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現状では，信号交差点流入部の旅行速度は，ETC2.0や民間プローブデータを用いてもサンプル数の制約

から日別15分単位の旅行速度として活用できる状況にはない．本研究では，警察庁が保有している断面交

通量情報と交差点制御情報を活用して，機械学習によりプローブ旅行速度の欠測値を補間する予測モデル

を構築した．その結果，信号交差点流入部の旅行速度予測は，実測値と予測値の標準化残差が±２以内と

なる割合が95～98%の的中率となった．本研究では，機械学習の課題であるホワイトボックス性を図るた

めに，ランダムフォレストの説明変数の重要度を適用した．No Free Lunchの定理についても，箇所により

最適な機械学習アルゴリズムが異なる結果となり，複数の機械学習アルゴリズムの適用の重要性を示すこ

とができた．
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１．はじめに

渋滞対策については，これまでの取組により緩和が図

られてきたものの，全国の渋滞対策協議会において特定

した主要渋滞箇所は，約9,000箇所と依然として多数存

在する．特に，一般道路における主な渋滞箇所は，信号

交差点を起点に発生している．渋滞の原因を把握するた

めには，日々刻々と変化する旅行速度を把握することが

重要である．

近年，ETC2.0プローブデータや様々な民間プローブデ

ータを大量に収集・活用できる環境が整いつつあり，収

集されたプローブデータから得られる様々な情報が，有

益に活用できる可能性が明らかになってきている．しか

しながら，現状では，旅行速度の分析精度を高めるため

に，日別，15分毎など分析単位を細分化すると，データ

に欠測値が生じる状況である（図1）．

一方，平成28年12月14日に公布・施行された「官民デ

ータ活用推進基本法」を踏まえて，平成29年3月31日よ

り，警察庁では断面交通量情報の提供，加えて平成30年

2月1日より，交差点制御情報の提供を（公財）日本道路

交通情報センター（JARTIC）のホームページで行って

いる．

欠測の無い旅行速度データとするためには，プローブ

データの特性を踏まえた補間が必要となる．補間手法に

は，過去のデータ履歴の同時刻平均値を補間データとす

る手法，類似した旅行速度の変動パターンのデータを適

用して補間1)する手法，Kinematic Wave理論の交通流の変

分理論（VT）による推定する手法2)等がある．

本研究では，欠測率が高いプローブデータの旅行速度

に対して，高度な補間が可能な新たな機械学習による手

法を提案する．

２．旅行速度予測に必要なデータの作成

2.1 基本的な考え方

交通流理論における交通量と旅行速度の関係は，交通

量が交通容量に達しない領域では，交通量の単調増加に

信号交差点

7179_7176 7176_7171 7171_7168 7168_7161 7161_7159 7159_7153 7153_7152
14:00 ～ 14:15 5.8 6.9 18.7 24.0 20.2 10.1 19.6
14:15 ～ 14:30 22.4 6.4 20.1 10.2 8.6 21.5 8.5
14:30 ～ 14:45 - - - - - - -
14:45 ～ 15:00 - 3.2 31.6 46.6 45.1 41.2 48.3
15:00 ～ 15:15 31.8 - - - - - -
15:15 ～ 15:30 35.0 3.3 30.3 32.6 31.2 39.0 39.4
15:30 ～ 15:45 - - - - - - -
※ は、プローブデータの欠測

時間帯 交通調査基本区間
進行方向

図-1 岩本町の旅行速度データ取得状況(H30.2.14)の例
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対して，旅行速度は，単調減少であるが，交通量が交通

容量を超える渋滞領域では，交通量と旅行速度は共に減

少するといった，１つの交通量に対して２つの旅行速度

を持つ二価関数となることが知られている．したがって，

交通量と旅行速度の関係は，非線形関数を推定する必要

がある．

また，都市部における主要な信号交差点では，

MODERATO制御が行われている．これは，信号交差点

上流部の車両感知器（以下，警察トラカン）から交通需

要を推計し，交差点流入部毎に負荷率と呼ばれる指標を

算出し，この指標値からサイクル長やスプリットを導出

するものである．

回帰問題の目的は，連続値，離散値を問わない説明変

数を用いて，連続値である目的変数を表す数理モデルを

求める問題である．しかしながら，統計学的な重回帰モ

デルは線形関係であり，統計学的な非線形モデルは，パ

ラメトリックであると見なされ，非線形回帰として記述

される．一般的に，ノンパラメトリック非線形回帰には

機械学習方法が使用される．

本研究は，流入部交通量，サイクル長，スプリット，

時間帯，平休の別などが信号交差点流入部の旅行速度を

決定するのではないかと推察し，こららの関係を機械学

習によりモデル化することに着目した．すなわち，本研

究は，信号交差点流入部における旅行速度を目的変数と

し，説明変数に交通量，交通量比，サイクル長，スプリ

ット，時間帯，平休の別とした機械学習を用いたノンパ

ラメトリック非線形回帰モデルで旅行速度の欠測値を補

間するものである．

本研究における機械学習アルゴリズムの選定に当たっ

ては，ホワイトボックス（可読）性と，No Free Lunch定

理に留意して実施する．ホワイトボックス性は，説明変

数と目的変数間の関係が陽に解釈できるかどうかに依存

する．入出力の関係性がブラックボックスなモデルの場

合は精度が高くとも説明変数の何がどれほど予測結果に

寄与しているか言及できない．

No Free Lunch定理は，どの様な問題やデータに対して

も最高の精度を出せる万能な機械学習手法は存在しない

という定理である．機械学習で最高の精度のモデルを構

築するためには，様々なアルゴリズムを検証してみる必

要がある．

2.2 研究のフロー

本研究は，図2に示すフローに従って実施する．初め

に，入力データとなる旅行速度，交通量，交通量比，サ

イクル長，スプリット，時間帯及び平休の別を15分単位

のレコードとなるデータベースを作成する．次に、作成

したデータセットを用いて，アルゴリズム毎に機械学習

の教師あり回帰モデルの作成し，グリッドサーチと交差

検証を実施して，予測性能の最も高い予測モデルを選定

する．

2.3 入力データの作成

プローブ旅行速度データは，（株）富士通交通・道路

データサービスが保有・管理する15分・DRM区間単位

の商用車プローブデータを活用する．交差点制御情報は，

5分単位の信号機のサイクル長及びスプリット情報を活

用する．交通量は，警察トラカンの断面交通量情報を活

用する．上記データを用いて，旅行速度に影響を及ぼす

と考えられる要因を抽出（図3）し，平成30年2月につい

図-2 本研究における実施フロー

図-3 旅行速度影響要因
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て整理した．旅行速度は，主要渋滞箇所の算定方法に準

拠して信号交差点に接続する交通調査基本区間について，

15分単位で整理した．交通量，サイクル長及びスプリッ

トは，15分単位に整理した．時間帯は，朝[7-9]，昼間[9-

17]，夕方[17-19]，夜[19-22]，深夜[22-7]に区分した．平休

別は，土曜日，日曜日及び祝日を休日とし，それ以外を

平日に区分した．交通量比は，15分単位に当該流入部の

交通量と対向流入部の交通量の比率とした（図4）．交

通量比は，サイクル長やスプリットが大きい場合に，対

象流入部の交通需要が大きいケースと対向流入部の交通

需要が大きいケースが存在するため，この状況を表す指

標として組み入れたものである．

分析地点は，旅行速度データが１ケ月と短いため，プ

ローブ取得率の高い区間で，かつ車線数，駐停車需要

（駐停車が少ない）等を考慮して，３箇所を選定した．

表1に，選定箇所及びデータ整理結果の概要を示す．

3．旅行速度予測モデルの構築

3.1 アルゴリズムの選定

本研究で用いる機械学習のアルゴリズムは，No Free

Lunch定理を考慮して，比較的データ数が少ないケース

でも適用可能なアルゴリズムを複数選定する．選定した

アルゴリズムは，ランダムフォレスト（RF），サポー

トベクター回帰（SVR），k近傍法（KNR），アンサン

ブルバギング回帰（EBR），勾配ブースティング

（GBRT），Extremely Randomized Tree（ERT）の6つとす

る．

3.2 旅行速度予測の手順

分析区間となる各箇所流入部を対象に，整理した交通

調査基本区間の15分単位の旅行速度，交通量，交通量比，

スプリット，サイクル長，時刻，平休別のデータを用い

て，6つの機械学習の教師あり非線形回帰アルゴリズム

を適用する．その際，時刻，平休別は，ダミー変数を作

成して量的変数とした．初めに，全サンプルデータのう

ちランダムに選出した７割を訓練データとし，各説明変

数は，機械学習への寄与が入力の大きさに影響するため，

平均0，標準偏差1に標準化する．次にグリッドサーチを

行って予測モデルの生成を行う．その後，各アルゴリズ

ムに対して5分割法による交差検証を行い，得られた回

帰モデルを用いて，訓練データの平均値と標準偏差を使

って，テストデータの説明変数を標準化して予測値を算

出する．最後に，6つのアルゴリズムの中から最もR2が

大きく，RMSEが小さい予測性能の高い予測モデルを選

定する（図1）．分析は，Pythonのオープンソース機械

学習ライブラリであるscikit-learn3)を用いて実施する．

3.3 全ての説明変数を用いた旅行速度予測モデル

全ての説明変数を適用して，訓練データを用いて6つ

のアルゴリズムで回帰モデルを作成した．作成した回帰

モデル式とテストデータの説明変数を用いて，予測値で

ある旅行速度を算出したところ，全てのケースで過学習

が発生して，適切な旅行速度の予測値を得られなかった．

過学習は，機械学習において，訓練データに対して学

習されているが，未知データに対しては適合できていな

い，汎化できていない状態を指す．汎化能力の不足に起

因する．過学習に対して最も効果がある対処法は訓練デ

ータを増やすことである．データを増やすことが出来な

い場合には，モデルへの適合の説明変数が多すぎる等，

訓練データの個数に比べて，モデルが複雑で自由度が高

すぎることがある．

3.4 説明変数を減じた旅行速度予測モデル

全ての説明変数を用いた旅行速度予測モデルでは，過

学習が発生したため，説明変数を減じることとする．減

じる説明変数の選定は，全ての説明変数を用いてランダ

ムフォレスト（RF）で作成した回帰モデルで算出した

説明変数の重要度を使用して変数選択を行う．RFの説

明変数の重要度は，OOB（out-of-bag）データにおける予

測精度から算出される．OOB データとは，決定木を作

成する際のブートストラップ標本に含まれなかったサン

プルを指す． OOB データを使うことによって，モデル

の作成時に使われていないデータへの予測精度を評価

することができる．

各説明変数の重要度は，スプリット，交通量，交通量

比の値が高く，平休及びサイクル長の値は低い結果とな

った（図5）．このため，旅行速度予測に用いる説明変

数は，スプリット，交通量，交通量比の3変数とする．

説明変数をスプリット，交通量及び交通量比の3変数，

交差点名 東向島 岩本町 東小松川

流入部名 水戸街道下り 靖国通り東行き 船堀街道南行き
車線数（単路） 2 3 1
サイクル長（秒） 110～140 132～150 100～192
スプリット（％） 33～48 29～38 37～52

交通量（台/15分） 24～324 3～948 12～193
交通量（台／日） 11,028～16,977 18,694～32,718 7,983～9,768

交通量比 0.5～4.7 0.02～27.3 0.3～1.8
交通調査基本区間(km) 1.6 0.4 0.6

サンプル数 1,674/2,688 1,301/2,688 1,045/2,688
データ取得率 62% 48% 39%

表-1 選定箇所及びデータ整理結果の概要

図-4 対象箇所の分析区間及び交通量比の算定方法
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目的変数を旅行速度とした6つのアルゴリズムを適用し

て訓練データを用いて，旅行速度予測の回帰モデルを作

成する．機械学習の結果，得られた回帰モデルは，東向

島では，ランダムフォレスト（RF）であり，岩本町と

東小松川では，アンサンブルバギング回帰（EBR）とな

った（図6）．

RFは，訓練データのブートストラップで描画された

決定木で構築される．ブートストラップは，バイアス・

高分散の推定のセットの分散を低減させ，過学習を回避

するために使用される．一方，EBRは，元の訓練データ

のランダムなサブセットに決定木を構築し，個々の予測

を集約して最終的な予測を構築するアルゴリズムである．

この手法は，ランダム化をその構築手順に導入し，アン

サンブルを作成し，その予測を平均化によって決定木の

分散を低減させ，過学習を避けるメタ推定手法である．

ランダムフォレストで用いられているブースティングは，

通常，弱いモデル（浅い決定木）が効果的であるが，バ

ギングは，強く複雑なモデルで最も効果的である．

3.5 旅行速度予測モデルの評価

本研究では，得られた旅行速度予測モデルの評価を行

う．評価は，決定係数Ｒ2，平均二乗誤差（RMSE）及び

的中率の３指標を用いて行う．本研究で用いた的中率は，

テストデータにおける各予測値と実測値の標準化残差を

用いて定義した．標準化残差は，残差を標準偏差で規格

化した値であり，一般的に標準化残差が±２もしくは±

３以内に当てはまらないデータは，外れ値と言われてい

る．このことから，本研究では，標準化残差が±２及び

±３以内のデータの割合を的中率とし，各箇所の予測デ

ータについて整理した（表2）．

予測精度でみると，岩本町が最も高く，次いで東向島，

東小松川の順となる．これらの結果から，信号交差点流

入部の旅行速度は，スプリット，交通量，交通量比を説

明変数とした機械学習を用いることで，予測精度を著し

く低下させることなく予測が可能であることが示された．

しかしながら，いずれの箇所においても実測値の低速度

を高めに予測し，高速度を低めに予測する傾向がみられ

る．これは，訓練データによる予測モデル作成時点にお

いてもその傾向がみられることから，1ケ月の旅行速度

データのサンプル数によることが原因と推察される．

東向島の予測結果を用いて，説明変数の重要度をみる

と，旅行速度に影響を及ぼす要因のうち，交通量の重要

度が３９％と最も高く，次いで，交通量比３５％，スプ

リット２７％の順となっていることが示された（図7）．

交通量，交通量比及びスプリットのいずれの指標も交差
図-6 東向島・岩本町・東小松川の旅行速度の予測結果
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図-5 FRによる説明変数の重要度
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表-2 箇所別の旅行速度予測モデル評価結果
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図-7 東向島の旅行速度に及ぼす説明変数の重要度
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点流入部速度に影響を及ぼす要因であることが定量的に

示された．

４．おわりに

本研究では，機械学習アルゴリズムを用いた信号交差

点流入部の旅行速度予測行い，説明変数にスプリット，

交通量，交通量比を用いることで旅行速度の予測が行え

ることを示した．

本研究では，機械学習アルゴリズムの課題である「ホ

ワイトボックス（可読）性」について，ニューラルネッ

トワークなどではブラックボックスとなる説明変数の重

要度をランダムフォレストを利用することで，分析可能

であることを示された．また，「No Free Lunchの定理」

にいても，最適な機械学習アルゴリズムは，東向島では

RF，岩本町と東小松川では，EBRとなり，箇所によっ

て異なる結果となり，同じ入力条件であっても箇所によ

って汎化性能が高くなるアルゴリズムは異なることを明

らかにしたことで，予測モデル検討に際しては，複数の

機械学習アルゴリズムを適用する重要性が示された．

本研究では，使用したサンプル数が1ケ月間と少ない

ため，今後は，データ量を増やして機械学習の精度を高

める必要がある．その際には，NoFreeLunchの定理に従

って，サンプル数の制約から今回の研究では適用できな

かったニューラルネットワークやガウス過程回帰モデル

を含む複数の機械学習アルゴリズムを適用することと，

ホワイトボックス性を確保するためにランダムフォレス

ト用いて，説明変数の重要度を算出することで目的変数

と説明変数の因果関係を可視化した信号交差点流入部旅

行速度予測モデルを構築する必要がある．

さらに，精度の高い信号交差点流入部の旅行速度予測

モデルを構築後には，プローブデータと本手法を組み合

わせ，欠測値のない網羅的な交通情報の提供を行う検討

を進めて行いくことが，今後の課題である．
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