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あらまし 個人のプライバシーを保護しつつ大局的な群衆の位置情報を把握するための手がかりとして，時刻別エリ

ア人口データが注目を集めている．時刻別エリア人口データとは，携帯電話やセンサなどから得られた位置情報を，

各時刻・各エリアごとに人口という形で集計したデータである．本研究では，時刻別エリア人口データから，より詳細

かつ活用しやすい情報である，エリア間の移動人数を推定するというタスクに取り組む．先行研究として，Collective

Flow Diffusion Model (CFDM)を利用した推定手法が挙げられる．CFDMでは，エリア間の移動人数を確率モデル

で表現し，最大事後確率 (MAP)推定に基づいて移動人数の推定を実現する．しかし，この手法には問題のサイズが大

きくなった際に計算コストが膨大になるという問題点があった．本研究では，CFDMにおけるMAP推定問題が，最

適輸送理論において重要な概念である Sinkhorn 距離を求める問題と近似的に等価であることを示す．この関係に基

づき，Sinkhorn 距離の計算に利用される高速なアルゴリズムである Sinkhorn-Knoppアルゴリズムを応用し，CFDM

の推定を効率的に行う新しい手法を提案する．シミュレーションデータを用いた実験を通して，提案手法が既存手法

と比較して高速かつ高精度な推定を実現できることを確認した．
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1 は じ め に

GPS やWi-Fi，センサなどの発達により，位置情報の重要

性は大きくなり様々な形で利用されるようになっている．しか

し，プライバシーへの懸念や個人を追跡し続けることの難しさ

から，個人の移動軌跡のデータを取得・利用することは依然と

して難しい．それに対し，時刻別エリア人口データは個人の詳

細な移動の情報を含まないため比較的入手・利用しやすいこと

から注目を集めている．例えば，携帯電話の通信データから計

算される，一定時間ごとの特定のサイズの正方形の領域におけ

る人口のデータであるモバイル空間統計 [1]はこのようなデー

タの一例である．別の例として，自動車などの通行データはそ

れぞれの車が追跡された形のデータよりも，道路に設置された

カメラやセンサによって得られる通行数という形式のデータで

得られることが多い [2] [3]．このようなデータも時刻別エリア

人口データの一種として捉えることができる．

時刻別エリア人口データには様々な使い道があるものの，移

動に関する情報を陽に含まないため，その応用可能性は限られ

ている．このようなデータを有効活用するために，時刻別エリ

ア人口データから時刻間における移動人数を推定する研究が盛

んに行われている．その代表的な手法の一つとして，Collective

Flow Diffusion Model (CFDM) [4] と呼ばれる確率モデルを利

用したものが挙げられる．これは，人々の移動をマルコフ連鎖

によってモデリングし，集計化された各エリアの人口のみから

モデルの学習を可能にする手法であり，交通ネットワーク [4]や

都市空間 [5] [6]，アミューズメントパーク [7]や展示会場 [8]に

おける人流の推定に応用されている．

この手法は強力であるが，問題の規模（エリアの数，エリア

内の総人口など）が大きくなった際に推定にかかる計算コスト

が膨大になるという問題点がある．推定は移動人数を隠れ変数

とみなした Expectation-Maximization (EM)アルゴリズムに

よって行われる．EMアルゴリズムは，確率モデルのパラメー

タを固定したもとで隠れ変数の期待値をとる Eステップと，隠

れ変数を固定したもとで最尤推定によって確率モデルのパラ

メータを求めるMステップからなり，解が収束するまで Eス

テップとMステップを交互に繰り返すことで隠れ変数と確率モ

デルのパラメータを同時に求める．この中で計算のボトルネッ

クとなるのが E ステップであり，MCMC を用いた手法 [9] や

凸最適化法を用いた手法 [10]，ネットワークフロー [11]を用い

た手法などが提案されているがいずれも計算コストが高く，問

題サイズが大きい場合には実用的ではない．

この問題を解決するため，本論文では新しい推定手法を提案

する．提案手法のアイデアは，最適輸送理論と呼ばれる分野に

おいて重要な概念である Sinkhorn 距離 [12] の計算と CFDM

における Eステップの関係を利用することにある．Sinkhorn距

離とは，2つの確率分布の近さを測る距離の一種であり，機械学

習の様々な分野で利用されるようになってきている．Sinkhorn

距離が注目を集めている理由の 1つとして，Sinkhorn-Knopp

アルゴリズムと呼ばれるアルゴリズムを利用して高速に計算す

ることが可能であることが挙げられる．本論文では，Sinkhorn

距離を計算するための最適化問題と，CFDM における E ス

テップを近似的に行うための最適化問題が本質的に等価な問題

であることを示す．この関係性により，CFDMにおける Eス
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図 1 問題設定の一例．エリア数 n が 3，タイムステップの総数 T が

3 の場合を示している．

テップを高速な Sinkhorn-Knopp アルゴリズムを用いて効率

的に実行することが可能になり，計算コストの大幅な削減が可

能になる．本論文では，CFDMにおける Eステップに対して

Sinkhorn-Knoppアルゴリズムを適用した場合のアルゴリズム

を導出し，2通りの実装方法（行列を用いた実装，グラフを用

いた実装）を提案する．前者は操作が単純な行列の繰り返しか

らなるため GPGPU との相性が良く，複数の問題を並列して

解くことが可能であるというメリットがあるのに対し，後者は

移動確率行列が疎である場合に時間計算量及び空間計算量を大

きく削減できるというメリットがある．

最後に，提案手法の有効性を確認するため，人の移動を模倣

したシミュレーションデータを用いた実験を行った. その結果，

様々なパラメータ設定において，提案手法は既存手法と比較し

て高速に解を求められると同時に，高い推定精度も達成するこ

とが確認された．

本論文の構成は以下である．2 章で本論文が扱う問題を数

学的に定式化する．3章では Collective Flow Diffusion Model

(CFDM) 及び最適輸送理論に関する必要知識を述べる．4章で

提案手法について説明し，5章で実験結果を報告する．6章で

関連研究について紹介し，7章でまとめを述べる．

2 問 題 設 定

正の整数 k について，[k] := {1, . . . , k} とする．対象とな
る空間は n 個のエリアに分割されているとする．エリア i に

時刻 tにいた人は，時刻 t + 1には iにとどまるか別のエリア

j ∈ [n] \ {i}に移動するとする．この手続きは T を観測時刻の

総数として t ∈ [T − 1]について繰り返されるとする．

本論文で取り組む問題の入力と出力は以下である．

• 入力

時刻 tにおけるエリア iの人口 Nt,i(i ∈ [n], t ∈ [T ])．

• 出力

時刻 tから t + 1にかけてエリア iからエリア j に移動した人

数 Mtij(i ∈ [n], j ∈ [n], t ∈ [T − 1])．

図 1は問題設定の一例を表している．

3 準 備

3. 1 Collective Flow Diffusion Model (CFDM)

θi = {θij}j∈[n] (
∑

j∈[n] θij = 1) をエリア i からエリア

j ∈ [n] に移動する確率とする. ここで，移動確率 θi は時刻 t

に依存しないものとする．各時刻各エリアにおける人口Nt,i と

移動確率 θi が与えられたとき，移動人数Mti = {Mtij}j∈[n]

(t ∈ [T − 1], i ∈ [n]) はMti ∼ Multi(Nt,i,θi) という多項分布

に従って決定されると仮定する. N = {Nt,i | t ∈ [T ], i ∈ [n]}
とM = {Mti | t ∈ [T − 1], i ∈ [n]}が与えられたとしたとき，
θ = {θi | i ∈ [n]} の尤度関数は

P (M | N ,θ) ∝
T−1∏
t=1

∏
i∈[n]

 Nt,i!∏
j∈[n] Mtij !

∏
j∈[n]

θ
Mtij

ij

 (1)

となる．さらに，Nt,i とMti の間には

Nt,i =
∑
j∈[n]

Mtij (t ∈ [T − 1], i ∈ [n]), (2)

Nt+1,i =
∑
j∈[n]

Mtji (t ∈ [T − 1], i ∈ [n]) (3)

という関係が成り立つ．等式 (2)(3)は観測された人口と移動人

数の間の整合性を表す．

我々の目的は，N が与えられたもとでM を推定することで

ある．これを実現するために，CFDMを用いた手法ではM を

隠れ変数とみなし，EMアルゴリズムを適用することによって

M を θ と同時に推定する．EMアルゴリズムは，パラメータ

θを固定したもとで隠れ変数M の期待値をとる Eステップと，

M を固定したもとで最尤推定によって θを求めるMステップ

からなり，解が収束するまで EステップとMステップを交互

に繰り返すことでM と θ を求める．

この推定プロセスにおいて，計算のボトルネックとなるの

は Eステップである．最も基本的な Eステップの実現方法は，

MCMC による近似的なM の期待値計算 [9] であるが，十分

な精度で近似を行うに大量のサンプルの生成が必要であり，ス

ケーラビリティに問題がある．この問題を解決するため，通

常の期待値計算を最大事後確率 (MAP) 推定によって代替す

る手法が提案され [10]，以後の研究において広く用いられてい

る [5] [6] [8]．

3. 2 最 適 輸 送

最適輸送理論とは，「ある確率分布を別の確率分布に最小のコ

ストで輸送する」方法に関する理論である [13]．「最適な輸送を

した場合のコスト」は二つの確率分布の間の距離として用いる

ことができ，最適輸送距離と呼ばれる．最適輸送距離は，KL

ダイバージェンスや全変動距離といった伝統的な確率分布間の

距離尺度と比較して良い性質を持っていることが近年明らかに

なっており，機械学習の様々な分野において用いられるように

なってきている [14] [15] [16]．

（状態空間が離散的な場合の）最適輸送の数学的な定式化に

ついて説明する．p, q ∈ Rd を確率ベクトル（各要素が非負で



あり，要素和が 1であるベクトル）とする．行列 c ∈ Rd×d に

ついて，以下の最適化問題を考える：

max
m

.
∑
i∈[d]

∑
j∈[d]

cij ·mij

s.t. pi =
∑
j∈[d]

mij (i ∈ [d]),

qj =
∑
i∈[d]

mij (j ∈ [d]),

mij >= 0 (i ∈ [d], j ∈ [d]).

(4)

この最適化問題の最適値を pと qの最適輸送距離，最適解m∗

を最適輸送行列と呼ぶ．cが距離の公理を満たす行列になって

いる場合，最適輸送距離も距離の公理を満たすことが知られて

いる．最適化問題 (4)は線形計画問題であるため，LPソルバー

などを用いることによって多項式時間で最適解を求めることが

できる．しかし，O(d3)の計算量を必要とするため，dが大き

くなった場合に計算量が非常に大きくなってしまうという問題

があった．

この問題を解決するために，Sinkhorn距離と呼ばれる概念が

近年提案され [12]，最適輸送理論の応用のための大きなブレー

クスルーとなった．Sinkhorn距離は，最適輸送距離の良い近似

でありつつも非常に高速に計算することが可能であり，また距

離の公理を満たすなどの良い性質を持つ．Sinkhorn距離は

min
m

.
∑
i∈[d]

∑
j∈[d]

(cij ·mij + λ ·mij logmij)

s.t. pi =
∑
j∈[d]

mij (i ∈ [d]),

qj =
∑
i∈[d]

mij (j ∈ [d]),

mij >= 0 (i ∈ [d], j ∈ [d])

(5)

という最適化問題の最適値として定義される．ただし，λ > 0

ハイパーパラメータである．もとの最適化問題 (4)との違いは，

目的関数の各項に λ ·mij logmij という値（これは {mij}i,j を
確率分布としてみたときのエントロピーを表す）が足されてい

る点である．λが 0に近いとき Sinkhorn距離は最適輸送距離

に近くなり，λ → 0 のとき両者は一致する．

Sinkhorn距離は，Sinkhorn-Knoppアルゴリズムと呼ばれる

アルゴリズムによって非常に高速に計算することが可能である．

Sinkhorn-Knopp アルゴリズムの概略を Algorithm 1 に示す．

このアルゴリズムは単純な行列計算の繰り返しからなるため非

常に高速に動作することに加え，並列化が容易であり GPGPU

との相性も良いという利点がある．実験的にも，Sinkhorn 距

離は最適輸送距離の良い近似になりつつ非常に高速に求められ

ることが示されている [12]．

4 提 案 手 法

4. 1 提案手法のアイデア

提案手法では，CFDM における EM アルゴリズムの E ス

Algorithm 1 Sinkhorn-Knopp アルゴリズム
Input: 確率ベクトル p, q, コスト行列 c，ハイパーパラメータ λ > 0

Output: 最適化問題 (1) の最適解m∗

1: 行列 K ∈ Rd×d を Kij ← exp(−λ · cij) で計算
2: ベクトル u ∈ Rd を [1, 1, . . . , 1] で初期化

3: while not convergence do

4: v ← q./
(
K⊤u

)
（ただし ./ は要素ごとの除算を意味する）

5: u← p./ (Kv)

6: end while

7: U ← diag(u), V ← diag(v)

8: m∗ ← UKV

テップの期待値計算をMAP推定によって置き換える．これは，

多項分布の期待値と最頻値が近似的に一致するため，Eステッ

プにおける期待値計算をMAP推定値で置き換えることが可能

であるという観察に基づいた方法であり [10]，Eステップの計

算量を大幅に削減することができる．この置き換えを行った場

合は，EMアルゴリズムの実現のためにはMAP推定問題を繰

り返し解く必要があり，この部分が全体の計算のボトルネック

となる．このMAP推定問題を解くための手法として，連続緩

和及び近似を適用して凸計画問題に変形して解く方法や [10]，

ネットワークフローを用いて解く手法が提案されている [11]．

本論文では，MAP推定問題を解くための新しい手法を提案

する．提案手法の主なアイデアは，このMAP推定のための最

適化問題と，最適輸送理論における Sinkhorn距離を求めるた

めの最適化問題が非常によく似ていることに着目することにあ

る．本論文では，適切な近似及び変数の置き換えのもと，2つ

の最適化問題が実は等価な問題であることを示した．この結果，

Sikhorn距離を求めるためのアルゴリズムであり，非常に高速

に動作することが知られている Sinkhorn-Knoppアルゴリズム

を CFDMのMAP推定問題にも適用できることになり，高速

なMAP推定を実現することが可能になる．

4. 2 問題の変形

MAP推定問題は

max
M

. logP (M | N ,θ)

s.t. Nt,i =
∑
j∈[n]

Mtij (t ∈ [T − 1], i ∈ [n]),

Nt+1,i =
∑
j∈[n]

Mtji (t ∈ [T − 1], i ∈ [n]),

Mtij ∈ Z>=0 (t ∈ [T − 1], i ∈ [n], j ∈ [n])

(6)

という問題になる．この問題は，直感的にはN と θが与えられ

た際に，最も生じた可能性が高いM を求める問題になっている．

ここで目的関数に (1) を代入し，−1 を掛けた上でM に依存

しない項を省略すると
∑

t∈[T−1]

∑
i∈[n]

∑
j∈[n](− logMtij ! +

Mtij log θij)となる．これにより問題 (6)は tごとに独立な問

題に分割できることが分かるので，最適化問題



min
Mt

.
∑
i∈[n]

∑
j∈[n]

(logMtij !−Mtij log θij)

s.t. Nt,i =
∑
j∈[n]

Mtij (i ∈ [n]),

Nt+1,i =
∑
j∈[n]

Mtji (i ∈ [n]),

Mtij ∈ Z>=0 (i ∈ [n], j ∈ [n])

(7)

を t ごとに解けばよい．ここで，この M を連続緩和

しスターリングの近似 log x! ≈ x log x − x を適用する

と，目的関数は
∑

i∈[n]

∑
j∈[n] [Mtij logMtij −Mtij log θij ]−∑

i∈[n]

∑
j∈[n] Mtij と近似できる．さらに，制約 Nt,i =∑

j∈[n] Mtij (i ∈ [n])より
∑

i∈[n]

∑
j∈[n] Mtij =

∑
i∈[n] Nt,i

であることから第 2項はMt に依存しないため，第 1項のみ考

えればよいことがわかる．以上により，MAP推定問題は近似

的に

min
Mt

.
∑
i∈[n]

∑
j∈[n]

(Mtij logMtij −Mtij log θij)

s.t. Nt,i =
∑
j∈[n]

Mtij (i ∈ [n]),

Nt+1,i =
∑
j∈[n]

Mtji (i ∈ [n]),

Mtij >= 0 (i ∈ [n], j ∈ [n])

(8)

という問題に変形できる．

4. 3 2つの問題の等価性

ここでは，最適化問題 (8)がSinkhorn距離を求める問題 (5)と

等価であることを示す．全体の総人口 F :=
∑

i∈[n]

∑
j∈[n] Mtij

を用いて

νt,i :=
Nt,i

F
, νt+1,i :=

Nt+1,i

F
, µtij :=

Mtij

F
(9)

とおくと，最適化問題 (8)は

min
µt

.
∑
i∈[n]

∑
j∈[n]

[(− log θij) · µtij + µtij logµtij ]

s.t. νt,i =
∑
j∈[n]

µtij (i ∈ [n]),

νt+1,i =
∑
j∈[n]

µtji (i ∈ [n]),

µtij >= 0 (i ∈ [n], j ∈ [n]).

(10)

という形に変形することができる．ただし，µt に依存しない定

数部分に関しては省略している．このとき，νt および νt+1 は

定義より確率ベクトルになっている．

ここで，Sinkhorn距離を求めるための最適化問題 (5)におい

て λ = 1としたものと最適化問題 (10)とを比較すると，

p ↔ νt, q ↔ νt+1, cij ↔ − log θij , m ↔ µt (11)

という対応関係のもと，2つの最適化問題は全く同じ形になっ

ていることがわかる．このことから，Sinkhorn 距離を求める

ための Sinkhorn-Knopp アルゴリズムを，近似的なMAP推定

問題 (8)を解くために利用できることがわかる．

Algorithm 2近似的なMAP推定問題 (8)のための Sinkhorn-

Knopp アルゴリズム
Input: 確率された人口 Nt,Nt+1, 移動確率行列 θ

Output: 最適化問題 (8) の最適解M∗
t

1: ベクトル u ∈ Rd を [1, 1, . . . , 1] で初期化

2: while not convergence do

3: v ←Nt./
(
θ⊤u

)
（ただし ./ は要素ごとの除算を意味する）

4: u←Nt+1./ (θv)

5: end while

6: U ← diag(u), V ← diag(v)

7: M∗ ← UθV

4. 4 アルゴリズム

MAP 推定問題のための最適化問題 (7) に対して Sinkhorn-

Knopp アルゴリズムを適用した場合の計算手順を Algorithm

2 に示す．計算のボトルネックとなるのは while文の中 (2-5行

目)であり，u,v が収束するまで行列とベクトルの乗算及びベ

クトル同士の要素ごとの除算を繰り返すことになる．

4. 5 実 装

Algorithm 2 の主要部は，収束するまで 3行目と 4行目の操

作を繰り返す部分である．この操作は以下のような 2通りの実

装方法が考えられ，それぞれに長所と短所がある．

4. 5. 1 行列を用いた実装

Algorithm 2の 3行目と 4行目は行列演算によって素直に実

装することができる．1反復に必要な時間計算量は O(n2)であ

り，空間計算量も O(n2)である．この実装のメリットとして，

単純な行列演算のみによって実現できるため実装が容易であり，

また GPGPU を用いた高速化とも非常に相性が良い点が挙げ

られる．

4. 5. 2 グラフを用いた実装

Algorithm 2の 3行目と 4行目における θ⊤uおよび θv の

計算について，θ が 0の部分に関しては計算結果に影響を与え

ないため計算する必要がない．このことに注目すると，θ が疎

行列であること，そして非零要素の出現位置が分かっている場

合には，その非零パターンに着目した実装を行うことで効率的

な計算を行うことができる．

このような状況は，現実の問題において頻繁に起こりうる．

例えば広域の地理空間を扱っている場合や 1つ 1つのエリアの

サイズが小さい場合，観測時刻の間隔が短い場合はこのような

状況が実現しやすい．人間の移動の速度には限界があるため，

一定の距離以上離れたエリア間での移動は発生しない（もしく

は発生したとしても非常に少ない）と仮定できるためである．

また，交通ネットワークや展示会場などにおいても，センサの

配置と導線の関係によっては移動が発生し得ないエリアの組が

存在しうる．これらの場合，θ が疎行列になり，さらに非零要

素の出現位置も前もって知ることができる．

前もって分かっている移動確率行列 θ の非零パターンを，

n × n の行列 S で表すことにする．すなわち S の (i, j) 成分

は，θij が 0であることが分かっている場合は 0，それ以外の場
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図 2 移動確率行列 θ の非零パターンから無向二部グラフ G = (V,E)

を作成する例．

合は 1をとる．無向二部グラフ G = (V,E)を以下のように作

る．まず，頂点集合を V = {1, 2, . . . , n} ∪ {1′, 2′, . . . , n′}とす
る．さらに，辺 E を (i, j′) ∈ E ⇔ Sij = 1 で定める．グラフ

の作成例を図 2 に示す．Gは θの非零成分の位置を表現してい

るグラフと考えることができる．このグラフを用いると，θ⊤u

および θv はそれぞれ

(θ⊤u)i =
∑

j∈N (i′)

uj (12)

(θv)i =
∑

j′∈N (i)

vj (13)

で計算できる．ただし，N (i) はグラフ Gにおいて頂点 iに隣

接する頂点集合を表す．

この方法で計算を行った場合，θ の非零成分の数（Gの辺の

数に等しい）をmとして，1反復に必要な時間計算量は O(m)

であり，入出力を隣接リストなどの形式で行うことで空間計算

量も O(m)にすることができる．例えばあるエリアから移動す

る可能性のあるエリアの数が k で抑えられる場合，θ の非零要

素の数 mは O(kn)程度になるため，k が小さい場合には高速

かつ省メモリに推定を行うことが可能になる．ただし，θ が密

行列である場合には行列を用いた実装と実質的に同じことを計

算することになり，GPGPUとの相性も良くない．

5 実 験

提案手法の有効性を確認するため，人工データを用いた実験

を行った．

5. 1 実 験 設 定

5. 1. 1 デ ー タ

人工データとして，サイズL×Lのグリッド空間における人々

の移動を想定した移動データを生成した (L = 10)．グリッド空

間における一つのセルが一つのエリアに対応する．真の移動確率

θtrue を θij ∝ struei · exp(−βtrue · dist(i, j))に従って設定した．
ただし，struei > 0 (i ∈ [n])はエリア iへの人の集まりやすさを

表すパラメータであり，βtrueはエリア間の距離による移動確率

の減衰を表すパラメータである．また，dist(i, j)はエリア iと

エリア j の距離を表し，dist(i, j) =
√

(xi − xj)2 + (yi − yj)2

で計算される．ただし，(xi, yi) は左上隅のエリアを基準とし

たエリア iの位置を表す（左上隅のエリアが (1, 1)，左下隅の

エリアが (L, 1)，右下隅のエリアが (L,L)）．この移動確率行

列は [6]において利用されたものの亜種になっている．実験で

は全てのエリアの中からランダムに 6エリアを選択し，選択さ

れたエリアについては struei = 10，それ以外のエリアについて

は struei = 1 とした．また，βtrue = 1.0 と設定した．そして，

θtrue に基づいて，3. 1で説明した過程に従って時刻 T = 10ま

で人の移動をシミュレートし，各時刻，各エリアの人口N 及

び各エリア間の移動人数M true を生成した．各エリアの初期

人口を Ninit とし，Ninit = 103, 104, 105 とした．

5. 1. 2 手 法

我々の目的はN のみから EMアルゴリズムを用いてM true

を推定することである．Eステップに提案手法及び比較手法を

適用し，EMアルゴリズム全体の性能を比較した．

提案手法は 4. 5章における「行列を用いた実装」によって実

装し，GPUは使用せず CPUを用いて実験を行った．また，比

較手法として，2つの手法を用いた．

• MAP推定問題を最小凸費用流問題と呼ばれる組合せ最

適化問題に帰着して解く手法 (Flow)．[11]において提案された

手法であり，近似を用いることのない厳密かつ高速な推定が可

能であることが報告されている．

• 最適化問題 (8)の制約をペナルティとして目的関数に加

算し，矩形制約下の凸最適化問題として L-BFGS-B法 [17]で

解く手法 (L-BFGS-B)．[5] [6]などで用いられている．この手法

ではペナルティ項の影響の強さをコントロールするハイパーパ

ラメータを決める必要があるが，本実験では 1.0とした．

提案手法は pythonの numpyライブラリを利用し，L-BFGS-B

は python の scipy に実装されているものを利用した．また，

Flow に関しては pythonで実装すると実行速度が非常に遅くな

りフェアな比較にならないことが想定されたため， C++ (gcc

4.8.5, -O3 option) で実装を行った．EM アルゴリズム全体の

詳細，特にMステップの処理に関しては [6]を参照されたい．

5. 1. 3 評 価 指 標

推定の正しさの評価指標として，Normalized Absolute Error

(NAE)を用いた．M true を真の移動人数，M estimated を推定

された移動人数として，NAEは∑
t,i,j |M

true
tij −Mestimated

tij |∑
t,i,j M

true
tij

(14)

によって計算される量で，M true とM estimated の近さを表す．

完全に一致していれば 0をとり，最大で 2までの値をとる．

5. 2 実 験 結 果

5. 2. 1 経過時間と NAEの関係についての実験結果

図 3は，βinit = 0.1, 2.0, N init = 103, 104, 105 の場合に，経

過時間と達成された NAEの関係を表すグラフである．EMア

ルゴリズムの各反復（200回目まで）の終了時点における，経

過時間と NAEがプロットされている．

まず，計算時間の意味で提案手法が優れていることがわかる．

いずれの場合においても，提案手法は非常に高速に NAEが小

さくなり，収束している．例えば，βinit = 0.1, N init = 104 の

場合，NAE の値 0.2 を初めて達成するために必要な計算時間
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図 3 それぞれの手法を用いた EMアルゴリズムにおける，NAE (Normalized Absolute Error)

と経過時間の関係．Proposed が提案手法を，Flowが最小凸費用流問題への帰着を用いた

手法 [11] を，L-BFGS-B が L-BFGS-B 法を用いた手法 [5] [6] を表す．

は，既存手法 (Flow)では 210秒程度であるのに対し，提案手

法では 8.27秒となっており，約 25倍の高速化が達成されてい

ることが分かる．この理由としては，1反復において Flowで

は最小費用流問題を，L-BFGS-Bでは準ニュートン法で凸計画

問題を解く必要があるのに対し，提案手法は単純な行列演算の

繰り返しを行うだけで良いことが理由であると考えられる．

また，特に N init が小さい場合に，手法 Flowは一度誤差が

非常に小さくなった後，誤差が大きくなってしまうという現象

が起こっている．これは，推定アルゴリズムが出力する解が目

的関数値の悪い局所解に収束してしまっていることを表してい

ると考えられる．それに対し，提案手法は一度誤差が小さく

なった後はそこで収束しており，良い解に収束していることが

見て取れる．Flowは MAP推定を近似を用いず厳密に行うこ

とのできる手法である．この実験結果は厳密な MAP 推定が

EMアルゴリズム全体の性能という意味では必ずしも良いとは

限らないことを示していると考えられる．特に，推定結果が整

数値しか取らないという Flowの性質が，サンプル数が少ない

場合（すなわち N init が小さい場合）のMステップにおける β

の推定に悪影響を与えている可能性がある（逆に，提案手法や

L-BFGS-Bは連続緩和を行っているため，サンプル数が少ない

場合でもM の分布をうまく表現し β をうまく推定できている

可能性がある）．この部分についてはより詳細な検証が必要で

ある．また，このような推定における誤差の挙動の違いが，今

回のように θ を β と sによってパラメタライズした場合に特



表 1 500 回 EM アルゴリズムの反復を行った後の NAE の値．各設定において 10 回推定を

行った際の NAE の平均値及び標準偏差（括弧内）を示している．各試行において βinit

を [0.0, 2.0] から一様分布に従ってサンプリングし推定を行った（βinit の値は各設定間で

共通）．

Ninit 103 104 105 106

Proposed 0.117 (0.00) 0.038 (0.00) 0.013 (0.00) 0.003 (0.00)

Flow 0.686 (0.00) 0.257 (0.00) 0.058 (0.00) 0.006 (0.00)

L-BFGS-B 0.305 (0.686) 0.339 (0.164) 0.293 (0.243) 0.426 (0.123)

有の現象なのか，それともパラメタライズの方法に依存しない

現象なのかについても検証が必要である．

5. 2. 2 最終的な精度についての実験結果

表 1は，500回の EMアルゴリズムの反復を行った後のNAE

の値を示している．区間 [0.0, 2.0]から一様分布に従って 10個

の値をサンプリングして βinit として利用した（βinit の値は

各設定間で共通）．表示されている値は 10 個の βinit に関す

る NAE の平均値であり，括弧内には標準偏差を示している．

まず，提案手法がいずれの設定においても NAEの値が最も小

さくなっていることが分かる．Flow は N init が小さい場合に

NAEが大きく，L-BFGS-Bはいずれの場合もあまり NAEが

小さくない．また，初期値による最終的な NAEのばらつきは，

提案手法と Flow では非常に小さいのに対し L-BFGS-B では

大きく，結果が初期値に大きく依存していることが分かる．特

に βinit と βtrue が大きく離れている際に L-BFGS-Bは精度が

低下する傾向があった．これらの結果から，提案手法は安定し

て高精度な推定が行えることが確認された．

6 関 連 研 究

CFDMを含む，集計化されたデータを活用するためのフレー

ムワークである Collective Graphical Model における推定を効

率的に行うための手法は様々なものが提案されている [10] [18]

が，CFDM に特化したものではないため非効率的であったり

適用できない場合がある．CFDMに特化した手法としては，[6]

において効率的な最適化手法が提案されているが，人間の移動

確率モデル θが特殊な形に分解可能である場合にしか適用する

ことができず，汎用的ではない．また，[11]では，MAP推定問

題を最小凸費用流問題と呼ばれる組合せ最適化に帰着すること

で推定を行う手法が提案されている．この手法は近似を用いな

い厳密な推定が可能であるという点で優れているが，計算時間

や実装の簡便さという点では本論文の提案手法の方が優れてい

るといえる．

CFDMを用いた時刻別エリア人口データからの移動の推定に

ついては様々な研究がなされている．例えば，[5] [19]では，変

分ベイズやニューラルネットワークを用いて都市空間における

人流の推定が行われている．また，[4] や [8] では，人口ではな

く各エリアの入人数と出人数が入力として与えられる状況にお

ける人流の推定を扱っている．このように，観測されるデータ

や人間の移動を表現する確率モデルには様々なバリエーション

があるが，本論文の提案手法はいずれの手法のサブルーチンと

しても利用することができ，推定の効率化を行うことができる．

また，CFDM とは異なる方法を用いてカウントデータから

人々の移動を推定する手法も注目を集めている．特に本論文に

関係する研究として，[20] では集計化されたデータを公開する

際のセキュリティリスクを評価するために，集計されたカウン

トデータから個人の移動軌跡を復元するアルゴリズムを提案し

ている．また，[21]では鳥の移動パターンを分析する目的で，部

分的な観測からマルコフ連鎖のサンプルパスを再現する手法が

提案されている．これらの手法と本研究の手法の違いは，(i)こ

れらの手法の目的は個別の移動軌跡を復元することにあり，集

団的な移動を傾向を再現することに無い点 (ii)これらの手法で

は移動モデルのパラメータを手動で決める必要がある点である．

また，関連する別の方向性の研究として，都市における人

口や人流の予測する手法も活発に研究されている [22] [23] [24]．

これらの手法は，それぞれのエリアにおける都市の未来のダイ

ナミクスを，過去のデータや他の特徴量を用いて古典的な回帰

モデルや深層学習モデルなどを用いて教師あり学習によって予

測するものである．これに対し，我々の研究の目的は人口のス

ナップショットのみから人の移動の様子を教師なし学習の枠組

みで推定するものであり，未来予測とは全く異なるタスクに取

り組んでいる．

7 ま と め

本論文では，時刻別エリア人口データからエリア間の移動人数

を推定するための新しい手法を提案した．提案手法はCollective

Flow Diffusion Model (CFDM)と呼ばれる確率モデルに基づ

いており，これまでの計算のボトルネックであった Eステップ

の計算を，Sinkhorn-Knoppアルゴリズムによって実行するこ

とで大幅な高速化を可能にした．シミュレーションデータを用

いた実験によって，提案手法が既存手法と比較して高速かつ高

精度にエリア間の移動人数を推定できることを確認した．
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