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Link Transmission Modelと移動体観測を組み合わせた交通状態推定手法の開発と検証
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交通状態推定とは，観測データから交通流の流率，密度，速度を推定する手法である．広域道路網の交通状態推定はデータの制約と推定の際の計算効率の 2点で課題がある．移動体観測や，道路の端点での累積台数のみで交通状態を表す交通流モデルの Link Transmission Model（LTM）は，先述の課題に対する有望な手法である．しかし，移動体観測と LTMの状態変数である累積台数の対応関係は非自明であり，両者を組み合わせた交通状態推定は実現されていない．本研究では，プローブ軌跡データ及び少数の感知器データを入力とし，LTMに基づくデータ同化により道路網の交通状態を推定する手法を開発した．提案手法は数値実験でその有効性を検証したのち，実際の高速道路で得られたデータに対してもその挙動の合理性を確認した．
Key Words: traffic state estimation, data assimilation, probe vehicle, link transmission model

1. はじめに
交通状態 (交通流率，交通密度，速度)の高分解能で

の把握は交通の制御や計画のために有用である. 現状で
は交通状態は主に車両感知器などの地上に設置された
観測機器を用いて把握されている. しかし，こうした機
器は設置箇所が限られており，それらのみに基づいた道
路ネットワーク全体の交通状態の把握は難しい. 一方，
近年普及している ETC2.0等を搭載したプローブカーか
らは広範囲に渡ってプローブデータを取得できるため，
ネットワーク全体の交通状態の把握への活用が期待さ
れている.

プローブカーを交通状態推定に用いる既往研究では，
プローブデータの観測と交通流モデルの Cell Transmis-
sion Model (CTM) 1)2) およびその亜種による予測とを
データ同化によって組み合わせ，観測データが不十分
な箇所の交通状態推定を試みるアプローチが盛んに採
用されている．3) 4) 5) 6) 7) しかし，CTMは標準的な交
通流モデルである Kinematic Waveモデル8)9)10) を差分
法によって離散化して近似計算する手法であり，リン
クを多数の均一なセルに分割する必要があるため，大
規模ネットワークの交通状態推定のためには計算効率
や精度に難点がある．
近年提案された交通流モデルの Link Transmission

Model (LTM) 11) は同じく Kinematic Wave モデルを計
算する手法であるが，リンクを分割せず，リンク境界に
おける累積台数のみを用いて正確に交通状態を計算で
きるため，大規模ネットワークの交通状態推定の際に
も状態量の次元を小さく抑えられ，計算効率と精度に
優れた手法である．しかし，プローブデータと LTMに
基づく交通状態推定手法は著者らの知る限り提案され
ていない．その理由はいくつか考えられる．まず，LTM
の状態変数である定点の累積台数と，広範囲に渡って
車両毎に取得されるプローブデータの対応関係が自明
ではない．プローブデータは交通流中の一部の車両か
ら個別に得られるデータであり，プローブデータのみ
に基づいて定点における累積台数データを得られない
ためである．次に，交通状態推定の標準的な枠組みで
ある逐次データ同化は，交通流モデルが 1次のマルコ
フモデルであることを前提とするが，LTMはそれに該
当しない．そのため，状態空間の次元を過度に大きく
することなしに LTMを逐次データ同化に組み込むため
には工夫を要する．これらの課題を解決し，LTMとプ
ローブデータの対応関係を定式化し，両者を適切に結
びつけた交通状態推定手法を開発できれば，ネットワー
クを対象にした推定が精度良く，かつ効率的に可能に
なると期待される．
本研究は LTMと移動体観測を組み合わせた交通状態
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推定手法の開発と検証を目的とする．2.では，LTMを
システムモデルとし，プローブカー軌跡と少数の感知
器を観測データとする交通状態推定手法を，前述した
課題を解決する形で定式化する．3.では，提案手法を
シミュレーションデータに適用する双子実験により，そ
の性質を検証する．4.では，提案手法を実際の高速道
路で収集された実データに適用し，その現実的な状況
下での性質を検証する．
2. 方法
提案手法は状態空間モデルの枠組みに即し，システ

ムモデルを LTMに基づき定式化する．また，観測モデ
ルは少量の感知器データとプローブデータをもとに，累
積台数の推定を行うモデルを定式化する．データ同化
の手法には Ensemble Kalman Filter (EnKF)12)を用いる．
(1) データ同化手法
データ同化の手法には EnKFを用いる．EnKFを用い

る理由は，システムモデルに非線形のモデルを用いる
ことができ，加えて類似手法であるパーティクルフィル
タに比べて大きな次元の状態ベクトルに対しても，計
算の精度と安定性が良く，かつ計算量が小さいためで
ある．EnKFでは，状態空間モデルは以下のように定義
される．

xt = ft (xt−1,vt) (1)

yt = Htxt +wt (2)

ここに，ft はシステムモデル，xt はタイムステップ t

におけるシステムの状態を表す状態ベクトル，vt は任意の分布に従うシステムノイズであり，yt はタイムステップ tにおける観測データを列挙した観測ベクトル，
Ht は観測行列，wt は平均が 0，分散共分散行列が Rtの正規分布に従う観測ノイズである．

EnKFでは，状態ベクトルの確率分布を N 個のサン
プルの集合であるアンサンブルを用いて近似する．そ
して，このアンサンブルを状態空間モデルに沿って更
新し，最も確からしいフィルタ分布を得る．以下に，樋
口ら13) を参考に，EnKFの計算の手続きをまとめる．

1. 初期状態を表すN 個のサンプルからなるアンサン
ブル {

x(i)
0|0

}N

i=1
を生成し，タイムステップ t = 1

とする．ここに，{
x(i)
0|0

}はシステムモデルの状態
ベクトルを表す i番目のサンプルである．

2. t = T に達するまで以下のステップを繰り返す．
(a) システムノイズのアンサンブル {

v(i)
t

}N

i=1
を

発生させる．
(b) 各 iについて，x(i)

t|t−1 = ft

(
x(i)
t−1|t−1,v

(i)
t

)を
計算する．

図-1: CTMと LTMの計算手法の模式図

(c) 観測ノイズのアンサンブル {
w(i)

t

}N

i=1
を発生

させる．
(d) 分散共分散行列 V̂t|t−1,R̂t 及びカルマンゲイン K̂t を以下のように計算する．

x̌(i)
t|t−1 = x(i)

t|t−1 −
1

N

N∑

j=1

x(j)
t|t−1

V̂t|t−1 =
1

N − 1

N∑

j=1

x̌(j)
t|t−1x̌

(j)′
t|t−1

w̌(i)
t = w(i)

t − 1

N

N∑

j=1

w(j)
t

R̂t =
1

N − 1

N∑

j=1

w̌(j)
t w̌(j)′

t

K̂t = V̂t|t−1H
′
t

(
HtV̂t|t−1H

′
t + R̂t

)−1

(e) 各 iについて
x(i)
t|t = x(i)

t|t−1 + K̂t

(
yt + w̌(i)

t −Htx
(i)
t|t−1

)

を計算しフィルタアンサンブル {
x(i)
t|t

}N

i=1
を

得る．
(f) タイムステップ tを t+ 1に更新する．

ここに，下付き文字の t | t− 1は時刻 tにおける事前分
布を，t | tは時刻 tにおける事後分布を表す．
(2) システムモデル
本手法では交通流を LTMによって表現し，交通状態
推定を行う．LTMは CTMと同じく LWRモデル8)9)の
数値解法の一つである．しかし，LTMでは交通流保存
則が成立し，Fundamental Diagram（FD）変数が一定と
みなせる区間を一つのリンクとして扱い，リンクの境
界地点の累積台数を交通流を表す指標として用いる．リ
ンクの境界地点の値のみを扱うため，リンクをセルに
分割する必要がなく，計算量がリンク長に依存しない．
このため，計算量が CTMに比べ小さいという特徴があ
る．図-1は CTMと LTMの計算手法の違いを模式的に
示したものである．LTMでは交通流をリンク境界の累
積台数で表現するので，これが本手法の主な状態変数
となる．
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また，本手法ではノードモデルに Daganzo2) のモデ
ルを用いる．このモデルでは，ネットワークを道路が 1
本から 2本に分岐する Divergeノードと，2本から 1本
に合流するMergeノードの 2種類の組み合わせで表現
する．
このモデルに基づくと，Divergeノードでの分岐先の

比率を表現する分岐率 βd(t)も時間変化する変数とみなせる．したがって，本手法での状態ベクトルは以下の
ように定義できる．

xt =
(
. . . N(x0

a, t) . . . N(xL
a , t) . . .βd(t) . . .

)
(3)

ここに，N(x, t)は位置 xの時刻 tにおける車両の累積
台数，x0

a はリンク aの上流境界の位置，xL
a はリンク

a の下流境界の位置，βd(t) は時刻 t における Diverge
ノード dでの分岐率である．
以下に，状態ベクトルの要素である累積台数と分岐

率それぞれにシステムモデルを構築し，統合する．
a) 累積台数のシステムモデル
累積台数のシステムモデルは，LTMにおける更新式

にいくつかの修正を加えたものとする．LTMにおける
累積台数の更新式は以下で与えられる．

N
(
xL
i , t

)
= N

(
xL
i , t−∆t

)
+

∑

j∈Jn

Gij (4)

N
(
x0
j , t

)
= N

(
x0
j , t−∆t

)
+

∑

i∈In

Gij (5)

ここに，∆tはタイムステップ (計算時間)幅，Gij は時刻 t−∆tのリンク iの sending flowSi(t−∆t)とリンク
jの receiving flowRj(t−∆t),及び需要交通量Dによっ
て定まる，実際にリンク間を移動する交通量である．
また，LTMでは sending flowと receiving flowは以下

のように与えられる．
Si (t−∆t) =

min
((

N(x0
i , t−

Li

ui
)−N(xL

i , t−∆t)
)
, qmax,i∆t

)

(6)

Rj (t−∆t) =

min
((

N(xL
j , t−

Li

wj
)+κLj−N(x0

j , t−∆t)
)
, qmax,j∆t

)

(7)

ここに，Laはリンク aの長さ, uaはリンク aの自由流
速度, waはリンク aの渋滞波速度, qmax,aはリンク aの
最大流率, κa はリンク aの渋滞密度である．
ここで，一般にN(x0

i , t− Li
ui
)とN(xL

j , t− Li
wj

)の少
なくともいずれかは時刻 t−∆tより前の時刻の状態変
数であり，この式は EnKFの満たすべき条件であるマ
ルコフ性を満たさない．
本手法では，N(x0

i , t− Li
ui
)とN(xL

j , t− Li
wj

)は状態ベ
クトル中の状態変数ではなく，システムモデルを構成す

るパラメータベクトル θtの要素であるとみなす．このモデルでは，他に FD変数や優先率もこのパラメータベ
クトル θtの要素に含まれる．ところで，システムモデルの計算の際に，時刻 t−∆tより前の時刻 t− k∆tま
での状態ベクトルが必要な場合は，その時刻までの状
態ベクトルをすべて含んだ新たな状態ベクトルxT−1 =

(xt−1,xt−2, · · · ,xt−k)を構成し，マルコフ性を満たす手法が用いられることがある13)．しかし，こうした手
法は新たな状態ベクトル xT−1 の次元が増加し，計算コストが増大するという欠点がある．提案手法はネッ
トワーク上の過去の時点の累積台数を状態ベクトルに
加えず計算を行う．この方法では過去の時点の累積台
数を更新できないため，その精度を向上できないとい
う短所がある一方で，状態ベクトルの次元を小さくし，
計算コストを抑えられるという長所もある．提案手法
では効率の観点から，この方法を用いた．
さらに，需要交通量Dは時刻 t−∆tから時刻 tまで

の間にネットワークに流入しようとする車両の台数で
ある. 一般に時刻 t−∆tにおける情報から，時刻 tまで
の需要交通量は正確に与えられないため，本手法では
需要交通量 D はシステムノイズ vt により定まる確率分布 q(vt)により与えられるとする．このとき，確率分布は推定する交通流の性質に基づいて，任意に定めら
れる．以上により，状態ベクトル xt−1に含まれる状態変数とシステムノイズ，及びシステムパラメータのみ
で時刻 tにおける累積台数の計算が可能となる．この
性質は EnKFが満たすべき条件のマルコフ性を満たす．
このようにして求めた sending flowSi(t−∆t)とリン

ク jの receiving flowRj(t−∆t)をもとに，ノードモデ
ルで実際に移動する交通量 Gij を求める．

Divergeノードでは，リンク iからリンク j，j′ へと
移動する交通量，Gij，Gij′ は分岐率 βd を用いて，それぞれ以下のように与えられる．

Gij = βdij min
(
Si, Rj/βdij , Rj′/βdij′

)
(8)

Gij′ = βdij′ min
(
Si, Rj/βdij , Rj′/βdij′

)
(9)

ただし，βdij + βdij′ = 1である．
なお，本論文では注釈のない限り βd = βdij とする．

βdij′ = 1－βd の関係から，βd のみでも以上の関係を表現できる．
Mergeノードでは，リンク i，i′からリンク jへと移
動する交通量，Gij，Gi′j は優先率 pmを用いて，それぞれ以下のように与えられる．

Gij = median(Si, Rj − Si′ , pmijRj) (10)

Gi′j = median(Si′ , Rj − Si, pmi′jRj) (11)

ただし，pmij + pmi′j = 1である．なお，本論文では注
釈のない限り pm = pmij とする．pmij′ = 1－ pmの関
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係から，pm のみでも以上の関係を表現できる．
b) 分岐率のシステムモデル
分岐率は LTMの更新式に含まれていないため，新た

にシステムモデルを構築する．分岐率も本研究で用い
る観測データからは，時刻 t−∆tにおける情報から時
刻 tにおける値を求めることは難しい．しかしながら，
分岐率は時間経過に伴い緩やかに変化することが予想
されるため，システムモデルはランダムウォークであ
るとし，以下のように定式化する．

βd(t)＝βd(t−∆t) + vdiv(t) (12)

ここに，vdiv(t)は分岐率のシステムノイズである．以上の累積台数と分岐率の更新式をまとめたものが，本手
法のシステムモデルである．
(3) 観測モデルの構築
本手法での観測ベクトルは以下のように定義する．

yt =





...
Ň(x0

a, t)
...

Ň(xL
a , t)
...

N̂
(
x0
a, T

(
x0
a, I

(
xL
a , t

)))

...
βall
d (t)

...





(13)

ここに，Ň(x, t)は感知器による位置 xの時刻 tにおけ
る累積台数の推定値であり，N̂ (

x0
a, T

(
x0
a, I

(
xL
a , t

)))は
位置 xL

a を時刻 tに通過した車両 I
(
xL
a , t

)が，過去に位
置 x0

aを通過した時刻 T (x0
a, I(x

L
a , t))における累積台数の推定値である．また，βall

d (t)はプローブデータによる
全車両の分岐率の推定値である．
観測モデルは観測データの取得方法や推定する状態

量ごとに部分的なモデルを構築し，それらを統合して
構築する．部分的なモデルには，感知器による累積台
数の推定モデル，プローブデータによる累積台数の推
定モデル，プローブデータによる分岐率の推定モデル
がある．以下に各部分モデルについて述べ，最後にそ
れらの統合方法を述べる．
a) 感知器による累積台数の推定モデル
このモデルでは感知器を用いて時刻 tにおけるリン

ク境界の累積台数を推定する．累積台数の推定には感
知器が観測した時刻 t−∆tから時刻 tにおける交通量
∆nを用いる．モデルの構築に際し，推定を行うネット
ワークに，「感知器が存在するならば，その感知器は必ず

リンクの境界上に位置する．」という仮定をおく．LTM
では，リンクは任意に分割可能なため，この仮定をお
いても一般性を損なわない．この仮定により，感知器
が観測を行う位置，時刻の累積台数を表す状態変数が
必ず状態ベクトル中に存在することが保証される．し
たがって，交通量 ∆nと累積台数の関係は以下のよう
に定式化できる．
∆n = N(xl

a, t)−N(xl
a, t−∆t)+ωveh(x

l
a, t) (l = 0, L)

(14)
ここに，ωveh(xl

a, t)は感知器による交通量の観測に伴う誤差であり，その分散は σ2
vehである．時刻 t−∆tは時刻

tより前の時刻であるから，この時刻の位置 xl
aにおける累積台数の推定は既知である．この推定値 N̂(xl
a, t−∆t)

と ∆nの和を感知器による累積台数の推定値 Ň(x0
a, t)とすれば，感知器の観測モデルは以下のように定式化

できる．
∆n = N(xl

a, t)−N(xl
a, t−∆t) + ωveh(x

l
a, t)

N(xl
a, t−∆t) +∆n = N(xl

a, t) + ωveh(x
l
a, t)

N̂(xl
a, t−∆t) +∆n = N(xl

a, t) + ωveh(x
l
a, t) + ωsen(x

l
a, t)

Ň(xl
a, t) = N(xl

a, t) + ωveh(x
l
a, t) + ωsen(x

l
a, t) (15)

ここに，ωsen(xl
a, t)は N̂(xl

a, t−∆t)の推定に基づく誤
差であり，この定義からその分散 σ2

sen は推定値の分散である．
b) プローブデータによる累積台数の推定モデル
このモデルは，プローブデータによって下流境界に
おける累積台数を推定する．累積台数の推定には，同
一車両軌跡上では累積台数は変化しないという性質を
用いる．LTMではリンク内で車両の前後関係が変化し
ないという First In First Out（FIFO）の仮定をおいてい
る．そのため，リンク aの下流境界位置 xL

a を累積台数 n台目に通過した車両番号 iの車両は，リンク aの
上流境界位置 x0

aも累積台数 n台目に通過したと考えら
れる．
本研究で想定するプローブデータは車両ごとの位置

情報と時刻を記録したデータであり，このデータから
あるプローブカーがリンクの境界位置を通過した時刻
が得られる．したがって，FIFOが厳密に成立しプロー
ブデータに誤差がないと仮定すれば，FIFOの条件とプ
ローブデータを用いて，プローブカーが位置 xL

a を通過した時刻の位置 xL
a における累積台数と，位置 x0

aを通過した時刻の位置 x0
aにおける累積台数が等しいという条件が得られる．この条件は以下のように定式化で

きる．
N(xL

a , t) = N(xL
a , T (x

L
a , i))

= N(x0
a, T (x

0
a, i))

= N
(
x0
a, T

(
x0
a, I

(
xL
a , t

)))
(16)
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T (x, i)は位置 xを車両番号 iの車両が通過する時刻を
表す関数であり，I(x, t)は位置 xを時刻 tに通過する
車両の車両番号を表す関数である．
ここで，時刻 T

(
x0
a, I

(
xL
a , t

))は時刻 tより前の時刻
であるから，この時刻の位置 x0

aにおける累積台数の推定値は既知である．その推定値と状態変数との関係は
以下のように定式化できる．

N̂
(
x0
a, T

(
x0
a, I

(
xL
a , t

)))
=

N
(
x0
a, T

(
x0
a, I

(
xL
a , t

)))
+ ωprobe(x

L
a , t) (17)

ここに，ωprobe(xL
a , t)は推定値 N̂

(
x0
a, T

(
x0
a, I

(
xL
a , t

)))

の推定に基づく誤差であり，この定義からその分散σ2
probeは推定値の分散である．式 (16)，式 (17)より上流境界

と下流境界の累積台数の間には以下の関係が成り立つ．
N̂

(
x0
a, T

(
x0
a, I

(
xL
a , t

)))

= N
(
x0
a, T

(
x0
a, I

(
xL
a , t

)))
+ ωprobe(x

L
a , t)

= N(xL
a , t) + ωprobe(x

L
a , t)

(18)

ただし，実際の交通流は FIFOの条件を満たさないため
に，この関係には誤差が生じると考えられる．この誤
差を観測ノイズとして考慮すると，観測モデルは以下
のように定式化できる．

N̂
(
x0
a, T

(
x0
a, I

(
xL
a , t

)))

= N(xL
a , t) + ωprobe(x

L
a , t) + ωfifo(x

L
a , t) (19)

ここに，ωfifo(xL
a , t)は実際の交通流が FIFOの条件に従

わないことで生じる観測ノイズであり，その分散は σ2
fifoである．

c) プローブデータによる分岐率の推定モデル
このモデルでは Diverge ノードにおける分岐率を推
定する．推定にはプローブ軌跡データに基づいて求め
た時刻 tまでの一定時間帯における，あるDivergeノー
ド dでのプローブカーのみの分岐率 βprobe

d (t)を用いる．
瀬尾・日下部7)はプローブカーが全車両からランダムに
抽出されている場合，全車両の分岐率 βall

d (t)は以下の
ように近似できると定式化している．
βall
d (t) ∼ N

(
βprobe
d (t)，βprobe

d (t)
(
1− βprobe

d (t)
)
/γd (t)

)

(20)
ここに，γd(t)は分岐率を計算する時間帯にそのノードを通過したプローブカーの台数であり，N (µ，σ2)は平
均 µ，分散 σ2の正規分布を表す．以上の式を用いて観
測データから推定できる全車両の分岐率 βall

d を，状態ベクトル中の対応するノードの分岐率を表す状態変数
と対応させると考えると，分岐率の観測モデルは以下
のように定式化できる．

βd(t) = βall
d (t) + ωβ(t) (21)

ここに，ωβ(t)は分岐率の推定誤差であり，定義からその分散 σ2
β は βprobe

d (t)
(
1− βprobe

d (t)
)
/γd (t)である．

d) 観測モデルの統合
以上の部分モデルを統合し，一つの観測モデルを構
築する．部分モデルはいずれも，
（観測に基づく状態量）= (状態変数) + (観測ノイズ)

(22)
の形をしているので，部分モデルの対応する項をベク
トルとして統合すると，以下のように一つの観測モデ
ルを構築できる．

yt = Htxt +wt (23)

ここに，Htは観測行列であり，Htの (i, j)成分 hij は，状態ベクトル xtの j番目の状態に対応する値が観測ベ
クトル ytの i番目に存在するときのみ 1を，そうでな
い場合は 0を取る変数である．また，観測ノイズwtの分散共分散行列Rtは，各観測状態量の観測ノイズの相関は無視できるとし，各観測状態量に対応する対角成
分に観測ノイズの分散を配置したものとする．
(4) 提案手法の考察
本節では提案手法について，その定義から予想され
る定性的な特徴について考察する．
まず，前述した通り，LTMのリンク毎の状態変数は
リンク上流端と下流端の累積台数のみであり，CTMと
比較し圧倒的に少数である．そのため，本手法の EnKF
のモンテカルロ近似の計算効率性は CTM に基づく交
通状態推定手法と比べて非常に良いと期待される．ま
た，LTMはKinematic Waveモデルの厳密解を計算する
ため，CTMよりも高精度であり，この点も交通状態推
定手法として優れていると考えられる．
さらに，CTMに基づく交通状態推定手法は一般に離
散的なプローブカー軌跡は扱えず，集計的な平均速度
等に変換して用いるため，情報の損失が避けられない．
提案手法は離散的なプローブカー軌跡を直接扱うため，
リンク端レベルでは精度の高い推定が期待できる．一
方，提案手法はリンク内部のプローブカー軌跡は無視
する．そのため，リンク内部で実際の FDが変化する
場合や，リアルタイム推定の場合（すなわち，リンク
端に到達しないプローブデータを扱う必要がある場合）
には問題が生じうる．
次に，個別の観測モデルについて述べる．感知器に
よる累積台数の推定を行うモデルは，交通量の観測を
介して，設置箇所の累積台数を他の地点の累積台数の
情報に頼ることなく，直接推定できる．したがって，感
知器が設置された地点では常に精度良く累積台数が推
定可能であると考えられる．また，リンクの上流境界，
下流境界のどちらか一方にしか感知器がない場合でも，
片方の累積台数を精度良く推定できれば，LTMの仮定
する交通量保存則に従って，もう片方の境界の累積台
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数の推定精度もある程度は向上することが予想される．
また，プローブデータによる累積台数の推定を行う

モデルは，プローブデータに含まれる通過時間の関係
を介して，上流境界の累積台数を用いて，下流境界の
累積台数を間接的に推定する．プローブカーがあるリ
ンクの通過に要する時間はそのリンクの FD変数を反映
した値である．したがって，プローブカーの観測によっ
て，実際の交通流の FD変数に基づいて上流境界と下流
境界の累積台数の関係を補正できるため，実際の交通
流の FD変数とシステムモデルの FD変数との差によっ
て生じる推定の誤差を補正できると考えられる．観測
可能なプローブカーの台数が増えるほど，多くの時刻
で累積台数の関係を補正できるため，精度が良くなる
と予想できる．加えて，上流境界に感知器がある場合
は，感知器の観測モデルにより精度良く推定された累
積台数の値を，下流境界に反映できるため，特に精度
が良くなるとも予想できる．
最後に，分岐率の観測モデルは，直近の一定時間帯に

おけるプローブ軌跡データから分岐率を推定する．そ
のため，交通流中のプローブカーの割合が極端に低い，
もしくはプローブカーの混入状況に偏りがある場合，プ
ローブカーがほとんど通過しない時間帯の分岐率を正
しく推定できないという限界があると考えられる．
3. シミュレーションによる検証
本章では，提案手法のシミュレーション実験による

検証を行う．検証の目的は，本手法の推定精度がプロー
ブ率や感知器の設置数に応じてどのように変化するか
や，その推定精度を定量的に明らかにするためである．
検証には双子実験と呼ばれる手法を用いる．双子実

験とはデータ同化の有効性を判断するための実験手法
であり，その手順は次の通りである14)．まず，最初にモ
デルにある条件を与えて計算を行い，その結果を真値
と仮定する．次に，モデルに与える条件の一部，また
は全部を変更して計算を行い，その結果をシミュレー
ション値とする．このシミュレーション値に，真値に誤
差を加えて生成した観測値を同化させ，同化の結果が
真値に近づいているかによって，手法の有効性を判断
する．以下に，提案手法の双子実験の具体的な設定を
述べる．
(1) シミュレーション設定
実験では図-2に示すネットワークのうち，link0から

link3の 4つのリンクを対象に推定を行う．4つのリン
クはいずれも長さ 1kmで，同じ平均交通容量を持つと
する．link3の下流には他のリンクの半分の平均交通容
量を持つ仮想リンクを接続し，link3とこのリンクをつ

なぐノードをボトルネックとする．また，各リンクの
境界地点を pointと名付ける．
実験に用いる真値はシステムモデルに確定的な初期
条件と需要交通量を与えて生成する．初期条件はすべ
ての pointにおける累積台数を 0台，Divergeノードに
おける分岐率を 0.5とし，需要交通量は 2段階の適当な
ピークを持つとする．
システムモデルのタイムステップ幅∆tは 50秒，シ
ステムパラメータは FD変数が u = 60km，w＝ 20km，
κ = 200veh/kmを平均とし，タイムステップ毎に平均
から± 10%の値の範囲内で一様分布に従って変化する
とする．分岐率は 0から 1の範囲でランダムウォーク
するとし，システムノイズ vdiv(t)は平均 0，標準偏差
0.01の正規分布に従うとする．また，優先率は 0.5で一
定とする．
こうして生成した各 pointの累積台数の真値をもとに，

シミュレーションで使用する感知器データとプローブ
データを生成する．
感知器データは真値の累積台数の 1タイムステップ

間の差分から求めた交通量∆ntrue に誤差を加えて生成する．具体的には，感知器が観測する交通量には平均
0，標準偏差∆ntrue ×10%の正規分布に従う誤差が加わ
るとする．
プローブデータはリンクの上流境界と下流境界の累積

台数を用いて生成する．リンク内の交通流が FIFOの条
件に従う場合は，そのリンクの上流境界をN 番目に通
過した車両 iは下流境界もN 番目に通過する．しかし，
現実の交通流には追い抜きや追い越しが含まれ，FIFO
の条件には厳密に従わないために，この関係には誤差
が生じる．プローブデータの生成の際はその誤差を考慮
し，リンクの上流境界をN +∆N 番目に通過した車両
iが下流境界を N 番目に通過するとして，それぞれの
境界の通過時間をプローブデータとして記録する．∆N

は追い抜き，追い越しに伴う車両の通過順の変化を表
し，リンク内の交通量に伴って変化する量である．具
体的には，∆N は車両 iがリンクの上流境界 xを通過
したタイムステップの交通量∆nfifo をもとに，平均 0，
標準偏差∆nfifo × 10%の正規分布に従うとする．なお，
Divergeノードにおけるプローブカーの経路選択は，プ
ローブカーがDivergeノードに到達した時刻の分岐率に
従うとする．こうして生成したデータは厳密にネット
ワーク内での単一車両の軌跡を表現したものではない
が，本手法の観測モデルでは同一リンクの上流境界と
下流境界におけるプローブカーの通過時刻の関係が重
要であり，検証にはこのデータで問題はない．
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図-2: 推定を行うネットワーク

(2) 検証項目
シミュレーションのシステムモデルには，真値の生

成に用いたシステムモデルのうち，システムノイズで
与えられる需要交通量を確率的に変化させたモデルを
用いる．具体的には，需要交通量は 0と link0の最大流
率との間で一様に変化する流率に従うとする．
また，観測モデルの観測ノイズは次のように与える．

σveh は感知器が観測した台数の 10％とする．σfifo は，プローブカーが上流境界を通過したタイムステップの
推定交通量の 10％とする．σsen，σprobe及び σβ については 2.の定義通りとする．なお，分岐率は直近 20分
間のプローブデータから推定する．

EnKFのアンサンブルメンバ数は 100とし，初期条件
は，累積台数は平均 5，標準偏差 1の正規分布に，分岐
率は平均 0.5，標準偏差 0.1の正規分布に従って生成す
る．累積台数の平均値が真値より大きいのは，累積台
数の初期条件が負にならないようにするためである．
また，EnKFにおけるフィルタの後の値が不合理な値

をとった場合は，推定を安定に続けるため，補正を加え
る．フィルタ後の累積台数に基づく流率が負になった
場合はフィルタ後の流率が 0に，最大流率を超えた場
合は最大流率になるように累積台数を補正し，フィル
タ後の分岐率が 1を超えた場合は分岐率を 1に，分岐
率が 0を下回った場合は分岐率を 0に補正する．
この実験では以上の条件のもと，表-1のシナリオで

ネットワーク上のプローブ率と感知器の設置箇所数を
変化させ，提案手法を用いた推定結果を検証する．ま
ず，シナリオ 1からシナリオ 4では，提案手法の考察
で予想された，感知器の観測モデルによる感知器設置
箇所の推定精度の向上が，ネットワークの上流と下流
にどのように波及するかを検証するために，point 2の
みに感知器を設置する．そして，ネットワーク全体の
推定精度が，プローブ率の向上によりどの程度改善さ
れるかを検証するために，プローブ率を 1%から 20%

まで変化させる．
次に，シナリオ 5とシナリオ 6では感知器の設置箇

所数の変化がどの程度推定精度の向上に寄与するかを
検証するために，プローブ率を一定にしたまま，感知

表-1: 各シナリオとその設定
シナリオ プローブ率 感知器の設置箇所

1 1% point 2
2 5% point 2
3 10% point 2
4 20% point 2
5 10% point 0, 2
6 10% point 0, 2, 4, 6

器の設置箇所を増やす．この 2つのシナリオとシナリ
オ 3とを合わせて比較を行い，ネットワーク上の感知
器の数と，ネットワークの各 pointにおける精度向上の
程度を検証する．
なお，プローブ率の定義は全車両中に占めるプロー

ブカーの割合であり，本実験ではネットワークに流入
した車両がプローブ率と同じ確率でプローブカーと判
断されるとする．
検証の指標には各 pointにおける流率 qを用いる．位

置 x，時刻 tにおける流率 q(x, t)は以下のように求め
られる.

q(x, t) =
N(x, t)−N(x, t−∆t)

∆t
(24)

本手法の状態変数である累積台数を直接指標として用
いないのは，累積台数は交通量を積分した量であり，初
期状態やわずかな外れ値による誤差を蓄積してしまう
ことから，精度評価に不適当と考えられるためである．
精度評価の指標は Mean Absolute Percentage Error

（MAPE）と Root Mean Square Error（RMSE）を用い
る．これらの指標はそれぞれ以下のように定義される．

MAPE =
1

N

N∑

t=1

∣∣∣∣
qi − q̂i

qi

∣∣∣∣ (25)

RMSE =

√√√√ 1

N

N∑

i=1

(qi − q̂i)
2 (26)

ここに，qiは流率の真値，q̂iは流率の推定値，N は推
定値の総数である．
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推定は 240分間に渡って行うとし，推定の際の初期
状態の影響を除くために，精度評価は推定開始から 60
分後以降の値を用いて行う．このように初期の推定結
果を用いずに精度評価を行うことは，交通状態推定で
は一般的であり15)，実際の交通状態推定でも，推定は
長時間に渡っての実施が想定され，初期状態の影響は
無視できると考えられるため，交通状態推定手法の評
価方法としては妥当であるといえる．
実験は乱数のシード値を変化させ，各シナリオにつ

いて 11回ずつ行う．
(3) 結果と考察
表-2，表-3は各シナリオにおける精度評価指標の中

央値の一覧である．シナリオ間の比較に中央値を用い
た理由は，MAPEの外れ値の影響を抑えるためである．
MAPEの定義上，渋滞時に流率の真値が 0に近い値を
取る場合の誤差が極端に大きく見積もられ，外れ値を
取ることがある．
結果を比較すると，2.での考察通り，プローブ率が

大きいほど推定精度が高く，同様に推定に使用する感
知器が多くなるほど推定精度が高くなっている．
プローブ率の変化と精度評価指標との関係を表した

表-2をみると，シナリオ 1の精度評価指標が他のシナ
リオに比べ顕著に大きい．これも考察でも述べたとお
り，分岐率の推定に使用可能なプローブカーが少なく，
分岐率を正しく推定できていないためだと考えられる．
また，シナリオ 2からシナリオ 4を比較すると，プロー
ブ率が上がるにつれ，推定精度の改善幅が小さくなる
様子が読み取れる．特に，シナリオ 3とシナリオ 4を
比較すると，シナリオ 4のほうがMAPEの値はわずか
に改善しているものの，RMSEの値はわずかに悪化し
ており，実質的にこの 2つのシナリオにおける推定精
度にはほとんど差がないと考えられる．
表-2と表-3を総合すると，本手法ではプローブ率が

10％ほどあれば，ネットワークを構成するリンクの半
数ほどにしか感知器がなくとも，比較的良好な推定精
度を得られるといえる．
次に，具体的な推定の様子について，シナリオ 3を例

に，流率の散布図と密度の時空間図を用いて比較する．
流率の散布図（図-3）は横軸が真値，縦軸が推定値

であり，よく観測された結果ほど濃くプロットされる．
推定結果は過大推定であれば対角線の上側に，真値と
等しい値であれば対角線上に，過小推定であれば対角
線の下側にプロットされる．まず，散布図では，同じ
link1上に位置する point 2と 3に注目すると，感知器の
下流地点でも推定結果が対角線上に分布し，感知器設
置箇所に近い精度で推定できていることがわかる．ま
た，同じ link2上に位置する point 4と 5に注目すると，

表-2: プローブ率を変化させた際の精度評価指標
シナリオ プローブ率 MAPE RMSE（veh/h）

1 1% 0.655 666.7
2 5% 0.389 390.3
3 10% 0.324 357.7
4 20% 0.322 371.0

表-3: 感知器の設置箇所を変化させた際の精度評価指標
シナリオ 感知器の設置箇所 MAPE RMSE（veh/h）

3 point 2 0.324 357.7
5 point 0, 2 0.235 299.0
6 point 0, 2, 4, 6 0.144 198.8

推定に用いた条件は真値と異なるにも関わらず，上流
に比べ下流で散布図が大きく散らばらず，観測モデル
による補正が有効に機能しているといえる．
次に，密度の時空間図（図-4）からは，感知器が少な
い場合に link3における渋滞の発生と解消が，真値に比
べて遅れて推定されている様子が読み取れる．この理
由は散布図の場合と同様に，プローブデータの観測モ
デルをもとに解釈できる．LTMでは渋滞の発生及び解
消は，同一時間帯における上流と下流の累積台数の差
の増加及び減少として現れる．渋滞の発生が始まると
渋滞波がリンクの下流境界から上流境界へと伝播して
いくが，その間も車両は下流へと進んでいる．渋滞波
が上流境界に到達すると，上流境界からのリンクに流
入する車両の数が減少し，上流境界における累積台数
の増加は鈍くなる．一方で，その間に下流境界に到着
した車両は渋滞波が上流境界に到達する前に上流境界
を出発したので，この車両がプローブカーだった場合
は，渋滞流でない場合の累積台数の変化が渋滞が発生
している下流境界に伝わる．よって，渋滞状態になる
前の上流境界を出発したプローブカーがリンク内を走
行している間は下流境界の累積台数が大きく推定され，
上流境界と下流境界の累積台数の差が小さくなるため
に，渋滞の発生が遅れて推定されると考えられる．ま
た，渋滞の解消時にはこの現象と逆の現象が生じてい
ると考えられる．
4. 実データによる検証
本章では提案手法を実データに適用し，その結果を
検証する．検証の目的は，本手法が実データに対する
推定でも有効であるかや，双子実験で確認された提案
手法の特性が，実データに対する推定でも確認される
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(a) point2 (b) point3

(c) point4 (d) point5

図-3: シナリオ 3の代表 pointにおける流率の真値と推定値の散布図

かを明らかにするためである．
a) 実データの概要
検証には 2018年 6月 1日午前 8時 00分から午前 12

時 00分にかけての阪神高速の一部区間における感知器
データと ETC2.0プローブデータを使用した．使用した
プローブデータ及びネットワークデータは Yasuda et al.
の手法16) に基づき，効率的な計算が可能となるよう処
理されたものである．
感知器データには 5分ごとに感知器が設置された車

線における 5分間交通量，平均速度が記録されており，
プローブデータには予め分割されたリンクの境界地点
の通過時刻が秒単位で記録されているほか，車両を識
別するトリップ ID が記録されている．検証は図-5 中
に赤線で示す阪神高速 3号神戸線と 16号大阪港線の一
部の区間を対象に行なった．なお，この区間における 1
日の平均プローブ率はおよそ 3.4%である．平均プロー
ブ率は感知器による全車両交通量の観測値とプローブ
データに記録されたトリップ数との比から求めた．
b) シミュレーション設定
シミュレーションは図-5の道路網を図-6のようにモ

デル化したネットワークを対象に行う．モデル化の際に
は複数車線の道路はその区間の車線ごとの感知器デー
タを集計し，擬似的に 1車線の道路として扱った．ま
た，感知器の設置位置とプローブデータにおけるリン
ク境界の位置は必ずしも厳密に一致しないが，両者の
不一致による車両の通過時間の差の影響は，この実験
におけるタイムステップ幅に対して無視できるとし，図

-6中に赤色で示した，シミュレーションに使用する感
知器の detector0から detector2についてはリンク境界位
置に設置されているとした．加えて実際の交通状態推
定では，交通状態の把握が重要であるのは高速道路の
本線部分であることから，モデル化の際は出入り口部
分を簡略化した．具体的には，プローブデータに基づ
き分岐率が 10%に満たない出口からの流出は無視でき
るとし，分岐率が 10%以上の出口はダミーリンクとし
てモデル化した．ダミーリンクとは交通容量が十分に
大きく，そのリンクへの車両の流入に制限のないリン
クである．仮に，実際はダミーリンクとした部分が渋
滞しており，車両の流入に制限があったとしても，そ
の場合はプローブカーに基づく分岐率が 0に近づくた
め，このような設定としても渋滞状況を本線部分の推
定に加味できる．
システムパラメータとして与えるこの区間の FD変
数は，感知器の交通量データと平均速度データに基づ
いてこの区間の密度 kを算出したのち，図-7のように
FDを作図して求めた．このように求めた対象区間の各
リンクの長さ，及び FD変数は表-4の通りである．区間
内にシミュレーションに用いる赤色の感知器が存在し
ない link4については欠測とし，シミュレーションの際
は link3と同じ FD変数を用いた．また，link1はダミー
リンクであるため，FD変数は CFL条件を満たし，か
つ，車両の流入を制限しないよう十分な交通容量を与
える適当な値とした．link4の渋滞密度 κが他のリンク
と比べ極端な値となっているのはこのためである．優
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(a) link0の真値 (b) link0の推定値

(c) link1の真値 (d) link1の推定値

(e) link2の真値 (f) link2の推定値

(g) link3の真値 (h) link3の推定値
図-4: シナリオ 3における各リンクの密度の時空間図

先率は，実際の道路における合流部の車線数の比をも
とに，link2と link3の優先率の比率が 1 : 2となるよう
定め，タイムステップ幅は 50秒とした．ここで，観測
された感知器データが 5分毎のデータであり，タイム
ステップ毎の交通量が観測されるとした 3.の双子実験
と条件を揃えるために，この間に車両は一様に到着す
るとし，データを補間した．その他のシステムノイズ
や観測ノイズ，及び EnKFの設定は双子実験の場合と
同様とした．

c) 検証項目
双子実験の場合とは異なり，実際の交通流の真値の

把握は不可能である．そこで，手法の検証は図-6のう
ち，赤色の感知器のデータを観測データとして使用し，
青色の感知器のデータを真値とみなして比較する．真
値と推定値を比較する項目は流率の時間変化と密度の
時空間変化とする．なお，感知器が密度を観測できる範
囲はその直下に限られるため，密度の時空間変化の比
較においては，各リンクを 200m程度のブロックに分割
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図-5: 検証の対象区間

図-6: モデル化した対象区間

図-7: detector4の観測に基づく FD

の上，感知器が含まれるブロックには感知器データを
プロットし，その他のブロックでは欠測とした．流率の
時間変化については，双子実験と同様に図及び精度評
価指標MAPEと RMSEに基づき比較する．なお，真値
として用いる感知器データの観測間隔が 5分であるこ
とから，推定値も 5分ごとに集計したのちに比較する．
比較には推定を行う午前 8時 00分から午前 12時 00分
の時間帯のうち，初期状態の影響を除くために，午前
9時 00分から午前 12時 00分の推定結果を用いる．ま
た，双子実験と同様に，使用する感知器の個数や位置
がネットワークの推定に及ぼす影響を比較するために，
上記の設定による検証シナリオ Aに加えて，使用する

表-4: 対象区間の各リンクの長さ及び FD変数
リンク名 長さ（km） u（km/h） w（km/h） κ（veh/km）

link0 2.11 75 15 250
link1 0.457 25 5 2500
link2 0.940 45 17.5 130
link3 1.05 60 15 225
link4 1.02 60 15 225

表-5: 実データに対する推定の精度評価指標
シナリオ 使用感知器 MAPE RMSE（veh/h）
シナリオ A detector 0,1,2 0.221 448.9
シナリオ B detector 0 0.311 680.6

感知器を detector0のみとしたシナリオ Bでも検証を行
う．感知器の個数以外は 2つのシナリオの条件は等し
い．実験は乱数シードを変更して 11回ずつ行い，精度
評価指標 MAPEが 11回のうちの中央値を示した場合
を比較する．なお，精度評価指標の値は，図-6で青色
で示された 4箇所の感知器のある地点の平均である．
(1) 結果と考察
表-5が示すように，シナリオ Aでは良好な精度で各

地点の流率を推定できた．シナリオ Aではネットワー
クに存在する 2つの Originノードに感知器が位置して
おり，ネットワークの上流地点の感知器による観測に
よって，下流地点の推定精度向上が見られる点で，3.の
考察や双子実験とも整合する結果である．流率の時間変
化図（図-8）や密度の時空間図（図-9）においては，シ
ナリオ Aではネットワーク全体に渡って，真値の流率
変化を追従し，渋滞の発生や解消を推定できており，感
知器の間隔が約 1.7kmあたり 1個ほどであっても，ネッ
トワーク上流で需要交通量を観測できる場合は，本手
法はネットワーク全体に渡って良好な精度で交通状態
を推定可能だといえる．
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(a) detector3 (b) detector4

(c) detector5 (d) detector6

図-8: シナリオ Aにおける各感知器位置での流率の時間変化図

(a) link0の真値 (b) link0の推定値

(c) link3の真値 (d) link3の推定値

(e) link4の真値 (f) link4の推定値
図-9: シナリオ Aにおける各リンクの密度の時空間図
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5. おわりに
本研究では，プローブデータと感知器データの併用

を想定し，LTMと移動体観測を組み合わせた道路ネッ
トワークの交通状態推定手法を開発した．開発した手
法はシミュレーションを用いた双子実験によりその有
効性を検証したのち，実データに対しても適用と検証
を行った．結果として，利用可能な感知器データとプ
ローブデータの増加に伴って，流率と密度の推定精度
の向上が確認された．加えて，推定結果からはプロー
ブ率が 10%ほどあれば，ネットワーク上に少量の感知
器しかない場合でも，提案手法を用いて良好な精度で
ネットワークの交通状態推定が可能であることが示唆
された．一方で，感知器が極端に少ない場合では，感
知器から離れた箇所における推定が需要交通量の偏り
の影響を受けることや，渋滞の発生・解消を遅れて推
定するといった，構築したモデルの持つ誤差傾向も確
認された．
今後の展望としては，主に 2点が挙げられる．
1点目は感知器に依存しない FD変数の推定である．

本研究で行った交通状態推定では，FD 変数を感知器
データに基づいて事前に計算し，所与であるとした．し
かし，現実には感知器は設置数が不十分な場合も多く，
感知器のみに基づくネットワーク全体にわたる FD変
数の推定は難しい．FD変数の推定精度は交通状態推定
の精度に大きく影響を及ぼすために，高精度の交通状
態推定には本手法と，ネットワーク全体にわたって FD
変数を精度よく推定する手法との統合が必要といえる．
具体的には FD変数も状態ベクトルの要素とし，状態空
間モデルによって内生的に推定する手法や，Seo et al.
の手法17)のように，FD変数もプローブデータから推定
する手法の利用が考えられる．

2点目はより広域で複雑なネットワークへの拡張であ
る．本研究の実データを用いた推定の検証は，実際の
高速道路を分岐と合流が一箇所ずつ含まれる，5リンク
からなるネットワークにモデル化した上で行った．し
かし，実際のネットワークには一度に複数の道路が分
合流するジャンクションや環状構造を持った箇所が存
在する．こうした箇所の LTMによるモデル化方法には
ノードモデルの選定10) など検討の余地がある．効率の
よい手法を開発し，さらに広域のネットワークでの検
証が望まれる．
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ただいた．本研究の一部は JSPS科研費 20H02267およ
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Development and Validation of a Traffic State Estimation Method Combining Link
Transmission Model and Mobile Observation

So FUMIYAMA, Toru SEO and Takashi FUSE

Traffic state estimation is a method of estimating the flow rate, density, and speed of traffic flows from
observed data. Estimating the traffic state of a wide area road network has two problems: the limitation of
data and the computational efficiency of the estimation. Mobile observations and the Link Transmission
Model (LTM), which is a traffic flow model that represents traffic conditions based only on the accumulated
number of vehicles at the end points of a road, are promising methods to address the aforementioned issues.　 However, the correspondence between mobile observations and the accumulated number of vehicles,
which is the state variable of LTM, is non-trivial, and the traffic state estimation combining the two has not
been realized. In this study, we developed a method for estimating the traffic condition of a road network
by data assimilation based on LTM, using probe trajectory data and fractional detector data as inputs．The
effectiveness of the proposed method was validated by numerical experiments, and the reasonableness of
its behavior was also confirmed for data obtained on actual highways.
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