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概要：近年クラウドに接続可能なコネクティッドカーの急速な普及により，位置情報を含めた様々な観測
情報がクラウド上に送信できるようになっている．しかし全ての車両がコネクティッドカーになる見込み

はないため，交通状態の推定を行うことは重要である．交通状態の推定とは，一部の車両通過台数や，車

両位置などの観測情報に基づき道路の車両密度，平均車両速度や車両の位置，速度の状態を推定すること

であり，現在も様々なサービスに用いられている．例えば，道路交通情報配信サービスや一部のナビゲー

ションは，観測情報から対象領域全体の交通状態を推定することにより実現されている．しかしこれらの

サービスでは，道路単位の平均車両密度や平均車速などを推定しており，車両の位置や速度を推定する技

術は実現されておらず，道路上の車両１台１台の位置や，速度に基づいたより緻密な情報配信やナビゲー

ションなどのサービスは実現できていない．この問題に対して，既存研究において車両 1台 1台の位置，

速度を推定しようとする取り組みが存在する．既存研究では今後普及が予測されている，GPSを搭載しク

ラウドに接続可能なコネクティッドカーから得られる位置情報を用いて，クラウドに接続することができ

ない非コネクティッドカーの台数，位置，速度を推定している．しかし，既存研究の技術は信号や標識な

どによる発進停止が頻発する都市部の一般道の環境には対応することができないという課題がある．そこ

で本研究では発進停止が頻発する一般道においても，コネクティッドカーの位置情報を用いて，非コネク

ティッドカーの台数を推定することができる手法を提案する．本提案手法は人間の運転行動および車両の

応答から発生する「反応遅れ時間」に着目し，発進停止が頻発する環境においても高精度に推定が可能な

手法である．シミュレーションデータを観測情報とした検証において提案手法は既存研究の手法に対して

精度の観点で優位な結果を得た．
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1. はじめに

近年，クラウドに接続可能なコネクティッドカーが急速

に普及してきており，2030年には 6000万台に到達する見

込みとなっている [1]．コネクティッドカーは位置情報を

含めた様々な観測情報をクラウドに送信する．しかし，現

状全ての車両がコネクティッドカーではなく，将来的にも

全車両が単一のクラウドに接続される見込みはない．その

ため，得られる観測情報のみを用いて，道路上の車両密度
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や平均車両速度，車両台数や車両位置を推定し，分析やシ

ミュレーションを行うことで交通情報配信サービスやナビ

ゲーションサービスが実現されている．例えば，VICS [2]

では道路上の車両通過台数検出器から得られた情報を用

いて道路ごとの混雑度合を分析し，配信している．また，

NAVITIME [3] や Google Maps [4] ではアプリをインス

トールしているスマートフォンから得られる位置情報を収

集，分析することにより経路の所要時間の計算を行ってい

る．このように，現在のサービスに用いられる技術では道

路単位の情報が推定されており，車両 1台 1台の情報は推

定されていない．このため，道路より詳細なレーンや道路
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の部分ごとの混雑度合の配信や，車両同士の相互作用を考

慮した経路設計などを行うサービスは実現されていない．

そこで，本研究では観測情報としてコネクティッドカーか

ら得られる位置情報を用いて非コネクティッドカーの台数

を推定する技術を提案する．本提案技術は，人間が車両を

運転する際に発生する「反応遅れ時間」に基づき，非コネ

クティッドカーの台数を推定する技術である．本稿では，

2章で関連する技術について述べ、3章では既存技術を述

べる． 4章で提案技術について述べ、5章では既存技術と

提案技術を比較する検証について述べる．6章でまとめを

述べる．

2. 関連技術

本章では，システムの未来の状態を予測するために用い

られる「シミュレーション」また，「交通シミュレーショ

ンモデル」について述べる．また，近年普及が進んでいる

「コネクティッドカー」と前提とする機能について述べる．

最後に「交通状態の推定」において既存技術を紹介する．

2.1 シミュレーション

本論文ではシミュレーションを対象とするシステムの時

間変動を表す方程式を解くことにより，現象の挙動を再現

することであると定義する．シミュレーションで行う処理

は次のように数式を用いて表現することができる．

xt = ft (xt−1) (1)

ここで xは状態ベクトルでありシミュレーション対象の

ある時刻の状態を表す．状態ベクトルには各車両の位置な

どの変数が含まれる．f は状態ベクトルが代入される「シ

ステムの時間変動の関数表現」である．xと f の組を「シ

ミュレーションモデル」と呼ぶ．添え字 tは離散化された

時間系での時刻を表しており，シミュレーションが開始

する時間を 1，シミュレーションの最終時刻を nとすると

t ∈ [1, n]である. 状態ベクトル x0 をシミュレーションの

「初期条件」と呼ぶ．tが任意の値において t− 1と tの実

際の時間幅をシミュレーションの「時間刻み幅」と呼び，

dtとする．以上の定義から，あるシステムにおいて，未来

の時刻 tの状態ベクトル xt を得るためには，最初の状態

ベクトル x0 に含まれる値は現在の状態と一致している必

要がある．

2.2 交通シミュレーションモデル

交通のシミュレーションモデルを構築するためには，「運

転行動」について理解が必要となる．人間の行動は「認知」，

「判断」，「操作」の要素で構成されるといわれている [5]．

このため，車両を含めた運転行動は図 1 のブロック線図に

示すように人間の行動に車両の「応答」が加わったフィー

ドバックシステムとして表現できる．このシステムによる

と，情報の入力から出力には認知，判断，操作，応答のプ

ロセスを経ることが分かる．このプロセスに要する時間を

交通分野では「反応遅れ時間」と呼ぶ．また，反応遅れ時

間はいくつかの実験からおおよそ 1秒であることが知られ

ている [6, 7]．

図 1 運転行動のブロック線図

この運転行動を数式によりモデル化したものが「交通シ

ミュレーションモデル」である．交通シミュレーションモ

デルのうち，先行車輛と追従車輛の関係をモデル化した

「追従モデル」 [8]の例を以下に示す．

ṗf
t = λ

[
ṗl
t−τ − ṗf

t−τ

]
(2)

ここで，pはある時刻における車両の位置情報を含んだベ

クトルであり，̇は時間微分を意味し，点の数により時間微

分の回数を表現する．このため，ṗは速度を意味する．添

え字 lは先行車両を表す．f は追従車両を表す．τ は反応

遅れ時間，λは任意の関数である．式 (2)を式 (1)に対応

させると，追従モデルの状態ベクトルは車両のある時刻に

おける位置情報 pと対応する．このため，交通シミュレー

ションモデルを用いたシミュレーションには初期条件とし

て現在の車両の位置情報を入力する必要がある．

2.3 コネクティッドカーと非コネクティッドカー

「コネクティッドカー」とは，インターネットへの常時

接続機能を具備した自動車であると広義されている [9]．本

稿では上の定義に加え，GPSによる測位機能を有し，車両

の位置情報を常時インターネットへ送信する機能を持つも

のとする．さらに，インターネット常時接続機能を持たな

い車両のことを本稿では「非コネクティッドカー」と呼び，

存在する車両はすべてコネクティッドカー，もしくは非コ

ネクティッドカーに分類できるものとする．

2.4 交通状態の推定

交通シミュレーションを実行するために観測情報を用い

てシミュレーションの初期条件を推定する技術は様々なも

のが存在するが，出力情報と入力情報の種類において次の

４種類に分類することができる．

( 1 ) 車両通過台数を入力し，道路単位の車輛密度，速度を

出力．

( 2 ) 車両通過台数を入力し，車両の位置，速度を出力．

( 3 ) 車両位置情報を入力し，道路単位の車輛密度，速度を

出力．
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( 4 ) 車両位置情報を入力し，車両の位置，速度を出力．

まず，(1)に属する技術は，車両通過台数を測定するセンサが

広く普及していることから多くの研究が存在する [10–12]．

次に，(2)に属する技術は近年のコネクティッドカーのやス

マートフォンのナビゲーションアプリの普及により近年多

くの研究が行われるようになっている [13–18]．(3)および

(4)に属する技術は (1)および (2)に属する研究に比べると

少ない．これは，車両単位の位置，速度の推定の困難さに

起因するものと思われる．(3)に属する技術として Xieら

の取り組み [19]が存在する，これは通過したタイミングを

用いてカルマンフィルタにより車両の現在の位置・速度を

推定する技術である．(4)に属する技術として Goodallら

の取り組み [20]が存在する．これは交通シミュレーション

モデルを利用し，コネクティッドカーの位置とシミュレー

ションモデルにより計算された位置を比較することにより

非コネクティッドカーを推定する技術である．

3. 既存技術

本章では観測情報を用いて交通状態の推定を行う既存技

術を説明する．特にここでは，近年普及が進んでいるコネ

クティッドカーの位置情報を用いて推定を行う Goodallら

の手法 [20]について解説する．

3.1 概要

図 2に，既存技術の処理のフローチャートを示す．既存

技術は一定時間 T 分のコネクティッドカーの位置情報を

取得後，繰り返し処理を行う．繰り返し処理では，シミュ

レーションを実行し算出された加速度，および実際に計算

された加速度の比較を行う．このとき，シミュレーション

では，実際には存在する非コネクティッドカーを考慮して

いないシミュレーションによる加速度と，実際の加速度

の差を利用し，それが一定以上であったとき，シミュレー

ションに対する非コネクティッドカーの追加処理を行う．

その後，推定された非コネクティッドカーがコネクティッ

ドカーの位置座標と重なった時，非コネクティッドカーを

シミュレーションから削除する処理行う．

図 2 Goodall らによる手法の処理フロー

3.2 推定方法

　本節では，既存技術の詳細な処理を示す．既存技術で

は，コネクティッドカーから得られたある時間長 T の時

刻ごとの車両位置 pcv
t が入力情報として得られるものとす

る．ここから差分により次式のように，速度 ṗcv および加

速度 p̈cv を得る．

ṗcv
t+1 =

pcv
t+1 − pcv

t

dt
(3)

p̈cv
t+2 =

ṗcv
t+2 − ṗcv

t+1

dt
(4)

この位置情報 pcv
t ，速度情報 ṗcv

t+1を用いて追従モデルから

導かれる次の二式を計算する．

ṗcv
safe = ṗl

t+1 +
gt+1 − τ ṗl

t+1

ṗl
t+1+ṗf

t+1

2b + τ
(5)

ṗcv−sim
t+2 = min

[
ṗmax, ṗ

cv
t+1 + adt, ṗcv

safe

]
(6)

ここで，添え字 f および lは式 (2)と同じように，追従車

両と先行車両を表している．また bは減速時の最大の加速

度の大きさ，g は先行車両と追従車両の車間距離を表して

いる．ṗmax はその道路における制限速度である．次に，

ṗcv
t+1，ṗcv−sim

t+2 を用いてシミュレーションモデルに基づく

加速度を次のように求める．

p̈cv−sim
t+2 =

ṗcv−sim
t+2 − ṗcv

t+1

dt
(7)

これと式 (4)で得られた，p̈cv
t+2 を比較し次の条件を満たし

たとき，新たな車両の存在を１台推定する．

p̈cv
t+2 + lim < p̈cv−sim

t+2 (8)

ここで limは加速度差の閾値である．つまり，実際のコネ

クティッドカーの加速度がシミュレーションにより計算さ

れた加速度に対して一定以上小さければ新たなの車両の推

定を行うことになる．式 (8)を満たしたとき，次のように
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推定された車両の位置および速度の計算をする．まず速度

は次のように求める．

ṗest
t+2 = ṗf

t+2 −min
[
−εa, ṗf

t+2

]
(9)

ここで εは任意定数である．次に，車両位置は追従車両と

の車間距離を次のように計算する．

gest
t+2 =

(
ṗcv
t+3 − ˙bmp

est

t+2

)(
ṗest
t+2 + ṗcv

t+2

2b
+ τ

)
+ ṗest

t+2

(10)

この結果を用いて，次式により推定車両の位置を求める．

pest
t+2 = gest

t+2 + pf
t+2 (11)

以上の手順で得られた速度および位置の車両をシミュレー

ションに追加する．次に，推定された先行車両とコネク

ティッドカーの追従車両が干渉するとき，つまり次式を満

たすとき推定された先行車両を削除する．

pest − L

2
< pf +

L

2
(12)

ここで，Lは車両の長さを意味する．その後時刻 tを 1時

間刻み幅分進め，式 (3)に戻る.

3.3 課題

本技術では，現実とシミュレーションの加速度の差に

着目し非コネクティッドカーを推定する．しかし，一般

道のような発進停止を繰り返す環境では式 (6) における

ṗcv
t+1 + adtが速度として選択される．この時，先行車両の

存在，非存在にかかわらず加速度は aとなるため，現実の

非コネクティッドカーの存在により加速度の差が発生し

ない．また，減速時は制限速度が小さい一般道路では減速

を行う時間が短く，車輛の推定を行うためには十分でない

ことが考えられる．さらに，信号待ちなどの停止時には加

減速が発生しないため推定を行うことができない．このた

め，式 (8)の条件を満たすことができず，一般道路のよう

な車両が発進停止を繰り返す環境では推定精度が低下する

という課題が生じる．

4. 提案技術

本章では，提案手法の概要及びその詳細なアルゴリズム

について説明する．

4.1 概要

本提案技術は，一般道の発進停止が発生する状況におい

ても発生する反応遅れ時間に着目し，コネクティッドカー

間に存在する車両台数を推定する手法である．図 3 に提

案技術のフローチャートを示す．提案手法では，既存手法

と同じく時間長 T の N 台の車両位置情報が入力される．

次に，前後に並んだ車両の加速度を計算する．その後，ブ

レーキを踏み始める瞬間 (定速から減速)，また，アクセル

を踏み始める瞬間 (定速から加速)の時刻を記録する．こ

れは，それぞれが前方の車両の加減速の入力に対して応答

する時刻である．その後，記録された時刻を比較し，得ら

れた反応遅れ時間と車両 1台あたりに発生する反応遅れ時

間の実験値である 1秒をもとに．非コネクティッドカー台

数を推定する．

図 3 提案手法の処理フロー

4.2 推定方法

本節では，提案技術の具体的な処理内容を示す．推定対

象のレーン内に存在するコネクティッドカーに対して，1

から N までの IDをそのレーンに侵入した順番に設定す

る．IDがつけられた車両それぞれの，一定時間 T 分の車

両の位置情報 pを取得し，式 (3)，式 (4)により速度およ

び加速度を得る．また，コネクティッドカーそれぞれに対

してリスト An および，Bn を用意する．ここで nはコネ

クティッドカーに設定された IDである．それぞれのコネ

クティッドカーの加速度のベクトルのある時刻 tにおける

値と t + 1の時刻における値を比較し，次の条件を満たし

た時刻 tをリスト An に記録する．
p̈cv
t < α

and

p̈cv
t+1 > α

(13)

また，次の条件を満たした時刻 tをリスト Bn に記録する.
p̈cv
t > β

and

p̈cv
t+1 < β

(14)

ここで αおよび βはそれぞれ正と負の値となる任意の定数

である．リスト A，B に含まれた時刻は一定速度の状態か
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ら加速，および一定速度の状態から減速し始める時刻とな

る．次に，同じ時刻に同じレーン上に存在し，隣り合う車

両 nおよび n+1のリスト An,Bnおよび An+1,Bn+1につ

いてに着目する．An+1に含まれる要素において，Anから

その値以上で，最も近い要素を取得し，これら値の差分を

リスト X に保存することを繰り返す．また，同じように

Bn+1に含まれる要素に対して，Bnからその値以上で，最

も近い要素を取得し，これら値の差分をリスト X に保存

する．このリスト X に含まれている値がコネクティッド

カー nと n+ 1の間に発生した反応遅れ時間である．この

リスト X に含まれる値の内最も小さい値 τmin を取得し，

これと反応遅れ時間の仮定値 τdef を利用し，次式により n

と n + 1間の非コネクティッドカー台数 Nnon−cv を推定

する．

Nnon−cv =
τmin

τdef
− 1 (15)

5. 検証

本章では，既存技術，提案技術の推定制度を確認するた

めに行った検証について述べる．結果を評価するための精

度の指標は以下の二つである．

Rnon−cv =
Nnon−cv

est

Nnon−cv
real

× 100 (16)

ここで，Nnoncv
real は実際の非コネクティッドカーの台数で，

Nnon−cv
est は推定された非コネクティッドカーの台数である．

Rint−cv =

∑int−cv
i=0 N i

cv−est

N int−cv
× 100 (17)

ただし，N i
cv−est は先頭から i番目のコネクティッドカー

間で，推定された非コネクティッドカー台数が正しければ

1，正しくなければ 0となる変数である．N int−cv はコネク

ティッドカー間の数である．

5.1 目的

本検証の目的は，一般道路で発生する発進停止を繰り返

す条件において，既存技術と提案技術を比較することであ

る．検証 Aは，一般道路における加速時，減速時の検証を

それぞれ行う．また，検証 Bは，現実の道路の道路長およ

び信号が存在する条件において，既存技術，提案技術の精

度の差を比較する．また，有効なコネクティッドカーの割

合を求めるためにコネクティッドカー割合を変更した検証

を行う．

5.2 検証A　条件

本検証では，同一道路の単一レーン上を走行する 6台の

車両について．停止から加速時，一定速度から減速時，そ

れぞれについて 60秒間のデータを入力とした検証を行う．

検証に用いる入力データは時速 0 キロメートルからの加

速，時速 60キロメートルからの減速の過程を交通シミュ

レーションモデルを用いて作成した．データ生成に用いた

交通シミュレーションモデルは krauss [21]であり，データ

生成時の交通シミュレーションモデルの条件は表 1の値を

設定した．

表 1 krauss モデル設定パラメータ
項目 条件

最大加速度 (m/s2) 3

最大減速度 (m/s2) 5

反応遅れ時間 (s) 1

車両長さ (m) 5

時間刻み幅 (s) 1

5.3 検証A　結果

検証 Aの結果を図 4に示す．既存技術は，加速時に車両

が推定され，減速時は，車両が推定されていないことが分

かる．提案技術は，加速時および減速時に正しく車両台数

が推定されている．

図 4 式 (16) による検証 A の評価

5.4 検証 B　条件

本検証では，より現実に近い条件を想定し発進停止が信

号により任意のタイミングで複数回発生するような条件の

検証を行う．推定対象となる領域は 1車線の信号が設置さ

れている約 330mの道路である．検証に利用する道路デー

タは Open Street Map [22]から取得している，検証には，

対象道路を含めた周辺約 1 平方キロメートルの面積の地

図を利用している．検証に用いるデータセット生成には，

オープンソースのシミュレーションソフトウェアである

SUMO [23]を用いた．SUMOで用いたモデルは検証 Aと

同様に kraussを用い，モデルに設定するパラメータも表 1

を用いている．検証を行う全車両に対するコネクティッド

カーの割合は，25%，50%，75%である．

5.5 検証 B　結果

検証 Bの検証結果を図 5に示す．既存技術では，コネ

クティッドカー 割合が 25%，50%のときには，非コネク

ティッドカーの推定が行えていないことが分かる．また，

75%の時に推定精度が 60%であるのは，コネクティッド

カー間の車両が 0台の場合であり，既存技術では全ての場
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合において車両が 0台と推定されているためである．これ

に対して，提案技術は，全条件において，推定が正しく行

えている．

図 5 式 (17) による検証 B の評価

5.6 考察

検証 A，検証 Bを行った結果から次のことが言える．ま

ず，発進停止が発生する条件で既存技術の推定を行った場

合，多くの条件において車両が推定されないことが分かっ

た．この理由は検証 Aにおいては，一般道路のような低

速かつ，車間距離が小さいため車両が推定された時点でコ

ネクティッドカーと重なってしまいすぐに車両が消去され

る処理が実行されるためであると考えられる．また検証 B

においては，信号がある一般道路では車両が停止している

状態が長く，推定に必要な加速度の差が生じないためであ

る．これに対して，提案技術においては，加速度の差や大

きさにかかわらず車両の行動が停止から発進や，一定速度

から減速等変化した瞬間の情報のみで推定が行える．この

ため，検証Ａ，Ｂそれぞれにおいて正しく推定が行えたと

言える．ただし，実施された二つの検証では，検証データ

に対して次のような制限がある．

• データ生成をシミュレーションデータにより行ってい
るため，車両の挙動はシミュレーションモデルに完全

に完全に従うものとなる．このため，実際の車両挙動

で生じるような速度の揺らぎや，挙動の個人差は発生

しない．

• データ生成を行ったシミュレーションの条件は，分岐
がなく，道路の途中で車両が新たに侵入してくること

がない，１車線道路として設定している．このため車

線の途中で車両台数および車両の前後関係は変化する

ことがない．

6. まとめ

本文献では，観測情報から交通状態を推定する技術につ

いて，特にコネクティッドカーの車両位置情報から，非コ

ネクティッドカーの情報を推定する技術を提案した．次

に，提案した技術と既存技術を比較する検証を行った．本

検証では，それぞれの技術に入力するデータとして実際の

走行データでなくシミュレーションデータを用いている．

また，データ生成する際のシミュレーションについては一

車線道路かつ，分岐が存在しないような条件設定で行って

いる．検証結果では，検証を行った条件において，既存技

術で課題だった発進停止が発生する一般道路を想定した環

境で高い精度を示し，提案技術の適用効果を確認した．
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