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本研究では，交通流理論モデルを状態空間モデルに拡張し，リアルタイムに交通状態を推定する手法を

提案する．ベースとするシステムモデルは，交通流理論に基づいたVariational Theory(VT)を用いる．VTは，

パラメータが固定されているモデルのため，逐次変化する交通状態をリアルタイムに推定することは困難

である．そこで，本研究は，VTを状態空間モデルに拡張し，パーティクルフィルタにより，プローブ車

両の軌跡データと同化させることで，リアルタイムな交通状態推定手法の構築を試みた．
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1. はじめに

道路の交通状態を把握するセンサーとして古くから車

両感知器がある．車両感知器は，全車両の交通量や速度

の観測が可能であるが，観測箇所がセンサー設置点のみ

であり，区間としての状態の把握はできない．さらに高

速道路は比較的密に設置されているが，街路は設置され

ていない場所が多いといった観測場所の制約もある．ま

た，プローブデータは個々の車両の状態をリアルタイム

に観測可能であるが，あくまで全車両の中のサンプルデ

ータの位置づけである．

交通流理論に基づいたシミュレーションモデルは，車

両感知器やプローブデータ等の観測データを入力するこ

とで，多様な現象を考慮でき，全車両の交通状態の推定

が可能である．ただし，観測データを完全に再現するよ

うな完璧なシミュレーションモデルを構築することは困

難である．こうした観測データとシミュレーションモデ

ルの問題点を解決するために，観測データとシミュレー

ションモデルを統合してシミュレーションモデルの改善

を図るデータ同化というアプローチ1) 2)がある．

本研究では，観測データと交通流理論のモデルを用い

て，データ同化のアプローチでリアルタイムに全車両の

交通状態を推定する手法を提案する．リアルタイムに交

通流が把握できれば，動的な交通マネジメントへ貢献で

きる．

次に，本研究で用いる交通流理論のモデルについて述

べる．交通流理論モデルを効率的に計算する手法として，

Daganzo3)によりVariational Theory（以降VTという）が提案

されている．VTは，時空間上の累積交通量(車両軌跡)を
解析的に推定する手法である．Mehran et.al.4) 5)は，一般

道を対象として，信号，車両感知器およびプローブデー

タをVTに取り込み，時空間上の累積交通量(車両軌跡)を
推定する手法を提案している．本手法では，プローブ車

両の速度低下状況を取り込むことで，渋滞を表現してい

る．しかしながら，本手法では，区間途中で出入りのな

い状態であっても，プローブ車両間の軌跡に不自然なギ

ャップが生じることがわかっている．VTでは，入力デ

ータであるFundamental Diagram(以降FDという)に基づき

全車両は，同じ速度で走行するものとし，累積交通量が

計算される．しかしながら，実際は，各車両の速度はば

らついているため，FDの設定速度と実際の車両速度と

の間で誤差が生じる．この誤差が時間推移に応じて拡大

するため，モデルと観測データで乖離が生じ，ギャップ

が発生していると考えられる．

そこで，本研究では，区間途中で出入りのない一般道

を対象として，VTを状態空間モデルに拡張し，データ

同化することで，交通流理論のモデルと観測データの乖

離の改善を試みた．

 最後に，交通分野におけるデータ同化やリアルタイム

交通状態推定関連の研究と本研究の位置づけについて整

理する．Chen et al. 6)は，高速道路を対象に，観測旅

行時間(最新データ)とアーカイブされた過去の旅行
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時間変動を評価する尤度関数を構築し，現在の旅行

時間と類似性の高い過去の旅行時間変動をパターン

マッチングし，リアルタイムな旅行時間推定(短期

予測)を試みている．Donga et al. 7)は，都市高速道路

ネットワークを対象とし，非渋滞時のフローレート

や渋滞時の速度を推定する状態空間モデルを提案し

ている．この他，プローブデータや車両感知器データ

を融合解析し，交通量や旅行時間，速度等を推定してい

る研究は幾つかあり8)，これらの推定手法を体系的に整

理した論文9)もある．

いずれの研究もアクセスコントロールされた高速道路

を対象とし，交通状態として，交通量や旅行時間または

速度を推定している．本研究は，一般道路を対象とし，

推定する交通状態を時空間上の累積交通量(車両軌跡)と

している点が異なる．

2. 本研究における状態空間モデルの考え方

(1)  一般状態空間モデルについて 

 一般状態空間モデル(以降，状態空間モデルという)と
は，時系列モデルの枠組のモデルである．状態ベクトル

tx と観測ベクトル ty で構成される．状態ベクトルは，

観測出来ない変数のベクトルであり，観測ベクトルは，

観測値により構成されたベクトルである．状態空間モデ

ルでは，状態ベクトルと観測ベクトルとの関係を表した

観測モデルと，状態ベクトルの時間推移を表したシステ

ムモデルとを，それぞれ条件付き分布としてモデル化す

る．そして，時刻tまでの観測ベクトルが得られた時に，

事後分布を算出し，事後分布を最大化するような状態ベ

クトルを推定する．観測モデル，システムモデルの関係

のグラフィカル表現を図-1に示す．事後分布 )|( ttp yx
は，図-1のモデルの仮定とベイズの定理より式(1)のよう

に示される．
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右辺の中で， )|( ttp xy は観測モデル， )|( 1ttp xx
はシステムモデル， )|( 1:11  ttp yx は， 1t 時(1期前)
における推定結果を示す．

 以上より，状態空間モデルでは，観測モデル，システ

ムモデルの構築と事後分布の計算手法の検討(積分の具

体な計算方法の構築)が必要である． 

(2)  本研究における状態空間モデルの仮定 

まず，システムモデルの状態ベクトルを定義する．

初期分布： システムモデル

観測モデル：

図-1 システムモデルと観測モデル 
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図-2 t 時の状態空間(時空間メッシュ) 

本研究では，システムモデルの状態量を時空間上の累

積交通量と定義する．

システムモデルのスキャンインターバルのインデック

スをt と定義する．以降のシステムモデルの時間推移は，

...}2,1,,1,2{...  ttttt のように表現する．

tt ～1 および距離 L～0 で囲まれた時空間を考え

る．その時空間を単位時間 t ,単位距離l で分割する．

この lt  のメッシュを単位メッシュと定義する．こ

の単位メッシュで構成された時空間を t 時の状態空間

（以降時空間メッシュという）として定義する（図-2）．

単位メッシュは一つの累積交通量（状態量） )(k
tx を持

つと仮定する．t はシステムモデルのスキャンインター

バルのインデックス，k は時空間メッシュに存在する

単位メッシュのインデックスを示す．そして，t 時の時

空間メッシュにおける )(k
tx の集合を状態ベクトル tx と

定義する． t 時に単位メッシュがK 個あるとすると，

状態ベクトル tx はK 次元のベクトルとして，以下のよ

うに示される．

  )()()1( K
t

k
ttt xxxx                        (2) 

ここで， Kk ,...,2,1 である．

次に，観測ベクトルを定義する．観測値は，システム

モデルと同様の時空間メッシュにおいて単位メッシュご

とに観測される累積交通量と定義する．なお，1つの単

位メッシュでは，1つの観測値しか観測できないものと

仮定する．観測値の数は時間t に依存するため， t 時の
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時空間メッシュにおける観測値の数を tM 個と表現する．

そうすると，観測ベクトル ty は tM 次元のベクトルと

して以下のように示される．

  )()()1( tM
t

m
ttt yyyy  (3) 

tMK                                                                    (4) 

ここで，m は t 時の観測値のインデックスであり，

tMm ,...,2,1 である． t はシステムモデルのスキャ

ンインターバルのインデックスを示す．式(4)に示す通

り， 一般的には， tMK  となる．そこで，観測モデ

ルでは，状態量の全変量から観測される変量を取り出す

ような tMK  の観測行列 tH を導入する．観測行列内

の値は，データが観測されれば1,観測されなければ0を
とるものと定義する．例えば，t 時において，以下に示

す3次元( 3K )の状態ベクトル tx ， )(k
tx のインデック

ス 2,1k に対応した観測値が得られた場合 )2( tM
の観測ベクトル ty を考える．

  321
tttt xxxx              (5) 

  21
ttt yyy                                                    (6) 

状態ベクトル，観測ベクトルが式(5), (6)のように与え

られた場合， t 時の観測行列 tH は，以下の通り3×2の
行列となる．
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状態ベクトル tx と観測ベクトル ty の対応イメージを

図-3に示す．以上より本研究では，非線形のシステムモ

デル，線形の観測モデルを仮定し，以下のように示す．

),( 1 ttt vf  xx      (8) 

tttt wH  xy        (9) 

ここで， tv はシステムノイズ，f(・)はシステムモデ

ルの関数である． tH は観測行列， tw は観測ノイズで

ある．システムモデルの関数は，交通流理論をベースと

したVTを用いる．VTは， 1t 時の状態空間の累積交通

量を基に，t 時の累積交通量(全ての単位メッシュの累

積交通量)を算出できるモデルである． VT，システムノ

イズ，観測ノイズ等の内容については後述する．

(3)  事後分布(フィルタリング)の計算方法 

 本研究では，パーティクルフィルタにより事後分布を

求める．パーティクルフィルタとは，時系列フィルタの

一つで，事前分布や事後分布(条件付き分布)を多数のパ

ーティクル(サンプル)でモンテカルロ近似表現するもの

である1) 2) 10)．カルマンフィルタの強い制約を無くし，非

線形モデルや非正規分布のノイズであっても適用可能と

いった特徴がある．パーティクルフィルタでは，式

(8)(9)で示した状態空間モデルを用いて以下の手順で対

象の状態推定を行う．

1) 初期分布 )( 0xp に従い，初期状態 )(
0|0
ix (i=1,2…,N)

のパーティクルを生成

2) システムモデルにより各パーティクルの一期先

の状態
)(

1|
i
ttx  を予測

3) 観測モデルに対応する尤度関数 )|( )(i
tt xyp より，

各パーティクルの重み
)(i

t を算出

4) 算出した重み
)(i

t に応じて，パーティクルを復

元抽出し，パーティクル
)(

|
i
ttx をリサンプリング

5) 1 tt とし，計算終了まで2)～4)を繰り返す．

ここで，i はパーティクルのインデックスを示す．パ

ーティクルフィルタのサイクルを図-4に示す．
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図-3  観測ベクトルと状態ベクトルの対応イメージ 
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※参考文献2)に掲載されている図を基に作成 
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(4)  予測結果の算出 

 本研究における状態変量 tx の予測値は，事後分布の

平均値(事後平均値)を出力する．

3. 状態空間モデルの構築

(1)  VT(Variational Theory)の概要 

ここでは，VTの概要について説明する．VTの詳細な

内容については，参考文献3) 4) 5)を参照されたい．

まず，時空間上にFDを配置した時空間ネットワーク

を考える．FDの頂点をノード，ノード間を接続する辺

をリンクとし，各リンクにコスト(累積交通量)を付与す

る．そして，ノード間の最短経路探索によりタイムスペ

ース上のノードの累積交通量を算出する．例えば，ネッ

トワーク上の任意の2点のノードB,Pを考える．なお，B
点での時刻を Bt ，P点での時刻を Pt とするとB,P間の時

刻の関係は， PB tt  である．P点における累積交通量は

式(10)により算出される．

 BPNBNP B  inf                              (10) 

ここで，NP，NBはそれぞれノードB,Pにおける累積交

通量，ΔBPはB～P間のコスト(最短経路コスト)を示す．

式(10)は，ノードBの累積交通量を境界条件として与え

Fun

Ｓ
ｐ
ａ
ｃ
ｅ

Ｔｉｍｅ

Density ku -w

Link Cost
=0NＢ

NＰ

dx

dt

Link Cost = kmax・dx

Fundamental Diagram

B～P間の最短経路探索に
より累積交通量を算定

u = forward wave speed
-w = backward wave speed

kmax

図-5 VTによる累積交通量の算出 

ればノードPの累積交通量を一意に算出できることを示

している．このようにVTは，境界条件等の入力データ

が変化しなければ，一意の解が得られるモデルである．

VTにより全ノードの累積交通量を算定した後に累積交

通量が同じ点を結んでいけば車両軌跡となる．VTによ

る累積交通量の算出イメージを図-5に示す． 

(2)  システムモデル 

VTを活用したシステムモデルの内容について述べる．

システムモデルは，状態ベクトル 1tx と tx の時間推移

(一期先予測)を表現し，システムノイズにより， tx の予

測分布を生成するモデルである．ここでは，提案するシ

ステムモデルを時間推移と，予測分布の生成の2段階に

分けて説明する．

まず，時間推移のイメージについて説明する．説明を

簡単にするために，システムノイズを与えない通常の

VT(出力される解が一意)をシステムモデルとして考える．

時間推移を，{ 1,,1,0  ttt }とする．

距
離
(空
間
)

時間

t-1 t
1台目
プローブ

【初期分布】
1台目プローブ，区間上流
端・下流端の車両感知器
データを境界条件とし、0
～t-1間の累積交通量を
算定

車両感知器

車両感知器

【t時】
一期前の累積交通量，区
間上流端・下流端の車両
感知器データを境界条件
とし、t-1～t間の累積交通
量を算定

【ｔ＋1時】
一期前の累積交通量，区
間上流端・下流端の車両
感知器データを境界条件
とし、t～t+1間の累積交通
量を算定

t+1

境界条件

0

0

0

0 0

VTのノードと単位メッシュ
が1対1対応

ＶＴの累積交通量を時空間
メッシュの配列に格納

ＶＴの累積交通量を時空間
メッシュの配列に格納

ＶＴの累積交通量を時空間
メッシュの配列に格納

時空間メッシュ
の配列（各セル
に累積交通量
を格納）

 各時間の状
態ベクトルＸ
に対応

VTの
ネットワーク

STEP2STEP1 STEP3

図-6 システムモデル(VT)の時間更新イメージ 
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まず，初期段階の 1t 時( 10 t～ )では，区間上流

端・下流端の車両感知器データ(累積交通量)と対象区間

を通過する１台目のプローブ上の軌跡上の単位メッシュ

の累積交通量を1台と仮定し，それらを境界条件として

与えて，初期状態の累積交通量を算出する．そして算出

された各ノードの累積交通量を，時空間メッシュの配列

に格納し，対象時間を1ステップ推移させる． t 時
( tt ～1 )では，一期前の累積交通量，区間の上流端・

下流端の車両感知器の累積交通量を境界条件として与え，

対象エリア内の累積交通量を求める．そして，初期と同

様に時空間メッシュ配列にデータを格納し，時間を1ス
テップ推移させる．このt 時の時空間メッシュ配列の累

積交通量は，式(2)で定義した状態空間ベクトル tx に対

応する． 1t 時 ( 1tt～ )においても同様にt 時の累積

交通量と区間上流端・下流端の車両感知器を境界条件と

し，累積交通量を求め，その結果を配列に格納し，次の

時間ステップに推移する．以上の操作を繰り返すことで，

システムモデルの時間を推移させる．以上のシステムモ

デルの時間推移のイメージを図-6に示す．

次に，予測分布の生成方法を説明する．前節でも述べ

たようにVTは１パターンの入力データに対して解を一

意に算出するモデルである．したがって，仮にVTに確

率的にデータを入力することが出来れば，解が確率的に

出力されると考えられる．そこで本研究では，確率的に

与える入力データ（システムノイズ）として，予め様々

なパターンのFDを生成しておき，VTでの計算時に確率

的にFDを選択して入力するシステムモデルを提案する．

FDの選択方法は次節で説明する観測モデルの尤度の大

きさに応じて確率的に選択する．例えば，尤度の高い状

態ベクトル tx の入力データとなったFDは，高い確率で

選択される．これらの処理は，パーティクルフィルタに

おけるリサンプリングのステップに相当する．なお，こ

のシステムモデルでは，FDの他に1台目プローブ車両軌

跡データと対象区間の上流端と下流端にある車両感知器

データ（累積交通量）を境界条件として入力する．シス

テムモデルの出力イメージを図-7に示す．

システムモデルの出力結果(＝パーティクル）
・確率的な出力結果
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-w = backward wave speed
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Density ku -w
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Link Cost = kmax・dx

-w = backward wave speed
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Link Cost = kmax・dx

-w = backward wave speed

Fun
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Link Cost = kmax・dx

-w = backward wave speed

ＶＴ

様々なパターンのFD

N：パーティクル
の数

対象区間の上流端、下流端の車
両感知器データ(累積交通量)

尤度に応じて
確率的にFDを
選択し，入力

確率的に与えるデータ

境界条件として与えるデータ

図-7  システムモデル出力イメージ 

(3)  観測モデル 

 ここでは，観測モデルの内容について述べる．本研

究における観測モデルの設定条件を以下に示す．

 観測値を取得するためのセンサーは，プローブ機器

(GPS)と区間上流端・下流端の車両感知器とする．

 観測値は，システムモデルの1スキャンインターバ

ル(例えば， tt ～1 )間に走行するプローブ車両軌

跡上の累積交通量とする．

 観測対象とするプローブ車両は対象区間の上流端か

ら流入してきたもののみとする．(区間途中で流入

してきたプローブ車両は対象外) 
 プローブ車両軌跡に対応した，単位メッシュごとの

累積交通量( nyyy ,...,, 21 )が観測されると仮定する．

この観測値 y の集合が，式(3)で定義した観測ベク

トル ty である．

 区間途中での出入り交通はないと仮定する．そのた

め，プローブ車両軌跡上の累積交通量は，観測誤差

がなければ上流の車両感知器の累積交通量に等しい．

 観測ベクトルは，式(9)に示すように状態ベクトルに

観測誤差が付与されたものが観測されると仮定する．

 単位メッシュごとの観測値( nyyy ,...,, 21 )の，観測

誤差は，独立な正規分布 ),0( 2N と仮定する．

t 時の時空間メッシュにおいて，プローブ車両が1台
走行した場合の累積交通量の観測イメージを図-8に示す．

上記と式(3)，(9)より，尤度関数は以下のように示さ

れる．
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 ここで， 2 は正規分布の分散，m は観測値のイン

デックス， tM は t 時の観測値の数を示す．また，
)()( m

ttH x は ttH x のm 番目の要素を示す．
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ク
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ノ
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図-8 プローブ車両軌跡による累積交通量の観測イメージ 
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(4)  交通状態推定アルゴリズム 
(1)～(3)節で述べた内容を踏まえ，図-9に本研究で提案

する交通状態推定手法のアルゴリズムを示す．

4. ケーススタディによる提案手法の動作確認

ここでは，提案した手法を実フィールドへ適用し，提

動作確認を行った．

適用対象は，東京都駒沢通り(延長1.2kmの区間)の2006
年9月1日の8:45～9:15の30分間とした．なお，対象時間

において区間途中の交差点での出入り交通量は，数台程

度となっており，交通流に大きな影響は与えない状況で

あった．パーティクル数は1,000とした．システムモデ

ルの入力データは，区間上下端の車両感知器，信号現示

データとFDとした．FDは，既往手法において最も交通

流の再現値の高かったものをベースに最大捌け量をラン

ダムに変化させた1,000パターンを生成した．観測デー

タは，同区間を走行するプローブ車両4台の軌跡データ

を用いた．

 既往手法5)で推定した車両軌跡を図-10，提案した手法

による車両軌跡の推定結果を図-11に示す．この結果を

見ると，既往手法において生じていたギャップが提案手

法においては，解消していることがわかる．

Input Data:
• ネットワーク条件(区間延長)
• 信号現示データ
• 区間上流端・下流端の車両感知器データ(累積交通量)
• プローブ車両軌跡データ
• パーティクル数：
• 多様なパターンの ( )

STEP1:初期状態のパーティクル生成

の選択確率を一律 にセット

• [ 1台目プローブ車両軌跡，車両感知器データおよび を入力

データとして，システムモデルにより初期状態のパーティクル (時空間メッシュ

の累積交通量)を生成

STEP2:予測分布の生成
• [ 下記データを入力し，システムモデル(VT)により状態ベクトル

を算出

 1期前の状態ベクトル ，車両感知器データ

 確率的に選択された のデータ

ＳＴＥＰ3:尤度の算定
• プローブ車両が観測された場合，以下の手順で尤度を算定，観測されない場合は，
STEP5へ

尤度関数により，パーティクルの重み を算出

重み を正規化した 算定（ の選択確率を に更新）

STEP4:リサンプリング( )

の大きさに応じて，パーティクルを復元抽出し，リサンプリング

( を確率的に選択)

STEP5:時間ステップの推移
とし，計算終了までSTEP2～STEP4を繰り返す．

注1） はパーティクルのインデックス
注2) が文頭に記載されている処理は，処理をN回繰り返す(パーティクルのインデックス を

更新する)ことを示す

図-9 交通状態推定アルゴリズム 
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図-11 提案手法による車両軌跡推定結果 

5. おわりに

本研究では，交通流理論に基づいたVTを状態空間モ

デルに拡張し，一般道の時空間上の累積交通量(車両軌

跡)をリアルタイムに推定する手法を提案した．今後の

課題は以下のように考える．

1) クロスバリデーションの実施

本稿では，提案手法を駒沢通りに適用し，モデルの動

作検証を行った．本手法の妥当性を検証するには，様々

なシチュエーションにおけるモデルの精度検証が必要で

ある．そのため，以下の方法でモデル検証を行う．

ミクロ交通流シミュレーションにより，全車両の車両

軌跡が既知のデータを生成する．その車両軌跡データか

ら観測データをランダムに抽出する．抽出した車両軌跡

データを用いて，残りの車両軌跡を本手法により推定し，

推定精度を分析する．これを複数回繰し，モデルの精度

検証(クロスバリデーション)を行う．あわせて，既往の

時系列モデル等との精度比較も必要と考える．

2) 区間途中の出入り交通量の考慮(モデルの高度化) 
 本稿では，区間途中の出入り交通量はないと仮定し，

手法の構築を行った．しかしながら，実際の一般道では，

交差点や沿道施設からの出入りが存在する．そのため，

出入り交通量の影響を考慮したシステムモデルの構築が
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必要である．本稿で提案したシステムモデルは，時空間

上の累積交通量を推定するものであり，区間途中の出入

り交通量の影響を累積交通量の変化で加味することも可

能と考える．あわせて区間途中で合流したプローブ車を

評価する観測モデル(尤度関数)を構築することも必要と

考える．

3) 様々な地域への展開

本稿で提案した手法を様々な地域に適用し，モデル性

能を検証するとともに，新たな課題の抽出・対応を行う

ことが必要と考える．
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