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概要： 本研究では，博物館などの施設を対象に，「待っている人数」「サービス中の人数」「サーバ数」を明示
的に特定できない状況でも混雑を分析できるモデルを提案する．展示空間内の人数の推移を無限サーバ型待ち
行列として表現し，さらに混雑度に応じてサービス時間分布が変化する仕組みを組み込んだ．理論面では，こ
の混雑度依存型無限サーバモデル Mt/Gd/∞ について，系内客数過程を記述する Volterra型積分方程式を導
出した．また，定常状態において，この系の入力である展示への到着率と，展示内の混雑度の対応関係を解析
した．さらに大阪・海遊館で得られた 2024年 8月 3日～9月 30日の実測データを用いて，各展示を 12通り
のサービス時間分布の型に分類し，解析的に混雑を制御できる指標を定義・導出した．これらを元に，系内客
数過程をシミュレーションで再現することで，モデルの適用妥当性を検証した．その結果，提案モデルは実際
の滞在時間と系内客数過程を良好に再現し，展示ごとの特性に応じた混雑制御やその設計に有効な評価基盤と
なることを示した．最後に，これらの展示モデルを接続することで，施設全体の混雑を再現するデジタルツイ
ンの構想を示した．

1. 序論
　博物館などの観覧型の展示施設では，人気展示に来館者が集中すると滞留や待ち列が発生し，鑑賞
体験の質や満足度が低下するとともに，入館制御や人員配置といった運営計画も立てにくくなる [1]．
従来，こうした計画は経験に大きく依存しており，混雑状況の変化に対するロバストな計画立案や，
運営方策の最適化を行う上での指針が十分とはいえなかった．このため，再現性のある定量的指標と
数理モデルにもとづき，混雑と滞在時間の関係を明示的に取り込んだ運営計画の設計が求められて
いる．
本研究では，混雑要因を施設構造と展示の人気に分類し [2]，そのうち展示の人気に起因する混雑

に着目して，「混雑が滞在時間に与える影響」と「混雑の制御方法」を定量的に記述する新たな数理
モデルの構築を目指す．
本研究で用いた数理モデルのベースとなっている待ち行列の Mt/G/∞ モデルは，無限サーバ型待

ち行列モデルの一種であり，その基本的な性質については，Eickら [3]により解析されまとめられて
いる．また，同じ著者らにより，任意の非定常ポアソン到着に従う到着者数の時系列に対する，振幅
倍率・位相遅れなどの系内客数過程の応答特性が，サービス時間分布のフーリエ変換を用いて求めら
れることが示されている [4]．さらに，Glynnら [5]により，サーバ数を無限としても，有限の場合
に対するよい近似となることが知られており，特に混雑度が非常に高い場合や，到着率が時間変化す
る場合に有用であることが示されている．逆問題の観点では，Liら [6]により，客の退出時刻の観測
データから，サービス時間分布を推定する手法が提案されている．また，Goldenshlugerら [7]は，系
内客数過程のみの観測データからサービス時間分布をどの程度まで推定することができるかを理論的
に解析した．応用の面では，医療システムの人員配置に応用されたり [8]，逆問題の理論と組み合わ
せ，個体数しか観測できない昆虫の個体群に対して，いつ何匹生まれて，何匹死んだかの推定に応用
された例 [9]もある．
以上のように，Mt/G/∞ モデルについては，その理論的性質や逆問題に関する研究がこれまでに

数多くなされている．一方で，これらのモデルを実際の人流や滞在行動の解析に適用するためには，
モデルの前提に対応した観測データをどのように取得するかが重要な課題となる．とりわけ，個々の
客を識別せずに系内客数や滞在時間に関する情報を得る必要がある施設においては，非侵襲的かつ継
続的な観測手法が求められる．近年，センサ技術の進展により，このような要件を満たす観測が可能
となっており，その中でも本研究で用いたBLE (Bluetooth Low Energy) センサは，安価で設置が容
易かつ，鑑賞を妨げないため，人流解析への応用が進められている．
BLEセンサは専用のビーコンと共に用いれば，ビーコンを携帯している個人の展示での滞在時間

や移動順序などを把握できるため，博物館などで来館者行動の計測に広く利用されている. 例えば



Centorrinoら [10]は，Borghese美術館にてビーコンの受信ログから部屋単位の滞在時間と動線を推
定し，館内混雑を再現するデジタルツインを構築している．また，Kawaguchiら [2]は水族館におい
て，ビーコンデータから展示前滞在を推定し，混雑が鑑賞時間を短縮することを実測的に示している．
さらに，Onofriら [11]はビーコンのノイズや欠損を補正する手法を提案し，少数のBLEセンサ環境
でも，部屋レベルで高精度の位置推定が可能であることを示している．
このようなビーコンを用いれば，個人の入退場時刻を高精度に取得できる一方で，ビーコンの配布

や回収，データ取得には手間とコストがかかる．デジタルツインのモデル構築の際は滞在時間のモデ
ル化のために必要であるが，実装後の運営計画の立案や混雑制御の際にも使用できるとは限らない．
その際には， BLEセンサ単体で取得可能な，BluetoothをONにしているスマホ使用者数を展示前
の人数の指標として用いて混雑制御を行うことが望ましい．しかし， BLEセンサは「その場所に何
人いたか」という情報は高頻度で取得できる一方，個人の入退場の時刻は取得できず，その場の「鑑
賞中の人数」と「待機中の人数」を区別できない．
そこで本研究では，粗い観測データにも適用できる新たな待ち行列モデルを構築し，混雑解析手法

を提案する．そして，大阪・海遊館 [12]で実験した BLEセンサのデータからパラメータ推定とモデ
ルの適用妥当性の検証を行うとともに，各展示モデルを統合した施設全体のデジタルツイン構築と，
それに基づく混雑制御・運営計画への応用可能性を示す．

2. モデル提案
　本研究で提案するモデルは，観覧型展示施設における各展示を対象とする．ここでの観覧型展示施
設とは，来館者が各展示を順路に沿って巡回しながら，自分のペースで鑑賞するような施設を指し，
主に博物館や美術館，水族館などが該当する (図 1(左)参照)．その中での各展示，例えば美術館であ
れば絵画や彫刻，水族館であれば水槽などが，本研究でモデル化する対象となる (図 1(右)参照)．

図 1: このモデルの対象となる観覧型展示施設の例 (海遊館 7Fの館内図)(左)と，このモデルを適用
する展示の例 (右)

このような展示を 1つの単位とする系に，人が到着して「待機」「鑑賞 (サービスを受ける)」「退
出」という流れは，待ち行列モデルと類似しており，待ち行列モデルを用いて混雑を表現・解析でき
ると考えられる．しかし，従来の到着が非定常ポアソン過程で，サービス時間分布が指数分布の，有
限サーバ型待ち行列モデル Mt/M/s は，展示における「鑑賞中の人数」「待機中の人数」「サーバ数」
と，このような施設特有のサービス時間分布を表現できない．また，BLEセンサが提供する人数ベー
スの粗い観測との接続も困難である．
そこで本研究では，サーバ数を事実上無限とみなした無限サーバ型待ち行列を採用する．無限サー

バ型であれば混雑が極端に高まっても理論的前提が破綻せず，到着後すぐにサービスが開始されるた
め，「鑑賞中の人」と「待機中の人」，「サーバ数」を定義する必要がない．このため，BLEセンサで
観測される系内客数過程 N(t) と自然に対応づけることができる。
一方で，無限サーバ型ではサービスが到着直後に開始されるため，待ち列が存在せず，このままで

は混雑による滞在時間の伸びが待ち時間として表現されない．



そこで，本研究では混雑の影響を「待ち列の延長」ではなく「サービス時間の伸長」として取り込
む．展示ごとに，実験期間で観測された最大人数 Nmax を用いて，混雑度 d を

d(t) =
N(t)

Nmax
(1)

と定義した．この混雑度に応じて，混雑が全くないときの基準サービス率 µ0 が混雑度影響関数 g(d)

で補正された実効サービス率

µd = µ0 g(d)， 0 < g(d) ≤ 1 (2)

を用いることで，サービス時間分布が系内の状態，系内客数に依存するように拡張する．また，サー
ビス時間分布には，観覧型施設特有の滞在時間分布を表現するために，一般分布 G を用いる．ただ
し，サービス時間分布が混雑度に依存することを明示するために，Gd と表記する．
以上を踏まえ，非定常ポアソン到着と状態依存サービス時間分布を持つ無限サーバ型待ち行列

Mt/Gd/∞ を，このような施設での混雑解析のモデルとして提案する．この Mt/Gd/∞ モデルに
より，展示の魅力度や混雑による滞留効果，その解析・制御を可能にする混雑解析手法を構築する．

3. モデル解析
　Mt/Gd/∞ モデルの系内客数過程を導出する．
Mt/G/∞ において系内客数過程を表す式として知られる，系内客数の期待値 n(t) についての

Volterra型積分方程式は以下の通りである [3]．

n(t) =

∫ t

0
λ(t− a)S(a) da. (3)

ここで， λ(t) は時刻 t における到着率，S(t) は生存関数である．
(1)で定義した混雑度より，(3)を変形して混雑度 d(t) についての式が導かれる．

d(t) =
1

Nmax

∫ t

0
λ(t− a)S(a)da ∵ d(t) =

n(t)

Nmax
. (4)

さらに (2)で定義した混雑度影響関数 g(d)で補正された実効サービス率 µd を用いて (4)を以下の
ように書き直す．

d(t) =
1

Nmax

∫ t

0
λ(t− a)S(a; µd) da

=
1

Nmax

∫ t

0
λ(t− a)S(a; µ0 g (d(t− a))) da. (5)

ここで，時刻 t に到着した客は，その到着直前の混雑度に応じたサービス時間分布に退場まで従い，
その間に混雑度が変化しても，従うサービス時間分布は変化しないと仮定している．
定常状態における各パラメータの期待値を*を付けて表すこととし，(5)を計算すると以下のように

なる．

λ∗ =
Nmax d

∗

E[Td∗ ]
. (6)

ここで， E[Td∗ ]は混雑度 d∗におけるサービス時間の期待値である．
この (6)により，定常状態における到着率と混雑度の対応関係を求めることができる．また， λ∗

が与えられたときに，それを満たす混雑度 d∗ が存在するかどうかで，定常状態の存在を確認できる．



4. 制御指標の定義
　前章で導出した (6)の右辺を最大にする混雑度 d∗max を導出すれば，流量が最大化し，利益も最大
化されると考えられる．
ただし，この混雑度 d∗max では，来館者側の視点に立つと快適に鑑賞できる混雑度とは限らず，満

足度が下がる可能性がある．そこで，来館者が快適に鑑賞できる混雑度の上限値として，「許容混雑
度」を定義し，その値を各展示ごとに推定することを試みた．
Yoshimuraら [14]により，一定の混雑度までは混雑度に依存して滞在時間は長くなるが，ある閾値

を超えると，逆に滞在時間が短くなることが示されている．これは一定の混雑度までは混雑度 0の時
のベースとなる鑑賞時間に加えて待ち時間が上乗せされるため滞在時間が長くなるが，ある混雑度を
超える場合には，満足いく鑑賞をするための待ち時間が長すぎるため鑑賞時間を短縮して退出する来
館者が増え，結果として滞在時間が短くなることが原因と考えられる．実際，海遊館で行われた研究
[15]においても， 混雑度が高い日には，閑散日に比べて鑑賞時間が短くなる傾向が確認されている．
以上より，後述する海遊館での実測データから混雑度ごとに滞在時間の期待値を推定し，プロット

してみると，図 2(左)にその一例を示すように，滞在時間が最大となる混雑度が存在することが確認
された．このピークの位置を「許容混雑度」 dallow として定義する．ここで，縦軸については，秘密
保持の関係から，滞在時間の期待値を，この頂点での値で割った相対値で示している．そして，全て
の展示に対してこれを行った. 各展示での許容混雑度のヒストグラム (図 2(右)参照)を見ると，多く
の展示で 0.80付近に集中していることが分かる．

図 2: ある展示での期待滞在時間 (相対値)(左)と各展示での許容混雑度の分布 (右)

5. 一般分布の近似
　ここまでは，サービス時間分布を一般分布 G として解析を進めてきた．しかし，ここからの解析
ではサービス時間分布および混雑度影響関数 g(d) を完全にノンパラメトリックには扱わない．これ
らを一般の関数として扱うと，導出した理論式を閉じた数式として記述できず，(5)，(6)の数値計算
が困難になる．また，パラメータ推定が高次元かつ不安定になり過学習を起こしやすくなる．
そこで，サービス時間分布の確率密度関数には以下の表 1(左)の通り，指数分布，Erlang分布，

Weibull分布を用いる．Erlang分布は，指数分布の段階的な組み合わせで解釈でき，待ち行列理論で
よく用いられる．Weibull分布は，Erlang分布と同等の柔軟性を持ち [13]，博物館特有のサービス時
間分布を表現できる [10]．同様に，(2)の混雑度影響関数 g(d) には，以下の表 1(右)の 4つを用いる．

表 1: 分布型と混雑度影響関数の一覧

型 確率密度関数 f(t)

指数分布型 Mt/Md/∞ f1(t;µd) = µd exp(−µdt)

Erlang 分布型 Mt/Ed/∞ f2(t;µd, k) =
(µd)

ktk−1

(k − 1)!
exp(−µdt)

Weibull 分布型 Mt/Wd/∞ f3(t;µd, k) = µd k (µdt)
k−1 exp

(
−(µdt)

k
)

型 混雑度影響関数 g(d)

線形減衰型 g1(d) = 1− βd

反比例型 g2(d) =
1

1 + βd
指数減衰型 g3(d) = exp(−βd)

シグモイド型 g4(d) =
2

1 + exp(βd)



ここでパラメータ β は「その展示が混雑の影響をどれだけ受けやすいか」を表す感度パラメータ
であり，β = 0 のときは混雑がサービス時間に影響しない場合に対応する．
また，線形減衰型では，混雑度が 1/β を超える場合にはサービス率が負となってしまうが，今回

の推定ではそのような結果はなかった．もし，線形減衰型でパラメータを推定する際は β ≤ 1 とする
ことで，サービス率が負になることを防ぐ必要がある．
これらを組み合わせた 12通りの分類と推定したパラメータ値を用いて，展示ごとの性質を比較で

きるようになる．

6. モデル検証
　本モデルの適用妥当性を検証するために，大阪・海遊館で 2024年 8月 3日～9月 30日に実施した
BLEセンサ実験のデータを用いる．この期間中，館内の各展示付近にBLEセンサを 29台設置し，セ
ンサが検知した Bluetooth信号の数を 10秒間隔で記録した．各展示は一方通行の順路に沿って配置
されており，前から順に 1～29番と番号付けした．この際，電波の強さを表すRSSI (Received Signal

Strength Indicator) が −100dBm 以下の弱い信号は，展示から遠い場所にいる人によるものとして
除外した．このようにして検知した数を展示内の客数の指標として用いる．本研究では，各センサで
検知した信号数を系内客数として用いた．例として展示 1のある日の結果を図 3(左)に示す.

同時に，約 3000人の協力者に BLEビーコンを携帯してもらい，各センサが検知したビーコン ID

と時刻から，来館者ごとの位置の変化を取得した．
まず，このビーコンデータを用いて，各展示におけるサービス時間データを取得した．ただし，ビー

コンデータには欠損やノイズが含まれるため，次の前処理を行った．
まず，RSSIが−100dBm 以下の弱い信号を除外し，さらに，連続観測が 3秒未満のセンサはノイ

ズとして除去して，残ったデータは 1秒間隔に補完して等間隔の時系列データを作成した．不自然な
急激なセンサ切替は直前の値で補正し，5秒以下の短い滞在は前のセンサのものとした．これにより，
ノイズを除去した来館者の軌跡データを得た．
得られた時系列データに対し，同時に複数のセンサから観測がある場合，最も強いRSSIを取得し

たセンサを滞在している展示とみなし，各展示でのサービス時間を算出した．その例が図 3(右)であ
る．縦軸はビーコンを検知して，現在滞在している展示番号であり，赤線が推定した来館者の滞在軌
跡である．

図 3: 展示 1における，ある日の許容混雑度で規格化した混雑度の時系列データの作成例 (左)と，ビー
コンによる来館者のサービス時間データの作成例 (右)

これに対し，12通りのサービス時間分布と混雑度影響関数 g(d) の組み合わせごとに，K-fold 交差
検証と最尤推定法を用いてパラメータ推定を行った．
まず，各展示ごとのサービス時間データのうち，K-1個のグループを訓練データとして用いてパラ

メータ推定を行い，残りの 1個のグループをテストデータとして用いてモデルの適合度を全混雑度
(0～1)と高混雑度 (0.5～1) の 2通りで評価した．高混雑度のデータ数は，全混雑度の 7～8割程度で
あった．これをK回繰り返し，その平均適合度を各モデルの適合度とした．



適合度の評価指標として，観測した滞在時間データから作成した経験分布と，モデルから得られた
滞在時間分布の二乗平均平方根誤差 (RMSE)を，観測データの経験分布の二乗平均平方根で割るこ
とで正規化した正規化二乗平均平方根誤差 (NRMSD)を用いた．この NRMSDが最も小さくなるモ
デルを最適モデルとして選定した．最終的なパラメータはこの最適モデルに対して，全データを用い
て再度最尤推定法で推定した．
推定の結果，どの展示においても，最適モデルの NRMSDは，全混雑度・高混雑度どちらの場合

でも，0.01～0.10の範囲に収まった．このことから，提案モデルが実測データを良好に再現できるこ
とが示された．最適モデルのサービス時間分布と混雑度影響関数 g(d) の内訳を図 4，5に示す．
全混雑度のフィッティングの結果を見ると，サービス時間分布としてはどの分布も一定数最適モデ

ルとして選ばれていることがわかる．指数分布が最適モデルとして選ばれた展示では，滞在行動が単
純であり，混雑度の影響も比較的小さいことが示唆される．Erlang分布は複数個の指数分布から構成
されるため，これが最適モデルとして選ばれた展示では，滞在行動が複数段階に分かれていることが
示唆される．Weibull分布は，他の分布よりも柔軟に分布形状を変化させられ，分布の裾野が広がる
特徴がある．そのため，これが最適モデルとして選ばれた展示では，水族館特有の滞在行動やサービ
ス時間のばらつきが色濃く出ていると考えられる．また，混雑度影響関数 g(d) としては，線形減衰
型と反比例型が最適モデルとして最も多く選ばれた．それに対して，シグモイド型は少なく，指数減
衰型はほとんど選ばれなかった．このことから，混雑度によってサービス時間は，急には変化せず，
比較的緩やかに変化することがわかる．
対して，高混雑度のフィッティングの結果を見ると，サービス時間分布としてはWeibull分布が最

適モデルとして多く選ばれた．これは，高混雑度においては滞在行動がより複雑化し，Weibull分布
の柔軟性が有効に働いたためと考えられる．また，混雑度影響関数 g(d) としては，変わらず線形減
衰型が最も多く選ばれたが，次いでシグモイド型が多く選ばれた．これは，高混雑度の範囲内では，
サービス時間が急激に変化することを示唆している．

図 4: 全混雑度における最適モデルのサービス時間分布 (左)と混雑度影響関数 g(d) (右)

図 5: 高混雑度における最適モデルのサービス時間分布 (左)と混雑度影響関数 g(d) (右)



ここで，新たに定義した「許容混雑度」と，推定した最適モデルのパラメータを元に，入口に最も
近い展示 1において，(6)を計算したところ，1分間に入場させるべき人数が，Kawaguchiら [2]が実
際に提案した値と，海遊館で経験的に採用されている値と近い値になることが確認された．
ここまで，BLEセンサとビーコンから得られたデータを用いて，それぞれの展示に対して来館者の

混雑度に応じたサービス時間分布を推定し，その妥当性を検証した．最後に，それぞれの展示につい
て，実際に観測された「系内客数の時系列データ」と構築した最適モデルから，(5)を離散的に逆に解
くことで，「入場者数の時系列データ」を推定した．これを最適モデルへの入力として，待ち行列シ
ミュレーションを行った．これにより得られた系内客数過程のシミュレーションデータと実測データ
を比較することで，それぞれの展示に対しての提案モデルおよびシミュレータの妥当性を検証した．
そのシミュレーションの一例として展示 1の結果を図 6(左)に示す. このように，実測データと良

好に一致していることが分かる．そして，このシミュレーションを全ての展示に対して実験期間の全
日付で行った. その混雑度の平均絶対誤差の全日付での平均値のヒストグラムを図 6(右)に示す．ほ
とんどの展示で誤差が 0.10以内に収まっており，提案モデルおよびシミュレータの妥当性が確認さ
れた．
さらに，本研究では長期間にわたる観測データを用いてパラメータ推定を行っているため，突発的

な混雑や一時的な外乱の影響を受けにくい，ロバストな推定が実現されていると考えられる．このた
め，コロナ禍のような社会的に大きな変動要因が生じない限り，例えば 2024年のデータから推定し
たパラメータを，翌年以降の混雑状況予測やシミュレーションに適用することも十分に可能であると
期待される．以上より，各展示に対して，その混雑度を再現できるだけでなく，将来的な運用や計画
立案にも利用可能な汎用的シミュレータが構築できたことになる．

図 6: 展示 1におけるある日の系内客数過程シミュレーション結果 (左)と，各展示での混雑シミュ
レーション結果と実際の混雑度との平均絶対誤差の全日付での平均値のヒストグラム (右)

その一例として，このシミュレータを用いることで，総入場者数を実際と同じに保ちつつ，「許容
混雑度」で規格化した混雑度 が常に 1以下となるような入場者数の時系列データを計算できる．具
体的には，まず実測の系内客数の時系列と最適モデルから，(5) を離散的に逆に解くことで到着数の
時系列 a(0) を推定する．次に，最適モデルを用いて，a(0) を「総到着数 ∑

t at を保存したまま」再
配分し，期待混雑度が d(t) ≤ dallow を満たす到着数の時系列 a⋆ を求める．この再配分は逐次凸最
適化により行う．各反復では ∥a − a(0)∥ を最小化しつつ，d(t) ≤ dallow を満たす凸二次計画問題を
解くという手順を繰り返す．これにより，許容混雑度を超えない最適入場者数の時系列 a⋆ を得る．
得られた a⋆ を入力として Mt/Gd/∞ 待ち行列シミュレーションを行った一例として展示 1の結果
を図 7に示す．このように，実際の入場者数の合計を保ちながら，許容混雑度を超えない，すなわち
現状よりも快適な鑑賞環境を提供できる入場者数の時系列データを得ることができた．同様にして，
このシミュレータを用いて，1日やその中の特定の時間帯において，目標の入場者数を設定し，その
目標を達成しつつ許容混雑度を超えない入場者数の時系列データを得ることも可能である．



図 7: 展示 1におけるある日の系内客数過程シミュレーション結果 (許容混雑度で規格化された混雑
度が 1を超えず，入館者数の合計が同じになるように調整した一例)

7. デジタルツイン構築のためのネットワークモデル
　実際の観覧型展示施設では，来館者が複数の展示を巡回するため，ある展示での制御が他展示に影
響を与え，結果として施設全体の混雑を悪化させる可能性がある．よって，各展示を独立に扱うので
はなく，展示間の関係を考慮した統合的な混雑解析が必要不可欠である．
そのため，これまでに構築してきた状態依存サービス時間分布をもつ Mt/Gd/∞ モデルを展示間

で接続することにより，複数展示をまたぐデジタルツインを構築できることを示す．これにより，来
館者の流れを展示単体から展示間へと拡張して扱うことが可能となる．
具体的には，各展示に対して入場者数の時系列を与えることで，前章で検証したシミュレータを用

いて系内客数の推移を再現し，対応する退場者数の時系列を得る．次に，この退場者数の時系列に移
動時間モデルを適用することで，次の展示における入場者数の時系列を生成する．この移動時間モデ
ルは，退場する展示および到着先展示の混雑度に依存する移動時間分布として構築されている．
ただし，現在はセンサの設置数が限られており，設置されている展示 3から展示 7までの移動中に

来館者がその間の展示を鑑賞している．そのため，推定された移動時間分布が純粋な移動時間を必ず
しも正確に反映していない可能性がある．
以上の枠組みに基づき，本研究では展示 3と展示 7を接続したデジタルツインの一部を構築した．

(図 8参照)

図 8: 展示 3から展示 7までの接続イメージ



2025年 9月 17日以降，BLEセンサを用いて展示間の移動時間を計測する実験を開始しており，展
示 3から展示 7までの移動時間分布を推定し，移動時間モデルを作成した．
展示 3の実測された系内客数過程に対し，前章で構築したシミュレータを用いて退場者数の時系列

を推定し，これに移動時間モデルを適用することで，展示 7における入場者数の時系列を生成した．
これを展示 7のシミュレータに入力し，得られた系内客数過程を展示 7の実測データと比較した結果
を図 9に示す．

図 9: 展示 3の予想退場者数と移動時間モデルを元にした展示 7でのある日の系内客数過程シミュレー
ション結果

図 9より，展示 7における系内客数過程の全体的な傾向は良好に再現できており，展示モデルを接
続することで，展示間の来館者の移動を反映したシミュレーションが可能であることが確認できる．
今後，センサの設置数を増やし，展示間の移動時間データをより詳細に収集することで，移動時間

モデルの精度向上が期待される．これにより，展示間の接続をさらに拡張し，施設全体を対象とした
デジタルツイン構築へと発展させることが可能となる．
この際，海遊館では回遊ルートが一方通行であるため，展示間の遷移行列を導入する必要はなく，

ある展示の退場者数がそのまま次の展示の入場者数となる．この特性を活かし，入口から出口まで順
に展示モデルを接続することで，施設全体の混雑状態を再現する枠組みを構築できる．この際，デジ
タルツインモデルへの入力となる最初の入場者数の時系列は，施設の構造上，入口での入場者数の時
系列に対応する．これは実際の運用において唯一明示的に取得・制御が可能なデータであり，デジタ
ルツインの入力として適している．これにより，混雑最適化のためのサービス関数設計や人員配置，
サービス時間調整などを検討できるほか，トラブル発生時の影響やその波及，対応策をリアルタイム
に評価することが可能となる．

8. 結論と今後の展望
　本研究では，観覧型展示施設における混雑現象を統一的に扱うため，状態依存サービス時間分布を
持つ Mt/Gd/∞ モデルを提案し，展示単体から施設全体まで拡張可能な混雑解析枠組みを構築した．
理論面では，基礎方程式の導出を示し，一般分布を 12種類に分類した際の制御設計指標を明らか

にした．実証面では，BLEセンサデータを用いて提案モデルの再現性と相補性を確認し，海遊館で
のケーススタディにより制御指標となる混雑度の定義を提示し，混雑状況の高精度な再現と具体的な
制御策への応用可能性を示した．さらに，各展示モデルを接続することで施設全体のデジタルツイン
構築の枠組みを提示し，施設全体の混雑解析と制御へと発展できることを示した．
一方で，展示間の移動時間モデルやサービス時間モデルには依然として改良の余地が残されている．

今後は，移動時間データの収集と詳細なモデリングを進めつつ，時間帯や館内イベント，季節要因な



ど複数の要因をサービス時間モデルに取り込むことで，より現実的かつ精緻なモデルへ発展させる必
要がある．また，BLE センサの特性に依存して決まる各種パラメータに対しては，センサの改良や
キャリブレーション手法の確立を通じて精度向上を図ることが重要である．さらに，チケット発券枚
数などの入館条件をモデル化し，デジタルツインを用いてその最適化を検討するとともに，海遊館以
外の施設へ適用することで，本研究で提案した混雑解析手法の一般性と実用性を検証していくことが
今後の課題である．
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