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施設管理支援に向けた常時型人流予測

角田 啓介1,a) 秦 崇洋1 中村 元紀1 尾花 和昭1

概要：本稿では，商業ビルをはじめとする施設における，空調制御や清掃，テナントへの支援といった管
理業務の支援を目指し，施設内における人の方向別の移動人数や速度といった人流を予測する手法を提案

する．従来の人流予測技術では主に，イベント時や災害時といった，明確な出来事によって生じる画一的

な人流を対象とし，混雑緩和や誘導のため数分から数時間後の人流を予測していた．しかしながら，実際

の設備管理において，管理業務に必要な物品や人材，装置等を事前準備するために，普段の運営における，

曜日や時間帯によって変化しうる多様な人流データを，１日以上前に予測することが必要である．本稿で

は，過去の人流計測データとそれらが持つ平日・休日といった特徴に基づき，１日以上前に未来日におけ

る各時刻の人流を予測する常時型人流予測手法を提案する．そして，提案手法を実際の施設で計測した人

流データに適用することで，その有効性を示す．

Continous Prediction of People Flow for Supporting Facility
Management

1. 緒言

近年，商業ビル，駅，地下街といった様々な人々が集う

施設は，人々にとっての目的を達成する場であるだけでな

く，人が様々な人やモノと出会う機会を提供する重要なイ

ンフラストラクチャとなりつつある．そのような施設の管

理者にとっては，稼働率や集客率の向上と同時に，入居テ

ナントや来場者にとって価値があり，かつ居心地の良い空

間になるような管理・運営が非常に重要である．しかしな

がら同時に近年，日本では少子高齢化や労働力の減少が顕

著であり，このような施設の管理・運営業務にはより一層

の効率化が求められている．

本稿では，そのような施設の管理・運営を支援するため

の取り組みとして，日々，その施設の中で起こる人の流れ，

具体的には方向別通過人数や速度である「人流」に着目し，

人流を常時予測する手法について述べる．従来の人流予測

技術では，イベント開催時や災害時をはじめとした，短期

間に画一的な人の流れが生じるケースに焦点を当てた予測

が試みられていた．しかしながら，施設の管理・運営は 24

時間 365日休みなく実施される必要があり，イベント時の
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ような短期間における画一的なパタンだけでなく，管理に

必要な資材や人材を確保するためにも，日付，曜日，時間

帯，場所などによって変化しうる様々な人流パタンを，１

日以上前に予測する必要がある．本稿では，施設の来場者

の流れには場所や方向，平日，休日パタンによってある程

度規則性があることに着目し，学習データを選択して予測

モデルを作成して予測することで，精度よく人流を予測で

きる常時型人流予測手法を提案する．また，提案手法を商

業施設における実測データへ適用し，その有効性を示す．

2. 関連研究

2.1 人流把握

予測を含む，ある施設やエリアにおける人流の把握は，

以下の 3軸で分類されると考えられる．本節では各軸の詳

細と関連研究について順に述べる．

• 対象粒度
• 対象期間
• 利用期間

2.1.1 対象粒度

本稿では人流把握対象の粒度として，個人のふるまい，

個人のふるまいの統計値である移動方向やその人数および

速度，エリア間の総移動人数の 3レベルに分類し，本節で

それぞれの関連研究について述べる．
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個人のふるまいレベルでの人流把握として，人の行動

のモデル化が挙げられる．例えば瀬尾らは，目的地選択

(Plan) と行動 (Action) からなる歩行者の行動モデル [1]

を，Ziebartらは人の目的地に向けた行動をマルコフ決定

過程とみなしてモデル化し，推定する技術 [2]をそれぞれ

提案している．他方，近年は群衆の次の動きを予測する技

術が提案されており，一例として Alahiらは群衆の動画か

ら人を抽出し，彼らの今後数秒の動きを Recurren Neural

Network(RNN)で予測する技術を提案している [3]．

個人のふるまいの統計値レベルでの人流把握に関しても

複数の研究が存在する．代表例として，駅構内における人

の通行人数と動線の交差回数の 2軸で人流を把握している

研究がある [4]，他にも，イベント開催時のような人が集ま

る箇所や移動ルートが事前に想定可能なケースにおいて，

複数地点の方向別通過人数から，「いつ，どこからどこへ」

という人の流れをベイズ最適化によって推定する群衆行動

のデータ同化技術が提案されている [5]．

エリア間の総移動人数レベルでの人流把握として，時空

間変数オンライン予測技術による混雑予測がある [6]．こ

れは想定外の混雑を予測するため，イベント会場などにお

いて複数地点で測定した通過人数から，各場所における潜

在的な特徴をとらえたうえで，数分から数十分後の混雑す

る経路，すなわち地点間の総移動人数を予測する技術であ

る．また，各人の携帯電話から得られるモバイル空間統計

に基づき，各時刻における住民の滞在である「ホーム人口」

と住民以外の滞在人数である「アウェイ人口」という概念

を定義したうえで，それらを基に通勤や観光に伴う広域的

な人の移動を推定する試みもなされている [7]．

2.1.2 対象期間

本節では，関連研究を対象期間の観点から整理する．ま

ず，最も近い未来を予測するケースとして自動運転におけ

る事故防止に活用される，数秒以下の技術が挙げられる

[3]．また，イベント開催時などを対象とした混雑予測と誘

導に活用される技術では，数分から数時間後の未来を予測

する技術がある [6]．他には，前日までに意思決定が必要

なケースなどを想定し，1日以上後の未来を予測すること

も想定されうる．人流でないが，道路の渋滞予測などが具

体的な類似事例である．

2.1.3 利用期間

本節では，関連研究を利用期間の観点から整理する．利

用期間とは，人流をどのような期間において利用すること

を目的としているかを表す．これには特定のイベント発生

時における人流のみを予測する「臨時型」と，毎日継続的

に予測する「常時型」に分類できると考えられる．前者の

具体例としては，前述の時空間変数オンライン予測 [6]や，

群衆行動のデータ同化技術が挙げられ [5]，これらは臨時

における比較的画一的かつ瞬時的な人流を対象としている

ため，臨時型に分類されると考えられる．これに対して，

特段のイベント等の有無に関係なく，日常的に人流を予測

する技術として，通勤や観光の流動予測が挙げられ [7]，こ

れらは日々における多様な人々が行きかう広域的な空間に

おける人流を対象としているため，常時型に分類できると

考えられる．

2.2 時系列分析手法

本節では，施設内における人流データのような，連続的

に測定され変化しうるパタンに対する一般的な分析・予測

手法である時系列分析手法について述べる．

時系列データとは，時間的な変化を連続，または等間隔

で計測したデータであり，施設内の人流データはまさにこ

の特徴に当てはまると考えられる．時系列データの典型的

な特徴としては平均や分散が変化しない定常性が挙げら

れ，定常性を前提とした分析手法として，自己回帰 (Auto

Regressive; AR)モデル，移動平均 (Moving Average; MR)

モデル，およびそれらを組み合わせた自己回帰移動平均モ

デル (ARMA)や自己回帰和分移動平均モデル（ARIMA）

がよく利用されている [8]．さらに近年はより実用的なモ

デルとして，季節変動のような周期的な変動を考慮した季

節自己回帰和分移動平均 (Seasonal ARIMA; SARIMA)モ

デルも提案されている [9]．SARIMAモデルは季節変動だ

けでなく，周期的な変動であれば様々な現象に応用できる

ため，広く用いられてきた．具体的には，過去の交通量に

基づいた 1時間後の交通量予測 [10]や，休日や祝日を考慮

した交通量予測 [11]，教育施設での年間電力利用量予算策

定のための電力利用量の予測 [12]などが挙げられる．これ

らの手法では，数か月から数年といった長期間，連続的に

データが計測されていることが前提となっている．

3. 要件と課題

3.1 問題設定

本節では，本稿で目指すべき人流予測の要件の明確化に

向け，問題設定を述べる．まず，本稿での支援対象は前述

のように，商業ビルや駅をはじめとする，不特定多数の人

間が常時行きかう空間である施設の管理や運営である．こ

こでの管理や運営には，施設の清掃や補修，空調や照明の

制御及びメンテナンス，入居するテナントに対する情報提

供や運営支援が含まれる．そして，施設の管理や運営を担

当する管理者は，このような経費削減や付加価値向上が急

務である．

商業施設等における経費には光熱費といわれるエネル

ギーの経費があるが，商業ビルであるデパートやオフィス

ビルでは冷暖房によるエネルギー消費は全体の約 40%にも

及ぶという環境省の統計がある [13]．また，人は体温があ

るため室温へ影響を及ぼし，また人の出入りとともに起こ

る外気の流入や流出も室温へ影響する．さらに，空間にい

る人の温熱感による快適度の指標として Predicted Mean
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Vote(PMV) [14]があるが，PMVに寄与する指標としては

人の運動量，すなわち歩く人の速度が含まれる．そのため，

施設内において，空調制御の区画や出入口などに対応して

定義したエリアごとに，各時刻における人の人数や，通過

する方向及び歩行速度を把握することは，空調の最適制御

による光熱費削減につながり，価値があると考えられる．

加えて，清掃や補修に伴う一時的な通行制限を，夜間帯で

なく日中に実施することで，人的コスト等を削減すること

が可能と考えられるが，この場合も特定エリアにおける，

各時刻における人の人数や，通過する方向を前もって予測

することは必要になると考えられる．

一方，テナントへの情報提供や運営支援は，施設の付加

価値向上につながると考えられる．管理者には原則，入居

テナントに対して不公平のないよう支援する必要があるう

え，各テナント内での運営は各テナントで実施することが

想定されることから，管理者がハンドリングできる範囲と

しては施設内の通路等共用空間における人の動きとなる．

また，テナントにとって事前に把握したい情報について考

えると，直前では調達が難しい，仕入れや人材配置に関連

する情報と考えられる．すると，それに対応する人流デー

タとは，各テナントに隣接する共用空間における，人の量

になると考えられる．さらに，人の量だけではどの程度当

該テナントに関係する人間か把握が難しく，理想的には各

人の属性が把握できるとよいが，プライバシー等を考慮

すると困難である．しかしながら，どのような方向や速度

で何人移動しているかによって，通勤客か，買い物客かと

いった多数が占めるおおまかな属性は把握できる可能性が

あると考えられる．以上の点を考慮すると，現実的に管理

者が提供可能で，かつテナントにとって前日以前に把握す

る価値のある人流は，共用空間を移動する人の統計値，特

に方向別の移動人数や，その速度と考えられる．

さらに，施設管理特有の課題として，長時間の連続的

データの計測が困難であることが挙げられる．なぜなら，

少なくとも日本では商業施設のような大規模ビルでは様々

な法定点検が義務付けられているため [15]，点検に伴って

数日間停電するケースや，リニューアルや補修といった工

事により，数時間から数日の間，一定期間特定のエリアの

み立ち入り禁止や制限を敷く，あるいは停電やセンサ等を

撤去せざるを得ないケースが考えられるからである．

3.2 要件

以上の問題設定より，本稿における人流予測の要件は，

以下のようになる．

• 1日以上後の人流が予測できること

• 特定のイベント時でなく，日常における人流が予測で
きること

• 人流として，空調等に対応した各エリア内の移動方向
別の人数や速度が予測できること

• 法定点検や補修工事等によって発生するデータの欠損
に対応できること

そして上記要件を，関連技術で述べた 3要素に基づいて

整理すると，毎日利用することを前提とした常時型で，個

人のふるまいの統計値レベルの人流を，1日以上前に予測

する必要があるといえる．

3.3 課題

上記の要件と関連技術より，本稿で解くべき課題を明確

化する．

まず，上記要件をすべて満たす既存技術は現時点で存在

しない．より詳細に述べると，1日以上後の長期的な人流

を予測する技術では，人口統計などを基にした各エリア間

の流動量の予測といった総移動人数レベルでの予測が主で

あり，より詳細な，方向別の人数やその速度といった観点

まで予測していない．他方，人の移動方向や速度を対象と

した研究では，イベント時などを対象とした比較的画一的

かつ短期間で発生する人流を対象とした臨時型が主であり，

常時型における予測技術は検討されていない．さらに，人

のふるまいレベルでの予測は自動運転車などを対象とした

数秒後以下の予測が対象となっており，1日以上後の予測

は考慮されていない．

以上より本稿における課題は以下のようになる．� �
数時間から数日の欠損がある計測データから，各エリ

アにおける定常時の方向別移動人数と速度を，予測日

以前のデータのみから予測可能か否か．� �
4. 提案

4.1 システム全体像

本稿における提案手法を含めた全体像を図 1に示す．ま

ずシステムは大きく，既存技術である人流計測システム

と，提案手法を含む人流予測システムからなる．前者の人

流計測システムでは，Laser Range Finder(LRF)やカメラ

といったセンサを 1つ以上用いて，あらかじめ定義された

エリア内での人の移動軌跡を測定し，その人の IDととも

に人流軌跡 DBに保存する．具体的な計測システムの例と

しては LRFによる計測システム [16]が挙げられる．一方，

人流予測システムは，人流軌跡 DBのデータを入力として

動作する．以下，基本的な動作について説明する．

本提案システムではまず最初に，既存技術である人流計

測システムを用いて，対象となる施設における定義したエ

リア毎の人の移動軌跡を計測する．計測は複数日実施し，

それらの計測結果を人流人流軌跡 DBへ保存する．

本稿で提案する人流予測システムは，上記の人流軌跡を

入力とする．まず，人流算出部は人流人流軌跡 DB 内の

データを読み取ったうえで，設定されたエリアと期間毎に，
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図 1 提案システムの全体像

Fig. 1 Proposal system
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図 2 常時型人流予測の処理フロー

Fig. 2 Flow of continuous people flow prediction

人流データを算出する．ここで述べる人流データとは要件

として上述した，方向毎の移動人数および速度である．算

出結果は人流 DBへ保存される．そしてそれらのデータを

基に，予測部が未来の予測対象日の人流を予測する．この

際，モデル作成部が予測対象日の特徴に基づき，人流 DB

から一部データを学習データとして選択し，予測モデルを

作成する．予測部は作成された予測モデルに基づき，人流

を予測する．次節では，学習データ選択と予測モデル作成

を含む常時型人流予測手法について詳しく述べる．

4.2 常時型人流予測手法

常時型人流予測手法では，過去のすべての人流データで

はなく，予測対象日の特徴に合わせて学習データを選択し，

予測することで，高い精度で 1日以上先の人流を予測する

ことができる．また，ARIMAモデルのように直前までの

長期間な連続的データを必ずしも必要とせず，学習データ

と予測対象の特徴に基づいてモデルを作成するため，デー

タに不定期な欠損が生じても影響を受けない予測が可能と

なる．予測における処理フローを図 2に示す．

まず前提として，予測対象とするエリア内における人流

データ，具体的には任意方向への移動人数または平均速度

が n日分算出され，人流 DBに保存されていると考える．

つまり，第 i日における時刻 t = 1, 2, ..mの人流データを

Xi = {Xi
1, X

i
2, ..., X

i
m}とし，第 1～n日までの人流データ

X1,X2, ...Xn が人流 DBに蓄積されているとする．そし

て，各日 iは特徴量 ai を持つものとする．

予測ではまずはじめに，予測対象日 dのデータに対し，そ

の前後 s日を含む特徴ベクトルを算出する．予測対象日 dの

特徴ベクトルはAd = {ad−s, ad−s+1, ..., ad, ad+1, ...., ad+s}
となる．次に人流 DB 内の各日データに対しても同様

に特徴ベクトルを算出する．日付 i の特徴ベクトルは，

Ai = {ai−s, ai−s+1, ..., ai, ai+1, ...., ai+s}となる．
次に，人流 DBの各日と予測対象日の特徴ベクトルの距

離を算出する．ここで，人流 DB内の第 i日のデータと予

測対象日 dの特徴ベクトルの距離は Di,d とする．その後，

学習データとして，Di,d が小さい日付 i のデータ k 件を

k-Nearest Neighbor(k-NN)法で選択する．

そして，選択した学習データにおけるすべての日付 i′ に

対し，日付 i′のデータX′
i を被説明変数 Yl，残りの日付の

データ k − 1件を日付が i′ に近い順に並べたベクトルを説

明変数Xl として結合後，以下の式でモデルとなる係数 α

を算出する．

Yl ≈ αXl (1)

最後，人流 DB内の第 i日のデータと予測日 dの特徴ベ

クトルの距離はDi,dに基づいて，作成したモデルに合うよ

う k − 1件のデータを k-NN法で選択してX′，以下の式

で予測対象日の人流 X̂d を算出する．

X̂d = αX′ (2)

本手法の特徴は，学習データを選択する際，予測対象日

とその前後 s日の特徴量を算出し，その特徴ベクトルに基

づいて予測モデルを作成したうえで予測する点である．こ

こでの特徴量とは，予測対象日が来る前その前後 s日も含

めあらかじめ明確である必要があり，例としてはその日が

休日か否か，予報を含めるのであれば天候 (雨，曇り，晴

れなど)が挙げられる．これらの特徴が似ている日は，人

流の傾向も類似している可能性が高いため，このように選

択的に学習データを用いて予測モデルを作成して予測する

ことで，1日以上前に，対象日の人流を精度よく予測する

ことが可能と考えられる．

5. 実データを用いた評価

5.1 評価データ

まず，評価データ準備のため，実際に商業施設にて LRF

システム　 [16]を用いて人流軌跡データを計測した．対象

となる施設は 3フロアあり，第 1フロア，第 2フロアは 6，
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図 3 人流の算出例

Fig. 3 Example of people flow calcuration

第 3フロアは 3つのエリアに分割されている．このエリア

は，当該施設の空調制御単位に合わせて設定されているが，

エリアの形状に基づき，計 15エリアのうち一部のエリア

と方向のみを抽出し，評価を実施した．抽出したエリアの

詳細は後述する．測定期間は 2018年の 65日間だが，連続

した 65日間でなく，途中で 1日以上のデータ欠損期間が

複数ある．測定日のうち土・日曜日は 20日，残りの平日

45日のうち振替休日を含む祝日は 4日である．

次に，評価データとなる，人流軌跡データからの人流

データ算出方法について述べる．人流データは要件で述べ

たように方向別の移動人数およびその平均速度とし，各測

定日の 7時から 23時の中で 30分の時間窓で算出した．方

向は東西南北 4方向のうち，エリア毎に移動することが明

確な方向のみを考慮し，人流を算出した．例えば，十字路

となっているエリアであれば東西南北の 4方向を，南北を

つなぐ通路になっている場合は南北の 2方向のみを考慮し

ている．さらに，エリア内において人は蛇行や停止といっ

た行動をとることも考えられる．そこで本稿では簡略化の

ため，各時間窓，エリアにおける各 IDに対し，最初に測定

された点と最後に測定された点の座標のみを抽出し，その

2点から移動ベクトルを算出する．そしてその移動ベクト

ルのうち，東西南北で最も大きく動いた方向を移動方向と

した．このような手法を用いることで，大量かつ多様な人

流軌跡データに対して容易に，かつ施設管理に必要なエリ

ア毎の統計レベルでの人流を算出することができる．算出

例を図 3に示す．以上の方法で抽出されたエリアは全 11

エリアで，うち 1エリアのみ東西南北の 4方向，1エリア

は東西の 2方向，残りエリアは南北の 2方向となった．各

エリアの位置関係と対象とした方向の概略を図 4に示す．

図 4における青線はエリア外への開口部であり，エリア同

士の隣接点はすべて通過可能である．

5.2 評価方法

本稿では方向別の移動人数と平均速度は独立に予測し，

評価することとした．提案手法における特徴量として，商

業施設では休日と平日，休日の何日目か，あるいは休前日

かといった属性で人流傾向が変わることが想定されるため，
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図 4 各フロア，エリアの位置関係と対象とした方向の概略

Fig. 4 Floors, areas and target directions in this paper

休日か否かの 2値を採用し，考慮する前後の日数 s = 1と

した．具体的には，平日である金曜日を予測対象とした場

合は，前日が平日，次の日が休日となる平日のデータを主

に用いてモデル作成を行う．また，学習データ選択後の予

測モデルは，学習データのうち 1日を被説明変数，残りの

データを被説明変数の日に近い順に説明変数とした Cross

validationを実施したうえで，最も精度が高くなったモデ

ルを採用した．予測モデルには複数の説明変数を用いるこ

とができる回帰モデルの中でも，多重共線性を回避できる

Partial Least Square(PLS)回帰を用い，次元数 cは 1また

は 2で比較評価した．

評価では，取得した 65日分のデータのうち，全体の 80%

にあたる最初の 42日と残り 20%となる最後の 13日に 2分

割した．そのうえで，前者を学習用データセットとしてモ

デル作成に利用し，後者の人流を 1日毎に，学習用データ

セットと予測以前のデータセットを基に予測した．

比較手法としては，時系列分析に近い手法として，予測

日直前 7日間の平均値，休日，平日それぞれ毎に集計した

平均値，および曜日，休日または平日のカテゴリ変数を用

いた ElasticNetで予測を実施し，提案手法と比較評価を実

施した．評価指標として，予測値と実測値の平均絶対誤差

率を用いた．

5.3 評価結果

全データの結果として，表 1に方向別移動人数の，表 2

に方向別平均速度の予測絶対誤差率の平均と標準偏差をそ

れぞれ示す．

予測対象日毎の結果として，図 5に方向別移動人数の，

図 6に方向別平均速度の各予測対象日の予測絶対誤差率の

平均と標準偏差をそれぞれ示す．

また具体的な予測例として，第 3フロア第 1エリアにお

ける，提案手法の効果が大きかった 11日目 (月・祝)にお

ける北方向の通過人数の実測値と各手法での予測値を図 7

に，効果がほとんどなかった 6日目 (水)におけるそれらの

値を図 8にそれぞれ示す．同様に速度の予測例として，第
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表 1 方向別移動人数の予測絶対誤差率

Table 1 Ratio of absolute mean error in prediction of number

of moving people for each direction

平均 標準偏差 比較手法と 提案手法 (c=1)

の有意差 との有意差

比較手法 0.242 0.144 - -

提案手法 0.200 0.085 ** -

(c=1)

提案手法 0.208 0.087 ** **

(c=2)

∗∗ : p < 0.01, ∗ : p < 0.05

表 2 方向別平均移動速度の予測絶対誤差率

Table 2 Ratio of absolute mean error in prediction of speed of

moving people for each direction

平均 標準偏差 比較手法と 提案手法 (c=1)

の有意差 との有意差

比較手法 0.0896 0.0575 - -

提案手法 0.0846 0.0507 ** -

(c=1)

提案手法 0.0854 0.0502 n.s. n.s.

(c=2)

∗∗ : p < 0.01, ∗ : p < 0.05
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図 5 方向別移動人数の日別予測絶対誤差率

Fig. 5 Ratio of absolute mean error in prediction of number of

moving people for each direction and each day

3フロア第 1エリアにおける，11日目 (月・祝)における北

方向の平均速度の実測値と各手法での予測値を図 9に，6

日目 (水)におけるそれらの値を図 10にそれぞれ示す．な

お，施設側の機密保持のため，測定期間中の最大値を 1と

した比率で結果を表示しているが，人数のオーダーは数百

人である．

5.4 考察

5.4.1 方向別移動人数の予測

表 1より，2つの提案手法のほうが比較手法より誤差の

少ない方向別移動人数の予測が可能であり，特に提案手法

の中でも次元数 cが 1のほうが c=2と比較して有意に誤

差が少なく，精度が高いことがわかる．誤差率 20%という

のは，絶対人数の把握という点では乖離するケースもある
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図 6 方向別平均速度の日別予測絶対誤差率

Fig. 6 Ratio of absolute mean error in prediction of speed of

moving people for each direction and each day
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図 7 予測手法の効果が大きい 11 日目 (月・祝) における方向別移

動人数の予測例 (期間中最大値=1)

Fig. 7 Example of predicted number of moving people on 10th

day (Monday, National holiday)
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図 8 予測手法の効果が小さい 6 日目 (水) における方向別移動人数

の予測例 (期間中最大値=1)

Fig. 8 Example of predicted number of moving people on 6th

day (Wednesday)

が，1日での方向別移動人数の増減という観点からは，施

設管理支援に役立てられる精度であると考えられる．

次にその要因について考察する．図 5に日別の各手法の

予測絶対誤差率をそれぞれ示す．図 5からわかるように，

提案手法は比較手法と比べ，第 1, 2, 3, 4, 11日目のよう
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図 9 予測手法の効果が大きい 11 日目 (月・祝) における方向別平

均速度の予測例

Fig. 9 Example of predicted average of speed of moving people

on 10th day (Monday, National holiday)

��

��

��

��

��

��

���

����

����

	
���

����

	
�
�

��	


��
	����
�

図 10 予測手法の効果が小さい 6 日目 (水) における方向別平均速

度の予測例

Fig. 10 Example of predicted average of speed of moving peo-

ples on 6th day (Wednesday)

な，休日及びその前後の日において，有意に誤差が少ない

傾向がわかる．一方で，第 5, 6, 7, 8日のような平日では，

ほとんど精度差がないこともわかる．その要因をさらに考

察するため，最も提案手法の効果が高い第 11日目の実測値

と各予測値を図 7に，ほとんど効果がない第 6日目の実測

値と各予測値を図 8にそれぞれ示す．図 7を見ると，実測

値では 11時から 15時まで 0.5以上となっており，各提案

手法はやや数値が低いもののその傾向は予測できている．

一方，比較手法では 14時ごろから人数が低めに予測され

ており，これが提案手法と比較して精度が低い原因と考え

られる．理由として，図 8における平日の実測値と比較す

ると，第 11日目の比較手法による予測結果はそれと近い

ことがわかる．つまり，比較手法では同じ曜日のデータを

説明変数とするため，同じ曜日でも祝日になった場合，予

測値が乖離してしまうため，このような結果になったと考

えられる．それを裏付けるように，図 8を見ると第 6日目

(水)では比較手法，各提案手法ともに実測値に近い結果と

なっており，これは水曜日は一般に祝日であるケースが少

ないため，同じ曜日のデータを用いても祝日の影響を受け

ないため，比較手法でも精度高く予測できたためと考えら

れる．

まとめると，提案手法は比較手法と比べ，全体としては

有意に高精度な予測ができ，特に祝日や休日及おびその前

後のデータに対して有効な予測ができる可能性があるとい

える．一方，休日でも第 9日目，第 11日目では提案手法の

効果はほとんどないことが分かったが，この原因として，

第 2，3日目のような通常の土日のパタンと比較して，第

9.11日目のような祝日を含む土日の学習データが相対的に

少ないことが一因として考えられるが，今後は学習データ

の増加や複数の休日データに対する適用を通じ，その原因

を明らかにする必要がある．

5.4.2 方向別平均速度の予測

表 2より，2つの提案手法はどちらでも比較手法より予

測誤差が少ないが，特に次元数 c=1の提案手法では比較手

法より有意に誤差の少ない方向別平均速度の予測が可能な

ことがわかる．誤差率は約 8 %程度であり，かなり精度高

く方向別速度が予測できているため，施設内の日常的な人

の移動傾向を把握し，施設管理支援に役立てることができ

る精度だと考えられる．

次に移動人数と同様にその要因について考察する．図 6

に日別の各手法の予測絶対誤差率をそれぞれ示す．図 6か

らわかるように，移動人数と類似して，提案手法は比較手

法と比べ，第 3, 9, 11, 12日目のような，休日及びその前

後の日において，有意に誤差が少ない傾向がわかる．一方

で，第 5, 6, 7, 8日のような平日では，ほとんど精度差が

ないことも移動人数と類似していることがわかる．その要

因をさらに考察するため，最も提案手法の効果が高い第 11

日目の実測値と予測値を図 9に，効果がほとんどない第 6

日目の実測値と予測値を図 10にそれぞれ示す．図 9を見

ると，実測値では 9:30～11：30までが比較的移動速度が速

く，その後は 60m min程度の速度となることがわかるが，

比較手法ではそれよりやや高めの値が予測されており，各

提案手法はより実測値に近い，比較手法より低い値を予測

していることがわかる．この理由として，図 10における

実測値と比較すると，第 11日目の比較手法による予測結

果は平日である第 6日目の値と近く，11：30以降が比較的

速い速度となっていることがわかる．つまり，平日は休日

と比較し，ビジネス客などが多いため移動速度は速めとな

る傾向があるが，比較手法では同じ曜日のデータを説明変

数とするため，同じ曜日でも祝日になった場合，予測値が

乖離してしまうため，このような結果になったと考えられ

る．それを裏付けるように，図 10を見ると第 6日目 (水)

では比較手法，各提案手法ともに実測値に近い結果となっ

ており，これは移動人数と同様，水曜日は一般に祝日であ

るケースが少ないため，同じ曜日のデータを用いても祝日

の影響を受けないため，比較手法でも精度高く予測できた

ためと考えられる．
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まとめると，比較手法は提案手法と比べ，次元数 c=1の

場合は有意に精度の高い移動速度の予測ができ，特に祝日

や休日のデータに対してより有効な予測ができる可能性が

あるといえる．一方で移動人数と同様に，平日における提

案手法の効果が少ないが，これは移動人数と同様，平日は

回数が多く，比較手法のほうが使える学習データが多いた

めと考えられる．一方，全体として提案手法の効果が小さ

いが，これは図 9，10の実測値からわかるように，速度は

移動人数と比較して，平日と休日で変動が小さいことが原

因と考えられる．

5.4.3 提案手法に関するまとめ

結論を述べるため，本稿の課題を再掲する．� �
数時間から数日の欠損がある計測データから，各エリ

アにおける定常時の方向別移動人数と速度を，予測日

以前のデータのみから予測可能か否か� �
実データを用いた結果及び考察より，提案手法は比較手

法である時系列解析的な手法と比較し，平日の予測精度で

は大差がみられないが，休日やその前後，特に祝日ではよ

り高精度に予測できることが明らかになった．これは商業

施設では，平日と休・祝日，あるいはその前後の日で，人

流が大きく変わることが原因であり，提案手法は想定通り

の効果を発揮できたと評価することができる．

よって，上記課題については，可能と結論付けられる．

一方，平日や祝日を含まない土日のデータでは，効果が

あまり見られないが，これは比較手法ではこれらのデータ

を多く学習データとして使えるが，提案手法では学習デー

タを選択するため相対的に少ないデータで予測しているた

めと考えられる．今後は短期的にはこれらの手法を対象日

に応じて使い分ける方法で，中期的には学習データの増加

によって，解決できると考えられる．また，今回は平日・

休日の分類のみを特徴量として学習データを選択して予測

モデルを作成が，今後は来場者数に影響する天候なども特

徴量として考慮して予測モデルを作成することで，精度の

向上が見込まれると考えられる．

6. 結言

本稿では，商業施設のような不特定多数の人間が集まる

施設の管理・運営を支援するため，日々，その施設の中で

起こる人流である方向別通過人数や速度を予測する常時

型人流予測手法を提案した．本稿の貢献は以下のとおりで

ある．

• 施設における人流予測の要件として，エリア毎の方向
別通過人数や速度といった予測すべきデータと，制約

条件として法定点検日があり連続的なデータ計測が困

難な点や，設備稼働準備や人およびモノの調達観点か

ら 1日以上前の予測が必要である点を明確化した

• 上記の制約に加え，多くの施設では休日，平日，祝日，
休日前後では人流傾向が異なりうることに着目し，予

測対象日およびその前後の属性に基づき，学習データ

を選択してモデルを作成後，予測する手法を提案した

• 提案手法を実際の商業施設において計測したデータへ
適用した結果，従来の時系列分析に近い比較手法と比

べ，方向別移動人数，平均速度ともに有意に高い精度

で予測でき，特に休日や祝日，その前後のデータに対

してより有効であることが明らかになった．

今後の課題として，長い連休を含むようなケースや，複

数日間のイベントが開催されるようなケースにおける提案

手法の改良および評価が挙げられる．
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