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個人の行動データは，これまでパーソントリップ調査等で取得され，様々な都市交通施策の検討に活用

されてきた．しかし，パーソントリップ調査は 10年に 1回程度の実施であり，新モビリティ導入や料金施

策等の短期的に効果が発現する施策のモニタリング等への活用には難しいという課題がある．一方で，

時々刻々と人の流動を表現できる交通関連ビッグデータが都市交通施策の検討やモニタリングで活用され

るケースも増えているが，属性付きの個人の行動までは把握できないという課題がある．  

そこで本研究では，アクティビティベースドモデル（東京都市圏 ACT）により個人単位の行動を推計し，

交通関連ビッグデータの携帯電話基地局データに合わせるように補正することで，最新の状況に合わせた

個人単位の行動データを推計する手法の検討を行う．その際，人の行動パターンが大きく変化しているコ

ロナ禍での携帯電話基地局データに合わせる推計を行うことで，手法の適用可能性と留意点を整理するこ

とを目指す． 
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1. はじめに 

 

 近年，都市交通施策を巡る状況は変化してきており，

人口減少や高齢化による交通需要の変化や財政状況の逼

迫，公共交通の担い手の減少等の問題が発生する中で，

既存のインフラを利活用しながら，コミュティサイクル，

カーシェアリング，オンデマンド交通等の新たなモビリ

ティサービスと連携し，いかに持続可能な交通サービス

を構築していくかが重要となっている．インフラの利活

用においては，時間帯別料金等の交通需要マネジメント，

個人への情報提供によるモビリティマネジメント等，よ

り特定の時間帯や個人にフォーカスした施策が増加する

と考えられる．これらの施策を検討する際には，詳細な

属性毎の個人の行動を把握し，どのような個人に対して

どのように働きかけるのかを検討することが重要となる．

一方で，このような施策は，施策実施から効果発現まで

のサイクルが，インフラ整備等と比較して短く，短期的

なタイムスパンでモニタリングできることが望ましい．

また一方で，スマートシティに代表されるように，リア

ルタイムで取得されているデータから都市サービスを生

み出す動きもある．都市交通の分野でも，例えば災害発

生時の帰宅困難者数の状況をリアルタイムに把握し，適

切な情報提供や避難誘導に役立てるといった活用が考え

られるため，個人の行動データをリアルタイムで把握す

るニーズは高いと考えられる． 

個人の行動を捉える代表的なデータとして，これまで

パーソントリップ調査データが活用されてきた．パーソ

ントリップ調査では，各個人の属性と 1日の移動を把握
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しており，個人の行動のメカニズムを理解することがで

きるため，前述したような施策検討に役立てることがで

きる．一方で，パーソントリップ調査は大都市圏で 10

年に 1回程度の実施であり，地方都市圏ではさらに長い

調査間隔となっている．そのため，短期で効果が発現す

る施策のモニタリングやリアルタイムな人の行動把握に

活用することは難しいという課題がある． 

また，個人単位の行動を推計する手法として，非集計

行動モデルが発展してきた．近年では，東京都市圏にお

いてパーソントリップ調査データを用いたアクティビテ

ィベースドモデル（東京都市圏 ACT1)）が構築され，実

務における都市交通施策検討に活用されている．アクテ

ィビティベースドモデルを適用することで，個人単位の

行動を推計することが可能となるため，このような推計

データを施策検討に役立てることも有用と考えらえる．

ただし，推計されたデータは調査時点の行動を基にして

いる点，モデルで表現する上で捨象している情報（地域

性等）がある点から，アクティビティベースドモデルの

みから短期的なモニタリング等に活用することは難しい

という課題がある． 

一方で，近年は都市交通関連でもビッグデータの活用

が進んでおり，例えばモバイル空間統計のように時々

刻々と人の流動を表現できるデータが，都市交通施策の

検討でも活用されている．これらの交通関連ビッグデー

タは，人の流動の量的な変化等をモニタリングするのに

適しているが，属性付きの個人の行動までを把握するこ

とはできないという課題がある． 

以上のような状況をふまえ，本研究ではアクティビテ

ィベースドモデルと交通関連ビッグデータの携帯電話基

地局データを組み合わせることにより，最新の状況に合

わせた個人単位の行動データを推計する手法の検討を行

う．その際，人の行動パターンが大きく変化しているコ

ロナ禍における携帯電話基地局データに合わせるよう推

計を行うことで，手法の適用可能性と留意点を整理する

ことを目指す． 

 

 

2. 既往研究の整理と本研究の位置づけ 

 

交通行動シミュレーションと観測データを統合する手

法として，データ同化に関する研究が近年多数行われて

いる．澤田らによる一連の研究 2), 3), 4), 5) では，Bowman Ben-

Akiva 型のアクティビティベースドモデルと，観測デー

タとしてのモバイル空間統計の滞留人口を用いて，パー

ティクルフィルターによりデータ同化を行うことで，推

計精度の向上を検証している．また，布施ら 6)は個人の

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

ションである PCATS7)を使用して，東京都心三区を対象

にした個人の行動の再現を行っている． 

また，廣瀬ら 8)はPCATSを使用して，新型コロナウィ

ルス感染症拡大後の緊急事態宣言下におけるモバイル空

間統計と整合するように，在宅勤務率を個人に割り当て

ることで，東京区部を対象にリモートワークの地理的な

分布状況の把握を実現している． 

本研究では，Bowman Ben-Akiva型をベースとして構築

された東京都市圏 ACT を活用し，携帯電話基地局デー

タのモバイル空間統計へ合わせるように補正を行うこと

で，東京都市圏という広域での個人の行動推計を行うと

ともに，コロナ禍における行動再現を通じて，推計手法

の適用可能性の検証を行う． 

 

 

3. 個人単位の行動の推計方法 

 

(1) アクティビティベースドモデルの概要 

個人単位の行動推計のために，東京都市圏交通計画協

議会が提供する東京都市圏ACT（以下，T-ACT）を活用

する．T-ACTはBowman Ben-Akiva型をベースとしたアク

ティビティベースドモデルであり，ツアーと立ち寄りの

概念を用いて，一日の全体スケジュールを踏まえながら

の個人の意思決定メカニズムをモデル化している． 

具体的には，ツアーが先に決定された上で，残りの時

間内で立ち寄りが発生するように意思決定がモデル化さ

れている．ツアーは発生回数，活動継続時間，活動開始

時刻，目的地，主要交通手段の 5つの段階のモデルから

構成され，立ち寄りは発生回数，活動継続時間，目的地

の 3つの段階から構成される．また，ツアーの主要交通 

 

 

図-1 東京都市圏ACT（T-ACT）のモデル構造の概要 

ツアー発生回数の選択

ツアー先の活動開始時刻の選択

ツアーの目的地の選択

ツアーの主要交通手段の選択

立ち寄りの回数の選択

トリップの交通手段の選択

立ち寄りの目的地の選択

立ち寄り先の活動継続時間※

ツアー毎に推計

トリップ毎に推計

ツアー

立ち寄り

トリップ

ツアー先の活動継続時間※

ツアー往復毎に推計

立ち寄り毎に推計

個人毎に推計アクティビティ

自宅

勤務先

9:00着
18:00発

自宅

勤務先

買物先
食事先

ツアーの発生回数（0回、1回、2回、、、）を選択

ツアーの
・活動時間（連続時間）

・活動開始時刻（1時間単位）

・目的地（ゾーン単位）

・主要交通手段（鉄道、バス、自動車、自転車、徒歩）

を選択

各トリップ単位での交通手段を選択
（鉄道、バス、自動車、自転車、徒歩）

ツアー内の立ち寄りの
・回数（0回、1回、2回、、、）

・活動時間（連続時間）

・目的地（ゾーン単位）

を選択
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手段は自宅を出発してから帰宅するまでの主な交通手段

の選択であるため，最終的にトリップ単位での交通手段

を割り当てるトリップ交通手段選択モデルを適用してい

る（図-11), 9), 10)）．目的としては通勤，通学，業務，送迎，

買物，私事の 6つの目的を考慮し，目的毎にモデル化が

行われている．  

予め各種属性（居住地，性別，年齢，就業形態，勤務

先・通学先，世帯構成，年収，免許保有，自由に使える

自動車）が付与された個人データに対して，上記のアク

ティビティベースドモデルを適用することで，様々な個

人属性が付与された行動データを推計可能なシミュレー

ションとなっている．推計された行動データは，各個人

の 1日の一連のトリップが格納されたデータ（所謂，パ

ーソントリップ調査のマスターデータに近いデータ）と

なっており，各トリップの出発地，到着地，出発時刻，

到着時刻，目的，交通手段等の情報が付与されているデ

ータとなる． 

 

(2) シミュレーション結果の補正方法 

前述したアクティビティベースドモデルのシミュレー

ション結果を観測データに合わせるように補正すること

で，観測データと整合した個人単位の行動データを推計

する．補正の方法として IPF 法（Iterative Proprtional Fitting）
11)を用いる．IPF 法は，標本データから複数属性の同時

分布が得られており，さらに観測データから周辺分布が

得られている場合に，複数の属性間のオッズ比を保持し

たまま，周辺分布に一致するように同時分布を推計する

手法である． 

IPF 法の計算方法は図-2 に示すようなかたちとなる．

例えば滞留人口と性年齢別夜間人口の周辺分布に合わせ

る場合，個人単位の行動データから性年齢別夜間人口や

滞留人口を集計した上で，周辺分布との比率を用いて拡

大係数（各サンプルの重み）を修正する．これを収束す

るまで繰り返すことで，拡大係数の補正を行う． 

IPF 法は古くから人口推計の手法等で用いられている

手法であるが，行動データから集計できる断面であれば，

どのような周辺分布とも合わせることが可能であり，汎

用性のある手法である．例えば，特定の鉄道駅利用者数

が取得されている場合，そのような断面と滞留人口に同

時に合わせることも可能である．このような実務におけ

る拡張性の高さも勘案し，本研究では IPF法を採用する

こととした． 

 

(3) コロナ禍の行動の把握方法 

本研究では，コロナ禍の行動を把握するため，コロナ 

 

図-2 IPF法の計算方法 

 

 

図-3 コロナ禍の行動の把握方法 

 

感染拡大前後の 2 時点のモバイル空間統計を用いて，

IPF 法により 2 時点の補正された個人単位の行動データ

を推計する（図-3）．推計された 2時点の個人単位の行

動データを比較することで，コロナ禍の行動の把握を行

う．例えば，通勤トリップ数の比較によりテレワーク率

の推計等を試みる．  

 

 

4. 利用する観測データ 

 

(1) 利用するモバイル空間統計の概要 

観測データとして，株式会社ドコモ・インサイトマー

ケティングが提供する，モバイル空間統計の人口分布統

計を用いる．モバイル空間統計とは，ドコモの携帯電話

基地局ネットワークの仕組みを使用して作成される人口

の統計情報である．データは日本全国の 1時間ごとのメ

ッシュ別人口分布を24時間365日把握することが可能で

ある．得られるデータの個人属性は性別・年代・居住地

であり，人口分布，人口推移，人口構成等の人口統計を

推計することができる．また，十分なサンプル数が確保

できる年齢層「15~79歳の男女」が対象となっている． 

個人 年齢 住所
ﾄﾘｯﾌﾟ
番号

O D …
拡大
係数

1 45 ○○ 1 自宅 通勤先 80

1 45 ○○ 2 通勤先 自宅 80

2 24 ●● 1 自宅 通勤先 110

2 24 ●● 2 通勤先 買物先 110

2 24 ●● 3 買物先 自宅 110

… … … … … … … …

性年齢別人口

合計男性
~15歳

女性
~15歳

…

滞
留
人
口

Zone A 1,000 800 … 50,000

Zone B 1,500 1,600 … 70,000

… … … … …

合計 8,000 10,000 …

■性年齢別人口×滞留人口（13時）

7,000 11,000 …

55,000

60,000

…

夜間人口：国勢調査

滞
留
人
口
：
ビ
ッ
グ
デ
ー
タ

①集計

②拡大係数の更新

③収束するまで
繰り返し計算

※断面1つずつ更新

■個人単位の行動データ

T-ACT
個人単位の
行動データ

2019年（コロナ前）
モバイル空間統計

個人単位の
行動データ
（コロナ前）

IPF法により補正

個人単位の
行動データ
（コロナ禍）

比較することで
コロナ禍における
行動を把握

2020年（コロナ禍）
モバイル空間統計

IPF法により補正
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今回用いるモバイル空間統計の人口分布統計は，

500m メッシュの 1 時間ごとのメッシュ別居住地別人口

分布（居住地は市区町村単位）である．新型コロナウイ

ルスの感染拡大前後の 2時点の人口分布統計に合わせる

ようにシミュレーション結果を補正するため，コロナ感

染拡大前として 2019年 10月 28日，コロナ感染拡大後と

して 2020年 10月 26日のデータを利用する． 

 

(2) モバイル空間統計の基礎的特性 

本研究では，コロナ感染拡大前後の 2時点のモバイル

空間統計の人口分布統計に合わせるように人の動きを推

計する．ここでは，2 時点の人口分布統計の基礎的な特

性を比較分析を行う．人口分布統計は 500m メッシュ単

位で提供されているため，面積按分により計画基本ゾー

ンに割り当て，計画基本ゾーン別の滞留人口を算出した． 

図-4及び図-5はコロナ感染拡大前後の 1時（夜間）と

13 時（昼間）の滞留人口を比較したものである．「コ

ロナ禍(2020.10)／コロナ前(2019.10)」で変化率を算出し，

ゾーン毎の変化率を可視化している．図-4より，夜中 1

時は全域的に滞留人口の変化はほとんど見られず，概ね

±5%以内に収まっていることが確認できる．一方で，

図-5 を確認すると，昼間 13 時の滞留人口は東京都心で

減少しており，25-35%減少している地域も見られる．一

方で，東京都心の周辺地域では増加していることが確認

できる．これはコロナ感染拡大前は東京都心で勤務して

いた人が，コロナ感染拡大後に在宅勤務等になり，自宅

周辺に滞在した人が増加したことによる影響と考えられ

る． 

このように，モバイル空間統計の人口分布統計はコロ

ナ禍の状況が表現されているデータであり，この観測値

に合わせるようにシミュレーション結果を補正すること

で，コロナ感染拡大前後の詳細な人の行動を分析できる

ようにする． 

 

5. 個人単位の行動の推計結果 

 

(1) IPF法の適用方法 

T-ACTのシミュレーション結果に対して，モバイル空

間統計の市区町村居住地別滞留人口に合わせるように

IPF 法を適用する．その際，モバイル空間統計は計画基

本ゾーン単位で集計したものを用いる．また，全ての時

間断面に合わせると IPF法の推計が安定しなくなる可能

性があるため，主要な時間断面（9時，13時，17時，21

時）を合わせることとした． 

なお，モバイル空間統計の断面のみに合わせると，拡 

 

※変化率は「コロナ禍(2020.10)／コロナ前(2019.10)」で算出 

図-4 コロナ前後の滞留人口の変化率（1時） 

 

 

※変化率は「コロナ禍(2020.10)／コロナ前(2019.10)」で算出 

図-5 コロナ前後の滞留人口の変化率（13時） 

 

 

大係数を補正した後の夜間人口の分布等が乖離してしま

う可能性があるため，性年齢別夜間人口，従業・従学人

口，世帯人数別夜間人口，免許保有別夜間人口にも同時

に合わせるように IPF法を適用した．  

 

(2) 推計結果 

図-6はアクティビティベースドモデルのシミュレーシ

ョン結果をコロナ感染拡大前（2019 年 10 月）のモバイ

ル空間統計の 13 時台の滞留人口と比較したものである．

相関係数は 0.979 と高い数値を示しているが，全体的に

-55% -45% -35% -25% -15% -5% 5% 15% 25% 35% 45% 55%
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シミュレーション結果が過大であり，回帰直線の傾きは

1.25 と大きい数値になっていることが確認できる．特に

乖離が大きい地域は麹町と西新宿となっている． 

IPF 法によりコロナ感染拡大前のモバイル空間統計に

合わせて補正した結果とモバイル空間統計の結果を比較

すると，相関係数は 0.991と補正前の 0.979よりも高い数

値となっており，補正によりモバイル空間統計の数値に

近づいていることが確認できる（図-7）．また，回帰直

線の傾きに関しても，1.09と補正前の 1.25よりも小さい

数値となっており，改善が図られていることが確認でき

る．乖離が大きい地域であった麹町と西新宿についても，

モバイル空間統計と同程度の数値になっていることが確

認できる． 

また，IPF法によりコロナ感染拡大後（2020年 10月）

のモバイル空間統計に合わせて補正した結果とモバイル

空間統計の結果を比較したものが図-8である．相関係数

は 0.990 と高いが，回帰直線の傾きに関しては，1.13 と

コロナ感染拡大前よりも若干大きい数値となっている．

ただし，補正前の比較結果である 1.25よりは小さい数値

であり，モバイル空間統計に合うように補正されている

ことが確認できる． 

以上のように，コロナ感染拡大前後のそれぞれのモバ

イル空間統計と整合する人の行動データを，IPF 法で補

正することにより得ることができた．これらのコロナ感

染拡大前後の人の行動データから，通勤トリップの減少

割合をテレワーク率として計算する．テレワーク率を算

出すると，東京都市圏全体でのテレワーク率は 3%であ

り，東京区部に勤務地がある人のみに着目すると 6%で

ある．コロナ感染拡大後にテレワークが発生している推

計結果となってはいるが，コロナ禍でのテレワーク率は

既存の調査結果例えば 12)からは少なくとも 10%以上はある

と言われており，過小な推計となっていると考えられる．

本研究では，市区町村居住地別の滞留人口に合わせてい

るため，中長距離で通勤している人の移動の変化は捉え

られていると考えられるが，自市区町村で働いている人

と働かずに自宅等にいる人が区別できていないため，適

切に推計されていない可能性が考えられる．そのため，

年齢や性別などの属性も加味した推計を行うことが解決

方法の 1つとして考えられる． 

 

 

6. おわりに 

 

本研究では，アクティビティベースドモデルと交通関

連ビッグデータの携帯電話基地局データを組み合わせる 

 

図-6 シミュレーション結果（補正前）の検証 

 

 

図-7 コロナ前のシミュレーション結果（補正後）の比較 

 

 

図-8 コロナ禍のシミュレーション結果（補正後）の比較 

 

麹町，西新宿 

麹町，西新宿 
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ことにより，最新の状況に合わせた個人単位の行動デー

タを推計する手法の検討を行った．手法を適用すること

により，コロナ感染拡大前後のそれぞれのモバイル空間

統計と整合する個人の行動データを得ることができた． 

ただし，テレワーク率を確認すると過小な推計となっ

ており，性別や年齢を加味する等の改善を図ることが必

要と考えられる．より詳細な検証を行いながら，コロナ

禍の実態に合うような補正方法の検討が今後の課題であ

る． 
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