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推薦論文

携帯電話の基地局通信履歴と
地理情報を用いたパーソントリップ推定法の提案

山田 遊馬1,a) 内山 彰1,b) 廣森 聡仁1,c) 山口 弘純1,d) 東野 輝夫1,e)

受付日 2016年1月15日,採録日 2016年5月17日

概要：本研究では，携帯電話での通信時に基地局で記録される制御情報の履歴（通信履歴）を用いて，電
車および自動車で移動するユーザとその移動経路の推定を行う．基地局の広いセルサイズに基づく位置情
報の精度は非常に悪いため，この位置情報のみからユーザの移動経路を得ることは非常に困難である．そ
こで提案手法では駅，路線，道路の位置や接続関係といった地理情報を用いる．まず地理情報および推定
移動速度を利用して，全ユーザを電車旅客，自動車旅客およびその他のユーザに区分する．その後，各電
車旅客についてはその乗車している電車を，自動車旅客はその移動経路をある尤度モデルに基づき推定す
る．基地局との距離に依存した基地局選択方針に基づくシミュレーションを行った結果，電車旅客推定に
ついて通信頻度が 1時間に 9回を超える場合に再現率は 88%，精度は 89%となり，かつ乗車した電車は
85%の精度で推定できた．また，自動車旅客抽出については再現率は 75%，精度は 70%となり，経路推定
では平均一致度 0.644を達成できた．
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Abstract: We propose a method to estimate people travel modes and trajectories from control signal records
generated at cellular base stations (BSs) when mobile phones send BSs any signal. User locations can be
roughly identified by BS IDs in the records as well as the locations of BSs. However, the location accuracy
depends on BS cell size, which is not enough to estimate people travels. Therefore, our method leverages
geographical information such as stations, railway networks and road networks. We firstly extract railway
passengers and automobile travelers based on roughly estimated speeds and trajectories. Then, we further
estimate travel paths for automobiles and boarded trains for railway passengers by applying a likelihood-
based estimator. Simulation results show that our method achieves 88% recall and 89% precision for railway
passenger extraction and 85% accuracy for boarded train estimation if each mobile phone’s communication
frequency exceeds 9 times per hour. We also confirm that our method achieves 75% recall and 70% precision
for automobile travel extraction and 64% accuracy for automobile travel path estimation.
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1. はじめに

首都圏などの広範囲にわたる人々の動きの把握はマーケ

ティング，都市開発，防災・減災など多方面で活用されて

いる．人々の動きを把握するため，約 10年に 1度の頻度で

主要都市において，人々の動きを調べ交通機関の実態を把

握するパーソントリップ調査（PT調査）が行われている．

しかし，PT調査は実施のための労力が大きく，時間帯や曜

日，季節に応じて時々刻々と変化する人々の動きを把握す

ることは難しい．近年では交通系 ICカードの利用履歴を

用いることで，詳細な PT調査を行うことも可能となって

いる．しかし，人は鉄道だけでなく，徒歩，自転車，自動

車など様々な手段により移動するため，都市全体の人々の

動きを把握するには不十分である．そのため，これまでに

GPS（Global Positioning System）により得られる位置情

報から，人々の動きを把握する手法が提案されている [1]．

しかし，位置情報を取得するためには位置情報収集のため

のアプリケーションが携帯電話に導入されている必要があ

り，対応機種や年齢層といったユーザの網羅性の観点から

課題が残されている．また，これまでに携帯電話の通話履

歴（Call Detail Record; CDR）を用いた研究がされてきた

が，通話はそれほど頻繁に行われないため，位置情報を得

られる頻度が低いという問題点がある [2]．

そこで，本研究では携帯電話が基地局と通信を行ったと

きの制御情報の履歴（通信履歴）を利用する．基地局との

通信履歴は，対象キャリアの携帯電話を保持している全

ユーザに対し通信した基地局 IDと時刻が得られるため，網

羅率が高いという利点がある．通信履歴はアプリケーショ

ンの利用状況によって記録頻度が変化する．また，通信履

歴では通信時に接続した基地局の IDしか分からないため，

位置の精度は基地局のセルサイズに依存し，Wi-FiやGPS

と比較して位置誤差が大きい．このため，提案手法では駅，

路線，道路の地理的な特徴と，移動速度や時刻表から推測

される電車の位置といった時間的な特徴を利用し，高精度

な推定を実現させる．通信履歴を用いた移動経路の推定を

行う手法も存在するが，日常習慣の移動を対象にしており，

普段と異なる突発的な移動パターンの検出が難しい [3]．

本研究では様々な移動手段の中でも特に利用者が多い電

車および自動車に着目し，ユーザの移動手段（電車，バス・

タクシーを含む自動車，その他）および，その移動経路を

推定することを目的とする．まず，ユーザの滞留時はその

接続基地局がほとんど変化しない事象に着目し，その滞留

期間と領域を推定する．その後，滞在領域間の移動につい

て，通信履歴からそのユーザの移動手段を推定する．電車

旅客の場合は乗車した電車を，自動車旅客の場合は移動

経路もあわせて推定する．提案手法では，電車旅客につい

て，駅付近の基地局と通信したユーザはその駅にいると仮

定し，一定時間内に隣の駅へと移動したユーザを電車旅客

と見なす．電車推定では，時刻表により推定される各電車

の位置履歴とユーザの通信履歴から得られる移動履歴との

マッチングにより，乗車した電車を推定する．また，自動

車旅客について，自動車の平均速度の特徴に着目し，平均

移動速度が一定値より速いユーザを自動車旅客と見なす．

自動車旅客の経路推定では，移動した可能性のある各経路

について，通信履歴に基づき尤度を算出し，最大尤度のも

のを移動経路と推定する．なお，歩行者の移動経路は一般

にその自由度が高く，経路推定にはより高精度に位置特定

可能な情報が必要となる．今回取り扱う通信履歴による位

置誤差は 100 m以上に及ぶため，歩行者の推定には不十分

である．よって，歩行者の移動経路は推定の対象外とする．

提案手法の有効性を評価するために，シミュレータ Sce-

nargie [4]を用いて通勤・通学者が様々な交通手段を利用

して目的地へ向かうシナリオを再現し，基地局との距離に

応じた確率的な基地局選択・通信モデルによる性能評価を

行った．その結果，電車旅客推定は通信頻度が 1時間あた

り 9回を超える人に対して 88%の再現率および 89%の精

度，電車推定については約 85%の精度を達成した．また，

自動車旅客推定は再現率 75%，精度 70%となり，自動車経

路推定は平均一致度 0.644を達成した．

2. 関連研究

車両に搭載されている GPSや速度計などのセンサに加

えて，無線通信機器を搭載し，位置情報や速度情報などの

様々な情報を収集するブローブカーを活用して交通量を

調査する取り組みもなされている [5], [6], [7]．文献 [8]は，

600,000台以上の車両から収集された 3分間隔のプローブ

カーデータから，ローマの環状高速道路における交通状

況の推定と予測を行う手法を提案している．同手法では，

ニューラルネットワークを利用したパターンマッチングに

基づき，30分後の平均速度を 3.5～9.5 [km/h]の誤差で予

測できている．文献 [9]は，各道路リンクにおけるプローブ

カーの通行車両数から交通量を推定する手法を提案してい

る．この手法においては，全車両のうち 4割程度の車両か

らプローブカーデータを収集することができれば，20%程

度の誤差で交通量を推定できることが示されている．

人の動きを把握する手法としては，PT調査データを利

用する手法があげられ，様々な取り組みがなされている．

文献 [10]は，PT調査データに時空間補正方法を組み合わ

せた手法を提案している．PT調査はアンケートベースの

統計であるため，出発時刻が 30分区切りとなることが多

く，不自然なトリップデータが得られるという問題がある．

この手法ではカーネル密度推定を用いて出発時刻を平滑化

することにより，より自然なトリップデータを生成し，最

本論文の内容は 2015 年 10 月の第 23 回マルチメディア通信と
分散処理ワークショップにて報告され，同研究会主査により情報
処理学会論文誌ジャーナルへの掲載が推薦された論文である．
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短経路に基づき 1分ごとの位置を予測している．

また，タクシーのトレース情報を利用した取り組みもあ

る．文献 [11]は，タクシー移動の遠回り度合いを表すスト

レッチ係数を新たに定義し，人がどこでタクシーに乗車し，

どこで降車したかを解析する手法を提案している．この手

法では，隠れマルコフモデルに基づくアルゴリズムを適用

することで 90～94%の精度と再現率を達成している．

一方，GPSなどのビッグデータを利用した取り組みもな

されている [1], [12]．文献 [1]は，92億レコードを超える

GPSデータを解析し，東日本大震災後の避難者の滞在位

置を推定する手法を提案しており，東日本大震災後，1カ

月間の避難者の動きを誤差 5%以下の精度で推定している．

文献 [12]は，コンサートや野球などの人気のあるイベント

と人の動きの関係性を解析する手法を提案している．この

ような解析結果により，イベントのジャンルと人の居住地

域の相関性を見出し，交通輸送の管理などへの応用が可能

である．

モバイル空間統計では，携帯電話から定期的に送信され

る位置情報から 250 mメッシュレベルでの時刻ごとの人口

推定を行っている [13]．Twitterメッセージを解析するこ

とでユーザの位置やイベントを推定する取り組みも行われ

ている．文献 [14]は，Twitter解析から多数の人々が訪れ

るイベントの解析を行っている．文献 [15]は，ユーザ同士

の関係性を利用して，つぶやきを解析し，位置推定を行っ

ている．

また，携帯電話の通話履歴を利用した取り組みもあ

る [2], [16]．文献 [2]は，人の動きが社会的な関係に密接に

相関していることに着目し，携帯電話の通話履歴（CDR）

を用いてユーザの位置を推定する手法を提案している．さ

らに，クラウドベースの移動予測システム NextMeを導入

することで，人の動きの予測に成功している．文献 [16]は，

携帯電話の通話履歴を用いて，ユーザが乗車している電車

を推定する手法を提案している．基地局のセルサイズを仮

定することで，20分間隔で発着する路線において乗車した

電車を高精度に推定している．

これらの手法に対し提案手法は携帯電話の運用上，イン

フラ側で記録される制御信号を用いて，人々の移動手段お

よび経路を推定するという点が異なる．また，同様の制御

信号（CDR）を用いた既存手法に対しては，1日といった

比較的短期間の通信履歴でも推定を実現するため，特徴的

な電車移動に着目した手法を設計している．

3. 想定環境

3.1 通信履歴の特性

通信履歴はユーザが通信を行った際に携帯電話網の機器

間で発生する制御情報の履歴である．通信履歴が記録され

るタイミングには，(1)アプリケーションによる通信を行っ

た場合，(2)異なる位置登録エリアに移動した場合，(3)通

表 1 通信履歴テーブルの例

Table 1 Example of control signal records table.

端末 ID タイムスタンプ 基地局 ID

123456 2016-04-01 07:00:10 AABBAA

090909 2016-04-01 07:00:14 DDEEEE

123456 2016-04-01 07:01:45 CCCCCC

90abcd 2016-04-01 07:02:22 AABBAA

表 2 基地局テーブルの例

Table 2 Example of base stations table.

基地局 ID 緯度，経度

AABBAA (135.012, 34.123)

DDEEEE (135.678, 34.888)

CCCCCC (136.123, 34.666)

信履歴がない状態で長時間が経過した場合，の 3種類が存

在する．位置登録エリアとは，LTEネットワークにおいて

携帯電話が存在する領域を管理する単位領域であり，通常

は複数の基地局をまとめた領域として定義される．また，

スマートフォン端末にはWi-Fiの電波状況が悪いときに自

動的に LTE回線で通信する機能があり，Wi-Fiのアクセ

スポイントが多い都市圏でも一定の LTE通信が期待でき

るものとする．

実際の通信履歴を用いた既存研究 [3], [17]では，ユーザ

端末 ID，通信時刻，基地局 IDの 3つが基地局側で記録さ

れることが報告されている．したがって，本研究でも同じ

データが記録されるものとする．また，基地局 IDごとの

位置情報（緯度，経度）は既知なので，基地局 IDと紐付

けることで，ユーザがどの位置の基地局と通信したかを特

定できる．表 1，表 2 に通信履歴の例を示す．通信履歴は

携帯電話網の制御情報の履歴であるため，位置情報として

は通信した基地局しか分からない．このため，位置の精度

は基地局のセルサイズに依存し，その誤差は 100 m以上に

及ぶ場合もある [18]．これは誤差が 10 m程度である GPS

と比較すると非常に大きいといえる [19]．

3.2 通信基地局選択モデル

接続対象となる基地局は受信信号強度に応じて決まる

が，ハンドオーバや電波の揺らぎによって，必ずしも最も

近い基地局に接続されるとは限らない．これらの影響は非

常に複雑なため，厳密なモデル化は困難である．そこで本

研究では基地局からの受信信号強度に応じた確率的なモデ

ルに基づき，接続する基地局が決定されるものとする．自

由空間における受信信号強度は送信機と受信機の距離の 2

乗に反比例することが知られている [20]．よって，基地局

iの送信電力を Pti
，基地局 iとユーザとの距離を di とす

れば，基地局 iからの受信信号強度 RSSi [W]は以下の式

で推定できる．

c© 2016 Information Processing Society of Japan 1828
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RSSi(di) ∝ Pti
· 1
d2

i

(1)

ゆえに，ユーザが通信を行うときに基地局BSiが選択さ

れる確率 P (X = i)は以下で定義される．

P (X = i) =
RSSi(di)∑N

j=1 RSSj(dj)

=
Pti

· 1/d2
i∑N

j=1 Ptj
· 1/d2

j

(2)

4. 提案手法

4.1 概要

図 1 に示すように，ユーザの移動は異なる滞在地点と滞

在地点の間に発生する．本研究ではまず通信履歴から滞在

領域（SP）の抽出とその滞在期間の推定を行う．こうして

推定された滞在地点 SPx から SPx+1 への移動Mx につい

て，移動手段（電車，バス・タクシーを含む自動車，その

他）を推定する．最後に，推定された移動手段が電車の場

合は乗車した電車の推定，自動車の場合は移動経路の推定

を行う．以降の節では，詳細な推定アルゴリズムについて

述べる．

4.2 滞在地点の抽出

図 2 に示すように，ユーザが滞在中の場合，位置が変

わらないため通信する基地局はほぼ同じであると考えられ

る．よって，同一基地局と通信した時間が閾値以上の場合，

その期間は当該基地局周辺に滞在していたと見なせる．し

かしながら，3.1 節で述べたように同じ場所でも異なる基

地局に接続される場合がある．したがって，提案手法では

同一基地局と一定割合以上の通信を一定期間以上行ってい

れば，当該基地局周辺に滞在していたとする．

まず，ユーザ iの携帯電話の通信履歴の系列 Pi を式 (3)

図 1 滞在地点と移動の関係の例

Fig. 1 Relationship of stay location and travel.

図 2 通信履歴と滞在地点

Fig. 2 Relationship of control signal records and stay location.

のように定義する．ここで，pi(x)はユーザ iが x番目に

通信した基地局を表している．

Pi =
{
pi(1), pi(2), . . . , pi(m)

}
(3)

滞在と見なす期間の閾値を TstayT ime とする．また，

ユーザ i が基地局 pi(x) と通信した時刻を Time(pi(x))

とする．Pi のうちの一部の通信履歴 {pi(x), . . . , pi(y)}
（1 ≤ x < y ≤ m）に対して，以下の式 (4) を満たすも

のを滞在と判断する．

Time(pi(y)) − Time(pi(x)) > TstayT ime

∧
∑y

k=x δpi(x)pi(k)

y − x + 1
> Tstay

(4)

δij =

⎧⎨
⎩

1 (i = j)

0 (otherwise)
(5)

ユーザの滞在判定の条件式を式 (4)に示す．δij は式 (5)

で定義されるクロネッカーのデルタ関数であり，Tstay は滞

在と見なすための同一基地局との通信回数割合の閾値であ

る．ユーザ iの全通信履歴における，すべての x，yの組合

せに対して，式 (4)の条件を満たすかどうか判定する．な

お，滞在と判定された異なる x，yについて期間が重複する

場合，期間が最長となる x，yを滞在期間として採用する．

4.3 移動手段判別

滞在地点の抽出によって得られたそれぞれの移動Mx に

ついて，移動手段の推定を行う．電車による移動は線路に

沿って移動し，道路網と比べて空間的特徴が顕著であると

考えられる．このため，まず移動Mx が電車によるものか

否かを判断する．もし，電車によるものでないと判断でき

れば移動Mx が自動車によるものか否かを判断する．

4.3.1 電車旅客の推定

ユーザが駅に滞在していることを検知するため，駅滞

在時に接続する可能性のある基地局を駅ごとに列挙する．

3.1 節で述べたように，駅に滞在していても最も距離の近

い基地局と通信しているとは限らないため，駅 Sti との距

離が，駅 Sti と最も近い基地局との距離の 2倍以内である

基地局を駅 Stiに滞在していると見なす基地局の集合とし，

これを Siで表す．ここで，1つの基地局が複数の駅に該当

する場合はその基地局との距離が最も近い駅のみに割り当

てる．したがって，Si は以下の式 (6)で得られる．

Si = {BSj |d(Sti, BSj) ≤ 2× min
k∈[1,K]

d(Sti, BSk)} (6)

ここで，d(Sti, BSj)は駅 Sti と基地局 BSj のユークリッ

ド距離，K は基地局の総数を表す．

例としてこの手法を図 3 に示す地形に適用すると，

S1 = {BS1, BS4}，S2 = {BS2, BS6}，S3 = {BS3} と
なる．
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図 3 駅と基地局の関係図の例

Fig. 3 Example of BSs corresponding to the stations.

4.3 節で述べた空間的特徴より電車旅客 iは式 (7)を満

たす．式 (7)は，ユーザの位置が時系列的に駅 Stj−1，駅

Stj，駅 Stj+1 へと順次移動していることを示している．

∃a∃b∃c
(
(pi(a) ∈ Sj−1) ∧ (pi(b) ∈ Sj)

∧ (pi(c) ∈ Sj+1) ∧ (a < b < c)
) (7)

また，時間的特徴より電車旅客 iは式 (8)を満たす．ここ

で ti(x)はユーザ iが x番目に基地局と通信した時刻を表

している．式 (8)は，駅 Stj−1 から駅 Stj+1 への所要時間

が Tthreshold以内であることを示している．この Tthreshold

は電車の時刻表に基づき決定する閾値である．

∃a∃b
(
(pi(a) ∈ Sj−1) ∧ (pi(b) ∈ Sj+1)

∧ (ti(b) − ti(a) ≤ Tthreshold) ∧ (a < b)
) (8)

よって，式 (7)，(8)の 2つの条件を満たすユーザ iを電

車旅客と判別する．なお，式 (7)より，電車旅客の推定に

は，少なくとも 3回の通信履歴が必要である．

4.3.2 自動車旅客の推定

徒歩と自動車では自動車の方が平均速度が速いことに注

目し，移動Mx が自動車によるものか否かを推定する．交

差点の位置および交差点間の接続関係は既知であると仮定

する．また，移動Mx の始点 SPx と終点 SPx+1 に最も近

い交差点をそれぞれ移動開始地点 ISx および移動終了地

点 ISx+1とする．文献 [21]より，自動車旅客の平均速度は

30～40 [km/h]，高速道路上では 80 [km/h]なので，滞在地

点間の平均移動速度が 30 [km/h]以上であれば，そのユー

ザは自動車旅客であるとする．平均移動速度は交差点 ISx

から ISx+1までの道路網の最短距離を移動時間で除して算

出する．

4.4 電車推定

電車旅客であると推定されたユーザについては，乗車し

ている電車の推定を行う．ユーザの通信履歴ごとにその

ユーザが乗車している可能性のある複数の電車に対して尤

度を配分し，最終的に尤度が最も高い電車に乗車している

と推定する．まず，電車は時刻表どおりに運行し，走行中

の電車は等速で移動していると仮定し，各時刻における電

車の位置を決定する．そして，ある時刻におけるユーザ i

の位置からの距離が近い電車に高い尤度が与えられるよう

に尤度の配分方法を定義する．

電車 iに与える尤度 li を式 (9)のように，全電車に割り

当てる重みの総和に対する割合で決定する．ここで，K は

対象となる電車の総数，wiは電車 iに割り振る尤度の重み

をそれぞれ表している．

li =
wi∑K

j=1 wj

(9)

そして，重みwiの決定方法として，次の 4通りをあげる．

(1) wi = 1/di

(2) wi = 1/d2
i

(3) wi = 1/d3
i

(4) wi =

⎧⎨
⎩

1 (di = min(d1, d2, . . . , dN ))

0 (otherwise)
ここで，di はユーザと電車 iの距離を示しており，(1)は

重みを距離の逆数，(2)は重みを距離の逆数の 2乗，(3)は

重みを距離の逆数の 3乗としている．(1)～(3)の中では，

(3)が最も距離が近い電車に割り振る尤度が大きい重み決

定方法である．また，(4)は最も近い電車に尤度 1.0すべて

を割り振る方法である．5 章の性能評価ではこれら 4通り

の重み決定方法を適用し，それぞれの重み決定方法に対し

て評価を行う．

4.5 自動車経路推定

自動車の移動特性として，道路に沿って移動することが

あげられる．そこで，一般にユーザは目的地までの最短経

路を選択するものと仮定し，滞在地点 SPx，SPx+1をそれ

ぞれ始点，終点とする経路のうち，短い経路から順に N個

の経路 Pathiを移動経路の候補とする．それぞれの経路候

補に対して，ユーザの通信履歴から尤度を算出することで

移動経路の推定を行う．

経路は交差点ごとに区切られた道路Rの系列により構成

される．各道路では通信を行う場合に基地局の距離に応じ

て 3.2 節で述べたモデルに従って確率的に通信する基地局

を決定する．道路 Rと基地局の距離は，道路 Rの平均的

な位置，すなわち中心位置と基地局との距離によって定義

する．

ある経路 Pathの尤度は，基地局 BS との通信履歴が得

られたときに Pathを構成する道路 Rを通過していた事後

確率 Proad(R|BS)に基づき定義する．ベイズの定理によ

り Proad(R|BS)は式 (10)で表せる．

Proad(R|BS) =
Pconn(BS|R)Pcar(R)∑

i∈Path Pconn(BS|i)Pcar(i)
(10)

道路 Rを通過する確率を Pcar(R)，道路 Rを通過して

いるときに基地局 BS と通信する確率を Pconn(BS|R)と

する．Pconn(BS|R)は 3.2 節で述べた通信基地局選択モデ

ルに従って定義される．Pcar(R)は交通調査などの事前知
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識がある場合は，それに基づき決定する．そうでない場合

は，一様分布に従うものとする．

ある経路 Pathi の尤度 Li は以下のように算出す

る．Pathi を構成する道路を始点から終点まで順に

R1, R2, . . . , RM，通信履歴により得られた基地局の系列

を p(1), p(2), . . . , p(N)とする．通信履歴が得られるタイミ

ングは一定間隔ではないため，Pathi 上のすべての道路で

通信が行われるわけではない．逆に同一の道路で複数回の

通信が行われる場合もある．したがって，提案手法では道

路の順序関係と通信履歴の順序関係を保つような組合せ a

について，尤度を算出する．通信履歴 p(x)が道路 Ry で発

生したことを表す関数を f(p(x)) = y とすると，この順序

関係は以下の論理式 (11)で表される．

∀i∀j
(
i < j ⇒ f(p(i)) ≤ f(p(j))

)
(11)

式 (11)を満たす道路と通信履歴の組合せ aにおける対

数尤度 L(a)を式 (12)のとおり定義する．

L(a) = log10

∏
x∈Hist

Proad(R(x)|p(x))

+ V log10

mindist
d(Pathi)

(12)

Histは移動中に発生した通信履歴の集合．V は通信履

歴の数，mindistは ISxから ISx+1までの最短経路の距離，

d(Pathi)は Pathi の距離を表している．SPx から SPx+1

までの最短距離に近いほど自然な経路と考えられるため，

式 (12)の第 2項で経路の距離に対するペナルティを付与し

ている．なお，1つの経路 Pathi に対して順序関係を満た

す全組合せの計算量は動的計画法を用いることで O(MN)

となり，十分実用可能である．通信間隔によっては複数の

経路の尤度が同一になる場合があるため，Pathi について

算出されたすべての組合せ aの対数尤度 L(a)のうち上位

U 個の平均値を Pathi の尤度 Li とする．以上のようにし

て N 個の経路候補すべてに対して尤度を計算し，最も尤

度が高い経路を推定結果とする．

5. 性能評価

5.1 評価環境

ネットワークシミュレータ Scenargie を用いてユーザ

の移動と携帯電話による通信を再現し，提案手法の性

能評価を行った．シミュレーション領域は図 4 に示す

6,000 m × 6,000 mの領域であり，100個の基地局を 666 m

間隔の格子状に配置した．このような環境で 12 時間を

9,000秒間に圧縮しシミュレーションを行った．評価には

5回シミュレーションを行った平均値を用いる．通信頻度

は指数分布に従うものとし，通信時に接続する基地局は

3.2 節の基地局選択モデルに従う．なお，基地局の送信電

力 Pt はすべて等しいものとした．

図 4 にシミュレーションに用いた領域を示す．各ユーザ

図 4 シミュレーション環境

Fig. 4 Map of simulation.

には就労者 1，就労者 2，学生の行動パターンのうち 1つを

割り当てる．就労者 1は図 4 の左上または右下に位置する

駅のどちらかにランダムに配置され，シミュレーション開

始と同時にランダムに選択されたオフィス（図 4 の桃色）

へ向かう．オフィス到着後，シミュレーション開始から

3,000秒までオフィスに滞在した後に元の位置に帰る．就

労者 2は住宅地（図 4 の薄緑）にランダムに配置され，シ

ミュレーション開始と同時にランダムに選択されたオフィ

スへ向かう．そして，就労者 1と同様にオフィスで 3,000

秒まで滞在した後に店舗（図 4 の橙色）へ向かい店舗で

1,000秒間過ごした後，住宅地の元の地点に帰る．学生は

住宅地にランダムに配置され，シミュレーション開始と同

時に最寄りの学校（図 4 の青色）へ向かう．そして，学

校で一定時間過ごした後にランダムに選択した公園（図 4

の緑色）へ向かい，その後住宅地の元の地点に帰る．就労

者 1，就労者 2はそれぞれ 750人，学生は 500人とした．

ユーザの移動経路は ScenargieのMulti Agentモジュール

を使って再現した．

通信間隔 T については，式 (13)に示すような指数分布

とする．αは通信間隔の期待値，x（0 < x < 1）は一様乱

数値を表している．今回は α = 30に設定し，擬似的に通

信履歴を生成し，評価に利用する．

T = −α lnx (13)

5.2 電車旅客の推定精度

電車旅客と判別したユーザのうち正しかった割合を精

度，全電車旅客のうち電車旅客と判別できた割合を再現率

として性能評価を行った．ユーザの通信頻度に応じて性能

が変化すると考えられるので，通信頻度ごとに精度および

再現率を算出した．電車旅客の判別の精度および再現率を

図 5 に示す．図 5 の横軸の値 xは最低通信頻度を表して

おり，通信頻度が x回以上のユーザを対象とした精度およ
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図 5 電車旅客推定の精度と再現率

Fig. 5 Precision and recall of for railway passenger estimation.

図 6 乗車電車推定の精度

Fig. 6 Accuracy for boarded train estimation.

び再現率をそれぞれ示している．通信頻度に制限を持たせ

ない場合の再現率は約 45%となり，電車旅客のうち半分以

上は検出できていなかった．これは提案手法では少なくと

も 3 回の通信履歴が必要であり，通信履歴が 1 回および

2回の電車旅客は必然的に検出できなくなる点が原因であ

ると考えられる．最低通信頻度が大きくなるにつれて再現

率が上昇し，通信頻度が上位半数（通信回数が 1時間に 9

回以上）のユーザの再現率は 88%であった．以上の結果よ

り，通信頻度が多い電車旅客の推定精度が非常に高いこと

を確認した．

5.3 乗車電車の推定精度

乗車電車の推定アルゴリズムの性能評価を行うため，

4.4 節で示した 4通りの尤度に対する重み付け方法につい

て性能評価を行った．評価結果を図 6 の箱ひげ図で示す．

(1)が重みを距離の逆数，(2)が重みを距離の逆数の 2乗，

(3)が重みを距離の逆数の 3乗，(4)が最も距離が近い電車

に全尤度を割り振った場合である．図 6 より，距離の逆数

に応じて尤度を配分した (1)の精度が最も低くなり，(2)～

(4)の配分法の精度はほぼ同じであった．なかでも (3)の

精度が約 85%と最も高かった．

この結果から，基地局付近で行われた通信を重点的に利

図 7 自動車旅客の推定精度と再現率

Fig. 7 Precision and recall for automobile travel estimation.

用することが精度の向上に寄与することが分かる．これ

は，ユーザが通信した基地局と複数の電車との距離の差が

大きい場合は，最も距離が近い電車に乗っている可能性が

高くなる一方で，基地局と複数の電車との距離の差がほと

んどない場合は，どの電車に乗車しているか判断しにくい

ためである．

5.4 自動車旅客の推定精度

総移動距離ごとの自動車旅客推定の精度および再現率

を図 7 に示す．道路 Rを通過する事前確率 Pcar(R)は一

様分布とした．推定精度および再現率の平均はそれぞれ

70%，75%であり，F値は 0.851となった．誤検出する旅

客の特徴として，移動距離が著しく短いという特徴があっ

た．基地局通信の位置誤差は 100 m以上にも及ぶため，距

離が短い移動では総移動距離に対する誤差の割合が大きく

なる．そのため，平均移動速度が正確に推定できず誤検出

につながったと考えられる．

5.5 自動車旅客の経路推定精度

正しく推定できた自動車旅客に対して，4.5 節で定義し

たパラメータを U = 5，N = 50に設定し，経路推定を行

いその一致度を評価した．経路の一致度 ALを式 (14)の

ように定義する．

AL = 1 − LevDist(ISt, ISe)
max(P,Q)

(14)

ISt を実際に自動車旅客が経由した交差点の系列 ISt =

{ISt1, ISt2, . . . , IStP }，ISe を推定された経路が経由す

る交差点の系列 ISe = {ISe1, ISe2, . . . , ISeQ} とする．
LevDist(ISt, ISe) は交差点の系列 ISt，ISe のレーベン

シュタイン距離 [22]とする．レーベンシュタイン距離とは

文字列の類似性を示す指標として使われる編集距離の 1つ

であり，一方の文字列を他方の文字列に変形するために必

要な編集の最小回数で定義される．ここで編集とは任意の

位置に 1文字挿入，任意の文字を 1文字削除または別の文

字に書き換えるといった操作である．本評価では交差点の
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図 8 自動車経路推定の一致度

Fig. 8 Accuracy for automobile trabel path estimation.

系列 ISt，ISe を文字列と見立てることでその類似性を表

現した．

評価結果を図 8（左）に箱ひげ図で示す．全体の一致度

の平均値は 0.644，中央値は 0.688となりおおむね正しい

経路が推定ができていることが分かる．しかし，約 1/4の

自動車旅客の一致度が 0.5以下となった．一致度が著しく

低いユーザは移動を抽出する元となる滞在地点の推定精度

が悪く，経路の端点が真値と大きく異なっていることが原

因としてあげられる．

そこで，滞在地点が正確に推定できたと仮定して経路推

定を行った評価結果を図 8（右）に示す．図 8（右）より，

滞在地点が正確に推定できていた場合の一致度の平均値は

0.838，中央値は 0.894となり，経路推定には滞在地点の抽

出が重要であることがこの評価結果からうかがえる．

6. おわりに

本研究では網羅性の高い携帯電話と基地局との通信履

歴を活用し，電車および自動車で移動するユーザ（電車旅

客・自動車旅客）の抽出，および乗車している電車，移動

経路を推定する手法を提案した．基地局通信の位置情報は

基地局のセルサイズに依存しており位置誤差が比較的大き

いが，提案手法では路線や道路網から得られる地理情報を

併用することでこの課題を解消した．シミュレーションに

よる評価の結果，電車旅客推定は通信頻度が 1時間あたり

9回を超える人に対して 88%の再現率および 89%の精度を

達成した．乗車している電車の推定については約 85%の精

度が得られた．また，自動車旅客の推定は再現率 75%，精

度 70%となり，移動経路の推定では平均 0.644の一致度を

達成できた．

今後の課題として，滞在地点の抽出精度を改善する手法

について検討を進めたいと考えている．また，提案手法を

拡張し通信頻度が少ないユーザでもより正確に判別できる

ように実用性を高めていきたい．
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推薦文

本論文では，首都圏などの広範囲にわたる人々の動きを

把握することを目的としたパーソントリップ（PT）調査の

ために，携帯電話での通信時に基地局で記録される制御情

報の履歴（通信履歴）を用いて，電車および自動車で移動す

る旅客とその移動経路の推定を行う方法を提案している．

本論文で提案されている手法は，これまでの既存の提案手

法と異なり，位置情報収集用の特別なアプリケーションの

インストールを必要としない．よって，より多くのユーザ

の PT調査を容易にする実用的な手法を提案しているとい

える．また，性能評価の結果からも，提案手法の高い有効

性が明らかとなっていることから，ここに本論文を情報処

理学会論文誌に推薦する．
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