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１．背景・目的 

 都心部の道路網には, 多様な交通モードが存在してお

り, それらの通行空間確保のために道路利用者設備が整

備されている. 一方でこれらの道路利用者設備は, 道路

交通量の増加に伴い, 車両の速度低下を引き起こすこと

がある. 近年, 走行速度の予測において深層学習モデル

の適用が数多く試みられ, 優れた性能を発揮している. 

また XAI（eXplainable AI）を用いれば, 従来はブラックボ

ックスであった深層学習モデルの入出力間関係を理解で

きる. 昨年度の松本修士論文 1)では, 深層学習モデルと

XAIの一種であるShapley値 2)を用いて一般道の大規模ネ

ットワークを対象に, 道路利用者設備が走行速度に与え

る影響を推定した. 本研究は昨年度の深層学習モデルの

検証を中心として, モデルの改良を進める.  

 

 ２．検証方法 

 FIg.1 に変更を行った深層学習モデルの構造を示す. 同

モ デ ル は 入 力 ベ ク ト ル 𝑥 か ら , Relational-Graph 

Convolutional Network（R-GCN）層 3)や全結合層による情

報の保存形式の変換と伝達を繰り返し, 予測ベクトル𝑦̂

を出力する. モデルの各層では, 学習パラメータである

重みを用いた線形和と非線形関数である活性化関数が設

定されている. ここで入力ベクトル𝑥とは, 𝑡時点におけ

る対象リンク𝑙の速度𝑥𝑡 = (𝑥1
𝑡 , 𝑥2

𝑡 , … , 𝑥𝑙
𝑡)を表す. 

 

Fig.1 変更モデルの構造 

R-GCN 層ではリンク間の接続関係と道路利用者設備の

有無に基づいた局所的な相互関係の埋め込みを行う. 接

続関係𝑐とは右折・直進・左折と上流・下流の組み合わせ

により定義される. 道路利用者設備の有無𝑒𝑗
𝑙,𝑐は, リンク

𝑙とリンク接続関係𝑐に存在するリンクにおける道路利用

者設備𝑗の有無を表す 0-1 変数である. 入力𝑥から𝑥𝐺𝐶𝑁
𝑚 へ

の変換は式(1), 式(2)で定義される. 

 

𝑥𝐺𝐶𝑁,𝑖
𝑚 = 𝜎 (∑ ∑

1

𝐴𝑖
𝑤𝑟
𝑚𝑥𝑗

𝑗∈𝑁𝑖
𝑟𝑟∈𝑅

+ 𝑏𝐺𝐶𝑁,𝑖
𝑚 ) (1) 

𝑤𝑟 =

{
 
 

 
 𝑤𝑐,0, 𝑛 = 0のとき

𝑤𝑐,𝑗 , 𝑛 = 1のとき

∑
𝑤𝑐,𝑗

𝑛{𝑗|𝑒𝑗 ≠ 0}
, 𝑛 ≥ 2のとき

 (2) 

 

ここで𝐴𝑖はリンク𝑖の次数, 𝑅は接続関係𝑟の集合, 𝑁𝑖𝑟は

接続関係𝑟におけるノード𝑖の隣接ノード𝑗の集合を表す. 

複数のチャネル𝑚を設定することで, 畳み込み処理にバ

リエーションを持たせて, 時間的な変化を考慮する. 第 2

層のチャネル結合層では, R-GCN 層で作成した𝑚個のチ

ャネルの結合処理を行う. チャネル結合は, リンク別チ

ャネル別に作成した重み𝑤𝑖
𝑚を用いて, 式(3)により行う. 

  

𝑥𝑃𝑜𝑜𝑙,𝑖 = 𝜎 (∑ 𝑤𝑖
𝑚𝑥𝑖

𝑚

𝑚
+ 𝑏𝑃𝑜𝑜𝑙,𝑖) (3) 

 

 

松本は𝑥𝑙
𝑡を入力データとして, 予測値𝑦𝑙

𝑡+60を出力するモ

デルを用いた. それに対して本研究では, 𝑥𝑙𝑡と𝑥𝑙
𝑡+10を入

力データとして, 𝑦𝑙𝑡+20を出力するモデルを構築した. こ

れにより予測の手がかりを増やして, 予測精度の向上を

図る. この変更に伴って, 入力を受け取る R-GCN 層とチ

ャネル結合層がそれぞれ 1 つずつ増える. またそのほか, 

新たに全結合層を 1 つ追加することで, データの複雑性

を柔軟に学習できる効果を見込む. 道路利用者設備が走 
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Table.1 道路利用者設備の影響推定結果(km/h) 

 

 

行速度に与える影響の推定には , Shapley 値を用いる. 

Shapley 値は協力ゲーム理論の解概念の一つで, 複数人の 

プレイヤーの協力で得た便益の分配量を算出する手法で

ある. Shapley 値は, プレイヤーの協調関係によって限界

便益が各プレイヤーに定配分できる状況を想定しており, 

正負の相乗効果が部分または全体の協調で現れる可能性

を許容している.  

本研究では, プレイヤーを道路利用者設備, 便益を深

層学習モデルが出力する予測と見たてて, 道路利用者設

備が走行速度に与える影響を推定する. ここで影響推定

を行う道路利用者設備は上流側・下流側横断歩道, 上流

側・自己リンク・下流側バス停の 5 つである. それぞれが

満たすべき符号条件を想定すると, 上流側の横断歩道と

バス停は正, 下流側の横断歩道とバス停は負, 自己リン

クバス停は符号条件なしである.  

 

３． データセットの作成 

 本研究では, 速度情報をETC2.0プローブデータから収

集する. プローブデータは原理的にはあらゆる地点の速

度データを収集できるが, プローブカーの普及率や道路

リンクの走行台数によっては, 一部の路線で時間的・空

間的な欠損が大きくなる. データの収集期間は 2017 年 4

月から 2018 年 3 月までの 1 年間で, 対象リンクは広島市

中心部の主要路線である. なお, 分析対象の時間帯を交

通量の多い 7 時から 20 時に限定する. 道路利用者設備に

関するデータは, Googlemapを用いてその有無を確認して

収集した. 収集項目は, 流入側横断歩道, 流出側横断歩道, 

バス停, 右左折専用車線である. 順に𝑗  = 1~5 として, 式

(2)に示す R-GCN の重み𝑤𝑟
𝑚の設定に反映させる.  

 

４．分析結果 

 前節で作成した深層学習モデルとデータセットに基づ

いて, 走行速度の予測を行う. モデルの当てはまり度を

 

Fig.2 各リンクの横断歩道に関する Shapley値 

 

表す決定係数は 0.316 となった. 昨年度モデルの決定係

数は 0.318 で, わずかに精度が落ちる結果となった. これ

らのモデルの予測結果をもとに, Shapley 値を用いて道路

利用者設備が速度に与える影響を算出する. Table.1 に符

号条件と算出した Shapley 値をまとめる. 

Table.1 より昨年度モデルは符号条件を 5 つすべてで満

たすに対して, 本研究では下流側バス停についてのみ符

号条件を満たさない結果となった. また昨年度は自己リ

ンクバス停のShapley値が正の値だったのに対して, 本研

究では負の値となった. 自己リンクバス停については符

号条件を定められないので, 現段階でどちらが正しいか

は判断できないが, 交通流を乱すことで速度低下に寄与

する可能性が大きいと考えられる.  

 

５．結論 

 本研究では, 昨年度の深層学習モデルの改良を試みた. 

このモデルを用いてリンク別, 時間帯別のShapley値の平

均値を算出した結果, 事前に想定した符号受験をほとん

ど満たし, 昨年度とおおまかには同じ傾向となった. そ

れぞれのモデルを用いて算出した Shapley 値の傾向が近

しいことは道路利用者設備の影響推定が安定して行えて

いることを示す. しかしより信頼できる結果を得るため

にも, モデル精度の向上が必要である. 精度向上のため

には, モデルにデータの時間的特徴を捉えられる LSTM

層を追加することなどが挙げられる. またShapley値以外

の XAI 技術を用いて分析を行う必要がある.  
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km/h 符号条件 本研究 昨年度

上流側横断歩道 + 3.5 1.4

下流側横断歩道 ― -0.9 -1.7

上流側バス停 + 2.2 1.1

自己リンクバス停 なし -4.3 0.5

下流側バス停 ― 0.04 -0.1
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