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論文要旨

近年，自動車を中心とした街づくりから，人を中心とした街づくりへ空間を再構築しよ
うとする取組みが進んでいる．質の高い都市空間は，経済的，社会的，健康的，環境的に
利用者に高い価値をもたらすことが明らかになっており，人を中心とした街づくりは豊か
な生活空間の実現，地域消費の拡大，観光客の増加や健康寿命の延伸など様々な地域課題
の解決や新たな価値の創造につながると期待される．しかしながら，どのように街路空間
の再構築・利活用を行えば良いのかという具体的な手順は明らかではなく，多くの自治体
は模索をしているのが現状である．
一方，スマートフォンや個人単位のセンシングデータの普及を背景として，データ駆動型

の空間計画が注目されている．国土交通省が推進する「スマート・プランニング」は，個人
単位の行動データをもとに，施策実施の効果を予測した上で様々な施策を検討するデータ
駆動型の新しい計画手法である．データに基づく空間設計は，ステークホルダー間のデー
タに裏付けされた客観的な共通認識の構築に役立ち，結果として，エビデンスに基づいた
施策の決定（Evidence-Based Policy Making; EBPM)につながると期待される．
しかしながら，現状のデータ駆動型の空間計画手法には以下に示す大きな課題がある．

1. 個人単位の詳細な移動軌跡データを十分に活かしきれていない

2. 歩行者の複雑な意思決定，回遊行動の特徴を十分に表現できていない

3. 広域からの来訪者数の推定は，四段階推計を前提としている

本研究では，これらの大きな課題に取り組み，解決を図ることで今後のデータ駆動型の空
間計画のさらなる発展の一助となることを目的とするものである．
本論文は，以下の 6つの章で構成されている．第 1章は，序論であり，研究を行うに至

る背景および，研究の目的，本論文の構成について説明を行った．
第 2章では，既往研究レビューについて整理した．はじめに，歩行者行動モデルに関す

る既往研究について整理した．具体的には，経路選択モデルについて非目的地指向型の歩
行者経路選択モデルについて紹介した後に，経路の列挙を必要としないリンクベース（再
帰型や逐次型とも呼ばれる）の経路選択アプローチについて紹介した．また，歩行者を対
象とした活動スケジューリングモデルについてもレビューを行った．さらには，GPSデー
タを用いた歩行者行動の空間表現についても紹介した．続いて，広域の移動行動生成モデ
ルに関する既往研究についてもレビューを行った．
第 3章では，上述の課題 2で挙げた歩行者の複雑な意思決定のうちの，回遊行動に特徴

的な行動軌跡の生成を可能とする 2段階のアプローチを提案した．第一段階では，最大エ
ントロピー逆強化学習法によって Point of Interest (POI)の効用関数と確率的方策を推定
し，第二段階では，与えられた目的地と到着時間の制約の下で軌跡を生成する．この方法
を用いることで，最短経路に代表される目的地指向型の行動軌跡のみならず，迂回や滞在，
立ち寄りのような様々な行動軌跡の表現が可能となった．また，2種類の数値実験を通じ
て様々な行動軌跡の生成が可能なことを確認した．
第 4章では，上述の課題 2で挙げた歩行者の複雑な意思決定のうちの，活動選択や活動

時間配分行動に着目し，これらを逐次的に行うことが可能な動的活動スケジューリングモ
デルを歩行者問題に適用した．本研究で扱う問題では，移動時間が活動時間に含まれるた
め，移動時間以上の時間を配分する必要がある．この問題を扱うことができるよう動的活



動スケジューリングモデルの拡張を行った．また，課題 1で挙げた詳細な移動軌跡データ
の活用方法として，グリッドベースの空間表現方法を提案し，GPSデータから 15mという
詳細な空間解像度を持つデータへの前処理方法についても提案した．ここでは，道の駅で
取得されたGPSデータをもとに，上記の方法で時空間離散化を行い，活動スケジューリン
グモデルの推定を行った．推定の結果，代表者の年齢や子どもの数といった来訪者グルー
プの属性が活動選択や活動時間配分に与える影響が明らかになった．具体的には，子ども
の数はゴーカートやアスレチック広場のような活動的なアクティビティの選択確率を高め
る一方で，レストランなどの選択確率を低くした．また，代表者の年齢が高いほど，レス
トランなどでの滞在時間が長くなる傾向にあった．さらに，モデルの推定の結果，早い時
間帯ほど 1つの活動の配分時間が短くなることが明らかになった．これは，もともと計画
しているが未実行の活動が多いことによる時間的圧力が発生していることを示唆している
と考えられる．
第 5章では，課題 3で挙げた広域からの来訪者の推定に関して，パーソントリップ調査

のような大規模な交通調査の存在を前提としない新しい推定方法の提案を行った．提案方
法では，国勢調査や生活時間調査などの一般に入手が容易で，プライバシー保護等の懸念
もない集計データを融合し，統計的に矛盾のない移動行動パターンの生成を行う．提案方
法は，携帯電話の基地局情報から得られる時間帯別の滞在人口と比較を行い，その精度を
検証した．検証した結果は，どの時間帯に対しても国勢調査と検証データ間の当てはまり
と同等以上の精度を示しており，提案手法が有用であることを示すことができた．提案方
法は，金銭的，時間的なコストの大きい交通調査を一切必要としないため，財政面で苦心
する小規模な自治体を含む日本全国全ての地域で安価かつ簡便に移動行動を生成すること
ができる．この移動行動生成の情報に基づき，対象エリアの属性や時間帯の情報を含んだ
来訪者数の推計が可能と考えられる．
第 6章は，上記の成果の総括を行うとともに，今後の課題を示した．本論文では，歩行

空間計画のためのマルチスケールな行動を扱うことができる枠組みを提案したが，全てを
組み合わせた推計までは示すことが出来なかった．マルチスケールなモデルを全体で実施
するツールとして整備していくことが，今後のデータ駆動型の空間計画の活用の拡がりに
向けた最も重要な一歩となると考える．
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Chapter 1

序論

1.1 研究の背景
近年，自動車を中心とした街づくりから，人を中心に据えた街づくりへ空間を再構
築しようとする取組みが進んでいる [4]．質の高い都市空間は，経済的，社会的，健
康的，環境的に利用者に高い価値をもたらすことが明らかになっている [5]．特に
近年の実証研究では，街路や広場などの質の高い公共空間は，社会的・心理的な健
康を促進し，幸福感や生きる活力に良い影響を与えることが示唆されている [6, 7]．
こうした人を中心とした街づくりは豊かな生活空間の実現，地域消費の拡大，観光
客の増加や健康寿命の延伸など様々な地域課題の解決や新たな価値の創造につなが
ると考えられている．しかしながら，多くの自治体ではどのように街路空間の再構
築・利活用を行えば良いのか模索しているのが現状である．
そうした中，近年のスマートフォンの利用者数の拡大や様々な個人単位のセン

シングデータの普及を背景として，データ駆動型の空間計画が注目されている．国
土交通省が推進する「スマート・プランニング」は，個人単位の行動データをもと
に，人の動きをシミュレーションし，施策実施の効果を予測した上で，施設配置や
空間形成，交通施策を検討する計画手法である [8]．スマート・プランニングのよ
うなデータに基づく空間設計によって，行政や民間事業者はデータに裏付けされた
共通認識を持つことができ，エビデンスに基づいた施策の決定（Evidence-Based
Policy Making; EBPM)につながることが期待される.
スマート・プランニングでは，個人単位の行動データとして，スマートフォン

や GPSロガーを用いて被験者から取得する GPSデータや，民間企業が提供する
GPSデータやWi-Fiのログデータ等を用いて歩行者の回遊行動のシミュレーショ
ンを実施しながら施策や取組みを検討するとしている [8]．しかしながら，現状の
スマート・プランニングの手法には以下に示すような大きく 3つの課題があると考
えられる．

1. 個人単位の詳細な移動軌跡データを十分に活かしきれていない
2. 歩行者の複雑な意思決定，回遊行動の特徴を十分に表現できていない
3. 広域からの来訪者数の推定は，四段階推計が前提となっている

課題 1に関しては，GPSデータ等の詳細な位置情報データを活用するにも関わ
らず，リンクレベルの経路選択が行われており，詳細な位置情報データを活かしき
れていないという課題である．また，歩行者のネットワークが整備されているとい
う前提があるが，実際は道路ネットワークほど整備が進んでいないという課題があ
る．課題 2に関しては，歩行者の意思決定は非常に複雑なことが知られており [9]，
その多くを捨象してしまっているという課題である．特に歩行者の回遊行動につ
いては，買い物等における衝動的な立寄り [10]や目的地を明確に設定しないよう
な散策的な行動があることが指摘されており [11]，このような特徴が表現できてい
ないという課題である．まちの活性度は滞在時間に比例することが指摘されてお
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Figure 1.1: パーソントリップ調査の実施数の変化（[1]をもとに作成）

り [12]，歩行者の複雑な意思決定を扱うことは，迂回や短い滞在といった歩行者の
時間の使い方に大きく関わるため非常に重要であると考えられる．最後の課題に
関しては，四段階推計を前提とした場合，パーソントリップ調査等の大規模な交通
調査が必要となる．パーソントリップ調査は金銭的・時間的コストが非常に大きい
ことから，大都市以外での実施数は近年減少傾向にあり（Figure 1.1），これを前提
とした推計は多くの自治体にとっては困難となっている [1]．また，四段階推計は
静的な予測方法であり，時間帯別の来訪者を推計するには適していない．さらに，
トリップベースの手法であることから買い物等の特定の活動のための来訪者の推計
には適していない問題もある．このように，広域の来訪者の推定に四段階推計を前
提とすることには多くの課題がある．

1.2 研究の目的
前節で整理したように，近年のデータ駆動型の空間設計は人を中心とした街づくり
のために有効な方法であると考えられるが，3つの大きな課題があった．本研究で
は，これらの 3つの大きな課題に対して取り組み，新しい方法によってこれらの課
題の解決を図ることを目的とする．
歩行者の複雑な意思決定は以下に示されるような 3つのレベルに分けられるこ

とが知られている [9]：

• Strategic level（活動パターン）
• Tactical level（活動スケジューリング，活動場所選択，経路選択）
• Operational level（方向，速度）

これまで提案されてきた多くの歩行者行動モデルは主に方向や速度の決定を行
うOperational levelを対象としており，StrategicやTacticalといった上位の意思
決定を対象とした研究は十分に行われていない．また，これまでの研究の多くは，
移動をコスト（負の効用）として捉えてきた．負の効用と捉える代表例は最短経路
である．このような目的地指向型の移動軌跡の表現では，本研究で対象とするよう
な歩行者の回遊行動の表現には不十分である．本研究では，目的地指向の移動軌
跡のみならず，迂回や滞在などの回遊行動に特徴的な移動軌跡を生成可能な歩行
者行動モデルを提案する．また，活動場所の選択など一部の意思決定行動に焦点
を当てたモデルは提案されているものの，活動パターンの生成を含む上位の意思
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Figure 1.2: 歩行者の意思決定行動と本研究で扱う範囲

決定行動を統一的に表現したモデルはない．本研究では，このように Strategicか
ら Tacticalの上位の意思決定行動を対象とした歩行者行動モデルを新たに提案す
る（Figure 1.2）．
次に，個人単位の詳細な移動軌跡データの活用について本研究では，詳細な空

間解像度を持つグリッドベースの空間表現を用いる．グリッドベースの空間表現
は，一般的にCellular Automata（CA）モデル [13]などで用いられる方法であり，
主に屋内環境のモデリングに用いられている．グリッドベースの空間表現は，自由
度の高い歩行者の行動の記述を可能とする特徴を持つ．本研究では，GPSデータ
から屋外環境でも 15 mグリッドの詳細な空間解像度を持つグリッドに離散化した
データの生成方法について提案する．
広域からの来訪者数の推定に関しては，各来訪者個人個人が持つ活動のパター

ンと時間の制約を表現できるアクティビティベースの手法が望ましい．各来訪者は
ここで規定される制約の下，エリア内の回遊を行うと考えることができる．また，
先の課題に挙げたように大規模な交通調査などを前提としない方法が必要となる．
本研究では，大規模な交通調査を一切必要とせずに，個人単位の活動パターンを疑
似的に生成する方法を提案する．
最後に，本研究で扱うマルチスケールな行動モデリングの概念図を Figure 1.3

に示す．

1.3 研究の構成
本研究は，以下のように構成される．
続く，第 2章では既往研究の整理を行う．特に歩行者行動に関する既往研究と

して，非目的地指向型の歩行者経路選択モデル，リンクベースの経路選択モデルお
よび，歩行者を対象とした活動スケジューリングモデルに焦点を当てたレビュー
を行う．また，GPSデータを用いた歩行者の空間表現に関する既往研究について
も概説し，さらには，広域の移動行動生成モデルに関する既往研究についてもレ
ビューを行う．
第 3章では，歩行者の回遊行動モデリングについて提案を行う．特に迂回や滞

在などといった回遊行動に特徴的な移動軌跡を生成可能な歩行者行動モデルを提案
する．提案手法は数値実験を通じてその有用性を確認する．
第 4章では，歩行者の活動スケジューリングモデルについて提案を行う．特に

Habib (2011) [14]によって提案された動的な活動スケジューリングモデルを歩行
者の活動選択と活動時間配分に適用できるように拡張を行う．また，GPSデータ
から詳細な空間解像度を持つグリッドに割り当てる方法について提案を行い，実際
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Figure 1.3: 本研究で扱うマルチスケールな行動モデリングの概念図

のGPSデータに適用できることを確認する．時空間離散化を行ったデータを用い
て活動スケジューリングモデルの推定を行い，その妥当性の検証を行う．
第 5章では，広域の移動行動生成モデルの提案を行う．特に国勢調査や社会生

活基本調査といった集計データのみを用いて非集計の疑似的な個票データの生成を
行う方法を提案する．モデルは実際のデータに適用し，携帯電話の基地局の情報か
ら生成されるデータとの比較により，検証を行う．
最後に第 6章で，本研究で得られた成果を整理し，まとめを行う．また，本研究

では取り組むことのできなかった課題についても整理を行い，今後の展望を述べ，
結びの言葉とする．
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Chapter 2

既往研究

2.1 はじめに
本章では，既往研究の整理を行う．まず始めに 2.2節では，歩行者行動モデルに関
する既往研究について整理する．具体的には，経路選択モデルについて非目的地指
向型の歩行者経路選択モデルについて紹介した後に，経路の列挙を必要としない
リンクベース（再帰型や逐次型とも呼ばれる）の経路選択アプローチについて紹介
する．また，歩行者を対象とした活動スケジューリングモデルについてレビュー
を行う．さらには，GPSデータを用いた歩行者行動の空間表現について紹介する．
続く 2.3節では，広域の移動行動生成モデルに関する既往研究についてレビューを
行う．

2.2 歩行者行動に関する既往研究
2.2.1 非目的地指向型の歩行者経路選択モデル
非目的地指向型の経路選択行動を対象とした研究として，視覚情報と歩行行動の関
係を直接モデル化する手法が提案されている [15, 16]．このモデルでは，歩行行動
は空間レイアウトの構成に関する事前処理された視認性グラフ情報に基づき決定さ
れる．しかしながら，探索行動に焦点を当てたモデルであるため，広いオープンス
ペースなどの特定の環境での利用には限界がある．これに対し、本研究の提案手法
では，観察された軌跡から場所の魅力を直接学習することで，環境に制約されない
行動方策を示すことが可能である．
視認性グラフを用いたモデルは静的な環境情報から行動を決定するモデルであっ

たが，扇形の行動空間上で速度と方向を決定する動的な表現を持つモデルも提案さ
れている [17, 18, 19]，さらにWangら (2014)は，同じく扇形の行動空間のモデル
を用いて，歩行者の視野内にある魅力物の影響を考慮した探索行動モデルを提案し
ている [20]．
別のアプローチとして，Borgers and Timmermans (1986)は，都市内のショッ

ピングエリアにおける歩行者の買い物行動を，衝動的な立ち寄りを伴う逐次的な
意思決定からなる計画的な旅行として表現するモデルを提案した [10]．しかしなが
ら，これらのモデルは環境の魅力が歩行行動に与える影響のみを考慮しており，空
間的な制約から生じる目的地指向型の行動と散策行動のトレードオフを考慮してお
らず，また，近視眼的な行動を前提としている．提案手法では，割引率を導入する
ことで，完全な情報を持った行動（例えば、[9]）から，近視眼的な行動（例えば、
[20]）まで多様な表現が可能となる．
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2.2.2 リンクベースの経路選択モデル
経路の明示的な列挙を必要としないリンクベースの経路選択モデルは，交通量配分
の文脈で初めて提案された（例えば，[21, 22, 23]）．経路選択の文脈では，Fosgerau
et al. (2013)が提案したRecursive logit (RL) モデル [24]に始まり，nested RLモ
デル [25]，generalized RLモデル [26]，discounted RLモデル [27]などのモデルへと
発展してきた．RLモデルは，機械学習の文脈で提案された最大エントロピー逆強
化学習 (Maximum entropy inverse reinforcement learning; MaxEnt IRL) [28]と
同等のモデルであることが知られている [29]．これらのモデルの応用先としては，
アクティビティベースモデル [30, 31]，サイクリストの経路選択 [32]，歩行者の経
路選択 [33, 34]などがある．
リンクベースの経路選択モデルは、経路を明示的に列挙することなく，選択肢

集合全体を考慮できるという利点がある．さらに，選択肢集合のmis-specification
に関連するバイアスも生じない [35]．

2.2.3 歩行者を対象とした活動スケジューリングモデル
Hoogendoorn and Bovy (2004)は，効用最大化の概念に基づいた活動スケジュー
リングモデルを提案した [9]．そこでは動的計画法を用いて，経路の選択，活動エ
リアの選択，活動順序の決定を行っている．Liu et al.（2014）は，空港での活動選
択をチェックイン前，保安検査前，搭乗前の 3つの期間に分けて，Nested logitモ
デルを適用して活動スケジュールを生成している [36]．また，動的モデルを活動選
択に適用し，多項ロジットモデルなどの静的モデルと比較した研究では，動的モデ
ルは静的モデルより勝っており，さらに個人差を表現するランダム効果を導入した
モデルが最も優れているという報告がされている [37, 38]．しかし，これらの研究
では，活動の順番を決めることしかできず，活動時間の配分が考慮されていない．

Zhang (2009) は都心部における歩行者の活動時間配分と金銭消費をモデル化し
ているが，空間的な要素は考慮されていない [39]．本研究では，Habib (2011) [14]
によって提案された逐次活動スケジューリングモデルを採用し，動的な活動選択
と活動時間配分を同時に考慮する．Habib (2011) のモデルは，福山・羽藤 (2016)
[40]の歩行者モデルに適用されている．このモデルは，歩行者の歩行パターンをリ
ンクではなく 100～300mスケールの活動エリアに分割し，活動エリアの選択と時
間配分を表現するためにHabib（2011）のモデルを採用している．しかしながら，
この研究では，大まかに分割された活動エリアを考慮しており，特定の施設に対す
る活動選択に焦点を当てた本研究のモデルとは異なる．本研究では，施設内の複数
の POI（Point of Interest）に対して，15mスケールの解像度を持つ詳細な空間表
現を用いて，活動選択と活動時間配分をモデル化している．

2.2.4 GPSデータを用いた歩行者の空間表現
歩行者の GPSデータを用いて行われた最近の研究で，Oyama and Hato (2018)
は，歩行者の経路選択モデルのパラメータを，リンクごとに異なるGPS測定誤差
を推定しながら同時に推定する方法を提案した [41]．しかしながら，この研究では
歩行者のネットワークが既知であることを前提としている．Kasemsuppakorn and
Karimi (2013)は，歩行者ネットワークが道路ネットワークほど容易に入手できな
いことから，複数のGPSトレースを用いて歩行者ネットワークを自動生成する手
法を提案した [42]．これらの研究の共通点は，リンクを用いて空間を表現している
点にあるが，歩行者の自由度の高い行動を十分に表現できていないという問題が
ある．
一方，グリッドベース（もしくはセルベース）の空間表現は，より柔軟な歩行

者の空間表現である．これらの表現の多くは，CAモデル（例えば，[13]）に代表
されるように，主に屋内環境に用いられる．Asano et al. (2010)は，経路選択モデ
ルのネットワーク表現としてグリッドベースの空間表現を用いている [43]．Xu et
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al. (2018)は，グリッドベースの空間表現に対する屋内トラッキングアルゴリズム
を提案している [44]．Ziebart et al. (2009)は，グリッドベースの空間表現を用い
て，逆強化学習法によりロボットの経路計画のための歩行者の行動予測を行ってい
る [34]．これらのモデルに見られるように，グリッドベースの空間表現を用いた研
究の多くは，屋内環境に焦点を当てている．実際のGPSデータに基づいてグリッ
ドベースの空間表現を行った例外的な研究として，Sarjala (2019)は，空間解像度
20mのグリッドベースの空間表現を用いて，歩行者と自転車の通勤時の移動に対
する建築環境の影響を調べている [45]．しかしながら，この研究ではGPSポイン
トを各ポイントを含むグリッドに割り当てるだけであり，ノイズが含まれる場合の
ポイントの割り当てまで考慮されていない．一方で本研究では，GPSの観測が困
難な屋内環境の場合でも，軌跡全体の尤もらしさを考慮し，整合的な位置を割り当
てる方法を提案する．

2.3 広域の移動行動生成モデルに関する既往研究
人の移動行動の理解の研究は，主に都市圏における移動需要の予測を目的として長
年に渡り行われてきた．歴史的には集計型の交通需要推定手法である四段階推計法
が大きな役割を担い，その後に，移動が個人の活動から派生するとの考え方に基づ
くアクティビティベースモデルの登場によって，世帯や個人単位での移動行動理解
へと進んでいった．
アクティビティベースモデルの中にも，効用最大化によるもの [46, 47, 48]，ルー

ルベースのもの [49, 50]，数理計画問題を用いたもの [51]など様々な手法が既に提
案されている．こうした分析手法は，人の移動行動の理解に対して多大な貢献を果
たしてきた一方で，パーソントリップ調査を始めとした大規模な交通調査に基づく
個人の詳細な移動記録を必要とする．しかしながら，前述のようにパーソントリッ
プ調査は三大都市圏や地方中枢都市圏，政令市などでは継続的に行われているもの
の，時間的・金銭的なコストの大きさなどの理由から継続的な実施ができていない
都市圏も多く，近年では調査を実施していない都市も多く見られる [1]．
他方，スマートフォンの利用数の拡大に伴い，個人の位置情報データを用いた人の

移動行動理解の研究も盛んになっている．例えば，GPSを利用したもの [52, 53, 54]，
SNSのチェックイン情報を利用したもの [55, 56]，不特定多数の携帯電話の通信履
歴を利用したもの [57, 58, 59]などがその代表例である．しかしながら，個人の位
置情報データの活用はその可能性を大きく期待される一方で，個人情報保護の観点
から活用は限定的にならざるを得ない課題がある．
このような状況のなか，携帯電話の GPS情報や基地局情報を集計化処理して

作成される人口統計情報が注目を集めている．Ge and Fukuda (2016)は，プライ
バシーを侵害しない集約化された携帯電話の情報を用いて勤務地・通学先に関する
OD行列を更新する手法を提案している [60]．また，清家らは，携帯電話の基地局
情報から作成される人口統計情報を用いて，土地利用，公園・緑地，交通，拠点振
興の四分野に対して活用可能性の検証を行っている [61]．そこでは，時間帯別の人
口把握，高頻度性，広域性の観点で有用性を確認する一方で，目的別の滞在人口が
把握できないことや，移動手段や経路が把握できないことを課題・留意点に挙げて
いる．
以上のように，携帯電話から得られる人口統計情報では，人の移動目的や移動

手段などの把握が困難であるという課題がある．また，これらはあくまでも，ある
時間断面の人口に集約がされており，そこではODのような移動に関する情報は一
切失われている．
本研究で提案する方法では，国勢調査や社会生活基本調査のような個人情報を

一切含まない集計データに着目し，これらを統合することにより疑似的な人の移動
行動データを生成する．この疑似データは，年齢，性別，居住エリア，1日の行動
スケジュール，1日の滞在地の情報を持つ多数の疑似的な個人（エージェント）か
ら構成される．これらのエージェントは集計データの統計的な性質を保証するよう
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に確率的な移動行動モデルを用いて生成される．既存研究においても，アクティビ
ティベースドモデルの適用によって多数のエージェントを生成し，都市圏規模での
移動需要を推定する研究 [62, 63]も存在するが，モデルの推定にあたっては大規模
な非集計の交通行動調査が用いられており，データ収集の点で課題がある．
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Chapter 3

歩行者の回遊行動モデリング

3.1 はじめに
第 1章にて述べたように，スマート・プランニングを始めとする既存のデータ駆動
型の空間設計手法では，歩行者の複雑な意思決定，特に回遊行動の特徴を十分に
表現できていないという課題があった．歩行者の意思決定行動のモデリングに関
する研究という観点からも，既存の研究の多くは歩行者の進む方向や速度を決定
するOperationalなレベルの意思決定モデルの開発に捧げられており [64, 13, 17]，
Tacticalなレベルの意思決定行動モデルの開発は十分ではない．Tacticalなレベル
の意思決定に関する研究には，避難状況における出口選択を検討したもの [65, 66, 67]
や，平常時の施設内の経路選択問題 [43, 68]を扱ったものがある． これらは，施設
内の構造的制約の下での意思決定問題であり，オープンスペースのような屋外環境
での意思決定問題ではない．
本章では，特に歩行者の軌跡に関するTacticalレベルの意思決定に焦点を当て

る．Hoogendoorn and Bovy (2004)[9]は，歩行者が主観的効用を最大化するとい
う仮定のもと，規範的な歩行者行動理論を提案した．このモデルは，経路選択，活
動エリア選択，活動スケジューリングを網羅し，効用最大化によってそれらを同時
に最適化するものであった．
一方で近年，膨大な軌跡データが利用可能となってきていることを背景として，

データ駆動型のアプローチが期待されている．データ駆動型アプローチの一つで
ある逆強化学習は，観測された歩行者の軌跡から POIに関する報酬関数を推論す
る強力なツールである．この手法では，任意の POIの空間分布を持つオープンス
ペースの魅力に基づいて軌跡を生成することができる．Ziebartら (2009)[34]は，
逆強化学習をロボットの経路計画のための歩行者の行動予測に適用した．このモ
デルは，歩行者の意思決定の不確実性を考慮して，歩行者の行動を確率的に予測す
る．Kitaniら (2012)[33]は，Ziebartら (2009)[34]の研究を拡張し，視覚に基づく
物理的シーンの特徴を取り入れることで歩行者の行動を予測した．これらのモデル
は任意のPOI分布に対する軌道を生成するための有効なアプローチであるものの，
目的地指向型の行動しか生成できない．そのため、このモデルでは，新しい休憩ス
ペースの提供や路上商店の開設など，人々が立ち寄りやすくなるような空間計画を
予測するには十分でない．これは，モデルが経路上の効用として負の値しか想定し
ていないことに起因する．正の効用を仮定すると，同じ状態を続けることで効用を
無限に増大させることができる．この事実は，正の効用を扱うには時間的な制約が
必要であることを示唆している．このことから様々な軌跡を表現するためには，時
間制約のある正効用の仮定が必要となる．
本章では，任意の POIの空間的な分布に対して様々な軌跡を生成するための 2

段階のアプローチを提案する．第一段階では，逆強化学習により POIの効用関数
と確率的方策を推定し，第二段階では，与えられた目的地と到着時間の制約の下で
軌跡を生成する．
本研究で提案するモデルは，歩行者の流れを再現できる従来のシミュレーショ
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ンモデル（例えば、[13, 69, 70]）とは異なる．我々のモデルでは，他の歩行者や障
害物との局所的な相互作用ではなく，歩行者が何を魅力的または価値があると感じ
ているかといった環境の知覚に主眼を置いている．そのため，花の美しさを楽しん
だり，大道芸に惹かれたりといった主観的な要素の影響を定量的に明らかにでき
る．魅力を定量的に把握することで，新たな歩行空間整備の指針を導き出すことが
でき，より魅力的な空間整備に貢献することができる．また，本モデルは他の歩行
者や障害物との局所的な相互作用を含まないため，従来の歩行者モデルと補完的に
利用することができる．
本章での貢献は以下のようにまとめられる．
• 任意のPOIの空間分布に対して，目的地指向の軌跡のみならず，迂回や滞在
を含む軌跡を生成する新しい手法を開発した．本手法では，従来のように累
積移動コストを最小化するのではなく，目的地への到着時間に関する制約の
下で歩行者の累積効用を最大化する軌道を生成する．この手法は，賑わいの
ある公共空間を設計する際に，POIの空間的な分布の影響を評価するのに役
立つ．

• 時空間制約を満たす軌跡を見つける効率的な計算方法を開発した．歩行者軌
跡の状態遷移確率は，forward-backwardアルゴリズムと行列演算を用いて効
率的に計算できると結論付けた．

• 提案した手法が時空間制約を満たす軌道を効率的に生成することを，オープ
ンスペースを対象とした 2種類の規模の異なる数値実験により示した．

本章の構成は以下の通りである．第 2節では，モデルの第一段階を説明する．
特に，効用関数を推論するための逆強化学習について説明し，この逆強化学習を用
いて，効用関数と確率的方策を推定する方法を説明する．第 3節では，時空間制約
の下で軌跡を生成する方法を提案する．第 4節では，モデルの特性を確認するため
に 2種類の規模の異なる数値実験を行う．最後に，第 5節で結論と今後の課題を述
べる．

3.2 準備
提案モデルは主に二段階で構成される．第一段階では，与えられたデモンストレー
ションの軌跡と環境のモデルを入力して，報酬関数と確率的方策を推定する．こ
こでは，Ziebartら (2009)[34]が提案した確率的なマルコフ意思決定過程 (Markov
decision process; MDP)に基づいて，最大エントロピー逆強化学習を実行する．第
二段階では，推定された報酬関数と確率的政策に基づいて，目的地と到着時間の
制約下で軌跡を生成する．本節では，確率的方策を結果に持つMDPと，最大エン
トロピー逆強化学習を紹介する．以下では，期間不定での報酬和を考える infinite
horizon問題を扱うが，有限の期間を扱う finite horizon問題についても適用可能で
ある．

3.2.1 MDPによる確率的方策の計算
MDPは，状態集合 S，行動の集合A，行動の遷移モデル T : S ×A → A，報酬関
数R : S ×A → Rの要素の組< S,A, T ,R >で構成される．
ここで，以下に表される状態価値関数 V (s)と行動価値関数Q(s, a)を導入する．

V (s) = E

[ ∞∑
k=0

γkR(st+k+1, at+k+1)

∣∣∣∣∣st = s

]
, (3.1)

Q(s, a) = E

[ ∞∑
k=0

γkR(st+k+1, at+k+1)

∣∣∣∣∣st = s, at = a

]
. (3.2)
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ここで，γ ∈ [0, 1]は割引率である．報酬和を最大化する最適な方策 π∗ : S → A
は，以下の Bellman最適方程式を解くことで得られる．

Q∗(s, a) = R(s, a) + γV ∗(T (s, a)), (3.3)

V ∗(s) = max
a∈A

Q∗(s, a). (3.4)

したがって，最適な方策は π∗ = argmaxa∈AQ
∗(s, a)となる．

しかしながら，意思決定には不確実性が伴うため，歩行者は必ずしも最適な軌
跡をとるとは限らない．Ziebartら (2009)[34]は，意思決定に関わる不確実性を捉
えるために Bellman方程式の最大値関数を log-sum関数に置き換えた．

Q≈(s, a) = R(s, a) + γV ≈(T (s, a)), (3.5)

V ≈(s) = log
∑
a∈A

exp {Q≈(s, a)} (3.6)

この場合，確率的な方策 p(s|a)は以下に示される logit関数で表現される．

V ≈(s) = log
∑
a∈A

exp {Q≈(s, a)} (3.7)

3.2.2 最大エントロピー逆強化学習
本節では，Ziebartら (2008)[28]が提案した最大エントロピー逆強化学習について
説明する．観測された軌跡 ζiは、状態と行動のシーケンスであり、ζi = {(s, a)}で
ある．ここでは，観測された軌跡の集合 {ζi}は，全て同じODを持つと仮定する．
逆強化学習では，観測された軌跡の集合 {ζi}に適合する報酬関数を推論する．ま
た，報酬関数R(s)は k次元の特徴量 f sに対し線形であると仮定し，R(s) = θTfs
とした．ここで θ ∈ Rkは報酬のパラメータであり，Tは転置を表す．軌跡により
得られる報酬R(ζi)は，その軌跡に含まれる状態の報酬の総和で表される．すなわ
ち，R(ζi) =

∑
s∈ζi θ

Tfs である．最大エントロピーの原理より，観測された軌跡
P (ζi|θ)が得られる確率は次のようになる．

P (ζi|θ) =
exp {R(ζi)}∑
ζ∈Z exp {R(ζi)}

(3.8)

ここで Z は，与えられた初期位置に対するすべての可能な経路集合である．パラ
メータ θは，経路集合 {ζi}に対する対数尤度 L(θ) =

∑
i logP (ζi|θ)を最大化する

ことにより決定される．

θ∗ = argmax
θ

∑
i

logP (ζi|θ) (3.9)

= argmax
θ

∑
i


∑

s∈ζi

θTfs

− V ≈(st=0)

 (3.10)

ここで，st=0は軌跡 ζiの初期位置を表している．式 (3.10)の詳細な導出について
はAppendix Aを参照されたい．上式は凸関数であり，最適解は勾配法を用いた最
適化手法によって得られる．
上述の対数尤度関数の勾配は以下のように求めることができる．
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∇θL =
1

|ζ|
∑
i

∑
s∈ζi

fs − EPθ(ζ)[fs] (3.11)

ここで，|ζ|は観測された軌跡の数を表すので，この式は観測された軌跡の特徴量
と期待される特徴量の差を表している．パラメータの推定は，最適な方策 π(a|s)
を価値反復によって解き，式 (3.11)を用いた勾配最適化によって更新するという 2
つのステップで反復的に実行される．

3.3 時空間制約下の移動軌跡生成
ここでは，時空間制約の下で様々な軌道を生成する手法について説明する．
軌跡 ζは，状態の集合から構成される，すなわち，ζ = {s0, s1, · · · }である．初

期の状態 s0，所与の目的地 sg と到着時刻制約 Tarvl が所与の条件の下，次の状態
への遷移確率 P (st+1|st, sTarvl

)が得られれば，状態を逐次的にサンプリングするこ
とができる．以下では，forward-backwardアルゴリズムを用いてこの確率を導出
する．また，状態遷移行列の乗算を用いることで効率的に確率を算出できることを
示す．
確率的方策 π(a|s)は，観測された軌跡の集合 ζiから，3.2.1-3.2.2節で説明した

方法で得られる．本節では，時空間制約を考慮した軌道の生成モデルについて説明
する．
初期位置 sinitが所与の下での状態 stの確率分布を α(st) ≡ P (st|s0)とし，ま

た，状態 stの条件の下，到着時間制約 Tarvlで目的地 sgに到達する確率を β(st) ≡
P (sTarvl

|st)とする．α(st)，β(st)の再帰的関係は以下の関係で表される．

α(st) =
∑
st−1

P (st|st−1)P (st−1|s0) (3.12)

=
∑
st−1

P (st|st−1)α(st−1) (3.13)

β(st) =
∑
st+1

P (sTarvl
|st+1)P (st+1|st) (3.14)

=
∑
st+1

P (sTarvl
|st+1)β(st+1) (3.15)

ここで，α(s0)，β(sTarvl
)はそれぞれ初期位置 sinitと目的地 sg に対応しており，

α(s0) =

{
1 if s0 = sinit

0 otherwise
(3.16)

β(sTarvl
) =

{
1 if sTarvl

= sg

0 otherwise
(3.17)

遷移確率 P (st+1|st)は以下の式で表すことができる．

P (st+1|st) =
∑
at

P (st+1|st, at)π(at|st) (3.18)

ここで，P (st+1|st, at)は確率的方策により，状態 stから状態 st+1に遷移する確率
である．
時空間制約下における遷移確率 P (st+1|st, sTarvl

)は，ベイズの定理により以下
の関係が導出される．
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P (st+1|st, sTarvl
) =

P (st+1, sTarvl
|st)

P (sTarvl
|st)

(3.19)

=
P (sTarvl

|st+1)P (st+1|st)
P (sTarvl

|st)
(3.20)

=
β(st+1)

β(st)
P (st+1|st) (3.21)

したがって，時空間制約下での遷移確率は，元の遷移確率 P (st+1|st)に，時刻 tと
時刻 t+ 1で目的地に到達する確率の比を乗じることで求めることができる．
さらに，P (st|s0, sTarvl

)で示される時空間制約下での時刻 tにおける状態の確率
分布は，以下のようにして得られる．

P (st|s0, sTarvl
) =

P (sTarvl
|s0, st)P (s0, st)

P (s0, sTarvl
)

(3.22)

=
P (sTarvl

|st)P (st|s0)P (s0)
P (s0, sTarvl

)
(3.23)

=
P (sTarvl

|st)P (st|s0)
P (sTarvl

|s0)
(3.24)

=
α(st)β(st)

β(s0)
(3.25)

したがって，P (st|s0, sTarvl
)は α(st)と β(st)の積に比例する．

α(st)と β(st)は行列演算によって容易に求めることができる．いま，N 個の
要素からなる集合を考え，さらに以下に示すN ×N 次元の遷移確率行列M を考
える．

M =


P (s(1)|s(1)) P (s(1)|s(2)) · · · P (s(1)|s(N))

P (s(2)|s(1)) P (s(2)|s(2)) · · · P (s(2)|s(N))
...

...
. . .

...

P (s(N)|s(1)) P (s(N)|s(2)) · · · P (s(N)|s(N))

 (3.26)

各要素の定義は式 (3.18)に既に示されている．このときα(st)と β(st)はそれぞれ
以下のように表現できる．

α(st) = M tα(s0) (3.27)

β(st) =
(
MT

)Tarvl−t
β(sTarvl

) (3.28)

ただし，M tは遷移確率行列M の t乗を表している．
本節の最後に，時空間制約を考慮した軌跡生成について，Figure 3.1の例を用

いて説明を行う．t = 0における初期位置を s(1)，時刻 t = 3での目的地を s(3)とす
る制約条件の下，軌跡の生成を行う．この例では，制約条件を満たす軌跡は 3つ，
すなわち

1. ζ1 : s
(1) → s(1) → s(2) → s(3)

2. ζ1 : s
(1) → s(2) → s(2) → s(3)

3. ζ1 : s
(1) → s(2) → s(3) → s(3)
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(a) sample network

(b) α(st)

(c) β(st)

(d) P (st+1|st, sTarvl
) (edge) and P (st|s0, sTarvl

) (node)

Figure 3.1: 時空間制約下における遷移確率の計算例
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である．
確率的方策により，各軌跡が生成される確率は

1. ζ1 :
1
4 ×

3
4 ×

2
3 = 1

8

2. ζ2 :
3
4 ×

1
3 ×

2
3 = 1

6

3. ζ3 :
3
4 ×

2
3 ×

1
2 = 1

4

したがって，与えられた時空間制約の下で各軌跡が選択される確率は，それぞれ
P (ζ1) = 3/13，P (ζ2) = 4/13，P (ζ3) = 6/13となる．Figure 3.1の例のような単
純なネットワークでは，軌跡を簡単に列挙することができるが，ネットワークが複
雑になると，軌跡の列挙が困難になる．提案手法を用いることで，制約条件を満た
す遷移確率 P (st+1|st, sTarvl

)や確率分布 P (st|s0, sTarvl
) を効率的に求めることがで

きる．
Figure 3.1bと 3.1cは，式 (3.13)と式 (3.15)で評価した α(st)と β(st)の結果

をそれぞれ示している．また，計算された遷移確率 P (st+1|st, sTarvl
)と確率分布

P (st|s0, sTarvl
)を Figure 3.1dに示す．例えば，初期位置 s(1) から最初に状態 s(2)

を選択する確率は，式 (3.21)より

P (s1 = s(2)|s0 = s(1)) =
5/9

13/24
· 3
4
=

10

13
(3.29)

と得ることができる．これは，軌跡 ζ2と ζ3の選択確率の合計と一致する．さらに，
状態 s(2)から s(3)を選択する確率は，

P (s2 = s(3)|s1 = s(2)) =
1/2

5/9
· 2
3
=

3

5
(3.30)

となり，これは軌跡 ζ2，ζ3から軌跡 ζ3を選択する確率と一致する．Figure 3.1dに
示されるように，初期位置と目的地から到達できないノードの状態確率は 0であ
り，時空間制約を満たすノードのみが正の値を持つことが確認できる．

3.4 数値実験
本節では，提案モデルの検証実験を行い，規模の異なる 2つの数値実験を通して提
案モデルの特性を明らかにする．

3.4.1 簡易的な環境での実験
まず始めに，単純化された環境での実験を通して提案モデルの特性を明らかにする．

3.4.1.1 実験設定
ここでは，5 × 5 のグリッドに離散化された単純な環境を考える．実験環境は，
Figure 3.2に示すように，歩道，芝生，桜の木，POIの 4つの特徴から構成されて
いると仮定する．また，行動空間A(s)は，8方位と滞在の全 9種類であり，定義
されたエリアの外への行動はできないものとする．
歩道，芝生，桜の木，POIの特徴をそれぞれfww，fgr，fch，fPOIと表記する．歩道，

芝生，POIは，対応する特徴がグリッドに存在するかどうかを表すダミー変数として
扱う，すなわち，fww，fgr，fPOI ∈ {0, 1}とする．桜の木からの報酬は，遠くからでも見
て楽しむことで得られると仮定した．桜の木の特徴は，fch = exp {−min |d(s, sch)|}
と表されるものとする．ただし，min |d(s, sch)|は桜の木のあるグリッドまでの最
短距離を表す．
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Figure 3.2: 単純化された環境での実験

歩道，芝生，POIの間には排他的な関係があり，fww + fgr + fPOI = 1と表さ
れる．この依存関係から推定すべきパラメータは，この 3つの特徴量のうちの 2つ
となる．ここでは，歩道と POIを選ぶこととする．
推定するパラメータの設定値は [θww, θch, θPOI]

T = [3, 3, 6]Tに設定した．ただ
し，θww，θch，θPOIはそれぞれ歩道，桜の木，POI のパラメータを表す．θwwと
θPOIは θgrからの相対値である．したがって、生成される軌跡は芝生よりも歩道と
POIを通過する傾向にあると考えられる．
上記のパラメータ設定値と割引率を 0.9に設定して算出された報酬関数と状態

価値関数を Figure 3.3に示す．

3.4.1.2 推定結果の検証
本節では，前節で示した設定を用いて検証を行う．全ての軌道の初期位置は座
標 (0, 0) であると仮定する．ここでは，軌跡の数が異なる 4 つのケース（N =
10, 50, 100, 1000）を比較する．また，観測時間が異なる4つのケース（T = 5, 7, 10, 20）
を比較する．
結果を Figure 3.4に示す．図中の丸は，パラメータの推定値を表し，線の色に

対応する幅は標準誤差を表している．推定に用いる軌跡の数が増えると，推定値が
安定する（観測時間に関わらず，変動が小さくなる）ことが分かる．初期位置から
最も遠い位置にある POIの標準誤差は，到達した軌跡の数が増えたため，観測時
間の増加とともに大幅に減少した．N = 10，T = 5の場合は，POIに到達した軌
跡がなかったため，推定は失敗となった．

3.4.1.3 時空間制約下の生成軌跡の比較
本節では，複数の条件で生成された軌跡の比較を行う．使用するパラメータは，
3.4.1.1節の設定値と同じであり，[θww, θch, θPOI]

T = [3, 3, 6]Tである．以下では，
2つの目的地

• 座標 (4, 4)：最も状態価値が高いグリッド
• 座標 (4, 0)：最も状態価値が低いグリッド

及び，時間制約

• 時間制約なし（Tarvl =∞）
• Tarvl = 4（最短経路のみ）, 7, 10, 15, 20
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(a) 報酬関数

(b) 状態価値関数

Figure 3.3: 設定値から計算される報酬関数と状態価値関数

の条件の下で実験を行った．
始めに，目的地に時刻 tまでに到着した割合を到着率と定義し，時間制約間での

到着率の違いを比較する．到着率関数は，シグモイド曲線のような特徴的な S字型
の曲線を描くことが期待される. 極端な例として，最短経路しか通らない Tarvl = 4
の場合，到着率関数はHeavisideステップ関数のようになる．
実験で得られた目的地への到着率を図 6に示す．図 6aの場合，目的地は状態価

値関数の値が最も高いため，制約がなくても到着率は 0.89となった．時空間制約
がある場合には，目的地指向の行動により，時間制約よりも早く目的地に到着する
という結果が得られた．一方，図 6bの場合，目的地は状態価値関数の値が最も低
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(a) N=10 (b) N=50

(c) N=100 (d) N=1000

Figure 3.4: 推定結果の検証

いため，制約がない場合には到着率はほぼ 0のままであるが，時空間制約がある場
合には，目的地に到着時間制約丁度に到着する散策型の行動が生成された．
以下では，時間的制約が軌跡生成に与える影響を視覚化し，時間的な余裕の増加

によってどのような種類の軌跡が生成されるかを調べる．Figure 3.6と Figure 3.7
は，それぞれ座標 (4, 4)と (4, 0)を目的地とする軌跡の比較である．ここで比較す
る時間制約は，Tarvl = 4, 7, 15の 3種類である．図中のリンクの太さは，状態遷移
確率の時間的な累積和を表し，ノードの大きさは滞在確率の時間的な累積和を表し
ている．

Figure 3.6aの場合，目的地に到着する解が 1つしかないため，目的地に直接向
かう軌跡が生成される．一方でFigure 3.7aの場合，複数の最短経路が存在するが，
最も報酬の高い経路が最も確率の高い経路として生成されている．Tarvl = 7の場
合は，時間的な余裕が大きくなることで，様々な軌跡が生成されることが確認で
きる．Figure 3.6bと Figure 3.7bの違いは，Figure 3.6bでは目的地指向型の行動
（時間制限よりも早く到着する）であるのに対し，Figure 3.7bでは初期位置での滞
在行動が見られる．時間的な余裕がさらに大きくなった場合，Figure 3.6cは目的
地指向型の行動（Figure 3.6bのように目的地に向かって報酬を得る）を示してい
るが，Figure 3.7cはより多くの報酬を得るために大きく迂回する軌道を生成して
いる．
本節の数値実験により，目的地での報酬の大きさに応じて，生成される軌道の

種類が異なることが明らかになった．目的地の報酬が高い場合には目的地指向型の
行動が生成され，目的地での報酬が低い場合には，途中で高い報酬を得るための散
策型の行動が生成される．
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(a) 座標 (4,4)

(b) 座標 (4,0)

Figure 3.5: 目的地に対する到着率
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(a) Tarvl = 4

(b) Tarvl = 7

(c) Tarvl = 15

Figure 3.6: 目的地を座標 (4,4)に設定した場合の生成軌跡の比較
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(a) Tarvl = 4

(b) Tarvl = 7

(c) Tarvl = 15

Figure 3.7: 目的地を座標 (4,0)に設定した場合の生成軌跡の比較
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Figure 3.8: 丹後王国を模擬した環境での実験（地図は国土地理院発行のデジタル
マップ 2500を使用）

3.4.2 現実を模擬した環境での実験
本節では，より複雑で現実的な設定において検証実験を行い，提案モデルの特性を
明らかにする．

3.4.2.1 実験設定
より現実的な環境で検証を行うため，具体的な施設環境を選定し，モデル化した．
本研究では，西日本最大級の道の駅である「丹後王国1」を対象とした．丹後王国
は，約 34haの広大な敷地を持ち，園内にはレストランやホテル，ゴーカート，動
物広場など様々な施設を持ち，子供から大人まで楽しめる屋外施設である．
実験では，Figure 3.8 に示す東西約 230m，南北約 250m の範囲を対象とし，

16 × 17のグリッドに離散化を行った．各グリッドの大きさは一辺が約 14.5mと
なっている．そのうち，従業員の仕事場や畑，山の斜面など，訪問者が立ち入るこ
とができない場所を除いたグリッドの数は 152となった．また，壁などの障害物に
よって歩行者が隣のグリッドに移動できないグリッドを，図中の赤線で示すように
設定した．
実験環境は，主に歩道，芝生，POIで構成される．歩道の一部には花が咲いて

おり，その近くを通ることで高い効用が得られると仮定した．芝生の一部には図中
に示されるような玉ねぎの形をした休憩スペースがあり，これも考慮している．ま
た，丹後王国にある多くの POIのうち，本節では単純化のために図中に示す 4つ
の POIのみを対象とした．Table 3.1に検討したすべての特徴と，パラメータの設
定値を示す．

1http://tango-kingdom-howto.com/en/about/index.html.

22



Table 3.1: 特徴とパラメータ設定値

Features Feature symbols Feature types Parameter symbols Parameter values

歩道 fww ダミー θww 0.2

芝生 fgr ダミー θgr 0

花 fflw 距離減衰 θflw 0.8

玉ねぎ型休憩
スペース

fden 設置数 θden 0.2

POI1 fPOI1 ダミー θPOI1 2.5

POI2 fPOI2 ダミー θPOI2 2.0

POI3 fPOI3 ダミー θPOI3 3.0

POI4 fPOI4 ダミー θPOI4 3.5

ここでは，実験で考慮した特徴量の詳細について説明する．歩道，芝生，POIの
特徴量をそれぞれ fww，fgr，fPOI1，fPOI2，fPOI3，fPOI4と表記する．歩道，芝生，
POIは，それぞれがグリッドに存在するかどうかを表すダミー変数として扱う，す
なわち，fww, fgr, fPOI1, fPOI2, fPOI3, fPOI4 ∈ {0, 1}である．歩道，芝生，POIの間
には排他的な関係がある，すなわち，fww+fgr+fPOI1+fPOI2+fPOI3+fPOI4 = 1
である．この依存関係より，推定すべきパラメータは，この 6つの特徴のうちの 5
つとなる．ここでは芝生のパラメータ値を 0に設定し，芝生以外のパラメータの推
定を行う．また，玉ねぎ型の休憩スペースから得られる報酬は，グリッド内の休憩
スペースの設置数に比例すると仮定した．加えて，花は，遠くからでも見て楽しむ
ことで報酬が得られると仮定し，exp {−0.2 ∗min |d(s, sflower)|}で表される距離減
衰関数を用いた．ただし，障害物によって花が見えない場合は，効用が得られない
と仮定した．前回の実験と同様に，割引率は 0.9と設定した．パラメータは人為的
に設定したものであり，その値はTable 3.1に示される通りである．設定されたパ
ラメータ値をもとに計算された報酬関数と状態値関数を Figure 3.9に示す．
上記の設定で 1000本の軌跡を生成し，その 1000本の人工的な軌跡を観測値と

してパラメータが再現できるかどうか検証を行った．軌跡の観測時間は 50に設定
した．軌跡の初期位置は北と南の 2か所においてそれぞれ 20%と 80%の割合で乱
数を用いて生成した．検証テストで収集した軌跡を Figure 3.10に示す．

3.4.2.2 推定結果の検証
1000件の人工軌跡をもとにパラメータ推定を行い，設定したパラメータが再現で
きるかどうかを検証した．推定されたパラメータとその標準誤差は，Table 3.2に
示すとおりである．このテストでは，複雑な例でもモデルが良好な推定ができるこ
とが確認された．

3.4.2.3 時空間制約下の生成軌跡の比較
本節では，いくつかの時空間制約の下で生成された軌道の比較を行い，提案モデル
の特徴を調べる．使用するパラメータは，Table 3.2に示す設定値に基づいている．
ここでは，初期位置を施設の北西部に位置する座標 (1, 0)とし，2つの目的地，座
標 (6, 12)と (9, 9)を設定した．比較を行う到着時間制約は，Tarvl = 13, 20, 50, 100
で，Tarvl = 13は最短経路のみが許容される．
結果を Figure 3.11及び，Figure 3.12に示す．いずれの場合も，Tarvl = 13の

場合は最短経路しか認められていないため，1つの経路しか確認することができな
いが（Figure 3.11a，3.12a），到着時間の制約が大きくなると，別の経路を取るこ
とができるようになる．Figure 3.11bでは，花のある歩道を通過する西側の迂回路
が生成されている．一方、Figure 3.12bでは，途中で北と南の 2種類の道を通って
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(a) 報酬関数

(b) 状態価値関数

Figure 3.9: 設定値から計算される報酬関数と状態価値関数
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Figure 3.10: 検証実験用に生成した軌跡（地図は国土地理院発行のデジタルマップ
2500を使用）

Table 3.2: 推定されたパラメータと標準誤差

Features Setting values Estimated values Standard errors

歩道 0.2 0.206 0.330

芝生 0 - -

花 0.8 0.778 0.354

玉ねぎ型休憩スペース 0.2 0.213 0.322

POI1 2.5 2.469 0.661

POI2 2.0 1.981 0.265

POI3 3.0 3.008 0.921

POI4 3.5 3.485 0.900
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(a) Tarvl = 13 (b) Tarvl = 20

(c) Tarvl = 50 (d) Tarvl = 100

Figure 3.11: 目的地を座標 (6, 12)とし，到着時間制約を変えて生成した軌跡の比
較（地図は国土地理院発行のデジタルマップ 2500を使用）

いる．さらに，到着時間の制約が大きくなると，どちらのケースでも経路が多様化
し，POI1や POI2などの高い報酬の得られるエリアでの滞在を含む経路が増えて
いく．
以上のことから，より複雑で現実的な実験環境では，迂回や滞在を含む様々な

軌跡が生成されることが確認された．

3.5 まとめ
本章では，任意のPOIの空間分布に対して様々な軌跡を生成するために，2段階の
アプローチを提案した．第一段階では，逆強化学習によって POIの報酬関数と確
率的方策を推定し，第二段階では，与えられた目的地と到着時間の制約の下で軌跡
を生成する．本手法は，逆強化学習の枠組みを拡張して，様々な軌跡を生成するも
のである．本章では，2種類の環境を対象に，目的地と到着時間の制約の下で，目
的地指向型の行動だけでなく，迂回や滞在をする行動を生成することを数値的に示
した．
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(a) Tarvl = 13 (b) Tarvl = 20

(c) Tarvl = 50 (d) Tarvl = 100

Figure 3.12: 目的地を座標 (9, 9)とし，到着時間制約を変えて生成した軌跡の比較
（地図は国土地理院発行のデジタルマップ 2500を使用）

本章の方法の課題として，目的地と到着時間の制約を決定する方法を示してい
ないことが挙げられる．目的地の決定と到着時刻の決定には，異なるレベルの意思
決定が必要となるため，この問題は困難である．軌跡上の効用が目的地の決定に
影響を与え，目的地の効用が軌跡の決定に影響を与えるという，異なるレベルの意
思決定の相互依存関係がこの問題を難しくしている．この問題を解決するための
有望なアプローチの 1つは，動的活動スケジューリングモデルを使用することであ
る [14]．活動を逐次的に選択することで，問題がより簡単になる可能性がある．続
く，第 4章では動的活動スケジューリングモデルによる活動選択と活動時間配分の
意思決定行動のモデリングを行う．
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Chapter 4

歩行者の活動スケジューリングモデル

4.1 はじめに
第 3章では，歩行者のTacticalなレベルの意思決定，とりわけ行動軌跡に焦点を当
てたモデル化を行った．具体的には，一般的に用いられているような目的地指向型
の行動軌跡のみならず，迂回や滞在も含むような様々な行動軌跡の表現が可能なモ
デルを提案した．また，移動の正の効用と時空間制約によって散策的な行動が生成
できることを数値実験により示した．しかしながら，このモデルでは目的地や到着
時間の制約を決定することができないため，別途，これらを決定するモデルが必要
となる課題があった．そこで，本章では，歩行者の活動スケジューリングに着目し
たモデル化を行う．
歩行者の活動スケジューリング行動を理解することは，街路などの都市空間の

商業的価値を高めるために非常に重要である．これは，活動のスケジューリング行
動が活動の選択のみならず，活動時間の配分（滞在）も含んでおり，これらがまち
の活性度へ大きく影響を与えると考えられるからである．活動スケジューリング
モデルは，予め決められたルールに基づいてアクティビティを決定するルールベー
スのモデルと，効用最大化の概念に基づいて活動を決定する効用最大化モデルの 2
種類に大別できる [71]．効用最大化モデルはミクロ経済学に基づいており，歩行者
モデルに関わらず，数学的な厳密さから一般的なアクティビティベースのモデルに
最も適している．効用最大化モデルに基づく活動スケジューリングモデルの応用例
としては，Nested logitモデル ベースの活動選択モデル [36]や動的活動選択モデ
ル [38, 37]などが挙げられる．
歩行者の活動選択は明示的に行われない場合がある．この特徴は，歩くという

行為が活動の目的になっている場合や，買い物や観光などの活動に見られる特徴で
ある [72]．このような行動は，人々があらかじめ目的地を決めずに旅程を組み，そ
の途中で魅力的な場所を探索する行動として理解できる [11]．このような歩行者の
行動を記述する数少ない試みとして，目的地の選択，経路の選択，都心のショッピ
ングエリアでの衝動的な立ち寄りを組み合わせたモデルがある [10]．また，ランダ
ム効果を考慮した動的モデルを行動選択に適用すると，多項ロジットモデルなどの
静的モデルよりも優れた結果が得られることが最近のいくつかの研究で示されてい
る [38, 37]．しかしながら，これらの研究では活動の順番を決めることはできても，
活動時間の配分については考慮されていない．本章では，歩行者の活動スケジュー
リングに関する問題を解決するために，動的活動スケジューリングモデル [14]の適
用を試みる．特に，このモデルでは，移動時間のように必要な時間を時間配分で保
証することが困難であった．そこで，提案モデルでは，この最小必要時間を扱うこ
とができるよう拡張を行う．
一般的に，歩行者ネットワークは道路ネットワークのように容易に利用できず，

これも歩行者の活動を扱う上での大きな問題となっている [42]. また，本研究で検
討する屋外環境には，芝生広場やプラザなどのオープンスペースがあり，これらの
空間を従来のリンク表現で表現することは困難である．そこで，提案手法では，詳
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細な空間解像度のグリッド（1マス 15mグリッド，10秒サンプリング）を用いた
空間表現を採用することで，オープンスペースの表現を可能にしている．さらに，
前章で説明した行動軌跡の生成モデルと組み合わせることにより，前述の歩行者特
有の行動を適切に表現することができると考えられる．
本章における貢献を以下にまとめる．

• 歩行者の複雑な行動を表現するため，GPSデータを 2次元のグリッドベース
の空間表現に高空間分解能で離散化する処理方法を提案する．

• 動的活動スケジューリングモデルを用いて，屋外施設での活動選択と時間配
分に基づく来訪者の意思決定行動を明らかにする．

本章で提案するモデルは，GPSデータに基づいて来場者の行動選択や時間配分に
関する意思決定行動を明らかにすることで，魅力的で賑わいのある空間を創出する
データ駆動型の空間デザインに応用できると考えられる．
本章の構成は以下の通りである．第 2節では、データ取得及び処理方法，活動

スケジューリングモデルについて詳述する．続く第 3節では，結果と考察について
述べ，最後に第 4節にて本章を総括し，課題と展望を述べる．

4.2 データと方法
本節では，まず，GPSデータの取得実験について説明する．その後，提案するデー
タ処理方法について詳細に説明する．具体的には，ノイズや欠損のあるGPSデー
タを 15 mという高い空間分解能で 2次元のグリッドベースの空間表現に離散化す
る処理方法を提案する．そして，離散化されたデータから POIでの滞在時間に関
する情報を抽出し，この情報に基づき，動的活動スケジューリングモデルを推定
する．

4.2.1 データ取得
本研究では，西日本最大級の道の駅である「丹後王国」を対象とする．丹後王国の
敷地面積は約 34 haである．園内にはレストランやゴーカート，動物広場など様々
な施設があり，子供から大人まで楽しめる屋外施設となっている．
データの収集は 2015年 8月 22日と 8月 23日の計 2日間に渡って行われた．実

験は，丹後王国を訪れた人たちの協力の下，Bluetooth Low Energy（BLE）送信機
とGPSロガーを被験者に配布し，本来の予定通りに園内を自由に散策してもらっ
た．加えて，簡単なアンケートも配布し，代表者の年齢や性別，グループ構成，訪
問回数，居住地，訪問目的などの調査を行った．実験では，2日間で合計 277組の
来場者からデータを取得できた．
今回使用した GPSロガーには，Mobile Action Technologies社製の「i-gotU

gt-600」を用いた．このGPSロガーは，SiRF IVチップセットを採用し，水平方
向の位置精度が 2.5m（2D RMS1）である．BLE受信機は，園内の計 12箇所に設
置されており，BLE送信機が発する電波を受信すると，受信機の位置，時刻，筐
体識別番号，電波強度がサーバーに記録される．

BLEとGPSの比較分析 [73]では，BLEとGPSの両方が来場者の活動・移動
行動に関する正確な情報を取得できたとした一方で，障害物のない広い空間など特
定の条件では BLEの信号がより遠くまで届くため，誤検知や精度の低下が見られ
たとしている．GPSを用いる提案手法では，そのような場所でも優れた効果を発
揮するとともに，建物内など観測記録の取得が困難な状況でも，全体の軌跡の情報
をもとに滞在情報を抽出することができる．次節では，データの処理方法について
詳細の説明を行う．

1distance root mean squareの略
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4.2.2 データ処理方法
本節では，GPSデータを時空間的に離散化する方法と，エピソードと呼ばれる滞
在に関する情報を抽出する方法について説明する．GPSデータの時空間離散化は，
以下の 2つのステップで行われる．

1. デノイジングとスムージング
2. グリッドへの割り当て

次節では，これらのステップについて詳細を説明する．

4.2.2.1 デノイジングとスムージング
GPSデータを取り扱うにあたり，以下に示す 3つの問題がある．

• 屋内や山間部など特定の場所での大きなノイズ
• GPS特有の測定誤差
• データの欠損，または等間隔でないデータ

本研究では，これらの問題を解決するために，近年でも様々な研究 [74, 75]に適
用されており，固定区間平滑化の代表的な手法の一つである RTS（Rauch-Tung-
Striebal）スムーザーを使用する [76]．ある時点 kにおける推定値 xkの平滑化分布
p(xk|y1:T )は，観測値を yk，データの最終時点 T までの観測値を y1:T を用いて

p(xk|y1:T ) = p(xk|y1:k)

∫ [
p(xk+1|xk)p(xk+1|y1:T )

p(xk+1|y1:k)

]
dxk+1. (4.1)

と表すことができる．したがって，全ての予測ステップ p(xk+1|y1:k)及び，フィル
タステップ p(xk|y1:k)を計算した後に，p(xT |y1:T )を出発点として，後ろ向きに遡
りながら平滑化分布を求めることができる．本研究では，以下に示す単純な物理シ
ステムをシステムモデルとして用いる．

xk
ẋk
ẍk
yk
ẏk
ÿk

 =



1 ∆t ∆t2/2 0 0 0
0 1 ∆t 0 0 0
0 0 1 0 0 0
0 0 0 1 ∆t ∆t2/2
0 0 0 0 1 ∆t
0 0 0 0 0 1





xk−1

ẋk−1

ẍk−1

yk−1

ẏk−1

ÿk−1

 (4.2)

ここで，xと yはそれぞれGPSの経度と緯度の推定値であり，∆tはシステムモデ
ルで想定されるサンプリングレートを示す．また，GPSのサンプリングレートと
は別に，∆tを設定することができる．データ間隔が不規則な場合や，データが欠
落している場合（Figure 4.6）でも，間隔を短く指定することで，等間隔でリサン
プリングされた推定値を得ることができる．今回取得したデータの場合，5秒のサ
ンプリング間隔でデータを取得しているが，データによってはデータ欠損などの理
由で 4秒や 30秒の間隔になることもある．平滑化処理を行うことで，5秒や 10秒
などの所望の間隔でデータを取得することができる．
上記の平滑化手法は，GPS固有の測定誤差を解消することはできるが，屋内や山
間部など特定の場所で発生する大きなノイズには使用できない．さらに，欠損デー
タの時間間隔が大きい場合（例えば，1分），推定値が非常に不正確になる可能性
がある．そこで，平滑化処理の前に大きな外れ値を除去し，データの補間を行っ
た（Figure 4.2）．前後のデータポイントと比較して移動速度が速い（10km/h以上）
データポイントや，前後のデータポイントから 30m以上移動したデータポイント
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(a) 処理前の GPSデータ

(b) スムージング処理後のデータ

Figure 4.1: スムージング処理の概念図

Figure 4.2: スムージング処理の手順

に対して，異常値除去処理を行う．その後に，30秒以上のデータ間隔で線形補間
を行う．スムージング処理の適用例をFigure 4.3に示す．Figure 4.3の赤線で示し
た平滑化処理後のデータを見ると，大きな誤差があることが分かる．大きな外れ値
が取り除かれ，同じ場所（図では中央の右側）に留まっていることが確認できる．

4.2.2.2 離散化グリッドへの割り当て
本節では，離散化されたグリッドへ割り当てる方法について説明を行う．離散化さ
れたグリッドベースの空間表現には，Web地図アプリケーションのデファクトス
タンダードである球面メルカトル図法（Web メルカトル，Google Webメルカト
ルとも呼ばれる）に基づくピクセル座標を用いる．
球面メルカトル図法による地図タイリングシステムでは，南北緯 85.0511度まで

を一辺 256ピクセルの正方形の画像で表現する（ズームレベル 0）．ズームレベルを
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Figure 4.3: 平滑化処理の適用例（黄色：BLE受信機，青：処理前のGPSデータ，
赤：スムージング処理後のデータ)

1段階上げるごとに，同じエリアの世界地図が 2倍の大きさの正方形の画像で表現
される．ズームレベル 1の地図は，一辺が 256ピクセルの正方形の画像 4枚で表現
され，この世界地図を分割した画像をタイルと呼ぶ．このタイルに座標番号 (x, y)
を割り当てることで，ズームレベル zでの指定位置を含むタイルを (x, y, z)と一意
に定義することができる．球面メルカトル図法を用いた空間表現の例を Figure 4.4
に示す．ズームレベル zのピクセル数は 2z+8 × 2z+8であり，このピクセル座標を
用いて離散化された空間表現が生成される．
離散化するグリッドの大きさは，施設内の建物の大きさやデータの精度を考慮

し，約 15 mとした．このグリッドサイズに適したサンプリングレートにリサンプ
リングすることにより，マルコフ決定過程（MDP）などの逐次的意思決定過程の
モデルの適用が容易になる．
次に，サンプリングレートを決定するため，サンプリングレートをそれぞれ 5

秒，10秒，15秒に変更し，同じグリッドに留まる確率，隣接する 8グリッドに遷
移する確率，2グリッド先の 16グリッドに遷移する確率を算出した．理想的には，
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Figure 4.4: 球面メルカトル法による空間表現

Figure 4.5: サンプリングレートと遷移確率の関係

隣接するグリッドへの遷移確率を最大にしつつ，2つ先のグリッドへの遷移確率を
最小にするのが良いと考えられる．これにより，経路選択のためのグリッドベー
スの表現（第 3章の方法や文献 [43]）との整合性が確保される．サンプリングレー
トを 10秒にした場合，隣接するグリッドへの遷移確率が約 23%になるのに対し，
2つ先のグリッドへの遷移は約 0.08%に抑制された（Figure 4.5）．以上の分析から
10秒のサンプリングレートを採用し，以下で行う分析に用いることとした．
続いて，リサンプリング後のデータの各位置座標が含まれる数をグリッドごと

にカウントし，カウント数の少ないグリッドや，従業員用の敷地や山間地，畑など
アクセスができないグリッドを除いたネットワークを作成した．その結果，対象と
なるグリッドの総数は 255個となった（Figure 4.6a）．また，建物の入り口ではな
い場所など，遷移ができないと考えられる場所については，グリッド間の遷移がで
きないように設定を行った．例として，Figure 4.6bの黄色の線で示すように，隣
接するグリッドでも遷移しないように制限を行った．
しかしながら，リサンプリングされた位置情報をそのままグリッドに割り当て
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(a) 対象としたネットワーク（図中の数字が POI番号）

(b) 遷移できないグリッドの設定例

Figure 4.6: 対象としたネットワーク
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るだけでは不十分である．なぜなら，物理的に不可能な軌跡を許容してしまうか
らである．先に説明したように，ネットワークは物理的に不可能な遷移を除外す
るように作成されている．各データ点は，この定義されたネットワークに沿って，
全体的に尤もらしい系列を見つけることで，適切なグリッドに割り当てることがで
きる．
グリッドの中心位置 xiと n番目のデータの時刻 tにおける位置 xntを用いて，

対象とするグリッド iの尤度 d(xi,xnt)を

d(xi,xnt) = A · exp
(
−| xi − xnt |2

σ2

)
, (4.3)

と表す．ただし，Aは規格化定数，σはグリッドサイズの半分に設定した．
求めたいグリッドの系列は，以下の問題を解くことで得られる．

argmax
∏
t

d(xi,xnt). (4.4)

上式は対数を取っても結果が変わらないので，代わりに次の式を最大化することが
できる．

argmax
∑
t

log {d(xi,xnt)} . (4.5)

式 (4.3)より, log {d(xi,xnt)}は以下のように求めることができる．

log {d(xi,xnt)} = −

{
(xi − xnt)2

σ2x
+

(yi − ynt)2

σ2y

}
. (4.6)

したがって，グリッド間の接続に関するネットワーク制約のもとでは式 (4.6)の中
括弧内の二乗和を最小にすることで，対数尤度を最大にするグリッドの系列を得る
ことができる．
上記の最大化問題は，動的計画法を用いて解くことができる．時刻 tにグリッ

ド iに割り当てられた系列の最大値 St (xi)は，時刻 t+ 1にグリッド jに割り当て
られた系列の最大値 St+1 (xj)を用いて，以下のように記述することができる．

St (xi) = max
[
log {d(xi,xnt)}+∆xixjSt+1 (xj)

]
, (4.7)

ここで，∆xixj はグリッド i-j間の接続を表し，以下のように与えられる．

∆xixj =

{
1 if i–j is connected

∞ otherwise
. (4.8)

この空間割り当ての方法は，グリッド間の接続の関係性を利用しているため，
1ステップで隣接するグリッドにのみ移動することを保証することができる．この
ように，2つのグリッドへの遷移が観測された約 0.08%のデータに対しても，この
空間割り当ての方法を用いることで，隣接するグリッドへの遷移へ補正することが
できる．空間割り当ての結果を Figure 4.7に示す．

35



Figure 4.7: 空間割り当ての結果の例．割り当ての結果は円で表され，円の色は滞
在時間を表す．

4.2.2.3 エピソードの抽出
前節では，GPSデータから得られた位置情報を離散化するプロセスを説明した．本
節では，時空間離散化されたデータから滞在行動を抽出する方法について説明を行
う．エピソードは，ある POIでの滞在が終了してから次の POIでの滞在が終了す
るまでの時間と定義する．来訪者グループごとのデータは，複数のエピソードから
構成される．各エピソードには，目的地である POIまでの移動時間も含まれるこ
とに注意されたい．エピソードを抽出するためには，対象となる POIを設定する
必要がある．本研究では、Table 4.1に示す 19の POIを対象とする．表中の番号
は Figure 4.6aに示されている番号に対応している．
エピソード抽出の最初のステップは，Figure 4.6aに示した POI位置への訪問

を離散化処理後のデータに基づいて判断することである．その後，POIの位置か
ら外れてもすぐに復帰する滞在を連続する一つの滞在とみなす．上記の処理後に，
滞在時間が 3分以内の滞在が削除される．Figure 4.8に上記の処理で得られた結果
の一例を示す（-1は POI以外の位置を示す）．灰色の線が元の POI滞在を，橙色
の線が処理後の POI滞在を示している．さらに，定義にしたがい，ある滞在が終
了してから次の滞在が終了するまでの時間をエピソードとして抽出する．エピソー
ド 1のように，同じPOIを再び訪問するエピソードは，1つのエピソードにまとめ
られる．この例では，合計 5つのエピソードが抽出されている．
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Table 4.1: 対象の POI

No. Name Types Description

0 昆虫館 Activities 世界中のクワガタやカブトムシの展示
1 ゴーカート Attractions

2 おもしろ自転車 Attractions ユニークな自転車
3 小町スコーラ Activities パンやアイスクリームの手作り体験教室
4 西利 Shopping 漬物屋
5 安寿ベーカリー Shopping ベーカリーショップ
6 Gracia Foods レストラン
7 丹後茶寮 Foods 和カフェ
8 見晴台 Activities

9 羽衣ジュース Foods ソフトクリームとジュースバー
10 小さな動物園 Activities 羊やヤギ，ウサギ，リクガメとのふれあい
11 トン’sキッチン Foods BBQレストラン
12 七姫殿 Foods フードコート
13 インモーション Attractions 次世代型立乗電動モビリティの試乗体験
14 アスレチック広場 Attractions 子ども向けアスレチック広場
15 時計台 Activities

16 動物ふれあい広場 Activities 羊やポニーとのふれあい，乗馬体験
17 芝すべり Attractions 全長 48 mの芝すべり
18 メインゲート Shopping 土産店や農産物売り場が併設された入口

Figure 4.8: エピソードの抽出例
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4.2.3 基礎分析
本節では，前節で説明したGPSデータに対する前処理の結果について基礎的な分
析を行うことでその妥当性を検討する．はじめに，スムージング処理した位置情報
から歩行速度を算出し，グループの属性ごとに比較を試みる．次に，前節で抽出し
たエピソードの情報から各 POIへの訪問確率を算出し，アンケートで収集した基
本属性や訪問目的などの情報による影響について基礎的な分析を行う．

4.2.3.1 歩行速度
はじめに，スムージング処理を行った位置情報のデータから歩行速度を算出し，ア
ンケートで収集したグループの属性ごとの比較を行う．歩行速度の算出では，エピ
ソード抽出により POIに滞在していると思われるデータを除いた移動中のデータ
のみを用いて，歩行速度の 90%ile値，95%ile値を算出した．さらに，アンケート
で収集したグループの属性（代表者の年齢，グループの人数，子どもの数）による
歩行速度の違いをそれぞれの属性の平均値を算出し，比較した．
結果を Figure 4.9～4.11にそれぞれ示す．代表者の年齢別では，20-50代では

歩行速度の違いはほとんど見られなかったが，10代では速く，60代以上では遅く
なる傾向が見て取れた（Figure 4.9）．グループの人数別では，2-5人のグループの
速度はほと変わらなかったが，1人では速く，6人以上のグループになると遅くな
る傾向が見て取れた（Figure 4.10）．子どもの数別では，それほど大きな違いは見
られなかったものの，子どもがいる方が，いない場合に比べて遅くなる傾向が見て
取れた（Figure 4.11）．若い世代で歩行速度が速く，高齢世代では遅い傾向や，グ
ループ人数が増えると歩行速度が遅くなる傾向は既存研究 [77, 78]による調査結果
とも整合している．今回の結果は，全体でも 0.98 m/sとこれまで報告されている
歩行速度（平均 1.34m/s）[79]よりは遅い結果となったが，余暇目的での歩行や，
ショッピングエリアでの歩行速度は遅くなることや [78]，歩行以外のデータも含ま
れていることがその要因として考えられる．
いずれの属性に関しても歩行速度の 95%ile値が 1.2m/s以下におさまる程度で

あり，したがって，15mグリッドに対して 10秒サンプリングに設定したことはこ
の結果からも妥当であるということが確認できた．
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Figure 4.9: 歩行速度 90%ile値，95%ile値の平均値（代表者の年齢）
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Figure 4.10: 歩行速度 90%ile値，95%ile値の平均値（グループ人数）
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Figure 4.11: 歩行速度 90%ile値，95%ile値の平均値（子どもの数）

4.2.3.2 POI訪問確率
ここでは，アンケートで収集した基本属性として子どもの有無，京都府在住か否か
の 2つについて，また，訪問目的としてそれぞれレジャー，食事，買い物目的と回
答したかどうかについて POIへの訪問確率への影響を分析する．
まず初めに，子どもの有無と POIへの訪問確率を Figure 4.12に示す．図に示

されるように子どもの有無は POIへの訪問確率へ大きな影響を与えている様子が
確認できる．特にゴーカート（POI1），おもしろ自転車（POI2），アスレチック
（POI14），芝すべり（POI17）などのアトラクションの訪問確率が大きく増加する
様子が確認できた．また，京都府在住か否か（Figure 4.13）を見ると，子どもの有
無ほどの違いは見られないものの，昆虫館（POI0）の訪問確率は 2倍程度，おもし
ろ自転車（POI2）やGracia（POI6）では半分程度となっており，一部の POIで
訪問確率に違いが見られた．
続いて，訪問目的と抽出された訪問確率の関係を調べる．まず，レジャー目的と

回答したグループについては，子どもの有無と同様にゴーカート（POI1），おもしろ
自転車（POI2），アスレチック（POI14），芝すべり（POI17）などのアトラクション
の訪問確率が増加する様子が確認され，整合的な結果が得られていることが確認で
きた（Figure 4.14）．食事目的と回答したグループについては，レストラン（POI6，
POI11）やフードコート（POI12）での訪問確率が 2倍程度に増加しており，こちら
も回答との整合的な結果が得られていることが確認できた（Figure 4.15）．買物目
的と回答したグループについては，西利（POI4）や安寿ベーカリー（POI5），メイ
ンゲート（POI18）において訪問確率に大きな差は見られなかった（Figure 4.16）．
この理由としては，西利や安寿ベーカリーはそれぞれ漬物やパンの専門的な店であ
り対象者が限定されること，土産店などがあるメインゲートは買物の有無に関わら
ず必ず立ち寄る場所であることが原因と考えられる．
ここでは，アンケートの回答とGPSデータから抽出した POIの訪問確率の関

係を見てきた．結果は，買物目的については大きな違いが確認できなかったもの
の，残りの基本属性や訪問目的は訪問確率に大きく影響していることが確認され，
前節で提案した情報の抽出方法の妥当性が確認できた．次節では，活動スケジュー
リングモデルについて詳細を説明する．
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Figure 4.12: POIへの訪問確率（子どもの有無）

Figure 4.13: POIへの訪問確率（京都府在住）
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Figure 4.14: POIへの訪問確率（レジャー目的）

Figure 4.15: POIへの訪問確率（食事目的）
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Figure 4.16: POIへの訪問確率（買い物目的）
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4.2.4 活動スケジューリングモデル
本節では，動的活動スケジューリングモデルを詳細に説明し，その後，モデルの拡
張について説明する．動的活動スケジューリングモデルは，活動選択モデルと活動
時間配分モデルの同時確率を計算する離散-連続モデルである．スケジューリング
プロセスをモデル化し，動的なスケジューリングプロセスから活動パターンを求
める．
活動選択モデルは，一般的な多項ロジットモデルを用いた離散選択モデルであ

る．活動 jの決定論的効用を Vj とし，その選択確率は次のように表される．

Pr (εn < (Vj − Vn + εj)) =
exp (Vj)

exp (Vj) +
∑

n̸=j exp (Vn)
. (4.9)

活動時間配分モデルでは，実行する活動 jと，複合財として考える残りの全て
の活動 cとの間の配分を考える．活動の時間配分の確率は，以下の累積分布関数で
表される．

Pr
(
ε′c <

(
V ′
j − V ′

c + ε′j
))

=

1 + exp

−
(
V ′
c − V ′

j

)
σ

−1

, (4.10)

ここで，σはスケールパラメータであり，V ′
j と V ′

c は，それぞれ活動 jと複合財 c

の効用を表す．V ′
j と V ′

c は，それぞれ以下の式で与えられる．

V ′
j = ψjzj + (αj − 1) ln(tj), (4.11)

V ′
c = (αc − 1) ln(tc), (4.12)

ここで，zj は説明変数，ψj はその係数，αj と αcはそれぞれ活動 j と複合財 cの
飽和パラメータで，時間に関する限界効用の逓減を表す．このモデルでは、時間 tj
が活動 jに割り当てられる確率は次のように表される．

Pr(t = tj) =

(
1− αj

tj
+

1− αc

tc

)
· 1
σ
exp

−
(
V ′
c − V ′

j

)
σ

 ,

·

1 + exp

−
(
V ′
c − V ′

j

)
σ

−2 (4.13)

Habib (2011)の活動スケジューリングモデルでは，活動選択と活動時間配分の同
時確率は，以下に与えられる二変量正規分布で表される．

Pr (t = tj ∩ ε ≤ J1(εj)) , (4.14)

= Pr (t = tj)× Φ

(
J1(εj)− ρJ2(ε′j)√

1− ρ2

)
, (4.15)

ここで，Φは標準正規分布の累積分布関数であり，J1(εj)と J2(ε
′
j) は標準正規分

布の累積分布の逆関数であるΦ−1を介して標準正規分布の誤差分布に変換を行う．

J1(εj) = Φ−1 [(εn − εj) < (Vj − Vn)] (4.16)

J2(ε
′
j) = Φ−1

[
(ε′j − ε′c) < (V ′

c − V ′
j )
]
. (4.17)
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活動選択と活動時間配分の相関関係は，相関係数 ρ で表される．
本研究では，活動スケジューリングモデルを推定するための各POIの活動時間

にエピソードという概念を使用している．これは，前の活動が終わってから次の活
動が終わるまでの時間を表しており，活動場所までの移動時間も含んでいる，活動
場所までの移動時間が含まれているということは，活動時間のなかには，少なくと
も 2つの活動場所間の最短所要時間が含まれる必要がある．そこで，活動場所 iと
jの間の最短所要時間を導入し，これを tij と表記する．このとき，式（4.13）およ
び式（4.11）は，以下のように表すことができる．

Pr(t = tj) =

(
1− αj

tj − tij
+

1− αc

tc

)
· 1
σ
exp

−
(
V ′
c − V ′

j

)
σ

 ,

·

1 + exp

−
(
V ′
c − V ′

j

)
σ

−2

,

(4.18)

V ′
j = ψjzj + (αj − 1) ln(tj − tij). (4.19)

この概念は、Van Nostrandら (2013)の最小必要時間（Minimum required time）
の概念 [80]と同一の考え方である．

4.3 結果と考察
今回の分析では，GPSデータが正確に取得できなかったデータを除き，推定に使
用するGPS観測データは 262件となった．エピソードの総数は 1042件となり，1
グループあたりの平均エピソード数は約 4となった．
推定では，施設での総滞在時間は外生的に与えられると仮定した．また，総滞

在時間はデータの開始時刻からデータの終了時刻までの間であるとみなした．
推定は，関連する可能性のあるすべてのパラメータを含んだモデルで開始した．

パラメータ推定を行い，t-値が低いパラメータを削除していった．モデルの適合性
の指標として，調整済み尤度比を評価し，その値が最も高いモデルを採用した．初
期尤度は，Habib(2011)にならい，ベースライン効用と飽和パラメータを一定とし
たモデルを用いて計算した．初期のパラメータ数は 478であったが，最終的なパラ
メータ数は 102となった．また，初期尤度は-9990.16，最終尤度は-7489.72であっ
た．修正済み尤度比は 0.240となった（Table 4.4）．
以降の節では，推定結果について詳しく説明する．

4.3.1 活動選択モデル
活動選択モデルの推定結果をTable 4.2に示す．「測定開始からの経過時間の対数」
の推定値は，アスレチック広場とメインゲートを除くすべてのパラメータで負の値
となった．これは，多くの POIにおいて，滞在の後半になると選択確率が低下す
ることを示している．メインゲートは常に最後の POIである．メインゲートの推
定値は，「測定開始からの経過時間の対数」では正（0.301），「残り時間の割合」で
は負（-3.849）となっており，これらの要素が組み合わさり，時間が総滞在時間に
近づくにつれて選択確率が高くなる．これにより時間的圧力が表現され，整合的な
結果が得られることが実証された．
時間に関する説明変数の効果を示すために，滞在時間を 3時間と仮定した場合

の効用関数値の変化を Figure 4.17に示した．メインゲートの効用値は，t = 0の
時点では極めて小さいが，時間の経過とともに増加し，120分後（残り時間の 1/3）
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Table 4.2: 推定結果（活動選択モデル）
Variables Name of POI Type of POI POI number Parameters t-values

選択肢固有定数 (ASC)
見晴台 Activities 8 -0.576 -1.97

エピソード番号
ゴーカート Attractions 1 -0.144 -1.63
Gracia Foods 6 0.350 2.29
羽衣ジュース Foods 9 -0.236 -1.94
トン’sキッチン Foods 11 -0.153 -1.77
アスレチック広場 Attractions 14 -0.113 -1.09
芝すべり Attractions 17 0.176 1.56

12-15時
七姫殿 Foods 12 0.346 1.67
動物ふれあい広場 Activities 16 0.576 2.81

15時以降
安寿ベーカリー Shopping 5 -0.691 -1.52
トン’sキッチン Foods 11 -1.161 -1.77

測定開始からの経過時間の対数 (10秒単位)
おもしろ自転車 Attractions 2 -0.137 -2.99
西利 Shopping 4 -0.518 -7.57
安寿ベーカリー Shopping 5 -0.150 -3.89
Gracia Foods 6 -0.329 -3.45
丹後茶寮 Foods 7 -0.177 -2.14
羽衣ジュース Foods 9 -0.121 -2.48
七姫殿 Foods 12 -0.102 -2.47
アスレチック広場 Attractions 14 0.101 1.31
時計台 Activities 15 -0.193 -1.37
芝すべり Attractions 17 -0.188 -2.42
メインゲート Shopping 18 0.301 5.33

代表者の性別 (男性=1, 女性=0）
ゴーカート Attractions 1 0.549 2.26
動物ぷち広場 Activities 10 0.331 2.00

代表者の年齢/10
小町スコーラ Activities 3 -0.848 -6.34
丹後茶寮 Foods 7 -0.108 -1.37
七姫殿 Foods 12 0.231 4.12
インモーション Attractions 13 -0.220 -4.55
アスレチック広場 Attractions 14 -0.346 -3.55
時計台 Activities 15 -0.344 -1.16
芝すべり Attractions 17 -0.243 -2.93
メインゲート Shopping 18 0.330 3.78

子どもの数
ゴーカート Attractions 1 0.264 2.60
おもしろ自転車 Attractions 2 0.223 1.56
Gracia Foods 6 -0.537 -2.20
丹後茶寮 Foods 7 -0.315 -1.21
見晴台 Activities 8 -0.455 -1.92
トン’sキッチン Foods 11 -0.457 -2.81
七姫殿 Foods 12 -0.121 -1.44
アスレチック広場 Attractions 14 0.289 2.73
動物ふれあい広場 Activities 16 -0.182 -1.54
芝すべり Attractions 17 0.370 2.77
メインゲート Shopping 18 -0.187 -1.59

既に訪問したか（短期の立寄り含む）
動物ぷち広場 Activities 10 -0.891 -2.53

前の活動からの距離 (最短ステップ数)
共通 - - -0.098 -11.68

残り時間の割合 (残り時間/総滞在時間)
　 おもしろ自転車 Attractions 2 0.636 1.80

安寿ベーカリー Shopping 5 0.329 1.60
メインゲート Shopping 18 -3.849 -8.48

京都府在住
おもしろ自転車 Attractions 2 -0.645 -1.95
Gracia Foods 6 -1.125 -1.93
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Figure 4.17: 効用値の時間変化の例

において全ての POIの中で最大となる．実際には，意思決定の場所や訪問者の属
性など，他の説明変数の影響を受けるため，ここまで単純ではないものの，後半に
なるとメインゲートが選択されやすく，帰宅する確率が高くなる時間的圧力の表現
ができている．
訪問者グループの属性を考慮すると，代表者の性別が男性の場合，「ゴーカー

ト」と「動物ぷち広場」の効用が高いことが分かる．また，代表者の年齢が上がる
につれ，フードコート（七姫殿）やメインゲートの効用が高まる一方で，手作り体
験（小町スコーラ）や，「インモーション」「アスレチック広場」「芝すべり」など
の一部のアトラクションの効用が低下することが分かった．加えて，子どもの人数
が多いほど，「ゴーカート」「おもしろ自転車」「アスレチック広場」「芝生すべり」
などのアトラクションの効用が高く，一方でレストランやカフェ（「Gracia」「丹後
茶寮」「トン’sキッチン」）や「見晴台」などは選ばれにくくなることが分かった．
フードコート（七姫殿）も推定値が負となったが，他のレストランやカフェに比べ
て値が小さく，影響が小さい傾向にあった．推定結果は，4.2.3節で行った子ども
の有無と訪問確率の関係（Figure 4.12）とも整合的な結果が得られていることが
確認できた．京都府在住についても，4.2.3節で行った京都府在住と訪問確率の関
係（Figure 4.13）と同様に，「おもしろ自転車」と「Gracia」の訪問確率が減少す
る様子が確認できた．これらの結果からも，活動スケジューリングモデルの推定の
妥当性が確認できた．
また，活動場所までの距離も選択に大きく影響することが分かった．1グリッ

ド（約 15m）ごとに-0.098効用が減るため，最も POI間の距離がある昆虫館と動
物ふれあい牧場（28グリッド、約 420m）では，-2.744減少することになる．

Figure 4.18は，推定結果を用いて活動選択確率を予測した例を示す．エピソー
ド番号は 1，現在地は七姫殿（POI12），経過時間は 60分，残り時間の割合は 2/3
（120分）と仮定している．グループの属性の違いによる選択確率の違いを明らか
にするため，Figure 4.18aの代表者として 60代女性（子供なし）を，Figure 4.18b
の代表者を 30代男性（子供 2人）と仮定した．予測結果は，60代女性の場合，最
も確率の高い選択肢は「メインゲート」，「トン’sキッチン」，「動物ふれあい牧場」
の順となった．また，30代男性の場合は，「動物プチ広場」，「アスレチック広場」，

47



(a) 代表者：60代女性（子どもなし）

(b) 代表者：30代男性（子ども 2人）

Figure 4.18: 活動選択確率の予測例（現在位置：七姫殿，エピソード番号：1，経
過時間：60分，残り時間割合：2/3）

「ゴーカート」の順に選択確率が高くなった．属性の違いが活動の選択確率に大き
く影響していることが分かる．また，子どもがいる場合は，特にアトラクションの
効用が高くなっており，前述のように，これらの活動を選択する確率が大きく上昇
する様子が確認された．

4.3.2 活動時間配分モデル
活動時間配分モデルの推定結果をTable 4.3 と Table 4.4 に示す．Table 4.3に示し
たベースライン効用では，以下のような特徴が見られた．正午から午後 3時までの
ランチタイムでは，「トン’sキッチン」や「七姫殿」などの昼食場所で正の値が記録
され，滞在時間が長くなる傾向にあった．また、測定開始からの経過時間は，「七
姫殿」を除くすべての POIでプラスの値を示しており，活動の後半に各 POIの効
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Table 4.3: 推定結果（活動時間配分モデル）

Variables Name of POI Type of POI POI number Parameters t-values

エピソード番号
昆虫館 Activities 0 0.313 1.28

インモーション Attractions 13 0.352 2.74

時計台 Activities 15 0.778 1.59

動物ふれあい広場 Activities 16 0.212 1.50

12-15時
トン’sキッチン Foods 11 0.859 1.83

七姫殿 Foods 12 1.105 2.34

測定開始からの経過時間の対数 (10秒単位)

ゴーカート Attractions 1 0.418 3.81

おもしろ自転車 Attractions 2 0.272 2.44

安寿ベーカリー Shopping 5 0.232 2.31

動物ぷち広場 Activities 10 0.283 3.86

トン’sキッチン Foods 11 0.224 1.16

七姫殿 Foods 12 -0.244 -3.51

アスレチック広場 Attractions 14 0.312 3.24

動物ふれあい広場 Activities 16 0.173 1.57

芝すべり Attractions 17 0.221 2.06

メインゲート Shopping 18 0.399 3.74

代表者の年齢/10

トン’sキッチン Foods 11 0.662 2.81

七姫殿 Foods 12 0.141 1.22

子どもの数
動物ぷち広場 Activities 10 -0.463 -2.12

メインゲート Shopping 18 -0.156 -1.59

前の活動からの距離 (最短ステップ数)

Common - - 0.053 5.15

用が高まっていることが分かる．これは，後半に滞在時間を多く残す傾向があるこ
とを示している．さらに，代表者の年齢層に関するパラメータ値は，「トン’sキッ
チン」と「七姫殿」で正の値を示した．これは，年齢が高いほどこれらの POIで
より多くの時間を過ごす傾向があることを示している．次の活動場所までの距離に
ついて，推定値は正の値となり，活動時間の中に移動時間を含めていることと整合
する結果となった．

Table 4.4に示される飽和パラメータでは，値が小さいほど限界効用の減少が大
きくなり，滞在期間が短くなる．「ゴーカート」，「西利」，「安寿ベーカリー」で小
さな値が得られており，予想通りの結果となった．これは，「ゴーカート」は 1周
するのに必要な時間が短いこと，「西利」と「安寿ベーカリー」は滞在時間の短い
小規模な店であることから，予想によく合致している．また，残りの活動時間に寄
与する複合財の飽和パラメータを時間帯別に比較したところ（Fig 4.19），午前中に
比較的大きな値を示し，後半になると減少する傾向が見られた．この結果は，活動
スケジューリングの早い時間帯における時間的圧力の存在を示唆している．活動ス
ケジューリングにおける時間的圧力は，活動計画から生じると考えられる．早い時
間帯には，計画されているが未実行の活動が多いことによる時間的圧力が発生し，
より短い活動時間になると考えられる．
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Table 4.4: 推定結果（飽和パラメータ他）
Variables Name of POI Type of POI POI number Parameters Standard Errors

飽和パラメータ（POI）
昆虫館 Activities 0 -0.984 0.116

ゴーカート Attractions 1 -1.371 0.140

おもしろ自転車 Attractions 2 -0.840 0.121

小町スコーラ Activities 3 -0.773 0.083

西利 Shopping 4 -1.075 0.148

安寿ベーカリー Shopping 5 -1.041 0.122

Gracia Foods 6 -0.667 0.127

丹後茶寮 Foods 7 -0.815 0.082

見晴台 Activities 8 -0.842 0.115

羽衣ジュース Foods 9 -0.845 0.057

動物ぷち広場 Activities 10 -0.861 0.108

トン’sキッチン Foods 11 -0.919 0.216

七姫殿 Foods 12 -0.367 0.087

インモーション Attractions 13 -0.993 0.086

アスレチック広場 Attractions 14 -1.070 0.119

時計台 Activities 15 -0.984 0.366

動物ふれあい広場 Activities 16 -0.920 0.092

芝すべり Attractions 17 -0.616 0.100

メインゲート Shopping 18 0.195 0.169

飽和パラメータ（複合財）
9 AM to 9:59 AM - - -0.094 0.073

10 AM to 10:59 AM - - 0.010 0.060

11 AM to 11:59 AM - - -0.120 0.045

12 noon to 12:59 noon - - -0.054 0.048

1 PM to 1:59 PM - - -0.109 0.055

2 PM to 2:59 PM - - -0.143 0.049

3 PM to 3:59 PM - - -0.295 0.069

4 PM to 4:59 PM - - -0.217 0.100

5 PM to 5:59 PM - - -0.308 0.412

6 PM to 6:59 PM - - -0.188 0.311

スケールパラメータ σ 1.060 0.040

相関係数 ρ -0.350 0.062

Log likelihood of constant-only model -9990.16

Log likelihood of full model -7489.72

修正済み ρ2 0.240

4.4 まとめ
本章では，ノイズや欠損のあるGPSデータを 15mという高い空間分解能を持つ 2
次元のグリッドベースの空間表現に離散化する処理方法を提案した．また，離散化
されたデータから POIの滞在に関する情報を抽出し，この情報に基づいて，活動
選択モデルと活動時間配分モデルからなる動的活動スケジューリングモデルの推定
を行った．
活動選択モデルの推定では，代表者の年齢や子どもの数などのグループ属性が，

アスレチックなどの屋外活動を選択する確率に大きく影響することが分かった．ま
た，メインゲートを選択する確率は，滞在の後半になるほど高くなり，時間的な圧
力の影響が確認された．活動時間配分モデルの推定結果によると，レストランや
フードコートでの滞在時間は，昼食時に長くなる傾向があり，年齢が高いほど滞在
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Figure 4.19: 時間帯別の複合財の飽和パラメータ値

時間が長くなる傾向が確認された．さらに，複合財の飽和パラメータの時間変化か
ら，早い時間帯に時間的な圧力が存在することが示唆された．この時間的な圧力
は，計画されているがまだ実行されていない活動から発生するものと考えられる．
歩行者のGPSデータから活動選択のみならず，活動時間配分の推定を行った先

行研究はない．そのため，本研究は，たとえ単一の施設におけるアクティビティの
分析であっても，文献に大きく貢献していると考えられる．特に，この本手法は，
センシングデータに基づく公共空間設計のための新しいアプローチとなりうる．ま
た，本分析の枠組みを用いることで，新たに計画された空間内の POIの来訪者数
の予測を行うことができる．
本章のモデルでは，屋外施設での滞在時間は外生的に与えられているが，本来，

滞在時間は基本的に不明であるため，次章で述べるような都市スケールのアクティ
ビティベースモデルを用いて来訪者の属性や総滞在時間を求めることができる．さ
らに，本章における時空間離散化手法は，前章で紹介した再帰型経路選択モデルに
も適用できる．これらを組み合わせることで，歩行者の複雑な意思決定行動を統合
的にモデル化することができる．
次章では，施設の来訪者の属性や滞在時間を求めるための，広域の行動生成モ

デルを提案する．
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Chapter 5

広域の移動行動生成モデル

5.1 はじめに
前章までは，特定の施設内における歩行者の複雑な意思決定行動のモデリングにつ
いて説明を行ってきた．前章で提案した動的活動スケジューリングモデルでは，逐
次的に活動選択と活動時間配分を行うことで，結果として施設内の活動スケジュー
ルを生成するモデルであった．前章のモデルは，来訪者の属性や総滞在時間が既知
であることを前提としてきたが，本章では，広域の移動行動生成モデルについて提
案を行う．特に，本章で提案するモデルは，国勢調査や社会生活基本調査などの入
手が容易な集計データのみを用いることを前提とし，パーソントリップ調査に代表
されるような大規模な交通調査を一切必要としない．また，個人情報を含まないた
めプライバシー保護の問題も起こらない．
本章で提案するモデルは，複数の集計データを統合することにより，疑似的な

人の移動行動データを生成する方法である．この疑似データは，年齢，性別，居住
エリア，1日の行動スケジュール，1日の滞在場所の情報を持つ多数の疑似的な個
人（エージェント）から構成される．これらのエージェントは入力となる集計デー
タの統計的な性質を保証するように，確率的な移動行動モデルを用いて生成され
る．提案手法により生成された移動行動データは，携帯電話基地局情報から作成さ
れる人口統計情報との比較検証により，その有効性を確認される．
本章の主な貢献は以下の 3つに要約される．

• 大規模な交通調査を必要とせず，一般に入手が容易な集計データのみから人
の移動行動を生成する新しい手法を提案する．

• 集計データの統計値を保証するようにエージェントを生成する手法を提案
する．

• 提案手法による疑似移動行動データを携帯電話の基地局情報から得られる人
口統計情報と比較することで精度を検証する．

本手法の特徴は，前述のように，国勢調査などの公的機関が公開するいわゆる
オープンデータや市販されている統計データのみを用いて人の移動行動を生成する
ことができる点にある．使用するデータはいずれも日本全国をカバーするものであ
り，そのため，全国どこの自治体に関しても移動行動生成データの生成が可能であ
る．これまで時間的・金銭的コストの面からパーソントリップ調査などの調査が難
しかった自治体についても安価かつ簡便に都市内の移動行動データを生成すること
が可能となり，交通政策の立案などに役立てると考えられる．
本章の構成は以下の通りである．続く第 2節では，提案する移動行動生成モデ

ルについてその技術的詳細を説明する．第 3節では，提案したモデルの一部である
行為系列生成のモデル選択をWebアンケートで取得した実データを用いて行う．
第 4節では，携帯電話の基地局情報から得られるデータを用いて滞在人口の推定精
度について評価を行う．第 5節では，集計データの課題となる更新頻度について，
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Figure 5.1: 移動行動生成モデルの概要

Table 5.1: 移動行動生成モデルに使用するデータ

必要なデータ 具体例
属性別の居住地分布 国勢調査
生活時間（行為者率） 社会生活基本調査，NHK生活

時間調査など
行為別の魅力度指標（例えば，施設数，従
業員数，生徒数，店舗面積など）

経済センサス，商業統計，店舗
統計データなど

平均移動距離 アンケートなど

より更新頻度の高い別の公開情報をもとに推計する方法について提案する．最後に
第 6節にて，まとめと今後の課題について述べる．

5.2 移動行動生成モデル
5.2.1 モデルの概要
本章で提案する移動行動の生成モデルは以下の因果関係の仮定を根底においてい
る．すなわち，個人の属性（年齢・性別）が行為を規定し，行為が移動を規定する
というものである（Figure 5.1）．例えば，エージェントに 10代男性という個人属
性が付与されれば，その属性に対応する 1日の行為は日中に学業を行うことであ
り，さらに，その学業を行う場所はといえば学校となる．このように，本手法は移
動が行為（活動）の派生需要として決まるアクティビティベースのモデルの考え方
を踏襲している．

Figure 5.1に示される通り，エージェントに付与されるすべての情報は 3つの
ステップを経て生成される．

1. 居住地エリア，性別，年齢層の付与
2. 個人属性を入力として，1日の行為系列を付与
3. 行為系列を入力として，各行為に対応した目的地を付与

本手法を適用する上で必要となるデータを Table 5.1にまとめた．表を見て分
かるように基本的に集計データのみを必要としている．ただし，現状では目的地系
列生成の際には平均移動距離が必要であり，これらを公的な統計データ等から得る
ことができない場合にはアンケート等を利用して推計する必要がある．
以下の節では，それぞれのステップについて詳述する．
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5.2.2 エージェントの生成
国勢調査の 500m（もしくは 1km）メッシュの属性（性別，年齢層）別の人口に基
づき，居住地メッシュと性別，年齢層を持つエージェントを人口と同数生成する．

5.2.3 行為系列生成
行為系列は，1日の各時間帯における行為の時系列であり，1日の行動（活動）ス
ケジュールを表すものである．ここでは，性別，年齢層を入力として各時間帯の行
為を確率的に付与する方法を説明する．本節では，2つの行為系列生成モデルを提
案する．これらのモデルの比較・選択は後の節にて行う．

5.2.3.1 1次のマルコフモデル
各時間帯における行為間の遷移確率が既知であれば，乱数を用いて行為系列を生成
することが可能である．例えば，行為間に 1次のマルコフ性を仮定すると，時刻 t
において行為 jを選んだ人が，時刻 t+1において行為 iを選択する確率P (t)(i← j)
は，行為遷移確率行列A(t)の ij要素そのもの，つまり，

P (t)(i← j) = a
(t)
ij (5.1)

と表現できる．
家庭の電力需要予測モデルに関する研究の中には，生活スケジュールを生成し，

生成された行為に対応する家電の電力消費量から家庭の電力需要プロファイルを生
成するアプローチも多く存在する [81]．こうした生活スケジュール生成モデルの中
にはマルコフ遷移を用いたものも多くあるが，そのほとんどは，遷移確率行列を生
活時間調査の個票データから得られる相対頻度を用いて推計している [82]．これに
対して，本研究では個々の生活時間調査データの代わりに生活時間調査の集計デー
タを用いる．
国内における生活時間調査の集計データには，NHKの国民生活時間調査 [83]

や総務省の社会生活基本調査 [84]などがある．これらの生活時間調査データは主
に 2つのデータから構成されている．1つは，「時間帯別行為者率」であり，これ
はある時刻に該当行為をしている人の割合を指す．もう 1つは，「1日の行為者率」
であり，これは 1日の中で該当行為を少しでもした人の割合を指すものである．行
為間の遷移確率をデータから直接得ることはできないため，以下では，この 2種類
のデータを使用して遷移確率を推定する方法を提案する．
いま時刻 t，t+1における行為者率のベクトルをそれぞれ y(t)，y(t+1)とする．

この 2つのベクトルの次元（行為の種類）が nのとき，推定すべき遷移確率行列
A(t)の要素は，n× n次元となるため，n個の連立方程式：

y(t+1) = A(t)y(t) (5.2)

からA(t)を求めることは一般にできない．
以下では，問題の構造の詳細の理解のために，Figure 5.2に示される単純化し

た問題を考える．いま，行為の集合が「在宅」と「仕事」の 2つのみからなり，時
間帯も「t = 1」と「t = 2」の 2つの時間帯のみから構成されるとする．行為者
率ベクトルが y(1) = [0.5, 0.5]t，y(2) = [0.5, 0.5]t と与えられたときに，遷移確率
行列A(1)がどのように推定されるかを考える．この問題の代表的な解には例えば，
Figure 5.3に示されるように

1. 全てのエージェントが行為を変更しない
2. 半数のエージェントが行為を変更する
3. 全てのエージェントが行為を変更する
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Figure 5.2: 遷移確率推定問題の例

が含まれる．これらの解はすべて異なる遷移確率行列に対応している．例えば，解
1は対角行列に対応する．
この解の中で尤もらしい解を見つけるためには，与えられた時間帯別の行為者

率のみでは不十分である．そこで，生活時間調査データから取得できるもう一つの
データである 1日の行為者率を利用する．
いま，行為 iの 1日の行為者率を P

(day)
i と書き表す．1日の行為者率は定義よ

り該当行為を 1回でも行った確率なので，以下のように計算ができる．

Figure 5.3: 遷移確率推定問題の解
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P
(day)
i = aiiyi + aijyj + ajiyi ∀i ̸= j. (5.3)

ただし，yiは行為者率のベクトル yの i番目の要素を表している．ここで，解 1の
場合の在宅の 1日の行為者率を計算すると

P
(day)

在宅 = 1.0 · 0.5 + 0.0 · 0.5 + 0.0 · 0.5 (5.4)

= 0.5 (5.5)

と求めることができる．解 2の場合にも同様に計算すると

P
(day)

在宅 = 0.5 · 0.5 + 0.5 · 0.5 + 0.5 · 0.5 (5.6)

= 0.75 (5.7)

となる．
このようにそれぞれの解の 1日の行為者率を計算すると，異なる値が得られる．

したがって，これらの解は，同じ時間帯別行為者率を満たす解ではあるが，1日の
行為者率によって区別が可能である．すなわち，生活時間調査データから得られる
1日の行為者率に最も近い解を選ぶことで，一番現実に近い遷移確率が得られると
いうことを意味している．
しかしながら，時間帯別行為者率の制約を満たす解は無数にあることから，解

の候補全てを列挙し，その 1日の行為者率を比較することは現実的ではない．そこ
で，この問題を最適化問題として定式化し，遷移確率行列の要素よりも少ないパラ
メータを調整することで 1日の行為者率を満たす解を探索する．
いま，以下のような最適化問題を考える．

minimize
∑
i,j

βija
(t)2
ij (5.8)

subject to
∑
i

a
(t)
ij = 1 (5.9)

a
(t)
ij > 0 ∀i, j (5.10)

y
(t+1)
i −

∑
j

a
(t)
ij y

(t)
j = 0 (5.11)

ここで，βijは遷移確率行列の各要素に対する重みを表す．また，式 (5.9)と (5.10)
は遷移確率行列が満たすべき性質を表しており，式 (5.11)は各時間帯における行
為者率を保証するための条件になっている．式 (5.8)は βij = 1のとき，Tsallisエ
ントロピー [85]として知られる拡張されたエントロピーの一種であるとみなすこ
とができる．

Tsallisエントロピーは，以下の式で定義される．

Sq =
1−

∑
i a

q
i

q − 1
, (5.12)

ここで，qは正の実数で，entropic indexと呼ばれる．この式は q → 1の極限で，
Shannonエントロピーとして知られる

S1 = −
∑
i

ai ln ai (5.13)

が得られる．また，q = 2の場合，以下の式が得られる．
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S2 = 1−
∑
i

a2i . (5.14)

S2の最大化は，
∑

i a
2
i の最小化と等価なので，式 (5.8)は拡張されたエントロ

ピー最大化を行っていると考えることができる．確率の 2乗和で与えられるこの指
標は，経済学の分野では企業の競争状態を表す指標として（Herfindahl–Hirschman
index[86]），生態学の分野では種の多様性を計る指標（Simpson diversity index[87]）
として知られている．
以上のことから，式 (5.8)–(5.11)は，確率が満たすべき性質と各時間帯別の行為

者率を制約条件としたエントロピー最大化問題となっている．したがって，Shannon
エントロピーから類推しても分かるように不確実性が高い解，すなわち，等確率な
解ほど得られやすい．これに対して，重み係数 βij を導入することで，遷移のしや
すさに関する事前知識を導入することが可能である．βij を小さく設定した場合，
aij の項の影響が小さくなるため，より大きな遷移確率が得られやすい．また，βij
は時間帯によらず共通であるが，式 (5.11)の制約によって aij は異なる特性（遷移
確率行列）を持つ．
いま，事前知識として行為によって差はあるものの，同じ行為は続きやすいと

仮定する．仕事をしている人は次の時刻も仕事である確率が高い，在宅をしてい
る人は次の時刻も在宅している確率が高いなどがその例である．他の行為への遷
移に関しては，同じ重みを取るとし，同じ行為の遷移は高い確率を取りやすいと仮
定すると，重みの数を n2から nに削減できる．以下，他の行為への遷移にかかる
重みを βij = 1とし，行為 i同士の遷移にかかる重みを 1− βiと再定義すると，式
(5.8)は

minimize
∑
i,j

(1− βiδij) a(t)2ij (5.15)

と表すことができる．ただし，δij はクロネッカーのデルタである．また，重み βi
は [0, 1]の値を取り，値が大きいほど同じ行為の遷移確率が高くなる．つまり，βi
は同じ行為の続きやすさを制御するパラメータとなっている．
式 (5.15)は目的関数が a

(t)
ij の 2次式，式 (5.9)–(5.11)は制約条件が a

(t)
ij の 1次

式なので，いわゆる 2次計画問題となっている．
2次計画問題は一般に以下の式で表される：

minimize
1

2
xTQx+ pTx (5.16)

subject to ATx ≥ bT. (5.17)

ここで，遷移確率行列の要素を次のように並べた n2次元ベクトル xを考える：

xT =
[
a
(t)
11 , a

(t)
12 , · · · , a

(t)
ij , · · · , a

(t)
nn

]
(5.18)

このとき，n2 × n2次元行列Qは以下の対角ブロック行列となる：

Q = diag [B1,B2, · · · ,Bn] , (5.19)

ただし，Biは以下の式で表される n× n次元行列である：

Bi = diag [2(1− βiδi1), 2(1− βiδi2), · · · , 2(1− βiδin)] . (5.20)

したがって，行列Qも対角行列であり，また，βiの定義より，各要素は非負であ
る．これはQが正定値行列であることを意味しており，この最適化問題は凸 2次
計画問題として唯一の最適解が保証される．
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以上のように，遷移確率行列を求める問題を 2次計画問題として定式化した．
あとは，1日の行為者率と最も適合するように βiを調整し，遷移確率行列を求めれ
ば良い．βiの調整は以下のように行われる．最適化問題の解から得られる 1日の
行為者率が実データよりも大きい場合には，βiをより大きく設定することで，よ
り低い 1日の行為者率が得られるよう調整することができる．その反対に，最適化
問題の解から得られる 1日の行為者率が実データよりも小さい場合には βiを小さ
く設定することで，より高い 1日の行為者率が得られるよう調整が可能である．
行為 i′の 1日の行為者率 P

(day)
i′ は，1度も i′を行わない確率を P

(day)

ī′
と定義す

ると，1から P
(day)

ī′
を引くことで求められる．すなわち，

P
(day)
i′ = 1− P (day)

ī′
(5.21)

と表される．
いま，1日が t = {0, · · · , T − 1}の全部で T の時間帯で表現されるとする．あ

る時刻 tにおける遷移確率A(t)の i′行を全て 0に置き換えた行列 Ã
(t)

ī′
と時刻 0にお

ける時間帯別行為者率の i′行を 0に置き換えたベクトル y
(0)

ī′
を考える．このとき，

1日の間に 1度も行為 i′を行わない確率 P
(day)

ī′
は以下の式で表すことができる．

P
(day)

ī′
= 1TÃ

(T−1)

ī′
Ã

(T−2)

ī′
· · · Ã(0)

ī′
y
(0)

ī′
(5.22)

ここで，1Tは要素が全て 1のベクトルである．

5.2.3.2 2次のマルコフモデル
これまで，行為の遷移に 1次のマルコフ性を仮定し，時間帯別の行為者率を制約条
件とした数理最適化問題を解くことで行為間の遷移確率を求める方法について説明
してきた．前述の方法では，行為は 1時刻前の行為にのみ依存するという極めてシ
ンプルなものであったが，ここでは 2時刻前の行為までに依存する 2次のモデルへ
の拡張を試みる．

2次のマルコフ性の仮定より，あるエージェントの時刻 t+2における行為の分
布 P

(
y(t+2)

)は，その 2つ前までの行為 y(t)，y(t+1)に共に依存して決まることか
ら，これらの関係は以下の式で表現される：

P
(
y(t+2)

)
=
∑
y(t)

∑
y(t+1)

P
(
y(t+2) | y(t),y(t+1)

)
P
(
y(t),y(t+1)

)
(5.23)

y(t)，y(t+1)の同時分布 P
(
y(t),y(t+1)

)は，直接データから与えられない．しかし，
Figure 5.4に示すように，この同時分布は 1時刻前の同時分布と遷移確率から求め
ることができる．したがって，

P
(
y(t+2)

)
=

∑
y(t)

∑
y(t+1)

P
(
y(t+2) | y(t),y(t+1)

)

·

 ∑
y(t−1)

P
(
y(t+1) | y(t−1),y(t)

)
P
(
y(t−1),y(t)

)(5.24)

と書き表すことができる．この操作を繰り返すと，

P
(
y(t+2)

)
=

∑
y(0)

· · ·
∑
y(t+1)

{
P
(
y(t+2) | y(t),y(t+1)

)
· · ·P

(
y(2) | y(0),y(1)

)
P
(
y(0),y(1)

)}
(5.25)
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Figure 5.4: 2次のマルコフモデルにおける同時分布の再帰的関係

となる．P (y(0),y(1)
)は，これ以上遡ることができないことから，1次のマルコフ

性を仮定して求める．すなわち，

P
(
y(0),y(1)

)
= P

(
y(1) | y(0)

)
P
(
y(0)

)
(5.26)

を前述の方法にしたがって解けばよい．
任意の時刻において，毎回式 (5.25)を計算する必要はない．つまり，Figure 5.4

に示すように任意の時刻の同時分布は 1時刻前の同時分布とそこからの遷移確率
を用いて求められるので，遷移確率を推定した後，次の時刻の同時分布を計算し，
この同時分布のみを記憶すれば良い．各時刻における遷移確率は，この制約条件を
満たすように決定されるため，この同時分布を周辺化したものは，時間帯別の行為
者率のデータと整合する．
次に，この 2次のマルコフモデルを要素で書き表す．まず，時刻 t = 1におけ

る遷移の制約条件は，前述の通り 1次のマルコフ性を持つと仮定すると，

y
(1)
i =

∑
j

a
(0)
ij y

(0)
j (5.27)

=
∑
j

c
(0)
ij (5.28)

と書き表すことができる．ただし，式 (5.28)中の c
(0)
ij は，時刻 t = 0で行為 j，時

刻 t = 1で行為 iをとる同時確率を表す．次に，時刻 t = 2における行為 iの行為
者率 y

(2)
i は，前の時刻の同時確率 c

(0)
jk と遷移確率 b

(0)
ijkの積を時刻 t = 0と t = 1で

周辺化することで求められるので，

y
(2)
i =

∑
j

(∑
k

b
(0)
ijkc

(0)
jk

)
(5.29)

と求められる．また，時刻 t = 1と時刻 t = 2の同時確率は，

c
(1)
ij =

∑
k

b
(0)
ijkc

(0)
jk (5.30)

と計算できる．あとは，遷移確率 b
(t)
ijkと同時確率 c

(t)
ij を逐次的に計算していくこと

で，任意の時刻の制約条件を求めることができる．
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1次のマルコフモデルで説明したように，遷移確率はデータから一意には決ま
らないため，式 (5.15)に示す拡張したエントロピーの最大化問題として求めた．こ
れを 2次のモデルに拡張する．1時刻前の状態の続けやすさを 1次モデルと同様に
βiとし，2時刻前の状態の続けやすさを ξiとする．これらが独立に影響を及ぼす
と仮定すると，目的関数は，

minimize
∑
i,j,k

(1− βiδij) (1− ξiδik) b
(t)2
ijk (5.31)

となる．行為数が nの場合，遷移確率 b
(t)
ijk の要素数は n3となるが，これを 2n個

のパラメータで制御することができる．
ここまでの議論をまとめると，2次のマルコフモデルの遷移確率を求める 2次

計画問題は以下の通りとなる．
時刻 t = 1において，以下の 2次計画問題と解く：

minimize
∑
i,j

(1− βiδij) a(0)2ij , (5.32)

subject to
∑
i

a
(0)
ij = 1, (5.33)

a
(0)
ij > 0 ∀i, j, (5.34)

y
(1)
i −

∑
j

a
(0)
ij y

(0)
j = 0. (5.35)

また，時刻 t ≥ 2において，以下の 2次計画問題を解く：

minimize
∑
i,j,k

(1− βiδij) (1− ξiδik) b
(t)2
ijk , (5.36)

subject to
∑
i

b
(t)
ijk = 1, (5.37)

b
(t)
ijk > 0 ∀i, j, k, (5.38)

y
(t)
i −

∑
j

(∑
k

b
(t−2)
ijk c

(t−2)
ij = 0

)
. (5.39)

ただし，

c
(t)
ij =

∑
k

b
(t−1)
ijk c

(t−1)
jk , (5.40)

c
(0)
ij = a

(0)
ij y

(0)
j (5.41)

である．2次のモデルについて βi，ξiが [0, 1]の値を取れば，この問題は凸 2次計
画問題として，唯一の最適解が保証される．
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5.2.4 目的地系列生成
目的地系列は，1日の各時間帯における目的地の時系列で，エージェントが 1日に
訪問する場所を示すものである．各エージェントの目的地の選択にはWilsonのエ
ントロピーモデルを用いる [88]：

Xlm = AlBmOlDme
−γclm . (5.42)

ここで，Xlmは lm間の移動量，Olはメッシュ lにおける発生量，Dmはメッシュ
mにおける集中量，clmは lm間の距離，Al，Bm，γはパラメータを表す．このモ
デルでは，あるメッシュ間の移動量は，発生量（移動需要）と集中量（魅力度）に
それぞれ比例し，また，距離が近いほど移動量は大きい．
パラメータAl，Bm，γは，以下の発生制約，集中制約，トリップ長制約を用い

て決定できる：

Ol =
∑
m

Xlm, (5.43)

Dm =
∑
l

Xlm, (5.44)

∑
l,m

Xlmclm = C. (5.45)

ここで，Cは総移動距離を表す．この総移動距離はトリップ数と平均移動距離の積
から求めることができる．集中量の代わりに魅力度を用いる場合には，上記の制約
を満たさないため，以下の操作により，発生量の総和と魅力度の総和が等しくなる
よう調整する：

Dm →
∑

lOl∑
mDm

Dm. (5.46)

式 (5.42)–(5.45)より，以下の式が得られる：

Al =

(∑
m

BmDme
−γclm

)−1

, (5.47)

Bm =

(∑
l

AlOle
−γclm

)−1

, (5.48)

∑
l,m

AlBmOlDme
−γclm · clm = C. (5.49)

パラメータAl，Bm，γは，これらを連立させた反復計算を行うことにより決定で
きる．反復計算の概略は以下の通りである．

(i) 初期値設定

(a) ν = 1とし，初期値 γ0，A0
l，B0

mを与える．

(ii) γν に対応するAν
l，Bν

mの算出

(a) κ = 1とおき，探索の初期値を Â0
l = Aν−1

l ，B̂0
m = Bν−1

m とする．
(b) B̂κ

m =
(∑

l Â
κ−1
l Ole

−γν−1clm
)−1
を算出．

(c) Âκ
l =

(∑
m B̂

κ
mDme

−γν−1clm
)−1
を算出．
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(d) Âκ
l ≒ Âκ−1

l かつ，B̂κ
m ≒ B̂κ−1

m であれば，Aν
l = Âκ

l，Bν
m = B̂κ

mとし，
iii)へ．そうでなければ κ := κ+ 1として (b)へ戻る．

(iii) γν の更新（Newton-Raphson法）

(a) µ = 1とおき，探索の初期値を γ̂0 = γν とする．
(b) γ̂µ = γ̂µ−1 − f(γ̂µ−1)/f ′(γ̂µ−1)を計算する．
ただし，f(γ) =∑l,mAlBmOlDme

−γclm · clm − C，
f ′(γ̂µ−1) = −

∑
l,mAlBmOlDme

−γclm · c2lmである．
(c) γ̂µ ≒ γ̂µ−1であれば，γµ = γ̂µとして，iv)へ．そうでなければ，µ := µ+1
として (b)へ戻る．

(iv) 収束判定

(a) γν ≒ γν−1であれば，γ = γν，Al = Aν
l，Bm = Bν

mとして終了．そう
でなければ，ν := ν + 1として ii)へ戻る．

反復計算の具体的な方法については栗田 (2013)[89]に詳しい．
前節のステップにより，各エージェントの行為系列が既知なので，行為別に移

動量を推定することができる．ある行為 iに関する移動量をX
(i)
lmと書き表すとき，

X
(i)
lmは，

X
(i)
lm = A

(i)
l B(i)

m O
(i)
l D(i)

m e−γ(i)clm (5.50)

と書き表すことができる．ただし，他の変数に関しても上付きの添え字 iは「行為
iに関する」という意味である．目的地選択に関しても 1次のマルコフ性を仮定す
ると，目的地選択を以下の式から求めることができる：

P
(
pos(t+1) = m | act(t+1) = i ̸= j, pos(t) = l

)
=

X
(i)
lm∑

mX
(i)
lm

. (5.51)

ただし，添字 tは時刻，pos(t)は時刻 tにおける位置，act(t)は時刻 tにおける行為
を表す．このように行為別の移動量X

(i)
lm を計算しておくことで，各エージェント

の目的地生成を逐次的に行うことができる．また，目的地の生成は時刻 t+ 1にお
ける行為 iが，直前の行為 jと異なるときにのみ行われることに注意されたい．同
じ行為を続けている限りは移動を行わないと仮定している．
行為別の発生量は１日の訪問箇所が複数ある場合，２箇所目以降は動的に決定

される．そのため，式 (5.51)が決まる前に２箇所目以降の発生地点を予め知るこ
とはできない．そこで，まず始めにすべての行為はエージェントの居住メッシュか
ら発生するとの仮定の下，上記の方法を用いてエージェントに目的地を付与する．
得られた目的地の系列をもとに再び発生量を計算し，それをもとにエージェントに
目的地を付与し直す．以上のプロセスを繰り返し行うことにより，動的に決まる発
生量の計算が可能となる．
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Table 5.2: 取得したサンプルの数

性別
年代 男性 女性

15-19歳 30 44

20-24歳 84 100

25-29歳 138 230

30-34歳 138 230

35-39歳 181 230

40-44歳 171 222

45-49歳 196 167

50-54歳 168 153

55-59歳 119 83

60-64歳 86 107

65-69歳 79 57

70-74歳 48 18

75歳以上 15 4

合計 3,098

5.3 行為系列生成モデルの推定とモデル選択
本節では，提案した 2つの行為系列生成モデルをWebアンケートで取得したデー
タに適用し，モデルの選択を行う．

5.3.1 データ
モデルの推定・選択を目的として，Webアンケートを実施した．アンケートは，豊
田市・岡崎市在住者と名古屋市在住者向けに合計 2回実施した．各アンケートで
は，豊田市・岡崎市在住者 1,454人，名古屋市在住者 1,644人の合計 3,098人から
回答を得ることができた．モデルの評価を目的としたアンケートのため，各属性
に対してサンプル数がなるべく均等になるように行ったが，一部の属性について
は十分なサンプル数を確保できない属性もあった．取得したサンプル数の一覧は
Table 5.2に示すとおりである．Webアンケートによる調査ということもあり，高
齢者のサンプルは少ないが，半数以上の属性では，100サンプル以上のサンプルが
取得できた．
アンケートでは，直近の平日について各時間帯に行った行為を尋ねた．ただし，

行為は社会生活基本調査をもとに再定義した 9つの行為を用いた．回答者には，こ
の再定義された 9つの行為のなかから各時間帯の行為を選択してもらった．行為の
定義の詳細については，次節にて詳述する．

5.3.2 行為遷移確率の推定
社会生活基本調査には全部で 20の行為が定義されている（Table 5.3）．このうち
の多くは外出とは直接関係のない行為であるため，在宅と 8つの外出行為に再定
義した（Table 5.4）．なかには必ずしも外出に該当しない行為（例えば，食事や休
養・くつろぎ）も存在する．こうした行為に関しては，残りの行為から得られる在
宅/外出の比率によって按分を行った．詳しい計算の方法は Table 5.4に示す通り
である．

2次計画問題を解くにあたっては，MATLAB®の quadprog関数を利用した．
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Table 5.3: 社会生活基本調査の行為の定義（在宅/外出は筆者が加えたもの）

番号 行為の種類 在宅/外出
1 睡眠 在宅
2 身の回りの用事 在宅
3 食事 在宅/外出
4 通勤・通学 外出
5 仕事　 外出
6 学業 外出
7 家事 在宅
8 介護・看護 在宅
9 育児 在宅

10 買い物 外出
11 移動（通勤・通学を除く） 外出
12 テレビ・ラジオ・新聞・雑誌 在宅
13 休養・くつろぎ 在宅/外出
14 学習・自己啓発・訓練（学業以外） 外出
15 趣味・娯楽 外出
16 スポーツ 外出
17 ボランティア活動・社会参加活動 外出
18 交際・付き合い 外出
19 受診・療養 外出
20 その他 外出

Table 5.4: 再定義した行為

番号 行為の種類 計算方法
1 在宅 在宅行為+(食事+休養・くつろぎ)×在宅率
2 仕事 仕事+通勤・通学×(仕事)/(仕事+学業)

3 学業 学業+通勤・通学×(学業)/(仕事+学業)

4 買い物 買い物
5 趣味・娯楽　 趣味・娯楽
6 スポーツ スポーツ
7 受診・療養 受診・療養
8 外食 食事×外出率
9 その他外出 上記以外の外出行為+休養・くつろぎ×外出率

5.3.3 モデル選択の手順
モデル選択は Figure 5.5に示す手順で行った．まず，Webアンケートによって取
得した個票データを集計処理し，時間帯別の行為者率データと 1日の行為者率デー
タを作成する．続いて，これらを入力として 1次モデル・2次モデルそれぞれの遷
移確率を求める．最後にモデル選択基準の一つであるAIC（Akaike’s Information
Criterion）を用いてモデルの選択を行う．
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Figure 5.5: モデル選択のフロー

5.3.4 行為遷移確率行列の推定結果
ここでは，個票データから求めた遷移確率行列と推定した遷移確率行列の結果の一
例を Figure 6と Figure 7にそれぞれ示す．図の比較から同じ行為間の遷移や，在
宅-仕事間などの遷移に関しては，比較的良く再現できている一方で，買い物やその
他活動などの人によって活動時間が異なる行為に関しては値が異なる傾向にある．
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Figure 5.6: 個票データから求めた 30-34歳男性の遷移確率行列（白抜きはデータ
が存在しない箇所）
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Figure 5.7: 30-34歳男性の遷移確率行列の推定結果
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Figure 5.8: AICの比較

5.3.5 AICの計算方法
モデルの選択の基準となる AICは，アンケートデータを集計して得られる 1日の
行為者数が得られる尤度 Lを用いて以下の式で計算する：

AIC = −2 (lnL− np) (5.52)

ここで，npはパラメータ数で，1次のモデルの場合は行為の種類 nであり，2次の
モデルの場合は 2nである．
いま，属性 kに対するアンケートで得られたサンプル数を l(k)とし，1日のうち

に少しでも行為 iを行った人の数を l
(k)
i としたときに，モデルMj によって l

(k)
i が

得られる尤度を P (l
(k)
i |l(k),Mj)と表すことにする．このとき，この行為 iの 1日

の行為者数が得られる尤度は，二項分布を用いて表すことができて，

P (l
(k)
i |l

(k),Mj) =

(
l(k)

l
(k)
i

)
·
{
P

(day)
i

}l
(k)
i ·

{
1− P (day)

i

}l(k)−l
(k)
i

(5.53)

となる．ただし，ここで P
(day)
i はモデルで得られた行為 iの 1日の行為者率であ

り，1次のモデルであれば式 (5.21)-(5.22)を用いて計算される．各行為の 1日の行
為者数が独立であると仮定すれば，全行為の 1日の行為者数が同時に得られる尤度
は各行為の 1日の行為者数の尤度の積で書けて，

L = P (l
(k)
1 , · · · , l(k)n |l(k),Mj) (5.54)

=
∏
i

P (l
(k)
i |l

(k),Mj) (5.55)

=
∏
i

(
l(k)

l
(k)
i

)
·
{
P

(day)
i

}l
(k)
i ·

{
1− P (day)

i

}l(k)−l
(k)
i

(5.56)

となる．

5.3.6 AICの比較
属性別のAICの比較を Figure 5.8に示す．比較の結果，全 26ケース中 21ケース
で 1次のモデルの方がAICが低いという結果が得られた．一方で，2次のモデルの
方が AICが低かった 5ケースはいずれも女性であった．この理由としては，女性
の方が行動パターンが複雑で 1次のモデルでは表現しきれていない可能性がある．
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Figure 5.9: スムージングの例（実線が元データ，破線がスムージング後）．左から
δ = 0.1, 0.01, 0.001．

5.3.7 データ生成の尤度
本節の最後に，アンケートデータそのものが得られる尤度について計算を行う．各
時間帯ごとの行為の生成確率を計算することにより，個票データの再現性を確か
める．
以下では，アンケートデータによって得られる属性 k のサンプルを D(k) ={

d
(k)
1 · · ·d

(k)

l(k)

}
と表す．モデルMj からデータが得られる尤度を P (D(k)|Mj)と

書き表すと，1つのデータが得られる平均対数尤度は，
1

l(k)
lnP (D(k)|Mj) =

1

l(k)

∑
h

lnP (d
(k)
h |Mj) (5.57)

となる．
しかし，ここで 1つ問題が発生する．式 (5.57)の中で 1つでも発生確率が 0の

データが存在すると全体の確率が 0（対数をとると−∞）になる．これは，確率的
な言語モデルなどではよく起こる問題で，「ゼロ頻度問題」と呼ばれ，ある単語の
生起確率を計算する際に，その単語が学習データに含まれていないと生起確率が 0
になる問題を指す．この問題の一般的な回避方法としてはスムージングがある．例
えば，ある行為が出現する確率 Piに対し，小さな正の値 δを用いて

Pi →
Pi + δ

1 + δN
(5.58)

と置き換えることで，確率が 0になることを回避できる．ただし，式中のN は行
為の種類である．Figure 5.9に式 (5.58)によるスムージングの例を示す．δを大き
くすると元のデータから大きく乖離する様子が分かる．
また，元データに対してスムージングを行っても，その後に 2次計画問題を解

く際に，解が 0になっては意味がない．そこで，遷移確率の制約式である式 (5.10)，
(5.38)の右辺を 0の代わりに正の微小な値 ϵに変更する．

δの選び方に関しては，ϵ = 0.00001と固定した上で，テストデータに対する平
均対数尤度が高くなるものを選んだ．35-39歳の女性のデータを用いて評価した結
果，δ = 0.01以下では対数尤度はほとんど変化しなかった．そこで，時間帯別の行
為者率誤差を減らすために δとして十分小さい値 0.0001を評価では用いることと
した．
データ生成の尤度の比較対象として，個票データから最尤推定を行うことによ

り得られる遷移確率を用いた場合の尤度の計算も行う．この遷移確率は時刻 tにお
ける行為 jから iへの遷移の頻度 n

(t)
ij を用いて以下のように求められる：

P (t)(i← j) =
n
(t)
ij∑
i n

(t)
ij

. (5.59)

このときの尤度は，個票データから求めた最尤値であることから 1次のマルコフ性
を仮定した場合の最大値である．したがって，提案の 1次のモデルの尤度が完全に

69



Figure 5.10: データ生成の平均対数尤度の比較

一致した場合，同じ遷移確率行列が得られていることを意味する．また，そもそも
この遷移確率を用いた尤度が低い場合，その属性に関しては 1次のマルコフ性の仮
定では十分に表現ができていないと考えられる．
データの生成に対する平均対数尤度の比較を Figure 10に示す．比較の結果，1

次モデルは全ての属性において，2次モデルよりもデータ生成尤度が高いことが明
らかになった．また，個票データから求めた尤度が高い属性に関しては，提案手法
でも高い尤度が得られていることが分かった．
この平均対数尤度から時間帯あたりの予測確率を計算してみると，30-34歳男

性の場合，個票データからの推計で exp(−6.0/24) ∼ 0.78，1次モデルの場合で
exp(−7.8/24) ∼ 0.72となり，提案の 1次モデルを用いても比較的良好な結果が得
られている．
以上のことから，対案した 2つのモデルの比較では，1日の行為者数の AIC，

データ生成尤度のどちらの観点からも 1次モデルを支持する結果となった．以上の
結果から，次節で述べるモデルの適用では，1次のモデルを採用することとする．

5.4 モデルの適用
本節では，これまで説明してきた移動行動生成モデルを実際の集計データセットへ
適用し，携帯電話から得られる人口統計情報であるモバイル空間統計 [90]との比較
検証を行う．モバイル空間統計は，NTTdocomoの携帯ネットワークの仕組みを使
用して作成される人口統計情報で，docomoのユーザ約 6,500万人の所在する基地
局の情報を用いることから高い信頼性を持つ滞在人口を提供することができる．

5.4.1 データセットと処理過程
今回使用したデータセットは以下の通りである．

• 国勢調査地域メッシュ統計（2010）
• 社会生活基本調査（2011）
• 経済センサス（2009）
• 商業統計メッシュデータ（2007）
• 昼間人口他計算指標1

• Webアンケート（平均移動距離算出のため）
1「H17年国勢調査，H18年事業所・企業統計調査等のリンクによる地域メッシュ統計」を元に

作成されたもの．
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これらのデータセットに移動行動生成モデルを適用し，対象地域の都市内の移
動行動の推定を行う．評価にはモバイル空間統計（2014年 4月の平日の平均値）を
用いる．
データの適用のおおまかな流れは以下の通りである．

1. 国勢調査の属性別（性・年齢層）の 3次（1km）メッシュ人口に基づき，エー
ジェントを生成．ただし，評価に用いるモバイル空間統計の対象に合わせ，
15-79歳のみを生成

2. エージェント毎に社会生活基本調査から学習した遷移確率を用いて行為系列
を生成

3. 目的地選択確率の計算に必要な目的地の魅力度の指標をデータセットから抽
出し，これらを用いて目的地選択確率を学習し，学習した結果を用いて目的
地系列を生成する．ただし，メッシュ間の距離にはメッシュ間の中心距離を
用いる．また，同一メッシュ内の距離は 500mとした．各行為に関する指標
は以下のものを用いた．

• 仕事：全産業従業者数2（経済センサスより抽出）
• 学業：生徒・学生数（対象エリア内の全高校・大学の生徒数）
• 買物：小売業年間販売額（商業統計より抽出）
• 受診・療養：病院数，診療所数，歯科医院数の重み付き和3（施設数は，
昼間人口計算指標より抽出）

また，今回は上記以外の行為が選択された場合には移動が発生しないと仮定
した．
前述したように，距離に関するパラメータ γは，平均移動距離を制約として計

算が可能となる．行為別の移動距離は，Webアンケートの結果から算出した（詳
細は 5.4.4節を参照のこと）．

5.4.2 対象地域
モバイル空間統計による評価対象エリアとして，豊田市の中心部を含む 309メッ
シュ（人口約 27万人）を設定した．また，モデルの対象地域は，Figure 5.11に示
す通りである．対象地域は，豊田市との往来が多い岡崎市の市街地，みよし市と安
城市の一部を含むおよそ 500km2のエリアで，メッシュ数は 576，エリア人口は約
72万人となった．

5.4.3 行為系列生成モデルの適用
社会生活基本調査から遷移確率行列を推定し，行為系列を生成した．社会生活基本
調査の時間帯別行為者率は 15分単位の集計データであるが，今回は 1時間単位で
平均化を行い，推定を行った．Figure 5.12に，生成された行為系列のサンプルを
示す．

2経済センサスでは，事業所の所在地情報を緯度経度に変換し，それぞれのメッシュに割り当て
ている．したがって，メッシュを跨がる大規模な事業所・工場などは，ある一つのメッシュに全て
の従業員数が割り当てられるという問題が起こる．そこで，そのような大規模な事業所に関しては，
有価証券報告書から工場・事業所の 2009年度の従業員数を取得し，各メッシュへの負担率に応じて
従業員数を按分する処理を行った．

3医療施設に関する重みは，病院：250，診療所：40，歯科医院：20に設定した．大規模な病院に
関しては，1日の平均外来患者数の実績値を使用した．
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Figure 5.11: 対象地域（CraftMap[2]をもとに作成）

5.4.4 目的地系列生成モデルの適用
距離に関するパラメータ γ を計算する．Webアンケートでは，1日の滞在場所を
地図上に示してもらった．地図上の滞在場所から移動距離を直線距離で求め，行為
ごとの平均値を算出した．求められた平均移動距離は，それぞれ，仕事：3.81km，
学業：3.86km，買物：2.15km，受診・療養：2.70kmとなった．これらの平均移動
距離が所与の下，エントロピーモデルを適用した結果，以下のパラメータ γが得ら
れた．

• 仕事：0.449

• 学業：0.509

• 買物：1.638

• 受診・療養：0.708

5.4.5 推定結果の検証
推定されたメッシュ人口とモバイル空間統計の時間帯別滞在人口の比較を行った．
モバイル空間統計と推定値の 3時間毎のメッシュ人口の比較をFigure 5.13に示す．
ただし，Figure 5.13の右下の図のみは，モバイル空間統計の 4時台と国勢調査の
比較を示している．
国勢調査との比較から分かるように国勢調査とモバイル空間統計の夜間人口に

関しても両者は完全には一致しない．これは国勢調査が常住人口を示す一方で，モ
バイル空間統計は対象時間帯に実際にいたエリアをもとに集計がなされているため
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Figure 5.12: 生成された行為系列（空白は在宅）

である．個別のメッシュごとに分析を行ったところ，電話の携帯が許可されていな
いであろう刑務所を含むエリアや夜勤のある工場を含むエリアで人口の違いが生じ
ていることが分かった．また，国勢調査が 2010年 10月に実施されているのに対し
て，今回容易したモバイル空間統計のデータが 2014年 4月と調査日に 3年半のず
れがあることにも起因していると考えられる．
時間帯ごとの推計値とモバイル空間統計の比較から分かるように，いずれの時

間帯も国勢調査とモバイル空間統計の相関と同等，もしくはそれ以上の相関を示し
ており，良好な推計値が得られていることが分かる．
次に，属性別にメッシュ人口の比較を行い，得られた相関係数の時間変化を

Figure 5.14に示す．図より，20代以上の全ての年代において時間帯に関わらず，高
い相関があるという結果が得られた．一方で，10代に関しては，相関係数が 0.5-0.7
と他の世代に比べて低い相関という結果となった．
この主な原因としては，夜間の時間帯においても相関が低いことから，国勢調

査とモバイル空間統計自体にずれがあることに起因していると考えられる．このず
れのさらなる原因としては，調査年度に開きがあることや 10代の携帯電話保有率
が他の世代に比べて低いことによるモバイル空間統計の推計精度の低下などが考え
られる．
本節では，提案した移動行動生成モデルを実データへ適用し，携帯電話の基地

局情報から得られる滞在人口情報と比較を行った．結果は，良好な推計ができて
いることを確認したものの，使用するデータによっては，推計時点と統計調査のタ
イミングにより最新の情報が反映できないという課題がある．また，受診・療養行
為については病院，診療所，歯科医院の魅力度の重みをそれぞれ一律に設定してお
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Figure 5.13: モバイル空間統計と推計値のメッシュ人口比較（右下図のみモバイル
空間統計 4時台と国勢調査の比較）

り，実際の病院の規模を反映できていないという課題が残る．そこで，次節では移
動目的ごとの魅力度を，より更新頻度の高い別の公開情報を手掛かりに算出し，更
新する手法について提案する．
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Figure 5.14: モバイル空間統計と推計値の相関係数の時間変化（属性別）

5.5 統計データの時点更新
前節では，提案した移動行動生成モデルを携帯電話の基地局情報から得られる滞
在人口をもとに比較検証を行い，良好な推計を確認することができた．一方で，提
案手法が抱える問題として，統計調査のタイミングによっては最新の情報が反映
できないという課題があった．また，受診・療養行為に関しては，外来患者数に相
当する魅力度の設定が難しいという課題があった．本節では，この 2つの課題に対
して，より更新頻度の高い別の公開情報をもとに推計する方法について提案する．
以降の節では，まず始めに，前節までの方法では最新の情報が反映できないような
対象地域の選定を行い，その後に対象地域を例に提案する推計方法について詳述
する．

5.5.1 対象地域の選定
対象地域の選定として，以下の 2つの条件により選定を行った．

1. 移動が対象範囲内で比較的閉じていること
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Figure 5.15: 対象地域（CraftMap[2]をもとに作成）

2. 商業統計 (2007)ではデータに反映されていない 2007年以降に大規模な商業
施設等が開店していること4

1つ目の条件は現状のモデルが対象範囲外への移動を陽に扱うことができないため
の条件であり，また，2つ目の条件は提案する手法によって移動の変化を捉えるこ
とができるかを確認するための条件となっている．
条件を満たす地域として岡山市を選定した．岡山市は岡山県の県庁所在地で人

口約 70万人，2009年には政令指定都市に指定されている．また，その南側を瀬戸
内海，北側を中国山地に囲まれており，多くの移動を東西に制限された地域でもあ
る．岡山市中心部には 2014年末にイオンが西日本最大規模の旗艦店と位置付ける
「イオンモール岡山」が開業している [91]．

Figure 5.15に対象とする地域を示す．都市雇用圏地図 [92]を参考に近隣の倉
敷市，総社市を含む範囲で対象地域を設定した．対象地域は標準地域メッシュの 2
次メッシュ区画で 12区画分，東西約 40km,南北約 30kmの約 1,200km2となった．
対象地域内の総人口は約 125万人，うち対象とする 15-79歳人口は約 98万人

となった5．計算時間の削減のため，メッシュサイズは中心部の 20km四方のみを
4次メッシュ（500mメッシュ）とし，その他のエリアを 3次メッシュ（1kmメッ
シュ）とした．メッシュの数は合計で 2,400となった．

4現在では，2014年版の商業統計が利用できる
5前節同様に，評価に用いるモバイル空間統計の対象年齢に合わせてデータ作成を行ったため
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Table 5.5: 校態別の生徒数算出方法

校態区分 対象 県内の数 生徒数の算出方法
大学 〇 52（学部別） 各校のHPより抽出
大学院 〇 14 各校のHPより抽出
短期大学 〇 23（学科別） 各校のHPより抽出

高等専門学校 〇 4（学科別） 各校のHPより抽出
高等学校 〇 89 ポイントデータより抽出

高等学校通信課程 3

中等教育学校 〇 2 生徒数÷2
中学校 172

小学校 419

幼稚園 330

盲学校 1

ろう学校 1

養護学校 13

各種学校 15

専修学校 〇 49 募集定員×履修年数

5.5.2 適用方法
本節では，移動の対象とする 4つの目的（仕事/学業/買物/受診・療養）について
魅力度の算出方法を説明する．

5.5.2.1 仕事の魅力度
仕事の魅力度は，平成 26年（2014年）経済センサス 500mメッシュデータの全産
業従業者数をそのまま用いた [93]．

5.5.2.2 学業の魅力度
学業の魅力度には，学校ポイントデータ [94]に収録されている緯度経度をメッシュ
ごとに集計した生徒数を用いた．ただし，学校ポイントデータに収録されている生
徒数は全ての学校の生徒数を網羅しておらず，また，大学に関しては生徒数でなく
入学定員が収録されているため，各学校のHPを参考に生徒数の情報を収集した．
専修学校については生徒数が記載されている学校がないため，入学定員×履修年
数により算出した．Table 1に校態別の生徒数の算出方法についてまとめる．

5.5.2.3 買物の魅力度
買物の魅力度には，商業統計から得られる小売業の年間商品販売額を用いた．ただ
し，メッシュ内の小売事業者数が 2店舗以下の場合，販売額は秘匿されるため，秘
匿のされていない項目である小売業計従業者数と年間商品販売額の関係を用いて，
秘匿されているメッシュの年間販売額を推定した．Figure 5.16に小売業計従業者
数と年間商品販売額の関係を示す．ここでは，単純な線形関係を仮定し，得られた
回帰式を用いて秘匿されているメッシュの販売額を推定した．
しかしながら，前述のように商業統計は 2007年のデータであるため，最近の実

情が反映されていない．前述のように岡山市中心部には「イオンモール岡山店」が
開店し，これにより周囲の買物の人の流れは大きく変わったと考えられる．これを
反映するため，商業統計の調査日である 2007年 6月 1日以降に大規模店舗立地法
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Figure 5.16: 小売業計従業者数と年間商品販売額の関係

に基づいて届出のあった大規模店舗（店舗面積が 1,000m2以上）について岡山県，
岡山市，倉敷市の各HPに公開されている届出情報を収集した [95, 96, 97]．
次に，予め商業統計から売場面積と年間販売額の回帰式を求めておき，この回

帰式をもとに新規店舗の年間販売額の推計を行った6（Figure 5.17）．この販売額を
商業統計から得られるメッシュ別の販売額と足し合わせることにより現在の販売額
を算出し，買物の魅力度とした．

5.5.2.4 受診・療養の魅力度
医療機関のポイントデータは国土交通省の国土数値情報ダウンロードサービスより
入手可能である [98]．しかしながら，ポイントデータから作成される魅力度はメッ
シュ内の医療機関数であり，医療機関の規模を考慮できるものとはなっていない．
一方で，厚生労働省地方厚生局が公開している保険医療機関・保険薬局のコード
内容別医療機関一覧表 [99]からは常勤医師数・非常勤医師数等の情報を収集でき
る．そこで，常勤医師数を足掛かりに 1日の平均外来患者数の推計を行った．ま
ず，厚生労働省病院報告 [100]から病床規模別にみた 1病院当たりの常勤換算医師
数を対応づけ，さらに，外来患者延数，病院の種類，病床規模のデータから外来患
者と病床規模を対応づけることで，常勤換算医師数と平均外来患者数を対応づけた
（Figure 5.18）．求められた常勤換算医師数と平均外来患者数の関係を Figure 5.19
に示す．この結果から，常勤換算医師数が 1人であれば，約 34人の外来患者数と
いう関係が得られた．
国土数値情報と中国四国厚生局管内の医療機関一覧表の名寄せ作業により，約

85%の病院・診療所において常勤医師数を取得することができた．残りの約 15%の
病院・診療所に関しては一律 30人の外来患者数とした．また，歯科医院に関して
は一律 20人の外来患者数とした．
外来患者数の推計の妥当性を検証するため，岡山県医師研修支援機構HPの登

録医療機関 [3]に平均外来患者数の記載のあった 39件に関して推計値との比較を
行った（Figure 5.20）．推計値が実績に比べて約 3割過少に推計されている理由と

6店舗面積は，売場面積に加え，ショーウインドーやサービス施設などを含むため過大推計となる
ことが予想されるが，入手できるデータがないため，店舗面積をそのまま用いた．
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Figure 5.17: 売場面積と年間商品販売額の関係

Figure 5.18: 受診・療養の魅力度算出の考え方
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Figure 5.19: 常勤換算医師数と平均外来患者数の関係

して，常勤換算医師数ではなく，常勤医師数を用いて推計を行っているためである
と考えられる．常勤換算医師数を求めるためには非常勤医師数を常勤医師数に換算
する必要があるが，今回魅力度として用いる分には相対的な値が意味を持つため，
常勤医師数から推定した平均外来患者数を魅力度として用いることとする．

Figure 5.20: 平均外来患者数の実績値と推計値の比較（実績値は岡山医師研修支援
機構HPより [3]
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Table 5.6: 評価に使用したモバイル空間統計の諸元

対象区域 岡山市全域
期間 2015年 4月の平日
曜日 平日
時間帯 6-21時の 1時間毎
年代 10歳階

空間分解能 1km

5.5.3 滞在人口を用いた評価
5.5.3.1 評価データの概要
滞在人口の評価には，ここでもモバイル空間統計を用いる [90]．評価にあたっては，
岡山市全域のデータを入手した．データの緒言については，Table 5.6に示す通り
である．

5.5.3.2 滞在人口分布の比較
Figure 5.21に 3時間ごとの滞在人口の分布を示す．滞在人口の空間分布は，どの
時間帯に対しても良い再現ができていることが分かる．また，滞在人口の比較の散
布図を Figure 5.22に示す．こちらもどの時間帯を見ても概ね良い推計ができてい
ることが分かる．ただ，一部のメッシュにおいて過大に推計されている様子が見て
取れる．過大推計が起きているメッシュの位置を調べたところ，岡山駅周辺の数か
所のメッシュと岡山大学を含むメッシュであることが分かった．まず，岡山駅周辺
に関して，滞在者の移動目的の内訳を調べたところ，仕事の目的の人が多いことが
分かった．このことから考えられる原因としては，魅力度の指標である経済センサ
スの全従業者数がパートタイマーなどの短時間労働者を含んでいるにも関わらず，
仕事の魅力度としては他の正社員と同様に扱われているために，中心部のサービス
業の多い地域において魅力度が過大に評価されているという可能性である．また，
岡山大学を含むメッシュに関しては，隣接メッシュの滞在者数が過少に推計されて
おり，魅力度の按分が上手くいっていないことが原因と考えられる．これらのメッ
シュに関しては魅力度を調整することでさらに推計値をモバイル空間統計に近づけ
ることが可能である．
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Figure 5.21: 滞在人口の空間分布の比較
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Figure 5.22: 滞在人口の比較
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5.6 まとめ
本章では，国勢調査や生活時間調査のような個人情報を一切含まない集計データに
着目し，これらの統合により疑似的な人の移動行動データを生成する手法を提案
した．これらの集計データは利用の制約なく誰もが利用できるものであり，また，
どこの地域に対しても簡便に，かつ低コストに都市内の移動行動データを生成で
きる．
提案モデルを携帯電話の基地局情報から作成される人口統計情報と比較検証を

行った結果，時間帯別，属性別の詳細な粒度において高い再現性を持つことが確認
できた．また，統計情報の更新頻度の問題に対応する方法として，大規模店舗立地
法の届出情報や地方厚生局が公開する医療機関一覧を利用する方法を述べた．
今後，取り組むべき課題としては，

• 内外移動量の考慮
• 対象とする移動目的の拡充

が挙げられる．提案モデルでは，対象地域内で移動が閉じているとの仮定のもと
で推計を行ったが，現実的にはさらにその外との往来を考える必要がある．また，
対象とする行為 9種類のうち，移動の生成を行ったのは 5種類（在宅含む）であっ
た．今回，検討できなかった行為の魅力度の定義は今後の課題である．
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Chapter 6

結論

6.1 本研究の成果
人を中心に据えた街づくりへ空間を再構築しようとする取組みが進むなか，国土交
通省の「スマート・プランニング」に代表されるデータ駆動型の街づくりが注目を
集めている．このアプローチは，データに裏付けされた共通認識をステークホル
ダー間に醸成し，エビデンスに基づいた政策の決定につながると期待されている．
しかしながら，現状のスマート・プランニング手法には以下に示す 3つの大き

な課題があった．

1. 個人単位の詳細な移動軌跡データを十分に活かしきれていない
2. 歩行者の複雑な意思決定，回遊行動の特徴を十分に表現できていない
3. 広域からの来訪者数の推定は，四段階推計が前提となっている

これらの課題に対して，本研究ではそれぞれ新たな手法を提案し，課題の解決を
図った．
第 3章では，歩行者の複雑な意思決定行動の中の経路選択行動に着目し，従前

の目的地指向型の移動軌跡の生成のみならず，迂回や滞在を含む回遊行動の生成が
可能なモデルを提案した．また，実際の環境を模した数値実験により，現実的な環
境の下でもこれらの回遊行動に特徴的な軌跡の生成が可能なことを確認した．
第 4章では，歩行者の複雑な行動の表現が可能なグリッドベースの空間表現の

適用のためのGPSデータの処理方法について提案した．また，歩行者の活動スケ
ジューリング行動に着目し，活動選択と活動時間配分の同時選択を逐次的に行うこ
とができる動的活動スケジューリングモデルの適用を行った．道の駅で取得された
GPSデータへの適用の結果，来訪者グループの属性が活動選択や活動時間の配分
に与える影響を定量的に明らかにした．推定結果は，早い時間帯の方が活動時間が
短くなる傾向になることを示しており，これは事前に計画しているが未実行の活動
が多いことによる時間的圧力の存在を示唆していた．
第 5章では，広域の来訪者数の推定のために，パーソントリップ調査に代表さ

れる大規模な交通行動調査を必要としない，新しい推計方法の提案を行った．提案
方法では，日本全国どこでも安価で簡便に推計が可能である．また，一般的に入手
が容易な集計データのみを使用しているため，プライバシー保護等の問題も一切発
生しない．さらに，生成されるデータは属性や移動目的も付与されているため，対
象とする施設にどんな属性の人が何時に来訪するかの推計が可能である．
本研究で提案した方法を組み合わせることで，広域からの来訪者の予測から，

対象となる施設内の歩行者の複雑な意思決定までをカバーするマルチスケールな行
動モデリングが可能となり，今後の歩行空間計画のためのツールとしての活用が期
待される．
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6.2 今後の課題
本研究で明らかになった課題を以下にまとめる．以下では，まず初めに個々のモデ
ル単独での課題を示した後に，モデル間の整合性や統合に関する課題を示す．
第 3章で扱った移動行動軌跡生成に関しては，到着時間制約の与え方に関する

問題がある．第 4章で示した動的活動スケジューリングモデルを組み合わせること
で，目的地の制約は明らかにすることができた．一方で，活動時間配分は移動時間
と活動時間の合計時間としての制約を与えてはいるが，移動時間と活動時間の配分
までをも明らかにできていない．
第 4章で扱った活動スケジューリングモデルに関しては，総滞在時間を外生的

に与えているという問題がある．総滞在時間が活動スケジューリングに与える影響
は大きいと考えられるが，これを定量的に把握することは今後の課題である．
第 5章で扱った移動行動生成モデルに関しては，属性別の来訪者数の推計はで

きるものの個人を対象としたモデルになっており，家族単位などのグループを扱う
ことができないという問題がある．また，第 4章のモデルの説明変数に含まれる子
どもの数などをどのように与えるかは今後の課題である．さらに，魅力度が定義で
きている行為（活動）が限定的であり，趣味・娯楽といった第 4章で扱った移動目
的の魅力度をどのように定義するかも今後の課題である．本研究で提案した移動行
動生成モデルは，四段階推計と同様に政策に関する感度がないモデルであることに
も留意する必要がある．ただし，本研究のモデルは魅力度として小売業販売額のよ
うに集計量を必ずしも指定する必要がないため，政策感度のある代替指標を魅力度
に指定することで政策感度を持つモデルへの拡張が可能である．その際，直線距離
による移動量の減衰の表現を所要時間や一般化コストへ変更する必要がある．
モデルの共通の問題として，環境の魅力度を直接的に数値に反映するのみのモ

デルとなっている問題がある．「賑わいのある街づくり」を目指していく上では，
「賑わいの表現」を含む相互作用のモデル化に取り組む必要がある．

モデル間の整合性の問題として以下のものがある．第 3章と第 4章における時
間の取り扱いに関する整合性の問題もある．第 3章では，時間割引率を導入するこ
とで将来に渡る効用を割引いていた一方で，第 4章では，時間に対する対数関数の
モデルを用いることで限界効用の逓減を表現していた．これらのモデルを統合する
上で，時間の取り扱い方を統一したモデルにする必要がある．
また，第 3章と第 4章のモデルを統合するためには，第 3章で得られる期待効

用を第 4章のモデルに反映し，第 4章で得られた時間配分の結果を第 3章の制約に
反映しながら，それぞれのモデルを繰り返し計算し均衡解を求めるなどの工夫が必
要となる．モデル間の統合は大きな課題の一つである．
最後に，本研究で提案した枠組みは歩行空間計画のためのマルチスケールな行

動を扱うことができる枠組みであるが，全てを組み合わせた推計までは示すことが
出来なかった．マルチスケールなモデルを全体で実施するツールとして整備して
いくことが，今後の歩行空間計画への活用のために最も重要な一歩であると考えら
れる．
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Appendix A

最大エントロピー逆強化学習の対数尤度関数の計算

本節では，3.2.2節の式 (3.10)の導出について説明する．

θ∗ = argmax
θ

∑
i

logP (ζi|θ) (A.1)

= argmax
θ

∑
i

log
exp {R(ζi)}∑
ζ∈Z exp {R(ζ)}

(A.2)

= argmax
θ

∑
i

R(ζi)− log
∑
ζ∈Z

exp {R(ζ)}

 (A.3)

式 (A.3)の第 1項は，3.2.2節で見たようにR(ζi) =
∑

s∈ζi θ
Tfsである．第 2項は，

軌跡の log-sum項であるので，初期位置に対する状態価値関数に一致する．した
がって，式 (3.10)が得られる．

θ∗ = argmax
θ

∑
i


∑

s∈ζi

θTfs

− V ≈(st=0)

 (A.4)
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