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1 はじめに
到着時間の予測は交通サービスにおいて重要な機能
の一つである．タクシーの配車サービスの場合，アプ
リや電話で依頼された場所（お迎え場所）への到着時
間予測と，乗客がタクシーに乗った後の目的地への到
着時間予測がある．我々は前者のお迎え場所への到着
時間を予測する機能の開発を進めている．
多くのタクシー会社の場合，乗客が配車依頼をする
と，依頼を配車システムが受け取り，システムが複数
の配車候補の運転手に通知，最初に依頼を受諾した運
転手の車両が配車車両に決定，配車車両がお迎え場所
に向かう．このため，配車車両の決定はシステムだけ
で完結せず，実際に配車依頼をするまでどの車両が配
車されるかはわからない．したがって，お迎え場所へ
の到着時間予測では，複数の配車候補の車両がある状
況において到着時間を予測する方法が必要である．
このような課題に対して我々は End-to-Endのディー
プニューラルネットワークモデルにより予測する方法
を提案する．機械翻訳や画像分類のタスクでは，予測
の際に特定の入力に注目するAttention機構が有効なこ
とが知られている [1][2]．そこで配車候補の車両情報に
Attention機構を適用したモデルを提案する．実際のタ
クシー配車データを用いて実験し，提案するモデルと
Attention機構を使わないモデル，経路探索によるモデ
ルを，到着時間の絶対誤差を比較して評価する．

2 関連研究
カーナビゲーションなどで使われる商用の車両到着
時間予測では，経路探索をベースにし経路距離から到
着時間を予測する方法が用いられるが，Wangら [3]は
経路の情報をリカレントニューラルネットワークで再
帰処理し，他の特徴量と結合するモデルを使うことで，
経路の情報を考慮しつつ到着時間を予測する方法を提
案している．また，Asghariら [4]は到着時間の予測に
は確率分布で推定する必要があることを主張し，実際
の走行データを用いてこの確率分布を推定する手法を
提案している．これらの研究は出発地と目的地が明確
な状況を前提としているが，本研究では出発地の候補
が複数ある状況を扱うためこれらの研究と異なる．

3 提案手法
Attention機構を用いた End-to-Endのニューラルネッ
トワークモデルを使って到着時間を予測する．モデル

図 1: Attention機構を用いた到着時間予測モデル

の概要を図 1に示す．
Attention機構は自然言語処理や画像処理の分野で使
われるネットワーク構造の一つである [1][2]．系列デー
タに適用されることが多いが，本研究のような系列デー
タではない場合にもその構造は適用できる．配車候補
の車両ごとの特徴量にAttention機構を適用し，実際に
配車される車両の重みが大きくなることを期待する．
車両特徴量は，車両の緯度経度，お迎え場所の緯度
経度，お迎え場所までの直線距離，配車候補の中での
直線距離の順位，車両の方向，速度，お迎え場所への
方向を用いる．環境特徴量は，曜日，休日かどうか，祝
日かどうか，時間，時間帯，日付，月を用いる．
車両特徴量，環境特徴量をそれぞれエンコードし，結
合したテンソルを複数の全結合層に通すことで最終的
な予測値を得る．loss関数には絶対誤差を用いる．

4 評価と考察
実際のタクシー配車のデータを使って本手法の評価
を行う．日本交通∗の 9月から 12月の東京都を中心と
した配車データを用いて，システムが返す到着時間を
正解データとして扱う．推定値と正解値の平均絶対誤
差 (MAE)を比較して評価する．

∗http://www.nihon-kotsu.co.jp/sp/
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Method MAE Elapsed Time

AttentionNeuralModel 156.11 0.0360
NeuralModel 164.02 0.0385
RouteSearchAverage 166.72 0.0729
RouteSearchOneBest 215.70 0.0731

表 1: 各手法の平均絶対誤差と平均推定時間

比較する手法は，

• AttentionNeuralModel: 提案するモデル．
• NeuralModel: 提案するモデルの Attention機構部
分を使わないモデル．
• RouteSearchAverage: 各車両から目的地までの時
間を経路探索によって計算しその平均値を計算．
• RouteSearchOneBest: 直線距離がもっとも近い車
両から目的地までの時間を経路探索によって計算．

また実サービスで使う場合その処理時間はシステム
選定において重要な指標の一つである．そこでそれぞ
れの手法の推論時間を計測しその平均時間を比較する．
評価結果を表1に示す．提案手法 (AttentionNeuralModel)
がもっとも MAEが小さい結果となった．また，Neu-
ralModelは AttentionNeuralModelより MAEが大きい
ことから，Attention機構が車両未確定状態での到着時間
予想に対して有効なことがわかる．RouteSearchOneBest
は RouteSearchAverageに比べてMAEが大きい．この
ことから直線距離がもっとも近い車両だけを考慮する
だけでは到着時間の推定に不十分であることがわかる．
推論時間は，経路探索に基づく手法（RouteSearchAv-

erage，RouteSearchOneBest）に比べて機械学習に基づ
く手法（AttentionNeuralModel，NeuralModel）は半分
程度であった．処理時間はそれを実行する計算機のス
ペックや実装，プログラミング言語に依存するが，本
実験環境の場合，機械学習に基づく手法の方が経路探
索に基づく手法よりも推論時間が短かった．
図2と図3は，AttentionNeuralModelとRouteSearchAv-

erageの到着時間ごとの精度を折れ線グラフ，学習デー
タの到着時間のヒストグラムを棒グラフで表したもので
ある．絶対誤差の割合が 20%以下のものを正解とみなし
て精度を計算している．400秒以下ではRouteSearchAv-
erageはAttentionNeuralModelに比べて精度が高い．こ
れは 400秒以下のデータが少ないためだと考えられる．
また 1000 秒以上の精度はいずれの手法でも精度が低
い．1000秒以上かかる場合は突発的な道路渋滞などに
より予測よりも時間がかかっていると考えられる．こ
のような突発的な要因を特徴量で表現しモデルに組み
込むことで精度の改善が期待できる．

5 まとめ
配車される車両が未確定の状態において，配車候補
の複数の車両の情報を用いて到着時間を予測する方法

図 2: 到着時間ごとのAttentionNeuralModelの精度（折
れ線グラフ）と学習データの量（棒グラフ）

図 3: 到着時間ごとの RouteSearchAverageの精度（折
れ線グラフ）と学習データの量（棒グラフ）

を提案し，実験により比較手法よりも平均絶対誤差が
小さいことを確認した．本研究の成果はスマートフォ
ンアプリ JapanTaxi∗で応用されている．
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