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我が国における交通事故の発生状況は年々改善の傾向を示しているが，交通事故による死亡者数につい

ては下げ止まりの状態である．そこで，先端技術の積極的な活用や地理的情報などに基づき，交通事故分

析の高度化を図り，交通事故抑止に資する交通指導取締りの推進が期待される．そうした時代の中，既往

研究では AI の一種である Deep Q-Network(以下，DQN)などを活用し，交通事故の発生を予測するモデル

と効果的な取締り活動の実施方法を提案するモデルを構築した．そして本研究では，このモデルを実社会

に適応する際の課題や検討すべき項目を整理したうえで，データの使用性の確認や適切なデフォルト値の

設定を行い，汎用的な実用化モデルの開発を行った．今後は多様な地域での展開を目指し実証実験に向け

て準備を進めていく．  
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1. はじめに 

 

(1) 研究の背景・目的 

我が国における交通事故の発生状況は，年々減少の傾

向にある．交通事故による死者数は，平成で最多となっ

た 1992年の 11,452件から減少し続け，2021年には 2,636

件となっている注1)．しかし，第11次交通安全基本計画注

2)では，2025年までに交通事故による24時間死者数2,000

人以下を掲げており，この目標の達成に向けて，ビッグ

データや AI などの先端技術の活用により交通事故分析

の高度化を図り，交通事故抑止に資する交通指導取締り

を推進することを重点施策としている． 

こうした背景を踏まえて，既往研究 1)では，近年急速

に活用が進む AI を用いて，ETC2.0 プローブデータを含

むビッグデータを解析し，交通事故と取締り活動の関係

を定量的に示した上で，取締り活動の最適な実施場所の

予測を行った．既往研究で構築した予測モデルが実社会

へ適応できれば，現場の経験と併せて，より効率的な交

通事故抑止が可能となる． 

そこで本研究では，既往研究で構築した予測モデルを

実用化することを目的とする．具体的には，実用化をす

る際の課題点を整理し，その解決策の提案を行う．さら

に，多様な地域での展開が可能な実用化モデルを構築す

ることで，効果的な取締り計画の作成の一助となること

を目指す． 

 

(2) 既存研究の整理 

本研究に関する既存研究を「ビッグデータや AI を活

用した研究」，「予測モデルの実用化に関する研究」の

2つに大別して整理した． 

a) ビッグデータやAIを活用した研究 

ビッグデータや AI を活用した研究は近年急速に増加
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しており，加藤ら 2)は，ETC2.0プローブデータを用いて

一般道におけるボトルネック箇所とその影響範囲を評価

する手法を提案した．従来手法と比較すると，より精緻

かつ適正にボトルネック箇所を評価するために ETC2.0

プローブ情報を活用することが有効であることを示した．

また，筆者ら 3)はAIの一種であるQ学習を活用すること

で，最適な取締り活動の実施場所を予測するモデルを構

築した．そして筆者ら 3)の継続研究として島田ら 1)は，

重回帰ベイズモデルを用いて，取締り活動を考慮した交

通事故の発生を予測し，交通事故と取締り活動の関係を

評価した．さらに，DQN を用いて効果的な取締り活動

方法を推計するモデルを構築した．Q 学習に Deep-

Learningを導入したDQNを用いることで，Q値を深層ニ

ューラルネットワークにより近似的に求め，複雑な事象

の場合でも効率的な学習が可能となった．今後は，実用

化に向けてモデルの有用性を検証するために，実証実験

を行う必要がある． 

b) 予測モデルの実用化に関する研究 

学術研究で構築した予測モデルなどを，実務に活用し

た事例は少ない．そこで，構築したモデルを実用化する

際の課題点を整理する．まず赤羽ら 4)は，交通シミュレ

ーションモデルの実用化に向けた課題点について言及し

た．使用データの現実的な精度やアクセス性が問題とな

ることが多く，実際の交通状況を十分に再現できない場

合は実用性があるとは言えないため，使用データの処理

方法を検討する必要があると述べた．さらに露木 5)は，

数値予報モデルでは，その予測結果がデータの品質や，

初期値の精度に大きく依存することを述べ，データ同化

の精密化の必要性をまとめた．過去に観測されたデータ

を数値モデルの初期値の推定に取り込むことで，予測精

度の高い初期値の推定が可能になることを示した． 

 

(3) 本研究の位置づけ 

既存研究より，交通分野でもビッグデータや AI を活

用した研究が多く，その有効性が認められている．また

交通安全分野においても，交通事故の防止対策に関する

研究やモデルの開発は近年増加している．しかし，それ

らを実際に活用し，実社会に適応した事例は少ない．そ

のような中で，既往研究 1)で構築した交通事故予測モデ

ルと取締り活動方法推計モデル(以下，既往モデル)の実

社会での運用は，効率的な交通事故抑止施策の実現に寄

与すると考えられる． 

また，ビッグデータを活用した研究や，構築したモデ

ルを実社会に活用するためには，以下 4つの課題を解決

する必要があることが分かった． 

(a) データの収集 

収集精度やアクセス性の問題から，必要なデータが入

手できない場合に備えて代替データの用意が必要である． 

(b) データの処理 

入手したデータの解像度が低い場合，モデルへの入力

時に再現性を高める適切な処理を行う必要がある． 

(c) 安全性の確保 

個人情報の取扱いの整理や，システム障害を防ぐセキ

ュリティ対策が必要である． 

(d) コスト管理 

モデル運用による費用対効果を鑑みて，適切な運用時

の計画・管理が必要である． 

そこで本研究では，既往モデルを実用化する上で(a)デ

ータの収集，(b)データの処理に関する課題を解決し，

既往モデルのアルゴリズムを搭載した取締り活動方法最

適化システムの構築を図る．学術研究として構築した取

締り活動方法推計モデルを，実社会で運用するモデルへ

と発展させる点に新規性があると考える． 

 

 

2. 本研究の概要 

 

(1) 対象地と使用データの概要 

本研究では，図-1 に示す東京都新宿区の JR 新宿駅周

辺の1km四方を分析対象エリアとする．新宿区では交通

事故が一定数発生しており，取締り活動も定期的に実施

されている．また，同区内に繁華街と住宅地が共存して

おり，交通量の多い幹線道路から狭小な生活道路が存在

するため，交通事故の発生状況を端的に表現できると考

える．分析に際しては，本モデルを実務レベルで活用可

能にするため，対象エリアを 50m メッシュに分割し

(No.0∼No.399)，メッシュ単位かつ日単位で分析する．ま

た，本研究で使用するデータは以下の通りである． 

(a) 2015～2018年の交通事故データ 

(b) 2015～2018年の取締り活動データ 

(c) 2015～2018年のETC2.0プローブデータ 

(d) 2015～2018年の気象データ 

 

 

図-1 対象地と分析対象エリア  

 

(2) 既往研究の概要 

既往研究では 1)，重回帰ベイズモデルを用いて，取締

り活動を考慮した交通事故予測モデルを構築し，交通事

故と取締り活動の関係を定量的に把握することを可能に
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した．また，DQN を用いて，効果的な取締り活動方法

を推計するモデルを構築し，交通状況に応じた適切な取

締り活動場所及び時間を日単位で提案することを可能に

した．重回帰ベイズモデルと DQN モデルで使用した具

体的な入出力データは表-1に，研究全体の概要は図-2に

示す．表-1と図-2に示すとおり，既往モデルでは取締り

活動を提案する当日以前のデータを用いて，モデルを実

装している．したがって，交通量や最高速度などを含む

ETC2.0 プローブデータのリアルタイムでの取得が可能

なことや，取得されるデータに欠損がないことを前提と

している．しかし，現状では ETC2.0 プローブデータの

リアルタイムでの取得は困難である．そこで，既往モデ

ルの実用化を図るために，適切な使用データのデフォル

ト値を設定することで，リアルタイムでデータを取得し

て分析した結果と同程度の精度を確保し，実社会での運

用に備える必要がある．加えて，リアルタイムでのデー

タの取得が可能となった際に，交通状況の再現性が高ま

る処理方法について予め定めておく必要がある．そこで，

3章では ETC2.0プローブデータの処理方法，4章では使

用データのデフォルト値の設定方法について言及する． 

 

表-1 既往モデルの入出力データ 

 INPUT OUTPUT 

重回帰ベイズ 

モデル 

・交通事故データ 

・取締り活動データ 

・交通量データ 

・最高速度データ 

・交差点データ 

事故リスク値 

DQNモデル 
・事故リスク値 

・取締り活動時間 

取締り実施後 

事故リスク値 

 

 

図-2 既往モデルの概要 

(3) 本研究の流れ 

本研究は以下の流れで進めていく． 

(a) 既往モデルの概要把握（2章 2節） 

既往研究で使用したデータや構築した重回帰ベイズモ

デル・DQNモデルについて整理する． 

(b) ETC2.0プローブデータの処理方法の検討（3章） 

使用するデータを処理する際の課題について解決策を

検討する． 

(c) データデフォルト値の設定（4章） 

実用化モデルで使用した交通量データ及び最高速度デ

ータのデフォルト値を設定する． 

(d) 既往モデルとの精度比較（5章） 

(a)，(b)で挙げた解決策を実施した場合の実用化モデル

と，既往モデルの精度を比較する． 

 

 

3. ETC2.0プローブデータの処理方法の検討 

 

本研究で使用する ETC2.0 プローブデータは，国土技

術政策総合研究所が構築した道路プローブ情報収集シス

テムから出力される走行履歴情報のデータである．デー

タの項目には，表-2に示すような時刻，緯度・経度，走

行速度，道路種別などがあり，前回蓄積した地点から

200m走行，または進行方位が 45 度以上変化した時点で

データが記録される．測位間隔が 200m であることを踏

まえると，50m メッシュ単位での集計時に，車両が通行

した全てのメッシュに通過記録が残るわけではないとい

った課題が生じる．したがって本章では，データ処理時

の課題への対応策について言及する．補足として，以下

の 2点に留意する．①プローブデータはドライバーのプ

ライバシー保護のため，起終点から 500m 程度のデータ

が消去，1日単位で車両 ID，数時間単位でトリップ番号

が変更されるように加工がされていること．②データ容

量の都合上，最初に遭遇する ITS スポット以前の 80km

分のデータのみ蓄積される制約があること． 

 

表-2 走行履歴情報のデータ項目（一部抜粋） 

走行履歴の 

記録情報 

車両運行 ID 

GPS時刻 

トリップ番号 

道路種別 

マップマッチング 

処理後の付加情報 

マッチングフラグ 

緯度・経度 

（道路）管理者コード 

 

はじめに既存の走行履歴情報データに基づきメッシュ

毎に交通量を集計すると，図-3に示すように，交通量の

多い幹線道路上であっても，隣接するメッシュの交通量
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に必ずしも相関があるとは言えず，正確に交通量の集計

ができていないことが分かる．そこで，走行履歴として

記録されるプローブデータ内の複数のドットデータを連

携して，一つの経路選択データを生成し，より正確な交

通量を集計する． 

経路選択データの生成にあたっては，まず ETC2.0 プ

ローブデータを対象に，走行履歴情報内の緯度，経度，

GPS 受信時刻，車両運行 ID などを用いて，空間・時間

条件を適用してトリップ単位での分割，欠損データの補

間，そして経路利用実績データを生成する．具体的には，

同一車両運行 ID 及び同一トリップ番号のデータを集め，

GPS時刻をもとに時系列順に並べる．その後，各 2デー

タの緯度・経度から 1 次スプライン補間を行い，2 デー

タ間に等間隔で 100地点を生成する．以上の補間法によ

り，経路を推定した結果の一例を図-4に，補間後の隣接

するメッシュの交通量の関係を図-5に示す．図-3と図-5

を比較すると，補間により隣接するメッシュ間の相関が

非常に高くなることが分かる． 

次に，最高速度データの補間を行う．交通量データと

同様に，各データ間は走行履歴が集計されていないため，

通過実績が記録されず，走行速度データが不足している．

そこで，走行履歴が蓄積された 2点間では，走行速度が

線形的に増減していると仮定した上で，位置情報の補間

と同様に一次スプライン補間を行う．これにより，走行

履歴が観測されていないメッシュにおける走行時の速度

を推測することが可能である．こうして位置・速度情報

を補間した後に，次章以降の分析を行う． 

 

 

図-3 隣接するメッシュ間の交通量関係(修正前) 

 

 

図-4 位置情報修正結果 

 

 

図-5 隣接するメッシュ間の交通量関係(修正後) 

 

 

4. 使用データのデフォルト値の設定 

 

既往モデルでは，リアルタイムで取得が可能であり，

データに欠損がない前提のもとで，ETC2.0 プローブデ

ータから予測日前日までのメッシュ毎の交通量と最高速

度データを抽出して，事故リスク値を予測している．そ

こで，リアルタイムで完全なデータが取得できない場合

を想定し，実データの代わりとして使用可能なデフォル

ト値を設定しておく必要がある．ここで，対象となる

400 メッシュの中には，ETC2.0 車載器搭載車の通行が 4

年間一度も観測されていないメッシュが 130個存在した．

したがって以降の分析では，130 個のメッシュは交通量

が 0[台/日]，最高速度が 0[km/h]であると仮定し，残りの

270 個のメッシュのみを考慮して交通量と最高速度を推

計する． 

 

(1) 交通量データのデフォルト値の設定 

まず，交通量のデフォルト値を推定する．手法には，

非線形関数の近似を得意とするNeural Network(以下，NN)

を用いる．NN の具体的な構造を表-3 に示す．説明変数

には，日ごとの変動を考慮するための休祝日ダミーや，

道路環境を考慮した降水量や日照時間，道路構造を考慮

した道路占有率や幹線道路ダミーなど，多面的に分析が

できるような変数を用いた．分析の有用性を調べるため

に，分析期間については，2015～2016年の 641日間(訓練

期間)でNNによる予測式を構築し，2017年の365日間(テ

スト期間)で予測を行い，実測の交通量データと比較し

て予測精度を検証する． 

NN により予測した結果を図-6 に示す．予測交通量と

実測交通量間の自由度調整済み決定係数は 0.931 と非常

に高い精度が確認された．また，最小二乗法による近似

式を算出した結果は式(1)となった．したがって，NN に

よるアウトプットを近似式に基づき補正した結果を，交

通量のデフォルト値として設定する． 

 

 

𝑉𝑎𝑐𝑡 = 1.10 × 𝑉𝑝𝑟𝑒 (1) 

ここで， 

𝑉𝑎𝑐𝑡:交通量の実測値 

𝑉𝑝𝑟𝑒:NNによる交通量の予測値 
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表-3 NNの詳細構造 

項目 詳細 

入力層 

(入力データ) 

1層 

・メッシュ番号・年/月/日・曜日 

・降水/降雪量 ・日照時間 

・最大風速 ・道路占有率 

中間層(ノード) 3層(128-64-32) 

出力層 1層(メッシュ交通量 [台/日]) 

エポック数 500 

バッチサイズ 32 

学習率 0.0001 

活性化関数 ReLU 

最適化関数 Adam 

 

図-6 NNによる2018年の交通量予測の精度検証 

 

(2) 最高速度データのデフォルト値の設定 

次に，最高速度のデフォルト値を推定する．まず図-7

に，訓練期間における各メッシュの最高速度をヒストグ

ラムで表示する．その結果，最高速度が40~60[km/h]付近

と 80[km/h]の区間で度数が高いことが分かる．また，分

析対象エリア内の道路の法定速度に鑑みると，40[km/h]

付近に最頻値を持つ分布，60[km/h]付近に最頻値を持つ

分布，80[km/h]に最頻値を持つ分布の 3 つに分類できる．

そこで，メッシュ番号に応じて訓練期間中の最高速度を

3 つのクラスターに分類し，クラスターごとに最高速度

のデフォルト値を設定する．ここでクラスター分析の手

法は，データ数の大小を問わず，変数が 1次元であるこ

と踏まえて k-means 法を採用する．具体的には，メッシ

ュ毎に訓練期間中の最高速度データから度数分布表

(0~80[km/h]を 80 階級)を作成する．さらに，階級値とそ

の度数を用いてk-means法を実施し，270個のメッシュを

3つのクラスターに分類する．k-means法により分類され

たクラスターごとに，最高速度のヒストグラムを作成し，

その結果を図-8，図-9，図-10 に示す．クラスター分析

の結果から，クラスターⅠに属すメッシュは最頻値

44[km/h]を最高速度のデフォルト値として設定する．同

様に，クラスターⅡでは最頻値 60[km/h]，クラスターⅢ

では最頻値 80[km/h]をデフォルト値とする． 

 

図-7 最高速度のヒストグラム 

 

 

図-8 クラスター分析の結果(クラスターⅠ) 

 

 

図-9 クラスター分析の結果(クラスターⅡ) 

 

 
図-10 クラスター分析の結果(クラスターⅢ) 
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5. 既往モデルと実用化モデルの精度比較 

 

本章では，3 章で実施した位置・速度情報の補間によ

り再現性が向上した交通量と最高速度データと，4 章で

設定した交通量と最高速度データのデフォルト値を用い

て，重回帰ベイズモデルを構築し事故リスク値を予測す

る．具体的には，直近 1年間はデータベースが更新され

ていない場合を想定し，2015～2016 年は実測データ，

2017年はデフォルト値を用いて重回帰ベイズモデルを構

築し，2018年の事故リスク値を予測する．構築したモデ

ルにおける，取締り活動の偏回帰係数の平均値を表-4に

示す．交通安全週間を含めた場合，除外した場合のいず

れも偏回帰係数の平均値が負の値となり，取締り活動に

よる事故抑止効果を確認できた．さらに精度比較のため

に，リアルタイムでデータを取得する場合を想定し，

2015～2017年に実測データを用いて予測した既往モデル

と，デフォルト値を用いて予測した本モデルにより算出

した事故リスク値を，実測の事故リスク値と比較した結

果を表-5，表-6 に示す．いずれも，既往モデルとの予測

精度に大きな差が見られなかった．したがって，既往モ

デルと同程度の精度が確保されたため，交通量と最高速

度のデフォルト値の設定が適切であると考えられる． 

 

表-4 実用化モデルの偏回帰係数 

 
取締り活動の 

偏回帰係数の平均値𝜇𝑖 

交通安全週間を含む −9.92 × 10−4 

交通安全週間を除外 −7.27 × 10−4 

 

表-5 既往モデルとの精度比較(交通安全週間を含む) 

決定係数(本モデル) 決定係数(既往モデル) 

最大値 0.318 最大値 0.315 

最小値 0.213 最小値 0.182 

平均値 0.260 平均値 0.243 

 

表-6 既往モデルとの精度比較(交通安全週間を除外) 

決定係数(本モデル) 決定係数(既往モデル) 

最大値 0.315 最大値 0.309 

最小値 0.169 最小値 0.109 

平均値 0.233 平均値 0.199 

 

 

6. おわりに 

 

(1) 得られた知見 

本研究では，既往モデルを実用化する際の課題整理

と，その対応策を提案した． 

まず，データ処理時の課題に対して，交通状況の再

現性を高めるために，走行履歴情報から走行ルートを特

定した．一次スプライン補間により，交通量データは隣

接メッシュ間の相関が高まり，最高速度データは日ごと

の大幅な変動が収まったことで，交通状況の再現性の向

上に加え，メッシュ単位での分析を容易にした． 

次に，データ収集時の課題に対して，実データの代

わりとなるデフォルト値を設定した．交通量データは，

NN を用いることで，自然環境や道路構造などの多角的

視点から日単位での設定を可能にした．最高速度データ

は，k-means 法によりメッシュごとの特徴を分類し，デ

フォルト値の設定を可能にした． 

さらに，上記の解決策を既往モデルに適応して事故

リスク値を予測した．取締り活動による事故抑止効果を

定量的に示すとともに，既往モデルと同程度の予測精度

を持つことを確認した．したがって，モデルを実用化す

る上で課題となるデータ収集・処理時の課題を解決した

ことから，本研究の目的である実用化モデルの構築に成

功したといえる． 

 

(2) 今後の展望 

本研究では，データの分析や既往モデルの改良を行う

過程で，複数の課題が見つかった．ETC2.0 プローブデ

ータの処理については，本研究では除外した適切な位置

情報を持たないデータの復元方法や取り扱い方を明確に

定める必要がある．加えて，最高速度データのデフォル

ト値の設定にあたっては，日単位での予測を可能とする

ために，データの収集可能性や有意性を考慮した変数の

追加が必要である．そして，本研究で構築した実用化モ

デルでは，1.(3)で挙げた課題の(c) 安全性の確保，(d) コ

スト管理についても解決策を示すことで，実用化モデル

の運用が期待できる． 

 

謝辞：本研究は，警視庁よりデータ提供を受け，国土交

通省と連携して実施しました．記して謝意を示します． 

 

NOTES 

注1) 警察庁：道路の交通に関する統計，令和 4 年中の交

通事故死者数について，pp. 1-2，2023. 

注2) 内閣府：第 11次交通安全基本計画，pp. 6-13，2021. 
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Study on Practial Application of an Efficient Accident Prevention Model 

Using Artificial Intelligence 

 

Takumi NARUSE, Masashi YAMAWAKI, Jun TERAOKU, 

Keita KURASHINA and Akinori MORIMOTO 

 
The number of traffic accidents in Japan has been improving year by year, but the number of fatalities 

due to traffic accidents has remained at a low level. Therefore, it is expected that traffic accident analysis 

will be advanced through the active use of advanced technology and geographical information, and that 

traffic guidance and control will be promoted to contribute to the deterrence of traffic accidents. In such an 

era, previous research has utilized Deep Q-Network (DQN), a type of AI, to construct a model that predicts 

the occurrence of traffic accidents and proposes effective enforcement methods. In this study, we identified 

issues and items to be considered when adapting this model to the real world. By confirming the usability 

of the data and setting appropriate default values, we developed a general-purpose model for practical use. 

In the future, we will prepare for demonstration experiments to deploy the model in various regions. 
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