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【様式３】 

「道路政策の質の向上に資する技術研究開発」（平成２７年度採択） 

研 究 概 要 

番号 研究課題名 研究代表者 

No.27-2 
多様な観測データの活用による道路交通施策評価の

ためのモデル開発 
早稲田大学 教授 佐々木邦明 

道路交通政策が個人の行動の変化などに与える影響を評価するためのアクティビティシミュレー

タと，交通流を再現する交通流シミュレータの統合システムに，日々蓄積されている様々なビッグ

データを同化する仕組みを実装し，道路交通施策評価を市民の生活の変化として，精度良くとらえ

るモデルの開発．

１．研究の背景・目的（研究開始当初の背景・動機、目標等） 

道路交通政策の評価に活動の変化をベースとして評価できるアクティビティシミュレータを適

用することが本研究の目的である．しかし，現状では各種モデルの精度に問題があり，特に，目的

地選択モデルの精度に課題があり実用的でない面もあった．また，アクティビティシミュレータは，

交通流配分は別の方法に頼らざるを得ない．近年はミクロ交通シミュレータが実用化され，都市圏

レベルでの実行が可能になった．しかし，こちらも各種パラメータの設定等には様々な課題があっ

た．本研究はこれらの課題を，日々蓄積されるビッグデータにシミュレーションモデルを同化させ

ることで改善を図り，道路交通施策の評価を市民の生活の変化としてとらえる方法の開発である． 

２．研究内容（研究の方法・項目等） 

■平成 27年度研究（FS）

１）アクティビティモデルの構築

甲府都市圏と東京都市圏それぞれでモデルを構築し，甲府都市圏モデルで政策評価を実施

２）適切なデータの選定と同化アルゴリズム

モバイル空間統計を同化対象データとして選定し，東京都市圏を対象にアルゴリズムを実装

３）交通流シミュレータの選定

複数のシミュレータとデータを比較し，同化アルゴリズム実装が容易な AIMSUN を選定

■平成 28年度研究

１）同化アルゴリズムの改良と時系列観測によるモデル更新

アクティビティシミュレータへのモバイル空間統計の同化を高速化し実用的にし，複数時間断面の

データを用いてパラメータの更新アルゴリズム開発

２）ソフト的道路施策を考慮したモデル開発

勤務時間変化などの TDM 施策に対して評価可能な逐次型アクティビティシミュレータの開発

３）交通流シミュレータへの同化アルゴリズムの実装

AIMSUN に仮想ネットワークと仮想データで構築したアルゴリズムの挙動確認

■平成 29年度研究

１）アクティビティシミュレータの実務的適用性向上

モデル構築と推定の簡素化を検証し，時系列的変動によるモデル更新検証

２）交通流シミュレータの改善

ネットワークを実都市圏に拡張し，実装したアルゴリズムと各種データの観測に応じた同化アルゴ

リズムの実装

■平成 30年度研究

１）アクティビティシミュレータと交通流シミュレータの統合

アクティビティシミュレータにデータ同化を組み込み，ネットワークと統合して政策評価を行った

２）交通流シミュレータの高度化

各種観測データを取り込んだ交通流シミュレータのパラメータの自動補正の実装



4 

３．研究成果（図表・写真等を活用し分かりやすく記述） 

・複数のアクティビティシミュレータを開発し，データ同化を実装して，モバイル空間統計に同化

することで精度向上を確認し，交通流シミュレータと統合し，特性に応じた政策評価を提示した． 

・交通流シミュレータにリンクの各種観測データを取り込んでパラメータを補正することで精度

の高いシミュレーションを実現

逐次型シミュレータとデータ同化 モバイル空間統計

道路開通によるゾーン別の自由活動数の変化 データ同化による配分交通量再現性の向上 

４．主な発表論文（研究代表者はゴシック、研究分担者は下線） 
1) The Update of the Parameters in Activity-Based Simulation by Assimilation into Mobile Spatial

Statistics, Akane Sawada, Sasaki Kuniaki，Asian Transport Studies, Vol.5(3), pp.439-452,2019.3

2) シミュレーションと観測データの統合による交通需要予測手法の構築と分析，大竹司真，菊池輝，土木

計画学研究・講演集，Vol.58，2018.11
3) 詳細な交通行動推定のためのアクティビティシミュレーションと観測データの統合に関する研究，布

施孝志, 原田遼，土木計画学研究・講演集, Vol.57，2018.6
4) The Assimilation of Activity-Based Simulation and Mobile Phone-Based Dynamic Population,

Akane SAWADA, Kuniaki SASAKI, Journal of the Eastern Asia Society for Transportation

Studies,Vol.12, pp.690-708, 2018.4

5) パーティクルフィルタを援用した観測ODとシミュレーションを融合したOD推計手法，澤田茜，川辺拓

哉，白須瑛紀，佐々木邦明，土木学会論文集D3，Vol. 73(5)，I_579-I_588，2017.12

５．今後の展望（研究成果の活用や発展性、今後の課題等） 
本研究成果により，道路交通施策が住民の生活の質の向上の評価に欠かせない指標を示すことがで

き，ハード・ソフトいずれの施策においても質に重点を置いた評価が可能になる．今後の主な課題

として，多様な観測データが利用可能であり，状況に応じた観測データの選択とその同化方法の検

討がある．  

６．道路政策の質の向上への寄与（研究成果の実務への反映見込み等） 
ハード・ソフトの道路交通施策の生活の質への評価は，既存のデータとシミュレータで実施可能

である．また道路の各種観測データを用いて，障害発生などのネットワークの状態変化予測も可能

であり，行政だけでなく民間事業者とも協力したイノベーションに貢献できると考えている． 

７．ホームページ等（関連ウェブサイト等） 
特になし 
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第１章 はじめに 

1.1 本研究の背景 

地域交通計画策定だけでなく，様々な道路事業の

評価などにおいては，インフラ整備や交通政策に対

しての適切な交通需要の予測が重要である．従来の

PT調査に基づくいわゆる4段階交通需要予測の体系

は，集計的に安定的な指標を基にして，インフラ等

の中・長期的なインフラ整備等を想定しそれに適し

た手法であった．統計的に集計量の安定した指標を

得るためには多くのサンプルが必要であり，精度の

高い調査を求めて多くの費用がかけられてきた．し

かし，このような体系に基づいた調査と予測手法は，

交通インフラの整備のための交通量予測だけでなく，

例えばCO2排出の量的予測や，経済的なインパクト

の予測，生活の質の変化など，交通の様々な方面へ

の影響を量的・質的に評価する必要のあるソフト的・

マネジメント的な施策に対応が困難であった．なぜ

ならば，集計指標で予測分析を行うために，個人ご

との属性や変数の違いによる影響が適切に反映でき

ていないことや，集計的な指標による比率変化など

が主な予測対象であるため，個別の生活や移動の変

化についての詳細な知見が得られないことなどが理

由である．

これらの問題を解消するために，交通行動分析モ

デルとして，個人ベースの選択モデルを用いた交通

需要モデリングが1980年代より進んできた．特に非

集計ベースの選択モデルの枠組みでの交通行動の予

測モデル構築は，特に手段分担など，選択肢集合が

明確に与えられる予測においては一定の成果を挙げ

てきた．選択モデル分析は，このように選択の条件

が明確な状況での行動を数理的にモデル化するもの

である．このモデリングの進展と並行するように，

交通行動の分析のフレームとして発展してきたもの

としてアクティビティ分析があげられる．アクティ

ビティ分析とは，活動と交通の連関に着目し，時空

間制約等の考慮など，交通行動分析のフレームに転

換をもたらした．従来の交通需要予測はトリップベ

ースとよばれ，トリップを単位として分析を行うも

のであり，様々な施策や条件の変化によってトリッ

プがどう変わるかが分析の対象であり，一つ一つの

トリップがどのように決まっているのかを分析する

ものである．その前提では，朝の出勤と帰宅トリッ

プなどトリップ間は独立であり，それぞれのトリッ

プの特性と手段や目的地には関係性は無い．さらに

一般には様々な条件の違いによってトリップの要素

の選択を説明するために，時間の概念や連続するト

リップの関係などは考慮されない．結果として同一

個人の複数のトリップにおいて，予測利用手段が毎

回異なることを許容するなど，現実的な選択とはか

け離れた状況になる可能性がある．アクティビティ

分析はこのような欠点を克服する視点を与えた．な

ぜならば，アクティビティ分析とは，時空間制約の

下での活動の時空間的な配分を分析するものである．

これに選択モデルの体系を組み合わせることで，活

動の内容と位置や時間を選択するアクティビティ分

析の体系が作られた．このようにアクティビティ分

析とは，ある活動をどこでいつ，どのくらいの長さ

の時間で行うかを分析し，そのための最適な移動を

前後で分析することになるため，一日（もしくはよ

り長期）の活動全体を再現するモデル体系である．

これによって，先に述べたトリップベースの分析の

欠点の多くが補われた．また，先に述べたようなソ

フト的施策，例えばフレックスタイム制の導入など

は，朝や帰宅後の時間と出勤の混雑や業務の時間な

どの配分選択が必須であり，トリップベースでの分

析は困難である．

このようなモデルの構築には，全手段の移動を調

査するパーソントリップ調査が適している．しかし，

大都市圏で10年，地方都市圏ではそれ以上の期間ご

とに調査が行われるものであり，費用の問題なども

ありデータの更新頻度は低い．また地方都市圏では

一斉に行うわけではなく，散発的に地域のニーズに

応じて行われる．そのため全手段のOD表の様な，道

路行政に必須の基礎的な情報も，時空間的にみると

まばらに得られていることになる．ソフト的施策を

導入する際には，局所的・短期的な予測なども重要
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になってくるが，これまでそのような交通調査は行

われていない． 
一方，現在では様々なセンサーデバイスの小型化・

低価格化が進み，IoT（Internet of Things）と呼ばれる

ように多くの機器に様々なセンサーが搭載され，か

つ通信の高速化・低廉化が進んだことより様々なモ

ノに付随する情報がインターネットによって共有さ

れる時代になってきた．その結果様々な情報が蓄積

されるようになった．これらの情報の中には，従来

の交通行動調査によって収集される情報を間接的に

測定したものが含まれている．例えば，料金先払い

式（SF）カードなどは鉄道やバスの移動調査で調べ

てきた内容，乗車場所，降車場所及び乗車時間など

をIT化された状況でサーバー等に蓄積される．これ

らは現状の交通調査とは異なる体系で計測されてい

るが，増え続けるデバイスにより，全抽出近いデー

タが取得できるものもあり．これらを活用すること

によってさまざまな効果が発揮できると考えられて

いる．これからはこのようなデータも活用した道路

行政が必須となるであろう．そのために国内では

ETC2.0という自動車の移動情報を路車間通信によ

り収集するシステムなどが現在普及途上にある．

1.2 研究の目的 

今回の研究開発は，1.1で述べたような背景のもと，

主に三つの目的を掲げている．第一は，交通行動の

需要予測モデルとしてアクティビティ分析の思想を

継承し，外出行動に焦点を絞ったツアーベースモデ

ルをもちいて，一日の行動のトリップの連関性を考

慮でき，様々な活動要素の変化を知ることのできる

交通需要予測体系を構築することである．これによ

って，道路政策を現状のトリップベースの予測では

考慮できない要素の考慮を行うことを目的とする．

さらに，ツアーベースモデルが個人単位で構築され

ることを活かして，より細かな変化について分析を

可能にするために，マイクロシミュレーションによ

る交通需要予測システムの構築を行う．これは道路

行政においては，道路行政の影響や個人の属性の社

会的な変化などを織り込んで個別の影響を把握する

ことを可能にする．一方，それらのモデルには問題

点が存在する．その緩和のために，様々なIoTベース

の観測データの活用を検討することを第二の目的と

する．より具体的には，ツアーベースモデルのマイ

クロシミュレーションの出力を，問題点を補完する

ことが可能な観測データに同化するアルゴリズムの

実装を行う．データ同化の概要については，次節で

説明を行う．また，アクティビティシミュレーショ

ンでは道路の交通量までの検討は行えないことから，

交通流シミュレータとの統合が欠かせない．統合し

たモデルによる政策評価を実施することが目的とな

る．

加えて，交通流シミュレータのなかで，マイクロ

シミュレーションを都市圏規模で適用することが現

実的になってきた．しかし，多くのパラメータが存

在することから，その精度はパラメータのチューニ

ングにかかっている．そこで，同じくデータ同化の

枠組みで，走行状態を用いてパラメータを外挿して

精度向上が図れるかを検証することを，第三の目的

とする．

以上を行うことにより，様々な道路交通政策に対

して，従来では困難であった，個人の行動に与える

影響や質的な変化を予測することができる． 

1.3 データ同化 
 データ同化とはシミュレーションに実測データを

馴染ませることを意味し，本研究でも，交通行動の

シミュレーションに，間接的な交通観測データを用

いる際にこの技法を用いる．一般的に，気象解析等

のデータ同化が主に使われている分野での目的とし

て大きく2つのことが挙げられている．1）

１）実測データを用いて数値シミュレーションモデ

ルの精度・性能を改善すること．具体的にはパラメ

ータの推定や初期条件の設定等，シミュレーション

モデルをより高精度化することである．

２）物理法則を表現するシミュレーションモデルを

用いることで，観測の不足を補ったり観測誤差を修

正したりすること．様々な観測が行われたとしても，

時空間的には疎なデータであることが多いため，そ

の補完を行う．

 このような特性を持つデータ同化手法を道路行政

に用いる目的としては，具体的には二つの目的があ

る． 

① アクティビティベースのシミュレーションの予

測精度の改善

個人の行動を再現するアクティビティベースモデ

ルは予測する要素，移動時間帯，移動手段，移動目

的，目的地，立ち寄りの有り無し，一日全体の行動

パターンなどを再現することになる．トリップベー

スの優れるところは，非常に限定された状況での選

択を分析することから，自由度が低く再現性が高い

ことがある．アクティビティベースのモデルは，一

日の行動全体を再現することから，時間・空間的に

非常に自由度の高い行動を予測することとなる．そ

のために，精度において課題を持っている場合が多

い．これまで非常に自由度の高い気象などの予測手

法で実績のある，データ同化の枠組みに着目し，近

年その取得性が格段に高まった各種の観測データを

補完的に用いることでシミュレーションの精度を向

上する．

② 観測値が得られていない場所や時間での観測値

の補完

先に述べたように，交通の基本的な調査である道

路交通センサスや，パーソントリップ調査は5年や10
年といった定期的にある特定の日を対象に行われる

調査である．特にソフト施策への対応を考えたとき

に有効なデータとなる全手段を網羅的に調査するパ

ーソントリップ調査は，地方都市ではインフラ整備
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にあわせて単発的に行われる場合も多い．そのため，

全手段のODなどの交通計画の基礎的な情報は，時空

間的には非常にまばらにしか得られていない．そこ

でその時空間的な隙間を埋めるためにシミュレーシ

ョンを行う．より具体的には，行動原理に基づくモ

デルを用いたシミュレーションを行って，パーソン

トリップ調査が得られていない期間や，季節的な変

動を考慮するなど，時空間的な補完を行って，交通

計画の基礎情報を提供する．これらによって大規模

調査を実施せずとも様々な情報を入手可能であり，

調査費用の削減やより詳細な基礎情報を提供する． 
上記二つの作用により交通行動のシミュレーショ

ンと観測データは相互補完的に活用が可能になると

考えられる． 
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第２章 海外の研究動向 
 

 

 

 

 
2.1 アクティビティシミュレータの開発動向 

 
これまでに導入されている主要なアクティビティ

シミュレータの特性を一覧にまとめると以下の表―

2-1のようになる． 
表中の生成とは，アクティビティシミュレータの

精度改善やモデルの操作性を高めるために，ある種

の条件下での確率的決定を指している．これはアク

ティビティの要素をあるパターンとしてとらえるも

ので，別な言い方では，ある要素からある要素への

遷移確率を多数のデータから求め，一定の確率で活

動の継続や遷移が決定される．このモデルはデシジ

ョンツリーやニューラルネットワークなどのアルゴ

リズムを導入することで，再現性を高めることが可

能になってきた．特に特定の施策の効果を測定する

ことや，狭い範囲での活動予測などでは有益と考え

られる．また時間帯の時間と順序は，具体的な時間

を示している者や，朝ピーク・日中オフピーク．．．

と一日を特徴的な時間帯に分類したものを順序とし

た．また，在宅活動を考慮に入れるかどうかも一つ

の大きな問題である．在宅と外出が競合関係にある

場合には，在宅を考慮するべきであり，その分析に

は在宅時の活動に関する情報を入手する必要がある．

しかしその情報はそもそも入手しにくいうえに，複

合活動が多く調査が複雑化する．また，さらに自由

度の高い選択肢となるため，その再現性が低下する

恐れがある．そのような効果を無視できる政策評価

であれば，外出活動のみに着目したモデリングは可

能であり，特に出発してから戻るまでを一つの分析

単位としたツアーベースモデルがある（DAS）．これ

は外出のみに着目して，その活動の時間空間を特定

し，移動手段についてはツアー単位で決定するもの

である．ツアーの配分を一日で決定することでスケ

ジュールも考慮することができる． 
2015年のIATBRではアクティビティ分析に関連す

るプレゼンテーションが25編あった．キーノートス

ピーチでは，Axhausen2)がAgent-based or agent based 
modelling: Reflections on choices, constraints and 
commitmentsと題して，アクティビティモデルの現状

についてと将来の展望を述べた．その中でアクティ

ビティモデルとエージェントベースモデル，また4段
階推計法について比較したものを表2-2に示す． 特
に太字はそのアプローチの標準とされたものである．

ここでは，エージェントベースの導入を議論してお

り，巨大な選択肢に基づく意思決定では，定められ

た選択肢に対してそれぞれの効用関数を設定し，そ

の最大値を選ぶという離散選択モデルの考え方は，

かえって現実的ではないとの指摘がなされ，より簡

略化した意思決定であるルール＆ヒューリスティク

スを用いることになること指摘している．  
アクティビティシミュレーションに関連して，同

表 2-1 アクティビティモデルの構成 

名前 活動種類 目的地 時間帯 継続時間 手段 

ALBATROSS 選択 選択 時間 選択 選択 

AMOS 生成 - 時間 選択 - 

DAILY ACTIVITY 
SCHEDULE（DAS） 

選択 - 順序 - 選択 

GISICAS 生成 選択 順序 生成 - 

SCHEDULER 選択 選択 時間 生成 - 

STARCHILD 生成 選択 順序 - 選択 
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IATBRでは，Medina (2015)3)がアクティビティモデル

の構成について，組み合わせパターンが巨大になる

ので，それをどう解決するかについての議論を紹介

した．ここでは一つの有力な方法としてのヒューリ

スティックスがあるとしている．例えば，活動の順

序はある固定的なルールがあるとして，活動の順序

に固定的な順序の遷移確率を割り当てるなどで巨大

な選択肢の削減を試みているものを指摘した（Miller 
and Roorda 20034）, Arentze et al. 20105), Kuhnimhof and 
Gringmuth 20096)）．この他にも， Allahviranlooのプレ

ゼンテーションでは，活動パターンをクラスタリン

グして，その配列を分類しデシジョンツリーで条件

分けして帰属する確率を定めるという方法を提案し

た．これも条件が決まった場合にはある一定の活動

パターンに確率的に帰属するというモデルになって

いる． 
このように開発の進むアクティビティモデルであ

るが，それを行動モデルとしたマイクロシミュレー

ションによってさまざまな政策評価を行うことが一

般的になってきた．これは計算機能力の向上が一つ

の理由であるが，アクティビティシミュレータにル

ールベースモデルが用いられる理由として，このマ

イクロシミュレーションでの計算負荷を低減するこ

とが挙げられている．このように，巨大なアクティ

ビティシミュレータを動かすためには，コンピュー

タの計算能力の問題だけでなく，人間の認知能力な

ども考慮してルール&ヒューリスティクスを導入す

べきとの議論が多い．その一つの考えとして，一定

のルールに基づく遷移確率で多数の選択肢のある状

況での意思決定することが試みられていると言えよ

う．しかし，多くの場合，道路行政はサービスレベ

ルの改善による影響の評価を目的とし，さらに長期

の計画である．このとき，適合度の改善を目的とし

たルールベースでは，現状の構造を再現するにとど

まってしまい，サービスレベルの変化による行動の

変化については十分とは言えない．よって，そのよ

うな選択行動を前提とした非集計モデルの導入が望

ましい．Axhausenが例示したMATSIMはオープンソ

ースの統合型交通シミュレーションであり，エージ

ェントベースシミュレーターとして今後その開発が

有望なもののひとつでありえる． 
本研究間に実施されたTRBやWCTRにおいても発

表されたアクティビティ関連の論文をレビューする． 
Feng and Timmermans (2016)7)は，GPSを用いた精度

の高い旅行時間の長期による測定によって所用時間

の変動を計測し，アクティビティダイアリ調査に組

み込み，時間の信頼性を考慮したアクティビティシ

ミュレータを構築した． 
Susilo et. al (2016)8)は，ストックホルムで行われた

アクティビティダイアリの半自動記録デバイスを用

いた調査を，アンケートで記録されたアクティビテ

ィダイアリと比較し，どのような違いがあるのかを

検証し，半自動取得データ収集の有効性を示した． 
Bao et. al (2016)9)は，著者らが開発したFEATHERS

は，アクティビティベースのミクロシミュレーショ

ンで，ネットワークの評価も行うことができる．特

に世帯の環境への影響を中心に検証を行った． 
Chen and Akar (2016)10)は環境影響とエネルギー消

費に着目して，クリーブランド都市圏の交通行動の

影響を検証した．アクティビティシミュレータを用

いてクリーブランド大都市圏の交通行動をモデル化

し，世帯の社会経済属性，都市の形態および活動-交
通パターンそれぞれがVMTの変化に与える影響を

SEM型のモデルを用いて計測した．その結果，特に

世帯属性や活動-交通パターンの影響が大きいこと

を示し，それらの間の関連性についての検討が必要

であることを示した． 
Shabanpour et al (2016)11)は自動車の使用による大

気汚染の影響を見るためにアクティビティベースの

マイクロシミュレーションを行っている． 
You, Garikapati and Pendyala (2016)12)はアクティビ

ティシミュレータと交通流シミュレータを統合した

システムを構築し，それによって低排出ガス地域政

策を，アクティビティパターンの変化，移動手段の

変化，エネルギー消費の変化の視点から評価できる

ことを示した． 

表2-2 アプローチによる対象の違い 

 4 段階推計法 標準的 ABM 
MATSIM(エージェン

トベース※) 
分析単位 個人 フロー 個人 フロー 個人 フロー 

スケジュールの

モデル 
トリップ ツアー 
一日のチェーン 

トリップ ツアー 
一日のチェーン 

トリップ ツアー 
一日のチェーン 

選択モデル 
離散選択 ルール ヒ

ューリスティクス 
離散選択 ルール ヒ

ューリスティクス 
離散選択 ルール ヒ

ューリスティクス 
ネットワーク 統合型 外生的固定型 統合型 外生的固定型 統合型 外生的固定型 
選択肢集合 明示的 潜在的 明示的 潜在的 明示的 潜在的 

集計方法 
母集団推計 サンプル

数え上げ 共進化的探

索 

母集団推計 サンプル

数え上げ 共進化的探

索 

母集団推計 サンプル

数え上げ 共進化的探

索 
スケジュールの

均衡 
有り 無し 有り 無し 有り 無し 
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Stabler et. al(2017))13)は，アクティビティモデルの

現状についてレビューした．アクティビティモデル

を実務的に利用するためには，現在の状況は多少職

人芸的な状況にあると言える．そこで，オープンソ

ースでの共通化したモデリングについて，著者らの

これまでの経験を示した．特に需要予測モデルとし

ての利点やトレードオフについて実務的な観点で述

べた． 
Hilgert et. al(2017)14)はアクティビティ分析を行う

際には，活動の1週間単位を分析することの有用性を

示している．その理由として，毎日実行しないよう

な活動は一日の断面の差異で見るよりも1週間単位

での時間配分で見ることによって，より他の活動と

の関連性が明確になるからである．ドイツモビリテ

ィパネルで検証した結果，1週間の活動回数はこの10
年で0.3回の減少となった． 

Ebadi et. al(2017)15) は大学生が近隣で使えるスマ

ートカードの消費・購買記録データを用いて，大学

生の一日のアクティビティを再構築するためのアル

ゴリズムの提案した．欠落した情報を推計する仕組

みをあらかじめ作り，そのうえで，スマートカード

データから一日の活動を推計し，その精度を確認し

た研究である． 
Shabanpour et. al (2017)16)は，主に活動タイミング

の問題を取り扱っている．特にADAPTSというシカ

ゴのアクティビティ型交通需要予測モデルとの整合

性を持たせるために，意思決定の不均質性を表現す

るモデルを導入した． 
Balac and Axhausen (2017) 17)は著者らが開発した，

いわゆるマルチエージェントシミュレーターである

MATSimを用いて，新たな移動手段の導入と，時間軸

に沿ってその適応状況について分析を行っている．

その結果，10%程度の移動時間の変化が適応した変

化に必要であることを明らかにした． 
Joh et. al (2017)18)は，アクティビティモデルを一

日全体の最適化だけでなく，マルコフチェーン的な

近視眼的行動を導入する必要があることを示した．

その仕組みを導入したシミュレーションでは，10分
おきにマルコフチェーン的な意思決定を導入するこ

とで，一日単位の最適化と状況に応じた行動変化を

表現している． 
Bowman and Bradley (2017)19)では，アクティビティ

モデルの空間移転性を検証している．多くの場合，

旅行時間やアクセシビリティ，ログサム変数が転移

性を妨げていることが示された．しかし，いくつか

の比較を行った結果として，大きなデータセットで

あり，居住密度などの地域の状況が似通っている場

合には，アクティビティモデルの移転可能であると

考えられると結論付けている． 
Xu et. al (2017)20)は，アクティビティシミュレータ

とネットワーク配分モデルを組み合わせることを試

みた研究である．非集計的な枠組みの中でこの統合

はなされている．実ネットワークとしてシカゴの道

路ネットワークを用いて，アクティビティシミュレ

ータの出力と交通流シミュレータが均衡するように

調整を行った． 
Yang et. al (2017)21)は機械学習とデータマイニング

技術をアクティビティモデルに導入した研究である．

潜在ディリクレ分布を用いた活動割り付けモデルを

用いて，居住者の活動パターンを生成している．家

庭訪問調査で得られた活動データに他の情報を追加

して精度を高める方策の一つと考えられる． 
D. Ettema (2017)22)はスマートフォンアプリの利用

の交通行動への影響を見るために，アクティビティ

ベースモデルを用いた．二つのアプリの利用と交通

行動の関係性について分析を行ったところ，いずれ

も影響が有意となりました．しかし，その因果関係

は不明瞭で意図的にそうであったのかは明確でない

とした． 
Vyas et. al (2017)23)はアクティビティモデルを用い

て時間的な変化を記述するために，異なる時点のデ

ータを用いて分析を行った．特に時間的な変化を説

明する方法として，集計キャリブレーションアプロ

ーチと時間トレンドを説明変数として用いるアプロ

ーチを採用している．それらを実データと比較した

結果，静的なモデルと比較するといずれも予測精度

が有意に改善するとした． 
Dianat et. al (2017)24)は，1週間の活動の配分につい

て研究がなされている．ある特定の活動は，一週間

の中で一度行われると残りの時間ではそれを行わな

いという予想されたとおりの活動が数多くあること

を示した．例えば，勤労者の買い物は週末に必ず発

生する一方，無職の人は1週間での時間配分ではあま

り有意な結果が得られないなど，社会経済属性によ

る変化についての知見を示した． 
Dhakar et. al (2017)25) は時間信頼性の価値を，アク

ティビティモデルから導出した．特に有料のHOVレ

ーンの利用についての分析から信頼性を整備の便益

に導入した．その結果を用いて改良したアクティビ

ティモデルは，以前のモデルよりもより良い適合度

を示した． 
Halat et. al (2017)26)はアクティビティベースモデル

と均衡配分モデルの融合を提案した．家庭内の活動

スケジューリングの調整の際に，所要時間を考慮す

るために交通量配分モデルを導入した．これは不動

点問題として定式化され，それを解くことが可能で

ある．そのアルゴリズムを実ネットワークに適用し

て有効性を示している． 
Hilgert and Vortisch (2018)27)は，行動の多くは共同

活動であることから，1週間のアクティビティダイア

リ調査を用いて，共同活動の現れ方について分析を

行った．属性に応じて共同活動のタイプは変化し，

高齢者はより多くの共同行動を実施しようとする．

共同行動は，一人での行動と行動の原理が違うため，

これを考慮することが現実性を高めると指摘してい

る． 
Dianat and Miller (2018)28)は，マイクロシミュレー

ションを用いて，労働者の活動パターンの再現を行

った．特に大まかな予定を立てたうえで，スケジュ
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ーリングを行うモデルは，特に学校や仕事のような

固定活動の隙間への埋め込みモデルになりえること

を指摘した．骨格の予定の周辺での活動を，すべて

同時に決定するモデルが精度を高めることを示した． 
Arian and Chiu (2018)29)は，ジオコーディングを

用いた移動―活動分析を検証した．特にGPSデータ

を402人分集めて，16個のライフスタイルに分類した．

このライフスタイルは個人の行動の政策への他反応

が異なる可能性によって分類されている．今後の各

種コミュニティ形成にはこのようなライフスタイル

の違いを考慮することが求められる． 
Hafezi et. al (2018) 30)は，24時間の活動スケジュー

ルを組むモデルを作り，特に近年人気の出てきた機

械学習を用いて，人口生成，時間利用，ツアー選択，

活動目的地選択等を行った．活動パターンをクラス

ターに分類したところ，12のクラスターに分類でき，

ランダムフォレストを用いることで，行動パターン

が精度よく予測できることを示した．  
以上のようにこの4年間の主要な会議でのアクテ

ィビティシミュレータに関連する開発・適用状況を

レビューすると，本課題で行っているネットワーク

とアクティビティの同時利用についてはいくつかの

研究がなされているが，それほど多くは無い．また，

データ活用との関連では，スマートフォンベースの

データをモデルにどう活かすかという研究はあるが，

アクティビティシミュレータにどう取り入れるかに

ついては，具体的に示されていないことから本研究

の新規性は高いと考えられる． 

 
 



 

12 

 

 

 

 

第３章 シミュレータのデータ同化 
 

 

 

 

 
3.1 ツアーベースモデル 
 

(1)  モデル推定の簡略化 
 本研究では，2種類のアクティビティシミュレータ

を用いるが，まずはツアーベースモデルから検証を

行う．ツアーベースモデルは先に述べたように，一

日の外出行動を最適化するものであり，都市圏の一

日ODの時間帯別推計などに適している．今回用いる

ツアーベースモデルは，図3-1に示すような9段階の

ネスティッドロジットモデルを用いる．そのため，

その推定は段階推定に頼らざるを得ない．そこで，

段階推定を行った後にブートストラップ推定を行い，

その優位性の検証を行った．その結果，ブートスト

ラップ推定と段階推定の有意差はなく，段階推定の

モデルを用いることに問題は無いと考えられる．ま

た，変数選択についても図3-2に示すようなアルゴリ

ズムに基づいて，半自動で変数選択を行えるスクリ

プトを構築した．これらによってモデル選択の労力

は低下した． 
 
(2)  使用したデータ 
 本研究では，ツアーベースモデルの推計を大都市

圏（東京都市圏）の中でも，特に都心の動きを再現

するため，都心三区に着目した行動予測モデルの構

築を行う． 
モデルの構築，分析に用いたデータは以下の通り

である． 
a) 東京都市圏パーソントリップ調査31) 

平成20年に行われた第5回東京都市圏パーソント

リップ調査の全サンプル数は73万3873人である．調

査の対象地域は，東京都，神奈川県，埼玉県，千葉

県，茨城県南部（東京都島嶼部を除く）である．本

研究では，計算の付加を低減するため，東京都市圏 

 
 

図3-1 ツアーベースモデルのネスト構造 
 

 
図3-2 変数選択のアルゴリズム 

 
全域に居住する人で，都心三区（港区，千代田区，

中央区）を一度でもトリップの目的地にした個人を

抽出して分析を行った．モデルに用いた最終的なサ

ンプル数は4万8683人となった． 
b) モバイル空間統計データ32) 
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シミュレーションモデルの観測データとして，モ

バイル空間統計データを利用する．モバイル空間統

計データは，ドコモインサイトマーケティング社が

提供するNTTドコモの携帯電話基地局データを使

用して作成される人口の統計情報である．モバイル

空間統計は，非識別化処理，集計処理，秘匿処理，

の3段階のプロセスを経て作成される．運用データか

らのモバイル空間統計の集計処理は，以下の3段階の

推計プロセスから構成される． 
①在圏数推計処理 
非識別化された運用データに基づき，運用データの

ばらつきなどを考慮しつつ，基地局エリアごとの携

帯電話の在圏数を推計する． 
②拡大推計処理 
在圏数推計処理の結果である基地局エリアごとの携

帯電話の在圏数に基づき，ドコモ携帯電話の普及率

や偏りや携帯電話の電源断の影響などを考慮しつつ，

基地局エリアごとの人口へと拡大推計する． 
③ エリア変換処理 
 拡大推計処理の結果である基地局エリアごとの人

口に基づき，基地局エリア単位に推計された人口を

メッシュや行政区画単位など，応用分野で活用しや

すい集計単位へと変換する． 
本研究で利用するデータは，500mメッシュ単位の都

心三区の人口流入分析である．  
 

表3-1 モバイル空間統計データ概要 
対象地域 港区，千代田区，中央区 

対象期間 

平成26年 
10月6日（月）～10日（金） 

14日（火）～17日（金） 
20日（月）～24日（金） 

27日（月） 
時間区分 1時間ごとに観測 

データ概要 対象期間の時間帯別平均値 
 
 
(3)  モデル概要 
 本研究では，一日の行動プロセスとして，ツアー

ベースの最適化を行っていると仮定し，既存研究を

参考にしながら，移動の意思決定プロセスを仮定し

た． 
モデルではツアーを2タイプに分類している．1つ

は主要ツアーでもう1つは二次ツアーである．これら

のツアーを分類する基準は意志決定者の優先順位に

基づいており，仕事（学校）を最優先とし，その他

の活動と続く．優先順位が高いものが主要ツアー，

次に二次ツアーとなる．同じ活動の場合，活動時間

の長いものが上位であるとする．既存研究では，甲

府都市圏におけるツアーベースモデルを構築してお

り，主要ツアーに手段選択が設けられている．また，

中間滞在目的地選択は考慮していない．しかし本研

究では，大都市圏（東京都市圏）における特性を考

慮してモデルの構築を行ったためにいくつかの変更

点がある．具体的には，東京都市圏の主要ツアーで

は，約9割が鉄道を利用していることから，主要ツア

ーでは，手段を鉄道に固定して手段選択段階を設け

なかった．また，主要な目的地以外にツアーの途中

で別の目的地に立ち寄るケースが多いため，中間滞

在の目的地選択も考慮した．結果として図3-1のよう

な意思決定のプロセスを仮定した．本研究では，図

3-1のように段階的な選択を仮定したことから，選択

肢の相関を考慮できるネスティッドロジットモデル

を用いることとした．以下では，図3-1のような意思

決定プロセスで仮定したモデルの各段階の選択肢と

主な内容について説明する．これらの選択肢は，デ

ータの特性に応じて適切な選択肢を決定している． 
 
a) トラベルパターン選択 

トラベルパターンとは，個人の一日のホームベー

スのツアー数とパターンによって分類される．これ

は，個人が一日の大まかな活動予定を最も上位で決

定をすることを想定している．マルチツアーは2度以

上ツアーを行うことである．サブツアーとは，勤務

地等の主要な目的地から出発し，勤務地等の主要な

目的地に戻るツアーことである．ツアーなしは一度

も自宅から外出しないパターンである．トラベルパ

ターンの選択肢は表3-2の通りである． 
 

表3-2 トラベルパターン選択肢 

1 シングルツアー 
2 マルチツアー 
3 ツアーとサブツアー 
4 ツアーなし 

 
b) ツアータイプ選択 

ツアータイプとは，あるツアーの主な目的と中間

滞在数の組み合わせのことである．中間滞在とは，

自宅から主要な目的地へ行って帰ってくるまでの間

に，主要な目的地以外に滞在を行うことである．目

的は，仕事，義務的，自由目的の3つに限定する．義

務的とは，買い物や送迎などの生活維持活動を指す．

自由目的は仕事と生活維持活動以外の娯楽やスポー

ツなどである．ツアータイプの選択肢は表3-3,表3-4
の通りである．二次ツアーでは中間滞在の有無を考

慮しない． 
 
表3-3 主要ツアーにおけるツアータイプ選択肢 

1 仕事／中間滞在あり 
2 仕事／中間滞在なし 
3 その他／中間滞在あり 
4 その他／中間滞在なし 

 
表3-4 二次ツアーにおけるツアータイプ選択肢 

1 仕事 
2 義務的 
3 自由目的 
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c) 目的地選択 

目的地選択モデルは選択肢集合が膨大になるため，

IIA特性が成立すると仮定し，実際に選んだ選択肢に

追加して，ユニバーサルチョイスセットからランダ

ム選択したものを選択肢集合とした．IIA特性が成立

するとした場合には，この方法で推定パラメータに

はバイアスが生じない．33) 
主要ツアーにおける目的地は以下の通りに5つの

選択肢に限定する．主要ツアーでは，目的地を都心

三区の14ゾーンに限定する．そこから，ランダムサ

ンプリングを行い5つの選択肢に限定する．二次ツア

ーでは，一度自宅に帰ってからもう一度ツアーを行

うため，より広い範囲を目的地として仮定した．こ

こでは，東京23区に限定し23ゾーンからランダムサ

ンプリングを行い，実際の選択肢を含む8つの選択肢

に限定した． 
d) 中間滞在目的地選択 

 中間滞在目的地選択も目的地選択と同じように選

択肢を決定した．二次ツアーでは中間滞在が少ない

ので，主要ツアーのみに選択を与えた．主要ツアー

における中間滞在目的地は，主要目的地との距離の

平均は4.05km，中間滞在目的地と自宅の距離の平均

は18.86kmであったことから，中間滞在は主要目的

地の周辺で行われる割合が高いと判断し，都心三区

と都心三区周辺の10区50ゾーンに限定し，ランダム

サンプリングを行い8つの選択肢と中間滞在なしの

合計9選択肢に設定した． 
e) 時刻選択 
 時刻選択では，まず平日の時間帯を4つに分ける．

午前ピーク（6:30～9:29），日中（9:30～15:59），午

後ピーク（16:00～18:59），その他（19:00～6:29）で

ある．この4つの時間帯から，出発と帰宅の時間帯の

組み合わせを時刻選択の選択肢とする． 
ピーク時間（午前ピークか午後ピーク）に出発しピ

ーク時間に帰宅をしていたらオンピーク，オフピー

ク時間（日中かその他）に出発しオフピーク時間に

帰宅をしていたらオフピーク，出発と帰宅でどちら

かがピーク時間，どちらかがオフピーク時間であっ

たらオン／オフピークとする．時刻選択の選択肢は

表3-5の通りである． 
 

表3-5 時刻選択肢 

1 オンピーク 
2 オフピーク 
3 オン／オフピーク 

 
f) 手段選択(二次ツアー) 

 公共交通とは電車とバスの2つのことである．手段

選択の選択肢は表-6の通りである．主要ツアーでは

鉄道の分担率が大きいので手段選択を設けないが，

二次ツアーでは他の手段を選択する人も増加するた

め，手段選択を考慮する． 
 
(4) パラメータ推定結果 
 モデルのパラメータ推定結果を以下で示す． 

a) 手段選択モデル推定結果 

 表3-6に手段選択モデルのパラメータ推定結果を

示す．すべての定数項が負の値をとっており，相対

的には徒歩の効用が高い結果となっている． 
 

表3-6 二次ツアー手段選択パラメータ推定結果 

  ﾊﾟﾗﾒｰﾀ ｔ値 
定数項：公共交通 -1.61 -32.48 
定数項：自動車 -3.25 -88.58 
定数項：ﾊﾞｲｸ -1.23 -48.01 
勤労者ﾀﾞﾐｰ：公共交通 -0.430 -13.70 
費用[100円]：公共交通 -0.180 -10.40 
費用[100円]：自動車 -0.730 -37.16 
所要時間[10分]：公共交通 -0.727 -38.05 
所要時間[10分]：自動車 -0.591 -36.45 
所要時間[10分]：ﾊﾞｲｸ -1.32 -95.56 
所要時間[10分]：徒歩 -0.598 -114.95 
都心三区ﾀﾞﾐｰ：公共交通 -0.350 -9.78 
都心三区ﾀﾞﾐｰ：自動車 -0.507 -14.48 
都心三区ﾀﾞﾐｰ：ﾊﾞｲｸ -0.338 -14.93 
ｻﾝﾌﾟﾙ数  1103 
初期尤度  -77778 
最終尤度  -54587 
決定係数  0.298 
修正済み決定係数  0.298 

 
b) 時刻選択モデル推定結果 

 表3-7，表3-8に時刻選択モデルのパラメータ推定

結果を示す．表3-7より，勤労者は出勤，帰宅どちら

かまたは両方ピークの時間を選択する傾向がある． 
 また，いずれもログサムパラメータは0から1の間

の値を取っているため，妥当な構造であると言える． 
 
c) 中間滞在目的地選択モデル推定結果 

表3-9に中間滞在目的地選択モデルのパラメータ

推定結果を示す．公共施設数や地価のパラメータが

正の値をとっているため，公共施設が多い場所や地

価が高い場所に行く傾向があることが分かる．  
また，ログサムパラメータは0から1の間の値を取

っているため妥当な構造である． 
 

d) 目的地選択モデル推定結果 

表3-10，表3-11に時刻選択モデルのパラメータ推

定結果を示す．表3-10より，主要ツアーでは容積率

や公共施設数のパラメータが正の値をとっている．

よって容積率や公共施設数が多いほど選択される傾

向があることが分かる． 表3-11より，二次ツアーで

は自宅のあるゾーンに隣接するゾーンであるときに

1を取る周辺ゾーンダミーのパラメータが正の値を

とっているため，二次ツアーでは周辺ゾーンの効用

が高いことが分かる．  
 また，ログサムパラメータは0から1の間の値を取

っているため妥当な構造であると言うことができる． 
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表3-7 主要ツアー時刻選択パラメータ推定結果 

  ﾊﾟﾗﾒｰﾀ ｔ値 
定数項：ﾋﾟｰｸ -0.0732 -11.48 
定数項：ｵﾝ/ｵﾌﾋﾟｰｸ 0.787 148.12 
高齢者ﾀﾞﾐｰ：ﾋﾟｰｸ -0.126 -17.61 
高齢者ﾀﾞﾐｰ：ｵﾝ/ｵﾌﾋﾟｰｸ -0.719 -121.84 
勤労者ﾀﾞﾐｰ：ﾋﾟｰｸ 0.114 17.00 
勤労者ﾀﾞﾐｰ：ｵﾝ/ｵﾌﾋﾟｰｸ 1.08 191.74 
ﾛｸﾞｻﾑﾊﾟﾗﾒｰﾀ 0.131 35.52 
ｻﾝﾌﾟﾙ数  41739 

初期尤度  
-
2295600 

最終尤度  
-
1572125 

決定係数  0.315 
修正済み決定係数  0.315 

 
表3-8 二次ツアー時刻選択パラメータ推定結果 

  ﾊﾟﾗﾒｰﾀ ｔ値 
定数項：ﾋﾟｰｸ 0.843 34.59 
定数項：ｵﾌﾋﾟｰｸ 0.979 31.50 
都心三区ﾀﾞﾐｰ：ｵﾌﾋﾟｰｸ -0.309 -16.26 
勤労者ﾀﾞﾐｰ：ﾋﾟｰｸ -0.612 -24.58 
勤労者ﾀﾞﾐｰ：ｵﾝ/ｵﾌﾋﾟｰｸ -0.774 -36.05 
世帯人数：ｵﾌﾋﾟｰｸ -0.245 -31.96 
滞在時間：ﾋﾟｰｸ [10分] -0.168 -73.65 
滞在時間：ｵﾌﾋﾟｰｸ [10分] -0.0515 -44.58 
ﾛｸﾞｻﾑﾊﾟﾗﾒｰﾀ 0.742 22.40 
ｻﾝﾌﾟﾙ数  1103 
初期尤度  -60527 
最終尤度  -52607 
決定係数  0.131 
修正済み決定係数  0.131 

 
 

表3-9 主要ツアー中間滞在目的地選択 
パラメータ推定結果 

  ﾊﾟﾗﾒｰﾀ ｔ値 
人口 [1,000人] -0.0290 -407.52 
平均容積率  [100％] -0.864 -895.20 
公共施設数 [10施設] 0.0448 60.52 
平均地価 [千万円] 0.903 146.21 
ﾛｸﾞｻﾑﾊﾟﾗﾒｰﾀ 0.135 22.02 
ｻﾝﾌﾟﾙ数  41739 

初期尤度  
-
5891003 

最終尤度  
-
1839134 

決定係数  0.688 
修正済み決定係数  0.688 

 
 
 
 
 

表3-10 主要ツアー目的地選択パラメータ推定結果 

  ﾊﾟﾗﾒｰﾀ ｔ値 
人口 [10,000人] 0.127 182.53 
平均容積率 [1000％] 3.78 313.17 
公共施設数 [10施設] 0.101 372.20 
平均地価 [千万円] -0.169 -66.69 
都 市 公 園 面 積  
[10,000m2] 0.0139 172.58 
ﾛｸﾞｻﾑﾊﾟﾗﾒｰﾀ 0.0826 46.10 
ｻﾝﾌﾟﾙ数  41739 
初期尤度  -3559958 
最終尤度  -3285519 
決定係数  0.077 
修正済み決定係数  0.077 

 
表3-11 二次ツアー目的地選択パラメータ推定結果 

  ﾊﾟﾗﾒｰﾀ ｔ値 
人口/km2 [1,000人] -0.104 -32.38 
従業者数/km2 [1,000人] -0.0213 -16.88 
企業数/km2 [100社] 0.137 15.60 
店舗数/km2 [100軒] -0.235 -18.08 
周辺ｿﾞｰﾝﾀﾞﾐｰ 2.18 137.28 
商業地地価/m2[十万円] 0.0246 25.78 
ﾛｸﾞｻﾑﾊﾟﾗﾒｰﾀ 0.200 41.76 
ｻﾝﾌﾟﾙ数  1103 
初期尤度  -97000 
最終尤度  -79107 
決定係数  0.184 
修正済み決定係数  0.184 

  
e) ツアータイプ選択モデル推定結果 

表3-12，表3-13に時刻選択モデルのパラメータ推

定結果を示す．表-12より，仕事以外のその他の活動

では，女性と高齢者のパラメータは正の値をとって

いるため女性と高齢者は仕事以外の活動をする傾向

があることが分かる．表-13より，女性のパラメータ

は正の値をとっているため，女性は二次ツアーで義

務的な活動をする傾向があることが分かる． 

 また，ログサムパラメータは0から1の間の値を取

っているため妥当な構造であると言うことができる． 

 

f) トラベルパターン選択モデル推定結果 

表3-14に時刻選択モデルのパラメータ推定結果を示

す．表3-14より，勤労者のシングルツアーとツアー

とサブツアーのパラメータが正の値をとっている．

勤労者はシングルツアーとサブツアーを選ぶ傾向が

ある． また，ログサムパラメータは0から1の間の

値を取っているため妥当なモデルであると言うこと

ができる． 
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表3-12 主要ツアーツアータイプ選択パラメータ推定結果 

  ﾊﾟﾗﾒｰﾀ ｔ値 

定数項：仕事/中間滞在あり 2.60 89.09 

定数項：仕事/中間滞在なし 3.55 89.59 

定数項：その他/中間滞在あり -0.00815 -0.45 

女性ﾀﾞﾐｰ：仕事/中間滞在あり -1.29 -145.34 

女性ﾀﾞﾐｰ：仕事/中間滞在なし -1.76 -211.08 

女性ﾀﾞﾐｰ：その他/中間滞在あり 0.127 10.54 

高齢者ﾀﾞﾐｰ：仕事/中間滞在あり -2.27 -233.30 

高齢者ﾀﾞﾐｰ：仕事/中間滞在なし -2.73 -323.03 
高齢者ﾀﾞﾐｰ：その他/中間滞在あ

り 0.129 11.32 

世帯人数：仕事/中間滞在あり -0.247 -68.90 

世帯人数：仕事/中間滞在なし 0.0220 6.71 

世帯人数：その他/中間滞在あり -0.210 -41.40 

ﾛｸﾞｻﾑﾊﾟﾗﾒｰﾀ 0.482 22.89 

ｻﾝﾌﾟﾙ数  41739 

初期尤度  
-
1726228 

最終尤度  
-
1291173 

決定係数  0.252 

修正済み決定係数  0.252 

 
表3-13 二次ツアーツアータイプ選択パラメータ推定結果 

  ﾊﾟﾗﾒｰﾀ ｔ値 

定数項：義務的 3.61 67.75 
定数項：自由目的 3.45 66.05 
高齢者ﾀﾞﾐｰ：義務的 -0.571 -15.39 
高齢者ﾀﾞﾐｰ：自由目的 -0.913 -26.07 
女性ﾀﾞﾐｰ：義務的 1.46 43.33 
女性ﾀﾞﾐｰ：自由目的 0.696 22.00 
滞在時間：義務的 [100分] -1.41 -74.92 
滞在時間：自由目的 [100分] -0.551 -37.53 
ﾛｸﾞｻﾑﾊﾟﾗﾒｰﾀ 0.405 28.18 
ｻﾝﾌﾟﾙ数  1103 

初期尤度  
-
145500.3 

最終尤度  
-
47045.57 

決定係数  0.677 
修正済み決定係数  0.677 

 
 
(5) シミュレーションシステム構築 
 構築された東京都市圏のツアーベースモデルを用

いたマイクロシミュレーションを行う．このマイク

ロシミュレーションは，個別の主体の行動原理をモ

デル化し，それらによって個人の行動を再現し，そ

の積み上げの結果として都市全体の動向を表現する

ことになる．個人ベースのマイクロシミュレーショ

ンを行うことで，詳細な主体属性の考慮，主体行動

の相互利用や経路依存性の表現など，将来予測に対

して大きな可能性を持っている．特に個人や世帯単

位で政策がもたらす結果の差異を明らかにできる． 
 

表3-14 トラベルパターン選択パラメータ推定結果 

  ﾊﾟﾗﾒｰﾀ ｔ値 
定数項：ｼﾝｸﾞﾙﾂｱｰ 1.45 119.78 
定数項：ﾂｱｰとｻﾌﾞﾂｱｰ -2.86 -94.84 
定数項：ﾂｱｰ無し 6.98 140.54 
勤労者ﾀﾞﾐｰ：ｼﾝｸﾞﾙﾂｱｰ 0.711 62.54 
勤労者ﾀﾞﾐｰ：ﾂｱｰとｻﾌﾞﾂｱｰ 3.802 128.16 
勤労者ﾀﾞﾐｰ：ﾂｱｰ無し -0.241 -5.91 
女性ﾀﾞﾐｰ：ｼﾝｸﾞﾙﾂｱｰ -0.391 -39.07 
女性ﾀﾞﾐｰ：ﾂｱｰとｻﾌﾞﾂｱｰ -1.06 -93.36 
女性ﾀﾞﾐｰ：ﾂｱｰ無し 0.175 4.26 
滞在時間：ｼﾝｸﾞﾙﾂｱｰ[10分] 5.08 69.60 
滞在時間：ｻﾌﾞﾂｱｰ[10分] 5.05 69.21 
滞在時間：ﾏﾙﾁﾂｱｰ[10分] 5.07 69.45 
ﾛｸﾞｻﾑﾊﾟﾗﾒｰﾀ 0.114 12.41 
ｻﾝﾌﾟﾙ数  48691 

初期尤度  

-
329503
2 

最終尤度  -858660 
決定係数  0.739 
修正済み決定係数  0.739 

 
一般的には，シミュレーション誤差を含むため，

複数回のシミュレーションを繰り返し，平均的な結

果を用いる．具体的な計算方法として，上位から各

段階の選択肢の選択確率を確率モデルに従って計算

し，乱数を用いて選択し，各段階の選択を確定させ

て下の段階を同様に決定していく．これを上位から

下位に向かってすべて決定することで，個人の一日

の行動パターンが再現される． 
 
(6) モバイル空間統計（MSS）との同化 

構築されたツアーベースの非集計モデルを用いて

シミュレーションによる予測を行った場合に，様々

な変数が状態変数として定義可能である．さらに

ICTによる観測は時系列的に繰り返し観測が可能で

あることが特色であり，それに応じた観測データに

同化することによって状態の予測精度が改善される

と考えられる．そこで本研究では，MSSを用いてゾ

ーンの滞在人数比率を状態変数としてデータへの同

化を行う．同化アルゴリズムとしては，多様な分布

に対応可能なパーティクルフィルタを適用する．今

回用いたアルゴリズムは， 推定したモデルを用いて，

個人の行動を一人一人予測し，予測された個人の行

動をパーティクル（粒子）と見立てて，状態変数で

あるゾーンの滞在人数を予測する．それと観測デー

タの分布を用いて，各パーティクルに対して重みを

もとめ，重み付きのリサンプリングを行い，事後分

布を求めゾーンの滞在人数とパラメータの更新を行

う．それらを次の期の予測に用いる． 
このアルゴリズムは，観測データや予測時期に応

じて随時更新する逐次型のアルゴリズムを想定して

いる． 
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状態空間モデルは図3-3に示すような状態ベクト

ル𝑥௧と観測ベクトル𝑦௧から構成される．時刻tにおけ

る状態ベクトル𝑥௧は，直接観測できない，または推

定したい変数のベクトルである．観測ベクトル𝑦௧は，

状態変数の観測である．本研究では，状態ベクトル

𝑥௧をシミュレーションにより得られた滞在人数分布

を，計算負荷を低減するために１次元の分布として

用いる．観測ベクトル𝑦௧を同じく１次元の滞在人数

観測データとする．時刻tは新たな観測データを得る

間隔や予測を行う間隔とした，観測データや予測時

期に応じて随時更新する逐次型のアルゴリズムであ

る．大枠での流れは以下の通りである． 
a) PT調査データを時点t=0として，アクティビティモ

デルのパラメータの推定を行い，アクティビティ

シミュレーションの構築を行う．  
b) 1.で構築したアクティビティシミュレーションに

時点1のLOS等を代入し，時点1の滞留人口分布を

求め，それを状態ベクトル𝑥ଵとする． 
c) 時刻1における観測ベクトル𝑦ଵを取得し，この滞

在人口分布を用いたフィルタリングを行い，状態

𝑥ଵ
ᇱを推定する． 

d) 新たに推定した状態𝑥ଵ
ᇱ 'に対応する定数項を求め，

アクティビティシミュレーションの定数項を更

新する．次期の予測分布𝑥ଶ得る． 
 

 
図3-3 本研究のデータ同化・モデル更新フレーム 

 
これを繰り返すことによって，新たな観測データ

が得られた場合に，その情報を用いて新たな状態を

推定し，それを次期の予測に用いる．このように新

たな交通状態に関する観測データを活用することで，

滞在人数分布の予測精度の改善がデータが得られる

ごとに逐次図られる．  
 

(7) アクティビティシミュレータの更新 
図3-3に基づきながら，MSS(モバ空)が継続的に得

られた際のモデル更新の方法について簡潔に述べる． 
H20 H20のPT調査を基にモデルとアクティビティ

シミュレーションシステムを構築する． 
H26 シミュレーションにH26のLOSを代入し，H26

の予測結果を事前分布として得る．H26の観測

データが入手できたら，H26の予測結果に観測

データを同化させ，事後分布を得る．これを基

にH26の定数項を更新する． 
H27 H26の定数項を更新したシミュレーションを

基に，H27のLOSを代入し，H27の予測結果を

事前分布として得る．H27の観測データが入手

できたら，H27の予測結果に観測データを同化

させ，事後分布を得る．これを基にH27の定数

項を更新する． 
H28 H27の定数項を更新したシミュレーションを

基に，H28のLOSを代入し，H28の予測結果を

事前分布として得る．H28の観測データが入手

できたら，H28の予測結果に観測データを同化

させ，事後分布を得る．これを基にH28の定

数項を更新する． 
 

通常予測等をする際には，LOS等の説明変数のみ

を更新していくが，本研究で提案する手法では，前

年度の観測に合わせて定数項のパラメータも更新し

ていく．これは，予測モデルの課題として，説明変

数として用いる土地利用データやLOSデータが頻繁

に更新されないというものが存在した．今回の目的

地選択モデルの変数でも，毎年変更できるデータと

して入れることができたのが，平均地価のみであっ

た．目的地選択モデルを説明する変数は，人口や従

業者数，事業者数，公共施設数，集客施設数，容積

率など様々なものが挙げられるが，この多くは5年に

1回調査されるものや，10年以上調査されていないも

の，1年分のデータしか入手できないものである．こ

ういった部分においても，モデルに誤差が生じ，実

態と合わなくなっている可能性が高い．今回の観測

データは1年毎のデータであるので，1年毎に入手可

能な平均地価のデータの更新をLOSの更新として行

った．本研究で検証を行うのは定数項を更新した予

測結果である．比較対象は，更新定数項をせず説明

変数のみを変更し予測を行ったものである． H27・
H28それぞれの比較を行う． 

データ同化により更新された状態を反映するため

に，本研究の時点更新では，目的地選択の定数項の

再推定を行った．推定方法は，各個人をフィルタリ

ングした結果をデータ同化結果として用い，フィル

タリングされた個人をサンプルとした目的地選択の

最尤推定である．ここでは，定数項以外のパラメー

タは固定して，定数項のパラメータのみを再推定し

た．定数項再推定結果は表3-15，表3-16に示した．こ

の定数項パラメータ更新結果をアクティビシミュレ

ーションへ代入することで，シミュレーションモデ

ルの更新とした．以下の図3-4でH27の，図3-5でH28
の結果を示し，精度検証を表3-17で行う． 

まず，表 3-17 の精度検証結果を見ると，観測値と

のベクトル距離は，定数項を更新しないものよりも，

定数項を更新した方が小さくなり，精度改善につな

がることが示された．また，定数項を更新しないと

H27 よりも H28 の方が，誤差が大きくなっている

ことが示されている．したがって，時間経過により



 

18 

シミュレーション精度も落ちてくることが分かる．

図 3-4，図 3-5 で示した通り，ゾーン別滞留人口比

率を比較するとおおよそ観測に近づいていることが

分かる．定数項更新の有無でそれぞれのグラフを比

較すると，定数項を更新せずに，土地利用データ等

の説明変数のみ更新を行うだけでは，精度が悪くな

ってしまうゾーンが存在することが分かる．こうい

った説明変数で表現できない部分が定数項の更新で

表現可能になっていることが示唆される． 
 

表3-15 定数項再推定結果（H26） 
 パラメータ t 値 

定数項 zone1 0.0776 21.99 
定数項 zone2 0.332 97.45 
定数項 zone3 0.990 295.39 
定数項 zone4 -2.45 -591.76 
定数項 zone5 0.489 124.96 
定数項 zone6 -0.661 -146.27 
定数項 zone7 -0.782 -168.37 
定数項 zone8 0.288 72.36 
定数項 zone9 -0.508 -97.96 
定数項 zone10 0.577 151.71 
定数項 zone11 0.817 236.04 
定数項 zone12 1.03 277.40 
定数項 zone14 -0.422 -88.20 
サンプル数  2194117 
初期尤度  -6605375 
最終尤度  -5435806 
決定係数  0.177 

修正済み決定係数  0.177 
 

表3-16 定数項再推定結果（H27） 
 パラメータ t 値 

定数項 zone1 0.376 153.63 
定数項 zone2 0.922 377.47 
定数項 zone3 -2.50 -738.84 
定数項 zone4 0.414 129.51 
定数項 zone5 -0.699 -182.64 
定数項 zone6 -0.938 -232.68 
定数項 zone7 0.266 82.83 
定数項 zone8 -0.550 -118.46 
定数項 zone9 0.541 178.96 
定数項 zone10 0.806 315.17 
定数項 zone11 1.11 396.09 
定数項 zone12 -0.389 -95.14 
定数項 zone14 0.376 153.63 
サンプル数  2270474 
初期尤度  -6889131 
最終尤度  -5632532 
決定係数  0.182 

修正済み決定係数  0.182 
 

 

 
表 3-17 精度検証 

 
H27 

観測値との 
ベクトル距離 

H28 
観測値との 

ベクトル距離 
定数項更新なし 21.798 22.984 
定数項更新あり 16.596 11.573 

 
 

 
図 3-4 H27 シミュレーション結果 

 

 
図 3-5 H28 シミュレーション結果 

 
(8) 同化による更新の有意性検証 

ここで，H26 と H27，H28 の定数項推計結果で，

パラメータの差をみるために t 検定を行った結果を

表 3-18 に示す．ただし，前節で示した推定結果では，

定数項の数に違いが生じてしまい，比較が難しくな

るので，本節では各年度の定数項を 11 個で固定して

推定し比較した．t 検定を行った結果，H26 と H27
ではどのゾーンにおいても有意差はみられなかった

が，H27 と H28 では，ゾーン 5,8,9 で有意差がみら

れ，H27 と H28 の 1 年間で有意に定数項のパラメ

ータが変化していることが確認された．これにより，

説明変数で表現できない変化が存在し，有意に土地

利用等の変化が起きていることが示唆される． 
観測データの年度別の滞留人口（図 3-6）をみても，

H26 と H27 はほとんど変わらないが，H28 には全

体的に滞留人口の増加がみられる．特に有意差がみ

られたゾーン 5（銀座），8（築地等）では H27 から

H28にかけて観測データでも増加が確認されている
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が，銀座では再開発が進んでいることや，中央区全

体で定住人口の増加が続いていることなどが考えら

れる．この結果により，土地利用データ等が更新さ

れない場合でも，年々変化しつつある土地利用変化

等を考慮することが可能であると示唆された． 
 

表 3-18 パラメータ差の t 検定 

 

H26 と H27 の 
パラメータ差

の t 検定 

H27 と H28 の 
パラメータ差

の t 検定 
定数項 zone2 -0.847 0.475   
定数項 zone3 0.811 0.575 
定数項 zone4 0.455 -0.816 
定数項 zone5 0.783 -2.569  
定数項 zone6 0.279 -0.865 
定数項 zone7 1.617 -0.910 
定数項 zone8 0.108 -2.458 
定数項 zone9 0.299 -2.382 
定数項 zone10 0.304 -1.366 
定数項 zone11 -0.034 -1.278 
定数項 zone14 -0.496 -0.262 

 

 
図 3-6 モバイル空間統計の年度別滞留人口 

 
 
(9) ツアーベースシミュレーションのまとめ 
 本研究では，データ同化結果を次期のシミュレー

ションへ反映し，シミュレーション結果改善を可能

とする推計手法の提案を行った．定数項は説明変数

では説明しきれなかった誤差の期待値であるので，

データ融合結果を用いて最尤推定により定数項を更

新することで，観測データを反映させることができ

ると考えた．定数項を更新することで，定数項を更

新しない場合と比較して精度改善が確認された．ま

た年度ごとの定数項のパラメータの差の検定を行っ

たところ，有意にゾーンの変化がみられる箇所が存

在した．これにより，説明変数で表現できない変化

が存在し，有意に土地利用等の変化が起きているこ

とが示唆される． 
以上より，ICTによる継続観測をモデルに反映す

ることは，これらの誤差についても考慮できること

を意味する．この誤差を毎年更新し次期の予測のベ

ースとして予測を行うことで，より現実的で高精度

な予測が可能になると考える．この手法を提案する

ことにより，アクティビティモデルの課題とされて

きた，用いるPTデータの取得頻度が低いこと，説明

変数として用いる土地利用データやLOSデータを頻

繁に更新することが困難なことなどを解決する一助

になるのではないかと考える． 
土地利用変化の考慮については，検証すべき点も

多く，モデルの部分においても残された課題も多い

が，実際に用いられることの少なかったアクティビ

ティモデルや継続的に取得可能な観測データの活用

方法を提案し，両者の利点と欠点を生かす手法とし

て，有効性を示すことができたと考えられる． 
 
 
 
3.2 逐次型アクティビティシミュレータ 
 

(1) アクティビティモデルの概要 
本研究では，個人の一日の活動全体をより詳細に

表現できるアクティビティモデルと，高頻度の取得

により動的な交通状況の再現が可能な交通データの

両者を統合し，現況に即した詳細な個人の移動を推

定することを目的とする．これにより，各個人の行

動から，現状に即したゾーン滞留人口や OD 表といっ

た交通状態に関する情報を推計することも可能とな

る．アクティビティモデルと観測データを統合する

ための手法を検討するにあたり，最も適切なものの

一つとして，データ同化アプローチが挙げられる．

データ同化手法を用いる利点として，観測データを

補完的に利用することで，アクティビティベースシ

ミュレーションの予測精度を改善し，個人の 1 日の

行動パターンの再現性を向上すること，シミュレー

ションにより，例えば調査間隔の長いパーソントリ

ップ調査が得られない調査間におけるデータ補間を

行うことが挙げられる． 

 

(2)状態空間モデルによる表現 
a)状態空間モデル 

本研究では，まずアクティビティモデルにより対

象域内の各個人の 1 日の移動とその目的を推定する．

ここでは，1 日の中の任意の時間帯において逐次観

測データによるフィルタリングを行うことにより，

より現況に即した個人の移動を再現する．その結果

により，「どのような人が，いつ，どこにいるのか」

を示す時間帯別ゾーン滞留人口や OD 表を推計する． 

両者の統合は，データ同化手法における状態空間モ

デルの枠組みに基づいて行う 33)．状態空間モデルは

状態ベクトル xt と観測ベクトル zt とから構成され

る(図 3-7)．時刻 t における状態ベクトル xtは，直

接観測できない，あるいは推定したい変数のベクト

ルであり，観測ベクトル ztは，センサーにより観測

した変数のベクトルである．状態ベクトルを隠れ変

数として導入することにより，状態空間モデルとし

ての表現力が向上している．ベクトル間の関係性は，

条件付き分布としてモデル化できる．状態ベクトル
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と観測ベクトルとの関係を表したモデルp(𝑧௧|𝑥௧) を

観測モデルと呼び，状態ベクトルの時間推移を表し

たモデルp(𝑥௧|𝑥௧ିଵ)をシステムモデルと呼ぶ．  

時 刻 1 か ら t ま で の 観 測 ベ ク ト ル 𝑧ଵ:௧ =

{𝑧ଵ, 𝑧ଶ, 𝑧ଷ⋯𝑧௧}が得られたときに，時刻 tにおける状

態ベクトルxtを事後確率最大化基準により推定する．

ここに，事後確率は，ベイズの法則より， 

 

p(𝑥௧|𝑧ଵ:௧) ∝ p(𝑧௧|𝑥௧)p(𝑥௧|𝑧ଵ:௧ିଵ)          (3-1) 

= p(𝑧௧|𝑥௧) ∫ p(𝑥௧|𝑥௧ିଵ) p(𝑥௧ିଵ|𝑧ଵ:௧ିଵ)𝑑𝑥௧ିଵ 

 

と展開される．右辺のうちp(𝑧௧|𝑥௧)は観測モデルを，

p(𝑥௧|𝑥௧ିଵ)はシステムモデルを，p(𝑥௧ିଵ|𝑧ଵ:௧ିଵ)は時刻

t-1 における推定の結果をそれぞれ示している．  

一般状態空間モデルの典型例は，逐次ベイズフィル

タであり 35) ，システムモデルに基づき予測を行い，

観測モデルに基づきフィルタリングを行うものであ

る．それぞれ，予測分布 

 

p(𝑥௧|𝑧ଵ:௧ିଵ) = නp(𝑥௧|𝑥௧ିଵ) p(𝑥௧ିଵ|𝑧ଵ:௧ିଵ)𝑑𝑥௧ିଵ 

(3-2) 

フィルタ分布 

p(𝑥௧|𝑧ଵ:௧) =
୮(௭೟|௫೟)୮(௫೟|௭భ:೟షభ)

∫ ୮(௭೟|௫೟)୮(௫೟|௭భ:೟షభ)ௗ௫೟షభ
 (3-3) 

 

として表現でき，逐次適用することにより．事後分

布が得られる． 

 
図 3-7 状態空間モデル 

 

 本研究では，各個人の位置を状態ベクトルとして

表現し，観測データとしてモバイル空間統計を用い

る．そして，システムモデルとしてアクティビティ

モデル PCATS を利用し，観測モデルを定式化するこ

とで，各時間帯においてフィルタリングを行うこと

により，現況に即した個人の移動を時間帯別に推定

することが可能になる．次節以降で，状態ベクトル

と観測ベクトルを定義し，システムモデルと観測モ

デルを定式化する． 

 

b) 状態ベクトル・観測ベクトル  

本研究では，状態ベクトル xtを，時刻 t における

対象ゾーン内の全個人の位置𝑥௧ = {𝑥ଵ, 𝑥ଶ, 𝑥ଷ⋯𝑥ெ}்

とする．ここで，M は適用対象個人の総数である．後

述する，アクティビティモデルが，各個人の位置を

ゾーン単位で出力するため，個人の位置は座標値で

はなく，ゾーン単位で離散的に表現する．これは，

観測データがゾーン毎の集計値になるため，個人の

位置座標を独立に扱うことが適切ではないことにも

よる．各個人位置を表す xt
iは，個人位置に加え，各

個人に付与されている個人 ID，自宅ゾーン，年齢，

時刻 t における活動内容，プリズム制約等の詳細な

データも属性として含むものとする．  

観測データとしては，高い取得頻度の観点から，モ

バイル空間統計を選定した．モバイル空間統計は，

1時間単位での500mメッシュ人口を取得したデータ

である．状態ベクトルがゾーン単位である一方で，

モバイル空間統計はメッシュ単位であるため，ゾー

ン単位別の滞在人 

数データに変換する必要がある．本研究では，面積

按分により変換を行った．この結果を，観測ベクト

ル𝑧௧ = {𝑧ଵ, 𝑧ଶ, 𝑧ଷ⋯𝑧௅}்と定義する．ここで，L は対

象ゾーンの総数を示す． 

 

c) システムモデル  

アクティビティシミュレータは，活動を選択の対

象として分析を行う．具体的には活動の内容と時間・

空間を主な要素として説明することで，異なる時空

間での活動と同時にそこまでのトリップが把握でき

る．また，活動の分析には時間の概念が含まれるた

め，1 日単位での生活の分析となり，その結果移動

手段の関連性を持たせることができる．既存のアク

ティビティシミュレータの特性は，活動種類，目的

地選択，時間帯選択，継続時間モデル，手段選択を

導入するかどうかでモデルの構造が異なる．主に離

散選択や生存時間分析の枠組みでモデル化がなされ

る． 

本研究では，システムモデルとして，京都大学で開

発された PCATS を利用する．PCATS36) は，個人・世

帯属性データ，ゾーン単位の地域属性データ，なら

びにゾーン間の LOS データに基づき，個人の一日の

生活行動の軌跡を時間軸上で再現するシミュレーシ

ョンであり，逐次的・段階的な意思決定過程を仮定

した上で，個々の意思決定の局面に Nested Logit 

Model 等の離散選択モデルを用いて，確率的に生活

行動を再現している．離散選択モデルを用いたシミ

ュレーションの場合，選択肢集合が巨大になること

が多いが，PCATS では個々人の時空間プリズム制約 

や目的地認知制約を考慮することで対処している．

また LOS データを入力要件としているため，LOS の

変化が生活行動に与える影響を再現することができ

る．すなわち，LOS 変化に伴い生じる，トリップ生

成，個々のトリップの機関選択，目的地選択，出発

時刻選択，あるいは，活動順序を含むトリップチェ

イン形態の二次的，三次的変化を総合的に把握する

ことが可能となる 

時刻 t-1 におけるある個 i の位置 xt-1
i が分かって

いる時，これを入力データとすれば，PCATS により時

刻 t における個人位置 xt
iが推計されることになる．

こ れ ら を ま と め た も の が シ ス テ ム モ デ ル

x~p(𝑥௧|𝑥௧ିଵ)である．PCATS への具体的な入力データ

としては，個人データ（年齢・性別・職業・免許有

無・居住地／就業地・固定活動内容／場所／時間・

時刻 t-1 での位置・活動），ゾーンデータ（面積・人
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口・事業所数・人口密度・事業所数密度），交通機関

データ（交通機関別所要時間・料金）になり，出力

としては，個人データ（時刻 tでの位置／活動内容・

プリズム制約データ）となる．なお，前述の通り，

各個人位置はゾーン単位である． 

 

d) 観測モデル  

観測モデルでは，システムモデルにより予測され

た状態ベクトル xtをゾーン別人数に変換し，観測デ

ータであるゾーン別滞在人数と比較することにより，

その尤度を評価する． まず，状態ベクトルに対して，

集計マトリックス Hに 

より，ゾーン別人数 xt’に変換する．  

𝑥௧
ᇱ = H𝑥௧            (3-4) 

変換後の状態ベクトルと観測ベクトルの尤度を，両

者の重み付きユークリッド距離の逆数を用いて算出

する．すなわち，観測モデルは，以下で定義される．  

p(𝑧௧|𝑥௧) =
ଵ

∑ ௪ೕቀ௫೟
ೕᇲ
ି௭೟

ೕ
ቁ
మ

ಽ
ೕషభ

            (3-5)                      

ここで，重みは 𝑤௝ = 1 (𝑧)ଶ⁄ で与える．これは，観測

データにおいて，ゾーン滞在人数が多いほど重視し，

尤度を高くするために設定している． 

 

(3) フィルタリング  
状態空間モデルに対して，フィルタリングを適用

し，最適な状態ベクトルを求める方法を以下で説明

する．  

  

a) パーティクルフィルタ 

フィルタリング計算には，パーティクルフィルタ

を適用する 37)．パーティクルフィルタでは，状態ベ

クトルの確率分布を，多数のパーティクル群𝑠௧௡と書

くパーティクルの重みπ௧
௡の組によって表現する．さ

らに，事後確率分布からリサンプリング（重点サン

プリング）を行ったパーティクル群に対して，予測

を行う．すなわち，パーティクル数だけ，システム

モデルである PCATS を適用する．パーティクルフィ

ルタの計算フローを図 3-8 に示す． 

 

b)  フィルタリングにおける制約  

前節のアルゴリズムにより，アクティビティシミ

ュレーション PCATS と観測データであるモバイル

空間統計のフィルタリングを行い，対象個人の位置

の再配置を行う．しかし，制約条件を考慮せずに再

配置を行うと，現実には起こりえない移動を引き起

こしてしまう可能性がある．本研究では，フィルタ

リングによる再配置において種々の制約を考慮する

ことで，より現実的な個人の移動の再現を目指す．

今回考慮する制約は，「フィルタリング対象個人」と

「再配置ゾーン」の 2 つである．以下にその詳細を

示す． 

 

 

 
図 3-8 パーティクルフィルタの計算フロー 

 

c)  フィルタリング対象個人  

フィルタリングを行う時刻 t において，個人の

活動は「固定活動」「自由活動（宅外）」「自由活動（宅

内）」「移動中」の 4 パターンが考えられる．本研究

では，フィルタリング対象の個人を，時刻 t におい

て「自由活動（宅外）」を行っている個人に限定した．

固定活動中の個人は，PCATS における「固定活動」

の定義により，活動内容・場所・時間等の活動の要

素は予め決められており，個人の自由意志ではこれ

らを変更することは不可能であるものとしているた

め，フィルタリングによる再配置の対象外とした．

また，時刻 t において在宅の自由活動を行ってい

る個人も，この時点では宅外活動の意思が無いもの

とみなし，再配置は行わず，個人位置を自宅ゾーン

のままとした．移動中の場合は，後述する時空間プ

リズム制約の考慮が困難なため，フィルタリングに

よる再配置の対象外とした． 実際にフィルタリング

を行う際には，全個人の位置を表す状態ベクトルの

各パーティクルの要素を，「宅外自由活動」を行う個

人と，それ以外の個人の要素にわけ，「宅外自由活動」

を行う個人の位置のみを状態ベクトルの各パーティ

クルとして扱う．また，フィルタリングを行う時刻

における「宅外自由活動」以外の個人のゾーン別滞

留人口を算出し，モバイル空間統計により得られる

ゾーン別滞留人口から，「宅外自由活動」以外の個人

を除いたものを，フィルタリングの際の観測データ

として用いることにする．このようにして算出され

た各パーティクルの尤度を元にパーティクルを復元

抽出する．復元抽出されたパーティクルは，再配置

された「宅外自由活動」を行う個人位置のみを表し

ているので，フィルタリング対象外とした個人位置

を加えて，各パーティクルが全個人の位置を示すよ

うにする．  

 

d)  再配置ゾーン 

PCATS では，個人の活動及びそのための移動を再

現する際に，時空間プリズム制約を考慮している．

フィルタリングによる個人位置の再配置を行うにあ

たっても，この時空間プリズム制約を考慮すること

にする． 

ある時刻 t-1 での各個人のプリズム制約は，時刻 

t-1 での各個人のゾーン，交通機関 LOS データ，自
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動車有無等によって決定される．プリズム制約デー

タは，各個人ごとに，プリズム制約を満たすゾーン

一覧の形で出力される．そこで，時刻 t においてゾ

ーン xt-1
iにいる個人 iが， 

時刻 tでプリズム制約内のあるゾーン xt
i 

に移動したとする．その後，時刻 t でのフィルタリ

ングによって個人 i の位置が xt-1
i’に再配置された

とする．この位置がプリズム制約を満たさないゾー

ンであった場合には，再配置を 

行わないものとする（図 3-9）． 

 
図 3-9 プリズム制約を考慮した個人の再配置 

 

(4)  事例研究 
都心三区（千代田区・中央区・港区）の 14 ゾーン

を対象に，提案手法の適用を行った．各ゾーンの範

囲および位置関係を図 3-10 に示す．ゾーンレベル

は，パーソントリップ調査で用いられている計画基

本ゾーンレベルを採用した．また，対象ゾーンの範

囲から，内々交通のみを推定対象とした． 適用デー

タについては，以下の通りである． 

 

a)  PCATS 入力データ  

個人データとして，平成 20 年に実施された第 5 回

東京都市圏パーソントリップ調査のデータを利用し

た．適用対象としてゾーンの内々交通を適用対象と

しているため，対象 14 ゾーンに居住地を持つ個人

のデータに限定して抽出するとともに，対象ゾーン

外に固定活動を持つ個人は対象外とした．対象人数

は253,182人である．個人データの詳細は，個人ID，

カテゴリ，居住地ゾーン，就業（就学）ゾーン，性

別，年齢，職業，免許有無，世帯保有自動車数，拡

大係数，世帯人数，固定活動内容／場所／時間であ

る．個人の固定活動については，パーソントリップ

データから得られる各個人の就業先活動と就学先活

動を固定活動と定義した．さらに，シミュレーショ

ン時間の最初と最後に各 10 分の自宅活動を固定活

動として挿入している．これは，一日の最初と最後

には自宅にいるという仮定をおいたことによる．交

通機関 LOS データも，第 5 回東京都市圏パーソント

リップ調査のデータを利用した．対象ゾーン間のト

リップを代表交通手段別に抽出し，費用・時間・乗

換回数等の平均値を算出し，これを交通機関 LOS デ

ータとして利用した． 地域データ（ゾーン別面積，

人口，サービス事業所数，人口密度，サービス事業

所数密度）に関しては，平成 26 年商業統計調査結果

を利用した．商業統計データは，2 次メッシュデー

タであるため，面積按分を行い，ゾーンごとのデー

タを算出した． 

 

 

 
図 3-10 対象ゾーン 

 

b)  PCATS 内部モデルパラメータ  

PCATS には，内部モデルとして「想定時間分布モデ

ル」「活動内容選択モデル」「交通機関・目的選択モ

デル」がある．PCATS では，これらのモデルの構築に

あたって，大阪湾岸パネル調査の第 3 回調査で収集

された平日のダイアリーデータおよび京阪神パーソ

ントリップ調査データを利用している．本研究で対

象とする個人は東京都心三区居住者であるため，内

部モデルのパラメータの変更が必要となる．ここで

は，「想定時間分布モデル」と「活動内容選択モデル」

に関して，京阪神地域と東京都市圏での差異はない

と仮定し，この 2 つのモデルに関しては，パラメー

タをそのまま利用することとした． 

交通機関選択モデルに関しては，交通政策審議会

陸上交通分科会鉄道部会によって，東京都市圏パー

ソントリップデータを用いた非集計ロジットモデル

が推定されている．しかし，このモデルは説明変数

に交通機関別のラインホール時間・駅端末利便性・

都心ダミー等が含まれており，本研究では説明変数

の整備が困難であった．そこで，同ロジットモデル

により推計された東京都市圏の交通機関別分担率を

用いて，PCATS の交通機関選択モデルに対し，定数項

補正を行うことで，東京都市圏に対応した交通機関・

目的選択モデルに調整した． 

 

 

時間

空間

t

t-1
固定活動

時空間プリズム

PCATSで生成された
自由活動場所

再配置された
自由活動ゾーン

時刻t+１におけるこ
のゾーンへの再配置は,
プリズム制約範囲外
⇒再配置せず
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c)  観測データ  

観測データとして，モバイル空間統計の 2015 年 6

月の東京 23 区内のメッシュ人口の平均データ（1 時

間毎）を利用した．このデータから，対象とする東

京都心三区内のメッシュデータを抜き出した後，対

象ゾーン内に居住地を持つ個人のゾーン別滞留人口

データを抽出し，これを観測データとして用いるこ

ととした．なお，今回は時間帯区分を設定し，① 

3:00-9:00，② 9:00-12:00，③ 12:00-17:00，④ 

17:00-21:00，⑤ 21:00-翌 3:00 の 5 つの時間帯区分

にわけ，各時間帯の最後の時間において観測データ

との同化を行うことにする． 

 

d)  パーティクルフィルタおける設定  

  初期状態（各個人の AM3:00 での位置）に関して，

各個人は自宅に滞在しているという仮定のもと，居

住地ゾーンに滞在しているとした．また，パーティ

クルフィルタにおけるパーティクル数を 100 と設定

した． 

 

(5) 適用結果  
前節の条件の下，提案手法の適用を行った．データ

同化により得られた時間帯別ゾーン滞留人口ベクト

ルと，PCATS により予測される時間帯別ゾーン滞留

人口ベクトルとを，それぞれ観測データによるゾー

ン滞留人口ベクトルとのユークリッド距離により評

価した．その結果を，表 3-19 に示す．全時間帯にお

いて同化後が同化前に比べて減少しており，観測値

に近づいていることがわかる．また，ゾーン単位で

みても，各時間帯において同化により観測値に近づ

いているゾーンが多いことがわかる．この結果より，

本手法によってシミュレーション PCATS と観測デー

タを統合することで，より現況に即した個人の移動

の再現及び時間帯別ゾーン滞留人口推計を行うこと

が示された．  

  さらに，各時間帯において，同化前後での個人の

居住地別ゾーン滞留人口の推計を行い，観測データ

の居住地別ゾーン滞留人口との比較を行った．ここ

では，誤差平均・誤差分散を算出し，精度の比較を

行った．その結果を，表 3-20 に示す．この結果，居

住地別のゾーン滞留人口に関しても，誤差平均及び

誤差分散共に，同化によって精度向上がなされてい

ることを確認できた． 

 
表 3-19 同化前後の観測ベクトルとの距離 

 9:00 12:00 17:00 21:00 
観測値との 

ベクトル距離 
同化後 0.299 0.883 0.676 0.748 
同化前 0.386 0.903 0.702 0.810 

同化後，滞留人口が 
観測値に近づいたゾーン数 

10/14 9/14 8/14 13/14 

 

 
 

 

 

 

 

表 3-20 同化前後の誤差平均・誤差分散 

 9:00 12:00 17:00 21:00 
誤差

平均 
同化前 780.64 837.30 822.64 902.69 
同化後 772.86 830.49 813.09 888.62 

誤差

分散 
同化前 2221575 3500392 2872285 3170097 
同化後 2081996 3379990 2841110 3144376 

 

 
 
3.3 交通流シミュレータ 

 
(1)分析対象ネットワーク 
 本研究では，図 3-11 で示すような山梨県甲府市の

道路ネットワークを分析対象とする．道路ネットワ

ーク内には，多くのリンク数を要するため，広域な

道路において車両群を流体として大まかな車両挙動

を追うことが出来るマクロエリアとした道路ネット

ワークを構築した場合，個々に関する詳細な車両挙

動からパラメータ更新を行うという本研究の目的が

達成できない．そこで，日本工営株式会社が構築し

たハイブリッドネットワークを適用した．具体的に

は，一部の地域に限定してより詳細な車両挙動を追

跡できるようなマイクロエリアを設定する．甲府市

の道路ネットワークでは，観測データとして地点交

通量を得られる箇所が複数存在する．観測データが

取得できるリンクを予めマイクロエリアに含んでお

くことで，観測値が得られた場合に， API 機能を用

いてその観測データを交通流シミュレータに反映さ

せることが出来る．そこで，観測データが多く取れ

ると想定される道路を含んだ甲府市の中心部を詳細

な分析が行えるマイクロエリアとして設定する．そ

れ以外の周辺部はマクロエリアとして考え，この二

つのエリアを融合させたハイブリッドネットワーク

エリアを構築した．マイクロエリアからマクロエリ

アに進入する際は，マクロエリアで，シミュレータ

で設定された車両追従モデルに基づいたそれぞれ車

両のダミー車両が作成され，両者のエリアの境界部

分に近いところを走行した場合でも，現実に近い形

で走行を続けることができる．交通量が自由流から

渋滞流に切り替わるときの密度である臨界密度

（Kcrit）は，式(3-6)に基づき計算され，マイクロ

エリアの密度が上記の臨界密度よりも小さい場合は，

速度 V が一定に保たれる．それ以外の場合は，V_wave

として常に速度が変動する．Q-K 曲線にしたがって，

ダミー車両の位置と速度がそれぞれ式(3-7)，式(3-

8)と決定され，マイクロシミュレーションモデルに

基づいたマクロシミュレーションを実行することが

出来る． 

𝐾௖௥௜௧ =
ଵ

௏∗ோା
భ

಼ೕೌ೘

           (3-6) 

𝑉：自由流の時の旅行速度，𝑅：各車両の反応時間 

𝐾௝௔௠：リンクごとに設定された最大交通密度 
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マイクロエリアの交通密度が臨界密度(𝐾௖௥௜௧)より

も大きいときのみ： 

speed = ൜𝑉, ൬
ଵ

ோ

ଵ

௠௘௦௢௅௔௡௘஽௘௡௦௜௧௬
−

ଵ

௄ೕೌ೘
൰ൠ   (3-7) 

position = VehLength ∗ V ∗ R    (3-8) 

 
図 3-11 研究対象のネットワーク 

 
 
(2) シミュレーションに用いるデータ 
a) 道路交通センサス 

5年おきに調査が実施されており，国土交通省のウ

ェブサイトでは，各年度「箇所別基本表」と「時間

帯別交通量表」が県ごとで記載されている．箇所別

基本表は，県内の主要道路に関するリンク位置や速

度，ピーク交通量などが記載されている．それに対

して，時間帯別交通量表は，それぞれの道路に関す

る1時間ごとの交通量が記載されている． 
 
b) トラカンデータ 

山梨県でも主要幹線道路を中心に常時観測機器が

取り付けられており，直轄トラカン台帳に必要事項

がまとめられている．本研究の分析対象都市である

甲府市の場合，東西を結ぶ主要幹線道路である国道

20号線の向町の上下線に存在する．ここでは，小型

車と大型車に分けられた地点交通量が，5分間値と1
時間値の2種類が観測されている．なお，他の都道府

県に設置されているトラカンデータでは旅行速度の

観測も可能な地点も存在するが，山梨県の全12か所

においては，観測されていないため，活用するのは

地点交通量のみとし，交通量から速度へ変換する． 
 
c)JARTICが公表する交通量データ38) 

直轄トラカンデータとは別に各都道府県警察が車

両感知器などの計測機器で収集した断面交通量デー

タも観測データとして活用することが出来る．こち

らは，JARTICのHPの一般道路の「断面交通量情報」

において都道府県ごと提供されている．こちらは2ヶ
月ごとに最新の情報を取得できる．得られるデータ

内容の中で今回利用するのは，トラカンデータと同

様，5分おきに計測された断面交通量である．本研究

の分析対象都市である甲府市の道路ネットワーク内

では，146の地点で計測が行われている． 計測箇所

を図3-12で示す．なお，今回得られるデータ内では計

測地点とリンク終端からの距離が明らかになってい

ることからリンク番号は公益財団法人日本交通管理

技術協会が管理している一般道路用リンク番号か

らリンクの位置を特定した． 
 

 
図3-12 JARTICによる断面交通量データ取得箇所 
 

d) 信号現示の設定 
信号現示を示す実測データの一つに，JARTICのウ

ェブサイトより「交差点制御情報」を2ヶ月ごとに最

新の情報を取得することが出来る．本研究の対象範

囲においては14の交差点で，信号現示が明らかにな

っている．ネットワーク内の信号制御情報が少ない

ため，シミュレーションを行う上で信号制御が特に

必要な交差点で実データがない箇所に関しては，近

くの実データが存在する交差点と同タイミングのス

プリットで設定した．その意味では信号現示のデー

タは精度が悪い状態である． 

 

(3) 同化対象の状態変数 
本研究では，ETC2.0により道路の所要時間分布等

が観測されたと想定して，同化モデルを構築する．

現状では甲府市内のETC2.0データは，主に中央高速

道路でのみ分布を得る程度のデータが取得されてい

ることから，今回は用いずに，既存データを加工し

てリンク所要時間分布観測データとした． 

所要時間分布が観測されたとしたときに，

AIMSUN内で所要時間分布に該当するものは，経路

選択モデルコスト関数になる．Aimsunの動的コスト

関数を式(3-9)に示した．式中には，3つの変数が存在

しており，𝐸𝑠𝑇𝑇௝は，1つ前のサイクルにおけるシミ

ュレーションの旅行時間が入力される．リンクの魅

力度を表すパラメータである𝐶𝐿௝は，本研究では，リ

ンクの交通容量を表している．そして，利用者が定

義可能なユーザーコストでは，各リンクで設定され

た値を用いる．パラメータτで全体のリンクコスト

の中のユーザーコストの重みを設定して影響の大き

さを定めることが出来る．本研究では，このリンク

コスト関数にあるUserdefCostを使って同化する  

 
        (3-9) 
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φ:リンクjの魅力度のパラメータ 

 

 
 

(4) 再現性の確認 
仮想的にJARTICの時間交通量データの日変動を

平均と分散として速度分布に変換し，１時間のシミ

ュレーション結果をデータ同化により速度分布の事

後分布をそれぞれの時間帯で算出した．その一例を

図3-13に示す．図3-13は，国道20号線下りの18時台に

おける観測値と，事前分布，事後分布を表したもの

である．事後分布は，観測値の分布に比例するよう

に事前分布から更新される形で，平均速度も変更さ

れる．他の時間帯も同様に，事前分布を観測値に基

づいて，修正された分布形となっている．それぞれ

の時間帯の速度分布において，旅行速度の平均値を

算出して，所要時間に変換したうえで，事後分布に

整合するようにUserDefCostを推計してAIMSUNの

経路効用関数に入力する．例えば，図の国道20号の

18時台の場合は，事前分布の平均速度が35km/h，事

後分布が29km/hであり，リンク距離がおよそ259mで

あったことから，所要時間の差である6.2[s]を入力し

ている．APTによって更新を行った７リンクの0時か

ら12時までのUserDefCostを図3-14で示す．リンクに

よって，コストの変化に差異があるが，どのリンク

においても，時系列で変化していることから，マイ

クロエリアに含まれたリンクとして，APIを用いて

動的にリンクコストが更新されていることが確認で

きる． 
 

 
図3-13 国道20号線のある時間帯の計算例 

 

図 3-14 代表リンクにおける UserDefCostの変化 

 

 

図 3-15 はリンクコスト関数を観測データへ同化

した場合に，配分結果に与える影響を見た一例であ

る．トラカンの設置された向町付近で交通量を見る

と，同化を行わない場合には，おおよそ半分程度し

か交通量が流れない国道２０号が，同化しリンクコ

ストを更新した際には，観測交通量とほぼ同じ交通

量が流れるようになった．このことから，今回提案

したアルゴリズムを用いた交通流シミュレータは，

現在の交通状態を反映して，短期的な予測精度が高

いことが確認された． 

 
図 3-15 国道 20 号向町下り 時間交通量推移 

 
(5)本節のまとめ 
 本節では，APIを実装したAIMSUNを用いて，交通

シミュレーションへの観測値の導入を検討した．経

路配分に影響の大きなリンクコスト関数が実態に合

わない状態を解消するため，観測変数を用いて逐次

更新を行った．その結果，観測データを導入するこ

とで自動的に交通流シミュレータのリンクコスト関

数が調整され，交通量を現実の観測交通量に近い状

態にすることが確認された．このことから提案した

手法は，観測交通量に応じて，リンク交通量を近づ

けることが示された． 
これから来るであろう，自動運転の時代において

は，観測された現在の交通状態を用いて，即座に予

測に活かすことで，自動運転の経路選択等に活用で

きると考えられる．さらに，今回は用いたデータの

制約上１時間単位で情報更新を行っているが，より

解像度の高い情報が入手できた場合には，細かなパ

ラメータ変化を導入でき，高齢者交通による影響や

突発事象に対しての対応が可能になると考えられる． 
  



 

26 

  

 

 

 

 

第４章 アクティビティモデルによる政策評価 
 

 

 

4.1 交通流シミュレータとの統合 
 

本章ではアクティビティシミュレーションと交通

流シミュレーションの統合を行う．アクティビティ

シミュレーションとは，個人を一日単位や逐次的に

行動を再現するものであり，規定される要素はモデ

ルによって異なるが，一般的には，在宅時間，移動

の出発時刻，手段や移動中の立ち寄りやその目的地

などの詳細，主要な目的地，活動時間，活動修了後

の予定，次目的地とそこでの活動，など，債主的に

自宅に戻るまでの一日の口頭をこれらの情報を付帯

して出力するものである． 
アクティビティモデルに用いられる様々な説明変

数は，主にここでは，交通サービスレベルは与件と

して与えられ，そのサービスレベル変数を用いて一

日の活動が再現される．結果として交通の要素とし

て手段別，目的別，時間帯別の移動が出力されるが，

これが一般的に交通計画の基礎資料として用いられ

る目的別，手段別，時間帯別のOD交通量に一致して

いる．そのため，交通計画上必要となる情報として

の経路交通量は，アクティビティシミュレーション

に追加して，交通流シミュレーションを用いること

になる． 
 アクティビティシミュレーションに交通流シミュ

レーションを統合することで，一般的・伝統的な交

通計画上必要となるOD交通量から，経路交通量まで

を出力することができる．このほかにも，将来予測

においては，地域経済指標や人口構成なども必要で

あり，これら全体をフローチャートとして示したも

のが図4-1である．特に今回の研究で取り扱ったのは，

アクティビティシミュレータと交通流シミュレータ

である．交通流シミュレータを用いてネットワーク

配分まで行うことで，アクティビティシミュレータ

と配分モデルの統合がなされ，伝統的な交通計画上

必要とされる情報をすべて得ることができる． 

 

 
 

図4-1 アクティビティシミュレーションによる 
政策評価フレーム 

 
4.2 アクティビティシミュレータのデータ同

化と交通流シミュレータとの統合 
 

本節では，アクティビティシミュレータに観測デ

ータを同化したシステムに交通流シミュレーション

を統合した成果を示す．ここまでアクティビティシ

ミュレーションについて示してきたが，先の図4-1に
示すように，自動車に関してはネットワーク上のサ

ービスレベルが交通計画上必要であることから，ア

クティビティシミュレータに交通流シミュレーショ
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ンを統合することが求められる．本研究で用いるシ

ミュレーションシステムは，既存研究で提案された

手法にデータ同化を加えたもので構成されている

（図4-2）． 
 

 
 

図4-2 統合フレームにデータ同化を追加 
 

この図で示されたPCATSとは，3章において説明し

た逐次型意思決定のアクティビティシミュレータで

ある．それを空間統計データである実測データを用

いたデータ同化を適用することでPCATSの予測精度

向上を図っている．なお交通流シミュレーションモ

デルには，今回においては，国内での一般的な利用

を想定して，国内でも適用実績が豊富であるSOUND 
を採用した．このシステムは四段階推計法の述語を

用いれば，PCATSが発生集中・分布・分担を担って

おり，SOUNDが配分に相当する．また，PCATSと
SOUNDは相互依存構造となっているため，互いの出

力が入力値となる．そのため，SOUNDから出力され

る自動車のOD間所要時間をPCATSの入力データへ

と更新している．システムの実行は，収束判定（総

自動車発生台数の更新率が±1 %以内）を満たすまで

繰り返される．つまり，収束判定より実行回数が決

定される．以下，本システムでのデータ同化の概要

を示す． 
今回使用するデータ同化は，パーティクルフィル

タリング手法を用いる．PCATSにより各個人の移動

や活動場所，活動内容を予測した後に，任意の時間

帯において空間統計データ（実測データ）によるデ

ータ同化を行うことによりPCATSの予測精度を向上

させるものである．本研究では， 1日の任意の時間

帯における実測データを利用し，データ同化による

個人の位置の更新を行うことで，自由活動中の個人

の位置を更新する．以下にアルゴリズムのフローと

概要，適用条件を示す． 
 
a) PCATSによる予測 
時刻t-1におけるある個人の滞在場所やスケジュー

ルが分かっているとき，これを入力データに加える

ことで，PCATSにより時刻tにおけるあるゾーンiの滞

在人数𝑥௧
௜が推計される．式（4-1）で表す． 

𝑥௧
௜~𝑝(𝑥௧

௜|𝑥௧ିଵ
௜ )       (4-1) 

b) パーティクルの生成 

各個人に対して，フィルタ分布𝑝(𝑥௧
௜|𝑥௧ିଵ

௜ )に従っ

て時刻tにおける各ゾーンの滞在人数を表すパーテ

ィクル𝑥௉,௧
௜ をP個生成する． 

c) 一期先予測 

パーティクル𝑥௉,௧
௜ を生成した後，PCATSにより時刻

t+1における予測分布を表す予測パーティクル群

𝑥௉,௧ାଵ|௧
௜

を得る． 
c) 尤度の算出 

各パーティクルに対して，実測データであるゾー

ン別滞在人数𝑦௧から，各パーティクルの尤度 𝛽௧ାଵ
௜ を，

𝑦௧と𝑥௉,௧ାଵ|௧
௜

の重み付きユークリッド距離の逆数と

して，式（4-2）により算出する． 

(4-2) 
なお，重みは各ゾーン滞在人数の二乗の逆数とする． 
d) フィルタリング 

各予測パーティクル𝑥௉,௧ାଵ|௧
௜

を，尤度𝛽௧ାଵ
௜ に比例す

る割合で，N個復元抽出し，その最頻値をデータ同化

の推定値𝑥ො௧ାଵ
௜ とする． 

e) 活動場所の再配置 

推定値 𝑥ො௧ାଵ
௜ をもとに，時空間プリズム制約のもと

で，各個人の位置を再配置する．なお，再配置を行

うのは当該時間に自由活動実行中の個人のみであり，

固定活動や移動をしている個人は再配置をしない． 
f) 繰り返し 
 
上のフロー [3]〜[6]をシミュレーションの最後の

時刻まで繰り返し行う． 
以上のアルゴリズムでは，制約条件を考慮せずに再

配置を行うと，現実には起こり得ない再配置を引き

起こしてしまう可能性がある．そこで，より現実的

な個人の移動の再現を行うにあたって，｢対象個人｣

と｢対象個人の再配置｣，｢次の時間帯に向けての処

理｣の3つを考慮しデータ同化を実行している． 
PCATSの出力情報として｢固定活動｣｢宅外自由活

動｣｢宅内自由活動｣｢移動中｣の4つが個人の活動とし

てあたえられる．その中で，データ同化対象個人を，

任意の時刻において｢宅外自由活動｣を行なっている

個人に限定した．これは，｢固定活動｣の個人はPCATS
の前提条件で，固定活動は個人の自由意志では変更

不可能と仮定しているため，データ同化による再配

置の対象外としている．｢宅内自由活動｣を行なって

いる個人もこの時点では宅外活動の意思がないもの

とみなし，再配置は行わず自宅ゾーンのままとし，

｢移動中｣は，次の活動に固定活動が控えていると時

空間プリズム制約の考慮が難しいため再配置対象外

としている． 
PCATSでは，個人の活動およびそのための移動を

再現するにあたって，時空間プリズム制約を考慮し

ている．それにより，再配置を行なった個人がこの

プリズムの範囲外となってはいけない．つまり，次
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に固定活動が控えている個人が異常な位置に配置さ

れてしまい，その後の活動が行えなくなってしまう

ことはあってはならない．そのため，PCATSでP個の

パーティクルを生成したのちにデータ同化で自由活

動個人を再配置する．つまり， PCATSの出力情報の

時点で時空間プリズム制約が考慮されているため，

PCATSの出力情報から再配置ゾーンを選択すること

で，異常な再配置にならないよう考慮している． 
データ同化を行う際，P個のパーティクルを生成し

ている．つまり，1個人をP回シミュレートしている． 
また，上述したようにPCATSのシミュレートでは広

域での適用を想定していることから，1回のみのシミ

ュレート結果を再配置しても適用効果は薄い．その

ため，再配置対象であれば，再配置ゾーンへ滞在し

ている可能性が高いとみなし1個人全てを再配置す

ることでデータ同化の適用効果を十分に反映させて

いる． 
 
4.3 交通流シミュレータとの統合検証 
 

本研究では統合の事例研究として，広範な地域へ

の適用を想定し，仙台都市圏である｢仙台市・塩竈市・

名取市・富谷市・多賀城市・利府町｣の6市町，計249
ゾーンを設定した．ゾーン設定は第4回仙台都市圏パ

ーソントリップ調査の中ゾーンを参考にし，仙台市

内の影響を考察するために，仙台市以外5市町は各1
ゾーンと設定した．データ同化の適用も同様に5市町

を除く仙台市内のみとしている．また，本研究では，

前項のデータ同化のフローで述べた，パーティクル

生成はP＝100，復元抽出個数はN＝100と設定し，1日
を表-1の5つの時間帯に分割した上で，データ同化時

刻にて適用した．以下にシミュレーションシステム

の設定と適用計算結果を述べる． 
 
(1)  実測データの概要と加工 

データ同化に用いる実測データには，モバイル空

間統計データ（以下，MSS）と平成14年第4回仙台都

市圏パーソントリップ調査データ（以下，仙台PTデ
ータ）を用いた．いずれのデータも表4-1に示してあ

る実測データの時間でゾーン別の滞在人数を集計し

ている．今回利用するMSSは適用計算範囲における，

2017年10月11月の内平休を含む8日間のデータを平

均して利用した．また，データ同化にはゾーン滞在

人数を利用することから，面積按分法を用いてゾー

ン別に集計した．仙台PTデータは適用計算範囲にて

拡大係数を考慮しゾーンごとに集計している． 
MSSでは，｢固定活動｣｢宅外自由活動｣｢宅内自由活

動｣｢移動中｣のすべての状態を関係なく集計してい

るため，｢宅外自由活動｣を行なっている人数と大き

な差が生じてしまい，自由活動中の個人への再配置

が正しく行われない可能性が考えられる．そこで，

データ同化に用いる実測データは，PCATSの出力情

報から得られる｢固定活動｣｢宅内自由活動｣｢移動中｣

の個人をゾーン滞在人数別に算出し，MSSから除い

たものを用いることとする．また，仙台PTデータの

ゾーン滞在人数も同様の処理をした． 
 

表 4-1 時間帯区分・データ同化適用時刻 

時間帯区分 同化時刻 実測データ 

3:00～9:00 9:00 9:00 

9:00～12:00 12:00 12:00 

12:00～16:00 16:00 16:00 

16:00～20:00 20:00 20:00 

20:00～3:00 同化無し 同化無し 

 
a) PCATSの設定 

PCATSの入力データの一つである個人データは，

仙台PTデータより作成した69,345個人，拡大後

1,145,875個人となった．交通データは公共交通機関

の路線・ダイヤからゾーン間の平均移動時間等を別

途算出し，地域データは経済産業省H14年商業統計

より小売業者数をゾーン人口から比例配分して作成

した．また，GISにてゾーンを作成し，ゾーン中心間

距離とゾーン面積を算出している．PCATSの内部モ

デルの各パラメータは，仙台PTデータを用いて，パ

ラメータを再推定する方法も考えられるが，既存研

究4)と同じものを用いた．これは調査年次から10年
以上経過しておりそもそも実測データと乖離する可

能性があること，データ同化が他地域へのパラメー

タ移転性に対応可能か否かの考察を行うことの理由

による． 
 

b) SOUNDの設定 

SOUNDの道路ネットワークデータはH28年デジ

タル道路地図データより適用範囲で作成し，リンク

総数21,856，ノード総数8,874，ゾーン総数249を設定

した．デフォルト設定を基本としリンク容量を一様

に2,200pcu/h/レーン，経路選択層はDialアルゴリズム

型に設定，また仙台PTデータを利用していることか

ら，入力データの自動車の時間帯別車種別OD表は小

型車のみを考慮している．SOUNDの実行に際して，

交通状況を十分に反映させるためにシミュレーショ

ン開始時刻の前と終了時刻の後に1時間付加しシミ

ュレーションを実行した． 
 
(2)  統合シミュレーションの実行と検証 

以上の設定の下，統合シミュレーションシステム

を実行した（午前3時から翌午前3時の24時間）．実行

したケースは，[1]データ同化OFF，[2]データ同化ON
（PT），[3]データ同化ON（MSS）の3つである．それ

ぞれ[1]データ同化機能をOFF，[2]実測データ𝑦௧に仙

台PTデータを用いて，[3]実測データ𝑦௧にMSSを用い

てシステムを実行したものである．いずれもPCATS
とSOUNDの繰り返し計算は3回で収束し，総計算時

間は約17時間であった． 
以降では，都市圏規模でのデータ同化の有効性を

確認したのちに，リンク交通量を道路交通センサス

データと比較する．なお比較対象とした路線は，仙

台西道路，東二番町通等，適用計算範囲内に存在す

る道路交通センサスの観測地点14箇所を選定した． 
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都市圏規模でのデータ同化の有効性を確認するた

めに，上述した3つのケースのシミュレーション結果

から，ゾーン滞在人数を算出し，実測データの仙台

PTデータと比較した．比較方法は各ゾーンの人数誤

差（重み付き）の二乗和の逆数とした（表4-2）．なお，

重みは各ゾーン滞在人数の二乗の逆数としている．

データ同化OFFであるケース[1]とONであるケース

[2]，[3]を比較すると，ケース[2]では9時，20時，ケ

ース[3]では12時に，ケース[1]に比べ数値が低くなっ

ており，データ同化の効果が確認できた．また，適

用効果を把握するためにゾーン別にデータ同化OFF
とONで滞在人数が改善されたかを確認した（表4-3）．
結果，40％から50％程度のゾーンがケース[1]より改

善されていた．そして，改善されたゾーンに人数や

空間的な特徴や傾向があるのかを確認した．空間分

布では顕著な偏りはなく，満遍なく改善されていた．

また，滞在人数による改善の有無にも差がなかった

（p＞0.05）．このことから，適用地域全域で平均的に

データ同化による改善が行われたことが示された．

このことから，都市圏規模でもデータ同化は有効で

あることを確認した． 
 

表 4-2 ゾーン滞在人数のユークリッド距離 

 9 時 12 時 16 時 20 時 

同化 OFF 0.0138 0.0590 0.0199 0.0010 

[2]同化

ON（PT） 
0.0089 0.0650 0.0426 0.0008 

[3]同化

ON

（MSS） 

0.0183 0.0301 0.0256 0.0013 

 
表4-3 データ同化により滞在人数が改善されたゾーン数 

 9 時 12 時 16 時 20 時 

[2]同化

ON

（PT） 

111/244 120/244 118/244 117/244 

[3]同化

ON

（MSS） 

100/244 116/244 101/244 125/244 

 

続いて，シミュレーション結果から算出したリン

ク交通量と道路交通センサスデータ（H17年，H27年）

とを比較した結果を表4-4(a)，(b)および図4-3(a)，(b)
に示す．ここでの比較データには，上述で述べたケ

ース[2]，[3]に加え，仙台PTデータから直接自動車OD
表を作成し，SOUNDで配分した結果も合わせて掲載

している．ここで，RMSE（平均平方二乗誤差）が高

い値を示しているのは，通過交通や物流交通が含ま

れていないためと考えられる．またケース[2]と[3]に
おいて，相関係数が向上しており，データ同化によ

って配分計算結果が改善されていることが示された．

さらに，H27年の比較ではケース[3]が最も再現性が

高かった．シミュレーションの入力データとして，

調査年次から10年以上経過している仙台PTデータ

（H14）を利用した場合，計算結果として得られる

OD表やリンク交通量が現状と乖離している可能性

は否めない．しかし空間統計データを活用すること

で，リンク交通量の再現が向上する可能性が示され

た．この点と，先に確認した「ゾーン滞在人数が改

善される」ことを合わせて考えると，アクティビテ

ィベースのシミュレーションにデータ同化機能を実

装することで，単純な人口の空間分布の再現性向上

のみならず，OD表の再現性も向上する効果が考えら

れる． 
また今回の計算では，PCATS内の行動モデル（交

通機関選択モデル，目的選択モデル等）のパラメー

タ値は， 既存研究の値をそのまま使用したが，異常

な誤差もないシミュレーション結果が得られた．こ

のことから，本システムは他地域へも十分に適用可

能であると考える． 
 

表 4-4(a) H27 年道路交通センサスとの比較結果 

SOUND 入力 OD 表 RMSE 相関係数 

仙台 PT データより作

成 
18248 0.842 

[2]データ同化 ON（PT） 18381 0.899 

[3]データ同化ON（MSS） 18086 0.900 

 
表 4-4(b) H17 年道路交通センサスとの比較結果 

SOUND 入力 OD 表 RMSE 相関係数 

仙台 PT より作成 19754 0.871 

[2]データ同化 ON（PT） 19982 0.906 

[3]データ同化ON（MSS） 19650 0.915 

 
 

 
図4-3(a) H27年道路交通センサスとの相関 
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図4-3(b) H17年道路交通センサスとの相関 

 
本研究では，データ同化を適用したシミュレーシ

ョンシステムを構築し，データ同化が都市圏規模で

も有効に働くのか，またデータ同化の適用が配分計

算結果にどのような影響を与えるのかについて考察

した．仙台都市圏への適用計算結果から，[1]広範な

都市圏レベルにおいてもデータ同化は適用可能であ

ること，[2]配分計算結果の改善が示されたこと，[3]
シミュレーションシステムは他地域へも適用可能で

あることが確認された．  
交通需要予測には，調査間隔の長い大規模調査デ

ータを活用することが多い．そのようなデータを用

いた場合，調査年時から時間が経過すれば，当然な

がら現況の交通を反映する程度は低減するであろう．

しかし，大規模調査データに基づくモデルシステム

であっても，任意の時刻における滞留人口データ等

のビッグデータを活用することで予測の再現性が高

まることを，本研究の計算結果が示している． 
 
4.4 道路政策評価事例 

 
仙台都市圏において計画されている仙台東道路の

整備について，政策の効果分析を行った．シミュレ

ーションの条件は仙台PT調査のゾーン設定に従い，

リンク総数21856のネットワークを作成し，仙台東道

路のルート帯等は未確定のため，仙台西道路とラン

プで直結し仙台東部道路とJCT接続する自動車専用

道路で，国道４号，楽天生命パークにランプ接続と

して仮想的に設定した（図4-4）． 
仙台西道路から仙台市中心部を通過する道路とし

て設定していることから，影響の大きいと考えられ

る仙台中心部の16ゾーン（青葉区中央，一番町，国

分町等）を対象に，自由活動数を検証したのが図4-5，
自由活動時間を検証したのが図4-6である． 

これらの結果からは，仙台東道路整備によって都

心部での自由活動数は増加の傾向がみられるが，自

由活動の総時間にはほとんど変化が見られなかった．

しかし，自動車利用者のみに着目すると，自由活動

時間も長くなっていることが示された． 
 

 
図4-4 政策分析対象の仙台東道路の想定 

 

 
図4-5 仙台都心１６ゾーンでの自由活動数 
 

 
図4-6 仙台都心16ゾーンでの自由活動時間 

 
 

4.5 まとめ 
 

本事例では，人のアクティビティシミュレー

ションを実行し，それをモバイル空間統計デー

タに同化させ，さらには交通流シミュレータを

統合して計算することが，現実的な時間内で実

行することが可能であることが示された．さら

にはモバイル空間統計データとアクティビテ

ィシミュレータの同化によってゾーン人数等

の推計精度が改善され，年数の経過したPT調査

ベースのモデルを用いても直近のセンサスOD
に近い値を出力できることが示された．ただし，

大規模開発や道路新設等，交通環境に大きな変

化が起きた場合には，長期的には，固定活動含

めて状態が変化する可能性がある．アクティビ

ティシミュレータに交通流シミュレータと相

互に均衡計算を行う本アプローチは，ネットワ

ークの均衡を人の行動レベルに立ち返って計

算することができることが大きな特徴といえ，

従来4段階推計に代表されるトリップベース手

法に比べて，交通量を推計する上での妥当性は
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高い． 
アクティビティシミュレーションとデータ

同化を用いることで，生活者の活動内容，活動

場所，活動継続時間，活動時間帯などの生活要

素全般を，比較的正確に評価指標とすることが

できる．さらに，データ同化の対象がそれらの

指標においても可能であることを意味してお

り，今後のIoTの発展により間接的にでもこれら

の指標が取得できれば，より精度高い評価がで

きることに繋がる 
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第５章 本研究のまとめ 
 

 

5.1 本研究で得られた知見 
 
 本報告書では以下に示す内容を記載した． 
a) ツアーベース型アクティビティモデルを用いた

行動シミュレータを構築し，それを用いて道路交通

政策を，市民の生活への影響として評価する方法論

を提案し，さらに発展の進むIoTによる観測をシミュ

レーションに同化して，継続的な観測データを用い

ることで，より精度高く短期の予測を行い，施策評

価できる手法を提案した． 
b) 勤務時間変更などのTDM等に対応可能な，逐次型

意思決定モデルを用いたアクティビティシミュレー

タと観測データの同化アルゴリズムを提案し，具体

的な都市圏データに適用した． 
c) 逐次型意思決定モデルを用いたアクティビティ

シミュレータに観測データを同化し，交通流シミュ

レータと統合して具体的な道路施策を仙台都市圏に

適用して評価を行った． 
d) 道路リンクの走行速度分布などが得られた状況

を想定して，その情報をマイクロシミュレーション

に導入することで，マイクロシミュレーションをよ

り精度高くする手法を提案し，観測データを既存デ

ータから作成して実装した． 
  

以上から得られた知見としては，これからの道路

施策は，市民生活への影響としてとらえるべきであ

り，既存のトリップベースでは，手段選択であった

り，経路変更であったり，一つの側面からしかとら

えられず，不十分であると考えられる．その意味で

は，コンピュータ能力の向上に伴って，アクティビ

ティシミュレータの役割は増大すると考えられる． 
また，IoTの進展で，様々な情報が得られるようにな

ってきた．今回はモバイル空間統計という，空間で

の人の分布情報を用いて，アクティビティモデルか

ら出力される分布情報に同化してシミュレータの精

度向上を図った．新たな調査を行わなくとも，これ

らの情報から地域の状態を逆推定しながらモデルを

更新する本提案手法はこれからのデータ駆動型の政

策意思決定においては欠かせない手法であると考え

ている． 
 交通流シミュレータと統合した政策分析は，仙台

市を対象として，モバイル空間統計と同化し，さら

に交通流シミュレータとの均衡計算を行ったうえで

も，市販PCで実用的な時間で計算が終了したことか

ら，多くの都市圏での交通政策評価が行えることを

示した．さらなる計算能力の向上で，より大きな都

市でのシミュレーションも可能であると考えられる． 
 交通流シミュレータへのデータ同化は，データの

都合上単独で実施したが，既存のデータから作成し

た実測データを甲府都市圏のハイブリッドネットワ

ークに適用して，主要な幹線道路の交通量が，おお

よそセンサスの観測交通量に近い値を示すようにな

った．デフォルトパラメータでは半分以下の交通量

であったが，観測量に基づいて，自動的にリンクコ

ストを補正するアルゴリズムは，職人技ともいわれ

るマイクロシミュレーションのパラメータ設定の一

部を補完するものであり，現在のデータ状況から考

えると，利用可能性は高いと思われる． 
以上，本研究で得られた知見としては，多くの観

測データが利用可能になった今，これまでのモデル

だけ，もしくはデータのみなどの体系ではなく，交

通モデルを構築し，データを活用しながらモデルを

更新するアジャイル型のアプローチが有効であると

考えられる． 
 
 
5.2 本研究の限界と今後の課題 
 

本研究は多くの課題も抱えている．その一つは，

アクティビティモデルの推定や構造決定である．本

研究では，ツアーベースモデルでは，それらを半自

動化するスクリプトを構築したが，プログラミング

言語の習得が必要な状況である．逐次意思決定型ア

クティビティモデルはパッケージ化がなされて設定

ファイルによる変更が可能であるが，モデルパラメ
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ータの推定などを行う場合には，ソースファイルに

変更を加えることもある．海外展開等を考えたとき

には，ソフトウェアとしてより一層のパッケージ化

が求められる． 
本研究では，多様なデータソースを用いて，アク

ティビティだけでなく，ネットワークへの同化も試

みたが，大量のデータが利用可能になると，どのデ

ータを用いて同化するのが効率的であるのかなどが

不明確になってくる．同化計算はコンピュータの負

担も大きいことから，より効率的な改善をもたらす

データについての検討が今後なされる必要がある． 
モデルパラメータの更新が可能になったことは本

研究の一つの成果であると考えているが，今回は最

も影響の大きいと考えられるパラメータを選んで更

新した．この選択についても今後の計算負荷の低減

によっては，様々なパラメータの更新が検証可能に

なるだろう． 
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