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We propose a multiagent based interpolation/forecasting system for traffic conditions by probe car data that
includes estimation and learning agents. Estimation agents renew the normalized velocity for each road link,
and learning agents renew the weight values for estimation. The weight values can be calculated by multivariate
analysis. Estimation and learning agents alternately calculate the results to improve the accuracy. To forecast
future traffic conditions, it is essential to interpolate present traffic conditions. We use the forecasting results of
an hour ahead as the interpolation results after an hour. The mean square error of the forecasting velocity of an
hour ahead is 1.9679× 10−2, and the standard deviation of the forecasting velocity error is 14.03 (km/h), which is
obtained from the probe car data from 2007/11/01 to 2008/10/31.

1. はじめに

交通渋滞の発生を知ることなく，渋滞の発生した道路をクル
マ (車両)で移動することは移動時間の増大を招き，燃料消費
量の増加や二酸化炭素の排出量増加といった社会的問題を引き
起こしている．交通情報サービスは，上記の問題を解決する有
効な手段であると考えられる．交通情報サービスの役割として
は，予測という「時間情報の提供」と渋滞表示マップのような
「空間情報の提供」に分類できる．
ドライバに空間 (渋滞)情報を提供する方法としては，道路に

感知器を設置し，その感知器からのリアルタイム速度をドライバ
に提供する VICS(Vehicle Information and Communication

System) があり，VICS を用いて道路の混雑状況を予測する
システム [1] が提案されている．VICS は，道路に感知器を
設置する必要があり，日本全国に感知器を設置するためには，
膨大な設備投資が必要となる．この問題を解決する方法とし
て，注目を集めているのがプローブカー・システムである．プ
ローブカー・システムでは，車両に設置された GPS(Global

Positioning System)等のデータから，道路リンクの旅行時間
を得ることが出来る．プローブカーを用いたシステムは，道
路に感知器を設置する必要がないため，インフラ整備に頼ら
ずに交通情報を提供することが可能になる．しかし現状では，
プローブカーの台数は非常に少なく，プローブカー・データ
(PCD)のみで必要とする道路リンクの旅行時間を知ることは
出来ない．

PCDの欠落を補うための方法として，フェロモンの放出・
拡散・蒸発を用いた渋滞予測システム [2]が提案されている．こ
れは，予測という「時間情報の提供」手法として報告されてい
るが，これを「空間情報の提供」として用いることも可能であ
る．車速に応じて一定量のフェロモンが放出され，一定の割合
で拡散・蒸発を繰り返すというメカニズムによって，周辺道路
のリンク旅行時間を推定することが可能になる．しかし，フェ
ロモンの放出・拡散・蒸発に関するパラメータ設定は，人が経
験に基づいて行うため，客観性に欠けるという欠点がある．
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一方，プローブカーからの欠落したリンク旅行時間を埋め
る空間補完技術として，欠損値付き主成分分析 [3, 4]という手
法が提案されている．欠損値のない主成分分析は，統計学で一
般的に用いられる手法で，道路リンク間の相関を求め，その相
関の高さから他の道路リンクのリンク旅行時間を推定する方法
である．しかし，２つの道路リンクを同一時刻にプローブカー
が走行する確率が極めて低いために，欠損値付き主成分分析を
用いる必要がある．またこの方法では，特定の領域に存在する
全ての道路リンクの相関を取るため，膨大な CPU時間を必要
とし，道路状況の変化に逐次対応できないという欠点がある．
我々は，(1) フェロモンモデルで客観的に決定できない放出・

拡散・蒸発に関するパラメータ設定を「学習」する，(2) 欠損
値付き主成分分析で問題となる欠損値を，周辺道路リンクから
得られる PCDを用いて「推定」するという方法 [5, 6]によっ
て，上記の問題点を解決した．この方法では，指定された領域
に含まれる道路リンクに配置された学習エージェントと推定
エージェントが協調することによって，空間補完の精度を高め
ている．
今回我々は，同様の原理を用いた交通情報の空間補完ならび

に予測を行うシステムを開発したので，報告する．なお，空間
補完ならびに予測精度 (学習の進捗)を評価するために，(指定
された領域の)道路リンク毎に重回帰分析 [7]で算出された決
定係数ならびに残差自乗平均を用いる．

2. 交通情報補完／予測システムの構成

図 1 に，今回開発した交通情報補完／予測システムの構成
を示す．交通情報補完／予測システムは，推定エージェントと
学習エージェントの２つで構成され，各道路リンクの速度は
推定エージェントによって更新され，計算に必要な重み値は学
習エージェントによって更新される．予測された速度と学習
によって得られた重み値は，道路リンクの速度／重みデータ
ベースに保存される．本システムでは，外部から得られたリ
ンク旅行時間を速度に変換し，さらに規格化速度に変換して
計算を行う．実際の速度 x(km/h)と規格化速度 y の関係式は
y = 1－ x/100であり，実際の速度 xが 100(km/h)を越える
と，規格化速度 y は 0となる．

1



The 24th Annual Conference of the Japanese Society for Artificial Intelligence, 2010

!

 

 

 

!

 

 

 

 
!

/  

!

/  

!

 

図 1: 交通情報補完／予測システムの構成

2.1 推定エージェント
推定エージェントは，予測対象となる道路リンク (以下，予

測道路リンク)に隣接する道路リンク (以下，参照道路リンク)

の規格化速度と後述する学習エージェントで算出された最新の
重み値から，予測道路リンクの f (f ≥ 1)タイムスロット先の
規格化速度を算出する．推定／学習時に (同一道路リンクの)

参照するタイムスロット数を g (g ≥ 1)とする．予測道路リン
ク i に対する n(i) 個の参照道路リンク数の，現在時刻 t から
t− g +1までのタイムスロットの gn(i) 個の規格化速度に，定
数 1を追加した規格化速度ベクトルを tV

(i)
gn+1，現在時刻 tの

重みベクトルを tw(i) とすると，時刻 t + f の規格化予測速度
t+f Ẽ(i) は，式 (1)の様に算出される．予測道路リンク iに対
する参照道路リンク数は n(i) 個であり，各道路リンク毎に参
照道路リンク数は異なるが，誤解を生じない場合は n(i) を単
に nと表記する．
参照道路リンクの規格化速度は，他の推定エージェントが算

出した規格化速度，もしくはその時刻に得られた PCDの規格
化速度が用いられる．全ての道路リンクの規格化速度の初期値
は 0であり，重みの初期値は w

(i)
0 = 0, w

(i)
1 + . . . + w

(i)
gn = 1

となる正の乱数値を割り当てる．tw
(i)
0 は，閾値と呼ばれるこ

ともある.
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(
1 tV

(i)
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(
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2.2 学習エージェント
学習エージェントは，学習対象となる道路リンク (以下，学

習道路リンク)から得られた PCDの規格化速度と，学習道路
リンクに隣接する道路リンク (参照道路リンク)の規格化速度
から，参照道路リンクの重みベクトルを tw(i) を算出する．推
定の場合と同様に，学習道路リンク iに対する参照道路リンク
数を，nと表記する．学習道路リンク iから得られる PCD数
m(i) に関してもmと表記し，重みベクトル tw(i) の添字 tな
らびに (i)も省略する．
学習道路リンク iから時刻 t(1), . . . , t(m)に得られた m個

の PCDをプローブベクトル Pとする．誤解を生じない場合
は，添字の (i)を省略する．

P =
(

P1 P2 . . . Pm

)T
(5)

PCD が得られた時刻 t(j) の f タイムスロット前の参照道
路リンクの規格化速度ベクトル t(j)−fVn を，式 (6)の様に表
す．参照道路リンクの規格化速度は，推定エージェントが算出
した規格化速度もしくはその時刻に得られた PCDの規格化速
度が用いられる．

t(j)−fVn =
(

t(j)−fV1
t(j)−fV2 . . . t(j)−fVn

)
(6)

規格化速度ベクトル t(j)−fVn を行ベクトルとして持つ規格
化速度マトリックス −fVm×n は，下記のように表される．

−fVm×n =


t(1)−fVn
t(2)−fVn

...
t(m)−fVn

 (7)

交通情報補完／予測システムは，学習道路リンク iの現在時
刻 tから f タイムスロット先の規格化速度を予測する．f タイ
ムスロット先を予測するために，学習時には PCDの規格化速
度と PCDが得られた時刻から f タイムスロット前 (−f)から
f + g − 1タイムスロット前 (−f − g + 1)までの規格化速度
との関係を学習する．従って，学習に使用する規格化速度マト
リックスは，式 (8)の様になる．Im は，m個の 1を要素とし
て持つ列ベクトルである．

−fVm×(gn+1) =
(

Im
−fVm×n . . . −f−g+1Vm×n

)
(8)

学習道路リンク iから得られた m個の PCDを，規格化速
度ベクトル −fVm×(gn+1) と重みベクトル wで表すと，式 (9)

に示される方程式数m，未知数 gn + 1の連立方程式を得る．

P = −fVm×(gn+1) ·w (9)

方程式の数 m が未知数の数 gn + 1 を下回った場合 (m <

gn+1)，解である重みベクトルwが定まらない．−fVm×(gn+1)

の階数が gn + 1の場合は，連立方程式の解が得られる．一次
独立な方程式の数が未知数の数 gn + 1を上回ると，解である
重みベクトルは存在しない．この場合は，残差平方和を最小に
する方法，つまり最小自乗法を用いる．参照道路リンクの規格
化速度行列 −fVm×(gn+1) と，重みベクトル wから算出され
る予測ベクトル Eは，式 (10)で表される．

E = −fVm×(gn+1) · w (10)

E =
(

E1 E2 . . . Em

)T
(11)

プローブベクトル P と予測ベクトル E の k 番目の成分の
差，つまり残差を ϵk とすると，残差平方和Qは下記の式で与
えられる．

Q =

m∑
k=1

ϵ2k =

m∑
k=1

(Pk − Ek)2 (12)

残差平方和が最小になるのは，式 (12) を gn + 1 個の重み
w0, w1, . . . , wgn で偏微分した式が，下記の条件を満たす時で
ある．

2



The 24th Annual Conference of the Japanese Society for Artificial Intelligence, 2010

∂Q

∂wu
= 0 (u = 0, 1, . . . , gn) (13)

3. 交通情報補完／予測システムの評価

交通情報補完／予測システムでは，現在時刻の交通情報を
補完するシステムと，将来の交通情報を予測する２つの機能が
含まれているが，今回の評価には予測システムのみを用いた．
つまり今回の評価結果では，明示的に空間補完を行っていな
い．予測システムが１時間先の交通情報を予測し，1時間経過
後に，その予測値を空間補完された現在の規格化速度として利
用している．その空間補完された規格化速度を基に，１時間先
の未来を予測している．
使用したデータは，名古屋のタクシープローブであり，評価

対象領域は，名古屋駅を含む約 10km 四方である．タクシー
の台数は約 1,200台で，総道路リンク数は 1,128である．評価
期間は 2007/11/1～2008/10/31であり，PCDは 15分間に 1

回得られるため，1タイムスロットは 15分間となる．また 1

時間先の交通情報を，現在と１つ前のタイムスロットから予測
するため，f = 4, g = 2となる．PCDは，平均して 5%の道
路リンクから得られるため，1 つの道路リンクに着目すると，
5時間に 1回 PCDが得られることになる．

3.1 決定係数ならびに残差自乗平均による評価
交通情報補完／予測システムは，同一状況下で，対象とす

る道路リンクを通過する車両の平均速度を求めることを目標
としている．各道路リンクの決定係数 Rならびに残差自乗平
均 Q/mを用いると，その性能を評価することが可能になる．
重回帰分析で用いられる学習道路リンクの決定係数 Rは，式
(14)で与えられる．

R =

∑m

j=1

(
Ej − Ē

)2∑m

j=1

(
Pj − P̄

)2
(14)

Ē =
1

m

m∑
j=1

Ej (15)

P̄ =
1

m

m∑
j=1

Pj (16)

図 2に，1年間に 2,000～2,500個程度の PCDが得られる
道路リンクを選択し，決定係数の変化を調べた結果を示す．横
軸は PCD数であり，縦軸は決定係数である．道路リンク番号
は，5桁の数字で表し，5桁目が 1の場合は都市間高速道路，2

の場合は都市内高速道路，3の場合は一般道を示す．1桁目か
ら 4桁目は，VICSで割り当てられた道路リンク番号を示す．
従って，図 2で選ばれた道路リンクは，VICSの一般道である
ことが分かる．
学習結果である重み値を 1回も得られない道路リンク，つま

り学習を開始していない道路リンクに対しては，決定係数を 0

として扱う．式 (9)の連立方程式が解けた場合，決定係数は 1

になる．図 2では，グラフの上限値が 0.1であるため，はみ出
している．さらに PCD数が増加すると，式 (13)から得られ
る連立方程式を解くことになる．
空間補完の結果 [5, 6]では，PCD数が増えるにつれて決定

係数が増加する傾向があったが，今回は決定係数が増加してい
ない事が分かる．この原因は，明示的に空間補完を行わず，１
時間先の予測結果が現在時刻になった時点で，その予測結果を
空間補完の規格化速度として利用した点にあると思われる．
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図 2: 決定係数の変化（PCDの最低保存数:1,000, PCDの最
低保存日数:30日）

PCD数が 1100個を超えた段階で，決定係数が急激に増加
してるのは，保存してある PCDが 1100個に達すると，古い
100個の PCDを廃棄するためである．この後，PCDの保存
数が 1100 個を越えないように，100 個ずつ削除されている．
ちなみに，PCDの最低保存日数は 30日であり，PCDの保存
数が 1100個を越えても，30日以上経過していない PCDは廃
棄されない．横軸の PCD数が 1100個以上の範囲では，決定
係数は概ね 0.02から 0.06の間にあり，ほぼ一定の値を示して
いる．
重回帰分析では，残差自乗平均を最小にする重み値を決定

する．決定係数と並んで，残差自乗平均も交通情報補完／予測
システムを評価する重要なパラメータである．図 3に，残差自
乗平均 Q/mの変化を示す．横軸は PCD数であり，縦軸は残
差自乗平均である．残差自乗平均は，PCDが得られない段階
では 1 に設定し，プローブが得られた段階で初期重みで記述
された超平面との残差自乗平均を用い，さらに学習を開始した
段階（式 (9)が解けた時点）で 0になる．その後，急激に増加
した後，ほぼ一定の値を示している．ちなみに，分散に相当す
る残差自乗平均が 0.01 の場合，規格化速度の標準偏差は 0.1

となり，速度誤差の標準偏差は規格化速度の式から 10(km/h)

となる．
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図 3: 残差自乗平均の変化（PCD の最低保存数:1,000, PCD

の最低保存日数:30日）

空間補完の結果 [5, 6]では，PCD数が増えるにつれて残差
自乗平均が減少する傾向があったが，予測システムでは，ほぼ
一定の値を示している．この原因も，明示的に空間補完を行わ
なかった点にあると思われる．
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3.2 評価対象領域全体での評価
評価対象領域に存在する N 個の道路リンク数に対する決定

係数の平均値 Rave ならびに残差自乗平均の平均値 Qave は，
式 (17)(18)で与えられる．式 (17)(18)では，道路リンク番号
を区別するために，R(i), Q(i) 等の表記を用いる．

Rave =
1

N

N∑
i=1

R(i) (17)

Qave =
1

N

N∑
i=1

Q(i)

m(i)
(18)

図 4 に，評価対象領域に含まれる全道路リンクの決定係数
の平均値 Rave ならびに残差自乗平均の平均値 Qave の変化を
示す．横軸は日付で，縦軸は決定係数ならびに残差自乗平均の
平均値である．対象期間は，2007/11/1～2008/10/31の 12ヶ
月間であり，学習が進むにつれて，Rave ならびに Qave は減
少していることが分かる．Qave の値が急激に減少しているの
は，正月, 建国記念日, ゴールデンウィークで，これまで 1回
も PCDを得られなかった道路リンクから，PCDを得たため
である．この時期の名古屋のタクシーは，通常通過しない道路
リンクを走行すると思われる．
空間補完の結果 [5, 6]では，決定係数は徐々に増加していた

が，今回の予測結果では，減少していることが分かる．この原
因も，明示的に空間補完を行わず，１時間先の予測結果が現在
時刻になった時点で，その予測結果を空間補完の規格化速度と
して利用した点にあると思われる．
評価の終了した 2008/10/31の時点で，残差自乗平均の平均値

は，6.7551×10−2であり，この時点でPCDの得られない道路リ
ンクは 54個である．PCDの得られない道路リンクの残差自乗平
均は 1として取り扱われている．PCDの得られない道路リンク
は補完することが出来ないため，補完可能な道路リンクの残差自
乗平均の平均値は，1.9679×10−2(= 6.7551×10−2−54/1128)

となり，規格化速度での補完誤差の標準偏差は，0.1403 とな
る．規格化速度の式に基づいて，この標準偏差を速度に変換す
ると予測誤差の標準偏差は 14.03(km/h)となる．今後は，現
在時刻の規格化速度を推定する場合に，空間補完を用いること
によって予測精度の向上を図る予定である．
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図 4: 評価領域全体での決定係数ならびに残差自乗平均の平
均値

4. 結論

推定／学習エージェントならびに重回帰分析を用いて，交
通情報の空間補完だけでなく予測を行うシステムを開発した．
推定エージェントは，参照道路リンクから得られた規格化速度
から予測道路リンクの速度を算出し，予測に必要な重み値を
学習エージェントが算出する．1 時間先を予測するためには，
PCDの得られない道路リンクの規格化速度を空間補完する必
要があるが，1時間先の予測値が現在時刻になった際の規格化
速度を補完結果として用いた．交通情報の空間補完／予測シス
テムの評価を行い，予測誤差の標準偏差 14.03(km/h)を得た．
今後は，現在時刻の規格化速度を推定する場合に空間補完を用
いることによって，予測精度の向上を図る予定である．
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