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時空間的に散在する人密度観測からの
群衆分布パターン推定法の提案

成元 椋祐1,a) 山田 遊馬1 内山 彰1 山口 弘純1 東野 輝夫1

概要：都市における群衆の分布状況や移動傾向を把握するため，これまでにスマートフォンやインフラ設
備を利用した様々な手法が提案されている．各地で時々刻々と変化する分布状況を把握するためには，多
数のユーザから位置や周辺の混雑状況などの情報を収集したり，カメラなどの機器を多数設置する必要が
あるが，実際にはプライバシや設置条件などの制約により，全領域に対して網羅的に情報を収集すること
は難しい．本稿では，領域全体の群衆分布状況を推定することを目的として，時空間的に散在する人密度
観測の集約法を提案する．提案手法では，一定時間ごとに蓄積した人密度の観測に対し，時空間的な観測
ごとの特性に応じた重みを考慮した統合を行い，群衆分布をサンプリングする．さらに，一定時間ごとに
サンプリングした群衆分布に対してクラスタリングを適用することで， 群衆分布の時空間的なパターンを
抽出する．シミュレーションによる評価の結果，群衆が 4つの領域を順に移動するモビリティに対して，
群衆分布の真値に対するクラスタリング結果との一致度は今回評価を行った中で最も低い観測頻度におい
て 92.9%であることが確認できた．
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1. はじめに
都市計画やマーケティング，人流制御，災害時の避難計画
などにおいて，時々刻々と変化する群衆の分布状況や移動
傾向を把握することは重要である．このため，これまでに
様々な手法が提案されている．文献 [1], [2]では，スマート
フォンで得られる GPSなどの位置情報をユーザから収集
し，混雑状況や移動傾向を把握する．しかし，プライバシ
の観点からユーザが位置情報の提供を拒む場合も多く，十
分な量の位置情報を収集することは容易ではない．監視カ
メラの映像などを用いた人流や混雑の推定手法 [3], [4], [5]

も数多く存在するが，撮影範囲が限られるため，都市全体
の群衆分布や移動傾向を把握するためには多数のカメラ設
置が必要となるうえ，プライバシの制約から防犯以外の目
的で利用できるとは限らない．また，監視カメラは施設ご
とに所有者が異なり，全ての所有者から映像の利用許可を
得ることは難しいという問題もある．
一方，スマートフォンを用いたユーザ参加型センシング
による群衆分布推定法では，参加ユーザが周辺の混雑状況
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をセンシングしサーバに集約することで，システムに参加
していない人々も含めた混雑状況を推定できる．例えば，
文献 [6]ではスマートフォンで撮影された群衆の画像から
対象領域の人密度を推定する．スマートフォンに搭載され
た加速度センサから推測される歩きやすさと雑踏の音に
基づき人密度を推定する手法も存在する [7]．Bluetoothや
Wi-FiのMACアドレスの観測数に基づき周辺の人密度を
推定する手法も提案されている [8], [9]．
以上のように，群衆の分布や移動傾向を把握するための
様々な手法が提案されているが，常に全ての領域から観測
を得ることは難しいため，一部の領域に対して得られた断
片的な観測に基づき，領域全体の群衆分布を推定するため
の枠組みが必要となる．そこで本研究では，事前に多様な
人密度の観測を蓄積し，群衆分布の時空間的なパターンを
抽出しておくことで，断片的な観測からの群衆分布推定の
実現を目指す．
本研究では，群衆分布の時空間的なパターンの抽出を実
現するため，時空間的にスパースかつ多様な範囲に対する
人密度観測の集約法を提案する．提案手法では，日時やイ
ベントなどの状況に応じて群衆分布のパターンが複数存在
すると仮定し，時空間的に散在する人密度の観測を蓄積す
ることでこれらのパターンを学習する．想定環境での大き
な課題として，ユーザから得られる観測が時空間的に散在
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しており，観測の範囲や精度も様々である点が挙げられる．
したがって，これらの観測の多様性を考慮した集約方法が
求められる．
そこで，一定時間内に蓄積した多様な観測に対して，そ
れぞれの特性に応じた重みを考慮した統合を行うことで，
一定時間ごとの群衆分布をサンプリングする．さらに，サ
ンプリングした群衆分布に対して，クラスタリングアルゴ
リズムの一つである k-means++法 [10]を適用することで，
クラスタ群として代表的な分布を抽出する．また，群衆分
布の時間的な遷移パターンを推定するため，網羅的に群衆
分布のサンプリング間隔を変えながらクラスタリングを繰
り返し，抽出されたクラスタ群の分離度が最大となるサン
プリング間隔を決定する．以上のようにして人密度観測を
集約することで，群衆分布のパターンとその遷移順序およ
び間隔が得られる．これによって，少数の断片的な観測が
得られた時に，提案手法により集約しておいた時空間的な
群衆分布のパターンを照合することで，現在の領域全体の
状況を推定するとともに，将来の分布状況を予測できるよ
うにする．
提案手法の性能を評価するため，群衆が 4つの領域を順
番に 120分ごとに移動するモビリティをシミュレーション
により再現した．評価結果より，正しい群衆分布から抽出
した群衆分布パターンと抽出された群衆分布パターン（ク
ラスタリング結果）の一致度は今回評価を行った中で最も
低い観測頻度において 92.9%であることが確認できた．ま
た，推定の結果得られたサンプリング間隔は 120分となり，
シミュレーションにより再現した遷移パターンと一致する
ことが分かった．

2. 関連研究
2.1 インフラ設備を用いた群衆密度推定法
群衆の分布状況を推定するための手法として，監視カメ
ラや固定型センサ等から得られるデータを用いて推定する
手法が挙げられる．文献 [11]では，監視カメラの映像を利
用し映像中の局所領域時間相関変化を分析することで，群
衆の局所的な動きを検出し，一定時間ごとに累積すること
で混雑状況の推定を実現している．文献 [12]では，監視カ
メラの映像にウェーブレット変換を適用することで人の頭
部領域を抽出する．さらに，カメラ映像を透視変換をする
ことで群衆密度の推定に成功している．文献 [13]では，地
理情報システムを用いて監視カメラの映像を射影変換し，
真上からの俯瞰画像に変換することで混雑度推定を実現し
ている．文献 [14]では，累積モザイク画像差分法を用いる
ことで，不規則に移動する群衆領域を抽出し，群衆密度の
推定を実現している．文献 [15], [16]では，ステレオカメラ
を用いて対象領域を撮影し，その映像から混雑状況を推定
することで高精度な推定を実現している．文献 [17]では，
監視カメラの映像から人を群として認識することで，人が

重なって映るような映像からでも高精度な群衆密度推定を
実現している．監視カメラ映像を用いた群衆密度推定法は
比較的高精度であるが，広範囲の群衆分布を把握するため
には，多数のカメラを設置する手間がかかるうえ，プライ
バシ上の問題にもなりやすい．
文献 [18]では，Wi-Fiなどの無線センサー間において人
の混雑状況に応じて RSSI値や LQI値の平均や分散が変化
することに注目し，群衆密度を推定する．文献 [19]では，
レーザレンジスキャナを設置することで領域内の人口密
度を推定するとともに，その移動軌跡を高精度に把握でき
る．しかし，レーザレンジスキャナは障害物に弱いため，
ある程度の台数を設置する必要がある．また監視カメラや
Wi-Fiなどのような普及が進んでいる機器とは異なり，新
たな導入が必要となるため設置コストが比較的高い．

2.2 携帯端末を用いた群衆密度推定法
スマートフォン等の携帯端末を用いて，GPSによる位置
情報やWi-Fi基地局との通信履歴から群衆密度を推定する
手法も多数提案されている．文献 [1]では，スマートフォ
ンから得られる GPSトレースの情報を元に群衆の移動パ
ターンを分析し，都市レベルにおける混雑状況及び遷移の
推定を実現している．しかし，推定のためには対象領域に
存在するすべてのユーザからの GPS位置情報の提供が必
要となり，提供してもらうにはユーザの同意が必要とな
る．そのため，常に推定に十分な量の位置情報が得られる
とは限らない．文献 [20]では，混雑状況に応じて変化する
二酸化炭素濃度を計測することで電車内の混雑度を推定し
ている．しかし，二酸化炭素センサを装着する必要がある
うえ，空気が十分に循環している屋外環境では実現できな
い．文献 [21]では，携帯端末から発信されるWi-Fiプロー
ブ要求をキャプチャし，端末数と領域内の人のまとまりを
表すクラスターの数を推定することで群衆密度の推定を実
現している．文献 [9]でも同じく，アクセスポイントに対
するWi-Fiプローブ要求を利用して鉄道車内での混雑状況
の推定を実現している．文献 [8]では，スマートフォン同
士の Bluetoothによる通信の電波強度などのセンサ情報を
用いて，領域内の端末の絶対数に依存しない混雑状況推定
を実現している．文献 [6]では，スマートフォンのカメラ
を用いて群衆の俯瞰画像を撮影し画像処理を行うことで群
衆の人数を推定している．文献 [7]では，スマートフォン
に搭載された加速度センサから人の歩行状態を認識するこ
とで，その領域の群衆密度を推定する．これらの手法は多
くの人々が所有するスマートフォンを利用するため，低コ
ストに対象領域の群衆密度を推定可能である．しかし，周
辺の混雑を観測する参加ユーザが常に対象領域全体に存在
し，頻繁に観測を行ってくれるとは限らないため，観測が
得られない領域も存在するという点が課題である．
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図 1 提案手法の概要

3. 提案手法
3.1 概要
図 1に提案手法の概要を示す．提案手法では，都市街区
などの広範囲な領域を対象として，群衆分布の空間的なパ
ターンおよびそれらパターン間の時間的な遷移パターンの
把握を目的とする．以降では，簡単のため領域を同一サイ
ズのセルに分割し，各セル内の群衆密度は一様であると仮
定する．スマートフォンカメラや加速度，Bluetoothなど
による混雑推定法 [6], [7], [8]や各所に設置されたカメラ映
像からの群衆密度推定法 [11], [17]など，観測範囲や精度の
異なる方法によって，各セルにおける群衆密度が様々なタ
イミングでクラウドサーバに送信される．観測の範囲は複
数のセルにまたがっている場合もあれば，単一のセルのみ
の場合もある．クラウドサーバでは，蓄積した人密度の観
測集合から得られる各時刻の群衆分布に対して時空間的に
クラスタ分析を行うことにより，（空間的な）群衆分布の
パターンならびにそれらの群衆分布パターン間の（時間的
な）遷移パターンを推定する．このため，サンプリング間
隔∆T ごとに得られた人密度の観測を集約することで，時

図 2 ∆T の違いによるサンプリング結果の変化

刻 ∆T, 2∆T, . . . における群衆分布を算出する．
しかし，観測は時空間的にスパースであるため，群衆分
布のパターン推定の対象となる時刻 Tn = n∆T（n ∈ Z>0）
のみの観測では，領域全体の群衆分布Dnを直接把握できな
い．このため，提案手法では ((n− 1/2)∆T, (n+ 1/2)∆T ]

の期間に得られた観測を統合することで，時刻 n∆T の群衆
分布Diを得る（群衆分布のサンプリング）．群衆分布のサ
ンプリングを行う際には，期間 ((n−1/2)∆T, (n+1/2)∆T ]

内に得られた観測の精度と観測時刻を考慮して重み付けし
た上で，複数の観測を重畳して各領域の密度を計算する．
∆T を長くするほど多くの観測を得られるが，一方で∆T

が長すぎると期間 ∆T に群衆の移動が発生しやすくなり，
異なる複数の群衆分布が集約された結果，適切な群衆分布
パターンの抽出が困難になる．例えば，図 2に示すように
∆T が小さい場合，絶対的な観測数が少なくなるため，サン
プリング結果は誤差の大きい群衆分布となってしまう．一
方，∆T が大きい場合は，本来別れるべき群衆分布パター
ンが一つの群衆分布にまとめられてしまうなど，群衆分布
パターンの情報が損失する可能性がある．このため，継続
期間が最も短い群衆分布のパターンに合わせて，∆T を決
定すべきである．しかしながら，どのような群衆分布のパ
ターンが存在しているかは分からないため，提案手法では，
定めた範囲で網羅的に∆T を変化させ，分離度を指標とし
て最も適切な∆T を決定する．適切な∆T を決定する方法
の詳細は 3.3.3項 で述べる．
群衆分布パターンの抽出には，k-means++法によるク
ラスタリングを用いる．時刻 Tn (n = 1, 2, . . . , N) にお
いて，サンプリングの結果得られた N 個の群衆分布 Dn

(n = 1, 2, . . . , N)に対し，k-means++法 [10]を適用し，N

個の群衆分布を K 個のクラスタに分類する．各クラスタ
は類似する群衆分布をグループ化したものであるため，そ
れぞれのクラスタが 1つの群衆分布パターンに相当すると
考えることができる．k-means++法では分割するクラス
タ数 K を与える必要があるが，実際には対象領域におい
て存在する群衆分布のパターン数 K は未知である．した
がって，提案手法では Gap統計量 [22]に基づき適切な K
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を定める．
以上のようにして，∆T の値を網羅的に変えながら，∆T

の値ごとに適切なKを決定し，⟨∆T,K⟩の組を得る．最終
的に得られた組のうち最も分離度が高い組合せは，群衆分
布サンプリングの結果を最もよく分割できる時間間隔 ∆̂T

および群衆分布パターン数 K̂ である．すなわち，対象期
間における対象領域の群衆分布は K̂ 個のパターンで代表
され，そのパターン間の遷移は ∆̂T ごとに，サンプリング
時の順序で発生すると見なせる．

3.2 群衆分布のサンプリング
本節では∆T が固定されている場合における群衆分布の
サンプリング方法を説明する．サンプリング間隔の前後に
得られた観測を集約する際には，観測の精度とサンプリン
グ時刻 n∆T との時間的な類似度に基づき，重み付けをし
たうえで，各セルの密度を計算する．本研究では，観測と
して観測対象となる領域内の平均密度が得られるものと仮
定しているため，観測範囲が狭いほど観測対象に含まれる
セルあたりの誤差は小さいと考えられる．したがって，観
測 oの重み w(o)を以下の式 (1)のように定義する．

w(o) =
1

S(o)
× 1√

2πσ2
exp

(
(t(o)− n∆T )2

2σ2

)
(1)

ここで，S(o)は観測 oの対象範囲面積，t(o)は観測 oが得
られた時間を表す．前述のように観測の面積が小さいほど
単位領域あたりの観測値の精度が良いと考えられるため，
面積が小さいほど重みを大きくしている．また，サンプリ
ング時刻との時間的なずれを考慮するため，正規分布を利
用して観測時刻がサンプリング時刻 n∆T に近いほど重み
を大きくしている．正規分布の分散 σが小さいほど，観測
時間が n∆T に近いものをより重視することになる．本研
究では，経験的に σ = ∆T/4と定めた．これは，n∆T の
観測を (n± 1/2)∆T の観測と比較して約 7.3倍の重み付け
をしていることになる．
以上より算出された各観測の重み w(o)を用いて各セル

rにおける推定人数 n(r)を式 (2)に表す．

n(r) =

∑
o∈O(r) w(o) · c(o)∑

o∈O(r) w(o)
(2)

ここで，O(r)はセル rを含む観測の集合，c(o)は観測値を
表す．
しかし，サンプリング期間中に全領域の観測が得られる
とは限らないため，観測が得られなかった領域に関しては，
周囲の推定人数から補完を行う必要がある．ここでは，単
純な補完方法として隣接領域の平均値を用いることとし
た．補完は隣接領域のうち密度の推定値を持つ領域数が最
大のものから順に行っていく．図 3に補完の例を示す．こ
のようにして統合と補完を行い，全てのセルの推定人数が
決定されたものを，そのサンプリング時刻における群衆分
布とみなす．

図 3 観測の統合と空間的な補完

図 4 サンプル群のクラスタリング

3.3 群衆分布パターンの抽出
3.3.1 k-means++法
3.2節にて得られたサンプル群に対するクラスタリング
の例を図 4に示す．本研究では，クラスタリングアルゴリ
ズムとして k-means++法 [10] を用いる．教師なしクラス
タリングアルゴリズムとして一般的に用いられる k-means

法 [23]では，ランダムに選択した K 個のサンプルを初期
値としてクラスタリングを行う．しかし，k-means法は初
期値に依存して局所解に収束する特性を持つため，解が安
定しないという問題がある．一方，k-means++法では，各
クラスタ間の距離が大きくなるよう，確率的に初期値を選
択することにより，この問題を解決している．本研究にお
いて，クラスタ C とサンプルDi の距離 d(Di, C)は，以下
のように同一グリッド同士の値の差の二乗和で表される．

d(Di, C) =
∑
r

(Di(r)− C(r))2 (3)

ここで，Di(r)はサンプルDiのセル rにおける密度，C(r)
はクラスタ C 内に属する全サンプルに対するセル rの平均
密度を表す．
3.3.2 クラスタ数の決定
k-means++法によるクラスタリングでは，分割すべきク
ラスタ数 K を事前に与える必要がある．しかし，実際に
は，群衆分布パターンの数は未知であるため，K の値を適
切に定める方法が必要となる．このため様々な手法が提案
されているが，本稿では文献 [22]で提案されているGap統
計量に基づく手法を採用する．
Gap統計量は，クラスタ数をK − 1からK にした時の
分離度の増分 (F (K) − F (K − 1)) である．分離度 F (K)
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図 5 サンプリング間隔 ∆T の決定

はクラスタ数 K の場合に得られたクラスタリング結果の
分割度合いを表す指標であり，以下の式で定義される．

F (K) =
σ2
b (K)

σ2
w(K)

(4)

ここで，σ2
w(K), σ2

b (K)はそれぞれK 個のクラスタに分割
した時のクラス内分散およびクラス間分散を表す．
分離度が大きいほど，良いクラスタリングが行えている
ことを示しており，Gap統計量はクラスタ数を 1増加させ
たときのクラスタリングの改善度を意味する．このため，
提案手法ではGap統計量に基づき，以下の式 (5)を満たす
ような最小のK を最適なクラスタ数として決定する．

F (K)− F (K − 1) > F (K + 1)− F (K) (5)

3.3.3 サンプリング間隔の決定
サンプリング間隔 ∆T を決定する方法の流れを図 5に
示す．適切なサンプリング間隔∆T は，時空間的に最もよ
く群衆分布のパターンを分割するような値になるべきであ
る．したがって，提案手法では網羅的に ∆T を変化させ，
それぞれについて 3.3.2項で述べた方法に従って，クラス
タ数 K を決定し，それぞれの分離度を算出する．最終的
に，全ての∆T に対してクラスタリングを行った結果，分
離度が最大となるものを適切なサンプリング間隔 ∆̂T とす
る．これは以下の式で表される．

∆̂T = arg max
∆T

F (K∆T ) (6)

ここで，K∆T はサンプリング間隔 ∆T においてクラスタ
リングを行った結果，得られたクラスタ数を表す．

4. 性能評価
4.1 評価環境
シミュレーションにより群衆分布のパターンとその時間
的な遷移を再現し，性能評価を行った．シミュレーション
領域は図 6に示すような 960m×960mの領域とし，中央に
群衆が通過できない 160m×160mの大きさの障害物を配置
した．セルサイズは 80m×80mとし，領域を 12×12=144

個のセルで表す．人密度の観測は 1単位時間あたりの観測
数の期待値 E は 5, 3, 1, 0.5とした．一回の観測で観測され
る領域の大きさは 80m× 80m(1セル)，160m× 160m(4

セル)，240m× 240m(9セル)のいずれかが等確率で決定さ

図 6 シミュレーション領域

れる．観測値は，観測された C 個のセル内に存在するノー
ド総数N の 1セルあたりの平均値N/C が得られるものと
した．なお，明示しない限り観測誤差は無いものとする．
シミュレーション領域の四隅いずれかに一定時間滞在し
た後，時計回りに次の四隅の領域に移動し，滞在を繰り返
すようなノードモビリティを再現した．すなわち，群衆分
布のパターンは 4種類で，それらの時間遷移パターンは一
定時間ごとに時計回りに移動するというものである．群衆
分布の時間遷移パターンとして，滞在時間が均一の場合と，
そうでない場合の 2種類を用意した．シミュレーションの
単位時間は 1分とし，20日間（28,800分）のシミュレー
ションを行った．
性能評価の指標として，クラスタリング結果の一致率を
表すAdjusted Rand Index (ARI) [24] を用いて，群衆分布
の真値に対するクラスタリング結果と観測に対するクラス
タリング結果の一致率を評価した．ARIは，一方のクラス
タリングで同じ（異なる）クラスタに属するサンプル組が，
他方のクラスタリングで同じ（異なる）クラスタに属する
割合を表す物であり，1に近いほど一致していることを示
す．ARIは，クラスタ数が定められたとき，ランダムにサ
ンプルをクラスタに分類した場合の一致率の期待値を 0と
して，それを基準にクラスタリングの一致率を表す指標で
ある．

4.2 評価結果
4.2.1 滞在時間均一シナリオ
四隅での滞在時間が 120分で均一なシナリオでの評価を
行った．この場合，サンプリング間隔 ∆T = 120，クラス
タ数 K = 4の組合せが最もよく群衆分布のパターンと時
間遷移を表す．
観測頻度 E ごとに，分離度が大きい順に上位 7 組の

⟨∆T,K⟩の値を表 1に示す．表 1より，全ての観測頻度に
おいて ⟨∆T,K⟩ = ⟨120, 4⟩ の分離度が最も高くなってお
り，時空間的な群衆分布のパターンと一致していることが
分かる．また，上位 7組の分離度を図 7に示す．図 7より，
全ての観測頻度において第 2位の分離度は最上位の分離度
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表 1 滞在時間均一シナリオでの
⟨∆T,K⟩ の推定結果

rank E = 5 E = 3 E = 1 E = 0.5

1 ⟨120, 4⟩ ⟨120, 4⟩ ⟨120, 4⟩ ⟨120, 4⟩
2 ⟨240, 2⟩ ⟨60, 4⟩ ⟨60, 4⟩ ⟨60, 4⟩
3 ⟨192, 5⟩ ⟨192, 5⟩ ⟨48, 4⟩ ⟨96, 4⟩
4 ⟨96, 5⟩ ⟨240, 2⟩ ⟨42, 4⟩ ⟨71, 4⟩
5 ⟨180, 4⟩ ⟨96, 5⟩ ⟨44, 4⟩ ⟨73, 4⟩
6 ⟨60, 4⟩ ⟨180, 4⟩ ⟨41, 4⟩ ⟨62, 4⟩
7 ⟨239, 4⟩ ⟨239, 4⟩ ⟨46, 4⟩ ⟨65, 4⟩

図 7 滞在時間均一シナリオでの分離度

表 2 滞在時間均一シナリオにおける ARI

E = 5 E = 3 E = 1 E = 0.5

ARI 0.991 0.973 0.955 0.929

の 66%以下であったことが伺える．よって，観測頻度が少
ない場合においても時空間的な群衆分布のパターンを正し
く集約できていることが分かる．
さらに，観測頻度ごとのARIを表 2に示す．この結果よ
り，観測頻度が最も小さい E = 0.5の場合においても ARI

は 0.929となり，高い一致度を示した．E = 0.5の場合は
対象領域全体において 2分に 1回程度，1つだけ観測が得
られるという頻度であり，スパースな観測からでも，提案
手法によって観測を適切にサンプリングし，クラスタリン
グを正しく行えることが確認できた．
4.2.2 滞在時間不均一シナリオ
通勤・通学など，1日において特定の場所に長時間滞在
するような場合を想定し，領域の四隅にそれぞれ 120分，
360分，240分，720分滞在するようなモビリティを再現
し，評価を行った．この場合，滞在時間の最大公約数は 120

分であるため，サンプリング間隔 ∆T = 120，クラスタ数
K = 4の組合せが最もよく群衆分布のパターンと時間遷移
を表すと考えられる．
観測頻度 E ごとに，分離度が大きい順に上位 7 組の

⟨∆T,K⟩の値を表 3に示す．Eが 5および 3の場合につい
て，最上位の組合せが ⟨120, 4⟩ ⟨240, 4⟩となっているが，第
5位や第 6位に ⟨240, 3⟩があることから，120分の滞在時
間を持つ領域に滞在するという分布パターンが無視され，

表 3 不均一な滞在時間シナリオでの
⟨∆T,K⟩ の推定結果

rank E = 5 E = 3 E = 1 E = 0.5

1 ⟨240, 4⟩ ⟨240, 4⟩ ⟨120, 4⟩ ⟨120, 4⟩
2 ⟨180, 4⟩ ⟨180, 4⟩ ⟨144, 4⟩ ⟨144, 4⟩
3 ⟨120, 4⟩ ⟨120, 4⟩ ⟨240, 4⟩ ⟨131, 4⟩
4 ⟨144, 4⟩ ⟨144, 4⟩ ⟨60, 4⟩ ⟨180, 4⟩
5 ⟨240, 3⟩ ⟨239, 4⟩ ⟨180, 4⟩ ⟨240, 4⟩
6 ⟨144, 5⟩ ⟨240, 3⟩ ⟨90, 4⟩ ⟨90, 4⟩
7 ⟨239, 4⟩ ⟨144, 5⟩ ⟨72, 4⟩ ⟨96, 4⟩

図 8 不均一な滞在時間シナリオでの分離度

表 4 不均一な滞在時間シナリオにおける ARI

E = 5 E = 3 E = 1 E = 0.5

ARI 0.941 0.920 0.898 0.858

3つの分布パターンしか無いものと見なされていることが
伺える．この理由として，120分の滞在時間を持つ分布パ
ターンが 1つしか無く，かつ，他の分布パターンの滞在時
間と比べて短いため，他の分布パターンに対してサンプル
数が少なくなり，分離度に与える影響が小さくなってしま
うことが考えられる．
また，上位 7組の分離度を図 8に示す．観測頻度 E が 1

および 0.5の場合では，第 2位の分離度が最上位の 75%以
下となっており，有意な差が見られる．ゆえに，群衆分布
パターンの滞在時間が異なる場合においても，スパースな
観測から群衆分布のパターンを正しく集約できていること
が分かる．
4.2.3 観測範囲の影響
シチュエーションによっては観測領域が限られた大きさ
でしか得られない場合が考えられるため，観測面積を限定し
た場合のサンプリング間隔∆T とクラスタ数Kを評価した．
4.2.1項で述べた群衆分布パターンを用いて，得られる観測
領域の大きさを 80m×80m(1セル)のみ，160m×160m(4セ
ル)のみ，240m×240m(9セル)のみに限定してシミュレー
ションを行った．そして，適切と考えられるパラメータ
(∆T = 120,K = 4)の分離度が第何位に当たるかと，分離
度最大の組合せとの惜敗率を評価指標とする．パラメータ
pの惜敗率 lを式 (7)に定義する．ここで F (p) はパラメー
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表 5 観測範囲に対するクラスタ分析結果
⟨120, 4⟩ 第 1 位
の順位 分離度 (第 2 位) 分離度 惜敗率

(80m)2 1 12.01 (⟨60, 4⟩) (4.64) (0.386)

(160m)2 1 20.37 (⟨192, 5⟩) (14.89) (0.731)

(240m)2 1 4.27 (⟨60, 4⟩) (2.49) (0.583)

表 6 観測誤差とクラスタ分析の結果
⟨120, 4⟩ 第 1 位
の順位 分離度 (第 2 位) 分離度 惜敗率

誤差なし 1 16.32 (⟨240, 2⟩) (8.35) (0.512)

±10% 2 2.30 ⟨240, 2⟩ 2.32 0.991

±20% 1 2.68 (⟨240, 2⟩) (2.33) (0.869)

タ pの分離度，p1 は分離度最大の組合せを表す．

l =
F (p)

F (p1)
(7)

評価結果を表 5に示す．なお，⟨120, 4⟩が第 1位だった
場合は，括弧付けで第 2位のパラメータ・分離度・惜敗率
を示している．表 5より，全ての場合において ⟨120, 4⟩の
分離度が最も高くなった．また，160m×160mのみの観測
において最も高い分離度が得られた．観測領域が狭すぎる
と観測されないセルが多くなり，補完によってノード推定
されるセルが増加するため，サンプリング誤差が大きくな
る．また，観測値は観測領域における 1セルあたりの平均
値が得られるため，観測領域が広すぎると 1セルごとの誤
差が増加し，サンプリング誤差が大きくなる．よって，こ
れらが原因で分離度が減少したと考えられる．
4.2.4 観測誤差の影響
実環境では得られる観測に誤差が含まれる．そこで，観
測誤差が含まれる場合のサンプリング間隔∆T とクラスタ
数K を評価した．4.2.1項で述べた群衆分布パターンを用
いて，観測誤差は真値に対する相対誤差で与えられ，その範
囲は [0%, 0%](誤差なし)，[−10%,+10%]，[−20%,+20%]

の 3パターンとした．観測誤差は誤差範囲から等確率で選
択されるものとした．評価は 4.2.3項と同様に ⟨∆T,K⟩の
評価結果を表 6に示す．表 6より，誤差が [−10%,+10%]

以外の場合はいずれもモビリティの特性から想定される
⟨120, 4⟩の組合せが分離度最大となっている．また，誤差
が [−10%,+10%]の場合であっても，⟨120, 4⟩の組合せの
分離度は第 2位となっており，惜敗率が 0.991であること
から，最上位の分離度とほとんど同じ分離度になっている
ことが分かる．このことから，観測に誤差が含まれる場合
であっても，正しく群衆分布パターンを推定できているこ
とが分かる．

5. おわりに
本稿では，時空間的に散在する人密度の観測に基づく群
衆分布の推定を実現するため，クラスタ分析を用いた観測
集約法を提案した．提案手法では一定期間内に蓄積された

観測に対して，時空間的な分布に応じた重み付き統合によ
り領域全体の群衆分布をサンプリングし，クラスタリング
によって時空間的な群衆分布のパターンおよびそれらの
遷移パターンを集約して表現する．提案手法の有効性をシ
ミュレーションにより評価したところ，群衆が 4つの領域
を順に移動するモビリティに対して，推定結果の一致度は
今回評価を行った中で最も観測頻度が小さい場合において
92.9%となることが確認できた．
今後の課題として，様々な移動パターンに対する性能評
価や，集約した結果を活用した群衆分布推定法ならびに未
来の混雑予測法の設計などが挙げられる．
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