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災害発生の直後から被災者の分布をリアルタイムに時々刻々推定することは減災に直結する公益性

の高い問題である。携帯電話データを観測データとするデータ同化手法によって交通状態の推定を行う

研究が近年活発になっているが、大規模災害時の都市圏全体の人々の流動や分布を推定対象とし、かつ、

現実的に入手可能な携帯電話のメッシュ集計データを観測データとして、リアルタイムなデータ同化を

試みた研究はこれまでなかった。本研究では、人流推定問題の特徴をふまえたナッジング項を時間発展

に持つパーティクルフィルタを提案し、メッシュ集計された携帯電話データを観測データとして災害時

の都市圏での人の分布の推定を試みた。実験により、ナッジング項の効果により高精度な推定が行える

こと及びリアルタイムな推定が関東圏においても可能であることが示唆された。 
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１．はじめに 

災害が発生した直後から、被災者がどこにどれだけ存

在するか(以下、単に人の分布と呼ぶ)をリアルタイムに

時々刻々推定することは公益性の高い問題である。逃げ

遅れている人や危険なエリアに留まっている人々を防災

の担当部署が把握し、いち早く救助することで損害を軽

減できると考えられるからである。例えば先の東日本大

震災では津波により多くの貴重な人命が失われたが、当

局が逃げ遅れ等を把握できていれば被害が軽減できてい

た可能性がある。また、30年以内に 70%の確率で発生す

るといわれている首都直下地震では、死因の第一位が火

災によるものと見積もられている 1)が、人の分布と火災

の状況と突き合わせて危険な状況にある人々を発見でき

れば、死傷者を減らせる可能性がある。  

人の分布を推定するためのアプローチとして、データ

主導とシミュレーションの２つが考えられる。まず、個々

人の移動履歴が記録されたデータとして携帯電話のデー

タが近年注目を集めており、Ratti ら 2)や Gonzalez ら 3)

以降、携帯電話のデータを活用して、人々の移動特性の

理解を試みる研究が増えている。プライバシーへの配慮

から、許諾を得たユーザーから得たデータのみを用いる

ため利用者全員のデータを取れるわけではないが、それ

でも関東地方で数十万人規模のユーザーから取得した位

置情報付きのデータの活用が始まりつつあり、人の分布

を推定するためのデータとして有力である。また、人の

移動の数理モデルに基づくシミュレーションで人の分布

を推定するというアプローチも考えられる。近年、人の

行動をある程度予測できる可能性が示唆される研究が報

告され始めている。携帯電話データによって人の行動の

規則性を見出したGonzalezら3)の研究は人の行動に関す

る基礎的な法則の理解に向けたメルクマール的な研究と

考えられ、今後の研究の進展とともに、数理モデルに基

づくシミュレーションの精度が向上することが期待され

る。実際、道路交通シミュレーションにおいては避難行

動だけでもPelら4)がまとめたように様々な進展がある。 

ただ、これらいずれかのアプローチだけで災害時の人

の分布を推定することは現状では精度等に問題があるた

め、データとシミュレーションを組み合わせるデータ同

化技術 5) 6)が有力である。ノイズの混入やスパース性が

問題になりやすいデータ主導アプローチと、対象の完全

なモデル化が困難なシミュレーションアプローチを組み

合わせてより良い推定を目指すデータ同化のメリットは

交通工学分野でも近年注目され、データ同化で交通状態

を推定する研究が増えてきている。データ同化技術と位

置づけられる手法はいくつかあるが、交通のモデルは非

線形であることが多いためパーティクルフィルタ(PF)や

アンサンブルカルマンフィルタを用いることが多い。

Chengら 7)は車の流れのマクロモデルと携帯電話データ

で多数の交差点やランプが存在しない仮定のもとで PF

を用いて高速道路における交通状態の推定を行った。
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佐々木ら8)はカルマンフィルタを高速道路の日交通量の

モデルに適用している。Bayenらも 9)をはじめデータ同

化を交通工学に活用した複数の研究を行っている。中村

ら 10)は都市圏での人流推定を目的に、人の流れデータ

をもとに発生させた複数のトリップ候補を、駅乗降客数

や道路交通量調査等の観測値を用いて修正する手法を提

案した。しかし、大規模災害時の都市圏全体の人々の流

動や分布を推定対象とし、かつ、現実的に入手可能な携

帯電話のメッシュ集計データを観測データとして、リア

ルタイムなデータ同化を試みた研究はこれまでなかった。 

そこで本研究では、移動していない滞在者も含めた人

の分布を、人流推定問題の特徴をふまえて拡張した PF

を用いて推定することを目的とする。本研究のパーティ

クルの状態量は、対象エリアに存在する人の位置と行動

モデルのパラメータであり、滞在者の推定は自然に行え

る。また、本研究では素朴な PF ではなく、人の分布の

推定のために工夫をした提案分布が時間発展を与える

PFを提案する。提案分布がPFの性能に影響することは

知られており様々なものが提案されている 11)が、本研

究で提案する提案分布を用いたのは他の分野も含めて

我々の知る限り本研究が初めてである。提案分布は、シ

ミュレーション結果を観測データに近づける項(以下ナ

ッジング項と呼ぶ)を持つものである。このようなナッジ

ング項をもつ提案分布が高次元の問題に有効であるとい

う従来研究がある 12)。ただし観測データから状態変数を

与える変換行列が定義できる条件のもとで提案分布を与

えており、12)が示した提案分布は本研究に適用できない。

観測データがメッシュ単位の集計値であり、状態変数で

あるエージェント配置が観測データから一意に定まらな

いためである。ナッジング項の算出には画像処理の分野

で類似度の指標として用いられている Earth Mover’s 

Distance (EMD)13)の算出法を用いる。 

本研究の新規性は、災害発生直後からのリアルタイム

な被災者の分布の推定という社会的意義の大きい問題の

提案と状態空間モデルを用いた定式化、人の分布の推定

問題の特徴をふまえたナッジング項を持つ PF の提案、

ナッジング項が EMD と同等の制約付き最適化問題を解

くことで算出できることを示したことである。 

 

２．提案手法 

2.1 手法の概要 

 GPS や CDR から作成された地域メッシュ単位の人の

分布が観測データとして１時間ごとに得られる条件下で、

５秒間隔の人の分布をリアルタイムに推定することを目

指す。携帯電話データに加えて、道路及び鉄道ネットワ

ークのデータとPT調査からSekimotoら14)の手法で作成

されたデータを用いることができるものとする。データ

の詳細については後述する。 

 上述の問題を状態空間モデルで定式化し、データ同化

の枠組みで人の分布を推定する。状態空間モデルの状態

変数は人の位置と後述の行動モデルのパラメータである。

状態変数の時間発展を記述するシステムモデルには、人

の位置の状態変数については行動モデルに基づくマルチ

エージェントシミュレーションを用い、行動モデルのパ

ラメータについてはガウシアンノイズを加えるだけとし

た。観測データはGPSまたはCDRから作成されたメッ

シュ単位の人数であるとし、観測モデルをサンプリング

やセンシングの過程をモデル化して構成した上で、PFを

用いてフィルタリングを行う。PFの提案分布には、災害

発生時の人流推定問題の特徴をふまえ、観測値に状態変

数を近づける効果のあるナッジング項をシステムモデル

に加えたものを用いる。ナッジング項の計算には、画像

処理分野で用いられているEMD算出法を用いた。 

 以下、2.2以降に使用するデータと手法の詳細を述べる。

図 1に処理とデータの関係と、詳述する節番号を示した。 

 

図 1 処理の流れとデータ. 𝒙𝒕𝟏|𝒕𝟐
は時刻𝒕𝟐までの観測

値が得られたもとでの状態量𝒙𝒕𝟏
の推定値、𝒚𝒕は時刻𝒕の

観測値. 角括弧の数字は詳細を説明している節番号. 

 

2.2．使用するデータセット 

(1) 人の流れデータ 

 行動モデルでODを生成する際やエージェントの初期

配置にパーソントリップ調査(PT調査)から構築された人

の流れデータを用いる。Sekimotoら 14)は、PT調査のマ

スターデータを調査者の許諾を得て、ジオコーディング

した上で、最短経路をベースにネットワークに沿った形

で空間内挿を行い、１分間隔の時空間位置を算出するこ

とで時空間に連続・稠密な人の流れを表現するデータ(以

下、人の流れデータ)を構築した。このデータから任意の

時刻の人の流動や分布を知ることができる。国勢調査と

人の流れデータのメッシュ当たり人口の近さを相関係数

で評価すると、３次メッシュ、４次メッシュのそれぞれ

で 0.96、0.75の精度を得られる。人の流れデータは東京

大学空間情報科学研究センターに申請することで利用で

きる。 

(2) 携帯電話データ 



 観測データとして、位置情報が付与されている携帯電

話データを集計したメッシュ単位の人の分布を用いる。

携帯電話データには、GPSで推定したユーザーの位置が

記録されているGPSデータと、通信した基地局が記録さ

れている CDR の２種類がある。プライバシー保護の観

点から、災害の発生時であっても匿名化されたデータし

か観測データとして用いることができないと考えるべき

であるため、 個々人の情報は全く付与されていないメッ

シュ単位の集計値を観測データとして用いることを前提

にした。本研究の実験ではGPSとCDRから作成した以

下の２種類のデータを観測データとして用いた。 

GPS集計データ 

 複数個の GPS 衛星が発信する信号を携帯電話で受け

取ることで、その携帯電話の位置を知ることができる。

本州の開けているエリアでは高精度な推定に必要な数の

衛星からの信号を受信できると言われている。本研究で

は、利用許諾を得たユーザーだけのGPSデータをもとに

ゼンリンデータコム社が作成・販売している「混雑統計1」

を実験で用いた。混雑統計は１時間単位で 250m メッシ

ュ内に存在する人数が記録されており、国勢調査等を用

いて実態に合うように拡大処理がされている。図 2にデ

ータの一部を、図 3にある時刻の観測値を示した。 

 

図 2 携帯電話データのレコードのサンプル 

 

 

図 3 ある時刻におけるGPSデータのメッシュ集計値. 

メッシュ内の人数が多いほど濃い色で表示. 

 

CDRデータ 

 携帯キャリアが保有する基地局ネットワークに自動記

録される CDR データは、事実上、全ユーザー分の通信

履歴が長期間に渡って存在しており、プライバシーに配

慮して用いれば非常にポテンシャルの大きいデータであ

る。ただし、利用できる位置情報は、ユーザーが通信を

行った位置ではく、基地局の位置であるため数百メート

ル〜数キロメートル程度の誤差があり、GPSの数十メー

トルスケールの誤差と比べると大きな誤差である。 

                                                           
1 http://www.zenrin-datacom.net/business/other/#statistic 

 本研究では、利用許諾を得たユーザーだけを抽出した

CDR データから作成されたメッシュ単位の集計値を実

験に用いた。このデータは、５分ごとに 250m 地域メッ

シュに存在する人数が記録されている。ユーザーのサン

プル率は約 1%である。混雑統計のような全数拡大はさ

れていないが、通信が無い時間に存在したと思われる場

所は推定して割り当ててあるので、全てのメッシュで人

数を足しあわせた総数は、全ての時間でほぼ同じである。

ただし、𝑘 = 5のもとで𝑘-匿名化処理が施されているの

で、集計した結果が５に満たない場合はゼロが割り当て

られている。データは国内の携帯キャリアから提供を受

けた。図 2 にデータの一部を示した。 

 (3) 道路ネットワークデータ 

  マルチエージェントシミュレーションがエージェン

トを移動させる際に道路及び鉄道ネットワークの情報が

必要である。本研究では、日本デジタル道路地図協会が

販売している「デジタル道路地図2」を用いた。 

 

2.3．提案手法の詳細 

(1) マルチエージェント・シミュレータと初期配置 

 本研究のマルチエージェント・シミュレーションには

街路版 SOUND と呼ばれる岡村ら 15)の手法に、エージ

ェントのルートを決定する機能を付加したシミュレータ

ーを用いた。エージェントのルートは、混雑を加味した

通過時間をネットワークの重みとしたダイクストラ法で

決める。通過時間は混雑による待ち時間𝑐𝑒𝑖𝑙((𝑞𝑙 +

1)/𝑉𝑙)と走行時間𝐿𝑙/𝑣𝑙の和とする。𝑐𝑒𝑖𝑙(∙)は天井関数、

𝑞𝑡
𝑙はルート探索実行時刻𝑡にリンク𝑙の待ち行列にいるエ

ージェント数、 𝑉𝑙 , 𝐿𝑙 , 𝑣𝑙はそれぞれリンクの容量、道の

り、通過速度である。シミュレータの実行には、これら

のパラメータに加えて、道路ネットワーク、エージェン

トの初期配置、OD のセットを与える必要がある。道路

と鉄道ネットワークは「デジタル道路地図」のデータを、

OD は後述の行動モデルから生成したものを与える。シ

ミュレーション開始時刻におけるエージェントの配置は

人の流れデータから作成する。ただし、ゾーンごとのデ

ータをメッシュごとに配分する必要がある。なお、人の

流れデータは平常時の人の分布を与えるデータなので、

発災後をシミュレーションの開始時刻とする場合は別の

方法でエージェントの初期位置を決める必要がある。 

(2) 震災時行動モデル 

 前節で述べた通り、マルチエージェントシミュレーシ

ョンを実行する際にはエージェントごとのODを与える

必要がある。行動モデルはODを生成できるものならば、 

任意のモデルで本研究のアプローチを実行できる。そこ

で本研究では、東日本大震災の発災直後の首都圏での行

                                                           
2 http://www.drm.jp/ 



動をモデル化したシンプルな行動モデルを採用し、今後

の首都直下地震等に対応できるより精緻なモデルの構築

は今後の課題とする。本研究で用いる行動モデルは、確

率𝑝1で移動を開始し、その際の移動先を最も近い駅、 近

くの商業施設、自宅のいずれかを確率𝑝2, 𝑝3, 𝑝4で選択す

るというものである。 

(3) 状態空間モデル 

 一般に、状態空間モデルは状態変数𝑥𝑡、観測データ𝑦𝑡、

状態変数の時間発展を与えるシステムモデル𝑓𝑡(𝑥)、状態

変数から観測データを与える観測モデルℎ𝑡(𝑥)を用いて 

𝑥𝑡 = 𝑓𝑡(𝑥𝑡−1, 𝑣𝑡),   𝑦𝑡 = ℎ𝑡(𝑥𝑡 , 𝑤𝑡) 

と書ける。ここで、𝑣𝑡  と𝑤𝑡はそれぞれシステムノイズ

と観測ノイズである。状態変数𝑥𝑡はマルチエージェント

シミュレーションのエージェント𝑖の位置𝒂𝒕 = (𝑎𝑡
𝑖 )と行

動モデルのパラメータ𝜽𝑡 = (𝜃𝑡
𝑖)からなるとし、 

𝑥𝑡 = (𝑎𝑡
1, 𝑎𝑡

2, … , 𝑎𝑡
𝑛 , 𝜃𝑡

1, 𝜃𝑡
2, … , 𝜃𝑡

𝑚) 

とする。ここで、𝑛と𝑚はそれぞれエージェントの総数

と行動モデルのパラメータの数である。エージェントの

位置は道路ネットワークのノードの番号で与えるが、他

にも様々な与え方があり得る。𝒂𝑡の時間発展はシミュレ

ーションを実行した結果で与え、行動モデルのパラメー

タの時間発展は、前時刻のパラメータにガウシアンノイ

ズを加える事で与える。すなわち、 

𝑓𝑡(𝑥𝑡−1, 𝑣𝑡) = (𝑎𝑡
1, 𝑎𝑡

2, … , 𝑎𝑡
𝑛 , 𝜃𝑡

1, 𝜃𝑡
2, … , 𝜃𝑡

𝑚) 

である。ただし、 

𝒂𝑡 = 𝑠𝑡(𝒂𝑡−𝟏) + 𝑣𝑡
𝑎  

𝜽𝑡 = 𝜽𝑡−1 + 𝑣𝑡
𝜃  (1) 

であり、𝑠𝑡(𝒂𝒕−𝟏)はマルチエージェントシミュレーショ

ンを時刻𝑡 − 1から𝑡まで動かして得られるエージェント

の配置 、𝒗𝑡は平均 0のガウシアンノイズである。 

(4) 観測モデル 

 観測データとして用いる携帯電話データは種々の誤差

を含んでいる。携帯電話データには様々な種類があるた

め、観測モデルはデータに合わせて構成する必要がある

が、本研究では多くの携帯電話データで共通すると思わ

れる観測過程として、 センサによる滞在地の推定、通信

間隔の内挿、利用を許諾したユーザーのサンプリング、

サンプリングをキャンセルするための拡大処理について

モデル化した。2.2(2)のCDRデータに施されている k-匿

名化は無視している。 

 あるメッシュに存在する人数を𝑥とし、その人たちが

単位時間の間に最低１回でも通信する確率を 𝛽とする。

データ提供元の携帯キャリアの普及率を𝜅、データの利

用を許諾したユーザーの比率𝛾とすると、𝛽, 𝜅, 𝛾が時空間

で偏りが全く無いと仮定のもとでそのメッシュで観測デ

ータに記録されうる人の数𝑑1の確率分布は二項分布に

従うので、𝑑1~𝐵(𝑥, 𝛽𝜅𝛾)となる。ここで、𝐵(𝑛, 𝑝)は試

行数𝑛、成功確率𝑝における成功回数を与えるような二項

分布、チルダ記号は左辺の確率変数が右辺の確率分布に

従うことを示す。携帯キャリアが取得する位置情報は

GPSによる精度や基地局とユーザーの距離の分だけ誤差

が含まれているが、𝑑1はその誤差が無い時に携帯キャリ

アが生データを集計して得られるメッシュ集計値と解釈

できる。実際には誤差は存在するのでメッシュ集計値に

対してガウシアンノイズの和で誤差が影響すると仮定す

れば、 携帯キャリアが許諾ユーザーの通信ログから得る

メッシュ集計値𝑑3は、𝑑2 ~ 𝒩(0, 𝜎𝑠)のもとで𝑑3 = 𝑑1 +

𝑑2となる。ここで、𝒩(0, 𝜎𝑠)は平均 0分散𝜎𝑠の正規分布

である。この集計値に対し、通信が無い時間帯のユーザ

ーの位置を推定することであたかもユーザーが全ての時

間で通信を行っているような補間を携帯キャリアが行う

とする。その処理が全てのメッシュで一律に定数βで割

る処理で良く近似されると仮定すれば、携帯キャリアか

ら提供されるデータ𝑑は𝑑 = 1/𝛽(𝑑1 + 𝑑2)と書け、ここ

から尤度𝑝(𝑑|𝑥)を計算すればよい。データによってはさ

らに全数が合うように拡大しているので、その場合は

𝑑 = 1/𝛽𝜅𝛾(𝑑1 + 𝑑2)のもとで尤度を計算する。 

(5) パーティクルフィルタと提案分布 

 前節で導入したシステムモデルと観測モデルが非線

形・非ガウスモデルであることから、本研究ではデータ

同化の手法としてPFを用いる。ただし素朴な PFではな

く、ナッジング項を持つことで観測値に近いパーティク

ルが得られやすい性質を持つ提案分布を用いる。ナッジ

ング項を持つ提案分布を採用した理由は、素朴な PF を

災害時の人流推定問題に適用する際の懸念として、いず

れのパーティクルも観測値と大きく異なる推定値になっ

てしまうという問題があるからである。人の流れを推定

する問題の特徴として、高次元であることに加えて、高

い精度での予測が可能なモデルが知られていないことや、

急激にパラメータが変化し得ることがあげられる。 重み

を調整すればパーティクルの時間発展を自由に与えられ

ることはAppendix 1を参照されたい。  

 以下、具体的にパーティクルの時間発展を与える。

𝜑(𝑎)及び𝜑𝑖(𝑎)をエージェントの配置𝑎をメッシュ単位

に集計した整数値ベクトル(以下、メッシュ集計量とも呼

ぶ)とその𝑖番目の要素とし、∆= (∆𝑖,𝑗)を再配置によって

メッシュ𝑖から𝑗に移動させるエージェント数を表す行列

とする。メッシュ内のエージェントを区別しなくてよけ

れば、𝑎𝑡 と∆が与えられれば再配置を施したエージェン

トの位置が定まるので、その配置と移動前のエージェン

トの配置の差を𝜒(𝑎𝑡 , ∆)と書く。𝛿𝑖,𝑗をメッシュ𝑖と𝑗の間

の距離とすると、∆による再配置でエージェントが移動

する総距離𝐷∆は∑ ∆𝑖,𝑗𝛿𝑖,𝑗𝑖,𝑗 であるので、 𝐷∆を最小にす

るようにエージェント配置𝑎1から𝑎2にエージェントを

再配置させる∆は、 



∆ = argmin
∆

𝐷∆ =  argmin
∆

∑ ∆𝑖𝑗𝑖,𝑗 𝛿𝑖𝑗 (2) 

𝑠. 𝑡.  ∑ ∆𝑖𝑗≤ 𝜑𝑖(𝑎)

𝑗

, ∑ ∆𝑖𝑗≤ 𝜑𝑗(𝑎′)
𝑖

, 

∑ ∆𝑖𝑗= min {∑ 𝜑𝑖(𝑎), ∑ 𝜑𝑗(𝑎′)

𝑗

 

𝑖

}

𝑖𝑗

, ∆𝑖,𝑗 ≥ 0 

で得られる。ここで、１番目の制約は移動するエージェ

ントが移動元のメッシュのエージェント数を超えないと

いう制約で、２番目の制約は移動してくるエージェント

数が再配置後として望ましいエージェント数をこえない

という制約である。それぞれの不等号は、エージェント

の総数が一致しない場合に対応する。式(2)は𝑎と𝑎′のメ

ッシュ集計からΔを与える関数とみなせせる3ので、元の

エージェント配置𝑎と再配置後のエージェント配置のメ

ッシュ集計𝜑(𝑎′)から式(2)を満たすΔを与える関数を

𝜓(𝑎, 𝜑(𝑎′))と書く。 

 また、シミュレーションが与えるエージェント配置の

メッシュ分布𝜑(𝑠𝑡(𝑎𝑡−1))を観測値𝑦𝑡 に近づけたメッシ

ュ分布は、 𝐾 を 0 から 1 の任意の実数として

𝜑(𝑠𝑡( 𝑎𝑡−1)) + 𝐾(𝑦𝑡 − 𝜑(𝑠𝑡( 𝑎𝑡−1))で与えられる。𝐾は

シミュレーションの結果をどれだけ観測値に近づけるか

を決めるパラメータである。 

 以上から、 パーティクル𝑖の状態量𝑎𝑡
𝑖の時間発展を、 

𝑎𝑡
𝑖 = 𝑠𝑡(𝑎𝑡−1

𝑖 ) + 𝜒(𝑎𝑡−1
𝑖 , ∆) +  𝑣𝑡

𝑎 (3) 

𝑠. 𝑡. 

∆ =  𝜓 (𝑠𝑡(𝑎𝑡−1
𝑖 , 𝑎�̃�) , 

 𝑎�̃� =  𝜑(𝑠𝑡( 𝑎𝑖
𝑡−1)) + 𝐾(𝑦𝑡 − 𝜑(𝑠𝑡( 𝑎𝑡−1)) 

とすれば、パーティクルの次ステップの状態量が、シミ

ュレーション結果をエージェントの移動量を最小にする

制約のもとで観測値に近づけるように再配置したものに

なることがわかった。この式(3)を、位置の状態量𝑎𝑡の時

間発展として採用する。𝜒(𝑎𝑡−1, ∆)がナッジング項であ

る。この場合の𝑎𝑡に関する提案分布は 式(3)の𝑣𝑡
𝑎の確率

密度関数を平均が𝑎𝑡になるよう平行移動したものである。 

 ただし、交通工学のマルチエージェントシミュレーシ

ョンでは、ひとつのエージェントが複数人を表現するた

めに拡大係数を持っていることがあり、その場合は、同

じメッシュに存在しているエージェントでも拡大係数が

違えば同一視できないので、どのエージェントをフロー

                                                           
3式(2)の最適解は一意に定まらないことがあるので、厳密

にはそのままでは関数とはみなせないが、2.3(6)で与える

Rubnerの解法は解を１つだけ出力するため、ここではそ

の解をΔとして𝜓を𝑎, 𝜑(𝑎′)からΔを定める関数とする。 

 

に従って再配置するかを決めねばならない。その問題は、

ナップザック問題の変種とみなすことができ、ナップザ

ック問題の貪欲法での解法の自然な拡張で解を得られる。

我々が一般的なコンピューターで実験した限りでは実用

的な時間で解を得ることができている。  

 また、エージェントの総数がシミュレーション結果と

観測値で異なる場合、式(3)に従ってエージェントを再配

置させた結果のメッシュ分布は�̃�𝑖に一致しない。𝑎�̃�と一

致するようなエージェントの配置を得たい場合は、総数

を一致させるために、エージェントの拡大係数に

∑ 𝑎𝑗/̃𝑗 ∑ 𝜑𝑖(𝑎) 𝑖 をかけたものをその時刻の拡大係数と

する方法や、対象エリアの内外にエージェントを移動さ

せて総数を一致させるという処理を追加する。 

(6) Earth Mover’s Distanceによる時間発展の計算 

 前節で、式(3)をパーティクルの時間発展として用いる

ことを説明したが、実際に PF を実行する際には式(2)で

与えられる最適化問題の解法が必要である。Appendix2

より EMDを求める最適化問題と式(2)が同等とわかるの

で、式(2)のΔを求めるためには、再配置前のメッシュ集

計𝜑(𝑎)を供給側の分布、再配置後のメッシュ集計𝜑(𝑎′)

を需要側の分布、𝑎のエージェントを移動させる荷物、

メッシュ間の距離を分布間の距離として EMD を求め、

その EMDを与えるフローを Δとすればよい。EMDの

解法は 13)が与える解法以外にもいくつか提案されてお

り、それらを用いることもできる。 

 

2.4 提案手法のアルゴリズム 

 以上をまとめて、提案手法のアルゴリズムの手順は以

下のフローとなる。ただし、𝐽はシミュレーション終了時

刻、 𝑇𝑗は、𝑗 = 1ならばシミュレーションを開始した時

刻から最初の観測値が得られるまでの時間間隔、𝑗 > 1な

らば前回観測値が得られてから次の観測値が得られるま

での時間間隔である。 

 

提案手法のフロー 

1. 𝑁個のマルチエージェント・シミュレータ{𝑆𝑖}𝑖=1
𝑁 に、

道路と鉄道のネットワークデータ、エージェントの初

期配置、行動モデルのパラメータの初期値をセットす

る。 

2. 𝑖番目のパーティクルの状態量{𝑥𝑖 }𝑖=1
𝑁 に、シミュレー

タ𝑆𝑖のエージェント初期値配置と行動モデルの初期

パラメータを割り当てる。𝑗に 1をセットする。 

3. 全ての𝑖について 3-1から 3-3を実行する 

3-1. 行動モデルからエージェントの ODセットを生

成し時間𝑇𝑗 だけシミュレーション𝑆𝑖を進める  

3-2. 式(1)で𝜃𝑗を、式(3)で𝑎𝑗を更新することで、パー

ティクルの状態量を更新する。 𝑎𝑗の更新には観



測値𝑦𝑗+1と 3-1のシミュレーション結果を使う 

3-3. 観測値𝑦𝑗+1と𝑠𝑖のエージェントの配置を用いて

𝑖番目のパーティクルの重みを計算する。 

4.  重みに従ってアンサンブルをリサンプリングする 

5.  𝑗 <  𝐽ならば終了. そうでなければ𝑗に𝑗 + 1をセット

してステップ 3に戻る.  

 

3．実験 

 提案分布の効果を確認するため、パーティクル数を１

としてふたつの携帯電話データについて予備実験を行っ

た。𝑛 > 1の実験結果は口頭発表時に報告予定である。 

3.1 実験の設定 

 災害時の人の分布の推定を GPS データから作成され

た「混雑統計」とCDRから作成された 2.2(2)のデータを

観測値として実施した。すなわち観測データは 250m メ

ッシュの人の分布である。災害時の推定には 3.5 の行動

モデルから得たODを用いたが、任意の行動モデルで本

アプローチが有効であることを示すため、人の流れデー

タをそのままODとして用いるシミュレーションで平常

時の人の分布推定も試みた。対象とするエリアは千代田

区、中央区、新宿区とした。約 41000のエージェントで

およそ 210 万人の行動をシミュレートした。EMD のフ

ローを求める部分はC++で、それ以外は Java 1.8で構築

し、AWS EC2の c3.8xlargeで実行した。 

 エージェントは、１日のうちに１回でも対象エリアに

入るトリップを持つもの全てを用いており、外から対象

エリア入ってきて推定時刻の終わりには対象エリアから

いなくなるエージェントも含んでいる。行動モデルのパ

ラメータ (𝑝1, 𝑝2, 𝑝3, 𝑝4)は、発災から１時間毎に

(0,0.2,0,0.5), (0.15,0.2,0,0.6), (0.15,0.2,0,0.7), (0.2,0.2,0,0.8)と

変化させた。４時間後以降は(0.2,1.2,0,0.8)で固定した。

式(1)の𝑣𝑡は無視した。駅や自宅に向かう人が発災後徐々

に増えていくという設定である。ナッジング項の係数K

は 1とし、前述の通りパーティクル数を１とした。また、 

シミュレータのエージェントが持つ拡大係数の総計

𝑋𝑡,𝑠𝑢𝑚
𝑖 と、観測値の総計𝑌𝑠𝑢𝑚が一致しないので、エージ

ェントの拡大係数に一律に𝑌𝑠𝑢𝑚/𝑋𝑡,𝑠𝑢𝑚
𝑖 の積を取る処理

を観測値が得られる度に行った。シミュレータは５秒単

位でエージェントを動かすように設定した。 

3.2 GPS集計データによる実験 

 東日本大震災当日2011年3月11日の15:30から 22:30

のGPSデータ（混雑統計）を用いて人の分布の推定を行

った。また、その前日にあたる3月10日のデータを用い、

ODを人の流れデータとした実験もあわせて行った。図 3

に 式(3)の𝑎𝑡と観測値𝑦𝑡の相関係数と、RMSE をメッシ

ュ当たり人数で割った値をそれぞれ𝐾 = 1と𝐾 = 0の場

合について示した。観測値に近づけることで精度が向上

していることがわかる。ナッジング項により観測値を与

えた時点では観測値とほぼ同じ値をとることがわかる。

図 5に 15:00時点の推定結果を示した。 

 

図 4 １時間ごとに観測値が得られる前提でのGPSデー

タによる実験結果. 

 

 

図 5  2011年 3月 11日 15:00の推定結果.の(a)メッシュ

分布(色の濃いメッシュに多くの人が存在)と(b)エージェ

ント分布. (a)の青枠が推定対象のエリアであり、(b)は視

認性向上のため 30 分の１程度にエージェントを間引い

て表示している. 

 

3.3 CDR集計データによる実験 

 観測値として携帯キャリアが CDR データから作成し

た3.2(2)のデータを用いて 2014年9月 1日の実験を行っ

た。 データには k=5 での k-匿名化処理が施されている

ため、 𝑠𝑡(𝒂𝑡)が 5以上ならば 5に、5未満ならば𝑠𝑡(𝒂𝑡)に

観測データが 0のメッシュの値を更新した。観測データ

が平常時のものなので、OD は人の流れデータの OD を

そのまま用いた。3.2と同様の実験を行い、図 4に結果を

示した。結果の傾向はGPSデータとほぼ同じである。 

 また、観測値が得られない間の誤差を評価するため、

３時間に１回観測値を与え、観測値を得たあとの１時間

毎の観測値との誤差を評価し、図 7 に示した。これは次

の観測値が得られるまでの予測を行う際の誤差と解釈で

きる。パーティクル数が１であっても、ナッジング項の

効果によって、シミュレーションだけで推定するよりも

良い精度で予測できている。ただ実際の運用を見据える

と予測誤差はまだ改善が必要であり今後の課題である。 

3.4 処理時間 

 リアルタイム性の評価のため、3.2, 3.3の実験の処理時

間を評価した結果を図 8(a)(b)に示す。１時間分の処理を



1200秒以下で行えており、リアルタイムな推定が可能で

あることを示唆している。また、エリアを関東に広げて 

 

図 6  １時間ごとに観測値が得られる前提でのCDRデ

ータによる実験結果. 

 

 

図 7  CDRデータを用いた際の予測誤差の評価 

 

 実験した場合の処理時間を図 8(c)(d)に示す。関東エリア

での実験は観測データが 1km メッシュで得られる前提

で実施し、DRM道路ネットワークのうち幅員 5.5m未満

の”その他道路”を削除した。EMDの算出処理は高速化の

ため EMD-𝐿1と呼ばれる手法を拡張したものを用いた。

３次メッシュでリンクをある程度間引けば、関東エリア

でもリアルタイムに実施できることを示唆している。メ

ッシュサイズを 500m メッシュ等にしての実験は今後の

課題である。 

 

4．おわりに 

 災害時の人の分布をリアルタイムに推定するため、携

帯電話データと人の流れデータを用いた震災時行動モデ

ルを組み合わせてパーティクルフィルタ(PF)で推定を行

う手法を提案した。問題の特徴をふまえ、素朴な PF で

はなく、 EMDを与えるフローで計算されるナッジング

項を持つ提案分布を用いた。今後の課題として、災害時

に想定されるインフラの被害を考慮、モデルの洗練と予

測誤差の改善、パーティクルの縮退への対処があげられ

る。前述の通り、災害時のインフラ被害の考慮は必須だ

が、本論文ではインフラへの被害がない前提で議論した。

本論文で提示した行動モデル、観測モデル、パラメータ

のダイナミクスはいずれもシンプルまたは大胆な仮定を

おいたもので、洗練させる余地が十分残っている。予測

誤差は行動モデルの洗練に伴って改善すると考えられる。

また、パーティクルの縮退を防ぐため、例えば 12)で提案

されている方法の適用が考えられる。このアイデアはナ

ッジング項の𝐾の自由度に着目した手法であり、本研究

にも適用できる可能性がある。また、ナッジング項を移 

 

図 8 １時間ごとの処理時間.(a)(b)新宿,千代田,中央区(c)

関東エリア (d) 水色のエリアが関東エリアの対象地域. 

黒の部分が１人以上存在するとされたエリア. 

 

動量最小という制約条件で求めたが、この制約はどのよ

うな条件下で最適なのか検討が必要である。少なくとも

行動モデルが完全なランダムな行動よりも良い予測性能

を持つなら、移動量最小という制約下で得られる解が予

測の意味で最適と考えられるが、厳密な理論的解析や実

験による検証が必要である。 

 

謝辞 

本研究は、総務省「G空間プラットフォームにおける

リアルタイム情報の利活用技術に関する研究開発」や

JST CREST「科学的発見・社会的課題解決に向けた各分

野のビッグデータ利活用推進のための次世代アプリケー

ション技術の創出・高度化」の支援を受けた。また、後

者の CREST では、データ同化の部分において、統計数

理研究所の樋口知之所長、中野慎也博士、齋藤正也博士

から有益な助言を頂いた。  

 

Appendix 1 パーティクルフィルタの提案分布の任意性 

 PF の時間発展は重みを変えることで任意に与えてよ

いことの確認をする。フィルタ分布𝑝(𝑥𝑡|𝑦𝑡) =

(1/𝐴)𝑝(𝑦𝑡|𝑥𝑡)𝑝(𝑥𝑡|𝑦1:𝑡−1)に一期先予測𝑝(𝑥𝑡|𝑦1:𝑡−1) =

∫ 𝑝(𝑥𝑡|𝑥𝑡−1)𝑝(𝑥𝑡−1|𝑦1:𝑡−1)を代入すると、 

𝒑(𝒙𝒕|𝒚𝒕) =

 
𝟏

𝑨
∫ 𝒑(𝒚𝒕|𝒙𝒕)𝒑(𝒙𝒕|𝒙𝒕−𝟏)𝒑(𝒙𝒕−𝟏|𝒚𝟏:𝒕−𝟏)𝒅𝒙𝒕−𝟏     (A-1) 

が得られる。ここでAは規格化定数である。 𝑝(𝑥𝑡|𝑥𝑡−1)

は事前遷移確率と呼ばれ、素朴な PF のアルゴリズムで



はパーティクルの状態変数の時間発展を与える。式(A-1)

は任意の提案分布𝑞(𝑥𝑡|𝑥𝑡−1)を用いて、以下のように書

きなおすことができる。 

𝑝(𝑥𝑡|𝑦𝑡)

=
1

𝐴
∫ 𝑝(𝑦𝑡|𝑥𝑡)

𝑝(𝑥𝑡|𝑥𝑡−1)

𝑞(𝑥𝑡|𝑥𝑡−1)
𝑞(𝑥𝑡|𝑥𝑡−1)𝑝(𝑥𝑡−1|𝑦𝑡−1)𝑑𝑥𝑡−1 

ここから、パーティクルの状態変数𝑥𝑡の時間発展を

𝑝(𝑥𝑡|𝑥𝑡−1)のかわりに提案分布𝑞(𝑥𝑡|𝑥𝑡−1)で与え、その

辻褄を合わせるため、尤度𝑝(𝑦𝑡|𝑥𝑡)と
𝑝(𝑥𝑡 |𝑥𝑡−1)

𝑞(𝑥𝑡|𝑥𝑡−1)
をかけた

値を正規化して新たな重みとみなしそれ以外は素朴な

PF と同様に計算すればフィルタ分布𝑝(𝑥𝑡|𝑦𝑡)が得られ

ることがわかる。このときパーティクル𝑖の重み𝑤𝑖は新た

な正規化係数を𝐴′として 

𝑤𝑖 =
1

𝐴′
𝑝(𝑦𝑡|𝑥𝑖

𝑡)
𝑝(𝑥𝑖

𝑡|𝑥𝑖
𝑡−1)

𝑞(𝑥𝑖
𝑡|𝑥𝑖  𝑡−1)

 (A-2) 

で与えればよい。 

Appendix 2 EMDと同等であることの説明 

 EMDはふたつの分布の違いを測る指標と解釈できる。

EMD の文脈では分布をシグネチャと呼ばれる形式で表

現し、次元数が𝑁のシグネチャは𝑆 = {𝑠𝑗 = (𝑚𝑗, 𝑤𝑗)}
𝑗=1

𝑁

と定義される。ここで、𝑚𝑗は分布の j番目の要素の位置、

𝑤𝑗はその位置の重みである。いま次元数が𝑚, 𝑛のふたつ

の分布が与えられ、それらのシグネチャが𝑃 =

{(𝑝𝑗 , 𝑢𝑗)}
𝑗=1

𝑚
, 𝑄 = {(𝑞𝑗 , 𝑣𝑗)}

𝑗=1

𝑛
であるとし、また、位置𝑝𝑗

と𝑞𝑗の距離を𝑑𝑖,𝑗とする。このとき、シグネチャ P と Q

の間のEMD（以下、EMD(P,Q)と記載) は、Pを供給側、

Qを需要側と解釈した次のような輸送問題の解を用いて

定義される。すなわち、P の位置{𝑝𝑗}にそれぞれ𝑢𝑗個の

荷物が積まれており、Q では位置{𝑞𝑗}にそれぞれ𝑣𝑗個の

荷物が入る倉庫があるもとで、荷物あたりの平均移動距

離を最小にするように供給側𝑖から需要側𝑗に運ぶ荷物の

量𝑓𝑖,𝑗
∗ を求め、規格化された荷物の総移動距離

∑ 𝑓𝑖,𝑗
∗

𝑖,𝑗 𝑑𝑖,𝑗/ ∑ 𝑓𝑖,𝑗
∗

𝑖,𝑗 を EMD(P,Q)と定義する。ただし、P

の荷物の総数とQで受け入れられる荷物の数が異なる場

合は、Pの荷物を全て運びきるかQの受入数がいっぱい

になるかのいずれかまで荷物を運ぶとする。つまり、

EMD(P,Q)は次の最適化問題の解である。 

 𝐸𝑀𝐷(𝑃, 𝑄) =  min
𝐹={𝑓𝑖𝑗}

∑ 𝑓𝑖𝑗𝑑𝑖𝑗𝑖,𝑗

∑ 𝑓𝑖𝑗𝑖,𝑗
 (A-3) 

ただし、𝑓𝑖𝑗には 

∑ 𝑓𝑖𝑗𝑗 ≤ 𝑝𝑖 , ∑ 𝑓𝑖𝑗𝑖 ≤ 𝑞𝑗 ,   

∑ 𝑓𝑖𝑗𝑖,𝑗 = min{∑ 𝑝𝑖𝑖 , ∑ 𝑞𝑗𝑗 } , 𝑓𝑖𝑗 ≥ 0. (A-4) 

という制約がつく。𝑓𝑖,𝑗はフローと呼ばれる量であり、位

置𝑖から𝑗へ運ぶ荷物の総数である。この最適化問題は線

形計画問題 min 𝑐𝑇𝑥   𝑠. 𝑡.   𝐴𝑥 = 𝑏, 𝑥 ≥ 0の行列 A がス

パースである特殊な場合であり、13)に効率的な解法が示

されている。 

 ここで、式(A-3)を、分母が定数であることに注意しつ

つ、EMDを与えるフローを求める式に書き直すと、 

𝑓𝑖𝑗 = argmin
𝑓𝑖𝑗

∑ 𝑓𝑖𝑗𝑑𝑖𝑗𝑖,𝑗  (A-4) 

となる。式(2)の∆𝑖𝑗 , 𝛿𝑖𝑗 , 𝜑𝑖(𝑎1), 𝜑𝑗(𝑎2)  を式(A-3)(A-4) 

の𝑓𝑖𝑗 , 𝑑𝑖𝑗 , 𝑝𝑖 , 𝑝𝑗とおきかえれば、ふたつの最適化問題は

全く同じ式で与えられるので、式(2)の∆𝑖𝑗はEMDの解法

で求めることができる。 
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