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敵対的生成モデルに基づく 活動人口の
波形描画を用いた 混雑寿命予報

安納 爽響1 坪内 孝太2 下坂 正倫1

概要：イベント下の群衆混雑は来訪者の動きに応じて人数の増減パターンが見られ，そのような混雑の発
生から消滅までの一連の予報は，来訪者・イベント主催者双方にとって重要なアプリケーションである．
既存研究では，イベント種ごとに増減パターンの共通点があることを用いて，増減の状態遷移をイベント
情報から学習・予測し，これを基に訪問者の人口密度を推定している．しかし，予測された状態列からは
具体的な人数変化量が分からず，そのために発生する局所的な推定の誤りが，時系列上の大きな予測誤差
に繋がることが課題であった．本研究ではこの課題の対処のため，状態遷移の代わりに人口密度推移の形
状をモデル化する．形状には，状態遷移の持つ増減傾向に加えて，概算的な人数の変化量や推移傾向が反
映されるため，混雑の一部始終の傾向補足が可能となり，寿命予測に適していると言える．そこで，形状
的特性を精緻にモデル化するため，敵対的生成ネットワーク（Generative Adversarial Nets; GAN）を用
いて形状を学習・描画するフレームワークを提案する．実データと人工データで，既存の混雑予報手法と
比較して，形状を直接描き出す提案手法が，より小さな誤差で混雑を予測可能であることを示す．

1. 序論
本研究では，イベントなどに際してある地域が人々で混

み合う現象である“群衆混雑”について，その発生から消
滅までの一連を予測する問題を「混雑寿命予報」と称し，
この問題に取り組む．群衆混雑は，イベント来訪者の快適
かつ安全な移動の妨げになりやすく，実際に 2022年には
韓国梨泰院において，混雑により群衆雪崩が発生し多数の
死傷者を出した*1．そのため群衆混雑の予報は実応用上重
要な課題であり，人流モデリング領域において，これまで
様々な方法論が議論されてきている．
人流の予測手法は，1) 人流の自己相関に着目した手

法 [5], [11], [13]と，2)外的要因に基づいた手法 [2], [21], [26]

に大別される．一つ目の手法は，人流の自己相関性に基づ
いたモデル化を行うため，説明変数を現在の人流，目的変
数を未来の人流として予測器を構成する．そのため，説明
変数に現れる現在人流の変化に基づいて，将来発生する混
雑の予測が可能になると考えられるが，その度合いはせい
ぜい数時間先に限定される．これは，現時点での人流には，
数時間後の混雑の予兆は現れても，それ以降の，例えば 2
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日後に発生する混雑の予兆は現れないためである．
これに対し，二つ目の手法では，天候や時間帯，ユーザ

の来訪予定といった外的な要因を説明変数として，人流と
その混雑を早期予報するための枠組みが提案されている．
特に，安納ら [26]は，イベントの主催者が事前に公示する
情報を元に，混雑寿命の 1週間前段階での予測問題に取り
組んだ．安納らは，スポーツの試合や展示会といったイベ
ントの種類ごとに，来訪者数推移の似通ったパターンを見
出した．その共通点を記述するため，楽音合成分野で根幹
的技術である ADSRエンベロープ*2を応用し，人口密度の
「増加」「維持」「減少」といった状態遷移を外的要因から予
測し，その予測結果を用いて来訪者数を復元する枠組みを
提案した．
しかし， 安納ら [26]の枠組みでは，状態遷移中の人数

の変化量までは分からない（図 1上段）．そのため，人数
変化の予測誤差が時間方向に伝わり，混雑の継続時間の補
足が不安定になりやすい．また，状態遷移の予測誤差が来
訪者数の推定に伝播しやすい．例えば，本来「増加」状態
である時間帯を「減少」と誤分類すると，増加傾向にある
はずの来訪者数を本来より少なく見積もってしまう．

*2 アコースティック楽器の音に現れる形状的特徴を統一的に制御
するパラメータ．ADSR は音の立ち上がり (Attack)，一次減衰
(Decay)，維持 (Sustain)，余韻 (Release) の頭文字であり，各
フェーズの時間長を変化させることで，任意のアコースティック
楽器音の合成が可能．
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図 1 安納ら [26]が用いた状態表現によるアプローチ（上段）と，提
案手法の形状表現によるアプローチ（下段）の違い．

そこで我々は，混雑から抽出したADSRエンベロープの
形状に着目してみる（図 1下段）．形状表現は，状態表現
が反映していた各時間帯における増減傾向に加えて，訪問
者数の概算値や混雑全体の時間長を反映している．そのた
め，この形状的特性を精緻に学習・予測することができれ
ば，混雑全体の傾向捕捉が容易になる．残された課題は，
この形状的特性の精緻な予測をどのように実現するか，で
ある．
本研究では，状態表現の代わりに，エンベロープの形状

表現を学習する枠組みを提案する．形状的特性の精緻な学
習・予測を実現するため，我々は，文章・画像などのコン
テンツを現実レベルで合成可能な生成 AIを活用する．具
体的には，生成 AIの一種である敵対的生成ネットワーク
（Generative Adversarial Nets; GAN） [6]を活用し，混雑
から抽出した形状を，イベント時間長や乗換検索に基づく
訪問予定者数といった条件に基づいて，GANの変種であ
る Pix2Pix [10]を用いてモデル化する．
本研究の貢献は以下である．
• 状態表現による混雑寿命予測の課題の解消のため，形
状表現の学習・予測による混雑寿命予測を提案する．

• 形状を精緻にモデル化するため，イベント情報を考慮
して活動人口のエンベロープ形状を抽出し，敵対的生
成ネットワーク（GAN）を用いて形状を学習・描画す
る枠組みを提案する．

• 実データと人工データで，既存の混雑予報手法と比較
して，形状を直接描き出す提案手法が，より小さな誤
差で混雑を予測可能であることを示す．

2. 関連研究
人流モデリング．GPS位置履歴を搭載したモバイルデ

バイスの普及により，人流のモデリングが近年盛んに行わ
れている．未来の人流予測に焦点を当てた代表的な手法と
して，人流の自己相関を利用したモデリング [12], [13]と，
外的な要因を説明変数としたモデリング [8], [19], [21], [22]

が存在する．前者は，混雑を含め精緻な予報が可能である
が，人流が自己相関を持つ数時間先の予測に限定される．
後者は，人流の自己相関の代わりに外的な要因を説明変数

とすることで，より間遠の未来も予報可能となる．本研究
では，イベント情報といった外的な要因を説明変数として，
混雑の早期の予報を可能とするモデリングを行う．
イベント下における人流モデリング．イベント下の人流

に焦点を当てた研究は，そのイベントの発生が事前にわか
るもの（スポーツの試合や花火大会など，主催者が開催を
事前公示するもの） [1], [2], [17]と，事前にわからないもの
（災害など） [11], [13], [23], [24]とに分類され，本研究は前
者に分類される．未来に起こるイベント下の混雑のモデル
化は従来，乗換検索アプリの検索履歴をユーザの訪問予定
として用いる予報手法が存在した [1], [2], [17]．一方，乗換
検索から取得した訪問予定は，イベント下におけるユーザ
の滞在時間までは反映しておらず，混雑の開始はわかって
も終了までは予測できなかった．
また，発生が事前に知らされたイベントから，人々が帰

宅をするタイミングをモデル化した研究も存在する [14]．
この手法では，人々のイベント下の滞在を生存，帰宅を死
亡と捉え，生存解析を適用している．前述の乗換検索ベー
スの手法と異なり，こちらの手法を用いることで混雑の終
了を捉えることが可能と考えられる．しかしながら，生存
解析ベースの本手法は，混雑発生後の人流観測を前提とし
ており，イベント当日の混雑開始後にしかモデルを適用す
ることができない．
一方，混雑寿命予報に取り組んだ先駆的研究として，安

納ら [26]のものがある．彼らは ADSRエンベロープを活
用した状態遷移に基づく手法が存在する．状態遷移を活用
することで様々なイベントの混雑動態が予測可能となり，
本研究ではこの手法をベースラインとする．一方，1章で
も述べたように状態遷移からは訪問者数の変化量まではわ
からず，予測が不安定になりやすい．
GAN とその応用．GAN [6] は，変分オートエンコー

ダ [15]や拡散モデル [9]などと同様に，潜在変数モデルと
呼ばれるクラスの一種である．その特徴は，データの生成
を担う Generatorと，生成されたデータと実データを見分
ける Discriminatorを競い合わせながら行う敵対的学習の
規範である．GANには広範な応用先が存在し，こちらの
サーベイ [7]が詳しい．
GAN を人流分野に適用した研究としては COVID-

GAN [3]があり，COVID-19流行下における感染者数や政
府施策などの外的要因が，人流に与える影響を GANを用
いてモデル化している．一方，本手法の Generatorは人流
の空間分布に対して最適化され，時間方向の依存性につい
ては考慮しない．そのため，外因にイベントの開催情報を
与えても，イベント前後の人流の時間変化を捉えることは
できない．これに対し我々の提案手法の利点は，イベント
種類ごとにパターン化した人数変化をモデル化するため，
種々のイベントに対して，混雑の発生，継続，終了を精緻
に予測可能にすることである．
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3. 問題設定と変数定義
lを混雑予報を行う対象地域，dを日付を表す変数とし，

一日の時間帯を 1, 2, ..., T なる T 個のセグメントに分割し，
各時間帯を tで表す．τ = dT + tを，データの開始時点
から数えた時間帯数を表す時間ステップ変数として導入す
る．日付 d，および時間帯 tにおいて，地域 l において観
測される携帯端末位置履歴のカウント数を群衆密度と定義
し，yl,τ で表す．
早期の混雑寿命予報の実現のため，乗換検索案内サービ

スの検索履歴より得られる人々の行動予定を用いる．人々
の行動予定は，ある目的地 lに対して，到着予定を時間ス
テップ τ に設定した検索クエリのうち，d′ 日に検索された
クエリの数 xl,τ |d′ で表す．イベントの 1週間前の時点で訪
問者数を予測する場合，d′ = d− 7となる検索クエリ数を
用いる．以降は表記上の簡単のため，xl,τ |d−7 を単に xl,τ

と表す．
また，スポーツの試合，展示会といったイベント種類を

表す変数を sd とする．さらにイベントの長さを表す指標
として，主催者によって事前に公示されるイベントの開催
時刻情報を用いる．el,τ ∈ {0, 1}を，地域 l において時間
ステップ τ の間のイベント開催の有無を表す変数とし，開
催中であれば 1，そうでなければ 0を取る変数とする．
最後に，時間ステップ τ における時刻 t の特徴量を

t ∈ RT，日付 dにおける平休日や曜日といったコンテキス
トによる特徴量を cd ∈ RC とする．
本研究では，乗換検索数 xl,τ，イベントの種類 sd，イベ

ントの開催時刻情報 el,τ，時刻特徴量 t，コンテキスト特
徴量 cd に基づいて，群衆密度 yl,τ を予測する問題に取り
組む．

4. 提案手法: Generative Envelope Depic-

tion

本研究では，ADSRエンベロープを応用した既存手法 [26]

の課題の解決に取り組む．その課題とは，群衆密度の「増
加」「減少」といった状態表現を用いるため（図 1上部），
訪問者数増減の有無までは分かっても，具体的な人数変化
までは分からないというものである．
この課題の対処のため，形状表現を用いた群衆密度変化

の学習規範である，Generative Envelope Depiction (GED)

を提案する（図 1下部）．提案手法では，まず混雑時の群
集密度の推移から，エンベロープ形状の抽出を行う（4.1

章）．次に，抽出された形状の精緻な描画を実現するため
に，GANを用いた形状の学習と描画を行う（4.2章）．最
後に，GANにより描画された形状から，実際に群集密度
動態を復元するための差分予測器を導入する（4.3章）．

4.1 混雑動態からのエンベロープ形状の抽出
本コンポーネントは，イベント時の群衆密度推移からエ

ンベロープ形状の抽出を自動で行い，GANに基づく形状
描画モデルを学習するための教師データの作成を担うもの
に位置付けられる．
安納ら [26]は，イベント種類ごとに，群集密度の増減パ

ターンに共通点があることを見出している．それは，
• ASRタイプ: スポーツの試合・コンサート: 典型的
にスタジアムなどで行われるこのイベントは，イベン
ト開催中は観客がその場所に留まりやすく，群集密度
は横ばいに推移する．一方，イベント開始前と終了後
に人の集まりが観測され，群集密度は「増加」「維持」
「減少」のパターンで推移する（図 4(a), 図 4(b)）．

• ASARタイプ: 展示会: コミックマーケット*3や東京
モーターショー*4などが本イベントの典型例であり，
(1) イベントの開始前に待機列が発生し，群集密度増
加が観測される，(2) イベント開始後に再び群集密度
が増加する，(3) イベント終了前にも関わらず，群集
密度が減少する，という特徴がある．その結果，全体
として群衆密度は「増加（一段階目）」「維持」「増加
（二段階目）」「減少」と推移する（図 4(c), 図 4(d)）．

既存手法では，これらのイベント種ごとの特徴，乗換検索
数，及びイベントの開催時刻情報を用いて，各時間ステップ
τ の群衆密度に対して「増加（Attack; A）」「維持（Sustain;

S）」「減少（Release; R）」「非混雑（Not crowded; N）」の 4

ラベルにセグメンテーションする [26]．一方，この状態ラ
ベルのみでは，Aまたは Rラベルの際，各時間ステップ τ

において活動人口がどれだけ変化するのかが分からない．
我々はこのセグメンテーション結果を拡張し，エンベ

ロープ形状の抽出を行う．各時間ステップにおけるエンベ
ロープ形状の値を ψl,τ とする．既存手法 [26]によって抽
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図 2 ラグビーW 杯の状態遷移・形状の抽出結果
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図 3 東京モーターショーの状態遷移・形状の抽出結果

*3 https://www.comiket.co.jp/
*4 https://www.tokyo-motorshow.com/

c⃝ 1959 Information Processing Society of Japan 3



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

03:00 09:00 15:00 21:00 26:00
time

0

500

1000

1500

C
ro

w
d 

D
en

si
ty

On the event day
On a daily basis
Time of event (18:00 - 20:00)

(a) ラグビーW 杯決勝
03:00 09:00 15:00 21:00 26:00

time

0

500

1000

C
ro

w
d 

D
en

si
ty

On the event day
On a daily basis
Time of event (14:00 - 16:00)

(b) サッカー・J1 リーグ最終節
03:00 09:00 15:00 21:00 26:00

time

0

200

400

600

C
ro

w
d 

D
en

si
ty

On the event day
On a daily basis
Time of event (10:00 - 16:00)

(c) コミックマーケット
03:00 09:00 15:00 21:00 26:00

time

0

200

400

600

C
ro

w
d 

D
en

si
ty

On the event day
On a daily basis
Time of event (14:00 - 20:00)

(d) 東京モーターショー

図 4 各イベントの開催時刻と開催日におけるイベント会場周辺の群衆密度の推移．

出された A∼Nの状態ラベルに対し，我々は以下の仮定の
元で形状を規定する．
ASRタイプ:スポーツの試合・コンサート
• A状態：直後にくる S状態開始時点の群衆密度を ysust.l,τ

とし，0 から ysust.l,τ に線形に増加させる．すなわち，
ψl,τ = (τ/(τS − τA))y

sust.
l,τ である．ここで，τA，τS は

それぞれ A，S状態開始時の時間ステップとする．
• S状態：ysust.l,τ のまま横ばいに変化させる．すなわち
ψl,τ = ysust.l,τ である．

• R 状態：ysust.l,τ から 0 に向かって線形に減少させる．
すなわち ψl,τ = ((τ − τN )/(τR − τN ))ysust.l,τ ，ここで
τR，τN はそれぞれ R，N状態開始時の時間ステップ
とする．

ASARタイプ:展示会
• A状態 1回目：直後にくる S状態開始時点の群衆密度
を ysust.l,τ とし，0から ysust.l,τ に線形に増加させる．すな
わち，ψl,τ = ((τ − τA)/(τS − τA))y

sust.
l,τ である．

• S状態：ysust.l,τ のまま横ばいに変化させる．すなわち
ψl,τ = ysust.l,τ である．

• A 状態 2 回目：ysust.l,τ から，群衆密度のピーク値
ypeakl,τ に向かって，線形に増加させる．すなわち
ψl,τ = ysust.l,τ + ((τ − τA)/(τpeak − τA))y

peak
l,τ である．

• R状態：ypeakl,τ から 0に向かって線形に減少させる．す
なわち ψl,τ = ((τ − τN )/(τR − τN ))ypeakl,τ である．

またいずれのタイプでも，N状態においては ψl,τ = 0とす
る．図 2には，タイプ 1に属するイベントであるラグビー
W杯，及び図 3には，タイプ 2に属するイベントである東
京モーターショーにおける，既存手法 [26]により抽出され
た状態遷移，及び提案手法により抽出されたエンベロープ
形状を示す．次節では，抽出された形状を描画の対象とし
た，GANモデルの学習について述べる．

4.2 敵対的学習による形状描画
前節で述べた抽出された形状は，状態遷移表現にはない，

各状態における群衆密度の変化量が反映されている．我々
は，この形状表現の精緻なモデル化のために，GANの一種
で，画像変換タスクにおいて成功を収めているPix2Pix [10]

に着目する．
Pix2Pixは図 5(a)のように，あるドメインの画像（例：

Generatorinput output

(a) Pix2Pix [10] を用いた画像変換

Generator

Envelope

18:00 20:00

1

0
18:00 20:00

Cr
ow
d
D
en
si
ty

Time Time

(b) 提案手法による形状描画
図 5 Pix2Pix を用いた形状描画と，Pix2Pix を適用した提案手法

の概要．

「道路」や「車両」などのセマンティクスを，ピクセルご
とにラベル付した画像）から，別ドメインの画像（例：実
際に道路を移した風景画像）に変換する．モデルに入力さ
れた画像のピクセル値（ラベル情報を保持）は，畳み込み
ニューラルネットワークを介して周辺のピクセル値との相
関が考慮されながら，風景写真上の新たなピクセル値へ変
換される．我々の問題は，一つの時間ステップ τ をピクセ
ルと見ることで，イベント開催情報 el,τ や乗換検索数 xl,τ

を，前後の時間ステップとの相関を加味しながら，エンベ
ロープ形状 ψl,τ に変換するタスクと捉えることができる
（図 5(b)）．
具体的には，イベント開催時刻情報の時系列 el,τ =

{el,ι}τ+p
ι=τ（p > 0）の列，乗換検索数時系列 xl,τ = {xl,ι}τ+p

ι=τ

から，エンベロープ形状の時系列 ψl,τ = {ψl,ι}τ+p
ι=τ への変

換問題を，Pix2Pixを用いて解く．
モデルは，[el,τ ,xl,τ ] ∈ Rp×2 から ψl,τ ∈ Rp への変換を

行うGenerator G : Rp×2 → Rpと，Gにより生成された形
状の予測値 ψ̂l,τ = G(el,τ ,xl,τ )と真値 ψl,τ との判別を行
う Discriminator Dにより構成される．学習のための損失
関数は，敵対的学習損失 [6] LGAN(G,D)と L1再構成損失
LL1(G)から構成され，それぞれ以下のように表される．

LGAN(G,D) =E[logD(ψl,τ )]+

E[log(1−D(G(el,τ ,xl,τ )))], (1)

LL1(G) =E[||ψl,τ −G(el,τ ,xl,τ )||1]. (2)

最適な Generator G∗ は，以下の最適化問題を解くことに
より得られる．
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G∗ = argmin
G

max
D

(LGAN(G,D) + λLL1(G)), (3)

ここで λは，L1損失の学習への寄与度を調整するハイパー
パラメータである．G及び D には，それぞれ U-Net [20]

と PatchGAN [10]を用いる．ただし，Pix2Pixを時間軸の
みを持つ 1次元データに適用するため，我々は 2次元畳み
込み層の代わりに，1次元畳み込み層 [16]を用いる．また
我々は，イベントの種類 sd を Gに与える代わりに，sd ご
とにデータを分けて Pix2Pixモデルの学習を行い，イベン
トの種類ごとの形状パターンの学習を行った．

4.3 描画された形状からの訪問者数復元
G∗ により描画されたエンベロープ形状から，実際の訪

問者数を復元するための差分予測器を定式化する．本コン
ポーネントは，差分 δl,τ := yl,τ −ψl,τ をモデル化するため
に使用し，時刻特徴量 tとコンテキスト特徴量 cd を定式
化する．

δ̂l,τ = c⊤dWt, (4)

ここで ˆδl,τ は差分の予測値を表す．またW ∈ RC×T は学
習パラメータであり，最小二乗誤差の最小化により学習を
行う．最終的な群衆密度の予測値 ŷl,τ は，ŷl,τ = ψ̂l,τ + ˆδl,τ

により求められる．ここで，ψ̂l,τ は G∗ による形状予測値
である．

5. 性能評価実験
混雑寿命予測における，提案手法の性能を評価するため，

人口データ及び実イベントデータを用いた性能評価実験を
行った．

5.1 比較手法
本実験では，提案手法を以下のベースラインと比較した．

Event-aware Historical Average (EHA): 学習データ
におけるイベントが発生した日における活動人口推移の
平均値．BPReg [21]: 外的要因を用いた活動人口予測手
法である双線形ポアソン回帰．外的要因として，先行研
究でも用いられたコンテクスト特徴量，時刻特徴量に加
え，行動予定特徴量，イベント開催時刻特徴量を用いる．
CityOutlook [2]: 自己回帰モデルを用いて，乗換検索ベー
スの行動予定情報から活動人口への割戻を行う手法である．
CHRoNICLE [26]: 状態遷移を用いて混雑寿命予測を行
う手法であり，混雑寿命予測問題の State-of-the-art手法
と位置付けられる．
データの処理・解析には，Apach Spark [25]のMapRe-

duceフレームワークを用いた．また，LSTMおよび提案手
法における深層学習モデルの実装には，Apach Spark上で

動作をする分散型深層学習フレームワークである，BigDL

1.0 [4]を用いた．

5.2 実験設定と性能評価指標
モデルに与えるコンテキスト情報として，曜日情報，平

休日情報，祝日情報を用いた．曜日情報を c
(1)
d ∈ R7，平休

日情報を c
(2)
d ∈ R2，祝日情報を c

(3)
d ∈ R2 とした時，コン

テキスト特徴量を cdc(1)d ⊗ c(2)d ⊗ c(3)d ∈ R28として与える．
時間特徴量は，先行研究 [21]に従い，N (·|τ, σ2)を，平均パ
ラメータ τ，分散パラメータ σ2により規定される正規分布
とし，時間特徴量を t = {tj |tj = N (j|τ, σ2), j = 1, ..., T}
と与える．
また，予測モデルの学習には，早期終了を用いた．この

時，テストデータ以外のデータを 9対 1に分割し，前者を
学習データ，後者を評価データとし，評価データに対する
損失値が 10エポック間改善されなくなるまで学習データ
に対しモデルのパラメータ更新を行う．その後，学習デー
タと評価データを双方用いて，10エポックの固定回学習を
行い，モデルの収束とする．
性能評価指標には，各状態ごとの群衆密度の絶対予測誤

差（Mean Absolute Error; MAE），混雑開始時刻の予測誤
差（Mean Absolute Starting Time Error; MASTE），混雑
終了時刻の予測誤差（Mean Absolute Ending Time Error;

MAETE）を用いる．ここで，混雑の開始・終了時刻は，既
存研究 [26]と同様に，尤度比検定 [18]による検出法を用
いる．

5.3 人工データを用いた性能評価実験
実験データの生成方法．人工データにおける活動人口

yτ は，日常的に観測される活動人口 ȳτ と，イベント下
における活動人口の増加分 ∆yτ の和により定義する．
ここで，ĉd ∈ RC を一様分布 Uni(0, 1)，Ŵ ∈ RC×T を
一様分布 Uni(0, 0.04) から生成する乱数により定義し，
ȳτ ∼ Pois(·|λτ ), lnλτ = ĉ⊤d Ŵ tとして，日常の活動人口を
生成する．イベント下における活動人口の増加分 ∆yτ は，
正規分布N (·|µτ , µτ/10)から生成した乱数とする．ここで
µτ は混雑状態と共に変化する変数である．イベントの開
始時刻 tstart は午前 8時から午後 2時の間，イベントの継
続時間は 5∼10時間の間から，それぞれ 1時間単位でラン
ダムに選択する．
ASRタイプにおいて，µτ は次のように変化させる．µτ

は S状態において µpeak ∈ [250, 500]に設定し，A状態の
時間長を，µpeak < 300なら 2時間，300 ≤ µpeak < 400な
ら 3時間，それ以外なら 4時間に設定した．N状態の間は
µτ = 0とし，A状態の間は 0から µpeak まで線形に増加
させ，R状態の間は µpeak から 0まで線形に減少させた．
ASARタイプでは，2回目の A状態の開始時刻を tstart と
し，その長さを µpeak < 300なら 1時間，300 ≤ µpeak < 400
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(a) ASR タイプ
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(b) ASAR タイプ
図 6 人工データにおける，データセット内のイベント数率の違いによる予報性能の変化．

なら 2時間，それ以外なら 3時間に設定した．2回目の A

状態の前に，時間長が同じ 1回目の A状態と，時間長を
{1, 2, 3}からランダムに選択した S状態を設定した．また，
S状態時において，µτ = µpeak/2とした．
モデルの学習時は，学習データを 120日分生成し，その

中でデータに含まれるイベント日の比率を 1 ∼ 5%の間で
変化させた．またテストデータはイベント開催を模倣した
日のみのデータとし，120日分生成した．
人工データにおける実験結果．図 6に，学習データセッ

ト内のイベント比率を変化させた場合の人工データによる
実験結果を示す．ASRタイプにおいては，提案手法は学
習データ内のイベント数の比率に寄らず，常に最高性能を
達成している（図 6(a)）．また，ASARタイプに対しては，
S，R，R 状態のMAE，及びMAETEにおいて，学習デー
タ内のイベント数の比率に寄らず最高性能を達成した．一
方，MAE，MASTEでは，イベント比率が 1∼2で比較手
法に性能で劣り，3%で比較手法と同等，4%以上で比較手
法を超える性能を達成できた．この結果は，学習データ内
のイベント数が極端に少ない場合，予報性能が悪化する示
唆を与えるものである．

5.4 実イベントデータを用いた性能評価実験
実験データ．本実験では，実世界におけるイベント開催下
での混雑のライフサイクル早期予報性能を評価するため，
実際の GPS位置履歴データ，乗り換え案内アプリ，イベ
ントの開催時刻情報データを使用した．今回解析の対象と

表 1 実データにおける解析対象イベント．
イベント 会場 開催日時 イベント種

ラグビー W 杯決勝 日産スタジアム 11/2 ASR

ラグビー W 杯準決勝 日産スタジアム 10/27 ASR

J1 リーグ最終節 日産スタジアム 12/27 ASR

J1 リーグ開幕節 日産スタジアム 2/23 ASR

コミックマーケット 東京ビッグサイト 12/28-31 ASAR

東京モーターショー 東京ビッグサイト 10/25-11/4 ASAR

したのは，神奈川県横浜市に所在する日産スタジアム周辺
の群衆混雑動態である．
本実験で用いる GPS位置履歴は，Yahoo! JAPANから

提供されている防災速報アプリ *5によって，ユーザの同意
のもとで取得された位置履歴情報である．データはタイム
スタンプと緯度経度の情報を持ち，日本全国のユーザから
取得されている．データ数は東京圏のみで 1日に約 1500

万件にも及ぶ．データは事前にユーザ情報を取り除くこと
で匿名化し，さらに解析対象地域におけるログ数を 60分間
隔でカウントし，統計情報化したものである．そのため，
最終的なデータは，日付，時刻，ログのカウント数からなる
データであり，個人を特定できるものではない．解析対象
地域は，表 1に示すイベント会場周辺の，500 × 500 m四
方の正方形エリアとした．また利用するデータの期間は，
COVID-19による動態の変化を考慮し，2019年 10月 1日
から 2020年 1月 31日までの 4ヶ月間とした．
また，本実験で用いる乗換検索履歴は，同じく Yahoo!

JAPANから提供されている乗り換え案内アプリ *6の検索
履歴データである．位置履歴と同様，データは完全に匿名
化されており，検索時のタイムスタンプとスケジュール
されたタイムスタンプ，目的地駅の情報を含む．利用する
データの期間は位置履歴と同様である．日産スタジアム周
辺に存在する新横浜駅，小机駅における検索履歴のみを抽
出し，各駅での検索クエリ数を位置履歴と同様の 60分間隔
でカウントし，行動予定情報として利用した．そのため，
こちらも統計情報化されたものであり，個人を特定できる
情報は含まれない．
またイベントの開催時刻情報として，日産スタジアムの

イベントカレンダー*7をスクレイピングすることで収集し
た，イベントの開催時刻情報を利用した．データは日付，
*5 http://emg.yahoo.co.jp/
*6 https://transit.yahoo.co.jp/smartphone/app/
*7 https://www.nissan-stadium.jp/calendar/
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表 2 実イベントデータにおける予報性能の評価．
ASR タイプ (real) ASAR タイプ (real)

Model MAE
MASTE MAETE

MAE
MASTE MAETE

A S R (N) A S R (N)

EHA 251.9 535.3 117.1 41.2 4.0 2.2 173.4 94.8 113.3 16.1 3.0 3.0

BPReg* [21] 157.0 456.2 120.8 22.5 2.0 1.2 119.1 242.6 85.6 12.6 0.0(*) 0.5(*)

CityOutlook [2] 308.1 611.9 88.4 30.7 5.3 4.8 183.6 199.3 132.1 24.6 1.0 4.0

CHRoNICLE [26] 173.8 294.0 61.2 33.3 3.4 0.8 117.2 70.7 94.8 8.8 1.0 2.7

GED 137.9 128.9 115.7 12.0 0.8 1.2 101.9 124.3 125.5 12.0 1.3 1.6

イベント名，開始・終了時刻からなり，今回の実験では各
日付における開催時刻，終了時刻を特徴量化して使用した．
実イベントデータにおける実験結果．表 2に，実イベン

トデータによる実験結果を示す．各イベント種類ごとに性
能評価値の平均を取り掲載している．混雑の予報開始・終
了時刻は尤度比検定を用いて行うため，群衆密度の予測値
が下振れを起こした場合に検出されない．混雑の検出率に
関しては表 3に記載した．検出率が 100%に満たないケー
スは，少なくとも 1つ以上のイベントで混雑検出に失敗し
たことを意味する．このようなイベント事例はMASTE，
MAETEの計算時，除外した．
まず ASRタイプに対しては，表 2より R状態のMAE，

MAETEを除いて提案手法が最高性能を達成し，表 3より，
混雑発生を漏れなく検出できている．特に，S状態の群衆
密度の予報性能では，既存手法の CHRoNICLEを 56.2%

上回る予報性能を達成した．一方，混雑の終焉期におけ
る予報である，R状態におけるMAE及びMASTEでは，
CHRoNICLEに劣る性能となった．こちらは，5.5章の可
視化の章で再度考察する．
ASARタイプに対しては，表 2よりA状態におけるMAE

を除いて，既存手法に予報性能で劣る形となった．一方，
MASTE，MAETEにて最高性能性能を達成した BPReg*

（表内 (*)）は，表 3より混雑の検出率が 100%に満たない．
BPReg*は混雑の見落としを起こしているこの事実から，
BPReg*は予報が不安定であると言える．BPReg*や，同
様に混雑検出率が 100%を下回る EHAを除けば，提案手
法は既存手法の CHRoNICLEに対し，A状態の予報性能，
及びMAETEで優位な性能となり，S，R状態のMAEと
MASTEで劣る性能となり，同等程度の性能を達成できて
いると言える．こちらも，5.5章の可視化の章で再度考察
する．

表 3 実イベントデータにおける混雑の検出率．
混雑検出率 [%]

Model ASR ASAR

EHA 100.0 66.7

BPReg* [21] 100.0 66.7

CityOutlook [2] 80.0 100.0

CHRoNICLE [26] 100.0 100.0

GED 100.0 100.0

5.5 混雑寿命予報の可視化
図 7には，各イベント下における混雑寿命予測の可視化

例を示す．上段 (a)∼(c)が ASRタイプのイベントであり，
下段 (d)∼(f)が ASARタイプのイベント事例である．
図 7(a)，図 7(b)からわかるように，提案手法GEDは既

存手法と比較して，群衆密度の真値により近い値をトレー
スするような予測が可能になったことがわかる．特に，形
状を学習する提案手法の優位性が現れた点として，図 7(a)

では，状態遷移を用いる CHRoNICLEの予測値が下振れ
してしまっていることに対して，提案手法ではこの下振れ
が抑えられている．一方，これら 2つのケースでは，提案
手法の R状態の減少が真値と比較して急速であり，このこ
とが前節でも述べた提案手法の混雑終焉期の予報性能劣化
に繋がっている．図 7(c)は，COVID-19の流行が首都圏
で顕著となってきた 2020年 2月 23日のイベント事例であ
り，観客数は (a),(b)のケースと比較しても少ない．学習
データには，流行下におけるイベント事例は含まれず，提
案手法に限らずこのケースの予報には失敗している．
図 7 (d)∼(f) の ASARケースでは，提案手法はいずれ

のイベントにおいても，ASARイベントの特性である二段
階の群衆密度増加や，イベント終了前の人数減少などを捉
えることはできている．一方，形状をとらえた上での人数
スケールの予測が不安定であることから，それを反映可能
な特徴量の追加が重要と示唆される．今後は，イベントの
種類や形状の情報に加えて，そのイベントに対する参加者
の熱意や評価などをモデルの入力に組み込むことで，こう
いった人数スケールや，さらには他のイベント種類（花火
大会やお祭り）などの混雑も予報可能になると考えられる．

6. 結論
本研究では，イベントに際して発生する混雑を，その始

まりから終わりまで予報する問題である，混雑寿命予報に
取り組んだ．混雑寿命予報に取り組んだ既存の研究は，群
衆密度の増減パターンがイベントの種類ごとに共通するこ
とを見出し，増減を状態遷移としてモデル化する手法を提
案していた．しかし，状態遷移からは増減の傾向はわかっ
ても実際の訪問者数の変化量まではわからず，状態遷移を
用いる既存手法では実際の訪問者数の予測が不安定にな
る恐れがあった．そこで本研究では，状態遷移の代わりに

c⃝ 1959 Information Processing Society of Japan 7
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(f) 東京モーターショー

図 7 予報の可視化を伴う混雑寿命予測ケーススタディ．

訪問者数推移の大まかな傾向を形状としてモデル化する
Generative Envelope Depiction(GED)を提案した．GED

では，形状の精緻なモデル化のために，データの生成と画
像の描画において成功を収めている，Pix2Pixを用いた．
人工データ及び実イベントデータを用いた評価実験を行い，
(1)人工データにおいて，2つのイベント種類に対して既存
手法を上回る性能を達成し，(2)実イベントデータを用い
た実験において，ASRタイプのイベントに対してMAEで
最大 56.2%の性能改善が見られ，(3)ASARタイプのイベン
トに対しても形状の予測の優位性を示す実験結果が得られ
た．一方，形状の捕捉が可能であったケースでも，訪問者
数スケールの予測が不安定であるケースも存在した．この
課題に対しては，来訪者数のスケールを反映可能な追加の
特徴量，例えばイベントに対するユーザの反応や評価など
を取り込むことが考えられる．
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