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渋滞予測は交通情報システム（TIS）やカーナビゲ

ーション機器などでよく用いられる技術である．

VICS 1）などの通常のTISは現状の交通状況を配信す

るサービスであるが，現況のみでは，目的地到着まで

に変化する渋滞を捉えることができず，最短経路の探

索や，目的地までの正確な所要時間の算出に失敗する

ことがある．この場合は，将来の渋滞を予見するため

の予測情報が必要となる．渋滞予測は，天気予報と同

様，人々の日々の行動を左右するサービスといえる．

一部のカーナビゲーションシステム，テレマティック

スサービスで，すでに様々な形態の予測サービスが提

供されているが，そのほとんどは，統計的渋滞予測と

呼ばれる手法を用いている．これは交通の一日ごとの

周期的な変化を利用して，過去の（曜日ごとなどの）

統計情報（最も簡単な方法は平均値）を元に将来の特

定の日時の渋滞情報を予測するものである．この手法

は任意の予測ホライズン（何期先を予測するか）につ

いて予測可能となるため，特に長期（予測ホライズン

が1時間以上先）の予測手法として用いられることが

多い．

一方，短期（数分～1時間先等）の予測については，

統計情報を用いるよりも，直前の状況をもとに予測し

た方が良い結果が得られることが多いため，短期予測

について特別な予測を導入しているシステムもある．

ただし，短期予測は，その性質上，刻一刻と変化する

現状値の更新1ステップごとに予測をアップデートす

る必要がある．そのため短期予測を行うためには，比

較的高い計算コストが必要となる．このような短期予

測の高い計算コストは，特に多数の道路リンクを持つ

大都市への，予測システム導入には課題となる．

一方中国の都市のような，道路の拡張が速く交通情

報インフラの整備が追い付かない状況では，交通情報

の収集に，道路に設置される交通量感知器よりも，プ

ローブカーシステムがその導入コストから好んで用い

られる．プローブカーシステムでは，サービス提供リ

ンクはその情報品質を問わなければ事実上都市のリン

ク全体となりしばしば膨大となる．

我々は，このようにプローブカーシステムを前提と

し，大規模な都市へのサービス提供を行うTIS事業者

に対する渋滞予測エンジンを提供する．そのために，

計算コストにおいて軽量なシステムを目指した．我々

は，このような要件を満たしながら，全予測ホライズ

ンについて予測情報を提供しつつ，すべてのホライズ

ンでベースライン手法の精度を超える予測手法を提案

する．この手法を利用すれば，現状の交通情報システ

ムに追加インフラ（サーバー等）なしに投入可能なア

ドオンエンジンとして利用することができ，カーナビ

等でのオンボードの渋滞予測も可能となる．

われわれの渋滞予測エンジンのターゲットは，中国

の世紀高通社 2）のTISである．北京において実に15万

道路リンクの交通情報を提供している．これらはカー

ナビで用いられるGISリンクをもとにしており，細街路

まで含んだものである（Fig. 1(a)）．一方，中国の交通
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情報配信サービスでは日本と同様にFM電波によるリア

ルタイム交通情報の配信が主流である．そのため，実

際に交通情報が配信されるリンクは，放送波の容量の

制限から，一部の主要道路のみとなる．世紀高通社で

はこれをRTIC（Realtime Traffic Information of China）

リンクとして定義している（Fig. 1(b)）．ただし，配信

可能なリンク数は今後携帯網などWAN（Wide Area

Network）の普及に連れて拡大すると思われる．

中国など交通渋滞の激しい国においては，渋滞を迂

回する経路を探索することがますます重要であり，そ

の迂回路は必然的に細街路が多く含まれることにな

る．そういった意味でも，細街路までの渋滞情報を提

供することが今後重要度を増してくることは明らかで

ある．それゆえ，我々の予測エンジンはGISリンクの

ような，膨大な数のリンクに対応する必要がある．

我々の渋滞予測システムでは，5分から60分までの5

分ごとの12ホライズン予測について，渋滞情報の配信

間隔（5分）ごとにアップデート（再計算）を行って

いる．これらを北京15万リンクに対して，リンク情報

の圧縮等を行わずに1～2分で完了をしている（後述）．

リンクの圧縮などの処理を行っていないため，圧縮時

の誤差などが出ない，並列処理化がしやすい，所要時

間の予測がしやすい，などのメリットがある．これら

の特徴は，サービスエリアの拡張，地図の更新時の対

応，オンデマンドの予測（必要な期間だけ特定のリン

クの予測を行うなど）に対する柔軟性を高めている．

我々のシステムでは短期，中期，長期の各予測ホラ

イズンにて，それぞれ最適な予測手法を用いた．渋滞

の計測方法としては，ここでは道路リンクのある時間

間隔（ここでは1ステップ5分間隔）に通過した車両の

平均リンク旅行時間（リンクの通過時間）である．

短期予測（5分〜10分先）の手法として，フェロモ

ンモデルを用いている 3）．この手法は群知能研究で用

いられている生物のメカニズムにヒントを得た手法で

ある 4）．蟻などの昆虫が仲間とのコミュニケーション

のために場に残していく化学物質（フェロモン）の特

性を模して，様々な動的な探索行動を効率よく行うモ

デルである．我々は仮想フェロモンを道路リンクに配

置される渋滞度に対応したものとして定義し，そのダ

イナミクスを用いて，短期先の渋滞を予測する．具体

的には下式で表せるような結合写像格子（Coupled

Map Lattice）の形式の漸化式である．

ここで， t :時刻 p :リンクID s :フェロモン量 r :発生量

q : 拡散量

Vi :リンク速度 C : 隣接リンク α, E, F : [発生，蒸発，

拡散]パラメータ

自リンクと隣接リンクの1ステップ前の状況から次

の自リンクの状況を予測する．これは，フェロモンの

発生，蒸発，拡散のオープンなパラメータを内包する

が，そのパラメータを実際の交通データを利用して

GA（遺伝的アルゴリズム）により最適化している．

我々は，以前の研究で，このモデルの有効性を，日本

の交通調査データ（三鷹）やIICプローブカーデータ

（名古屋）にて実証している 3）．

このモデルは多項式の単純な計算式であり，予測自

体は非常に高速である．なお，以前の研究では，信号

３．渋滞予測手法

Fig. 1（a）　GIS Links

Fig. 1（b）　RTIC Links

Fig. 1 Example of Map of GIS Links and Telematics Links
in Beijing
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サイクルや車両一台一台の加減速などの詳細なモデル

を実装していたが，これらは1分間隔という短いサイク

ルでの現象に依拠しており，今回のような5分間隔程度

の交通情報では有効でないと思われ採用していない．

中期予測（10分〜1時間先）の手法として，直前時

系列のパターンをパターンマップという表ベースでク

ラスタリングし，予測値を決定する手法を用いている．

Fig. 2のように学習時には，過去の直前時系列のデー

タ（historical pattern）を予測対象値ごとに分けてパ

ターンマップ（clustered patterns）を構成し，クラス

タリングを行う．予測時には，直前時系列（current

pattern）から，このパターンマップからもっとも一

致度の高いものを求め予測値を得る．

本手法は現在時刻の数ステップ前から現在までの直

近交通量パターンを用いて数ステップ先までの予測を

行うという点では，他の時系列手法と同じ形態をとる．

ARモデルなどでは線形の予測しか行えないが，本手

法はパターンを直接将来の値と対応付け，非線形な予

測も可能となる．また，本手法は過去時系列をすべて

保持して最近傍探索を用いるような手法よりも比較回

数が圧倒的に少ないため高速に処理可能である．

具体的なパターンマップは，通常行われるようなク

ラスタごとの平均値を保持するのではなく，元データ

を時刻と量子化された値の2次元のマップに投票する

形態で表現され，元データの形状をある程度記憶しな

がら1つのマップで複数のパターンを統合して保持で

きる．これにより，通常クラスタリングで行われるよ

うな平均化による過度の情報圧縮を避けることがで

き，精度の悪化を避けている．予測はマップ（確率表）

の各エントリの値から予測値の条件付き確率を求める

形態の単純ベイズ法にほぼ一致する．ただし，マップ

は時系列をそのまま表現するため，時間方向への減衰，

交通量方向への値の補完などの操作などを行いやす

い．本手法によると，モデルの学習は2次元マップへ

の投票のみ，予測は最適なマップの選択のみとなり，

両フェーズとも加減算中心の処理となり，計算コスト

が非常に低い．

また，本手法ではマップの更新はオンライン（予測

と同時に）で行えるため，変化していく都市の交通状

況に適応しながら予測することができる．これにより，

予測モデルの更新を別途行う必要がない．この特徴は

中国のように発展の目覚ましい都市では必須の機能と

いえる．

長期予測（1時間以上先）の手法として，日々の交

通データの時系列をクラスタ化した後に，決定木を用

いて曜日など日付属性との関連づけを行うモデルを採

用した（Fig. 3）．クラスタリングは，1日分の時系列

同士の差分を用いた距離の逆数を類似度としたK-

means手法を用いた．クラスタリンク後の平均値時系

列データを決定木の葉要素とし，日付属性としては，

曜日，祝日，天候，気温などを用いた．

どのような日付属性パターンに対して，これらのク

ラスタのうちどのパターンがよく発生するかを少ない

条件分岐で精度良く対応づけるために決定木を用い

る．実際に得られた決定木の例をFig. 4に示す．この

例では，予測対象日が金曜日かどうかということが，

対応する時系列クラスタを割り当てるうえで最重要と

いうことになっている．

決定木による予測は単純な場合分けとなるため，予

測時の負荷は最小限であり，ニューラルネットワーク

やベイジアンネットワークなどに比べて，通常のプロ

グラミング言語での表現も容易である．また得られた

予測モデルについて，人手による解析やメンテナンス

をしやすい点も決定木の好ましい特徴である．

Fig. 2　Medium Term Prediction (clustered pattern map)

Fig. 3　Long Term Prediction（Decision tree model over
clustered pattern）



特　　集

−199−

本予測エンジンを，実際に世紀高通社で提供してい

る中国の交通情報を元に評価した．評価指標としては

リンク旅行時間の予測値の実測値に対する誤差を

RMSE（Root Mean Square Error，平均2乗誤差）で

比較した．評価データはTable 1の仕様である．

短期予測については，ベースライン手法であるAR

（自己回帰）モデルよりも，予測誤差が6％ほど低減さ

れている（Fig. 5）．中期予測については，ベースライ

ン手法であるARモデルよりも，予測誤差が25％ほど

低減されている．長期予測については，ベースライン

手法である平均値予測よりも，予測誤差が4%ほど低

減されている．

上記の評価はGISリンクを元に行っている．これに

加えRTICリンクを用いた評価を，短期，中期に関し

て行った（Table 2）．またプローブカーデータではな

く交通量感知器によるデータを利用した評価も行っ

た．両データにおいて，ベースライン手法に対し良い

性能を確認した．このように我々の手法は交通データ

種類に依存しないモデルとなっており，様々なデータ

サービスへの統合が容易になっている．

さらに前記のリンク旅行時間をもとに到着時刻予測

の評価を行った．到着時刻予測の精度はリンク旅行時

間予測の単純な累積とはならないため，より実利用に

即した評価を行うために本評価は不可欠である．

評価対象道路として，北京第三環状道路の15.9kmの

区間（リンク数102）を用いた．1週間分のデータを用

い，5分おきに出発した場合の到着時刻予測の精度を

2016回測定してその平均を求めた結果，Table 3のよう

に現状値だけを用いた場合よりも大きな改善を見た．

プローブカーシステムではより広いカバレッジを得

られる反面，プローブカーの往来の少ないリンクでは

データが十分に得られない問題がよく発生する．デー

タが得られない時間帯の交通量データを補完するため

には直前のデータをそのまま用いることもできるが，

予測を行うことで，この補完をより精度よく行えない

４．評価結果

Table 1　Specifications of Evaluation Data

Fig. 4　Example of Induced Decision Tree

Fig. 5　Result of Short Term Prediction (The rightmost bar shows the proposed method in graphs)

Table 2　Results Comparison between RTIC and the
Fixed Sensor Data in RMSE (sec/km)

Table 3　Effect of Using Arrival Time Prediction in RMSE
(sec/km)



デンソーテクニカルレビュー　Vol. 18　2013

−200−

かを評価した．データが得られない時間帯の時系列を

同リンクのデータより予測することで補完する時間的

補完と，周辺リンクのデータより予測することで補完

する空間的な補完を検証した．評価は，時系列が実際

には得られている時間帯のデータを仮想的に削除し

て，補完することで実測値との誤差を評価した．ベー

スラインの補完手法としては直前の現状値をそのまま

用いる方法と比較した．

評価の結果，短期予測手法を補完に用いた場合，時

間空間双方とも誤差を5%ほど低減させる効果がある

という結果となった（Table 4）．

我々は通常のWindows PC上で.NETベースの予測エ

ンジンを実装した．現状の計算時間はTable 5に示す

とおりである．モデルおよび予測結果はSQL Server

データベースに保存されておりDBデータから逐次デ

ータのフェッチを行いながら処理している．処理時間

にはこれらのオーバーヘッドも含まれ実際の計算時間

はさらに短い．このように，数年前のリーズナブルな

PCサーバ機一台にて十分に処理を行うことができる．

またTable 5に示すように，昨今のマルチコアCPUを

有効活用できるアーキテクチャとなっており，コア数

に対して線形な処理時間低減を実現している．

我々は3つの比較的軽量な予測手法を用いて，全予

測ホライズンに対して従来手法を凌駕する精度を持つ

渋滞予測エンジンを構築した．中国世紀高通社の提供

するプローブカーデータ，車両感知器データにおいて，

評価を行い，GISリンク，RTICリンク上でのリンク旅

行時間予測の精度，到着時刻予測の精度，リンク旅行

時間の補完の精度において，ベースライン手法を超え

る精度を達成した．

また，これらすべての予測を5分ごとアップデート

するために十分な計算速度を達成し，中国のような大

規模な都市の膨大な道路リンクへ対応するとともに，

既存交通情報サービスへのアドイン予測エンジンとし

て扱いやすい製品展開を可能とした．
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Table 4　Effect of Temporal / Spatial Complementation in
RMSE (sec/km)

５．実装方法と計算時間

Table 5　Hardware Specifications and Computation Time

６．むすび
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