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COVID-19 によって都市内各地区で不均一に人流が変化している．都心の人流減少は短期的には経済活

動の停滞につながるほか，中長期的には人流と都市施設配置の間のミスマッチによって施設の混雑や遊休

などの不効率が発生する．今後の社会で計画的な都市空間利用を進めるには，都市域全体を網羅した人の

集積地点を検出する手法の開発が必要となる．本稿では，まず既存のエシェロン解析を用いて，東京都市

圏を対象に周辺よりも顕著に人口が集積する地点（メッシュ単位）を探索する．次に，人口集積地点にお

ける人流データに NMF を適用し，滞在人口の時間変動パターンを抽出する．さらに，テレポイントデータ

による施設立地情報に関する分析と併せて，人流集積地点と施設立地の対応の観点から COVID-19 の影響

を明らかにする． 
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1. はじめに 

 

 2022 年 9 月現在，新型コロナウイルス感染症（以下，

COVID-19）の感染者数は高上りしており，我々の社会経

済活動に一定の影響を与え続けている．一方，2020年に

比べると移動制限や外出自粛等の抑制措置は緩和されて

おり，COVID-19 と共存する社会が始まっている．社会

の変化は，人口が集中する大都市内各地での不均一な人

流変化として現れている．たとえば利用者や行政が感染

を懸念する施設が多い地区では人流の減少が著しい一方

で，リモートワーク等の影響で住宅地では日中の在宅者

が多い．都心の人流の減少は短期的には経済活動の停滞

を招くほか，中長期的には人流とCOVID-19 以前に整備

された都市施設配置の間のミスマッチを起こし，施設の

混雑や有休などの不効率が生じると考えられる．                          

今後の社会において計画的な都市空間利用を進めるた

めには，都市域全体を網羅した人の集積地点を検出する

手法の開発が必要となる．本発表では，COVID-19 によ

って生じた都市内の人流変化と都市施設立地変化の相関

を明らかにする．この成果に基づけば，今後の COVID-

19 と共存する社会への適応への示唆や，人々の集積とミ

スマッチが生じる地点・施設（業種）に対する新たな政

策の発見につながると考えられる． 

 

2. 既往研究の整理と本研究の位置づけ 

 

COVID-19 下における人の集積に関する既往研究とし

て，後藤ら 1)は，広島県を対象として，モバイル空間統

計 2)を用いて，第一回目の緊急事態宣言前，期間中，後

における人々の昼間滞在人口の変化について分析した．

この研究では，土地利用別の滞在人口の変化に関する特

徴を明らかにしている．根本ら 3)は，茨城県つくば市を

対象に，モバイル空間統計を用いて外出制限の効果を分

析し，住宅地や商業施設・研究機関・大学の立地する地

区などの土地利用別に人口流動の変化を明らかにしてい

る．しかし，これらの既往研究は，COVID-19 下におけ

る人流変化について土地利用に着目した分析にとどまっ

ており，詳細な施設（業種）に着目した分析はできてい

ない．  

 エシェロン解析を用いた既往研究として，小田ら 4)は，

空間の位相的構造を階層的に表現できるエシェロン解析

を用いて，森林を構成する樹林蓋を同定する手法を提案

するとともに，森林の階層構造および不均一性を明らか

にしている．また，Takemuraら5)は，都道府県別のCOVID-

19 感染者数についてエシェロン解析を適用し，クラスタ

ーの発生位置や周期を可視化するとともに，クラスター

の発生原因を考察している．しかし，これらの既往研究

を含め，モバイル空間統計などで把握できる詳細な時空
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間単位の人流や滞在人口に関するデータにエシェロン解

析を適用した研究は未だ見られない． 

 施設立地に関する既往研究として，テレポイントデー

タ（以下，TPD）を用いる研究が進められている．TPD

は，業務目的の固定電話の所在地，業種等のポイントデ

ータであり，2010年以降の毎年についてその推移を明ら

かにできる．定梶ら 6)は，TPD を 36 業種に再分類して施

設の集積を用意した上で，駅の乗降者数と駅周辺の施設

集積の相関を明らかにしている．また，宮本ら 7)は，重

回帰分析等を用いて，再開発事業の特性を示す変数と

TPD から得られる周辺商業集積に与える波及効果の関

係を明らかにしている．しかし，これらの既往研究は，

詳細な施設データを用いているものの鉄道駅周辺や再開

発事業地域周辺に限定した分析であり，都市域全体を網

羅した施設立地の分析になっていない．また，後述する

本研究のように，電話番号をある種の人口とみなした分

析が行われているわけではない． 

上述した既往研究に対する本研究の特徴は，都市内全

体を網羅した滞在人口データについて，エシェロン解析

を適用して今後の都市計画や施設立地問題へのエビデン

スにしようとする点，および，詳細な施設（業種）レベ

ルでのCOVID-19の影響の有無を明らかにする点である． 

本稿では，まず，モバイル空間統計から得られる 4次

メッシュ（500m）における滞在人口について，エシェロ

ン解析を用いた Hotspot 検出手法を適用し，人流集積地

点を検出する．次に，非負値行列因子分解（NMF）を人

流集積地点に適用し，滞在人口の時間変動パターンを抽

出する．最後に，TPD に基づく施設立地の変化と併せて

人流へのCOVID-19 の影響を分析する．なお，施設立地

の変化に関する詳細な分析は作成中のため，発表時に報

告する． 

 

 

3. 分析対象地と使用データ 

 

本研究では，COVID-19 の影響を強く受けたと考えら

れる，人口が多く集中する都市域内の人口集積地点を検

出するため，東京都市圏（東京都 23 区および横浜市・川

崎市を含む）を分析対象とする．図-1 に分析対象地の概

略を示す．対象メッシュ数は全体で 5375 メッシュであ

った．使用データはモバイル空間統計および TPD であ

り，共に 4 次メッシュ（500m）単位で扱う． 

モバイル空間統計は NTT ドコモが開発した人口統計で

あり，携帯電話基地局下の在圏情報から得られる．1 時

間ごとの滞在人口を 24時間 365 日把握できる．COVID-

19 前後で人流集積地点の変化を比較するため，対象期間

を 2019 年 5 月第 4週および 2020 年 5 月第 4週と設定す

る．なお，時刻別に 5日間の平均滞在人口を算出した． 

 

図-1 分析対象地（東京都市圏） 

 

TPD は株式会社ゼンリンが提供している座標付電話

DB であり，電話番号のポイントデータである．属性と

して，電話番号に紐づく名称や業種コード，位置座標，

電話帳初回登録日などがある．本研究では，これらポイ

ントデータについて緯度経度座標から 4 次メッシュへの

変換も実施した．データの観測時点は，2019年（2月）

および 2020 年（8 月）である．TPD が多い地点≒施設が

多い地点と仮定すれば，人流と施設立地の関係を分析で

きると考えられる．TPD を使用する狙いは，①施設立地

と人口集積地点の相関を把握すること，②COVID-19 の

影響で施設（店舗）が倒産・移転など，立地変化が生じ

ている地点と人口集積地点の相関を把握することである． 

 

 

4. 分析手法 

 

(1) エシェロン解析に基づくHotspot検出手法 

Hot spot は，地理情報に紐づく属性値（たとえば時間帯

別の人流や都市施設数など）が他地点と比較して顕著に

高い地点，またはその近傍を含む領域を指す．Hot spot の

同定には kulldorff8)によって提唱された空間スキャン検

定を用いる．なお，Hot spot 検定を連続空間上に分布する

点にも適用する際の方法論は，本研究が想定する離散空

間上の領域の場合とは異なる．本稿ではポイント情報で

はなく，メッシュを対象とするHot spot 検出手法を検討

する． 

既存の Hotspot 手法において対象領域をメッシュとし

た場合，計算回数が多い，また，1 メッシュを越える領

域への人の集積地点の検定にならないという問題が生じ

る．そこで，栗原ら 9)はエシェロン解析を組み込んだ

Hotspot 検出手法（エシェロンスキャン）を示した．本研

究では，この方法を用いる． 

第 66 回土木計画学研究発表会・講演集

 2



 

  

 
図-2 本研究におけるNMF のイメージ 

 

エシェロン解析 10),11)は，分析対象領域をピーク（属性

値が高い地点）とそのファウンデーション（ピークとピ

ークを繋ぐ周辺部分）に分割する手法である．具体的に

は，設定された近傍情報と解析のアルゴリズム 12)に沿っ

て，領域内の最小領域を統合してピークおよびファウン

デーションを形成していく．エシェロン解析を用いると，

統計的観点から他地点と比較して有意に属性値が高いと

判断されたHotspot(s)領域
．．

を抽出できる． 

本研究では，モバイル空間統計から得られる滞在人口

データに本手法を適用し，他地点に比べて顕著に人が集

積する地点（エシェロン）を検出する．なお，Hotspot の

検出手法の概要およびエシェロン解析のアルゴリズムの

詳細については，一万田ら 13)を参照してほしい． 

 

(2) 非負値行列因子分解 

非負値行列因子分解（Non-negative Matrix Factorization，

以下NMF）は，非負値の行列データを，パターンとパタ

ーン別の重みに分解して同時に抽出する手法であり，Lee

ら 14)によって提唱された．この方法で得られる出力（分

解後のパターンとその重み）は非負値に限られ，解釈が

しやすいという利点がある． 

本研究では，(1)で検出する人口集積地点（エシェロン）

における滞在人口に NMF を適用する．図-2 に，本研究

における NMF のイメージを示す．図-2 に示すように，

行方向に時刻別の時間情報を，列方向にエシェロン別の

空間情報を並べた行列データX を作成する．この入力デ

ータX から得られる出力データは，時間的特徴の分布を

表すパターン m×k の行列 H と，パターンごとの滞在人

口負荷量の分布を表わす k×n の行列 W である．前者か

らは時間的特徴とパターンの関連性が，後者からはパタ

ーンごとに負荷量が高い滞在人口情報が，それぞれ判明

する．なお，本研究ではモバイル空間統計を 2年分利用

している（2019 年と 2020 年のデータをスタックしてい

る）ため，同一時刻・同一メッシュに 2 個ずつ人口デー

タが存在する．なお，分析者が決定するパターン数 k は

k と損失距離に関するエルボー図と，パターン間の特徴

の違いに基づいて定めた． 

 

 

5. 分析結果 

 

(1) エシェロンの検出 

エシェロン解析への入力データとして，2019 年と 2020

年それぞれの人流の特徴を把握できる代表時刻として

11 時と 23 時を設定する．この結果，2 年次 2時点の計 4

時点についてエシェロンを形成した．この設定は，人々

が主に外出や通勤を行う昼間と，主に帰宅して家に滞在

する夜間のそれぞれの特性を考慮するためである． 

エシェロンの設定条件として，①各メッシュの近傍情

報，②モンテカルロシミュレーション回数，③有意水準，

④単位エシェロンあたりメッシュ数の上限を定めなけれ

ばならない．①～③については，それぞれ，8 近傍（キン

グ），99 回，1%と設定した．④は，妥当な値の事前想定

が困難なため，以下の手続きによって設定した．まず，

4 時点それぞれで，単位エシェロンあたりメッシュ数の

上限を徐々に増加させながらエシェロンを形成する．次

にそれぞれの時点で，上限を満たすエシェロンが初めて

1 つになったときの上限メッシュ数を採用する．つまり，

この手順で求まるエシェロンの最大メッシュ数は真の値

よりも小さくなる． 

一連の試行により，単位エシェロンあたりメッシュ数

の上限を増やすと小さなエシェロン同士が結合されて大

きなエシェロンが形成されることがわかった．しかし，

大きなエシェロンを形成することは，顕著に人が集積し

ている地点を解析する本研究の狙いにとってそれほど重

要ではない．そこで本分析では計算の簡便さを優先して，

上記の手続きにて上限メッシュ数を定義した． 

図-3 に，4 時点のエシェロンを統合して得られたエシ

ェロンの空間分布を示す．図-3 より，東京都の主要区で 

 

 

図-3 エシェロンの空間分布（4時点統合） 
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ある千代田区，新宿区，渋谷区，港区や横浜駅，川崎駅

周辺を中心にエシェロンが形成されていることや，駅お

よび路線周辺にエシェロンが形成されていることがわか

る．一部，郊外にもエシェロンが形成されているが，こ

れらの地域には，住宅地などの人を集積させる施設があ

ると考えられる．なお，エシェロンメッシュ総数は 1513

メッシュであり，これは全メッシュ中の約28%にあたる． 

 

(2) 滞在人口の時間変動パターン 

形成したエシェロンに対して，モバイル空間統計の滞

在人口データを 24時間分付与してNMF を適用する．具

体的には，空間情報にエシェロン（1513 メッシュ×2 年

分）を，時間情報に 0 時から 23 時の時刻別平均滞在人口

（5 月第 4 週の平日 5 日分の毎時／5 サンプル）を 2 年

分スタックし，行列データ（24 行，3026 列）を作成する．

これにより，2019 年と 2020 年のそれぞれの特徴を考慮

した時間変動パターンを抽出する． 

図-4 に NMF の出力で得られる行列 H（パターン別に

基準化済み）についてパターン別の値の時間推移を示す． 

今回，8 つの時間変動パターンが抽出され，各パターン

の行列H の値が高い時間帯（ピーク時間帯）をもとに命

名した．たとえば，パターン Morning は 7 時～8 時がピ

ークとなるパターンである．なお，エシェロン解析を適

用せず，全データに NMF を適用してパターン抽出を行

った結果と比較したところ，エシェロン解析を事前に実

施した方が，理解しやすい時間変動パターンを抽出でき

た．これは，人が極端に少ないメッシュ等がある場合，

NMF にてそれら特異なメッシュの特徴も加味されると

いう，人流集積地点の相対的な少なさによる分析の歪み 

 

図-4 時間変動パターン 

 

をエシェロン解析によって解消できたためと考えられる．

図-5～図-7に行列Wから得られる2019年および2020年

における重み（人口）の空間分布のうち抜粋したものを

示す．なお，凡例に関する人口のスケールは，滞在人口

の多い年次に合わせた． 

パターンDaytime 1（図-5）では，両年とも東京駅周辺

の千代田区，新宿区，渋谷区，港区，横浜市など，特に

人々が昼間に滞在する地区に人口が集中していることが 

わかる．両年とも分布の傾向は大きく変わっていないが，

滞在人口の集積量が 2020 年になって大きく減少してい

る．昼間は人々が最も外出する時間帯のため，外出自粛

の影響が強く現れたと考えられる．パターン Nighttime

（図-6）では，2019 年に東京都中心部，新宿区，渋谷区

に滞在人口が集中していた一方で，2020 年には急激に滞

在人口が減少している．これは，夜に飲食店で食事をし

たり，仕事終わりに買い物をしたりする人々が減少した

ことを表す．パターンMorning and Evening（図-7）では
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図-5 空間分布（行列W，Daytime 1） 
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2019 年に，山手線および横浜駅，川崎駅があるメッシュ

周辺で滞在人口が集中している一方で，2020 年では全体

的に人口が減少している．このパターンは朝と夕方がピ

ークとなっており，通勤および退勤の時間帯と重なって

いる．そのため，COVID-19によって在宅勤務等が普及

した影響を示すと考えられる． 

  

 

 

図-6 空間分布（行列W，Nighttime） 

 

 

図-7 空間分布（行列W，Morning and Evening） 

第 66 回土木計画学研究発表会・講演集

 5



 

  

(3) エシェロンと施設立地の相関 

 今回，TPD の 2 年分について，以下の処理を行った．

なお，単一の電話番号に対して異なる事業所名が付され

ているような重複番号のケースでは，簡単のため事業所・

電話番号とも冒頭の 1つのみを残し，残りを削除した． 

 

1. 電話番号をキーとし，2019 年のデータに 2020 年

のデータをテーブル結合． 

2. 年次間において，名称・業種コード・メッシュが

変化したらダミー変数 1（変化していない場合は

ダミー変数 0）を与えた． 

電話番号 1 つを 1でカウントする集計も行った．

（=電話番号の単純集計） 

3. メッシュについては全体で 50%以上が年次間で

変化がなかったため，年次間で不変のメッシュに

ついてスクリーニング．（＝回はメッシュの変化

が起きていた電話番号を誤差として排除．） 

4. メッシュごとに，その他の項目のダミー変数を集

計．（＝ピボットテーブル集計） 

 

図-8 に，都心部におけるエシェロンと TPD 集積を示

す．主要区や駅周辺に多く電話番号は集積している．つ

まり，施設が多く集積する地域にはTPD も多く集積する

傾向がある．TPD 集積は人流に基づいて算出したエシェ

ロンのメッシュと重複する地点が多く，両者の相関が高

い傾向もわかる．今後は業種コードにスクリーニングを

かけて，業種別の人流の変化を明らかにする． 

図-9 に，都心部におけるエシェロンと TPD における

業種コード変化メッシュを示す．なお，上述の削除処理

のため，TPD 業種コード変化の処理手順による誤差が生

じていることに留意する．年次間で業種コードに変化が

あったもの自体の総数は少なく，変化のあったメッシュ

は駅周辺を中心に存在するが，その一部はエシェロンと

は重なっていない．これらの地点についてはより詳細な

分析（業種コードのスクリーニングなど）を進める必要

がある． 

図-10 に，経済センサスから得られる従業者数データ

（全産業）とTPD 集積の散布図を示す．これはエシェロ

ンとなる 1513 メッシュそれぞれのメッシュにおける従

業者数と TPD 数の相関を表す．両者の相関は高くなく，

これだけでは，TPD 集積が都市施設の集積と一致すると

は判断し難い．今後は業種別に相関を詳細に見る必要が

ある． 

本稿作成時点では，立地変化とCOVID-19 の関係につ

いて詳しくは議論できないが，発表時までに 2021 年の

データも追加し，残りの分析を進める． 

 

 

図-8 エシェロンとTPD 集積（都心部） 

 

 

図-9 エシェロンと業種変化（都心部） 
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図-10 従業者数と TPD 数の関係 

 
 
6. おわりに 

 

本研究では，エシェロン解析を組み込んだ Hotspot

検出手法を人流データに適用することで，統計的に

有意な人流集積地点を検出できた．また，NMF によ

って人流集積地点における人々の時間変動パターン

を抽出し，時間帯別の特徴を捉えることができた．

各パターンの占める重み人口を COVID-19 前後で比

較することで，人流変化を定量的に示した． 

その結果，一定以上の人が集積する地点をエシェ

ロン解析にて検出した上で NMFを適用することで，

より理解しやすい時間変動パターンを抽出できた．

さらに TPD を用いることで，人の集積地点と施設の

集積の関係や，COVID-19 前後で業種変化のあった

施設の地点も明らかにできた．ただし，TPD は施設

立地の変化が小さく，現段階では，大きな成果は見

られなかった．今後は 2021 年のデータ等も追加する

ことで，発表時までに新たな知見を得られるよう引

き続き分析を進める． 
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モ・インサイトマーケティングからモバイル空間統

計データを，東京大学空間科学研究センターCSIS か

らテレポイントデータを提供いただいた．ここに記
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