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近年，街中の様々なセンサから人物位置データを取得・分析し，流動人口分布を推定することへの関心が高まっ
ている．本研究では高い時空間分解能を持ち，取得が容易である携帯電話の Global Navigation Satellite System
(GNSS)データとWi-Fiデータに着目し，滞在人口分布と移動人口の同時推定手法を構築する．具体的には，人
口の保存則に基づき，データ同化により GNSS・Wi-Fiデータを統合する手法を定式化した．そのため，人口移
動の物理的制約を考慮しつつ，詳細な行動モデルが不要な簡便な手法とした．そして，提案手法をシミュレー
ションデータに適用して精度を検証したうえで，実データに対して適用しその応用可能性を示した．
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1. はじめに

流動人口分布の把握は交通・空間計画策定や交通管

理上重要である。情報技術の発展により，人々の所持

する携帯電話端末や街中の様々なセンサから，時空間

的に広範囲で高分解能なデータを低コストで入手可能

となった．そのようなデータを用いて混雑や人の移動

が推定できれば、例えば都市計画・交通計画分野にお

いて，混雑集中箇所や時間帯をより高分解能に把握で

き，混雑対策，災害，マーケティング，観光のための具

体的な施策への貢献が期待される．

ここで，流動人口分布推定に対して，人物位置情報

を取得するセンサの側から着目する．センサの種類に

よって取得可能データの性質が異なるため，それぞれの

データ特性に沿った活用がなされているが，本研究では

これらのデータの中で，携帯電話の Global Navigation
Satellite System (GNSS) および Wi-Fi データの 2 種類
に着目する．両データとも対象地域全人口のうち一部

の人物位置情報を観測したサンプリングデータであり，

得られたデータを対象地域全人口の値に拡大すること

で，流動人口分布が推定できる．携帯電話によりデー

タを取得するため，高空間分解能で広範囲の時空間情

報が容易に取得できるという長所がある．典型的には，

GNSSデータは端末位置情報をある時間ごとに取得し
て人物の移動軌跡を把握する．Wi-Fiデータはアクセス
ポイント（AP）とよばれる固定局にアクセスした端末

情報を取得することで，当該AP周辺の人口密度が把握
できる．

本研究では，以上で述べた性質を持つ GNSS（軌跡）
データ・Wi-Fi（密度）データを統合し，エリア内の滞
在人口分布と隣接エリア間の移動人口を同時に推定す

る手法を構築・検証する．本手法の独自性として，エリ

ア間のマクロな人口保存則をデータ同化を用いて考慮

した点がある．これにより，従来からよく用いられる，

単純に拡大係数を乗じる手法などと比較して精度の向

上が見込まれる．また，アクティビティモデルなどの

行動モデルを用いる手法も存在するが，計算コストや

精緻なキャリブレーションが必要になるため，本手法

はより簡便な手法として位置づけることができる．さ

らには，滞在人数自体を機械学習で予測する手法も提

案されているが，保存則はより高次の原則に還元して

いるため，より精度が高いことが期待される．以上に

加え，GNSSデータとWi-Fiデータを統計的に合理的
な形で統合できる点も長所である．

本稿の構成は以下の通り．第 2章にて既存の流動人
口推定手法を整理する．第 3章にて本研究における滞
在人口分布と移動人口の同時推定手法を示す．第 4章
にて作成データによる提案手法の精度検証と，実デー

タへの手法の適用を行う．第 5章にて結論をまとめる．



2. 流動人口推定手法の整理

本章では，人物位置情報取得センサを用いた流動人

口推定手法の既往研究を整理する．なお，センサには，

カメラデータなど，全数データも存在するが，ここで

は，本研究で用いるようなモバイルセンシングに基づ

くサンプリングデータについて整理する．センサの種

類の全般の説明は関本ら1) を参照されたい．既往研究

においては携帯電話の基地局データを用いた流動人口

分布推定がある2)．これは，複数の携帯電話の基地局で

携帯端末の位置情報を取得し，集計データとすること

で，流動人口を推定しているものである．基地局デー

タを用いた流動人口推定は様々な研究がなされている

が3)，基地局を単位としているために，空間分解能が数

百 mとなる．そこで，より高空間分解能を持つデータ
として，以下では GNSSデータとWi-Fiデータについ
ての既往研究を示す．

典型的な GNSSデータでは，流動人口推定の研究が
盛んであり，観測データをもとに相対的に混雑状況を

判定するものなどすでに実用化されているものもある．

研究例として，GNSSデータと行動モデルと組み合わせ
て流動人口を推定したものが存在する4)．GNSSデータ
の長所は非集計データとして軌跡データが取得できる

点であるが，軌跡データは機敏な個人情報であるため

端末所持者の明示的な同意が必要な場合が多く，デー

タ数が少ないという欠点がある．

典型的なWi-Fiデータの特徴は取得可能な滞在人数
データ数の多さである．これは，APへのアクセス人数
は集計状態量であり，個人情報としては特に機敏では

ないためである．一方，個人の移動軌跡を取得するた

めには各個人が複数のAPに検知される必要があり，必
ずしも容易ではない．観光地や建物内など複数地点に

網羅的に APを置くことで人物位置情報を取得し，移
動・滞在人口分布を推定した研究はなされているもの

の5) 6) 7)，一般の都市部でパッシブにデータ収集する場

合を考えると移動人口の把握は難しい．

推定の方法論についてレビューする．行動モデルと

観測データを組み合わせて流動人口を推定する研究は

多い4) 8)．しかし，このようなアプローチは事前に高精

度な行動モデルを用意する必要があり，特に観光地と

いった人物によって異なる動きをする場所では適用が

難しい．一方，機械学習により滞在人口を推定する研

究もみられる9)．しかし，機械学習を単純に滞在人口に

適用すると，人口のダイナミクスをうまく表現できず

精度が良くない場合があるという問題がある．

本研究では，それぞれ長所と短所があるGNSS・Wi-Fi
データを組み合わせて流動人口分布を推定する．また，

エリア間のマクロな人口保存則を考えることにより，人

図–1 状態空間モデル

口のダイナミクスの物理的制約を考慮しつつ，行動モ

デルを必要とせずに観測データのみで流動人口分布を

推定する手法とする．

3. 滞在人口分布と移動人口の同時推定手法の
構築

ある地域を複数のエリアに分割（例：メッシュ状）し，

流動人口推定として，それぞれのエリアの滞在人口とエ

リア間の移動人口を推定する手法を構築する．ここで，

滞在人口分布，及び隣接セル間の移動人口とはそれぞ

れ，ある時刻の滞在人数，及び１タイムステップにお

ける隣接エリア間の移動人数の空間分布を指す．GNSS
データ・Wi-Fiデータのそれぞれをタイムステップごと
にメッシュ集計データの形に変換し，変換した両デー

タを統合することによって，滞在人口分布，及び隣接

エリア間の移動人口を同時に推定するものとする．

(1) 状態空間モデル

線形・ガウス型状態空間モデルは

xt = Fxt−1 + vt, (1a)

zt = Htxt +wt, (1b)

と表せる．式 (1a), (1b)はそれぞれシステムモデル，観
測モデルである（図– 1）．ここに，xtは状態ベクトル，

F は遷移行列，vt は vt ∼ N (0, Qt)に従うシステムノ

イズ（N (µ, σ2)は平均 µ，分散 σ2の正規分布），ztは

観測ベクトル，Hは観測行列，wtはwt ∼ N (0, Rt)に

従う観測ノイズである．

状態空間モデルを用いることによって，GNSSデータ
とWi-Fiデータをひとつの枠組みの中で統合すること
ができ，逐次的に状態を推定することができる．特に，

状態空間モデルを構成する式が線形・ガウス分布のと

きには，カルマンフィルタを用いて計算が可能である．

次節でそれぞれの状態・観測ベクトルの定義と，シス

テムモデル・観測モデルの定式化を行う．

(2) システムモデル

対象範囲を複数のエリアに分割し，そのうちの一つ

のエリアをエリア iとする．状態ベクトルを

xt =
(
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i
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図–2 保存則の説明

と置く.ここで，nは滞在人口，aは発生人口，eは消

失人口，qは移動人口を表す．添字の iはエリア番号を

表し，kは，エリア iに隣接するエリアの集合 Ci のう

ちの一つのエリアを表す．tはタイムステップである．

システムモデルとして，エリア間の人口保存則を考

える（図– 2）．これは，状態ベクトルを構成する状態
変数を用いた形で表すと，
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∑
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と定式化できる．これをまとめて状態ベクトルの関係で

記したものがシステムモデルとなる．ここで，γt は時

刻 tにおけるトレンドであり，σai
t
，σeit
，σqk,i

t
は，発生・

消失・移動人口のシステムノイズである．トレンドとシ

ステムノイズの設定は，時刻による推定人口の時間増

加を複数日のデータから集計し，前の時刻の人数と比

較したときの人口の増加割合の平均をトレンドに，分

散に対してひとつ前の時刻の推定人口の 2乗を掛けた
ものをシステムノイズとして用いている．

(3) 観測モデル

携帯電話の GNSS データから個人の軌跡が，Wi-Fi
データからAP周辺の滞在人口が把握され，それぞれの
サンプル率が既知の場合を考える．得られたデータを

集計すると，観測ベクトルを
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と定義できる．^は各センサからの観測値に拡大係数を
かけた値であることを意味している．各変数の添え字

の wはWi-Fiによる観測データを表し，gは GNSSに
よる観測データを表している．n̂は滞在人口，âは発生

人口，êは消失人口，q̂は移動人口を表す．これを全エ

リアに対して並べたものを観測ベクトルと定義する．

観測モデルの式は，GNSSデータと Wi-Fiデータを
統合する形で状態・観測ベクトルを用いて以下のよう

に表せる：

zt = Htxt + δt (8)

ここに，Htは時刻 tにおけるエリア毎のGNSS・Wi-Fi
データ有無をまとめた指示行列である．観測ノイズ δt

は以下のように設定する：観測データによる全人口は，

観測された人数が成功回数 r，全人口のうちセンサを

持っている人，つまり抽出率が成功確率 pとなる負の

二項分布NB(r，p)に従う．この負の二項分布に従う確

率変数をX としたときの分散 V [X]を観測ノイズとし

て考えるが，今回は線形・ガウス状態空間モデルを扱う

ため，これと同じ平均と分散を持つ正規分布で近似し

たものを観測ノイズとして用いる (式 (9))．ただし，各
センサによる観測値がそれぞれ 0人のときは，GNSS・
Wi-Fiのそれぞれの最小観測可能人数の値をとった際と
同値の観測ノイズを設定した．

n̂i
w,t ∼ NB(r, p) ≃ N

(
r

p
,
r(1− p)

p2

)
(9)

この設定により，GNSSとWi-Fiデータを統計的に合理
的な形で統合できる．

4. シミュレーションデータによる検証と実デー
タへの適用

提案手法の性質を検証する．一般に現実世界の人口

流動の真値は未知であるので，提案手法の精度検証の

ためにまずはシミュレーションにより作成したデータ

に対して手法を適用する．次に，提案手法の実データに

対する挙動を確認するため，鎌倉市中心部で得られた

GNSS・Wi-Fiの実データに対して適用した結果を示す．

(1) 各種データと事前処理

ここでは，シミュレーションデータ・実データの概要

とデータの事前処理について述べる．

実データとして，Agoop社の提供している GNSSポ
イントデータと Softbank社が提供しているWi-Fiメッ
シュ集計データの 2018年 6月分を用いる．GNSSデー
タはデイリー ID・時刻・座標の情報を用い，Wi-Fiデー
タは，125mメッシュで時間幅 10分で集計されている
滞在人数のデータを用いた．ここで，このWi-Fiデー
タはプライバシー保護の観点上，１つのメッシュに対

し集計人数が 10人以下であった場合には欠損として扱
われることに留意する．データの適用範囲は鎌倉駅や

鶴岡八幡宮といった人が多く集まる場所を含む約 1km
四方の範囲とする．ただし，Wi-Fiデータは APの設置
がある場所のみデータが取得可能となるので，適用範

囲は図– 3のようになる．
GNSSデータは，メッシュ集計データにするために，
事前処理を行う．IDごとに取得された座標のポイント
を時系列順に直線で結んで軌跡の形にし，1分ごとにな
るように座標を補完する．そしてこの軌跡データをメッ



図–3 対象範囲（集計対象範囲が赤枠内，Wi-Fiデータの取得
可能範囲が青枠内）

シュサイズ 125m・時間幅 10分で集計し，滞在・移動・
発生・消失人口の集計データとする．

精度検証のために用いるシミュレーションデータは，

実データと同スケールの対象範囲である約 1km四方の
範囲において，約 5万人の 1日の移動軌跡をランダム
ウォークで作成したものを用いる．このデータは時刻ご

とに発生可能性人数を変化させ，発生した人ごとにラ

ンダムウォークで移動あるいは消失するように時刻ご

とに座標を生成することによって約 5万人の 1日分軌
跡データとなっている．この作成したポイントデータ

から，それぞれ GNSSデータとして 0.6%，Wi-Fiデー
タとして 6%の IDのデータを抽出し，メッシュサイズ
125m．時間幅 10分のメッシュデータに集計すること
で，観測データとした．また，プライバシー保護のた

めのWi-Fiデータの欠損を再現するため，Wi-Fiデータ
として抽出したデータのうち，集計人数が 10人以下で
あった時間・エリアに対しては欠損とした．

(2) 精度検証

シミュレーションデータに対して提案手法を適用し

た結果は滞在人口・移動人口について図– 4のようにな
る．なお，システムモデルに用いたトレンドとシステム

ノイズの決め方は，4.(1)で示したものと同条件でデー
タを 10日分作成し，そのデータからひとつ前の時刻と
比較した時間変化の平均と分散をとることで決定した．

平均をトレンド，分散をシステムノイズとして推定を

行った．

図– 4からわかるように，滞在人口・移動人口の推定
結果はともに，おおむね真値と似たような傾向を示す

が，滞在人口については朝や夜は推定結果が真値と比

べて大きく低くなっていることがわかる．これはWi-Fi
データの観測データの欠損の影響である．

次に，推定結果の精度を数値的に検証する．提案手

法の誤差（MAE: Mean Absolute Error，MAPE: Mean
Absoute Percent Error) を求め，さらに保存則を考慮し

(a)滞在人口

(b)移動人口

図–4 シミュレーションデータにおける滞在人口・移動人口の
推定結果

ない従来手法（表中では GNSS拡大手法およびWi-Fi
拡大手法と呼称）の誤差と比較した結果を表– 1，表– 2
に示す．滞在人口・移動人口ともに，提案手法による結

果は従来手法と比較して精度の向上が確認された．ま

た，表– 1の数値はWi-Fiデータの欠損の部分も含まれ
ているため，全体的に数値が大きいものとなっている

が，Wi-Fiデータの欠損がないセル・時間帯に対する同
様の精度評価の数値は同表の（）で示されているよう

に小さくなっていることがわかり，これらのことから

本手法は従来手法と比較した際の手法の有効性が示さ

れる．以上の結果から，朝や夜などWi-Fiデータの観
測数が欠損となるセルが多い場合は，推定値が大きく

ずれるが，昼の観測が可能な時間については，従来手

法と比較して少なくとも同程度以上の推定精度を持つ

ことが確認された．

(3) 鎌倉実データへの適用結果

鎌倉への 2018年 6月 17日（日）の 1日分のデータ
への適用結果のうち，一部時刻のものを抜粋したもの

が図– 5のようになる．対象範囲において，メッシュサ
イズ 125m・時間幅 10分での滞在人口分布・移動人口



表–1 滞在人数の精度評価結果

MAE（人） MAPE（%）

提案手法 54.98 (55.93) 42.74 (19.87)
GNSS拡大手法 160.83 (160.83) 90.54 (90.54)
Wi-Fi拡大手法 59.59 (55.67) 49.35 (21.08)

表–2 移動人数の精度評価結果

MAE（人） MAPE（%）

提案手法 36.73 60.26
GNSS拡大手法 96.59 170.60
Wi-Fi拡大手法 推定不可 推定不可

について安定して推定できたことが確認された．滞在

人口分布・移動人口の推定が同時に行えるようになっ

たため，流動人口の移動の方向をつかむことができる．

今回の例でいえば，若宮大路から鎌倉駅に流入してく

る人口は，鎌倉駅から若宮大路に流出する人口よりも

1日を通じて多いことが読み取れた（図– 6）．このよ
うに，滞在人口分布・移動人口の同時推定により，メッ

シュデータで細かく流動人口を把握することが可能と

なり，実データへの応用可能性が示された．

5. おわりに

本研究では，流動人口分布の推定として，携帯電話

の GNSS・Wi-Fiデータを用い，システムモデルに保存
則を用いた滞在人口分布・移動人口の推定手法を構築

した．そして，シミュレーションデータに基づき精度

検証を行い，提案手法の有効性を示した．さらに，鎌

倉の GNSS・Wi-Fiの実データに対して適用を行うこと
により，手法の応用可能性を示した．

今後の展開として以下が考えられる．まず，システ

ムモデルの高度化が望まれる．本手法は移動人数の傾

向を過去データの平均としてモデル化したが，機械学

習に基づく予測手法9)も有望と考えられる．この場合，

森田ら9) の手法と比較し，滞在人数をデータから直接

説明するのではなく，より高次の原則である保存則を

通して推定するため，精度の向上が見込まれる．次に，

Wi-Fiの欠損が精度に悪影響を及ぼしていることが確認

ESTIMATION OF POPULATION AND PEOPLE FLOW
BY USING GNSS AND WI-FI DATA FROM MOBILE PHONES

Miho YONEZAWA ,Toru SEO and Takashi FUSE

されたため，その適切な補正が必要である．最後に，サ

ンプル率をカメラなどの全数観測データ10)を用いて内

生的に決定する手法も重要である．
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(a) 12 時 (b) 15 時

(c) 18 時

図–5 鎌倉実データへの推定滞在人口分布

(a)鎌倉駅から若宮大路への移動人口 (b)若宮大路から鎌倉駅への移動人口

図–6 鎌倉実データへの推定結果


