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1. はじめに 

 
交通需要マネジメント(Travel Demand Management)の

一部である経路変更や交通手段変更の成立は，合理的判

断を促すための利用者への交通情報提供が鍵を握ると考

えられている．情報提供装置の開発および活用のみなら

ず，提供される交通情報の質を向上させること，特に所

要時間情報の精度の良い予測が必要である． 
所要時間予測手法は近年数多くの研究例があり，特

に時系列解析手法の応用，人工ニューラルネットワーク

の適用が目を引く．これらは日常的な所要時間予測に対

しては十分な精度を有するとされるが，交通事故や落下

物による道路障害によって通常の交通流状態とは異なる

場合（これを非定常交通流と呼ぶことにする）には対応

できないとされる． 
非定常交通流状態における所要時間予測方法として，

事前に見積もられた所要時間分布を，道路上の事象の観

測によって改訂する，古典的なベイズ定理を応用する方

法1)が提案されているが，所要時間増大時に過小推計傾

向が見られることが課題であった．本研究はこの克服を

目的とし，所要時間事前分布の設定方法の吟味を行なう． 
本論文の構成は以下の通りである．2.にて既往の所要

時間予測手法を概観・整理し，その中でも突発事象等発

生時に対応可能性を持つとされるベイズ定理を用いた手

法の概要と問題点を3.にて言及する．4.ではこの問題点

の克服を目的とした所要時間事前分布構成法を新たに提

案し，5.にてこの効果を議論する．6.はまとめである． 
 
2. 既往の所要時間予測手法 

 
所要時間予測手法としては，大別してモデル指向型，

データ指向型に分類できよう．モデル指向型としては， 
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所要時間生起のモデル構造の骨格は予め仮定される．デ

ータ指向型は，所要時間生起モデルを陽に仮定せず，デ

ータのみに基づいて予測を行なうものである． 
モデル指向型の代表例としては，線形時系列モデル2)

（AR Model: Auto-Regressive Model），非定常時系列モ

デル3)（ARIMA Model: Auto-Regressive Integrated Moving 
Average Model），人工ニューラルネットワークモデル4)

等が挙げられる．これらは，予測の対象を日常的な交通

流としており，交通流が通常とは異なる状態での有効性

は保証されない．非定常時系列モデルであるARIMAモ

デルについても，一階差分が定常時系列でなければなら

ない以上，交通事故発生などによる突発的な所要時間変

化には対応し得ないと指摘されている． 
データ指向型のモデルとしては，予測当日の所要時

間変動パターンと類似の過日のパターンを抽出する，い

わゆる割田ら5)のパターンマッチング法，k-nearest 
neighbors法6)などが知られる．これらは車両感知器デー

タの蓄積を活用できる点で優れた方法であるが，交通事

故など突発事象発生時には対応し難いために，割田らの

方法を拡張したベイズ定理法が提案されている1)．これ

は，パターンマッチングによって道路上の事象発生を区

別せずに所要時間の事前分布を与え，交通事故等の道路

障害発生情報がもたらされると同時にベイズの定理に従

って所要時間分布がより尤もらしくなるよう改訂する方

法である．しかし，首都高速三郷線を対象とした検証に

よれば，所要時間が比較的大きい時間帯に過小推計傾向

のあることが認められ，この原因解明および改良は今後

の課題とされた． 
 
3. ベイズ定理を用いた所要時間予測方法 

 
Kasai et al.1)の方法によれば，所要時間の事前分布は割

田らのパターンマッチング手法を元に構成される（図-

1）．以下，これを「既往法」と呼ぶ．予測当日2時間前

から現在時刻までに（これを「マッチング時間帯」と称

する）観測されている所要時間履歴に対し，過日の同時

間帯の所要時間履歴のうち類似のデータを抽出する．マ

ッチング時間帯に対し，当日の履歴と過日の履歴の中等

誤差R を求め， 20≤R [min]を満たすパターンのみを抽



出するものとする．抽出されたパターンは等しい重みで

積み重ねられ，正規化され事前分布として用いられる． 
ベイズ定理を用いるために，所要時間と道路上の事

象との同時確率を予め与える．ここでは5分間車両感知

器過去データによる頻度分布によって同時分布を構成す

るものとする． 
例えば同時分布表は表-1のように整理される．所要

時間は10分毎の階層に区分されており，交通事故の有無，

降水の有無とのクロス集計表を構成している． ic は所

要時間 i10 分台である事象， 11 x,x はそれぞれ交通事故

有，交通事故無， 22 x,x は降水有，降水無を意味する． 
さて，いま，現時刻の道路上の状況を観測したとす

る．この観測結果の下での所要時間分布を，ベイズ定理

によって得る．例えば，所要時間事前分布が一様分布で

あるとしよう．このときに，事故有 1x ，降雨無 2x とい

う事象が観測されたとすると，所要時間10分台の事後確

率 )|( 211 x,xcp は，以下のように求められる： 
 
 
 
 
 

(1) 
 
既往法の検証結果を以下に示す．首都高速道路6号線

三郷JCT～江戸橋JCT（図-2）を対象に，2004年9月の所

要時間予測を試みたものである．過日データとして（デ

ータベースとして）用いたのは2004年1年間の車両感知

器データから変換される所要時間データ，所要時間と観

測事象との同時確率分布は，所要時間データと道路障害

データ2004年9月1ヶ月分を用いて作成される． 
対象区間に15分後に流入するドライバーにとっての

予測所要時間分布の期待値（予測値）と，実際に要した

所要時間の期待値（実績値）との関係を図-3に示す．1
つの点が車両感知器の時間集計単位5分間に対応する． 

 

 
図-1 既往法の事前分布設定方法 

 

ベイズ改訂後も，実績値が120分を超えるときに，推計

値が大幅に実績値を下回る場合のあることが示される． 
Miyata et al.7)の検証によれば，こうした状況は事前分布 

 
表-1 所要時間と観測事象の同時分布の例 

所要時間 

[min] 

1x
, 2x

[%]

1x  

, 2x  

[%] 

1x  

, 2x  

[%] 

1x  

, 2x

[%]

計 

[%]

1c 10 - 20 0.19 0.57  3.13  3.98 43.7

… … … … … … …

5c 50 - 60 0.05 0.59  0.13  6.23 6.99 

6c 60 - 70 0.23 0.79  0.16  4.32 5.50 

7c 70 - 80 0.09 0.96  0.31  3.10 4.47 

… … … … … … …

16c 160 - 170 0.00 0.00 0.07  0.00 0.07 

 計[%] 1.68 6.37  6.66  85.31 100.0

1x : 交通事故有， 1x : 交通事故無 

2x : 降水有， 2x : 降水無 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
図-2 予測対象区間 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
図-3 既往法による事後分布期待値と実績値の比較 
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を構成する過去データが極端に不足している場合，すな

わち，予測当日の所要時間変動パターンと類似の変動を

示す過日のデータが極端に少ない場合に生じていること

が確認されている．これは，事前分布の設定に工夫が必

要であることを意味する． 

 

4. 事前分布設定の再考 

 
事前分布を構成する方法を改良しよう．既往法では

以下の点が不自然である．1)マッチング時間帯において

予測当日のパターンに対し中等誤差が20分を超える過日

のパターンは一切抽出されず，非定常予測に必要な交通

事故等の突発事象発生時所要時間パターンが意に反して

事前分布から排除される可能性のあること，2)抽出され

た過日のパターンは，当日のパターンとの類似度に拘わ

らずすべて等しい重みで事前分布を構成すること，であ

る． 
よって，抽出にあたって予測当日のパターンと過日i

のパターンの類似度 is なる尺度を設け，類似度によっ

て重みを付け事前分布を構成する方法を以下に提示する． 
類似度尺度の基本的考え方は次のようである．マッ

チング時間帯を対象として，予測当日の所要時間パター

ンと過日i の所要時間パターンの中等誤差 ir が小さいほ

ど，互いに「似ている」と考える．この性質を満足する

ものとして指数関数を採用する．すなわち次式に従う： 
(2) 

なお，λ は未定乗数である．これを今後類似度関数と

呼ぶ．マッチング用データベースに登録されている日数

をN とすると，過日i のデータの抽出重み )( ihp は次の

ように与えられる： 
 

(3) 
 
図-4は，類似度によって重みをつけ抽出する概念を

したものである．線の太さが重みに相当する．以下，こ

れを「新手法」と呼ぶ． 

 
図-4 新手法の事前分布設定方法 

 

5. 検証 

 
2004年9月を対象に，4.で示した事前分布構成法を採

用し，予測を行なう．予測対象区間は既往法と同様に

図-2で示した首都高三郷JCT～江戸橋JCT間とする． 
ベイズ改訂の方法は3.で述べた方法を踏襲する． 
 

(1) 対象期間全体にわたる精度検証 

1時間後流入を想定し，所要時間予測値と実績値との

関係を図-5，図-6に示す．図-5は，予測値として事前分

布の期待値，すなわち道路上の事象観測によるベイズ改

訂を行なわない場合（これを「改訂前」とする））であ

り，図-6はベイズ改訂を行なった場合（これを「改訂

後」とする）である．既往法の結果である図-3と図-4お

よび図-5とを比較して，実績所要時間120分を超える場

合に見られる過小推計傾向が是正されていることが確認

される． 
また，改訂前（図-5）と改訂後（図-6）とを比較す

ると，実績値120分以上の場合において改訂前推計値が

実績値に対してやや小さい値をとる傾向を示すが，改訂

後の推計値は実績値に接近している様子がみてとれる．

これは改訂前後で新事前分布設定方法を採用することで

ベイズ改訂の効果も発揮できることを示唆していよう． 
なお，所要時間予測にあたり，事前分布構成のため用い

る類似度関数に含まれる未知数λ を決定する必要があ

るが，本稿では簡易的にベイズ改訂後の事後分布期待値

と実績値との自乗和を最小化するようパラメータ推計し

た結果， 636.0=λ [min-1]を得ており，このときの推計

値と実績値との中等誤差は，図-6に示すとおり，5.78分
である． 
 
(2) 時系列での比較 

検証期間のうち，代表的な所要時間変動を示す日と

して2004年9月27日を選定し，実績値，事前分布期待値，

事後分布期待値の時系列比較を行なおう． 
図-7は既往法による結果，図-8は新手法による結果

である．いずれも，流入1時間予測の場合であり，実測

値を緑，事前分布期待値（改訂無）を青，事後分布期待

値（改訂有）を赤で示す．既往法（図-7）では，10時～

12時にかけて実績値より事前分布期待値が大幅に下回っ

ており，ベイズ改訂後の事後分布期待値をもってしても

実績値に十分接近しているとはいえない．一方で改良法

によれば，事前分布期待値の大幅な下落は確認できず，

さらに，ベイズ改訂よって事後分布期待値が実績値に接

近している傾向が9時台に顕著に見られる． 
なお，図-7および図-8中の黒線は，Kullback-Leibler情

報量であり，事前分布と事後分布の形状の相違を示す量

である．これらの図では，ベイズ改訂によって両分布が 
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図-5 新手法による事前分布期待値と実績値の比較 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
図-6 新手法による事後分布期待値と実績値の比較 

 
 
 
 
 
 
 
 

図-7 既往法による推計結果(2004年9月27日) 

 
 
 
 
 
 
 
 

図-8 新手法による推計結果(2004年9月27日) 

大きく異なっている時刻ほどKullback-Leibler情報量が大

きく示される．ベイズ改訂によって予測値が実績値に十

分接近している時間帯に同情報量が大きくなっている傾

向が見られ，このことからもベイズ改訂は予測精度向上

に効果のあることを意味している． 
 
6. おわりに 

 
本研究は，日常的な交通状況のみならず交通事故な

どの突発事象発生時にも有用な所要時間予測方法として

有望であるベイズ改訂法について，その精度向上を目指

したものである．割田らのパターンマッチングを援用し

た既往の事前分布構成法を改良し，当日の所要時間変動

パターンとの過日のそれとの類似度によって重み付き抽

出し事前分布とする方法によって予測精度向上が図れる

ことを示した． 
本ベイズ改訂法は，所要時間データと道路上の観測

事象データさえ存在すれば適用でき，膨大に蓄積されて

いるものの有効に利用されているとは言い難い車両感知

器データや道路障害データの簡単かつ有用な活用法の1
つとして，意義深いものと考えられる．採用する道路上

の観測事象の種類の拡大や吟味によって精度向上の可能

性があり，この意味で，将来性の高く，拡張性に優れた

方法と言えるであろう． 
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