
  
 

 

乗降客数予測のためのバス運行データの分析	
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概要：本研究では，ドライバーの円滑な走行を支援するために路線バスの挙動を予測することを目的とする．特に，

バス停留所におけるバス挙動（停車・通過）は，後続するドライバーに対して素早い判断・操作を求めるため，円滑

な走行を妨げる恐れがある．バス停留所におけるバス挙動は，主に利用者の乗車と降車が影響する．また，バス停留

所での停車時間には，乗降客数が関係している．そこで本稿では，バス運行データを分析することにより，バス挙動

に影響する乗降客数を予測する手法を検討する．そのためのアプローチとして，バス運行データが有効であると考え

る．バス運行データとは，路線ごとに記録された各バス停留所における計画時刻，実績時刻，乗車数，降車数などの

データである．本稿では，まずバス運行データを分析し，その分析結果に基づくバス挙動の予測手法を提案する．そ

して，提案手法を用いた乗降客数予測の結果を利用したバス挙動の予測実験と，バスの停車時間算出に向けた乗降客

数の予測実験を行った．本稿では，それぞれの実験結果についてまとめる． 
 

 

1. はじめに    

	 近年，プローブ情報システムを活用することによりカー

ナビゲーションシステムを介して，ドライバーは多くの情

報を取得できるようになった[1][2]．プローブ情報システム

とは，自動車に内蔵されているセンサから得られる情報を

収集し，ナビゲーションや安全運転支援などに活用するシ

ステムである．ドライバーは，カーナビゲーションシステ

ムによって提供される情報の他に走行している道路環境か

らも情報を取得する必要がある．たとえば，信号や交通標

識，自車周辺を走行する車両の挙動変化に注意して運転し

なければならない．ここで挙動変化とは，走行中の車両が

停車，右折・左折，車線変更，加減速などを行うことであ

る．ドライバーの周辺を走行する車両がこのような挙動変

化を起こした場合，自車の操作（減速，追い越しのための

車線変更など）の判断に影響するため，円滑な走行を妨げ

る恐れがある． 

	 ドライバーの操作に大きな影響を与える挙動変化を起こ

す車両の 1つに路線バスが挙げられる．バスは，路線図に

よって決められた経路（以下，運行経路）を，時刻表によ

って決められたバス停留所（以下，停留所）の到着時刻（以

下，計画時刻）に沿って運行している．また，バスは利用

者の乗降車があれば停留所に停車し，なければ通過するこ

ともある．このような特徴を持つバスは，停留所を経由す

るたびに挙動変化を起こす可能性があるため，後続車両の

ドライバーの円滑な走行を妨げる可能性がある．例えば 2

車線道路において，バスが停留所に停車した場合，後続す

る車両のドライバーはバスの後方で減速・停車するか，車

線変更を行うことにより追い越しを行うかの判断が求めら

れる．仮にバスを追い越すことを考えた場合，ドライバー
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は車線変更を行うために，すぐに右車線の車両の有無を確

認する必要がある．このとき，右車線が混雑していた場合

には，ドライバーは車線変更を行うことができない．また，

ドライバーが十分に安全を確認できていない状態で危険な

車線変更を行うと，自車の操作が後続する他車両に影響を

及ぼし，停留所周辺の交通流の円滑性を損なう恐れもある．

したがって，バスの挙動変化は，後続するドライバーの円

滑な走行に対して影響があると考える． 

	 バスの挙動変化によって，ドライバーの円滑な走行を阻

害させないための解決策の１つとして，停留所にバスベイ

を設置することが挙げられる[3][4]．バスベイとは，バスを

本線から離脱させるための停車スペースのことであり，バ

ス専用の道路帯のことである．しかし，バスベイは，コス

トや，空間的スペースの問題で，そもそも設置が困難な停

留所も存在すると考えられる． 

	 バスベイとは異なるアプローチとして，あらかじめドラ

イバーがバスの挙動を把握し，適切な操作を事前に判断す

ることが有効であると考える．例えば，2 車線道路におい

てバスの挙動変化として停車を把握した場合は，ドライバ

ーは十分に余裕のある時点で車線変更を行うことや，バス

の後方で停車するという判断が事前にできる．また，通過

を把握した場合には，バスの後方で追従走行するという判

断を事前にできる．一方で，１車線道路においても，ドラ

イバーが事前に影響の受ける停留所を把握した場合には，

ストレスの低減や，挙動変化による影響を避けるために他

の走行経路の選択にも活用できると考えられる．したがっ

て，ドライバーが適切な操作を事前に判断することで，停

留所周辺の危険な追い越しの削減につながると考える． 

	 以上より，本研究では，ドライバーの円滑な走行を支援

するために，停留所におけるバス挙動（通過・停車）を予

測することを目的とする．停留所におけるバス挙動の主な

要因は，利用者の乗車と降車である．そのため，バス運行

データを利用することは，停留所におけるバス挙動を予測

する際のアプローチとして有効であると考える．ここでバ

ス運行データとは，路線ごとに記録された各停留所におけ
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る計画時刻，実績時刻，乗車数，降車数などのデータであ

る．したがって，本稿では停留所におけるバスの挙動変化

を予測する際のアプローチとして，バス運行データを用い

た予測手法を提案する． 

	 本稿は，まず 2章で本研究の関連研究について述べる．

次に 3章ではバス運行データを用いたバス挙動の予測手法

について述べる．そして，4 章では，提案手法を用いた挙

動の予測実験について述べる． 5章では，追加実験として

バスの停車時間算出に向けた乗降客数予測について検討す

る．最後に 6章でまとめと今後の課題について述べる． 

 

2. 関連研究  

	 本章では，まず 2.1 節でカメラを用いた車両挙動予測に

関する研究について述べる．次に，2.2 節ではバスベイの

設置に関する研究について述べる．そして，2.3 節ではバ

スの運行データに関する研究について述べる．最後に，関

連研究を踏まえて本研究の位置付けについて述べる． 

 

2.1 カメラを用いた車両の挙動予測に関する研究  
	 車両の挙動変化を把握する研究として，カメラを用いて

車両の挙動を予測・検知している研究がある[5][6]． 

	 文献[5]では，交差点監視カメラから得られる映像を用い

ることで車両の挙動変化を予測している．この研究で予測

しようとしている挙動変化は，直進・右折・左折・右（左）

車線から左（右）車線への車線変更・加速・減速・停止の

計 8種類である．加速・停車は，交差点監視カメラによっ

て得られる映像から死角車両の移動距離の変化を解析する

ことにより検出している．その他の挙動は，車両の移動軌

跡を時系列特徴量として隠れマルコフモデル（HMM : 

Hidden Markov Model）を適用することで予測している． 

	 文献[6]では，車載カメラを用いることにより，ドライバ

ーの前方を走行する車両の検知を行っている．車載カメラ

から取り込んだ画像を全域にわたって車両の検出を行った

場合，処理に時間がかかり，誤検出も多くなってしまう．

そこで，車両探索領域の設定を行っている．車載カメラか

ら得られる画像において前方車両が映り込む領域は，道路

の白線による道路の幅と車高で決まる矩形と消失点の四角

錐である．そこで，その四角錐を探索領域として設定し，

画像中で前方車両の検知を行うために，エッジ検出を行っ

ている．車両が存在する箇所には，エッジが存在するため，

検出したエッジのヒストグラムと，あらかじめ作成したテ

ンプレートとのパターンマッチングを用いることにより前

方車両の検出及び距離の推定について検討している． 

 

2.2 バスベイの設置に関する研究  
	 バスベイは，停留所にバスが停車した場合において，後

続車両の円滑な走行を阻害させない解決策の１つである．

バスベイの最適な幾何構造の分析や，バスベイの設置が必

要な停留所の抽出に関する研究がある[3][4]． 

	 文献[3]では，歩道の減少を最小限にとどめ，かつ，後続

車両への影響を低減させるバスベイの幾何構造について分

析している．バスベイの幅が十分に確保されていない場合，

バスが停車した際にその車体が道路に，はみ出してしまう．

そのため，後続車両のドライバーは，バスを追い越すこと

が困難であるため，バスベイはその機能を果たしていない

ことになる．通常，バスベイは歩道スペースを削ることに

より設置される．そのため，バスベイと歩道，それぞれの

幅のバランスを考慮する必要がある．そこで，この研究で

は，後続車両がバスを十分に追い越すことができるバスベ

イの幅と，追い越しが困難であったバスベイの幅を，それ

ぞれ分析することにより，交通流の円滑性を損なわない最

適なバスベイの幾何構造について検討している． 

	 文献[4]では，バス IC カードデータから算出したバスの

旅行速度と，プローブデータから得られるプローブカーの

旅行速度からバスベイの設置が必要な停留所を抽出してい

る．具体的には，まずバス ICカードデータから停留所のあ

るリンクにおけるバスの旅行速度を算出する．次に，プロ

ーブカーデータから，その停留所のあるリンクとその直前

に走行したリンクにおけるプローブカーの旅行速度を算出

する．そして，停留所のあるリンクにおいて，プローブカ

ーの旅行速度がバスの旅行速度よりも遅く，かつ，プロー

ブカーの旅行速度が，停留所のあるリンクよりも，その直

前に走行したリンクの方が速い条件を満たす停留所を抽出

している． 

 

2.3 バスの運行データに関する研究  
	 バスの運行データに関する研究として，利用者の需要予

測を行っている研究[7]や，利用者の乗降時間の要因を分析

している研究[8]がある． 

	 停留所別の利用者の需要予測を行っている研究[7]では，

人口などの統計データ，交通系 ICカードから取得した乗降

客数データ，停留所までの距離などから重回帰分析を用い

ることで，町丁目別の ICカードの登録者数を予測している．

そして，ICカードの利用者数を説明変数とし，単回帰式を

作成することで，停留所別の利用者の需要予測を行ってい

る． 

	 文献[8]では，バス利用者の乗降車・運賃の支払いにかか

る時間を乗降車方法や支払い方法，年齢などの属性に分類

し，停車時間の短縮へ向けた分析を行っている．具体的に

は，バスの種類，性別，年代，乗車方法，支払い方法のカ

テゴリに分け，数量化一類を用いることで，どの要因が利

用者の乗降時間に影響するのかを分析している． 

 

2.4 まとめ  
	 本節では関連研究を踏まえて本研究の位置付けについて
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述べる．ドライバーが円滑に走行するためには，バスの挙

動変化に対して適切な操作を事前に判断する必要がある．

また，ドライバーが余裕を持って操作するために，情報提

示のタイミングが事前である必要がある．以上の理由によ

り，本研究ではドライバーの走行予定経路上に存在する停

留所のバス挙動を事前に予測する．  

	 まず，カメラを用いてバスの挙動予測[5][6]を考えた場合，

停留所数に応じてカメラの設置が必要であるためコストが

問題となる．また，挙動の予測は，カメラがバスを検出し

た際に行われる．そのため，ドライバーへの情報提示が直

前になる恐れがある．次に，バスベイの設置[3][4]は後続車

両への影響を低減させる上で，最も有効なアプローチであ

ると考える．しかし，バスベイは設置コストや，設置スペ

ースの問題があるため，設置が困難な停留所も存在すると

考えられる．また，長さが十分に確保されていないバスベ

イに，同時刻に複数台のバスが停車する場合，その機能を

十分に果たせない可能性がある． 

	 一方で，バスの運行データに関する研究[7][8]として，停

留所別の利用者需要予測や，どの要因が利用者の乗降時間

に影響するかについて分析されている．本研究の予測対象

であるバスの挙動に起因するのは，利用者の乗降車である

ことから，各停留所における利用者の需要予測は重要であ

る．また，停留所におけるバスの停車時間も，後続車両に

与える影響に関係していると考える．バスの停車時間が大

きければ，後続車両へ与える影響も大きく，また停車時間

が小さければ，その影響も小さい．よって，バスの停車時

間に影響する乗降客数と，その利用者の乗降時間は，本研

究においても着目しなければならない点である．また，停

留所にバスが停車した場合でも，停車時間に応じたドライ

バーへの影響度を算出できれば，ドライバーはその影響度

に応じて操作を判断するため，不必要な車線変更の削減に

もつながると考える．したがって，バス運行データは，事

前にバスの挙動や停車時間を予測する際に有効であると考

えられる． 

 

3. バス運行データを用いた挙動予測  

	 本章では，まず 3.1 節で本研究の研究目的について述べ

る．次に，3.2節ではバス挙動の予測手法について述べる．  

 

3.1 研究目的  
	 本研究では，ドライバーの円滑な走行を支援するために

路線バスの挙動を予測することを目的とする．バスの挙動

に影響する要因の１つとして，利用者の乗降車が考えられ

る．本研究では，挙動予測の対象の停留所にバスが到着す

る前に，その停留所における利用者の乗降車を把握できれ

ば挙動予測に活用できると考える．また，バス運行データ

を用いてバス挙動を予測することにより，バスベイの設置

が困難な停留所に対しても，ドライバーの円滑な走行の支

援につながると考える．以上より本研究ではバス運行デー

タを用いて，停留所におけるバス挙動を事前に予測する． 

 

3.2 バス挙動の予測の提案手法  
	 本研究では，バス運行データを用いてバス挙動を予測す

る．そこで本節では，3.2.1項で，提案手法の説明で使用す

る用語の定義を行う．次に，3.2.2項でバス運行データの予

備調査について述べる．最後に，予備調査の結果をもとに

挙動の予測手法について述べる． 

 

3.2.1 用語の定義 

	 本項では，本研究で使用する用語の定義を行う．まず，

あるバスが𝑖番目に経由する停留所を𝑋!と定義する．また提
案手法では，あるバスが経由する各停留所𝑋!  𝑖 = 1,2,… ,𝑛  

の乗車数，降車数データの系列を用いる（𝑛は停留所数）． 
	 バスの挙動を予測する際に活用できるデータとして過去

に記録した乗降客数データ（乗車数データの系列，降車数

データの系列）と，直前に記録した乗降客数データがある．

過去に記録した乗降客数データとは，予測対象のバスの過

去に記録した始発の停留所𝑋!から終着の停留所𝑋!までの
乗車数，降車数データの系列のことである．一方で，直前

に記録した乗降客数データとは，バス挙動を予測する直前

までに，あるバスが経由してきた停留所の乗車数，降車数

データの系列のことである．直前に記録した乗降客数デー

タのイメージを図 1に示す．例えば，予測対象を停留所𝑋!
とした場合の，直前に記録した乗降客数データは，停留所

𝑋!から停留所𝑋!!!までの乗車数，降車数データの系列を指

す． 

 

 

図 1 直前に記録した乗降客数データ 

 

3.2.2 予備調査 

	 乗降客数データは，曜日ごとに傾向が異なると考えられ

る．そこで，ある路線を対象として１週間の乗降客数デー

タの類似度を曜日別に算出した．類似度には，過去に記録

した乗車数データの系列，降車数データの系列を用いて，

それぞれで算出し加算した結果を用いる．また，類似度の

計算にはユークリッド距離を用いる．ユークリッド距離と

は，たとえば𝑛次元空間における，入力データを𝐬，事例デ
ータを𝐭としたときに，式(1)に表される距離関数のことで
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ある． 

 

𝑑 𝐬, 𝐭 =  (𝑠! −  𝑡!)! +  (𝑠! −  𝑡!)! +⋯  + (𝑠!  −  𝑡!)! (1) 

 

	 この距離の値が小さいほど，類似度が高いことを表し，

距離の値が大きいほど類似度が低いことを表す．今回の予

備調査では，𝑛を停留所数とし，曜日別の類似度を求めた．
ここで，第 2便における曜日別の乗降客数の類似度の結果

を表 1に示す． 

 

表 1 曜日別（第 2便）の乗降客数の類似度 

 月  火  水  木  金  土  日  

月  -	 7.6	 7.2	 7.9	 11.3	 12.3	 11.8	

火  7.6	 -	 6.5	 7.1	 10.8	 11.5	 11.4	

水  7.2	 6.5	 -	 6.8	 8.7	 9.8	 10.4	

木  7.9	 7.1	 6.8	 -	 11.2	 9.2	 8.8	

金  11.3	 10.8	 8.7	 11.2	 -	 28.9	 35.0	

土  12.3	 11.5	 9.8	 9.2	 28.9	 -	 1.4	

日  11.8	 11.4	 10.4	 8.8	 35.0	 1.4	 -	

 

	 表 1に示すように，土曜と日曜，また平日同士の類似度

が高い結果になった．一方で，平日と土曜・日曜の類似度

は低い結果になった．また，金曜日に着目すると，他の平

日の曜日と比較して類似度が低い結果になった．よって，

この路線を利用するバス利用者は平日と土曜・日曜で行動

パターンが異なると考えられる．また，類似度が他の平日

と異なった金曜日のように，例外的な日が存在することが

考えられる． 

 

3.2.3 提案手法 

	 本研究では，予測対象の停留所におけるバス挙動を予測

する際に，過去に記録した乗降客数データと直前に記録し

た乗降客数データを用いる．提案システムの全体像を図 2

に示す． 

	 ドライバーは提案システムに対して，予測対象とする停

留所𝑋!におけるバス挙動を問い合わせる．提案システムは，

パターンマッチングを用いて挙動予測を行う．パターンマ

ッチングは，入力データと事例データの類似度を算出し，

同一，または類似パターンかどうか調べる手法である．類

似度の算出には，式(1)のユークリッド距離を用いる．本手

法では，まず入力データとして，停留所𝑋!!!までの直前に

記録した乗降客数データを予測対象のバスから取得する．

また，事例データとして，バス運行データベースから取得

する過去に記録した乗降客数データを用いる．そして，停

留所𝑋!!!までにおける入力データと事例データの類似度

を，乗車数データの系列，降車数データの系列のそれぞれ

で算出する．それぞれの類似度を加算した結果，入力デー

タと最近傍である事例データの停留所𝑋!の乗車数・降車数

を用いて挙動を予測する．挙動の予測は，求めた乗車数と

降車数の両方が 0人のときは通過，それ以外のときは，停

車とする． 

 

 
図 2 提案システムの全体像 

 

4. バス挙動の予測実験および考察  

	 本章では，提案手法を用いたバス挙動の予測実験を行う．

まず，4.1 節でバス挙動の予測実験で使用するバス運行デ

ータについて述べる．次に，4.2 節ではバス挙動の予測実

験とその結果について述べる．バス挙動の予測は，前章で

述べたパターンマッチングを用いて行う． 

 

4.1 バス運行データ  

	 本節では，バス挙動の予測実験に用いるバス運行データ

について述べる．まず，4.1.1項ではバス運行データの収集

先と，データの詳細について述べる．次に，4.1.2項では予

測対象とした路線および，その停留所の分類について述べ

る．そして，4.1.3項では予測対象とした停留所における乗

降客数の傾向分析の結果について述べる． 

 

4.1.1 データ収集 

	 過去のバス運行データベースを構築するために，函館バ

ス株式会社より 2014年 4月〜7月までの 4ヶ月分の運行実

績データ，乗降客数データを収集した．運行実績データと

は，計画時刻や実際に走行したバスの各停留所の通過時刻，

遅延時間などを含むデータである．乗降客数データとは，

路線ごとに各停留所でバスに乗車した人数，降車した人数

などを記録したデータである．運行実績データにおいて通

過時刻の記録は，バスの運転手が停留所を通過した際に行

っている．また，乗降客数データ記録はバス利用者が乗車

するときに取得し，降車するときに回収される整理券をも

とに行われている．本稿では，これらのデータを用いるこ

とでバス運行データベースを構築する． 
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4.1.2 予測対象の路線と停留所 

予測対象の路線	

	 本稿では，北海道函館市を走行する路線 Aを分析対象と

する．図 3 に路線 A の運行経路を示す．路線 A は，駅を

経由して，函館中心街，高校，住宅街へ向かう主要路線の

1 つである．そのため，経由する各停留所には様々な特徴

があると考えられる． 

 

 
図 3 路線 Aの運行経路 

 

予測対象の停留所	

	 路線 A が経由する停留所は，ターミナルとなる停留所，

高校が周辺にある停留所，住宅地に位置する停留所など，

様々な特徴に基づいて分類できる．本稿では予測対象とす

る停留所を 3つの分類別（ターミナル，高校最寄，その他）

に，それぞれ 2つずつ，計 6つの停留所を選定した．予測

対象とする停留所を分類別に表 2に示す． 

 

表 2 予測対象の停留所 

分類  停留所名称  

ターミナル 𝑋!" 𝑋!" 

高校最寄 𝑋!! 𝑋!" 

その他 𝑋!" 𝑋!" 

 

	 ターミナルの停留所は，他路線との乗り継ぎが可能な停

留所である．複数の路線がこの停留所を経由しているため，

多くの利用者が乗降していると想定される．次に，高校最

寄の停留所は，停留所の周辺に高校がある．そのため，学

生の通学に利用されている．最後に，その他の停留所は，

主にターミナル停留所の間に存在し，住宅街に位置してい

る．また，ターミナルの停留所に比べると利用者数が少な

いと想定される． 

 

4.1.3 乗降客数の傾向分析 

	 予測対象とする各停留所の傾向を分析するために，2014

年 4 月〜6 月（平日）の乗降客数データを用いて，便別の

乗降客数の平均を求めた．その結果を図 4に示す． 

 

 
図 4 停留所別の平均乗降客数 

 

	 まず，ターミナルの停留所（𝑋!"，𝑋!"）について述べる．

2 つの停留所は，他の停留所に比べてどの便も，平均乗降

客数は比較的高い値を示した．よって，利用者の乗降車が

頻繁に行われている停留所であることがわかる．次に，高

校最寄の停留所（𝑋!!，𝑋!"）について述べる．両停留所と

も，第 2便（午前 8時頃）が，他の便と比較して平均乗降

客数が高い値を示した．この便は，計画時刻の時間帯から

通学に使用されている便であると考えられる．最後に，そ

の他の停留所（𝑋!"，𝑋!"）について述べる．2 つの停留所

の平均乗降客数は他の停留所と比較すると低い値を示した．

よって，利用者の乗車・降車はあまり行われていない可能

性がある．しかし，停留所𝑋!"の第 10 便における平均乗降

客数は，他の便と比較して高い値を示した． 

 

4.2 バス挙動の予測実験  
	 本節では，3 章で述べた提案手法を用いて，各停留所に

おけるバス挙動の予測を行う．4.2.1 項で実験条件，4.2.2

項で，その実験結果と考察について述べる． 

 

4.2.1 実験条件 

	 路線 Aの全 15便を対象として，表 2で示した 6つの停

留所を対象にバス挙動（停車・通過）の予測実験を行う．

過去に記録した乗降客数データである事例データとしては，

2014年 4月〜6月のデータをバス運行データベースに登録

した．また，直前に記録した乗降客数データである入力デ

ータは，2014年 7月（平日）の全 21日とした． 

 

4.2.2 実験結果と考察 

	 本項では，挙動予測実験の結果と，その考察について停

留所の分類別に述べる．まず，全 15便，全体の挙動の予測

精度について述べる．次に，停留所の分類別に，全 15便そ

れぞれの予測精度について述べる． 

	 全 15 便，全体の挙動の予測精度の結果を図 5 に示す．

まず，ターミナルの停留所について述べる．予測精度は他

の停留所と比較して高い結果を示した．しかし，十分に予

測できなかった場合として，実際の挙動は停車であるのに，
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通過と予測した件数が，停留所𝑋!"，停留所𝑋!"それぞれ 14

件，20 件あった．一方で，実際の挙動は通過であるのに，

停車と予測した件数が，それぞれ 1 件，8 件あった．この

ことから，停車の挙動を誤って通過と予測してしまう場合

が多いことがわかる．停留所𝑋!"，停留所𝑋!"は，バス利用
者の乗降車が多い停留所であるため，事例データの多くの

挙動が停車である．そのため，十分に通過挙動を予測でき

なかったと考えられる． 

	 次に，高校最寄の停留所について述べる．予測精度はど

の停留所も低い結果を示した．停留所𝑋!!，停留所𝑋!"の実
際に停車した件数に着目すると，それぞれ 213 件，138 件

であった．また，実際に通過した件数に着目すると，それ

ぞれ 102 件，177 件であった．そのため，予測精度の割合

は，停留所𝑋!!では停車が多く，停留所𝑋!"では通過が多い
結果になったと考えられる． 

	 最後に，その他の停留所について述べる．予測精度はど

の停留所も低い結果を示した．十分に予測できなかった場

合として，実際の挙動は停車であるのに，通過と予測した

件数が，停留所𝑋!"，停留所𝑋!"それぞれ 54 件，74 件あっ

た．一方で，実際の挙動は通過であるのに，停車と予測し

た件数が，それぞれ 58 件，40 件あった．このことから，

どちらの挙動も誤って予測してしまう場合が多い．停留所

𝑋!"，停留所𝑋!"は，バス利用者の乗降車が少ない停留所で
ある．そのため，利用者 1人の乗車，降車にバス挙動が影

響されやすい．そのため，本手法のように直前に記録した

乗降客数データを用いる手法では，十分な挙動予測ができ

なかったと考えられる． 

 

 
図 5 全体の挙動の予測精度 

 

ターミナルの停留所	

	 ターミナルの停留所における挙動の予測実験の精度を図 

6 に示す．ターミナルの停留所における予測精度は，全体

の精度が高いように，1便から 15便まで高い結果になった．

これは，この停留所の平均乗降客数が多いことから，停車

の挙動を予測しやすいためである．しかし，第 4便，第 10

便に着目すると，予測精度の割合のうち通過が多い．その

ため，これらの便では，他の便と比較して通過のバス挙動

が起こりやすいと考えられる．一方で，停留所𝑋!"の第 12

便は予測精度が特に低い値を示した．この便について詳細

に分析すると，実際の挙動は停車であるのに，通過と予測

した件数は 6件，通過であるのに，停車と予測した件数は

2 件あった．したがって，本手法ではターミナルの停留所

における通過予測は十分に行えていない場合があると考え

られる． 

 

 
図 6 挙動の予測精度（ターミナルの停留所） 

 

高校最寄の停留所	

	 高校最寄の停留所における挙動の予測実験の精度を図 7

に示す．高校最寄の停留所における各便の予測精度には，

ばらつきが生じた．通学便である両停留所の第 2便に着目

してみると，両停留所とも，予測精度も 80.0%以上を示し

た．この便の停留所𝑋!!について詳細に分析してみると，停

車は十分に予測できていることがわかる．しかし，十分に

予測できなかった場合として，実際の挙動は通過であるの

に，停車と予測した件数は 3件あった．その理由として，

高校最寄の第 2便は通学便であるため事例データの多くの

挙動が停車である．そのため，予測できたかった日と類似

した事例が少なかったことが考えられる． 

 

 
図 7 挙動の予測精度（高校最寄の停留所） 

 

その他の停留所	

	 その他の停留所における挙動の予測実験の精度を図 8

に示す．その他の停留所における各便の予測精度には，ば

らつきが生じた．これら停留所における乗降客数の平均と

標準偏差が大きかったため，乗降車が誰か 1人発生したこ

とにより，挙動の予測精度に影響したと考えられる． 
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図 8 挙動の予測精度（その他の停留所） 

 

4.3 実験結果のまとめ  
	 挙動の予測精度が低い便は，その他の停留所と高校最寄

の停留所だった．これらの便は，乗降客数の分散が大きい

ため，挙動の予測精度に影響を及ぼしやすいと考えられる．

挙動の予測精度が高いターミナルの停留所では，予測精度

が高い結果になった．しかし，第 11便のように通過の挙動

を十分に予測できない場合がある．また，ターミナルの停

留所と高校最寄の停留所の第 2便に着目すると，全ての停

留所の予測精度が 80.0%以上であった．このことから，特

定の便に傾向を持つ停留所は挙動の予測がしやすいと考え

られる． 

 

5. 停車時間算出のための乗降客数予測  

	 4.2 節の挙動予測の実験より，ターミナルの停留所にお

ける挙動は予測精度が高く，かつ第 4便と，第 10便を除い

て，停車の割合が多かった．そこで，本章では，追加実験

としてバスの停車時間算出に向けた乗降客数予測を行う．

ドライバーは，バスの停車時間が小ければ，受ける影響も

小さいと判断できるため，不必要な車線変更の削減につな

がると考える．そこで，本章では，乗車数と降車数の予測

結果から，停留所におけるバスの停車時間を算出すること

について検討する．まず，5.1 節では停車時間算出のため

の人数予測の分類区分について検討する．次に，5.2 節で

は，乗降客数予測の実験条件について述べる．最後に，5.3

節で実験結果とその考察について述べる．なお，乗降客数

の予測手法には 3章で説明したパターンマッチングを用い

る． 

 

5.1 停車時間算出のための人数予測の分類区分の検討  
	 予測する乗車数・降車数の分類区分について検討する． 

本研究ではバスの停車時間を 0 秒，1~9 秒，10 秒以上の 3

つに分類したい．そこで，文献[8]を参考に，単位乗降時間

を 3秒と設定し，予測する乗降客数を 0人，1~3人，4人~

の 3つに分類する． 

 

5.2 実験条件  
	 4.2.1項の条件と同様に，乗降客数の予測実験を行う．予

測対象の停留所は，4.2.2項の実験結果の予測精度において

停車の割合が多かった停留所𝑋!"とする．停留所𝑋!"は，平

均乗降客数も多いので停車時間が大きいと考える．そのた

め，停留所に停車した際に，後続車両に与える影響の大き

い停留所であると考えられる． 

 

5.3 実験結果と考察  

	 本節では，停留所𝑋!"を対象とした乗降客数の予測実験の
結果について述べる．その結果として，乗車数の予測精度

は，60.3%，平均絶対誤差が 2.9 人，誤差の標準偏差が 4.7

人であった．一方で，降車数の予測精度は，67.3%，平均

絶対誤差が 2.9人，誤差の標準偏差が 4.8人であった． 

	 まず，乗車数の予測結果の詳細について表 3に示す．表 

3に示すように， Recall（再現率）は実測値が 0人の時 0.85

であるのに対して，1~3人の時，4人~の時の Recallはそれ

ぞれ 0.44，0.64 を示した．また，Precision（適合率）は予

測値が 0人の時 0.64であるのに対して，1~3人の時，4人~

の時の Recallはそれぞれ 0.46，0.68を示した．乗車数予測

における 0 人の時は，Recall が高く Precision は低いので，

誤って予測してしまう場合がある．また，1~3 人の時，4

人~の時の Recall, Precisionはどちらも低いため，十分な精

度で乗車数を予測できていない結果となった． 

 

表 3 乗車数の予測結果 

予測値 

実測値 
0人 1~3人 4人~ Recall 

0人 35 1 5 0.85 

1~3人 13 46 46 0.44 

4人~ 7 53 109 0.64 

Precision 0.64 0.46 0.68  

 

	 次に，降車数の予測結果の詳細について表 4に示す．表 

4に示すように， Recallは実測値が 0人の時 0.87であるの

に対して，1~3人の時，4人~の時の Recallはそれぞれ 0.47，

0.74を示した．また，Precisionは予測値が 0人の時 0.54で

あるのに対して，1~3人の時，4人~の時の Recallはそれぞ

れ 0.55，0.80 を示した．これらの結果から，4 人~の時の

Recall，Precisionは高いが，0人の時，1~3人の時の Recall, 

Precisionどちらも低く，十分な精度で降車数を予測できて

いない結果になった． 
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表 4 降車数の予測結果 

予測値 

実測値 
0人 1~3人 4人~ Recall 

0人 40 5 1 0.87 

1~3人 22 47 30 0.47 

4人~ 12 33 125 0.74 

Precision 0.54 0.55 0.80  

 

	 以上より，本実験では，乗車数，降車数は，十分な精度

で予測することができなかった．表 3，表 4より，特に 1~3

人の時に，0人と予測してしまう場合や，4人~に予測して

しまう場合が多いことがわかる．一方で，0 人の時を 1~3

人に予測してしまうケースは，どちらも少ないことがわか

る．この原因として，利用者数の出現頻度が影響している

と考えられる．入力データにおける利用者数の出現頻度を

図 9に示す．  

 

 

図 9 利用者数の出現頻度 

 

	 利用者数の頻度に着目すると，0 人の時と 1~3 人の時の

利用者数の差が大きいことがわかる．一方で，1~3 人の時

と 4 人~の時に着目してみると，利用者数の差が小さい．

そのため，実際は 4人~の時なのに，1~3人と予測してしま

う場合が多かったと考えられる． 

 

6. まとめ  

	 本研究の目的は，ドライバーの円滑な走行を支援するた

めに路線バスの挙動を予測することである．本稿では，パ

ターンマッチングを用いたバス挙動の予測手法を提案した．

パターンマッチングでは，事例データとして過去に記録し

た乗降客数データ，入力データとして直前に記録した乗降

客数データを用いた．そして，ユークリッド距離を用いて

類似度を算出し，最も類似した過去事例（最近傍事例）を

予測値に用いた． 

	 バス挙動予測，乗降客数の予測の共通の課題として，パ

ターンマッチングを用いた手法の予測精度の向上が挙げら

れる．本稿では，予測に用いる事例データを最近傍のもの

を利用した．しかし，最近傍データを利用した場合，事例

データの中に，乗降客数が例外的な日があった場合，予測

値が大きく外れる恐れがある．そこで，予測に用いる近傍

数について検討する必要がある．また，本稿では，乗車数，

降車数データの系列について着目したが，天気などの他の

要因を考慮した予測モデルについても検討する必要がある．

そして，構築したモデルの精度の比較実験を行ってゆく． 
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