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本研究では，交通感知器とプローブカーから観測されたデータを用いて，複数の時間帯における道路ネ

ットワーク全体のリンク交通量とリンク遅れ時間を確率変数として推定する手法を提案する．多変量対数

正規分布に従うリンク交通量と遅れ時間を仮定し，観測リンク交通量とリンク遅れ時間に関する尤度最大

化問題を解いて交通状態を推定する．本モデルでは交通観測データの観測箇所の不完全性を考慮して尤度

を計算する．最尤推定によって推定された交通状態の確率分布を事前分布として，交通感知器から得られ

る交通量データおよびプローブデータから得られるリンク移動時間を尤度とするベイズ推定を行い，交通

状態の事後分布を推定する手法を提案する．ここでは，リアルタイムに得られた欠測のあるデータの利用

を想定する．最後にテストデータを用いた提案モデルの検証結果を示す． 

 

     Key Words: probe car data, traffic counter data, network uncertainty, traffic state estimation, Bayse 

estimation 

 

1. はじめに 

 

道路ネットワーク全体の交通状態を推定するために，

プローブカーデータと交通感知器が利用されている．プ

ローブカーデータは，安価で大量のデータを取得できる

ことから，先進国・新興国問わず，広く利用されること

が期待されており，各車両の挙動を軌跡として観測でき

る．しかし，同時間帯におけるネットワーク規模での交

通状態の網羅的な観測はプローブカーの密度に依存して

おり，プローブカーの密度が低い場合には，同時間帯に

おけるネットワーク全体の交通状態を推定することは困

難である．したがって，同時間帯において，プローブカ

ーで観測できていないリンクの交通状態を推定すること

が課題となっている． 

 プローブカーデータの利用が検討されている一方で，

日本では交通量を観測するために交通感知器が一部のリ

ンクに設置されている．交通感知器を設置して運用する

ための費用は高いことから，道路ネットワークを網羅す

るように交通感知器を設置することは財政的な都合上，

現実的ではないのが実情である．しかし，固定的かつ連

続的に交通量を観測できるという特徴は，プローブカー

データにはない側面である．プローブカーデータと交通

感知器データを補完的に利用することによって，効率的

な交通状態観測が実現される可能性がある． 

プローブカーデータを用いて，道路ネットワークにお

ける未観測な交通状態を推定する研究がいくつか行われ

ている．原ら (2016)  1)，Hara et al.  (2018)  2)はそれぞれプロ

ーブカーデータを用いて，道路ネットワーク全体におけ

る，リンク速度の補完推定を行っている．原ら (2016)  1)

はグラフィカルラッソを用いて，リンク間の共分散構造

を推定するモデルを提案した．Hara et al.  (2018)  2)は同様な

問題に対して，混合ガウシアングラフィカルモデルを利

用している．対象とする道路ネットワークの規模が大き

くなると推定するべき共分散構造に対して，推定するべ

きパラメータは増大する．そのため，共分散構造のスパ

ース性に着目して，交通状態推定を行った． 

複数の交通状態観測手法を組み合わせる研究はすでに

行われている．例えば，Seo et al.  (2015)  3)は交通感知器と

フローティングカーからそれぞれ観測されたデータを組

み合わせることによって，道路リンクにおける動的な密
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度推定を行う手法を提案している．峪・内田 (2020) 4) は

道路ネットワークの不確実性を考慮した交通量配分モデ

ルに基づく均衡制約付きの最尤推定モデルを構築し，複

数時間帯を対象としてネットワーク全体のリンク交通量

とリンク移動時間の同時分布を推定する手法を提案した． 

本研究では，峪・内田 (2020) 4) によって構築された最

尤推定モデルから推定された交通状態の確率分布を事前

分布として，交通感知器から得られる交通量データおよ

びプローブデータから得られる移動時間を尤度とするベ

イズ推定を行い，交通状態の事後分布を推定する手法を

提案する．さらにテストネットワークにおける数値計算

により手法の検証を行う． 

本論文の構成は以下の通りである．第2章では，本モ

デルを構築するために設けた仮定と，議論の際に使用し

た記号について説明する．第3章ではネットワークモデ

ルと複数時間帯の問題を考慮できる尤度最大化問題を定

義する．第4章では交通状態の事後分布を推定するベイ

ズ推定を定義する．第5章ではテストネットワークを用

いて，複数時間帯における交通状態の事後分布を推定す

る計算例を示す．最後に第6章では本研究のまとめと今

後の展望を示す． 

 

 

2. 本研究における仮定 

 

(1) 仮定 

以下に，本研究で設定した仮定を示す． 

⚫ 本研究で推定の対象とする交通状態は，リンク交

通量とリンク遅れ時間である．リンク遅れ時間は

リンク移動時間に対応しており，それぞれの同時

分布は自由走行時間の分だけ平行移動したものと

なっている． 

⚫ リンク交通量は交通感知器が設置されているリン

クにおいてのみ観測されるものとする．リンク遅

れ時間はすべてのリンクにおいて観測されるもの

の，各観測機会において観測される確率は，道路

ネットワーク全体におけるプローブカー混入率に

よって決まるものとする．つまり，各観測機会に

おいて，すべてのリンクにおいて交通量と移動時

間の双方が観測されている状況ではなく，時空間

的に欠測のあるデータセットを利用することを前

提としている．これはつまり，現実のデータの不

完全性を考慮していることとなる． 

⚫ ネットワーク上の生成交通量は対数正規分布に従

う確率変数である．生成交通量は，各時間帯の時

間帯別生成交通量の総和として定義される．次章

以降で説明するように，生成交通量を確率変数と

して，時間帯別生成交通量，OD交通量，経路交通 

量，リンク交通量はそれぞれ，生成交通量の実数倍とし

て定義される． 

 

(2) 記号 

本稿で用いる主な記号は以下に示す通りである．ここ

で，集合および確率変数は大文字で表すものとし，その

集合の要素，あるいは確定的な変数は小文字で表すもの

とする． 

𝐴 ネットワーク上のリンク集合 

𝐴0 ネットワーク上の交通感知器により，交

通データが観測されているリンクの集合 

𝐼 O-Dペアの集合 

𝐽 経路集合 

T 時間帯集合 

𝛿𝑎𝑗 リンク𝑎が経路𝑗の一部であれば 1，それ

以外は 0をとる変数 

𝑄 ネットワーク上の総交通需要 (生成交通

量) 

𝑄𝑡 各時間帯の時間帯別生成交通量 

𝑄𝑡𝑖 時間帯𝑡 のODペア𝑖間の確率的交通需要

(OD交通量) 

𝐹𝑡𝑖𝑗 時間帯𝑡 のODペア𝑖間の経路𝑗の確率的交

通量 (経路交通量） 

𝑉𝑡𝑎 時間帯𝑡 のリンク𝑎の確率的交通量 (リン

ク交通量） 

𝑝𝑡𝑖 時間帯𝑡 のODペア i間の交通需要の配分

率 

𝑝𝑡𝑖𝑗  時間帯𝑡 のODペア iの経路 jを選択する

確率 (経路選択確率) 

𝑐𝑣 生成交通量の変動係数 

𝑐𝑡𝑖𝑗 時間帯𝑡 のODペア𝑖間の経路𝑗の一般化費

用 

𝑡𝑡𝑎
0  時間帯𝑡 のリンク𝑎の自由走行時間 

𝐶𝑡𝑎 時間帯𝑡 のリンク𝑎の確率的交通容量 

𝛾𝑎, 𝜆𝑎 リンク𝑎の移動時間のパラメータ 

Ξ𝑡𝑖𝑗  時間帯𝑡のODペア iの経路 jの確率的移動

時間 (経路移動時間) 

 

 

3. モデル 

 

(1) 交通流 

確率的総交通需要 (生成交通量) Q は対数正規分布に従

う． 

𝑄~𝐿𝑁 (𝜇𝑄, 𝜎𝑄) (1) 

𝜇𝑄， 𝜎𝑄は対数正規分布のパラメータである．時間帯別

生成交通量𝑄𝑡は，割合𝑝𝑡を用いて以下のように表され

る． 

𝑄𝑡 = 𝑝𝑡 ⋅ 𝑄 ∀𝑡 ∈ 𝑇 (2) 

生成交通量𝑄𝑡は対数正規分布に従い，そのパラメータ

は生成交通量Qのパラメータで表現される． 

𝑄𝑡~𝐿𝑁 (𝜇𝑄𝑡
, 𝜎𝑄𝑡

2 ) ∀𝑡 ∈ 𝑇 (3) 
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ここで，以下の関係が成立する.  

𝜇𝑄𝑡 = 𝜇𝑄 + ln (𝑝𝑡)  ∀𝑡 ∈ 𝑇 (4) 

𝜎𝑄𝑡
2 = 𝜎𝑄

2  ∀𝑡 ∈ 𝑇 (5) 

OD交通量𝑄𝑡𝑖は，OD配分率𝑝𝑡𝑖と時間帯別生成交通量𝑄𝑡

の積として表現される． 

𝑄𝑡𝑖 = 𝑝𝑡𝑖 ⋅ 𝑄𝑡  ∀𝑡 ∈ 𝑇, ∀𝑖 ∈ 𝐼 (6) 

OD交通需要𝑄𝑡𝑖は対数正規分布に従い，そのパラメータ

は，生成交通量Qのパラメータで表現される． 

𝑄𝑡𝑖~𝐿𝑁 (𝜇𝑄𝑡𝑖
, 𝜎𝑄𝑡𝑖

2 ) ∀𝑡 ∈ 𝑇, ∀𝑖 ∈ 𝐼 (7) 

ここで，以下の関係が成立する．  

𝜇𝑄𝑡𝑖
= 𝜇𝑄 + ln  (𝑝𝑡 ∙ 𝑝𝑡𝑖)  ∀𝑡 ∈ 𝑇, ∀𝑖 ∈ 𝐼 (8) 

𝜎𝑄𝑡𝑖
2 = 𝜎𝑄

2  ∀𝑡 ∈ 𝑇, ∀𝑖 ∈ 𝐼 (9) 

経路交通量𝐹𝑡𝑖𝑗は，OD交通需要𝑄𝑡𝑖と，確率的利用者均

衡配分モデルによって推定される経路選択確率𝑝𝑡𝑖𝑗の積

によって表現されるものとし， 対数正規分布に従う． 

𝐹𝑡𝑖𝑗 = 𝑝𝑡𝑖𝑗 ∙ 𝑄𝑡𝑖 = 𝑝𝑡𝑖𝑗 ∙ 𝑝𝑡𝑖 ∙ 𝑄𝑡∀𝑡 ∈ 𝑇, ∀𝑖

∈ 𝐼, ∀𝑗 ∈ 𝐽𝑡 

(10) 

𝐹𝑡𝑖𝑗~𝐿𝑁 (𝜇𝐹𝑡𝑖𝑗
, 𝜎𝐹𝑡𝑖𝑗

2 ) ∀𝑡 ∈ 𝑇, ∀𝑖 ∈ 𝐼, ∀𝑗 ∈ 𝐽𝑡 (11) 

ここで，以下の式が成立する．  

𝜇𝐹𝑡𝑖𝑗
= 𝜇𝑄 + ln  (𝑝𝑡 ∙ 𝑝𝑡𝑖𝑗 ∙ 𝑝𝑡𝑖)  ∀𝑖 ∈ 𝐼, ∀𝑗

∈ 𝐽𝑡 

(12) 

𝜎𝐹𝑡𝑖𝑗

2 = 𝜎𝑄
2 ∀𝑖 ∈ 𝐼, ∀𝑗 ∈ 𝐽𝑡 (13) 

リンク交通量はそのリンクを通過する経路交通量の和

として表される． 

𝑉𝑡𝑎 = ∑ ∑ 𝛿𝑎𝑗 ∙ 𝐹𝑡𝑖𝑗

𝑗∈𝐽𝑡𝑖∈𝐼

 

= ∑ ∑ 𝛿𝑎𝑗 ∙ 𝑝𝑡𝑖𝑗 ∙ 𝑄𝑡𝑖

𝑗∈𝐽𝑡𝑖∈𝐼

= �̂�𝑎 ∙ 𝑄𝑡  ∀𝑎

∈ A, ∀𝑡 ∈ 𝑇 

(14) 

ここで，以下の関係が成立する.  

�̂�𝑎 = ∑ ∑ 𝛿𝑎𝑗 ∙ 𝑝𝑡𝑖𝑗 ∙

𝑗∈𝐽𝑖𝑖∈𝐼

𝑝𝑡𝑖  ∀𝑎 ∈ A 

= ∑ ∑ 𝛿𝑎𝑗 ∙ 𝑝𝑡𝑖𝑗 ∙ 𝑄𝑡𝑖

𝑗∈𝐽𝑖𝑖∈𝐼

= �̂�𝑎 ∙ 𝑄𝑡  ∀𝑎

∈ A, ∀𝑡 ∈ 𝑇 

(15) 

上記までの定式化によって，リンク交通量はスカラー量

�̂�𝑎と生成交通量の積として定義される．したがって，

リンク交通量もまた，対数正規分布に従い，そのパラメ

ータは生成交通量Qのパラメータで表現される． 

𝑉𝑡𝑎~𝐿𝑁 (𝜇𝑉𝑡𝑎
, 𝜎𝑉𝑡𝑎

2 ) ∀𝑡 ∈ 𝑇, ∀𝑎 ∈ A (16) 

ここで，以下の関係が成立する.  

𝜇𝑉𝑡𝑎
= ln(�̂�𝑎) + 𝜇𝑄∀𝑡 ∈ 𝑇, ∀𝑎 ∈ A (17) 

𝜎𝑉𝑡𝑎
2 = 𝜎𝑄

2 ∀𝑎 ∈ A (18) 

 

(2) 移動時間 

リンク移動時間は以下に示す BPR 関数に基づいて定義

されるものとする． 

𝑇𝑡𝑎(𝑉𝑡𝑎, 𝐶𝑡𝑎) = 𝑡𝑡𝑎∙
0 (1 + 𝛾𝑎 ∙ (

𝑉𝑡𝑎

𝐶𝑡𝑎

)
𝜆𝑎

) ∀𝑡

∈ 𝑇, ∀𝑎 ∈ A 

(19) 

上に示す，確率的なリンク移動時間は確定項と確率項に

分離することができる．ここで，リンク交通量とリンク

交通容量の変動に影響される確率項を，「リンク遅れ時

間」と定義する．以下ではリンク移動時間に着目する．

リンク交通量とリンク交通容量はそれぞれ対数正規分布

に従うことから，リンク遅れ時間もまた対数正規分布に

従うことがわかる．ここで，リンク遅れ時間はリンク移

動時間を確定項の分だけ平行移動したものであるため，

それぞれの分散共分散は等しい．各リンクにおける自由

走行時間が所与であるとすると，リンク移動時間を推定

することとリンク遅れ時間を推定することは等しくなる．

しかし，移動時間と同時に推定する交通状態としてリン

ク交通量を含める場合，尤度を計算するために，分布形

状を等しくする都合，推定する交通状態としてリンク遅

れ時間を採用することが適当である． 

𝑇𝑡𝑎(𝑉𝑡𝑎, 𝐶𝑡𝑎) = 𝑡𝑡𝑎
0 +

𝑡𝑡𝑎
0 ∙ 𝛾𝑎

𝐶𝑡𝑎
𝜆𝑎

∙ (𝑉𝑡𝑎)𝜆𝑎
 

(20) 

経路移動時間は，その経路を通過するリンクの移動時

間の和として表現される． 

Ξ𝑡𝑖𝑗 = ∑ 𝑇𝑡𝑎

𝑎∈𝐴

∙ 𝛿𝑎𝑗 ∀𝑡 ∈ 𝑇∀𝑖 ∈ 𝐼, ∀𝑗 ∈ 𝐽𝑡 (21) 

 

(3) 均衡配分モデル 

経路交通量は，一般化費用𝑐𝑡𝑖𝑗を評価指標として， 確

率的利用者均衡配分モデルを解いて求められる経路選択

確率𝑝𝑡𝑖𝑗を用いて，以下に示す不動点問題を解くことで

求められる． 

𝐸[𝐹𝑡𝑖𝑗] = 𝑝𝑡𝑖𝑗  (𝒄𝒕(𝑭𝒕)) ∙ 𝐸[𝑄𝑡𝑖]  ∀𝑡 ∈ 𝑇, ∀𝑖

∈ 𝐼, ∀𝑗 ∈ 𝐽𝑖 

(22) 

𝑝𝑡𝑖𝑗 =
exp (−𝜙 ∙ 𝑐𝑖𝑗(𝑭𝒕))

∑ exp (−𝜙 ∙ 𝑐𝑖𝑗(𝑭𝒕)
|𝐽𝑖|

𝑗=1 )
∀𝑡 ∈ 𝑇, ∀𝑖

∈ 𝐼, ∀𝑗 ∈ 𝐽𝑡 

(23) 

ここで，以下の関係が成立する. 

𝐜𝒕 = (𝑐𝑡11(𝐅𝒕), ⋯ , 𝑐𝑡|𝐼|∙|𝐽|𝑡||
(𝐅𝑡)) (24) 

𝐅𝒕 = (𝐹11, ⋯ , 𝐹|𝐼|∙|𝐽|𝑡||
) (25) 

𝐜𝑡は時間帯 t における経路選択費用を表すベクトルであ

る．𝐅𝑡は時間帯 t における確率的経路交通量を表すベク

トルである．一般化費用𝑐𝑡𝑖𝑗  (𝐅𝒕) は， 経路移動時間の平

均と分散によって表現される． なお，𝜂はドライバーの

リスク回避的な経路選択行動を示すためのパラメータで

ある．  

𝑐𝑡𝑖𝑗(𝐅𝑡) = E[Ξ𝑡𝑖𝑗] + 𝜂 ∙ var[Ξ𝑡𝑖𝑗]∀𝑡 ∈ 𝑇, ∀𝑖

∈ 𝐼, ∀𝑗 ∈ 𝐽𝑡 

(26) 

 

(4) 複数時間帯における最尤推定 

本節では，峪・内田 (2020) 4)で提案された手法に基づい

ていて，複数時間帯を対象として，尤度最大化によって，

交通状態を推定する手法について述べる．  

まず，時間帯t において交通状態を推定する手法につい
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て説明する．各リンクにおいて推定される交通状態を

𝐗𝑎𝑡 = (𝑉𝑎𝑡 𝑇𝑎𝑡
′ )とすると，リンク交通量およびリンク

遅れ時間はそれぞれ対数正規分布に従うことから，

𝐗𝑎𝑡~𝑀𝑉𝐿𝑁 (𝝁𝑎𝑡 , 𝚺𝑎𝑎,𝑡)となり，2変量の対数正規分布

に従う．ここで，𝝁𝑎𝑡と𝚺𝑎𝑎,𝑡はそれぞれ𝑉𝑎𝑡と𝑇𝑎𝑡
′ に対応

する多変量正規分布の平均と分散共分散である．道路ネ

ットワーク全体を対象とする交通状態ベクトル，𝐗𝑡 =

(𝐗1𝑡 , ⋯ , 𝐗|𝐴|𝑡)も同様に，𝐗𝑡~𝑀𝑉𝐿𝑁 (𝝁𝑡 , 𝚺𝑡)となり，多

変量対数正規分布に従う． 

次に，時間帯 tにおいて，G日間の交通観測データが得

られたとき，g 日目の観測に対する観測状態ベクトル

𝐦𝑔𝑡と観測値ベクトル�̂�𝑔𝑡を定義する．リンク𝑎において

観測された交通状態のパターンを𝐾𝑎とする．ここで，

𝐾𝑎の各パターンは，リンク交通量のみが観測される場

合{𝑣}，リンク遅れ時間のみが観測される場合{𝑡}，リン

ク交通量とリンク遅れ時間の双方が観測される場合

{𝑣, 𝑡}，いずれも観測されない場合の４種類からなる． 

 𝑔 ∈ {1, … , 𝐺}日目に観測されるデータ数を𝑛(𝑔)，時

間帯 t とする．データの欠測を考慮した上で，多変量対

数正規分布𝐗~𝐿𝑁 (𝝁𝑸𝒕
，𝚺𝑸𝒕) に従う道路ネットワーク

全体の交通状態は，それに対応する以下の多変量正規分

布の尤度関数を最大化することによって推定することが

できる． 

𝑳(𝝁𝑸𝒕，𝚺𝑸𝒕)

= ∏

𝒆𝒙𝒑 (−
1
2

(�̂�𝒈𝒕 − 𝝁𝒈𝒕)
𝑻

𝚺𝒈𝒕
−𝟏(�̂�𝒈𝒕 − 𝝁𝒈𝒕))

𝟐𝝅𝒏(𝒈)/𝟐⌈𝚺𝒈𝒕⌉
𝟏/𝟐

𝑮

𝒈=𝟏

 

(27) 

ここで，以下の関係が成立する.  

𝚺𝒈𝒕 = 𝐌𝒈𝒕𝚺𝑸𝒕𝐌𝒈𝒕
𝑻  (28) 

𝝁𝒈𝒕 = 𝐌𝒈𝒕𝝁𝑸𝒕
𝑻 (29) 

�̂�𝒈𝒕 = 𝐌𝒈𝒕𝒅𝒈𝒕
𝑻  (30) 

𝒅𝑔𝑡は，𝑔 ∈ {1, … , 𝐺}日目に道路ネットワーク全体で観

測される交通状態を表すベクトルで， 以下のように定

義する． 

𝒅𝑔𝑡 = (�̂�1 �̂�1 ⋯ �̂�𝑎 �̂�𝑎 ⋯ �̂�|𝐴| �̂�|𝐴|) (31) 

ここで，�̂�|𝐴|，�̂�|𝐴|はそれぞれ，観測されたリンク交通

量，リンク遅れ時間の対数をとったものである． 

𝐌𝑔𝑡は，観測データ𝒅𝑔𝑡を縮減する行列である．例えば， 

3 本のリンクから構成される道路ネットワークにおいて， 

𝑔 ∈ {1, … , 𝐺}日目にリンク 1 において交通量と遅れ時間

が観測され，リンク 2において遅れ時間のみが観測され，

リンク 3 では何も観測されない場合， 𝒅𝑔𝑡及び𝐌𝑔𝑡はそ

れぞれ以下のように表される． 

𝒅𝑔𝑡 = (�̂�1  �̂�1 −  �̂�2 −  −)   ∀𝑔 ∈ {1, … , 𝐺} (32) 

𝐌𝒈𝒕 = (
1 0 0 0 0 0
0 1 0 0 0 0
0 0 0 1 0 0

) 
(33) 

これら 2つを乗算することで，観測データの行列が縮減

され，(30) で示す�̂�𝑔𝑡として表現される．これを (27) で示

す尤度関数に導入することによって，データの欠測を考

慮した上で，各観測機会でスケールの異なる尤度関数が

定義される．また，多変量分布のパラメータは (19) - (23)

で定式化した確率的利用者均衡配分問題を解くことによ

って求まる．したがって，上記の問題は，確率的利用者

均衡配分問題によって制約された尤度最大化問題となる． 

道路ネットワーク全体の交通状態の推定値は多変量対

数正規分布に従い，𝐗~𝐿𝑁(𝝁𝑸𝒕
，𝚺𝑸𝒕)と表現される．こ

の交通状態の自然対数をとった確率変数は多変量正規分

布に従い，ln(𝐗)~𝑁(𝝁𝑸𝒕
，𝚺𝑸𝒕)と表現される．ここで，

両者のパラメータは同一である．したがって，多変量対

数正規分布に従う交通状態の観測値を尤度として最尤推

定を行ったときの推定値と，その交通状態を対数変換し

て多変量正規分布について最尤推定を行ったときの推定

値は一致する．本研究で用いる手法は，この性質を利用

して，対数変換後に多変量正規分布に従う交通状態を用

いて最尤推定を行い，パラメータを推定するものである． 

本問題では，複数時間帯を対象として最尤推定を行う

ことから，推定の対象となる交通状態の次元が大きくな

る．そこで，3章の (1) - (2) で定義するネットワーク交通

流と移動時間の定式化に基づき，各時間帯のOD交通需

要の平均のベクトルである𝐪𝑡と日生成交通需要の変動

係数𝑐𝑣を用いて，尤度関数を𝐿𝑡(𝐪𝑡 , 𝒄𝒗)と再定義する．

したがって，交通状態に関する尤度関数が，交通量配分

問題を介して，OD交通需要の平均ベクトルと日生成交

通需要の変動係数に関する尤度関数となった．(27) - (30)

式に，前述で再定義した尤度関数𝐿𝑡(𝐪𝑡 , 𝒄𝒗)を適用した

ものを以下に示す． 

𝐿𝑡(𝐪𝑡 , 𝒄𝒗)

= ∏

𝒆𝒙𝒑 (−
𝟏
𝟐

(�̂�𝒈𝒕 − 𝝁𝒈𝒕)
𝑻

𝚺𝒈𝒕
−𝟏(�̂�𝒈𝒕 − 𝝁𝒈𝒕))

𝟐𝝅𝒏(𝒈)/𝟐⌈𝚺𝒈𝒕⌉
𝟏/𝟐

𝑮

𝒈=𝟏

 

(34) 

ここで，以下の関係が成立する.  

𝚺𝒈𝒕 = 𝐌𝒈𝒕𝚺𝑸𝒕( 𝒄𝒗)𝐌𝒈𝒕
𝑻  (35) 

𝝁𝒈𝒕 = 𝐌𝒈𝒕𝝁𝑸𝒕
𝑻(𝐪𝑡) (36) 

�̂�𝒈𝒕 = 𝐌𝒈𝒕𝒅𝒈𝒕
𝑻  (37) 

 

全時間帯全ODペアの交通需要を効率的に推定するた

め，𝐪𝑡 あるいは𝑐𝑣 の片方を所与とした尤度関数

𝐿𝑡(𝐪𝑡|𝑐𝑣)と𝐿𝑡(𝑐𝑣|𝐪𝑡)をそれぞれ定義する．この2つの

尤度関数に関する尤度最大化問題を交互に解くことによ

って，全時間帯全道路ネットワークの交通状態を推定す

るアルゴリズムを以下に示す．ここで，繰り返し回数𝑛

回目の日生成交通需要の変動係数を𝑐𝑣𝑛とし，時間帯𝑡 

の繰り返し回数𝑛回目のOD交通量の平均ベクトルを𝐪𝑡𝑛
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とする． 

Step 1 繰り返し回数𝑛 = 1とし，日生成交通需要の

変動係数の初期解を与える（𝑐𝑣1） 

Step 2 日生成交通需要の変動係数𝑐𝑣𝑛を所与とし

て，各時間帯各OD交通需要の平均に関して尤

度最大化問題を解き，各時間帯各OD交通需要

の平均𝐪𝑡𝑛を得る． 

Step 3 各時間帯各OD交通需要の平均𝐪𝑡𝑛を所与と

し，日生成交通需要の変動係数に関して尤

度最大化問題を解き，日生成交通需要の変

動係数𝑐𝑣𝑛+1を得る． 

Step 4 対数尤度が収束していれば計算を終了し，

収束していなければ，𝑛 = 𝑛 + 1として，

Step 2に戻る 

Step 2において，時間帯t  についての尤度最大化問題を各

時間帯についてそれぞれ独立に解いている．日生成交通

需要の変動係数が固定されていることから，各時間帯に

おける尤度最大化問題はそれぞれ独立となるためである． 

  

 

4. 交通状態の事後分布の推定 

 

前節では，不完全に観測されたデータに基づき，道路

ネットワーク全体の交通状態を最尤法によって推定する

手法を構築した．本節では，過去の観測データから推定

された交通状態の確率分布を事前分布として，プローブ

カーから得られるリンク遅れ時間および交通感知器から

得られる交通量データを尤度とするベイズ推定を行い，

交通状態の事後分布を推定することを考える．ここで新

たに得られる観測データは，リアルタイムに得られたも

のと想定する． 

前述のように，プローブデータは普及率の低さから，

すべてのリンクを観測できないため，欠損を持つデータ

となる． Dominici et al. 5) は，多変量正規分布を対象とする

観測データの欠測を考慮可能なベイズ推定法を提案した．

本研究では，対数正規分布のパラメータを用いて，多変

量正規分布を記述し，これに同手法を適用する．つまり，

多変量正規分布を推定することで，対応する対数正規分

布のパラメータを推定し，対応する対数正規分布を得る．

先述のように，パラメータを用いて，対数正規分布本来

の平均及び分散を得ることは容易である． 

前節の最尤推定法から推定される多変量対数正規分布

に従う交通状態を事前分布とする． 

𝝁𝑝𝑟𝑖|𝜮𝑝𝑟𝑖~𝑀𝑉𝑁(𝝁𝑀𝐿𝐸, 𝑞−1 𝚺𝑀𝐿𝐸) (38) 

ここで，以下の関係が成立する．  

𝚺pri = 𝚺𝑀𝐿𝐸 (39) 

ここで，𝑞は，事前分布の確からしさを表す指標である．

𝝁𝑀𝐿𝐸と𝚺𝑀𝐿𝐸はそれぞれ交通状態の平均ベクトルと分散

共分散行列である．Dominici et al. (2000)  5)は，多変量正規

分布に従うある確率変数の分散共分散行列が既知であり

るとき，その平均パラメータの事後分布�̃�は，以下に示

す多変量正規分布に従うことを指摘している． 

𝝁
post

 |𝚺post, 𝑫~𝑀𝑉𝑁(�̃�, �̃�) (40) 

ここで，以下の関係が成立する．  

�̃� = ((𝑞 + 𝟏)𝑴𝑻(𝑴𝜮𝑝𝑟𝑖𝑴
𝑻)−𝟏𝑴)

−𝟏
 (41) 

�̃� = �̃�(𝑞 + 𝟏)𝑴𝑻(𝑴𝜮𝑝𝑟𝑖𝑴
𝑻)−𝟏𝑴𝑴𝑻�̃�𝑫 (42) 

�̃�𝑫 =
𝑞𝝁𝑝𝑟𝑖 + �̂�

𝑞 + 𝟏
 

(43) 

 

𝑴は (33) の𝐌𝑔と同様の考え方によって定義される行列

である．�̂�は，対数をとったリアルタイムに観測された

データである． 

Dominici et al. (2000)  5) では，複数回の観測データを用いて

事後分布を更新している．本研究においては，リアルタ

イムに観測されるデータセットは１つと仮定し，事後分

布の推定を行う． 

 本研究のベイズ推定で扱う交通状態の事前分布の分散

共分散行列は正則でない．ベイズ推定の過程で，逆行列

を計算するためには，事前分布の分散共分散行列を正則

化する必要がある．赤穂 (2008)  6)では，正則でない分散

共分散行列に対して，重みづけした単位行列を足して行

列を正則化する手法を紹介している．これを本研究のベ

イズ推定に適用し，事前分布の分散共分散行列を正則化

する． 

また，前節で示した最尤推定では，蓄積された観測デ

ータを活用して交通状態が推定されており，観測データ

数が多いほど，推定される平均や分散の精度は向上する．

しかしながら，本節で説明しているベイズ推定による交

通状態の事後分布推定に関しては，前述で示したように

新たに観測されるデータセットは１つである．データの

観測が，ある特定のリンクに偏ることが前提とされてい

る．そのため，ベイズ推定においては，データ計測時に

発生し得る計測誤差が推定結果に与える影響が，最尤推

定のときと比べて，大きいと考えられる． 

以上のことから，本研究では，事前分布の分散共分散

行列を正則化するために，単位行列を微小なスカラーで

重みづけしたものを誤差項として以下のように定義する． 

𝜉𝑡𝑖~𝑀𝑉𝑁(0, 𝜮𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟) (44) 

ここで，𝜮𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟は，分散，つまり対角成分のみ値を持つ

単位行列である．計測機器間の相関，すなわち𝜮𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟の

共分散はないと考える． 

よって，ベイズ推定に用いる事前分布の分散共分散行列 

𝚺pri は，最尤推定によって算出された分散共分散行列に，

誤差項𝜮𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟を付加し，次のように表される． 

𝚺pri = 𝚺pri + 𝜮𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟 (45) 

全時間帯全道路ネットワークの交通状態の事後分布を推

定するアルゴリズムを以下に示す． 

Step 0 観測された交通データから，最尤推定によ

って交通状態を推定する 

Step 1 STEP0で推定された交通状態を事前分布とし

て，リアルタイムに観測されたデータを用

いてベイズ推定を行い，交通状態の事後分
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布𝑀𝑉𝑁 (�̃�, �̃�) を推定する 

Step 2 STEP1で推定された交通状態の事後分布の分

散共分散�̃�を次の時間帯の事前分布の分散共

分散として共有し，再度ベイズ推定を用い

て交通状態の事後分布𝑀𝑉𝑁 (�̃�, �̃�)を推定す

る． 

 

 

5. 数値計算 

 

(1) 設定 

使用するネットワークは，図-1に示すYamg et al.7)のも

ので，それぞれODペア数8，経路数32，リンク数12であ

る．各リンクの交通容量の平均は1000 [pcu/hour] ，変動係

数は0.2とする．観測データのサンプルを300組用意する．

これらのサンプルは，事前に未知変数を所与として交通

量配分問題を解き，均衡解として得られたリンク交通量

とリンク遅れ時間を真値として，ランダムに発生させた

ものである．リンクコスト関数のパラメータ，𝑡𝑎
0と𝛾𝑎は

それぞれ2と6とした．なお，プローブカー混入率は数値

計算の便宜上，ネットワーク全体において一様であると

仮定した．なお，今回の数値計算ではリンク1, 2, 5, 7, 9に

交通感知器が設置されているものと仮定し，プローブカ

ー混入率は0.3としている．すべてのリンクで，ある観

測機会において，0.3の確率でリンク遅れ時間が観測さ

れることを意味する．一方で，現実には，リンクごとに

プローブカー混入率が異なることが知られている．本研

究で提案する手法では，リンクごとに異なるプローブカ

ー混入率を考慮することも可能である． 

正午から午後6時にかけて，6の時間帯における各ODペ

アにおける交通需要の平均と分散・共分散を真値として

設定した．このOD交通需要を所与として，交通量配分

問題を解き，ネットワーク全体のリンク交通量とリンク

移動時間の多変量分布を得る． 続いて，この多変量分

布の12時から17時までのリアルタイムデータをランダム

にサンプリング，およびプローブデータに相当するデー

タを欠測させる作業を行った．そして，この作業の結果

得られたサンプルを疑似データとして用いて最尤推定を

行った． 

本計算では，最尤推定によって得られた交通状態の確

率分布を事前分布として，交通感知器から得られる交通

量データを尤度とするベイズ推定を行い，交通状態の事

後分布を推定する．図-2は，交通状態の事前分布の平均

を示したもので，各時間帯のリンク交通量の平均がプロ

ットされている．また，交通需要変動係数𝑐𝑣は0.2024で

ある． 

 

図-1 テストネットワーク 

 

 

図-2 リンク交通量の事前分布の平均 

 

(2) 結果 

4章で示したアルゴリズムに従って， (1) でサンプリング

した 12時から 17時までのデータを用いてベイズ更新を

行った．図-3 は，12 時と 17 時におけるリンク 1 のリン

ク交通量に着目し，リンク交通量の事前分布と事後分布

の確率分布の変化を示したものである．ベイズ更新を行

ったことにより，リンク交通量の平均は変化し，分散は

事前分布と比較して減少した．また，4 章でのアルゴリ

ズムで示したように，今回の計算では，前の時間帯の分

散共分散を次の時間帯の分散共分散に共有している．よ

って，12 時と比較して 17 時のリンク交通量の分散は小

さくなった．このことから，複数時間帯での更新を行う

と，分散は徐々に減少することが確認された． 

: 交通感知器
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図-3 リンク1の確率分布の推移 

 

次に，交通感知器が設置されていないリンク 4に注目す

る．図-4 は，12 時と 17 時におけるリンク 4 のリンク交

通量の事前分布と事後分布の確率分布の変化を示したも

のである．リンク 1で示した結果と同様に，リンク交通

量の平均が変化し，分散は事前分布と比較して減少し，

複数時間帯で更新を行うほど更に減少した．前述のよう

に，リンク 4には交通感知器が設置されていないため，

リンク交通量は，観測データが存在しない．しかしなが

ら，リンクベースのモデルに対し，ベイズ推定を適用す

ることで，直接観測されていないリンクに関しても，新

たな確率分布を推定することができた．  

以上の事から，新たな観測データが存在しないリンク

事後分布は，他のリンクで観測されたデータによって更

新され，計算結果より明らかなように，分散が減少し，

更新の前後で分布形状が変化したことが確認できる．ま

た，直接観測されない変数に関しても，変数間の相関関

係を用いて，推定することが可能であることが示された．  

 

図-4 リンク4の確率分布の推移 

 

 

6. まとめ 

本研究では，複数の時間帯にわたって観測された，プ

ローブカーデータと交通感知器データを用いて，全時間

帯全道路ネットワークにおける交通状態を確率的に推定

し，推定された交通量データを事前分布とするベイズ推

定を行い，交通状態の事後分布をリアルタイムに推定す

る手法を提案した．ここで，最尤推定によって得られた

交通状態の事前分布は，部分的に観測された交通データ

の使用を前提として，交通状態の尤度を最大化すること

で求めた．同様に，事後分布の推定においても，リアル

タイムに観測される交通データの不完全性を前提として，

交通状態の事後分布を推定する手法を提案した． 

数値計算として，提案するアルゴリズムに基づいて，

6 つの時間帯の最尤推定によって求めた交通状態を事前

分布として，ベイズ推定によって事後分布を推定した．

すべての時間帯において事前分布と比較して事後分布の

分散が減少し，分布形状が変化した様子を確認した． 

今後の課題として，同様の手法でリンク遅れ時間の事

後分布を推定することが挙げられる．さらに，より複雑

な道路ネットワークを対象とした数値計算による検証が

必要である． 
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Real-time update of road network traffic conditions using incomplete traffic data 

 

Yuto KAWAMURA, Ryuichi TANI and Kenetsu UCHIDA 

 
In this study, we propose a method for estimating the link traffic volume and link delay time of the entire 

road network at multiple time periods as random variables using data observed from traffic detectors and 

probe cars. We assume that the link traffic volume and the delay time follow a multivariate lognormal 

distribution, and estimate the traffic conditions by solving the likelihood maximization problem for the 

observed link traffic volume and the link delay time. In this model, the likelihood is calculated considering 

the incompleteness of the observation points of the traffic observation data. We propose a method to esti-

mate the posterior distribution of the traffic state by using the probability distribution of the traffic state 

estimated by maximum likelihood estimation as the prior distribution and Bayesian estimation using the 

traffic volume data obtained from traffic detectors and the link travel time obtained from probe data as the 

likelihood. The proposed method is based on the Bayesian estimation of the posterior distribution of the 

traffic conditions. Finally, we show the validation results of the proposed model using test data. 
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