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交通状態推定とは，部分的に観測された交通データに基づき道路交通システム全体の状態を推定する問題で
あり，交通管理上重要な情報をもたらす．しかし，既存の交通状態推定手法の多くは，適用に際し交通流理論や
データ加工の知識を必要とするほか，理論やデータ形式に関連するキャリブレーション方法の不明確な技術的
変数が多く，その実適用は容易ではない．本研究では，単純かつ合理的な理論に基づき，キャリブレーションす
べき変数がなく，かつ比較的一般的なデータ形式を入力できる交通状態推定手法を提案する．本手法は，近年
注目されているプローブデータを主な入力とし，少数の感知器のデータと組み合わせるものである．提案手法
を高速道路車両軌跡データと一般道のプローブデータに適用し，その精度を検証した．
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1. はじめに

交通状態推定とは，部分的に観測された交通データ
に基づき道路交通システム全体の状態を推定する問題
であり，交通管理上重要な情報をもたらす1)．特に，そ
のデータ取得範囲の大きさから車載 Global Navigation
Satellites System (GNSS)に基づくプローブカーの観測
データ，プローブデータを用いた手法が数多く提案され
ている2)–8)．
しかし，既存の交通状態推定手法を実際に適用する

のは難しい場合が多い．その理由として，モデルパラ
メータキャリブレーションの困難さと入力とする交通
データの準備の困難さが挙げられる．交通状態推定手
法は多くの場合交通流モデルを基礎に置いているが，そ
のモデルパラメータ（例：交通容量）は事前にキャリブ
レーションする必要がある場合が多い．しかし，その
ようなキャリブレーションは常に可能というわけでは
なく，さらにキャリブレーション自体に交通流モデル・
理論についての細かい知見が必要であるという課題が
ある．また，入力とする交通データには車両感知器の
データやプローブデータがあるが，それらのデータ形
式（特にプローブデータの形式）は多様で複雑である．
そのため，収集されている生データを交通状態推定手
法の入力形式に変換するのが煩雑であったり，交通流
理論についての知見が必要であるという課題がある．
交通状態推定についての実務的必要性としては，地

方高速道や一般道など感知器の少ない道路の交通情報

収集9), 10)や情報が少なく急を要する災害時の交通マネ
ジメント11)が挙げられると考えられる．このような条
件下で交通状態推定手法を適用するためには，前掲の
課題は大きな問題になりうる．
そこで本研究ではモデルパラメータキャリブレーショ
ンが不要で，簡易な形式のデータを入力とする交通状
態推定手法を提案する．提案手法はプローブデータを
活用するデータ駆動型の保存則に基づいており，モデ
ルパラメータがごく少数しかない．そして，入力デー
タは感知器により収集された集計流率もしくは密度と，
プローブにより収集された集計平均速度であり，いず
れも作成が容易である．推定の枠組みにはカルマンフィ
ルタと平滑化を採用し，感知器が少数であっても高精
度な推定が可能なものとする．

2. 方法

(1) 問題設定
本手法では，一本の道路リンクを対象として以下の
状況を考える．十分な量のプローブカーデータがあり，
このリンク上の速度分布がわかっている．感知器が最
低一つ設定されており，その地点の流率または密度が
わかっている．この時，任意の時刻におけるリンクの
任意の地点の流率と密度を推定したい．
本手法の基本的な考え方は以下の通り．まず，推定の
枠組みには交通流モデルとのデータ同化による方法12)

を用いる．交通流モデルとして，プローブデータの速度



(a)フィルタリング

(b)平滑化

図–1: データ同化による推定における感知器情報の伝播
方向.

を既知としたデータ駆動型保存則13)–16)を用いる．本モ
デルの長所は流率密度関係や OD表のようなパラメー
タ・需要情報が存在しないことである．そして，データ
同化のフィルタリングと平滑化を併用することにより，
感知器が一つであっても高精度なオフライン推定がで
きる手法とする．
フィルタリングと平滑化を併用することの長所は以

下の通り．フィルタリングとは時刻 tの状態を時刻 tま
でに得られたデータを用いて逐次推定することであり，
オンライン・リアルタイム推定手法はフィルタリング
を用いることが多い．平滑化とは時刻 tの状態を時刻
s > tまでに得られたデータを用いていわば過去に遡っ
て推定することであり，事後的に過去の状態を再現す
るオフライン推定に用いられる．一般に，平滑化の方
が用いるデータが多いため推定精度が高いことが知ら
れている．さらに，交通状態推定では平滑化には特有
のメリットがある．それは，一つの感知器から得られ
た情報を有効に使えるということである．フィルタリ
ングのみの推定の場合，交通状態伝播速度の法則17), 18)

より，ある感知器から得られた情報はその下流側の推
定に比較的有用である（図–1a）．一方，平滑化は過去
に遡る形で推定するため，ある感知器から得られたそ
の上流側の推定に比較的有用になる（図–1b）．よって，
フィルタリングと平滑化を併用することである感知器
の情報を上流と下流両方向の推定に有効に用いること
ができると考えられる．

図–2: v(t, x)のデータ形式の例．t列は時刻，x列は位
置，v列はその時刻・位置における平均速度を意
味する．

ただし，平滑化はオフライン推定にしか用いること
ができないという限界がある．そこで，提案手法は交
通状態の事後的な評価に有用であると考えられる．な
お，提案手法から平滑化を省略するのは容易であり，そ
のようにすることでオンライン推定への適用も容易に
可能である．

(2) 推定アルゴリズム
本手法の入力は以下の通りとする：

• 推定の時間分解能：∆t

• 推定の空間分解能：∆x

• 上記時空間分解能で集計された感知器の流率もし
くは密度データ：q(t, x) or k(t, x)

• 上記時空間分解能で集計されたプローブ速度デー
タ：v(t, x)

• 推定の時間・空間範囲：tmin, tmax, xmin, xmax

ここで，入力データ q(t, x), k(t, x), v(t, x)は一定時間・
空間毎に集計された交通状態量であり，例えば図–2に
示すような単純な表として準備できる．数値的安定性
を確保するため，∆xの値は∆t×最大速度の値よりも
大きい必要がある．
出力は以下の通りとする：

• 上記時空間分解能で集計されたリンク内の各位置



の流率・密度：q(t, x), k(t, x)

本手法を適用するには以上の知識があれば十分である．
以下ではアルゴリズムの詳細を述べる．まず，定式化

に当たり，以下の線形ガウス状態空間モデルを考える．

xn = Fnxn−1 + νn (1)

yn = Hnxn + ωn (2)

ここに，xn はタイムステップ nの状態ベクトル，Fn

は同じくシステムモデル，νnは同じくシステムノイズ，
ynは同じく観測ベクトル，Hnは同じく観測モデル，ωn

は同じく観測ノイズである．
状態ベクトルは

xn = (. . . , kni , . . .) (3)

と定義する．ここに，kni はタイムステップ n，位置 iの
交通密度であり，kni ≡ k(n∆t, i∆x)である．
観測ベクトルは

yn = (. . . , k̂ni , . . .) (4)

と定義する．ここに，k̂ni はタイムステップ n，位置 iで
感知器により観測された交通密度である．ただし，感
知器がタイムステップ n，位置 iで流率 q̂ni を観測して
いる場合，k̂ni は k̂ni = q̂ni /v

n
i により求める．ここで，

vni はタイムステップ n，位置 iの平均速度であり，プ
ローブデータから算出される．また，感知器がタイム
ステップ n，位置 iでオキュパンシ ôni を観測している
場合，k̂ni は k̂ni = δ̄ôni により求める．ここで，δ̄は所与
の平均最小車頭距離である．
システムモデルは車両保存則

∂k

∂t
+

∂kv

∂x
= 0 (5)

を風上差分法19) により離散化したもの
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とする．前述の通り，vni はプローブデータから算出さ
れる平均速度である．式 (6)は k についての線形式で
あるので，適切な行列 Fnを用いて xn = Fnxn−1と表
せる．
観測モデル Hn は要素が 0 か 1 の対角行列である．

(i, i)要素はその位置で感知器により密度が観測されて
いれば 1，それ以外のとき 0とする．
ノイズ νnと ωnはそれぞれ分散が所与で独立な正規

分布に従うとし，νnの分散共分散行列をQn，ωnの分
散共分散行列をRnとする．このうち観測ノイズωnは
データの信頼性から与えることができる．システムノ
イズ νnは外生的に仮定せざるを得ないが，類似手法を
用いた既往研究16)によればこの値は一定範囲内であれ
ば推定結果に大きな影響を及ぼさないとされている．シ

ステムモデルは理論上正確でノイズが本来存在しない
ためと考えられる．
以上の設定のもと，xn (∀n)を yn (∀n)に基づき推定
する．そのために，Kalmanフィルタと固定区間平滑化
を組み合わせた手法20) を用いる．

Kalman フィルタは，タイムステップ nnow の状態
xnnow

をそれ以前の観測データ yn (∀n ≤ nnow) が与
えられたもとで推定する．これはリアルタイム推定に
相当する．そのアルゴリズムは以下のようにまとめら
れる．n = 1, 2, . . . , nmax に対して，

xn|n−1 = Fnxn−1|n−1 (7)

Vn|n−1 = FnVn−1|n−1F
⊤
n +Qn (8)

Kn = Vn|n−1H
⊤
n (HnVn|n−1H

⊤
n +Rn)

−1 (9)

xn|n = xn|n−1 +Kn(yn −Hnxn|n−1) (10)

Vn|n = Vn|n−1 −KnHnVn|n−1 (11)

を順次計算する．ただし，nmaxは最終タイムステップ，
xn|n−1 は xn の事前分布の平均値，xn|n は xn の事後
分布の平均値，Vn|n−1 は xn の事前分布の分散共分散
行列，Vn|nは xnの事後分布の分散共分散行列，Knは
カルマンゲインである．式の導出や詳細な意味につい
ては樋口20) を参照されたい．
次に，固定区間平滑化は，タイムステップ n (0 ≥ n ≥

nmax)の状態 xnを全ての観測データ yn (∀n)が与えら
れたもとで推定する．これは過去にさかのぼって改めて
推定しなおすことに相当する．そのアルゴリズムは以下
のようにまとめられる．Kalmanフィルタの結果xn|nお
よびVn|nが所与のもとで，n = nmax−1, nmax−2, . . . , 0

に対して，

An = Vn|nF
⊤
n+1V

−1
n+1|n (12)

xn|nmax
= xn|n +An(xn+1|nmax

− xn+1|n) (13)

Vn|nmax
= Vn|n +An(Vn+1|nmax

− Vn+1|n)A
⊤
n (14)

を順次計算する．ただし，xn|nmax
は xnの事後確率最

大解の平均値，Vn|nmax
は xnの事後確率最大解の分散

共分散行列である．
xn|nmax

がオフライン推定で求めたい解，xn|n がオ
ンライン推定で求めたい解である．

3. 検証

実データを用いたケーススタディにより提案手法の
性質を検証する．実データとして，高速道路上で収集さ
れた全車両軌跡データと，一般道で収集されたプロー
ブデータを用いる．



図–3: 高速道路：対象区間（出典：https://zen-traffic-data.net/outline/）

図–4: 高速道路：真の速度

図–5: 高速道路：真の密度

図–6: 高速道路：推定された密度

(1) 高速道路でのケーススタディ
元データとして Zen Traffic Data（ZTD）21)を用いる．

本データは，阪神高速道路の池田線塚本ジャンクショ
ン付近（図–3）で多数のカメラによって収集された全

車両軌跡データであり，区間長は約 2km，車線数は片
側 2車線，時間は日中の 1時間である．ただし，提案
手法は分合流がないことを前提としているので，合流
箇所よりも上流側の 1km区間のデータを利用する．そ
の区間の速度と密度を図–4，図–5に示す．前半は自由



図–7: 高速道路：密度の比較

図–8: 一般道：対象区間

流状態，後半は渋滞状態にある．
以上の元データから以下のように検証用データを作成
した．まず，∆t = 4 (s)，∆x = 100 (m)と設定する．そ
して，プローブデータにより速度が正確に既知であると
みなし，ZTDから v(t, x)を直接算出する．このデータ
はそして，区間の中間地点（x = 500 (m)）に速度と流
率を測定する感知器があるとみなし，この箇所の ZTD
から k(t, x)を算出する．
本手法により推定された密度の時空間図を図–6に示
す．真値（図–5）と比較すると，非常に正確な推定が
できていることがわかる．真値と推定値を散布図とし
て比較した結果を図–7に示す．こちらも正確であるこ
とがわかる．Mean Absolute Percentage Error (MAPE)は
18.0%であった．
以上から，プローブデータが正確であれば本手法は
高速道路上で高い精度を発揮することが示唆された．

(2) 一般道路でのケーススタディ
元データとして，本田技研工業によって収集された
プローブデータを用いる．本データは，インターナビ
等から携帯電話網を介して収集・蓄積し，個人を特定で
きないよう匿名化および統計化して利用したものであ
る．より具体的には，車載 GNSS等から取得した位置
情報や方位をカーナビゲーションシステム内でマップ
マッチング処理したものを，一定時間ごとに一定間隔
に分割した道路区間上で集計し，速度・通過台数デー
タとしたものである．
区間は鎌倉市の若宮大路（神奈川県道 21号線）の滑
川交差点から下馬交差点までの約 850m区間の北方向
とした（図–8）．本区間は概ね片側一車線であり，両端
および区間中に信号交差点が存在し，日中は大きい交
通需要により渋滞が発生している．プローブデータは 5
分単位× 100m単位に集計された形で収集されており，
2018年 6月 2日には箇所によるが概ね 200台程度のプ
ローブカーがこの区間を通過した．また，本区間には
感知器が上流端，下流端，中間地点の 3か所に設置さ
れ，それぞれ断面交通量を測定している22)．
本区間で収集されたプローブデータと感知器データか
ら以下のように検証用データを作成した．期間は 2018
年 6月 2日の早朝から深夜にかけてとする．まず，分
解能は∆t = 5 (s)，∆x = 100 (m)とする．そして，プ
ローブデータから v(t, x)を算出した．その時空間図を
図–9に示す．t = 220000 (s)，すなわち 12時頃から待
ち行列が形成され，t = 240000 (s)，すなわち 17時過
ぎまで渋滞状態が継続している．プローブ数は少ない
ものの合理的な動的速度情報が把握できていると考え
られる．また，感知器データの交通量情報とプローブ
データの速度情報を組み合わせ密度 k(t, x)を算出した．



図–9: 一般道：プローブカーが測定した速度

図–10: 一般道：検証用感知器により算出された密度

図–11: 一般道：推定された密度

図–12: 一般道：検証用感知器地点の密度の比較

この際，3つの感知器のデータのうち中間地点の 1つ
のものを推定用の入力データ，残り 2つを検証用の真
値データとして用いる．真値データの時空間図を図–10
に示す（白色は感知器のない区間である）．
本手法により推定された密度の時空間図を図–11に示
す．速度データ（図–9）とほぼ対応する形で渋滞して
いる状態が推定された．また，真値データ（図–10）の
箇所の密度が概ね類似していることがわかる．真値と
密度を比較すると図–12となり，推定結果が概ね正確で
あることがわかる．MAPEは 27.6%であった．
以上から，プローブカー数が限られた一般道であって
もある程度の精度での推定が可能であると示唆された．



4. おわりに

本研究では，限られた車両感知器とプローブカーデー
タに基づき交通状態を推定する手法を提案した．本手
法はデータ駆動型であり，キャリブレーションすべき
モデルパラメータを持たないという特徴を持っている．
高速道路および一般道の実データを用い本手法の性

質を検証した．その結果，プローブデータが正確であ
れば本手法は高速道路上で高い精度を発揮することや，
プローブカー数が限られた一般道であってもある程度
の精度での推定が可能であると示唆された．
今後の展開として，ネットワークへの拡張が考えられ

る．ネットワークのどこかに感知器が存在すれば，ノー
ド保存則の考慮により感知器が一つもないリンクの状
態を推定できると期待されるためである．
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