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あらまし 都市において，都市内の各エリアに関する未来の群衆流動（例：群衆量，流入，流出量）を正確に予測す
ることは大きな利益をもたらす．そのため，群衆流動を予測するためのモデル，特に深層学習ベースのモデルが多く
提案されている．しかし，深層学習ベースを含む既存モデルは，群衆流動に内在する本質的な物理法則を明示的に考
慮していない．具体的には，あるエリアの群衆量の増減は流入量と流出量の差分に一致するという関係性を明示的に
考慮していない．そのため，既存モデルは，信頼性の低下につながる物理的に不整合な予測を行う可能性がある．そ
こで，本研究では，物理的に整合性の取れた群衆流動予測を行うために，推論プロセス自体に物理法則を組み込む予
測フレームワークを提案する．提案するフレームワークでは，群衆を移動させるダイナミクスを表す速度場を予測し
た後，予測した速度場を用いて未来の群衆流動の予測を行う．実世界群衆流動データを用いた実験の結果，物理的整
合性の点で，提案フレームワークは既存モデルより優れた予測が可能であることが示された．
キーワード 移動・行動分析，モビリティ，時空間予測，PIML，スマートシティ

1 は じ め に
群衆流動予測とは，都市広域を複数のグリッドに分割し，デー
タに基づいて未来の各グリッドの群衆密集度や流出入量を予測
するタスクである．これらの値を正確に予測することは，都市
のステークホルダーに対して大きな利益をもたらす．例えば，
都市管理者の観点では，事前に群衆事故のリスクを評価するこ
とが可能になるため，適切な警備計画の策定を行うことができ
るようになる．また，小売業者の観点では，特定のエリア・時
間帯における潜在的な顧客数を把握することが可能になるため，
より正確な需要予測を行うことができるようになる．
このような社会的背景から，群衆流動予測をグリッドベース
の時空間予測問題として扱い，取り組む研究が多く存在する [1]．
特に，群衆流動に内在する複雑な時空間パターンを捉えるため
に，深層学習ベースの予測モデルが多く提案されている．これ
らの既存モデルは，グリッド単位の予測値と真値のずれを平均
二乗誤差（MSE）や絶対平均誤差（MAE）などの評価指標で
測ると，統計ベースのモデル（例：ARIMA）を上回る予測精
度を示している．
一方で，これらの既存モデルの多くは，群衆流動データを観
測する現実世界の物理法則を十分に考慮していない．さらに，
図 1上部のように，群衆量データと流入量・流出量データの 2
種類の群衆流動データが存在する場合も，個別にモデルを学習
し予測を行っている．具体的には，一種の質量保存則とみなす
ことができる，あるエリアの群衆量の増減は流入量と流出量の
差分に一致するという関係性を無視した予測を行う可能性があ
る．すなわち，流入量・流出量用の予測モデルが導いた未来の
流入量・流出量に従い，過去の群衆量を変化させた未来の群衆
量の予測結果は，群衆量用の予測モデルが導いた予測結果と常
に一致するとは限らない．この物理的に不整合な予測は，予測

図 1 本研究でとるアプローチの概要．

結果を解釈・利用する者の意思決定に混乱を招き，信頼性を著
しく低下させる恐れがある．例えば，群衆量予測モデルは混雑
が緩和することを予測しているのに対して，流入量・流出量予
測モデルはさらに流入することを予測している場合，都市管理
者は警備員を減員すべきか増員すべきか判断することが難しく
なる．
また，この物理的に不整合な予測を行う問題は，既存モデル

を群衆量・流入量・流出量の同時予測を行うマルチタスク学習
へ拡張し，質量保存則に関する損失項を追加することでは解決
できない．なぜならば，前述の質量保存則は，あるグリッドで
は群衆を消失させ，あるグリッドで群衆を湧出させるという形
でも満たすことができるためである．すなわち，物理的に無意
味な形で質量保存則を満たすように学習する可能性があるため
である．また，損失を考慮することができるのは，あくまで学
習時のみであり，推論時に推論時に質量保存則を満たすように
誘導する効果はないためである．
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そこで，本研究では，物理的に整合性の取れた群衆流動予測
を行うために，推論プロセス自体に物理法則を組み込む予測フ
レームワークを提案する．提案するフレームワークでは，未来
のタイムステップにおける群衆量・流入量・流出量を直接予測
するのではなく，図 1下部のように物理法則に従って群衆を移
動させるダイナミクスを予測する．具体的には，ある時刻に，
ある空間上の位置にいた量が，どの方向にどれだけの速さで動
くかを表す，速度場を予測する．そして，予測した速度場に従
い過去の群衆量を変化させ，未来の群衆量・流入量・流出量の
予測を行う．速度場を通じた予測を行うことで，物理的に意味
のある形でのみ学習し，推論時も物理法則を考慮した予測を行
うことができるようになる．

2 関 連 研 究
2. 1 群衆流動予測に関する研究
群衆流動予測を含む時空間予測において，時空間依存関係を
捉えることが高精度な予測のために必須である．そのため，こ
の分野では，時間的依存関係を捉えることができるモジュール
と空間的依存関係を捉えることができるモジュールを融合した，
深層学習ベースの時空間予測モデルが多く提案されている．時
空間予測モデルに関する代表的な手法として，Convolutional
LSTM（ConvLSTM）[2]が存在する．降水予測のために提案さ
れたモデルであるが，交通予測において統計ベースの ARIMA
モデルやシンプルな LSTMを上回る予測精度を示すことが実
証されている [3]．そして，ConvLSTM以降，LSTMや CNN
よりさらに高度な手法を融合した予測モデルが多く提案されて
いる．例えば，近年では，都市広域にまたがる時空間的な依存
関係を捉えるために，ConvLSTMをピラミッド型に積層する
モデル [4]や，マルチスケール時空間依存関係を表現可能なメ
モリユニットを導入したモデル [5]が存在する．一方で，これ
らのモデルは優れた予測精度を実現しているが，現実世界の物
理法則を十分に考慮していない．特に，あるエリアの群衆量の
増減は流入量と流出量の差分に一致するという関係性は，群衆
流動に内在する本質的な法則であるにもかかわらず，この関係
性を十分に考慮した研究は私の知る限り存在しない．

2. 2 物理法則を組み込んだ機械学習手法に関する研究
従来のデータドリブンな機械学習モデルに，物理法則や事前知
識を融合する分野として Physics-Informed Machine Learning
（PIML）が存在する [6] [7]．物理法則を融合することで，機械
学習モデルを物理的に尤もらしい解へと導くことが可能となる．
この分野における代表的なアプローチが，Physics-Informed

Neural Network（PINN）である．標準的な PINNは，主に偏
微分方程式（PDE）や常微分方程式（ODE）に関する問題を
解くための枠組みであり，ニューラルネットワークの損失関数
に微分方程式とその条件を組み込むことで，微分方程式の解を
近似する [8]．すなわち，PINNは，微分方程式で記述される物
理法則をニューラルネットワークの学習プロセスに統合し，物
理法則を満たす解を探索することができる．また，微分方程式

で記述される法則であれば，その法則を損失関数に利用できる
という PINNの特徴に着目し，微分方程式が支配方程式として
機能している分野で PINNの活用が進んでいる．例えば，疫学
分野では，感染症のダイナミクスを記述する SIRモデルを組み
込んだ PINNが，ウイルスの拡散傾向を正確に特定・予測でき
ることが示されている [9]．
また，観測ノイズなどにより物理法則を満たさないデータを

用いて，物理法則を組み込んだモデルを学習しようとすると，
学習の停滞や不安定な学習を引き起こす可能性がある．これ
は，モデルは物理法則を満たす解空間しか探索できないのに対
し，ノイズを含むデータとの誤差を最小とする解はこの解空
間の外に存在する．この問題を解決するために，モデルを学習
する前に，観測データを物理法則を満たすように前処理を行
うことがある．前処理の手法として，最適化ベースの射影があ
る [10] [11]．具体的には，満たすべき物理法則を制約条件とし，
制約条件を満たし観測値に最も近いデータポイントを探索する
最適化問題を解くことで前処理を行う．この最適化問題を解く
ことは，ノイズにより物理法則を満たしていないデータを，物
理法則を満たす多様体上の最も近い点に射影することを意味
する．

3 準 備
3. 1 問 題 設 定
既存研究 [4] [5] では，直近（Closeness）の観測値，1 日前

（Period）の観測値，1週間前（Trend）の観測値およびメタ情
報を用いて，次の時刻の観測値を予測する．直近の観測値，1
日前の観測値，1 週間前の観測値として，それぞれ L タイム
ステップ分の情報を用いる場合，これらは以下のように表記で
きる：

XCloseness = [Xt−L+1, Xt−L+2, . . . Xt]

XPeriod = [Xt−L+2−lP , Xt−L+3−lP , . . . Xt+1−lP ]

XTrend = [Xt−L+2−lT , Xt−L+3−lT , . . . Xt+1−lT ] .

(1)

ここで，lP, lT は，それぞれ 1日間の観測回数と 1週間の観測
回数である．また，メタ情報として，観測時刻に関する時刻
情報，曜日情報，休日・祝日情報 vmeta を活用する．これらの
過去の観測値 XCloseness, XPeriod, XTrend と対応するメタ情報
vmeta を用いて，次の時刻の観測値 Xt+1 を予測することは，
数学的には以下の式で定式化される：[

XCloseness, XPeriod, XTrend, vmeta]
→
f

X̂t+1. (2)

ここで，f は群衆流動予測を行う関数であり，学習される予測
モデルである．この問題定義の特徴は，直近の観測値だけでな
く 1 日前・1 週間前の観測値を，予測に活用することである．
そのため，1週間分の長期の観測値のすべてを用いることなく，
群衆流動に内在する周期性を明示的に活用した効果的な予測が
可能となる
本研究でも，上記の問題設定は踏襲する．ただし，物理的に
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不整合な予測を行う問題を解決するために，群衆量と流入量・
流出量の間に存在する関係を明示的に考慮する．具体的には，
以下の式 (3)で表される，群衆量 Densityと流入量 Inflow・
流出量 Outflowの間に存在する関係を制約として用いること
で明示的に考慮する：

Densityt+1−Densityt = Inflowt+1−Outflowt+1. (3)

この式 (3)は，観測ノイズが存在しないとき，群衆量の増減は
流入量と流出量の差分に一致するという関係が各グリッドで成
立することを意味する．

3. 2 速度場の基本的知識
速度場および関連する密度・流束という概念について概説す
る．これらは，流体や確率密度において重要な概念であり，あ
る空間上の位置 xと時間 tを用いて定義される．
• 速度場 v(x, t)：時刻 tにおいて，位置 xにいた量（例：質
量，電荷，確率）の速度を表すベクトル値関数である．す
なわち，時刻 tに位置 xにいた量が，どの方向にどれだけ
の速さで動くかを表す．

• 密度 ρ(x, t)：時刻 tにおいて，位置 x周辺の単位体積に含
まれる量を表すスカラー量である．

• 流束 j(x, t)：時刻 tにおいて，位置 x周辺の単位時間あた
り単位面積を通過する量を表すベクトルである．これは，
以下の式 (4)のように密度と速度場の積で求めることがで
きる

j(x, t) = ρ(x, t)v(x, t). (4)

また，これらは質量保存則を示す連続の式
∂ρ

∂t
+ ∇ · j = 0 (5)

で関連付けられる．ここで，∇は空間変数に対する微分作用素
である．連続の式 (5)とは，この流束の発散と密度の時間変化
の関係を表した式である．すなわち，密度の変化は，流出量と
流入量のみによって決定されるという関係を表した式である．
これらの概念は，群衆流動に対しても適用可能である．単位
面積をグリッドとした場合，グリッド内の群衆量は密度に，流
入量・流出量は流束によりグリッド境界を横断した群衆量に一
致する．そして，速度場は群衆のダイナミクスを表す関数とな
る．そのため，現在の群衆量の分布を速度場により移動させた
結果として，未来の群衆量の予測結果が得られる．この際，各
グリッドに関して，グリッド境界を横断する群衆の量を集計す
ることで，未来の流入量・流出量の予測結果が得られる．また，
連続の式 (5) は，群衆が忽然と現れたり消えたりしない限り，
群衆量の変化は流入量・流出量のみによって決定されるという
関係を表す式となる．

4 提案フレームワーク
本節では，本研究で提案するフレームワーク，すなわち物理
的整合性の取れた群衆量・流入量・流出量予測を行うための群

衆流動予測フレームワークについて詳述する．まず，提案フ
レームワークの概要について説明した後，アーキテクチャにつ
いてモジュールごとに説明する．その後，学習戦略について説
明する．

4. 1 提案モデルの概要
前節で述べたように，速度場を現在の群衆量の分布に対して

適用することで，物理的整合性の取れた未来の群衆量・流入量・
流出量の予測が可能となる．そのため，提案モデルは，未来の
群衆量・流入量・流出量を直接予測するのではなく，速度場を
予測する．
一方で，1つの速度場が記述できるのは，ある地点における

単一の平均的なダイナミクスのみである．しかし，ある地点の
群衆は，さまざまな属性や目的を持つ集団が混ざり合い出来た
ものである．そのため，このダイナミクスを単一の速度場のみ
で記述しようとすると問題が生じる．例えば，ある駅から東に
行く群衆と西に行く群衆が同程度存在する状況を考える．この
とき，単一の速度場で記述できるのは単一の平均的なダイナミ
クスのみであるため，東西への移動は存在しないと学習してし
まう．よって，群衆のダイナミクスを速度場で学習するために
は，単一の速度場のみでは不十分であり，複数の速度場が必要
となる．
以上のことから，提案モデルは，現在の群衆量の分布を移動

させるための，複数の速度場の予測を行う．具体的には，U-Net
ベースのアーキテクチャを用いて，過去の群衆量・流入量・流
出量の観測値とメタ情報から，複数の速度場と各グリッドにお
ける速度場に対する重みを予測する．各グリッドにおいて速度
場に対する重みも予測することで，グリッドごとに複数の速度
場を動的に混合することが可能となる．すなわち，群衆の複雑
なダイナミクスを，単純な動きに動的に分離して予測を行うこ
とが可能となる．
学習においても，複数の速度場で群衆の複雑なダイナミクス

を学習できるように誘導する．具体的には，速度場ごとに異な
るダイナミクスを学習するように，多様性損失やサイクル一貫
性損失 [12]・直交性制約を学習時に考慮する．また，提案モデ
ルは，単一モデルで群衆量予測・流入量予測・流出量予測とい
う複数のタスクを解くように学習する．そのため，通常の学習
戦略では，タスク間で競合が発生し，いずれかのタスクの予測
精度が犠牲になる可能性がある．そこで，全タスクのバランス
をとるパレート改善を目指す学習戦略を導入する．

4. 2 アーキテクチャ
本節では，図 2に示す提案するフレームワークのアーキテク

チャについて詳述する．
まず，提案フレームワークを構成する各モジュールについて

説明する前に，モデルの全体像を説明する．提案フレームワー
クは，主に 3つの段階に分かれている．
1. 準備段階：この段階では，過去の群衆流動データおよび対
応するメタ情報から，速度場予測を強化するための条件を
生成する．具体的には，軽量なマクロ群衆量予測器を用い
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過去の群衆量

過去の流入量

過去の流出量

マクロ群衆量
予測器

時空間特徴
抽出器

速度場
予測器

未来の群衆量

未来の流入量

未来の流出量

未来の群衆量

未来の流入量

未来の流出量

補
正
器

入力変換器

入力 出力

図 2 提案するフレームワークの全体像．

て，いくつかのグリッドがまとまったマクロな領域の未来
の群衆量を予測する．この未来のマクロな群衆量は，後続
の速度場予測を行うモジュールにおいて，強力な条件とし
て用いることができる．具体的には，速度場予測モジュー
ルは，未来にどこに人がいるべきかを情報として活用する
ことができるため，ゼロから未来を予測する必要がなくな
り，学習の難易度を大きく下げることができる．

2. 予測段階：この段階では，過去の群衆流動データおよび対
応するメタ情報，準備段階で予測したマクロ群衆量を用い
て，現在の群衆量分布をどのように移動させるべきかと
いう速度場を予測する．具体的には，まず入力変換器を用
いて，過去の群衆流動データ・メタ情報・マクロ群衆量を
統合し，後続のモジュールで活用する豊かな初期表現を形
成する．その後，U-Netベースの時空間特徴抽出器を用い
て，得られた初期表現から時空間的な特徴を抽出し，速度
場予測に適した高次元空間へ射影する．最後に，速度場予
測器を用いて，高次元空間の特徴をもとに，具体的な複数
の速度場と各速度場に対する重みを予測する．そして，予
測した速度場および重みに従い，未来の群衆量・流入量・
流出量の予測値が得られる．

3. 補正段階：この段階では，群衆量・流入量・流出量の予測
値を補正することである．具体的には，補正器を用いて，
マクロ群衆量予測器により予測された未来のマクロ群衆量
と整合性が取れるように，群衆量の予測値を補正する．さ
らに，群衆量のみ補正した場合，物理的な整合性が取れな
くなるため，流入量・流出量に対しても補正を行う．ただ
し，この段階は推論時のみ適用する．

以降の小節では，提案フレームワーク内の各モジュールについ
て説明する．

4. 2. 1 マクロ群衆量予測器
このモジュールの目的は，速度場を予測するモジュールを強
化するための条件を生成することである．具体的には，未来
の各グリッドのミクロな群衆量を予測するのではなく，複数グ
リッドの群衆量を合計した未来のマクロな群衆量を予測する．
未来のマクロ群衆量を入力および損失計算の対象として活用す
ることで，群衆量の予測能力を強化する．また，マクロ群衆量
は，少人数の行動が変動に大きく影響するミクロ群衆量と比較

して，予測が容易である．そのため，既存の群衆流動予測モデ
ルのように複雑なモデルを利用せずとも，軽量なモデルで高精
度に予測することが可能である．
具体的には，このモジュールは，未来の都市全域の群衆量の

総量を予測する総量予測ヘッドと，未来の都市全域のマクロ群
衆量の分布を予測するマクロ空間分布予測ヘッドから構成さ
れる．
総量予測ヘッド：未来の群衆量の総量は，現在の群衆量の総量
と強く相関している，すなわち強い自己相関があると考えられ
る．そこで，総量予測ヘッドでは，直近の群衆量の総量と未来
に関する時刻メタ情報を入力に用いる．また，未来の群衆量の
総量は，現在の群衆量の総和に対して予測した係数をかけるこ
とで求める．具体的には，以下のプロセスで求める.
1. 直近の群衆量の総量，時刻メタ情報に対して，それぞれ全
結合層と埋め込み層を適用し，得られた埋め込み表現を結
合する．

2. 結合した埋め込み表現に対して，2層のMulti-Layer Per-
ceptron（MLP）を適用することで，直近の群衆量の総和
に対する比率を出力する．

3. 出力した比率を，現在の群衆量の総量に対してかけること
で，未来の群衆量の総量の予測値を得る．

空間分布ヘッド：未来のマクロ群衆量の分布は，直近の群衆量の
分布だけでなく，1日前・1週間前の分布と強く相関していると
考えられる．そこで，空間分布予測ヘッドでは，直近・1日前・
1週間前の群衆量の観測値と対応するすべてのメタ情報を入力
に用いる．ただし，このヘッドでは，あくまでマクロな空間分
布の変動に着目するので，各観測値に対してダウンサンプリン
グを行い，さらに空間軸で平均と標準偏差を求めてインスタン
ス正規化を行う．このダウンサンプリング・空間インスタンス
正規化適用後の観測値に対して，MLP, Multi-Head Attention
（MHA），Attentionを適用することで，未来の空間分布を求
める．具体的には，以下のプロセスで求める.
1. 直近・1日前・1週間前の各観測値と対応するメタ情報の
各ペアに対して，観測値とメタ情報のそれぞれに対して埋
め込み層を適用し，得られた埋め込み表現を各ペア内で結
合する．

2. 結合後の各埋め込み表現に対して，MLPを適用し高次元
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空間に射影した後，グリッド軸で MHA を適用すること
で，他のグリッドの情報を取り込み空間的依存関係を捉え
た表現に変換する．また，シンプルなMHAではなく，明
示的にデータの周期的な依存関係を考慮することができ
る Temporal Query [13] を導入した TQ-MHA を用いる．
Temporal Queryとは，1週間などの周期長を持つ学習可
能なパラメータであり，Key・Valueのデータの曜日・時
刻に合わせて周期的にシフトすることで，周期的な空間的
依存関係を捉えることを可能にする．

3. ここまでの処理で得られた直近・1日前・1週間前に対す
る埋め込み表現に対して，Attentionを用いた加重和によ
る融合を行う．

4. 融合後の埋め込み表現に対して，softmaxを適用し，総和
が 1の空間分布に変換する．

最終的に，これら 2つのヘッドの出力を単純にかけ合わせる
ことで，未来のマクロ群衆量の予測値を得る．

4. 2. 2 入力変換器
このモジュールの目的は，速度場予測に活用する情報を，後
続のモジュールで活用する豊かな初期表現に変換することであ
る．速度場予測に活用する情報とは，直近・1日前・1週間前
の群衆量・流入量・流出量の観測値データおよび対応するメタ
情報，先述のマクロ群衆量予測器の出力である．また，U-Net
ベースのモジュールが利用する CNNには，平行移動不変性と
いう特性から，位置情報を明示的に扱うのが不得手であるとい
う欠点がある．そこで，正規化された位置座標情報も，追加情
報として用いる．これらの情報を豊かな表現に変換するため
に，過去の観測値データと対応するメタ情報を変換するコンテ
キストエンコーダ，現在の群衆量と未来のマクロ群衆量を変換
する状態エンコーダ，座標情報を変換する座標エンコーダを用
いる．現在の群衆量は，直近の観測値データにも含まれている
が，予測した速度場を適用する初期状態という別の側面も持っ
ているため，2種類のエンコーダを用いて変換を行う．
コンテキストエンコーダ：直近・1日前・1週間前の観測値は，
それぞれが時間的に連続したデータ構造を持つ．また，ある時
刻の群衆量・流入量・流出量には相互関係が存在する．そこで，
まず直近・1日前・1週間前の観測値のそれぞれに対して，対
応するメタ情報を考慮しつつ群衆量・流入量・流出量をまとめ
てエンコーディングする．その後，直近・1日前・1週間前のエ
ンコーディング結果を，ゲート付き融合を用いて動的に融合す
る．具体的には，以下のプロセスで求める.
1. 各タイムステップにおいて群衆量・流入量・流出量を結合
した後，1 × 1畳み込み層を適用する．

2. 得られた埋め込み表現に対して，メタ情報を埋め込み表
現に変換したものを結合し，再度 1 × 1畳み込み層を適用
する．

3. ここまでの処理で得られた直近・1日前・1週間前に対する
埋め込み表現に対して，時間軸方向のMHAを適用する．

4. 得られた埋め込み表現に対して，ゲート付き融合を行い，
出力する．

状態エンコーダ：現在の群衆量と未来のマクロ群衆量を結合し

た後，3 × 3畳み込みを用いて，周囲の状況を考慮しながら次
元拡張し，出力する．
座標エンコーダ：ニューラルネットワークには，低周波成分よ
りも高周波成分を学習するのが苦手というスペクトルバイアス
が存在する．そこで，座標をフーリエ変換して高周波成分を含
ませることで，より詳細で微細な位置の違いをモデルが識別で
きるようにする．具体的には，正規化された位置座標をフーリ
エ変換した後，1 × 1畳み込みを用いて次元拡張し，出力する．
最終的に，各エンコーダの出力を結合した後，1 × 1畳み込
みを用いて融合する．

4. 2. 3 時空間特徴抽出器
このモジュールの目的は，入力変換器によって得られた豊か
な初期表現から時空間的な特徴を抽出し，速度場予測に適した
高次元空間へ射影することである．この目的を果たすために，
局所的な特徴と大域的な特徴の両者を捉えるのに優れた，階層
的な構造を持つ U-Net ベースの Encoder-Decoder を用いる．
具体的には，Decoder部分でマルチスケールの情報を統合して
用いる U-Net 3+ [14]を用いる．また，Encoder-Decoderのす
べてのブロックには，計算コストを抑えつつ大域的な特徴を考
慮できる ConvNeXt V2 [15]を 2つ積層して用いる．これらの
具体的なアーキテクチャは，原論文 [14] [15]を参照されたい．

4. 2. 4 速度場予測器
このモジュールの目的は，時空間特徴抽出器によって得られ
た高次元空間の特徴をもとに，複数の速度場と各速度場に対す
る重みを予測する．具体的には，以下のプロセスで求める.
1. 高次元特徴に，共通のMLPを適用する．
2. 得られた埋め込み表現に対して，速度場と重みごとに異な
るMLPを用いて予測を行う．

3. 重みに関する出力に関しては，Entmax を適用し，各グ
リッドの重みに関して和が 1になるように正規化する．

4. 2. 5 補 正 器
このモジュールの目的は，次節で説明する方法で速度場と重
みから求めた群衆量・流入量・流出量の予測値を補正すること
である．
まず，マクロ群衆量予測器により予測された未来のマクロ群
衆量と整合性が取れるように，群衆量の予測値を補正する．こ
れは，マクロ群衆量に対応するエリアで群衆量予測値の和をと
り，補正係数を計算しかけることで行われる．その後，群衆量
のみ補正した場合，物理的な整合性が取れなくなるため，流入
量・流出量に対しても補正を行う．具体的には，圧力ポアソン
方程式の近似解を数値解法を用いて求めることで，補正後の群
衆量と連続の式を近似的に満たすように，流入量・流出量に対
して補正を行う．圧力ポアソン方程式とは，連続の式を満たす
ための圧力を求める方程式であり，群衆量補正により発生して
しまう不整合をグリッド全体に分散する補正が可能となる．
このモジュールで行われる計算には，学習可能なパラメータ
は一切用いられない．また，学習中に補正を行うと，学習の
効果を適切に評価することが難しくなる．そのため，このモ
ジュールは，推論時にのみ用いる．

5K-05 DEIM2026

- 5K-05 -



4. 3 学 習 戦 略
提案フレームワークの学習において，データのエンコーディ
ングと速度場予測を同時に学習することは，比較的難しいタス
クである．そこで，速度場予測のための条件を生成するために
はじめに行う，マクロ群衆量予測器の学習と同時に，入力変換
器内のコンテキストエンコーダも事前に学習する．具体的には，
マスク処理した部分を復元するという自己教師あり学習手法で
学習する．その後，他のエンコーダや時空間特徴抽出器や速度
場予測器と同時に学習する際は，コンテキストエンコーダ部分
のみ学習率を下げる．
また，提案フレームワークは，群衆流動のダイナミクスを用
いて推論を行うため，学習時にこのダイナミクスを学習するこ
とが望ましい．このダイナミクスは，現在から未来だけでなく，
過去のタイムステップ間でも常に成立する関係である．そこで
本研究では，学習時に未来予測（t → t + 1）だけでなく過去再
現 t − n → t − n + 1も行うことで，このダイナミクスの学習
を強化する．
また，複雑なダイナミクスを表現するために，出力される複
数の速度場は多様である必要がある．一方で，予測される速度
場は，単に群衆流動の予測精度を向上させるものでなく，物理
的に整合性の取れた移動である必要がある．例えば，群衆が突
如湧き出たり消失することは許容されない．そこで本研究では，
予測した群衆量・流入量・流出量の予測値の正確性を測る損失
項だけでなく，速度場の多様性を測る損失項や連続性を測る損
失項も用いる．
具体的には，群衆量の再現値・予測値に対して，以下の 4つ
の損失項を計算する．
• Grid MSE Loss：各グリッドごとに，群衆量の再現値・
予測値と真値の間でMSEを計算する．

• Macro L1 Loss：マクロ群衆量予測器で用いるスケール
で，群衆量の再現値・予測値と真値を集約し L1 Lossを計
算する．

• Total L1 Loss：すべてのグリッドに関して，群衆量の再
現値・予測値と真値を集約し L1 Lossを計算する．

• Grid FFT Loss：各グリッドごとに，群衆量の再現値・
予測値と真値をフーリエ変換し，周波数領域での振幅スペ
クトルの L1 Lossを計算する．

単純にグリッド単位のみ損失を計算するのではなく，マルチス
ケールで計算することで局所的かつ大域的に真値に近づくこと
を目指す．
また，流入量・流出量の再現値・予測値に対しては，群衆量の
損失でも用いた Grid MSE Lossと Grid FFT Lossを用いる．
さらに，予測した速度場やモデルパラメータに対して，以下
の 6つの損失項が計算される．
• Continuity Loss：現在の群衆量と予測された速度場から
計算される発散が，実際の群衆量の時間変化量と一致する
かを測る損失項．モデルが連続の式を満たすように誘導す
る効果を持つ．

• Smoothness Loss：各速度場の空間的な滑らかさを測る

損失項．速度場において，ノイズのような不自然な動きを
抑制する効果を持つ．

• Cycle Consistency Loss：現在の群衆量を予測された速
度場で移動させた後，逆向きの速度場を適用したとき，元
の群衆量を再現できているかを測る損失項．予測した速度
場による移動が，時間的に可逆であること，すなわち行っ
て戻ってこられる移動であるように誘導する効果を持つ．
ある地点の群衆を消失させ，他の地点に突如出現させるよ
うな不連続な移動に対してペナルティを与える．

• Diversity Loss：予測された複数の速度場に関して，ユー
クリッド空間での距離に基づく分離を最大化するための損
失項．異なる速度場間の速度ベクトルの距離を測り，近す
ぎる場合ペナルティを与える．すべての速度場が似たよう
な速度場に収束することを防ぐ効果を持つ．

• Repulsion Loss：予測された複数の速度場に関して，極
座標空間での距離に基づく分離を最大化するための損失項．
速度ベクトルを速さと向きに分解し，両方が似ている場合
ペナルティを与える．すべての速度場が似たような速度場
に収束することを防ぐ効果を持つ．向きが同じでも速さが
違うなら異なる挙動とみなすという，Diversity Lossより
繊細な区別を可能にする．一方で，2つの速度ベクトルが
ほぼゼロの場合でも角度が異なれば，完全に異なる挙動と
して扱われ多様性を確保したとみなされる．すなわち，実
用上は意味のない極微小な違いでも多様性があると判断さ
れる可能性がある．そのため，Diversity Lossと併用する
ことが望ましい．

• Orthogonality Loss：予測された速度場ではなく，予測
する直前のモデルの重み行列を用いて計算する損失項．異
なる速度場を出力するための重みベクトル同士が直交す
るように制約をかける．各速度場が，互いに独立した特徴
を学習するように誘導し，表現の冗長性を排除する効果を
持つ．

本研究では，以上の損失項を足し合わせて，学習時に最小化
する損失関数として扱う．しかし，これらの損失項は，群衆量
の過去再現・未来予測に対して 2 × 4個，流入量・流出量の過
去再現・未来予測に対して 2 × 2 × 2個，予測した速度場やモデ
ルパラメータに対して 6個の，合計 22個存在する．そのため，
これらの損失項に対して，それぞれ重みをハイパーパラメータ
チューニングすることはコストがかかる．しかし，適切な重み
が設計できなければ，値が大きい損失項が学習を支配し，他の
損失項に関する学習が疎かになる可能性がある．
そこで本研究では，群衆量・流入量・流出量に関する 16個の

損失項に対して Gradient Normalization（GradNorm）[16]を
適用する．GradNormは，各損失項の勾配の大きさを監視し，
学習速度が均等になるように重みを動的に調整する手法であり，
すべての損失項に対する学習をバランスよく行うことを促す．
一方で，予測した速度場やモデルパラメータに対する損失項は，
GradNormの適用外とする．これらの損失項は，速度場やモデ
ルパラメータが妥当であるための正則化や制約条件であるため
である．
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表 1 ベースライン手法と提案手法の定量的比較
Model Metric MSE RMSE MAE WAPE 不整合率

DeepMeshCity
群衆量 29.63 5.44 3.13 4.72

13.24流入量 20.51 4.53 2.53 22.33
流出量 12.13 3.48 1.92 16.96

提案フレームワーク
群衆量 39.14 6.09 3.40 5.16

5.52流入量 41.90 6.29 3.45 30.62
流出量 32.79 5.47 2.77 24.63

提案フレームワーク
w/o 補正器

群衆量 69.22 7.98 3.82 5.81
10.32流入量 36.83 5.87 3.02 26.84

流出量 33.76 5.61 2.63 23.34

GradNormを導入することで，ハイパーパラメータチューニ
ングのコストを減らしつつ，学習速度のバランスをとることが
可能となる．しかし，依然として，群衆量・流入量・流出量予
測という複数タスクの学習を行う状況下では，タスク間の勾配
衝突という問題が残される．たとえ勾配の大きさが揃っていた
としても，タスクごとに勾配が逆方向を見ている場合，単純な
加重和で更新すると，互いに干渉し学習の停滞・一方のタスク
の悪化を引き起こしうる．
そこで本研究では，モデルの汎化性能を向上させるための最適
化アルゴリズム Sharpness-Aware Minimization（SAM）[17]，
全てのタスクを同時に改善できる共通の降下方向をみつける
Minimun Norm Solver（MinNormSolver）[18]を導入する．こ
れにより，タスク間の不均衡・勾配衝突を回避しつつ，汎化性
能が高くパレート最適な解を目指すことができる．

5 実 験
本節では，提案モデルを評価するための実験について説明す
る．具体的には，実験に使用するデータセットの概要と前処理
について説明する．その後，実験設定について説明した後，実
験結果および考察について述べる．

5. 1 データセット
本研究では，LINEヤフー株式会社によって公開されている
群衆流動データ [4]を用いる．記録されているデータの種類は，
群衆量・流入量・流出量の 3種である．また，観測期間は 2017
年 4 月 1 日から 7 月 9 日の 100 日間であり，30 分間隔で記
録されている．一方，観測範囲は東京 23区を中心とした北緯
35.50から 35.82度，東経 139.50から 139.90度の範囲であり，
約 450ｍ四方の 80 × 80個のグリッドに分割されている．
物理法則を満たすための前処理このデータセットは，群衆量の
増減が流入量・流出量の差分に一致するという物理法則を常に
満たすというわけではない．これは，観測ノイズやプライバ
シー保護のための処理に起因すると考えられる．このノイズに
よる物理法則を満たさないデータは，第 2.2節で述べたように
物理法則を組み込むモデルにとって大きな問題となる．
そこで，本研究では，データを物理法則を満たすように前処
理を行い，学習・評価を行う．前処理には，既存研究 [10] [11]

と同様に，最適化ベースの射影を用いる．具体的には，物理法
則を制約条件とした凸二次計画問題を 1 日単位で解くことで，
物理法則を満たすデータを取得する：
学習・検証・テストデータの分割：既存研究 [4] [5] に倣い，
64 : 16 : 20 の比率で時系列順に分割し，それぞれ学習・検
証・テストデータとする．さらに，本研究では物理法則を満た
さないデータを削除するために，1日の最初と最後のデータを
削除する．

6 評価指標・比較手法
群衆量・流入量・流出量予測に関してはグリッド単位の平均

二乗誤差（MSE）・二乗平均平方根誤差（RMSE）・平均絶対
誤差（MAE）・加重絶対パーセント誤差（WAPE）を用いる．
WAPEは，真値が 0の場合計算できない平均絶対パーセント
誤差（MAPE）に対して，WAPEは以下の式で計算されるた
め真値が 0の部分が存在しても計算可能である：

WAPE =
∑

|Pred − True|∑
|True|

× 100. (6)

さらに，物理的な整合性を，群衆の移動量に対してどの程度
不整合かパーセント評価するための指標を導入することで測る．
具体的には，質量保存則を表す等式 (3)の左辺と右辺の残差の
絶対値を用いて，以下のように定義する：

不整合率 =
∑

|Residual|∑
|Inflowt+1 + Outflowt+1|

× 100. (7)

また，比較手法として既存の群衆流動予測モデルDeepMeshC-
ity [5]を用いる．このモデルは，実験に使用するデータにおい
て，現在最も良い性能を達成している群衆流動予測モデルであ
る．既存研究に倣い，群衆量予測と流入量・流出量予測に関し
て，個別に学習・推論を行う．さらに，アブレーション実験と
して，提案手法から補正器を抜いたものを用いる．

7 実験結果・考察
提案手法および比較手法の評価結果を表 1に示す．
まず，提案手法と DeepMeshCityの比較を行う．WAPEに

着目すると，提案手法は群衆量の予測において DeepMeshCity
に近い予測精度を実現している一方で，流入量・流出量の予測
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精度は大きく劣っている．しかし，物理的不整合率に着目する
と，提案手法がDeepMeshCityに比べて優れていることがわか
る．このことは，提案手法が物理法則を適切に考慮することが
でき，物理的な整合性のある予測に関して大きな優位性がある
ことを示している．
次に，提案手法と補正層を除いたアブレーション実験の比較
を行う．WAPEに着目すると，補正層を導入することで，流入
量・流出量の予測精度は少し劣化するが，群衆量の予測精度は
改善することがわかる．さらに，物理的不整合率にも明らかな
改善がみられる．このことは，補正器を適用する必要性を示し
ている．補正器には学習可能なパラメータがなく，推論時に適
用するのみでよいため，補正器はコスト対効果が非常に優れた
モジュールだと考えられる．

8 結 論
本研究では，既存の群衆流動予測モデルが物理的に不整合な
予測をしうる問題に対処するために，物理法則を組み込んだ群
衆流動予測フレームワークの提案を行った．具体的には，群衆
流動に内在する物理法則であるが既存の予測モデルでは明示
的に考慮されてこなかった，あるエリアの群衆量の増減は流入
量と流出量の差分に一致するという関係性に着目し，これを考
慮し複数の速度場を通じて予測を行うフレームワークの提案
を行った．提案フレームワークを，実世界群衆流動データで学
習・評価した結果，物理的整合性を保ちつつ群衆量を高精度で
予測できることが明らかになった．一方で，流入量・流出量に
関しては改善の余地が残る結果となった．現在のモデル構造で
は，流入量・流出量に関しては入力データとしてのみ活用され
ているため，1週間前の観測値などを予測の際に直接参照する
ショートカット接続を導入などにより，この問題を緩和するこ
とが，今後の研究課題である．
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