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運行情報と気象情報の畳み込みによる
バス到着時刻予測手法の提案と評価∗

石長 篤人

内容梗概

公共交通機関における利便性は利用者の利用意欲に直接的な影響を与えてい
る。利便性を向上させる方法の 1つとして、利用者への到着時刻予測の提供が挙
げられる。特に路線バスにおいては、天候、乗降者数、交通状況など様々な要素
が複雑に関係しており、正確な予測を行うことは難しい。路線バスにおける到着
時刻予測の既存研究の中で、現状、Convolutional LSTMをベースにバス路線の
過去の運行データを特徴量として用いた手法が最も有効である。しかしながら、
この手法には大きく 2つの問題点がある。まず時刻表が存在せず、一定間隔の頻
度で走行する路線を対象に評価を行っているため早着によるバス停での意図的な
停車など、時刻表ベース特有の特徴が考慮されていない点、次に雨などの天候の
影響によって運行が乱れた際に予測精度が大きく低下する点である。本研究では
これらの問題点を解決するために気象データと過去の運行データをConvolutional

LSTMを用いて同時に畳み込み、走行時間と停車時間を別々のモデルで予測する
手法を提案する。兵庫県神戸市内のバス路線の 9ヶ月間の実運行データを利用し、
評価実験を行った。データセットの最後の 1週間を対象に Convolutional LSTM

を用いた既存研究との予測精度の比較を行った結果、1週間全体で見ると、1.36%

の平均絶対パーセント誤差の減少が見られた。特に夕方の時間帯や、雨天時に運
行が大きく乱れた場合には、約 3%と 1週間全体と比べて平均絶対パーセント誤
差を大きく減少できた。

∗奈良先端科学技術大学院大学 先端科学技術研究科 修士論文, 2021年 1月 25日.
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Proposal and Evaluation of Bus Arrival Time

Prediction Method by Convolution of Operation

and Weather Information∗

Atsuto Ishinaga

Abstract

The convenience of public transportation has a direct impact on the willingness

of users to use it. One of the ways to improve convenience is to provide users with

arrival time predictions. In particular, it is difficult to make accurate predictions

for route-bus due to the complex relationship between various factors such as

weather, ridership, and traffic conditions. Among the existing studies on route-

bus arrival time prediction, the most effective method is currently the one based

on convolutional LSTM and using the past route-bus operation data as features.

However, there are two major problems with this method. The first is that it

does not take into account the characteristics unique to timetable-based methods,

such as intentional stops at bus stops due to early arrivals, because it evaluates

routes that run at regular intervals without timetables, and the second is that the

prediction accuracy drops significantly when the operation is disrupted by weather

conditions such as rain. In this research, we propose a method to solve these

problems by simultaneously convolving weather data and past operation data

using Convolutional LSTM to predict travel time and stop time with separate

models. We conducted an evaluation experiment using 9 months of actual data

from a route-bus in Kobe City, Hyogo Prefecture. We compared the prediction

∗Master’s Thesis, Graduate School of Science and Technology, Nara Institute of Science and

Technology, January 25, 2021.
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accuracy with that of existing studies using Convolutional LSTM for the last

week of the data set, and found an decrease in the mean absolute percent error

(MAPE) of 1.36% for the entire week. Especially in the evening hours and when

the operation was severely disrupted by rain, the average absolute percentage

error of about 3% decreased significantly compared to the entire week.

Keywords:

IoT, Intelligent Transport Systems, Machine learning, Public Transportation
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1. はじめに
現代の生活において公共交通機関は毎日の通勤や通学、観光など様々な用途で

利用されており、都市部、地方に拘らず、重要な役割を果たしている。近年の研
究で公共交通機関においては利便性が利用者の利用意欲に直接的な影響を与え
る [1]ことが示されており、利便性を向上させる方法の 1つとして、利用者への
到着時刻予測の提供が挙げられる。例えば複数の公共交通機関を連続して利用す
る場合に遅延や早着を予測することで、より待ち時間の少なく、到着の早いルー
ト提示が可能となる。このようなリアルタイム情報の提供は既に様々な方法で
行われている。例えば Google社が提供している世界共通の公共交通機関向けの
オープンフォーマットであるGeneral Transit Feed Specification Realtime (GTFS

Realtime)[2]を利用して各公共交通機関はリアルタイム情報を提供できる。他に
も各公共交通機関はバス停のサイネージや独自のWebアプリケーションなど様々
な形で利用者に対して遅延情報などのリアルタイムな運行情報を提示している。
Catsらはこのような公共交通機関における到着時刻予測などの運行情報が利用
者の経路選択、乗車時間、降車場所、移動距離などに影響を与えることを明らか
にした [3]。また、Goozeらは精度の低い到着時刻予測の提示はかえって利用者を
混乱させる一因となり、一定の利用者の利用頻度が低下することを報告している
[4]。以上のことから、正確な到着時刻の予測を提示することは非常に重要である
と言える。
公共交通機関の中でも特に路線バスにおいては、天候、乗降者数、交通状況な

ど様々な要素が複雑に関係しており、正確な予測は難しい。これまで様々な手法
で路線バスの到着時刻を予測する手法が提案されている。Patnaikらは、過去の
バス停間の走行時間、バス停での停車時間、乗降者数、ドアの開閉時間などの特
徴量を用いた回帰分析による予測手法 [5]を提案した。以降、バス停間の走行時
間、バス停での停車時間を含む情報を過去運行データと呼ぶ。Zengらは回帰分
析では扱うことのできない時系列の特徴量を扱うためにLSTMを用いて、直前の
便における全ての過去運行データを入力として次の便の到着時刻を予測する手法
[6]を提案した。次にPetersenらは LSTMでは捉えきれない複数の時間帯に跨が
る細かい運行パターンを学習するためにConvolutional LSTMを用いた到着時刻

1



予測手法 [7]を提案している。過去の複数の時間帯の過去運行データを入力とし
て、始点から終点までの所要時間を予測するモデルを構築した。過去運行データ
のみを特徴量として使用している。これまでに提案されてきた様々な既存研究の
中で、現状、PetersenらのConvolutional LSTMをベースにした手法 [7]が最も有
用である。それはConvolutional LSTMでは重み演算に畳み込み演算を用いるこ
とで、従来のLSTMよりも複数の運行データに含まれるパターンを効果的に学習
できるためである。しかしながら、この手法には大きく 2つの問題点がある。ま
ず時刻表が存在せず、一定間隔の頻度で走行する路線を対象に評価しているため
早着によるバス停での意図的な停車など、時刻表ベース特有の特徴が考慮されて
いない点、次に雨などの天候の影響によって運行が乱れた際に予測精度が大きく
低下する点である。Convolutional LSTMを用いた手法でこれらの問題点に対す
るアプローチは行われていない。本研究ではこれらの問題点を解決するために気
象情報と過去運行データをConvolutional LSTMを用いて同時に畳み込み、走行
時間と停車時間を別々のモデルで予測する手法を提案する。
気象情報を使用する理由は 2点ある。まず、これまでの研究で気象情報が路線

バスの運行に様々な影響を及ぼすことが示されている点である。Stoverらは天候、
降雨量、気温などが路線バスの乗降客数に影響を与えることを明らかにした [8]。
またHofmannらは、気象情報が乗降者数だけでなく、バスの移動時間にも直接影
響を及ぼすことを示した [9]。これらの研究は気象情報が路線バスの走行時間と停
車時間の両方に直接影響を与えることを示した。2点目に気象データの取得の容
易さとデータ取得に要するコスト面での優位性が挙げられる。その一方で乗降者
数や、ドアの開閉時間を取得する場合では、各バスにそれぞれ専用のセンサーな
どを取り付ける必要があり、取得に要するコストが非常に高い。しかし、気象情
報はApplication Programming Interface (API)などで比較的容易に取得できる。
例としては OpenWeatherMap API[10]や Dark Sky API[11]などが挙げられる。
以上のことから気象情報を特徴量として含めることで交通状況や乗降者数など路
線バスの走行時間や停車時間に直接影響を与える特徴量を低コストで補完できる
と考えた。
また走行時間と停車時間を別々のモデルで予測を行うのは、特に時刻表の基づ

2



いた路線バスにおいて停車時間が走行時間よりも不安定であると考えられるため
である。走行時間に関しては時刻表に対する早着や遅延といった情報が与える影
響は少ないが、停車時間はバスがバス停に到着した時刻と時刻表との差が停車時
間に大きな影響を与える。それだけでなく、乗降者数にも大きな影響を受ける。
一方で走行時間は、地域の交通状況に大きく依存する。地域の交通状況は路線バ
スの早着と遅延、乗降者数と比べると安定しているため、走行時間と停車時間は
それぞれ独立していると考える。そこで本研究では走行時間と停車時間でそれぞ
れ別々の特徴量を用いる。
本研究では、さらなる精度の向上を実現するために、順方向と逆方向の 2つの

中間層の出力を用いるBidirectional LSTM[12]に着目した。従来のLSTMは順方
向の伝搬のみを行う。これまでに様々な時系列予測に対してBidirectional LSTM

を用いることで、従来の LSTMよりも精度が向上したという結果 [13, 14]が示さ
れている。本研究もこれらと同じ時系列予測であるため、Bidirectional LSTMを
用いることでさらに精度が向上する可能性があると考えた。
以上のアプローチによる既存手法の 2つの問題点の解決と到着時刻予測の精度

向上を本研究の目的とする。兵庫県神戸市内のバス路線の 9ヶ月間の実運行デー
タを利用し、評価実験を行った。データセットの最後の 1週間を対象にConvolu-

tional LSTMを用いた Petersenらの手法 [7]と予測精度の比較を行った。その結
果、Bidirectional LSTMを用いた提案手法の精度が最も優れていた。1週間全体
で見ると、1.36%の平均絶対パーセント誤差の減少が見られた。特に夕方の時間
帯や、雨天時に運行が大きく乱れた場合には、約 3%と平均絶対パーセント誤差
が 1週間全体と比べて大きく減少することが確認できた。
本研究による貢献を以下にまとめる。

1. Convolutional LSTMを用いた従来手法では考慮されていなかった気象情報
を考慮したモデルを提案し、路線バスの到着時刻予測における気象情報の
有効性を示す。

2. 別々のモデルでの走行時間と停車時間の予測結果を結合して最終的な出力
とするモデルを提案する。また時刻表ベースの路線においては走行時間と
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停車時間を 1つのモデルで予測するよりも別々で予測する方が高い精度で
予測できることを示す。

3. 未来への伝搬と過去への逆伝搬の双方向で伝搬するネットワークであるBidi-

rectional LSTMが過去の運行データと気象情報を特徴量とした到着時刻予
測手法に対して従来の LSTMよりも有用であることを示す。

本稿の構成は以下の通りである。第 2章では、研究背景と関連研究についてま
とめ、既存研究の問題点を述べる。第 3章では、提案手法の基礎となる技術を紹
介したあと、既存手法の問題点を解決する手法を提案する。第 4章では、提案手
法の評価実験の詳細と結果について述べる。第 5章では、評価実験の結果を元に
考察を行い、今後の課題について述べる。第 6章では本稿のまとめを行う。
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2. 関連研究
本章では、路線バスにおいて正確な到着時刻の予測が必要な背景とこれまでに

提案されてきたバス到着時刻予測手法について述べる。また、提案手法で用いる
Bidirectional LSTMを用いた研究についても紹介する。そして最後に関連研究に
ついてまとめる。

2.1 路線バスにおける到着時刻予測について
Mugionらは路線バスなどの公共交通機関において利便性が利用者の利用意欲

に直接的な影響を与えることを示した [1]。利用者における公共交通機関の利便性
を向上させる方法の 1つとして、利用者への到着時刻予測の提供が挙げられる。
例えば複数の公共交通機関を連続して利用する場合に遅延や早着を予測すること
で、より待ち時間が少なく、到着の早いルート提示が可能となる。このようなリ
アルタイム情報の提供は既に行われており、例えば Google社が提供している世界
共通の公共交通機関向けのオープンフォーマットであるGTFS Realtime[2]を利用
して各公共交通機関はリアルタイム情報を提供できる。GTFS Realtimeを利用す
ると車両の現在地、遅延情報や混雑度などが提供できる。図 1にGTFS Realtime

による路線バスのリアルタイムな遅延情報の提示例を示す。GTFS Realtime以外
にも、各公共交通機関はバス停のサイネージや独自のアプリケーションなど様々
な形で利用者に対してリアルタイム情報を提示している。
Catsらはこのような公共交通機関における到着時刻予測などのリアルタイム

情報が利用者の経路選択、乗車時間、降車場所、移動距離などに影響を与えるこ
とを明らかにした [3]。また、Goozeらは路線バスにおける精度の低い到着時刻予
測の提示はかえって利用者を混乱させる一因となり、一定数の利用者の利用頻度
が低下することを報告している [4]。Goozeらはオンラインのアンケートにて調
査を行った。まず調査対象の 5074人の 77%にあたる 3866人から過去 6ヶ月の間
に誤った到着時刻予測の提示を経験したという回答結果を得た。また、どの程度
の誤差を正確でないと判断するかについても調査を行っている。1分未満から 10

分以上までの 6つの範囲で回答を求めた結果を図 2に示す。回答者の割合が最も
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図 1: GTFS Realtimeによるリアルタイム情報の提示例

多かったのは 4～5分で全体の 37%を占めている。次点が 2～3分で全体の 27%と
なっている。最後に誤った到着時刻予測が利用頻度に影響したかどうかを調べた。
その結果、提示された正確でない予測情報が原因で以前よりも利用頻度が大幅に
下がった、もしくは減少したという回答が全体の約 9%であった。このように到
着時刻の予測が普及している反面、誤った予測が原因で利用者が減少する可能性
を示した。また、利用者が求める予測精度も 2分～5分が半数以上を占めており、
要求精度が高いことが分かる。以上のことから路線バスにおいて利用者の利便性
を高めるには、少しでも精度の高い到着時刻予測手法が必要である。
しかしながら、路線バスにおける到着時刻には様々な要因が複雑に関与してい

るため、正確な予測は非常に難しい。到着時刻に影響を与える要因としては、天
候、交通状況、事故、交差点、乗降者数などが挙げられる。これらの要因の変化
が起こりやすい都市部や午前、午後のピーク時などは特に予測が難しいことが
Mugionらの研究 [1]で明らかになっている。このような問題にアプローチするた
めにこれまで様々な路線バスにおける到着時刻の予測に関する研究が,バスから
得られる位置情報や乗降者数情報 (APC: Automatic Passenger Counting)などの
データの二次利用の可能性を探ると共に行われてきた。
本研究における到着時刻の定義を図 3に示す。このようにバス停Aからバス停

Bまでは複数の走行時間と停車時間で成り立つ。また、式 2.1に示すようにバス
停Aからバス停Bまでの走行時間と各バス停での停車時間を示すLinkDuration
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図 2: 到着時刻予測の誤差に対する意識調査 [4]

を足し合わせたものとして到着時刻を定義する。以降、走行時間及び、停車時間
をリンク、それぞれのリンクでの所要時間をリンク所要時間と表現する。lnはリ
ンク、uは最後のリンクを示している。基本的に到着時刻予測に用いられる特徴
量としては過去のバス停間の走行時間や停車時間などの過去運行データに限定さ
れるが、いくつかの限られた手法では気象情報、乗降者数などのデータも副次的
に利用されている。本章では以降、到着時刻予測に用いるおおまかな手法毎に節
を分けてそれぞれ述べる。

Y =
u∑

ln=0

LinkDurationln (2.1)
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Link 0 Link 1 Link 2 ・・・ Link uLink 3

走行時間

停車時間

A B

図 3: バス停AからBまでの到着時刻の定義

2.2 回帰分析ベースの予測手法
路線バスにおける走行時間や停車時間を予測する手法として最初に取られたア

プローチは線形回帰をベースにした予測手法である。回帰分析を用いた予測手法
の出力は 1つのリンクにおける所要時間である。この予測をバスがバス停に到着
するたびに再帰的に行うことによって複数のリンク所要時間を予測する。Patnaik

らは、予測を行うリンクの過去のリンク所要時間、乗降者数、ドアの開閉時間な
どの特徴量を用いた回帰分析による予測手法 [5]を提案した。このような特徴量
を用いることで、移動距離、路線の需要特性、時間帯などに基づく予測が可能で
あることを示した。
Chenらは過去運行データを用いた回帰分析では予測できない予測直前のリア

ルタイムに近い遅延などの情報を含めるためにカルマンフィルタを用いた予測手
法 [15]を提案している。過去の運行情報に基づいた回帰分析による予測をカルマ
ンフィルタの初期入力とし、その結果を予測直前の走行時間によって補正するこ
とを目指した。このカルマンフィルタを用いた予測手法では回帰分析による静的
な予測結果を直前のリアルタイム情報を用いて補正することで精度が上がること
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を示した。
Gongらも同様に到着時刻が過去の運行情報だけでなく直前の運行情報に依存

しているという問題を解決することを目指した。リアルタイムにバスから取得さ
れる位置情報を用いて取得した運行情報を用いて回帰分析による予測結果を補正
する手法 [16]を提案した。直前のバス停までの到着に要した時間とそのバス停で
の停車時間のみを用いたモデルと予測対象となる時間帯、曜日における各バス停
間の平均所要時間と各バス停での停車時間の過去データに基づいた統計モデルを
それぞれ構築した。そして、この 2つの回帰ベースモデルを組み合わせたハイブ
リッドモデルを提案手法として評価した。その結果、それぞれのモデル単体で予
測した精度よりも、提案手法であるハイブリッドモデルが最も優れた精度で予測
できることを示した。
これらの回帰分析をベースにした到着時刻予測手法は渋滞などが少なく、環境

的な要因が安定している地域ではある程度高い精度での到着時刻予測が可能であ
る。しかしながら、これらの手法は過去の運行情報に基づく静的な予測手法であ
るため、到着時刻の変化に対する予測値の収束がゆるやかである。そのため、雨
や交通事故などの短期間で影響の大きい環境要因がある場合に特に予測精度が低
下する。また、カルマンフィルタを用いて回帰分析の結果を補正する手法に関し
てもバス停間の走行時間とバス停での停車時間など複雑な非線形の特徴を捉え、
予測に適用することが難しい。例えば、カルマンフィルタの状態は直前の 1つの
走行時間のみしか考慮することができないため、複数前の走行時間はもちろん複
数の時間帯に跨がる運行情報が持つパターンの変化を捉えて回帰分析による予測
結果を補正することはできない。さらに、これらの手法は始点から終点までバス
が進む度に予測を行うため、始点の出発前に終点までの到着時刻を予測できない。
そのため、出力できる予測結果は限られた区間のものとなる。

2.3 LSTMを用いた予測
回帰ベースの予測手法では含めることができない時系列の特徴を扱うために、

時系列のデータを学習できる Recurrent Neural Network(RNN)が注目されてき
た。RNNの中でも長期的な時系列データを学習することができるLong short-term
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memory (LSTM)を用いた路線バスにおける到着時刻の予測手法が有効であると
されており、これまでにLSTMを用いた手法がいくつか提案されている。ここで
の複数の時系列データというのは始点から終点までの各リンクのリンク所要時間
を指す。2.2節で紹介した手法では 1つ前のリンク所要時間しか予測に用いるこ
とができなかった。その問題を解決するために Zengらは LSTMを用いて予測直
前の便の全てのリンク所要時間を元に次の便の到着時刻を予測する手法 [6]を提
案した。特徴量としては各リンクの所要時間のみを用いている。この手法では、
データセットをピーク時とオフピーク時の 2つに分けて別々のモデルを構築し、
予測している。カルマンフィルタベースの手法と比較した結果、ピーク時、オフ
ピーク時に拘らず LSTMを用いた提案手法がより優れた予測を行えることを示
した。
Pangらも同様の問題を解決するために LSTMをベースに過去の運行情報と交

差点数などの静的な経路の情報の 2種類のデータを用いて到着時刻を予測する手
法 [17]を提案している。線形回帰や k近傍法、Support Vector Machine (SVM)な
ど他の機械学習をベースとした 6つの手法と比較した結果、LSTMを用いた提案
手法が最も高い精度で予測できることを示した。
以上のことから、長期間の時系列データを学習することができるLSTMは様々

な機械学習アルゴリズムの中で最も路線バスの到着時刻予測に適していると言
える。

2.4 Convolutional LSTMを用いた予測
2.3節で紹介した LSTMを用いた手法の拡張としてConvolutional LSTMを用

いた手法も提案されている。Convolutional LSTMは LSTMの重み演算に全結合
の代わりに畳み込み演算を用いることによって、空間的な時系列の特徴量を捉え
ることができる。そのため時系列予測において一般的な全結合を用いるLSTMよ
りも高い性能を発揮する可能性がある。PetersenらはConvolutional LSTMを用
いて複数の便の始点から終点までの到着時刻を予測する手法 [7]を提案した。過
去の複数の時間帯の始点から終点までの路線の所要時間を入力として、未来の複
数の時間帯の始点から終点までの所要時間を予測するモデルを提案している。特
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徴量としては過去の始点から終点までのリンク所要時間を用いた。デンマーク都
市部の一路線を対象に 6ヶ月間の実運行データを用いて評価実験を行った。最後
の 1週間を対象に予測精度を評価した結果、従来のLSTMを用いた手法よりも高
い精度で予測ができることを示した。LSTMを用いた手法では 1週間の平均絶対
誤差が 3.48分であるのに対し、Convolutional LSTMを用いたモデルでは 2.66分
と約 1分の誤差を減少させることを示した。平均絶対パーセント誤差は 0.83%減
少した。また、特に予測が難しいとされているピーク時のみを対象に評価を行っ
た。その結果、1週間での評価よりも、LSTMとConvolutional LSTMの誤差の
減少幅は大きく、午前 (7-9)、午後 (14-18)のピーク時の評価では平均二乗誤差、
平均絶対誤差が共に 1分以上減少した。この結果から、Convolutional LSTMを
用いた手法が従来のLSTMを用いた手法よりも有効であると共に、予測の難しい
ピークの時間帯で特に有効であることを示した。

2.5 Bidirectional LSTMを用いた時系列予測
2.3節、2.4節で紹介したように、路線バスにおける到着時刻予測には、時系列

の特徴を学習できるLSTMを用いた手法が有効である。それ以外にも、LSTMは
幅広い分野の時系列予測に用いられている。Alahiらは、LSTMを用いて歩行者
の軌道を予測する手法 [18]を提案している。同じ空間内の複数の歩行者の相関関
係のパターンを学習している。従来の線形回帰やRNNを用いた手法よりも優れ
た予測精度であることを示した。Qingらは LSTMを用いて 1時間毎の日射量を
予測する手法 [19]を提案している。RNNをベースにした手法と比較して、平均
二乗誤差が 42.9%と大幅に減少したことを報告している。
近年、LSTMの中でも Bidirectional LSTMを用いた時系列予測が注目されて

いる。従来のLSTMは、ある状態の中間層の出力値を次の状態に順伝播するネッ
トワークである。これに対して、Schusterらは中間層の出力を未来への順伝播
と過去への逆伝播の両方向で伝播するBidirectional LSTM[12]を提案した。この
Bidirectional LSTMはタスクによっては従来の LSTM、Convolutional LSTMよ
りも優れた性能を発揮することが報告されている。Althelayaらは Bidirectional

LSTMを用いて株価を予測する手法 [13]を提案した。1日先の終値、30日先の終
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値の 2種類を予測対象として、それぞれモデルを構築した。過去 10日間の株価
の推移を特徴量として、それぞれ学習と予測を行った。予測結果の精度を比較し
たところ、従来の LSTMを用いた手法よりも Bidirectional LSTMを用いた手法
が双方の予測対象で予測精度が高かった。特に、30日先の終値の予測値におけ
る精度の上昇幅が大きかった。Bidirectional LSTMを用いることで時系列の株価
変動を従来の順伝搬のみの LSTMよりも効果的に学習できたためである。また
Jeyakumarらは、スマートフォンから取得できる加速度センサやジャイロセンサ
など７種類のセンサデータを特徴量にBidirectional LSTMを用いてユーザーの移
動手段を予測する手法 [14]を提案している。自動車、バス、徒歩、静止などを含む
8つの状態の分類問題として学習、予測を行った。LSTM、Convolutional LSTM

など複数のLSTMベースの手法で分類精度を比較した結果、Bidirectional LSTM

が最も高い精度であった。特に予測に用いる時系列データを長くした時に精度の
上昇幅が大きくなった。この結果は、Bidirectional LSTMが長期間の時系列デー
タの学習において特に有効であることを示している。このように、Bidirectional

LSTMが従来の LSTMよりも高い性能であったことを示す結果がいくつか報告
されている。

2.6 関連研究のまとめ
上記のように、様々な手法で到着時刻を予測する手法が提案されている。また、

双方向の伝搬を用いた Bidirectional LSTMを用いた研究についても紹介した。
現段階で路線バスの到着時刻予測に対して最も有効である手法は Convolutional

LSTMを用いたPetersenらの手法 [7]であると考える。しかし、この手法には以
下のような問題点が存在する。

1. 時刻表のない路線 (一定間隔の頻度で走行する路線)を対象に評価を行って
いるため早着によるバス停での意図的な停車など、時刻表ベース特有の特
徴が考慮されていない

2. 運行データのみを特徴量としているため天候の影響によって運行が乱れた
際に予測精度が低下する
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まず、１つ目の問題点について述べる。時刻表をベースとした路線バスで既存
手法のように走行時間と停車時間を 1つのLSTMで学習すると、走行時間と停車
時間がそれぞれ持つ時系列の特徴が損なわれてしまうと考えられる。それは、一
定間隔の頻度で走行するバス路線と時刻表に基づいて走行するバス路線では、交
通状況や乗降者数、天候状態などが走行時間、停車時間にそれぞれ与える影響が
大きく異なるためである。走行時間に関しては時刻表に対する早着や遅延といっ
た情報が与える影響は少ないが、停車時間に関してはバス停に到着した時刻と時
刻表との差が停車時間に大きな影響を与える。例えば、バス停に到着した時刻が
時刻表の出発予定時刻よりも 3分余裕があれば、そのバスは乗降者数に拘らず 3

分間停車する。また、時刻表との差だけでなく、乗降者数の影響も受けるため非
常に複雑である。一方で時刻表のない路線ではこのような状況は起こらず、停車
時間は乗降者数のみに依存する。それに対して走行時間は、地域の交通状況に大
きく依存する。以上のことから、時刻表の基づいた路線バスにおいて停車時間は
走行時間よりも不安定であると考えられる。走行時間に大きな影響を与える地域
の交通状況は路線バスの早着と遅延、乗降者数と比べると安定しているため、走
行時間と停車時間はそれぞれ独立していると考える。そのため時刻表をベースに
した路線において、走行時間と停車時間を同一のLSTMで学習すると、予測精度
が低下すると考えられる。
次に２つ目の問題点について述べる。これまでの研究の中で気象情報を特徴量

として利用した手法は回帰分析ベースのものしか存在せず、Convolutional LSTM
をベースにした手法で気象情報を特徴量として利用した手法は提案されていない。
しかし、これまでの様々な研究で気象情報は路線バスの運行に影響を及ぼすこと
が示されている。Stoverらはアメリカ合衆国ワシントン州のピュージェット湾周
辺地域の路線バスを対象に天候、降雨量、降雪量、気温が路線バスの乗降客数に
影響を与えることを明らかにした [8]。またHofmannらは、天候状態が乗降者数
だけでなく、バスの移動時間にも直接影響を及ぼすことを示した [9]。特に、雨天
時には平均よりも移動時間が長くなる傾向にあると結論づけた。これは、天候状
態が地域の交通状況に影響を及ぼすためである。これらの研究は天候状態が路線
バスの走行時間と停車時間の両方に直接影響を与えることを示した。そのため、
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天候が不安定であれば、路線バスの運行も不安定になると考えられる。既存手法
では、気象情報を特徴量として考慮していないため、天候の影響によって運行が
乱れた際に、予測精度が大きく低下すると考えられる。
第 3章では、これらの問題点を解決するために、運行情報と気象情報を特徴量

として走行時間と停車時間を別々に予測するConvolutional LSTMベースの到着
時刻予測手法を提案する。
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3. 運行情報と気象情報の畳み込みによるバス到着時刻
予測手法

本章では、路線バスにおける過去の運行データと気象情報を特徴量として用い
たConvolutional LSTMベースの到着時刻予測手法を提案する。以降の節ではま
ず、提案手法で用いる基礎技術について述べる。その後に提案手法の概要、提案
手法で用いるデータセットと特徴量の定義、及び必要な前処理について述べる。
そして最後に構築したモデルのネットワークアーキテクチャに述べる。

3.1 本研究で用いる基礎技術について
本節では、まず、LSTMの元となったRNNについて紹介した後、LSTMについ

て概説する。そして最後に提案手法で用いるConvolutional LSTM、Bidirectional

LSTMについて述べる。

3.1.1 Long Short Term Memory (LSTM)

LSTMは, 時間依存関係を学習できるRNNの一種である。timestep = tにおけ
るRNNのダイアグラムを図 4に示す。従来のニューラルネットワークでは、時
系列データを正しく学習できなかった。RNNでは、前の中間層の出力を再帰的に
利用することでその問題を克服した。時系列データとは時間的な変化を持つデー
タを指す。RNNでは入力値 xtに対し、その 1つ前の隠れ層 ht−1も考慮しながら
出力を行う。出力 htは式 3.1のように算出される。xtは入力ベクトル、htは隠れ
層ベクトル、bhはバイアスベクトル、U, V はそれぞれパラメータ行列、σhは活
性化関数 tanhをそれぞれ表している。活性化関数には sigmoidや tanhなどが一
般的に用いられる。

ht = σh(Uhxt + Vhht−1 + bh) (3.1)
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図 4: timestep = tにおけるRNNのダイアグラム

このRNNでは短期間の時系列データを扱えるが、長期的な依存の学習は難し
いという欠点がある。それを補ったものが LSTM (図 5)である。過去の情報を
どれくらい考慮するかを判定する忘却ゲート ftを追加することで長期的な時系列
データを扱うことを可能とした。忘却ゲートでは過去の状態 Ct−1をどれくらい
残すかを判定するためのゲートである。この判定は式 3.2のように ht−1と xtを入
力とするシグモイド層によって行われる。ftは 0から 1の間の数値を出力し、1

は完全維持、0は完全破棄をそれぞれ示す。次に、セル状態で保存する新たな情
報の判定を行う。つまり、過去のセル状態Ct−1から新たなセル状態Ctへの更新
を行う。まず、入力ゲート itでどの値を更新するかを判定し、セル状態に含む新
たなベクトル C̃tを生成する。この 2つと忘却ゲートの値を組み合わせて式 3.5の
ようにセル状態を更新する。Otは出力ゲートを示しており、セル状態のどの部分
を出力するかをシグモイド層を用いて制御する役割を持つ。最後にセル状態に出
力ゲートの出力 otをかけて、最終的な予測 htを算出する。LSTMで行う全ての
処理を式 3.2～3.7に示す。σgは sigmoid、σcは tanhを表している。
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図 5: timestep = tにおける LSTMのダイアグラム

ft = σg(Wfxt + Ufht−1 + bf ) (3.2)

it = σg(Wixt + Uiht−1 + bi) (3.3)

c̃t = σc(Wcxt + Ucht−1 + bc) (3.4)

ct = ft ◦ ct−1 + it ◦ c̃t (3.5)

ot = σg(Woxt + Uoht−1 + bo) (3.6)

ht = ot ◦ σc(ct) (3.7)

Shiらは畳み込み演算を LSTMに組み込んで単一構造にすることで Convolu-

tional LSTM[20]を実現した。Convolutional LSTMの流れを式 3.8～3.12に示
す。*は畳み込み演算を示している。Shiらは Convolutional LSTMを用いて降
水量を時系列予測する手法を提案した。時空間の相関関係をより良い精度で捉え
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られるため、従来の重み計算に全結合層を用いたLSTMよりも高い精度で予測で
きることを示した。

ft = σg(Wf ∗ xt + Uf ∗ ht−1 + Vf ◦ ct−1 + bf ) (3.8)

it = σg(Wi ∗ xt + Ui ∗ ht−1 + Vi ◦ ct−1 + bi) (3.9)

ct = ft ◦ ct−1 + it ◦ σc(Wc ∗ xt + Uc ∗ ht−1 + bc) (3.10)

ot = σg(Wo ∗ xt + Uo ∗ ht−1 + Vo ◦ ct + bo) (3.11)

ht = ot ◦ σh(ct) (3.12)

3.1.2 Bidirectional LSTM

LSTMは、ある状態の中間層の出力値を次の状態に順伝播するネットワークで
ある。これに対して、Schusterらは、中間層の出力を、未来への順伝播と過去へ
の逆伝播の両方向で伝播するBidirectional LSTM[12]を提案した。図 6にその仕
組みを示す。また 2.5節でいくつか紹介したように、これまでに様々な時系列予
測に対して Bidirectional LSTMを用いることで、従来の LSTMよりも精度が向
上したという結果 [13, 14]が示されている。これらは順伝搬と逆伝搬の双方向伝
搬を行う Bidirectional LSTMを用いることで、時系列の特徴を従来の LSTMよ
りも効果的に学習できた例である。

3.2 提案手法のアプローチ
2.6節でも述べたように既存手法には以下のような問題点がある。本節では、こ

れらの問題点に対する提案手法のアプローチについてまとめる。

1. 時刻表のない路線 (一定間隔の頻度で走行する路線)を対象に評価を行って
いるため早着によるバス停での意図的な停車など、時刻表ベース特有の特
徴が考慮されていない

2. 運行データのみを特徴量としているため気象の影響によって運行が乱れた
際に予測精度が低下する
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図 6: Bidirectional LSTMによる双方向伝搬の概略図

まず 1つ目の問題点に対するアプローチについて述べる。時刻表に基づいた路
線の大きな特徴として、走行時間と停車時間がそれぞれ独立していることが挙げ
られる。走行時間に関しては時刻表に対する早着や遅延といった情報が与える影
響は少ないが、停車時間に関してはバスがバス停に到着した時刻と時刻表との差
が停車時間に大きな影響を与える。これらの特徴を考慮するために、本研究では
走行時間と停車時間でそれぞれ別々の特徴量を用いた到着時刻予測手法を提案す
る。また、停車時間にのみ時刻表に基づいた特徴量を使用する。第 4章の評価実
験では、走行時間と停車時間を同じ 1つのモデルで予測する手法と、走行時間と
停車時間を別々のモデルで予測する手法の 2つを比較することでこのアプローチ
の正当性を確かめる。
次に 2つ目の問題点に対するアプローチとして、提案手法では、運行情報に加

えて、同じ時間帯に観測された気象情報もConvolutional LSTMを用いて同時に
畳み込みを行う。それによって気象情報を考慮した学習と予測が可能となるため、
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天候に起因して運行が乱れた際に予測精度が大幅に下がるという既存研究の問題
点が解決できると考える。また天候状態がバスの運行に影響を与える際、停車時
間と走行時間に与える影響は別々であると考える。例えば、停車時間に影響を与
えるのは乗降者数であるが、走行時間に影響を与えるのは、走行する地域の交通
状況に依存する。そのため 1つ目の問題に対するアプローチでも述べたように走
行時間と停車時間は別々に予測を行う。第 4章の評価実験では、気象情報を特徴
量に加えた提案手法と気象情報を考慮していない既存手法の予測精度を比較する
ことで、気象情報の有効性を確かめる。特に、天候に起因して運行が乱れた際に
精度が向上すると考えられるため、予測対象日の天候ごとに手法間の予測精度の
差を評価する。
さらに、予測精度を向上させるアプローチとして、3.1.2節で紹介したBidirec-

tional LSTMを使用する。2.5節で、Bidirectional LSTMを用いた時系列予測の精
度が、従来のLSTMよりも優れた精度であった例を紹介した。本研究のタスクは
それらと同様の時系列予測であるため、Bidirectional LSTMが有効である可能性
があると考えた。そこで、提案手法でベースとなるConvolutional LSTMに対し
てBidirectional LSTMを適用した。第 4章の評価実験では、Bidirectional LSTM

を適用したモデルと適用しないモデルを比較することでその有効性を評価する。

3.3 提案手法の概要
本研究では 3.2節で述べた 3つのアプローチで路線バスの到着時刻予測精度の

向上を目指す。提案手法では、予測対象の路線における過去の一定期間のリンク
所要時間と気象情報を元に未来の到着時刻を予測する。また、Petersenら [7]の
手法と比較を行うことで本研究の優位性を示す。まず始めに提案手法の全体の流
れを図 7に示す。過去の走行時間や停車時間などのリンク所要時間を含む過去運
行データと天候、気温、降水量を含む気象データの 2種類のデータを入力として、
走行時間と停車時間の予測を行う。また、図にも示している通り走行時間と停車
時間それぞれに気象データを結合させて別々の Bidirectional LSTMへの入力と
している。その出力として得られる走行時間と停車時間の予測値を結合して、最
終的な到着時刻予測の出力として得る。
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図 7: 提案手法の流れ

提案手法において、以下の 3つのパラメータを決定する必要がある。以降それ
ぞれについて述べる。

1. reference frequency

2. input timesteps

3. output timesteps

図 8に入出力データに対して上記 3つのパラメータがどのように適用される
のかを表したものを示す。縦軸はバス路線における始点から終点までの順方向
のリンクを示し、横軸は時間軸を表す。左側が入力、右側が出力を示している。
reference frequencyは 30分や 1時間などの時間幅を指定するパラメータであ
る。その時間幅に観測された各リンクのリンク所要時間が過去運行データの各要
素となる。そのため正しく学習、予測を行うためには対象となるバス路線の運行
頻度によってこの reference frequencyを決定する必要がある。これは入力、出
力ともに共通のパラメータである。また、もう 1つの入力データである気象デー
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図 8: 過去運行データにおけるパラメータ

タに対しても適用される。input timestepsは予測を行うための入力となる時間
幅、output timestepsは予測を行う時間幅をそれぞれ指定するパラメータである。
図中の例では input timestepsが 8、output timestepsが 3となっている。ここで
仮に reference frequencyが 60 minであると仮定すると以下のように入力と出
力が決定される。

(input timesteps× reference frequency) = 8× 60 min

(output timesteps× reference frequency) = 3× 60 min

このように提案手法では (input timesteps × reference frequency)のパター
ンから (output timesteps × reference frequency)のパターンを Convolutional

LSTMを用いて学習および予測を行う。
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3.4 データ形式
提案手法で用いるデータセットの形式について述べる。本研究では以下の過去

運行データと気象データの二種類のデータを用いて路線バスにおける到着時刻予
測を行う。

1. 過去運行データ

2. 気象データ

3.4.1 過去運行データ

本研究で到着時刻予測に用いるデータとして過去運行データがある。この過去
運行データを用いることで、走行時間や停車時間の変動パターンを学習すること
が可能となる。表 1にそのデータ形式を示す。また、過去運行データの一例を表
2に示す。

表 1: 過去運行データの形式

フィールド 型
DateTime 日付 時刻
DayOfWeek 整数
LineDirectionLinkOrder 整数
LinkRef 文字列
LinkDuration 浮動小数点
DiffTime 浮動小数点

以下に過去運行データに含まれるフィールドについてそれぞれ述べる。

DateTime

各リンクの所要時間の開始時刻を示す。つまり、走行時間であれば出発時
刻、停車時間であれば、バス停での停車開始時刻が記録されている。
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表 2: 過去運行データのサンプル

DateTime 2020-01-03 15:00:42.5

DayOfWeek 2

LineDirectionLinkOrder 1

LinkRef 1 2

LinkDuration 560

DiffTime 43

DayOfWeek

曜日を 0から 6までの識別子で表す。(0 :月曜日、 1 :火曜日、 2 :水曜日 ...

6 :日曜日)

LineDirectionLinkOrder

路線において始点から終点までの順方向で何番目のリンクであるかを示す。

LinkRef

路線における各リンクの識別子

LinkDuration

各リンクの所要時間
走行時間: (バス停への到着時刻 － 前のバス停の出発時刻)

停車時間: (バス停の出発時刻 － バス停の到着時刻)

DiffTime

停車時間のみを対象に、バス停に到着した時刻がそのバス停の出発予定時
刻からどれくらい余裕があるかを表す。また到着時刻が既に出発予定時刻
を超過していた場合は 0とする。下記のように算出される。また、iはそれ
ぞれ過去運行データの行識別子を指す。
DiffT imei = TimeTablei − StopStarti

DiffT imei : 到着時刻と出発予定時刻の差異 (0 ≤)
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TimeTablei : 対象バス停の時刻表における出発予定時刻
StopStarti : 対象バス停への到着時刻

3.4.2 気象データ

提案手法で用いる 2つ目のデータである気象データについて述べる。到着時刻
を予測する地域の 3つの気象情報を使用する。表 3にそのデータ形式を示す。ま
た、気象データの一例を表 4に示す。

表 3: 気象データの形式

フィールド 型
DateTime 日付 時刻
Weather 整数
Temp 浮動小数点

Precipitation 浮動小数点

表 4: 気象データのサンプル

DateTime 2020/1/3 10:00

Weather 10

Temp 12.3

Precipitation 3.5

DateTime

日付と時刻

Weather

天候状態を晴れ (1)、曇り (4)、雨 (10)の 3つの分類として示す。
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Temp

気温 (摂氏単位 ◦C)

Precipitation

降水量 (単位:mm)

3.5 特徴量
3.4節で述べたように本研究では過去運行データと気象データの 2種類のデー

タを用いる。走行時間には 4次元、停車時間には 5次元の時系列特徴量をConvo-

lutional LSTMを用いて畳み込みを行うことで学習と予測を行う。以下にそれぞ
れの特徴量を列挙する。

走行時間

1. LinkDuration

2. Weather

3. Temp

4. Precipitation

停車時間

1. LinkDuration

2. DiffT ime

3. Weather

4. Temp

5. Precipitation
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停車時間にのみ、時刻表に基づいた特徴量であるDiffT imeを使用している。
時刻表に基づいて走行している路線バスにおいて停車時間は、時刻表と強い関連
性があると考えるためである。時刻表に記述されている時刻は一般的にそのバス
停の出発時刻を表している。つまり、バス停に到着した時刻がその時刻表よりも
早かった場合、バス運転手は意図的に停車時間を調整すると考えられる。日本の
道路交通法では最大 5分間の停車が認められている。一方で走行時間は時刻表か
ら大きな影響を受けることは考えにくい。以上のことから停車時間にのみ時刻表
に基づいた特徴量を使用する。バス停に到着した時点で時刻表の出発時刻を超過
していた場合に 0としているのは、超過していた場合には乗客の乗降が済み次第
すぐに出発すると予想されるためである。このような場合は時刻表からの差は停
車時間に影響を与えないと考えられる。図 9に走行時間と停車時間の予測に用い
る特徴量をそれぞれ図示する。このように、走行時間、停車時間に対して同じ行
数のWeather, Temp, Precipitationそれぞれを reference frequencyにしたがっ
てアップサンプリングもしくはダウンサンプリングを行った後に一列として追加
する。さらに、畳み込みフィルターとストライドの幅を特徴量の列数にすること
で各時間帯の特徴量を同時に畳み込むことができる。そのため走行時間や停車時
間の時系列の関係性を保持したまま複数の特徴量を考慮した学習が可能となる。
走行時間、停車時間それぞれの入力と出力は以下のようになる。N はデータ数、
num linksはリンク数を表している。

走行時間
input = (N, input timesteps, num links, 4, 1),

output = (N, output timesteps, num links, 1, 1)

停車時間
input = (N, input timesteps, num links, 5, 1),

output = (N, output timesteps, num links, 1, 1)
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図 9: 走行時間と停車時間の各特徴量

3.6 前処理
本節では、提案手法で用いる 2つのデータセットに対する前処理について述

べる。

3.6.1 データ分割

提案手法の学習を行う前に、過去運行データを指定された input timestepsと
output timestepsに基づいて分割する処理が必要となる。input timesteps = 8,

output timesteps = 3の場合におけるデータセットの分割処理の例を図10に示す。
ここでx trainが学習時の入力、y trainは学習時の出力をそれぞれ表す。このよう
に、1 timestepずつスライドさせていくことで、各入力 (N, input timesteps, num links)

とそれに対応する出力 (N, output timesteps, num links)のデータ構造を得る。

3.6.2 LinkDuration, DiffTimeに対する処理

LinkDurationとDiffT imeに関しては、それぞれを曜日、reference frequency

に基づく時間帯毎の統計値を元に式 3.13にしたがって正規化する。xln,tは正規化
前、x′

ln,tは正規化後の各LinkDurationもしくはDiffT imeをそれぞれ示してい
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y_train (3, 3, 5)
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図 10: 学習データセットの分割処理 (input timesteps = 8, output timesteps = 3)

る。また、lnはリンクの識別子、tは観測された時間帯 (timestep)をそれぞれ示
す。x̄ln,dow,todは各リンク (ln)の曜日 (dow)、時間帯 (tod)に基づく平均値、σlnは
各リンクの標準偏差を示す。このように、通常の曜日、時間帯が持つパターンか
らの偏差に基づいて正規化している。

x′
ln,t =

xln,t − x̄ln,dow,tod

σln

(3.13)

また、̄xln,dow,todとσlnを計算する際に中央絶対誤差 (Median absolute deviation)[21]

を用いて極端な外れ値を除いている。これは平均や標準偏差などが外れ値の影響
を受けることを防ぐためである。
次に欠損値の処理について述べる。一般的な路線バスは深夜など運行が存在し

ない時間帯が存在する。このような時間帯では LinkDurationとDiffT imeの
欠損値が発生する。このような欠損値が存在すると朝の時間帯の予測を行うこと
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ができないため、そのような欠損値に対しては前の値で置換を行う。たとえば、
reference frequency = 60で 23時から 5時までの運行データが存在しない場合
はその日の 22時の運行データで全て置換される。
これらの外れ値の除去と欠損値の補完は Petersenらの手法 [7]でも同様の方法

で行われている。

3.6.3 Weather, Temp, Precipitationに対する処理

3.6.2節では LinkDurationとDiffT imeに対する処理について述べた。ここ
では残りの特徴量であるWeather、Temp、Precipitationに対する前処理につい
て述べる。これら 3つの特徴量に対しては、式 3.14のように四分位点を基準にし
て標準化を行う。xtは標準化前、x′

tは標準化後の特徴量をそれぞれ示している。
Q1、Q2、Q3はそれぞれ xtの第一四分位点、第二四分位点、第三四分位点を表し
ている。

x′
t =

xt −Q2

Q3 −Q1

(3.14)

3.7 バス到着時刻予測ネットワークアーキテクチャ
図 11にConvolutional LSTMを用いた到着時刻予測モデルのアーキテクチャを

示す。Petersenらが提案したConvolutional LSTMベースのアーキテクチャ[7]を
元に設計した。実装にはTensorflow 2.1.0[22]上にPythonで構築されたオープン
ソースニューラルネットワークライブラリであるKeras[23]を用いた。以降、図中
の左側の処理をエンコーダ、右側の処理をデコーダと呼ぶ。このようにエンコー
ダ、デコーダそれぞれ 2層のConvolutional LSTMを持つ。変更を加えた点は以
下の 2点である。まず、エンコーダの一層目のConvolutional LSTMの畳み込み
フィルターの幅とストライドを走行時間、停車時間それぞれの特徴量数に合わせ
ることで、過去運行データに加えて気象データも考慮した学習が可能にした点で
ある。2点目は全 4層のConvolutional LSTM層全てにBidirectional LSTMを適
用した点である。
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以降、アーキテクチャの全体構造についてエンコーダとデコーダに分けて述べ
る。まず、エンコーダの処理における inputと outputを含めた詳細を図12に示す。
この図は走行時間の例を示している。まず、過学習を防ぐために各Convolutional

LSTM層間にDropout層 [24]とBatch Normalization層 [25]を使用している。こ
れは、デコーダに関しても同様である。図中の (1), (2)層の inputと outputに赤
字で記述されている 4は走行時間では 1 timestepに対して 4次元の特徴量がある
ためであり、停車時間の場合は 5になる。各Convolutional LSTM層の出力形式
について述べる。(2)のエンコーダにおける 1層目の Convolutional LSTM層で
は入力の系列データと同じ長さ input timestepsを出力している。(5)の 2層目の
Convolutional LSTM層では最後の timestepの出力のみを取得している。また、
(2)の1層目Convolutional LSTMでは畳み込みのストライドを (1, 4)にすることで
1 timestepに対して 4列を同時に畳み込みを行う。2層目のConvolutional LSTM

である (5)に関しては (1, 1)である。2層のConvolutional LSTMとDropout層、
BatchNormalization層を経たのちに、Flatten層で入力を平滑化してからデコー
ダへと渡す。
次にデコーダでの処理の詳細を図 13に示す。デコーダでの処理は、走行時間、

停車時間に拘らず同じである。エンコーダからの入力に対して output timesteps

の数だけ複製を行うRepeatVectorの処理を行うことで、複数先の到着時刻予測を
行うことができる。以降はエンコーダと同様に 2層のConvolutional LSTM層と
間に Dropout層と BatchNomalization層を持つ。最後の TimeDistributedでは、
活性化関数にReLu(Rectified Linear Unit)を用いることで走行時間や停車時間の
最終的な予測を行う。オプティマイザーにはRMSprop[26]、ロス関数には平均二
乗誤差 (MSE)を用いる。
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図 11: Bidirectional Convolutional LSTM 到着時刻予測モデル
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input

(1) BatchNormalization
!"#$%: [', !"#$%_%!)*+%*#+, "$)_,!"-+, 4, 1]

.$%#$%: [', !"#$%_%!)*+%*#+, "$)_,!"-+, 4, 1]

(2) Bidirectional(ConvLSTM2D)
!"#$%: [', !"#$%_%!)*+%*#+, "$)_,!"-+, 4, 1]

.$%#$%: [', !"#$%_%!)*+%*#+, "$)_,!"-+, 1, /!,%*0_"$)]

(3) Dropout
!"#$%: [', !"#$%_%!)*+%*#+, "$)_,!"-+, 1, /!,%*0_"$)]

out#$%: [', !"#$%_%!)*+%*#+, "$)_,!"-+, 1, /!,%*0_"$)]

(4) BatchNormalization
!"#$%: [', !"#$%_%!)*+%*#+, "$)_,!"-+, 1, /!,%*0_"$)]

.$%#$%: [', !"#$%_%!)*+%*#+, "$)_,!"-+, 1, /!,%*0_"$)]

(5) Bidirectional(ConvLSTM2D)
!"#$%: [', !"#$%_%!)*+%*#+, "$)_,!"-+, 1, /!,%*0_"$)]

.$%#$%: [', "$)_,!"-+, 1, /!,%*0_"$)]

(6) Dropout
!"#$%: [', "$)_,!"-+, 1, /!,%*0_"$)]

.$%#$%: [', "$)_,!"-+, 1, /!,%*0_"$)]

(7) BatchNormalization
!"#$%: [', "$)_,!"-+, 1, /!,%*0_"$)]

.$%#$%: [', "$)_,!"-+, 1, /!,%*0_"$)]

・・・

(8) Flatten
!"#$%: [', "$)_,!"-+, 1, /!,%*0_"$)]

.$%#$%: [', ("$)_,!"-+×/!,%*0_"$))]

To Decoder

エンコーダー詳細

図 12: 提案手法: エンコーダにおける処理 (走行時間)
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output

(9) RepeatVector
!"#$%: [', ("$*_,!"-.×0!,%12_"$*)]

3$%#$%: [', 3$%#$%_%!*1.%1#., (!"#$%_%!*1.%1#.×0!,%12_"$*)]

・
・
・

(10) Reshape
!"#$%: [', 3$%#$%_%!*1.%1#., (!"#$%_%!*1.%1#.×0!,%12_"$*)]

out#$%: [', 3$%#$%_%!*1.%1#.,  "$*_,!"-., 1, 0!,%12_"$*]

From Encoder

デコーダー詳細 …

(11) Bidirectional(ConvLSTM2D)
!"#$%: [', out#$%_%!*1.%1#., "$*_,!"-., 1, 0!,%12_"$*]

3$%#$%: [', out#$%_%!*1.%1#., "$*_,!"-., 1, 0!,%12_"$*]

(12) Dropout
!"#$%: [', out#$%_%!*1.%1#., "$*_,!"-., 1, 0!,%12_"$*]

3$%#$%: [', out#$%_%!*1.%1#., "$*_,!"-., 1, 0!,%12_"$*]

(13) BatchNormalization
!"#$%: [', out#$%_%!*1.%1#., "$*_,!"-., 1, 0!,%12_"$*]

3$%#$%: [', out#$%_%!*1.%1#., "$*_,!"-., 1, 0!,%12_"$*]

(14) Bidirectional(ConvLSTM2D)
!"#$%: [', out#$%_%!*1.%1#., "$*_,!"-., 1, 0!,%12_"$*]

3$%#$%: [', out#$%_%!*1.%1#., "$*_,!"-., 1, 0!,%12_"$*]

(15) TimeDistributed(Dense)
!"#$%: [', out#$%_%!*1.%1#., "$*_,!"-., 1, 0!,%12_"$*]

3$%#$%: [', out#$%_%!*1.%1#., "$*_,!"-., 1, 1]

図 13: 提案手法: デコーダにおける処理
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4. 評価実験
本章では、兵庫県神戸市の路線バスの実データを用いた提案手法の評価につい

て述べる。まずはじめに評価の対象とした路線とその選定理由について述べる。
その後、評価に使用したデータセットについて述べる。次に評価指標と比較対象
を説明し、評価結果に期待する仮定についても述べる。次に比較手法と提案手法
のパラメータチューニングについて述べる。そして、最後に評価結果についてま
とめる。

4.1 評価対象路線について
兵庫県神戸市中心部の約 15 kmを経路に持つバス路線を評価対象として選定し

た。バス停の数は 6である。選定する際に以下の項目を考慮して決定した。

1. 十分な距離を有した路線

2. 朝、夕の所要時間が乱れやすいピークの時間帯が存在する

3. 終点から他の公共交通機関への乗り換えが可能

本研究において比較対象となるPetersenらは、デンマークの首都であるコペン
ハーゲン市街地の約 14 kmの一路線を対象に評価している [7]。彼らの評価路線
は上記の 3つの条件の内、上 2つを満たしている。そこで本研究でも同様の 2つ
の条件に加えて終点から他の公共交通機関への乗り換えが可能という条件を満た
した類似度の高い路線を選定した。3つ目の追加した条件に関しては、利用者が
終点から他の交通機関へ乗り換えるシナリオを想定したためである。評価対象と
なる路線は始点が神戸国際大学前、終点が新神戸駅の約 15 kmの路線である。時
刻表では始点での出発から終点への到着まで 35分間での運行が予定されている。
また、バス停数は 6のため、計 5区間の走行時間と 4回の各バス停での停車時間
が存在する。評価対象路線の経路図を図 14に示す。次に、この路線の運行で予定
されている各所要時間を表 5に示す。予定所要時間は、時刻表に記載されている
各バス停間の出発から出発、最終区間のみ出発から到着までの所要時間を示して
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いる。つまり、バス停間の走行時間とバス停における停車時間を足し合わせたも
のである。最後の神戸三宮-新神戸駅間においては、新神戸駅が終点のため走行時
間のみとなっている。今回の評価実験では、この始点から終点までの所要時間の
予測値に対する評価を行う。
次に 3.3節で述べたパラメータについて述べる。この路線は 6:00から 23:00ま

で 30分もしくは 1時間ごとに便を持つ路線であるため、reference frequencyは
60分とした。予測の対象は 6:00から 22:00である。また残り 2つのパラメータ
input timesteps、output timestepsはそれぞれ 8と 3に設定した。図 15に今回の
評価で使用した 2020年 1月から 9月末までの各時間帯毎の始点から終点までの平
均所要時間とその標準偏差を示す。黒点が平均所要時間、その上下のエラーバー
が標準偏差を表している。また、赤の補助線はこの路線の予定所要時間である 35

分を示している。9:00～11:00はその前後よりも平均所要時間が長く、全体の標準
偏差の平均が 0.821なのに対し、1.44、1.39、1.11と標準偏差も大きいため朝の
ピークとして捉えることができる。同様の理由で午後のピークとしては 18:00が
該当すると考えられる。18:00の標準偏差は 1.19であった。特にこれらの時間帯
は他の時間帯よりも運行が不安定であるため、予測が難しいと考えられる。

始点:神戸国際大学前

終点:新神戸駅

図 14: 評価対象路線の経路図
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表 5: 評価対象路線における予定所要時間

出発 到着 予定所要時間
神戸国際大学前 ウエストコート 7番街前 2分
ウエストコート 7番街前 六甲アイランド病院前 1分
六甲アイランド病院前 神戸ベイシェラトンホテル 2分
神戸ベイシェラトンホテル 神戸三宮 20分
神戸三宮 新神戸駅 10分

計 35分

図 15: 時間帯ごとの平均所要時間と標準偏差

4.2 データセットについて
4.2.1 過去運行データ

今回の評価実験では 2020年 1月 1日から 2020年 9月 30日までの 39週間の過
去運行データを使用した。この過去運行データは過去に運行中のバスに取り付け

37



られている Global Positioning System (GPS)から 0.5秒毎に取得された位置情
報を元に作成した。バスがどの路線のどの便を運行しているかの判定はGeneral

Transit Feed Specification (GTFS)[27]と運行指示書のフォーマットを用いて構築
したリレーショナルデータベースを元に行った。図 16に今回、過去運行データを
作成するに当たって使用したリレーショナルデータベースの概略図を示す。GTFS

とはGoogle社が提供している世界共通の公共交通機関向けのオープンフォーマッ
トである。リアルタイム情報を提供するフォーマットであるGTFS Realtimeに
対して静的な情報を扱うため Static GTFSとも呼ばれる。図に示すように、路線
バスの場合は複数のテキストファイルを用いて時刻表、経路、バス停などを定義
できる。以下、図中に登場する各テキストファイルの役割を簡単に説明する。

stops.txt

緯度、経度を用いてバス停を定義

stop times.txt

stops.txtに含まれるバス停での全ての到着時刻、出発時刻を定義

shapes.txt

緯度、経度の系列データで経路を定義

routes.txt

shapes.txtを元に路線を定義

trips.txt

routes.txtと stop times.txtを元に各路線の便を定義

運行指示書とは、乗務員の氏名、車両番号、運行開始、終了時の地点及び日時
などが記載されているものである。国土交通省はバス事業者に対してこの運行
指示書の作成と 1年間の保存を義務付けている [28]。この運行指示書にGTFSの
trips.txtで定義された複数の便 (trip)を割り当てることで、バスがどの路線のど
の便を走行しているというラベル付けが可能となる。
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trips.txt

routes.txt

stops.txt stop_times.txt

shapes.txt

Static GTFSの一部 運行指示書

…

図 16: 過去運行データの作成に用いたデータベースの概略図

4.2.2 気象データ

気象データは気象庁が公開している過去の気象データ [29]を使用した。評価対
象路線の場所に基づいて 2020年 1月 1日から 2020年 9月 30日の 1時間毎の兵庫
県神戸市の天気、気温、降水量を取得した。取得した天気情報の内訳を表 6に示
す。提案手法では天気は晴れ、曇り、雨の 3種類に分類されたデータを用いるた
め、取得したデータも 3種類に整形する。快晴、晴れ、薄曇を晴れ、雨、雷、雪、
みぞれ、にわか雨をすべて雨としてまとめた。整形後、3種類の観測回数は晴れ
が 2987回、曇り 2661回、雨 928回となった。

4.3 評価方法
データセットに含まれる最初の 38週を学習データ、最後の 1週間 (2020年 9月

24日 ～ 2020年 9月 30日)をテストデータとして評価実験を行う。また、時間帯
iにおける ln = 0 ～ u、始点から終点までのLinkDurationの総和を比較するこ
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表 6: 取得した天候情報の内訳

天気 観測回数
快晴 84

晴れ 2879

薄曇 24

曇 2661

雨 880

雷 41

雪 4

みぞれ 2

にわか雨 1

とで評価を行う。式 4.1の Yiは実際の所要時間、式 4.2の Ŷiは予測値を表す。

Yi =
u∑

ln=0

Yi,ln (4.1)

Ŷi =
u∑

ln=0

Ŷi,ln (4.2)

評価指標は比較対象である Petersenらの手法 [7]に合わせて以下の誤差をベース
にした 3つの評価指標 (式 4.3～4.5)を用いた。上から平均二乗誤差 (Root Mean

Squared Error)、平均絶対誤差 (Mean Absolute Error)、平均絶対パーセント誤差
(Mean Absolute Percentage Error)をそれぞれ表している。RMSE、MAEは共に
平均化された誤差に基づく評価指標である。RMSEはMAEと比べて外れ値の影
響を受けやすいという特徴がある。単位は共に分である。3つ目のMAPEは観測
値 Yiに対する相対的な誤差に基づく評価指標である。単位は%である。

RMSE(Y, Ŷ ) =

√∑N
i=0(Yi − Ŷi)2

N
(4.3)
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MAE(Y, Ŷ ) =

∑N
i=0 |Yi − Ŷi|

N
(4.4)

MAPE(Y, Ŷ ) =
1

N

N∑
i=0

∣∣∣∣∣Yi − Ŷi

Yi

∣∣∣∣∣ (4.5)

4.4 比較対象
本研究では、以下の 3つの既存手法を比較対象とした。

1. Historical Average[30]

2. PureLSTM[7]

3. ConvLSTM[7]

Historical Average

過去のデータから算出した平均を元に予測を行うモデルである。曜日、時
間帯毎の平均値をそのまま予測値として用いる。このような手法は交通パ
ターンが静的な地域での予測では優れた予測を行うことが可能である。し
かし、問題点として過去の平均値を用いて予測しているため、データの変
化に対する収束速度が LSTMなどの深層学習を用いた手法よりも遅いこと
が挙げられる。特に、交通状況などの外的要因の変動が激しい都市部を対
象とした予測では予測精度の低下が考えられる。この手法は近年の研究に
おいて主に比較対象として用いられている。

PureLSTM

Petersenらが提案しているアーキテクチャにおいてConvolutional LSTMを
使用していない手法 [7]である。Duanらも類似したLSTMを用いた手法 [31]

を提案している。

ConvLSTM

上記と同様に Petersenらが提案している Convolutional LSTMを用いた手
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法 [7]である。彼らの論文中では、PureLSTMよりもConvolutional LSTM

を用いた手法の方が精度が高くなったことを報告している。これは、都市
部のように運行が不安定なバス路線において従来の LSTMでは捉えきれな
い細かいパターンを畳み込みによって学習できるためであると結論づけて
いる。

提案手法に関しても以下の 3つのモデルに分けて評価を行った。

1. Model1

2. Model2

3. Model2 Bi

Model1

提案手法において、走行時間と停車時間を 1つのモデルで予測した手法で
ある。特徴量としてはLinkDuration、Weather、Temp、Precipitationの
4種類を用いた。走行時間と停車時間を分けて予測することの有用性を示す
ためにこのモデルを定義した。なおBidirectional LSTMは使用していない。

Model2

走行時間と停車時間を別々に予測する提案手法において、Bidirectional LSTM
を使用していないモデルである。提案手法におけるBidirectional LSTMの
有効性を確認するために定義した。

Model2 Bi

提案手法をそのまま適用したモデルである。

以上の合計6種類のモデルで到着時刻予測精度を比較する。今回の評価対象のよ
うな都市部の路線において、既存手法の中ではConvLSTMが最も精度が高くなる
と考えられる。それは都市部の路線の複雑な運行パターンの変動をConvolutional

LSTMを用いることで通常の LSTMを用いるPureLSTMよりも効果的に学習で
きることが先行研究で示されているからである。提案手法の 3つの手法はいずれ

42



も、既存手法で考慮されていなかった気象情報を考慮した学習を行っているため
全て既存手法よりも精度が高くなると予想される。また、その中でも走行時間と
停車時間を別々のモデルで学習、予測しているModel2とModel2 BiはModel1と
比べて時刻表ベースの路線に適していると考えられるためいずれもModel1より
も高い精度を期待する。Model2とModel2 Biについては、時系列予測のタスク
において従来の LSTMと比べて有効である可能性がある Bidirectional LSTMを
適用することでさらに精度が上がることを期待する。特に天候に伴い運行が乱れ
た際に精度の上昇幅が大きくなると考えられる。そのため、予測対象日の天候ご
とに精度の上昇幅を評価する。

4.5 パラメータチューニング
今回、Convolutional LSTMを用いたPetersenらの手法 [7]を比較対象として評

価を行う。比較手法と提案手法に適している各パラメータは評価対象のバス路線
によって異なる。比較対象となる予測結果を算出するにあたって、より予測精度
を高くするためにPureLSTMとConvLSTMに対してそれぞれハイパーパラメー
タチューニングを行った。提案手法に関しても同様である。ハイパーパラメータ
チューニングとは機械学習や深層学習を行う際に、予めパラメータを決定する作
業を指す。パラメータチューニングにはHyperBand[32]を用いて、最も有効なパ
ラメータを示すBest Trialのパラメータをそれぞれのモデルのパラメータとして
決定した。また、比較手法、提案手法ともに評価対象の 1週間における平均二乗
誤差 (MSE)を Validation Lossとしてパラメータ探索を実行した。Maxepochは
Hyperbandによるパラメータチューニングにおいて、1つのモデルを学習するた
めの最大エポック数を指す。

4.5.1 比較手法のパラメータチューニング

表7にPureLSTM、表8にConvLSTM、それぞれの探索範囲とパラメータチュー
ニングの結果を示す。Batchsizeはデータセットをいくつかにサブセットに分け
た際に 1つのサブセットに含まれるデータ数のことを指す。Dropout rateは過学
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習を防ぐための層であるDropout層におけるパラメータで、意図的に無効にする
ノード数を決定する確率を指す。Learning rateは一回の学習でどの程度、重みや
バイアスを修正するかの率を示す。この値が大きくなると、一度に修正される重
みやバイアスも大きくなる。また、表 7におけるUnitsは LSTMの中間層の次元
数を指す。表 8におけるFiltersはConvolutional LSTMにおける畳み込みフィル
タの数を表している。ConvLSTMにおける Kernel size 0、Kernel size 1はエン
コーダ、デコーダがそれぞれ持つ 2層のConvolutional LSTMにおける畳み込み
フィルタの行数を示している。Kernel size 0はエンコーダ、デコーダそれぞれの
一層目のフィルタの行数、Kernel size 1はエンコーダ、デコーダそれぞれの二層
目のフィルタの行数を指す。探索範囲は、評価対象路線の総リンク数である 9に
基づいて決定した。

表 7: PureLSTM: パラメータチューニング結果

Parameter Value Best Trial

Maxepoch 100 34

Batchsize [16,32,64,128,256] 128

Dropout rate [0.0, 0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9] 0.3

Units [16, 32, 64, 128, 256] 128

Learning rate [0.01, 0.001, 0.0001] 0.001
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表 8: ConvLSTM: パラメータチューニング結果

Parameter Value Best Trial

Maxepoch 100 89

Batchsize [16,32,64,128,256] 128

Dropout rate [0.0, 0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9] 0.6

Filters [16, 32, 64, 128, 256] 32

Kernel size 0 [10, 7, 5, 4, 3, 2] 7

Kernel size 1 [7, 5, 3, 2, 1] 5

Learning rate [0.01, 0.001, 0.0001] 0.001

45



4.5.2 提案手法のハイパーパラメータチューニング

また、表 9と表 10に提案手法に対する探索範囲とパラメータチューニング結果
を示す。それぞれのKernel sizeの探索範囲は既存手法と同様にそれぞれのリンク
数に従って決定している。走行時間のリンク数は 5、停車時間のリンク数は 4で
ある。

表 9: 提案手法 走行時間: パラメータチューニング結果

Parameter Value Best Trial

Maxepoch 100 34

Batchsize [16,32,64,128,256] 256

Dropout rate [0.0, 0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9] 0.2

Filters [16, 32, 64, 128, 256] 32

Kernel size 0 [5, 4, 3, 2] 5

Kernel size 1 [5, 4, 3, 2] 3

Learning rate [0.01, 0.001, 0.0001] 0.01

表 10: 提案手法 停車時間:パラメータチューニング結果

Parameter Value Best Trial

Maxepoch 100 86

Batchsize [16,32,64,128,256] 128

Dropout rate [0.0, 0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9] 0.7

Filters [16, 32, 64, 128, 256] 16

Kernel size 0 [4, 3, 2] 4

Kernel size 1 [4, 3, 2] 2

Learning rate [0.01, 0.001, 0.0001] 0.01
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4.6 評価結果
4.6.1 1週間の評価結果

2020年 9月 24から 2020年 9月 30日までの 1週間の到着時刻予測精度の比較結
果 (t+ 1、t+ 2、t+ 3)を表 11に示す。また、図 17に全ての手法の t+ 1におけ
る平均二乗誤差と平均絶対誤差を棒グラフで示す。t+1を対象に既存手法を見る
とHistorical Averageが最も精度が悪く、次にPureLSTM、ConvLSTMという順
序になった。今回の対象路線はHistorical Averageのような過去の運行情報を利
用した単純な回帰予測よりもPetersenら [7]の LSTMをベースにした手法の方が
精度が高くなっていることが分かる。さらに、彼らの主張通り単純なPureLSTM

よりもConvolutional LSTMを用いた方がより高い精度で予測できていることが
分かる。以上のことから、今回の評価対象路線は都市部のバス路線が持つ複雑性
を持っており、回帰をベースとした手法では精度の高い予測が難しいと考えられ
る。以上のことから本研究における評価対象路線としての妥当性が認められた。
次に提案手法の 3つの手法では全て既存手法で最も精度が高かったConvLSTM

の精度を上回っていることが分かる。提案手法同士を比較すると、最も精度が高
かったのがModel2 Bi、続いてModel2、最後にModel1という結果となった。これ
らの結果は 4.4節で述べた仮説が正しいことを示している。Model1とConvLSTM

を比べると、Model1の精度の方が高いことから、気象情報が特徴量として有効で
あることが分かる。また、Model1とModel2では、Model2の精度の方が高いこと
から、走行時間と停車時間を別々に予測する手法の有効性を示した。そして、最
後にModel2とModel2 Biを比較すると、Model2 Biの精度の方が高いことは、提
案手法において、Bidirectional LSTMが有効であることを示している。提案手法
であるModel2 BiのConvLSTMからの平均絶対パーセント誤差の減少幅は t+1

から順に 1.36%、0.864%、0.72%と全ての outtime stepsで誤差が減少した。特
に、t+ 1での減少幅が最も大きかった。また、平均二乗誤差は 0.757分、平均絶
対誤差は 0.589分減少した。
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表 11: 1週間の到着時刻予測精度の比較 (2020年 9月 24日-9月 30日)

Model Time ahead RMSE [min] MAE [min] MAPE [%]

Historical Average t + 1 (60 min) 3.820 2.900 7.987

PureLSTM t + 1 (60 min) 3.711 2.730 7.178

PureLSTM t + 2 (120 min) 3.774 2.816 7.426

PureLSTM t + 3 (180 min) 3.772 2.824 7.524

ConvLSTM t + 1 (60 min) 3.637 2.643 6.944

ConvLSTM t + 2 (120 min) 3.708 2.720 7.176

ConvLSTM t + 3 (180 min) 3.672 2.706 7.211

Model1 t + 1 (60 min) 3.438 2.454 6.492

Model1 t + 2 (120 min) 3.526 2.587 6.887

Model1 t + 3 (180 min) 3.541 2.567 6.891

Model2 t + 1 (60 min) 3.093 2.239 6.055

Model2 t + 2 (120 min) 3.269 2.452 6.633

Model2 t + 3 (180 min) 3.302 2.452 6.672

Model2 Bi t + 1 (60 min) 2.880 2.054 5.584

Model2 Bi t + 2 (120 min) 3.156 2.326 6.312

Model2 Bi t + 3 (180 min) 3.232 2.381 6.491
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図 17: 1週間 (2020年 9月 24日-9月 30日)のRMSEとMAEの精度比較 (t+ 1)

4.6.2 ピークの時間帯の予測精度の比較

Mugionらの [1]の研究やPetersenら [7]の研究などで都市部の路線バスの中で
も特に朝、夕のピーク時などは渋滞などが発生しやすいため、特に予測が難しく、
精度が落ちることが明らかになっている。
そこで本研究ではピークの時間帯に限定して予測精度の比較を行う。図 15に

おける標準偏差の大きさから 9:00～11:00を午前のピーク、18:00を午後のピーク
として定義した。平日の午前と午後それぞれのピークの時間帯に対する t + 1に
おける予測値の精度比較結果を表 12、表 13に示す。1週間全体の評価結果と比
べると、午前のピークは全ての手法での予測精度が低下しており、午前のピーク
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の時間帯における予測が他の時間帯よりも難しいことを示している。一方で午後
のピークは全ての手法で 1週間全体の予測精度よりも高い精度となった。提案手
法であるModel2 BiとConvLSTMを比較すると午前のピークにおける平均絶対
パーセント誤差は 2.418%、午後のピークにおいては 3.095%それぞれ減少した。
双方とも 1週間全体の比較を行った表 11での t+1の減少幅である 1.36%よりも
減少幅が大きいことが分かる。

表 12: 午前ピーク 09:00-11:00(平日のみ)

Model RMSE [min] MAE [min] MAPE [%]

Historical Average 5.872 4.320 10.000

PureLSTM 5.399 4.010 9.324

ConvLSTM 5.341 4.043 9.453

Model1 4.998 3.760 8.804

Model2 3.996 2.982 7.143

Model2 Bi 3.751 2.940 7.035

表 13: 午後ピーク 18:00(平日のみ)

Model RMSE [min] MAE [min] MAPE [%]

Historical Average 2.948 2.640 6.755

PureLSTM 2.825 2.469 6.335

ConvLSTM 2.298 2.101 5.414

Model1 2.234 1.801 4.624

Model2 1.444 1.339 3.545

Model2 Bi 1.209 0.845 2.319
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4.6.3 雨によって運行が乱れた日の評価

本研究で特徴量として用いた気象情報が到着時刻の予測精度に及ぼす影響を評
価するために、まず天候による運行の乱れが発生した場合での予測精度の比較を
行う。その対象として、2020年 9月 25日 (金)を選定した。この日は 0:00から
18:00ごろまで断続的に降雨があった。それが一因となって運行が大きく乱れて
いると考えられるため、この日を対象として選定した。図 18に当日の観測され
た 1時間ごとの運行所要時間と過去の平均所要時間、降雨量を示す。左の縦軸が
所要時間、右の縦軸は降雨量を示す。朝の 6:00から 11:00まで、大きく遅延が起
こっていることが分かる。その後、12:00から 13:00にかけて通常の運行に回復し
た後に再び大きな遅延が 18:00まで続いている。このように、降雨を 1つの要因
として、明らかに普段とは異なる運行の乱れが観測されている。

図 18: 2020/9/25の所要時間と過去の平均所要時間
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2020年 9月 25日の t+1の予測結果における 1日全体の到着時刻予測精度の比
較結果を表 14に、図 19に 1日の中での予測精度の推移をそれぞれ示す。1週間
全体との比較はもちろん、4.6.2節で評価した午前のピークでの t+ 1の予測精度
よりも予測精度が低くなっていることからこの日の予測は非常に難しいと考えら
れる。1日全体で見ると、提案手法であるModel2 Biが最も精度が高いという結
果となった。ConvLSTMと比べると平均絶対パーセント誤差が 3.163%減少して
いることが分かる。これは、これまでの比較の中で最も大きい減少幅である。1

日の流れを見ると、午前のピークの一部である 10:00、11:00、12:00の予測値に
関しては従来手法ではいずれも遅延を過小評価しているが、提案手法では、より
実測値に近い値で予測できていることが分かる。その一方で 13:00で 12:00の遅
延が発生した状態から急激に回復した場合では、回復することは予測できている
が、その回復を過小評価してしまい、他の手法より誤差が大きくなってしまって
いる。午後のピークである 18:00での予測結果に関しても提案手法での予測値が
最も実測値に近くなっている。15:00から午後のピークである 18:00までの期間で
は、実測値に近い予測ができていることが分かる。しかし、ここでも 18:00から
19:00の急激な回復を過小評価している。しかしながら 1日全体で見ると、提案
手法は既存手法よりも優れていると言える。

表 14: 2020/9/25(金)の精度比較

Model RMSE [min] MAE [min] MAPE [%]

Historical Average 6.163 4.883 11.701

PureLSTM 5.544 4.411 10.584

ConvLSTM 5.389 4.169 9.973

Model1 5.183 4.048 9.726

Model2 4.246 3.167 7.859

Model2 Bi 3.885 2.717 6.810
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図 19: 2020/9/25(金)の到着時刻予測の比較

4.6.4 天候は安定しているが、運行が一部乱れた日における評価

天候が安定した日における精度の比較を行うことで、提案手法の汎用性を評
価する。まず天候とは無関係であるが、一部運行が乱れている日を対象にして評
価を行う。その対象として、2020年 9月 26日 (土)を選定した。この日は 1日を
通して曇りではあるが降雨がなく、天候が安定していた。運行に関しても前日の
2020年 9月 25日 (金)と比べると比較的安定した運行が観測されているが、7:00

や 10:00など午前中は一部、大きな乱れが発生している。表 15に 1日の予測精度
の比較結果、図 20に 1日における予測精度の推移をそれぞれ示す。表を見ると、
従来手法においても前日の 9月 25日に比べると誤差がかなり小さくなっているこ
とが分かる。また、Historical Averageでも平均絶対パーセント誤差が 11.7%か
ら 7.657%と減少していることから、9月 25日にくらべると過去の平均に近い土
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曜日の運行であると言える。既存手法と提案手法の精度を比較すると、提案手法
はこのような天候とは無関係ではあるが、運行が乱れているような場合において
も既存手法よりも高い精度で予測できていることが分かる。Model2とModel2 Bi

を比較すると、平均絶対パーセント誤差は 0.162%と僅かではあるがModel2の方
が低くなっている。その一方で平均二乗誤差 (RMSE)はModel2 Biの方が 0.019

分と僅かではあるが精度が高くなっている。

表 15: 2020/9/26(土)の精度比較

Model RMSE [min] MAE [min] MAPE [%]

Historical Average 3.905 2.928 7.657

PureLSTM 3.457 2.588 6.787

ConvLSTM 3.428 2.446 6.390

Model1 2.911 2.026 5.290

Model2 2.177 1.584 4.269

Model2 Bi 2.158 1.647 4.431

4.6.5 天候と運行が安定した日における評価

次に天候と運行ともに安定していた 1日に対する評価を行う。その対象として、
2020年 9月 29日 (火)を選定した。この日は天候も安定しており、運行に関して
もこれまで評価した 2日に比べると比較的安定した運行が観測されている。表 16

に 1日の予測精度の比較結果、図 21に 1日における予測精度の推移をそれぞれ示
す。表を見ると、従来手法においても 9月 25日 (金)、2020/9/26(土)に比べると
誤差が小さくなっていることが分かる。また、Historical Averageでも平均絶対
パーセント誤差が 6.535とこれまでの 2日よりも誤差が少ないことから、それら
と比べると平均的な予測のしやすい火曜日の運行であると言える。また、全期間
の平均を図示している図 15と比べると、所要時間の推移に類似性が見られるこ
とが分かる。1日全体での提案手法の精度を比較すると、かなり拮抗しているこ
とが分かる。平均絶対パーセント誤差はModel1が最も良かったが、他の 3つの
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図 20: 2020/9/26(土)の比較

評価指標に関しては提案手法であるModel2 Biが良い精度であった。以上のこと
から、総合的に評価するとModel2 Biが最も優れた予測ができていると言える。
また、天候、運行ともに安定しているような場合においても提案手法が既存手法
よりも有効であると言える。
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表 16: 2020/9/29(火)の精度比較

Model RMSE [min] MAE [min] MAPE [%]

Historical Average 2.726 2.380 6.535

PureLSTM 2.428 2.003 5.497

ConvLSTM 2.408 2.011 5.522

Model1 2.147 1.654 4.575

Model2 2.082 1.680 4.799

Model2 Bi 2.020 1.631 4.634

図 21: 2020/9/29(火)の比較
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5. 考察
第 4章の評価実験では、神戸市の市街地を走るバス路線の 9月末の 1週間を対

象に精度の比較評価を行った。その中で様々な条件別に計 6つの評価を行った。本
章では、評価実験で得られた結果から考察を述べ、今後の展望についても述べる。

5.1 予測対象区間の長さに基づく比較
今回の評価実験で対象となった路線はバス停数が 6の路線であるため、合計 5

つの区間がある。また、始点から終点の区間において時刻表で予定されている所
要時間は 35分である。しかし、神戸ベイシェラトンホテル-神戸三宮間が 20分、
神戸三宮-新神戸駅間が 10分と最後の 2区間が 35分のほとんどを占めている。こ
れまでの評価のように始点から終点までの合計で評価した場合、前半の誤差と後
半の誤差で相殺されて精度が高くなっている可能性が考えられる。そのため、本
節では経路の長さに基づいて評価を行うことで、提案手法が既存手法よりも有効
であることの妥当性を示す。評価した路線には全部で 9のリンクが存在する。1

週間全体の経路の長さに基づいた平均絶対誤差と平均二乗誤差の比較を図 22図
23にそれぞれ示す。横軸は最初のリンクから 0 1、1 2、...、8 9という表現に基
づいてリンクの長さを示している。例えば 0 2は始点からの 2つのリンクを表し
ており、0 9は始点から終点までの 9つのリンクの長さを表している。図から、平
均絶対誤差、平均二乗誤差ともに 0 6の区間までほとんど差がないことが分かる。
しかし、最後の 2区間では既存手法と比べて、誤差が減少していることが分かる。
次に 1週間全体を対象に最初の 3区間と最後の 2区間を分けて精度評価を行う。

最初の 3区間である神戸国際大学前-神戸シェラトンホテル間における 1週間の予
測精度の比較を表 17に示す。この 3区間にはそれぞれ 1回ずつ走行時間と停車時
間が含まれる。同様に、最後の 2区間である神戸シェラトンホテル-新神戸駅間に
おける 1週間の予測精度の比較を表 18に示す。この 2区間には 2回の走行時間と
1回の停車時間が含まれる。この 2つの表を元に考察を行う。まず、神戸国際大学
前-神戸ベイシェラトンホテル間では、全ての手法で拮抗した精度となった。この
区間は 5分の所要時間が予定されているが、その中で、平均二乗誤差が最も小さ
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図 22: 経路の長さに基づく平均絶対誤差の比較 (2020年 9月 24日-9月 30日)

かったのはModel2 Biの 1.305分である。しかし、全ての手法で 1.3台の為、明確
な精度の差はないと言える。その他の評価指標についても同様である。これは、
3区間の予定所要時間がそれぞれ 2分、1分、2分と非常に短いことが原因として
挙げられる。それぞれの予定所要時間には、走行時間と停車時間が含まれる。本
来であれば、交通状況や乗降者数などが走行時間、停車時間にそれぞれ大小様々
な影響を与える。提案手法では、天候情報と過去運行データを用いて、その影響
のパターンを学習している。しかし、この 3区間はそれぞれの走行時間と停車時
間が短いため、その影響が極めて小さいと考えられる。そのため、手法によって
精度に大きな差が見られなかったと考える。
次の神戸ベイシェラトンホテル-新神戸駅間では、最初の 3区間よりも明確な
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図 23: 経路の長さに基づく平均二乗誤差の比較 (2020年 9月 24日-9月 30日)

精度の差があることが分かる。最も優れた精度なのは提案手法であるModel2 Bi

であった。ConvLSTMと比較すると、平均二乗誤差は 0.559分、平均絶対誤差は
0.394分、平均絶対パーセント誤差は 1.034%上昇した。また、Model1も既存手
法よりも高い精度であるため、走行時間と停車時間を別々に予測することが有効
であることが分かる。Model2、Model2 Biについても同様にBidirectional LSTM

の有効性を示している。
前半の 3区間に関しては大きな精度の向上は見られなかったが、後半の 2区間

では明確な精度の向上が確認できた。また、区間の長さに基づいて比較評価を行
うことで提案手法の汎用性を確認できた。
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表 17: 1週間の到着時刻予測精度の比較 (神戸国際大学前-神戸ベイシェラトンホ
テル)

Model RMSE [min] MAE [min] MAPE [%]

PureLSTM 1.315 0.875 12.207

ConvLSTM 1.333 0.879 12.252

Model1 1.372 0.930 13.748

Model2 1.391 0.882 12.670

Model2 Bi 1.305 0.857 12.406

表 18: 1週間の到着時刻予測精度の比較 (神戸ベイシェラトンホテル-新神戸駅)

Model RMSE [min] MAE [min] MAPE [%]

PureLSTM 3.288 2.374 7.627

ConvLSTM 3.180 2.270 7.287

Model1 2.997 2.137 6.898

Model2 2.721 1.930 6.408

Model2 Bi 2.621 1.876 6.253

5.2 提案手法の比較
まず、提案手法の比較を行う。各評価における 3つの提案手法それぞれの平均

絶対パーセント誤差をまとめたものを表 19に示す。一番右の列の減少幅は、基
本的にはModel1からModel2 Biの平均絶対パーセント誤差の減少幅を示す。下
の 2行に関しては、最も誤差が小さいのがModel2 Biではないため、最も誤差が
小さいモデルとModel2 Biとの差を示している。
提案手法の精度を比較すると、下の2行の9/26(土)、9/29(火)以外はModel2 Bi

の誤差が最も小さいことが分かる。9/26(土)、9/29(火)で最も誤差が小さかった
のはそれぞれModel2とModel1であった。しかしながら、Model2 Biとの差は
0.162%、0.059%と他の減少幅と比べると極めて小さいことから、全体的に評価
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すると、Model2 Biが最も優れていると言える。

表 19: 提案手法の平均絶対パーセント誤差の比較

評価対象 Model1 [%] Model2 [%] Model2 Bi [%] 減少幅 [%]

1週間 6.492 6.055 5.584 0.908

午前ピーク 8.804 7.143 7.035 1.769

午後ピーク 4.624 3.545 2.319 2.305

9/25(金) 9.726 7.859 6.810 2.916

9/26(土) 5.290 4.269 4.431 0.162

9/29(火) 4.575 4.799 4.634 0.059

5.3 既存手法との比較
既存手法の中で最も精度が優れていたConvLSTMと提案手法であるModel2 Bi

の平均絶対パーセント誤差とその減少幅を条件毎にまとめたものを表20に示す。ま
た、別々に評価を行った3日間それぞれの天候状態、運行の乱れ、HistoricalAverage
の平均絶対パーセント誤差をまとめたものを表 21に示す。HistoricalAverageの
平均絶対パーセント誤差は、過去の平均との差を表している。この値が大きけれ
ば大きいほど、過去の平均所要時間から大きく外れていると捉えることができる。

5.3.1 午後のピーク、9/25(金)に対する考察

この表から、減少幅が特に大きかったのが午後のピークと 9/25日 (金)である
ことが分かる。いずれも 3%ほどの誤差減少が見られた。まずこの結果に対する
考察を行う。午後のピークである平日 18:00～18:59の時間帯の減少幅は 2番目に
大きい 3.095%であった。18:00の予測を行う際、10:00～17:00を入力として予測
を行っている。特に朝のピークの時間帯の天候と運行状態は午後のピークの時間
帯である 18:00の運行に大きな影響を与えていると考える。提案手法では、その
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表 20: 既存手法との平均絶対パーセント誤差 (MAPE)の比較

評価対象 ConvLSTM [%] Model2 Bi [%] 減少幅 [%]

1週間 6.944 5.584 1.360

午前ピーク 9.453 7.035 2.418

午後ピーク 5.414 2.319 3.095

9/25(金) 9.973 6.810 3.163

9/26(土) 6.390 4.431 1.959

9/29(火) 5.522 4.634 0.888

表 21: 日毎の天候状態、運行の乱れ

日付 天候 運行の乱れ Historical Average [%]

9/25(金) 雨 大 11.701

9/26(土) 曇り 中 7.657

9/29(火) 曇り 小 6.535

ような変動パターンを天候情報を加えることで正しく学習できているため、大き
な誤差減少につながったと考えられる。
今回の評価実験で減少幅が最も大きかったのが 9/25日 (金)である。この日は 1

日を通して降雨により、運行が著しく乱れた特に予測の難しい例である。既存手
法の中で最も精度が良かったConvLSTMでも平均絶対パーセント誤差が 9.973%

と、1週間全体の精度よりも大きく精度が落ちていることが分かる。その他の手
法では共に 10%を上回っている。提案手法ではこのような場合において特に精
度の向上がみられ、平均絶対パーセント誤差が 3.163%減少した。これも午後の
ピークと同様に天候状態に起因する運行の乱れのパターンを、天候情報を含める
ことで効果的に学習ができているためであると考えられる。
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5.3.2 9/26(土)、9/29(火)に対する考察

次に 9/26(土)、9/29(火)に対する考察を行う。これらの評価を行った意図とし
ては、天候によって運行が乱れた日だけでなく、天候が安定している日に限定し
て評価を行うことで、天候情報を用いた提案手法の汎用性を確かめるためである。
9/26(土)は天候は安定しているが、一部運行が大きく乱れた例である。既存研究
の ConvLSTMでも 6.390%と 9/25(金)に比べると、平均絶対パーセント誤差が
3.583%低い。この例ではModel2 Biは 1.959%の減少であった。9/25(金)に比べ
ると減少幅は小さいが、誤差の減少が見られた。
次の 9/29(火)は天候も運行も安定している例である。既存研究のConvLSTM

でも 5.522%と 9/25(金)に比べると、平均絶対パーセント誤差が 4.451%低い。こ
ちらも同様で乱れの大きかった 9/25(金)と比べると減少幅は小さいが、このよう
な例でも、提案手法は 0.888%の減少が見られた。この 3日間の評価結果から、天
候が運行に与える影響の大きさにかかわらず、提案手法では精度が上昇している
ことが分かる。以上のことから、天候状態が与える影響が特に大きいと考えられ
る午後のピークの時間帯と、天候状態に起因して運行の乱れが普段よりも大きい
場合に特に減少幅が大きくなる傾向があると言える。

5.4 今後の展望
本研究で提案した手法では、過去の運行情報と天候情報を元に路線バスの到着

時刻を予測している。評価結果を全体的に見ると提案手法は有効であると言える。
しかし、前の時間帯から急激に所要時間が減少する場合において、減少自体は予
測できているが、その減少幅を過小評価してしまう場合がいくつか確認できた。
このような急激な減少が予測されている場合は他の手法の予測結果を適用するこ
とで対応できる可能性があると考える。また、今回は 1つの路線を対象に評価実
験を行ったが、対象となる路線と同じ地域の他のバス路線や公共交通機関の過去
運行データや乗降者データとは相関関係にある可能性がある。そのようなデータ
を組み合わせることは、さらに予測精度を安定させる可能性がある。また別のア
プローチとして交差点や信号の数などの道路情報、地域の詳細な道路情報を含む
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ETC2.0など他の特徴量を加えることでさらに精度向上の可能性があると考える。
提案手法では、過去に観測された天気、降雨量、気温の 3つの天候情報を特徴量と
して用いた。特に、天気、降雨量に関しては予報情報を特徴量として用いることが
更なる予測精度向上に有効である可能性がある。本研究では、既存手法と比較す
るためにある reference frequency = 60の運行データを元に学習及び予測を行っ
た。また、既存手法と比較するために input timesteps = 8、output timesteps = 3

で評価実験を行ったが、このパラメータをチューニングすることで更なる精度の
向上が見込める。評価対象路線として、1日を通して一定の頻度で運行する時刻
表を持つ路線を対象とした。今後の課題として便毎に学習、予測できるように、
さらに時刻表ベースの路線バスに最適化する必要があると考える。そのためには
便の運行間隔によって、どのくらいの数の便を元に予測を行うかを動的に決定す
る手法が必要であると考える。
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6. おわりに
現代の生活において公共交通機関は毎日の通勤や通学、観光など様々な用途で

利用されており、都市部、地方に拘らず、重要な役割を果たしている。また、予
測の難しい路線バスにおいて到着時刻予測の精度は重要である。これまでに提
案されたバス到着時刻手法の中で最も有効なのはConvolutional LSTMを用いた
手法である。しかし、この手法には時刻表ベースの路線の特徴を考慮していない
点や天候に伴って運行が大きく乱れた際に大きく精度が低下するといった問題点
が存在する。本稿では天候情報が予測精度の向上に対して最も費用対効果が高い
と考え、過去の運行情報に加えて天候情報を特徴量として用いた Convolutional

LSTMベースの到着時刻予測ネットワークアーキテクチャを提案した。また、提
案手法の有効性を評価するために兵庫県神戸市の全長約 15 kmの路線を対象に評
価実験を行い、Convolutional LSTMを用いた既存手法と比較した。その結果、1

週間全体で見ると、1.36%の平均絶対パーセント誤差の減少が見られた。特に夕
方の時間帯や、雨天時に運行が大きく乱れた場合には、約 3%と平均絶対パーセ
ント誤差が 1週間全体と比べて大きく減少することが確認できた。また、提案手
法を 3種類に分けて評価することで、時刻表ベースの路線において走行時間と停
車時間を別々に予測することの有効性や、Bidirectional LSTMの有効性について
も確認できた。今後の課題として、まず同じ地域の他のバス路線や公共交通機関
のデータと組み合わせること、天気予報、道路状況を含むETC2.0など他の特徴
量の利用で更なる精度の向上を目指す。また、本研究では既存手法と比較するた
めに input timesteps = 8、output timesteps = 3で評価実験を行ったが、このパ
ラメータをチューニングすることで更なる精度の向上が見込める。さらに便毎の
学習や予測を行えるように、時刻表ベースのバス路線に対してさらに最適化する
ことを検討する。
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