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本研究では，首都高速道路から得られる交通情報を用いて，ベイジアンネットワークにより突発事象検

知モデルを構築し，過去に筆者らが首都高速道路4号線を対象として構築したモデルを他路線へ適用させ

汎用性を確認した．さらに，既存研究との突発事象検知精度の比較を行った．具体的には，既存研究と同

様の首都高速道路6号線，7号線，中央環状線，川口線の合計4路線を本研究での新たな対象路線とし，構

築したモデルの汎用性の確認を行った．また，モデルを構築する際には車両感知器より得られる交通量，

速度，占有率などのデータを離散化する必要があり，路線により適した離散化方法が異なることを確認し

た．そして，突発事象検知精度を確認するために，既存研究により行われた複数の手法による突発事象検

知モデルとの比較も行った． 

     Key Words : Incident Detection, Bayesian Network, Urban Expressway, Traffic Control 

1. はじめに 

都市内高速道路では，安全かつ円滑な交通管理や利用

者への正確な交通状況の情報提供を目指し，リアルタイ

ムな交通流シミュレーションなどの交通管制システムに

より，数時間先の交通状況予測が行われている1）,2）．し

かしながら，現在の交通管制システムの事故などによる

突発事象の検知率は低く，交通管制官らの経験に基づい

て意思決定し，突発事象の検知をしているのが実情であ

る． 

突発事象を検知する研究は，様々な角度により行われ

ている．例えば，高速道路上に設置されているカメラ映

像を用いて画像処理を行うことにより突発事象を検知す

る手法3）～5）や車載GPSセンサーからリアルタイムな車

の走行データが得られるプローブカーデータを用いて突

発事象を検知する手法6）,7）等がある．画像処理による突

発事象の検知では，突発事象の検知に優れているが，夜

間ではヘッドライト等の照度変化の影響により車両を誤

検知し，カメラを多量に設置するため，コスト面でも問

題が生じる．プローブカーデータの場合，カメラや車両

感知器を設置し維持する必要がなく，低コストで広範囲

のデータが得られるというメリットがある．しかし，交

通状態が頻繁に変化するような都心に近い出入口の多い

区間では，データが疎となってしまうため，プローブカ

ーデータでは検知が困難となってしまう．そして，多く

の研究では高速道路上の車両感知器より得られる交通量

や速度等のデータを用いて突発事象を検知する手法8）～

11）がある． 車両感知器を用いた場合，昼夜問わず正確

にデータを取得することが可能であり，交通状態が頻繁

に変化するような地点でも都市内の高速道路においては

車両感知器が密に設置されているため，対応できると考

えられる． 
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またフセインら12）は，リアルタイムに突発事象を検

知するためにベイジアンネットワークを用いてモデル構

築を行い，Zhangら13）や西内ら14）もオーストラリアの高

速道路や首都高速道路を対象とし，検知対象区間で発生

した突発事象を前後の交通状況から自動で検知する仕組

みをベイジアンネットワークより構築している． 

そこで本研究は，昼夜問わず正確にデータを取得する

ことが可能な車両感知器データを用いて，リアルタイム

に突発事象を検知し突発事象後の交通状況がどのように

変化するのかも出力することが可能であるベイジアンネ

ットワークによりモデルを構築する． 

本研究の目的は，過去に首都高速道路4号線を対象と

して構築したモデルを他路線に適用することで，モデル

の汎用性を確認する．また，新たな対象路線をChungら
9）の研究と同様の首都高速道路6号線，7号線，中央環状

線，川口線の4路線とすることで，Chungらが構築した交

通事故検知に関する複数の手法との比較を行い，本研究

で構築したモデルの実用性を確認する．他路線へのモデ

ルの汎用性が確認できることにより，全ての路線で突発

事象の検知が可能であることを実証することができるた

め，突発事象発生後の処理対応の高速化が期待される． 

 

 

2. 研究の方法 

 

本研究で提案する突発事象検知モデルは，ベイジアン

ネットワークを用いてモデル構築を行う．ベイジアンネ

ットワークとは，複数の確率変数間の定性的な依存関係

をグラフ構造で表し，個々の変数間の定量的な関係を条

件付き確率で表す確率モデルである．条件付き確率の分

布は，蓄積されたデータの学習により推定される．本研

究では，Zhangらや西内らの構造を参考に交通量，速度，

占有率などの変数を図-1のようなネットワーク構造とし

た． 

 

速度
（上流区間）

交通量
（上流区間）

渋滞レベル
（対象区間）

占有率の差
（下流－上流）

突発事象の有無
（対象区間）

交通量
（下流区間）

速度
（下流区間）

交通量
（対象区間）

速度
（対象区間）

 

 

図-1 突発事象検知モデルの構造 

3. 研究対象路線と使用データ 

 

本研究では，Chungらの研究と同様に，首都高速道路6

号線，7号線，中央環状線，川口線の各上り線を対象と

して構築したモデルの検知率の比較を行った． 

使用データとして，2006年6月1日から2007年3月31日

に記録された車両感知器データと交通管制官が手動で入

力した突発事象の有無のデータを用いる．車両感知器デ

ータは，交通量，速度，占有率などの交通情報データが

5分刻みで記録されている．ベイジアンネットワークに

て突発事象の発生確率を推定するための学習用データは，

2006年6月1日から2007年3月21日までに収集されたデー

タを用い，2007年3月22日から3月31日までのデータを構

築したモデルの精度検証用データとした． 

 

 

4. モデルの構築と精度の検証 

 

(1) モデル構築に用いるデータについて 

ベイジアンネットワークによりモデルを構築する際，

前処理として入力データを離散化する必要がある．しか

しながら，その組み合わせ数は膨大である．よって，本

研究では，交通量，速度，占有率について，平均値から

標準偏差ごとに区分されるような離散化など，多面的な

方法により8パターンを試みた． 

また，データからは検知対象区間以外で発生した突発

事象を原因とする渋滞や検知対象区間で発生した突発事

象を原因とする渋滞などが把握できる．しかし，検知対

象区間以外で発生した突発事象を原因とする渋滞は，現

象として自然渋滞と特徴が同じであるため，検知対象区

間の上下流区間の違いを参考にする本モデルでは，その

検知が困難である．そこで本研究では，検知対象区間で

発生した突発事象を検知対象とする．これは，検知対象

区間をボトルネックとする突発事象が発生した際に，そ

の上下流区間における交通状況の差異が大きくなると考

えたためである．  

さらに，本研究でも過去の筆者らの研究と同様にモデ

ルによる検知対象の突発事象を事故のみではなく，故障

車や道路障害物などの事象も検知対象事象とした．ここ

で，事象のデータからは工事も含まれているが，工事を

行うことを交通管制官らは事前に把握しているものと考

え，検知対象外とした． 

 

(2) 本研究で用いた離散化方法 

表-1に，本研究で用いた各離散化方法を示す．パター

ンAとパターンBは平均値から±3σまでをσごとに区分

する離散化方法で，パターンCは各離散値を等量に分割

した離散化方法である．パターンDとパターンEはそれ
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ぞれフセインらと西内らの離散化方法を再現した．パタ

ーンFは西内らの離散化方法を参考に交通量，速度，占

有率の各変数をそれぞれ異なる離散値で区分した離散化

方法であり，パターンGは離散値の値が高い領域をさら

に詳細に区分し，パターンHは離散値の値が低い領域を

さらに詳細に区分した離散化方法である． 

表-2は，本研究での対象路線に最も適した離散化パタ

ーンを示したものである．参考に過去に筆者らが行った

4号線に最も適した離散化パターンも示した．6号線では

4パターンの離散化方法が，7号線では2パターンの離散

化方法がそれぞれ同様の検知率となったが，各路線毎に

適した離散化方法が異なることが明らかとなった． 

 

(3) 精度の検証 

表-3は，本研究で構築したベイジアンネットワークへ

モデル精度検証用データを用いて，突発事象による交通

渋滞が発生した件数を予測した結果である．7号線と川

口線の検知率が低いことが分かるが，主な原因として学

習用データと検証用データのそれぞれで突発事象発生時

の交通状況が異なり，検知が困難になったものと考えら

れる．具体的には，例えば川口線の学習用データ内の突

発事象発生時の交通状況は上流・対象・下流の各区間で

差異は生じていないが，検証用データ内の突発事象発生

時の交通状況は，上下流の区間で差異が生じるような本 

 

表-1 離散化のパターン 

 
離散化のパターン 概要

パターンE
西内らを参考にした離散化

（6区分）

フセインらを参考にした離散化
（8区分）

等量に分割して離散化
（10区分）

平均値から標準偏差ごとに離散化
（13区分）

平均値から標準偏差ごとに離散化
（7区分）

パターンA

パターンB

パターンC

パターンD

パターンF

パターンG

パターンH
パターンFを改良した離散化

（8区分）

パターンFを改良した離散化

（8区分）

パターンEを参考に各変数で異なる離散化

（7区分）

 

 

 

表-2 各路線に適した離散化方法 

 

路線 離散化のパターン

6号線 A，B，F，G

7号線 F，H

中央環状線 A

川口線 C

4号線 B  

 

来検知しようとする突発事象が発生している．このよう

な場合の学習用データ内の突発事象要因として，事故が

多く見られ，検知対象区間の上流区間まで渋滞流が延伸

しないような自損事故等が考えられる．また，各区間の

検証用データ内の突発事象発生件数が少なく，突発事象

時の交通状況のサンプル数が十分に得られなかったこと

も考えられる． 

 表-4では，検知状況を確認するためにChungらが行っ

た研究成果と比較する．なお，Chungらの研究では，交

通事故件数そのものを検知しており，本研究で提案した

ベイジアンネットワークによる突発事象を原因とする渋

滞流発生時間帯の件数とは異なる．Chungらが行った交

通事故検知の結果は，カリフォルニアアルゴリズムと呼

ばれる手法が最も高い62.5%となっている．6号線の場合，

突発事象発生件数が少ないもののChungらの研究よりも

検知精度を向上させることができた．しかし，路線にお

いては最も低い検知率で約31.5%であるため，検知精度

を上げるための検討が必要である． 

 また，路線によっては平均して約10分程度の検知遅れ

が発生している．これは，突発事象発生直後とその直前

の交通状況に変化が見られず，モデルが突発事象発生状

況であると判断できないためと考えられ，検知率を下げ

る原因となっている．さらに，突発事象が発生していな

いにも関わらず突発事象発生状況であるとモデルが誤検

知するケースがある．本研究の最も検知率の高い6号線

を対象とした時の4パターンの離散化方法の平均誤検知

率は約5.4%となった．参考程度ではあるが，Chungらが

構築した最も検知率の高いカリフォルニアアルゴリズム

手法での誤検知率は7.2%であり，Chungらの研究よりも

誤検知率を低くすることができた．しかし，離散化の方

法により誤検知率が高くなる場合があるため，これらも

検討する必要がある． 

 

表-3 事象状態検知精度 

 

路線 事象状況発生件数 事象状態検知件数 検知率
6号線 37件 25件 67.6%
7号線 54件 17件 31.5%

中央環状線 113件 54件 54.0%
川口線 164件 52件 31.7%  

 

 

表-4 Chungらによる突発事象検知精度 

 

モデル 交通事故検知率

カリフォルニアアルゴリズム 62.5%

UCバークレーアルゴリズム 37.5%

首都高速道路アルゴリズム 41.7%

ニューラルネットワーク 50.0%  
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5. おわりに 

 

 本研究では，ベイジアンネットワークによりモデルを

構築をする際に必要となる離散化を8パターン考察し新

路線への適用を試みた．その結果，路線により突発事象

発生件数は異なるが，6号線で約67.6%と最も高い検知率

となり，Chungらのカリフォルニアアルゴリズムよりも

高い検知率となった．しかし，他路線では，最も検知率

の低い路線で約31.5%となったため，離散化による検討

がさらに必要なことも明らかとなった． 

 さらに，突発事象の要因によって，突発事象発生時の

交通状況が異なることも把握することができ，突発事象

をそれぞれ要因ごとに分類して，モデルの構築をする必

要がある． 
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