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本研究では突発事象として高速道路上で発生する交通事故に着目し，プローブ軌跡データのみを用いた突発
事象発生時の旅行時間予測手法を構築した．突発事象はいつどこで発生するかわからず，過去の蓄積データを
用いた旅行時間予測が難しい．さらに，交通状況が複雑に変化するため，現在の交通状況から将来の渋滞の延
伸状況を推定することで，旅行時間を予測することが重要である．そこで，本研究ではプローブ軌跡データか
ら詳細な速度変化が観測されることに着目し，プローブ軌跡データの速度の変曲点のみからリアルタイムな突
発事象発生時の旅行時間予測を試みた．具体的には，速度の変曲点を抽出し，現在時刻までの渋滞の延伸状況
から将来の渋滞状況を推定することで，車両の軌跡を求め，旅行時間を予測した．提案手法は東北自動車道と
首都高速道路で発生した事故事例に適用した．その結果，従来の旅行時間予測手法に比べ，旅行時間の予測精
度が改善された．
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1. はじめに

近年では，GPS機器を搭載したカーナビやスマート

フォンの普及が進み，リアルタイムに収集されるプロー

ブデータを活用した旅行時間提供サービスが数多く展

開されている．通勤のように周期的に発生する交通集

中による渋滞時の旅行時間は，過去の蓄積データに基

づいた予測ができる1)．それに対して，事故や落下物に

代表される突発事象による渋滞は，いつどこで発生す

るか分からない．さらに，突発事象発生時は平常時に比

べ，渋滞状況が複雑に変化するため，過去の蓄積デー

タに基づく旅行時間予測ができない．そのため，現在

の交通状況から，将来の渋滞の延伸状況を推定するこ

とで旅行時間を予測することが重要である．

大畑ら2)は，車両感知器データとプローブデータを組

み合わせて，将来の渋滞の延伸状況を推定することで

突発事象発生時の旅行時間を予測する手法を提案して

いる．また，Domenichini et al.3)は，事故による遅れ

時間を車両感知器データを用いて推定し，平常時の平

均旅行時間に遅れ時間を上乗せすることで，旅行時間

を予測する手法を提案している．しかし，複数種類の

データを用いる場合は，リアルタイムにデータが入手

可能な状況でしか手法が適用できない．さらに，車両

感知器データを使用する場合は，旅行時間の予測可能

な範囲が，車両感知器の設置箇所に限られる．

そこで，旅行時間予測にプローブデータのみを用いる

ことを考える．プローブデータのみを用いた旅行時間予

測手法は，平常時であればChen et al.4)やWork et al.5)

により提案されているが，突発事象発生時における予

測手法はまだ確立されていない．既存の旅行時間予測手

法を突発事象発生時に適用することを考えると，Chen

et al.はアーカイブ（過去の蓄積データ）を用いるため，

発生頻度の低い突発事象発生時のデータ収集に課題が

ある．また，Work et al.は，旅行時間の予測モデルとし

て速度に変換した Cell Transmission Model(CTM)を

用いる．CTMのような Kinematic Wave Theoryに基

づく交通流モデルのベースには Fundamental Diagram

（FD）がある．交通流モデルを使用する場合，広範囲

に発生する突発事象に対して，各道路区間の突発事象

発生時の FDを適宜設定する必要があり，現実的に難
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しい．これらの理由から，突発事象発生時に特化した

旅行時間の予測手法を構築する必要がある．

そこで本研究では，プローブ車両の軌跡データ（以

下，プローブ軌跡データ）のみを用いた突発事象発生

時の旅行時間の予測手法を提案する．本稿の構成は以

下のとおりである．第 2章では，本研究における旅行時

間の予測手順について説明する．プローブ軌跡データ

から詳細な速度変化が観測できることに着目し，変曲

点を抽出することでリアルタイムな旅行時間予測を試

みる．特に，プローブ軌跡データに含まれる観測誤差

の影響を考慮し，状態空間モデルによる旅行時間予測

手法を提案する．第 3章では，実データを用いて提案

手法の精度を検証し，その結果について考察する．第

4章では，本研究のまとめと今後の課題を示す．

2. 突発事象発生時の旅行時間予測手法の構
築

(1) 突発事象発生時の交通状況

突発事象発生時の交通状況とプローブ軌跡データの

関係をタイムスペース図（図 1）に示す．タイムスペー

ス図上の i番目のプローブ車両を Piとする．突発事象

が (to, xo)で発生し，上流に渋滞が延伸する．時刻 to以

降に，突発事象発生断面 xo を通過する車両 Pi が渋滞

の末尾に到達すると，渋滞への突入によって速度が低

下する．この速度が低下する点を変曲点 Siとする．各

車両の変曲点 S を繋いだ軌跡を渋滞延伸波とする．時

刻 tdに突発事象の処理が完了し，容量低下が改善され

ると，渋滞の解消が始まる．車両 Piが渋滞の先頭に到

達すると，渋滞からの脱出によって速度が回復する．こ

の速度が回復する点を変曲点Riとする．各車両の変曲

点 Rを繋いだ軌跡を渋滞解消波とする．

渋滞延伸波と渋滞解消波，さらに突発事象発生断面

xoに囲まれた領域は，突発事象により発生した渋滞流

領域である．本稿では渋滞延伸波と渋滞解消波を併せ

て衝撃波として用いる．

突発事象
発生断面

space 

time 

突発事象発生時刻 突発事象処理完了時刻

自由流領域

渋滞の末尾
（変曲点𝑆𝑖）

渋滞の先頭
（変曲点𝑅𝑖）

渋滞流領域

車両 𝑃𝑖

𝑡𝑜, 𝑥𝑜

𝑡𝑜 𝑡𝑑

𝑡𝑑, 𝑥𝑜

図–1 突発事象発生時のタイムスペース図
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time
突発事象
発生時刻 現在時刻 = 旅行時間提供時刻

車両の予測軌跡

𝑥𝑂

𝑥𝐷

自由流領域

渋滞流領域
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図–2 旅行時間予測の考え方

space

time

観測機器による誤差

ドライバ特性や
車線の違いによる誤差

変曲点の抽出ルール
による判定誤差

図–3 変曲点に含まれる観測誤差

(2) 突発事象発生時の旅行時間予測手順

旅行時間予測の考え方を図 2に示す．本研究では，区

間 xOxD に対し，xO を出発し xD に到達するまでの時

間を旅行時間として考える．xO を出発する車両に旅行

時間情報を提供するには，車両の将来の軌跡を予測す

る必要がある．そこで，観測されたプローブ軌跡デー

タから変曲点 S，Rを抽出することで，現在時刻まで

の渋滞流領域の延伸状況を解析し，将来の衝撃波の時

間進展を推定する．そして，推定した将来の衝撃波に

基づき，車両の軌跡を予測する．このアプローチによ

り求められた車両の軌跡から，旅行時間の予測を行う．

本研究では，変曲点 S，R の抽出には既存手法6)を用

いた．

衝撃波は変曲点 S，Rのそれぞれから推定する．し

かし，変曲点には観測機器などによるデータ収集段階

で発生する誤差や，車間距離の取り方などのドライバ

特性や車線の違いによる誤差，変曲点の抽出ルールに

よる判定誤差が含まれる．そのため，実際には図 3の

ように，変曲点が直線的にプロットされない．衝撃波

の推定には，これらの観測誤差を考慮する必要がある．

(3) 衝撃波推定手法の構築

a) 時系列データに着目した衝撃波推定手法の考え方

本研究で想定する状況は，変曲点が時系列データと

して逐次観測されるため，状態空間モデルの適用を考

える．状態空間モデルは，観測不可能な状態ベクトル v

の時系列変化を記述したシステムモデルと，状態ベク

トル vと観測ベクトル yの関係を記述した観測モデル
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で構成される．状態ベクトル v は予測対象，観測ベク

トル yは観測データである．システムモデルは，状態

量 v の k − 1期から k期における時間推移を表すモデ

ル p(vk|vk−1)である．線形モデルで，システムノイズ

を正規分布と仮定した場合，関数 fk(・)を用いて以下の

ように記述される．

vk = fk(vk−1) + ηk, ηk ∼ N(0, σ2
sys,k) (1)

ただし，ηkがシステムノイズであり，平均0，分散σ2
sys,k

に従う正規性白色雑音とする．

観測モデルは，k期における，システムモデルによる

状態ベクトル vk と観測ベクトル yk との関係を記述す

るモデル p(yk|vk)である．線形モデルで，観測ノイズ

を正規分布と仮定した場合，関数 hk(・)を用いて以下の

ように記述される．

yk = hk(vk) + ξk, ξk ∼ N(0, σ2
obs,k) (2)

ただし，ξkが観測ノイズであり，平均 0，分散 σ2
obs,kに

従う正規性白色雑音とする．

状態空間モデルでは，k期において観測データ yk が

得られるたびに状態量 vk を逐次推定することを考え

る．そのために，ベイズの定理に従って状態量 v の事

後分布を求めている．1から k 期までの観測ベクトル

y1:k = (y1, y2, ..., yk)が得られている場合，状態量 vk

の事後分布 p(vk|y1:k)は以下のように表される．

p(vk|y1:k) ∝ p(yk|vk)p(vk|y1:k−1) (3)

ここで，p(yk|vk)は観測モデルによって定義される観測

データの出現のしやすさ（尤度）であり，p(vk|y1:k−1)

は状態量 vkの事前分布である．事前分布は以下のよう

に変形できる.

p(vk|y1:k−1) =

∫
p(vk|vk−1)p(vk−1|y1:k−1)dvk−1(4)

ここで，p(vk|vk−1) はシステムモデルであり，

p(vk−1|y1:k−1) は 1 期前の事後分布である．これ

より，状態空間モデルでは k − 1期における事後分布

が k期における事前分布になる．これは逐次ベイズ推

定と呼ばれ，このアプローチにより状態量 vk を推定

する．

b) システムモデルの構築

衝撃波の挙動を推定するため，時間推移とともに変

化する状態量は衝撃波速度 v とした．ただし，突発事

象発生時の衝撃波速度は，ボトルネック容量や流入交

通量などによって異なるため，時間推移に伴う変動の

予測が難しい．そこで，衝撃波速度はランダムウォー

クを仮定し，以下のように表す．

vk = vk−1 + ηk (5)

例として，図 4に渋滞延伸波を推定する場合のシステ

ムモデルの概念を示す．渋滞延伸波速度 vk は，時間推

移とともに 1期前の速度を引き継ぐ．ただし，システ

time 𝑡

space 𝑥

𝑡𝑡−1 𝑡𝑡

𝑣𝑡−1

𝑣𝑡

渋滞延伸波

システムノイズ η𝑡

図–4 渋滞延伸波に着目したときのシステムモデルの概念

図–5 変曲点 S に着目したときの観測データと経過時間の
概念

ムノイズだけ速度の変動が考慮され，k期における渋滞

延伸波速度 vk が決定する．そのため，システムノイズ

は k − 1期から k 期において現実の渋滞延伸波速度に

生じる速度変化の程度を表す．衝撃波速度は，システ

ムノイズが許容する範囲で変化するため，流入交通量

などによって時間的に変動する衝撃波速度の変化に追

随できる．

c) 観測モデルの構築

観測モデルでは，k期における観測データ yk とシス

テムモデルによる衝撃波速度の予測値 vk の関係を記

述する．k− 1期，k期にそれぞれ変曲点 (tk−1, xk−1)，

(tk, xk)が観測されたとき，連続する 2点の変曲点間の

移動距離を観測データ yk = (xk − xk−1)とする．つま

り，観測データは 2点目の変曲点が観測されて以降，新

たな変曲点が観測されるごとに定義される．これより，

観測モデルを以下のように表す．

yk = dkvk + ξk (6)

ただし，dkは次の変曲点が得られるまでの経過時間（観

測間隔）であり，dk = (tk − tk−1)で表される．例とし

て，変曲点 S に着目したときの解釈を図 5に示す．逐

次観測される変曲点 S について，直前の変曲点 Sとの

横軸方向の距離が経過時間 dであり，縦軸方向の距離

が観測データ y である．ただし，それぞれの変曲点 S

の観測位置には，観測ノイズが加わる．
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d) フィルタリング

カルマンフィルタ

フィルタリングは，k期までの現時点を含む過去の観

測データ y1:k に基づいて，現在の状態量 vk を推定す

るプロセスであり，式 (3)で示した事後分布の具体的な

計算方法である．本研究では，k期でのフィルタリング

の後に得られる状態量の推定値 v̂kをフィルタリング値

と呼ぶ．また，システムモデルによって推定されたフィ

ルタリングの前の状態量を事前推定値 v̄kと呼ぶ．設定

したシステムモデルと観測モデルはともに線形であり，

かつそれぞれのノイズも正規分布を仮定しているため，

カルマンフィルタによりフィルタリングを行うことが

できる．カルマンフィルタは，観測データ yに基づき，

状態量 v の最小二乗誤差を与えるフィルタリング値 v̂

を推定するアプローチである．フィルタリング値 v̂ と

真の状態量 vの分散は誤差共分散 P として表す．その

ため，誤差共分散 P はフィルタリング値 v̂の確からし

さと解釈できる．カルマンフィルタでは，モデルの線形

性とノイズの正規性より，状態量の事後分布は各時刻

で正規分布となる．そのため，正規分布の期待値が状

態量のフィルタリング値 v̂ であり，分散が誤差共分散

P である．これより，観測データ y1:k に基づき，フィ

ルタリング値 v̂kと誤差共分散Pkを逐次推定していく．

アルゴリズム

本研究の衝撃波推定のイメージを図 6に示す．時刻

tk での変曲点位置 x̄k を式 (5)のシステムモデルに従っ

て予測すると，時刻 tk−1 での変曲点位置 x̂k−1 から，

dk ∗ v̄kだけ移動した位置となる．一方，時刻 tkでは新

たな変曲点が観測され，変曲点の移動距離 ykが得られ

る．ただし，dk ∗ v̄kと ykには，それぞれシステムノイ

ズ，観測ノイズが加わる．今，観測データ yk に基づい

た最良の衝撃波速度 v̂k (ただし，経過時間 dkを乗じた

移動距離 dt ∗ v̂k に変換）を求めたい．観測データと事
前推定値の位置関係から考えると，dk ∗ v̂k の実現確率
はそれぞれのノイズの積に比例すると考えられる．こ

の計算がフィルタリングであり，フィルタリングの結

果として移動距離 dk ∗ v̂k の事後分布が得られる．これ
より，時刻 tkでの最良の衝撃波速度が，事前推定値 v̄k

からフィルタリング値 v̂k に更新される．

本研究におけるフィルタリングの具体的なアルゴリズ

ムを以下に書き下した．ただし，事前推定値 v̄kを与え

る誤差共分散を事前誤差共分散 P̄kとする．また，フィ

ルタリング値 v̂kを与える誤差共分散を事後誤差共分散

P̂k とする．

step0. 衝撃波速度の初期値 v0，事後誤差共分散の初期

値 P̂0，システムノイズ，観測ノイズの分散値 σ2
sys，

σ2
obs を設定する．

𝑡𝑖𝑚𝑒
𝑡𝑘−1 𝑡𝑘

𝑣𝑘
 𝑣𝑘−1

𝑣𝑘+1

 𝑣𝑘

𝑦𝑘

𝑦𝑘

𝑑𝑘

𝑑𝑘𝑣𝑘

移動距離

𝑑𝑘  𝑣𝑘の事後分布
（実現確率） 事前推定からの補正量

𝑑𝑘 ∗ 𝑔𝑘 𝑦𝑘 − 𝑑𝑘𝑣𝑘

観測ノイズ
による誤差

● ：時刻𝑡𝑘の変曲点の観測位置𝑥𝑘

○ ：時刻𝑡𝑘のシステムモデルによる変曲点位置𝑥𝑘

：時刻𝑡𝑘のフィルタリング後の衝撃波速度による変曲点位置  𝑥𝑘

𝑘

𝑘

𝑘

𝑘 − 1

𝑘

𝑘

𝑘

𝑘

𝑘

𝑘

𝑘 − 1 システムノイズ
による誤差

𝑡𝑘−1,  𝑥𝑘−1

𝑡𝑘,  𝑥𝑘−1 + 𝑑𝑘𝑣𝑘

𝑡𝑘,  𝑥𝑘−1 + 𝑑𝑘  𝑣𝑘

生起確率
𝑠𝑝𝑎𝑐𝑒

図–6 状態空間モデルによる衝撃波推定のイメージ図

step1. システムモデルに従い，事前状態推定値 v̄t を

計算する．

v̄k = v̂k−1 (7)

step2. 事前誤差共分散 P̄k−1 を計算する．

P̄k = P̂k−1 + σ2
sys,k (8)

step3. 観測データ ykを用いてフィルタリングを行い，

事前状態推定値 v̄kを補正したフィルタリング値 v̂k

を得る.

v̂k = v̄k + gk(yk − dkv̄k) (9)

ただし，gk はカルマンゲインと呼ばれ，以下式で

表される．

gk = P̄kdk(d
2
kP̄k + σ2

obs,k)
−1 (10)

step4. 事後誤差共分散 P̂k を計算する．

P̂k = P̄k − gkdkP̄k (11)

step5. 時刻 tk+1で新たな観測値が得られた場合，step1

に戻る．

e) 衝撃波と推定される衝撃波速度の関係

先に図 6に示したように，時刻 tk までの旅行時間予

測に用いる衝撃波速度は，システムモデルのみによって

予測された事前推定値 v̄k である．状態空間モデルは逐

次ベイズ推定のため，事前推定値 v̄k は時刻 tk−1 にお

けるフィルタリング値 v̂k−1 と同値である．時刻 tk 以

前には，事前推定値 v̄kにより衝撃波を予測し，時刻 tk

における変曲点の予測位置 x̄kを得る．ところが時刻 tk

では新たな観測値が得られ，それに基づくフィルタリ

ング値 v̂k が得られる．そのため，分析者はフィルタリ

ング値 v̂k を用いることで，時刻 tk において事後的に

変曲点の位置 x̂k を得ることができる．すなわち，フィ

ルタリング値 v̂k を用いて得られる変曲点の位置 x̂k は，

時刻 tk の観測を踏まえた状態で推定したものである．

そのため，タイムスペース図には時刻 tk−1 から tk の

間に，2種類の衝撃波を描くことができる．事前推定値

v̄k による衝撃波は，旅行時間予測に使用するものであ

る．フィルタリング値 v̂k による衝撃波は，モデルが過
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西神田 飯田橋 早稲田 護国寺 東池袋 北池袋
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図–7 都市内高速路線図（首都高速道路 5号池袋線下り）

白石

福島飯坂
IC

村田
IC

276.0 281.9 299.5 304.1 (KP)

国見

264.9

国見SA 蔵王PA

図–8 都市間高速路線図（東北自動車道下り）

去に予測した交通状況を事後的に補正した結果である

ため，旅行時間予測には使用せず，モデルの評価とし

てタイムスペース図上に示す．

f) モデルパラメータ

状態空間モデルのパラメータは 4つあり，状態量の

初期値 v0，事後誤差共分散の初期値 P̂0，システムノイ

ズの分散 σ2
sys，観測ノイズの分散 σ2

obs である．これら

は分析者が自由に設定できる．

(4) 衝撃波に基づく旅行時間予測

現在時刻にOxを出発する車両の将来の軌跡と，推定

した衝撃波の交点は変曲点である．これより，プロー

ブ車両 Pi の旅行時間 tti は変曲点 S(sti, sxi)，変曲点

R(rti, rxi)を用いて，以下式で予測する．

tti = vfree(sxi − xO) + vcong(rxi − sxi) + vfree(xD − rxi)(12)

ただし，vfree,vcong は自由流領域，渋滞流領域を走行

する車両の速度である．現在時刻における vfree,vcong

は，過去 30[min]間に観測されたプローブ軌跡データ

から自由流領域，渋滞流領域の速度の平均を別々に算

出する．

3. 実データによる提案手法の精度検証

(1) データの概要

対象区間の路線図を図 7，図 8に示す．対象区間は都

市間高速（東北自動車道下り福島飯坂 IC-村田 IC間約

47km）と都市内高速（首都高速道路 5号池袋線下り竹

橋 JCT-熊野町 JCT間約 8.2km）である．表 1に示す

ように，対象区間で渋滞が発生した全事故事例に提案手

法を適用した．プローブデータは，車両のユニーク ID，

取得時刻，観測起点からの位置によって構成されてお

り，マップマッチングを行うことで速度を算出した．

(2) 旅行時間の予測結果

表 1に示す 7事例について，衝撃波推定手法により衝

撃波を推定し，それに基づいて旅行時間予測を行った．

a) 検証条件の整理

旅行時間の予測にあたり，検証条件である検証区間，

検証時間，評価指標，比較手法について整理する．図

7，図 8に示した路線のうち，検証区間 xOxDは，東北

表–1 対象事故事例

事例 No. 年月日 発生時刻 位置 [KP] 事故形態

都市間 1 13/8/13 06:15 303.3 不明

都市内 1 14/8/12 13:08 6.9 追突

都市内 2 14/8/12 15:37 6.8 追突

都市内 3 14/8/29 15:57 7.2 落下物接触

都市内 4 14/8/30 08:11 5.0 施設接触

都市内 5 14/9/07 12:07 6.0 車両接触

都市内 6 14/9/12 11:11 6.7 追突

自動車道（都市間高速）は 270− 305[KP ]区間，首都

高速道路（都市内高速）は 1.5− 7.5[KP ]区間とする．

提案手法では，突発事象による速度低下を確認した

1台目の車両の変曲点R1が観測された時刻に旅行時間

の予測を開始する．これより，検証開始時間は変曲点

R1が観測された時刻とする．また，旅行時間の検証終

了時刻は，都市間高速では変曲点 R1 観測後 T都市間ver =

180[min], 都市内高速では変曲点 R1 観測後 T都市内ver =

30[min]とした．

評価指標は，以下に示す RMSEと V ar(分散)，最大

誤差（予測値と実測値の差の最大値）により評価する．

RMSE =

√√√√ 1

N

N∑
i=1

(testi − tobsi )2 (13)

ただし，N は検証を行う車両台数，tobsi は，i(∈ N)番

目の旅行時間の実測値，tobsi は，i番目の旅行時間の予

測値である．

V ar =
N∑
i=1

(x̄− x̃i)
2/N (14)

ただし，x̄は，旅行時間の実測値と旅行時間の予測値

の差の平均値であり，x̃i は i番目の旅行時間の実測値

に対応する旅行時間の予測値との差である．実測値は，

実測のプローブ車両による旅行時間とする．旅行時間

の実測値は，プローブ車両が検証区間に流入した時刻

と流出した時刻の差で定義する．また，旅行時間の実

測値と比較する旅行時間の予測値は，プローブ車両が

検証区間に流入した時刻における旅行時間の予測値と

する．検証時間内では都市間高速では 66[veh]，都市内

高速では 40[veh]の実測プローブが観測された．

提案した状態空間モデルによる衝撃波推定手法（以下，

状態空間モデル）は，実測プローブ車両の旅行時間に加

えて，従来手法と比較する．従来手法として最小二乗法

による衝撃波推定手法6)（以下，最小二乗法）と同時刻

和による旅行時間予測手法（以下，同時刻和）を設定す

る．最小二乗法は，各時刻において，過去 TLSM [min]

に観測された変曲点を対象に，すべての変曲点を最小

誤差で通過する直線式を逐次算出することで，衝撃波

を推定する手法である．同時刻和は，現在時刻におけ

る渋滞状況が，将来も同様に継続したと仮定した場合
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表–2 路線別の全事例予測精度検証結果

都市間高速（東北自動車道下り）n = 66

評価指標 同時刻和 最小二乗法 状態空間モデル

RMSE [min] 25.2 22.5 23.8

最大誤差（正） [min] 50.0 68.3 57.7

最大誤差（負） [min] -15.6 -13.7 -8.4

V ar [min] 332.2 312.2 314.1

都市内高速（首都高速道路 5号池袋線下り）n = 40

評価指標 同時刻和 最小二乗法 状態空間モデル

RMSE [min] 7.6 5.0 5.1

最大誤差（正） [min] 11.9 9.8 8.8

最大誤差（負） [min] -27.1 -13.9 -6.7

V ar [min] 56.9 24.3 12.9

表–3 旅行時間予測におけるパラメータの設定

T都市間LSM 60 [min] T都市内LSM 30 [min]

v延伸波
0，都市間 No.01

−10.00 [km/h] v延伸波
0，都市内 No.01

−17.11 [km/h]

v延伸波
0，都市内 No.02

−7.30 [km/h] v延伸波
0，都市内 No.07

−14.66 [km/h]

v延伸波
0，都市内 No.08

−6.37 [km/h] v延伸波
0，都市内 No.012

−6.30 [km/h]

v延伸波
0，都市内 No.014

−17.82 [km/h] v解消波0 0.0 [km/h]

σsys
k 1.0 σobs

k 1.5

P̂0 500

の旅行時間を提供する手法である．本稿では，5分間隔

で取得される路線の車両感知器データを用いることに

より，同時刻和を計算した．ただし，都市間高速では

車両感知器データを入手できなかったため，プローブ

軌跡データから同時刻和の考え方に従って逐次旅行時

間を予測した．

b) 旅行時間の予測結果の精度検証

路線別の全事例予測精度検証結果を表 2に示す．旅

行時間予測に必要なパラメータを表 3に示す．ただし，

状態量の初期値 v0は対象区間に設置された車両感知器

を用いて算出した平常時の曜日別時間帯別の流入交通

量から設定した．これより次の 2点が確認できる．1点

目は，都市間高速の正の最大誤差を除き，状態空間モ

デルと最小二乗法は，同時刻和と比較すると，RMSE

と最大誤差が小さいため，旅行時間の予測精度が高い

ことである．2点目は，状態空間モデルは，最小二乗法

と比較すると，RMSEと最大誤差がほぼ同等もしくは

小さいため，旅行時間の予測精度が高いことである．

(3) 手法の性能検証

旅行時間の予測結果を踏まえ，実際の事故事例を用

いて以下の 2視点から 3手法の性能検証を行う．

a) 旅行時間の時間変動に対する追随性能

都市内No.14の旅行時間の予測結果を図 9に示す．横

軸は旅行時間の提供時刻，縦軸はその時刻における旅

行時間の予測値である．旅行時間の実測値は黒点でプ

ロットしており，突発事象の発生により，旅行時間が急

予測開始時刻

● 実測値
同時刻和
最小二乗法
状態空間モデル

図–9 事例 No.14　旅行時間の予測結果

激に増大していることがわかる．予測開始時刻の 11:15

以降，状態空間モデルと最小二乗法による旅行時間の

予測値は，実測の旅行時間に近い．一方，同時刻和に

よる旅行時間の予測値は，実測の旅行時間を大きく下

回っている．状態空間モデルと最小二乗法は将来の交

通状況を推定して旅行時間を予測しているため，交通

状況の急激な変化に即座に対応し，旅行時間の時間変

動を捉えることができる．

b) 観測誤差を考慮した衝撃波の推定精度

都市内 No.02の衝撃波の推定結果をタイムスペース

図（図 10）に示す．1.5KP付近に観測誤差の大きい変

曲点が抽出されている．最小二乗法では，抽出される

すべての変曲点に対して等しい重みを仮定しているた

め，この変曲点の影響によって衝撃波速度が大きく変

動し，衝撃波の推定位置が安定していない．状態空間

モデルでは，モデル内でシステムノイズと観測ノイズ

の相対関係により観測誤差を考慮する構造である．衝

撃波の延伸挙動に対して，不自然な位置に抽出された

変曲点の影響を軽減するため，衝撃波の推定位置は安

定している．

一方，都市内 No.09の衝撃波の推定結果をタイムス

ペース図（図 11）に示す．最小二乗法に比べて，状態

空間モデルによる衝撃波位置は，目視による渋滞流領

：変曲点S
：変曲点R
延伸波（状態空間モデル）
延伸波（最小二乗法）
解消波（状態空間モデル）
解消波（最小二乗法）

観測誤差の大きい
変曲点

図–10 都市内 No.02　衝撃波の推定結果
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：変曲点S
：変曲点R
延伸波（状態空間モデル）
延伸波（最小二乗法）
解消波（状態空間モデル）
解消波（最小二乗法）

図–11 都市内 No.09　衝撃波の推定結果

域と乖離している．この事故事例では，実際の渋滞流

領域に対して，変曲点の観測誤差が小さい．状態空間

モデルでは変曲点に含まれる観測誤差を考慮して衝撃

波を推定しているため，観測誤差が小さい場合は実際

の渋滞状況との乖離が発生しうる．

状態空間モデルによる衝撃波の推定結果を変曲点に

近づけるには，例えば観測ノイズの設定値を小さくす

ることが考えられる．しかし，観測ノイズの設定値を

小さくすれば，観測誤差の大きな変曲点の影響も受け

やすくなる．そのため，ノイズの設定値と予測精度は

トレードオフの関係にある．

4. おわりに

本研究では，プローブデータのみを用いて高速道路

の突発事象発生時の旅行時間予測手法の構築を行った．

提案手法では，プローブデータの変曲点の観測誤差を

考慮し，将来の渋滞の延伸状況を推定した旅行時間予

測が可能である．提案手法を実際の事故事例に適用し

たところ，従来手法と比較して，旅行時間の予測精度

の改善を確認できた．今後の課題としては，状態空間

TRAVEL TIME PREDICTION

UNDER INCIDENT USING ONLY VEHICLE TRAJECTORIES

Kiichi SEKIZUKA,Takuma MITANI, Yosuke KAWASAKI,

Takuro MASUDA, Shinichi NAGAI, Masao KUWAHARA

モデルの高度化による旅行時間の予測精度向上が挙げ

られる．本稿では，状態空間モデルにおいて，状態量

である衝撃波速度はランダムウォークを仮定している．

そのため，より詳細に事故渋滞パターンを分析するこ

とで，突発事象発生時の衝撃波の挙動をより適切に表

したシステムモデルを同定し，精度の向上を図る必要

がある．
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