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粒子フィルタを用いた都市域人流推定方式

淺原 彰規1,a) 林 秀樹1

受付日 2015年4月12日,採録日 2015年10月2日

概要：本論文では，粒子フィルタに基づく都市域の人の密度分布の推定技術を提案する．都市域における
人の人数分布は，様々な意思決定に有用なデータである．しかし，そのデータを収集するのは非常に困難
が多い．そこで，今回，パーソントリップ調査の結果から得られる人の交通行動モデルに対し，最新の断
片的な人の数のデータを用いた粒子フィルタにより補正し，最新の人の数の分布を推定する方式を提案す
る．また 2回のアンケート調査のデータを用い，10年前の調査結果を最新のものに補正する実験を行った
ところ，63.3%の区画で誤差 20%人以内で人の数が推定できた．
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Abstract: A Particle Filter based algorithm applicable for predicting the distribution of people is proposed
in this article. The number of people is one of the most helpful factors for understanding the situation around
urban areas. However, there are many issues to collect directly data of people’s locations. The proposed
algorithm, hence, is designed to predict the number of people at each location with the past survey result
and the count-data of partial people obtained in real time. For the proposed algorithm, various hypotheses
of the distribution of people are generated from the past survey result, corrected with the comparison to
the people count-data. The experimental comparison among the proposed algorithm and two naive methods
are additionally reported in this article. As the result, it is demonstrated that the proposed algorithm has
advantages in the precision.
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1. はじめに

人の数の空間的な分布は，都市域の状況を理解するため

に特に有用な情報の 1つである．図 1 に人の数の分布を

示したヒートマップ表示の例を示す．このヒートマップ表

示では，人が多い順に赤，黄，緑と色分け表示されており，

一瞥してどこにどのくらいの人がいるかが判断できる．こ

のような，網羅的な人の数の空間的な分布の情報は都市交

通，電力消費管理，エリアマーケティングなど様々な意思

決定支援に使用できる．たとえば，人の多い地域は消費電
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力や通信需要が多くなるはずであり，それに見合ったイン

フラの整備計画に寄与できる．また，より鮮度が高いデー

タ，たとえば前日までの人の分布の情報があれば，たとえ

図 1 人口密度分布

Fig. 1 Example of population density.
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ばここ数日人の多い地域のバスを増便するなど，日々の運

用に反映できるため有用性は高い．したがって，もし網羅

的で鮮度の高い人の数の分布のデータを取得できれば有用

である．

通常，居住者の人口分布は，国勢調査などによって調査

されている．しかし，居住地の分布では夜間の人の数の分

布（夜間人口）でしかない．勤務地などの調査から昼の人

口分布（昼間人口）を推定することはできるが，たとえば

人の移動が多い通勤ラッシュの時間帯や休日など勤務地以

外での人の動向は，正しく把握することができない．つま

り，昼間の人の数の分布は，人の交通行動（人がある地点

から別の地点へ移動する行動）の計測によってしか把握で

きないと考えられる．人の交通行動の計測手段として，道

路建設の計画策定のために十数年に一度，1日分の人の交

通行動をアンケートによって調べるパーソントリップ調査

（以降，PT調査とする）がされている [1]．しかし，アン

ケートで得られるデータは鮮度が高いとはいえず，また，

調査日のデータだけしか得られないため，休日の動向など

は把握できない．また，道路には交通量や渋滞度をリアル

タイムに計測するためのセンサが設置されているが，セン

サの設置されている道路は限定的であるうえ，それを用い

ても自動車での移動に関するデータしか得られないため，

網羅性は十分ではない．さらに，携帯電話などに搭載され

たGPS（Global Positioning System）測位をはじめとする

種々の測位デバイス [2], [3]を用いて人の位置情報を計測し

交通網の整備計画などに用いるプローブパーソンという試

み [4]が知られている．これにより，人の交通行動を知る

のに有用な位置情報が計測できるが，一般の人々の携帯電

話などから位置情報を収集するのはプライバシの観点から

好まれない場合が多い．もしそのような情報を収集できた

としても，そのデータをそのまま使用することは困難と考

えられる．ほかにも，カーナビゲーションシステムから得

られる位置情報や，携帯電話の基地局に蓄積された通話記

録，鉄道の乗車記録など，人の交通行動に関するデータは

無数にあるが，どれも一長一短があり，網羅的で鮮度が高

いという要件は同時には満たされない．

そこで本研究は，任意の日時における PT調査と同等の

網羅性を持った交通行動データ（以降，拡張 PTデータと

呼ぶ）を生成することを目的とし，拡張 PTデータを高頻

度に生成するのに必要な粒子フィルタに基づく交通量の

補正方式を提案し，実験により提案方式の有効性を示す．

図 2 に提案方式を用いたシステム構成の例を示す．この拡

張 PTデータの生成技術では，過去の PT調査の結果から

作られる交通行動モデルを，高頻度に入手可能なある領域

内の人の数を示すデータ（以降，人数カウントデータと呼

ぶ）によって補正し，推定された人数分布を出力する．提

案方式では，交通行動モデルに含まれる交通行動を起こす

人数を，粒子フィルタを用いて人数カウントデータと照合

図 2 拡張 PT データ生成技術

Fig. 2 Person-trip data extension.

図 3 人数カウントデータ

Fig. 3 Example of PCD.

して補正する．図 3 に人数カウントデータの例として，無

線通信基地局の例を示す．図中の赤い三角形が基地局の位

置を示し，黒い点が人の位置を示す．無線通信基地局は，

通信中のモバイル機器をつねに認識するため，大部分の

人々が無線通信を使う前提ならば，無線通信基地局の通信

可能な領域（図中破線の円）の人数カウントデータは定常

的に得られる．同様に，いろいろなセンサ，たとえばカメ

ラ，赤外線センサ，POS（Point of sale）システムの購買

記録などを用いればセンサの対応領域の人数カウントデー

タを得られる．人数カウントデータは集計値であり，個人

の情報を含まないので，プライバシの問題なく人の分布の

高頻度な推定ができる．提案方式によって，断片的な人数

カウントデータをもとに PT調査の交通量を補正し，全体

的な人の分布の変動を推定することができる．

2. 関連研究

2.1 従来の交通行動調査の方法

現在，交通需要の把握のために行われている調査として

は前述の PT調査 [1]が最もよく知られている．PT調査で

は，調査対象の地域の居住者 5%程度を対象としたアンケー

トにより，1日の交通行動（以降，トリップと呼ぶ）の情

報が収集される．アンケートの調査項目は，回答者の属性

（年齢，性別，居住地など）とその日の回答者のすべてのト

リップの情報（出発地の住所，出発時刻，目的地，到着時

刻，交通手段，移動の目的など）である．このアンケート

結果は国勢調査などで調査された居住地や年代ごとの人口

全数との比較から各回答者が何人分の集団を代表している
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かを示す拡大係数を用いて補正され，交通流のシミュレー

ション [6]などに活用されている．PT調査で得られるト

リップの情報には，回答者の誤記や記入漏れといった回答

不備，出発到着の時刻がきりの良い数字（13時 00分や 15

時 30分など）へ偏り，出発地や目的地の記載が粗い（たと

えば丁目まで書かれていない）など，アンケートであるが

ゆえの誤差もある．しかし，回答数が十分多いうえ，求め

られる精度もさほど高くないため，統計的には問題ないと

される．

PT調査の代替として，携帯電話に定期的に位置情報を

送付するソフトウェアを導入し，その携帯電話を用いて一

般の人の交通行動を把握するプローブパーソンがある [7]．

従来，携帯電話に新たにソフトウェアを導入する点に困難

があったが，近年では新規ソフトウェアを導入しやすいス

マートフォンが普及したことで，現実的になってきた．プ

ローブパーソンでは，アンケートであった記載漏れや時刻

などの偏りがなく，調査の精度そのものは PT調査よりも

高いと考えられる．また，そのようなデータは政府，民間

企業，市民など多くのステークホルダに有益であるので，

データ交換のための国際標準化も進められている [8]．しか

し，プローブパーソンには依然として課題が多く，たとえ

ば位置情報の収集がプライバシ上好ましくないと思われた

り，通信負荷や測位による消費電力が大きくなったりする

など，一般の人が協力者になるには抵抗感が大きく，協力

者が集まらないという致命的な問題を孕んでいる．また，

プローブパーソンには PT調査で得られていたトリップの

交通手段の情報がなく，収集したデータをうまく活用する

方法が確立していないという問題もある．

ほかに大規模な交通調査としては，交通センサス調査 [9]

が知られている．交通センサスの主な目的は，主要道路の

断面交通量の調査である．断面交通量とは，ある道路を単

位時間あたりに通行する車両や人の数を意味しており，各

道路の利用率の評価指標としてよく用いられている．断面

交通量の調査は，道路わきに調査員を配置して通行する車

両や人の数を数える方法が主流であるが，近年では道路に

設置されたトラフィックカウンタを用いて計測された断面

交通量も用いられ始めている．トラフィックカウンタは，

カメラなどを用いて道路を通過した車両を撮影して数を計

るセンサであり，道路を走行する車両のみではあるが，高

精度に低コストで常時計測ができるという利点がある．

これらに類似するデータとしては，一般的に VICS交通

情報と呼ばれる，道路に設置された渋滞度を計測するセン

サが存在する [10]．VICS交通情報の計測目的はカーナビ

ゲーションシステムが渋滞を加味した経路探索を行える

ようにすることであるため，計測されるのは交通量ではな

く，旅行時間（道路に入ってから出るまでにかかる時間）

である．近年では，タクシーなどの特殊車両や，カーナビ

ゲーションシステムの利用者，スマートフォンの所有者な

ど，実際に道路を走行している車両の位置情報を収集する

ことにより渋滞状況を把握できるプローブ交通情報 [11]が

ある．プローブ交通情報で集まる位置情報の数は多くはな

いが，プローブ交通情報も VICS交通情報と同様に旅行時

間を把握するのが目的であるので，道路を走行する車両が

1台あれば計測が可能である．なお，精度の面からは多数

いることが望ましい点は変わらない．

2.2 確率モデルと密度推定の方式

粒子フィルタを適用するには，一般に系の時間発展を記

述する確率モデルが必要である．ここで，確率モデルとは

次の状態の確率を計算するための規則を定めたモデルと定

義される．したがって，交通調査から得られる人の交通行

動をもとにした確率モデルが必要となる．

先行研究のいくつかは確率モデルに基づいており，

粒子フィルタにも援用できる．軌跡データへの処理は

様々なものがあり，測位誤差を減らすための平滑化処

理 [12], [13]，類似する軌跡を取得するためのクラスタリン

グ [14], [15], [16], [17], [18]，代表的な線の抽出処理 [17], [19]

などがある．中でも，行き先予測は確率モデルを用いる代

表的な例である．具体的には，次の行き先としての確率が

最大になる場所が予測結果である．マルコフ連鎖が最もよ

く用いられ [20], [21]，マルコフ連鎖を拡張したものも提案

されている [22], [23], [24]．

一方，カーネル密度推定法 [25], [26]は点データの密度分

布を推定する方式で最もよく用いられる方式である．カー

ネル密度推定法では，点の密度を周囲の点からの影響の和

で表現する．速度の面からよく用いられるQuadraticカー

ネル密度推定では，以下の計算式から点 xの密度 P (x)を

推定する．

P (x) =
1

Nh2

N∑
n

Q

( |x − xn|
h

)
, (1)

Q(r) ≡
⎧⎨
⎩

6
π

(1 − r)2 r < 1

0 r ≥ 1
. (2)

ここで，N は点の全数，xは点の位置ベクトル，hはバン

ド幅パラメータである．カーネル密度推定法では，すべて

のデータを使用する．しかし実際に入手可能な人数カウン

トデータは部分的な情報だけを含む．したがって，カーネ

ル密度推定で人数カウントデータをそのまま適用しても十

分な精度は得られない．

2.3 従来の課題と本研究の位置づけ

PT調査によって得られる情報は網羅的であり，交通手

段まで分かるなど得られる情報が多いという利点がある反

面，調査に時間とコストがかかるという問題があるため，

実際には 10年に一度程度の間隔で特定の 1日分しか調査
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されていない．したがって，利用可能なデータは最大で 10

年前のデータのみであり，調査の対象となるのも通勤とい

う大きな交通需要があることが分かっている平日が主であ

る．したがって，PT調査のデータを交通需要調査以外の

目的，たとえば観光地や商業施設のマーケティングに用い

ようとした場合，データがあまりに古くて役立たなかった

り，休日や年末年始など本来必要な日のデータがなかった

りするという問題がある．一方，センサを用いると，常時

計測ができるため，日々のデータを継続的に得ることがで

きるという利点がある．しかし，センサを用いて得られる

情報は，道路ごとの交通量や旅行時間など，他の用途に用

いることが難しいデータのみである．

そこで本研究では，PT調査のデータと交通量や旅行時

間を計測するセンサから得られるデータを統合すること

により，任意の日であたかも PT調査を行ったかのような

データ（拡張 PTデータ）を生成する技術を開発する．拡

張 PTデータの生成処理は，リアルタイムに行う人の分布

を推定する処理と，それに先がけて事前に行っておく交通

行動確率モデルを抽出する処理の 2つの処理からなる．今

回は，前者のリアルタイムに人の分布を推定する処理とし

て，誤差のある観測値から時間変化する量（たとえばある

物体の位置と速度）を推定するために一般的に用いられる

粒子フィルタアルゴリズムを適用する．また，後者の処理

で抽出される交通行動確率モデルとしては，人の交通行動

をモデル化する際によく用いられる四段階推定法を用い

る．提案方式では，粒子フィルタアルゴリズムによって交

通量が補正され，PT調査の対象と時期の異なる日の拡張

PTが生成できるようになる．

なお，粒子フィルタアルゴリズムでは交通行動確率モデ

ルそのものは補正されない．休日や年末年始などの交通行

動確率モデル自体が平日と大きく異なる日の拡張 PTデー

タを生成しても，平日の交通行動のうち，休日などの交通

行動に近いものを強調する形でしか補正されない．提案方

式の交通行動確率モデルは四段階推定法による基本的なも

のであり，より精度の高い拡張 PTを得るには交通行動確

率モデル自体の改善も有効と考えられるが，本研究では今

後の課題とした．

3. 提案方式

3.1 粒子フィルタアルゴリズム

粒子フィルタアルゴリズムは，パーティクルフィルタや

逐次モンテカルロ法などとも呼ばれており，確率的に時間

変化する系に対し，誤差を含む観測値に基づき，逐次的に

系の状態を推定する手法である [27]．なお，ここでいう系

の状態とは，2つの系を区別することが可能なときは別の

状態，区別不可能なときを同じ状態として規定されるもの

である．系の区別をつけるため，系の状態を特徴づける多

変量を定義し，等しい多変量を持つ系どうしは同じ状態で

あると見なす．以降では，この多変量を状態量と呼ぶ．

本研究における系は「ある地域の人の位置と交通行動」

を意味し，時間発展を記述する数理モデルは交通行動の確

率モデルである．また，系の状態は，人の交通行動（すな

わち，「ある場所にとどまる」，「電車で 2地点間を移動す

る」など）の集合と定義される．ここで，本研究の目的に

立ち返ると，ある都市の地域内での人の数の分布を求め，

それを都市機能の維持に役立てる目的では，町や丁目単位

でのエネルギーや物資の配分，人の派遣などに用いられる

ことが想定できる．したがって，町や丁目程度の区別がつ

くような単位で集計された人数が等しければ，それらは同

じ状態と見なしてよい．

ゆえに今回は，町や丁目の単位で集計された滞留中の人

数と，交通行動の単位で集計された人数を系の状態量と定

義する．以降ではある地域にとどまっていて交通行動を始

めていない人の数のことを滞留人数と呼び，交通行動の単

位とは，人の移動の手段は何か（徒歩，鉄道，自動車など）

および交通上の意味の単位の位置（どの道路にいるか，ど

の鉄道路線にいるか，など）を意味する．たとえば，ある

駅から鉄道に乗って別の駅への間を移動している人数が 10

人いる，X市 Y町 6丁目に 50人が滞留しているなどの人

数の集合が系の状態量と想定される．

図 4 に粒子フィルタを用いた拡張 PT生成の手順を模

式的に示す．本処理では，事前に PT調査のデータを用い

て人の交通行動を表現する確率モデル（交通行動確率モデ

ル）を構築する．ここでいう交通行動確率モデルとは，あ

る時点の人の数の分布から，その直後の人の数の分布の実

現確率を算出されるように定式化されたものを意味してお

り，PT調査の結果と整合するように構築される．最初に，

夜間人口として居住者の人口分布を交通行動確率モデルに

与えると，次に実現する可能性の高い人の数の分布の候補

となる仮説をいくつか生成する．この仮説はいずれも PT

調査が行われた日の人々の行動と類似しており，PT調査

を集計した結果と似た仮説は生成されやすく，似ていない

ものは生成されにくい．その仮説を再度，交通行動確率モ

デルに与えることを繰り返すと，任意の時刻の人の数の分

布が得られるが，それは PT調査が行われた日とまったく

同じ条件下での人の数の分布を表したものでしかない．そ

図 4 粒子フィルタを用いた拡張 PT 生成方式の概念図

Fig. 4 Illustration of person-trip extension with particle filter.
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図 5 交通行動モデル

Fig. 5 Four-step method.

こで，交通行動確率モデルが生成した人の数の分布を人数

カウントデータと比較して両者の一致する度合いを求め，

それが低い場合にはその人の数の分布は現状にあわないと

して棄却し，その代わりに，より現状にあった別の人の数

の分布を採択するようにする．これにより，PT調査の結

果から大きくは外れず，かつ，断片的な人数カウントデー

タとの一致度合いの高い人の数の分布を得られるようにな

る．この手順を繰り返すことにより，徐々に人数カウント

データと差が小さい仮説が残っていき，最新の人の分布に

近づけていくことができるのである．

3.2 交通行動確率モデル

一般的に人の交通需要の予測に用いられる四段階推定

法 [28], [29]では，人の交通行動は，発生集中モデル，分配

モデル，分担モデル，配分モデルの 4段階にモデル化され

ている [30]．図 5 にそれぞれの概念を示す．

第一の図 5 (a)の交通の発生集中モデルとは，各地域か

ら出発する人の数（発生交通量）と各地域に到着する人の

数（集中交通量）を決定するモデルである．発生交通量の

モデルでは，ある地域に滞在している人のうち，何人が交

通行動を始めるかが定式化され，他方，集中交通量のモデ

ルではある地域に到着する人数がモデル化される．この

際，交通量の全数は生成交通量と呼ばれ，国勢調査 [9]な

どの PT調査とは別の調査によって得られる昼夜間の人口

を用いることができる．

図 5 (b)の分配モデルとは，交通行動をとろうとしてい

る人それぞれについて出発地域（Origination）と到着地域

（Destination）の組を決定するモデルである．つまり，交

通分配モデルはトリップの発生頻度を定める．このモデル

によって決定される出発地域と到着地域の間のトリップ数

は，OD交通量と呼ばれている．

図 5 (c)の分担モデルは，移動時にどのような交通手段

（自動車，電車，徒歩など）を用いるかを決めるモデルであ

り，各交通手段ごとの移動人数は分担交通量と呼ばれる．

OD交通量は分担モデルに従って交通手段ごとに割り振ら

れる．

その後，図 5 (d)の配分モデルによって経路の配分が行

われる．これは，同一の交通手段の中でも複数の経路が存

在することを想定した配分である．たとえば，病院へ行く

人を想定すると，ある人は近くの駅から電車で移動し，ほ

かの人はタクシーを使うかもしれない．配分モデルはこれ

らの複数の経路に対して，何人がどの経路を選ぶかを配分

する．そのときの経路ごとの交通量は交通量配分と呼ば

れる．

交通行動のモデルのパラメータは，何らかの方法で定め

なければならない．PT調査のデータには各人がどの時刻

にどのような交通行動をとったかの情報が含まれており，

また，拡大係数を定めると各交通行動ごとの人数も求める

ことができるため，時間帯や地域ごとの交通行動の発生率

を集計した結果を交通行動確率モデルとして使用できると

考えられる．今回は，PT調査を元に生成された人の流れ

プロジェクト [1], [31], [32]のデータ（以降，人の流れデー

タと呼ぶ）を用いた．人の流れデータは，PT調査により

収集されたトリップの記録に対して交通網の経路探索など

の内挿処理を施した位置情報のデータであり，1分おきに

全人物がどの地点にいたかが緯度経度で記録されている．

各データには，「夜間人口は国勢調査の居住者人口と等し

い」という仮定の下で算定された拡大係数が付与されてお

り，全数への補正も可能である．

本研究では，これらの四段階推定法の交通行動モデルに

基づき，人の交通行動を確率過程としてモデル化する．こ

れを四段階マルコフモデルと呼ぶ．以降では，人の流れ

データを用いた交通行動確率モデルについて述べる．

3.2.1 発生集中交通量

発生集中モデルでは，各地点に滞留する人のうち移動を

開始する人の割合は，事前に設定された時間幅内では一定

であるとしてモデル化する．この時間幅は交通行動を表現

するのに適したものが選定される．i番目の時間幅での地

点 aからの出発者比率 γa,i は以下の式で計算できる．

γa,i =
1
Th

∑
i=h(t)

Ga(t)
Ma(t − 1)

, (3)

ここで Ga(t) は地点 aから時刻 tに出発した人数，Ma(t)

は滞留中の人数であり，いずれも PT調査から得られる．

また，h(t)は tの所属する時間幅をあらわし，Thは時間幅

内の時刻のステップ数である．すなわち h(t) = floor( t
Th

)

c© 2016 Information Processing Society of Japan 58



情報処理学会論文誌 Vol.57 No.1 54–65 (Jan. 2016)

と計算される．

時刻 tの地点 aにおける滞留人数を Sa(t)とすると，発

生交通量の期待値 Ḡa(t)は

Ḡa(t) = γa,h(t)Sa(t − 1). (4)

と計算できる（なお，滞留人数 Sa(t)は交通行動確率モデ

ルのもとでの過程において定まる量である）．ある時間間

隔で確率的に発生する離散的な事象を数えた数はポワソン

分布に従う [33] ので，本来，この発生集中モデルにおけ

る交通行動を開始する人の数もポワソン分布に従う．しか

し，ある地点にいる人数が十分多いときにポワソン分布に

従って人の交通行動を再現しようとすると，大数の法則か

らその結果は期待値とほとんど差はなくなると考えられる．

これは，粒子フィルタにおいて設定されるべき仮説は，本

来は同じ日の繰返しではないという点に起因する．すなわ

ち，人の交通行動の挙動が異なる日を再現する目的では，

人の交通行動の傾向そのものが日によって異なるとしなけ

ればならないということである．

そこで，提案方式では，この γa,i が，時間幅ごとに確率

的に変動するものとし，発生交通量はその期待値をそのま

ま用いることとする．これにより，状態量を γa,iと変更し，

発生交通量はそれに従属する形で間接的に確率的な挙動を

示すことになる．今回は，1.0を中心とする一様分布（たと

えば，0.5から 1.5の区間の一様分布）から得られる値 αi,a

を γa,i に乗算して変動させ，負値や期待値が現人口を超え

た場合に最大値にすることとした．

3.2.2 交通量配分のモデル

OD交通量は，時間帯ごとの出発地ごとの発生交通量に

対する目的地（トリップの到着地）の比率から決定する．

時間帯 iでの人の流れデータにおける地点 a → bのトリッ

プの OD交通量 Da,b(t)は，

λi,a,b =

∑
h(t)=i Da,b(t)∑
h(t)=i Ga(t)

(5)

となる．数式中の λi,a,b は aを出発地とする i番目の時間

帯 h(t)に発生したトリップのうち bを目的地とするトリッ

プが占める割合で，目的地に関する和
∑

b λi,a,b = 1を満

たす．本交通行動確率モデルのもとでの aを出発地とする

交通量配分の確率過程は，目的地の候補 b1, b2, · · · の中か
ら λh(t),a,b1 , λh(t),a,b2 , · · · の確率のもとで 1つを選ぶ試行

を発生交通量の期待値 Ḡa(t)回繰り返したことに相当し，

確率分布としては多項分布となる．したがって，目的地候

補ごとの OD交通量 xb1 , xb2 , · · · の確率分布は

Pt,a,b(xb1 , xb2 , · · · )

=
Ḡa(t)

xb1 !xb2 ! · · ·
λ

xb1
h(t),a,b1

λ
xb2
h(t),a,b2

· · · . (6)

である．

交通量配分についても，発生交通量と同様に交通行動が

期待値に収束するという問題がある．そこで提案方式では

λh(t),a,b1 が，時間幅ごとに確率的に変動するものとし，交

通量配分は期待値をそのまま用いることとする．ここで，

λh(t),a,b は，目的地の選択に関するパラメータであるので，

同一の目的地 bを持つ λh(t),a,bについては時間帯 h(t)が変

わるたびに，出発地 aによらない確率的な変動をうけるも

のとした．これは，ある目的地が特に人を誘引するように

なった，もしくは，誘引しなくなった，という観点での仮

説を作ることを意味する．今回は，時間帯 h(t)が変わるた

びに，目的地 bごとに 1.0を中心とする一様分布（たとえ

ば，0.5から 1.5の区間の一様分布）から βi,bを得て，それ

を λh(t),a,b に乗算して変動させ，同一の出発地の λh(t),a,b

の和で除算して正規化した．すなわち

λ′
i,a,b =

λi,a,bβi,b∑
b′ λi,a,b′βi,b′

(7)

を用いた．

3.2.3 分担交通量と交通量配分

分担交通量と交通量配分を決定するには，当該地域にお

ける道路の接続関係や鉄道路線の乗り入れ，バスの路線図

などの情報が必要であるが，その情報を整備することは容

易ではない．今回，分担モデルと配分モデルとしては，人

の流れデータに含まれているトリップの中から 1つを等確

率でランダムに選択することとした．つまり，実際に行わ

れた交通手段および経路をそのまま分担モデルと配分モ

デルに採択した．もし，人の流れデータ以外で使用できる

情報があった場合（たとえば，プローブパーソンのサンプ

ルがある場合）には，単純に候補として追加することもで

きる．

3.3 提案方式

前節の議論をまとめると交通行動の確率モデルである四

段階マルコフ確率モデルが定義できる．四段階マルコフ確

率モデルを決めるのには出発率 γa,h(t)，OD分配率 λi,a,b，

トリップ情報（OD，交通手段，トリップの出発時からの

経過時間ごとの位置）を決定する必要がある．

提案方式の状態量は，人の状態とその状態にある人の数

を示す 2つの表からなる．表 1 は地点ごとの滞留人数で

ある．また，表 2 は交通行動をしている最中の各状態にあ

る人の数である．この表の「人数」は状態量の変数であり，

ほかの列は人の状態を特定する意味を持つ．さらに，確率

的に変動する αi,a，βi,b が状態量に加えられる．これらを

表 1 滞留人数

Table 1 The number of staying people.

名称 意味

地点番号 町・丁目単位での位置

人数 滞留人数
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表 2 交通行動ごとの人数

Table 2 The number of moving people.

名称 意味

トリップ番号 トリップを一意に指定する値

経過時間 トリップを始めてからの経過時間（分）

時間帯 トリップの始まった時間帯（時)

出発地点番号 町・丁目単位で出発地を示す番号

目的地点番号 町・丁目単位で目的地を示す番号

ゾーン ID 現在位置がどのゾーン内かを示す番号

人数 人の数

表 3 地点参照データ

Table 3 Location reference table.

名称 意味

地点番号 町・丁目単位での位置

緯度経度 当該町・丁目の代表点の緯度経度

表 4 トリップ参照データ

Table 4 Trip reference table.

名称 意味

トリップ番号 町・丁目単位での位置

時刻 トリップを始めてからの経過時刻（分）

時間帯 トリップの始まった時間帯（時)

緯度経度 この時間経過後の位置の緯度経度

交通手段 この時間に使用している交通手段

あらかじめ定めた順序で一列に並べると，状態量はベクト

ル v = v1, v2, · · ·によって表現できる．
表 1 と表 2 は滞留地点やトリップの始終点を地点番号

の形で持つ．そのため，状態量を空間的な人の分布へ割り

付けるためにはほかの情報が必要である．表 1 は地点番号

を用いて位置が示される．地点番号は PT調査に記述され

る住所の最小単位である町・丁目それぞれに与えられる一

意の番号であり，表 3 の地点参照データに格納される．こ

れにより地点番号を決めると滞留している位置の座標値が

定められる．また，表 4 は，表 2 で特定された各トリッ

プの途中の位置を示し，トリップ中を進行している人の位

置を得ることができる．トリップ番号は人の流れデータの

中に存在したトリップそれぞれに与えられた一意の番号で

あり，トリップ番号と当該トリップを始めてからの経過時

間を与えると，座標値が一意に定まる．なお，本来は同じ

道路上に自動車が多くなると渋滞が発生し，トリップが遅

れることも考えられる．しかし，それを加味するには全ト

リップから道路ごとの交通量を算出して道路幅などから渋

滞度を推定して移動速度に反映させなければならず，多大

な計算時間を要する．一方，人の流れデータは PT調査の

所要時間をもとに移動速度が計算されており，結果的に混

雑した道路を通るトリップは移動速度が遅くなっている．

これは渋滞を定数で近似したことに相当し精度への影響は

少ないと想定される．そこで今回は簡単のため，渋滞につ

図 6 提案アルゴリズム

Fig. 6 Proposed algorithm.

表 5 カウントデータの構造

Table 5 Count-data structure.

名称 説明

ゾーン ID 人数カウントを行うゾーンの ID

人数 実際にそこにいた人数

いての計算は省略した．なお，この近似が大きく影響する

場合，たとえば大型イベントにより道路が混雑する場合な

どは，考慮が必要と考えられる．

以上を用い，拡張 PTを生成するための粒子フィルタの

アルゴリズムは図 6 に示すようになる．粒子フィルタアル

ゴリズムでは，状態量 N 個を確率モデルに従って時間発

展させる．たとえば，ある時刻 t [分]の状態量 S(t)に，条

件と観測値を与えて粒子フィルタアルゴリズムを適用する

と時刻 t + 1分の状態量 S(t + 1)が得られる．

まず，最初に N 種の仮説を生成する．初期の状態量は，

前述のとおり夜間人口を用いるので，表 1 の人数は人の流

れデータの午前 0時 0分の分布で．表 2 の交通行動ごとの

人数はすべて 0と設定される．なお，過去の人口分布が現

在と異なるためランダムな揺らぎを加える必要がある点に

注意が必要である．

初期化の後，状態量表 1 と表 2 を上記の四段階マルコフ

モデルに基づき仮説を時間発展させる．この時間発展の結

果に対し，対応する人数カウントデータがある場合は仮説

を評価する．この処理では，それぞれの仮説に対し，人数

カウントデータと同じ方法で計測を行った場合に得られる

であろう数値を仮想的に計算し，人数カウントデータとの

差を仮説の妥当性の指標として計算する．今回は推定結果

の二乗誤差をこの妥当性の指標とした．表 5 に人数カウン

トデータのデータ構造を示す．人数カウントデータはゾー

ン IDで一意に指定されたゾーンごとに実際にそこにいた

人数を示すデータである．RPCD,j をゾーン IDが jの人数

カウントデータにおける人数の値とし，全体のゾーン数が

c© 2016 Information Processing Society of Japan 60



情報処理学会論文誌 Vol.57 No.1 54–65 (Jan. 2016)

J 個とすると，i番目の仮説の妥当性の指標 Vi は以下のと

おりとなる．

Vi =

(
J∑

j=1

1
J

(Ri,j −RPCD,j)2
)−1

, (8)

ここで，Ri,j は j 番目の人数カウントデータに対応するよ

うに i番目の仮説内で擬似的に作成されたデータである．

たとえば，人数カウントデータとして無線基地局とつなが

る人数を使う場合，Ri,j は i番目の仮説において j 番目の

基地局の周囲にいる人数である．以降では，粒子フィルタ

における尤度がこの Vi に比例するものと扱う．

推定結果は，Viに関する重み付き平均で計算される．た

とえば，ある地域の人の数 Ñ は以下の方法で計算できる．

Ñ =
∑

i

Vi∑
l Vl

Ni, (9)

ここで，Ni は，i番目の仮説における同地域内の人数であ

り，Quadraticカーネル密度推定法で求まる．

さらに次の時刻に進む前に，Vi が低い仮説を棄却する．

この処理では，仮説の妥当性をもとに，次に使用する仮説

が選択されるため，Viが高い仮説ほど選ばれやすくなるよ

うにランダムに仮説を選択してその状態量を複製する．今

回は i番目の仮説が採択される確率 Pi が

Pi =
Vi∑
k Vk

(10)

となるようにした．複製された状態量は，再び次の時刻の

状態量の推定に用いられる．

以降，この手順を繰り返し適用し，徐々に最新時刻の状

態量に近づけていく．これにより現在の計測データと矛盾

が少なく，かつ PT調査とも整合する仮説を得ることがで

きる．ひいては，現実の人の交通行動を推定できたと見な

せるのである．

なお，提案方式により補正できるのは，トリップごとの交

通量である点に注意を要する．提案方式で扱われるトリッ

プは表 4 のトリップ参照データに含まれるトリップのみで

あり，たとえば新設の交通機関を用いたトリップや平日に

は発生しないトリップは，仮説に含まれない．ゆえに，交

通行動がトリップ参照データと大きく異なる日の拡張 PT

データを生成するには，たとえば表 3 の地点参照データの

全地点間のトリップを網羅的に経路探索するなど，トリッ

プ参照データを充実させる別の手段が必要である．

4. 実験

4.1 実験条件と評価基準

提案方式を既存の方法と比較するために，2つの人の流

れデータを用いて精度を評価する実験を行った．前述のと

おり，人の流れデータは PT調査の結果を経路探索で内挿

処理したもので，平日 1 日分の人の位置が 1 分おきの緯

表 6 人の流れデータ 東京（H20）概要

Table 6 PFLOW 2008 Tokyo dataset summary.

項目名 内容

使用データ 人の流れプロジェクト [31] 東京都市圏

（H20）の位置情報

サンプリングレート 1 分に一度

件数 毎分約 60 万人分

時間 0 時 00 分～24 時 00 分

表 7 人の流れデータ 東京（H10）概要

Table 7 PFLOW 1998 Tokyo dataset summary.

項目名 内容

使用データ 人の流れプロジェクト [31] 東京都市圏

（H10）の位置情報

サンプリングレート 1 分に一度

件数 毎分約 60 万人分

時間 0 時 00 分～24 時 00 分

度経度で記録されている．今回用いたのは東京の人の流れ

データの表 6 の H20年（PFLOW2008）と表 7 の H10年

分（PFLOW1998）である．これらの元になる PT調査は

それぞれ平成 20年および平成 10年の 10月～12月に行わ

れたもので，当該期間中の土日祝日と前後日を除いた，あ

る平日 1日分のトリップをアンケート調査したものである．

この調査は全人口の 2%程度へのサンプリング調査である

が，各データには居住者人口に基づく拡大係数が付与され

ており，全数へ補正ができる．なお，過去の交通網の再現が

困難なため，内挿処理における経路探索に用いる交通網は

PFLOW2008と PFLOW1998のいずれも平成 20年時点の

ものが用いられており，鉄道や道路の新規開通などは反映

されない．本実験では，PFLOW1998から構築される交通

行動確率モデルを PFLOW2008から擬似的に生成された

人数カウントデータで補正し，どの程度 PFLOW2008の人

の数の分布全体を再現できるかを評価する．PFLOW1998

と PFLOW2008は，時期が 10年異なる以外ほぼ同じ条件

での調査結果に基づいており，通勤時に郊外から鉄道で都

心部へ向かう傾向は共通である．そのため交通行動中の人

の分布の差は小さいが，居住地や勤務先の分布，すなわち

トリップの始点終点の傾向には差がある．よって本実験で

は，提案方式による始点終点ごとのトリップ数の補正の効

果が評価できる．なお，平日の交通行動確率モデルで休日

の交通行動を再現できるかという交通行動確率モデル自体

の評価は対象外とした．

擬似的な人数カウントデータとしては，擬似的な無線

通信基地局を想定した地点データをランダムに生成し，

PFLOW2008における毎分の周囲にいる人の数を用いた．

図 7 に地点データを示す．青い点が 150点の地点データ，

まわりの赤い円は半径が 2 kmの領域であり，人数を数え

る範囲を示す．もし 1人の人が複数の無線通信基地局と紐
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図 7 人数カウントの領域

Fig. 7 Observed areas.

づく場合は，より近いほうで算定されるようにした．

本実験では，提案方式は仮説数を 100，交通行動確率モ

デルの時間幅は 5分，αi,a は 0.5～1.5の一様乱数，βi,a は

1.0～2.0の一様乱数のもとで時間幅 5分おきに更新し，半

径 2 kmのカーネル密度推定法を用いた分布推定により，

500 m × 500 mグリッド内の人数を算出した．なお，この

αi,a と βi,a は上記仮説数のもと精度が高くなるよう調整さ

れたもので，αi,a はトリップの総数が変動しないよう期待

値 1.0に制約される（βi,a はその制約はない）．

精度の評価基準としては，PFLOW2008をそのまま用い

た場合の推定結果を同様に準備して真値とした．この真値

と推定値の比較により精度が評価できるが，その指標には

注意を要する．単純に誤差の大きさの平均では，人口の集

中する地域の誤差が強く（たとえば，1万人いる地域では誤

差 1割でも千人にもなる），誤差と真値の比では人口の少な

い地域の誤差が強く顕れてしまう（たとえば，1人しかい

ない地域で 100人の誤差は，真値の 100倍）．提案方式は

地域ごとの人口の多寡とその変動を推定することが目的な

ので，このような不均一は望ましくない．そこで，正しい

推定結果が得られた地域の面積をもって推定精度とする．

今回はグリッドごとに推定値と真値の差と真値の比が閾値

未満であるならば推定結果は正しいとし，その割合を求め

た．なお，誤差と真値の比の平均は 15%～20%付近だった

ため，方式ごとの差異がよく現れるように閾値を 20%と

した．

また，比較のため，3つの従来方式での評価も行った．1

つは単に最新の調査を使う，つまり PFLOW1998をその

まま用い，半径 2 kmの Quadraticカーネル密度推定を適

用する方法である（以降，PFLOW1998とする）．2つ目

は最も近くの人数カウントデータの人口密度を用いる最近

傍法（NN法）を用いた．本実験の人数カウントデータは

半径が 2 kmの円内の人数なので，それを 4π km2（円の面

積）で割り 4 km2（グリッドの面積）で乗算することによ

りグリッド内の人の数へと変換できる．3つ目としては，

今回用いたモデルのうち，αi,a，βi,b をいずれも 1に固定

したモデル（以降「モデル」とする）による方式を評価し

図 8 精度の比較

Fig. 8 Accuracy comparison.

た．「モデル」では初期の人口分布に加えたゆらぎのみが

反映されており，夜間人口が補正された後はすべての仮説

が同一となり，提案方式の仮説数を 1にした場合に近い挙

動を示すと考えられる．なお，実行環境は Javaで実装し

て JDK7 Update 13を用い，Intel Core i7-3980K 3.2 GHz，

RAM 32.0GBのコンピュータを使用し，提案方式は 1日

分の計算におよそ 8時間要した．したがって，提案方式は

リアルタイムな推定に十分な処理速度であった．

4.2 結果と考察

図 8に実験結果の推定精度を示す．縦軸は推定の正解率，

横軸は予測対象となった時間である．平均で PFLOW1998

の精度は 58.8%，NN の精度は 29.4%，モデルのみでは

58.8%であった．一方，提案方式では最も高い 63.3%で

あった．この結果は提案方式が効果的に機能することを示

している．上述のとおり，PFLOW1998 と PFLOW2008

は大まかな傾向は共通で内挿に用いた交通網も同一な

ため，PFLOW1998 は 8:00 前後の移動中の人の分布が

PFLOW2008と近くなった結果，精度が改善している．他

方，提案方式では推定の開始直後に精度が高くなるが，同

時間帯から PFLOW1998とさほど差がなくなる．

提案方式は，トリップの発生数を変えた多数の仮説を用

意し，後の人口変動から結果的に正しかった仮説を採択す

る方式である．そのため，通勤時のように大量のトリップ

がいっせいに発生する場合，それに見合う仮説数を用意し

て確率的な変動の幅を大きくしなければ，正しい仮説が生

成されず，精度が低くなってしまう．すなわち，本実験の

仮説数 100は，早朝のトリップ数が少ない時間帯では十分

であっても，通勤時の多数のトリップの目的地を網羅する

には不十分であったと考えられる．実際，夕方，帰宅時の

移動は，朝とトリップ数自体は同じでも発生する時間帯が

ばらつくため，提案手法の精度は高くなっている．また，

「モデル」では早朝は PFLOW1998より高精度だが，通勤

時間帯以降は逆転している．しかし，提案方式は初期以降

ではつねに「モデル」よりも高い精度を維持している．す

なわち，PFLOW1998と「モデル」の差は夜間人口の補正
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図 10 7:30 のヒートマップの比較

Fig. 10 Comparison among heat maps at 7:30.

図 9 誤差の比較

Fig. 9 Error comparison.

分，「モデル」と提案方式の差は仮説数に起因すると解釈で

きる．分散処理などで今回の実験環境より多くの仮説を用

いた計算ができれば，さらに精度は改善すると推定される．

図 9 に推定値と真の値の差の絶対値を真の値で除算し

て得られる標準誤差の平均値の変動を示す．縦軸は推定の

平均の標準誤差，横軸は予測対象となった時間である．平

均は，PFLOW1998 は誤差 17.8%，NN の精度は 38.5%，

モデルのみでは 19.2%であった．提案方式は PFLOW1998

とほぼ同等で，17.8%であった．このグラフに関しても挙

動は正解率の評価と同様であり，朝の動きが少ない時間帯

では提案方式の精度が高いが，急激な交通量が発生した後

は，従来並みの精度になっている．

図 10 に実験で作成した午前 8時 30分のヒートマップの

比較を示す．図 10 (a)は，PFLOW2008のヒートマップで

あり，真の値の分布である．(b)，(c)は明らかに精度の低い

NN法を除く従来手法の結果であり，(b)は PFLOW1998，

(c)はモデルの結果である．また，(d)が提案方式のヒート

マップである．これらのヒートマップは，それぞれ非常に

類似している．(a)で黄色で示された地域は (b)，(c)のより

も狭く，そこが 10年で変化した部分と考えられる．(d)の

提案方式で赤く示された地域もほぼ，(b)，(c)と同等である

が，わずかに黄色の領域が狭くなっており，PFLOW2008

に近くなっている．

5. おわりに

本研究では，人の数の分布を網羅的，かつ高頻度に把握

することを目的に，四段階法に基づく交通行動確率モデル

を元に，無線基地局などの周囲の人の数である人数カウン

トデータを観測値とする粒子フィルタを適用する方式を提

案した．また，1998年，2008年の人の流れデータを用い，

10年前の PT調査に基づくモデルを最新の人数カウント

データで補正できるか評価したところ，提案方式は誤差 2

割の領域が 63.3%となる，高い再現性を示した．これによ

り，提案方式の有効性が示された．

今回，人の交通行動モデルの中で，人が交通手段や経路

を選択する行動のモデルに相当する分担モデルと配分モデ

ルは，人の流れデータに登場している経路，つまり最短経

路をそのまま用いているが，実際の人の交通行動とは大き

く異なる．また，土日祝日など，交通行動モデルが PT調

査時点と大きく異なる場合もある．これを改善するために，

人の交通行動モデルを拡張することは今後の課題である．
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