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１．はじめに 

 居住者や企業の活動は行政地域を超えて展開して

おり，行政区域によらない地域間の関係を把握する

ことは都市計画において重要な意味を持つ．例えば，

地理学分野では地域間の関係に基づき，地域計画や

交通計画などにおける有効な圏域を決めるための研

究がなされてきた（de Montis et al., 2013; 福本・岡本，

2012）．機能地域（Functional Regions）はその一つの

例であり，複数の地理的な単位で構成され，地域間

の地理的単位が地域外の地理的単位と比べて強い空

間関係を有する地域として定義される（氏家・福本，

2014）．  

 地域間の関係は日常生活だけでなく，近年は感染

症の拡大防止のためにもその重要性が高まっている．

多くの国では COVID-19 の拡大を防ぐため地域間の

移動を減らすための様々な政策が実施された．それ

によりこれまでとは異なる地域間の関係が形成され

た可能性もあり，これからの地域計画を考える際に

は地域間の関係がどのように変化したのかを把握す

ることは不可欠である．例えば，Buchel et al.（2021）

はアメリカにおいて大規模のロックダウンを行わず

感染拡大を防ぐための政策の検討のために人の移動

データを用いた圏域分析を行った． 

 本研究では，人流データを用いて地域間の関係を

ネットワークとして構築して可視化を行い，コミュ

ニティ抽出手法を用いてその変化を把握する．それ

により，ポストコロナ時代における地域・交通計画

や新たな感染症拡大防止における移動制約の在り方

の検討に基礎を提供することを目的とする．そこで

本研究では関東地域を対象に，まず 2 章では使用デ

ータと人の流れを用いた分析方法について説明する．

次に，地域間の関係を移動量の変化から把握し

COVID-19 による地域間の関係の変化を計測する．

そして，4 章ではコミュニティ抽出を用いた圏域の

時系列変化の比較を行い，最後に５章で本研究を総

括する． COVID-19 の流行前から回復期までを含ん
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だ時系列の変化を把握することで，これからの地域

計画の基礎を提供することが期待される． 

 

２．研究方法 

2.1．使用データ 

 本研究における人の流れは，株式会社 NTT ドコモ

の携帯基地局データから生成される「モバイル空間

統計®（人口分布統計）」（以下，モバイル空間統計と

する）のデータに基づいて把握する．本研究では，

市区町村ごとの 1 時間帯における滞在人口とその

居住地の情報を持つデータを用いる．対象期間は，

2015 年から 2021 年の 4 月上旬の 2 週間（4 月 1 日

を含んでいる週の火曜日から 2 週間，2021 年の場合

3 月 30 日～4 月 19 日）の平日のみを対象とする．1

時間単位に記録されている滞在人口から 9 時台から

19 時台までの合計を用いる． 

2.2．地域間移動の分析 

 地域間の移動に着目するため，滞在地と居住地が

同じ人口を除いて市区町村間の移動を対象に，ある

2 つの市区町村間の移動人口の合計が 10,000 以上の

市区町村の OD のみ（全体の移動の約 97%）を用い

る．OD 分析は 2019 年，2020 年，2021 年を中心に

行う．OD の方向を考慮しない場合，市区町村ペア

の数は 33,181（2019 年：12,391 ペア，2020 年：9,626

ペア，2019 年：11,164）である． 

 地域間移動の変化を把握するため，外部から各市

区町村に滞在している人数の合計である集中量（以

下，集中量とする），2 つの市区町村ペア間の移動人

口の総和である OD 量，2019 年の集中量と OD 量に

比べた各年次の集中量の比である 2019 年対比の指

標を用いる．また，Gini 係数により集中量の集中度

合いの把握する． 

2.3．コミュニティ抽出による移動圏域分析 

多くのネットワーク構造を有するシステムでは，

図１のようにコミュニティ（リンクが高密度に張り

巡らされた部分ネットワーク）を大規模ネットワー

クから発見するコミュニティ抽出（Community 

detection）問題がネットワーク科学の重要な研究課

題である（福本・岡本，2012）．市区町村間の移動は，

市区町村をノード，そのノードを結ぶ線をリンクと

するネットワークとして考えることができる． した

がって，地理的単位をネットワークのノード，地理

的単位間の相互作用の強さをネットワークのリンク

の重みとしたうえで， 機能地域区分問題にコミュニ

ティ抽出法を適用されてきた（氏家・福本，2014；

福本・岡本，2012）．本研究では，コミュニティ抽出

アルゴリズムである Louvain 法を用いて地域間移

動から見たコミュニティの時系列の変化を考察する．

Louvain 法は Modularity を局所最大化することで高

速でコミュニティ分割を得る手法である（Blondel et 

al.，2008）． 

 Louvain 法の実行は Python-louvain library を用いる

（Aynaud，2022）． コミュニティはノード間の相対

的なつながりの密度によって検出される．同一な基

準で検出されたコミュニティの時系列の比較のため，

異なる年次の間には接続がないようにし，3 年分の

ネットワークを 1 つのネットワークに結合した上で，

コミュニティ検出を行う．  

 

３．地域間移動の変化 

3.1．集中量の変化 

 図 2 は集中量の合計の変化を表しているものであ

る．COVID-19 による影響が長期的な変化と関連し

ているかを確かめるため，2015 年からの比較を行っ

た．2019 年までの集中量は若干増加傾向であったが，

COVID-19の影響で2020年には集中量が大幅に減少

している．図 3 から見ると，2020 年には 2019 年の

64%水準まで減少し，2021 年には回復したものの

85％水準に留まっている．移動の範囲を県内移動，

県外移動（東京都ー他県），県外移動（東京都以外の

県）に分けてみると，東京都と関連した移動の減少

幅が最も大きかったことが読み取れる． 図 1 コミュニティ抽出の概念 

ノード
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 図 4 と図 5 はそれぞれ 3 か年の市区町村ごとの集

中量と 2019 年対比を表している．東京区部での減

少が著しいが，地方部の主要都市での減少も大きい．

図 5 からみると，2021 年には一部の市区町村で 2019

年の集中量を上回っていることも見られる． 

集中量の分布の偏りを把握するために，Gini 係数

を算出した結果を図 6 に表す．全体の集中量の Gini

係数を見ると，全体の集中量と同様に 2020 年に大

きく減少している．すなわち，集中量が多い地域で  
図 6 集中量の Gini 係数の推移 

  
図 2 集中量の変化 図 3 移動範囲別の集中量の 2019 年対比 

図 4 市区町村ごとの集中量の分布 

 
図 5 市区町村ごとの集中量の変化 
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の減少が著しかったことがわかる．移動範囲ごとに

見ると，県内と東京都との県外移動については集中

量が多い市区町村での減少が著しい一方，東京都以

外の県外の移動においては集中量が均一に減少して

いる． 

3.2．OD 量の変化 

 OD 量の変化について変化を詳細に見るために，

図 7 に個別 OD に対する 2019 年対比を表している．

また，その空間分布をみるために，図 8 に移動範囲

区分ごとの 2019 年の OD 量の上位 1,000 ペアについ

て 2020 年の 2019 年対比を表している．2020 年に

は，すべての OD において OD 量が大きく減少して

おり，県内移動と東京都の県外の移動については，

2019 年の OD 量が多いほど（10 万人以上）減少幅が

大きいことが読み取れる．一方，東京都以外の県外

の移動については，OD 量が多いほど減少幅が小さ

い結果となっている．図 8 の分布をみると，東京都

の区部と多摩部間の移動，神奈川と東京間の移動の

減少が著しい．県内の移動に着目すると，図 5 の地

方主要都市の減少は県内からの移動の減少と関連し

ているといえる． 

 2021 年には OD 量の回復が見られる中で，県内移

動と東京都以外の県外移動は 8 割以上まで回復した

ものの，2021 年 4 月 25 日に緊急事態宣言が出され

た東京都との OD は回復が遅いことが読み取れる．

2019 年基準の OD 量による違いを見ると，県内移

動・東京都以外の県外移動においては，10 万人以上

の OD においての回復が早いことが読み取れる． 
 

図 7 OD 量の 2019 年対比の比較 

 

 
図 8 移動範囲別の 2019 年 OD 量対比の分布 
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４．コミュニティ検出 

 図 9 は市区町村間の OD 量に基づいたコミュニテ

ィ検出の結果について，同じコミュニティに属して

いる市区町村を同じ色で表したものである（ただし，

異なる年次の同じ色は同じコミュニティを意味しな

い）．コミュニティ検出の際にコミュニティのサイズ

に影響する resolutionは 0.4と設定した結果を用いて

解釈を行う．その時のModularityの値は 0.60である．

図 10 は，2019 年のコミュニティを基準とした分離・

統合の推移を示している． 

 2019 年には 18 の圏域が形成されているが，2020

年には 23 と圏域が細分化されたものの，2021 年に

は 20 圏域と，元の圏域数に完全には戻っていない

状況が示されている．各都道府県の圏域を確認する

と，東京都では中心に，埼玉東部，千葉西部，神奈

川北部を含んだコミュニティ（東京圏）が抽出され

たが，2020 年にはその圏域が細かく分かれたことが

見られる．2021 年には東京中心の圏域が現れたが，

その範囲は 2019 年に比べて狭く，東京都と他の県

間の移動の回復が遅いことがその原因として考えら

れる．  

 千葉県と埼玉県においては，2020 年には県内で細

分化されたコミュニティが検出されている．2019 年

の集中量の県別の Gini 係数を算出すると，群馬県

（0.673），東京都（0.670），千葉県（0.591）の順で大

きく，一部の市区町村に集中していた OD 量が

COVID-19 の影響で分散され，細分化されたコミュ

ニティが現れたと考えられる． 

図 9 コミュニティ抽出結果 

 
*グラフ右側の着色は図 9 の 2021 年のコミュニティ別の色である 

図 10 コミュニティの変化の可視化 
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栃木県と茨城県を見ると，2019 年には，栃木の北

部を除いた全域と茨城県の県西地域を含む栃木圏が

抽出された．しかし，2020 年には茨城県と栃木圏に

またぐ圏域は抽出せず，それぞれ独立した栃木圏と

茨城南部圏のコミュニティが抽出された．2021 年に

は，2019 年と同じ範囲のコミュニティが現れ，図 7

における OD 量が多い県をまたぐ移動の回復が早い

ことがその理由として挙げられる． 

 

５．おわりに 

本研究では，関東地域を対象に人流データを用い

て地域間の関係を可視化し，コミュニティ抽出手法

を用いた COVID-19 による圏域の変化を分析した．

その結果以下のことを明らかにした．  

1) COVID-19 の影響により，2019 年に比べて 2020 年

の地域間の移動は，全体で 36%減少し，2021 年

には回復したものの 2019 年の 85%水準である．

東京区部の集中量が大きく減少している点に加

え，県内の移動においては地方部の主要都市への

集中量の減少が著しいことがわかった． 

2) 集中量の分布の変化を見た結果，Gini 係数が小さ

くなっていることから，集中量が大きい市区町村

での減少が激しかったことがわかった． 

3) OD 量の変化から見ると，県をまたいだ東京都と

の移動が著しく減少し，2021 年にも COVID-19

の影響で回復がされていない状況である．一方，

県内移動・東京都を除いた他の県との移動は，

2019 年の OD 量が多いほど回復幅が大きいこと

がわかった． 

4) コミュニティ抽出結果からは，東京中心の圏域の

範囲が狭くなり，2021 年にも 2019 年時点までは

回復されてないこと，人の流れが相対的に一部の

市区町村に集中していた群馬県，千葉県は，

COVID-19 の影響で細かい圏域が形成されてい

たこと，日常時には往来が多く同じ圏域として検

出された茨城県西部と栃木県南部が 2020 年に別

の圏域となったことなどが見られた． 

地域連携計画や広域交通計画において，これまで

10 年に 1 度のパーソントリップ調査，5 年に 1 度の

全国幹線旅客純流動調査などが活用されてきた．そ

れらに加えて，よりタイムリーに得られる本研究の

成果を用いることで，今回のパンデミックのような

人流が大きく変化する状況が発生しても，実際の人

の移動に合致した計画の策定が可能であると考えら

れる．今後の課題としてより対象地域と期間の拡大，

既存の地域計画との整合性の分析などが挙げられる． 
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