動は大きく変化している．新型コロナウイルス

流行前後で，大きく変化があったものとして観光が挙げ

られる．コロナ禍以前の観光地では，国内外から多くの

観光客で溢れかえり，オーバーツーリズム（観光公害）

が深刻な問題としてあげられていた．しかし，コロナ禍

以降の観光地は一転してあらゆる場所で観光客が激減

し，観光産業は大きなダメージを受けた．また，コロナ

禍において観光トレンドも変化し，自宅から 1～2時間

の距離の近場を旅行するマイクロツーリズムや，観光地

やリゾート地など，普段のオフィスとは離れた場所で休

暇を楽しみながら働くワーケーション，アウトドア等の

新たな観光スタイルに多くの関心が寄せられている．最

近では，ワクチン接種や治療薬により重症化率が減少し，

行動規制の緩和によって段階的に観光地に賑わいが戻り

始めている．しかし主要観光地においては，観光客の集

中によりコロナ感染者が急増し，地域住民へのオーバー

ツーリズムが再び発生している．その一方で，未だ閑散

となっている観光地も多い．したがってポストコロナの

観光においては，全ての観光地に人を呼び込み活性化さ

せると同時に，オーバーツーリズムの問題から地域住民，

サービス提供者を守る必要がある．そのためには，観光

客を混雑する場所から閑散としてる場所へ移動させると

いった行動変容を促し，分散させる人流最適化の仕組み

が求められる [1]．

この人流の最適化には，未来の人流を予測し場所ごと

の混雑を予測する必要がある．そのため，各場所（PoI:

Point of Interest）を訪問・滞在している人々の情報の

センシング技術と現在の各場所の滞在人数から未来の人

数を予測する技術が必要である．松田らは，公共交通機

関や飲食店等の各 PoIの滞在人数を，BLEを用いてセ

ンシングするシステムを提案している [2]．また，山田ら

は，GPS の軌跡データから，外れ値除去，メッシュ判

定，滞在判定・PoI 特定，データ整形の 4つの工程を行
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うことで，各場所の滞在人数データ予測を行なっている

[3, 4]．

しかし，ここで求める人流の最適化には地域ごとの事

情や社会的情勢を考慮する必要がある．例えば，一時的

な一部施設の閉鎖や，公共交通機関の制限といった感染

拡大防止施策によって，観光客の動きがダイナミックに

変化する．そのため地域ごとの事情や社会情勢に合わせ

たリアルタイムな人流予測が求められる．

そこで本研究では，現在の人々の行動を捉える混雑度

センシングと地域ごとの事情や社会的情勢を考慮可能な

人流シミュレーションを組み合わせた人流のデジタルツ

インを提案する．混雑センシングは，ある時点での各場

所を訪問・滞在している人々の情報をプライバシーレス

に取得することが可能であり，人流シミュレーションで

は地域に住む人々の属性や事情，社会情勢を容易に変更

することが可能である．そのため，本研究におけるリア

ルデータをデジタル空間上に再現し，地域ごとの属性情

報や事情，社会情勢を変更しながら、未来の人流を予測

する人流のデジタルツインの作成に適している．　　　

デジタルツインの構築には，ある場所における過去，

現在の混雑度データから未来の混雑度を予測する，リア

ルな人流シミュレーション手法の構築が不可欠であり，

この手法の構築するためには，未来の混雑度の予測と実

際の混雑度の誤差を最小化する必要がある．これを実現

するためのアプローチとして，本研究では，未来の行動

を予測するために遷移確率行列を求めるとともに，人の

属性情報を利用することでより正確なシミュレーション

の実現のための移動経路を生成を提案する．さらに，移

動経路から生成される仮想 PoI混雑状況と，実際の PoI

情報の差を最小化するために，遷移確率行列を用い，移

動経路群を繰り返し修正を行う．

以降の章構成は，以下の通りである．2章では，混雑

度推定，群衆の行動予測，PoIを用いた行動予測，合成

人口データ及びデジタルツインに関連した既存研究を概

説すると共に，本研究の位置付けを明らかにする．3章

では，提案する人流のデジタルツイン構築に向けた問題

について提起し，4章では，その解決手法について述べ

る．最後に 5章では，本項の結論と今度の展望について

述べる．



2. 関連研究
本章では，混雑度推定，群衆の行動予測，PoIを用い

た行動予測，合成人口データ及びデジタルツインについ

て，既存研究を概観する．

2.1 都市の混雑度推定

屋外における群衆の混雑度の推定においては，カメラ

を用いた画像処理のアプローチや携帯電話端末の Blue-

tooth，センサ等を用いて計測を行うアプローチ等が存

在する [5, 6, 7, 8, 9]．さらに，近年は，タブレットに搭

載されている慣性センサの情報などから群衆密度を計測

する手法も提案されている [10]．カメラの設置によるア

プローチは，カメラが設定されている特定の狭い範囲の

人流の推定には適しているが，カメラが設置されていな

い場所の推定はできないため，本研究が対象とする都市

全体の群衆の行動予測には適さない．また，bluetooth

やタブレットの角速度を使うアプローチにおいても，都

市規模の広範囲な推定では多くのユーザの協力が必要で

あるため限界がある．

また，路線バスや電車などの公共交通機関や公共施

設，飲食店などの屋内における混雑度の推定においては，

WiFi のアクセスポイントの利用や BLE を用いたアプ

ローチが存在する [2, 11, 12, 13]．

2.2 群衆の行動予測

群衆の行動予測では，混雑度推定と同様にセンサ等を

用いた予測手法が提案されている．佐藤らは，イベント

会場において,様々なセンサによって取得したデータを

用いて行動の特徴を捉えることで,人流を予測する手法

を示している [14]．GPSを利用した位置情報データやイ

ベント会場内に設置された位置センサを用いて得られた

人数カウントデータ等を入力とし，各時間に共通するエ

リア内の特徴を捉える潜在的な行動モデルを構築する．

構築したモデルから時系列の行動の特徴パターンを抽出

し，そのパターンを学習することで，人流予測を行って

いる ．このような手法も，混雑度推定と同様,本研究が

対象とする都市全体の群衆の行動予測には適さない．

群衆の行動は，様々な要因によって決定される．これ

らの要因を捉えるため，多くの深層学習や機械学習の手

法が提案されている [15] . 深層学習や機械学習の手法で

は,予測に空間的特徴と時間的特徴の 2 種類の特徴が用

いられる．Zangらは，Double-Encoder という手法を提

案し，空間的，時間的特徴と日々の動きの相関性をモデ

ル化した [15]．これは，各地域が市民の規則的な生活に

起因してほぼ毎日同じフローを持っており，いくつかの

地域が似たようなフローパターンを共有し，相関関係を

もっていることに着目した手法である．時空間依存性と

日々のフローの相関性をそれぞれ捉えるための 2つのエ

ンコーダを構成し，モデル構築を行い，実世界の 2 つ

のデータセットを用いて広範な実験を行った．結果とし

て，提案モデルは流入量・流出量の予測においてこれま

での既存手法と比べ，大きな優位性を示した．これらの

研究では，過去の行動情報に基づいて，将来の群衆の行

動予測を行っている．しかし，人の動きは都市の特性の

影響を受ける．Zeng らは，人の動きと PoI が高い関係

にあることを示した [16]．

2.3 PoIを用いた行動予測

群衆予測では，空間的特徴として，人の行動と密接に

関連する場所に相当する PoI (Point of Interest) の情報

を用いた予測手法が提案されている．Wangらは，PoI

の数とカテゴリのみを用いて，地域における人口の流出・

流入を予測する手法を提案している [17]．また，人が移

動する原因となる動機や，原因ごと の人の移動量につ

いても考察している [17]．Jiang らは，人の行動と PoI

情報の関係に着目し，人の軌跡データと都市の PoI デー

タを入力として，CNN と LSTM を組み合わせた予測

手法を提案している [18]．予測エリアをメッシュに分割

し，各メッシュの PoI 情報を CNN の畳み込みを用いて

空間特徴として入力データとしている．また，データが

限られている対象都市に対して，他の都市のデータを利

用することで，より強力なモデルを構築できるように，

ある都市での学習を他の都市に転送する転移学習を用い

ている．特に，学習データが限られている場合には，彼

らの手法はベースラインの手法よりも優れた性能を発揮

する．

また，山田らは，GPS の軌跡データから，外れ値除

去，メッシュ判定，滞在判定・PoI 特定，データ整形の

4つの工程を行い，カテゴリ毎の PoIの滞在人数データ

を生成している [3, 4]．さらに，これを用いて，あるメッ

シュ区画の数分から数時間後の滞在者数を予測する機械

学習モデルを構築している．その予測方法として，隣接

するメッシュ区画の各時間間隔における各 PoI カテゴリ

の過去の滞在者数を利用している．

2.4 合成人口データを用いた社会シミュレーション

合成人口データは，原田らによって作成された大規模

な世帯情報の合成データである [19, 20]．このデータは，

日本の全人口の世帯構成・構成員の年齢，性別，所得な

どを，公開されている統計に基づいて，仮想的に合成さ

れている．

国内における COVID-19の流行シミュレーション構

築の提案を行なった嶋らは，人流シミュレーション構築

におおける人口のモデル化に，合成人口データを利用し

ている [21]．その結果，国内の 1日の人口動態が個人の

移動レベルでのモデル化に成功している．



2.5 デジタルツインに関する研究

デジタルツインとは，現実の世界から収集した様々な

データを，コンピュータ上で再現する技術のことであり，

NASAでの提唱が技術の始まりとされており，その後，

工業分野において広く発展してきた [22]．工業分野にお

けるデジタルツインは，シミュレーションやオペレーショ

ンに活用することで，学習モデルから実際に生産などを

行う前に予測やテストを行うことが可能とされ，工場の

遠隔監視や作業の効率化に向けた提案されている [23]．

近年その技術は，ドイツのヘレンべルク市のデジタルプ

ロトタイプ [24, 25]や，東京都のデジタルツインプロジェ

クト [26]，シンガーポル市のデジタルツイン構築 [27]な

ど，世界中で都市のデジタルツインプロジェクトが行わ

れている．

現在行われている都市におけるデジタルツインの研究

は，災害シミュレーションや都市計画のためのシミュレー

ションベースのものが多くを占める [28, 29]．ここで扱

われるデジタルツインにおいては，リアルタイムデータ

の活用が必ずしも求められる訳ではなく，３Dデジタル

ツインを用いた日照条件の推定や災害発生時を想定した

推定が行われている．そのため，本研究で取り扱うよう

な，現実世界の混雑状況のようなデータをどのように人

流のシミュレーションに活用し，デジタルツインに反映

するのかについては考えられていない．

2.6 本研究の位置付け

これまでの既存研究においては，混雑度推定や人流シ

ミュレーションを行う範囲が狭く，限定的な場所におけ

る行動予測とその予測精度の向上に向けた学習モデルの

構築などの研究が多くなされてきた．また，群集の行動

を予測する際に使用する情報としては，過去の人々の行

動情報や混雑度データのみを用いることがほとんどであ

り，これらの情報を基に行われる将来の行動予測が一般

的であった．

本研究では，地域ごとの事情や社会的情勢を考慮し，

観光客のダイナミズムに対応した未来の PoIの混雑度の

推定に取り組む．これまでの既存の予測手法である機械

学習では，地域ごとの事情や社会情勢が変わるたびに入

力データを替え，予測モデルを構築し直す必要がある．

リアルタイムデータを反映し，変化する環境下で人流予

測を行うには，機械学習手法は現実的ではない．そのた

め，現在の人々の行動を捉える混雑度センシングと，地

域ごとの住民の属性や事情，社会的情勢を反映しやすい

手法であるシミュレーション手法を組み合わせたデジタ

ルツインによって未来の混雑を予測する．また，合成人

口データと人流情報の融合はこれまで実現されていない

ため，本研究における新規課題として取り組む.

3. 問題設定
本研究では，混雑度センシングによって得られる各PoI

のセンシングデータをもとに，過去から現在までの各PoI

の混雑情報を用いたリアルな人流シミュレーション機構

を構築し，未来の各 PoIにおける混雑を予測する．

3.1 前提条件

リアルな人流シミュレーション手法を構築するための

前提として，下記 2点を定める．

前提１ 全 PoIの過去現在の混雑状況がわかっている．

前提２ 対象エリアにいる人の属性がわかっている．

3.1.1 リアル混雑度データの取得

本研究での前提１となる，全 PoIにおける過去及び現

在の混雑状況（リアル混雑度データ）を取得する手法と

して，次の 2つの方法を用いる．

方法１：BLECEの活用 交通機関車両や公共施設，飲

食店における PoIのリアル混雑データを取得する手法と

して，松田らによって開発された BLECEを用いる [2]．

BLECEとは，Bluetooth Low Energy (BLE)を使った

安価な混雑センシングシステムである．店舗や公共交通

機関に容易に取り付けできるものとなっており，ここか

ら得られる各場所でのセンシングデータを本研究におけ

るリアル混雑度データとして利用する．

方法２：PoI 滞在情報データの活用 各 PoI における

人々の滞在人数を取得する手法として，山田らが開発し

た各PoIの滞在人数情報を求める手法を用いる [3, 4]．こ

れは，株式会社 Agoopによって提供されている「ポイ

ント型流動人口データ」を使用し算出した GPSの軌跡

データから，各 PoIにおける滞在人数データを作成した

ものであり，本研究におけるリアル混雑度データとして

利用する．

3.1.2 属性情報の取得

対象エリアにいる人々の属性情報の取得には，合成人

口データを利用する．合成人口データとは，５年ごとに

実施される国勢調査結果の，国の統計，都道府県の統計，

市区町村の統計，町丁目の統計，基本単位区の統計を用

いて合成されたデータであり，図 1で示されるような内

容を含む [19]．これを利用することによって，対象エリ

アに住む人々の属性情報について知ることができる．



図 1: 合成人口データの例 [19]

3.2 解決課題

本研究では，未来の全 PoIの混雑状況を把握すること

を目的に，BLECEと PoI滞在情報データから得られる

リアル混雑度データと合成人口データから得られる属性

情報を利用，融合させた，よりリアルな人流シミュレー

ション手法を構築し，正確な未来の予測を行うことが求

められる．従って，解決すべき課題として，予測した未

来の PoIの混雑度と，実際の混雑度の誤差をできるだけ

最小化することが挙げられる．これを解決するため，下

記 3つのアプローチを提案する．

アプローチ１

過去のリアル混雑度データを用いて，PoI間の遷

移確率行列を求める．

アプローチ２

合成人口データから住民一人一人の移動経路を生

成する．

アプローチ３

移動経路から生成される仮想 PoI混雑状況と，実

際の PoI混雑状況の差が最小化されるように，遷

移確率行列の情報をもとに移動経路群を繰り返し

修正する．

4. 提案手法
本章では，3章で挙げた 3つのアプローチを行うため

の手法を提案する．

4.1 PoI間遷移行列の推定

個人の移動軌跡において，次の目的地を予測する問題

では，一般的にマルコフ連鎖が利用される．人の移動を，

状態間を確率的に遷移するものとし，現在の状態から次

の状態を予想するマルコフ連鎖を適用することによって，

次の目的地の予測ができる．ここでは，過去の全 PoIに

おけるリアル混雑データにマルコフ連鎖を適用すること

によって，PoI間の移動確率及び遷移確率行列を求める．

つまり，ある PoIにおける 2つの時刻の組，時刻 tと，

Δ時間後の時刻 t+Δのそれぞれの混雑状況から，PoI

間の遷移確率行列Mt,t+Δを生成する．よって，Ptを時

刻 tにおける全PoIのリアル混雑度のベクトルとすると，

この行列は次式のマルコフ連鎖として表現できる。

Pt+Δ = Pt ·Mt,t+Δ (1)

4.1.1 具体例

本項では，実際に求めたい遷移確率行列についての簡

単な例を挙げる．大学，コンビニ，駅の３つの PoI が

あり，時刻 t1，t2 におけるリアル混雑情報がそれぞれ

(40, 10, 10)，(30, 20, 0)であったとし，それぞれに 0，1，

２とラベリングする．この時，PoI間の遷移確率行列は

次のように求められ，図 2のようなグラフで表せる．

Mt,t+Δ =

 0.6 0.25 0.0

0.6 0.4 0.0

1.0 0.0 0.0

 (2)

2 コン
ビニ

1 大学

3駅

1.0

0.25

0.6

0.6

0.4

図 2: 遷移確率行列のグラフ

しかし，実際には，条件によって遷移確率は変化する.

そのため，条件ごとに異なる移動確率を推定する必要が

ある．したがって，時間帯や曜日，天気，イベント，コ

ロナ禍といった社会情勢，流動人口データ (スマートフォ

ンアプリで取得した人々の時系列位置情報)などの環境

条件による諸々の差異を調整する．つまり，環境条件を

入力層，どのMt,t+Δを使うべきかを出力層とする，深

層ニューラルネットワークを構築することによって精緻

化する必要がある．



4.2 移動経路の生成

次のアプローチとして，合成人口データに基づいて，

遷移確率行列のモデルを分ける手法について提案する．

合成人口データから，会社員，学生，主婦などの属性の人

が，どこに住んでるかが仮想的に分かる．ここで利用する

合成人口データを融合したデータ上のある会社員 uの移

動経路を route(u)として，(6:30, 駅 1,10min), (6:40, 電

車車両,30min), (7:10, 駅 2,5min), (7:30,会社 1, 8.5hr),

(16:00, 駅 2, 10min), (16:20, 駅 1, 5min) のように表現

する．

この移動経路情報を使って，全ての人の移動をシミュ

レーションし時間を進めていくと，各時刻における各PoI

の滞在人数を求めることができる．ここで求められたPoI

の混雑度状況のデータと，実際に観測したリアルタイム

混雑状況のデータの誤差を最小化するように，一人一人

の移動経路を繰り返し修正して行く．誤差を最小化する

手法として，人の移動経路の中の一部を変更することが

有効であるが，本研究においては，遺伝的アルゴリズム

（GA）等の発見的手法を用いた最適化を行い，誤差を最

小化する．これによって，人々の仮想的な移動経路を定

めることが可能になり，リアルな人流シミュレーション

手法の構築ができる．

4.3 移動経路群の修正

上述のアプローチ２で生成した移動経路を，より実際

の混雑状況に近づけるために，アプローチ１で得られた

PoI間遷移確率を利用し，移動経路群を繰り返し修正す

る．リアル混雑度データから，どの属性の人がどれだけ

いたかがわかり，さらにアプローチ 2で生成した移動経

路からは，どの属性の人がどの PoI間を移動することが

多いかといった属性ごとの移動経路情報が予測できる．

これを時間帯を変えて実施することで，どの時間帯に，

どの PoIに，どの属性の人が何人いたかが分かる．従っ

て，この情報とアプローチ１で得られた PoI 間の遷移

確率行列の情報をもとに，移動経路群を繰り返し修正す

るアルゴリズムを検討することが有効であると考える．

つまり，移動経路群を繰り返し修正するアルゴリズムを

検討することによって，より確度の高い人流シミュレー

ション機構の構築が可能となる．

5. おわりに
本研究では，混雑センシングと人流シミュレーション

を組み合わせた人流のデジタルツインの実現に向け，未

来の全 PoIの混雑状況を推定するために，よりリアルな

人流のシミュレーション機構を構築することで，未来の

PoI混雑状況の正確な予測を目指した．より正確な予測

を行うためには，予測した未来の PoI混雑度と，実際の

混雑度の誤差をできるだけ小さくする必要がある．この

誤差を最小化するためのアプローチとして，リアル混雑

データを用いた PoI 間の遷移確率行列の推定，合成人

口データに基づく移動経路の作成，遷移確率行列と移動

経路を用いた移動経路群の修正の 3つを挙げ，それぞれ

のアプローチを実現するための手法についての提案を行

なった．

今後の展望としては，PoI間の遷移確率行列を実際の

データを使って求めるとともに，合成人口データに基づ

いた移動経路の生成を実際に行う．さらに，ここで求め

られた遷移確率行列と合成人口データを用いた移動経路

群の修正を実現するための，より良いアルゴリズムにつ

いての検討を行う．そして，リアルな人流シミュレーショ

ンを構築し，未来の全 PoIにおける混雑状況を推定する

ことで，人流のデジタルツイン作成の基盤とする．
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