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本研究は，交通容量などの交通流の性質が定まる要因の解明を念頭に置き，Newellの速度車頭距離関係
の区間別かつ車両別の推定を目的とする．まず，階層ベイズを用いて Newellの速度車頭距離関係を区間別
かつ車両別に表現するモデルを提案した．Newellの速度車頭距離関係は，自由流速度，反応時間，停車時車
頭距離の 3種類のパラメータを持ち合理的であるが，自由流状態と渋滞状態の 2つの状態を持つため，推
定は困難である．その問題を解決するため，ロジスティクス関数を用いて交通状態を内生的に分類する仕
組みを組み込んだモデルを定式化した．そして，提案モデルを実際の車両軌跡データを用いて推定し，そ
の結果を解釈し，区間や車両が交通流に与える影響を検証した．その結果，区間と車両が及ぼす影響を分
離してパラメータを推定できた．
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1. はじめに

高速道路での自然渋滞の一般的な原因は，交通需
要の交通容量超過である．その対策のためには，交
通容量を決定する要因の分析が重要である．
交通容量は，区間と車両の影響により変化すると

知られている1)–4)．交通容量は車両の運転挙動に依
存する．例えば，サグやカーブといった道路区間の
特性や1), 2)，車両の希望最高速度や反応時間といった
要素3), 4)により，運転挙動が変化する．そのため，区
間や車両という要素が交通容量に及ぼす影響の，理
論的かつ実証的な解明が渋滞対策上重要である．
交通容量は速度車頭距離関係に基づき推定できる．

一般に，車両は前方車両との十分な車頭距離が確保
できない場合減速し，逆に車頭距離が十分長い場合
最高速度で走行する．この挙動をモデル化した，均
衡時の速度と車頭距離の間に成り立つ関係が速度車
頭距離関係である5)．速度車頭距離関係は変数変換
により，流率密度関係や交通容量に変換できる5)．合
理的な速度車頭距離関係として，Newellの速度車頭
距離関係6) が知られている5)．Newell の速度車頭距

離関係は，自由流速度，反応時間，停車時車頭距離
の 3種類のパラメータを持ち実際の交通状態におけ
る車頭距離と速度の関係をよく表している5)．
吉田ら7)や林・瀬尾8)は車両別の速度車頭距離関係
の区間別推定により，区間や車両が交通容量に及ぼ
す影響を同時に推定する手法を提案した．吉田ら7)

は，Newellの速度車頭距離関係に基づき容量を分析
した．一方で分割区間が大きく，区間による影響を
詳細に分析するのは難しい．
林・瀬尾8) は，区間と車両が交通容量に及ぼす影
響を詳細に分析した．具体的には，Greenshieldsの速
度車頭距離関係5) に基づき車両異質性と区間異質性
が交通容量に及ぼす影響を，定量的に比較可能な形
で推定した．一方で，Greenshieldsの速度車頭距離関
係は現実への適合性が低いという課題がある．
既存研究で，Newellの速度車頭距離関係に基づく
詳細な分析がなされてこなかった理由の一つは，自
由流状態と渋滞状態の 2つの状態を持つためと考え
られる8)．既存の推定の多くは交通状態の自由流状
態・渋滞状態への内生的な分類が困難であるため，
モデルを推定する前に分類を行う7), 9)．また，内生的
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に交通状態を分類する交通容量推定手法10) では，渋
滞状態の振る舞いを定めるパラメータを事前に決定
するなど事前知識が必要である．
交通状態の分類は識別モデルの活用により内生的

に達成できると思われる．識別モデルは，データに
基づき状態への割当確率を求めるモデルである11)．
例えば，ロジスティクス回帰はデータを分類する識
別モデルの一つである11), 12)．
階層構造を持つモデルでは，識別モデルと回帰を

同時に行うモデルを容易に定式化できる．林・瀬尾8)

で提案された階層ベイズを用いた，区間別かつ車両
別の速度車頭距離関係の推定への識別モデルの組み
込みにより，Newellの速度車頭距離関係に基づく合
理的かつ詳細な交通容量推定が可能になると期待さ
れる．このような推定は，実用的な交通容量推定と，
結果に基づく渋滞対策への貢献が期待される．また，
推定結果を用いた交通予測はより現実を反映できる
と期待される．
本研究の目的は，Newellの速度車頭距離関係の区

間別かつ車両別の推定である．そのために，速度車
頭距離関係を，区間別かつ車両別に記述したベイズ
統計モデルを作成する．そして，作成したモデルの
変数を全車両軌跡データに基づき推定する．最後に，
推定結果を用いて，区間と車両が及ぼす影響を評価
する．
本論文は，以下の章から構成される. 第 1章では

研究背景と研究目的を述べた．次に，第 2章で今回
構成するモデルを述べる．その後，第 3章でモデル
分析に使用するデータや条件を述べる．そして，第 4
章にてモデルの分析結果を示す．最後に，第 5章で
本研究の成果と今後の課題を述べる．

2. 区間別車両別速度車頭距離関係のモデル化

(1) 速度車頭距離関係
本研究では，運転挙動を表現するモデルとして速

度車頭距離関係を用いる．速度車頭距離関係は，車
両が定常状態での車頭距離と走行速度の関係を示す．
今回は Newellの速度車頭距離関係6) を用いる．

Newell の速度車頭距離関係6) は車頭距離を 𝑠，走
行速度を 𝑣として，以下の式 (1)になる．ただし，自
由流速度を 𝑢，反応時間を 𝜏，停車時車頭距離を 𝛿と
する．

𝑣 =


𝑢 if 𝑠 − 𝛿 − 𝑢𝜏 ≥ 0
𝑠−𝛿
𝜏 if 𝑠 − 𝛿 − 𝑢𝜏 < 0

(1)

このとき，走行速度が自由流速度に等しいときを自

𝑠

𝑣

O

自由流状態 𝐹

𝛿

𝑢

1
𝜏

渋滞状態 𝐶

図-1 Newellの速度車頭距離関係の概形

由流状態，走行速度が自由流速度未満のときを渋滞
状態とよび，それぞれ 𝐹 と 𝐶 と書く．この 2つの状
態の一方を簡単に述べるとき 𝑅 を用いる．そして，
Newellの速度車頭距離関係の概形は図-1に示すとお
りである．
今回は，式 (1)の自由流速度 𝑢と反応時間を 𝜏，停
車時車頭距離 𝛿を区間別かつ車両別に推定する．

(2) モデル定式化
a) 観測値の同時確率分布の定式化
自由流速度 𝑢 と反応時間 𝜏，停車時車頭距離 𝛿 が
区間別車両別に異なるモデルを構築する．そのため
に，各パラメータを，ある平均的なパラメータと，区
間が及ぼす影響と，車両が及ぼす影響に分解してモ
デル化する．つまり，区間や車両の影響を分離しな
がら同時に表現するモデルを構築する．
今回は，階層ベイズ12) を用いてモデルを定式化す
る．このとき，各影響は区間と車両によって異なる
ため，区間と車両それぞれを区別する必要がある．
区別のために，車両が存在する区間を表す変数 𝑗 と，
車両番号を表す変数 𝑖 を用いる．また，パラメータ
の添字として，区間別の影響は 𝑋 を，車両別の影響
は 𝑁 を用いて表す．
本モデルは，車両番号 𝑖，区間番号 𝑗 が既知のもと
での，車頭距離 𝑠𝑖, 𝑗 ,𝑘 と現在速度 𝑣𝑖, 𝑗 ,𝑘 の同時確率分
布 𝑃(𝑠𝑖, 𝑗 ,𝑘 , 𝑣𝑖, 𝑗 ,𝑘)として定式化される．このときの車
頭距離 𝑠𝑖, 𝑗 ,𝑘 と現在速度 𝑣𝑖, 𝑗 ,𝑘 の関係を Newellの速度
車頭距離関係を用いて表す．ただし，𝑘 は車両番号
𝑖，区間番号 𝑗 を満たすデータが複数ある場合の通し
番号である．異質性を考慮した Newellの速度車頭距
離関係は式 (2)となる．

𝑣𝑖, 𝑗 ,𝑘 =


𝑢𝑖. 𝑗 if 𝑠𝑖, 𝑗 ,𝑘 − 𝛿𝑖, 𝑗 − 𝑢𝑖, 𝑗𝜏𝑖, 𝑗 ≥ 0
𝑠𝑖, 𝑗,𝑘−𝛿𝑖, 𝑗

𝜏𝑖, 𝑗
if 𝑠𝑖, 𝑗 ,𝑘 − 𝛿𝑖, 𝑗 − 𝑢𝑖, 𝑗𝜏 < 0

(2)

ここで，𝑢𝑖, 𝑗は区間 𝑗かつ車両 𝑖の区間別車両別自由流
速度を，𝜏𝑖, 𝑗は区間 𝑗かつ車両 𝑖の区間別車両別反応時
間を，𝛿𝑖, 𝑗は区間 𝑗かつ車両 𝑖の区間別車両別停車時車
頭距離を表す．また，𝑠𝑖, 𝑗 ,𝑘−𝛿𝑖, 𝑗−𝑢𝑖, 𝑗𝜏𝑖, 𝑗 ≥ 0が満たさ
れるとき交通状態は 𝐹であり，𝑠𝑖, 𝑗 ,𝑘−𝛿𝑖, 𝑗−𝑢𝑖, 𝑗𝜏𝑖, 𝑗 < 0
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が満たされるとき交通状態は 𝐶 である．
𝑃(𝑠𝑖, 𝑗 ,𝑘 , 𝑣𝑖, 𝑗 ,𝑘)は，式 (2)の 𝑠𝑖, 𝑗 ,𝑘，𝑣𝑖, 𝑗 ,𝑘，𝑢𝑖, 𝑗，𝜏𝑖, 𝑗，

𝛿𝑖, 𝑗 の不確かさを考慮したものである．このとき，観
測された 𝑠𝑖, 𝑗 ,𝑘 と 𝑣𝑖, 𝑗 ,𝑘 が式 (2)に従う場合，状態 𝐹

と 𝐶 ごとに 𝑠𝑖, 𝑗 ,𝑘 と 𝑣𝑖, 𝑗 ,𝑘 の関係が変化する．そこ
で，状態 𝐹 と 𝐶のどちらか一方の状態 𝑅に分類され
る確率と，状態 𝑅での 𝑠𝑖, 𝑗 ,𝑘 と 𝑣𝑖, 𝑗 ,𝑘 が得られる確率
を用いて，各データに対する尤度を表すと式 (3)に
なる．

𝑃
(
𝑠𝑖, 𝑗 ,𝑘 , 𝑣𝑖, 𝑗 ,𝑘

)
=

∑
𝑅∈{𝐹,𝐶 }

𝑃(𝑠𝑖, 𝑗 ,𝑘 , 𝑣𝑖, 𝑗 ,𝑘 |𝑅)𝑃
(
𝑅 |𝑣𝑖, 𝑗 ,𝑘

)
(3)

ただし，𝑃(𝑠𝑖, 𝑗 ,𝑘 , 𝑣𝑖, 𝑗 ,𝑘 |𝑅)は状態 𝑅で 𝑠𝑖, 𝑗 ,𝑘 と 𝑣𝑖, 𝑗 ,𝑘 の
組が得られる確率を表し，𝑃

(
𝑅 |𝑣𝑖, 𝑗 ,𝑘

) は 𝑣𝑖, 𝑗 ,𝑘 が観測
された際にその観測が状態 𝑅に基づく確率を表す．
ここで，観測などの不確かさが正規分布に従

うと仮定すると，式 (2) より状態が既知である
𝑃(𝑠𝑖, 𝑗 ,𝑘 , 𝑣𝑖, 𝑗 ,𝑘 |𝐹) と 𝑃(𝑠𝑖, 𝑗 ,𝑘 , 𝑣𝑖, 𝑗 ,𝑘 |𝐶) はそれぞれ式 (4)
と式 (5)となる．

𝑃(𝑠𝑖, 𝑗 ,𝑘 , 𝑣𝑖, 𝑗 ,𝑘 |𝐹) =
exp

(
− (𝑣𝑖, 𝑗,𝑘−𝑢𝑖, 𝑗 )2

2𝜎2
𝐹

)
√

2𝜋𝜎𝐹

(4)

𝑃(𝑠𝑖, 𝑗 ,𝑘 , 𝑣𝑖, 𝑗 ,𝑘 |𝐶) =
exp

(
− (𝑠𝑖, 𝑗,𝑘−𝑣𝑖, 𝑗,𝑘 𝜏𝑖, 𝑗−𝛿𝑖, 𝑗 )2

2𝜎2
𝐶

)
√

2𝜋𝜎𝐶

(5)

ただし，𝜎𝐹 と 𝜎𝐶 はそれぞれ自由流状態と渋滞状態
での挙動や観測のノイズを表す．
また，速度に基づき状態が区別できるという事前

の信念 𝑃(𝑅 |𝑣𝑖, 𝑗 ,𝑘) を，ロジスティクス関数12) を用い
て表す．ここで，事前の信念とは推定前に推定者が
持つ知識を意味する12)．すると，自由流状態と渋滞
状態である確率はそれぞれ式 (6)と (7)となる．

𝑃(𝐶 |𝑣𝑖, 𝑗 ,𝑘) = 1
1 + 𝑒−𝑎 (𝑣𝑖, 𝑗,𝑘−𝑏)

(6)

𝑃(𝐹 |𝑣𝑖, 𝑗 ,𝑘) = 1 − 𝑃(𝑐 |𝑣𝑖, 𝑗 ,𝑘) (7)

ただし，𝑎は状態に分類するときの確からしさを，𝑏

は渋滞状態と自由流状態に分類するときの基準とな
る速度を表す．これにより，モデルは交通状態を内
生的に分類できる．

𝑎と 𝑏は状態に分類するためのパラメータである．
状態を分類する基準速度は，車両や区間によらない
平均的な自由流速度 𝑢̄ をもとに決定できるとする．
これは，走行速度の上限値が自由流速度になるとい
う式 (1)に基づく．そこで，𝑏 と 𝑢̄ の差分である 𝑏0

を用いて 𝑏を定める．このとき，𝑎と 𝑏0が正規分布
に従うとすると，事前分布は式 (8)から (10)になる．
ここでN(𝜇, 𝜎2)は平均が 𝜇，標準偏差が 𝜎の正規分

布を表す．

𝑎 ∼ N( 𝜇̆𝑎, 𝜎̆2
𝑎) (8)

𝑏0 ∼ N( 𝜇̆𝑏0 , 𝜎̆
2
𝑏0
) (9)

𝑏 = 𝑏0 + 𝑢̄ (10)

ただし，𝜇̆𝑎，𝜎̆𝑎，𝜇̆𝑏0，𝜎̆𝑏0 は 𝑎と 𝑏0の事前分布のパ
ラメータである．

𝜎𝐹 と 𝜎𝐶 を負の値を取らないように，切断正規分
布を用いて定式化する．すると，𝜎𝐹 と 𝜎𝐶 は式 (11)
と (12)となる．このとき，N̂ (𝜇, 𝜎2, 𝜁 , 𝜉)は平均が 𝜇，
標準偏差が 𝜎 であるような正規分布に対して，𝜁 以
上，𝜉 以下の値しか取らないように切断した分布で
ある切断正規分布を表す．

𝜎𝐹 ∼ N̂
(
𝜇̆𝜎𝐹 , 𝜎̆

2
𝜎𝐹

, 0,∞
)

(11)

𝜎𝐶 ∼ N̂
(
𝜇̆𝜎𝐶 , 𝜎̆

2
𝜎𝐶

, 0,∞
)

(12)

ただし，𝜇̆𝜎𝐹，𝜎̆𝜎𝐹，𝜇̆𝜎𝐶，𝜎̆𝜎𝐶 は 𝜎𝐹 と 𝜎𝐶 の事前分
布のパラメータである．
b) 自由流速度の定式化
𝑢𝑖, 𝑗 の定式化を表す．𝑢𝑖, 𝑗 を，平均的な自由流速度

𝑢̄と，区間 𝑗 の区間別の自由流速度変化量 𝛥𝑢
𝑗
𝑋，車両

𝑖の車両別の自由流速度変化量 𝛥𝑢𝑖𝑁 の線形和として

𝑢𝑖, 𝑗 = 𝑢̄ + 𝛥𝑢
𝑗
𝑋 + 𝛥𝑢𝑖𝑁 (13)

と表す．
第 1項の 𝑢̄ はすべての車両と区間に対して均した
平均的な自由流速度を表すパラメータである．さら
に，𝑢̄ は不確実であり正規分布に従うとする．する
と，𝑢̄は式 (14)となる．

𝑢̄ ∼ N
(
𝜇̆𝑢̄, 𝜎̆

2
𝑢̄

)
(14)

ここで，𝜇̆𝑢̄ と 𝜎̆𝑢̄ は事前分布のパラメータである．
式 (13)の第 2項の 𝛥𝑢

𝑗
𝑋 は区間による自由流速度変

化を表すパラメータである．このパラメータは，以
下の正規化馬蹄分布を用いてモデル化する．

𝛥𝑢
𝑗
𝑋 ∼ N

(
0,

(
𝐴𝛥𝑢𝑋 𝜆̄

𝑗
𝛥𝑢𝑋

)2
)

(15)

ここで，𝐴𝛥𝑢𝑋 は大域的縮小係数，𝜆̄
𝑗
𝛥𝑢𝑋
は局所的縮

小係数である．そして，ハミルトニアンモンテカル
ロ（Hamiltonian Monte Carlo: HMC）法の計算を効率
化するため，非中心化16) と呼ばれる技法を適用する
と式 (16)となる．

𝛥𝑢
𝑗
𝑋 = 𝐴𝛥𝑢𝑋 𝜆̄

𝑗
𝛥𝑢𝑋

𝑒
𝑗
𝛥𝑢𝑋

(16)

ここで 𝑒
𝑗
𝛥𝑢𝑋
は各区間の自由流速度変化の大小の比で

3



ある．
このとき，𝐴𝛥𝑢𝑋，𝜆̄

𝑗
𝛥𝑢𝑋
，𝑒

𝑗
𝛥𝑢𝑋
の事前確率分布を示

す．まず，𝐴𝛥𝑢𝑋 は正の実数である．馬蹄分布の定式
化のために，𝐴𝛥𝑢𝑋 は半コーシー分布に従うとする．
ここで，C+ (𝛽) は形状係数が 𝛽 の半コーシー分布を
表す．すると，𝐴𝛥𝑢𝑋 は式 (17)となる．

𝐴𝛥𝑢𝑋 ∼ C+
((

𝑆𝛥𝑢𝑋
𝑇𝑋 − 𝑆𝛥𝑢𝑋

𝜎𝐹
2√
𝐷

)2
)

(17)

ここで，𝑇𝑋 は区間数，𝑆𝛥𝑢𝑋 は推定者が区間別自由流
速度補正量が 0でないと思う区間数，𝐷 は総データ
数を表す．
次に，𝜆̄ 𝑗

𝛥𝑢𝑋
は正の実数である．𝜆̄

𝑗
𝛥𝑢𝑋
を正規化馬蹄

分布の局所的縮小係数として定式化する14), 15)．事前
分布のパラメータは正規化馬蹄分布の局所的縮小係
数に与えられる典型的な値の一つである．このとき
G−1 (𝛼, 𝛽) はスケールパラメータが 𝛼 と 𝛽 である逆
ガンマ分布を表す．

𝜆
𝑗
𝛥𝑢𝑋

∼ C+ (1) (18)

𝑞2
𝛥𝑢

𝑗
𝑋

∼ G−1 (1, 1) (19)

𝜆̄
𝑗
𝛥𝑢𝑋

= 2

√√√√√√√ 𝑞2
𝛥𝑢

𝑗
𝑋

𝜆
𝑗
𝛥𝑢𝑋

𝑞2
𝛥𝑢

𝑗
𝑋

+ 𝐴2
𝛥𝑢𝑋

𝜆
𝑗
𝛥𝑢𝑋

2 (20)

最後に，𝑒
𝑗
𝛥𝑢𝑋
は各区間の自由流速度変化の符号

やその比率を表す．このとき，𝑒
𝑗
𝛥𝑢𝑋
は不確実であり

正規分布に従うとする．すると，𝑒
𝑗
𝛥𝑢𝑋
は式 (21) と

なる．

𝑒
𝑗
𝛥𝑢𝑋

∼ N
(
0，1

)
(21)

ここに，平均値 0と分散 1は非中心化のために与え
た値である16)．
式 (13)の第 3項の 𝛥𝑢𝑖𝑁 は車両による自由流速度変

化を表すパラメータである．𝛥𝑢
𝑗
𝑋 と同様に，𝛥𝑢𝑖𝑁 は

大域的縮小係数 𝐴𝛥𝑢𝑁，局所的縮小係数 𝜆̄𝑖𝛥𝑢𝑁
，各車

両の自由流速度変化の大小の比 𝑒𝑖𝛥𝑢𝑁
の積として

𝛥𝑢𝑖𝑁 = 𝐴𝛥𝑢𝑁 𝜆̄
𝑖
𝛥𝑢𝑁

𝑒𝑖𝛥𝑢𝑁
(22)

と表す．
このとき，𝐴𝛥𝑢𝑁，𝜆̄𝑖𝛥𝑢𝑁

，𝑒𝑖𝛥𝑢𝑁
の事前確率分布を示

す．まず，𝐴𝛥𝑢𝑁 は正の実数である．このとき 𝐴𝛥𝑢𝑋

と同様に，𝐴𝛥𝑢𝑁 は式 (23)となる．

𝐴𝛥𝑢𝑁 ∼ C+
((

𝑆𝛥𝑢𝑁

𝑇𝑁 − 𝑆𝛥𝑢𝑁

𝜎𝐹
2√
𝐷

)2
)

(23)

ここで，𝑇𝑁 は車両数，𝑆𝛥𝑢𝑁 は推定者が車両別自由
流速度補正量が 0でないと思う車両数を表す．

次に，̄𝜆𝑖𝛥𝑢𝑁
は正の実数である．𝜆̄

𝑗
𝛥𝑢𝑋
と同様に 𝜆̄𝑖𝛥𝑢𝑁

を定式化する．

𝜆𝑖𝛥𝑢𝑁
∼ C+ (1) (24)

𝑞2
𝛥𝑢𝑖𝑁

∼ G−1 (1, 1) (25)

𝜆̄𝑖𝛥𝑢𝑁
= 2

√√√√√ 𝑞2
𝛥𝑢𝑖𝑁

𝜆𝑖𝛥𝑢𝑁

𝑞2
𝛥𝑢𝑖𝑁

+ 𝐴2
𝛥𝑢𝑁

𝜆𝑖𝛥𝑢𝑁

2 (26)

最後に，𝑒𝑖𝛥𝑢𝑁
は各車両の自由流速度変化の符号

やその比率を表す．𝑒
𝑗
𝛥𝑢𝑋
と同様に 𝑒𝑖𝛥𝑢𝑁

は式 (27)と
なる．

𝑒𝑖𝛥𝑢𝑁
∼ N

(
0，1

)
(27)

c) 反応時間の定式化
𝜏𝑖, 𝑗 の定式化を表す．𝜏𝑖, 𝑗 も，𝑢𝑖, 𝑗 と同様に定式化

する．𝜏𝑖, 𝑗 を，平均的な反応時間 𝜏，区間 𝑗 の区間別
の反応時間変化量 𝛥𝜏

𝑗
𝑋，車両 𝑖 の車両別の反応時間

変化量 𝛥𝜏𝑖𝑁 の線形和として

𝜏𝑖, 𝑗 = 𝜏 + 𝛥𝜏
𝑗
𝑋 + 𝛥𝜏𝑖𝑁 (28)

と表す．
第 1項の 𝜏 はすべての車両と区間に対して均した
平均的な反応時間を表すパラメータである．𝑢̄ と同
様に定式化すると，𝜏は式 (29)となる．

𝜏 ∼ N
(
𝜇̆ 𝜏̄ , 𝜎̆

2
𝜏̄

)
(29)

ここで，𝜇̆ 𝜏̄ と 𝜎̆𝜏̄ は事前分布のパラメータである．
式 (28) の第 2 項の 𝛥𝜏

𝑗
𝑋 は区間による反応時間変

化を表すパラメータである．さらに，𝛥𝑢
𝑗
𝑋 と同様に

𝛥𝜏
𝑗
𝑋 は大域的縮小係数 𝐴𝛥𝜏𝑋，局所的縮小係数 𝜆̄

𝑗
𝛥𝜏𝑋
，

各区間の反応時間変化の大小の比 𝑒
𝑗
𝛥𝜏𝑋
の積として

𝛥𝜏
𝑗
𝑋 = 𝐴𝛥𝜏𝑋 𝜆̄

𝑗
𝛥𝜏𝑋

𝑒
𝑗
𝛥𝜏𝑋

(30)

と表す．
このとき，𝐴𝛥𝜏𝑋，𝜆̄

𝑗
𝛥𝜏𝑋
，𝑒

𝑗
𝛥𝜏𝑋
の事前確率分布を示

す．まず，𝐴𝛥𝜏𝑋 は正の実数である．ここで 𝐴𝛥𝑢𝑋 と
同様に定式化すると 𝐴𝛥𝜏𝑋 は式 (31)となる．

𝐴𝛥𝜏𝑋 ∼ C+
((

𝑆𝛥𝜏𝑋
𝑇𝑋 − 𝑆𝛥𝜏𝑋

𝜎𝐶
2√
𝐷

)2
)

(31)

ここで，𝑆𝛥𝜏𝑋 は推定者が区間別反応時間補正量が 0
でないと思う区間数を表す．
次に，𝜆̄

𝑗
𝛥𝜏𝑋
は正の実数である．ここで 𝜆̄

𝑗
𝛥𝑢𝑋
と同

様に，𝜆̄
𝑗
𝛥𝜏𝑋
を定式化する．

𝜆
𝑗
𝛥𝜏𝑋

∼ C+ (1) (32)

𝑞2
𝛥𝜏

𝑗
𝑋

∼ G−1 (1, 1) (33)
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𝜆̄
𝑗
𝛥𝜏𝑋

= 2

√√√√√√√ 𝑞2
𝛥𝜏

𝑗
𝑋

𝜆
𝑗
𝛥𝜏𝑋

𝑞2
𝛥𝜏

𝑗
𝑋

+ 𝐴2
𝛥𝜏𝑋

𝜆
𝑗
𝛥𝜏𝑋

2 (34)

最後に，𝑒
𝑗
𝛥𝜏𝑋
は各区間の反応時間変化の符号やそ

の比率を表す．𝑒
𝑗
𝛥𝑢𝑋
と同様に定式化すると，𝑒

𝑗
𝛥𝜏𝑋
は

式 (35)となる．

𝑒
𝑗
𝛥𝜏𝑋

∼ N
(
0，1

)
(35)

式 (28)の第 3項の 𝛥𝜏𝑖𝑁 は車両による反応時間変化
を表すパラメータである．𝛥𝑢𝑖𝑁 と同様に，𝛥𝜏𝑖𝑁 は大
域的縮小係数 𝐴𝛥𝜏𝑁，局所的縮小係数 𝜆̄𝑖𝛥𝜏𝑁，各車両
の反応時間変化の大小の比 𝑒𝑖𝛥𝜏𝑁 の積として

𝛥𝜏𝑖𝑁 = 𝐴𝛥𝜏𝑁 𝜆̄
𝑖
𝛥𝜏𝑁

𝑒𝑖𝛥𝜏𝑁 (36)

と表す．
このとき，𝐴𝛥𝜏𝑁，𝜆̄𝑖𝛥𝜏𝑁，𝑒𝑖𝛥𝜏𝑁 の事前確率分布を示

す．まず，𝐴𝛥𝜏𝑁 は正の実数である．このとき 𝐴𝛥𝑢𝑁

と同様に，𝐴𝛥𝜏𝑁 は式 (37)となる．

𝐴𝛥𝜏𝑁 ∼ C+
((

𝑆𝛥𝜏𝑁
𝑇𝑁 − 𝑆𝛥𝜏𝑁

𝜎𝐶
2√
𝐷

)2
)

(37)

ここで 𝑆𝛥𝜏𝑁 は推定者が車両別反応時間補正量が 0で
ないと思う車両数を表す．
次に，̄𝜆𝑖𝛥𝜏𝑁 は正の実数である．𝜆̄𝑖𝛥𝑢𝑁

と同様に 𝜆̄𝑖𝛥𝜏𝑁
を定式化する．

𝜆𝑖𝛥𝜏𝑁 ∼ C+ (1) (38)

𝑞2
𝛥𝜏𝑖𝑁

∼ G−1 (1, 1) (39)

𝜆̄𝑖𝛥𝜏𝑁 = 2

√√√√√ 𝑞2
𝛥𝜏𝑖𝑁

𝜆𝑖𝛥𝜏𝑁

𝑞2
𝛥𝜏𝑖𝑁

+ 𝐴2
𝛥𝜏𝑁

𝜆𝑖𝛥𝜏𝑁
2 (40)

最後に，𝑒𝑖𝛥𝜏𝑁 は各車両の反応時間変化の符号や
その比率を表す．𝑒𝑖𝛥𝑢𝑁

と同様に 𝑒𝑖𝛥𝜏𝑁 は式 (41) と
なる．

𝑒𝑖𝛥𝜏𝑁 ∼ N
(
0，1

)
(41)

d) 停車時車頭距離の定式化
𝛿𝑖, 𝑗 の定式化を表す．𝛿𝑖, 𝑗 も，𝑢𝑖, 𝑗 と同様に定式化

する．𝛿𝑖, 𝑗 を，平均的な停車時車頭距離 𝛿，区間 𝑗 の
区間別の停車時車頭距離変化量 𝛥𝛿

𝑗
𝑋，車両 𝑖 の車両

別の停車時車頭距離変化量 𝛥𝛿𝑖𝑁 の線形和として

𝛿𝑖, 𝑗 = 𝛿 + 𝛥𝛿
𝑗
𝑋 + 𝛥𝛿𝑖𝑁 (42)

と表す．
第 1項の 𝛿はすべての車両と区間に対して均した

平均的な停車時車頭距離を表すパラメータである．𝑢̄

と同様に定式化すると，𝛿は式 (43)となる．

𝛿 ∼ N
(
𝜇̆𝛿 , 𝜎̆

2
𝛿

)
(43)

ここで，𝜇̆𝛿 と 𝜎̆𝛿 は事前分布のパラメータである．
式 (42)の第 2項の 𝛥𝛿

𝑗
𝑋 は区間による停車時車頭距

離変化を表すパラメータである．さらに，𝛥𝑢
𝑗
𝑋 と同

様に 𝛥𝛿
𝑗
𝑋 は大域的縮小係数 𝐴𝛥𝛿𝑋，局所的縮小係数

𝜆̄
𝑗
𝛥𝛿𝑋
，各区間の停車時車頭距離変化の大小の比 𝑒

𝑗
𝛥𝛿𝑋

の積として

𝛥𝛿
𝑗
𝑋 = 𝐴𝛥𝛿𝑋 𝜆̄

𝑗
𝛥𝛿𝑋

𝑒
𝑗
𝛥𝛿𝑋

(44)

と表す．
このとき，𝐴𝛥𝛿𝑋，𝜆̄

𝑗
𝛥𝛿𝑋
，𝑒

𝑗
𝛥𝛿𝑋
の事前確率分布を示

す．まず，𝐴𝛥𝛿𝑋 は正の実数である．ここで 𝐴𝛥𝑢𝑋 と
同様に定式化すると 𝐴𝛥𝛿𝑋 は式 (45)となる．

𝐴𝛥𝛿𝑋 ∼ C+
((

𝑆𝛥𝛿𝑋
𝑇𝑋 − 𝑆𝛥𝛿𝑋

𝜎𝐶
2√
𝐷

)2
)

(45)

ここで 𝑆𝛥𝛿𝑋 は推定者が区間別停車時車頭距離補正
量が 0でないと思う区間数を表す．
次に，𝜆̄

𝑗
𝛥𝛿𝑋
は正の実数である．ここで 𝜆̄

𝑗
𝛥𝑢𝑋
と同

様に，𝜆̄
𝑗
𝛥𝛿𝑋
を定式化する．

𝜆
𝑗
𝛥𝛿𝑋

∼ C+ (1) (46)

𝑞2
𝛥𝛿

𝑗
𝑋

∼ G−1 (1, 1) (47)

𝜆̄
𝑗
𝛥𝛿𝑋

= 2

√√√√√√√ 𝑞2
𝛥𝛿

𝑗
𝑋

𝜆
𝑗
𝛥𝛿𝑋

𝑞2
𝛥𝛿

𝑗
𝑋

+ 𝐴2
𝛥𝛿𝑋

𝜆
𝑗
𝛥𝛿𝑋

2 (48)

最後に，𝑒
𝑗
𝛥𝛿𝑋
は各区間の停車時車頭距離変化の符

号やその比率を表す．𝑒
𝑗
𝛥𝑢𝑋
と同様に定式化すると，

𝑒
𝑗
𝛥𝛿𝑋
は式 (49)となる．

𝑒
𝑗
𝛥𝛿𝑋

∼ N
(
0，1

)
(49)

式 (42) の第 3 項の 𝛥𝛿𝑖𝑁 は車両による停車時車頭
距離変化を表すパラメータである．𝛥𝑢𝑖𝑁 と同様に，
𝛥𝛿𝑖𝑁 は大域的縮小係数 𝐴𝛥𝛿𝑁，局所的縮小係数 𝜆̄𝑖𝛥𝛿𝑁，
各車両の停車時車頭距離変化の大小の比 𝑒𝑖𝛥𝛿𝑁 の積
として

𝛥𝛿𝑖𝑁 = 𝐴𝛥𝛿𝑁 𝜆̄
𝑖
𝛥𝛿𝑁

𝑒𝑖𝛥𝛿𝑁 (50)

と表す．
このとき，𝐴𝛥𝛿𝑁，𝜆̄𝑖𝛥𝛿𝑁，𝑒𝑖𝛥𝛿𝑁 の事前確率分布を示
す．まず，𝐴𝛥𝛿𝑁 は正の実数である．このとき 𝐴𝛥𝑢𝑁

と同様に，𝐴𝛥𝛿𝑁 は式 (51)となる．

𝐴𝛥𝛿𝑁 ∼ C+
((

𝑆𝛥𝛿𝑁
𝑇𝑁 − 𝑆𝛥𝛿𝑁

𝜎𝐶
2√
𝐷

)2
)

(51)

ここで 𝑆𝛥𝛿𝑁 は推定者が車両別停車時車頭距離補正
5



量が 0でないと思う車両数を表す．
次に，̄𝜆𝑖𝛥𝛿𝑁 は正の実数である．𝜆̄𝑖𝛥𝑢𝑁

と同様に 𝜆̄𝑖𝛥𝛿𝑁
を定式化する．

𝜆𝑖𝛥𝛿𝑁 ∼ C+ (1) (52)

𝑞2
𝛥𝛿𝑖𝑁

∼ G−1 (1, 1) (53)

𝜆̄𝑖𝛥𝛿𝑁 = 2

√√√√√ 𝑞2
𝛥𝛿𝑖𝑁

𝜆𝑖𝛥𝛿𝑁

𝑞2
𝛥𝛿𝑖𝑁

+ 𝐴2
𝛥𝛿𝑁

𝜆𝑖𝛥𝛿𝑁
2 (54)

最後に，𝑒𝑖𝛥𝛿𝑁 は各車両の停車時車頭距離変化の符
号やその比率を表す．𝑒𝑖𝛥𝑢𝑁

と同様に 𝑒𝑖𝛥𝛿𝑁 は式 (55)
となる．

𝑒𝑖𝛥𝛿𝑁 ∼ N
(
0，1

)
(55)

e) 本モデルの構造
そうすると，本モデルの構造は式 (3)から (14)と

(16)から (55)に示す通りになる．また，各式の右辺
は，事前分布を表す．以下では本モデルを提案モデ
ルと呼ぶ．
提案モデルの階層構造のうち，確率分布，パラメー

タ，パラメータを構成する平均量と補正量を図示す
ると図-2となる．図-2では，補正量を構成する正規
化馬蹄分布に関連する補助的なパラメータと観測の
不確かさに関連するパラメータは省略してある．矢
印は，各確率変数や確率間の階層構造を模式的に表し
ている．このとき図-2で四角で囲われたものは式 (3)
から (7)に相当する確率を表す．また，図-2で角丸四
角で囲われたものは式 (8)から (10)，(13)，(14)，(16)，
(22)，(28)から (30)，(36)，(42)から (44)，および (50)
の確率変数に相当する．平均と補正量の事前分布の
変更により，パラメータの独立性を保ったままモデ
ルの特性を変更できる．
事前分布の仮定として，式 (13)，(28)，および (42)

に示す通り，各種類のパラメータ 𝑢𝑖, 𝑗，𝜏𝑖, 𝑗，𝛿𝑖, 𝑗 が
平均的な値 𝑢̄，𝜏，𝛿と区間異質性による補正量 𝛥𝑢

𝑗
𝑋，

𝛥𝜏
𝑗
𝑋，𝛥𝛿 𝑗

𝑋と車両異質性による補正量 𝛥𝑢𝑖𝑁，𝛥𝜏𝑖𝑁，𝛥𝛿𝑖𝑁
とに分解できるとしている．これにより，各異質性
によるパラメータの変化を同時かつ分離可能な形で
推定できる．

(3) 提案モデルの考察
a) 提案モデルの推定
提案モデルの推定は，その事後分布の計算である．

事後分布は事前分布と尤度から計算される．事後分
布から，各パラメータの確率分布を得られる．その
ため，推定結果から各パラメータの不確かさを詳細
に議論できる．また，推定されたパラメータの最良
推定値は，計算された事後分布の期待値になる．

b) 提案モデルの長所
提案モデルの長所は，以下の 2点である．1点目は
区間と車両が速度車頭距離関係に及ぼす影響を分離
可能な点である．林・瀬尾8) では推定の安定性向上
のためにゼロ和制約により，パラメータの推定を安
定化させた．これにより，特異的なデータにより，対
応する補正量が変化するだけでなく，その他のパラ
メータの推定量にも影響を及ぼす．一方で，提案モ
デルでは各補正量は正規化馬蹄分布によってスパー
スな形で定式化し，推定を安定化させた．これによ
り，特異的なデータによる影響は，対応する補正量
によって説明されるため，異なるパラメータに及ぼ
す影響が小さくなる．例えば，100台の車両に対す
る推定を考える．平均的な自由流速度が 20 m/sで，
特定の車両に対してのみ車両別自由流速度補正量が
−10 m/sである場合を考える．この場合，林・瀬尾8)

では，平均的な自由流速度が 19.9 m/sとなり，特定
の車両の車両別自由流速度補正量が −9.9 m/s，その
他の車両の車両別自由流速度補正量は 0.1 m/s とな
る．つまり，特異的な 1台の車両により平均的な自
由流速度と車両異質性に誤差が生じた．一方で，提
案モデルでは補正量をスパースに推定するため，平
均的な自由流速度が 20 m/sで，特定の車両に対して
のみ車両別自由流速度補正量が −10 m/s，その他の車
両の車両別自由流速度補正量が 0 m/sになる．この
ように，提案モデルは林・瀬尾8)のモデルに比べて，
推定されたパラメータの他のパラメータによる誤差
がより小さいと期待できる．

2点目は，逐次推定が可能な点である．提案モデル
は，ベイズモデルであるため，容易に逐次推定でき
る12)．例えば，事後分布を事前分布にするようなモ
デルの推定により，同じ区間を走行した新しい車両
のパラメータ補正量や，既知の車両が走行した新し
い区間のパラメータ補正量を容易に推定できる．ま
た，既知の車両が同一区間を追加に走行したデータ
から，推定精度を向上させられる．
c) 提案モデルの短所
提案モデルの短所は，モデル推定の計算コストが
高い点である．これは，パラメータ数が多い点に起
因する．また，データ数の少ない車両や区間では，
パラメータの推定が適切に行えない．ただし，パラ
メータの不確かさがそこまで重要でない場合は最大
事後確率推定や変分推論11) により計算コストを削減
できる．
その他の短所として，系列データ11) がもつ連続性
を考慮していない点がある．区間は連続的に分布す
るため，𝛥𝑢

𝑗
𝑋，𝛥𝜏

𝑗
𝑋，𝛥𝛿

𝑗
𝑋 は連続的に変化する可能性

がある．同様に，同一車両の交通状態も時間的に連
6



確率変数

確率

階層構造を表す矢印

凡例

𝑃(𝑣𝑖, 𝑗 ,𝑘 , 𝑠𝑖, 𝑗 ,𝑘)

同時確率

𝑃(𝑣𝑖, 𝑗 ,𝑘 , 𝑠𝑖, 𝑗 ,𝑘 |𝐹)

𝑃(𝐹 |𝑣𝑖, 𝑗 ,𝑘)

𝑃(𝑣𝑖, 𝑗 ,𝑘 , 𝑠𝑖, 𝑗 ,𝑘 |𝐶)

𝑃(𝑐 |𝑣𝑖, 𝑗 ,𝑘)

分類確率と
条件付き確率

𝑎

𝑏

𝑢𝑖, 𝑗

𝜏𝑖, 𝑗

𝛿𝑖, 𝑗

パラメータ

𝑏0

𝑢̄

𝛥𝑢
𝑗
𝑋

𝛥𝑢𝑖𝑁

𝜏

𝛥𝜏
𝑗
𝑋

𝛥𝜏𝑖𝑁

𝛿

𝛥𝛿
𝑗
𝑋

𝛥𝛿𝑖𝑁

パラメータの
平均と補正量

図-2 提案モデルの一部の構造を表す模式図

続するため，交通状態は連続する可能性がある．そ
のため，連続性の考慮は推定精度向上に寄与するか
もしれない．ただし，実現象にて 𝛥𝑢

𝑗
𝑋，𝛥𝜏

𝑗
𝑋，𝛥𝛿

𝑗
𝑋 が

連続的に変化している場合，提案モデルはその連続
的な変化をデータから推定できる．また，交通状態
の連続的変化は実際に観測される 𝑠𝑖, 𝑗 ,𝑘 と 𝑣𝑖, 𝑗 ,𝑘 の連
続的な変化と関連するため，運転状態の連続的変化
はデータから推定できる．

3. 分析準備

本章では分析のために必要なデータの事前処理と，
ハイパーパラメータの決定方法，また推定手法とそ
のパラメータを述べる．

(1) 使用データ
本節では全車両軌跡データから，提案モデルの検

証の際に使用する速度車頭距離データを計算する．

a) 全車両軌跡データ
第 2.(2)節で示したモデルを検証するための実デー
タの詳細を述べる．使用するデータセットは阪神高
速道路株式会社が提供する Zen Traffic Data（ZTD）17)

である．ZTDは画像センシングによって得られた全
車両軌跡データである．対象時間内に対象区間内を
走行する全車両の走行軌跡が 0.1 s単位で記録されて
いる．

ZTDに含まれるデータのうち，阪神高速 13号東
大阪線（奈良方面）森之宮合流付近の 2500 m から
3500 m地点までを使用する．本区間の路線線形を図-
3に示す．今回は，推定の簡略化のために走行車線
のみを走行した車両データのみを使用する．追越車
線を経験した車両がなければ，車線変更に伴う加減
速などの運転挙動をもつ車両に基づくデータが取り
除かれる．このようなデータは定常状態とは異なる
ため不適切である．そして，本区間を 20 mごとに 50
区間に分割した．

7



図-3 阪神高速 13号東大阪線（奈良方面）森之宮合流付近の路線形状 ZTDより改変17)

b) 定常判定
式 (1)によって表現できる速度車頭距離関係は，定

常状態に限定される．そのため，パラメータ推定の
ためにあるデータが定常状態であるか否かを判定す
る必要がある5), 7), 8), 10), 19)．しかし，完全な定常状態
の観測は理論上のものであり実際には存在しないた
め，“ほぼ定常”状態を判定する．今回は，林・瀬尾8)

を参考に速度と車頭距離の変動係数をもとにほぼ定
常状態か判断する．時刻 𝑡（s）で車両番号 𝑖の速度の
変動係数 𝜃𝑖,𝑡𝑣 と車頭距離の変動係数 𝜃𝑖,𝑡𝑠 は式 (56)と
(57)で定義される．ただし，車両番号 𝑖の時刻 𝑡（s）
から前後 2 s間の平均速度を 𝜇́𝑖,𝑡𝑣 （m/s），平均車頭距
離を 𝜇́𝑖,𝑡𝑠 （m），車両番号 𝑖 の時刻 𝑡（s）から前後 2 s
間の速度の標本標準偏差を 𝜎́𝑖,𝑡

𝑣 （m/s），車頭距離の
標本標準偏差を 𝜎́𝑖,𝑡

𝑣 （m）とする．

𝜃𝑖,𝑡𝑣 =
𝜎́𝑖,𝑡
𝑣

𝜇́𝑖,𝑡𝑣
(56)

𝜃𝑖,𝑡𝑠 =
𝜎́𝑖,𝑡
𝑠

𝜇́𝑖,𝑡𝑠
(57)

今回は 𝜃𝑖,𝑡𝑣 と 𝜃𝑖,𝑡𝑠 がともに 0.3未満のデータのみを使
用する．
c) データクリーニング
速度車頭距離関係の性質と適合するデータを以下

の基準に基づき抽出する．速度車頭距離関係がもつ
性質は以下の２つである．
１つ目は合理的な車両では速度車頭距離関係の全

てのパラメータが正という性質である5)．速度車頭
距離関係車両ごとに最小二乗法を用いて Newellの速
度車頭距関係を推定し，推定されたパラメータがす
べて正である車両を選択する．
２つ目は式 (1)の元で車頭距離と速度には正の相

関があるという性質である．車頭距離と速度の相関
係数が正になる車両のデータを選択する．
d) データの選択
提案モデルは第 2.(2)節で示したように，車両 1台

ごとにパラメータを推定する．そのため，車両数が
多いとパラメータ数が多く推定が困難である．
今回は 40車両分のデータを用いる．林・瀬尾8)を
参考に，可能な限り車頭距離が 0 mから 10 mずつ 10
階級分のデータ数が等しくなるように，車両を選択
した．
選択された車両奇跡と対象区間の走行車線を走行
した車両の速さの分布を図-4に示す．図-4の背景色
は走行車線を走行した車両の観測された速さが示さ
れている．図-4の線 1つ 1つが車両の走行軌跡を意
味する．近接する車両を区別するため，近接する車
両は異なる色の線で示している．横軸は，観測時刻
を表す．また，縦軸は位置である．
そして，選択されたデータの速度車頭距離データ
を図-5に示す．横軸は車頭距離を意味し，縦軸は走
行する速度を意味する．また，グリッド上の色はそ
の領域でのデータ数を意味する．グリッドの色が明
るいほどデータ数が多い．以上のデータを元に，変
数を推定する．

(2) モデルの事前分布の決定
第 2.(2)節に示したように，提案モデルには 20個
のハイパーパラメータ 𝜇̆𝑎，𝜎̆𝑎，𝜇̆𝑏0，𝜎̆𝑏0，𝜇̆𝑢，𝜎̆𝑢，
𝜇̆𝜏，𝜎̆𝜏，𝜇̆𝛿，𝜎̆𝛿，𝜇̆𝜎𝐹，𝜎̆𝜎𝐹，𝜇̆𝜎𝑐，𝜎̆𝜎𝑐，𝑆𝛥𝑢𝑁，𝑆𝛥𝜏𝑁，
𝑆𝛥𝛿𝑁，𝑆𝛥𝑢𝑋，𝑆𝛥𝜏𝑋，𝑆𝛥𝛿𝑋 がある．このパラメータを，
事前に決定する．
まず，平均的なパラメータ，状態を区別するため
のパラメータ，ノイズの事前分布を定めるためのハ
イパーパラメータが必要である．これらのハイパー
パラメータを決定するために，補正量を考慮しない
モデルを推定し，得られた事後分布を利用する．
このとき補正量を考慮しないモデルの事前分布は
式 (58)から (69)と定式化した．ただし，補正量を考
慮しないモデルの事前分布のパラメータは，一般的
な速度車頭距離関係の値5) を元に決定した．
まず，平均的な自由流速度 𝑢̃，平均的な反応時間

8



図-4 速度分布と選択された車両軌跡
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図-5 観測された車頭距離速度データ

𝜏，平均的な停車時車頭距離 𝛿を，式 (58)から (60)と
定式化した．

𝑢̃ ∼ N̂ (18, 52, 0,∞) (58)

𝜏 ∼ N̂ (2, 12, 0,∞) (59)

𝛿 ∼ N̂ (8, 32, 0,∞) (60)

このとき，物理的な妥当性の観点から，𝑢̃，𝜏，𝛿の値
域を制限した．
また，自由流状態のノイズ 𝜎̃𝐹 と渋滞状態のノイ

ズ 𝜎̃𝑐 を式 (61)と (62)と定式化した．
𝜎̃𝐹 ∼ 𝐶+ (10) (61)

𝜎̃𝑐 ∼ 𝐶+ (10) (62)

このとき，分散パラメータの好ましい事前分布とし
て知られる半コーシー分布を用いて不確かさの事前
分布を定めた18)．また，事前分布のパラメータとし
て使用した 10は十分大きな値として選んだもので意
味はない．
他に，状態 𝑅の分類に関わるパラメータの 𝑎̃，𝑏0，

𝑏̃は式 (63)から (65)と定式化した．
𝑎̃ ∼ N̂ (0, 22,−∞, 0) (63)

𝑏̃0 ∼ N(0, 52) (64)

𝑏̃ = 𝑏̃0 + 𝑢̃ (65)

このとき，走行速度が大きいほど自由流状態であると
いう事前の信念を反映し，𝑎̃の値域を負に制限した．
その結果，走行状態の分類と尤度は式 (66) から

(69)になる．

𝑃(𝐹 |𝑣𝑖, 𝑗 ,𝑘) = 1
1 + 𝑒−𝑎̃ (𝑣𝑖, 𝑗,𝑘−𝑏̃)

(66)

𝑃(𝑐 |𝑣𝑖, 𝑗 ,𝑘) = 1 − 𝑃(𝐹 |𝑣𝑖, 𝑗 ,𝑘) (67)

𝑃(𝑠𝑖, 𝑗 ,𝑘 , 𝑣𝑖, 𝑗 ,𝑘 |𝐹) =
exp

(
− (𝑣𝑖, 𝑗,𝑘−𝑢̃)2

2𝜎̃2
𝐹

)
√

2𝜋𝜎̃𝐹

(68)

𝑃(𝑠𝑖, 𝑗 ,𝑘 , 𝑣𝑖, 𝑗 ,𝑘 |𝑐) =
exp

(
− (𝑠𝑖, 𝑗,𝑘−𝑣𝑖, 𝑗,𝑘 𝜏̃−𝛿 )2

2𝜎̃2
𝑐

)
√

2𝜋𝜎̃𝑐

(69)

この事前分布に基づくモデルを，選択されたデー
タに対して推定を行った．そして，𝑢̃，𝜏，𝛿，𝜎̃𝐹，𝜎̃𝑐，
𝑎̃，𝑏0，𝜎̃𝐹，𝜎̃𝑐の事後分布の平均と標準偏差をそれぞ
れ，𝜇̆𝑢，𝜎̆𝑢，𝜇̆𝜏，𝜎̆𝜏，𝜇̆𝛿，𝜎̆𝛿，𝜇̆𝑎，𝜎̆𝑎，𝜇̆𝑏0，𝜎̆𝑏0 𝜇̆𝜎𝐹，
𝜎̆𝜎𝐹，𝜇̆𝜎𝑐，𝜎̆𝜎𝑐，という提案モデルの事前分布を定
めるハイパーパラメータにした．
次にパラメータの補正量に対して，有効だと思われ
るパラメータ数である 𝑆𝛥𝑢𝑁，𝑆𝛥𝜏𝑁，𝑆𝛥𝛿𝑁，𝑆𝛥𝑢𝑋，𝑆𝛥𝜏𝑋，
𝑆𝛥𝛿𝑋 を事前に決める必要がある．今回は各パラメー
タの 3割が有効であるとし，𝑇𝑁 = 40，𝑇𝑋 = 50のとき，
𝑆𝛥𝑢𝑁 = 𝑆𝛥𝜏𝑁 = 𝑆𝛥𝛿𝑁 = 12，𝑆𝛥𝑢𝑋 = 𝑆𝛥𝜏𝑋 = 𝑆𝛥𝛿𝑋 = 15
とした．ここでの 3割の数字には根拠はなく，推定
者の事前の信念が反映される．

(3) ハミルトニアンモンテカルロ法の計算条件
モデル推定に HMC 法に基づいた No-U-Turn Sam-

pler（NUTS）13)を用いた．今回は chain数が 60とし，
chain 1 つあたり Tune 数とサンプル数をどちらも
10,000として計算を行った．
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4. 分析

(1) 分析の方針
第 3章で示した条件のもと提案モデルを推定した．

その後，推定によって得られた結果を分析した．こ
の際に，分析は以下の 2つを目的にした．
a) ハミルトニアンモンテカルロ法の収束確認
今回パラメータの推定にHMC法を用いた．そのた

め，モデル推定の収束確認が必要である12)．Gelman-
Rubin統計量（𝑅̂）20), 21)と，有効サンプルサイズ（ef-
fective sample size :ESS）22) の 2つを用いて検証する．
b) パラメータ推定値と解釈
パラメータの区間別車両別分布を比較し，そのパ

ラメータが得られた理由を考察する．また，得られ
た区間別パラメータの分布を，図-3と比較して，区
間の特性が運転挙動に与える影響を考察する．

(2) 分析結果
a) 収束の確認
すべてのパラメータで 𝑅̂ が 1.1未満であり，推定

は収束したと判断できる12)．そのため，期待値には
一定の信頼がおけると考えられる．
一方で，ESSは，一部のパラメータで 10,000を下

回り，推定された事後分布の正確性が低いと判断で
きる12)．ESSが低い場合，事後分布の最高密度区間
（the Highest Density Interval :HDI）の推定精度に問題
がある．ESSが 10,000を下回ったパラメータは 114
個存在し，その多くは馬蹄分布の補助的なパラメー
タであった．これらの ESS のうちで最小値は 𝜆

12
𝛥𝑢𝑁

の 3,608である．
しかし，主要な考察対象である，平均的なパラメー

タや，区間および車両による自由流速度，反応時間の
各パラメータの変化量については，すべてが 10,000
を上回り正確であると判断できる．また，停車時車頭
距離の補正量では ESSが 10,000を下回るパラメータ
は 11個存在するが，その最小値は 𝛥𝛿6

𝑁 の 7,160であ
り，10,000を著しく下回るわけではない．Kruschke12)

の場合では，ESSが 2,500のときに推定された HDI
が真の HDIと等しい確率は，約 99.7 %であった．
したがって，推定された HDIには一定の不確かさ

が含まれるが，パラメータの平均的な傾向やその分
布の解釈には十分な信頼性が確保されていると考え
られる．
b) 平均的な速度車頭距離関係
図-6に実測値推定された平均的な速度車頭距離関

係を示す．図-6の横軸は車頭距離（m），縦軸は走行
速度（m/s）である．また，線が提案モデルの平均的
速度車頭距離関係を表す．また，二次元ヒストグラ

ムは実際の観測データの観測数を表す．このとき，
平均的な自由流速度 𝑢̄は 13.74 m/s，平均的な反応時
間 𝜏は 1.80 s，停車時車頭距離 𝛿は 9.8 mである．
c) 区間別の変化量分布
区間別の変化量である 𝛥𝑢𝑖𝑋，𝛥𝜏𝑖𝑋，𝛥𝛿𝑖𝑋の分布を図-

7に示す．ここで，x及び y状のマーカはパラメータ
の期待値を意味する．また，エラーバーは 94 %HDI
を意味する．94 %HDIは，94 %の確率で真値を含む
区間である．
d) 車両別の変化量分布
車両別の変化量である 𝛥𝑢

𝑗
𝑁，𝛥𝜏

𝑗
𝑁，𝛥𝛿

𝑗
𝑁 の分布

を図-8に示す．ここで，xおよび y状のマーカはパ
ラメータの期待値を意味する．また，エラーバーは
94 %HDIを意味する．
e) 推定された交通容量の分布
式 (1)で示した Newellの速度車頭距離関係の式変
形により，区間別かつ車両別の交通容量 𝑄𝑖, 𝑗 が導
出できる．交通容量は 𝑄𝑖, 𝑗 = 𝑢𝑖, 𝑗/(𝑢𝑖, 𝑗𝜏𝑖, 𝑗 + 𝛿𝑖, 𝑗 ) で
ある．このように導出される区間別車両別交通容量
𝑄𝑖, 𝑗 は，ある車両 𝑖に対して，「その区間 𝑗 を走行す
る車両が全てその車両 𝑖 と同じ性質を持っていたと
きの，区間 𝑗 の交通容量」と解釈できる．
提案モデルで推定された区間別車両別の交通容
量分布を図-9に示す．図-9の横軸は地点（m）であ
る．地点は図-3と対応する．縦軸は，車両番号を意
味する．また，色は対応する区間と車両での交通容
量（veh/h）の値を表す．このとき，灰色は平均的な
速度車頭距離のときの交通容量である 1432 veh/hを
意味する．
f) 実際の区間別車両別速度車頭距離関係の推定例
実際に推定された区間別かつ車両別速度車頭距
離関係の推定例を図-10 と図-11 に示す．このとき，
図-10には，図-7よりパラメータが大きく変化してい

0 50 100 150
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20

 (m
/s

)

100

101

102

図-6 実測値と提案モデルの平均的な速度車頭距離関係
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(a) 区間別自由流速度変化量 𝛥𝑢𝑖𝑋 の分布
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(b) 区間別反応時間変化量 𝛥𝜏𝑖𝑋 の分布
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(c) 区間別停車時車頭距離変化量 𝛥𝛿𝑖𝑋 の分布
図-7 区間別の推定パラメータ変化量分布

る 2800 m付近の速度車頭距離関係を示した．また，
11には，図-3よりサグである 3100 m付近の速度車
頭距離関係を示した．このとき，横軸は車頭距離を
表し，縦軸は走行速度を表している．また，各線の
色は車両番号を表している．ただし，負のパラメー
タが推定された車両は除いた．

(3) 考察
a) 区間別自由流速度変化の原因
区間別の自由流速度変化は道路の特性に基づくと
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(a) 車両別自由流速度変化量 𝛥𝑢
𝑗
𝑁 の分布
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(b) 車両別反応時間変化量 𝛥𝜏
𝑗
𝑁 の分布
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(c) 車両別停車時車頭距離変化量 𝛥𝛿
𝑗
𝑁 の分布

図-8 車両別の推定パラメータ変化量分布

考えられる．例えば，図-7aより 3100 m付近での自
由流速度低下区間は図-3のサグ部分に相当している．
また，2800 m 付近から 3000 m 付近に渡る自由流速
度増加区間は図-3 の車線変更禁止区間に対応する．
しかし，車線変更禁止区間であっても 2900 m付近で
周辺より自由流速度の低下傾向がある．図-3 より，
2900 m付近はちょうどカーブする地点であるため，
カーブにより車線変更禁止区間による影響が小さく
なっているとわかる．
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図-9 区間別車両別の交通容量の分布

b) 区間別反応時間変化の原因
区間別の反応時間変化は道路の特性に基づくと考

えられる．図-7aより，車線変更禁止区間と通常区間
の切り替わりの 2800 m 付近や，サグである 3100 m
付近のような道路の状態が大きく変わる点で反応時
間の変化が大きい．反応時間は交通状態，今回の場
合は前方車両との車頭距離，の変化に対しての応答
性を意味する5)．車線変更禁止区間開始地点である
2800 m 付近やサグである 3100 m 付近は，道路状況
の変化に対応するために車両は注意を払う必要があ
り反応時間が減少していると考えられる．一方で車
線変更禁止区間終了地点の 3000 m付近では，車線変
更のために前方車両以外へ注意が行きやすいため前
方車両との車頭距離変化に鈍感になり反応時間が増
加したと考えられる．また，同様のサグであっても
2600 m付近では反応時間が増加している．このこと
から，サグごとに渋滞しやすさの違い23) に関連して
いる可能性がある．
c) 区間別停車時車頭距離変化の原因
区間別の停車時車頭距離変化は道路の特性に基づ

くと考えられる．例えば，図-3 の 2800 m 付近等の
上り坂に相当する部分では停車時車頭距離が短く，
3400 m付近の下り坂では停車時車頭距離が長い傾向
が見られる．これは，定常状態において上り坂では
前方車両の速度低下により車頭距離が減少し，下り
坂では前方車両の速度増加による車頭距離の増加を
表すと思われる．
d) 自由流速度変化に対する区間と車両の影響
図-7aと図-8aより，車両による自由流速度に対す

る影響と区間による影響は同程度の大きさである．
ここで，車両別の自由流速度変化は車両の希望する
最高速度の違いを意味すると考えられる．同様に，
区間別の自由流速度変化はその区間の運転のしやす
さや区間の物理的な影響を表現していると思われる．

実際に図-10を見ると，2800 m付近で自由流速度が
増加した様子が実際の速度車頭距離関係からもわか
る．図-11より，3100 m付近のサグでの自由流速度
の減少による速度車頭距離関係の変化がわかる．
e) 反応時間変化に対する区間と車両の影響
図-7bと図-8bより，反応時間に対する区間と車両
の影響は同程度である．そのため，この結果から車
両の応答性は車両の特性と道路の特性の両方から影
響を受けると考えられる．ここで，車両別の反応時
間変化は平均的な道路に対する各車両がもつ固有の
応答性の傾向を表すと考えられる．同様に，区間別
の反応時間変化はその区間での様々な車両の平均的
な応答性の傾向を表すと考えられる．図-10 を見る
と，図-10cと図-10dのように反応時間変化による実
際の速度車頭距離関係の変化がわかる．
f) 停車時車頭距離変化に対する区間と車両の影響
図-7cと図-8cより，車両による停車時車頭距離に
対する影響は区間による影響よりも大きい．これは，
停車時車頭距離は車両固有の安全意識の影響が強い
ためだと考えられる．その一方で図-7c のように区
間による停車時車頭距離変化も観測された．これは，
勾配による車頭距離の変化のような自然な車頭距離
変化を表していると思われる．
g) 交通容量変化に対する区間と車両の影響
図-9は，交通容量が区間と車両の両方によって大
きく変動することを示している．例えば 2800 m付近
の車線変更禁止区間付近で交通容量が大きい．一方
で，車両番号 0や 32などのように区間にあまり依存
せずに交通容量が小さい車両や，車両番号 6や 26な
どのように交通容量が大きい車両が存在する．
区間別の交通容量は，特定の区間の交通容量を意
味する．つまり，図-9を図-3と図-7と比較により渋
滞しやすさに関わる区間特性がわかる．
交通容量が大きい区間では，自由流速度が大きく，
反応時間が短く，停車時車頭距離が小さい．これら
は，その区間の運転のしやすさに関連すると考えら
れる．このことから，走行に集中しやすい環境の整
備により渋滞が緩和する可能性がある．
車両別の交通容量は，すべての走行する車両の運
転挙動がその車両に等しいときの交通容量を意味す
る．つまり，図-9を図-8と比較することで，車両別
交通容量と車両の運転挙動の関係が推測できる．車
両番号 32など，車両別交通容量の小さい車両は自由
流速度が低いだけでなく，反応時間が大きく，停車
時車頭距離が大きいとわかる．そのため，運転挙動
の改善，例えば注意喚起による反応時間低下，が渋
滞対策に効果的な可能性がある．
交通容量𝑄の定義式𝑄 = 𝑢/(𝑢𝜏+𝛿)に基づき，各パ
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(a) 2750 m付近の車両別速度車頭距離関係
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(b) 2770 m付近の車両別速度車頭距離関係
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(c) 2790 m付近の車両別速度車頭距離関係
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(d) 2810 m付近の車両別速度車頭距離関係
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(e) 2830 m付近の車両別速度車頭距離関係
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(f) 2850 m付近の車両別速度車頭距離関係
図-10 2800 m地点付近の車両別速度車頭距離関係

ラメータに対する感度分析を行い，交通容量の推定
のための各パラメータの重要性を定量的に評価する．
感度は各パラメータに関する偏微分で評価できる．
偏微分を用いて，図-7と図-8に基づき異質性ごとに
各パラメータによる交通容量変化量の大きさを計算
する．計算された交通容量の変化量の大きさを小さ
い順に並べたときの 94 パーセンタイルの値を表-1
に示す．これは，外れ値による影響を避けるためで
ある．

表-1より，自由流速度の異質性による交通容量変
化の大きさは反応時間や停車時車頭距離の異質性に
よる交通容量変化の大きさに比べ小さいとわかる．
したがって，図-9で観測された交通容量変化は，主に
反応時間と停車時車頭距離の変化に起因すると考え
られる．この 2つは，渋滞状態に関連するパラメー
タであるため，追従時の振る舞いが交通容量に関わ
ると考えられる．ここから，渋滞対策には反応時間
と停車時車頭距離が重要である．
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(a) 3070 m付近の車両別速度車頭距離関係
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(b) 3090 m付近の車両別速度車頭距離関係
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(c) 3110 m付近の車両別速度車頭距離関係
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(d) 3130 m付近の車両別速度車頭距離関係
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(e) 3150 m付近の車両別速度車頭距離関係
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(f) 3170 m付近の車両別速度車頭距離関係
図-11 3100 m地点付近の車両別速度車頭距離関係

表-1 各異質性による交通容量変化量の大きさ
区間異質性 車両異質性

自由流速度による変化（veh/h） 51 76
反応時間による変化（veh/h） 896 1361
停車時車頭距離による変化（veh/h） 273 504

h) 林・瀬尾8) との比較
林・瀬尾8)は，本論文と同様の現象を Greenshields

の速度車頭距離関係を用いて分析している．そこで，

本研究と林・瀬尾8) で得られた区間別パラメータ変
化量の比較を行う．このとき，林・瀬尾8) で得られ
た区間別パラメータである自由流速度と停車時車頭
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(a) 区間別自由流速度変化量 𝛥𝑢𝑖𝑋 の分布 （出典：林・瀬
尾8)）
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(b) 区間別停車時車頭距離変化量 𝛥𝛿𝑖𝑋 の分布 （出典：林・
瀬尾8)）
図-12 Greenshieldsの速度車頭距離関係の推定結果

距離の区間別変化量を図-12に示す．ただし，誤差範
囲は 96 %最高密度区間を意味する．また，同一区間
に対して本研究と林・瀬尾8) で得られた区間別パラ
メータの散布図を図-13に示す．図-13にて点線で書
かれた直線は，原点を通る傾きが 1の直線を表す．
図-7a，図-12a，および図-13aから，推定された自由

流速度の区間別変化量を比較する．ここから，区間
別の自由流速度変化量の符号やピークの位置は，同
様に推定できている．実際に相関係数は 0.71と大き
い．一方で，ピークの高さには違いがある．具体的
には図-12aでは 3000 m付近の正方向のピークの高さ
は約 3 m/sだが，図-7aでは正方向のピークの高さは
約 1 m/sである．この変化の原因としては，この地点
で短い車頭距離で速度の高い車両の存在によると考
えられる．Greenshieldsの速度車頭距離関係は反応時
間というパラメータを持たない．そのため，車頭距
離の短い領域であっても高い走行速度を実現するに
は自由流速度を高くする必要がある．これが図-12a
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(a) 区間別自由流速度変化量 𝛥𝑢𝑖𝑋 の比較 （出典：林・瀬
尾8)）
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(b) 区間別停車時車頭距離変化量 𝛥𝛿𝑖𝑋 の比較 （出典：林・
瀬尾8)）
図-13 速度車頭距離関係ごとの推定結果の散布図

と図-7aが 3000 m付近での自由流速度補正量のピー
クが異なる原因と考えられる．
図-7c，図-12b，および図-13bから，推定された停
車時車頭距離の区間別変化量を比較する．ここから，
異なる区間別の停車時車頭距離変化量が推定された
とわかる．実際に相関係数は −0.20 と大きくない．
原因は，それぞれのモデルが異なる速度車頭距離関係
に基づくためと考えられる．この２つの速度車頭距
離関係の大きな違いは反応時間パラメータの有無に
より，追従状態の詳細さが異なるためと考えられる．
以上のことから，林・瀬尾8) に比べ本論文では追
従状態での運転挙動をより詳細に分析できた．その
結果，自由流状態のパラメータである自由流速度の
パラメータに対して追従状態でのノイズが低減され
たと考えられる．
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5. おわりに

(1) 本研究の成果
本研究は，交通容量などの交通流の性質が定まる

要因の解明を念頭に置き，Newellの速度車頭距離関
係を区間と車両両方の影響を考慮するモデルを構築
し，推定した．具体的には，まず，Newellの速度車
頭距離関係6) を区間別車両別に表現するモデルを階
層ベイズを用いて提案した．そして，提案モデルを
実際の車両軌跡データを用いて推定し，その結果を
解釈し，区間や車両が運転挙動に与える影響を検証
した．
その結果，自由流速度と反応時間，停車時車頭距

離を，区間と車両が及ぼす影響を分離して推定でき
た．例えば，特定区間では多くの車両の自由流速度
が大きくなる傾向があり，同時に車両ごとの傾向も
ある，といったことを定量的に推定できた．このよ
うに，自由流速度は区間や車両の影響を強く受ける
とわかった．同様に，反応時間も区間や車両の影響
を強く受けるとわかった．逆に停車時車頭距離は区
間による変化は小さく，車両による影響が強いとわ
かった．

(2) 今後の課題
a) 適切な区間分けの選択
提案モデルは特定の長さごとに区間分けをしてい

る．しかし，区間分けは道路の構造や，運転者の反
応を含めて行う必要がある19), 24)．つまり，提案モデ
ルの区間分けは不十分である．ベイズ変化点検出モ
デル26) の利用により適切な区間分けが達成できる．
ただし，モデルの複雑化によりモデル推定時間が増
加し現実的には難しい．
b) 推定結果を活用したマクロ交通流モデル
既存のマクロ交通流モデルには，区間または車両

の異質性を考慮できるもの5), 25) も提案されている．
しかし，区間と車両の異質性をともに考慮可能なマ
クロ交通流モデルは著者の知る限り少ない5), 25)．そ
のため，車両と区間の異質性を考慮可能なマクロ交
通流モデルの構築により，提案モデルの活用の幅が
広がると期待される．
また，提案モデルは，速度車頭距離関係のパラメー

タが取りうる値の確率分布を推定する．そのため，
確率的なマクロ交通流モデルの構築により，推定の
不確かさや現実の不確定性を考慮した予測も可能に
なるかもしれない．
c) 交通状態分類
現在，式 (6)と (7)のとおり，平均的な速度車頭距

離関係のパラメータを用いて交通状態を分類してい

る．しかし，車両や区間ごとに実際の交通状態を分
類する基準速度が異なると思われる．また，特定の
車両にとって，同一区間であれば連続するデータに
関連性があるため分類される交通状態には関連があ
る．そのため，交通状態の分類に用いる識別モデル
の発展により，より詳細な分析も可能と期待される．
あるいは，生成モデルに基づくクラス分類によって
も精度が向上する可能性がある．その一方で，これ
らの手法はモデルの複雑性を向上させるため，現実
には計算は困難と考えられる．
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Vehicle and Section-dependent Newell’s Speed-spacing Relation Estimation

Kazuma HAYAHSI and Toru SEO

This study aims to estimate Newell’s speed-spacing relation for sections and vehicles, thereby clarifying
the factors that determine the characteristics of traffic flow, like traffic capacity. It proposed a hierarchi-
cal Bayesian model to express Newell’s speed-spacing relation, accounting for section and vehicle effects.
Newell’s speed-spacing relation is a well-established model characterized by three key parameters: free-
flow speed, reaction time, and jam spacing. However, it is difficult to estimate because it comprises two
states: free-flow and following. The proposed model incorporates a state-classification mechanism based
on a logistics function, which enables estimating Newell’s speed-spacing relation. We estimated this model
using actual vehicle trajectory data, interpreted the results, and quantified the effects of sections and vehicles
on traffic flow. The result showed that this model distinguished the effects of vehicles and sections in the
parameters.
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