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近年，ディープラーニングを用いた交通流予測モデルは，より高い精度に到達し，実用的なアプリケー

ションが可能になりつつある．具体的には，高い精度で数日先の渋滞状況を予測できれば，訪れる日・時

間を変えて混雑を回避する行動を促進でき，例えば慢性的に混雑している観光地の交通状態の改善に役立

つと考えられる．本研究では，GCN（Graph Convolutional Network）とLSTM（Long short-term memory）を

組み合わせた渋滞予測（旅行速度予測）モデルを構築し，実証分析を行った結果を報告する．過去の

ETC2.0データを用いてモデルを学習し，将来7日の7～20時の交通流を予測した．予測精度を確認したとこ

ろ，2.3〜5.6km / hの平均誤差で旅行速度の予測が可能であることを確認した． 
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1.  はじめに 

 

近年，ICTやAI技術の向上に伴い，タクシー需要予測，

電車の混雑予測，観光地の混雑予測など，交通分野でも

ディープラーニングアプリケーションが急速に開発・実

装されている．例えば，長期的な（本研究では，既存の

数時間先を予測する短期予測と区別するために，数日先

の予測を長期予測と呼称する）交通流を正確に予測する

ことで，旅行者に混雑する日・時間を回避する旅行計画

を促すことができる．特に，紅葉シーズンなどの観光ピ

ーク期に国内観光による混雑が発生している観光地では，

交通渋滞を緩和し，旅行者の利便性を向上させる上でも

役立つ事が期待される．混雑した道路での待ち時間が減

少することで，大気汚染の削減にも繋がり，長期的な交

通流予測の研究は，重要な実用的意義も持っている． 

ディープラーニングを用いた予測方法は，実装が容易

であり，様々なソースから取得するビッグデータから学

習できるため最近広く利用されている．初期のディープ

ラーニングの研究では，複数の隠れ層のみを持つ単純な

FNN（フィードフォワードニューラルネットワーク）が

使用されていたが，その後の研究では，LSTM（長期短

期記憶）やCNN（畳み込みニューラルネットワーク）

など，より複雑なネットワークを使用するアルゴリズム

が出てきた．LSTMは，時系列形式の入力データを受け

入れ，過去の出力結果も学習に利用できるようにしたモ

デルである．メモリユニットを使用して，過去のデータ

から重要な情報を保持し，時間的特徴を抽出する機能が

ある．一方，CNNには画像のように正方行列形式の入

力を受け入れ，空間的特徴を抽出する機能がある．

CNNは画像処理アプリケーションでしばしば活用され

ているが，多変量時系列データを画像形式に変換し

CNNに入力することで時間的および空間的特徴を一度

に抽出することも行われている．しかし，このような行

列形成の問題の1つは，無関係なデータが空間的に接続

されているかのように畳み込まれることである。最近で

は，この問題を克服するためにGCN（グラフ畳み込み

ネットワーク）が開発された．GCNを使用すると，隣

接行列を用いて定義された近傍のデータのみが畳み込ま
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れ，多くの場合，CNNよりも適切に空間的特徴が抽出

できるようになる．また，LSTM層とCNN層あるいは

GCN層を組み合わせることで，1つモデルで空間的特徴

（CNN層あるいはGCN層による）と時間的特徴（LSTM

層による）の両方を抽出することが可能となる． 

本研究では，GCNとLSTMを組み合わせた長期交通流

速度予測モデルを構築し，過去のETC2.0データを用いて

モデルを学習し，10道路区間の将来7日の7～20時の交通

流（速度）の予測を試みる．次の章では既存の研究をレ

ビューし，第3章ではモデル構造について説明する．第4

章では，過去のETC2.0データを活用するケーススタディ

を実行し，提案されたモデルの精度を確認する．最後に，

第5章では，結果と今後の課題について記載する． 

 

 

2. 関連研究 

 

交通流予測はこれまでも多くの検討がなされてきたテ

ーマであり，過去データの単純な平均から複雑な機械学

習フレームワークまで，幅広い予測方法が検討されてい

る．Hinsbergenら1)は，これらの方法をナイーブ，パラメ

トリック，ノンパラメトリックに分類している．ナイー

ブ手法は，過去データの平均などモデル形成のない単純

な方法である．パラメトリック手法には，モデルの構造

が事前に決定され，データからパラメータのみを推定す

る必要があるシミュレーションモデルや時系列モデル等

があり，膨大なデータを必要としないが，交通流のダイ

ナミクスに関する包括的な知識を必要とする．一方，k

近傍法，決定木，ニューラルネットワークなどのノンパ

ラメトリックモデルは，膨大な量のデータを必要とする

が，渋滞メカニズムに関する深い知識を必要とせず，モ

デル構造とパラメーターの両方がデータによって決定さ

れる．最近ではビッグデータ活用が広まり，膨大な交通

関連データが入手可能になって，ノンパラメトリックモ

デルの適用が多くなっている． 

予測方法以外には，データ種類，データ期間，予測対

象（エリア，時間，速度または移動時間など）および評

価方法も様々である．金澤ら2)は13ヵ月のVICS (Vehicle In-

formation and Communication System) 交通情報を用いて

決定木モデルでVICSネットワーク全体の10分～240分先

の予測をした．Kanohら3)はVICS交通情報を用いてファ

ジークラスタリングとセルオートマトンモデルでネット

ワーク全体の1時間先の予測をした．Shiraishiら4)はVICS

交通情報を用いてリアルタイムシミュレーションモデル

でネットワーク全体の1時間先の予測をした．森田5)は

VICS装置がないエリアを考慮して1年間のタクシープロ

ーブデータを用いてエージェントベースモデルで1時間

先の予測をした．Liangら6)は信号の影響を考慮してシミ

ュレーションソフトで作成した交通情報を基に数理的モ

デルで市掛地の5分先の予測をした．芦田ら7)は高速道路

の3か月分の走行データと雨量データを用いて異種混合

学習技術モデルで時間帯別渋滞予測をした．大川ら8)は

一週間のNAVITIMEプローブデータを用いて潜在因子モ

デルで首都高速道路の48時間先の渋滞を予測した．高橋

ら9)はシミュレーションモデルから生成された交通デー

タを用いて密度球GCNモデルで走行時間の予測をした．

柴田ら10)は4年間の車両感知器から得られた断面交通量

及び平均速度データに加えてカレンダー，気象，イベン

トデータを用いて，4層FNNモデルで24時間先の予測を

した．吉田ら11)は4か月の交通量データを用いてGCNモ

デルで道路ネットワーク全体の5分先の交通量を予測し

た．小川ら12)は2年間の交通量データに加えて降水量及

びイベントデータを用いて，多変量LSTMモデルで複数

地点の60分先の通過交通量を予測した． 

以上から，ほとんどの研究は，5分先から数時間先ま

での短期予測に着目している．もっと先の長期的予測は

交通流理論から離れパターン認識問題になり，通常，パ

ターンマッチングや自己回帰モデルフィッティングなど

の手法が使われている．多くの場合，渋滞状況は時間帯

と曜日に大きく依存し，渋滞パターンは季節を通じて繰

り返されるため，ディープラーニングによりそのパター

ンを学習することにより，数日先の交通流を良い精度で

予測できると考えられる．本研究では，短期予測に適用

されてきたディープラーニング手法と交通データを長期

予測に活用することを試みる． 

 

 

3.  モデル構築 

 

(1) 使用データ 

データ取得の即時性を考慮し，使用するデータは

ETC2.0 速度（時間毎の平均），ETC2.0 サンプル数（時

間毎の合計），降水量，曜日とする．ある道路区間の将

来の交通流は，上流側と下流側の影響を受けると考えら

れるため，予測対象道路区間の交通情報（ETC2.0速度と

ETC2.0サンプル数）に加えて上下流道路区間の情報も混

雑予測に使用する．その情報を取得する道路ネットワー

クを図-1に示す．上流6区間（1～6）・対象区間

（７）・下流6区間（8～13）の形で設定する．入力デー

タを固定ネットワーク形状で準備することで，異なる対

象道路区間でも同じモデルを使用できる． 

予測日の天気を「晴れ・雨・大雨」として設定できる

ように，日降水量を3グループ（晴れ：<4㎜，雨：≥4㎜, 

<40㎜，大雨：≥40㎜）に分けて準備する．曜日データは 
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図-1 モデルにおける道路ネットワークの構造 

平日・休み・連休という3つのフラグで準備する． 

 

(2) モデル構造 

過去2週間のデータを用いて将来1日の予測をするモ

デルは図-2で示す通り構成されている。入力層は正規化

し，GCN層で空間的特徴，LSTM層で時間的特徴を抽出，

FNNで出力結果にあわせた予測を行う．GCN層の入力I

（図-2の入力行列１） はN × M行列で，Nは入力件数，

Mは計測件数を表す．GCN層の入力A（図-2の隣接行列） 

は道路区間間の接続性を示すN × N行列である．GCN層

の出力はN × M × Z行列（Zはフィルター数）で，式(1a)

によって計算される． 

ｙ
𝑖𝑗𝑧

= σ(∑ (𝐼𝑘𝑗 ∗ 𝐴𝑖𝑘 ∗ 𝐹𝑘)𝑘 + 𝑏𝑧), 𝑘 ∈ {1,2, . . , 𝑁}(1a) 

ここでσは活性化関数，フィルタ𝐹𝑘はランダムに生

成された1 × Nベクトル，𝑏𝑧はバイアス項である．GCN

層の出力に降水量と曜日を加えてLSTM層の入力とする．

さらに，LSTM層の出力に予測日の降水量と曜日を加え

てFNN層に入力し，１３道路区間の将来１日分の時間帯

別（７～２０時）の速度とサンプル数を出力する．

Dropout層は出力の一部を学習時にランダムで0にする層

で，一部のデータが欠損していても正しく予測ができる

ようにし，過学習も回避することができる． 

モデルの入力行列を図-3の通り3つに分けて準備する。

速度とサンプル数データから入力行列1を，降水量と曜

日データから入力行列2を作成する．予測日のデータも

入力行列3として作成する． 

損失関数として式(1b)の平均二乗誤差（MSE）を使用

する．ここで，𝑦𝑝が計測速度𝑦𝑝
′が予測速度で𝑝は出力数

である． 

MSE =
1

𝑝
∑ (𝑦𝑝 − 𝑦𝑝

′ )
2𝑝

𝑖=1                                         (1b) 

 

(3)  予測モデルの使用方 

予測モデルは将来１日分のみを予測するがこのモデル

を繰り返し使用することで今日を含めた将来8日分の速

度を予測する．まずは，過去1～14日のデータを使用し，

15日目の値を予測する．次は，過去2～14日入の力デー

タに加えて15日目の予測値を加え，16日目の値を予測す

る。これを8回繰り返し，過去14日分のデータで将来8日

分の速度を予測する． 

 

 

4.  ケーススタディ 

 

混雑が発生しているある道路ネットワークを対象に

H28.4～R1.12の実際の交通とアメダスの降水量データを

用いてモデルを学習し，精度確認を行った．ETC2.0デー

タは図-5に示す33 道路区間を対象に整理し，このうち黄

色の 5 道路区間（双方向で 10 方向分）を学習対象区間と

して教師データを作成した． 

教師データを表-1の通り学習と検証に分け、モデル学

習を行った．学習時のパラメータは表-2の通り設定した． 

学習したモデルの精度を検証するため，検証データ

を用いてR1.11.1～27の予測を行った．精度比較のため，

道路区間別・曜日別自己回帰和分移動平均モデル

（ARIMAモデル）による予測も行った．ARIMAモデル

は，𝑝次の自己回帰モデルと𝑞次の移動平均モデルを組

み合わせたモデルである自己回帰移動平均モデルに対し

て，𝑑次差分をとることによってトレンド除去を考慮し

たモデルで，式(1c)によって計算される．  

 

 

図-2 モデル構造 

 

 
図-3 入力行列 

 

 

図-4 モデルの予測方法 
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図-5 データ収集道路区間 

表-1 学習と検証期間 

学習 H28.4～R1.10，12,950サンプル 

（10対象道路区間X1,295セット） 

検証 R1.11.1～27， 210サンプル 

（10対象道路区間X21セット） 

 
表-2 学習パラメータの設定 

パラメータ 値 

エポック数 1000 

学習終了判定 20 

誤差関数 平均二乗誤差  

学習・テストの割合 0.2 

オプティマイザー  Adam 

 
表-3 予測モデルとARIMAモデルの速度誤差（RMSE）の比較

（時間帯別） 

 

 
表-4 予測モデルとARIMAモデルの速度誤差（RMSE）の比較

（対象道路区間別） 

 
 
表-5 予測モデルとARIMAモデルの速度誤差（RMSE）の比較

（曜日別） 

 

 

𝑦𝑡 − 𝑦𝑡−𝑑 = 𝑐 + 𝜀𝑡 + ∑ ∅𝑖𝑦𝑡−𝑖
𝑝
𝑖=1 + ∑ 𝜃𝑖𝜀𝑡−𝑖

𝑞
𝑖=1            (1c) 

 

ここでc, ∅, θは推定するパラメター，εはランダム誤差

である．各ケース（道路区間・曜日）のp, d, q パラメー

ターをグリッド検索で指定した．p（0〜10），d（0〜

3），q（0〜4）の値を組み合わせた一連のARIMAモデ

ルをH28.4～R1.10のデータを用いて適合させ，AIC（赤

池情報量基準）値が最も低いモデルを選択した． 

この２つ手法の時間帯別・対象道路区間別・曜日別の

二乗平均平方根誤差（RMSE，km/h）を表-3～5に示す．

予測モデルの時間帯別RMSEは2.3～4.5と算出されており，

各時間帯でも予測モデルの精度が高いが速度は多く変動

している17時に少し低下することが示された．対象道路

区間別RMSEは2.2～3.9となり，予測モデルがさまざまな

道路区間にわたって汎用化されていると思われる．曜日

別RMSEは2.6～5.6と算出されており，予測精度は平日の

場合高いが土・日は少し低下し，祝日の場合特に落ちて

いることが示された．予測精度が下がる日とイベント有

無の関係は明らかではないがイベントデータ・季節変

数・スマートフォン利用者の位置情報・路線バスの乗降

客数など祝日の混雑具合に関連すると思われるデータを

追加することで，祝日の精度は向上できると考えられる． 

また，図-5，図-6 では予測モデルとARIMAモデルそれ

ぞれの散布図（縦軸：予測値，横軸：実測値）とヒスト

グラムの比較を示しており，各ケースで予測モデルの精

度が高いことが示された． 

 

 

5.  結論と今後の課題 

 

本研究では，空間的特徴を抽出するGCN層と時間的

特徴を抽出するLSTM層を組み合わせた，長期的交通流

予測モデルを構築した．そして，ETC2.0，降雨量，曜日

など，取得可能なデータを用いて予測モデルを学習し，

予測精度の検証を行った．構築したモデルでは比較的良

い精度で長期予測が可能であることを確認した．今後は，

より多くの教師データの取得（取得期間の延長），入力

変数の検討（イベント・通行止め・モバイルGPSベース

の混雑データ）等により予測精度の向上を試みる．また，

転移学習等による他の地域へ適用について検討を行う予

定である． 

第 64 回土木計画学研究発表会・講演集

 4



 

 

 

図-5 実測と予測の散布図 

（上：予測モデル，下：ARIMAモデル） 

 

図-6 予測エラーのヒストグラム 

（上：予測モデル，下：ARIMAモデル） 
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TRAFFIC SPEED PREDICTION AROUND TOURIST SPOTS USING GRAPH 

CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK 

 

Huseyin TIRTOM, Itaru MORITA, Hiroki TSUJI, Nobuyuki MURATO, Makoto 

CHIKARAISHI 

 
Accurate and long term (several days in advance) traffic flow prediction can promote using alternative 

routes to avoid congestion. Thus, it may help to improve travelers comfort especially around chronically 

congested touristic hotspots. However, traffic flow prediction is a challenging task due to the complicated 

spatial dependencies on road networks and time-varying traffic patterns. In this research, we attempt to 

build a traffic flow (speed) prediction model by combining a graph convolutional network (GCN) and an 

LSTM (long short term memoy) network. The model was trained using real traffic (ETC2.0) data to predict 

hourly speed of 10 road sections for the next 7 days from 7:00 to 20:00. Results confirm that the model is 

able to predict traffic speed with 2.3 to 5.6 km/h average error. 
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