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１．はじめに 

今日、交通渋滞は大きな経済損失をもたらし無視でき

ない問題となっている。効果的な交通混雑の解消法とし

ては、時々刻々と変化する OD 交通量の推定によるリア

ルタイムな交通情報提供・交差点においての信号右左折

制御が挙げられる。より精度の高い交通情報を提供する

ためには、交通混雑状態時における OD 交通量の変動を

正確に推定することが最も重要であるとされている。 

しかしながら OD 交通量を直接計測する事は困難であ

る。そこで直接計測することが困難である交通変量を比

較的計測が容易な車両感知器データ等を用いて間接的に

推定しようとする手法にフィードバック推定がある。フ

ィードバック推定法として用いられているカルマンフィ

ルター、拡張カルマンフィルターにマクロ交通流モデル

を組み込んだ推定モデルにおいては、様々な研究が行わ

れてきており、Unscentedカルマンフィルターにおいても

推定精度の改善が確認されている。 

 近年は感知器のデータに加えてプローブ車、ETC など

の新たな媒体による計測データも利用可能となってきて

おり、新たな推定手法の確立が求められている。そこで

本研究においては、ミクロ交通流モデルを組み込むこと

により、新たなデータが利用可能な推定モデルを提案す

ることを目的としている。 
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２．フィードバック推定手法 

フィードバック推定手法とは理論的に予測された計測

値と実測された計測値との誤差に比例して状態変量の補

正を行う手法であり、状態変量の動的推定手法として広

く用いられている。 

（１）カルマンフィルター 

カルマンフィルターはフィードバック手法として数十

年来広く適応されており交通流の分野でも交通状態や

OD交通量の動的推定に用いられてきた。しかし、線形式

であれ非線形式であれ未知の状態変量(OD交通量)と計測

データとの間に明示的な関数関係(観測方程式)の定義が

必要不可欠である。そこで、必要に応じて非線形問題に

対し線形化を行う拡張カルマンフィルターが考えられた。

拡張カルマンフィルターにおいては、状態方程式と観測

方程式の両式にTaylor展開による一次近似を行っている。

しかし計算過程において微分演算が困難な場合がり、補

正を行うカルマンゲインや共分散行列演算において制度

の低下を招いている。 
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図1 カルマンフィルターによる演算フローの概念 

（２）Unscented変換 

 確率変数が非線形変換を受けたとき、確率変数の統計

量を近似するための一つの方法として Unscented 変換が

ある。確率ベクトルxの平均値と分散行列をそれぞれx 、

xP として、x が非線形関数 )(xfy  によって変換され

たとき、yの平均値と共分散行列をそれぞれy 、
yP とす

る。 

Unscented 変換の計算手順は、最初に(2L+1)点のシグマ



  

ポイント：χを計算する。 

xχ 0
                   (1)  
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ixi L ))(( Pxχ     LLi 2,,1      (3) 

ただし、 LbL  )(2 はxのまわりのシグマポ 

イントの広がりを決定するスケールパラメーターであ 

る。このとき(2L+1)点のシグマポイントは非線形関数 

)( ii fΦ   Li 2,,0        （4） 

によって )2,1,0( Lii Φ へと変換される。式(4)を用いれ

ばUnscented変換によるy 、
xP は次のように表される。 
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)2,,1,0( LiWi  は予め決められた重みである。すなわ

ち、yの分散、およびxとyとの供分散はUnscented変換

によって、総和演算に帰着することを意味している． 

（３）Unscentedカルマンフィルター（UKF） 

 Unscented変換をカルマンフィルターの演算フローに導

入したのが UKF である．UKF においては状態変量の時

間変動と計測変量との関係を表現することができればい

かなるシミュレーションモデルも利用可能であるという

ことが最大の特徴である。流入部における交通量 u(k)と

前の時刻におけるOD交通量推定値 )1(ˆ kx をシミュレ

ーションモデル(UKF においてはミクロモデルも可能)に

与えて、計測値を得る前のOD交通量の予測値 )(~ kx と計

測量の予測値 )(~ ky を以下の式によって計算する。 

     )(),1(ˆ)(~ kkk uxfx          (6) 

     )(~)(~ kk xgy               (7) 

 

３．交通流モデル 

交通流モデルには大きく分けてミクロ交通流モデルと

マクロ交通流モデルがある。ミクロ交通流モデルは、車

両一台一台を個々に表現するモデルであり、マクロモデ

ルは車の交通流を流体として表現し、流体力学の理論を

適用するものである。 

ミクロ交通流モデル全般の長所は、車一台ごとの加速

度、減速度などの違いや出発地点と目的地点を持つ OD

交通量、ドライバーの特性などを詳細に表現することで

ある。また、プローブ車のデータなど新たなデータを直

接取り込む事ができることも特徴である本研究で扱うミ

クロ交通流モデルは以下の3つである。 

（１）GMモデル 

代表的な追従モデルであり、追従車の加速度はそのと

きの追従車の速度、及び反応時間 T だけ前の先行車との

車間距離と速度差に依存しているとされ、式(1)にて表現

される。α、m、lはパラメータであり、交通状態に依存

し連動している。 
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（２）ECSモデル 

追従車の速度がある車間に対して突発的な事故が起こ

った場合、安全に回避・停止することができる速度を基

礎とするモデルである。物理法則を基礎としており、式(9)

における fは加速度を表している。 

      txtxftx nnn  1*2      (9) 

（２）Bandoモデル 

追従走行に最適だと考えられる速度と現在の速度に差

が生じることで、最適な速度に調節しようと加速または

減速を行う最適速度モデルである。ある一定値(最高速度)

に漸近する関数を選び式(3)により表現される。 

        2tanh2tanh 1   txtxtx nnn
     (10) 

 

４．数値解析 

実際のデータに基づいて数値解析を行い、ミクロ交

通流モデルの選択によるOD交通量の推定結果を比較

した。また、既往情報の有無、交通感知器数がOD交

通量の推定結果に対して与える影響、交通状態混雑時

における交通状態の分析を行った。 

（１）研究対象 

数値解析にあたっては、既知の OD 交通データより推

定結果の検証可能な阪神高速自動車道路を対象区間とし

た。経路選択問題による複雑さを避けるため、単路路線

を扱うものとし、14 号松原線下り方向約 11km 区間を対

象とし、ランプ位置も考慮し300～500m長の28のセグメ

ントに分割した(図２)。 
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図2 数値解析対象区間 

 

 図２においてdtc1～8は交通感知器、CPは地点交通量・

地点速度の推定精度を検証するためのチェックポイント
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を示している。実際の解析には、平成6年11月1月午前

7 時からの24時間に計測された 5分単位に集計された車

両感知器データと同じ時間帯に調査された起終点データ

を用いた。対象区間は単路であるので通過交通となるOD

が全OD交通量の40～60％を占めている。 

 

（２）OD交通量の動的推定 

交通シミュレーションにおいて、交通流モデルは交通

状態を再現する際に大きな影響を与えるためその選択は

重要である。そこで、Unscentedカルマンフィルターに先

にあげた3つのミクロ交通流モデルを組み込み、OD交通

量の動的推定を行った。例として区間始端部(O1)から区

間終端部(D6)のOD交通量、およびD5へのOD交通量と

チェックポイントにおける地点交通量を比較した。なお

事前情報はないものとして初期値は全 OD 一律とし、交

通感知器の数は8つとした。 

 

 

 

 

 

 

 

図3 GMモデル 

 

 

 

 

 

 

 

 

図4 ECSモデル 

 

 

 

 

 

 

 

 

図5 Bandoモデル 
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図6  OD交通量推定の時間的変化 

 

 図３～５(左：OD交通量、右：地点交通量)、及び図６

より交通状態混雑時(19 時前後)においては推定結果と実

測値の誤差が見られるが、概ね推定結果は良好であるこ

とがわかる。また、推定値と実測値からRMSE(二乗平均

平方根誤差)を求めたところ、3 つの交通流モデルの中で

は ECS モデルが比較的推定精度がよい結果になった(図

７、図８)。 

 

 

 

 

 

 

 

 

図7 OD16          図8 OD15 

 

（３）OD交通量の動的推定 

 実際に OD 交通量を推定する際、推定前の OD 交通量

を把握することは困難であり、使用できる交通感知器の

数も限られてくる。また、交通状態の再現における速度

データも推定の精度に大きく関わってくる。そこでミク

ロ交通流モデルとしてECSモデルを組み込み、以下のa）、

b）、c）について分析を行った。 

 

a）事前情報の有効性 

 既存の推定手法においては、過去の情報が重要な役割

を果たしているものが多い。本研究にて提案する推定手

法において事前情報の有効性を検討するため、条件とし

て OD 交通量の事前情報がある場合、一定とした場合、

そしてランダムとした場合を比較した。 
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図9 事前情報の有効性 

 

 図９より事前情報が一定、またはランダムであっても

事前情報が有る場合に比べて推定結果に大きな差がない

ことがわかる。よって推定モデルにおける OD 交通量の

初期値は任意でも推定への影響はないと考えられる。 

 

b）交通感知器数の変化が与える影響 

カルマンフィルターによる予測結果と実際の交通感知

器のデータをもとに、推定値を補正している本研究にお

いては交通感知器の数は推定結果に大きく影響を与える

ものと考えられる。 

 

表1 条件設定 

 

 

 

 

 

 

図10 RMSE 

 

交通感知器の数、配置は表１の通りとし、各条件によ

り推定したOD交通量のRMSE を求めた(図１０)。この

解析事例からは交通感知器数の数が多いほど、推定精度

がよくなる傾向が見られる。しかし、実際には交通感知

器の設置場所による混雑状況、設置間隔などの影響も考

慮する必要がある。 

 

c）交通状態の再現性 

 交通状態混雑時における OD 交通量の変動を正確に推

定するためには交通状態の再現が重要である。そこで、

シミュレーションにおける交通状態混雑時(17 時～20 時)

とその前後(14時～17時、20時～23時)に得られた地点交

通量、地点速度の比較を行った。 

図１１、１２は対象区間のチェックポイントから得ら

れた時間帯別地点交通量と地点速度である。交通状態混

雑時においてはその前後と比較して、地点交通量、地点

速度ともに再現性が乏しいことがわかる。     

以上より、シミュレーションによる交通状態の再現は、

交通状態混雑時におけるOD交通量の推定精度に影響を

与えることが実証できた。 

 

 

 

 

 

 

 

図11 地点交通量   図12 地点速度 

 

５．おわりに 

本研究においては、まずUnscentedカルマンフィルター

の導入によってミクロ交通流モデルが直接カルマンフィ

ルターのフィードバック推定手法に取り込むことを実証

した。今後はプローブ車などの新たなデータを直接取り

込むことにより、交通状態の再現性が高まり、OD交通量

の推定精度もさらによくなるであろう。また、モデルの

選択も推定結果に大きな影響を与えることから、異なる

交通流モデルについても比較、検討する必要がある。 

本研究では OD 交通量のみを推定対象としていたが、

本来は交通需要(OD交通量)、交通状態、およびモデルの

パラメータは相互に依存しているので、これらを推定す

る場合は同時に推定することが望ましいと考えられる。 
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