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1. はじめに 

道路交通の監視と予測は道路管理者にとって

重要である．また，近年ではスマートフォンな

どの個人が所有する GPS機器の位置情報も活用で

きるようになってきており，Location Based 

Services (LBS)の観点からも重要性が増してきて

いる．一般にこれらのサービスはユーザーの現

在地や過去に訪れた場所，ユーザーが直接入力

した目的地の情報に基づいて提供される場合が

多く，ユーザー自体の属性や生活パターンの情

報が必要となっている．しかし，単一のトリッ

プ自身が持つトリップ中のある時点までに通過

した経路履歴のデータは，目的地の方角や距離

に関する情報を少なからず含んでいると考えら

れる．そこで本稿では，ユーザーの過去の履歴

情報を用いることなく，該当トリップの出発時

から各時点までの通過経路情報のみから該当ト

リップの目的地を推定する技術の構築を試みる． 

本稿では，目的地の方向を推定するモデルと

目的地の距離を推定するモデルの組み合わせに

よって目的地推定モデルを構築している．そし

て，仙台パーソントリップ調査のデータから生

成した膨大な車両の経路履歴のデータを用いて，

目的地推定の精度を評価した．最後に，経路履

歴を考慮した確率モデルを用いることで，走行

中車両の経路履歴データのみから次のリンク選

択や目的地を予測できる可能性について示す． 

2. 先行研究と本研究の位置づけ 

目的地推定に関する研究は LBS の高度化[1]，

運転中のユーザーの支援[2]，タクシー事業者の

配車効率化[3]など様々な目的で行われている．

これらの研究の多くは各ユーザーの属性・過去

の経路情報・現在のトリップの全緯度経度履歴

を用いているが，これらの情報の取り扱いにつ

いてはプライバシーの問題が指摘されている[4]． 

そこで本研究では先行研究と比較して，プライ 

 

 

 

バシー保護の観点から，経路履歴のデータを逐

次的に削除することを想定し，トリップの出発

位置と現在位置のみを用いて目的地推定を行う

モデル化に取り組んでいる． 

3. 経路履歴データ生成手法及び分析手法 

3.1 経路履歴データ生成手法 

経路履歴を表す系列データを生成するために

2018年に実施した第 5回仙台都市圏パーソントリ

ップ調査(以降 PT 調査)のデータを用いる．この

データは市区町村や町丁目等により 1904 個のゾ

ーンに分割された仙台都市圏の各トリップにつ

いて，出発地のゾーンコード，到着地のゾーン

コード，出発時間帯が含まれたデータとなって

いる．そのため，PT 調査のみでは経路が把握で

きない．そこで本研究では，出発/到着のゾーン

コードから経路の生成を行っている．具体的に

は PT調査の出発/到着のゾーンコードをデジタル

道路地図(以降 DRM)の仙台市周辺の道路ネットワ

ークデータを用いて近傍の出発/到着のノードに

確率的にマッピングし最短経路探索により経路

を生成し分析を行っている． 

3.2  目的地推定モデル 

始めに本研究における目的地の定義について

述べる．本研究では仙台 PT 調査データの結果か

ら目的地候補として頻度の高い到着地ノード 300

個を抽出し，それぞれの距離が 300m 以内のノー

ドを集約して合計 130個のノードを目的地候補と

して目的地集合𝐙を定めた(図 1)．  

図 1. 仙台市周辺の目的地候補ノード 

各トリップの目的地は図 1の 130個のノードの

内，最もネットワーク距離が近いノードにマッ
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ピングさせている．本研究での目的地推定モデ

ルは 3.2.1目的地の方向を推定する距離差分に基

づくロジットモデルと 3.2.2目的地までの距離を

推定するトリップ長分布の確率密度関数モデル

の組み合わせによって構築している． 

3.2.1 目的地の方向を推定するモデル 

走行中車両はその目的地に近づいていくとい

う仮定に基づき，トリップ出発ノード𝑛1と各目

的地候補𝑧 ∈ 𝐙までの距離𝑑1𝑧,現在のノード𝑛𝑘と

各目的地までの距離𝑑𝑘𝑧を用いて距離差分を計算

し，以下のロジットモデルで各目的地候補𝑧への

目的地推定モデルを式(1)の通り構築している． 

𝑃dir(𝑧|𝑛1, 𝑛𝑘) =
exp(𝛽

𝑑
(𝑑𝑘𝑧 − 𝑑1𝑧) + 𝛽

𝑧
)

∑ exp(𝛽
𝑑

(𝑑𝑘𝑤 − 𝑑1𝑤) + 𝛽
𝑤

)𝑤∈𝐙

  (1) 

ここで𝛽𝑑は距離差分にかかるパラメータ，𝛽𝑤は各目

的地固有のパラメータであり，負の対数尤度の最小

化によって学習される． 
3.2.2 目的地までの距離を推定するモデル 

ここでノード𝑛𝑖から𝑛𝑗への最短経路長を𝑙𝑖𝑗, 𝑛𝑧

を目的地とするN𝑧個のトリップのトリップ長を

𝑙𝑧̅
𝑚 (𝑚 = 1,2, … , N𝑧)とする．各目的地𝑧のトリップ

長分布からカーネル密度推定により算出された

確率密度関数を用いて，目的地までの距離を考

慮した目的地推定を式(2)の通り構築している． 

𝑃len(𝑧|𝑛1, 𝑛𝑘) =
1

Nzℎ
∑ 𝐾 (

𝑙1𝑘 + 𝑙𝑘𝑧 − 𝑙̅𝑧
𝑚

ℎ
)

N𝑧

𝑚=1

    (2) 

𝐾(𝑥) = exp(−𝑥2/2)   (3) 
ここで平滑化パラメータであるℎは Scott’s 

rule[5]に基づきN𝑧の個数とデータの次元数によ

り定めている．本稿では式(1)のみのモデル,式

(1)と式(2)の単純な積で目的地を推定するモデ

ルの 2種類について結果を示している． 

4. 結果 

パーソントリップデータから生成した経路

83405 個の内，ランダムに分割した 62553 個を学

習データ，残りの 20852個をテストデータとして

推定精度の評価を行った．推定精度の指標は[6]

を参考にトリップ全体に対する通過割合毎の

Top-3 accuracy とし，学習データの Origin-

Destination 遷移行列から算出した推定精度

(17.6%)をベースラインとして，本研究のモデル

の推定精度と比較している(図 2)．この結果から

3.2.1 のモデルのみを用いてトリップ全体の 10%

通過時点で 6.6%, 50%通過時点で 26.6%推定精度

を向上させることが可能であると示された．ま

た該当トリップの 70%通過時点に差し掛かると出

発地点と目的地候補との距離も考慮することで

さらに目的地の推定精度を向上させられること

が示された． 

 
図 2. トリップの通過割合と推定精度の関係 

5. 考察 

式(2)のモデルの結果より，該当トリップの

70%通過時点以降は目的地までの距離も考慮する

ことで精度を向上させることが出来ている．こ

れは出発地からの目的地の方向のみでは，トリ

ップの終盤で複数の目的地候補が出てきて定め

きれておらず，さらに目的地までの距離を考慮

することでそこから推定精度を向上できること

が示唆されている．そのため，トリップの距離

に応じて 3.2.1と 3.2.2のモデルの比重を調整す

ることでさらに推定精度の向上が期待できる． 

6. まとめと今後の展望 

本稿では仙台都市圏 PT 調査データの目的地推

定について，トリップの出発位置と現在位置の

みを用いるシンプルな推定モデルを用いること

で単純な ODのみを考える場合と比べて 6%～50%程

度推定精度を向上出来ることを示した．今後は 2

つのモデルの比重の調整及び午前/午後，平日/

休日等の時刻の情報をモデルに組み込むことに

よる推定精度の変化について調査予定である． 
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