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ゲートレス鉄道サービスに向けた
GPS位置情報を用いた乗車区間判定方式の評価

根本 潤1,a) 遠山 元道2,b)

受付日 2019年6月10日,採録日 2019年9月30日

概要：本研究では第 1にゲートレス鉄道サービスを提案する．タッチレスゲートが入退場確認のために必
ず改札の通過を求めるのに対して，ゲートレス鉄道サービスは改札自体を不要にすることで，柔軟かつ効
率的な運賃徴収への道を拓く．導入や保守に要するコストの観点から，本研究では，ゲートレス鉄道サー
ビスの実現のため，GPS位置情報に基づく乗車区間判定を行う．利用者数ならびに列車本数が莫大である
ため，乗車区間判定の処理コストも莫大となる．そこで，本研究では第 2に，この判定処理コストを削減
する方式を提案する．提案方式はデータの内挿とユークリッド距離に基づく，利用者と列車の GPS位置
情報シーケンスのマッチングである．国土交通省が提供する実際の鉄道軌道データを用いた実験により，
GPS位置情報を正確に取得可能な条件下においては，欠損をともなうようなデータに対しても提案方式が
頑健な精度を実現できることを示す．さらに，判定処理の計算コストがシーケンス長に対して線形である
こと，従来方式に比べて 15倍以上の高速化を達成することを示す．
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Abstract: In this paper, we propose gateless railway services, which no longer require ticket inspection at
the gates. While touchless gates require us invariably to pass the ticket gate for confirmation of entry and
exit, gateless railway services make it possible to collect fare flexibly and efficiently without having such
ticket gates. In order to achieve gateless railway services with cost consideration, we detect users’ rides using
GPS location. Because the number of users and trains are huge, the computation cost of the detection is
also huge. Thus, we also propose a solution for reducing the computation cost. The proposed method is a
matching between GPS location sequences of trains and users based on a data interpolation technique and
Euclidean distance. Our experiments using real railway line data provided by the Ministry of Land, Infras-
tructure, Transport and Tourism (MLIT) in Japan show that the proposed method has robustness against
the inconsistent sampling rate of GPS locations when the GPS locations itself are accurate. Furthermore,
we show that the computation cost scales linearly with the length of GPS location sequences and 15 times
faster than the conventional method.
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1. はじめに

近年，誰もが快適に鉄道サービスが利用できるように，

ICカードをかざすことなく改札可能なタッチレスゲート

の研究開発が進められている．たとえば，近距離無線通信

技術を用いたもの [1]や，画像認識技術を用いたもの [2]が
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提案されている．文献 [3]では，近距離無線通信技術と画

像認識技術を活用したゲートレス運賃徴収が提案されてい

るが，入退場を確認する改札そのものは必要であることか

ら，タッチレスゲートの 1つであるといえる．

これらのタッチレスゲートが，あくまで特定の場所に設

置されたものであり，入退場の確認のために必ずその場所

を通過する必要があるのに対して，改札そのものがなく，

自由に列車を乗降するだけでよい鉄道サービスを本研究で

はゲートレス鉄道サービスと呼ぶ．

欧州では，改札による切符の確認は行わずに，人手によ

る定期的なチェックで切符を保持していない場合に高額な

罰金を科すという信用乗車方式が一般的であり，すでに改

札のない鉄道サービスが実現している [4]．さらに，近年

ではMobility as a Service（MaaS）と称して定額の月額料

金で公共交通機関が使い放題となるサービスも登場してい

る [5]．ただ，欧州における信用乗車方式は，事前に切符の

購入（および利用開始の打刻）が必要であり，上記MaaS

サービスもアプリ内で乗車ごとに切符の購入が必要であ

る．対して，提案するゲートレス鉄道サービスでは，日本

で普及している ICカード方式のように，切符の購入すら

必要のない利便性の高いサービスを目指す．

具体的に，提案するゲートレス鉄道サービスでは，スマー

トフォンなどのアプリケーションにより GPS位置情報を

記録し，列車の位置情報と比較することで，どの駅からど

の駅まで当該列車に乗車したかを判定する．そして，判定

結果に基づき鉄道事業者が利用者に課金する．なお，対象

とする鉄道は，主として地上を走行する JR，私鉄各線であ

る．主として地下を走行する地下鉄各線は，現状，正確な

GPS位置情報の取得が困難であることから対象としない．

改札で課金するのではなく，誰がいつどの列車に乗車し

たかに基づいて課金する意義は 3つある．第 1の意義は，

改札機廃止による運用保守コスト削減である．高精度な乗

車区間判定により運賃の徴収漏れを抑制し，ゲートレス鉄

道サービスの運用保守コストを従来以下に抑えられれば，

鉄道事業者にとってインセンティブとなる．第 2の意義は，

利用者の実際の移動を確認できるようになるため，昨今問

題となっている始発駅まで戻って座席を確保する折り返し

乗車 [6]や，乗り過ごしによる不正乗車に対しても正しく

課金が可能になる点である．第 3の意義は，ある列車にお

ける利用者数が取得可能になるため，Uberなどで導入さ

れている，混雑する列車に乗車した場合の特需型割増し運

賃（“surge pricing”）を導入可能になる点である [7]．特需

型割増し運賃の導入により，混雑緩和が期待できる [8]．

乗車区間をより高精度に判定するために，BLE（Blue-

tooth Low Energy）ビーコンやWi-Fiアクセスポイント

による位置測位技術を活用することも考えられるが，導入

や保守にともなうコストの観点から，本研究では GPS位

置情報を利用したアプローチを選択する．具体的には，複

数の事業者において，運転士の支援や保線作業の安全性向

上のため，すでに GPSを活用した列車の位置情報管理シ

ステムが運用されており [9]，それらのシステムを利活用

し，導入時や，運用保守のコストを抑制できると考えられ

る．また，国土交通省が主体となり，昨今運用が開始され

た準天頂衛星の鉄道分野への活用も検討されていることか

ら [10]，GPS を含む GNSS（Global Navigation Satellite

System）ベースの列車の位置情報管理は，今後より一層普

及すると考えられる．一方，鉄道における BLEビーコン

の利用については，列車内広告などで実証実験が行われて

いるものの，実用化には至っていない．また，ビーコン 1

つ 1つは比較的安価ではあるものの，一定の精度を得るた

めには個々の車両に対し複数設置しなければならず導入，

保守コストが懸念される．Wi-Fiアクセスポイントについ

ては，新幹線や特急列車，および一部の一般車両ですでに

設置されている場合もあるが，測位用ではないため，精度

向上のためには測位用のアクセスポイントを新たに設置，

管理する必要があり，同様の懸念がある [11]．

GPS位置情報に基づく乗車区間判定の課題は，高い判定

精度と短い判定処理時間の両立である．偽陽性の増大は，

利用者が不当に多く運賃を支払う可能性を高め，偽陰性の

増大は，鉄道事業者が本来得るべき運賃を取りこぼす可能

性を高めるため，課金をともなう乗車区間判定は高い精度

が求められる．また，1日の運行本数は 1万本以上*1，IC

カード乗車券の普及状況*2から利用者は数百万から数千万

と想定され，マッチングを行う GPS位置情報のシーケン

スの組合せは膨大な数にのぼるため，処理時間の短縮は不

可欠である．

これまでも，GPS位置情報を利用した移動手段の推定

精度向上に関する研究は広く行われている [14], [15], [16]．

これらの研究では，GPS位置情報の履歴から算出した移

動速度や，加速度計の情報や GIS（地理情報システム）の

情報などを利用して，利用者の位置情報の軌道シーケンス

が，徒歩，自動車，鉄道などのうち，どの移動手段であっ

たかを推定している．ただ，GPS位置情報を用いて乗車列

車を判定する研究は筆者らが知る限り存在しない．

乗車区間判定は，列車の GPS位置情報のシーケンスを

クエリとし，利用者の GPS位置情報のシーケンスからあ

らかじめ定義した類似度の条件に合致するものを見つけ

る類似検索の問題ととらえることができる．このように，

乗車区間判定を時系列データの類似検索として定式化し

たとき，時系列データ間の類似度尺度として，DTW [17]，

LCSS [18]，EDR [19]，EDwP [20]など，さまざまなものが提

案されている．いずれの尺度もその計算コストがO(m ∗n)

やO((m+n)2)（m，nは比較する時系列データの長さ）で

あるため，大量時系列データにおける類似検索には不適で

*1 東日本旅客鉄道の在来線の 1 日の運行本数は 11,893 本 [12]
*2 IC カード乗車券 Suica の発行枚数は 6,942 万枚 [13]
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図 1 乗車区間判定方式の比較

Fig. 1 Comparison of railway ride detection.

ある．また，RNN（Recurrent Neural Networks）を用い

て，時系列データをベクトル表現に変換することで O(v)

（v は比較するベクトルの長さ）で類似度を計算可能な方

式も提案されているが [21]，モデルの学習具合によって，

同じシーケンスであっても乗車区間判定結果が変わること

は，透明性やアカウンタビリティの観点で望ましくない．

そこで，本研究では，不均一にサンプリングされるGPS

位置情報に対して頑健であり，かつ O(n)で効率的に計算

可能な，ユークリッド距離ベースの乗車区間判定方式を提

案する．具体的には，まず，利用者の GPS位置情報を内

挿により補完することで，あらかじめサンプリング時刻と

サンプリング周期（たとえば 10秒ごと）を統一しておく．

このような前処理を行うことで，任意の時刻における列車

と利用者のユークリッド距離を求めることができる．ある

時刻における列車と利用者の距離が閾値以下のとき，利用

者が当該列車において推定乗車状態であったという．ある

列車が駅 Aから駅 Bへ走行した場合の乗車区間判定の場

合では，駅 Aから駅 Bへ至るまでの n個の列車の位置そ

れぞれについて，利用者が推定乗車状態であったかどうか

を判定し，その割合が一定の閾値以上となった場合に，実

質乗車状態と呼び課金対象とする．乗車区間判定において

は，時刻のずれ（time shift）を考慮したマッチングを行う

必要はないため，上述のような内挿と 2段階の閾値の導入

により，n回のユークリッド距離の比較のみで高い判定精

度を実現することが可能である．

本論文の構成は以下のとおりである．まず，2章で関連

研究について述べる．次に，3章で提案するゲートレス鉄

道サービスと，乗車区間判定方式について述べる．4章で

は，提案方式の評価のために行った実験とその結果につい

て述べる．5章で，ゲートレス鉄道サービスの実用化に向

けて検討すべき各種課題について議論し，最後に 6章で結

論を述べる．

2. 関連研究

2.1 移動手段推定

GPS位置情報を利用した移動手段の推定に関する研究

はこれまで幅広く行われている．GPS位置情報のみで推

定を試みるアプローチ [14]や，推定精度向上のために加速

度計の情報を利用するアプローチ [15]，GISの情報を利用

するアプローチ [16], [22], [23]など，さまざまな手法が提

案されている．いずれも移動手段の推定であり，GPS位

置情報を用いて，どの駅からどの駅まで，どの列車に乗車

していたかを判定する方法については議論されていない．

文献 [24]のように入退場の情報に基づいて乗車列車を推定

する研究は行われているものの，改札を前提としているた

め，本研究のアプローチとは異なる．

移動手段の推定は，GPS位置情報のシーケンスに対し

て適切なラベルをつけるという分類の問題であるため，鉄

道に乗車していたと判断しても，どの列車に乗車していた

かまでは判断しない．移動手段の推定で用いられている指

標や特徴量を，乗車区間判定に応用することも考えられる

が，目的が異なるために判定精度が低い問題がある．以下

で詳細を述べる．

文献 [22]では，8つの特徴量を用いた機械学習による移

動手段推定方法が提案されている．8つの特徴量のうち，

乗車区間の判定に応用可能な指標として，利用者と鉄道軌

道との距離の平均がある．以降，この指標を用いた乗車区

間判定方式を，本論文では，鉄道軌道方式と呼ぶ．鉄道軌

道方式の概念図を図 1 (a)に示す．鉄道軌道方式は，利用

者から最も近い鉄道軌道までの距離しか考慮せず，列車の

位置を考慮していない．そのため，たとえば，図のように

鉄道と並走する道路を利用者が自動車で移動しただけで，

乗車していたものとして誤判定される．

文献 [22] では，バスのリアルタイム位置情報を用いた

2つの特徴量も使用している．1つは，利用者の位置から

最も近いバスとの距離の平均である ABC（Average Bus
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Closeness），もう 1つは，各時点における利用者の位置と

あるバスの位置の距離の和をバスごとに算出し，そのなか

の最小値をとった CBC（Candidate Bus Closeness）であ

る．前者は複数のバスが混在した特徴量であり，後者はあ

るバス路線全体が混在した特徴量である．バスを鉄道に置

き換えたとしてもどの列車に乗車していたかを特徴づける

指標ではないため，乗車区間判定への応用は困難である．

文献 [16]では，移動手段推定において，電車，地下鉄，

トラムを区別するために，駅の位置情報と時刻表情報を

利用している．具体的には，事業者から GTFS（General

Transit Feed Specification）形式で提供されるルート情報

を用いて，あるルートを構成する各駅の位置と利用者の位

置の軌道との距離の平均を指標として使用する．加えて，

当該ルートの時刻表上の出発時刻や到着時刻についても

考慮する．以降，これらの指標を用いた乗車区間判定方式

を本論文では，時刻表方式と呼ぶ．時刻表方式の概念図を

図 1 (b)に示す．時刻表方式は，ルートを構成する各駅と

利用者の軌道との平均距離に基づいているため，駅間の位

置情報が評価されず，十分な判定精度が期待できない．た

とえば，図のように利用者が鉄道軌道とは遠い別の経路を

通って駅 Aから駅 Bへ移動するようなケースでも，時刻

表上の出発時刻と到着時刻が近いだけで，乗車していたと

誤判定される．

こうした問題をふまえ，本研究では，利用者と列車の双

方のGPS位置情報を用いて，ある区間において列車と利用

者がどの程度近い軌道を移動していたかを評価することで

乗車区間判定を行う GPS位置情報方式を提案する．GPS

位置情報方式の概念図を図 1 (c)に示す．提案方式の詳細

については 3 章で，鉄道軌道方式，時刻表方式との比較評

価については 4 章で述べる．

2.2 時系列データ類似検索

乗車区間判定を時系列データの類似検索の問題としてと

らえると，時系列データ間の類似度尺度として，さまざま

なものが提案されている [17], [18], [19], [20]．

文献 [20]では，不均一にサンプリングされる GPS位置

情報に対して頑健な類似度尺度である EDwPを提案して

いる．EDwPは，比較元の位置情報のシーケンスに一部欠

損があったとしても，比較先のシーケンスと空間的に近く

なるような位置情報を動的に内挿することで高い精度の時

系列データ類似検索を実現している．EDwPの計算コスト

は，DTWや LCSS，EDRといった類似度尺度と同じく 2

乗オーダあるため，大量時系列データにおける類似検索に

は不適である．文献 [20]では，そうした計算コストの問題

を解決するための索引も合わせて提案されているが，索引

構築にも多大なコストを要する．

近年，類似度尺度の計算コストの問題を解決する別なアプ

ローチも提案されている．文献 [21]では，RNN（Recurrent

図 2 ゲートレス鉄道サービス

Fig. 2 Gateless railway service.

Neural Networks）を用いて，時系列データをベクトル表現

に変換することで線形オーダで類似度を計算可能にする方

式が提案されている．機械学習に基づく方式は，モデルの

学習具合によって，同じシーケンスであってもベクトル表

現ひいては検索結果が変わってしまう．そのため，利用者

が同じ経路を通っていたにもかかわらず課金されたり，さ

れなかったりということが生じうる．利用者から理由を求

められても鉄道事業者が十分な説明ができない可能性があ

り，透明性やアカウンタビリティの観点で，本研究のユー

スケースには適さない．

3. 提案方式

本章では提案するゲートレス鉄道サービスおよび乗車区

間判定方式について述べる．

3.1 ゲートレス鉄道サービス

ゲートレス鉄道サービス全体の構成図を図 2 に示す．

ゲートレス鉄道サービスでは，乗車区間判定システムが，

スマートフォンなどの利用者のデバイスと，鉄道事業者が

運行する各列車から常時 GPS位置情報を収集し，データ

ベースへ蓄積する．乗車区間判定システムは，定期的に各

利用者がどの鉄道をどこからどこまで使用したかという乗

車履歴を作成し，それに基づいて利用者にクレジットカー

ド払いなどで運賃を請求する．本論文では，運行終了後，

バッチ的に当該日の乗車履歴を作成することを想定する．

そして，クレジットカード会社などを通じて回収した運賃

を各鉄道事業者へと支払う．なお，効率的な位置情報の収

集や乗車区間の判定，鉄道以外への応用を考慮し，図 2 の

ように，複数の鉄道事業者をまたがってサービス提供する

ことを想定している．

3.2 乗車区間判定方式

3.2.1 問題設定

ある時刻 tにおける列車 pの位置を lpt としたとき，ある
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駅 Aと駅 Bの間の列車軌道 T p
{A,B}を，出発時刻（t = t1）

から到着時刻（t = tn）までの n個の列車位置 lpt を用いて

次のように定義する．

定義 1（列車軌道）

T p
{A,B} = {lpt1 , lpt2 , · · · , lptn

} (1)

次に，ある時刻 tにおける利用者 qの位置を lqt とし，あ

る列車の出発時刻（t = t1）から到着時刻（t = tn）の間に

おける利用者の軌道 T q を次のように定義する．

定義 2（利用者軌道）

T q = {lqt1 , lqt2 , · · · , lqtn
} (2)

ある時刻 tにおいて，列車 pの位置 lpt と，利用者 qの位

置 lqt とのユークリッド距離 dが閾値 θd 以下であるとき，

利用者 qが列車 pに推定乗車状態であるといい，推定乗車

状態か否のブール値を返す関数 p ride()を次のように定義

する．

定義 3（推定乗車状態）

p ride(lpt , lqt ) =

⎧⎨
⎩

1 if dist(lpt , lqt ) ≤ θd

0 else
(3)

ここで，dist()は，2点間のユークリッド距離を返す関

数である．

T p
{A,B} と T q を用いた n回の判定において，推定乗車状

態と判定される割合を，利用者 q の駅 Aから駅 B におけ

る列車 pへの乗車確度といい，乗車確度を得る関数 conf()

を次のように定義する．

定義 4（乗車確度）

conf(T p
{A,B}, T

q) =
∑n

i=1 p ride(lpti
, lqti

)
n

(4)

乗車確度 conf()が閾値 θc 以上であるとき，利用者 qは

駅 Aと駅 B の間において列車 q に実質乗車状態であると

いい，実質乗車状態か否かのブール値を返す関数 v ride()

を次のように定義する．

定義 5（実質乗車状態）

v ride(T p
{A,B}, T

q) =

⎧⎨
⎩

1 if conf(T p
{A,B}, T

q) ≥ θc

0 else

(5)

3.2.2 欠損値の内挿

文献 [20]や文献 [21]で述べられているように，GPS位

置情報は欠損することがある．加えて，前項で述べた方法

で実質乗車状態を判定するには，列車と利用者双方の同一

時刻における GPS位置情報を取得する必要があるが，利

用者のデバイスの仕様や時刻のずれなどにより，必ずしも

所望の時刻の GPS位置情報を取得できないことも考えら

れる．このような状況に対応するため，本研究では，取得

Algorithm 1 乗車区間判定
1: for all user in users do

2: T = user.getTrajectory()

3: for all train in trains do

4: sections = train.getSections()

5: for all section in sections do

6: T p = section.getTrajectory()

7: T q = T .cutTrajectoryBySection(section)

8: if v ride(T p, T q) then

9: rideSections.add(section, conf(T p, T q))

10: end if

11: end for

12: end for

13: getBilling(rideSections)

14: end for

した GPS位置情報を内挿したうえでデータベースへ格納

する．

具体的には，時刻 t1，t2それぞれにおける利用者位置 lqt1，

lqt2 を取得したとき，利用者 qは速度 vで等速で移動したと

仮定する．そして，時刻 t1 と t2 の間の所望の時刻 t′ にお

ける利用者位置 lqt′ は，lqt1 から lqt2 方向へ距離 v ∗ (t′ − t1)

だけ進めた位置として求める．

3.2.3 乗車区間判定アルゴリズム

ゲートレス鉄道サービスでは，3.2.1 項の定義に基づい

て，各列車，各駅区間について利用者が実質乗車状態にあ

るかどうかを判定し，該当する場合に鉄道事業者が課金を

行う．ある日の各利用者の乗車区間についてバッチ的に判

定処理を行うための擬似コードを Algorithm 1 に示す．

まず，各利用者について当該日のGPS位置情報のシーケ

ンスを取得する（1～2行目）．次に，各列車の運用ごと*3に

駅区間を取得し（3～4行目），駅区間ごとに列車位置情報

T p を取得する（6行目）．また，当該駅区間における列車

の到着時刻，出発時刻に基づいてその時間における利用者

位置情報 T q を切り出す（7行目）．そして，T p と T q に基

づいて実質乗車状態かどうかを判定し（8行目），真の場合

には，実質乗車状態の乗車区間リストに当該区間とその乗

車確度を追加する（9行目）．最後に，実質乗車状態と判定

された乗車区間リストに基づいて課金を行う（13行目）．

なお，誤判定により同一の列車にもかかわらず乗車区間

が一部だけ抜け落ちることが考えられる．この場合，途中

下車して自動車で移動後，同一の列車に再度乗車すると

いったことは物理的に不可能に近いと考えられるため，当

該区間は継続して乗車していたものとして処理する．また，

同時刻に複数列車で実質乗車状態と判定された場合には，

実質乗車状態となった乗車区間の総距離が長い方を選択す

る．総距離が一定の閾値内で同一と見なせる場合には，乗

車確度の平均値が高い方を選択する．

たとえば，JR川崎～蒲田～品川間（京浜東北線）と，京

*3 たとえば，JR山手線であれば 4時 27分大崎駅発の 401G，5時
32 分大崎駅発の 501G といった列車番号ごとに処理する．
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急川崎～蒲田間のように，より近くを並走する川崎と蒲田

の間において JR線と京急線の 2つの列車で実質乗車状態

と判定されたものの，蒲田～品川間は JR線のみ実質乗車

状態と判定されたとする．このような場合には，総距離が

より長い方が実際に乗っていた列車だと推測されるため，

JR川崎～品川間に対して課金を行う．一方，JR川崎～品

川間（11.4 km）と，京急川崎～品川（11.8 km）のように，

距離がほぼ同一の区間において複数の列車で実質乗車状態

と判定された場合には，乗車確度の平均値が高い方に対し

て課金する．

4. 評価

本章では，提案方式の乗車区間判定精度および計算時間

についてシミュレーションにより評価する．4.1 節で評価

の方法について述べ，4.2 から 4.5 節で偽陽性率，偽陰性

率，計算時間それぞれの評価結果を述べる．

4.1 評価方法

4.1.1 評価指標

評価の指標について説明する．乗車区間判定を行った結

果として起こりうるパターンは次の 4通りである．

• 真陽性：実質乗車状態と判定し，実際に乗車していた
ケース

• 真陰性：実質乗車状態と判定せず，実際に乗車してい
なかったケース

• 偽陽性：実質乗車状態と判定したが，実際には乗車し
ていなかったケース

• 偽陰性：実質乗車状態と判定しなかったが，実際には
乗車していたケース

上記 4つのケースの数に基づいて，次の 2つ精度に関する

指標を考える．

偽陽性率 =
偽陽性の数

(真陰性の数+偽陽性の数)
(6)

偽陰性率 =
偽陰性の数

(真陽性の数+偽陰性の数)
(7)

偽陽性率は，利用者が不当に多く運賃を支払う可能性を

評価する指標であり，偽陰性率は鉄道事業者が本来得るべ

き運賃を取りこぼす可能性を評価する指標である．

なお，評価における乗車区間判定は，各列車の各駅区間

単位に行う．そのため，上記指標の分母は判定する全列車

の合計駅区間の数となる．実際の課金は，3.2.3 項に記載

したように，誤って陰性と判断された駅区間を陽性と見做

しながら複数の連続する駅区間に対して行われることにな

るが，駅区間単位での精度が十分であれば見なし判定によ

る精度への悪影響は小さいと考える．そのため，本論文で

は，駅区間単位の評価のみ行う．

4.1.2 位置情報

提案方式において偽陽性と偽陰性がどの程度発生するか

表 1 評価対象事業者と路線の例

Table 1 Railway operators and examples of railway lines.

事業者 対象路線数 路線例

小田急電鉄 1 小田急小田原線

京王電鉄 7 京王線，京王井の頭線ほか

京浜急行電鉄 1 京急本線

西武鉄道 2 西武新宿線，西武池袋線ほか

東京急行電鉄 2 東急東横線，東急田園都市線

東京都交通局 2 荒川線，日暮里・舎人ライナー

東京臨海高速鉄道 1 りんかい線

東武鉄道 2 東武伊勢崎線，東武東上線

東日本旅客鉄道 34 山手線，東海道線ほか

を評価するため，それぞれの評価用に異なる 2つの位置情

報データセットを用いる．

（1）偽陽性率評価のデータセット

偽陽性率評価のためのデータセットでは，まず，列車の

GPS位置情報として鉄道軌道データと，時刻表データに基

づく擬似的な GPS位置情報を利用する．

鉄道軌道データとして国土交通省が提供するGISデータ

である「国土数値情報」を用いる．国土数値情報の鉄道軌

道データは，全国の鉄道の路線や駅について，形状や位置，

鉄道区分（普通鉄道，モノレールなど），事業者区分（JR

在来線，民営鉄道など），路線名，運営会社などを整備した

ものである．評価では，乗降客数の多い路線を中心に，首

都圏で鉄道を運行する 9事業者，52路線，913駅区間を選

択して使用する．事業者別の対象路線の例を表 1 に示す．

国土数値情報の駅別乗降客数データによれば，選択した路

線の合計乗降客数は，地下鉄を除く首都圏の鉄道会社全体

の乗降客数のうち 70%以上を占める．なお，今回の評価で

は，GPS位置情報の取得が困難となる地下鉄は対象から外

したが，その取り扱いついては，5 章で議論する．

国土数値情報の鉄道軌道データと，時刻表における所要

時間に基づいて，ある時刻における列車の位置を求める．

具体的には，列車は等速で移動すると仮定し，駅間の軌道

曲線を位置情報取得時間間隔あたりに進む距離で均等に分

割して求める．駅区間によっては，1分間で次駅へ移動す

ることもあり，駅停車時間も考慮するとさらに短い場合も

あることから，本評価では，時間間隔を 10秒と設定した．

利用者位置情報としては，上述の対象駅区間を自動車で

移動したものとし，Google Maps APIで得られる推奨自動

車経路を利用する．具体的には，913の駅区間の列車位置

情報それぞれに対応し，いずれも陰性と判定すべき利用者

位置情報のデータセットを用意し，偽陰性率を評価する．

すなわち，偽陽性率算出の際の分母は，913である．なお，

列車位置情報の場合と同じく，自動車も等速で移動したも

のと仮定し，Google Maps APIで得られた推奨自動車経路

の軌道曲線と，所要時間とに基づいて，ある時刻における

利用者の位置を求める．なお，偽陽性の問題が発生しうる
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別の例として，先に述べた JR川崎～品川間と京急川崎～

品川間のように，複数の鉄道事業者が並走しているケース

がある．ただし，途中駅の構成や運行ダイヤは異なるため，

そうしたケースでの誤判定は少ないと考える．

（2）偽陰性率評価用のデータセット

偽陰性率評価のためのデータセットでは，列車のGPS位

置情報として，偽陽性率評価の際と同様に，鉄道軌道デー

タと，時刻表データに基づいて生成した 913駅区間の列車

位置情報を利用する．

利用者位置情報としては，利用者が列車と同じ軌道をた

どったものと想定して，列車位置情報をベースに，GPS位

置情報の欠損や位置誤差のパラメータごとにいずれも陽性

と判定すべき 913の利用者位置情報のデータセットを用意

する．すなわち，偽陰性率算出の際の分母は，偽陽性率の

評価の際と同じく 913である．欠損や位置誤差の具体的な

再現方法は後述する．

4.1.3 評価環境

以降における評価は，Pythonで実装したシミュレータ

により行った．その際，Pythonのライブラリとして，GPS

位置の距離計算には pyproj-2.2.0 を，性能比較のために

用いる DTWの距離計算には dtw-1.3.3を，並列処理には

multiprocessing-2.6.2.1を使用した．評価に用いたマシン

は，CPUが Intel Xeon E5645 2.40 GHzが 2個（合計論理

コア 24個），メモリが 192 GB，OSがUbuntu 18.04（Linux

Kernel 4.15.0）である．

4.2 偽陽性率の評価

4.2.1 鉄道軌道方式との比較

まず，列車の位置を考慮することにより偽陽性率がどの

程度改善するか評価するため，乗車確度閾値と，距離閾値

（θd）を変化させながら鉄道軌道方式と，提案方式の偽陽

性率を比較した．距離閾値としては，50 m，100 m，150 m

を用いた．これは，一般的な列車の全長が約 100 mから約

300 mであることに基づいて設定した．鉄道事業者は，乗

車中の利用者を網羅するため，距離閾値を半径とした円に

列車全体が収まるようにパラメータを設定すると考えられ

るためである．評価結果を表 2 に示す．

表より，乗車確度閾値を 0.8，距離閾値を 150 mとした場

合，提案方式は，偽陽性率 2.6%と高い判定精度を実現でき

ているのに対し，鉄道軌道方式は約 30%と精度が低い．偽

陰性の発生を許容して，乗車確度閾値を 1.0まで上げた場

合であっても，鉄道軌道方式の偽陽性率は約 15%であり，

低精度である．

また，乗車確度閾値を 0.8，距離閾値を 150 mの場合に

おいて，提案方式が偽陽性となるケースについて内訳を確

認したところ，偽陽性全 24区間のうち半数以上の 15区間

が東京都交通局の荒川線か日暮里・舎人ライナーのいずれ

かであった．荒川線は路面電車であり，日暮里・舎人ライ

表 2 列車位置の考慮有無による偽陽性率の比較

Table 2 Comparison of false positive rate with/without con-

sidering train positions.

乗車確度閾値 距離閾値（m） 鉄道軌道方式 提案方式

0.8 50 5.4% 0.0%

100 17.5% 1.0%

150 31.2% 2.6%

0.9 50 2.8% 0.0%

100 10.7% 0.4%

150 22.7% 2.2%

1.0 50 0.5% 0.0%

100 4.9% 0.3%

150 15.1% 1.9%

表 3 列車遅延を考慮した場合の偽陽性率の比較（θc = 0.8）

Table 3 Comparison of false positive rate with considering

train delays.

遅延時間（秒） 距離閾値（m） 時刻表方式 提案方式

30 50 1.5% 0.1%

100 0.7%

150 3.7%

60 50 3.2% 0.0%

100 1.2%

150 5.9%

120 50 9.3% 0.0%

100 1.8%

150 6.9%

ナーは軌条式鉄道であるため，線路と道路が並行している．

その結果，偽陽性が増大したと考えられ，提案方式の路面

電車，軌条式鉄道への適用には課題が残るといえる．

4.2.2 時刻表方式との比較

次に，駅間で細粒度に列車と利用者の位置を判定するこ

とにより，偽陽性率がどの程度改善するか評価するため，

時刻表方式と提案方式の偽陽性率を比較した．評価結果を

表 3 に示す．

本評価において，出発駅，到着駅と利用者との距離はゼ

ロであるため，時刻表方式は，実質的に列車と利用者の移

動所要時間の差のみを考慮した判定となる．いい換える

と，時刻表方式は，移動所要時間の差をどれだけ許容する

かによってのみ偽陽性率が変わってくる．たとえば，この

差の閾値を小さくすれば偽陽性率は下がるが，列車に遅延

が発生した場合に偽陰性率が上昇してしまう．

表 3 は，遅延時間の閾値を 30秒，60秒，120秒と変え

た場合の偽陽性率を変化を示している．提案方式について

は，実際に 30秒，60秒，120秒という遅延が発生した場

合の偽陽性率を示している．なお，提案方式における乗車

確度閾値は 0.8である．

表に示すように，遅延時間が 30秒，60秒の場合で，か

つ距離閾値を 150 mと大きくとると，提案方式の偽陽性率

が時刻表方式を上回るケースがある．ただし，時刻表方式
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m m m

図 3 距離閾値と乗車確度閾値ごとの偽陰性率の評価

Fig. 3 Evaluation of false negative rate with varying distance threshold and confidence

threshold.

は，列車の遅延時間の閾値を 30秒，60秒と小さくとった

場合，列車にそれ以上の遅延が発生した際に，当該列車の

利用者はいずれも偽陰性となる．実際には，しばしばそれ

以上の遅延が発生することを考慮すると，鉄道事業者の収

益の観点から，実際には 120秒もしくはそれ以上の閾値を

設定せざるを得ない可能性が高い．

また，距離閾値が 150 mで遅延時間が 60秒，120秒の

ケースで，提案方式の偽陽性率が 5%以上と高くなってい

るため，内訳を確認したところ，それぞれ 38%，22%が東

京都交通局の 2路線であった．

4.3 偽陰性率の評価

4.3.1 位置情報の欠損

提案方式が利用者の GPS位置情報の欠損に対して頑健

であることを確認するため，欠損の発生確率を変えながら

偽陰性率がどう変化するかを評価する．

はじめに，列車 pの軌道 {lpt1 , lpt2 , · · · , lptn
}のうち，始点

と終点を除いた各列車位置について，指定した確率でラン

ダムに欠損させたものを利用者位置情報として使用し，評

価を行う*4．なお，対象路線，区間は偽陽性の評価の際と

同様である．

図 3 は，距離閾値，乗車確度閾値，欠損発生確率をそ

れぞれ変化させた場合の偽陽性率について示している．

*4 便宜上，途中の位置情報をすべて欠損しても内挿できるように始
点と終点を残しているが，仮に始点や終点が欠損する場合であっ
ても前後の位置情報から同様に内挿可能なため，これによる影響
は小さいと考える．

図 4 バースト的な欠損発生時における偽陰性率の評価

Fig. 4 Evaluation of false negative rate with burst signal losses.

図 3 (a)～(c)は，各々において乗車確度閾値を固定し，距

離閾値ごとの偽陽性率を示し，図 3 (d)～(f)は，距離閾値

を固定し，乗車確度閾値ごとの偽陽性率を示している．な

お，いずれも 3回シミュレーションを行い，偽陰性の数に

ついて平均を取った結果である．グラフから分かるよう

に，欠損発生確率を 0.5まで上げたとしても，偽陰性の発

生率はたかだか数%である．たとえば，乗車区間閾値が 0.8

で，距離閾値が一般的な列車の全長を考慮した距離閾値を

150 mの場合には，偽陰性率は 0.3%である．

次に，GPSの衛星捕捉が困難な場合や，衛星との同期

が外れた場合などに，欠損がバースト的に一定時間継続し

て発生することを考慮した評価を行う．具体的には，上記

の一様ランダムな欠損に加え，欠損が発生した場合には，

その 10秒後から 30秒後まで連続して欠損を発生させる．

図 4 に，欠損発生確率と欠損継続時間の偽陰性率の変化を

示す．距離閾値は 150 m，乗車確度閾値を 0.8である．図

c© 2020 Information Processing Society of Japan 40



情報処理学会論文誌 データベース Vol.13 No.1 33–44 (Jan. 2020)

図 5 位置誤差発生時における偽陰性率の評価

Fig. 5 Evaluation of false negative rate with errors of locations.

に示すように，欠損発生が続くほど偽陰性率が増大してし

まっているのが分かるが，欠損が 30秒継続したとしても，

欠損の発生確率が 0.1と低ければ偽陰性率は僅か 0.4%で

ある．同様の条件で，欠損の発生確率が 0.3まで上昇して

も，5%未満と低い偽陰性率となる．ただし，実際にどの程

度割合で欠損が発生するかはトンネルの距離や全体に占め

る割合によっても変わってくるため，実環境における評価

は今後の課題である．

4.3.2 位置情報の誤差

GPS位置情報の取得に際しては，トンネルから出た直

後など，衛星との同期に時間がかかる場合，測位に失敗す

るのではなく，しばしば大きな誤差を含んだ位置が得ら

れることがある．本項では，その影響について評価するた

め，列車 pの軌道 {lpt1 , lpt2 , · · · , lptn
}のうち，始点と終点を

除いた各列車位置について，指定した確率でランダムに位

置誤差を発生させたものを利用者位置情報として使用し，

偽陰性率をシミュレーションする．位置誤差の大きさは，

300 m，600 m，1,200 mの 3通りとし，誤差が発生する方

向はランダムに決定する．

図 5 に，距離閾値 150 m，乗車確度閾値 0.8の場合にお

ける位置誤差発生確率ごとの偽陰性率の変化を示す．図

のように，位置誤差発生確率が 0.1であれば偽陰性率は約

6%に抑えられているが，位置誤差発生確率を 0.2まで上げ

た時点で偽陰性率は 40%弱まで上昇するため，さらなる偽

陰性削減のためには，誤差の削減や補正が課題である．

4.4 移動速度の影響

上記の偽陽性率と偽陰性率の評価では，列車および利用

者が等速で移動してるものと仮定してシミュレーションを

行ったが，停止信号による停車や徐行，遅れを取り戻すた

めの加速など，現実には列車が等速で移動することはない．

そのため，本節では偽陽性率，偽陰性率それぞれについて，

この影響を考察する．

まず，4.2 節における評価のように，利用者がある駅区

間を自動車で移動しており，実際には列車に乗車していな

い場合を考える．当該区間で徐行や停止を繰り返し，遅延

する列車があった場合には，通常運行時に比べて偽陽性率

図 6 駅区間ごとの乗車区間判定処理時間

Fig. 6 Ride detection processing time for each section of sta-

tions.

が上昇するが，その値は表 3 で示した列車遅延を考慮した

偽陰性率と同程度になると考えられる．遅延により偽陰性

率が上昇するのは，基本的に列車の方が駅間の移動所要時

間が短いため，その差が縮まることで推定乗車状態と判定

されるポイントが増加する傾向にあるためである．逆に，

遅れを取り戻すために時刻表より短い時間で運行していた

とすると，列車と自動車の距離は引き離され，偽陰性率は

低下すると考えられる．

次に，利用者が実際に列車に乗車している場合を考える．

この場合，列車が停車や加速を行ったとしても，利用者位

置情報もそれにともなって記録されるため，偽陰性率に影

響しない．トンネル内での停車などで，利用者の GPS位

置情報の欠損と重なる場合は，4.3.1 項で用いた時間以上に

欠損が継続するため，偽陰性率は増大すると考えられるが，

欠損しているがゆえに移動中か停止中かを判断することは

不可能であり，等速の仮定の有無とは独立の問題である．

4.5 性能評価

提案方式の処理性能について評価するため，前節で使用

した 52路線のうち，東京都交通局の 2路線を除く 50路線

872駅区間の列車の位置情報と，ランダムに生成した利用

者の位置情報を用いて，提案方式における乗車確度算出時

間（conf(T p
{A,B}, T

q)の計算時間）と，DTW [17]による距

離計算時間をを計測した．なお，簡単のため，従来の 2乗

オーダの類似度尺度として DTWを用いたが，LCSS [18]，

EDR [19]，EDwP [20]などでも同様の結果になると考える．

図 6 は，50路線の各駅区間について，提案方式とDTW

の処理時間を計測し，駅区間あたりの列車位置 lpt（利用者

位置 lqt）の数 nごとに平均を算出してプロットしたグラフ

である．提案方式が，0.4ミリ秒（n = 7）から 3.7ミリ秒

（n = 67）と，乗車確度が位置の数 nに対して線形オーダで

計算できているのに対し，DTWは，3.5ミリ秒（n = 7）か

ら 300ミリ秒（n = 67）と，2乗オーダの時間を要した．な

お，全駅区間の合計処理時間は提案方式が 0.94秒，DTW

が 25.7秒であり，位置の数は合計 16,292であった．

次に，1日分の乗車区間判定に必要な処理時間を評価す
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図 7 運行本数増加時の乗車区間判定処理時間

Fig. 7 Ride detection processing time with varying the number

of operating railway lines.

るため，50路線（運行本数 50本）を 1単位とし，これを

複数単位用いることで，運行本数を 12,000 *5まで変化させ

た場合の処理時間を比較した．また，利用者数は 1,000人

とし，乗車確度および DTW距離は，利用者ごとに独立に

算出できるため，24並列で処理を実行した．結果を図 7

に示す．いずれも運行本数に対して線形な時間となってい

るが，図 6 で示したように，各駅区間の処理時間が長い

DTWは提案方式に比べ 15倍以上の時間を要している．な

お，DTWについては，運行本数が 4,000本以上の場合に

おいて 24時間を超過したため，処理を打ち切った．

このように，乗車区間判定には，DTWをはじめ 2乗オー

ダの類似度尺度よりも提案方式が適しているといえる．想

定される利用者の数は数百万から数千万人であり，本実験

の利用者数 1,000人よりも規模が大きいが，乗車区間判定

は利用者ごとに実行できるため，自明な並列化を行うこと

が可能である．よって，複数ノードで並列処理を行うこと

で，ある 1日分の乗車区間の判定を翌日に持ち越すことな

く処理することは可能であると考える．

5. 実用化に向けた課題

利用者の GPS位置情報を用いた乗車区間判定と課金を

実用化するにあたって，判定精度や性能以外にもいくつか

の研究課題がある．本章では，それらをあげて議論を行う．

5.1 電波不感地帯

提案方式は GPS位置情報に基づくため，地下鉄やトン

ネルのように GPS電波を受信できないような場所で適用

可能かどうかが懸念される．

ただ，昨今のモバイルデバイスでは，基地局やWiFiの

アクセスポイントから大まかな位置情報の取得が可能であ

る．地下鉄やトンネルにおいても，基地局や漏洩同軸ケー

ブルが整備され携帯電話の電波は受信できるようになって

いるため，精度は低いが位置情報を取得できる．これに移

*5 東日本旅客鉄道の在来線の 1 日の運行本数 11,893 本に基づき設
定 [12]

動速度，加速度などを加味して位置を得れば乗車区間判定

を行うことは可能であると考える．

5.2 不正対策

不正対策も重要な課題である．最も簡単な不正方法とし

て，スマートフォンの電源をオフにしてしまうことが考え

られる．また，GPS位置情報を任意の値に偽装するといっ

た不正も考えられため，乗車区間判定システムに送信され

てきた GPS位置情報の正当性を担保する必要がある．

前者のような不正は，たとえば，運賃調整によるインセ

ンティブ管理により抑止することが考えられる．継続的に

GPS位置情報を記録している場合には通常運賃，断続的

に記録が途絶えている場合には割増運賃を適用するなどし

て，位置情報を提供するインセンティブを与えることで不

正を防止する．ただし，GPSの電波環境が劣悪な場合や

スマートフォンでゲームなどの重い処理を行っている場合

には悪意なく断続的な記録になってしまうという問題も考

えられる．また，そもそも常時電源をオフにしている場合

は GPS位置情報そのものが記録されないので不正乗車を

検知できない．これらの対策は今後の研究課題である．

後者のような位置情報の偽装に対しては，乗車区間判定

に使用するアプリケーションがインストールされたデバイ

スやそのソフトウェアが改変されていないかを確認する

APIを利用することで対処することができる．たとえば，

Googleは Androidの改ざん検知のために SafetyNet API

を提供している．

5.3 プライバシー対策

提案方式は利用者の GPS位置情報を常時取得すること

になるため，サービス提供にあたっては，利用目的を厳し

く制限したうえで利用者の同意を得る必要がある．さら

に，近年，欧州で施行された一般データ保護規則でも定め

られている所謂「忘れられる権利」にも配慮し，乗車区間

判定が終わった GPS位置情報を即座に削除できるように

するなど，利用者主体で提供したデータをコントロール可

能にする必要がある．

6. おわりに

本研究では，ゲートレス鉄道サービスおよびそのために

必要な GPS位置情報を利用した乗車区間判定方式を提案

した．提案方式は，データの内挿と，ユークリッド距離に

基づく利用者と列車の GPS位置情報シーケンスのマッチ

ングによるものである．

国土交通省が提供する実際の鉄道軌道データを用いた実

験により，GPS位置情報を距離閾値以下の誤差で取得可能

な場合，欠損が発生したとしても提案方式が頑健な精度を

実現できることを示した．具体的には，バースト的な欠損

が発生しない場合，GPS位置情報が約半分欠損する場合で
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あっても，1%未満の偽陰性率という高い精度で乗車区間判

定が可能なことを示した．バースト的な欠損が発生する場

合も，欠損発生確率が 10%程度であれば，同様に 1%未満

の偽陰性率を実現できることを示した．さらに，判定処理

の計算コストがシーケンス長に対して線形であること，2

乗オーダの計算コストを要する従来方式に比べて 15倍以

上の高速化を達成することを示した．

今後は，実用化に向けて，5 章で述べた課題検討や，実

データを用いた評価を実施していく予定である．
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