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本研究では，車両感知器から得られる交通情報を用いて，首都高速道路6号線，7号線，中央環状線，川

口線の4路線を対象として，過去に筆者らが構築したベイジアンネットワークによる突発事象検知モデル

の精度向上の検討を行った．新たに考慮した変数は，交通量などの5分前の交通情報，上流部の観測区間，

下流部の観測区間である．その結果，各変数を考慮することで路線により結果は異なるが，全路線平均し

て6%であった誤検知率が，最大で約5%増加した．しかし，正検知率は最も良いモデルで約20%精度が向

上し，平均約13分の検知遅れが解消することを明らかとした．各変数を考慮することで，突発事象の検知

が容易となったが，突発事象発生状況と似た現象である自然渋滞等を突発事象と判断し，誤検知率が高ま

ったと考えられ，これらの詳細な考察を行った． 
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1. はじめに 

 

都市内高速道路では，安全かつ円滑な交通管理や利用

者への正確な交通状況の情報提供を目指し，リアルタイ

ムな交通流シミュレーションなどの交通管制システムに

より，数時間先の交通状況予測が行われている1）,2）．し

かしながら，現在の交通管制システムの事故などの突発

事象の検知率は低く，交通管制官らの経験に基づいて突

発事象検知をしているのが実情である． 

突発事象の検知に関する研究は，様々な視点から行わ

れている．例えば，高速道路上に設置されているカメラ

映像を用いて突発事象を検知する手法3）～5）やリアルタ

イムな車の走行データが得られるプローブカーデータを

用いて突発事象を検知する手法6）,7）等がある．カメラ映

像を用いた突発事象の検知では，突発事象の検知に優れ

ているが，夜間のヘッドライト等の照度変化の影響によ

り車両を誤検知するなどの問題が生じ，プローブカーデ

ータでは，交通状態が頻繁に変化するような都心に近い

出入口の多い区間では，データが疎となってしまうため，

突発事象の検知が困難となる．そして，多くの研究では

高速道路上の車両感知器より得られる交通量や速度等の

データから突発事象を検知する手法8）～11）が用いられて

いる． 車両感知器を用いた場合，昼夜問わず正確にデ

ータを取得することが可能であり，交通状態が頻繁に変

化するような都市内高速道路においても車両感知器が密

に設置されているため，対応できると考えられる． 

またフセインら12）は，リアルタイムに突発事象を検

知するためにベイジアンネットワークを用いてモデル構

築を行い，Zhangら13）や西内ら14）もオーストラリアの高

速道路や首都高速道路を対象とし，検知対象区間で発生

した突発事象を前後の交通状況から自動で検知する仕組

みをベイジアンネットワークより構築している． 

さらに突発事象を検知する際，突発事象の検知遅れに

ついて考慮している研究は少ないが，検知遅れは正検知
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率を下げる要因であり，突発事象をリアルタイムで検知

することが課題である．尚且つ突発事象を検知する際，

突発事象が発生していないにも関わらず，モデルが突発

事象発生状況であると誤検知するケースがあり，これら

を考慮することは実務においても重要な事柄である． 

そこで本研究では，首都高速道路6号線，7号線，中央

環状線，川口線の4路線を対象として事前の交通量や速

度などの交通情報といった新規変数を考慮した場合の正

検知率や突発事象の検知遅れ，誤検知率の詳細を確認し，

構築したモデルの精緻化を図ることを目的とする．具体

的には，車両感知器データを用いて，リアルタイムに突

発事象を検知し突発事象後の交通状況がどのように変化

するのかも出力することが可能であるベイジアンネット

ワークによりモデルを構築する．正検知率だけでなく，

検知遅れや誤検知率も考慮したモデルを構築することに

よって，正確に突発事象の検知を可能とすることができ

るため，突発事象発生後の処理対応を高速化でき，利用

者へより正確な交通状況の情報提供が期待できる． 

 

 

2. 研究の方法 

 

本研究では，ベイジアンネットワークを用いて突発事

象検知モデルの構築を行う．ベイジアンネットワークと

は，複数の確率変数間の定性的な依存関係をグラフ構造

で表し，個々の変数間の定量的な関係を条件付き確率で

表す確率モデルである．条件付き確率の分布は，蓄積さ

れたデータの学習により推定される．本研究では，

Zhangら13）や西内ら14）が構築したベイジアンネットワー

クのモデル構造を参考に交通量，速度，占有率などの変

数を図-1のようなネットワーク構造とした． 

 

速度
（上流区間）

交通量
（上流区間）

渋滞レベル
（対象区間）

占有率の差
（下流－上流）

突発事象の有無
（対象区間）

交通量
（下流区間）

速度
（下流区間）

交通量
（対象区間）

速度
（対象区間）

 

 

図-1 突発事象検知モデルの構造 

 

3. 研究対象路線と使用データ 

 

本研究では，過去に筆者らが行った対象路線と同様に，

首都高速道路6号線，7号線，中央環状線，川口線の各上

り線を対象として新規変数を考慮し，モデルの精度を検

証した． 

使用データとして，2006年6月1日から2007年3月31日

に記録された車両感知器より得られたデータと交通管制

官が手動で入力した突発事象の有無のデータを用いる．

車両感知器データは，交通量，速度，占有率などの交通

情報データが5分刻みで記録されている．ベイジアンネ

ットワークにて突発事象の発生確率を推定するための学

習用データは，2006年6月1日から2007年3月21日までに

収集されたデータを用い，2007年3月22日から3月31日ま

でのデータを構築したモデルの精度検証用データとした． 

 

 

4. モデルの構築と精度の検証 

 

(1) モデル構築に用いるデータについて 

ベイジアンネットワークによりモデルを構築する際，

前処理として入力データを離散化する必要がある．しか

しながら，その組み合わせ数は膨大である．よって，本

研究では，多面的な方法により8パターンの離散化を行

い，その離散化方法を表-1に示した．パターンAとパタ

ーンBは平均値から±3σまでをσごとに区分する離散

化方法で，パターンCは各離散値を等量に分割した離散

化方法である．パターンDとパターンEはそれぞれフセ

インらと西内らの離散化方法を再現した．パターンFは

西内らの離散化方法を参考に交通量，速度，占有率の各

変数をそれぞれ異なる離散値で区分した離散化方法であ

り，パターンGは離散値の値が高い領域をさらに詳細に

区分し，パターンHは離散値の値が低い領域をさらに詳

細に区分した離散化方法である． 

 

表-1 離散化のパターン 

 

離散化のパターン 概要

パターンE
西内らを参考にした離散化

（6区分）

フセインらを参考にした離散化
（8区分）

等量に分割して離散化
（10区分）

平均値から標準偏差ごとに離散化
（13区分）

平均値から標準偏差ごとに離散化
（7区分）

パターンA

パターンB

パターンC

パターンD

パターンF

パターンG

パターンH
パターンFを改良した離散化

（8区分）

パターンFを改良した離散化

（8区分）

パターンEを参考に各変数で異なる離散化

（7区分）
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また，車両感知器データと管制官による手動入力デー

タからは検知対象区間以外で発生した突発事象を原因と

する渋滞や検知対象区間で発生した突発事象を原因とす

る渋滞などが把握できる．しかし，検知対象区間以外で

発生した突発事象を原因とする渋滞は，現象として自然

渋滞と特徴が同じであるため，検知対象区間の上下流区

間の違いを参考にする本モデルでは，その検知が困難で

ある．そこで本研究では，検知対象区間で発生した突発

事象を検知対象とする．これは，検知対象区間をボトル

ネックとする突発事象が発生した際に，その上下流区間

における交通状況の差異が大きくなると考えたためであ

る．  

さらに，本研究でも過去の筆者らの研究と同様にモデ

ルによる検知対象の突発事象を事故のみではなく，故障

車や道路障害物などの事象も検知対象事象とした．突発

事象のデータには工事も含まれているが，工事を行うこ

とを交通管制官らは事前に把握しているものと考え，検

知対象外とした． 

 

(2) 本研究で構築したモデルと精度の検証 

本研究では，新たに事前の交通情報，上流部の観測区

間，下流部の観測区間をそれぞれ新たに考慮した．事前

の交通情報を考慮した場合とは，検知対象時間帯の5分

前の交通量や速度などの交通情報をモデルに追加したモ

デルである．また，上流部の観測区間を考慮した場合は，

検知対象区間の上流部の観測区間を1区間から2区間とし，

上流部の観測区間を追加することである．これは，検知

対象区間でボトルネックとなり延伸する渋滞現象を捉え

ることを試みた．下流部の観測区間を考慮した場合につ

いても同様で，下流部の観測区間を1区間から2区間とし，

下流部の観測区間を追加した．これは，速度差などが発

生しにくい渋滞流発生時の追突事故などを再現するため

である．具体的には，交通流が流れている中，下流部の

区間で渋滞流が徐々に発生し，それがショックウェーブ

となり上流部および検知対象区間に伝搬する．その際，

追突事故などの突発事象が発生したと考え，下流部の2

区間の速度差を考慮することで追突事故などが発生する

状態を再現した． 

表-2に，筆者らが過去に構築したベイジアンネットワ 

 

表-2 変数考慮前の突発事象状態検知精度 

 

路線 離散化 事象状況発生件数 事象状態検知件数 正検知率
A 37 25 67.6%

B 37 25 67.6%

F 37 25 67.6%

G 37 25 67.6%

F 54 17 31.5%

H 54 17 31.5%

中央環状線 A 113 54 54.0%

川口線 C 164 52 31.7%

6号線

7号線

 

表-3 変数考慮後の突発事象状態検知精度 

 

路線 離散化 事前の交通状況 上流部2区間 下流部2区間

A 73.0% 67.6% 60.0%

B 67.6% 67.6% 60.0%

F 67.6% 67.6% 55.0%

G 62.2% 64.9% 55.0%

F 38.9% 37.0% 0.0%

H 35.2% 31.5% 0.0%

中央環状線 A 56.6% 75.2% 64.6%

川口線 C 45.7% 42.7% 53.5%

6号線

7号線

 

 

ークへモデル精度検証用データを用いて，突発事象によ

る交通渋滞が発生した件数を予測した結果であり，離散

化のパターン，事象状況発生件数と事象状態検知件数を

示す．また表-2は，本研究で用いた離散化方法を示して

いる．6号線では4パターンの離散化方法が，7号線では2

パターンの離散化方法がそれぞれ同様の検知率となった． 

表-3は，各路線に新規変数を考慮した場合の正検知率

を示したものである．6号線と7号線では事前の交通情報

を加えた場合に検知率の向上が見られ，中央環状線と川

口線ではそれぞれ上流部と下流部の観測区間を考慮した

場合に正検知率が向上した．7号線の下流部を2区間とし

た場合の正検知率が0.0%となっているが，これは検知対

象区間の交通状況が渋滞流発生中の事故発生とデータか

ら判断でき，速度差などに差異がほぼ生じていないため

検知できなかったと考える．その対応策として下流部を

2区間としたが，検知できていないため離散値をさらに

詳細に区分することによって，渋滞流発生時の微小な差

異を検出することが可能になるのではないかと考えられ

る． 

 

 (3) 検知遅れと誤検知率 

表-4に， 各路線の平均検知遅れ時間の発生状況と新

規変数考慮後の平均検知遅れ時間を示した．検知遅れと

は突発事象発生開始からモデルが事象状況であると判断

するまでに発生した時間である．6号線には検知遅れは

無く，中央環状線では平均75分と最も検知遅れが発生し

ている．また，下流部の観測区間を考慮する際，7号線

と川口線については，考慮するはずの下流部の区間が別

路線となるため，そのような対象区間においては検証対

象外とした．そのため，7号線では検知対象区間に検知

遅れは無くなり，川口線では新規変数を考慮する前の平 

 

表-4 各路線の検知遅れ発生状況 

 

路線 離散化 変数追加前 事前の交通状況追加 上流部追加 下流部追加
A - - - -
B - - - -
F - - - -
G - - - -
F 10分 7.5分 8.8分 検証区間無
H 8.3分 6.6分 5分 検証区間無

中央環状線 A 75分 75分 0分 35分

川口線 C 38.8分 6.3分 15分 23.3分（21.7分）

6号線

7号線
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均検知遅れ時間が21.7分となり，下流部の観測区間を考

慮すると，検知遅れは23.3分と1.6分の増加となった．各

路線で検知遅れを減少させることに成功しているが，特

に川口線に事前の交通情報を考慮した場合，大きく検知

遅れが減少している．これは，突発事象発生直後とその

直前の交通状況に変化が見られなかったが，交通流や速

度などの事前の交通情報を加えることによって，突発事

象発生直後とその直前の交通状況に差異を生じさせるこ

とができたためと考えられる．中央環状線では，上流部

の観測区間を考慮した場合，検知遅れを解消させること

に成功しており，その際の正検知率も向上させることが

できているため，ボトルネックとなる検知対象区間から

の渋滞延伸の現象をモデルが捉えることができたからと

言える．以上の点から，これら検知遅れが減少すること

により，正検知率は向上することが明らかとなった． 

表-5では，Chungら9）が構築した最も検知精度が高い

カリフォルニアアルゴリズム手法を用いた場合の誤検知

率と本研究の各路線の誤検知率を示している．Chungら

は本研究と同様の首都高速道路6号線，7号線，中央環状

線，川口線を対象とし，複数の手法により交通事故検知

に関する研究を行っており，参考程度の数値ではあるが

比較を行った．また，複数の手法の中で最も事故検知率

が高かった手法はカリフォルニアアルゴリズムと呼ばれ

る手法で，62.5%の事故検知率となっている．そして，

本研究での誤検知率とは，突発事象が発生していないに

も関わらず突発事象発生状況であるとモデルが誤検知し

たケースのことで，突発事象が発生していない平常時件

数と突発事象発生状況であるとモデルが判断した件数と

の割合を示している．各変数を考慮した際，表-3に示し

た正検知率と比較すると，正検知率の増減に関係なく全

ての区間で誤検知率が変数考慮前よりも増加しており，

下流部を考慮した場合，特に誤検知率が増加傾向に見ら

れることが分かった．ここで，中央環状線では，変数を

考慮してもChungらの研究や変数考慮前よりも誤検知率

を抑えつつ，正検知率を向上させることに成功している．

特に上流部の観測区間を考慮した場合に，正検知率は大

きく向上しているにも関わらず，誤検知率はわずか0.3%

の増加に留まっている．これは，中央環状線の突発事象

発生状況として自然渋滞等が発生しにくく，平常時と突 

 

表-5 各路線の誤検知率 

 

路線 離散化 変数追加前 事前の交通状況追加 上流部追加 下流部追加

Chungら - 7.2% - - -

A 3.6% 4.6% 3.6% 5.8%

B 5.7% 7.7% 7.3% 8.4%

F 6.1% 8.4% 7.4% 9.2%

G 6.2% 6.2% 7.8% 10.0%

F 6.9% 11.9% 7.9% 9.3%
H 6.9% 11.1% 9.0% 9.0%

中央環状線 A 3.8% 4.4% 4.1% 4.4%

川口線 C 5.5% 7.0% 6.7% 7.9%

6号線

7号線

 

発事象発生状況とで明確な差が生じたためと考えられる．

しかし7号線においては，誤検知率が最大で5.0%増加し

ている．これは突発事象を起因としない自然渋滞等がな

んらかの原因により検知対象区間より発生し，そのよう

な自然渋滞が突発事象発生状況と類似していたケースと

なり，誤検知率を高める原因になったと考える． 

 

 

5. おわりに 

 

 本研究では，ベイジアンネットワークにより突発事象

検知モデルを構築し，新たに交通量などの5分前の交通

情報，上流部，下流部の観測区間を考慮した際の正検知

率，検知遅れ，誤検知率の考察を行った．その結果，離

散化方法によっても異なるが，ほとんどの路線で新たな

変数を考慮することによって，正検知率が最も良いモデ

ルで約75.2%と向上させることができ，検知遅れも最大

で0分と改善させることができた．しかし，それに伴い

誤検知率が増加することも明らかにした．これは，突発

事象発生状況と平常時に発生する自然渋滞等が似た現象

であり，そのような自然渋滞等を突発事象発生とモデル

が誤検知するケースが増えることによって，誤検知率も

増加したと考えられる． 

今後は，より高い精度で突発事象を検知しつつも検知

遅れや誤検知率を少なくさせるベイジアンネットワーク

モデルを構築するために， 突発事象発生時の交通状況

を各路線ごとで詳細に把握し，それに適した離散化，考

慮する変数等をさらに検討していく必要がある．また，

平常時に発生する自然渋滞等を突発事象とモデルが判断

するケースが誤検知率を高めている原因となるため，突

発事象発生状況と自然渋滞等を判別するための検討もモ

デルを精緻化していく上で重要な検討事項となる． 
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