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１．背景と目的 

 プローブ技術による移動体観測データの特徴として，

移動主体の連続的な観測に基づいて，その時空間移動軌

跡を詳細に捉えられるということがある．このような特

徴を活かした旅行時間情報の作成1)，2)や，交通調査シス

テムの構築3)に関するプローブ研究が盛んに行われてい

る． 
 一方，プローブ車両による移動体観測も含めて，検知

器による定点観測やビデオ画像による空間観測，さらに

はアンケート調査など，これまでに様々な交通調査手法

が考えられてきた．その中で，調査対象に合わせてこれ

らのデータを効果的に組み合わせ，情報を更新していく

ことが重要となってくると思われる． 
 本研究では，ベイズ統計4)の考え方を用いて，交通状

態に関する何らかの先験情報が存在する単路区間におい

て，プローブ観測を行うことによって，その単路区間の

交通状態をより正確に把握することを目的としたベイズ

更新モデルの構築を試みる．また，このモデルの精度を

検証するために，実証分析を行う． 
 
２．ベイズ更新モデル 

 ベイズ統計では，未知母数の事前分布と観測データに

基づく母数の尤度とをベイズの定理で結合することによ

り，母数の事後分布が導出される．すなわち，事前確率

と尤度から事後確率を算出するモデルである．これを交

通状態の推定に適用すると，①定点観測などによる先験

情報から事前確率を求める一方で，②プローブデータか

ら尤度を求め，③それらを用いてベイズ更新を行うこと

により，信頼性の高い事後確率を得ることができる． 
 モデルを構築していく上での前提条件として，以下の

3つの仮定をおく． 
仮定1：「対象とする道路は単路区間である．」 
仮定2：「事前確率は，確定的ではない．」 
仮定3：「プローブデータは，誤差が極めて少ない．」 
仮定2に関して，先験情報が1日分しか無い場合にも， 
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何年分も蓄積されているような場合にも，以下に示すモ

デルの適用は理論的には可能である．しかし，前者の場

合には事前確率が確定的に与えられることとなり，結果

として意味の無い output が出てきてしまう可能性があ

る．そこで，事前確率はある程度の分布を持つという前

提の下，モデルの構築を行うものとした． 
 
（１）変数の定義 
a）時空間メッシュ 
 時間幅∆ t，空間幅∆ s で時空間をメッシュに区切り，

横軸を t，縦軸を s と離散的に定義する．これを，時空

間メッシュと呼ぶ．∆ t，∆ s は任意に定めることがで

きる．以下に各変数の定義を示す．（図1） 
 t：時間帯 (t = 1,2,…,T) 
 s：リンク (s = 1,2,…,S) 
 (t,s)：tかつ sに対応する時空間メッシュ 
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図1．時空間メッシュ 

 
b）交通状態 
 各時空間メッシュにおける交通状態を離散的に表現す

る．交通状態を分類するカテゴリーの数は，任意に定め

ることができる．以下に，交通状態 C(t,s)の定義を式で

示す． 
C(t,s) = j  (2.1) 

j：(t,s)の交通状態が分類されるカテゴリー 

（j = 0,1,…,J） 
 各時空間メッシュの交通状態の組み合わせとして，対

象とする道路全体の交通状態が表現される．これを，仮

説 Hi と定義する．理論的には，カテゴリー数が(J+1)，
時空間メッシュの数が(TS)となるので， 



i = 1,2,…,(J+1)TS  (2.2) 
となる． 
 交通状態の判別は，時空間メッシュ(t,s)に対応する区

間速度や区間旅行時間に対して閾値を設定して行う． 
 
（２）先験情報と事前確率 
 先験情報より仮説 Hi の出現確率，すなわち事前確率

P(Hi)を求める． 
算出方法は，2 通り考えられる．1 つは，仮説 Hiに着

目したマクロな視点による方法である．先験情報の対象

期間内に仮説 Hi が出現した回数を数え上げ，その割合

を求める方法である．一方，時空間メッシュ(t,s)に着目

したミクロな視点による方法も考えられる．メッシュご

との交通状態の出現確率を求め，時空間メッシュ全体に

ついてその同時確率を計算することにより，間接的に

P(Hi)を求める． 
先験情報の情報量が多い場合には，前者の算出方法

を適用すべきである．これは，前者の方が交通現象全体

を包括的に捉えており，メッシュ間の相関など様々な要

素を内包していると考えられるからである．しかし，情

報量が比較的少ない場合に前者を適用すると，候補とな

り得る仮説の数が極端に少なくなってしまい，事前確率

の分布が極めて限定的になってしまう可能性がある．後

者を適用すると，前者と比べて事前確率はなめらかな確

率分布となる．よって，先験情報が少ない時には，後者

を適用すべきだと考えることもできる． 
 先験情報としては，交通状態を判断できるものであれ

ばどのようなものでも適用可能である．検知器などの定

点観測データ，事前に観測したプローブデータ，ドライ

バーの判断などのアンケートデータ，ビデオによる空間

観測データなど，様々なものが利用できる． 
 
（３）プローブデータと尤度 
 プローブ車両を用いて，時空間メッシュ全体の一部に

ついて交通状態 C(t,s)を観測したものを，プローブデー

タ D とする．プローブ車両によって直接観測できるの

は，速度や旅行時間であり，このデータを用いて交通状

態を判別する． 
 プローブデータ D を用いて，尤度を決定する．尤度

L(Hi)は，仮説 Hiの下で，観測データが D となる条件付

き確率で定義されるので，以下の式のようになる． 
L(Hi) = P(D | Hi)  (2.3) 

本研究では，仮説 Hiの中から，プローブデータ D に対

してあり得ないと判断される組み合わせを除いて，残っ

た仮説 Hi のそれぞれに等確率を与えることにより，尤

度を求めるものとした．尤度は式(2.3)からも明らかなよ

うに，観測データ D と密接に関連している．すなわち，

プローブ車両を上手く走らせることによって尤度にピー

ク性を持たせることができると考えられる． 
（４）ベイズ更新 
 一般的なベイズ統計のモデル式を式(2.4)に示す． 
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式(2.4)に従ってベイズ更新を行い，事後確率P(Hi | D)を
求める． 
 
（５）例題 
 2×2 の時空間メッシュにおいて，ベイズ更新モデル

の例を示す．交通状態は，「非渋滞)」(j=0)と「渋滞」

(j=1)の2段階で定義する． 
T = 2 , S = 2 , J = 1  (2.5) 

であるから，仮説Hiは24通り考えられる． 
 まず，先験情報より事前確率を求める．以下の表1の
ように，各時空間メッシュにおける交通状態の出現確率

が独立して与えられているとする．これを用いて同時確

率を計算することにより，事前確率P(Hi)を算出する． 
 

表1．各メッシュにおける交通状態の出現確率 
(t,s) (1,1) (1,2) (2,1) (2,2)
P(C(t,s)=0) 0.3 0.8 0.6 0.9
P(C(t,s)=1) 0.7 0.2 0.4 0.1  

 
 次にプローブ観測データより観測メッシュの交通状態

を判別する．その結果として， 
D：C(1,1) = 1 , C(1,2) = 0 

を得ることができたとする．(t,s) = (2,1)及び(2,2)のプロ

ーブ観測データは，存在しないものとする．このプロー

ブ観測データ D を用いて，尤度 L(Hi)を算出する．この

例題では，表 2 に示すように，仮説 H2,H7,H8,H14のみが

あり得て，それぞれが等確率で発生するとしている． 
最後に，事前確率 P(Hi)・尤度 L(Hi)の値を用いてベイ

ズ更新を行い，事後確率P(Hi | D)を算出する．仮説ごと

に，事前確率・尤度・事後確率をまとめたものを表2に
示す．また，ベイズ更新の効果を視覚的に表すために，

仮説ごとに事前確率と事後確率を比較したものを図2に
示す． 
 図2より，ベイズ更新を行うことにより，観測時の交

通状態を表している可能性が高いと思われる仮説の事後

確率を増加させることができた．事前確率の低い仮説に

ついては，プローブデータから判断される交通状態から

みて起り得ないと考え，仮説の絞り込みができている． 
 
３．実証分析 

 本研究で構築したベイズ更新モデルの精度検証を行う

ために，阪神高速11 号池田線上りの4.0kp から3.0kp の

区間を対象として実証分析を行う．まず，対象区間にお 



表2．計算結果 
Hi C(1,1) C(1,2) C(2,1) C(2,2) P(Hi) L(Hi) P(Hi | D)

H1 0 0 0 0 0.1296 0 0

H2 1 0 0 0 0.3024 0.25 0.54

H3 0 1 0 0 0.0324 0 0

H4 0 0 1 0 0.0864 0 0

H5 0 0 0 1 0.0144 0 0

H6 1 1 0 0 0.0756 0 0

H7 1 0 1 0 0.2016 0.25 0.36

H8 1 0 0 1 0.0336 0.25 0.06

H9 0 1 1 0 0.0216 0 0

H10 0 1 0 1 0.0036 0 0

H11 0 0 1 1 0.0096 0 0

H12 1 1 1 0 0.0504 0 0

H13 1 1 0 1 0.0084 0 0

H14 1 0 1 1 0.0224 0.25 0.04

H15 0 1 1 1 0.0024 0 0

H16 1 1 1 1 0.0056 0 0  
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図2．ベイズ更新の効果（１） 

 
ける過去1年間の検知器データを先験情報として利用し，

事前確率を求める．次に，プローブデータを用いて尤度

を計算し，ベイズ更新を行うことにより事後確率を求め

る．最後に，プローブ観測当日の感知器データによって，

その日の真の交通状態を判別し，それをベイズ更新モデ

ルによる計算結果と比較することで，モデルの精度につ

いて考察する． 
 
（１）使用データ概要 
a）検知器データ 
・期間：2003年3月～2004年2月の平日（238日間） 

及び2001年1月25日（木） 
・時間帯：7:00～13:00 
・データ項目：地点速度 
・検知器数：5（4.5kp,4.1kp,3.5kp,3.0kp,2.5kp） 
 
b）プローブデータ 
・観測回数：2回 
・観測日時：2001年1月25日（木） 
   ①7:00～7:50 ②9:30～9:50 
・車両台数：48台 
・データ収集間隔：15秒 
 
（２）時空間メッシュと交通状態の定義 
 時空間メッシュは，3（時間方向）×2（空間方向）

で考える．時間方向は2時間単位で3つの時間帯，空間

方向は500m単位で2本のリンクを定義する．ここで， 
t=1：7:00～9:00，t=2：9:00～11:00，t=3：11:00～13:00

  （∆ t = 2時間） 

s=1：4.0kp～3.5kp，s=2：3.5kp～3.0kp（∆ s = 500m） 
 交通状態は，例題と同様に，「非渋滞」(j=0)と「渋

滞」(j=1)の 2 段階で定義する．交通状態は，各時空間メ

ッシュにおける区間平均速度に対して，速度閾値を設定

することにより判別する．ここでは，阪神高速道路公団

の情報提供における「渋滞」の定義より，速度閾値を

30km/h に設定する．時空間メッシュ(t,s)の区間平均速度

をv(t,s)とすると， 
v(t,s) < 30 ⇒ C(t,s) = 1，v(t,s) ≧ 30 ⇒ C(t,s) = 0 

となる． 
 
（３）事前確率の計算 
 事前確率の算出方法に関しては，マクロな視点による

算出方法を適用する． 
 まず，感知器の地点速度データより，各時空間メッシ

ュの区間平均速度を求める．次に，（２）の定義に従っ

て，日ごとに各時空間メッシュの交通状態判別を行い，

それらを組み合わせることにより渋滞判定ベクトルβを

定義する．渋滞判定ベクトルβは，ある1日における対

象時空間メッシュ全体の交通状態を表すものであり，ベ

イズ更新モデルにおける仮説Hiに対応する． 
β = ( C(1,1),C(2,1),C(3,1),C(1,2),C(2,2),C(3,2) ) (3.2) 

 時空間メッシュごとに渋滞判定ベクトルが同じ日を抽

出し，それが全体に占める割合によって事前確率 P(Hi)
を求める．すなわち， 

P(Hi) = nβ / n (3.3) 
ここで， 
 nβ：渋滞判定ベクトルがβとなる日数 
 n：分析対象とする日の総数（n = 238） 
 以下の表4に，事前確率の算出結果を示す．また，渋

滞判定ベクトルを視覚化したものの1例を，図3に示す． 
 
（４）プローブデータによる交通状態判別 
 各プローブ車両について 15 秒間隔で取得されたデー

タより，15 秒間における平均速度を求める．15 秒間は

同じ速度で走行していたと考えて，4.0kp，3.5kp，3.0kp
の通過時刻をそれぞれ推定する．これを用いて，各車

両・各時空間メッシュの区間平均速度を求める．（３）

と同様に，（２）の定義に従い，観測メッシュの交通状

態判別を行う． 
 今回は，48 台のプローブ車両による観測を行ったた

め，時空間メッシュごとに「渋滞」・「非渋滞」それぞ 
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図3．渋滞判定ベクトル（H14） 



れの交通状態に判別された車両の台数を集計した．その

結果を，表 3 に示す．ただし，(t,s)=(3,1)及び(3,2)に関し

ては観測されていない． 
表 3 において，より多くの車両が判別された方の交

通状態を，プローブデータ D における対象時空間メッ

シュの交通状態とする．よって， 
D：C(1,1) = 0 , C(1,2) = 0 , C(2,1) = 1 , C(2,2) = 0 

となる． 
 
（５）尤度と事後確率の計算 
 プローブデータ D より，尤度 L(Hi)を算出する．モデ

ルの定義に従って，仮説 H2,H5 のみが生起すると判断

した．さらに，事前確率 P(Hi)と尤度 L(Hi)を用いて，ベ

イズ更新を行い，事後確率P(Hi | D)を求める．計算結果

を表4にまとめて示す．また，ベイズ更新の効果を視覚

的に表すために，渋滞判定ベクトルβに対応する仮説

Hi ごとに事前確率と事後確率を比較したものを図 4 に

示す． 
 

表3．プローブデータによる交通状態判別結果 
C(t,s)=0[台] C(t,s)=1[台]

C(1,1) 41 7
C(1,2) 48 0
C(2,1) 23 25
C(2,2) 48 0  

 
表4．実証分析結果 

C(1,1) C(2,1) C(3,1) C(1,2) C(2,2) C(3,2)
H1 0 0 0 0 0 0 62 0.2605 0 0

H2 0 1 0 0 0 0 59 0.2479 0.5 0.7564

H3 1 1 0 0 0 0 46 0.1933 0 0

H4 1 1 1 0 0 0 25 0.105 0 0

H5 0 1 1 0 0 0 19 0.0798 0.5 0.2436

H6 1 0 0 0 0 0 12 0.0504 0 0

H7 1 1 1 0 0 1 3 0.0126 0 0

H8 0 0 1 0 0 1 2 0.0084 0 0

H9 0 1 1 0 1 1 2 0.0084 0 0

H10 0 0 1 0 0 0 1 0.0042 0 0

H11 1 0 1 0 0 0 1 0.0042 0 0

H12 0 1 0 0 1 0 1 0.0042 0 0

H13 1 1 1 0 1 0 1 0.0042 0 0

H14 0 1 1 0 1 0 1 0.0042 0 0

H15 0 1 0 0 1 0 1 0.0042 0 0

H16 1 1 0 0 1 0 1 0.0042 0 0

H17 1 0 0 1 0 0 1 0.0042 0 0

Hi nβ P(Hi) L(Hi) P(Hi | D)β
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図4．ベイズ更新の効果（２） 

 
表5．各時空間メッシュの区間平均速度 

(s,t) (1,1) (2,1) (3,1) (1,2) (2,2) (2,3)
v(s,t)[km/h] 36.86 35.52 36.25 49.19 46.81 48.88  

（６）ベイズ更新の精度に関する考察 
 プローブ観測当日の検知器データを用いて，その日の 
真の交通状態を判別し，それをベイズ更新による計算結

果と比較することで，モデルの精度について考察する． 
 （３）と同様に，検知器の地点速度データより各時空

間メッシュの区間平均速度を求める．結果を表5に示す． 
 表 5 より，時空間メッシュ(2,1)が最も区間平均速度が

低く，次に時空間メッシュ(3,1)が低いことが分かる．す

なわち，モデル内で設定した速度閾値 30km/h よりは速

いが，この2つの時空間メッシュでは，他の時空間メッ

シュと比べて，渋滞が発生している可能性が高いと思わ

れる．この結果は，ベイズ更新モデルの計算結果に現れ

ている．最も高い事後確率を示した仮説 H2 は，時空間

メッシュ(2,1)のみ渋滞していると判定されたケースであ

り，次に高い事後確率を示した仮説 H5 は，時空間メッ

シュ(2,1)と(3,1)が渋滞していると判定されたケースであ

る．このことから，本研究で構築したベイズ更新モデル

は，ある程度の適用性が確保できていると考えられる． 
 
４．今後の課題 

ⅰ）交通状態の判別方法 
交通状態の判別方法は，ベイズ更新モデルの計算結

果に大きく影響するものと思われる．本研究では，速度

閾値を用いて交通状態の判別を行ったが，正確な事後確

率を算出するためには，より的確な交通状態判別方法を

モデルに組み込む必要がある． 
ⅱ）事前確率と尤度の定義 
式(2.4)のように，事後確率の分子は事前確率と尤度の

積で表されることから，どちらかの確率が0になると事

後確率も0になってしまう．これによって，事前確率が

高いにもかかわらず，事後確率が0になってしまうケー

スが見られた．このような極端な結果を招くことを防ぐ

ためには，先験情報やプローブデータに「信頼度」の概

念を導入し，事前確率と尤度に確率分布を定義すること

が必要であると思われる． 
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