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道路ネットワークの管理・運営や道路交通の円滑化に資する施策の実施に当たり，道路ネットワーク全

体にわたって交通量を的確に把握することが必要である．近年利活用が進められているプローブカーシス

テムは低コストで広域な情報収集が可能であるが，その混入率が低い現状では情報が収集できない道路区

間や時間帯が存在する．そこで本研究では，ネットワーク全体の交通量を的確に把握することを目的とし，

これまでに提案されている Gaussian Graphical Model型の推計モデルの運用に関して，欠損を許容する交通

量データセットを効率的に利用できる交通量推計手法を構築した．特にパラメータの推定段階では固有値

分解を用いた閉式形の効率的な計算手法を提案する．また，シミュレーションを用いた適用実験を行いモ

デルのパフォーマンスを検証した．

     Key Words: traffic volume，Gaussian Graphical model，Bayes' theorem，EM algorithm 

1. はじめに 

道路ネットワークの管理・運営や道路交通の円滑化に

資する施策の実施に当たり，道路ネットワーク全体にわ

たって交通量を的確に把握することが必要である．交通

量の計測には車両感知器が用いられるが，設置・管理に

コストがかかるため，車両感知器が設置される箇所は自

ずと限られ，設置されない区間の交通量は計測できない．

一方，近年利活用が進められているプローブカーシステ

ムは低コストで広域な情報の収集が可能である．しかし，

車両自体がセンサーであるプローブカーは時空間的に散

在するため，データ数に時空間的なばらつきが生じると

いう特性を持つ． 

既存の研究 1) では，画像補修フィルタ技術であるガウ

シアングラフィカルモデル 2)
 (Gaussian Graphical Model : 

GGM) を応用して交通量を補間推定する手法が提案され

ている．まず GGMとは，多変量正規分布で確率的相関

構造を表現したものである．GGM を応用して設置箇所

が限られる車両感知器による計測交通量から，車両感知

器が設置されない区間の交通量を推計する手法が提案さ

れているが，この手法の GGMのパラメータ推定過程で

は，車両感知器が設置されている区間と設置されていな

い区間の関係性を求めるために，全ての道路区間のプロ

ーブデータを用いている．一方で，実際の時空間的に散

在するプローブデータを効率的に活用するには，欠損を

許容したデータセットからパラメータ推定が可能な手法

の構築が必要である． 

欠損を許容したデータセットを利用する方法として，

原ら 3)
  はGGMの構造に各道路区間の速度分布を対応さ

せたモデルを提案している．しかし，交通量保存則など

の法則をモデルで表現するためには，交通量を確率変数

として扱うモデルを構築する必要がある．また，瀬尾ら
4)5) によってプローブカーデータより交通量を算出する手

法も提案されており，広域の交通量の観測値を得ること

も将来的には可能であると考えられる． 

本研究では，道路ネットワーク全体の交通量を的確に

把握・補完することを目的とし，GGM 型の推計モデル

の運用に関して，欠損を許容する交通量データセットを

効率的に利用できる交通量推計手法を構築する． 

本モデルの運用においては，大きく分けて学習ステッ

プと推計ステップの 2ステップが存在する．まず学習ス

テップでは，欠損を含む交通量データセットを利用した

GGM のパラメータ推計を行う．推計ステップでは，学

習ステップで推定したパラメータと観測道路の交通量を
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用いて未観測道路の交通量を推計する．特にパラメータ

の推定段階では固有値分解を用いた閉式形の効率的な計

算手法を提案する． 

 本稿の構成は以下の通りである．第 2章では，本研究

で用いるモデルの定式化過程を示す．続く第 3章では，

シミュレーションを用いた本モデルの適用実験手法と結

果を示す．最後に第 4章では，結論と今後の課題につい

て述べる． 

2. モデルの定式化 

(1) ネットワークの設定

 まず，一般的な道路ネットワークは，道路の結節点

にノードをおき，ノードとノードで結ばれる区間をリ

ンクとする．一方，本研究で用いるネットワークの構

造は，結節点に接続される道路の流入地点，流出地点

にそれぞれノードをおき，ネットワークの中で車両の

方向別交通量を明示的に表現できるようにした．一般

的な道路ネットワークの構造を図-1 に示し，方向別交

通量を表現する道路ネットワークの構造を図-2 に示す． 

(2) 交通量保存則を考慮したGGM型確率密度関数

本研究では，交通量保存則を考慮した GGM型の確率

密度関数を利用する．当該関数は式(1)のように定義さ

れる．ただし，d 時点における各道路の交通量を idz ,

とし，道路iの集合をV とする．
inJ はある交差点に流

入する道路の集合，
outJ は流出する道路の集合とする．

i は各道路の交通量の平均に関するパラメータであり，

i は各道路の交通量の分散に関するパラメータ， C は

規格化定数である． 
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(3) パラメータ推計

学習ステップでは，GGM 型の確率密度関数を用いた

EM アルゴリズム 6) 
(Expectation - Maximization algorithm)によ

るモデルパラメータの最尤推定を行う．EM アルゴリズ

ムとは，不完全データに基づく統計モデル一般に適用

される最尤推定導出のためのアルゴリズムであり，対

数尤度関数の期待値を計算するステップを E ステップ，

これを最大化するステップを M ステップとする．EM 

アルゴリズムでは，不完全データを広義にとらえるこ

とで，欠損データの問題に限らず，切断や打ち切りデ

ータ，有限混合分布モデル，ロバスト分布モデルや潜

在変数モデル，ベイズモデルと，その適用範囲が広い

ことが特徴である．まず，利用する交通量データセッ

トとして，一部の道路に設置された車両感知器及び時

空間的に散在するプローブカーから推計された交通量

を想定するため，d 時点における各道路の交通量の完

全データ
dz は車両感知器及びプローブカーの有無に対

応して，道路状況が観測されていない道路の交通量デ

ータ
dx と観測されている道路の交通量データ

dy にわ

けて定義される．不完全データセット
dy が与えられた

下での未観測道路の交通量の事後確率は式(2)のように

定義する． 
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 式(1)及び式(2)の確率を用いて，EM アルゴリズムに

おける E ステップで利用する条件付き対数尤度関数の

期待値は式(3)のように表現できる． 

図-1 一般的な道路ネットワーク 

図-2  GGMのネットワーク構造 
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式(3)の積分
dI は高次元の積分であり，数値積分の計

算コストが非常に大きい．したがって本研究では式(2)

の計算効率を上げるため，固有値分解を利用し導いた積

分形のない閉形式(closed-form)を利用する．まず，式(3)の

中の積分
dI は既存研究に従って式(4)の形に変形するこ

とができる．ただし，  
da ，ベクトル  

db ，行列  
dC

は積分変数 x に対して定数であり，特に行列  
dC は実

対象行列であるものとする． 
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式(4)の積分変数を式(5)のように置換し，式(6)を得る． 
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ここで，実対象行列  2

dC を式(7a)～式(7c)のように固有

値分解し，積分変数を xx  dP と置くことで，ガウス

積分系の積と和で表現された式(8)を得る． ただし，

id は固有値，
dP は固有ベクトルの集合である行列を

表す． 
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さらに，式(8)に対して式(9a)，式(9b)のガウス積分の公式

を適用することで式(10)のような閉式形の式を得ること

ができる． 
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実際の数値計算では，  
da ，ベクトル  

db ，行列  
dC

と固有値
id を求めたのち式(10)を計算する．これらの

変数は観測値と推定パラメータに依存する変数である． 

次に，M ステップでは，対数尤度関数の期待値を最

大化するパラメータを推定する．その推定値は以下の

通りに定義される． 

 oldoldestest ,Q ξβξβξβ
ξβ

|,maxarg,
,

 (11) 

このときに対数尤度の期待値が収束しているかを調べ，

収束していなければ， 

oldest

oldest

ξξ

ββ




(12) 

として E ステップに戻る．これを繰り返し行いパラメ

ータを推定する．これを学習ステップとする．なお，

本研究では，パラメータ群 β 及びξ の最小二乗和が十

分に小さくなった場合を EM アルゴリズムの収束条件

とした． 

(4) 未観測道路の交通量推計

推計ステップでは，既存研究等 7) 8) 9) 10) に従い，交通量

保存則を考慮した GGMの確率密度関数を事前分布とす

る．観測交通量として一部の道路に交通量を与えたとき

の尤度を観測交通量の誤差が限りなく小さいと仮定し，

ディラックのデルタ関数を利用して，式(13)のように設

定する． 

   



dOi

ii xyp xy
(13) 

ここで，道路状況がが観測されている道路の交通量を

idy ,
とし，それらの道路の集合を

dO とする．また，

道路状況が観測されていない道路の交通量を
idx ,
とし，

それらの道路の集合を
dU とする．ベイズ推論により
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未観測道路の交通量の事後確率分布は式(14)のように定

義される． 
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 未観測道路の交通量の事後確率を式(15)，式(16)で示

すガウス・ザイデル法により最大化し，未観測道路の

交通量を推計する． 
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3.  シミュレーション実験手法と結果

(1) 検証用データの生成方法 

 本モデルの検証実験には交通流シミュレーションによ

って生成されたデータセットを用いる．利用した仮想ネ

ットワークは図-3に示す道路リンク数が40，交差点数が

5で構成される．まず11の交通需要パターンを作成し，

その11パターンをランダムに組み合わせ100日分の仮想

交通状況についてのシミュレーション結果を生成した． 

(2) パラメータ推計 

学習ステップでは，表-4に示すデータセットの欠損率

が0%，5%，10%の3ケースについてパラメータ推計を行

った．各時点での欠損する道路は，空間的に散在するプ

ローブカーの特性を考慮してランダムに設定した． 

また，学習ステップにおける対数尤度関数の期待値の

最大化では，与えた初期値への依存性が強いため，本検

証実験ではデータセットの平均値と不変分散にGGMの

それらが合致するようなパラメータの値を用いた．さら

図-3 仮想ネットワーク 

表-4 推定パラメータセットと利用データ 

推定パラメータセット 推定に利用した 

データセットの欠損率 

Ⅰ 0％ 

Ⅱ 5％ 

Ⅲ 10％ 
図-5 パラメータξの初期値と 

各推定パラメータセットの比較 

図-6 パラメータβの初期値と 

各推定パラメータセットの比較 
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に交通状況がデータセットの平均値と大きく異なるケー

スにおいて，欠損率が大きいデータに対する最尤推定計

算の収束が不安定になったため，本研究では欠損率が大

きすぎるデータを学習データから除いている．この学習

ステップにおける最尤推定には6時間以上の計算時間を

要した．計算の効率化を行わない場合はこの場合よりも

遥かに長い計算時間が必要となるため計算の効率化は必

要不可欠であるといえる． 

図-5はパラメータξに関して初期値と各推定パラメー

タセットを比較したものである．図-6は，パラメータ

β に関して図-5と同様に示したものである．これらは，

EMアルゴリズムを用いた学習ステップでのパラメータ

推計過程で，パラメータ群が初期値からどれだけ推移し

たものかを示す．図-7は，パラメータξに関して推定パ

ラメータセットⅠと推定パラメータセットⅡ及びⅢを比

較したものである．図-8は，パラメータ β に関して図-7

と同様に示したものである．これらの図より，学習ステ

ップに欠損を含む不完全なデータセットを使用した場合

の推定値が，欠損を含まない完全なデータセットを使用

した場合の推定値と比較してどれくらい差が生じるかを

確認する． 

図-5より交通量が多い傾向にある道路ほどパラメータ

の初期値と推定値に大きな差が生じ，初期値よりも大き

な値が推計されたことがわかる．図-6からは，交通量が

多い傾向にある道路では推定値が初期値より小さく推計

され，交通量が少ない傾向にある傾向にある道路では推

定値が初期値より幾分大きな値として推計されたことが

わかる．図-7からは，交通量が多い傾向にある道路では，

データセットの欠損率を変化せることで推計値のばらつ

きが大きくなり，交通量が多い傾向にある道路では，デ

ータセットの欠損率を変化せることでの推計値のばらつ

きは小さくなりことが見てとれる．図-8では，交通量の

多い道路の一部で欠損率が大きくなることで推計値が大

きくなるものがあるが，その他多くのパラメータは初期

値と同等の値であった．以上より，データセットに欠損

が生じた場合においても，学習ステップにおけるパラメ

ータ推定では，欠損が存在しないデータセットによる推

定値と大きな差異が生じないことがあることが確認され

た． 

(3) 未観測道路の交通量推計 

次に推計ステップで推計される交通量の検証として，

5ケースの交通状況において，学習ステップのデータセ

ット欠損率0%，5%，10%に場合の検証を行った．各推

定パラメータを用いて，推計ステップでの欠損率20%(40

本中8本)を未観測道路とし，未観測道路の交通量推を推

計した．図-9は，ある1ケースの交通状況において，各

パラメータによる未観測道路の推計値と真値を比較した

ものである．また図-10は，学習ステップのデータセッ

ト欠損率10％の場合で，推計されたパラメータを用いて，

推計ステップで交通状況の異なる5ケースを設定した際

の未観測道路の推計交通量と真値を比較したものである．

ここで，5ケースの内，ケースAはネットワーク全体で

の交通量が最も大きく，ケースB, C, D, Eの準 にネットワ

ーク全体での交通量が小さいものとする． 

図-9での比較結果及び，各推定パラメータセットⅠ～

Ⅲによる推計値のRMSEは，それぞれ19.85，19.95，20.70 

図-7 推定パラメータセットⅠと 

推定パラメータセットⅡ，Ⅲのξ比較 

図-8 推定パラメータセットⅠと 

推定パラメータセットⅡ，Ⅲのβ比較 
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[veh/h]であることから，学習ステップにおけるデータセ

ットの欠損の有無によって，未観測道路の交通量推計結

果に大きな差が生じないことが確認された． 

また．ケースAでは未観測道路の推計交通量が過小評

価となり，ケースD及びケースEでは推計結果が過大評

価となった．これは，ケースAの交通量の平均値が5.4%

推計データセットに比べ大きく，逆にケースD，Eの交

通量の平均値は，それぞれ5.6%，15.7%小さいことが要

因として考えられる．ケースA 及びケースEでは，推計

交通量の交通量保存則が十分に満たされていなかったこ

とから，学習ステップにおける交通量保存則の制約を与

えるパラメータの推定精度が低かったと考えられる． 

4. まとめ

本研究ではデータの欠損を許容した上で，精度の高い

結果を得られる交通量保存則を考慮した交通量推計モデ

ルを構築した．特に現実的な計算時間で計算が終了する

よう効率的な計算式を提案した．しかし，学習ステップ

における最尤推定には 6時間以上の計算時間を要したた

め，今後はより広域のネットワークへの適用に向けて，

更なる計算の効率化と現実的に利用できるネットワーク

の大きさを確認してゆく必要がある． 

また，本研究では収束計算を安定させるため学習ステ

ップにおいて交通量保存則の制約の強さを与えるパラメ

ータを固定して計算しており，このことがモデルの精度

を下げる要因となっていることが示唆された．したがっ

て今後は当該パラメータの適切な推定方法を構築するこ

とが望まれる．  
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図-9 各推定パラメータセットによる 
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図-10 推定パラメータセットⅢによる 
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