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従来から，演繹的なアプローチとして，ランダム効用最大化原理，交通流の流体力学的モデル，交通ネ

ットワークの配分原理等の規範的理論に基づいた交通需要予測等が行われてきた．一方で，近年の交通観

測手法の発展により，より詳細なデータが利用可能となっている．これらのデータを用いて，帰納的なア

プローチにより有用な情報を抽出することが行われてきた．本論文では，これらの演繹的，帰納的アプロ

ーチを統合したデータ同化手法に着目し，多様な交通現象分析に対する一般フレームを提示する．具体的

には，交通分野における状態推定研究をまとめ，一般状態空間モデルによる枠組みを提示する．また，構

成要素であるシステムモデル，観測モデルについて，交通現象分析におけるモデル化，および観測データ

の動向を整理した．

 Key Words : data assimilation, generalized state-space model, system model, observation model 

1. はじめに 

従来から，ランダム行動最大化原理，交通流の流体力

学的モデル，交通ネットワークの配分原理等，規範的理

論に基づいた交通需要予測等が行われてきた．例えば，

ネットワーク上の交通流マイクロシミュレーションモデ

ルでは，個別の車両挙動を追従理論等に基づきモデル化

し，ネットワーク全体の交通状態を表現する．また，非

集計行動モデル体系における生活行動シミュレーション

は，個人の活動内容や継続時間等の活動要素に対して，

選択モデルを等を構築し，逐次的に適用して行動をシミ

ュレーションするものである．演繹的アプローチである

これらの手法では，初期条件への依存，長期的な変動に

おける誤差の蓄積等による予測精度の低下も考えられる． 

一方で，近年の観測技術の進展により，交通状況の観

測方法が多様化している．例えば，GPSに代表される衛

星測位に基づく観測，交通系ICカードによる観測，携帯

電話基地局情報による推計等多岐にわたる．それにより，

従来からのアンケートベースの調査に加え，より詳細か

つリアルタイムなデータが利用可能となっている．新た

な観測手法によるデータの利用価値は高いものと考えら

れるが，多くは，交通現象分析のために取得されたもの

ではない．そのため，帰納的なアプローチにより有用な

情報を抽出することが行われてきた．しかしながら，デ

ータの多様化に伴い，データ空間の次元も増加し，スパ

ースなデータになるため，分析精度には限界がある． 
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近年では，これらの演繹的，帰納的アプローチを統合

した分析手法が盛んになってきている．特に，データ同

化(Data Assimilation: DA)に着目した手法が増加している．

データ同化は，観測データと予測モデルの統合により推

定精度の向上を目指すものである．その意義としては，

実測データを用いて数値シミュレーションモデルの精

度・性能を改善すること(初期条件，境界条件，パラメ

ータ推定，感度分析等を含む)，シミュレーションモデ

ルを用いることにより観測の不足を補う，あるいは観測

誤差を修正すること(再解析データセットの生成，仮想

観測等)が挙げられる1)．データ同化の枠組みにおいては，

その柔軟性から，様々な対象に適用可能である． 

以上の背景の下，本稿では，データ同化に基づき，多

様な交通分析に対する一般フレームを提示することを目

的とする．具体的には，交通現象分野における状態推定

研究の系譜を概観し，推定手法の一般フレームを提示す

る．その上で，交通分野でのシミュレーション手法，利

用可能データおよびデータからの状態推定に関して示す．

なお，データ同化においては，逐次型と非逐次型(例え

ば，4次元変分法)があるが，本論文においては，交通現

象分析において重要となる逐次型を扱うものとする． 

2. 交通分野における状態推定研究の系譜 

(1) 交通流モデルと観測データ 

a) リンクベースの検討 

速度や密度等，時々刻々と変化する道路交通流の内部

状態推定(Traffic State Estimation: TSE)は，古くから関心を

持たれてきたテーマであり，動的な交通運用管理や道路

のサービス水準評価に対して有益な知見を与えている． 

一般にTSEは，ネットワーク上の特定の地点・時間帯

において何らかの機器によって収集された交通状態の観

測情報に基づいて，ネットワーク全体の様相を明らかに

することを企図している．こうしたTSE研究の知見は，

流入制御等の交通運用や交通流モデルの同定(モデルパ

ラメータの決定)等への適用が期待されている2)． 

TSEにおける従来の代表的な方法論は，カルマンフィ

ルタ(Kalman Filter: KF)を基礎とする線形・ガウス型の動

的システムであり，マクロ交通流モデルを線形近似した

システムモデルと，感知器等の観測系から導かれる観測

モデルとの融合により，状態推定の精度向上等が図られ

てきた3)．さらに近年では，より一般的なデータ同化の

枠組みのもとでのTSE研究が進展している．例えば，高

次のマクロ交通流モデルと携帯電話による車両位置情報

および速度のデータとをパーティクルフィルタ(Particle 

Filter: PF)を用いて同化させた研究4)，同じくPFを用いて

固定感知器からの観測データを同化させている研究5)等

が見られる．PFについては，並列化を行うことで実時

間内での適用も十分可能となっている6)．また，PFより

も計算速度や安定性が高いとされるアンサンブルカルマ

ンフィルタ(Ensemble Kalman Filter: EnKF)に関しても，車

両搭載GPS携帯位置データと交通流モデル(Cell Transmis-

sion Model: CTM)との同化等が試みられている7), 8)．一方国

内の研究事例として，都市高速道路において高密に配置

された感知器から得られた観測データを用いて交通流モ

デルのパラメータを経験ベイズ法によって求め，状態推

定結果の再現性についての検証を行った事例9)も見られ

る．また，自然災害生起直後等交通状態を即時的に明ら

かにするニーズがあるような状況を念頭に，観測データ

とフローモデルとの同化(CTMとEnKF10)，あるいは，

Variational TheoryとPF11))を行うことで，非平常時の交通状

態の再現性向上を試みた研究も近年行われている． 

b) エリアベースの検討 

混雑した都市のエリア単位で集計された交通量・密

度・速度の間にも同様の安定的な関数関係である

MFD(Macroscopic Fundamental Diagram)に関する研究が国内

外で進展している．対象エリアのMFDを高い精度で推

定できるようになれば，詳細なOD交通量情報や緻密な

交通需要モデルに依拠せずともエリア全体の(集計的な)

交通状態を把握可能になるため，交通混雑制御のための

新たな方法論として着目されつつある． 

さて，あるエリアのMFDを推定するためのアプロー

チは，(a) 固定配置されたセンサーインフラによる観測

結果を用いる方法；(b) 交通シミュレーション結果を用

いる方法に大別される．(a)は，センサーが高密度で設置

されていることが大前提であり，先進国の都心部等限ら

れた場所での適用に留まっている．一方の(b)は適用例

が多いものの，高精度の動的交通シミュレーションを予

め構築する必要があることや，観測値ではなくシミュレ

ーション値を用いているために推定結果の現実的妥当性

が低いことが課題となっている．このような中，感知器

データに基づいて推定された従来型のMFDとプローブ

データをより推定されたMFDの比較を行い，後者の手

法の有用性を確認した研究12)も近年では行われている．

さらに，MFDをシステムキャリブレーションプロセス

の一部に用い，交通センサーを活用してリアルタイムで

一般街路の交通状態を推定するシステムも構築されてい

る13)．また，新たな展開として，複数のMFD(Multi-region 

MFDs)間での広域な動的ODフローを携帯電話基地局情

報に基づくメッシュ滞在人口と同化させる理論フレーム

の検討14)も新たに行われつつある． 

(2) 交通需要モデルと観測データ 

集計型あるいは非集計型の交通需要モデルにおいては，

交通調査を通じて収集された観測データ(トリップ量や
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各旅行者の交通に係る選択結果)に適合するよう，最小

二乗法や最尤法等の古典的統計手法に基づいてモデルパ

ラメータの推定を行う場合が大半であった．これらの交

通需要モデル研究も交通状態推定を企図していると考え

られなくもないが，多様な観測データがリアルタイムで

収集されそれを活用するような状況を念頭に置いたもの

では必ずしもない．但し初期の研究においても，ベイズ

更新の考え方を適用して集計データと非集計データを統

合的に活用してモデルパラメータを推定する試み15), 16)は

なされている． 

従来型の都市交通調査における回収率の低下や回答精

度の低さに鑑み，誤差の小さい観測リンク交通量の情報

と交通量配分モデルを融合することによってOD交通量

を逆推定する研究が長年にわたって進められてきた17)．

OD逆推定はまさに観測データの活用による交通状態

(OD交通量)推定の典型例と言える．近年では，アクティ

ビティを考慮したネットワーク均衡モデルへと拡張を行

った上で，断面交通量等の情報のみならず，ナンバープ

レート認識情報等も併用したデータ同化の方法論開発も

進みつつある18), 19)．一方で，古典的な空間的相互作用モ

デルの枠組み(エントロピーモデル)を踏襲しつつも，従

来のパーソントリップ調査等で推計された過去OD表の

情報と，携帯電話基地局情報等のモバイルビッグデータ

から得られる在圏人口情報をモデルベースで融合させる

ことにより，過去OD表を現時点の最新のOD表に更新す

る方法20)等も新たに提案されている． 

以上のような交通行動モデルやネットワークフローモ

デル等も包含した上で，Flötteröd and Bierlaire21)は，「個々

のエージェントの活動参加モデル」，「交通フローモデ

ル」，「移転/転居モデル」という都市交通システムの

主要三要素をサブモデルと見立て，それらの間を「施設

利便性」，「移動需要と混雑」，「アクセシビリティ」

という要素で連結した上で，都市マイクロシミュレーシ

ョンシステムの新たな観測データとの同化についての基

礎フレームを提案している．但し，あくまでも概念の提

案にとどまっており，このフレームに基づいた実際の検

討はまだなされていない． 

3. 状態推定の一般フレーム 

データ同化においては，状態が時々刻々変化し，観測

データが時系列で得られることを前提としており，それ

らの関係をモデル化し，時系列解析手法に基づき，状態

を推定する． 

状態や観測データの関係は，一般状態空間モデル22)に

より表現することができる．一般状態空間モデルは状態

ベクトルxtと観測ベクトルztとから構成される(図-1)．時

刻tにおける状態ベクトルxtは，直接観測できない，ある

いは推定したい変数のベクトルであり，観測ベクトルzt

は，センサにより観測した変数のベクトルである．状態

ベクトルを隠れ変数として導入することにより，一般状

態空間モデルとしての表現力が向上している．また，観

測ベクトルは異種データをzt,1，zt,2等と分割して利用する

ことも可能である．ベクトル間の関係性は，条件付き分

布としてモデル化できる．状態ベクトルと観測ベクトル

との関係を表したモデル ( | )t tp z x を観測モデルと呼び，

状態ベクトルの時間推移を表したモデル 1( | )t tp x x をシ

ステムモデルと呼ぶ． 

時刻1からtまでの観測ベクトル 1: 1 2{ , ,..., }t tz z z z が得

られたときに，時刻tにおける状態ベクトルxtを事後確率

最大化基準により推定する．ここに，事後確率

1:( | )t tp x z は，ベイズの法則より， 

1: 1: 1

1 1 1: 1 1

( | ) ( | ) ( | )

( | ) ( | ) ( | )

t t t t t t

t t t t t t t

p p p

p p p d



   



 
x z z x x z

z x x x x z x
    (1) 

と展開される．右辺のうち ( | )t tp z x は観測モデルを，

1( | )t tp x x はシステムモデルを， 1 1: 1( | )t tp  x z は時刻t-1

における推定の結果をそれぞれ示している． 

一般状態空間モデルの典型例は，逐次ベイズフィルタ

であり23)，システムモデルに基づき予測を行い，観測モ

デルに基づきフィルタリングを行うものである．それぞ

れ，予測分布 

1: 1 1 1 1: 1 1( | ) ( | ) ( | )t t t t t t tp p p d     x z x x x z x　         (2) 

フィルタ分布 

1: 1
1:

1: 1

( | ) ( | )
( | )

( | ) ( | )
t t t t

t t

t t t t t

p p
p

p p d







z x x z
x z

z x x z x
               (3) 

として一般的に表現でき，逐次適用することにより，事

後分布が得られる． 

これらの変数やモデルを，対象とする状態や観測デー

タに応じて定義やモデル化すれば，一般状態空間モデル

の枠組みは変更することなく利用できる．次章以降で，

交通状態推定における定義やモデル化を示すこととする． 

xt-1 xt xt+1 xt+2

zt-1 zt zt+1 zt+2

システムモデル

観測モデル

 1|t t tp x x x

 |t t tpz z x

図-1 一般状態空間モデル
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4. システムモデル 

前章で示した通り，xtは時刻tの状態ベクトルであり，

観測不能な潜在変数を含む様々な状態変数を成分とした

ベクトルである．システムモデル
1( | )t t tp x x x は，

関数形として 

xt= f(xt-1, vt),  vt～q(・)                                  (4) 

とも表現できる．ここでは，時刻t-1における状態xt-1を初

期条件として，シミュレーションfを行うことにより時

刻tにおける状態xtを推定することを意味する．vt～q(・)

は分布q(・)に従う確率項を意味しており，シミュレー

ションにおけるシステムノイズ(制御)を意味している． 

(1) 状態の定義とシミュレーション 

一般状態空間モデルの状態変数は，時々刻々と変化す

るシステムの状態であり，2.ではTSEとして様々なもの

が取り上げられているが，基本的には時間とともに変動

する状態が対象とされる．状態変数はベクトルであるた

め，多地点や複数の交通状態，例えば，ネットワーク上

の複数の場所の状態や複数の場所の異なる状態を一つに

まとめて表現することも可能である． 

特に交通工学の状態変数としてこれまで用いられてき

たものとして，交通密度24), 25)，平均速度8), 26), 27)，交通量28)

等の交通ネットワークの基本的な状態を記述する変数を

用いるものがある．これに加えて，シミュレーションモ

デルのパラメータも時間とともに変動する状態として定

義し，逐次的に可変のものとして推定可能である29), 30)．

さらにこれらの状態を正常・異常等のように離散的に表

現したものも状態変数として定義できる31)．また，ゾー

ンごと滞在人数やOD表の要素19), 20), 32)等も状態として定義

可能である．どの状態を対象とするかは，(シミュレー

ション)モデルと観測データの関係に依存する．例えば，

マクロ交通流モデルとして用いられるCTMは複数の区

間に区切った交通密度の遷移を記述するモデルであるが，

この場合交通密度を状態変数として定義することになる．

しかし，観測データが速度である場合には速度を密度に

変換するか，もしくはCTMを速度に応用したCTM-Vを

用いて観測モデルを構築することになる． 

(2) シミュレーションのレビュー 

ここでは，交通シミュレーションとして，主に交通ネ

ットワークのシミュレーターとアクティビティシミュレ

ーターの二つを取り上げる． 

a) 交通ネットワークシミュレーター 

交通流シミュレーションはモデル化の方法により，追

従モデルやセルオートマトンを用いて個々の車両を離散

的に表現するマイクロシミュレーションと，車群の挙動

を連続的な流体として記述する等交通現象を単純化して

モデリングするマクロシミュレーションに大別される．

前者は車両挙動の詳細な表現に重点を置くため限定され

た領域を対象とし，後者は主として広域の道路ネットワ

ークを対象とすることが多い．また，両者の中間的なモ

デルとして，個々の車両の属性や選択行動を取り扱いつ

つ，移動量は車群単位で算定するメソモデルがある． 

交通流シミュレーションでは「車両挙動」の記述がモ

デル構成の中心となる．マイクロシミュレーションにお

ける車両挙動は，進行方向への速度調整として表現する．

この速度調整は，周辺車両との関係に基づいて行われ，

(1) 道路区間ごとの密度(車頭距離)－速度関係に基づいて，

当該時刻における車頭距離から速度を算定する方法，

(2) 前方車両との速度差に応じて加速度を決定する方法

(追従モデル)等がある．算定された加速度(または速度)

に基づいて，時間進行に伴う走行距離を算出し，個々の

車両をリンクの下流側へ移動させていく．ただし，前方

車両に追突しないという前提で移動距離を制約するもの

が多い．代表的なマイクロ交通流シミュレーションとし

ては，例えばMITSIM33)，DRACULA34)， tiss-NET35)，

HEROINE36)等がある． 

一方，マクロシミュレーションでは，車両１台あるい

は数台をまとめたパケットとして扱う離散モデルと，交

通流を流体近似して扱う方法の二種類に大別される．離

散モデルにおける車両移動方法は，道路区間ごとの密度

(車頭距離)－速度関係に基づき，当該時刻の車頭距離か

ら速度を求め，時間進行に伴う走行距離を算出し，車両

をリンクの下流側から順次移動させていくものである．

代表的なモデルの一つにSOUND37)が挙げられる．一方，

流体近似モデルでは道路をいくつかの区間に分割し，各

区間における交通量－密度関係に基づいて流出入台数を

算出し，各区間の交通密度を時間進行とともに更新して

いくものが多い．流体近似の代表的なモデルにはBOX 

MODEL38)やCTM39)等があげられる．またマクロモデルに

微視的な交通流モデルを組み込む方法も提案されている．

AVENUE40)はその代表例であり，ブロック密度法に基づ

きブロック間の移動台数を整数化することで離散的な車

両移動を再現している．このように交通流シミュレーシ

ョンはマイクロシミュレーションの場合には，個別の車

両挙動からリンク上の状態を様々な変数として出力可能

であるが，マクロシミュレーションは，区間ごとの密度

や速度を状態変数として用いることから，密度や速度が

状態変数として使いやすい． 

b) アクティビティシミュレーター 

アクティビティシミュレーターは，活動を選択の対象

として分析を行う．具体的には活動の内容と時間・空間

を主な要素として説明することで，異なる時空間での活

動と同時にそこまでのトリップが把握できる．また，活
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動の分析には時間の概念が含まれるため，一日単位での

生活の分析となり，その結果移動手段の関連性を持たせ

ることができる．これらの特性によって，様々な交通政

策に対する反応がより正確に把握できると考えられてい

る．既存のアクティビティシミュレーターの特性は，活

動種類，目的地選択，時間帯選択，継続時間モデル，手

段選択を導入するかどうかでモデルの構造が異なる．主

に離散選択や生存時間分析の枠組みでモデル化がなされ

るが，アクティビティの要素をあるパターンとしてとら

え，デシジョンツリーやニューラルネットワーク等のア

ルゴリズムによるものも増加している．モデルの簡素化

という趣旨ではツアーベースモデルがある．これは外出

のみに着目して，その活動の時間空間を特定し，移動手

段についてはツアー単位で決定するものである．近年で

はエージェントベースシミュレーションが入り，離散選

択のほかにルールやヒューリスティクスを用いた統合型

のシミュレーターが構築されている．このようなアクテ

ィビティシミュレーターは個人の行動を再現するため，

その状態変数は非常にフレキシブルに構成可能である．

例えば，交通手段分担率や目的地選択モデルの結果から

ODやゾーン別滞在人数を設定される時間帯の解像度で

出力可能である．このようにマイクロアクティビティシ

ミュレーターは状態変数がフレキシブルに構成可能であ

るといえる． 

システムモデルとして京都大学で開発されたPCATSを

取り上げて解説する．PCATS41)は，個人・世帯属性デー

タ，ゾーン単位の地域属性データ，ならびにゾーン間の

LOSデータに基づき，個人の一日の生活行動の軌跡を時

間軸上で再現するシミュレーションであり，逐次的・段

階的な意思決定過程を仮定した上で，個々の意思決定の

局面にNested Logit Model等の離散選択モデルを用いて，

確率的に生活行動を再現している．離散選択モデルを用

いたシミュレーションの場合，選択肢集合が巨大になる

ことが多いが，PCATSでは個々人の時空間プリズム42)制

約や目的地認知制約を考慮することで対処している．ま

たLOSデータを入力要件としているため，LOSの変化が

生活行動に与える影響を再現することができる．すなわ

ち，LOS変化に伴い生じる，トリップ生成，個々のトリ

ップの機関選択，目的地選択，出発時刻選択，あるいは，

活動順序を含むトリップチェイン形態の二次的，三次的

変化を総合的に把握することが可能となる． 

5. 観測モデル 

(1) 観測データ 

従来実施されてきた交通調査に加えて，位置特定技術

や情報通信技術の進展により，個人の移動に関する多様

な観測データが得られるようになっている．これらのデ

ータは，収集目的や方法等により，取得できる情報の項

目や時空間的範囲等が異なっており，データの特性に応

じて有効に利用することが必要である． 

例えば，データ取得の頻度や対象については，パーソ

ントリップ調査等の交通調査が，数年に一度実施され，

平日のある1日における統計的な代表性を考慮したデー

タを得るものであるのに対し，近年利用可能となってい

る観測データは，多くが常時自動計測される一方，観測

対象となる移動体や空間が限定された情報となっている． 

観測方法に着目すると，車両感知器等に代表される定

点観測型(オイラー型)と，GPSデータのように個別の観

測対象を追跡する軌跡観測型(ラグランジュ型)に分けら

れる．前者は固定された観測地点・範囲における状態の

推移が計測できるのに対し，後者は個別の移動体の移動

過程に関する詳細な情報を得ることができる． 

データの利用形態については，リアルタイムで利用可

能なデータと，オフラインでの利用を前提としたデータ

がある．後者に関しては，携帯電話やカーナビゲーショ

ン等調査とは別の目的で利用されたGPSデータを利用者

の許諾を得た上で活用するものも多く，利用者のプライ

バシー保護等の観点から，集計データとして第3者に提

供される場合も多い． 

現在日常的に観測されている移動軌跡データは，観測

対象が車両のみであったり，集計データとして提供され

たりすることが多いことから，個人の1日の行動を把握

できる観測データは限定的である．また，調査データ以

外では，プライバシー保護の観点から一般的に個人属性

は収集されない． 

以上のような点に着目して，代表的な観測データの特

徴を整理する． 

a) PT調査，道路交通センサス 

パーソントリップ調査(PT調査)は調査対象地域内の人

の動きを調査したものであり，OD，移動手段，移動時

間，移動目的等を個人属性と関連付けて把握することが

できる．また，サンプルの拡大処理により全ODデータ

の取得が可能である．しかし，調査結果は行政界，人口

分布等を基に作成されるゾーン単位で集計されるため，

特定の目的地，出発地に着目した分析は困難である． 

調査は大都市圏，地方中核都市圏，地方中心・中小都

市圏等で独立して実施されており，調査が実施されてい

ない地域も存在する．また，調査実施頻度は5年に1度程

度と少ないため，経年変化把握への対応が困難である． 

道路交通センサスはPT調査と同様に5年に1度国土交

通省が実施しており，調査内容は，交通量・旅行速度等

の実測を行う「一般交通量調査」，アンケート調査等に

より地域間の自動車の動きを把握する「自動車起終点調

査」で構成されている．調査対象区間となっている路線
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の交通量，旅行速度，道路緒元および車の１日の動き

(車種別の移動目的，OD)の把握が可能である．PT調査

と同様にサンプルの拡大処理により全ODデータの取得

が可能であるが，移動手段が車に限定されている． 

調査対象路線は高規格幹線道路，直轄国道，幹線的な

役割を担う県道，市道となっている．都市部と地方部で

区間設定が異なり，人口密度が高い都市部では区間分割

が細かいが，地方部においてはその区間長が大きくなる．

調査は全国を対象として一斉に行われるため，PT調査

のような空白エリアは存在しない． 

b) 車両感知器データ 

車両感知器データは，道路に設置された感知器により，

通過する車両の数や地点速度を計測したデータであり，

道路管理者によってリアルタイムで収集され交通管制等

に利用されている．計測データは数分間隔単位で集計さ

れ，感知器設置地点における全量が把握できることが特

徴である．一方，設置地点以外に関する情報は得られな

いため，感知器データに基づき把握される道路上の交通

状態の精度は，感知器の設置間隔に依存する．首都高速

道路では概ね300〜600m間隔と高密に感知器が整備され

ているが，NEXCOでは整備区間においては2km間隔程

度となっている．また，直轄国道，都道府県道において

も車両感知器が設置されているが，直轄国道で26%(H22

道路交通センサス全対象区間延長に対する割合)，都道

府県道等で4%(H22道路交通センサス全対象区間延長に

対する割合)となっており，高規格幹線道路と比較し，

密度は低い． 

c) プローブデータ 

プローブデータは，GPSを搭載した個々の移動体の位

置・時刻等に関する履歴情報である．現在日常的に観

測・収集されているプローブデータとしては，国土交通

省によるETC2.0プローブデータと自動車メーカー等によ

る民間プローブデータがある．この他，プローブパーソ

ン調査等の個別調査によっても収集される． 

ETC2.0プローブデータは，ETC2.0車載器および対応カ

ーナビに蓄積された走行位置等の履歴情報であり，GPS

測位による時刻・位置情報(走行履歴情報)と，加速度等

が所定の閾値を超えたときの挙動履歴情報(時刻・位置，

速度，ヨー角速度，前後/左右加速度等)により構成され

る．走行履歴は200m走行時もしくは45度以上の進行方

向変化時に車載器に蓄積され，車両が路側機を通過した

際に通信により収集される．車載器では延長ベースで最

大80km程度の情報が蓄積できる．また，路側器は現在，

高速道路および直轄国道に設置されている．データは，

車両や個人，走行開始地点および走行終了地点から一定

範囲内の履歴情報等が特定されないよう処理され，道路

に関する調査・研究等に利用される．調査データとは異

なり，リアルタイム利用も視野に入れたシステム構築が

なされている43)． 

プローブデータに共通する特徴として，観測対象の移

動体に関するOD・経路や詳細な時空間情報が得られる

一方，調査以外の場合は，対応する車載器やカーナビ等

の利用者のサンプルデータであるため，母集団代表性の

ある集計量を得るのが難しいことが挙げられる．ETC2.0

プローブデータについては，常時自動的に収集され取得

頻度が高いこと，公的データであり収集の継続性が期待

できることが特長である．ただし，車両のみの移動デー

タであり，これ以外の交通手段による移動の状況は把握

できない．また，個人属性の情報は収集されない．

ETC2.0車載器の普及率が低い段階や，路側機のない道路

で構成されるエリアでは，OD等の集計量の分布の偏り

が著しくなるため，広範なデータ利活用に向けては，車

載器普及率や路側機設置範囲の拡大が望まれる．一方，

リンク速度は抽出率の影響が小さく，車載器普及率が高

くない段階でも利用可能と考えられる． 

d) メッシュ人口統計データ 

メッシュ人口統計データは，携帯電話基地局情報や地

図・ナビゲーションアプリ利用者のGPS情報等を，メッ

シュ単位で時間帯別に集計したものであり，特定の空間

に着目して時間ごとに流出入する人の動きを把握するオ

イラー型のデータである．携帯電話やナビアプリ等を運

営する会社がそれぞれ自社の収集データを加工した上で

市販しており，滞在人数等の集計データが提供される．

観測対象となる移動手段は元となるデータによるが，携

帯電話や歩行等を含む携帯ナビアプリの場合は全モード

の観測が可能である．個人属性はない場合が多いが，メ

ッシュごとの性別・年齢等，属性に関する人口分布等を

提供している社もある．データは常時自動的に収集され，

取得頻度が高いこと，またマルチモーダルな移動・滞在

人数を広範囲に把握できることが特徴である．一方，集

計データであるため個人単位の移動特性は把握できず，

活用場面は限定される．また，標本の抽出率や代表性も，

特定アプリに基づく情報の場合は注意が必要である． 

(2) 観測モデルの一般表現 

システムモデルと同様に，観測モデル ( | )t t tpz z x

も関数形として， 

zt= ht(xt, wt),  wt～r(・)                                 (5) 

と表現できる．3.で定義した通り，zkは時刻tにおける

様々な観測データを成分に持つ観測ベクトルである．観

測モデルでは，システムモデルのシミュレーションによ

って推定した状態ベクトルxtとその直接・間接の観測の

ベクトルであるzkとの関係を示している．状態ベクトル

の要素は直接には観測できない場合がほとんどであるた

め，通常は観測ベクトルと状態ベクトルの関係性を表現
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する観測演算子であるht()を介して関係性を示している．

wt～r(・)は同じくr(・)に従う確率項であり，観測ノイズ

(制御)と呼ばれている． 

前節でまとめられた観測データは，時間スケールの違

い，空間スケールの違い，解像度の違い，観測手法の違

い等が指摘されている．このように様々な特性を持つ観

測変数をどのようにとるかは，交通政策上の課題とシミ

ュレーションによる状態変数の記述可能性に応じて変化

する．前節で示された観測データの多くは，必ずしも政

策課題に応じた状態変数やシミュレーションモデルの出

力として利用可能な観測ではないケースもある．このと

き，状態変数と観測データの組み合わせは工夫が必要な

場合がある． 

例えば，福田ら9)は車両検知器の設置間隔の最適性を

検証することを目的として，交通状態の変化を予測した．

全線で5か所の速度検知器データが利用可能なことから，

CTMの速度を状態変数にしたCTM-vをシステムモデルと

して観測データに同化した．更にラグランジュ型データ

であるプローブデータによって検証を行った．このよう

にオイラー型の検知器データとラグランジュ型のプロー

ブデータは，全数を捕捉するためある断面での精度の高

さや速度等の状態を全経路にわたって観測可能なラグラ

ンジュ型データは根本的に性質が異なる．しかし状態空

間モデルではこれらをまとめて観測ベクトル(状態ベク

トル)として用いることで，区別なく利用可能になる． 

さらに複数の状態変数とその観測を活用し，シミュレ

ーションの出力である状態ベクトルと複数の観測に対し

て，それぞれの関係式を観測モデルとして定式化するこ

とで，シミュレーションの再現精度の向上が図れるケー

スもある．例えばHerrera and Bayen7)は検知器による密度

をシミュレーションモデルの境界条件に使い，プローブ

による密度－速度を観測データとしてシミュレーション

モデルのある地点の密度の観測として活用し，シミュレ

ーションによる予測と観測を用いてNewton Relaxation法

を用いて統合している．さらに，Nantes et al.44)は，検知

器による車両台数，Bluetoothからの速度(オイラー型デー

タ)およびGPSからの速度(ラグランジュ型)を観測データ

として，それぞれの観測モデルを構築している．また交

通以外の分野，例えば，海洋気象では，固定のブイから

の観測データと漂流ブイからの観測データをそれぞれオ

イラー型データ，ラグランジュ型データとして活用し，

それぞれの観測モデルを構築してシミュレーションモデ

ルとの差をイノベーションとして同化させる事例もある．

それによって初期状態や予測精度の改善が行われる45)．

例えば日本海海況予報システムでは，対馬海峡のモニタ

リング(流向，流速，水温，塩分等)，人工衛星データ(海

面高度，海面水温，漂流ブイ等)，海洋観測データ(水温，

潮位，流速等)の多くの観測データが利用可能であり，

状況に応じて観測データを選別し，初期条件，境界条件

データ同化を行って日本海流動モデルが作られている46)．

また，土木の分野でも，複数の固定された場所の観測降

雨量と観測河川水位という二つのオイラー型データから，

リアルタイムの河川水位予測モデル47)等も構築されてい

る． 

6. 状態推定手法 

(1) 状態推定手法の概観 

前章までに見てきたとおり，一般状態空間モデルの構

成要素である，状態ベクトルと観測ベクトルを定義，シ

ステムモデルと観測モデルを定式化すれば，状態推定が

可能になる．本章では，その一般的手法について触れる． 

システムモデル，観測モデルがともに線形であり，両

ノイズもガウス分布で表現できる場合，すなわち， 

 
 

1 , ,

, ,

t t t t t t t

t t t t t t

F G N Q

H N R

 

 

x x v v 0

z x w w 0




                   (6) 

の場合には，カルマンフィルタにより，解析的に状態推

定を行うことができる．カルマンフィルタにおいては，

予測を行った後，観測データを用いた予測誤差に基づき

修正し(フィルタリング)，状態を推定する．予測により

不確実性(分散共分散行列)が増加するものの，フィルタ

リングにおいて，予測誤差の分散共分散行列を用いた推

定精度の改善がなされる． 

カルマンフィルタは，線形・ガウス性のシステムを前

提としており，安定性はある一方で，適用範囲は限定さ

れる．非線形・非ガウス性に対応するため，様々な手法

が提案されてきた48)． 

ガウス性ノイズを仮定するが，非線形関数への適用拡

張を行った手法として，拡張カルマンフィルタ，モーメ

ントマッチング，アンセンティッドカルマンフィルタが

ある．拡張カルマンフィルタは，非線形関数をテイラー

展開で線形化したものである．システムモデルの分散共

分散行列が不安定であることや，オンラインでシステム

モデルのヤコビ行列の計算必要である等の短所を有する．

モーメントマッチング(Assumed Density Filter)は，事後確

率分布の平均と共分散が保たれるように線形化している．

アンセティッドカルマンフィルタは，重み付き線形回帰

モデルを利用して線形化(アンセンティッド変換)を行う．

シグマ点がガウス分布から抽出され非線形関数により変

換され，2次のテイラー展開程度の正確さという特徴を

有する． 

非ガウス型ノイズにまで拡張した手法としては，ヒス

トグラムフィルタやガウス分布和フィルタ(複数仮説カ

ルマンフィルタ)，アンサンブルカルマンフィルタ
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(Ensemble Kalman Filter: EnKF)49)，パーティクルフィルタ

(Particle Filter: PF)50), 51)が存在する．これらの手法は，確率

分布をヒストグラム，ガウス分布和，アンサンブル等で

近似したものである．この中でも，アンサンブルベース

の手法として，EnKFとPFが，その自由度から，様々な

分野で適用されている． 

(2) アンサンブルベースの状態推定 

a) アンサンブルカルマンフィルタ(EnKF) 

EnKFでは，確率分布をその分布からサンプリングし

た多数のアンサンブル ( )

1

Nn

n
x により離散的に近似する．

アンサンブル近似は， 

   ( )

1

1 N
n

t t t
i

p
N




x x x (7) 

に従って行われる．ここでδはディラックのデルタ関数

である．EnKFでは，システムモデルにこのアンサンブ

ル近似を適用するものである．一方の観測モデルは，従

来通りの線形の観測モデルに従うものとする．この設定

に基づき，逐次，状態ベクトルの平均と分散共分散行列

を更新する．EnKFの計算フローを図-2に示す． 

フィルタ分布は従来通りのものであるため，フィルタ

分布が正規分布に従わないとき，アンサンブルを増やし

ても精度向上しない．また，フィルタ分布のアンサンブ

ルは，予測分布のアンサンブルの加重和であり，リサン

プリングは行わないため，アンサンブルはフィルタリン

グステップにおいて非縮退であるという特徴を有する．

このため，高次元の状態ベクトルの推定に利用されるこ

とが多い．しかしながら，非線形観測方程式を直接的に

は扱うことができないため，拡張カルマンフィルタと同

様に線形化，あるいは，拡大状態ベクトルを導入して形

式的に線形化を行うという対応が必要になる． 

b) パーティクルフィルタ(PF) 

PFにおいても，EnKFと同様に，アンサンブル(PFでは，

パーティクルと呼ばれる)を用いて確率分布を離散的に

近似する．EnKFとの相違は，確率分布を状態ベクトル

のパーティクル群st
(n)と各パーティクルの重みπt

(n)の組に

よって表現することである．さらに，事後確率分布から

リサンプリング(重点サンプリング)を行ったパーティク

ル群に対して，予測を行う点も異なる．PFの計算フロ

ーを図-3に示す． 

PFは非線形・非ガウス型にも適用できる，最も柔軟

性の高い手法として知られている．しかしながら，リサ

ンプリングを行うため，縮退が起きる可能性があり，粒

子生成の工夫等も行われている52)．また，高次元の状態

ベクトルへの適用へは不向きであり，状態ベクトルを2

要素に分解して，その片方を線形化することによる周辺

化技術等も開発されている． 

1 1: 1( | )t tp  x z( )
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図-2 EnKFの計算フロー 
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図-3 PFの計算フロー 

c) パラメータ推定 

上記の計算においては，システムモデルや観測モデル

のパラメータを固定している．一般状態空間モデルが，

ベイズ推定に基づくことから，パラメータ推定について

は，最尤法によりパラメータ推定を行う経験ベイズ，あ

るいは，パラメータの事前分布を導入してベイズ推定を

行うフルベイズ等の手法をとることになる． 

パラメータも時々刻々と変化する場合には，拡大状態

ベクトルによる対応がとられる．拡大状態ベクトルとは，

もとの状態ベクトルに対して，パラメータも状態ベクト

ルに加えたものである．この拡大状態ベクトルを用いて，

システムモデル，観測モデルを構築すれば，これまでの

推定手法を利用することができる．推定結果である事後

確率は，状態ベクトルとパラメータの同時確率分布であ

るため，状態ベクトルにより周辺化すれば，パラメータ

の事後確率を得られることになる． 

7. おわりに 

本論文では，近年の多様な観測データを活用し，これ

までのシミュレーションの知見を活かすべく，データ同

化による交通状態推定に着目して，その一般フレームを
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示した．特に，交通分野における状態推定研究をまとめ，

潜在変数である状態ベクトルと観測ベクトルから構成さ

れる一般状態空間モデルによる枠組みを提示した．この

モデルを具体化するためには，システムモデル，観測モ

デルのモデル化が必要になるが，交通分野におけるモデ

ル化を整理した．システムモデルについては，シミュレ

ーションが対応するため，シミュレーションに関するレ

ビューを行った．また観測モデルについては，観測デー

タの整理を行ったうえで，観測モデルの一般表現を行っ

た．最後に，一般状態空間モデルでの，状態推定手法に

ついて，特に着目されているアンサンブルベース手法に

関して解説した． 

前述の通り，データ同化の適用可能な対象は非常に広

いものである．そのため，適用事例についても，全てを

網羅したものにはなっていない．また，本論文で提示し

た，一般フレームの適用・検証を通して，その有効性を

再確認することが望まれる． 
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