
 

 

1．はじめに 
近年 MaaS(Mobility as a Service)の概念が広

まり，多様な交通手段を IT サービスによってシ
ームレスに利用する動きがフィンランドのWhim
を先駆けに世界中で検討が進んでいる．

(MaaS_Global , 2018)	特に短距離交通においては
既存の公共交通手段に囚われない相乗り交通や

シェアサイクル，キックスケーターといった交通

手段の多様化が進んでいる一方で，企業による過

剰な投資により無秩序なシェアバイク利用等の

弊害も生まれている（駒形, 2017）．こうした交通
手段にはそれぞれ道路・地形などの地理的特性や

交通需要の密度・分布といった交通需要の特性に

よって相対的な優位性が異なり，地域によって最

                                                        
 

適な交通手段の構成が存在する（長谷川・鈴木, 
2017）．そのため，その都市における都市内交通
手段の最適構成を把握することは，投資の過不足

を把握し，持続可能かつ都市のモビリティを改善

する交通体系を構築するために重要な観点と言

える．そこで本研究では都市内交通の最適構成に

影響を与える交通需要の特性を把握に着目し，起

終点・時間属性のあるトリップの密度・類似度と

った特徴量を評価する手法を提案する．また，交

通データがない場合を仮定し，その特徴量を建

物・人口データ等の静的データを用いた分類・回

帰分析によるトリップ特徴量の推計を行い，静的

データによる潜在的なトリップ量・類似度を把握

することを目的とする． 
 
2．分析手法 
図１に本研究の分析フローを示す．1/4 地域メ
ッシュ（250m メッシュ）単位で建物や建物内の
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テナントデータから構成される POI（Point of 
Interest）データ，人口・年間鉄道駅利用者からな
る統計データ，起終点・時間帯別トリップデータ

の集計を行い，メッシュ別統計データ，トリップ

特徴データを作成する．次にメッシュ別統計デー

タを用いた地域のクラスタリングを行う．そして，

クラスターごとに時間帯別のトリップ量・類似度

を推計する回帰モデルを構築し，時空間別トリッ

プ特徴量を推計する． 
本研究では推定精度の向上が見られるクラス

タリング手法，トリップ特徴量に影響が与える要

素を把握する地域分類方法の検討に着目し分析

を行った．	

2.1．メッシュ単位データ集計 
図２にデータ集計のイメージを示す．集計対象

のメッシュを起点とする距離範囲 r1, r2 の範囲内

のデータを抽出する．起点・終点位置，時間属性

のあるトリップデータを対象に，集計対象とする

メッシュより一定の距離範囲・時間範囲でトリッ

プデータをフィルタリングした後，起点が含まれ

る地域メッシュと，トリップの発生時間を 6時間

帯単位で区切った上でトリップ総数と類似度を

集計する．類似度については，Moran’s I等の点

群間の距離を用いた空間集積を評価する手法で

はバスや LRT といった路線型の交通手段におい

て重要となる線的集積の評価が難しい．そこで本

研究ではトリップの方位角の cos値の標準偏差を

1から引いた値とし，以下の式で求める． 

𝑠𝑖𝑚$% = 1 −)
1
𝑛$%

+(cos 𝜃1234 − cos 𝜃123
5555555555)7

823

9:;

 (1) 

ただし， 

𝑠𝑖𝑚$%  ：メッシュ aの時間帯 bにおける 

トリップ類似度 

𝑛$%  ：メッシュ aの時間帯 bにおける 

トリップ数 
cos 𝜃1234  ：メッシュ aの時間帯 bのトリッ

プ𝑡$%4の方位角 θの cos値 

cos 𝜃1235555555555 ：メッシュ aの時間帯 bのトリップ

の cos平均値 

である．トリップが 360°一様に存在する時は 0

をとり，1 に近づくほどトリップの類似度が高く

なり，集約されたトリップが発生している． 

POI データや統計データについても 250m メッ

シュ単位での集計を行う．起点となるメッシュか

ら一定の距離帯別にその建物数，建物テナント数，

人口，世帯数を合計する．また，トリップの類似

度に影響を与えると考え，含まれるメッシュ間で

の標準偏差を求める． 

本研究では r1 =2500m, r2 =5000mとして，起点

メッシュ別に距離範囲別トリップ量，類似度，POI，

統計データを集計する． 

 
図２	 データ集計イメージ 

 
図１	 分析フロー 
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2.2．地域分類およびトリップ特徴量推定 
時空間別トリップ量および類似度をメッシュ

別統計データにより推計する．その際の推計精度

向上および地域別の交通パターンを把握するた

めに統計データを用いた地域の分類を行う． 

地域分類の手法として，クラスタリング手法と

して X-means クラスタリング (Pelleg and Dan, 

2000)，変分混合ガウス分布（Variational Bayesian 

Gaussian Mixture Model, VBGMM）クラスタリング

(Nasios and Adrian, 2006)を用いる． 

どちらもクラスター数を自動決定する手法で

あるが，X-means クラスタリングは一般的な K-

means 法を逐次繰り返していき，クラスター内の

尤度関数より求めた BIC（ベイズ情報量基準）の

数値が最大値をとるクラスター数が最適とする

方法である． 

VBGMMクラスタリングは，クラスター毎の正

規分布に従う確率分布によって割当を行うガウ

ス分布クラスタリング（Gaussian Mixture, GMM）

に変分ベイズ法を組合せた方式で，確率分布自体

をベイズ推定によって事前分布から事後分布へ

と更新するアルゴリズムである． 

そして，上記の手法で分類したクラスター別に

独立した，距離範囲・時間帯別トリップ量，類似

度を非説明変数とした重回帰分析モデルを構築

する．説明変数は集計した距離範囲別のメッシュ

集計処理を行った POI，統計データの合計，およ

びメッシュ間の標準偏差を用いる 

 

3． 分析結果 
3.1．メッシュ単位データ集計結果 
表１に集計対象とするデータとその取得元を，

距離範囲別のデータ集計結果を表２に示す．本研

究では交通データとして東京大学空間情報科学

研究センター(CSIS)が提供しているH20年東京都

市圏人の流れデータのサブトリップ（出発地から

乗換地点までの移動を 1トリップと計上している

データ）を用いる．このうち，集計の効率化のた

めに１次メッシュ番号 5339のエリアを起点とし，

起終点間の直線距離が距離範囲 r1, r2に含まれ，同

一メッシュ内で完結しない 989,237 トリップのみ

抽出した．また．集計対象とするメッシュも出発

トリップが存在する 2,294 メッシュのみを対象と

した．図３は距離範囲 r1，6時〜12時台の起点メ

ッシュ別トリップ数と類似度の集計結果である．

これを見ると，駅のあるメッシュはトリップ量が

多く，特に新宿や渋谷，東京といったターミナル

駅では乗換トリップの空間的集中が見られる．ま

た，最寄り駅へ向かうトリップが多い地点等では

トリップ類似度が高く，バスや相乗りタクシー等

の相対的優位性が向上することが考えられる． 表１	 分析に用いるデータ 

 
 

表２	 距離範囲別データ集計結果 

 

種類 名称 年度 取得元
交通データ トリップデータ 2008 H20年東京都市圏人の流れデータ
POIデータ 建物数 2018 ゼンリン汎用

テナント数 ディジタルフォーマットデータ
駅出入口

統計データ 1/4地域メッシュ人口 2015 国勢調査
1/4地域メッシュ世帯
年間駅利用者数 2017 国土数値情報　駅別乗降客数

Avg Std Avg Std
交通 トリップ数(trip) 359.89 449.28 71.33 78.74

トリップ類似度 0.38 0.16 0.29 0.16
POI 建物数(棟) 14769.8 10065.8 14233.5 9660.3

テナント数(件) 29196.1 31105.4 26529.3 24866.7
統計 人口(人) 245100.1 118726.0 238770.6 123213.5

世帯(世帯) 120235.5 69658.1 116143.1 69966.9
駅別乗降客数(人) 61497.0 88395.1

r1:0m~2500m r2:2500m~5000m

 

図３	 起点メッシュ別トリップ数と類似度 

（r1:0m~2500m, 6時〜12時） 



 

 

また，POI データについては（株）ゼンリン汎

用ディジタルフォーマットデータに含まれる建

物代表点データ，および各建物内のテナントデー

タを用いる．また，図３の可視化によって鉄道駅

とそれ以外でトリップの特性が異なることが見

られたため，同データに含まれる駅の出入口があ

るメッシュ (mesh_station_entrance)とそれ以外

(mesh_no_station)の二群に分けた上で地域分類と

回帰分析を行う． 

3.2．地域分類およびトリップ特徴量推定 
表３にクラスタリングなし, X-means, VBGMM

による距離範囲別・駅の出入口で分けたメッシュ

群別にトリップ量と類似度を推計した際の各時

間帯の決定係数の調和平均したもの示す．クラス

タリングによる事前処理によって決定係数が 2倍

弱に増加し，VBGMMがより精度の高い結果を示

した．その結果によって分類した結果とその誤差

率を図４に示す．都心部から放射環状に広がるク

ラスタに分類され，外縁部では誤差率の低い地点

が多く見られているものの，トリップ数が極端に

多い都心部においては，非線形の回帰手法や，建

物数だけでなくテナントの種類などによる建物

の分類を行うことで精度の向上が期待できる． 

 

4．おわりに 
本研究ではトリップデータの距離範囲別の特

徴量を提案し，POI・統計データを用いた特徴量の

推計を行った．その結果，都市の外縁部において

一定の精度を確認できる分類方法を提案した．道

路指標や POIの種別の考慮，回帰手法の検討が今

後の課題となる．なお，本研究は東京大学 CSIS共

同研究 No.915の成果の一部である 
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表３	 地域分類手法別決定係数 

 
分類結果	      誤差率 

   

図４	 mesh_station_entrance メッシュ分類結果（VBGMM）と誤差率 

no_cluster xmeans VBGMM no_cluster xmeans VBGMM
0.3915 0.6502 0.6611 0.2110 0.2166 0.2517
0.3355 0.6345 0.6399 0.0750 0.2284 0.2692
0.0890 0.3801 0.4098 0.0736 0.2196 0.2501
0.0704 0.4013 0.4646 0.0681 0.2010 0.2378

cos_simirarity r1
r2

distance mesh_station_entrance (N=781) mesh_no_station (N=1513)
range

trip_count r1
r2


