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１．はじめに 

 我が国において，交通事故発生件数は年々減少傾向

にあるものの，その減少幅が徐々に小さくなる 1)など，

交通安全を取り巻く環境は依然として厳しい。他方で，

近年人工知能に関連した技術の開発が急速に進んでお

り，金融分野や社会基盤施設の維持管理等では一定の

成果も見られるが，交通安全における警察活動での活

用はまだ端緒といえる． 

 そこで本研究では，人工知能技術の一種であるニュ

ーラルネットワークを活用した交通事故発生予測モデ

ルを構築し，その適用可能性を検討する．その際は既

存研究 2)3)において着目されていない事故の空間的パタ

ーンに着目する．これを通じ，新たな交通事故予測手

法確立の一助となることを目的とする． 

２．研究の概要 

 本研究においては，交通事故データの他に交差点で

の警察官の立番等の「街頭活動」に関するデータを用

いて，その影響を考慮したモデルを構築する点に特色

がある．なお，対象地区は東京都新宿区とし，2015 年

～2017 年までのデータを用いた．図 1 には新宿区内で

の事故発生地点を，図 2 には同区での街頭活動累計実

施時間のカーネル密度分布を示す．事故発生地点は地

域によって密集度合いに差があり，街頭活動は色が濃

いほど実施時間が長く，事故発生地点に近い地点で継

続的に活動が行われていることが分かる． 

 

図 1 新宿区内の事故発生地点（2015 年～2017 年） 

 

図 2 新宿区内の街頭活動累計実施時間カーネル密度

分布（2015 年～2017 年） 

また表 1 に同区における人身事故及び街頭活動の現況

を示す．死者数以外は 3年間で減少傾向にある． 

表 1 新宿区内の人身事故及び街頭活動の現況 

年 
人身事故 街頭活動 

累計時間 
（時間） 件数（件） 

死者数
（人） 

負傷者数
（人） 

2015 1,045 7 1,181 5,776.1 

2016 918 2 1,043 5,465.9 

2017 889 4 984 5,261.0 

 本研究においては，図 3 に示すフローにより各モデ

ルにおいて交通事故発生予測を行う． 

 

図 3 本研究における事故予測フロー 

３．クラス分類モデル 

 予測モデルとして畳み込みニューラルネットワーク

モデルの一種である LeNet を用いた．構成図を図 4 に

示す． 
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図 4 LeNet の構成図 

 対象地の 50m メッシュを画像データ化し，特徴量の

学習を行った後，正解率を算出してモデルの精度検証

を行った．入力情報と出力クラスを表 2に示す． 

表 2 クラス分類モデルにおける入力・出力 

入力 
情報 

⚫ 事故地点プロット（2015 年） 
⚫ 街頭活動累計時間（2015 年） 
⚫ 道路縁 他 

出力 
クラス 

件数の増減変化（2015 年～2016 年） 
0：減少，1：不変，2：増加 

 クラス分類モデルでは，3 つの出力クラスへの分類が

行われる．なお，「不変」クラスのメッシュ数が全体の

約 87%と非常に多いため，各クラスのメッシュ数を最

も少ない「増加」クラスに揃えた場合についても試行

し，他のデータの活用やモデル中のパラメータ改変も

行った． 

 予測の結果，メッシュ数を揃えることで各クラスの

正解率が均等に上昇した．更に道路延長・交通量・街

頭活動データの存在が予測精度向上に寄与することや，

モデル中のパラメータを改変することで特定のクラス

に対する正解率が上昇したことが分かった．なお，正

解率は最大で 51.2%に達した． 

４．回帰分析モデル 

 次に、回帰分析により、2017 年の週ごとの事故件数

を予測するモデルを構築した。分析対象地区は，事故

発生の多い新宿駅周辺の 50m メッシュ 400 個に限定し

て，LeNetを用いた回帰分析モデルを構築した．図 5に，

14 通りの入力情報の組合せ毎に 2017 年 11 月の件数予

測値と RMSE（Root Mean Squared Error）を示す．RMSE

は誤差を示す指標で，どのケースにおいても 0 に極め

て近く，予測値の順序と事故件数の順序はほぼ的中し

ているため，予測精度は一定程度あると考えられる．

しかし，事故発生確率が極めて低いこともあり，予測

値は実測値である 1件、2件と比べてかなり低い値を示

しており、実測値を表現するのは難しいことが分かる． 

 
図 5 ケース毎件数予測値と RMSE（2017 年 11 月） 

 そこで，事故件数の絶対値の予測でなく、相対的に

危険な地区として，事故発生件数を時間的に指数平滑

化法により平滑化したものを「事故リスク」と定義し

て，予測を行う．具体例として RMSE が最も小さいケ

ース 3-6 を対象に，2017年 11月第 2週の事故リスクに

ついて，真値と予測値の分布を図 6 に示す．幹線道路

沿いでは真値と予測値が近しいメッシュが多い一方，

その他の地域では乖離が目立った． 

 
図 6 事故リスク真値・予測値（2017 年 11 月第 2 週） 

５．おわりに 

クラス分類モデルにおいては予測精度向上に有用と

考えられるデータや条件を発見し，回帰分析モデルに

おいては件数を基に時間的に連続するリスクを定義し

てその予測を行うことで，一定程度の予測精度が確保

されることが分かった． 

 今後は，本予測手法の他地域への適用可能性につい

て検討を行う必要がある．特に，データの量や質が不

十分な地域においては，ニューラルネットワークが十

分にデータの特徴量を把握できるように工夫が必要と

なると考えられる． 
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