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1. はじめに

交通῰⁫は全ୡ⏺的な課題であるが，特に᪂興国におい

ては大きな課題の一つとなっており，ᆅ⌫ ᬮ化の問題が

ྉばれる中ႚ⥭に解決しなければならない状況にある．し

かしながら，᪂興国特にインドにおいて，ᛴ速な経済の発

ᒎにకって，≀㈨や人の⛣動も多くなる.一方で，交通アク

セス改善等はそのための費用もかかることから㏣いついて

いかない難しい課題がある．本報告では，インドのカルࢼ

タカᕞ࣋ン࢞ルールᕷにて，2023 年 10 月から 2 ࣨ月間にわ

たって，࣋ンチࣕー௻業の協力のもとスマート࣍ンを活用

した㌴両情報を活用しドライバーの行動データを཰㞟する

㟷኎りケーションを活用し，実際の交通῰⁫の中でどのよ

うな交通情報がドライバーに対して，行動変容の効果があ

るかを検討した結果を報告する，

ドライバーの行動解析に関しては，これまでも様々な研

究が行われてきたテーマである．神㑔らの操⯦反力特性の

㐪いによるドライバーのឤじ方の解析によりドライバーに

与える心理の研究[1]や，水㇂らの㌴両の特性の変動を考慮

したドライバーモデルの構築による特性研究[2]などのドラ

イブシミュレータを活用した運転ᣲ動解析や，ኳ野らの実

㌴データから得られるプローブデータから，運転行動の予

測の研究[3]による運転行動の予測など，これらはすべてド

ライバーの運転動作の予測をする研究であった．今回の研

究では，᪂興国インドの実⎔ቃにおいて，交通῰⁫時の交

差点において表示される交通情報の内容にᇶづき，ドライ

バーの個性（属性）による行動変容を観測するという点で，

運転行動のモデル化をヨみるというドライバー目線にたっ

た᪂しいアプローチによる行動変容の解析を行った点でこ

れまでにはない取り⤌みを行った．

2. ஺㏻῰⁫と࣮ࣂ࢖ࣛࢻの⾜動

2.1 ヨ㦂ᴫせ 
今回実施したヨ験は，インドにおいても特に交通῰⁫の

激しい࣋ン࢞ルールᕷ[4]を対象に，現ᆅタクシー会社の協

力を得て 2023 年 10 月から 11 月の 2 か月間の月᭙から㔠᭙

 Traffic Congestion and Driver Behavior Change in Emerging Countries 
 †1 TSUTOMU TSUBOI, Mobility and Behavior Innovation Forum

 HAJIME OSHIMA 
 MIKA MIZUKAMI

までの༗前，༗後に῰⁫時間ᖏに，主要交差点 11 ࣨᡤにお

けるデータを཰㞟した．これらの対象㐨㊰と交差点を表 1
にまとめる．また，主要交差点の位置に交差点 ID 番号を付

記して図 1に示す．なかでもᕷ中心部の Mahatma Gandhi Road（MG

㐨㊰）が最も交通῰⁫が激しく，日本の ODA として交差点 28 ࣨᡤに日本式

交通信号機と，交通情報表示版 3 ᇶがタ置され，2024 年 12 月より運用開始

予定とされている[5]対象ᆅᇦでもある． 

表 1 ヨ験᮲件 
Table 1 Condition of Field Test. 

項目 内容 
被験者総数 
（延べ人数） 

4，050 人 
タクシー会社ドライバー（90％），ṧり一般ドライバーの
࣎ランティアによる 

場ᡤ：主要㐨
㊰の 11 ࣨᡤ
交差点（ID 番
号） 

Mahatma Gandhi Road（3, 5, 7, 9, 11） 
Swamy Vivekanada Road（1, 15） 
Varthur Road（13, 19, 21） 
Kundalahalli Main Road（17） 

有効トリッ
プ数 

652 トリップ 

観測時間ᖏ ᭙日：月᭙から㔠᭙まで 
༗前：7 時から 11 時まで 
༗後：17 時から 21 時まで 

図 1 主要交差点位置 
Figure 1 Major Junction location 

ヨ験にて利用した交通情報取㞟ࢶールは，インドの࣋ン

チࣕー௻業開発のスマート࣍ンを活用したアプリケーショ

ンを用いた．このアプリケーションの特徴は，ドライバー

の運転ᣲ動（ᛴブレーク，ᛴࣁンドル，ᛴ発㐍，不注意運

転）の他，㌴両位置情報，㌴速などの運転情報の཰㞟が可

能となっており，主にドライバーの安全運転スコアの表示

による安全運転向上を図ることに役立てている．この一例

としてスマート࣍ンの画像を図 2 に示す． 
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図 2 交通情報スマート࣍ンアプリケーション例 
Figure 2 Example of Smartphone Application 

ヨ験への応用として，このスマート࣍ンアプリケーション

に，主要交差点に近づいた時点で，㎽回㊰を選択した場合

に目的ᆅまでの฿達時間に有意差が生じた場合にのみ，㎽

回㊰への選択を示唆する情報をドライバーに提供するᕤኵ

を付加した．スマ࣍に現れる交通表示内容を図 3 に示す．

図にしめすように，注意ႏ起（ID=11），状況通知（ID㸻12），
㎽回㊰へのㄏᑟ示唆（ID=13）と総合表示（ID=14）を用い

た，なお，表示内容は，トリップẖにランダム表示される

ようにタ定してあり，表示内容による行動変容への交通表

示内容による೫りを極力᤼㝖する⎔ቃを構築した．

図 3 交通情報表示内容 
Figure 3 Traffic Information Contents 

ヨ験手法としては，ドライバーが῰⁫のある主要交差点

にさしかかる手前で（交差点 400m 手前と 100m 手前の 2 ࣨ

ᡤ），表示される交通情報を確認することにより，㎽回㊰の

選択の可ྰを行動変容の傾向として把握することにある．

このヨ験ᴫ要をまとめると，図 4 のようなフローにまとめ

ることができる．実⎔ቃの対象交差点での位置（P）と個人

属性の⇍⦎度（E）とリスクテイキンࢢ傾向（R），対象交差

点にて提供（F）される交通情報内容（C）を⎔ቃ᮲件とし，

運転行動として，㌴両の制ᚚとしてアクセル情報（A）とジ

ࣕイロ情報（G）のプローブ情報を用い，最終的にドライバ

ーが㎽回㊰への行動変容が行われたかྰかの結果（B）のデ

ータを཰㞟した．཰㞟データから，これらのパラメータの

関係性を求め，行動変容モデルを構築することを目ᣦした．

このモデル化によりᑗ来ドライバーの属性により，行動変

容がಁされる交通情報の提供をᕤኵすることで，一定の割

合の㌴両の分散がはかれれば，交通῰⁫の⦆࿴につながる

௙⤌みを見出すことが可能となる．実際，国内において交

通分散の研究が行われており，ኴ田らが⇃本において交通

量の 1 割を๐減することで῰⁫が༙減するという研究成果

の報告がある[6]． 

図 4 ヨ験ᴫ要フロー 
Figure 4 Field Test Flow 

2.2 ヨ㦂結果

 ໬ࣝࢹとࣔࢱ࣮࣓ࣛࣃ 2.2.1 

今回のヨ験にて཰㞟される情報（パラメータ）を表 2 に

まとめる．

表 2 パラメータの種類 
Table 2 Parameters set 

཰㞟されたパラメータから，行動変容あり・なし（B）の結

果をᑟくための関係を࣋イジアンࢿットワークにより解析

し，その結果を図 5 にしめす．各パラメータの⤌み合わせ

ヨ行から得られた最適化結果をしめした．この関係性は図 4
にしめしたヨ験フローによく適合するといえる．すなわち，

対象交差点（P）にて，交通῰⁫が発生し，㎽回㊰の選択に

よる時間▷⦰が図れそうな場合に，交通情報が表示され（F）
かつその表示される内容（11：注意，12：状況，13：ㄏᑟ，

11：注意 12：状況 13：ㄏᑟ 14：総合 
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14：総合，10：表示無し）（C）がトリップẖにランダムに

発生する௙⤌みになっている．そして，⇍⦎度（E）（ここ

ではᒃఫṔ）が高いドライバーはアクセル操作（A）が安定

していることや，リスクテイキンࢢ傾向（R）が高いドライ

バーはࣁンドル操作をよく行うことから㌴両向き（G）が変

化することも図 5 の࣋イジアンࢿットワークが実態をよく

表していることがいえる．リスクテイキンࢢ傾向に関して

は，⁪ἑらの᪤研究[7]にて報告済み． 

図 5 ࣋イジアンࢿットワーク 
Figure 5 Bayesian Network 

この࣋イジアンࢿットワークをᇶに，行動変容に⮳るま

でのモデル式は，以下の式(1)のように表すことができる． 

B ～ 㹅* ＋ A* ＋ F ＋ P  （logit） （1） 

G* = lm (G ~ R),  A* = lm ( A ~ E) 

（ణしࠊ㹅と㸿はそれぞれ㹐と㹃の一般回帰推定値を意味する） 

 の㸯㸧ࡑゎᯒ㸦ࣝࢹࣔ 2.2.2

今回観測した有効 652 トリップから得られる式(1)の結果

を表 3 に示した．解析には MCMC 法（モンテカルロマルコ

フチ࢙ーン）を用い，繰り返いし計算 2000 回，࢘ォームア

ップを 1000 回のセットを 4 回実施する手法を用いた．

表 3 MCMC 解析結果 
Table 3 Result of MCMC analysis 

表 5 からは，アクセル（A），ジࣕイロ（G）ともに負の

係数となり，特に（G）の値が大きいことから，⛣動が少な

いドライバーが行動変容する傾向が低い結果となった．こ

の意味することは，過῰⁫下においては㌴線変᭦等も困難

な状況に置かれていることもཎ因の一因と考えられる．

また，個人属性の観点から，交通情報内容と行動変容の

し᫆さを図 6 に示した．図 6 からは交通情報表示がない（C
㸻10）場合に行動変容が起き．リスクテイキンࢢ傾向が低

くかつ⇍⦎度（ᒃఫṔ）が低いドライバーが総合情報表示

にて行動変容がし᫆い結果となり，࣋テランドライバーは

交通情報表示が無くても自ら行動変容を起こす一方，ᆅᇦ

になじみが少なくリスクテイキンࢢ傾向が少ないドライバ

ーは，交通情報提示を頼りに行動変容を起こす傾向にある

ことが想定できる．

図 6 個人属性と行動変容 
Figure 6 Personal characteristics and Behavior 

図 7 に各交差点で観測された情報内容の表示回数を示し

た．特に交差点 ID㸻3，5 にて 9 割以上情報内容が提示され

ていないことが分かり過῰⁫となっている様子が見られる．

そこで，交通情報提示がされていない交差点は解析として

は特Ṧケースになっている可能性があるため，そうでない

ケースと༊別するべきと判断した．比㍑的安定して交通情

報が提示できている交差点を Case2 としてまとめ，全交差

点を対象とした場合の Case1 と分けて検討することにした． 

図 7 交差点における情報表示回数 
Figure 7 Number of Contents display at Junctions 

78ⓒ2024 Academy of Behavior Transformation by AIoT



のࡑゎᯒ㸦ࣝࢹࣔ 2.2.3 2㸧 

Case2 とした交差点は，図 7 に示すように，交差点 ID㸻

1, 15, 17, 19, 21 の㸳交差点を対象としている．解析手法は

Case1 と同様に， MCMC 法を用いた繰り返いし計算 2000
回，࢘ォームアップを 1000 回のセットを 4 回実施する方法

を⥅承し，その結果を表 4 に示す． 

表４ MCMC 解析結果(Case2) 
Table 4 Result of MCMC analysis (Case2) 

表 4 からは，㌴両⛣動（G）が多く，速度安定（A）させる

意ドライバーに行動変容を起こす傾向が見られることから，

Case1 の結果と異なり想定される行動としては理解できる

結果となっていることが分かる．

また，個人属性と行動変容の関係を図 8 に示す． 

図 8 個人属性と行動変容(Case2) 
Figure 8 Personal characteristics and Behavior (Case2) 

図 8 の解析結果から，リスクテイキンࢢ傾向（㹐）が高く，

ᒃఫṔ（㹃）が低いドライバーは，ㄏᑟ情報表示（13）で，

また中間ᒙ（R，E 値が中間のᒙ）では総合交通情報（14）
の表示で行動変容を起こし᫆い傾向が得られた．一方で，

リスクテイキンࢢ傾向（R）とᒃఫṔ(E)とも高いドライバ

ーは，Case1 と同様交通表示がなくても自ら判断して行動変

容し᫆いという傾向もみられることから，本モデルの適合

の合理性として理解できる．以上個人属性，交通常時内容

と行動変容の関係をみてきたが，次に⎔ቃについて検ドす

る．

2.2.4 ⎔ቃせ⣲と運㌿⾜動 

ここまでで，図 4 に示すヨ験ᴫ要フローの交通情報の

提示による運転行動の関係を見てきた．Case1 と Case2 に分

けて解析から，⎔ቃ要素により，その運転行動は明らかに

影響を受けることから，交差点ࡈとにおける行動変容の状

況に着目する．

最ึに観測データから各බ差点における 1 とに計ࡈ⛊

測した㌴両速度の㢖度の状況を図 9 に示す． 

図 9 各交ཫ点における㌴速㢖度 
Figure 9 Vehicle speed count at each Junction 

図 9 から明らかなように，交差点 ID㸻3, 5, 9, 11, 15 にて明

らかに時速 10 ੊以下の状態が多発しており，῰⁫の激しさ

をド明している（過῰⁫）．これは，図 7 に示した通り，当

ヱ交差点では㎽回㊰選択のඃ位性が少ないため，交通情報

が提供されていないこと多いことからも明らかとなってい

る．また，図 10 に各交差点での㎽回㊰を選択した行動変容

の様子を示す．行動変容ありが True，なしが False としてお

り，交差点 ID㸻3, 5, 9, 11 にて行動変容傾向が見られた． 

図 10 各交差点における行動変容傾向 
Figure 10 Moving Behavior at each Junction 

図 10 にしめした観測結果に対して，今回構築したモデルに

よるシミュレーション結果を図 11 にしめす．実際の観測デ

ータからみた行動変容が多い交差点 ID=3, 5, 9, 11, 15におい

て，シミュレーションにおいてもその様子が見られる結果

が得られた．ణし，交差点 ID㸻5 においては，他の交差点

と比㍑して，行動変容が極めて高い状態を示している．し

かしながら，図 7 の交通情報提示の状態との比㍑をする限

りでは，交差点 ID㸻5 では交通情報が提供されていない事

実と比㍑して，実際のドライバーの行動は，῰⁫が激しい
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か῰⁫の状態が続いているために，何とか῰⁫を㑊けよう

する行動に出ており，⊂自の判断で㎽回㊰選択をవ൤なく

されている結果であることが想定でき，そのシミュレーシ

ョン結果である図 6 においてもその様子がㄞみ取れる．こ

れが意味することは，今回のモデル化はある程度行動変容

モデルとして機能しているものの，交通情報提供によって，

ドライバーが行動変容を起こしていることには結ㄽ付けが

難しいことを意味している．

では，交通῰⁫過ᐦ化の交差点を外した Case2 における

各交差点での行動変容シミュレーション結果を図 12 に示す． 

図 11 交差点ࡈとの行動変容シミュレーション結果 
Figure 11 Moving Behavior Simulation at each Junction 

図 12 Case2 の交差点ࡈとの行動変容シミュレーション 
Figure 12 Moving Behavior Simulation at each Junction Case2 

図 12 からは，交差点 ID㸻15, 17, 21 において行動変容が起

きているシミュレーション結果となっているものの，変容

の確率（ࢢラフ縦軸）としてのඃ位性は高くない．これは

Case1 と㐪って，⎔ቃ要素における大きな差異は見られない

ことを意味する．すなわち，行動変容は提供される交通情

報内容により，よりその傾向が現れるため，交通情報内容

と個人属性の解析に関しては，より Case2 がࡩさわしいと

判断できる．

2.2.5 ヨ㦂結果ࡲとめ 

 今回インドの࣋ン࢞ルールᕷにて実⎔ቃのもと，交通῰

⁫が㢖⦾に発生する時間ᖏの༗前 7 時から 11 時に，༗後 17
時から 21 時までを，着目する 11 交差点において，ドライ

バーに交通情報を提供することで，㎽回㊰を選択する行動

変容がどのように起こるかを 2 ࣨ月にわたる観測データを

もとに，モデル化を行った．その結果として，個人属性と

運転行動に関しての関係性を把握できた一方で，⎔ቃ要素

である交差点の状況により，かなり行動変容の傾向は影響

を受けることが判明した．すなわち場ᡤ౫存による交通῰

⁫の度合や，その交差点前後における㎽回㊰の存在などが

影響しているといえる．

全交差点での解析Case1と選択した交差点での解析Case2
において，࣋イジアンࢿットワークによる解析結果を観測

データと解析結果との比㍑を，正解率，適合率，෌現率の 3
要素に分けた結果を表 5 に示した．評価手法としてクロス

バリデーションを用いた．

表 5 Case１と Casde2 の࣋イジアンࢿットワーク解析結果 
Table 5 Result of Bayesian Network for Case 1 and Case 2 

この結果からは，行動変容のモデル化へのヨみとして，観

測データとの正解率（モデルと観測データとの比㍑）およ

び適合率では 9 割近くの高い数値を得ることができた．さ

らに，Case1 の෌現率も 98.8 とかなり高い数値をしめして

いる．一方 Case2 では 100％となっており෌現率が༑分に行

われているといえる．これは，今回観測した 652 トリップ

の観測データのばらつきがあるものの，㹋㹁㹋㹁法とクロ

スバリデーションの評価により，༑分今回のもモデル化の

意味があるという結ㄽといえる．今後のさらなるデータの

✚み上げは必要ではあるが，今回取得したモデル化を活用

することで，個人属性と運転行動から，交通情報提供との

関係性の傾向をとらえたといえる．
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3. 考察

 ⋠☜統計஦ᚋࢬ࢖࣋ 3.1
3.1.1 ⎔ቃࢱ࣮࣓ࣛࣃ㸦Case2㸧 
スパース性のあるデータ解析に用いられるMCMC法より，

今回の提供される交通情報の種類により行動変容が起きる

であろう事前確率に対して，MCMC 法により事後確率を求

める．

 最ึに⎔ቃパラメータ（対象交差点）による事後確率に

おける式（1）の状態を可視化する．図 13 に，⎔ቃパラメ

ータをもとにしたアクセル情報（A_pred）と，ジࣕイロ情

報（G_pred）と⎔ቃパラメータ（P）の分散情報を示した． 
図 13 よりアクセル情報（A_pred）とジࣕイロ情報（G_pred）
においては正つ分布になっていることが分かる．一方で⎔

ቃパラメータ（P）ではデータの೫りがあることが判明した．

これによる本モデルの෌現性に課題があることがデータの

性質からも判断できる．

図 13 ⎔ቃパラメータの事後分布 
Figure 13 post-hoc distribution of Position 

図 14 正つ線形モデルの回帰分布 
Figure 14 Normal Linear Model Regression Distribution 

また，この正つ線形型モデルから得られる回帰分布を図 14
にしめした．これから行動変容の起こし᫆い交差点は㹇㹂

㸻17 と 21 であることが理解でき，図 21 と一⮴している． 

3.1.2 ஺㏻᝟ሗࢱ࣮࣓ࣛࣃ㸦Case2㸧 
続いて，交通情報内容による事後確率における式（1）の

状態を⎔ቃパラメータの場合と同様に可視化する．（図 15，
16）こちらもアクセル情報（A_pred）とジࣕイロ情報

（G_pred）においては正つ分布になっていることがわかり，

交通情報パラメータ（C）ではデータの೫りがあることが判

明した．

図 15 交通情報パラメータの事後分布 
Figure 15 post-hoc distribution of Content 

ᅗ 16 正つ線形モデルの回帰分布 
Figure 16 Normal Linear Model Regression Distribution 

図 16 より交通情報 ID=14 が多少ඃ位であることが分かり，

図 8 からもその様子がうかがえる． 
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4. にࡾࢃ࠾

今回の研究は，これまでのドライバーの運転行動の解析

から，個人属性を加味することで，交通῰⁫になった時点

でのスマート࣍ンに表示される内容により行動変容（ここ

では㎽回㊰を選択）する行動をとるモデル構築の一定の解

を，࣋イジアンࢿットワーク解析によるパラメータの関係

性を把握し，࣋イズ統計処理（ここでは MCMC 法とクロス

バリデーションの 2 種類）によって，観測データのスパー

ス性をカバーすることで，ある程度の傾向をつかめること

ができた．

また，実験結果からあまりにも῰⁫が激しい場合(Case1)
においては，モデル化には⎔ቃの౫存が大きく，交通情報

提示による行動変容傾向をつかむのは難しいことが分かる．

これは，このような῰⁫は᪤に解ᾘが難しいことを意味し，

後続㌴に対して，῰⁫ᆅᖏには入らないような情報をあら

かじめ提供するか，日常の交通情報の⵳✚により῰⁫予報

を提供するなどの手法が必要となることを意味すると考え

る．

さらに，交通῰⁫⎔ቃ下においては，交差点の状況によ

り大きくᕥ右さえることは，常識からも想定できるととも

に，今回の解析においても理解できることが分かった．

一方で，交通情報の提供に関しては，今回のデータ数か

らは，交通内容によって行動変容への影響があるかྰかに

関しては，一定の傾向はつかむことはできたものの，෌現

性のあるモデル化には，さらなるデータの✚み上げが必要

と判断される．被験者も 9 割が現ᆅタクシードライバーと

いうプロドライバーを対象としたヨ験であったため，一般

ドライバーに関してのさらなるヨ験計画等は今後の課題と

したい．

合わせて，今後の課題としては，他のインドの㒔ᕷにお

ける実ドなどᆅᇦ差（⎔ቃ差）によるデータ解析が必要と

判断するとともに，⎔ቃパラメータ（主要交差点）の運転

行動は一ᚊには判断できないため，今後は一定交差での定

点解析が必要となると考える．交通情報の提供に関しては，

トリップẖにランダムに発生されるᕤኵが施すことで，一

定のバイアスを㑊けることを行った．しかし，被験者であ

るドライバーが必ず交通情報を確認しているかྰかに関し

ては保ドの限りではない．今回は，ᆅᇦのタクシー会社の

援助を㡬き，事前に様々な交通情報が提供されることだけ

はఏえてあるものの，確実にその情報を見たかに関しては，

保ドはない．ణし，今回参加いただいた被験者への事後イ

ンタࣅューにおいては，ある程度参考としているコメント

も㡬けているので，ヨ験としは㈗重な解析結果が得られた

と判断する．

今回のヨ験結果を㋃まえ，データ自体は⎔ቃ᮲件により

大きくᕥ右されることは容᫆に想定されるため，ᆅᇦࡈと

によりᆅ㐨なデータの✚み上げや，ᆅᇦ交通⟶理者（㐨㊰

㆙ᐹ，㐨㊰⟶理者等）との連ᦠが重要になることもあらか

じめᛕ頭に置いて研究の⥅続をする必要性があると考える． 

さらに．インドでの交通῰⁫は日常Ⲕ㣤事であるため，

交通῰⁫への意識は高いため，スマート࣍ンを活用したヨ

験は成り立つ可能性は༑分あると判断するものの，こうし

たヨ験を国内にᒎ開する場合には交通情報の見せ方や，見

るためのインセンティブ等でのᕤኵが必要とも考える．あ

るいは，提供する交通情報に何らかの付加価値的要素が存

在していることが重要な㘽となると考えられる．

ㅰ㎡ 

 今回の実ドヨ験において，機会を提供いただいた名ྂᒇ

㟁機ᕤ業ᰴ式会社，および交通情報の提供と㌴両行動情報

を཰㞟するスマート࣍ンでのアプリケーションとデータの

཰㞟作業において SenSight Technology 社から大きな支援を

㡬き，ここにㅰ㎡を㏦りたい． 

また，データの解析においては日本大学理ᕤ学部交通シ

ステムᕤ学科▼ᆏဴᘯ教授ならびに༓ⴥᕤ業大学創㐀ᕤ学

部⎔ቃᕤ学科ⷧ஭ᏹ行教授には，データの解析手法および

その解釈において度重なるࡈᣦᑟを㡬き，ឤㅰする． 
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