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ミクロシミュレーターを用いた高速道路の交通状態予測では，車両の走行パラメータの値に結果が大き

く影響される．しかし走行パラメータは，既存研究からは道路交通状態の変化によって変動する可能性が

指摘されている．リアルタイムに道路状態の観測データが活用可能になりつつある現在，それを活用した

交通状態推定とそこからの走行パラメータの更新が可能になっている．そこで，本研究はリアルタイムデ

ータをネットワークの現在の状態を示す情報としてシミュレーションに活かすことで，近い未来の予測を

より精度高く行うことを目的とする．事例研究の結果からは区間走行データのような走行時間に誤差の含

まれるデータを用いることで，渋滞発生時や解消時の状態変化がおこるような状態において誤差の少ない

予測可能性が示された． 
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1. はじめに 

 

高速道路上の渋滞の多くは，サグ等の道路構造等の影

響により，特定の場所において起きていることが多い． 

このような高速道路の構造に起因する道路渋滞について

は，その延長や通過にかかる時間が重要であり，マクロ

に区間の状態を推計するよりも，一台一台の走行をシミ

ュレートし，道路状態を地点ごとに再現可能なミクロ交

通シミュレー ターが適していると考えられます．一般

に，ミクロ交通流シミュレーターは，道路や他車を含め

た個別車両の走行環境の中で，追従挙動をベースとして，

与えられた走行パラメータによって追従挙動モデルを駆

動して，時間に沿って速度・加速度や車頭間隔等を設定

し，一台一台の移動をシミュレーションすることになり

ます．そのために走行パラメータの設定によって，シミ

ュレーションの結果が影響を受けることになります．走

行に関わるパラメータは，ドライバーによる差違はもち

ろんのこと，そのときの交通状態によっても変動するた

め，ミクロシミュレーターの多くは，そのような特性を

表現するために，パラメータに確率分布を仮定し，確率

的に一台一台に割り当てるなどのアルゴリズムを導入し

て再現します．このように交通シミュレーションでは，

道路構造，走行パラメータ，OD 交通量などの設定を行

う事により，ミクロな交通状況の再現・予測が行え，渋

滞の延伸や解消などが動的に小さなスケールで表現でき

ると考えられる．しかし，知られるように，交通容量付

近では交通状態は不安定であり，カオス的な状況となり

うる．このように，渋滞現象の発生・解消の前後では，

再現を行う交通状況が極めて複雑な要素が関係する現象

であり，シミュレーションにおける適切なパラメータの

設定自体が困難である．このような背景から，観測交通

量などの実データから，車両パラメータの推定を行う研

究がなされている 1)． 

一方，交通状態の観測についても技術が進んでおり，

トラフィックカウンターによる交通量計測やプローブカ

ーによる速度の測定．高速道路においては，各 IC から

の流入交通量等が，リアルタイムで利用可能になりつつ

あり，より正確な交通状態推計のためのデータがそろい

つつある．シミュレーションには課題が多い一方，デー

タの高度化により，データからのナウキャストなどが行

われるようになってきた．流入交通量が分かった場合に，

ある特定の場所で渋滞の発生しやすい高速道路において

は，渋滞の発生と改称の予測することが可能であり，そ

の再現性を高めることは，交通マネジメントにとって重

要になってくる． 

このような背景のもと，著者らは先行研究において，

時系列モデルの一般形である状態空間モデルを用いて交

通量や所要時間の推計を行った．状態空間モデルのシス
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テムモデルに，交通量分布にガウス分布を仮定したカル

マンフィルタ型2）から，交通所要時間の分布に対数正規

分布を用いたモデル3)．また，ミクロシミュレーション

をシステムモデルに導入し，所要時間分布を対数正規分

布に近似したモデル4)について，所要時間の予測を行っ

た．特に，カルマンフィルタ型では，時間的変動等の交

通状態を表すパラメータが逐次的に更新されるように，

交通シミュレーションを用いたモデルでも，交通パラメ

ータについて逐次的に更新を行った．これらのモデルか

ら状態変化における再現性の高さを確認した． 

そこで，本研究では，入り口交通量が与えられた状況

で，交通所要時間の短期的な予測を交通シミュレーショ

ンで行う際に，出口で測定される区間所要時間を観測変

数としてシミュレーションの予測を同化させ，シミュレ

ーションで仮定する速度パラメータを動的に変動するパ

ラメータとして更新する． 

 

2.  本研究で用いるモデル 

(1)  状態空間モデル 

交通状態は，ある時間単位で見たときに，ランダムに

変化することは少なく，時間的な変動にはそれまでの状

態変化が影響していることが多い．例えば，図－1 は今

回対象とした区間の 15 分単位の平均所要時間の自己相

関を示したものであるが，それまでの時間での所要時間

との相関性が高いことが示されている． 

 

このように，交通状態の時間的な推移を離散的な時間

間隔(単位時間)ごとの状態として記述し，その単位時間

における交通状態がなんらかの観測される場合には，交

通状態を離散時間での観測モデルとなり以下の2式でこ

の関係を表現することができる． 

௧ାଵݔ ൌ ݂ሺݔ௧, ௧ሻߙ  	௧ݒ 																								ሺ1ሻ	

௧ାଵݕ ൌ ݃ሺݔ௧ାଵ, ௧ሻߚ  																				௧ݓ ሺ2ሻ	

௧：時刻ݔ tにおける交通状態 

௧：時刻ݕ tにおける交通状態の観測値 

,ߙ  パラメータベクトル：ߚ

௧：時刻ݒ tにおけるシステムノイズ 

௧：時刻ݓ tにおける観測ノイズ 

この形式は一般状態空間モデルと呼ばれるもので，線

形関数とガウス分布を仮定し，観測変数が得られたとき

にはカルマンフィルタのアルゴリズムで状態推定が可能

になる．本研究では，ある道路区間の走行時間を状態変

数とする．先行研究で同じ区間の交通量を線形モデルで

状態空間表現したが，走行時間は一般に交通量に対して

非線形であることと，高速道路を対象としたときに，イ

ンターチェンジからの流入交通量を所与の変数として利

用することが可能なため，それを活用するためにシステ

ムモデルとして交通シミュレーションを用いる．一方観

測変数としては，高速道路を対象としたときには，オフ

ランプでの区間走行時間が計測される．しかし，この区

間走行時簡易は SA/PA への立寄りなどが含まれ，総て

の車が走行時間にはなっていない．そこで，この区間所

要時間を誤差要因が含まれる走行時間の観測変数として

用い，この状態空間モデルから走行時間の予測を行うも

のである． 

  

(2)  交通流シミュレーション 

本研究では走行時間を算出するための交通シミュレー

ターとして Aimsun を用いた．Aimsun の車両走行は基本

的に Gipps Model に基づく追従モデルであり，以下のよ

うな式で表現される 

前方車両を考慮しない場合 

ܸሺ݊, ݐ  ܶሻ ൌ ܸሺ݊,  ሻݐ

2.5ܽሺ݊ሻܶ ቀ1 െ
ሺ,௧ሻ

∗ሺሻ
ቁට0.025 

ሺ,௧ሻ

∗ሺሻ
 (3) 

前方車両の速度に合わせる場合 

ୠܸሺ݊, ݐ  ܶሻ ൌ ݀ሺ݊ሻܶ 

ට݀ሺ݊ሻଶܶଶ െ ݀ሺ݊ሻ ቂ2݈ሺݐሻ െ ܸሺ݊, ሻܶݐ െ
ሺିଵ,௧ሻమ

ௗᇲሺିଵሻ
ቃ (4) 

݈ሺݐሻ：前走車との車間距離  (3) 

,ሺnࢂ t  Tሻ ൌ minሼ ܸሺ݊, ݐ  ܶሻ, ܸሺ݊, ݐ  ܶሻሽ (5) 

 

,ሺ݊ࢂ ሻ：車両ݐ nの t時点における速度 

ܸ∗ሺ݊ሻ：車両 nの希望速度 

ܽሺ݊ሻ：車両 nの最大加速度 

݀ሺ݊ሻ：車両 nの最大減速度 

݀ᇱሺ݊ െ 1ሻ：車両 nの運転者が感じる前車両の減速度 

,ሺ݊ݔ ሻ：t時点での車両ݐ nの位置 

ሺ݊ݏ െ 1ሻ：前方車両ሺ݊ െ 1ሻの車両長 

T：運転者の反応時間 
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前方車両を考慮しない場合は，現在の速度と希望速度

の比に応じた加速を行い，前方車両を考慮する場合には，

前方車両との車間距離，前方車の減速度，現在の速度に

応じて減速を行うことになる．上記(3)，(4)式から得ら

れる T後の速度のうち，(5)式に示すように小さい方を T

後の速度としてシミュレーションを行う．基本的な設定

可能パラメータには，希望速度，最大加速・減速度，反

応時間，車両長などがある．この中で，走行環境に応じ

て変化する可能性のあるものは，希望速度，反応時間，

最大加速・減速度である．これらの値は個人によるばら

つきと状があることが知られている．本シミュレーショ

ンでは個人によるばらつきを表現するため，希望速度お

よび最大加速・減速度については，平均と標準偏差を設

定し，確率変数として各車両に割り当てることで，この

変動を考慮しているが，走行シミュレータ等による走行

実験からは，走行環境によって変動することが知られて

いるが，このシミュレーターではその変動は考慮されな

い．そこで，本研究では交通状態の 1つとして推計する

こととした 5)． 

 

(3)  パーティクルフィルタ 

状態空間モデルにおいて，ノイズに非ガウス型を想定

した場合には，カルマンフィルタでは状態推定が不可能

になり，様々な方法が提案されているが，近年の計算能

力の向上によりパーティクルフィルタの適用事例が増え

ている．パーティクルフィルタは，カルマンフィルタな

どと同様に，過去の状態に関する情報と現在の観測情報

から，現在の状態を推定する手法である．具体的には次

の期を多数のパーティクル（粒子）を発生させて推定し

事前分布とする．ここで，観測値が得られた時に，それ

を尤度とみなしてパーティクルのリサンプリングを行い

次の状態の事後分布とするアルゴリズムである．パーテ

ィクルフィルタの特徴として特定の分布が必要でなく，

パーティクルで直接的に分布の近似を行うため，システ

ム・観測モデルのいずれもが非線形・非ガウスの場合で

も取り扱うことが出来る．今回は走行時間の分布は交通

シミュレーターからの出力であり，その分布は事前には

与えられない．また，観測誤差についても，走行時間と

所要時間の関係であり，立寄り時間の割合と，立寄り時

間の分布の複合分布であることから，単純な分布を仮定

しにくい． 

 

(4)  本研究でのアルゴリズムの概要 

本研究では，先に述べたようにシミュレーションソフ

ト Aimsun を状態空間モデルにおけるシステムモデルと

して利用する．状態空間モデルの変数である交通状態と

して区間走行時間およびシミュレーションパラメータと

するが，シミュレーションパラメータの総てを状態変数

とするのは計算負荷が大きいため，先に述べた追従モデ

ルの感度を変化させるパラメータのうち，希望速度の平

均と分散を状態変数として用いる． 

交通量とパラメータを与えたときの，シミュレーショ

ンによる走行時間の結果を走行時間のシステムモデルか

ら生成される予測値とし，その区間所要時間がデータと

して得られた際に，そのデータを尤度として所要時間と

パラメータの事後分布を推定していく．以下，本研究の

アルゴリズムである． 

１）道路の状態および各種パラメータの初期値を設定し，

時間帯別の OD 交通量を入力してシミュレーションをあ

る決められた時間だけ行う， 

２）シミュレーションを実行し，出口に到着した各車両

の所要時間を t 時点の所要時間の予測サンプル(事前分

布)	ܵ௧|௧ିଵ
ሺሻ

とする． 

３）同じ時間帯に実際に到着した車両の区間所要時間を

得ることで，誤差付きの走行時間の観測分布を得る． 

４）観測分布を重み(尤度)ߨ௧
ሺሻ
として予測サンプル

ܵ௧|௧ିଵ
ሺሻ

を重みに比例する割合でリサンプリングする．こ

こから得られる分布を事後分布pሺݔ௧|ݕ௧ሻとする． 

５）得られた事後分布を用いて以下の式により所要時間

に関するパラメータの事後分布を得る． 

∝௧ାଵൌ ݂ሺݔ௧, ௧ሻߙ   ௧   (6)ݒ

６）得られたパラメータを用いて，次期のシミュレーシ

ョンを行う． 

この２）～６）プロセスを繰り返し行うことで逐次的に

状態を予測していくことになる．(6)式は前期の速度分

布によりパラメータの変化を記述しているが，今回は希

望速度を前期の所要時間分布に応じて変動させるものと

する．希望速度分布は，(3)，(4)式に示されるように，

車両の加速感度について影響することとなる． 

また，時間帯別のOD交通量や所要時間がわかっている

データが得られた時には，リアルタイムでODや所要時間

データが得られた状態を再現できると考えられる．これ

によりリアルタイムデータを得たときの短期の状態予測

のシミュレーションとなりうる． 

 
 
3. 事例研究 

 

(1) 対象とするデータ 

本研究で用いるデータはリアルタイムデータを想定し，

詳細な時間帯別の OD交通量や経路所要時間が明らかな

データとして，高速道路の IC 間 OD データを用いる．

特に中央道上り方向八王子 BTを通過した ETC搭載車の

交通量データを用いた．用いたデータは平成 18 年 5 月

に得られたものである．八王子 IC 手前には，小仏トン
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ネルがあり，中央道上り方面ではこのトンネルを先頭に

渋滞が頻発している．特に渋滞が起きやすい GW 付近

のデータを用いて，渋滞頻発個所での交通状態を分析の

対象とした．これは，渋滞という複雑な相転移現象が起

きるときのシミュレーションの再現性を確認し，リアル

タイムで走行時間データが利用可能な場合に，それを用

いて走行時間の推定と，シミュレーションパラメータを

推定し，シミュレーションによる予測の精度の変化を検

証する． 

 図-2 に，用いたデータの八王子断面での 15 分ごとに

集計した交通量の 1 か月の変動を示す．交通量は 24 時

間の変動と週末にピークを迎えることがわかり，5 月初

旬には交通量が連続して高い状態を示している．これは

GW 時に交通量の多い状態が連続したことを示している．

この間に八王子を通過する交通量の出発 IC として最も

利用の多い河口湖 ICからの 15分間の平均所要時間を示

したものが図-3 である．こちらではところどころ非常

に平均所要時間の長い時間がみられるが，これは IC の

所要時間であり，台数が少ない時間帯に途中の SA 等で

の休憩などが含まれる割合が高い場合にはこのような観

測となる．また，定期的に所要時間が増加しているのは，

平日の夕方や休日に混雑が発生した為であり，5 月初旬

の連休時には所要時間が長い状態が連続していることが

わかる． 

 
(2) 交通シミュレーションの再現性 

Aimsunに中央道の特性と平成18年5月1日～5月31日の

15分間の各IC流入交通量を与えてシミュレーションを行

った結果と観測データとの比較として，八王子断面の15

分間交通量の観測値とシミュレーション結果を図-4に示

す．簡単のため中央道は富士吉田線のみが高速への進入

時刻にあわせし，西宮線については，到着時刻から逆算

して一括して大月JCTより流入させた．シミュレーショ

ンパラメータは既存データから推定される値を複数パラ

メータを試したうえで，最も誤差が小さくなったパラメ

ータを採用した．高速道路の単路であるため，それほど

大きな誤差は生じていない． 
より詳細に誤差の発生状況を見るために，図-5に15分

間の残差を交通量で割ったものを時系列で表した．GW

である5月4日～7日にかけては，交通量が多いことを考

慮しても他の期間と比較して誤差が大きいことがわかる．

この時期には通常時とは異なる特性を持つドライバーが

多いことや，連続した交通渋滞の発生により交通状態が

不安定な状況が連続しておりシミュレーションの誤差が

生じたと考えられる．そこで，誤差の大きいGW付近の

走行時間について，精度の改善が可能かについて検討を

行う． 

 

 

図-2 八王子断面交通量(15分毎) 

 

 

図-3 河口湖-八王子間平均所要時間 

 

 

図-4 八王子断面交通量の比較 

 

 
図-5 シミュレーション結果と実測値との誤差 

 

(2) 提案したアルゴリズムによる再現性の変化 

本研究で提案したアルゴリズムをGW付近の交通量

に適用し，その再現性を検証した．図-6に 5月 5日を取

り上げて，交通所要時間分布に基づくパラメータの更新

を行わないケースでの八王子断面交通量を，実際の交通

量と合わせて示した．所要時間分布を交通状態としてい

るが，ここではシミュレーションの精度検証として交通

量を比較した．パラメータの更新を行わないケースは図

-4に示したものと同じであるが，図-6に示した更新有の

ケースは，2章で示したアルゴリズムに基づいて，所要

時間分布を状態変数とした状態空間モデルを用いて，区
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 5

間所要時間の観測値を用いて，走行時間分布を新たに推

定し，それに基づいたシミュレーションパラメータの更

新を行っている． 

 

図-6 5月 5日のシミュレーション 

このグラフではわかりにくいが，パラメータを更新しな

い場合と比較して，交通量のばらつきが小さくなってい

る．また観測値との残差二乗和は，更新有の場合が，更

新無しの場合と比較して，0.57倍とほぼ半減している．

このことから，シミュレーションによる交通量の再現は

格段に向上したと考えられ，それに応じて所要時間分布

の精度も改善したと考えられる．例えば推定したパラメ

ータを実測データと比較した一例が図-7である． 

 

図-7 最低速度の推定結果 

 実測データは立ち寄り時間等の含まれる区間走行時間

であるが，シミュレーションは立ち寄りを考慮しない走

行時間である．そのために，これらを融合して推計した

値は，推定値が観測値を上回るが，おおむね交通状態に

応じて変動していく様子が見て取れる． 

 

 

４. おわりに 

 

本研究は実際の道路区間を走行したものを含む観測値

として得られた区間データを用いて，シミュレーション

から得られる走行時間と融合し，現実に近い走行状態を

再現することを目的として，一般状態空間モデルの枠組

みで分析を行った．その結果，走行時間の推計値をもと

にシミュレーションパラメータの事後分布を設定して，

それによる更新を行った場合には，混雑が発生するGW

中の特定の 1日を見ると，残差二乗和を半減できた．こ

れにより，交通所要時間の予測がより精度よく行えたと

考えられる． 

以上，本研究で示した枠組みで，リアルタイムの観測

値利用可能な場合には，シミュレーションを組み合わせ

ることによって，短期の交通状態の予測改善につながる

ことを示せたと考える． 
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