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実際の交通流は多くの場合，複数の車線からなる路線上を互いに異なる複数のクラスの車両が走行する流れ
である（ここで，クラスとは走行挙動が同一の車両の集合を意味する）．しかし，現在広く用いられているマク
ロ交通流モデルは単一車線単一クラスを前提としているため，実際の交通流に適用した際にいくつか問題を生じ
る．例えば，渋滞時や織り込み区間での容量低下といった実現象の表現が難しい．さらに，近年利用可能性の
高まっている非集計の移動体観測データの取扱いが本質的に困難である．このような問題に対処するため，マ
クロな多車線多クラス（MLMC）交通流モデルがいくつか提案されているものの，その応用は少ない．そのた
め本稿では，まず，マクロなMLMC交通流モデルについて既往研究を整理する．そして，移動体観測のみを用
い特定のMLMC交通流モデルの変数を推定する方法を提案し，その応用可能性を議論する．
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1. はじめに

Kinematic Wave理論に代表されるマクロ交通流モデ
ルは，単純なモデルであっても交通流の基本的な現象
（例：明確なボトルネックを原因とする渋滞の伝播）を
良く表現できるため，様々な目的に広く用いられてい
る．一方で，マクロ交通流モデルは多くの場合単一車線
上の単一クラスからなる交通流を前提としており，そ
のようなモデルでは実際の多車線（ML: multi-lane）多
クラス（MC: multi-class）交通流の複雑な現象の表現に
限界がある1)–4)．また，近年利用可能性の高まっている
非集計交通データや移動体観測データ（例：プローブ
車両軌跡5)，Wi-Fi/Bluetooth6)，画像解析7)）は交通流
のミクロなMLMC性を強く反映しているため，通常の
単一車線単一クラス交通流モデルに基づくデータの活
用（例：交通状態推定8)）の際に本質的な問題が生じう
る．例えば，通常の交通流モデルではMCに起因する
プローブデータのサンプリングバイアスや，MLに起
因する非集計データ中の追越し現象の取扱いが困難で
ある．
本稿の目的は，非集計の移動体観測データの取扱い

を精緻化するため，マクロなMLMC交通流モデルに基
づく当該データの活用法を示すことである．そのため
に，第 2章にて，マクロなMLMC交通流モデルの既往
研究を整理する．次に，第 3章にて，MLMC交通流モ
デルのパラメータを移動体観測を用いて決定する理論

的手法を提案する．

2. 既往研究の整理

(1) 単一車線単一クラスのマクロ交通流モデル
一車線道路を単一クラスの車両が走行する交通流の挙
動は，Lighthill–Whitham–Richards（LWR）モデル9), 10)

（Kinematic Wave 理論とも呼ばれる）を用いて記述さ
れる場合が多い．これは時刻 t 位置 x における密度
を k(t, x)，同じく流率を q(t, x)，流率密度関係（FD:
fundamental diagram）を Q(·)とおくと，保存則と均衡
仮定 q = Q(k)を用いて

∂tk + ∂xQ(k) = 0 (1)

と定式化される．本モデルの長所として，モデルが簡
潔でありながら交通流の基本的な現象（例：渋滞の伝
播）を良く表現できる点や，効率的かつ精度の良い解
法が知られている点がある．
さらに，LWRモデルはある種のミクロモデルと等価
であるということが知られている．すなわち，式 (1)は
ミクロな車頭距離 sと速度 vの関係式 v = V (s)に基づ
く追従モデルから導出できる11), 12)

1．これは，車両・運
1 式 (1)は車両 nの時刻 tにおける位置 X(t, n)を用いて ∂tX =
V (−∂xX) と変形できる（V は Q を適当に変換した関数であ
る）．ここで，∂tX(t, n) は位置の時間に対する変化率すなわ
ち速度 v(t, n)を意味しており，−∂xX(t, n)は同様に車頭距離
s(t, n)を意味しているため，本式は v = V (s)と変形できる．こ
れは車頭距離–速度関係に他ならない．実際，Newell 11) は LWR
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転者のミクロな行動原理からマクロな現象を演繹的に
説明できることを意味している．例えば，自由走行速
度は希望走行速度，交通容量は反応時間と希望走行速
度と最小車頭距離，渋滞密度は最小車頭距離からそれ
ぞれ説明できる．また，このミクロ的基礎づけは，非
合理的なモデル挙動（例：負の速度）が生じにくいこ
とにつながるため，良い特徴であるといえる13)．以上
の理論の詳細については和田ら14) の第 1～4章を参照
されたい．

(2) マクロなML/MC交通流モデル
本節では，第 2.(1)節で述べたマクロ交通流モデルの

拡張としてのマクロな ML/MC交通流モデルについて
既往研究を整理する．用語として，MLとは車線が複数
あること，クラスとは同じ挙動の車両の集合，MCとは
車両のクラスが複数あることと定義する．
交通現象をどの程度巨視的にとらえるかに応じ，既

往研究を大きく 4つに分類する．1つ目は純マクロアプ
ローチであり，MLを暗に考慮した MCモデルの構築
に用いられる．2つ目は車線を離散化したアプローチで
あり，主にMLモデルやMCを暗に考慮したMLモデ
ルの構築に用いられる．3つ目はミクロモデルに基づく
アプローチであり，主にMLMCモデルの構築に用いら
れる．以上 3種は，いずれも LWRモデルの拡張という
意味でマクロな交通流モデルである．4つ目は高次モデ
ルに基づくアプローチであり，上記 3種とは若干異な
る性質を持っている．
a) 純マクロアプローチ
本アプローチでは，M 個のクラスからなる交通流を

考え，以下のクラス毎の保存則と FDにより交通流を記
述する：

∂tkm + ∂xQm(k1, ..., km, ..., kM ) = 0, ∀m (2)

ここに，km はクラス mの車両密度，Qm(·)はクラス
mの車両が従うクラス固有 FDである．クラス間の相
互作用はQm(·)によって表現される．解法は，時間・空
間を離散化した差分法（例：cell transmission model15)

の亜種）を用いることが多い．図–1に 2クラスの場合
の本アプローチの模式図を示す．
長所として，モデルの構造が比較的単純であり，扱

い易い点が挙げられる．
短所としては，車線が考慮されていない点がある．ま

た，クラス間の相互作用についてのミクロ的基礎づけ
に乏しいことが多い．これは，クラス固有 FDのモデ
ル化が難しいことを意味している．観測されたマクロ
データに基づき統計的に推定するにしても，Q1, ..., QM

はM × M の多次元マッピングであり，一般に推定が

と等価な単純追従モデルを導出している．

図–1: 純マクロアプローチの模式図

難しい．
本アプローチには，クラス間の相互作用を Qm(·)を
用いて表現する方法に応じ，様々なモデルが提案され
ている16)–21)．特別な例を挙げると，Jin19) はクラスを
単一とする一方，multi-commodity交通流における車線
変更による効率性低下をミクロな基礎付けに基づきモ
デル化しており，簡潔かつ説明力の高いモデルを提案
している．Wageningen-Kessels et al.20)は車両軌跡を考
慮するために Lagrange座標系に基づくモデルを定式化
している．Qian et al.21) は具体的な Qm(·)のキャリブ
レーション法を提案している．これら既往研究に関する
詳細については Qian et al.21) の第 2節を参照されたい．
b) 車線を離散化したアプローチ
本アプローチでは，車線を離散化して路線を仮想的
なネットワークとみなす．例えば，車線 i 毎（場合に
よってはクラス毎にも）に保存則

∂tki + ∂xQi(ki) =
∑
j ̸=i

(Φji − Φij) , ∀i, j (3)

を立てる．ここに，ki は車線 iの密度，Qi は車線 iの
FD，Φij は車線 iから j への車線変更流率を意味する．
解法は，基本的に時間・空間を離散化した差分法を用
いることが多い．図–2に 2車線の場合の本アプローチ
の模式図を示す．
長所として，車線を明示的に考慮している点がある．
また，車線変更の可否と動機を直接モデル化するため，
ミクロな基礎づけが明確であり，車線制御との親和性
も高いといえる．
短所としては，クラスの概念が希薄な点がある．す
なわち，クラス毎に使用可能な車線が異なる現象はモ
デル化されている22)ものの，クラス毎に車両挙動が異
なる現象はモデル化されていない．
本アプローチには，主に車線変更の動機・ルール
を Φij を用いて表現する方法に応じ，様々なモデル
が提案されている3), 22)–25)．Daganzo et al.22) は high
occupancy vehicle laneのある道路の交通流をモデル化
している．その際，空間離散化に基づく合理的な数値
解法（IT principleと呼ばれる）を提案している．Laval
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図–2: 車線を離散化したマクロアプローチの模式図

and Daganzo23) は車線毎の速度差に応じて車線変更が
発生するモデルを提案している2．塩見ら3)は車線毎に
交通流の性質（FD）が異なるモデルを構築している．
c) ミクロモデルに基づくアプローチ
ミクロな車両挙動に関する仮定に明示的に基づくマ

クロMLMCモデルも提案されている．このアプローチ
では，第 2.(1)節で述べたミクロ–マクロ等価性により
MCを表現し，Moving Bottleneck（MB）理論26)などに
よりMLを表現している．図–3に 2クラスの場合の本
アプローチの模式図を示す．本図は，高速車両（青）が
低速車両（赤）を追い越す際，追越し車線の容量が不
足しているために低速車両後方で渋滞が生じている状
況を示している．
ミクロ–マクロ等価性より，クラス毎に異なる FDを

設定（例：∂tk+ ∂xQ(k,N(t, x)) = 0．N(t, x)は (t, x)

における累積台数）すればMCモデルを構築できること
は明らかである．例えば，Leclercq and Laval27)はその
ようなMCモデルの数値計算法を提案している．Duret
et al.28) は実際の交通流から車両固有の FD を推定し，
Chiabaut et al.29)はそのようなモデルの巨視的な挙動を
解析している．

MB理論とは，文字通りボトルネックが移動する場合
の交通流の挙動を説明する理論である．そのような交
通流の典型的な例として，ほぼ全ての車両が同一クラ
スの普通自動車である二車線高速道路において，低速
のトラックが走行車線を走行している状況がある．当
該交通流では，普通車からみると，トラックの走行し
ている位置は追越し車線しか使えないため，交通容量
が半分となったボトルネックとみなせる．すなわち，ト
ラックがMBである．MB理論の応用としては，Laval
and Daganzo23)や Leclercq et al.30)は車線変更や合流車
両の一時的な速度低下が後続車両を阻害し，交通流の
効率を低下させる現象をモデル化している．

MBとその他の車両をそれぞれクラスとみなし，それ
ぞれの挙動をクラス毎 FDで説明すると，MLMC交通
流の挙動を説明できる可能性が指摘されている27), 31)．

2 本モデルは，車線変更による交通流の効率低下を表現するため
に Moving Bottleneck に基づくミクロモデル（第 2.(2)c) 節で詳
述）も含んでおり，いわばハイブリッドな構成となっている．

(a)車線

(b)時空間図

図–3: ミクロモデルに基づくアプローチの模式図（(a)
と (b)は厳密には対応していない）

Costeseque and Duret32)はMB理論と車両固有 FDを組
み合わせたMLMCモデルの限定的な場合における数値
計算法を提案している．
このアプローチの長所として，ミクロな仮定に基づ
いているため物理的な解釈が容易な点があげられる．ま
た，Daganzo1), 2)は，このようなモデルは実際に見られ
る様々な巨視的な交通現象を説明できると論じている．
短所としては，車両がどの車線に属しているかは必
ずしも明示的にはなっていない（特に，追越し車線や
走行車線が複数ある場合）．一般的なモデルの解法が知
られていないという問題もある．さらに，車線変更が
多い場合，Newellの追従モデルのパラメータを個々の
車両挙動から推定するのは困難といわれている33)．
d) 高次モデルに基づくアプローチ
以上とは大きく異なるアプローチとして，高次モデ
ルに基づくモデル化もなされている．例えば，メソス
コピック交通流モデルとも呼ばれる gas-kineticモデル
34) は車両の異質性と追越しを考慮するために提案され
た．LWRモデルを一般化した 2次交通流モデルである
Aw–Rascle–Zhang（ARZ）モデル35), 36)は，車両固有FD
を時間と共に変動させることにより交通流の均衡状態
からの変位を表現している．本アプローチの詳細につ
いては Hoogendoorn and Bovy37)，Garavello et al.38) な
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どを参照されたい．

(3) 交通状態推定
交通状態推定とは，部分的な観測データから未観測

部分の交通状態を補間推定，あるいは，乱雑な観測デー
タから高精度な交通状態を推定することであり，近年の
交通データ利用可能性の高まりと共に盛んに研究され
ている8)．特に高品質なデータである非集計データに基
づく手法として，非集計の感知器データを用いた手法
39)，GPS装備プローブカーによる車両軌跡データを用
いた手法5)，車間距離を測定できるプローブカーのデー
タを用いた手法40)，追越し車両や対向車両を観測でき
るプローブカーのデータを用いた手法41)–43)などが提案
されている．交通状態推定の詳細については Seo et al.8)

のレビュー論文を参照されたい．
第 1章で述べたとおり，移動体観測データを用いた

交通状態推定にはデータ特有の課題があると考えられ
る．まず，移動体観測データは基本的にサンプルデー
タであり，サンプリングバイアスが存在する恐れがあ
る．特に，安全運転支援システムを活用したプローブ
データ40)やトラック等からなる商用車プローブデータ
には，そのデータ収集手法自体に起因するバイアスが
あると予想できる．さらに，非集計の移動体観測デー
タの場合，サンプリングバイアスが仮にないとしても，
単一車線単一クラス交通流モデル（例：式 (1)）を推定
に適用した際には大きな問題が生じうる．単一車線単
一クラス交通流モデルでは車両は他車両を追い越さな
い・他車両から追い越されないことを仮定しているのに
対し，実際の交通流はその仮定に従わないためである．
例えば，プローブカー間の挙動が異なる場合，両車の
軌跡の間に存在する交通流が両車の間で保存されると
仮定されるため，不自然な形で「圧縮」されたり逆に
真空状態が発生したりする．極端な例では，プローブ
カー同士が互いを追越した場合には特異点が生じてモ
デルが破綻しうる．図–4に模式図を示す．このような
問題は，皮肉なことにプローブカーの量が多くなるほ
ど顕著になる．その対応として，堀口・桑原44)はヒュー
リスティックな手法による解決を試みている．Yuan45)

は，Wageningen-Kessels et al.20)の純マクロMCモデル
に基づくMC交通状態推定手法を提案している．しか
し，非集計プローブデータを明示的にMLMCを考慮し
て交通状態推定へ適用する研究はなされていない．な
お，集計データを入力とする手法46), 47)ではこのような
問題は生じないが，集計により情報を捨象してしまう
ため，その観点からは効率的とは言えない．

(a)真の状態

(b)不自然な推定結果

図–4: 非集計プローブカーを入力とした単一車線交通流
モデルによる交通状態推定の模式図

3. MLMCモデルとそのパラメータの推定法

非集計のプローブデータに基づきMLMCモデルを用
いて交通流の状況を推定する方策として，プローブデー
タのみによるMLMCモデルパラメータ推定を考える．
このようなパラメータ推定手法は，今後交通状態推定
や実際の交通流の状況を分析する際の基盤になると期
待される．

(1) 問題設定
MLMC 交通流モデル構築のアプローチとして，第

2.(2)c)節で述べたミクロモデルに基づくアプローチを
選択する．これは，多クラス環境を明示的に考慮するた
めと，ミクロデータである非集計プローブデータを活
用するためにはミクロ的基礎づけが必要なためである．
既往研究を参考に，以下の仮定に基づくMLMC交通
流モデルを考える：

• 局所的な車両挙動はNewell11)の追従モデル，すな
わち三角形 FD に基づく KW 理論で記述される．
よって，クラス iのモデルパラメータは以下の 3つ
である：希望走行速度 ui (km/h)，反応時間に相当
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図–5: 本MLMC交通流モデルの FD

する時間 τi (h/veh)，渋滞密度 1/δi (veh/km)．
• 対象としている領域では，各 FDは変化しない（地
点 BNは存在しない）
• 道路は走行車線と追越し車線からなる．追越し車
線数の全車線数に対する割合を rとする．
• クラスが 2つ存在する．クラス 1：高速クラス，ク
ラス 2：低速クラス，すなわち u1 > u2．
• 低速クラスは走行車線のみ走行できる．高速クラ
スは走行車線と追越し車線を自由に走行でき，自
車の速度を最大化するように車線を選択する．
• 高速クラスの方が機敏に反応する，すなわち τ1 ≤
τ2．
• 渋滞密度は両クラスともに同一 κ = 1/δである．
• 高速クラスの車両が低速クラスの車両を追い越す
挙動は，低速クラスを MB，高速クラスの交通容
量を追越し車線の総容量とするMB理論で説明さ
れる．

これらの仮定は，Daganzo1) や Costeseque and Duret32)

のモデルとほぼ3同様である．
以上の仮定のもとでの交通流の FDは図–5のように

なる．ここで，青実線は高速クラスが全車線を使える
ときの FD，青破線は高速クラスが追越車線のみを使え
るときの FD，赤実線は低速クラスの FDである．分か
り易さのため，極端な場合を図示していることに注意
されたい．
このとき，車間距離測定プローブカーで得られる情

報から，両クラスの走行モデルパラメータを推定した
い．ここで，プローブによって得られる情報は自車速
度，前方車両との距離，前方車両の速度とする．

3 Daganzo 1) は，高速クラスは渋滞中では「やる気を失い」反応時
間が低速クラスと同じ値になると仮定している．Costeseque and
Duret 32) は，反応速度は両クラスで同一と仮定している．

(2) 生じうる交通状態
本MLMCモデルにて生じうる交通状態を考える．以
降では，ある地点近傍の交通状態をアルファベット 3文
字を用いて例えば FCFと表記する．それぞれの文字は
特定の車両の交通状態を意味しており，Fなら自由流状
態，Cなら渋滞状態である．1文字目は高速クラスに属
する車両の当該地点直下流での状態を示す．2文字目は
高速クラス車両の当該地点直上流での状態を示す．3文
字目は低速クラス車両の当該地点での状態を示す．ま
た，同じ文字の組合せでも質的に異なる状態があるた
め，必要に応じて末尾に数字を追加する．例えば，FCF
は図–3で示した交通状態の車両 N2 = 2の位置の交通
状態を意味する．
このとき，定常状態として生じえて，かつ同一車両

（プローブカー）が継続的に観測できる交通状態を場合
分けすると以下となる：

FFF 疎な自由流であり，全車両が自由走行している
状態

FCF 低速クラスの影響で，高速クラスが減速してい
る状態

FFC 走行車線は低速クラスによって渋滞が生じ，追
越し車線は高速クラスが自由流走行している状態

FCC 走行車線は低速クラスによって渋滞が生じ，追
越し車線も低速クラスの影響で減速している状態

CCF 追越し車線の高速クラスが渋滞しているが，走
行車線の低速クラスは（高速クラス以下の速度で）
自由走行している状態

CCC1 全ての車両・車線が渋滞しているが，追越し
車線のほうが速い状態

CCC2 全ての車両・車線が同様に渋滞している状態

以上の場合の例を図–6に示す．流率密度関係図にて太
線や大きい点となっている部分は，そのケースで生じて
いるそれぞれのクラスの交通状態を意味する．場合分
けに含まれていないCFF，CFCは渋滞列（CCF，CCC）
の最後尾の衝撃波部分で生じうるが，車両によって継続
的に観測できないため考慮しない．FFC，FCC，CCC1
は実際の運転者の行動原理によっては生じにくい可能
性がある．すなわち，低速クラス車両は追越し車線を
走行すれば希望走行速度で走行できるのに，「低速クラ
スは追越し車線を走行しない」という本モデルの仮定
のために走行車線を走らざるを得ない状況である．

(3) パラメータ推定
a) 遅いクラスのみにプローブが含まれている場合
まず，プローブカーが低速クラスにのみ属している
場合を考える．このような場合は，プローブカーが安
全運転支援システムにより情報を収集しているときに
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(a) FFF (b) FCF

(c) FFC (d) FCC

(e) CCF (f) CCC1

(g) CCC2

図–6: 交通状態の模式図（それぞれ場合の左：時空間図，右：流率密度関係）

生じやすいと考えられる．
第 3.(2)節で述べたそれぞれの場合毎に観測可能なモ

デルパラメータは以下のとおり：

FFF 自車の速度より u2 が観測できる．また，自車
を追い越す高速クラス車両の速度より u1が観測で
きる．

FCF 自車を追い越す高速クラス車両の車頭時間と速
度より (τ1, κ) についての条件が得られる．また，
FFFと同様 u1, u2 が観測できる．

FFC 自車の車頭時間・距離より (τ2, κ)についての条
件が得られる．そのため，異なる密度での渋滞流
を経験すれば τ2, κが観測できる．また，FFFと同
様 u1 が観測できる．

FCC FFCと同様，異なる密度での渋滞流を経験すれ
ば τ2, κが観測できる．また，FCFと同様，u1を観

測でき，異なる密度での渋滞流を経験すれば τ1, κ

が観測できる．
CCF 自車を追い越す高速クラス車両の車頭時間・距
離より (τ1, κ)についての条件が得られる．そのた
め，異なる密度での渋滞流を経験すれば τ1, κが観
測できる．また，u2 が観測できる．

CCC1 FFCと同様，異なる密度での渋滞流を経験す
れば τ2, κが観測できる．また，CCFと同様，異な
る密度での渋滞流を経験すれば τ1, κが観測できる．

CCC2 FFCと同様，異なる密度での渋滞流を経験す
れば τ2, κが観測できる．

現在観測中の交通流がどの場合に当たるのかは，測定
している車両の速度に基づき判別できる．例えば，川
崎ら48)のように現在の場合を潜在変数として EMアル
ゴリズムを適用できる．よって，プローブが十分に多様
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な定常交通状態を経験したときに，得られたデータに
対し適当な推定手法を用いれば，全モデルパラメータ
を決定できると考えられる．これは，長期間に渡って
プローブデータを収集すれば達成できるであろう．
b) 速いクラスのみにプローブが含まれている場合
プローブカーが高速クラスにのみ属している場合を

考える．
第 3.(2)節で述べたそれぞれの場合毎に観測可能なモ

デルパラメータは以下のとおり：

FFF 遅いときと同様，u1, u2 が観測できる
FCF FFFと同様，u1, u2が観測できる．また，自車
が自由走行時の車頭時間と速度より (τ1, κ)につい
ての条件が得られる．

FFC 走行車線の車頭時間・距離より (τ2, κ)について
の条件が観測できる．そのため，異なる密度での渋
滞流を経験すれば τ2, κが観測できる．また，FFF
と同様，u1 が観測できる．

FCC これまでと同様，異なる密度での渋滞流を経験
すれば u1, τ1, τ2, κが観測できる．

CCF 異なる密度での高速クラス渋滞流を経験するの
で，τ1, κを観測できる．また，u2 が観測できる．

CCC1 異なる密度での高速クラス渋滞流を経験する
ので，τ1, κを観測できる．また，これまでと同様，
異なる密度での渋滞流を経験すれば τ2, κが観測で
きる．

CCC2 これまでと同様，異なる密度での渋滞流を経
験すれば τ1, κが観測できる

よって，第 3.(2)節と同様に，プローブが十分に多様な
定常交通状態を経験すれば，全モデルパラメータを決
定できると考えられる．
c) 両クラスにプローブが含まれている場合
前 2節の結果より，プローブが十分に多様な定常交

通状態を経験すれば，全モデルパラメータを決定でき
ると考えられる．

4. おわりに

本稿では，近年の高精細かつ大量の交通データの利
用可能性を念頭に置き，多車線多クラス（MLMC）交
通流モデルの重要性を議論した．そして，MLMCモデ
ルに関する既往研究をレビューし，それぞれの特徴を整
理した．最後に，移動体観測に基づき特定のMLMCモ
デルのパラメータを推定する手法について考察し，パ
ラメータの値を決定するための理論的な十分条件を明
らかにした．
今後の展開としては以下が考えられる．まず，実際

のデータからモデルパラメータを推定する手法を構築

する必要がある．そのためには，本稿で提案したアプ
ローチを基礎とし，EMアルゴリズム48) などによりモ
デル・観測誤差を考慮した手法が有望である．また，本
手法は，より汎用的な移動体観測である GPSプローブ
カーのデータを入力とする手法への改変が可能と考え
られる（例：瀬尾ら49) の渋滞密度を所与として他パラ
メータを推定するアプローチの採用）．その上で，各種
センシング情報を入力としてモデルパラメータと交通
状態を同時に推定する交通状態推定手法の開発が望ま
れる．
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