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バス運行実績データの分析に基づく
到着時刻予測モデルの提案と精度検証

今井 瞳1,†1 廣井 慧1,2,a) 河口 信夫1,2,3

受付日 2018年4月12日,採録日 2018年10月2日

概要：情報通信技術の発展により，公共バスの位置情報やバス停出発時刻など，バスに関する様々な情報
が容易に取得可能となった．しかし，バスは交通や天候などの様々な要因に影響を受け，運行状況が変化
しやすく，正確な到着時刻予測が難しい．本論文では，重回帰分析とカルマンフィルタを併用し，バスの
進行に合わせてリアルタイムに運行状況を考慮し予測精度を更新する到着時刻予測モデルを提案する．提
案モデルは，過去の運行実績データをもとに算出した重回帰分析を用いた予測結果を，カルマンフィルタ
の初期値に入力する「MRKFモデル」と，MRKFモデルを改良しバスの進行に合わせて重回帰分析を用
いて予測結果をを更新する「EMRFモデル」である．予測結果をもとに，到着予測時刻とその誤差を提示
し，バス停での待ち時間における利用者の不安や不満を解消し，利用者の行動選択肢を広げ，よりバスを利
用しやすい社会の実現を目的とする．提案モデルについて評価を行い，平均予測誤差が従来手法の約 186
秒から約 17秒となった．さらに，到着予測時刻と誤差の提示方法についてWeb調査を行い，169名の回
答結果により，利用者のバス遅延や予測誤差に対する意識を調べ，本提案モデルの有効性を確認した．
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Abstract: With the development of information communication technology, it is possible to easily acquire
various kinds of information on a bus, such as bus location and departure/arrival time. However, bus traf-
fic is influenced by various factors such as traffic and weather, thus the operation conditions are likely to
change, and accurate arrival time prediction is difficult. This paper proposes arrival time prediction models
that update the prediction accuracy in real time using the multiple regression model and the Kalman filter
simultaneously. The proposed models are an MRKF model that inputs prediction results based on multiple
regression models calculated based on past operation record data into the initial value of the Kalman filter,
and an EMRF model that updates predictions by multiple regression models according to the bus location
data. We evaluated the proposed models based on the analysis of actual bus operation data using prediction
error. Our models resulted that the average prediction error from about 186 seconds to about 17 seconds.
Furthermore, we conducted a Web survey for 169 answers on the method of presenting the predicted arrival
time with errors.
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1. はじめに

バスロケーションシステムは，無線通信やGPSなどを用

いてバスの位置情報を取得し，バス停の表示板やインター

ネットを用いた情報の提示により，運行管理を効率的に行

い，利用者サービスを向上するシステムである．近年のバ

スロケーションシステムの発展により，バス停での到着・

出発情報に加え，走行位置（緯度・経度）など，様々なデー

タが動的に取得可能となった [1]．またバスロケーション

データに加え，ICカードの普及や様々なデータを収集でき

る車載器の発展により，乗降者人数 [2], [3]や運転手の行動

などのデータ化とその分析ができるようになってきた．

バスは，多くの人に日常的に利用される主要交通機関の

1つであり，今後も重要な交通手段であり続ける．そのた

め，バスロケーションシステムを利用し，よりバスを利用

しやすくするツールが次々と導入されている．利用者に

とってバスの不便な点として，渋滞 [4]や天候など [5]の影

響による遅延があげられる．この遅延に対しバスの利便性

を向上させるために，バスロケーションデータを利用した，

到着時刻を提示するサービスがすでに国内外の様々な交通

機関で導入され，利用されている．

京都市営バスのバス到着案内システム [6]に代表される，

各バス停の案内板で接近案内表示システムでは，バスの位

置情報として「1つ前/2つ前のバス停に近づいています」，

「まもなくきます（Approaching）」などといった情報提示

を行っている．バス停の表示板だけではなく，スマート

フォンアプリとして，バスの接近情報を提供しているサー

ビスも多数の地域でみられる．しかし，これらのサービス

はバスが付近のバス停を通過した情報をもとに作られてい

る．つまり，これらは利用者の乗りたいバスが，バス停の

1つ前もしくは 2つ前のバス停を通過した時点で到着時刻

が分かるサービスである．

我々は，このような利用者が乗る直前の到着予測を情報

提示する従来型のサービスではなく，利用者がバスに乗る

1時間前，30分前など事前に自分が乗車するバス停にバス

が到着する時刻，および目的地のバス停に到着する時刻を

精度良く情報提示するサービスの構築を目指している．バ

ス運行では，当日の天候，交通状況などによってバス停区

間ごとに遅延が変動し，到着予測時刻に影響を与える．バ

ス停区間ごとにどの程度遅延が蓄積し，また解消するのか，

正確な把握は難しく，したがって到着時刻予測を正確に行

うことも困難である．

既存研究では，バス遅延の原因となる要素の分析が進め

られており，たとえば，大野らによる研究 [7], [8]では，実

績データとダイヤの比較から運行実態を把握し，所要時間

予測に関する基礎的研究として，運行状況に影響する要素

ごと（天気，台風の有無，気温，月，曜日など）の分析が

行われている．また，前川らによる研究 [2]では，到着時

刻予測を目的としたデータ分析が行われており，直前に通

過したバス停での遅延時間が所要時間に与える影響や，乗

降者人数と遅延時間の関係について分析している．

さらに，到着時刻や遅延を高精度で予測するために，従

来研究では，重回帰分析やカルマンフィルタを用いた到

着時刻予測が行われている．Patnaikらによるバスの到着

時刻予測を行った研究 [9]では，バス停間の所要時間や距

離，乗降者数，ドアの開閉時間を用いて重回帰分析による

予測を行っており，高い精度での予測を可能にしている．

Chenらの研究 [10]では，バスがあるバス停区間を通過し

た際に，バス停区間での所要時間と出発地点からの累積情

報をもとに，カルマンフィルタを用いて，次のバス停区間

での所要時間をリアルタイムに予測している．しかし，重

回帰分析は，過去の運行データをもとにした静的な予測で

あり，雨天時やバス停近隣でのイベント開催などによる乗

客増加や交通状況の変化などの要因による遅延を考慮して

いない．また，カルマンフィルタは誤差を加味した，動的

な予測が可能であるが，他のルートと比べ著しく遅延が生

じるバス停など特徴のあるバス停区間の影響を大きく受け

てしまい，すべての運行ルートで正確な予測を行うことが

困難である．

そこで本論文では，バス事業者より提供された運行実績

データを用いて統計的な分析を行い，動的に入力する到着

時刻予測モデルを提案する．具体的には，重回帰分析とカ

ルマンフィルタを併用したMRKFモデルと，その改良モ

デルである EMRFモデルの 2つの到着時刻予測モデルを

提案し，予測精度について実際のバスロケーションデータ

を用いて比較した．MRKFモデルは，過去の運行実績デー

タをもとに算出した重回帰分析による予測結果を，カルマ

ンフィルタの初期値に入力するモデルである [11]．EMRF

モデルは，MRKFモデルを改良した到着時刻予測モデルで

あり，重回帰分析をカルマンフィルタ内に組み込むことに

より，系統ごとの傾向を再予測するモデルである．MRKF

モデルでは重回帰分析による予測結果を初期値入力のみに

使用したため，事前予測傾向と大きく異なる運行をした場

合に対応できなかったが，EMRFモデルではバスの進行に

合わせて重回帰分析による予測を更新し，さらなる精度向

上を目的としている．EMRFモデルの特徴として，バスが

目的地に近づくにつれて，その予測精度が向上することが

あげられる．これらのモデルについて従来手法との比較を

行い，精度向上を確認したのち，予測結果および誤差につ

いて提示方法のWeb調査を行った．調査結果から，利用

者が遅延時間や予測誤差についてどのような意識を持って

いるか確認し，予測結果の精度基準を検討している．

従来のバス到着時刻予測は，バス停区間での所要時間や

バスの接近を予測に着目した研究が多く，得られた結果を

どのように評価し，利用者に提示するべきかといったこと

に着目した研究は少なかった．本論文では，バスが「あと
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何分でバス停に到着するか」という具体的な到着時刻の高

精度な予測とその推定精度を提示できるバス到着時刻予測

を目指す．到着予測時刻と同時に，運行データの統計解析

結果を用いた誤差範囲の利用者への提示を想定しており，

到着予測時刻がどの程度の推定精度であるかを同時に提示

し，待ち時間における利用者が選択する行動の幅を広げ，

バスの利便性向上を目指している．利用者のバス停での待

ち時間における不安 [12], [13]を解消し，より快適にバスを

利用できる社会の実現が本論文の目的である．

2. 先行研究

2.1 バスロケーションシステムを用いた情報提供事例

利用者に対して，主に時刻表に基づいた到着時間を提

示しているサービスの事例を述べる．京都市営バスのバ

ス到着案内システム [6]では，各バス停の案内板で接近案

内表示システムを用いて，バスの位置情報として，「1つ

前/2つ前のバス停に近づいています」，「まもなくきます

（Approaching）」といった情報提示を行っている．名古屋

市交通局のなごや乗換ナビでは，スマートフォンアプリを

通じて，利用者にバスの接近情報を提供している．ドイツ

鉄道では，スマートフォンアプリ「DB Navigator」やホー

ムページ [14]を通じてバスの遅延時間を提供する．これら

のサービスは，図 1 の「従来の表示方法」に示すように，

バス停を出発したこと，該当のバス停への接近について情

報提示するが，バス停とバス停の間のどの位置にあるかを

知ることはできない．また，現在の遅延時間は分かるが，

自分が乗車するバス停や目的地においてどれくらい遅延す

るのか，回復する見込みはあるのかなどといった予測時間

を知るのは難しい．つまり，提示される接近情報や遅延時

刻は，1つ前もしくは 2つ前のバス停通過に基づいて予測

されており，当日の天候，交通状況などによって区間ごと

に変動する到着時刻の事前の提示は難しい．

2.2 運行状況分析

接近情報だけでは，正確な予測が難しい到着時刻や遅延

について，バスロケーションデータを用いてバスの運行状

況を分析し，その関係性を見出す研究も多数行われている

（表 1）．たとえば，大野らによる研究 [7], [8]では，実績

データとダイヤの比較から運行実態を把握し，所要時間予

図 1 従来手法との比較

Fig. 1 Comparison with conventional methods.

測に関する基礎的研究として運行状況に影響する要素ごと

の分析が行われている．天気，台風の有無，気温，月，曜日

などの要素ごとに平均所要時間時間と標準偏差を算出し，

それぞれの傾向について分析している．また，前川らによ

る研究 [2]では，到着時刻予測を目的としたデータ分析が

行われている．直前に通過したバス停での遅延時間が所要

時間に与える影響や，乗降者人数と遅延時間の関係につい

て分析している．

2.3 重回帰分析を用いたバス到着時刻予測

上記のようなバスの接近情報，運行状況分析だけではな

く，高精度にバスの到着時刻を予測する研究として重回帰

分析を用いた予測手法がある．重回帰分析は，式 (1)に示

すように，予測の対象となる目的変数 Y を複数の説明変数

Xi(i = 0, 1, · · · )を用いて統計的に予測する手法である．定
数 ai は偏回帰係数と呼ばれ，説明変数ごとに算出される．

Y = a0 + a1X1 + · · · + aiXi (1)

Patnaikらによるバスの到着時刻予測を行った研究 [9]で

は，バス停間の所要時間や距離，乗降者数，ドアの開閉時間

などを用いて予測を行っており，高い精度での予測を可能

にしている．しかし，重回帰分析は，遅延に影響する様々

な要素を考慮した予測が可能であるが，過去の運行データ

をもとにした静的な予測であり，雨天時やバス停近隣での

イベント開催などによる乗客増加や交通状況の変化を考慮

していない．したがって，このようなリアルタイムに変化

する環境に対応し利用者に対してバスの到着時刻を提示す

るのは難しい．

表 1 運行状況分析に関する研究

Table 1 Previous study on bus operation analysis.

研究 地域 要素 手法

文献 [2], [3] 北 海 道

函館

通過バス数，乗

降者人数

通過バス数，および

平均乗降者数と遅延

時間の比較

文献 [15] 東 京 都

市圏

曜日，時間帯，天

候，五・十日

各要素と遅延時間に

ついて数量化 I 類を

用いて分析

文献 [7], [8] 福 岡 都

市圏

ダイヤ，天気，台

風，気温，月，曜

日，時間帯

運行実績データとダ

イヤとのかい離，お

よび各要素と平均所

要時間の関係性を分

析

文献 [16] 北 海 道

函館

乗降者数，通過

数，降水量，降雪

量，積雪量，平均

遅延時間，累積遅

延時間

重回帰分析を用いて

各要素とバス停間の

遅延時間の関係を分

析
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2.4 カルマンフィルタを用いたバス到着時刻予測

カルマンフィルタは，直前までの情報と現在取得した

データをもとに，最も最適なシステムの状態を推定する手

法である．Chenらの研究 [10]では，バスがあるバス停区

間を通過した際に，バス停区間での所要時間と出発地点か

らの累積情報をもとに，次のバス停区間での所要時間をリ

アルタイムに予測している．カルマンフィルタは誤差を

加味した，動的な予測が可能であるが，ある特徴のあるバ

ス停区間，その影響を大きく受けてしまい（たとえば他の

ルートと比べ著しく遅延が生じるバス停が存在した場合な

ど），正確な予測を行うことが困難である．

3. 提案モデル

3.1 提案モデルの概要：重回帰分析とカルマンフィルタ

の併用

本論文では，重回帰分析とカルマンフィルタを併用した

予測手法により，リアルタイムに運行状況を考慮し，バス

の進行に合わせて予測精度を更新するモデルを提案する．

重回帰分析を用いたバス到着時刻予測では，過去の運行実

績データから各路線・バス停区間ごとの特色（たとえば，

遅れが大きく生じるバス停区間，雨の日に利用者が増加す

る路線など）を算出し，統計学的に予測できるが，交通状

況や天候などの影響により運行状況が変化し，遅延が生じ

るバスの走行に合わせた動的な予測には適さない．一方カ

ルマンフィルタを用いた予測では，リアルタイムに取得し

た運行実績データを用いて動的な予測ができるが，直前ま

での情報をもとに予測するため，入力の急激な変化に対し

て高精度な予測を行うのは難しい．

そこで本論文では，図 2 に示すように，重回帰分析と

カルマンフィルタを合わせて用いて互いの欠点を補完し合

う予測方法を提案する．具体的には，まず重回帰分析によ

り過去のデータから時間帯，曜日などを説明変数としてバ

ス停区間の所要時間を統計的に予測し，その結果をカルマ

ンフィルタにより動的に更新して，バスの進行に合わせて

予測精度を向上させる．本モデルにより，重回帰分析の欠

点である動的な予測をカルマンフィルタによって補い，カ

ルマンフィルタの欠点である入力の急激な変化を重回帰分

図 2 提案モデル

Fig. 2 Proposed model.

析によって事前に予測し，より高精度な予測がリアルタイ

ムに可能となり，環境の影響を受け変化しやすいバスの運

行状況に対応できると考える．なお，重回帰分析で利用で

きる説明変数は，各事業者で記録しているデータの種類に

よって異なる．本論文で説明変数の算出に利用したデータ

と算出手順について 3.2 節に詳述する．

3.2 重回帰分析で用いる説明変数

本論文における重回帰分析では，目的変数 Y をバス停区

間の所要時間（バス停ごとの出発時刻の差）とし，説明変

数は記録するデータの種類が異なったため，事業者ごとに

調整した．表 3 から，名古屋市営バス，名鉄バスともに，

バスごとの ID，系統情報，バス停の発着，バス停情報が記

録されている．これらのデータから，名古屋市営バス，名

鉄バスに共通する基本的な説明変数X としてバス停区間，

曜日，時間帯を算出した．さらに，これらの要素に加え，

名古屋市営バスでは，バス停での到着時刻と発車時刻の差

分から停車時間を算出し，あるバスの 30秒ごとの現在位

置から停止回数を算出した．名古屋市営バスでは，所定発

時刻についてデータとして記録はされていないため，同年

月日に該当するバス停の時刻表を用いて，各運行バスの所

定発時刻，遅れとして算出した．名鉄バスでは，所定発時

刻，利用者数を用いて，所定所要時間，移動人数，n駅前

における遅れ（n � 1）を算出した．

バス停区間は，各系統のバス停に対し，各バス停ごとに

順番に番号を振り，出発駅から到着駅までを区分した．始

発駅を 1とし，始発駅から 2番目の駅の区間を 1～2，2番

目の駅から 3番目の駅の区間を 2～3として区分した．終

着駅までバス停がN個あった場合，区分の個数はN − 1個

となる．

時間帯は，Patnaikらによる研究 [9]をもとに，5時から

8時までを「Early Morning」，朝の通勤時間帯である 8時

から 10時までを「Late Morning」，10時から 13時までを

「Early Noon」，13時から 17時までを「Late Noon」，帰宅

時間帯である 17時から 19時までを「Evening」，19時以

降を「Night」と定義した．曜日については，対象のバス

の運行した曜日を「Monday」，「Tuesday」，「Wednesday」，

「Thursday」，「Friday」，「Saturday」，「Sunday」の 7個に

区分した．

名古屋市営バス固有の説明変数について，遅れは実所要

時間と所定所要時間の差分とし，所定所要時間よりも早い

場合を負，遅い場合を正と定義した．停止回数は，名古屋

市営バスで記録されている 30秒おきのバスの現在位置の

データを利用し，現在位置と 30秒前の位置の 2点間のユー

クリッド距離を緯度・経度から算出し，移動距離とした．

さらにこの現在位置と 30秒前の位置が記録された時刻の

差分から経過時間を算出し，移動距離と経過時間から速度

を算出した．この速度が時速 5 km未満になった場合を遅
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図 3 MRKF モデルの概念図

Fig. 3 Conceptual diagram of MRKF model.

れに影響するものとみなし，その回数の合計を停止回数と

した．停車時間はバス停に到着した時刻と出発した時刻の

差分から算出した．停止回数と停車時間はバス区間ごとに

同時間帯の運行バスの平均値を算出し利用した．

名鉄バス固有の説明変数について，移動人数は，名鉄バ

スで記録されている各バス停での乗車人数，降車人数をも

とに，乗車人数と降車人数を比較し，多い方の人数とした．

n駅前における遅れは，並び順をもとに定義した．たとえ

ば，バス停区間 3～4における所要時間を予測する場合，バ

ス停 2における遅れが 1駅前の遅れ，バス停 1における遅

れが 2駅前の遅れとなる．

3.3 Multiple Regression Kalman Filterモデル

本論文では，はじめにバスの到着時刻予測を行うひとつ

めのモデルとして，Multiple Regression Kalman Filterモ

デル（以下，MRKFモデル）を提案する．MRKFモデル

とは，過去の運行実績データをもとに算出した重回帰分析

による予測結果を，カルマンフィルタの初期値に入力する

モデルである．Chenらによる研究 [10]では初期値として

時刻表の所要時間（以下，所定所要時間）を入力するため，

予定通りに運行していない場合に精度が低下する．そこで

MRKFモデルでは，バスの運行状況が曜日や時間帯など

に応じた特徴を持つことを利用し，重回帰分析を用いて各

系統の傾向に合わせて算出した事前予測所要時間を初期値

として用いることにより，時刻表通りに運行していない場

合にも対応したより高精度な予測が可能であると考える．

次に重回帰分析の結果をもとに，図 3 に示すカルマン

フィルタを用いた予測について説明する．本論文では，終

点をバス停 N とし，任意のバス停 k において，バス停区

間 k ∼ (k + 1)，k ∼ (k + 2)，· · ·，k ∼ N の所要時間を予

測した．システムの初期状態として重回帰分析による予測

値を入力し，あらかじめ著しく遅延が生じる区間などに対

応できるようにした．バスが出発した後は，バス停に到着

するごとにシステムの状態，および予測値の更新を行い，

終点に到着するまでこれを繰り返す．更新を繰り返すこと

で，重回帰分析による予測値が実測値と異なっていた場合

図 4 EMRF モデルの概念図

Fig. 4 Conceptual diagram of EMRF model.

にも修正を行うことができ，またバスが終点に近づくにつ

れて精度を向上させられると考える．

カルマンフィルタでは一般的に，任意のバス停区間

(k + 1) ∼ j におけるシステムの状態は，1つ前の状態をも

とに式 (2)で表される状態方程式を用いて求められる．

xk+1,j = Φk+1xk,j + uk + Wk,j (2)

Φk+1 はシステムの状態遷移に関わる線形モデル，uk は

状態ベクトル，Wk,j はノイズを表す．また，観測量 zkと状

態変数 xk,j は式 (3)で表される観測方程式の関係を持つ．

zk = Hkxk,j + vk,j (3)

Hk は観測モデル，vk,j はノイズを表す．状態変数 xk,j

を式 (4)のように所定所要時間 Tk,j と実所要時間 Rk を用

いて定義した．

xk,j = (Tk,j , Rk) (4)

ただし，Tk,j は任意のバス停 kからバス停 j までの合計

値，Rk は始発駅からバス停 kまでの合計値とした．

3.4 Extended Multiple Regression Filterモデル

次にバスの到着時刻予測を行う 2つめのモデルとして，

Extended Multiple Regression Filterモデル（以下，EMRF

モデル）を提案する．EMRFモデルとは，3.3 節で算出し

た重回帰分析をカルマンフィルタ内に組み込むことにより，

系統ごとの傾向を再予測するモデルである．MRKFモデ

ルでは重回帰分析による予測結果を初期値入力のみに使用

したため，事前予測傾向と大きく異なる運行をした場合に

対応できなかった．EMRFモデルではバスの進行に合わ

せて重回帰分析を用いた予測の更新も行われるため，事前

予測傾向と異なる運行にも対応でき，より精度が向上する

と考える．

EMRFモデルの概念図を図 4 に示す．基本的な変数の

定義，および挙動は 3.3 節で説明したMRKFモデルと同

様であるため，改良点について説明する．入力値について，

k = 1 では，同様にシステムの初期状態として過去デー
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タを用いた予測値を入力するが，k > 1では，バス停区間

(k− 1) ∼ kの予測値と時刻表から，リアルタイムに遅れを

算出し，重回帰分析によって再予測した結果を入力した．

次に定義式について，式 (2)における状態ベクトル uk の

代わりに重回帰式（式 (1)）を用いた．また，式 (4)で定義

した状態変数 xk,j について，Tk,j を重回帰分析による予測

所要時間 Ek,j に変更した（式 (5)）．

xk,j = (Ek,j , Rk) (5)

4. 使用データ

本論文では，NPO法人位置情報サービス研究機構（Lisra）

を通じて提供された名古屋市交通局のバスロケーション

データ：2014年 12月 13日（土）から 12月 19日（金），

および名鉄バス株式会社から提供されたバスロケーション

データ：2016年 7月 1日（金）から 15日（金），2017年

1月から 3月を使用した．各データの詳細について，以下

にまとめる．

4.1 名古屋市営バス運行データ

提供されたデータには名古屋市内のバス 1,030両，バス

停 3,784駅，系統 664ルートが含まれており，1日あたり

約 220万レコードのデータ量である．表 3 に名古屋市営バ

ス運行データとして記録されるデータを示す．各運行バス

には車載機番号としてバスごとにユニークな番号が振られ

ており，車載器番号ごとに，系統 IDやイベント発生時刻

などが記録される．イベントとは，バス停到着出発を示し

ており，イベント種別（出発，到着，その他）とイベント

発生時刻および対象のバス停 IDが記録される．名古屋市

営バス運行データでは，所定発時刻が記録されないため，

名古屋市交通局ホームページから該当日時の時刻表を入手

し，所定発時刻として利用する．また，名古屋市営バスで

は，バスに搭載されたGPSに基づき 30秒ごとにバスの現

在位置として緯度・経度を取得している．

これらの 664ルートのうち，本論文は表 2 に示す 8系

統について 2014年 12月 13日～20日，22日の運行デー

タを対象に分析を行った．これらの 8系統は，シンプルな

ルートをしており，かつ 1日を通して運行本数の多い系統

である．そのため，バス停区間ごとの遅延原因を分析しや

すく，運行本数の多さからデータ量を確保でき解析のしや

すい系統であると考えた．8系統には，名古屋駅，栄など

主要駅のバス停を含む系統（［基幹 1］栄 – 笠寺駅，［名駅

19］港区役所 – 名古屋駅）と，JR駅や地下鉄駅と住宅地

を結ぶ系統（［平針 12］地下鉄原 – 地下鉄平針，［東巡回］

大曽根 – 茶屋ケ坂）を含ませた．また，欠損値を含むデー

タについては除去を行っている．

表 2 使用した名古屋市営バスおよび名鉄バスデータ

Table 2 Nagoya city bus and Meitetsu bus data for analysis.

事業者 系統 ID 系統名

8415 ［基幹 1］栄 – 笠寺駅

8471 ［名駅 19］港区役所 – 名古屋駅

8784 ［黒川 14］安井町西 – 黒川

名古屋市営バス 8921 ［平針 12］地下鉄原 – 地下鉄平針

8939 ［鳴子 14］地下鉄鳴子北 – 大高駅

8990 ［東巡回］大曽根 – 茶屋ケ坂

9014 ［富田巡回］戸田 – 戸田荘

9015 ［富田巡回］戸田荘 – 戸田

名鉄バス 10430 JR～イオンモール岡崎～東岡崎

表 3 各事業者における運行実績データの記録内容

Table 3 Description of bus operation data.

種別 名古屋市営バス 名鉄バス

バスごとの ID 車載機番号 ダイヤ ID

系統情報 系統 ID 系統 ID，系統表示名

バス停の発着 イベント種別（出発，到

着，その他）とイベント

発生時刻

実績発時刻

バス停情報 系統上のバス停 ID 停留所コード，停留

所名称，並び順

所定発時刻 - 所定発時刻

バスの現在位置 30 秒ごとの緯度・経度 -

利用者数 - 乗車人数・降車人数

4.2 名鉄バス運行データ

提供されたデータには愛知県内のバス 710 両，バス停

1,539駅，系統 523ルートが含まれており，約 1 GByteの

データ量であった．名鉄バスでは，データの記録はバス停

出発時にのみ行われており，運行バスごとにユニークなダ

イヤ IDが振られている（表 3）．さらにダイヤ IDごとに，

系統 ID，系統表示名，ダイヤ ID，停留所名称，実績発時

刻，所定発時刻が記録される．また，名鉄バスでは利用者

数として乗車人数，降車人数が記録されている．今回の検

証では，系統 523ルートのうち，岡崎市内を走る系統のみ

を扱い，1日に 1ダイヤしかないものや，欠損を除く，67

系統を利用した．この 67系統の分析には，2017年 3月 1

日～31日の運行データを利用している．また，5.3 節では

データ量を比較するため，2016年 7月 1日～14日，2017

年 1月 1日～3月 31日の運行データを利用した．本論文

では，主に系統：JR～イオンモール岡崎～東岡崎（図 5）

を扱う．選定した系統：JR～イオンモール岡崎～東岡崎

は岡崎市を運行する名鉄バスのうち平日朝夕方の通勤時間

帯，休日の利用者数が多く，また遅延時間の大きいバス停

である東岡崎駅，明大寺前のバス停を含む．到着時刻が時

間帯によって変動するため，本論文の提案モデルによる遅

延予測の効果が見えやすいと考え選定した．
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図 5 ［名鉄バス］系統：JR～イオンモール岡崎～東岡崎（決定係数

0.77）

Fig. 5 [Meitetsu Bus] Route: JR ∼ Aeon Mall Okazaki ∼
Higashi Okazaki (Coefficient of determination 0.77).

5. 系統ごとの特徴に関する検証

5.1 重回帰分析による決定係数

名鉄バスの 2017年 3月 1日から 31日までのデータに対

して，重回帰分析を行った結果を図 6 に示す．対象の 67

系統に対し，決定係数を算出し，降順に並べたところ，決

定係数は 0.90から 0.46となった．また，名古屋市営バス

のデータの決定係数を図 7 にまとめる．

決定係数とは，説明変数が目的変数をどれくらい説明で

きるかを表す指標である．0から 1までの値をとり，1に

近いほど相対的な誤差が少ないと考えられる．名鉄バスの

決定係数の平均は 0.69となった．最も決定係数が示す値

が大きかったのは，系統：本宿～冨田病院～東部地域福祉

セ～美合であった．しかし，係数の値を見ると 5.86× 1011

といった不自然に大きい値になっており，重回帰分析が正

しく行われていなかったことが分かった．これは，この系

統にはバス停が 25駅あり，説明変数が多すぎたためだと

考える．一方，最も小さかったのは，系統：奥殿陣屋～康

生町～東岡崎であり，これはバス停区間：岩津百々～青木

町における不規則な渋滞が原因ではないかと考えられる．

名古屋市営バスの平均値は 0.76であり，最も決定係数が

高くなったのは，系統：［富田巡回］戸田荘 – 戸田で 0.88

となった．また，最も低い値を示したのは，系統：［平針

12］地下鉄原 – 地下鉄平針で，0.58となった．系統：［富

田巡回］戸田荘 – 戸田では，バス停区間のうち，約 6割の

説明変数で t値が 2以上となったが，系統：［平針 12］地下

鉄原 – 地下鉄平針では，t値が 2以上となったバス停区間

の説明変数は約 4割だった．t値とは重回帰分析の優位性

を示す値であり，t値が大きいほどその説明変数が目的変

数の予測に有効であることを表す．この説明変数の t値の

違いによって系統ごとの差が生じ，系統：［平針 12］地下

図 6 名鉄バスにおける各系統の決定係数

Fig. 6 Coefficient of determination (Meitetsu bus).

図 7 名古屋市営バスにおける各系統の決定係数

Fig. 7 Coefficient of determination (Nagoya city bus).

鉄原 – 地下鉄平針の決定係数が低くなったと考えられる．

ただし，決定係数はいずれも 0.5以上となりやや高い値を

示しており，本論文の遅延予測には十分な精度であると考

える．

R2値とバス停数の関係を図 8 に示す．R2値とは，デー
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図 8 名鉄バスにおける R2 値とバス停数の関係

Fig. 8 Relationship between the R2 value and the number of

bus stops (Meitetsu bus).

タをモデルでどれくらい説明できたかを表す値で，1に近

いほど良いと考えられる．決定係数は 0.0053となり，相関

は見られなかった．

5.2 重回帰分析による係数計算

名古屋市営バスにおける系統 8415：［基幹 1］栄 – 笠寺

駅において重回帰分析を行った結果を表 4 に示す．学習

には 2014年 12月 13日から 19日までの 7日間の運行実

績データを用いた．また，名鉄バスにおける系統：JR～イ

オンモール岡崎～東岡崎において重回帰分析を行った結果

を，表 5 に示す．学習には 2017年 3月 1日から 30日まで

の 30日間を用いた．それぞれ「バス停区間 1–2」，「Early

Morning」，「Monday」をそれぞれ基準 0として係数を算出

した．p値とは，計算結果が統計的に有意かどうかを判断

するためのものであり，重回帰分析の場合「その要素が他

の要素に比べて重要ではない」という仮定が正しい確率を

表す．p値 < 0.05であるものを統計的に有意であるとし，

アスタリスクを表記した．ただし名古屋市営バスでは，バ

ス停 1–2間での所要時間は，始発駅バス停 1における運転

手による出発記録時刻が正確ではないため，考慮しないも

のとする．

5.2.1 バス停区間

表 4 (a)に示す名古屋市営バスのバス停区間に関しては，

大きく遅れるところや大きく遅れを回復する区間など，区

間ごとの傾向の違いが確認できた．ほとんどのバス停区間

で p値は 0.05以下であり，バス停区間は遅延に関して重要

な要素であることが分かった．同様に，表 5 (a)に示す名

鉄バスのバス停区間に関しても，区間ごとに係数が変化し

遅れの大きいバス停区間と小さい区間の傾向が見られる．

5.2.2 時間帯

表 4 (b)に示す名古屋市営バスの時間帯に関しては，p値

が 0.05より小さくなるものはなく，そのほかのパラメータ

より遅延への影響が少ないが，「Early Morning」の係数の

値が最も大きく，遅延が生じやすいという結果になった．

また，曜日に関しては，Fridayと Saturdayの影響が大き

表 4 ［名古屋市営バス］系統：［基幹 1］栄 – 笠寺駅における係数

Table 4 [Nagoya city bus] Coefficient of Route: [Kikan 1]

Sakae – Kasadera St.

(a) バス停区間

バス停区間 名称 係数 p 値

2～3 栄～矢場町 0 -

3～4 矢場町～丸田町 −12.8 0.02 ∗
4～5 丸田町～鶴舞公園前 −121.4 0.00 ∗
5～6 鶴舞公園前～東郊通三丁目 8.9 0.07

6～7 東郊通三丁目～高辻 25.8 0.00 ∗
7～8 高辻～高辻 −50.4 0.00 ∗
8～9 高辻～雁道 30.6 0.00 ∗
9～10 雁道～堀田通五丁目 11.3 0.02 ∗
10～11 堀田通五丁目～牛巻 −19.8 0.00 ∗
11～12 牛巻～名鉄堀田 16.0 0.00 ∗
12～13 名鉄堀田～地下鉄堀田 −111.4 0.00 ∗
13～14 地下鉄堀田～呼続大橋 4.3 0.4

14～15 呼続大橋～千竃通二丁目 13.0 0.00 ∗

(b) その他の要素

時間帯 係数 p 値

Early Morning 0 -

Late Morning −4.2 0.2

Early Noon −4.2 0.2

Late Noon −2.8 0.3

Evening −6.5 0.05

Night −3.4 0.4

曜日 係数 p 値

Monday 0 -

Tuesday 1.4 0.7

Wednesday 0.3 0.9

Thursday 4.5 0.2

Friday 11.0 0.00 ∗
Saturday 8.1 0.03 ∗
Sunday 6.9 0.06

その他 係数 p 値

遅れ −1.0 0.00 ∗
平均停車時間 1.0 0.00 ∗
平均停止回数 38.5 0.00 ∗
切片 −53.4 0.00 ∗

いことが分かった．名鉄バスの，表 5 (c)の時間帯に関し

ては，Late Noonと Eveningが，曜日に関しては，Friday,

Saturday，Sundayといった週末の影響が大きいと分かっ

た．これは，この系統にはイオンモール岡崎というエン

ターテイメントモールがあり，朝より昼過ぎ～夕方，平日

より休日の方が利用者が多くなるためだと考えられる．実

際，図 9 に示すように，Friday，Saturday，Sundayの乗

車人数は他の日に比べて多くなっている．

5.2.3 名古屋市営バス固有の説明変数

名古屋市営バスのみで示される遅れ，平均停車時間，平

均停止回数に関しては（表 4 (b)），p値はすべて 0.05より

小さくなり，遅延に関して重要な要素であることが分かっ
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表 5 ［名鉄バス］系統：JR～イオンモール岡崎～東岡崎における

係数

Table 5 [Meitetsu bus] Coefficient of Route: JR ∼ Aeon Mall

Okazaki ∼ Higashi Okazaki.

(a) バス停区間

バ ス 停

区間

名称 係数 p 値

1～2 岡崎駅前～岡崎市シビックセンター 0 -

2～3 岡崎市シビックセンター～戸崎口 −118.58 0.00 ∗
3～4 戸崎口～イオンモール岡崎 91.98 0.00 ∗
4～5 イオンモール岡崎～岡崎警察署 50.50 0.00 ∗
5～6 岡崎警察署～岡崎警察署前 −75.24 0.00 ∗
6～7 岡崎警察署前～芦池橋 −112.34 0.00 ∗
7～8 芦池橋～国立研究所下 −132.71 0.00 ∗
8～9 国立研究所下～明大寺町 107.95 0.00 ∗
9～10 明大寺町～東岡崎 −173.07 0.00 ∗

(b) n 駅前における遅延

n 駅前 係数 p 値

1 駅前 −0.12 0.00 ∗
2 駅前 0.09 0.00 ∗
3 駅前 0.02 0.21

4 駅前 −0.00 0.84

5 駅前 −0.01 0.47

6 駅前 −0.01 0.60

7 駅前 0.02 0.27

8 駅前 0.00 0.95

9 駅前 0.00 0.94

(c) その他の要素

時間帯 係数 p 値

Early Morning 0 -

Late Morning −9.42 0.00 ∗
Early Noon −0.44 0.00 ∗
Late Noon 11.95 0.00 ∗
Evening 9.53 0.00 ∗
Night −11.62 0.00 ∗
曜日 係数 p 値

Monday 0 -

Tuesday 1.86 0.49

Wednesday −0.10 0.97

Thursday 2.63 0.30

Friday 6.58 0.014 ∗
Saturday 24.92 0.00 ∗
Sunday 19.64 0.00 ∗
その他 係数 p 値

所定所要時間 0.37 0.00 ∗
移動人数 7.91 0.00 ∗
切片 123.18 0.00 ∗

図 9 ［名鉄バス］系統：JR～イオンモール岡崎～東岡崎における日

付ごとの乗車人数

Fig. 9 [Meitetsu bus] Number of Passengers of Route: JR ∼
Aeon Mall Okazaki ∼ Higashi Okazaki.

た．それぞれについて具体的に見てみると，遅れに関して

は負の係数として出ているため，1つ前の時点で時刻表よ

りも遅ければ早めようと，早ければ遅めようと，時刻表と

の差を埋めようとする運転手の働き [1]が表れているもの

と考えられる．平均停車時間に関しては，係数が 1.0とな

り，バス停での停車時間がそのまま遅延につながる結果と

なった．平均停止回数に関しては，1回の停止によって，

約 40秒の遅延が生じるという結果となった．

5.2.4 名鉄バス固有の説明変数

表 5 (b)および表 5 (c)に示す名鉄バス固有の説明変数に

ついて，2駅前までの遅延，時間帯，金，土，日，所定所要

時間，移動人数の影響が，他の要素に比べて大きいことが

分かった．表 5 (b)では，2駅より前のバス停が与える影響

は小さく，係数として考慮する必要はないと考えられる．

5.2.5 p値に関する考察

名古屋市営バスと名鉄バスに共通する説明変数であるバ

ス停区間に関しては，p値はおおむね 0.05以下となり，遅

延に関して大きな影響を与えていると考えられる．また，

時間帯については名古屋市営バスでは比較的 p値が大きく

なったが，名鉄バスではすべての時間帯で p 値が大きく

なった．これは名古屋市営バスで使用した系統がバスレー

ンを利用する基幹バスであり，混雑時間帯にバス専用規制

が行われているため，時間帯ごとの道路の混雑状況にはさ

ほど左右されないと考えられる．曜日については，Friday，

Saturdayが名古屋市営バス，名鉄バスで共通して遅延に影

響した．

また，名古屋市営バス固有の説明変数である遅れ，停車

時間，名鉄バス固有の説明変数である所定所要時間，遅延，

移動人数についてはいずれも p値が 0.05以下であり，遅延

に影響を与えると考えられる．しかし，係数についてはバ

ス停区間の係数と比較し小さい係数となっており，影響は

与えるものの大きな遅延にはつながりにくいと考えられる．

ただし，停止回数については係数が比較的大きい．これは

信号で停止した回数が遅延につながったと考えられる．

名古屋市営バスについて，基幹バス路線以外の 7系統で

もバス停止区間，遅れ，停車時間，停止回数の説明変数は

ほとんどで p値が 0.05以下となり，時間帯，曜日について

はほとんどの系統で p値が 0.05以上であった．ただし，停

車時間については 0.05以下となる系統と 0.05以上となる

系統があった．これは，バス停ごとの停車時間の差が大き

い系統で，停車時間が遅延に影響する説明変数となったと

考えられる．

以上のことから，バス停区間は提案手法の重回帰分析を

行ううえで，重要な説明変数であり，時間帯についても基

幹バス路線でない通常の系統では遅延に影響を及ぼす．ま

た，曜日はバスの系統によって重要な説明変数となる系統

とならない系統がみられた．遅れ，停車時間，停止回数，

遅延，移動人数については，データの入手は事業者ごとの
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表 6 ［名鉄バス］データ量の変化による誤差の変異

Table 6 [Meitetsu bus] Variation of error due to change in

data.

14 日分 101 日分 外れ値除去後

平均誤差［秒］ 36.4 38.0 28.6

最大誤差［秒］ 327.4 254.4 119.0

最小誤差［秒］ 0.1 0.4 0.18

標準偏差 45.4 36.6 23.2

R2 値 0.30 0.42 0.53

記録データに依存するものの，それぞれ遅延に影響する説

明変数であり，提案手法に組み込むことでより精度の高い

予測が可能になると考えられる．

5.3 データ量の変化による重回帰分析の精度検証

名鉄バスのデータに対して，データ量の変化による重回

帰分析の予測精度への影響を検証した．2016年 7月 1日～

14日までの 14日間，7月に加え 1月 1日～3月 31日まで

のデータを追加した 101 日間，および 101 日間のデータ

に対して外れ値を除去し，比較を行った．検証日はすべて

2016年 7月 15日とする．系統：JR～イオンモール岡崎～

東岡崎に対して，重回帰分析による予測の検証を行った結

果を表 6 に示す．14日分のデータと 101日分のデータで

は誤差の平均値に大きな変化はないが，最大値や標準偏差

はデータ量の増加により小さくなった．外れ値を除くと，

平均値，最大値，標準偏差の値がさらに小さくなり，より

予測精度が向上したと考えられる．一方，最小値に関して

は 14日分のデータでもかなり小さくなっており，データ

量の増加による大きな変化は見られなかった．

R2 値は，データをモデルでどれくらい説明できたかを

表す値で，1に近いほど良いと考えられる．14日分のデー

タを用いた場合の R2 値が 0.30であったのに対し，101日

分のデータでは 0.42となり，データ量の増加による精度の

向上を確認できた．また，外れ値を除いた場合の R2 値は

0.53となり，突発的なイベントや記録の不備などによる外

れ値の除去により，精度はさらに向上した．以上のことか

ら，重回帰分析に用いるデータ量の増加により，予測精度

は向上すると考えられる．

6. 提案モデルを用いたバス到着時刻予測に関
する評価

6.1 予測誤差を用いたMRKFモデルの精度評価

MRKF モデルによる予測精度の向上を確認するため，

Chenらによる研究 [10]と同様にカルマンフィルタの初期

入力を所定所要時間とした場合との比較を行った．評価

には名古屋市営バスの系統 8415：［基幹 1］栄～笠寺駅に

おける 2014年 12月 15日（日）のデータを用いて，同年

12月 22日（日）の始発ダイヤが各バス停に到着するまで

の所要時間を予測した結果を用いた．各モデルによる予測

図 10 ［名古屋市営バス］予測誤差を用いた先行研究との精度比較

Fig. 10 [Nagoya city bus] Comparison of accuracy with previ-

ous research using prediction error.

値と運行データによる実測値との差を予測誤差とし，実測

値より長く予測した場合は正，短く予測した場合は負の値

をとる．バスの進行に合わせて予測の更新を行った結果を

図 10 にまとめる．縦軸に予測誤差，横軸にバス停番号を

とっており，予測誤差が 0に近いほど予測結果が良いこと

を表す．たとえば図 10 (b)において，更新 1回の予測では

バス停 3における予測誤差が約−60秒ほどであったが，更

新 2回の予測では約 −25秒ほどになっており，0秒に近づ

くように改善されているのが分かる．その後も同様に，全

体的に更新回数が増えるにつれて予測誤差が小さくなるよ

うに改善されている．

図 10 (a)より図 10 (b)の方が全体的に予測誤差は 0に

近くなっており，MRKFモデルによる予測精度の向上が

確認できた．また，図 10 (b)では，終点に近づくにつれ予

測誤差が 0に近づき，予測結果が修正されていることが読

み取れる．しかし，MRKFモデルでは重回帰分析による

予測の更新を行わないため，グラフに見られるようにバス

停間の変化が等しくなった．

表 2 に示す 8系統について，MRKFモデルによる平均

予測誤差を図 11 に示す．縦軸は平均予測誤差を，横軸は，

バス停の何駅前で行った予測であるかを表している．全体
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図 11 ［名古屋市営バス］平均予測誤差

Fig. 11 [Nagoya city bus] Average prediction error.

図 12 ［名鉄バス］予測誤差を用いた重回帰との精度比較

Fig. 12 [Meitetsu bus] Comparison of accuracy with multiple

regression using prediction error.

として実所要時間よりも短く予測しているという結果と

なった．また，予測するバス停に近いほど予測誤差が小さ

くなる傾向を確認できた．10駅前における予測で約 80秒

の誤差となっており，高い予測精度を実現できたと考える．

6.2 予測誤差を用いた EMRFモデルの精度評価

EMRFモデルによる予測精度の向上を確認するため，重

回帰分析による事前予測結果との比較を行った．評価に

は，名鉄バスの系統：JR～イオンモール岡崎～東岡崎にお

ける 2017年 3月 1日～30日のデータを分析用，同年 3月

31日（金）のデータを検証用として用いた．ただし，検証

日における移動人数と n駅前での遅延には，30日分の平

均値を用いた．系統：JR～イオンモール岡崎～東岡崎にお

ける評価結果を図 12 に示す．図 10 と同様に，縦軸に予

測誤差，横軸にバス停番号をとっており，予測誤差が 0に

近いほど予測結果が良いことを表す．横軸のバス停の並び

順は，どの地点で予測を開始したかを表しており，EMRF

モデルではバス停 1については重回帰分析による事前予測

の結果を用いている．図 12 より，重回帰分析により事前

予測結果に比べ，EMRFモデルでは予測誤差が小さくなる

ように修正が行われていることが確認できる．

図 13 ［名古屋市営バス］各モデルの RMSE値による予測精度比較

Fig. 13 [Nagoya city bus] Comparison of prediction accuracy

by RMSE value of each model.

表 7 ［名古屋市営バス］各モデルの予測誤差

Table 7 [Nagoya city bus] Prediction error of each model.

先行研究 MRKF EMRF

最大値［秒］ 278.8 70.3 60.7

最小値［秒］ 97.0 20.6 3.9

平均値［秒］ 186.3 43.3 17.0

標準偏差［秒］ 53.3 18.2 14.3

6.3 RMSE値による予測モデルの精度比較

MRKF モデルおよび EMRF モデルを，RMSE（Root

Mean Squared Error）（式 (6)）を用いて評価する．

RMSE =

√√√√ 1
N − 1

N−1∑
k=1

(Rk,k+1 − Ek,k+1)2 [秒] (6)

N はバス停の数であり，N − 1はバス停の区間数を表

す．また，Rk1,k2，Ek1,k2 はそれぞれバス停区間 k1～k2に

おける実所要時間，予測所要時間を表す．RMSEは，予測

値 (Ek1,k2)が実測値 (Rk1,k2)からどれくらい離れているか

示し，0に近いほど予測が正確であるといえる．はじめに，

名古屋市交通局の系統 8415：［基幹 1］栄～笠寺駅を用い

て評価を行った．Chenらによる研究 [10]をもとにした初

期状態に所定所要時間を用いるモデル，MRKFモデル，お

よび EMRFモデルによる予測精度を比較した．検証日は

2014年 12月 20日（金）とし，13日（金）から 19日（木）

までの 1週間分のデータで各モデルを作成した．各 RMSE

値を図 13，各予測誤差の最大値，最小値，平均値，標準偏

差を表 7 にまとめる．

図 13 において，先行研究に比べて MRKFモデルの方

がRMSE値が非常に小さいことから，初期状態に所定所要

時間を用いるより重回帰分析による事前予測所要時間を用

いた方が予測精度が高いという結果が得られた．これによ

り，名古屋市営バスに関しては，曜日や時間帯などにより

運行状況に特徴的な傾向があり，過去データから事前予測

を行うことで，より精度の高い予測が可能であると考えら

れる．また，バス停 1における予測を除いてMRKFモデ
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図 14 ［名鉄バス］系統：JR～イオンモール岡崎～東岡崎における

RMSE 値の比較

Fig. 14 [Meitetsu] Comparison of RMSE values (Route: JR ∼
Aeon Mall Okazaki ∼ Higashi Okazaki).

図 15 ［名鉄バス］RMSE 値の平均値の比較

Fig. 15 [Meitetsu] Comparison of average RMSE values.

ルより EMRFモデルの方が RMSE値が小さいことから，

カルマンフィルタ内で重回帰分析による再予測を行うこと

で，予測精度が向上するという結果が得られた．

バス停 1 において MRKF モデルの方が予測精度が高

かったのは，EMRFモデルでは事前予測結果をそのまま使

用しているのに対し，MRKFモデルではバス停 1における

予測をカルマンフィルタを用いて予測し直しているためで

あると考えられる．これにより，運転手が時刻表の到着時

間に近づけようと回復運転を行うことで，所要時間が状況

により大きく変化した．事前予測のみを用いるよりもリア

ルタイムに再予測した結果を用いる方が，より高い精度で

予測できると考えられる．MRKFモデルと EMRFモデル

については終点に近づくほど RMSE値が小さくなる傾向

にあり，バスの進行に合わせた精度の向上も確認できた．

表 7 に示す予測誤差の最大値について，先行研究より

MRKFモデル，および EMRFモデルの方が値がかなり小

さくなった．最小値については，先行研究，MRKFモデル，

EMRFモデルの順でかなり小さくなった．EMRFモデル

では，カルマンフィルタ内で重回帰分析の再予測を繰り返

すことにより予測誤差が改善され，最小値がMRKFモデ

ルよりも小さくできたと考える．平均値についても最小値

と同様に先行研究，MRKFモデル，EMRFモデルの順に

小さくなった．標準偏差については，先行研究よりMRKF

モデル，および EMRFモデルの方が小さくなっており，誤

差のばらつきが小さくなり予測の安定性が増したと考えら

れる．以上のことから，先行研究と比較し，MRKFモデ

ル，MRKFモデルより EMRFモデルの方が誤差が小さく

なっており，提案モデルによる精度向上，および安定性の

向上が確認できた．

次に，名鉄バスの系統：JR～イオンモール岡崎～東岡

崎を用いて評価を行った．モデルの作成，および検証に

は，6.2 節と同様のデータを用いた．系統：JR～イオン

モール岡崎～東岡崎について，重回帰分析による事前予

測と EMRFモデルによる予測の各 RMSE値を算出した結

果を図 14 に示す．横軸がどのバス停で行った予測である

か，縦軸が RMSEの値を表している．図 14 より，全体的

に重回帰分析による事前予測よりも EMRFモデルの方が

RMSE値が小さくなっており，特にバス停 2において予測

が大きく修正されていることが確認できた．また，検証日

を 3月内で 1日から 31日まで変化させて予測を行い算出

した RMSE値の平均値を図 15 に示す．図 15 より，1カ

月分のデータによる平均値で見ても EMRFモデルの方が

RMSE値が小さくなっており，予測精度を向上できたと考

える．

7. 到着時刻予測の情報提示方法の検討

7.1 精度提示方法の概要

提案手法による予測結果を用いて，式 (7)により標準偏

差（SD: Standard Deviation）を用いて幅を持たせた予測

所要時間 E′ を算出し，約 95%の予測精度で利用者に提示

する．E は提案モデルを用いた予測所要時間，Rは実所要

時間を表す．最短到着時刻の提示により，「早くてもこの

時間なら，コンビニに寄ろう」，「急ぐ必要はないからゆっ

くり歩こう」など，利用者の行動選択肢を広げることがで

きると考える [12]．また，最大到着時刻の提示には，バス

停での待ち時間における「あとどれくらいで到着するのだ

ろう」という不安を軽減する効果があると考える．提案モ

デルでは全バス停区間で予測が可能なため，降車駅への予

測到着時刻も提示可能であり，利用者は目的地への到着予

定時刻を知ることができる．さらに，提案モデルによりバ

スの進行に合わせて予測が更新されるため，渋滞などによ

る遅延の影響がリアルタイムに反映される（図 16）．この

ように具体的な到着予測時刻の提示により，利用者はより

正確にバスの運行状況を把握でき，行動しやすくなると考

えられる．

E′ = E ± 2SD(E − R) (7)

7.2 提示方法に関するWeb調査

実際に利用者がバスの遅延や提示方法についてどのよう
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図 16 利用者への提示方法

Fig. 16 Method of presenting the predicted arrival time.

表 8 回答者の属性

Table 8 Attribution of subjects.

(a) 年齢（人）

10 代 6

20 代 112

30 代 24

40 代 27

50 代 12

60 代 2

その他 1

(b) 職業（人）

学生 78

社会人 99

主婦 2

その他 5

(c) 性別（人）

男性 113

女性 71

な意識・意見を持っているのか確認するために，バス到着

時刻予測に関するWeb調査を行った．調査項目は，利用目

的や頻度，バスの遅延に関する意見，到着予測に関する意

見など全 12項目とした．集計期間は，2018年 1月 29～30

日であり，Webページ上にアンケートを用意し，Facebook

や Twitterなどの SNSを通じてアンケート回答依頼の旨

を拡散した．総回答数は 184名で，そのうち有効回答数は

169名であった．回答者属性について，表 8 にまとめる．

在住の地域については愛知県が 107名，東京都が 25名を

占めた．

7.3 調査項目

バスの遅延と到着予測に関する意見を尋ねた 9項目につ

いて，調査項目および結果を述べる．調査項目は下記の 9

項目であり，質問 1–4では「1分以内」，「3分以内」，「5分

以内」，「10分以内」，「それ以上」の 5つの選択肢を用意し，

質問 5–8では「1：参考にしない」，「2：あまり参考にしな

い」，「3：どちらでもない」，「4：少し参考にする」，「5：

参考にする」の 5段階評定とした．質問 9では，図 17 に

示すような提示画面を作成した．スマートフォン画面に表

示されることを前提に，遅延時間，予測到着時刻，残り時

間，グラフ表示の 4種類の提示画面を作成し，最も好まし

い提示方法を選択してもらった．

質問 1 通勤・通学時，バスの遅延はどれくらいまで許せ

ますか．

質問 2 買い物などで目的地へ向かうとき，バスの遅延は

どれくらいまで許せますか．

図 17 表示画面

Fig. 17 Example screen.

質問 3 帰宅時，バスの遅延はどれくらいまで許せますか．

質問 4 予測誤差はどれくらいまで許せますか．

質問 5 予測誤差が 0分～1分程度生じる可能性がある場

合，どれくらい参考にしますか．

質問 6 予測誤差が 1分～5分程度生じる可能性がある場

合，どれくらい参考にしますか．

質問 7 予測誤差が 5分～10分程度生じる可能性がある場

合，どれくらい参考にしますか．

質問 8 予測誤差が 10分以上生じる可能性がある場合，ど

れくらい参考にしますか．

質問 9 スマホ画面の「？」の部分（図 17 (a)）に下記の

予測画面（図 17 (b)，(c)，(d)，(e)）が表示されます．

スマートフォンを用いたバスの到着予測についてどの

表示方法が 1番好ましいですか．

7.4 調査結果と考察

質問 1–3 までの回答結果を図 18 に示す．質問 1 の通

勤・通学時のバスの遅延について「5分以内」が最も多く，

半数以上の割合を占めた．次に「3分以内」，「10分以内」

と続いた．質問 2 の買い物などで目的地へ向かうときの

バスの遅延について，「10分以内」が最も多く，約半数の
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図 18 質問 3–5：遅延についての意識

Fig. 18 Question3–5: Point of view about delay.

図 19 質問 4：予測誤差についての意識

Fig. 19 Question4: Point of view about prediction error.

割合を占めた．次に「5分以内」の回答者が 58名であり，

30%程度を占めた．質問 3の帰宅時のバスの遅延について，

「10分以内」と「5分以内」がそれぞれ 66名，65名であ

り，共に約 40%を占めた．バスの遅延時間については，利

用目的に応じて異なる特徴が見られた．通勤・通学時につ

いては，「5分以内」が約半数を占めたが，買い物や帰宅時

については「5分以内」に加えて「10分以内」も多く回答

されており，通勤・通学時に比べて利用者の行動に余裕が

あると考えられる．通勤・通学，買い物，帰宅時のいずれ

の場合も，1分以内の遅延のみ許容できるという回答は非

常に少なかった．

予測誤差について質問 4の結果を図 19 に示す．「5分以

内」が 46%，「3分以内」が 31%と続いた．次に多かった

のは「10分以上」で，14%であった．その詳細として，質

問 5–8までの結果を図 20 に示す．質問 5の予測誤差が 0

分～1分程度生じる可能性がある場合では，「5：参考にす

る」が 150名と最も多く，全体の 90%近くを占めた．質問

6の予測誤差が 1分～5分程度生じる可能性がある場合で

は，「4：少し参考にする」が最も多く，「5：参考にする」，

「3：どちらでもない」と続いた．この 3つの評価はそれぞ

れ，70名，58名，38名となり全体の 90%以上を占めた．

図 20 質問 5–8：予測誤差についての意識

Fig. 20 Question5–8: Point of view about prediction error.

質問 7の予測誤差が 5分～10分程度生じる可能性がある場

合では，「3：どちらでもない」が最も多く，「2：あまり参

考にしない」，「1：参考にしない」と続いた．この 3つの評

価はそれぞれ，53名，48名，30名となり全体の約 80%を

占めた．質問 8の予測誤差が 10分以上生じる可能性があ

る場合では，「1：参考にしない」が 105名と最も多く，全

体の約 60%を占めた．

予測誤差については，質問 4で「3分以内」と「5分以内」

の回答が 70%以上を占めており，予測モデルの精度基準と

して「予測誤差 3分以内」が考えられる．これは，本予測

モデルを用いた情報提示をバス利用者の利便性向上に役立

てるための 1つの基準であり，本論文で提案した EMRF

モデルは予測誤差の平均値 17.0秒，最大値 60.7秒を達成

していることから（図 7），我々が目的とする到着時刻予測

の情報提示に資する精度となっていると考えられる．

さらに質問 5–8 の予測誤差をどれくらい参考にするか

については，5分以内であれば 90%以上が「3：どちらで

もない」より上の評価を回答しており，予測誤差 5分が 1

つの目安になると考える．一方，予測誤差が 5分～10分

程度になると，評価は大きく下がり，半数近くの利用者が

「1：参考にしない」，「2：あまり参考にしない」を回答し

た．10分以上になると約 80%の利用者が「1：参考にしな

い」，「2：あまり参考にしない」を回答しており，現実的に

運用不可能であると考えられる．本論文では，雨天時やバ

ス停近隣でのイベント開催などによる乗客増加や交通状況

の変化など突発的な遅延要因に特化した分析は対象として

いないが，精度低下が考えられるこのような状況において

は，5分以内の予測誤差を精度目標とすることで情報提示

の円滑な提供が行えるという 1つの指針が得られた．

今回の調査では，予測誤差について利用シーンを特定せ

ず，許容できる誤差を尋ねたが実際には，確実に利用者が
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図 21 質問 9：予測の提示方法

Fig. 21 Question9: About predicted arrival time.

目的のバスに乗らなければならない状況と，乗り遅れた場

合は次のバスに乗ればよい状況で許容できる予測誤差は異

なると考えられる．確実に目的のバスに乗らなければなら

ない状況では，予測誤差が 0分～1分程度生じる可能性が

ある場合には，利用者は到着予測時刻の 1分前程度からバ

ス停でバスを待ち，遅くとも 2分程度バスを待てば，乗車

できるが，到着予測時刻に 5分から 10分の予測誤差があ

る場合，利用者は到着予測時刻の 10分前からバス停で待

ち，長い場合には到着予測時刻の 10分後まで 20分間バス

を待たなければならない．ただし，バスの時刻表上で所定

の到着時刻が到着予測時刻の 10分前より遅い場合は所定

時刻からがバスの待ち時間となる．しかし，乗り遅れより

待ち時間を減らしたい状況では，到着が予測される時刻に

バス停に向かうことで待ち時間を削減することができる．

今後は，今回の調査で得た精度基準をもとに，許容できる

バスの遅延時間とあわせて様々な状況におけるより詳細な

精度目標を調査する必要がある．

最後に，質問 9 の予測の提示方法についての結果を，

図 21 に示す．「予測到着時刻」が約 40%で最も多く，次

いで「残り時間」，「遅延時間表示」と続いた．「予測到着

時刻」と「残り時間」が全体の約 80%を占めた．利用者は

「遅延時間」よりも，実際にバス停に到着する時刻や時間を

示す「予測到着時刻」と「残り時間」を知りたいと分かっ

た．今回の調査では，シンプルな提示方法が好まれたが，

実際には予測が外れ利用者がバスに乗れない状況を避ける

ため，バスがどの程度の確率で予測より早く来るか遅く来

るかを合わせて提示する必要があると考えている．今回の

調査で，予測誤差を同時に示す提示方法を好んだ回答者は

少なかったことから，予測誤差についてシンプルな提示方

法を検討する必要がある．

8. まとめと今後の課題

本論文では，複数事業者の運行実績データに対して，重

回帰分析とカルマンフィルタを併用したリアルタイムバス

到着時刻予測モデルを提案した．提案モデルは，重回帰を

用いて算出した予測結果をカルマンフィルタの初期値に入

力するMRKFモデルと，その改良モデルであるカルマン

フィルタの中で重回帰分析の再予測を行い，その予測値と

時刻表を比較する EMRFモデルである．事業者・系統ご

とに重回帰分析を行い，事業者・系統ごとの特徴や重回帰

を用いたデータ量の影響と傾向を検証した．

提案モデルについて予測誤差と RMSE値を用いた評価

を行い，従来研究に比べた予測精度の向上，および終点

に近づくにつれて修正が行われたことを確認した．特に，

EMRFモデルでは平均予測誤差が従来手法の約 186秒か

ら約 17秒まで向上した．また，予測結果およびその誤差提

示する方法を提案し，Web調査を行った．調査結果から，

バス利用者が遅延時間や予測誤差についてどのような意識

を持っているか確認した．予測誤差の利用者の許容範囲に

ついての調査結果から，予測モデルの精度基準として「予

測誤差 3分以内」が考えられ，本論文で提案した EMRF

モデルは予測誤差の平均値 17.0秒を達成しており，我々

が目的とする到着時刻予測の情報提示に十分な精度となっ

た．また，本論文で用いたバスロケーションデータには含

まれない突発的な遅延が発生する場合であっても，5分以

内の予測誤差が精度目標として得られ，情報提示サービス

を構築するうえでの 1つの指針が得られた．

今後の課題について以下に示す．

• 提案モデルの改善
本研究では，ダイヤごとに 1つ前のバス停における情

報を用いて重回帰分析による予測結果を更新した．一

方，前ダイヤの実績データは，同じ路線を走る最新の情

報であり，予測の更新に最適であると考えられる [24]．

そこで，本研究の更新に加え，前ダイヤの情報を用い

た更新を行うことにより，リアルタイムな運行状況に

対応した予測結果をより早く・正確に提供できる可能

性が高い．また，本論文では名古屋市営バスおよび名

鉄バスを利用して重回帰分析およびカルマンフィルタ

を用いた遅延予測を行った．利用した運行データは，

名古屋市営バスが約 1 週間，名鉄バスが 3 カ月程度

であり，4月の通勤・通学での利用者の増加や，8月

の夏休み期間による通学での利用者の減少など，季節

性を鑑みたモデルの改善も重要であると考える．さら

に，今回の分析では，名古屋市・岡崎市地域のバス運

行データを用いたため，比較的 1日の運行本数の多い

系統を用いた予測であった．今後は，運行本数が少な

い地域など他地域の運行データを取り入れ，地域性を

考慮した精度検証も必要である．

• 実証実験とサービス化
提案モデルを用いた到着時刻予測について，実証実験

を行い利用者の声を取り入れた改良が必要である．実

証実験により利用者の意見を反映させ，提案モデルを
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サービス化し，利用者がより快適にバスを利用できる

社会が実現されるであろう．
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