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概要：近年，道路交通における効率性や快適性の向上を目指し，高度交通システム (ITS)に関する研究が多
数実施されている．なかでも，カーナビゲーションシステムなど，個々の車両に搭載された各種センサか
ら，走行速度や位置情報など走行車両についての様々な情報をリアルタイムに収集するプローブカーシス
テムが注目を集めている．本研究では，信号機に起因する交通渋滞について，赤信号中における車列長の
増大と，青信号になり車両が順次発進することによる車列長の減少についてモデル化し，各信号サイクル
における車列長を推定する手法を提案する．提案手法では，信号への車両の到着はポアソン過程にしたが
うと仮定し，各信号サイクルについて車列長の推定を行う．提案手法の性能を評価するため，交通シミュ
レータを用いて評価実験を行った．実験では，車両群の一部をプローブカーとして無作為に抽出し，それ
らの走行軌跡情報をプローブカーデータとして，提案手法により車列長の推定を行った．その結果，誤差
5台程度の精度で車列長が推定できることを示した．
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1. はじめに

近年の高度交通システム (Intelligent Transportation Sys-

tems, ITS) の発展により，道路交通における人々の快適

性や安全性が日々向上している．我が国における代表的

な高度交通システムとして，道路交通情報通信システム

(Vehicle Information and Communication System, VICS)

が挙げられる [1]．このシステムでは，光ビーコンやルー

プ式車両感知器といった固定型のセンサを道路に設置し，

交通情報をリアルタイムに把握・提供することで道路網上

の交通流の円滑性・安全性の向上が実現されている [2, 3]．

しかしながら，センサを利用するシステムは，センサが設

置された道路に関する交通状況のみしか得られないため，

広範囲に渡り交通状況を把握する用途には不向きである．
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一方，道路上に設置されたインフラに頼らないシステムと

して，プローブカーシステムが注目されている．プローブ

カーとは，GPSや速度計などのセンサに加えて無線通信

機器を搭載し，位置情報や速度情報などの様々な情報を収

集する車両である．プローブカーシステムでは，個々のプ

ローブカーが走行した道路についての交通状況を把握でき

るため，複数のプローブカーを組み合わせることで広範囲

の道路状況を把握することができる．プローブカーから収

集されたデータ (以下プローブカーデータ)を活用すること

で，道路交通の円滑化を図る取り組みが数多く実施されて

いる [4,5]．商用のプローブカーシステムの一つとして，本

田技研工業株式会社の “インターナビ”が挙げられる [6]．

このシステムでは，システム利用者の車両にセンサを搭載

し，収集された統計情報と VICS情報に基づいた渋滞予測

や，目的地により早く到着可能な経路の案内など，ドライ

バーにとって有益な情報を提供している．同様に，他の各

社のカーナビゲーションシステムにおいても，プローブ

カーデータが利用され，広く活用されている．特に，道路



の混雑状況に応じて，目的地までの最短経路を提示する

サービスは，快適な道路交通を実現するため欠かせないも

のである．

これまでにもプローブカーの走行軌跡情報を用いて旅行

時間や交通量などの交通状況の把握を試みる研究が多数実

施されている．しかし，車両全体に占めるプローブカーの

割合は，現状では 1 % 程度であり，僅かな走行軌跡情報か

ら車両全体の交通状況を把握することは容易ではない．文

献 [7, 8]においては，過去に蓄積されたプローブカーデー

タと現在のプローブカーデータを比較することで，現在の

交通状況を把握する手法を提案している．また，Ryan [9]

らは，マルコフモデルを用いて，プローブカーの走行軌跡

情報から交通状況の推定，予測を行っている．これらの手

法では，過去に収集した車両走行軌跡情報を用いてモデル

のパラメータを推定しているため，交通事故の発生時など，

交通状況が通常時と大きく異なる場合に適応することは困

難である．

本研究では，信号機を起点として生じる交通渋滞につい

て把握するため，赤信号中に車両が到着することによる車

列の増大と，青信号になり車両が順次発信していくことに

よる車列の減少についてモデル化を行い，プローブカーの

走行軌跡情報から信号待ち車列長の変動について分析を行

う手法を提案する．各信号サイクルでの信号待ち車列長を

把握することで，旅行時間の推定精度向上や，リンク交通

量の推定，また，それらの信号サイクル間での変動を推定

することができると考えられる．提案手法では，信号待ち

車列のモデルを用いて車両の信号前での停止・発進の挙動

を把握することで，各信号サイクルごとに車列長・青信号

終了時まで通過できずに残った車両の台数の推定を行う．

信号待ち車列のモデル化にあたり，車両はポアソン過程に

したがって到着することを仮定している．プローブカーの

停止時間・停止位置から，ポアソン過程のパラメータを算

出し，帰納的に各サイクルごとの交通状況を複数サイクル

単位でリアルタイムに推定する．

提案手法の性能を評価するため，交通シミュレータ Vis-

sim [10]を用いて信号待ち車列長を推定し，その推定精度

について考察を行った．評価実験では，走行する車群から

無作為に抽出した走行軌跡情報をプローブカーデータとみ

なし，この情報に対して提案手法を適用した．評価実験の

結果，リンク上に十分車両が存在すれば，平均車列長 20台

程度に対して，誤差 3台程度で最大車列長を推定できるこ

とが示された．

2. 関連研究

交通状況を把握する手法としては，道路や交差点に設置

された車両感知器など固定型のセンサを利用する手法が挙

げられ，様々な取り組みが為されている [11, 12]．これら

の手法は，同一車両を道路に配置された二つのセンサで感

知し，その走行速度を把握することで，交通状況を把握す

るものである．交通状況を表す指標の一つとして，ある地

点からある地点の移動に要する通行時間を旅行時間が挙げ

られ，固定型センサを利用し，旅行時間を推定する手法が

いくつか提案されている [12–14]．Kwon らの手法 [12] は，

過去に蓄積された旅行時間と車両検知器から取得した車両

の存在情報から，線形回帰により旅行時間を予測する手法

である．実際のデータを基に，提案手法により旅行時間を

予測した結果，20 分後の旅行時間であれば高精度に予測で

きることを示している．また，Rice ら [13] は，未来の旅行

時間が現在の旅行時間に線形に依存する性質を利用し，高

速道路の各セグメントにおける現在の旅行時間を予測する

手法を提案している．また，各セグメントに対する予測だ

けでなく，隣接するセグメントの旅行時間を考慮すること

により，一時間後の旅行時間を 10 パーセント程度の誤差

で予測できることを示している．Wang ら [14] は，カルマ

ンフィルターを用いることにより，天気，速度規制などの

外部要因の動的な変動を考慮しており，様々な状況に応じ

て，適切に旅行時間を予測可能なモデルを提案している．

一方，都市部の交通量を推定する手法として，都市に密に

配置されたセンサの接続関係を考慮し，これらを状態空間

モデルとしてモデル化することで，交通量の変化を予測す

る手法も提案されている [15]．性能評価実験では，単純な

自己回帰移動平均モデル (ARIMA) による交通量の予測と

比較し，提案手法により，最大で平均絶対誤差率を 8パー

セント改善できたことを示している．このように，あらか

じめ道路に設置された様々なセンサを用いることによって

交通状況を予測する手法は数多く提案されており，特定の

道路に対しては，交通状況を高精度に予測できることが示

されている．しかしながら，これらの手法は，センサが設

置されていることを前提としており，広範囲の交通状況を

把握するためには，多数のセンサを配置する必要があり，

センサ自体のコストだけでなく，センサを設置するコスト

も問題となる．

一方，電波・光ビーコン，ループ式車両感知機などのよ

うな道路網に設置する固定型のセンサと異なり，プローブ

カーは，広範囲に渡るデータをリアルタイムかつ低コスト

で収集することが可能であり，プローブカーシステムを活

用した特徴的な取り組みとして，都市を対象とした広域の

交通調査が挙げられる [16, 17]．Fabritiis ら [16] は，ロー

マの環状高速道路において，600,000 台以上の車両から収

集された 3 分間隔のプローブカーデータから，交通状況の

推定と予測を行う手法を提案している．提案する手法は，

ニューラルネットワークを利用したパターンマッチングに

基づく手法で，30分後の平均速度を 3.5 から 9.5 [km/h]

程度の誤差で予測できることを示している．Yokotaら [17]

は，300台のトラックからプローブカーデータを収集し，プ

ローブカーが通過する頻度に基づき道路網を二つのモデル



に分類している．これらのモデルを活用することにより，

京阪神におけるプローブデータの密度，平均通過時間，平

均通過スピードを精度よく推定できることを示している．

Lee ら [18] はプローブカーデータを蓄積し，データマイニ

ング手法を活用することで交通量の変化パターンをリアル

タイムに発見する手法を提案している．

また，より詳細に交通状況を把握するために，リンクレ

ベルでの交通状況を推定する取り組みも多数実施されてい

る．例えば，交差点における車列の長さを推定することに

より，各交差点の混雑の程度を把握する手法がいくつか提

案されている [19–21]．Comert ら [19]は，各リンクにお

いて観測されたプローブカーの停止位置に基づき，交差点

における車列の長さを確率モデルとして定式化することに

より，車列の長さを予測している．Chengら [20]はショッ

クウェーブ理論 [22] に基づき，プローブカーにより得ら

れる走行軌跡から，車列が伸縮する様子を数理的にモデル

化することにより，車列の長さを推定する手法を提案して

いる．Unalら [23]も同様にショックウェーブ理論に基づ

き，車列の長さを推定する手法を提案しており，プローブ

カーが 3割程度存在する際には，高い精度で車列の長さを

推定できることを示している．さらに，交差点に設置され

た固定型のセンサを活用した手法も提案されており，Cai

ら [21]は 10%程度の誤差で車列の長さを推定できること

を示している．また，各リンクの旅行時間を推定する手法

も多数提案されている．Nakataら [24]は，長期間蓄積し

たプローブカーデータから，日，週，季節など異なる周期

の交通流の変動を抽出し，それらに基づきリンク旅行時間

を予測する手法を示している．Unoら [7]も同様に長期間

蓄積したプローブカーデータを活用したものであり，定め

られたスケジュールに基づき運行するバスから得られるプ

ローブカーデータを蓄積することで，地理空間と時空間の

両方を網羅したデータベースを構築し，高い精度でリンク

旅行時間を予測できることを示している．Leeら [8]は，蓄

積されたプローブカーデータから，データマイニング手法

を活用することで，交通量の変化パターンを発見し，それ

らに基づきリアルタイムにリンク旅行時間を予測する手法

を提案している．

このように，プローブカーデータを用いて交通状況を把

握及び予測する手法は多数提案されているが，これらの多

くが過去に蓄積したプローブデータとリアルタイムなデー

タを比較することで実現されており，交通事故などの突発

的な状況変化を適切に把握できない．これに対し，本研究

では，過去のデータを蓄積及び分析することなく，個々の

プローブカーの詳細な走行軌跡を分析することで，詳細な

信号待ち車列の把握を実現している．

3. 信号待ち車列長の推定

本章では，各信号サイクルにおいて，赤信号中に車両が

到着することによる車列長の増大と，青信号で車両が発進

することによる車列長の減少についてのモデル化について

述べ，これを用いた車列長の推定方法を説明する．本モデ

ルでは，各車両はポアソン過程にしたがって到着すると仮

定し，プローブカーの停止位置から車両の到着率を算出す

る．そして，この値を基にして各信号サイクルにおける車

列長の推定を行う．また，定式化を行うにあたって，まず，

本研究における信号待ち車列の定義と，信号機前の車列の

挙動について説明する．

3.1 信号待ち車列の定義

まず，本研究における車列の定義について説明する．信

号待ち車列とは，赤信号のときに停止している車両群のこ

とを表す．なお，本研究では，速度があらかじめ定めたし

きい値 s [km/h]を下回った車両については十分に減速し

ており，停止しているとみなす．信号へ接近するプローブ

カーの速度が sを下回った際に，そのプローブカーは車列

の末尾に加わったと見なし，その瞬間の車両位置から，その

時点での車列長を計算する．なお，本稿では s = 2 [km/h]

をしきい値として用いる．

3.2 信号待ち車列長の形成と解消

図 1および図 2は，それぞれ非混雑時，混雑時におけ

る車列長の時間変化を単純に表したものであり，横軸は時

間，縦軸は車列長を表している．赤信号にサイクルにおい

て車列長は増大し，青信号になる直前に車列長はそのサイ

クルにおける最大車列長に到達する *1．そして，青信号の

間は車両が順次発進することで車列長は減少する．非混雑

時においては，1回の赤信号サイクルで成長した車列は次

の青信号サイクルですべて捌ける．一方で，図 2に示すよ

うな混雑時では，青信号サイクル中にすべての車列が信号

機を通過せず，捌け残り車両が生じる．捌け残り車両の発

生は，青信号サイクルで通過することのできる車両台数の

最大値 (キャパシティ)を超える車列が形成されたためであ

る．このキャパシティが各サイクルごとで不変であるとす

ると，各信号サイクルにおける最大車列長とそのキャパシ

ティを算出することで，これらの差から捌け残り台数を推

定できると考えられる．

3.3 モデル化における仮定

モデル化を行うにあたって，以下のことを仮定する．

車両の平均車頭距離は既知 車両が信号待ち車列において，

前から何台目に停車しているかを求めるため，本研究

では，車両の信号機までの距離と，停止時の平均車頭

距離 (車両の先頭から，後続車の先頭までの距離) を用

*1 青信号の間に発進する台数以上の車両の到着があった場合は，な
おも車列長が延び続ける可能性があるが，提案手法では赤信号終
了時の車列長を最大と呼ぶことにする．
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図 1 車列長の変動（非混雑）
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図 2 車列長の変動（混雑）

いる．本研究では，リンクに到着しうる車両の平均車

頭距離 L [m]は統計データなどから得られているもの

とする．

信号の情報は既知 赤信号のスケジュール，すなわち，赤

信号の開始時刻および持続時間，青信号の開始時刻お

よび持続時間はそれぞれ既知であるとする．また，信

号と停止線の位置も既知であり，何らかの形で提案シ

ステムから利用可能なデータとして存在するとする．

車両位置の計測誤差は十分に小さい 車両軌跡の位置情報

は，十分に精度が高いものとする．それにより，プロー

ブカーの位置から前方の停止線までの距離と平均車長

Lから，プローブカーの前方に停車中の車両台数を正

確に求められるものとする．

捌け残り台数の初期値は 0 提案手法では，車列長の推定

を開始した時点では，リンクは十分に空いており，捌

け残り車列は存在しないものとする．もし捌け残り車

両が存在していた場合には，推定初期の推定結果は比

較的大きな誤差を含むこととなるが，この誤差は時間

経過と共に解消できる．

　

3.4 信号待ち車列長の変化の定式化

車両軌跡情報を基に信号待ち車列長を推定するための，

車列長の変化についての定式化を行う．以下，信号が赤に

変わった瞬間から，次の赤信号の開始までを 1つの信号サ

イクルとし，各サイクルには通し番号を付与し，以下では

i番目のサイクルをサイクル iというように称する．

3.4.1 最大車列長の定式化
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図 3 赤信号で停止した車両軌跡

信号サイクル n において，プローブカーが時刻 tn に，

停止線から l 台目で車列に到着した場合について考える．

図 3における青線は，プローブカーの車両軌跡を表してお

り，横軸は時間，縦軸は信号機からの距離を表している．

車両の到着がポアソン過程に従うと仮定した場合，このと

き 1秒あたりの車両の平均到着率 λa は以下の式で表すこ

とができる．

λa =
l − rn−1

tn
(1)

ここで，rn−1はサイクル n-1において生じた捌け残り台数

を表す．また，サイクル nの赤サイクルが終了するまでの

車両の到着率は以下のように表すことができる．

λ = λa · (Tr − tn) (2)

なお，Tr は赤サイクルの長さを表す定数である．ここで，

各車両がポアソン過程にしたがって到着すると仮定してい

るため，時刻 tn から赤サイクル終了までに新たに x台到

着する確率 Pa(x)は以下のような確率分布で表すことがで

きる．

Pa(x) =
λe−λ

x!
(3)

ゆえに，赤サイクル終了時の最大車列長は以下の確率分布

で表される．

Pmax(x) =
λe−λ

(x− l)!
(x− l ≥ 0) (4)

同じ赤信号サイクルにおいて，2台以上の車両が停止し

た場合については，それの車両が到着したときの到着率を

求め，ポアソン分布のパラメータついて最尤推定を行う．

例として，車両 kが時刻 tk に車列 lk 台目で停止し，その

後車 k+1が時刻 tk+1に車列 lk+1台目で停止したとする．

このときこの車両 kが車列に参加してから車両 k + 1が車



列に到着するまでの間の到着率 λk は以下の式で表すこと

ができる．

λk =
lk+1 − lk
tk+1 − tk

(5)

このようにして，すべての車両間での到着率を求めると，

ポアソン分布のパラメータの最尤推定量 λ̂は標本平均で求

めることが知られているので，以下の式でサイクル内の到

着率を求める．

λ̂ =
1

n

n∑
i=1

Xi (6)

3.4.2 捌け残り台数の定式化

最大車列長の確率分布 Pmax(x)が決定すれば，捌け残り

台数についても定式化を行うことが出来る．捌け残り台数

は，最大車列長の他に，青信号に変わってから車列におけ

る最後尾の車両が動き出すまでに新たに車列に加わる台数

から，青信号中に信号機を通過する台数を引くことで求ま

る．青信号中に信号機を通過した台数 (キャパシティ) の

算出は次の節で説明する．ここでは，前者の台数について

説明する．

図 4は，図 3と同様に，信号機前での複数台の車両軌跡

を表したものであり，横軸を時間，縦軸を信号からの距離

とし，各青線が，個々の車両の挙動を示している．図 4に

おける灰色の実線は，停止中の車両が加速を行う地点を結

んだものであり，この地点は，時間経過によって徐々に信

号機から後方方向へ伝播していることがわかる．この伝搬

はショックウェーブと呼ばれ，一定の速度で伝播すること

が知られている．赤信号サイクルで l台目に停車した車両

が時刻 tにおいて加速を始めたとする．このとき，ショッ

クウェーブの速度 vs[台/s] を以下の式で近似する．

vs =
l

t− Tr
(7)

また，最大車列長の確率分布 Pmax(x)の期待値を最大車列

長とすることで，青信号に変わってから車列の最後尾が動

き出すまでの時間 te は以下の式で表される．

te =
E(Pmax (x))

vs
(8)
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図 4 車両の走行軌跡

よって，図 3のような軌跡が得られた場合の，車列にお

ける最後尾の車両が動き出すまでに構成される新たな車列

の長さ Pe(x)は，λ′ を用いて以下のように表される．

Pe(x) =
λ′e−λ′

(x− l)!
(x− l ≥ 0) (9)

λ′ = λa · (Tr + te − tn)

捌け残り台数 Pr(x)は，この式にキャパシティ cを用い

て，以下の式で表される．

Pr(x) =
λ′e−λ′

(x− l + c)!
(10)

x− l + c = 0 if x− l + c < 0

また，以下の式で示すように，この確率分布から求めた期

待値を次サイクル開始時の捌け残りとする．

rn+1 = E(Pr (x)) (11)

なお，プローブカーが図 4中の (p)で示すように，停止

することなく停止線を通過した場合，そのプローブカーが

到着した時点で信号待ち車列は解消していることがわか

る．よって，サイクル nにおいてプローブカーが停止する

ことなく通過すれば，サイクル n中の捌け残り車列はすべ

て信号を通過したことがわかり，rn+1 = 0と決定できる．

3.4.3 キャパシティの算出

プローブカーが停止線前で 2回以上停止した場合には，

k 回目の停止位置と，k + 1回目の停止位置の差から，上

述した信号のキャパシティ cを推定することができる．例

えば，k 回目の停止は停止線から lk 台目，k + 1回目の停

止は停止線から lk+1 台目であったとする．このとき，プ

ローブカーが lk 台目から移動したのは信号が青に変わり，

前方の車両が移動したためであると考えられる．その後，

lk+1 台目で停止したのは，信号が赤に変わり，前方の車

両が停止したためと考えられる．よって，1回の青信号サ

イクルで lk − lk+1 台の車両が停止線を通過したと推定で

き，lk − lk+1 が青信号のキャパシティとみなせることがわ

かる．

また，停止線前で複数回停止する車両が存在しない場合

には，代わりに 1回停止した軌跡情報を用いる．図 4で

示しているように，各車両が加速を行う地点が伝播する速

度は，一定であると考えられる．また，加速後の各車両の

速度に大きなばらつきがなければ，青信号に切り替わった

後に停止線を通過する車両台数は，時間に比例するといえ

る．よって，プローブカーが l台目で停止後，サイクルが

始まってから tp秒後において停止線を通過したとき，青信

号キャパシティ cは以下の式で近似することができる．

c =
l

tp − Tr
(12)



3.5 複数サイクルの車列長推定結果の統合

このような車列長の変動モデルを用いて各信号サイクル

毎に車列長の推定を行うにあたって，プローブカーが毎信

号サイクル到着する場合は上記の式を漸化式として解き，

車列長を求めることができる．しかし，プローブカーが通

過せず，情報が得られない信号サイクルが存在する場合

や，ある信号サイクルで推定した結果と，その次の信号サ

イクルでプローブカーによって観測された結果が大きく異

なり，矛盾が生じる場合などが存在する．このときの車列

長の推定方法について説明する．

3.5.1 一部のサイクルで情報が得られる場合

リンクへの流入交通量は，1日単位で見ると深夜帯や通

勤時間などによって大きく異ると考えられるが，数分程度

のサイクル時間単位では急激に変化せず．十分緩やかに変

化すると仮定できる．よって，プローブカーが到着しない

信号サイクルでは，直前のサイクルにおける到着率を用い

て計算を行う．

3.5.2 推定結果に矛盾が見られる場合

図 5は，ある信号サイクル bにおいて，前サイクルの推

定捌け残り台数と到着したプローブカーの停止位置に矛盾

がある場合の例である．縦軸と横軸はそれぞれ図 4と同じ

で，青い直線はプローブカーから得られた車両軌跡を示し

ている．サイクル aにおけるプローブカーの移動軌跡から，

漸化式として各サイクルの捌け残り台数を求め，サイクル

bの開始時における捌け残り台数が図中の破線で表されて

いる．この推定結果が正しければ，プローブカーはこの捌

け残り車列の最後尾より後ろで停止しなければならず，そ

うでなければ，推定結果が誤っていることになる．このよ

うな場合には，サイクル aにおける λの推定が間違ってい

たとみなし，サイクル aからサイクル bまでの λの値を推

定し直す．提案手法では，，サイクル aからサイクル bの

間に，常に捌け残りが存在し，車両の到着率 λが一定であ

ると仮定し，以下の式から，式 (13)で示す λを，その間の

λの値とする．

la + (T − ta) · λ+ tb · λ− c · (b− a) = lb

λ =
c · (b− a)− la + lb

T − ta + tb
(13)

また，上記のような明らかな矛盾が見られる場合だけで

なく，算出した到着率 λが，非現実的に大きな値になる場

合や，逆に直前の λと比較して極端に小さくなる可能性も

考えられる．そういった誤差が大きいと思われる λにして

も，しきい値を設けるなどして検出し，上述の方法などで

再計算すべきであるが，本稿では取り扱わず今後の課題と

し，ここでは明らかな矛盾のない限り，求めた λはすべて

そのまま採用することにする．
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図 5 推定結果に矛盾が見られる例

4. 交通状況の変化の検知

本章では，複数の信号サイクル単位間で，流入交通量に

変化がないかを判定する手法について説明する．3 章で述

べた方法で，各サイクルにおける車両の到着率 λを推定し，

この λの変化を 2 標本 t 検定を用いることで流入交通量の

変化を検知する．

交通量は，数サイクルの間では大きく変化しないと考え

られるので，検出の基準とするサイクル数 kを定め，ある

kサイクルと，その直後の kサイクルの間で到着率に変化

があるかどうかを判定する．具体的には，検出の開始を x

サイクル目とした場合，サイクル xからサイクル x+ k− 1

までの到着率が λ1，その次の kサイクル分，すなわち，サ

イクル x+kからサイクル x+2k− 1までの到着率を λ2と

する．交通量が変化せず，λ1 = λ2であれば，この 2群間に

大きな違いは見られず，逆に，交通量が変化して，λ1 ̸= λ2

であれば，2群間に差が見られると考えられる．そこで，こ

の 2 群間に差があるかどうかを t 検定を用いて検定する．

以下の帰無仮説を設定し，帰無仮説が棄却されれば 2 群間

に差があるとし，交通量が変化したとみなす．なお，この

とき 2群の平均 λ̄と λ̄2 について，λ̄1 > λ̄2 の関係にあれ

ば交通量が減少しているとみなし，そうでなければ交通量

が増加しているとみなす．

H0 : λ1 = λ2 (14)

5. 性能評価

本章では，提案手法の有効性を検証するため，交通シミュ

レータ Vissim [10]を用いて評価実験を行った．実験では，

Vissimにより生成した車両群の走行軌跡情報を用いて，提

案手法による車列長の推定を行った．この実験は，複数の

シナリオのもとで行い，それらの走行軌跡情報に対して提

案手法によって推定した最大車列長と捌け残り車列長につ

いて考察を行う．



5.1 シミュレーション環境

シミュレーション環境を表 1に，実験におけるシナリオ

を表 2に示す．直線上のリンクには信号機がひとつ設置さ

れており，このリンクを通過する車両軌跡の中から無作為

に抽出したものをプローブカーとみなして，提案手法によ

る車列長の推定を行った．なお，プローブカーとして選出

する車両の偏りによって，結果に差異があると考えられる

ので，複数回異なるパターンでプローブカーの抽出を行い，

その平均値を算出した．

表 1 シミュレーション環境
リンクの形状 直線一車線

リンクの長さ 400 m

信号サイクルの内容 赤 80 秒，青 40 秒

シミュレーション時間 4800 秒 (40 サイクル)

プローブカー混入率 1 % から 20 % の 9 段階

停止時の車両の専有距離 6.6 [m]

表 2 実験シナリオ
シナリオ 流入交通量

交通量一定 (非混雑) 360 [veh/h]

交通量一定 (やや混雑) 620 [veh/h]

交通量一定 (混雑) 700 [veh/h]

交通量変動 (混雑→非混雑) 360 → 800 → 360 [veh/h]

交通量変動 (非混雑→混雑) 800 → 360 → 800 [veh/h]

5.2 プローブカーが毎サイクル到着する場合の推定精度

プローブカーを無作為に抽出した場合の推定結果を評価

する前に，参考としてプローブカーが毎サイクル到着する

ときの推定精度について議論する．まず，「交通量一定 (や

や混雑)」のシナリオにおいて，プローブカーが毎サイクル

到着する場合における車列長の推定結果の例を示す．ここ

では，各サイクルの到着車両からそれぞれ 1台をランダム

に選出してプローブカーとした．なお，最大車列長につい

ては得られた確率分布の期待値を推定値としている．図 6

および図 7は，横軸はサイクル数，縦軸はそれぞれ各サイ

クルにおける最大車列長と捌け残り車列長を表している．

このとき，平均絶対誤差はそれぞれ 2.40 [台]，0.88 [台]で

ある．

このように各シナリオについて平均絶対誤差を求め，さ

らに，異なるプローブカーの抽出パターンで複数回実験を

行い，その平均をとったものを表 3に示す．表から分かる

ように，プローブカーが毎サイクル到着すると，いずれの

シナリオにおいても平均絶対誤差 3台以内程度で最大車列

長および捌け残り車列長を求めることができるといえる．
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図 6 最大車列長推定結果の例
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図 7 捌け残り車列長推定結果の例

表 3 車列長の平均絶対誤差

シナリオ
最大車列長の
平均絶対誤差 [台]

捌け残り車列長の
平均絶対誤差 [台]

交通量一定 (非混雑) 3.74 0.03

交通量一定 (やや混雑) 2.42 0.80

交通量一定 (混雑) 2.85 2.40

交通量変動 (混雑→非混雑) 2.21 0.34

交通量変動 (非混雑→混雑) 2.12 0.17

5.3 最大車列長の推定精度

図 8に，各プローブカー混入率における最大車列長の

絶対誤差を示す．いずれのシナリオにおいても，プローブ

カー混入率が高くなれば車列長をより正確に推定するこ

とができる．非混雑時における誤差が比較的大きいが，こ

れは，そもそも流入交通量が少ないために，リンクに存在

する車両自体が少ないので，必然的にプローブカーの数が

少なくなり，得られる情報が減少したためであると考えら

れる．
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図 8 最大車列長の相対誤差



5.4 捌け残り車列長の推定精度

図 9に，各プローブカー混入率における最大車列長の絶

対誤差を示す．捌け残りが多く存在する混雑状態において

は絶対誤差が大きくなっているが，プローブカー混入率が

低くても，誤差 5台以内で推定できることがわかった．そ

れ以外の場合では，プローブカー混入率が低くても，誤差

1台程度の高い精度で推定できていることがわかった．ま

た，例として，混雑状態における，プローブカー率 3 %で

平均絶対誤差が 3.48となるときの各サイクルの捌け残り

車列長の推定結果を図 10に示す．図の横軸はサイクル数

を，縦軸は捌け残り台数を表している．この実験では，サ

イクル 22～26ではプローブカーは到着しなかった．その

ため，車列長が実際よりも長く推定されてしまったサイク

ル 21からサイクル 26まで，推定車列長が長いままとなっ

てしまい，その間全ての超過分が積算された結果，誤差が

大きくなったと考えられる．

�

���

�

���

�

���

�

���

�

���

�

�� �� ��� ��� ���

�

�

�

�

�

�

�

�

	




�

�

�




�

�������

交通量固定���������	

交通量固定��
������	

交通量固定���������	

交通量変動��
 ����	

交通量変動��� ���
	

図 9 捌け残り車列長の相対誤差
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図 10 プローブカー率 3% における捌け残り車列長の推定例

5.5 交通状況変化の検知精度

実験では，10サイクルごとに流入交通量に変化があった

かどうかを検定を行った．検定結果が実際にシミュレータ

で発生させた交通量の変化と一致したときを正解，そうで

なかったとき不正解とし，その正解率を評価指標とする．

図 11に，各シナリオにおける，プローブカー混入率を変

化させたときのの検知結果の正解率を示す．交通量が変動

するシナリオにおいては，プローブカー混入率が 10 % 程

度あれば 80 %以上の正解率で流入交通量の変化を検知す

ることができた．しかし，プローブカー混入率が低い場合

においては，特に交通量に変動があるシナリオでの正解率

が 30 %から 60 %程度であった．また，交通量一定のシナ

リオにおいて，プローブカー混入率が高くなると正解率が

落ちる現象が見られる．これは，長期的に見た交通量が一

定であっても，細かい時間ごと区切ると交通量に差がみら

れ，この差を検知したために不正解となったケースが多く

発生しためであると考えられる．
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図 11 交通量変化検知の正解率

6. おわりに

本研究では，信号待ち車列の形成モデルとプローブカー

の走行軌跡情報を用いて，各サイクルの最大車列長および

捌け残り車列長を推定し，流入交通量の変化を検知する手

法を提案した．また，提案手法の性能を評価するために交

通シミュレータ Vissimを用いて作成した仮想のデータに

対し，提案手法を適用するシミュレーション実験を行い，

その推定精度と，流入交通量の変化を検知した際の正解率

について考察した．その結果，毎サイクルにプローブカー

が到着する場合には平均車列長 15 から 20台程度に対し

て誤差 3台程度で車列長を推定できることがわかった．ま

た，リンク上に十分な数の車両が存在すれば，誤差 5台以

内程度で最大車列長を推定できることがわかった．

今後の課題として，より正確な信号待ち車列長のモデル

化を検討する．また，このモデルが現実世界でどの程度適

用できるのかを検証するため，実地実験が必要であると考

えられる．さらに，複数のリンクとそれらの関係を想定し

たモデル化についても検討する．
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