
1 

 

 

道路政策の質の向上に資する技術研究開発 

成 果 報 告 レ ポ ー ト 

Ｎｏ．30－2 
 

 

研究テーマ 

交通流理論と AI学習による 

非日常の発見とアラート発信 

 

 

研究代表者： 東北大学未来科学技術共同研究センター 教授 桑原 雅夫 

共同研究者： 株式会社オリエンタルコンサルタンツ 技術主査 梅田 祥吾 

 九州大学 教授 川崎 洋 

 明治大学 准教授 横山 大作 

 株式会社オリエンタルコンサルタンツ 執行役員 東北支社長 江藤 和昭 

 本田技研工業株式会社 技師 飯星 明 

 株式会社アイ・トランスポート・ラボ 代表取締役  堀口 良太 

 一般財団法人日本気象協会 統括主幹 丹治 和博 

 アジア航測株式会社先端技術研究所  浦山 利博 

 株式会社富士通交通・道路データサービス 稲垣 宏 

 愛媛大学 教授 吉井 稔雄 
 

 

令 和 3 年 6 月 

新道路技術会議 

  

【様式５】 



2 

目次 

 

研究概要 ...................................................................................................................................... 1 

第１章 はじめに ........................................................................................................................ 3 

１．１ 研究の背景・目的....................................................................................................... 3 

１．２ 研究の概要 ................................................................................................................. 3 

１．３ 研究体制 ..................................................................................................................... 4 

１．４ 本報告書の構成 .......................................................................................................... 4 

第２章 非日常の発見手法の構築 ............................................................................................... 5 

２．１ データ収集・整理....................................................................................................... 5 

２．２ プローブ車両データを用いた非日常の発見手法の構築 .............................................. 5 

２．３ ドラレコ画像を用いた非日常発見手法の構築 .......................................................... 13 

２．４ 実規模ネットワークにおける交通状態推定手法の構築 ............................................ 25 

第３章 非日常の事前アラート発信手法の構築 ........................................................................ 30 

３．１ 降雪による車両スタック発生事前アラート条件の検討 ............................................ 31 

３．２ 状態空間モデルを用いたスタック発生危険性のアラート手法の構築 ....................... 37 

３．３ 土砂災害危険性の事前アラート手法構築 ................................................................. 45 

第４章 リアルタイム可視化システム開発および実証実験 ....................................................... 47 

４．１ リアルタイム可視化システム開発 ............................................................................ 47 

４．２ 道路管理者に対する実証実験 ................................................................................... 49 

４．３ まとめと今後の課題 ................................................................................................. 50 

第５章 まとめ .......................................................................................................................... 52 

５．１ 研究の総括 ............................................................................................................... 52 

５．２ 今後の展望 ............................................................................................................... 52 

 

 



3 

第１章 はじめに 

 

 

 

 

1.1 研究の背景と目的 

 

本研究は，共同研究体DOMINGOを中心に実施し

ている．DOMINGOは，東日本大震災直後に東北大学

を中心に立ち上げた産学共同の研究体であり，災害

時のモビリティ支援に関する研究開発を実施してき

た．これまでにプローブ，気象，Twitter，スマホ画像

データをリアルタイムに可視化するシステムを構築

し，熊本地震や本年の豪雨時に，情報発信するとと

もに，東北地方整備局，千葉国道事務所，NEXCO東

日本などに試行していただき，実務に使えるシステ

ムの構築に努めてきた． 

本研究は，このシステムを交通流理論とAI学習を

用いて高度化し，災害時の道路損傷，冠水，積雪，

Gridlockといった非日常を早期に発見することを目

的としている．通行障害を事前にアラートするシス

テムは，災害時の安全で迅速な避難支援，通行規制

や情報提供，道路復旧や，イベント時の交通マネジ

メントなどに貢献するものである． 

この研究開発では次のような課題があり，本研究

では，これら課題を交通流理論とAI学習を援用して

解決を図る． 

1. 非日常の発見には，利用者の日常の移動行動

をAI学習しながら，プローブだけでなくドラ

レコ（ドライブレコーダー）画像等を自動解析

して，質が異なるデータを融合させることが

必要である． 

2. 非日常の事前アラートには，渋滞，降雨，降

雪，浸水，地形などの観測可能な周辺環境（素

因・誘因）と非日常発生との関連性を把握する

ことが重要で，過去の災害や観光地，イベント

データを数多く収集した分析が必要である． 

3. リアルタイムに可視化するシステムについて

は，より操作性が高く必要な情報を迅速に届

けられる速達性に優れた改善が必要である． 
 

 

1.2 研究の概要 
 

本研究は，交通流理論とAI学習を用いて，移動体

データと気象・地形データ等を融合解析し，リアル

タイムに非日常の「発見」と「事前アラート発信」

を行う手法を開発するものである．AI学習は，大量

のプローブデータ，気象データなどを学習して，現

象の規則性や潜在的なパターンを見つけ出す有用な

手法であり，これに交通工学の知見を援用すること

により，従来は見つけ出せなかった非日常の早期発

見や予知を行える可能性を探る． 

対象とする非日常は，災害時の道路損傷，豪雪時

の車両スタック，冠水等を中心として，その発見と

事前アラートについて研究開発を行う． 

非日常の発見と事前アラートに関する個別の開発

技術はリアルタイム可視化システムに組み込み，イ

ンターネット経由で管理者にリアルタイムに情報を

提供できる仕組みを構築する． 

本研究の概要を以下に示す．本研究は，大きく3

つのパートに分けて実施する． 

1. 非日常の発見 

交通流理論と，プローブやドラレコ画像，気象，

地形データをAI学習して，非日常（渋滞，事故，道

路損傷，冠水，大雪，落下物など）を発見するとと

もに，面的に広がる道路網全体の交通状況モニタリ

ングを行う手法を開発する． 

2. 非日常の事前アラート発信（大雪による通行障

害，土砂災害） 

災害発生時のデータを用いてAI学習を行い，非日

常発生と素因（地形，道路網等の静的要因）と誘因

（津波，降雨，降雪，混雑等の動的要因）の関係か

ら異常事象の発生危険性を事前に予測しアラート発

信する方法を分析する． 

3. リアルタイム可視化システム開発および実証実

験 

DOMINGOで開発しているリアルタイム可視化シ

ステムに，上記の非日常の発見と事前アラート発信

機能，要素を組み込んだシステムを構築する．ま

た，道路管理者への試用実験を実施し，操作性が高

く必要な情報を迅速に届けられる速達性に優れた実

務に利用できるシステム開発を行う． 

 

 

1.3 研究体制 

 

研究全体を「①非日常の発見」，「②非日常の事前

アラート」，「③リアルタイム可視化システム」とい

う3つのタスクに分け，交通，気象，画像処理，計

算技術，地理情報およびプローブデータ収集組織と

いう幅広い専門家を，各タスクに配置した． 
 

 

1.4 本報告書の構成 

 

本報告書は，5章から構成されている． 第1章で

は，本研究の背景と目的，研究の概要を示す．第2

章は，非日常の発見手法として，プローブ車両デー

タを中心とした路面，交通の状況検出に資する車両

センサーデータ解析手法について整理し，その有効
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性について示す．具体的には，「非日常の発見手

法」に関する技術開発として，Uターン，方向変

更，速度変化等の特異な車両挙動に基づいて，局所

的な非日常を抽出する方法と，エリア内の交通流の

変化から広域的な非日常を発見する手法について，

その手法と精度検証結果について示す．またドラレ

コ画像を活用した冠水，落下物，事故等の検出手法

とその発見制度について整理する．第3章では，「非

日常の事前アラート手法として，降雪による車両ス

タックについて，全国適用を狙ったアラート手法

と，局所的なスタック危険性をアラートする手法と

その検証結果を整理する．また，広範囲の土砂災害

危険個所を抽出するアルゴリズムを提案する．第4

章では，第2章，3章で構築した個別開発技術を組み

込むための「リアルタイム可視化システム」の構築

結果，個別要素技術の組み込み結果についてについ

て整理する．最後に第5章では，研究の成果を総括

し，今後の展望について述べる． 
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第2章 非日常の発見手法の構築 

第２章 非日常の発見手法の構築 

 

 

 

2.1 データ収集・整理 
 

非日常の発見，アラート発信を行うためには，平

常時及び災害発生時の交通，気象，地形，通行障害

に関するデータをセットで収集する必要がある．そ

こで，本研究課題の遂行にあたりプローブデータ，

気象データ，地形データ，通行障害データ等の多様

なデータの収集を行った．具体的には，本研究期間

中に発生した災害事例の中から表 2.1-1 に示す災害

事例を対象に可能な範囲で平常期間も含めた交通関

連のデータ(乗用車プローブ，商用車プローブ，車両

感知器，ドラレコ画像等)，気象関連のデータ(降雨量，

降雪量，積雪深，気温等)，通行障害・災害・地形関

連のデータ(JARTIC 規制情報，VICS データ，DRM，

流木発生量 GIS 等)を収集した． 

 
表 2.1-1 データ収集対象とした災害事例 

災害事象名 発災期間 被災エリア 

平成 29 年 7 月九州北

部豪雨 
2017/7/5～6 

福岡県、大分

県 

平成 29 年愛知豪雨 2017/7/14 愛知県 

平成 29 年秋田豪雨 2017/7/22～23 秋田県 

平成 29 年台風 22 号 2017/10/29 千葉県 

平成 30 年 7 月豪雨 2018/6/28～7/9 西日本全域 

平成 30 年台風 21 号 2018/9/4～5 
愛知県，三重

県等 

平成 30 年台風 24 号 2018/9/30～10/1 
滋賀県，京都

府 等 

平成 30 年台風 25 号 2018/10/5～7 
宮城県，沖縄

県 等 

令和元年 8 月九州北部

豪雨 
2019/8/27~8/30 九州北部 

平成 30 年 1 月首都高

速道路立ち往生 
2018/1/22～23 東京都 

平成 30 年 2 月福井県

国道 8 号立ち往生 
2018/2/6～9 福井県 

平成 31 年 1 月山形県

国道 47 号立ち往生 
2019/1/25 山形県 

平成 30 年・平成 31 年

東北地整管内立ち往生 
2018・2019 東北地方 

月山道路スタック事象 2019 月山道路 

平成 28 年熊本地震 2016/4/14 熊本県 

平成 30 年大阪北部地

震 
2018/6/18 大阪府 

平成 30 年北海道胆振

東部地震 
2018/9/6/ 北海道 

 

 

2.2  プローブ車両データを用いた非日常の発

見手法の構築 
 

(1) プローブ車両データを用いた大規模災害時

の局所的な異常事象抽出手法 

本研究項目は，地震などの大規模災害時に同時多

発的に発生する局所的な交通障害発生箇所を，プロ

ーブ軌跡データから自動で検出することを目的とす

る．現状の大規模災害時の交通障害の把握方法は監

視範囲・時間が限定されるという課題がある．そこ

で，24 時間，広範囲のデータの収集が可能なプロー

ブ車両データを用いてリアルタイムに道路ネットワ

ーク上の交通障害発生箇所を検出する手法を提案す

る．2016 年 4 月に発生した熊本地震時の通行規制箇

所を対象に，提案手法の精度および適用範囲につい

て検証する． 

a)既往研究について 

災害時の交通実態把握と交通障害検出という 2 つ

の視点で既往研究を整理する． 

・災害時の交通実態把握 

Zhu et al.1)は，車両感知器，バス利用者統計及びア

ンケート調査を用いて I-35W 橋崩壊後の交通パター

ンの変化を分析している．分析の結果，I-35W 橋付

近の高速道路の交通パターンには一時的な変化が生

じたが，崩壊後の交通需要はそれほど変化しなかっ

たことを示した．しかし，車両感知器の観測箇所は

限定的であり，道路ネットワーク全体の交通実態は

把握できない．また，アンケート調査は，被験者の

想起に基づいているため必ずしも結果が正しいとは

限らず，調査に時間を要するため多くのサンプルを

入手することが困難である． 

一方，携帯電話やカーナビから収集されるプロー

ブ軌跡データは，道路ネットワーク全体のトリップ

の経路や速度を詳細に把握することができる．プロ

ーブ軌跡データを用いた研究には， Bengtsson et al. 
2)，Lu et al. 3)，Hara and Kuwahara 4)，Kawasaki et al. 5)

等がある．Kawasaki et al.は，2016 年 4 月の熊本地震

での都市内交通と避難行動の実態を，プローブ軌跡

データを使って分析している．具体的には，九州自

動車道の通行止めの影響を受け，福岡方面から熊本

中心部への代替経路の日中の旅行時間が平常時に比

べて大きく増加したこと，避難所やスーパー，銭湯

などが新たな発集点となり，平常時とは違った交通

渋滞を引き起こしていたことなどを，プローブ軌跡

データを用いて定量的に明らかにしている． 
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以上の研究のように，災害時の交通実態把握のた

めにプローブ軌跡データを用いた研究は数多く存在

する．これは，プローブ軌跡データによって災害時

でも広範囲に渡る車両挙動の把握が可能であるため

であり，本研究で災害時の交通障害検出をプローブ

軌跡データから行うことは有効な手段と考えられる． 

・災害時の交通障害検出 

Cullip and Hall 6)， Kawasaki et al. 7) 等は，車両感知

器による交通量やオキュパンシー，もしくは車線別

の速度差等の統計量について，平常時と交通障害発

生時での差異を分析し，平常と異常を判別する閾値

を設定している．そして，新たに得られた車両感知

器データを閾値によって平常か異常か判別すること

で交通障害検出を試みている．プローブ軌跡データ

を用いた交通障害検出の研究は関塚ら 8)，Asakura et 

al. 9) 等がある．これらの研究では，交通障害発生時

の二次元（時間×走行距離）上の車両軌跡の変曲点

間をつないだ衝撃波面に着目し，交通障害発生の時

間と場所を推定している． 

ここで取り上げてきた研究は全て高速道路を対象

に行っており，車両感知器の設置やアクセスコント

ロールが適用条件となっているため，この手法を一

般道含めた道路ネットワークにそのまま適用するこ

とはできない．また，時間×走行距離の二次元プロ

ーブ軌跡データを評価しており，災害時の一般道上

での道路損傷箇所付近での徐行や停止，もしくは損

傷箇所の迂回のような車両挙動は把握できないとい

った課題も有している． 

本研究と同様に，一般道を対象とした研究にはCai 

et al.10)がある．この研究では，交通障害発生時に一

般道交差点の進入区間で生じるふらつきや車線逸脱

を“異常挙動”と定義し，プローブ軌跡データのみ

で異常挙動を検出することを試みている．しかし，

得られた軌跡全体を統計処理しているため，道路ネ

ットワーク全体のプローブデータを処理する際には

計算負荷が膨大になる．また，仮に異常挙動のクラ

スタに分類されたとしても，災害時の特殊な車両挙

動に沿ったクラスタに分類されているかは判断でき

ない． 

既存研究の課題を踏まえ，本研究では，プローブ

車両データを用いて一般道を含む道路ネットワーク

全体から交通障害を早期に自動検出することを試み

る．具体的には，道路ネットワーク上の車両が交通

障害を発見した際にとると考えられる U ターン，方

向転換，減速行動に着目し，それらの行動を表現で

きるモデルを構築する．また，検出の迅速性を確保

するため，プローブ軌跡データのマップマッチング

が必要ない手法を提案する． 

b)提案手法 

提案手法のコンセプト，手法のイメージ計算手順

等について整理する． 

・災害時の車両の挙動の仮説 

地震等の災害によって，道路が損傷することで通

行障害が発生した箇所は，平常時に見られない車両

挙動(異常な車両挙動)が出現し続ける．もしくは，車

両の通行がなくなると考えられる．ここで，異常な

車両挙動とは，通常時に発生確率が低い速度低下，

U ターン，経路変更の変更などを想定する． 

通行障害箇所が発生していない箇所においても，

地震発生直後は，ドライバーが周囲の状況確認や安

全確保のために異常な車両挙動が頻発するが，時間

の経過と共に通常の車両挙動を取る車両が増加する

と考えられる． 

前述した災害時の通行障害箇所と非通行障害箇所

の車両挙動の特性を踏まえて，災害直後は，異常の

可能性が高い箇所が頻出するが，徐々に本当に道路

に異常が発生している箇所(通行不能箇所や道路損

傷個所)だけが残っていくような枠組みを構築する．

(車両が通過する度に異常度を更新する)． 

本手法は，リアルタイムでの計算を想定している

ため，計算付加が高いマップマッチング処理やノン

パラメトリックな手法は選択せずに，出来るだけ少

ない点群データを用いたパラメトリックな手法を構

築する． 

・計算手順 

STEP0：データの準備 

・地域メッシュ単位で，プローブ車両データを抽

出し，異常が含まれていないか，含まれていた

としてもごく少数と思われるデータセット(平

常時)を用意する． 

STEP1：特徴量抽出 

・メッシュを通過する車両の特徴量は，異常な車

両挙動(速度低下，U ターン，経路変更)を判別す

るためメッシュ内の通過速度と進行角度の２変

数とした．通過速度は車両がメッシュ内を通過

する空間平均速度とし，進行角度は図 2.2-1 に

示すように車両別のメッシュ内の進行角度は，

メッシュ内に侵入した最初の点と 2 点目を結ぶ

ベクトル，2 点目とメッシュ内の最後の点を結

ぶベクトルのなす角としている． 

・以降はあるメッシュに着目して整理する． 

STEP2：分布推定 

・通過速度𝑣𝑗と進行角度𝜃𝑗の確率分布が正規分布

で近似できると仮定し，2 次元正規分布の未知

パラメータである平均値𝝁̂と分散共分散行列𝚺̂

を計算する． 

𝒙𝑗 = [
𝑣𝑗

𝜃𝑗
] 

(2.2-1) 

 

𝒙𝑗：車両 j の特徴量ベクトル 

𝑣𝑗：車両 j のメッシュ通過速度 

𝜃𝑗：車両ｊの進行角度 

 
図 2.2-1 メッシュ内のプローブ車両軌跡イメージと進行

角度のイメージ 
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STEP3：異常度の計算 

・あらたな観測データ𝒙𝑗

′
がどれだけ標本平均𝝁̂か

ら離れているかを評価するため，マハラノビス

距離の 2 乗を異常度𝑎と定義する． 

𝑎(𝒙𝑗

′
) = (𝒙𝑗

′
− 𝝁̂)

𝑇

𝚺̂−1(𝒙𝑗

′
− 𝝁̂) 

(2.2-2) 

 

・平常時のメッシュ内の通過速度と進行角度の 2

次元の分布を推定し，災害後の車両の特徴量の

出現確率から異常度を計算する． 

STEP4：閾値の設定 

・異常度の閾値を設定し，異常度𝑎が閾値を超えた

場合に異常を判定する．本研究では，平常時デ

ータを対象に算出した異常度の 99％タイル値

を閾値として設定する． 

c)実データによる提案手法の適用検証 

提案手法を実災害時のデータに適用し，手法の精

度および適用範囲について整理する．地震発生前後

のプローブ車両データ，地震発生後の通行障害デー

タを入手することができた熊本地震を対象に提案手

法の精度等の検証を行う． 

・使用データ 

本研究では HONDA技研工業株式会社が管理する

プローブ車両データを用いて分析を行う．分析には，

以下の期間の 5次メッシュ(250ｍ四方)のプローブデ

ータを用いた．データの期間は災害発生後 5 日間，

(4 月 14 日～4 月 18 日)，災害発生前 5 日間(4 月 07

日 0:00～4 月 11 日)の計 10 日間とする． 

・分析対象 

分析対象は，九州河川国道および熊本県，熊本市

内の通行規制実施状況(204 件)のうち，データを保持

している期間内に通行規制が行われた箇所かつ平常

時にプローブ車両が通行している 130 箇所とする． 

・検証方法 

提案手法を分析対象の含むメッシュ(250m 四方)

のデータに適用し，地震発生後の異常事象検出状況

について検証を行う．検証は異常の検知の可否，地

震発生後から異常を検知するまでの時間とする． 

なお，最初の地震(2016 年 4 月 14 日 21 時 26 分)発

生から，通行規制開始時間までに異常度が閾値を超

えた場合に，手法により異常を検知できたとして判

定する．また，各変数の有効性を確認するため，進

行角度と速度の両方を使った場合，速度のみを使っ

た場合，角度のみを使った場合の 3 ケースで検証を

行う． 

・検証結果 

提案手法による異常事象の検知可否および検知時

間の結果を示す．ただし，以降の検証(検知可否・検

知時間)はあくまでも最初に発生した地震からの経

過時間(分)，最初に発生した地震から規制時間まで

の検知可否であることに留意が必要である． 

表 2.2-1 は，検証対象箇所に対して，提案手法を

適用し，変数別にその検知が出来た数と精度を示し

たものである．検知数は角度のみを用いた場合，67

箇所，速度のみを用いた場合，65 箇所，速度と角

度の両方を用いた場合で 66 箇所となり，いずれも

50％程度で同程度の検知精度である． 

表 2.2-2 は，使用変数別の検知時間の最小値，25

パーセンタイル値，中央値，平均値，75 パーセンタ

イル値，最大値を示したものである．平均値，中央

値に着目すると速度と角度の両方の変数を用いた場

合が最も検知までの時間が早い結果である．図 

2.2-2 は，使用変数別の検知時間の頻度分布を示した

ものである．いずれの変数においても，地震発生直

後の検知頻度が最も高くなっている． 

最初の地震発生時から通行規制開始時間の前に異

常を検知できた事例および異常を検知できなかった

事例の通行障害状況，異常度の時系列変化(使用変数

事の 3 ケース)の箇所別の評価を行った結果，規制時

間発生前に異常を検知できているケースは，道路陥

没や段差等いずれも車両の速度や角度に変化が現れ

ると考えられる異常事象であり，検知できない異常

事象は，異常の発生から即座に通行規制がなされた

事例や落石や火災等，道路そのもの損傷ではなく，

車両が挙動を変えない可能性がある事象であること

が分かった． 

d)まとめ 

本項では，U ターンや速度低下といった異常事象

表 2.2-1 提案手法の変数別の検知精度 

 使用変数 

角度 速度 速度・角度 

検知数 67 65 66 

精度(検知数/検知対象) 52% 50% 51% 

 
図 2.2-2 使用変数別の異常検知時間(分)の頻度分布 

表 2.2-2 提案手法の検知時間(分)の一覧 

 使用変数 

角度 速度 速度・角度 

検

知

時

間 

(分) 

最小値 16 1 1 

25 パーセンタイル値 115 146 135 

中央値 621 570 486 

平均値 712 715 709 

75 パーセンタイル値 929 1174 760 

最大値 3711 3809 5206 
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発生時に行われると想定される車両挙動から局所的

な異常事象を抽出する方法を提案し，手法の適用範

囲や精度の検証を行った． 

具体的には，通行障害発生箇所と非通行障害箇所

の車両挙動の特性(速度低下，U ターン，経路変更)を

踏まえて，250m メッシュ単位で，プローブ車両の特

徴量(通過速度と進行角度)を学習し，平常時の特徴

量との乖離程度から災害発生時の通行車両の異常度

を算出する方法で，局所的な異常事象の発生箇所の

抽出することを試みた． 

・手法の精度について 

提案手法を熊本地震発生時の通行規制区間(130箇

所)に適用した結果，提案手法により約半数の通行障

害を検知することが出来た． 

また，変数として速度と角度の両方を用いた場合，

速度のみを使用した場合，角度のみを使用した場合

の 3 ケースについて比較検証を行った結果，検知精

度としては 3 ケース間で大きな違いはなかったが，

検知までの時間は速度と角度の両方を用いた場合が

最も早い結果となった．検知の可否は，特徴量の違

いよりも対象箇所にプローブ車両が出現するか否か

に依存しているため，検知精度に大きな差が表れな

かったと考えられる．ただし，速度と角度の両方の

変数を使用した場合，少ないプローブ車両であって

もその変化，特徴を加味できたことで，検知時間が

最も早くなったと考えられる． 

・手法適用範囲について 

検知できなかった事象は，落石や沿道家屋の火災

といった道路そのものの損傷ではないため，車両挙

動に大きな影響を与えないような事象は，当該手法

では検知しにくいということが分かった．また，異

常事象発生から通報などにより即座に情報が伝達し，

迅速に規制が行われた事例は，それよりも前に検知

できる可能性は低いことを明らかにした． 

 

2.2.1 の参考文献 
1) Zhu, S., Levinson, D., Liu, H. X. and Harder, K. : T

he traffic and behavioral effects of the I-35W Mississi
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rt A: Policy and Practice, Vol. 44, Issue 10, pp. 771-

784, 2010. 

2) Bengtsson, L., Lu, X., Thorson, A., Garfield, R. and 

von Schreeb, J. : Improved response to disasters and 

outbreaks by tracking population movements with mo

bile phone network data: a post-earthquake geospatial 

study in Haiti, PLoS Med., Vol. 8, No. 8, p. e100108

3, 2011. 

3) Lu, X., Bengtsson, L. and Holme, P. : Predictability 

of population displacement after the 2010 Haiti earthq

uake, Proc. Natl. Acad. Sci. USA, Vol. 109, No. 29, 

pp. 11576-11581, 2012. 

4) Hara, Y. and Kuwahara, M. : Traffic monitoring imm

ediately after a major natural disaster as revealed by 

probe data - A case in Ishinomaki after the Great Ea

st Japan Earthquake, Transportation Research Part A

 : Policy and Practice, Vol. 75, pp. 1-15, 2015. 

5) Kawasaki, Y., Kuwahara, M., Hara, Y., Mitani, T., Ta

kenouchi, A., Iryo, T. and Urata, J. : Investigation of 

traffic and evacuation aspects at Kumamoto earthquak

e and the future issues, Journal of Disaster Research, 

Vol. 12, No. 2, 2017. 

6) Cullip, M. and Hall, F. : Incident detection on an arterial 

roadway, Transportation Research Record: Journal of the 

Transportation Research Board, Vol. 1603, pp. 112-118, 

1997. 

7) Kawasaki, Y., Tanaka, A., Goto, H., Takada, J., Warita, H., 

Hong, S., Tanaka, S. and Kuwahara, M.: Research on 

mechanisms to provide attention-attracting information 

effective in preventing rear-end collisions, 18th ITS World 

Congress, 2011. 

8) 関塚貴一，三谷卓摩，川崎洋輔，益田卓朗，永井慎一，

桑原雅夫：車両軌跡のみを用いた突発事象発生時の旅

行時間予測，土木計画学研究・講演集，Vol. 53, CD-

ROM, 2016. 

9) Asakura, Y., Kusakabe, T., Nguyen, L. X. and Ushiki, T. : 

Incident detection methods using probe vehicles with on-

board GPS equipment, Transportation Research Part C: 

Emerging Technologies, In press, 2016. 

10) Cai, Y., Wang, H., Chen, X. and Jiang, H. : Trajectory-based 

anomalous behaviour detection for intelligent traffic 

surveillance, IET Intelligent Transport Systems, Vol. 9, pp. 

810-816, 2015. 

 

 

(2) プローブ車両データを用いた広域的な異常

事象の発見手法 

広域的に道路ネットワークが機能不全となった

例として，2011 年に発生した東日本大震災による首

都圏道路ネットワークの機能不全が記憶に新しいが，

これはグリッドロック現象の発生に起因するもので

あると考えられている．すなわち，グリッドロック

現象によって発生した局所的な道路機能不全が周辺

の道路ネットワークに影響を及ぼし，やがて広域道

路ネットワーク全体の道路機能が麻痺するブレイク

ダウン現象の発生へと繋がったと考えられる．ここ

で，ひとたびネットワークブレイクダウン現象が発

生すると，交差点信号制御といった通常の交通制御

ではその機能を回復することが難しく，機能回復に

は相当の時間を要することとなる．道路ネットワー

クの機能を回復するためには，あるいは未然にブレ

イクダウン現象の発生を回避するためには，局所的

な道路ネットワークに着目した交通観測を行って制

御するのではなく，広域道路ネットワークエリアを

対象として交通流状態を観測し，マクロにエリア交

通流状態を捉えた上で，マクロな視点から適切な交

通制御を行う必要である．例えば，一定の拡がりを

持つ道路ネットワークエリアを対象とし，マクロな

交通流動量（以下，“エリア流率”）とマクロな交通

密度（以下，“エリア密度”）の 2 つを状態量として

道路ネットワーク全体の交通流状態（以下，“エリア

交通流状態”）を捉えることにより，単なる局所的な

渋滞とブレイクダウン現象との違いを把握すること

が可能になる． 

本項では，広域道路ネットワークにおけるネット

ワークブレイクダウン現象に着目し，プローブデー

タを用いてエリア交通流状態を観測し，道路交通の

広域的な非日常，すなわちネットワークブレイクダ

ウンの発生を発見する手法を考案し，具体的に仙台

都市圏における道路ネットワークを対象として高精
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度にブレイクダウンの発生を検知するネットワーク

ブレイクダウン判定アルゴリズムの開発を試みる． 

a)エリア交通流状態の推定方法 

本研究では，以下の方法により，プローブ車両走

行軌跡を用いて，エリア交通流状態を推定する． 

・プローブエリア流率とプローブエリア密度 

対象道路ネットワークエリア内を走行したプロ

ーブ車両軌跡データを用いて，5 分単位で総走行台

キロと総走行台時を集計し，下式のとおりそれぞれ，

プローブエリア流率，プローブエリア密度として定

義する． 

𝑞𝑡 = ∑ 𝑑𝑖𝑡
𝑖∈𝐴𝑡

 

(2.2-3)  

𝑘𝑡 = ∑ 𝑜𝑖𝑡
𝑖∈𝐴𝑡

 

(2.2-4)  

ここで， 

𝑞𝑡：時間帯𝑡におけるプローブエリア流率 

𝑘𝑡：時間帯𝑡におけるプローブエリア密度 

𝑑𝑖𝑡：時間帯𝑡におけるプローブ車両𝑖の走行距離 

𝑜𝑖𝑡：時間帯𝑡におけるプローブ車両𝑖の走行時間 

𝐴𝑡：時間帯𝑡に対象エリア内を走行したプローブ車両

の集合 

・エリア交通流状態 

本項における分析では，前項で定義したプローブ

エリア流率とプローブエリア密度を用いた 2 次元の

ベクトルを用いて，式( 2.2-5)にてエリア交通流状態 

𝑺⃗⃗ 𝒕 を定義する． 

𝑺⃗⃗ 𝒕 = (𝑘𝑡 , 𝑞𝑡) 
(2.2-5) 

 

b)使用データ 

本研究では，仙台都市圏における 10km×10km の

道路ネットワークエリアを対象とする．また，令和

2 年 1 月 15 日から令和 2 年 3 月 16 日の 2 ヶ月間の

Honda プローブデータを使用する．ただし，高速道

路や自動車専用道路は対象外とする．Honda プロー

ブデータは，500m×500m メッシュ単位で 5 分単位に

総走行台キロ，総走行台時として集計されたデータ

を用いる．メッシュ単位 5 分単位のデータサンプル

は計 3,518,019 である． 

c)ブレイクダウンの判定方法 

道路ネットワーク交通流状態の広域的な非日常，

ここではブレイクダウン現象の発生を発見するため

に，図 2.2-3 に示す手順によるブレイクダウン判定

方法を考案する．集計単位を 5 分単位，1.5km×1.5km

のメッシュ単位としてプローブエリア密度とプロー

ブエリア流率をエリア内の交通流状態とし，図 

2.2-4 に示すエリア交通流状態の時間推移に基づき

ブレイクダウン発生の有無を判定する．なお図中の

各丸印はエリア交通流状態を示す．具体的には，最

初にエリア交通流状態の 5 分間推移を示す状態遷移

ベクトルが設定した条件を満たしていることを判定

する．ここで，状態遷移後の 5 分間平均速度，続く

5 分間の平均速度，状態遷移後の 15 分平均速度を用

いて，その閾値を設定する．状態遷移ベクトルの判

定に続いて，状態遷移後の 15 分平均速度，ならびに

ブレイクダウン発現と単なる渋滞時間帯における交

通流状態の変化を区別するために，状態遷移前のエ

リア交通流状態として遷移前 5 分間平均速度の 3 つ

が条件を満たすときにブレイクダウン発生と判定す

る．  

・状態遷移ベクトルの判定 

ブレイクダウン現象が発現する際には，グリッド

ロック現象が発生すると考えられる．グリッドロッ

ク現象とは，ネットワーク上に存在する複数ボトル

ネックの相互干渉，あるいは自己干渉によりボトル

ネックにおける交通容量が大きく減少する現象であ

る．個別交差点の交通処理能力の低下を検知するだ

けでは，例えば，交差点流出側近くで発生した事故

などの影響による交差点単独での交通処理能力低下

や路線上ネットワークにおける渋滞延伸による先詰

まりによる交通処理能力低下とネットワーク規模で

の交通処理能力低下を区別することが難しい．この

ため，本研究ではネットワーク規模での交通流状態

観測に基づいて，グリッドロック現象等に起因する

ネットワーク規模でのブレイクダウン発生の判定手

法構築を試みる． 

図 2.2-5 を用いて，エリア交通流状態に着目して

ネットワーク規模での交通流状態の推移を見てみる

と，渋滞が発生していない状況，すなわち図中の“自

由流”では，車両台数の増加，言い換えればエリア

交通密度の増加に比例してエリア交通流率が増加す

る．やがて，ネットワークの一部に渋滞が発生する

と，ボトルネックが処理する交通量は変化しないこ

 
図 2.2-3 ブレイクダウン判定の流れ 

 
図 2.2-4 ブレイクダウンの判定指標 
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とから，ネットワークの流率は大きな変化がないに

もかかわらず，エリア交通密度が上昇する．（図中“混

雑流”）さらに，グリッドロック等によるネットワー

クブレイクダウンが発生すると，図中“渋滞流”に

示されるように，エリア交通密度が増加するにもか

かわらずエリア交通流率が低下するため状態遷移ベ

クトルが第 4 象限に向かう，すなわち右下がりのベ

クトルが出現する．そこで，同右下がりの状態遷移

ベクトルの検出を行う． 

・状態遷移ベクトル判定閾値の設定 

前項にて，ブレイクダウン発現時には，状態遷移

ベクトルが右下がりとなることを示したが，プロー

ブによるデータ収集では，サンプルのバラツキによ

って右下がりの状態遷移ベクトルが出現する可能性

が考えられる．この場合，図 2.2-6 中の破線矢印に

示すように，交通流率が回復することから，右下に

遷移した後，しばらくの間エリア交通流率が回復し

ないことがブレイクアウト発現と判定するための一

要件となる．さらに，自由流状態でエリア交通密度

の高い状況の範囲内でサンプルのバラツキによる右

下がりの状態遷移が観測された場合には，エリア交

通流率が回復しない場合でもブレイクダウン発現し

たとは考えられない．このため，遷移後のエリア交

通流状態に基づき，遷移後の 5 分平均速度（図 2.2-6

中 V1），遷移後 5 分後における 5 分平均速度（図 

2.2-6 中 V2），ならびに遷移後の 15 分平均速度（図 

2.2-6 中 V15）を参考にして，状態遷移ベクトルのブ

レイクダウン判定に用いる閾値を設定する． 

・遷移後の 5 分平均速度 

図 2.2-7 は，第 4 象限に向かう状態遷移ベクトル

について，遷移後の平均速度（V1）の分布を示した

ものである．多くの状況で平均速度が高い値を示し

ており，これらはブレイクダウン現象ではないと考

えられる．一方，12km/h 以下の速度が出現する頻度

が小さくなっていることから，遷移後の平均速度が

12km/h 以下である場合に，ブレイクダウン現象発現

の可能性が高いと考えられる． 

・遷移後 5 分後の 5 分平均速度 

次に，前述した状況，すなわち右下への状態遷移ベ

クトルにおいて遷移後の平均速度が 12km/h 以下と

なった状況下において，さらに続く 5 分後における

速度回復の有無を調べた．図 2.2-8 には同条件にお

ける遷移後 5 分後の 5 分平均速度の分布を示す．同

図に示されるように，半数以上の割合で速度が

15km/h 以上に回復している．このことから，遷移後

の平均速度が 12km/h 以下というだけでは，必ずし

もブレイクダウン現象発現ではない可能性が高い． 

表 2.2-3 には，右下への状態遷移ベクトルが出現

した 5 分後において，状態遷移ベクトルのプローブ

交通流率成分（ΔQ）とプローブ交通密度成分（ΔK）

によって，ΔQ は 0.5[台 km/5 分]，ΔK は 0.1[台時/5

分]刻みの領域を定め，各領域に於いて 5 分平均速度

が 15km/h 以下に留まっている割合を示す．ΔK が

増加するに従って，同割合が大きくなっており，Δ

Q=0.3 を境にその割合に一定の差が認められること

から，ΔK の閾値として 0.3 を採用する式(2.2-6)．一

方の ΔQ に関してはその割合の変動が小さいことか

 
図 2.2-5 エリア交通流状態の推移 

 
図 2.2-6 ブレイクダウンの判定 

 
図 2.2-7 遷移後の 5 分平均速度（V1）分布 

 
図 2.2-8 遷移後 5 分後における 5 分平均速度（V2）

分布 

 
表 2.2-3 遷移後 5 分後に低速度が継続する割合 
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ら，ΔQ＜0 とする式(2.2-7)．ただし，この閾値判別

だけでは，速度回復する割合が大きいことから，15

分平均速度をあわせ用いてブレイクダウンの判定を

行う． 

𝛥𝐾＞0.3  [台時/5 分] 
(2.2-6) 

 

𝛥𝑄＜0.0  [台 km/5 分] 
(2.2-7) 

・遷移後の 15 分平均速度 

ブレイクダウン発現後は長時間にわたって速度

回復が期待できないことから，ここでは，遷移後 15

分間の平均速度を以てブレイクダウンの判定を行う．

図 2.2-9 には，15 分集計によるエリア交通流状態の

散布図を示す．図中に赤線で示した速度 12km/h 以

下のエリア交通流状態の出現頻度が低いことが読み

取れる．また，図 2.2-10 に，上記の条件を満たした

状況下における，遷移後 15 分平均速度（V15）の分

布を示す．12km/h 以下の出現頻度は六百回程度であ

った．右下がりの状態遷移ベクトルが出現し，遷移

後の 15 分平均速度が 12km/h 以下となる場合にブレ

イクアウトが発生した可能性が高いと判断し，遷移

後 15 分平均速度の閾値を 12km/h とする式(2.2-8)． 

 

𝑉15 < 12   [𝑘𝑚/ℎ] 
(2.2-8) 

 

・遷移前のエリア交通流状態 

図 2.2-6 に示したようにエリア交通流状態が推移

した場合でも状態遷移前の交通流状態の速度が低い

場合には，必ずしもブレイクダウンの発現を示すも

のではなく，すでに渋滞している中でサンプルのバ

ラツキによる流率低下が発生した可能性が高い．そ

こで，状態遷移前の交通流状態における平均速度が

一定速度以上ある場合にブレイクダウン発現と判定

する．図 2.2-9 に示したように，平均速度 15km/h

以上では渋滞流が含まれていない可能性が高い． 

また，図 2.2-12 には，状態遷移ベクトルの遷移

前平均速度(V0)の分布を示す．平均速度 12～15km/h

の頻度が高く，15km/h を超えると急激にその頻度

が小さくなることから，下式に示すように遷移前の

エリア交通流状態として，5 分平均速度が 15km/h

以上であることをもってブレイクダウンと判定す

る． 

 

𝑉0 > 15   [𝑘𝑚/ℎ] 
(2.2-9) 

 

・ブレイクダウン判定の検証 

図 2.2-13 には，前項で考案したブレイクダウン判

定方法を適用し，ブレイクダウン現象が発現したと

判定された時間帯の分布を示す．図に示すように，

22（21:00～21:59）～4（3:00～3:59）深夜時間帯，8，

9 の朝ピーク時間帯に多数のブレイクダウン発現が

検出された． 

図 2.2-11 (a1)，(a2)には，深夜においてブレイク

ダウン発現と判定された例について，出現エリアと

エリア交通流状態の推移を示す． 図 2.2-11 (a2)中

の破線は平均速度 12km/h の状態を示し，丸印 23:15

はブレイクダウン発現と判定された際のエリア交通

流状態を示している．同時間帯にはプローブエリア

密度が大きく上昇し，速度の低下が見られるものの，

他の時間帯においては 12km/h 以上の速度を示して

いる，このように，深夜時間帯に出現したブレイク

ダウンは，突発事象の発生等により一時的にプロー

ブエリア密度が上昇した可能性が考えられる．さら

に， 図 2.2-11 (b1) ，(b2)には，朝ピークにおける

ブレイクダウン発現の例を示す．図 2.2-11 (a2)と同

様に，破線が平均速度 12km/h，丸印がブレイクダウ

ン発現と判定された 7:50 のエリア交通流状態を示

している．こちらの例については，平均速度の低い

状態が継続しており，ブレイクダウン現象が発現し

た可能性が高いと考えられる． 

 

d)まとめ 

道路交通の広域的な非日常を発見する手法とし

て，本研究では，エリア交通流状態の状態遷移ベク

トルを用いて，ブレイクダウン発生の有無を判定す

る方法を考案し，仙台都市圏における 10km×10kmの

道路ネットワークエリアを対象に検証を行った．そ

の結果，ブレイクダウン検出の精度については，突

発事象の発生等により一時的にプローブエリア密度

が上昇し速度低下が発生している状況，すなわちブ

レイクダウンではない状況をブレイクダウンとして

検出する可能性があることが示された． 

MFD を把握した後には，非日常の検知に留まらず，

Gridlock 等の発生によるブレイクダウン現象発現を

 
図 2.2-9 5 分平均のエリア交通流状態 

 

 
図 2.2-10 遷移後における 15 分平均速度（V15）分布 
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予測し，円滑なネットワーク交通流状態を維持する

ための適切な交通管制・制御手法の開発を行う．こ

こで，MFD は OD 交通量の変化や交通事故発生によ

るネットワーク性能の変化によって，動的に変化す

ると考えられる．このうち，OD 交通量については，

リアルタイムにその変化を観測することは不可能で

あるが日常的には大きな変化が生ずることは少ない

と考えられる．一方で，交通事故の発生等によりネ

ットワーク性能は大きく変化すると考えられること

から，交通事故発生などによるネットワーク性能の

変化，すなわち MFD の動的変化をリアルタイムに

捉える手法の開発が今後の課題である． 

 

  

 
図 2.2-11 ブレイクダウンと判定された例 

 
図 2.2-12 条件を満たす状態遷移ベクトルの遷移前平均

速度（V0）の分布 

 

 

 
図 2.2-13 ブレイクダウンの判定が出現した時間帯 
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2.3  ドラレコ画像を用いた非日常発見手法の

構築 
 

(1) ドラレコ画像による道路冠水および事故等

の検出手法 

道路空間における非日常シーンの理解が進めば，

危険の回避や早期発見といったインフラ整備への対

応も可能になる．本項では，非日常シーンのうち，

冠水・積雪，交通事故，急ブレーキ，渋滞を対象に

したドライブレコーダ画像を用いた深層学習による

非日常の発見手法を提案する．また，その前段とし

て，動画像における事象認識（特に，以降の交通事

故や渋滞の認識）において必要となる半自動ラベル

付けに手法ついても整理する． 

a)ドラレコ画像の半自動ラベル付け手法の開発 

一般に深層学習を行うためには，学習器を訓練す

るため，データに対して事前に教師情報（正解ラベ

ル）を与える必要がある．この作業はアノテーショ

ンとも呼ばれる．例えば，画像から物体を認識する

場合は，その位置（典型的には矩形）や種別（車両，

歩行者等）等の情報を与える必要がある．アノテー

ションは現状では手作業に頼るところが大きく，典

型的には図 2.3-1 のような画面により作業する．特

に動画像の各フレームにラベルを付与するためには

膨大な労力が必要となる． 

これらを効率化するため，既存の物体検出器を 2 つ

のステップにより更に訓練し，検出結果そのものが

正解ラベルと見なせるようにすることを考える．こ

の仕組みの全体像を図 2.3-2 に示す．詳細は以降に

説明する． 

・自己アノテーションによる検出器の強化 

自己アノテーションは，以下の繰り返し処理によ

り検出器を強化する仕組み（図 2.3-3）である． 

①既存の検出器により，映像の各フレームから物体

位置（矩形）を検出する 

②時間的・空間的な連続性に基づいて検出結果を選

別する（矩形サイズ，持続時間，検出信頼度など

の条件を満たす物体のみ残す） 

③その結果を用いて，改めて検出器を訓練する（自

己教師あり学習） 

④強化された検出器により物体位置を検出する．② 

へ進む 

この処理を時間的な順方向だけでなく逆方向に対

しても行う． 

・対話型アノテーションによる検出器の強化 

対話型アノテーションは，初期検出器（既存の検

出器，または自己アノテーションにより強化した検

出器）の結果に対して人手によるフィードバックを

導入して，検出器を更に訓練する仕組みである．誤

検出・未検出，矩形領域のずれ，種別判定の誤りが

発生すれば，人手により修正する． 

・結果および効率化の効果 

車載カメラ映像のデータセットである CityScapes 5)

に半自動ラベル付けを行った結果を図 2.3-4 に示

す．本手法によれば，完全手作業の場合と比べて，

ラベル付けに要した時間は約 11%，人手により修

整した物体の割合は約 36%である． 

b)ドラレコ画像による冠水・積雪の認識手法の開発

および精度向上 

深層学習による認識を行うためには，事前の事例

として学習データが必要である．日常シーンのデー

タは豊富に存在するが，非日常シーンのデータは少

ないため，このままの状態で学習を行うと非常に偏

った学習が行われる問題がある． 

そこで，以降に示すアプローチ 1)，非日常シーン

のデータ量を増加させることで分類性能の向上を試

みた．具体的には，CG による描画や，GAN 

(Generative Adversarial Networks) により既存の画像

を変換することで，非日常シーンの画像を人為的に

生成し学習データを拡張している．GAN による画像

 
図 2.3-1 動画像に対するアノテーション作業のイメージ 

 
図 2.3-2 提案するアノテーション手法 

 
 

図 2.3-3 自己アノテーションの仕組み 

 
 

図 2.3-4 半自動アノテーションの結果 
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変換においては，変換の前後で画像中の意味的な領

域（道路，建物，空など）が一致するように制約を

かけている． 

また，学習データを拡張する際にはパラメータの

調整が必要であり，手動によるところが大きい．こ

の問題に対し，PBA (Population Based Augmentation) 
7) と呼ばれる手法を導入することにより，調整の自

動化を試み，認識精度を向上させる可能性を検討す

る． 

・分類クラスの定義 

ドラレコで撮影されたシーンを，「日常シーン」と

「非日常シーン」に分類する．冠水の場合は (“Dry”, 

“Wet”) と “Flooded” である．日常シーンを細分化す

る理由は，冠水と雨のシーンが類似しており，明示

的に分離することでより学習が簡単になるほか，誤

分類の分析がしやすくなることを意図したためであ

る． 

・学習用画像の生成手法 

追加する学習用画像としては，CG や，ドラレコの

視点でない（例えば路側視点の）画像が考えられる． 

ドラレコの視点で新たな画像を生成する手法とし

て，GAN を利用する（図 2.3-5）．GAN では，ある

画像（生成源）を変換して新たな画像を生成するネ

ットワーク（Generator）と，その生成画像が相応し

い も の で あ る か を 識 別 す る ネ ッ ト ワ ー ク

（Discriminator）で構成される．ここで「相応しい」

とは，後に日常・非日常シーン判定に用いられる学

習画像に分類されることを意味する．最終的に

Generator が生成する画像は，生成された画像かどう

か Discriminator でも見分けがつかなくなる． 

GAN では 1 対 1 の画像変換だけでなく，多対多の

変換を扱う手法もある．複数クラスを同時に扱うこ

とで，生成画像の質の向上や学習ネットワークの簡

易化など様々な利点がある．ドラレコ映像でも天候

や時間帯，風景などの要素により複数クラスとして

扱う． 

・領域情報の考慮 

画像変換の前後では，意味的な領域（道路，建物，

空など）が一致していることが望ましく，それが変

化すると学習に悪影響があるとされる．そこで，領

域分割の結果の違いを定量化し，学習時の損失に反

映させるようにネットワークを設計する． 

・積雪の認識 

上記手法により，積雪状態を以下の 3 クラスに分

類する実験を行った． 

・ Dry （日常） 

・ Wet （日常） 

・ Heavy Snow （非日常，道路が雪で覆われた

状態） 

学習および検証に用いる画像データの枚数は表 

2.3-1 の通りである．初期状態においては非日常シー

ンである "Heavy Snow" の枚数が少ない．ここに，

本手法に基づくデータ拡張により積雪画像を生成し，

追加することで各クラスの学習データを同数とし，

分類性能が向上するかどうかを確認する． 

学習用のデータは公開データセットである

BDD100K 3)および Google 画像検索の検索結果より，

検証用のデータは実際のドラレコ映像より取得した． 

積雪画像の生成結果を図 2.3-6 に，分類の結果（40

～50 エポックにおける値）を図 2.3-7 に示す．エポ

ックとは，Deep learning における学習時における一

単位である． 

本手法により"Dry" クラスの検出性能は向上した

ことが分かる．一方，"Wet"，"Heavy Snow" クラス

では適合率が向上し再現率が低下した（誤報が減り

欠報が増えた）．"Heavy Snow" クラスの再現率は特

に低く，データ拡張が十分に機能していないことが

原因と考えられる．また，"Dry"，"Wet" クラスでの

性能も大きく低下している．これは，学習データと

実際のドラレコ映像の差異（カメラの違いなど）が

大きいことが原因と考えられる．このような場合は，

ドメイン適応やドラレコ映像を使用した fine-tuning 

が有効と考えられ，今後の課題である． 

・データ拡張におけるパラメータの自動最適化の検

討 

画像変換により学習データを拡張するためには，

その変換手法や適用の重みづけ，順序づけなど，様々

な調整が必要となる．これらのパラメータ調整を自

動最適化しながら学習データを拡張する手法として，

AutoAugment 6) や PBA (Population Based 

Augmentation) 7) と呼ばれる手法が提唱されている．

パラメータが最適に調整されれば，認識精度が向上

 
 

図 2.3-5 GAN の説明図 

表 2.3-1 積雪検出のデータセットの枚数 

 Dry Wet Heavy 

Snow 

学習データ

（追加前） 

2522 2522 129 

学習データ

（追加後） 

2522 2522 2522 

検証データ 4311 3305 2332 

 

 
図 2.3-6 GAN による積雪画像の生成結果（左：変換

前，右：変換後） 
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することが考えられる．本項では，PBA により冠水

の認識精度を向上させる可能性について検討する． 

図 2.3-8 に PBA の仕組みの概要を示す．拡張前の

入力データから，どのように拡張処理を行えば良い

かのポリシー(Deep learningにおけるAugmentation方

法：例えば，画像の平行移動や回転，反転など)とス

ケジュール(エポック毎の Augmentation の仕様頻度)

を探索する流れが付加されており，これに基づいて

データが拡張される．拡張されたデータを用いて分

類器を学習し，それを検証に用いる流れは従来と同

様である． 

検討のため，以下の 3 つのケースに対して，画像

分類の正解率を比較評価した． 

・ データ拡張を行わなかった場合 

・ PBA によるデータ拡張を行った場合 

・ PBA および mixup 8) によるデータ拡張を行

った場合 

ここで mixup とは，データ拡張の一手法であり，

既存の複数のデータ（およびラベル）を線形補間す

ることにより新たなデータを生成するものである．

初期検討のため，冠水画像ではなく一般的な公開デ

ータセットにより傾向を分析した．具体的には，大

規模なセットとして CIFAR-10 9)を，小規模なセット

として Tiny ImageNet を用いた． 

評価結果を表 2.3-2 に示す．元々のデータ規模に

関わらず，性能の向上効果はほとんど見られなかっ

た．従って，本手法を冠水画像の認識に適用しても

効果は薄いと考えられる． 

c)ドラレコ画像による交通事故シーンの認識手法の

開発 

交通事故シーンを認識する方法としては，事故シ

ーンそのものの外観に基づいて深層学習により認識

することが考えられる．しかし，より詳細に考える

と，シーン中にはもともと個々の路上物体が映り込

んでおり，それらの位置関係性などにより，当該の

物体が事故状態にあるかどうかが判別されると考え

られる．すなわち，従来からの物体認識のような個々

の物体の位置・種別と，状況特性（安全，危険，事

故）を切り分けた上で複合的に推定することが考え

られる． 

本項では，そのための新しい深層学習ネットワー

クとして開発した Attention R-CNN，およびそれに基

づいた交通事故シーンの認識について報告する．  

・Attention R-CNN の概要 

Attention R-CNN は，入力画像から，物体の外観（位

置／種別）と状況特性（安全， 危険， 事故）を同

時に推定し出力する深層学習ネットワークである．

外観（位置／種別）の推定 

入力画像に対し，既存の検出器 (Faster R-CNN) を

改良した検出器により外観特徴を抽出し，プーリン

グ層，全結合層を経て物体の位置／種別を算出する．

物体種別ごとの出現頻度が不均衡であることによる

悪影響に対応するため，「バランス損失関数」を設計

し導入している． 

・状況特性（安全，危険，事故）の推定 

シーン全体の大域的なコンテクストを考慮するた

め，先述の外観特徴から Global Attention Map（着眼

領域マップ）を計算する．Attention Map とは，シー

ン全体の単なる特徴量マップではなく，その中でど

の領域に注目すれば良いかを学習によりで求めたも

のである．本研究で用いた車載カメラ映像では，路

上物体の存在する領域においてAttentionが高いと判

定される傾向にある． 

Attention Map は，形式的には言わば重み付きマス

 
(a) Dry クラス 

 
(b) Wet クラス 

 
(c) Heavy Snow クラス 

 
(d) 全体平均 

図 2.3-7 積雪検出における分類性能の比較（適合

率 vs 再現率） 

 

表 2.3-2 データ拡張手法ごとの画像分類の正解率 

(a) データセットとして CIFAR-10 を用いた場合 

 
Epoch 

50 

Epoch 

200 

Epoch 

300 

No augmentation 96.37% N/A N/A 

PBA 

augmentation 
N/A 97.39% N/A 

PBA 

augmentation + 

mixup 

95.73% 97.36% 97.56% 

 
(b) データセットとして Tiny ImageNet を用いた場合 

 
Epoch 

50 

Epoch 

100 

Epoch 

200 

No augmentation 63.15% 63.06% 62.55% 

PBA 

augmentation 
61.97% 63.07% 60.65% 

PBA 

augmentation + 

mixup 

61.14% N/A N/A 

 

 
図 2.3-8 Population based Augmentation の仕組み 

 Search of 
augmentation 

policies

Input 
data

Policy 
schedule

Classfier Predictions
Augmentation 

module
Augmented 

data
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ク画像の一種であるので，これを外観特徴に掛け合

わせることで状況特性特徴に変換する．その後，先

に推定した物体位置とともにプーリング層，全結合

層を経て状況特性を算出する． 

・結果 

先述のデータセットに対して位置・種別および状

況を認識した結果を図  2.3-9 に，評価結果を図 

2.3-10 に示す． 

矩形重なり率 (IoU) 50%以上を正答とした場合，

位置・状況の認識精度  (Mean Average Precision， 

mAP) は，それぞれ mAP50 = 57.7%， 31.1%であった．

比較対象とする参考手法(位置の学習･認識を Faster 

R-CNN，状況の学習･認識を Faster R-CNN + 単純な

全結合 2 層で行った場合．)では mAP50 = 35.9%， 

19.7%であった．絶対的な性能としては十分ではな

いものの，Attention R-CNN におけるバランス損失関

数やネットワーク構造の効果は現れていると言える． 

物体種別および状況別では，「車」「トラック」「バ

イク」「安全」は 70～80%の認識精度であるのに対し，

「バス」「ライダー」「危険」は 10%未満と低かった．

これは，データセット中の出現頻度が極端に少ない

ことが影響している可能性がある． 

mAP：正解の矩形と，推定した矩形との重なり精

度を表す指標 

mAP50：矩形重なりが 50%以上の時を正解とした

場合の mAP 

・ドラレコ画像による急ブレーキの発生予測手法の

開発 

本項では，ドラレコ画像を分析することにより，

非日常事象である急ブレーキが発生しやすい状況で

あるかどうかを予測する手法について報告する． 

先行研究 12) では，急ブレーキの発生は走行箇所

だけでなく日時や曜日など時間的要因も影響してい

ることが指摘されている．佐藤らの研究 13)では，ド

ラレコから得られる車両の粗い位置情報（緯度・経

度，時刻 1 秒毎）のみからでも急ブレーキの発生を

機械学習により判別できる（すなわち急ブレーキを

予測できる）ほか，天気の情報も合わせて学習に利

用することで有意に高い精度で予測できることが示

されている． 

佐藤らの研究 13)では，最寄りの気象台が 60 分毎

に発表する情報をそのまま走行箇所の天気と見なし

ているが，走行箇所からは離れていることもあり，

即時性にも欠けるため，走行箇所の天気とは異なる

ことも多いと考えられる．本項ではドラレコ画像か

ら走行箇所の天気を推定し，それを用いて急ブレー

キの発生を予測する． 

・データ 

本研究で用いるドラレコデータは 2017年 12月～

2018 年 1 月に九州地方と山口県を中心に 45 台の車

両で記録され，総録画時間数は約 1493 時間，総容量

は 172GB である． 

急ブレーキ発生の判別に用いるデータ項目は表 

2.3-3 の 10 種類である．天気を除く 9 項目は，ドラ

レコの 1 秒毎のログから直接的に得られるプローブ

データである．天気は，気象台の記録，またはドラ

レコ画像から推定したものを用いる．天気の属性値

は表 2.3-4 の通りである． 

d)ドラレコ画像からの天気推定 

ドラレコ画像から深層学習により天気を推定する．

深層学習モデルには ResNet5014) を用いる． 

ドラレコ画像には天気のラベルが付与されていな

いため，訓練用データとして用いることができな

い．代わりに，ドラレコ画像の公開データセットで

ある BDD100K3)のうち，日中に撮影された画像を

訓練に用いる．BDD100K では表 2.3-4 の 6 分類に

表 2.3-3 急ブレーキ発生の判別に用いるデータ項目と

取得方法 

データ項目 取得方法 

時刻(秒)，月，年，曜日，

運転継続時間， 

加速度，速度，位置(緯度

経度) ，進行方向 

ドラレコのログから直

接に取得 

（プローブデータ） 

天気 
気象台の記録または 

ドラレコ画像から推定 

 

表 2.3-4 天気の属性値 

 分類数 属性値 

気 象 台

の 記 録

に 基 づ

く天気 

13 分類 

快晴，晴，曇，薄曇，雨，

雪， 

みぞれ，雹あられ，降水

現象， 

霧，霧雨，煙霧，雷 

ド ラ レ

コ 画 像

か ら 推

定 す る

天気 

6 分類 
晴，雨，雪，一部曇，全面

曇，霧 

3 分類 晴，雨，雪 

 

 
図 2.3-9 Attention R-CNN による事故の認識結果の例 

 
図 2.3-10 Attention R-CNN による物体の位置・状況の

認識精度 
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従って天気のラベルが付与されている．天気を 6 分

類で推定する場合はこれら全てのデータを，3 分類

で推定する場合は「晴」「雨」「雪」のみのデータを

用いて，それぞれ独立に学習ネットワークを訓練す

る． 

検証には，上記の BDD100K のうち訓練に使用し

ていない画像，ドラレコ画像を用いる．  

BDD100K 画像の天気推定結果を表 2.3-5に示す．

3 分類よりも 6 分類の方が困難な問題であり，正解

率において 15 ポイントの差があることが分かる． 

e)ドラレコ画像より推定した天気情報を用いた急ブ

レーキの発生予測 

これまでの手法によりドラレコ画像より推定した

天気情報を用いて，データマイニングの手法により

急ブレーキ発生の有無を判別し，その性能を従来手

法と比較する．ここで急ブレーキとは，加速度の大

きさが 0.25G 以上とする． 

データマイニングの手法には，勾配ブースティン

グ決定木 (GBDT) 15) の CatBoost を用いる．用いる

データの違いにより以下の 4 つの判別モデルを定め

る． 

・ モデル A： ドラレコのログのみ（天気情報

なし） を用いる 

・ モデル B3： ドラレコのログ  ＋ ドラレコ

画像から推定した天気（3 分類）を用いる 

・ モデル B6： ドラレコのログ  ＋ ドラレコ

画像から推定した天気（6 分類）を用いる 

・ モデル C： ドラレコのログ  ＋ 気象台の

記録による天気 を用いる 

ドラレコに記録された 17581 件の事象のうち，急

ブレーキの正例および負例はそれぞれ 469 件，17112

件であった．両者の偏りを平準化するため，正例は

全てを，負例は 1/10 を抽出して CatBoost に入力し

た． 

急ブレーキ発生の判別結果を図 2.3-11 に示す．グ

ラフの値は判別結果の F 値（適合率と再現率の調

和平均）であり，10 分割の交差検証毎に示してい

る．図より，総合的な性能としてはモデル C が最

も優れているが，交差検証における分割毎に比較す

るとモデル B6において性能が向上するケースも認

められた． 

表 2.3-6 は各判別モデルで用いられるデータ項目

の重要度（CatBoost における Importance 値）を示し

たものである．モデル B6 および C における天気の

重要度は比較的高く，急ブレーキの判別に有効利用

されていることが分かる．また，各モデルの間の統

計的差異をマン・ホイットニーの U 検定により評価

した結果を表 2.3-7 に示す．各モデルに有意差は見

られなかったが，モデル B6 はモデル C よりも P 値

が低く，有意水準に近いことが分かる． 

結論として，ドラレコのプローブ情報に加えてド

ラレコ画像から推定した天気を用いることにより，

急ブレーキの発生を判別する性能は僅かに向上する

ことが確認された．今後は，対象のドラレコ画像に

天気の正解ラベルを付与して天気推定の訓練を行う

ことで天気推定の精度を高めることや，先行車両や

障害物の存在などドラレコ画像から得られる新たな

情報を加えて急ブレーキの判別を試行することが今

後の課題である． 

f)ドラレコ画像による渋滞状況の認識のための対向

車線車両検出 

表 2.3-5 BDD100K 画像の天気の推定結果 

(a) 3 分類の場合 (b) 6 分類の場合 

  

 
図 2.3-11 急ブレーキ発生の判別性能 

（縦軸：F 値，横軸：交差検証におけるフォールド） 

表 2.3-6 各データ項目の重要度 

データ項目 
モデル

A 

モデル
B3 

モデル
B6 

モデル
C 

速度 40.17 40.28 29.89 37.35 

位置 16.55 15.66 13.26 14.81 

時刻 15.24 14.21 15.37 13.36 

曜日 13.26 12.24 15.30 10.08 

運転継続時間 9.96 9.67 9.96 9.82 

月 2.44 2.15 2.44 1.86 

年 2.39 2.07 2.39 1.99 

天気（ドラレコ画像

から推定，3分類） 
- 3.74 - - 

天気（ドラレコ画像

から推定，6分類） 
- - 13.26 - 

天気 （気象台

記録） 
- - - 10.74 

表 2.3-7 U 検定による各判別モデル間の統計的

差異の評価 

比較するモデル 
P 値 帰無仮

説 

有意差 

B3 vs A 0.572 採択 なし 

B6 vs A 0.142 採択 なし 

C vs A 0.336 採択 なし 
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渋滞などの交通状態を把握する手法としては，路

側の車両感知器データを用いる手法や，車上のセン

サ情報（プローブ）を利用する手法が研究されてい

る．特に後者の手法については，対向車線から交通

流を観測したデータ (バックワードプローブ) を用

いて交通状態を推定する手法が本受託研究の代表者

である桑原らにより提唱されており 16)，車両感知器

のデータが十分に利用できない場合でも有効とされ

ている．そこで本項では，バックワードプローブ情

報を取得するため，前述の手法を用いて前方および

側方のドラレコ画像から対向車線の車両を検出する

ことを試み，定性的な分析を行った． 

結果を図 2.3-12 に示す．概ね検出することがで

きているが，以下の点が傾向および課題として挙げ

られる． 

・ 瞬間的な検出漏れは散見される．特に，照明

柱と車両が重なった場合等において顕著で

ある．前後数フレームの画像においては検出

されていることが多いため，動きの連続性に

基づいた補間を考慮したり，検出器の訓練を

進めることで改善できる可能性がある． 

・ 照明柱の湾曲等からも分かるように，ドラレ

コ画像は全体として樽形に歪んでおり，これ

が画像中央部以外の領域における検出漏れ

に影響している可能性がある．歪みは後処理

の画像処理により容易に補正できるため，補

正後の画像で実験することが望まれる． 

・ ガードレールの高さがある場合は，対向車両

が連続的に隠蔽され，検出できないことが多

い．この点は最大の課題である． 

・ 既存の検出器である Faster R-CNN [Ren 

2017]17) による検出結果と比較すると，誤検

出は大きく抑えられている． 
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n with Region Proposal Networks," IEEE Transaction
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MI), vol. 39, issue 6, pp. 1137 – 1149, 2017.6. 

 

 

(2) ドラレコ画像による落下物の検出手法 

本項では，画像解析と AI 学習により，ドライブレ

コーダ映像（以下，ドラレコ映像）から路面上の落

   

(a) 前方の例 (b) 前方の例 
(c) 前方の検出

漏れ例 

   

(d) 側方の例 
(e) 側方の検出

漏れ例 

(f) 参考：既存手

法 

図 2.3-12 対向車両の検出結果 
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下物を検出する手法を構築し，落下物の検知に適用・

検証する． 

既往手法として，道路上の落下物を定点監視カメ

ラ映像から自動検知する手法の研究（NEXCO 中日

本が 2021 年より実証実験開始予定）や，ドライブレ

コーダと AI を活用し，道路の老朽化の状況を診断

するシステム（NEC のサービス「くるみえ for 

Cities」）が存在する．しかしながら，ドライブレコー

ダから道路上の落下物を検出する手法として確立さ

れた手法は存在しない． 

今回開発を進めている手法は，ドラレコ映像を通

じて，色の濃淡などを見る画像解析により路面領域

を認識（定義）する．その後，路面（アスファルト

等）や路面標示など通常の施設以外の色領域を検出

した場合，その領域を異常領域として検出するもの

である．自動車や自転車，路面標示などの通常の道

路上のオブジェクトは，深層学習フレームワークを

通じて事前に学習しておく．このような画像解析と

AI 学習を組合せ，道路上の異常物体を検知する．当

該手法のフローを図 2.3-13 に示す． 

a)落下物の検出方法について 

・画像解析による領域識別（STEP①） 

STEP①では画像解析により路面領域の認識を行

う．ここで述べる路面領域の認識とは自車走行位置

と区画線との位置関係から自車が走行する車線領域

および対向車線の領域を抽出するものである．この

ような路面領域の境界探索は，通常，道路は均一な

表面であるため，道路境界はそれを左右に囲む 1 つ

目の連続的なエッジと考えることができる．この一

つ目のエッジが縁石や区画線となる．このエッジの

抽出は，画像処理の空間フィルタリング処理の一つ

であるソーベルフィルタ（特徴抽出）により画像内

の白線（直線）を検出する． 

ここで，ソーベルフィルタとは，画像の濃淡値を

一次微分した上でエッジ（同程度の濃度値領域の境

界線）を検出するフィルタリング処理となる．言い

換えると，これらの方法は全てグレースケールの画

像を生成し，エッジをグレーのレベルで表すもので

ある． 

例えば区画線であれば，その向きは進行方向に平

行に配置されると仮定し，走行画像の中心から X 軸

方向にソーベルフィルタを適用することで車線のエ

ッジを抽出する．このような手続きを Y 軸方向に繰

り返し，異なる Y 値でピークを検出した点を結ぶこ

とで区画線として判定するものである（図 2.3-14，

図 2.3-15）． 

続いて，このように検出した両面領域の境界を用

いて，画像解析の対象領域を設定する必要がある．

解析領域の検出方法の原理は，閉じた境界から道路

中心までの領域とした（図 2.3-16）． 

・オブジェクト領域の検出（STEP①） 

続いて，道路内領域に存在する全ての特徴を探

し，オブジェクトが存在する領域を検出する．基本

的にエッジ情報からオブジェクトの輪郭を見つける

ことで検出するものである．その際，この STEP①

では，解析対象とする道路領域内に存在する区画線

などの境界線以外の特徴を持つオブジェクトを異常

領域候補として抽出する． 

ここで，オブジェクトの一部だけが道路上にある

ケースがある．例えば，歩道などの道路外から道路

上かけて横たわる木の枝やパイプ，長い障害物等が

考えられる．これらのオブジェクト形状を解析領域

の境界線で単純に切り取ると，この後に行うオブジ

ェクト分別が正確に行えない可能性がある．よっ

て，そのオブジェクト全体を取得するか，少なくと

も小さすぎない範囲の一部を取得することが望まし

い．このため，まず各オブジェクトの境界線が解析

領域と少しでも交差していれば，そのオブジェクト

全体を残すようにした．しかし，エッジ検出により

非常に大きなオブジェクト境界線，今回の目的の対

象外のオブジェクトまで検出し，障害物の誤認識に

 
図 2.3-13 ドラレコ映像からの落下物検出手法フロー 

 
図 2.3-14 ソーベルフィルタによるエッジ検出の計算例 

 

 
図 2.3-15 ソーベルフィルタによるエッジ検出例 

 
図 2.3-16 解析領域の設定の概念によるエッジ検出例 

STEP① 画像解析による領域識別
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X方向の色変化分析

車道部境界の抽出

境界線
判定

・X方向のピクセル色変
化を分析（ソーベルフィ
ルタ）
・閾値以上の変化を検出

・縁石プロック部など線
形状に連続する色変化
から対象領域を設定

対象領域内のｵﾌﾞｼﾞｪｸﾄが
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なる可能性もある．このため，前節で設定した解析

領域の境界線で最終的にオブジェクトを切り取るも

のとした． 

分類においては，境界線自体を分析するのではな

く，輪郭に対応する RGB 画像を分析する．このよ

うな画像を得るために，輪郭の最上部，下部，左

端，右端のピクセル座標を取得し，それらを画像の

境界として使用した． 

・障害物認識システムの学習（STEP②） 

STEP①で抽出した車道部境界については，事前に

用意する通常の路面物体（オブジェクト）及び障害

物リストと比較し，落下物などの異常物として判定

する処理を行うこととなる（STEP③）．そこで以下

に示す通常の路面物体及び障害物の学習用映像デー

タをリスト化するため，深層学習フレームワークで

ある Tensor Flow 上で，1 枚の画像からオブジェクト

認識を行う Single Shot MultiBox Detector（SSD：物体

検出ニューラルネットワーク）を実装した MobileNet 

V2 を使用して，オブジェクトの事前学習を行った． 

通常の路面物体（オブジェクト）リストの作成に

あたって，オブジェクトについては，障害物

（obstacle）を有するか否かという，2 つのクラス

（バイナリクラス）に分類するものとしたこの分類

は障害物の有無を検出するという目的に合致し，簡

易にデータセットを生成できるものである．オブジ

ェクトの事前学習に必要な学習データは，国総研よ

り貸与された，車載カメラ画像による事象検知技術

の性能評価試験で用いたラベル付き走行動画 2545

本を用いて作成した． 

学習にあたり，障害物と障害物でない物体の学習画

像の割合が重要となる．仮に，障害物の画像のみを

学習させると，検出した物体は全て障害物であると

判定するモデルとなる．逆に障害物でない物体の画

像のみを学習させると，障害物を検出した際にも障

害物でないと判定するモデルとなる．そこで，障害

物と障害物でない物体の学習画像の割合を変更しな

がら感度分析を行った結果，障害物の割合が約 43％

の時が最も良い結果となった（表 2.3-8）． 

よって本研究では最も良い結果となった時のモデル

を障害物認識システムとして採用した． 

・平常時認識システムの学習（STEP②） 

更なる精度向上に向け，「平常時認識システム」

によるダブルチェックを実施できるようにする．

「平常時認識システム」は「ssd_mobilenet_v2_coc

o」（既に膨大なデータを学習し，様々な物体（車，

猫，本など 90 種類）の検出が可能なモデル（作成

者：Yiming Shi，Vivek Rathod）を使用し，検出し

た以下の物体について，障害物認識システムにて障

害物であると判定されていた場合に，障害物ではな

いと再判定する仕組みとした． 

・異常領域候補の判定（STEP③） 

STEP①で抽出した異常領域候補（オブジェクト）

と STEP②で学習した通常時の路面物体リスト（オ

ブジェクト）と比較し，通常時の路面物体とマッチ

ングしない領域（オブジェクト）については，異常

領域（オブジェクト）と判定する． 

・誤検知への対応①トラッキング 

開発した障害物検出では映像フレームの画像処理

によって道路上に物体が存在する場所を検出し，ニ

ューラルネットワークによって検出した物体の分別

を行っている． 

しかし道路上の物体として検出されるのは物体に

限らず，路面の劣化と破損箇所，細かなゴミ，草，

強い反射，白線及び路面標示等も含まれる．これら

の一部は障害物として誤検知されている． 

障害物として誤検知される一部の物体は，障害物

と違って動画の中で連続的に検出されないことが多

くある．そこで，この特性とトラッキング技術を組

み合わせ，誤検出率を下げることが可能かどうか検

討を行った． 

・トラッキング技術の種類 

トラッキング処理は大きく以下の 2 つの種類に分

類される． 

① 動画のあるフレームで検出されたオブジェク

トを次のフレームで再検出せず，トラッキン

グ処理のみで検索する．オブジェクトの移動

先の候補を生成し，移動前のオブジェクトと

の比較で追従する． 

② 動画のあるフレームで検出されたオブジェク

トを次のフレームで検出されたオブジェクト

と比較を行い，対応するオブジェクトを検索

する． 

上記 2 種類はいずれもオブジェクトの比較を行い，

比較方法も複数存在する． 

・画像：平均色，ヒストグラム比較，画像の明るさ

など 

・位置比較：移動量，オブジェクトサイズの変化，

フレーム間のオーバーラップ率 

・画像の特徴を抽出し，特徴の比較を含めた高度ア

ルゴリズム：SURF，SIFT，ORB，MIL，BOOST，

MF，TLD など 

・トラッキングによる誤検出除去結果 

検証映像でオーバーラップ率とトラッキング継続

フレーム数について率＝50%及びフレーム数＝2 枚

（前回のフレームと現在のフレーム）の調整結果と

なった． 

上記設定で障害物が残されることを確認し，一部

の誤検出を除去することができた． 

しかし誤検出がある映像の狭い範囲で連続的に発

生する場合は本方法の効果がほとんど見られなかっ

表 2.3-8 学習データ(落下物割合)の感度分析結果 

落下物

割合 

正 解

率 

再 現

率 

適合

率 

F 値 ス レ

ッ ド

ス コ

ア 

41％ 0.83 0.75 0.86 0.80 0.67 

43％ 0.87 0.82 0.87 0.84 0.73 

45％ 0.84 0.75 0.90 0.82 0.69 
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た．トラッキング機能を実装し，国総研より貸与さ

れた以下の 2 つの動画で落下物検知の精度検証を行

った． 

・動画①路面標示（矢印，文字，ドットライン等）

が多い動画 

・動画②道路付属施設（ガードレールや雑草等）が

多い動画 

結果は表 2.3-9 に示すとおりである．動画①につい

てはトラッキング機能が有効に働き，トラッキング

無しでは誤検出されていた路面標示が検出されなく

なり，落下物はトラッキングにより除去されること

なく正しく検知できている．動画②についてはトラ

ッキングが有効に働き，誤検出した道路上の白線を

トラッキングにより除去することができた．一方

で，落下物が白線上の白く薄い物体であったため，

トラッキング無しでは落下物として検出されていた

が，トラッキング有りでは見逃しも一部見られた．

また，トラッキングでは除去できない大型車の誤検

出も確認された． 

b)誤検知への対応 
・平常時物体の学習データの拡充 

上述までのシステムで，特に大型車の誤検知が発

生していた．そこで，車の検出精度を向上させるた

め，平常時認識システムについて学習データを拡充

した． 

ここでは，ベースモデルに

「ssd_mobilenet_v2_coco」（既に膨大なデータを学

習し，様々な物体（車，猫，本など 90 種類）の検

出が可能なモデル）を使用し，まず普通車と大型車

の合計 5 万枚の学習データ（背景の合成で作成）で

ファインチューンしたモデルを作成した 

更に上記のモデルをベースとし，走行動画より作

成した学習データをファインチューンさせた場合と，

転移学習させた場合，ファインチューンについては

学習回数を変更した場合で精度が向上するか検証を

行った（表 2.3-10）． 

なお，ファインチューンの方はベースモデルに新

たなラベルを追加できず，転移学習は新たにラベル

を設定できることから，それぞれ以下のラベル（物

体）を検出させる設定とした． 

・ファインチューン：車，トラック，バス，二輪車，

自転車，人，信号機 

・転移学習：車，トラック，バス，二輪車，自転車，

人，信号機，白線，路面標示，看板，柱，その他

（ポストコーン，クッションドラム等，通常道路

上に存在する物体） 

・結果 

「動画①路面標示（矢印，文字，ドットライン

等）が多い動画」を検証用動画として用いて，表 

2.3-10 に示したケースについて落下物検知の精度

検証を行った．結果としては，表 2.3-11 に示すと

おりファインチューン 1000 回が全ての指標におい

て最も高い数値となった．詳細に検証結果を確認す

ると，誤検出が発生していた大型車について，AI

モデルの改善を行うことにより前方のトラックが検

出され，誤検出を除去することに成功した．ファイ

ンチューン 5000 回については，過学習により逆に

精度が落ちたと考えられる．転移学習は，他のモデ

ルよりも誤検出は減ったが見逃し数が増加し，スレ

ッドスコアは最も低い結果となった．  

c)まとめと今後の課題 

本研究では，落下物の検出にあたり，障害物検出

システムと平常時認識システムの 2 つのシステムを

用いて，更にトラッキング技術を取り入れたシステ

ムを構築した．障害物検出システムについては，障

害物と障害物以外の学習データのバランスに留意し，

最も精度良く検出できるモデルを検討した．平常時

認識システムについては，実走行データより作成し

た学習データを用いることにより，ベースモデルの

改良を図った． 

本システムは，ドラレコ映像から落下物を検出す

るシステムであり，以下に示す点が既往手法と異な

る． 

・道路上の障害物・落下物を検出することが可能 

道路上の障害物・落下物は，空き缶やペットボト

ル等のゴミや街路樹の折れた枝，破損した車のパー

表 2.3-9 結果まとめ 

 動画①路面標示（矢印，

文字）多い 

動画②ガードレール，

雑草等多い 

ﾄ ﾗｯ ｷﾝ ｸﾞ

無し 

ﾄ ﾗ ｯｷ ﾝ ｸﾞ

有り 

ﾄ ﾗｯ ｷﾝ ｸﾞ

無し 

ﾄ ﾗｯ ｷﾝｸ ﾞ

有り 

正解率 0.35 0.65 0.37 0.63 

再現率 0.43 0.58 0.73 0.38 

適合率 0.63 0.57 0.24 0.27 

F 値 0.51 0.58 0.36 0.31 

ｽﾚｯﾄﾞｽ

ｺｱ 

0.35 0.40 0.22 0.19 

 

表 2.3-10 学習実行ケース 

No. 学習方法 学習回数 

1 ファインチューン 1000 回 

2 ファインチューン 3000 回 

3 ファインチューン 5000 回 

4 転移学習 12400 回 

表 2.3-11 結果まとめ 
 ﾍ ﾞ ｰ ｽ ﾓ

ﾃﾞﾙ（ﾄﾗ

ｯ ｷ ﾝ ｸ ﾞ

有り） 

ファインチューン 転移学習 

（ 12400

回） 

1000 回 3000 回 5000 回 

正 解

率 

0.65 0.66 0.65 0.64 0.64 

再 現

率 

0.58 0.58 0.58 0.41 0.48 

適 合

率 

0.57 0.58 0.57 0.58 0.58 

F 値 0.58 0.58 0.58 0.48 0.52 

ｽ ﾚ ｯ

ﾄﾞｽｺ

ｱ 

0.40 0.41 0.40 0.32 0.35 
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ツなど千差万別である．既往手法の物体検出では特

定のものを検出することは可能だが，このような一

意に特定できないものに対しての検出精度は低い．

本システムは複数の技術を組み合わせることにより，

道路上の様々な障害物・落下物を検出することが可

能である． 

・1 つ 1 つの技術が独立しているため，改善，改良

を個別に行うことが可能 

本システムでは大きく分けて 3 つの機能が独立し

て存在している． 

1）道路上に存在する物体と思われるものの検出

（画像処理） 

2）物体が障害物・落下物かどうか検出（クラシフ

ィケーション AI） 

3）道路上に存在しても問題ないもの（車や人など）

の検出（物体検出 AI） 

それぞれの機能が独立していることにより，シス

テム全体の調整が必要なく，精度向上に必要なコス

トを最小限に抑え，継続的な改善，改良を個別に行

うことが可能である． 

本システムにより，落下物の検出はされたが，一

方で落下物以外の通常路面上に存在する物体の誤検

出も確認された． 

今後の課題として，システム自体の落下物検出精

度の向上と，落下物が存在したときのアラートの出

し方の双方から利用しやすいシステムへ改善する方

法が考えられる． 

システム自体の精度向上に関しては，障害物認識

システムと平常時認識システムの 2 つのシステムを

用いていることから，それぞれについて学習画像の

拡充を図り，AI モデルをより精度の高いものへ更新

することにより，誤検出や見逃し数を改善できると

考えられる．本システムは落下物検出のための 3 つ

の機能が独立して存在しているという特徴を有して

いるため，それぞれの機能で更なる改善，改良を行

うことが可能である． 

もう一方のアラートの出し方については，現在誤

検出している白線などの路面標示は，次のフレーム

では通常物として検出されることも多々ある．落下

物は数フレームにわたって障害物であると検出され

る．これらの検出の特性を考慮し，複数フレーム連

続して落下物と認識された場合にアラートを発し，

少ないフレームだけで落下物と認識された場合はア

ラートを出さないような仕組みを構築することも考

えられる．また，路面の劣化等により普段から必ず

障害物があると誤検出される箇所についてはアラー

トを出さないといった方法も考えられる． 

 

(3) インターバル静止画像を用いた車両の検出

手法 

ドライブレコーダによって撮影される動画は高

解像度化しており，その解析によってさまざまな非

日常事象を検出することが可能になると考えられる．

しかしながら，このような高解像度動画データは容

量が増大化しており，車載されたドライブレコーダ

から現実的な労力で取り出すことが困難である．現

時点では，典型的にはこのような動画データはドラ

イブレコーダに挿入した SD カード等に格納し，そ

のメディアをそれぞれの車から人手で回収して，解

析用のコンピュータにコピーする，という手順によ

って収集する．この手順では，大量の車を対象にし

た広範囲のデータ収集を，事象発生からの時間遅延

を小さくして収集することが困難である． 

一方，データ量を大幅に削減した低解像度，低頻

度のインターバル撮影静止画像であれば，携帯電話

回線を通じて容易に収集することが技術的に可能で

ある．ドライブレコーダの種類によっては，デジタ

ルタコメータの記録データ等，業務に必要な記録を

回収するために携帯電話回線を利用できる場合があ

る．このような機種では，インターバル撮影静止画

像を大量広範囲に収集できる可能性がある．本研究

では，携帯電話回線を用いて試験的に収集されたイ

ンターバル静止画像を利用して，画像からの車両の

認識と車両台数の推定が可能であるかの検証を試み

た．また，その検証の結果，大量画像に対するアノ

テーションが必要であることが判明したことを踏ま

え，画像のアノテーション支援技術の基礎検討を行

った． 

a)インターバル静止画像に対する車両の検出技術の

検証 

携帯電話回線を用いて試験的に収集されたイン

ターバル静止画像を利用して，画像からの車両の認

識と車両台数の推定が可能であるかの検証を行った．

実験には株式会社富士通交通・道路データサービス

によって取得されたデジタルタコメータからのイン

ターバル撮影静止画像を用いた．この静止画像は，

解像度を 160×120 に縮小し，5 分に 1 回の間隔で取

得されている．図 2.3-17 に画像の例を示す．データ

を取得するデジタルタコメータは動画を撮影するこ

とができ，SD カード等のメディアを用いれば，本体

内に記録された 1280x720 等の高解像度の動画デー

タを取得できるが，携帯電話回線を通して無理なく

収集できる程度のデータ量とするためには，160×

120 程度の低解像度の画像である必要がある． 

画像から車両を認識するために，広範なカテゴリ

に対する物体画像認識アルゴリズムとして現時点で

最高程度の精度と速度を実現している YOLO v3 ア

ルゴリズム 1)を用いる．実装に際しては，高速なデ

ィープラーニングフレームワークである darknet2) 

を用いた．物体認識タスクにはピクセル単位の判別

タスクである semantic segmentation などの形式もあ

るが，車両の台数を求めることを目標としているた

め，ここでは物体を囲む矩形を見つけるタスクであ

 
図 2.3-17 インターバル撮影静止画像例 
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る bounding box 検出を採用する．学習のためには，

画像に対し「ここに車が写っている」という正解を

付加した，アノテーション済み画像データを大量に

用いる必要があるが，ここでは Microsoft が整備した

大規模画像データセットである  COCO (Common 

Objects in Context) 3)を用い，あらかじめ学習を済ませ

て公開されているモデルを利用した．COCO は一般

的な画像を集めたデータセットであるため，今回適

用しようとしている道路上の画像を十分に含んでい

ない点には注意が必要である．また，正解としてラ

ベル付けされた物体の種類は 80 種類であり，今回の

研究ではその中で car や person というカテゴリを判

別することを試みることになる．ここでは car カテ

ゴリに属すると判定された bounding box を数えるこ

とで，画像中の車の台数の推定を行うことにする． 

100 枚のインターバル静止画像をランダムに取り

出し，それぞれの画像に存在する車の台数を目視で

数え，正解データとした．画像を取得した車両の走

行状況が偏っていたためか，車両が写っていた画像

が少ないデータセットとなった．ただし，画像の解

像度が低いため，人間の目視でも確実に車であると

言い切れないような小さな領域については，車が写

っているとカウントしてはいない． 

この正解データセットに対し，YOLO による物体

認識を行った結果の例を図 2.3-18 に示す．低解像

度であっても，車が正しく認識されていることがわ

かる．本実験では検出の確信度が 70%以上で車両カ

テゴリと認識された領域の数を数えることにする．  

この正解付きデータセットを用いて，認識精度を

見積もった．車が写っている画像が少ないため，1 台

以上車が写っているか否かを判別する問題とし，認

識の正解率などを求めた．結果を表 2.3-12に示す．

適合率が高く，車両があると認識された画像は確か

に車両が写っていたことがわかるが，再現率はそれ

ほど高くはない．この時の混同行列を表 2.3-13 に

示す．車両が目視では確認できるにもかかわらず，

アルゴリズムで検出できていない画像が無視できな

い割合で存在していることが見て取れる．また，認

識した車両台数と正解台数の分布の様子を図 

2.3-19 に示す．相関係数を求めると，R=0.62 となり，

台数の推定もある程度できていると言える．ただし，

回帰係数は 0.24 であり，図中の回帰直線に示すよう

に，台数がかなり少なく見積もられる傾向が見て取

れた．  

予備評価実験の結果，低い解像度のインターバル

撮影静止画像に対しても，YOLO を用いた画像認識

によって車の存在の認識が可能であることが示され

た．インターバル静止画像は，大量・広範囲の車両

から得られる道路画像を収集できる，強力なデータ

収集経路と成り得ると考えられる．一方，評価では

再現率の低さが課題として明らかになった．この実

験では一般的な物体カテゴリに対して学習を行った

モデルを利用して車両判別を行っているが，道路上

の物体に限定したカテゴリで，低解像度の教師デー

タによって学習を行ったモデルを利用すれば，性能

改善が図られる可能性がある．このためには，教師

画像データのアノテーションを効率化する技術が必

要となる．車両台数の分布の検証によって明らかに

なったように，大部分の画像には 1 台も車が写って

いないため，車が存在しそうにない画像を前もって

排除し，人間がアノテーションすべき画像のみを処

理対象にするような工夫が考えられる． 

b)大量画像へのアノテーション支援技術に関する技

術的基礎検討 

利用したい画像の割合が少ない，大量の低解像度

静止画像に対し，学習用のアノテーションを施すた

めには，何らかの機械的サポートを利用した作業効

率化が必須となると考えられる．そこで，アノテー

ションの過程を効率化できるような技術確立のため

の基礎的な検討を行った．ここでは，以下の 2 つの

サポート機能について技術検証を行った． 

 軽量な画像処理アルゴリズムによって，利用

しにくい画像をフィルタリングする機能 

 類似している画像を集約し，利用しにくい画

像をまとめて判断できるようにする機能 

 
図 2.3-18 インターバル静止画像に対する物体認識結

果の例 

表 2.3-12 正解データセットの画像認識性能 

正解率 0.93 

適合率 1.0 

再現率 0.61 

F 値 0.76 

 
表 2.3-13 正解データセット100枚中の画像認識結果

の内訳（枚数） 

 認識：車なし 認識：車あり 

正解：車なし 82 0 

正解：車あり 7 11 

 
 

図 2.3-19 正解台数と認識台数の分布と回帰直線 
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以下，順に検証結果を示す． 

・利用しにくい画像をフィルタリングする機能 

大量の画像に対する軽量なフィルタリングとし

て，以下の 2 つの方法を試験的に実装し，その有効

性を検証した． 

 ヒストグラムの偏りに着目したフィルタリン

グ 

画素ごとの R，G，B の値を画像全体で集約

し，出現頻度のヒストグラムを作成する．要

素が少数のビンにのみ偏って出現している場

合は，画像が全体的に暗いなど，情報量が少

ない画像であることが示唆されるため，この

ような偏りを持つ画像を検出することを目指

す．ビンの数を N としたとき，出現頻度が

1/2N 未満のビンを数え，このようなビンが

70%を越えた時にヒストグラムが偏っていると

判断し，その画像を排除することにする． 

 エッジ領域の面積に着目したフィルタリング 

何が写っているかわかりにくい画像は，隣接

した画素が大きく異なるエッジと判断される

領域が少ないと考えられる．これを検出する

ため，画像のエッジ検出を行い，エッジと判

断される画素が 1%未満の時にその画像を排除

することにする．エッジ検出には Canny アル

ゴリズム 4)を用いた． 
多数の乗用車に設置されたドライブレコーダか

ら収集された運転中前方画像アーカイブに対し，こ

の 2 種類の方法でフィルタリングを行った．元々の

ドライブレコーダ画像は動画であるが，ここでは 5

秒毎に 1 枚の画像を取り出した静止画を実験対象と

した．12 時台と 18 時台に記録された画像からラン

ダムに 1000 枚ずつを抽出し，実験対象とする．12 時

台の画像はほぼ全て鮮明な画像であるが，18 時台に

は全体的に暗すぎて情報が少ない画像が多く存在す

るデータセットとなっている．それぞれの手法を用

いて判定を行い，情報不足として排除された画像の

枚数を表 2.3-14 に示す．いずれの方法も，18 時台

の暗い画像については半分程度の画像を情報不足と

して取り除き，12 時台ではごく少数の画像を取り除

いている． 

ここで，取り除かれた画像を目視して調べたとこ

ろ，ヒストグラムを利用する方法では写っているも

のが鮮明に判定できる画像も多く取り除かれており，

エッジ検出によるフィルタリングの方が人間の感覚

と比較的一致する結果を出していることがわかった．

図 2.3-21 は同じ手法で排除されなかった画像の例

である．夜間に撮影された画像であっても，比較的

情報が読み取りやすい記録画像が存在し，それらを

抽出出来ていることがわかった． 

また，取り除かれた画像に対し，インターバル静止

画像に対する検出と同じ手法で車両の検出を試みた．

図 2.3-22 は，エッジ領域抽出で情報なしとして排

除された画像に対し，車両検出を行い，1 台以上の

車両が検出された画像の例である．夜間の画像であ

り，輝度が高い部分が多く，輪郭がつぶれているた

めに排除されたと考えられるが，YOLO を用いると

車両が認識され，肉眼でも車両が写っていることが

確認できる．試験的に，エッジ領域抽出で排除され

た画像のうち，夜間に撮影された 20 枚をランダムに

取り出して車両検出を行ったところ，2 枚から車両

が検出された．このような画像を排除してしまうこ

とは有用な情報を捨てることにつながるため，何ら

かの回避策を講じることが必要になると考えられる． 

・類似画像集約機能 

軽量なフィルタリングにより，夜間に撮影された

情報から得にくい画像を排除することはある程度可

能であることが確認された．しかし，昼間に撮影さ

れた画像にも，カメラの設置方法が不適切な場合な

ど排除したい画像が存在している．このような画像

を排除することを助けるため，画像のクラスタリン

グを行い，類似画像をまとめる機能の有効性を検証

することにした．クラスタリングを行うことで，人

間が目視して判断する際，一度に大量の不要な画像

を排除することができると考えられる． 

それぞれの画像を 50×50 ピクセルに縮小し，画素の

R，G，B 値を並べたものを画像を表すベクトルとす

る．画像間の距離は正規化したベクトル間の Jensen-

Shannon divergence を用いて定義することとした．ク

ラスタリングアルゴリズムには DBSCAN5) を用い，

パラメータは予備実験結果を目視してε = 0.015， 

minPts = 3 と定めた．2 つの時間帯で 1000 枚ずつの

画像に対し，クラスタリングを行った． 

表 2.3-14 フィルタリングされた画像枚数(1000

枚中) 

 12 時台 18 時台 

ヒストグラム 4 604 

エッジ検出 32 517 

図 2.3-20 エッジ領域抽出で情報なしとしてフィルタされ

た画像例(18 時台) 

 
図 2.3-21 エッジ領域抽出で情報ありとして残され

た画像例(18 時台) 

 
図 2.3-22 エッジ領域抽出で情報なしとして排除

された画像のうち，車両が検出された

画像の例 
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この手法で発見されたクラスタの例を図 2.3-23

に示す．12 時台の画像には，カメラの設置方法が

不適切だったためほとんど路面が写っていない画像

が多く存在していたが，これが 114 枚のクラスタ

(同図上)としてほぼ完全に発見されていることがわ

かる．また，得られる情報量が比較的少ない画像群

(同図左下)，ガラス面への映り込みによりノイズが

多い画像群(同図右下)，などのクラスタが発見され

ている． 

しかしながら，サイズの大きなクラスタについて

は，見た目の傾向が異なる画像を多く含むものが出

力されており，画像類似度の設計を改善する必要が

あることが判明した．また，今回の実験は画像の情

報のみでクラスタリングすることを試みているが，

画像の撮影時刻，画像を撮影した機器の ID などの

付加情報を利用すれば，撮影状況が大きく異なる画

像を分離することは比較的容易であると考えられる． 

以上のように，大量画像へのアノテーションを効

率化する 2 つの技術，「軽量なアルゴリズムによるフ

ィルタリング」「クラスタリングによる類似画像の集

約」について技術的な基礎検証を行い，それぞれの

手法がドライブレコーダ画像に対して利用可能であ

ることが示された．低解像度の大量インターバル静

止画像に対しても，これらの技術を用いてアノテー

ションを行い，学習用のデータセットを整備するこ

とで，より高い性能での車両判別やイベント判別が

可能になると期待できる． 
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discovering clusters in large spatial databases with noise. 
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2.4  実規模ネットワークにおける交通状態推

定手法の構築 
 

(1) 概要 

非日常を発見するために，特に一般道では，限ら

れたデータから交通状態を推定することが重要であ

る．そこで，本研究では，プローブ車両データを活

用した 2 次元状態空間モデルを構築する．構築した

2 次元状態空間モデルを実際の交通ネットワークを

対象とした交通シミュレーションに適用し，モデル

の有効性を検証した． 

a)状態空間モデルの概要 

まず，ネットワークの仮定を述べる．ネットワー

クは有方向リンク a=1，2，…，L とリンクの結節点

であるノード n=1,2,…,N で構成される．それぞれの

リンクは，長さ Δxのセルに分割される．セルのイン

デックスを i=1,2,…,C とする．それぞれのセルの交

通状態は，区分線形 FD(fundamental diagram)で表現

される．セル i の区分線形 FD を𝜙𝑖と表記する．𝜙𝑖は

以下の 3 つのパラメータを持つ． 

 

𝑣𝑖= forward wave speed of 𝜙𝑖, 

𝑤𝑖= backward wave speed of 𝜙𝑖, 

𝑞𝑖
𝑚𝑎𝑥= maximum flow of 𝜙𝑖. 

 

次に，状態ベクトルを定義する．タイムステップ

を t=1,2,…,T と表記する．車両の目的地のインデッ

クスを d=1,2,…,D と定義する．状態変数は， 

 

𝑘𝑖
𝑑(𝑡)=セルの目的地別の車両密度 

 

と定義する．状態ベクトルは，全てのセルの目的地

別の車両密度𝑘𝑖
𝑑(𝑡)の集合ベクトルとして，𝐾𝐷(𝑡)と

定義する． 

次にモデルに用いる観測値を定義する．観測値は， 

 

𝑘̂𝑖(𝑡)=セル i の車両密度 

𝜋̂𝑖𝑗(𝑡)=セル i から j への分岐率 

 

の 2 種類を定義する．上記，状態ベクトルと観測値

を用いて，状態空間モデルを下式で定義する． 

𝑘𝑖
𝑑(𝑡 + 1) = 𝑓(𝐾𝐷(𝑡) + 𝑒(𝑡)) 𝑓𝑜𝑟∀𝑖, 𝑑, 𝑡. 

(2.4-1) 

 

𝑘̂𝑖(𝑡) = ∑ 𝑘𝑖
𝑑(𝑡) + 𝜔(𝑡)𝑑 , 

(2.4-2) 

 

𝜋̂𝑖𝑗(𝑡) = 𝑔(𝐾𝐷(𝑡)) + 𝛾(𝑡). 

(2.4-3) 

 

(式 2.4-1)はシステムモデル，(式 2.4-3)は観測モデ

ルである．式中の𝑓(∙)はシステムモデルの関数，𝑔(∙)

は観測モデルの関数である．𝑒(𝑡)，𝜔(𝑡)，𝛾(𝑡)はシ

ステムノイズと観測ノイズである．状態空間モデル

の詳細は，参考文献 1)を参照されたい． 

提案手法では，状態ベクトルに加えて，モデルパ

ラメータも同時に推定する．この状態とパラメータ

 
図 2.3-23 DBSCAN を用いたクラスタリングに

より発見されたクラスタの例 



26 

 

を推定するモデルは，自己組織化状態空間モデル 2)

とよばれる．以下に本研究の自己組織化状態空間モ

デルを定義する．まず，モデルパラメータベクトル

を 

 

Θ(𝑡) = (𝜃,Φ, Q(t))𝑇. 
(2.4-4) 

 

と定義する．ここに，𝜃は経路選択モデルのパラメー

タ，Φはセルの FD のパラメータおよびQ(t)は時刻 t

の O D 需要マトリクスである．状態𝑋(𝑇) = 𝐾𝐷(𝑡)と

表記する．状態ベクトルとパラメータベクトルをあ

わせた拡張状態ベクトルを 

 

𝑋̃(𝑡) = (𝑋(𝑡), Θ(𝑡))𝑇. 
(2.4-5) 

 

と定義する．観測ベクトルを時刻 t の観測車両密度

および分岐率の集合ベクトルとして， 

 
𝑌(𝑡) =

(𝑘̂1(𝑡), 𝑘̂2(𝑡), … , 𝑘̂𝐶(𝑡), 𝜋̂12(𝑡), 𝜋̂13(𝑡), … , 𝜋̂𝐶−1,𝐶(𝑡))
𝑇. 

(2.4-6) 

 

と定義する．時刻 t において観測ベクトル𝑌(𝑡)が得

られた下で拡張状態ベクトル𝑋̃(𝑡)の事後分布𝑝(𝑋̃(𝑡)

│𝑌(𝑡) )を算定すれば，状態ベクトル𝑋(𝑡)とパラメー

タベクトルΘ(𝑡)を推定できる．この事後分布を推定

する手法はフィルタリングとよばれる．本研究では，

粒子フィルタ 3)により事後分布の推定を行った． 

b)実規模ネットワーク適用のためのフィルタリング

手法 

本節では，実規模ネットワークへのモデル適用のた

めのフィルタリング手法を述べる．前述のように提

案した状態空間モデルは，粒子フィルタを用いてい

る．粒子フィルタは，モンテカルロ近似により複雑

な形状の確率分布を推定可能といった特徴を持つ．

また，本研究では，逐次データを収集・処理し，リ

アルタイムにネットワークの交通状態推定を行う．

粒子フィルタは，粒子ごとにシミュレーションを実

行し，尤度を求める．そのため，マルチコアや G P U

等の発展したコンピュータにより粒子フィルタを並

列処理すれば，高速な処理が期待できる．しかし，

粒子フィルタは，以下に述べる縮退の問題が指摘さ

れている．粒子フィルタは，時間進展に伴い，少数

の粒子の重みだけ大きくなり，その他の多数の粒子

の重みはほとんどゼロになってしまう．こうなると，

少数の粒子だけで確率分布(予測分布・フィルタ分

布) を近似することとなり，分布の近似精度が極端

に悪化する．この問題を縮退という．粒子フィルタ

において，縮退を抑制するためには，大量の粒子を

生成することが考えられる．しかし，そうすると，

粒子の数を相当量用意する必要があるため，計算量

が増加となる．特に，本研究で取り扱うモデルパラ

メータの一つである O D 需要は，組み合わせパター

ンが[起点（発生ゾーン）数]×[終点（集中ゾーン）数]

×[交通量]の数だけ存在するため，パターン数が膨

大となってしまう．よって，本研究では，多様な粒

子パターンを逐次，生成することで，縮退を抑制す

る特徴を持つ融合粒子フィルタ 4)を用いる． 

以下に融合粒子フィルタによる事後分布の推定法

を述べる． まず，粒子フィルタのアルゴリズムを述

べる．  

前節で定義した変数を用いて，粒子フィルタの計

算ステップを以下に示す．生成する粒子のインデッ

クスをi=1,2,…,Nとする．粒子フィルタの計算ステッ

プは下記の通り： 

1) 初期分布の生成：t=0とし，N個の初期パーティ

クル{𝑋(𝑖)(0)}
𝑖=1

𝑁
, i=1,2…,Nを生成する． 

2) 予測：t=t+1とし，ノイズ分布𝑒(𝑡)に従って， N

個のシステムノイズ{𝑒(𝑖)(𝑡)}
𝑖=1

𝑁
を生成する．シ

ステムノイズとシステムモデルにより一期先

の状態{𝑋(𝑖)(𝑡|𝑡 − 1)}
𝑖=1

𝑁
を予測する． 

3) 尤度：観測ベクトルと観測ノイズにより，尤度

 𝜆(𝑖)(𝑡) = 𝑝(𝑌(𝑡)|𝑋(𝑖)(𝑡))を算定する．次に，正規

化した尤度𝛽(𝑖)(𝑡) = 𝜆(𝑖)(𝑡) ∑ 𝜆(𝑘)(𝑡)𝑁
𝑘=1⁄ を算定

する． 

4) リサンプリング：𝛽(𝑖)(𝑡)の確率で，N個のパーテ

ィクルを復元抽出し，{𝑋(𝑖)(𝑡|𝑡)}
𝑖=1

𝑁
を生成する． 

5) 時間更新：𝑡 = 𝑡 + 1とし，計算終了まで2)～4)を

繰り返す． 

 融合粒子フィルタは，粒子フィルタの“3)尤度”の

ステップまでは，同様である．異なるのは，“4)リサ

ンプリング“に代わり，Mergingと呼ばれる処理を行

う点である．Mergingの処理内容を以下に示す． 

{𝑋(1)(𝑡|𝑡 − 1), … , 𝑋(𝑁)(𝑡|𝑡 − 1)} か ら 各 粒 子

𝑋(𝑖)(𝑡|𝑡 − 1)が𝛽(𝑖)(𝑡)の確率で抽出されるようにn×N

の 粒 子 を 復 元 抽 出 し ，

 {𝑋̃(1,1)(𝑡|𝑡), … , 𝑋̃(𝑛,1)(𝑡|𝑡), … , 𝑋̃(𝑛,𝑁)(𝑡|𝑡)}を生成する．

次に，  n×N の粒子 {𝑋̃(𝑗,𝑖)(𝑡|𝑡)}から n 個の粒子

{𝑋̃(1,𝑖)(𝑡|𝑡), … , 𝑋̃(𝑛,𝑖)(𝑡|𝑡)}を取り出したうえで，各粒

子の重み付き和 
 

𝑋(𝑖)(𝑡|𝑡) = ∑ 𝛼𝑗𝑋̃
(𝑗，𝑖)(𝑡|𝑡)𝑛

𝑗=1 . 

(2.4-7) 
 

を計算し，新たな粒子𝑋(𝑖)(𝑡|𝑡)を生成する．これを全

ての粒子i=1,2…,Nで実行し， {𝑋(𝑖)(𝑡|𝑡)}
𝑖=1

𝑁
を生成す

る．ここで，重み付き和をとる際の重み𝛼𝑗は， 
 

∑ 𝛼𝑗 = 1𝑛
𝑗=1 , 

(2.4-8) 

∑ 𝛼𝑗
2 = 1𝑛

𝑗=1 . 

(2.4-9) 
 

を満たす必要がある．重み付き和をとるサンプル数

n≧3であれば，(式2.4-11)で生成したフィルタアン

サンブル{𝑋(𝑖)(𝑡|𝑡)}
𝑖=1

𝑁
がフィルタ分布𝑝(𝑋(𝑡)|𝑌(𝑡))
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と近似的に等しい平均値と分散共分散(1次モーメン

ト，2次モーメント)を得ることができる．以上の粒

子の操作イメージを図 2.4-1に示す．同図は，N個の

粒子に対して，n=3としてフィルタリングした場合

の例を示している．なお，n=1の場合は，通常の粒子

フィルタと同じである．n=2の場合は，(式2.4-11)の
制約により，重み𝛼𝑗のいずれかを0にする必要がある

ため，通常の粒子フィルタと同じとなる． 

  本稿の検証では，既往文献4),5),6)よりn=3とし， 重

み
j は𝛼1 = 3/4， 𝛼2 = (√13 + 1)/8，  𝛼3 = (√13 −

1)/8を設定した． 

・検証条件 

 本節では，提案モデルを検証する方法を述べる．

本検証では，実規模ネットワークでの動作検証を行

い，提案モデルの有効性を検証する．ネットワーク

データは，DRM3103 を用いた実ネットワークを使用

した．その他の FD(Fundamental diagram)，OD 交通

量，信号現示は，データが入手困難なものもあるこ

と，及び簡単なため，仮想データを用いた． 

まず，ネットワーク条件を整理する．ネットワー

クを図  2.4-2 に示す．このネットワークは，

DRM3103 のデータより仙台市中心部の主要地方道

以上の規格の道路を抽出したものである．道路の規

格によりリンクを色分けしている．DRM のリンク数

は，2,002 である．そのリンクを元に単路部のリンク

を結合し，リンク数 248 のネットワークを生成し，

検証に用いた．状態空間モデルでは，∆𝑥 = 50𝑚の微

小区間でリンクを分割したセルを用いた． 

FD のパラメータは，表 2.4-1 のように一般道と

高速道路の２種類設定した．一般道の交差点には，

信号機を設置した．信号現示は，全ての信号機で一

律と仮定し，表 2.4-2 のように設定した．なお，表

で示した現示は，南北方向に対するものである．東

西方向は，表とは青赤現示が逆となっている．OD 交

通量の設定を述べる．OD 交通量の起点／終点は，一

般道の交差点をランダム選定して 50 個の OD ペア

を設定した．OD 交通量は，1)真値と，2)状態空間モ

デルに入力するノイズの発生させた擬似 OD の 2 種

類を設定した．真の OD 交通量は，各 OD ペアで一

律とし，𝑞𝑖𝑑 = 1200[𝑣𝑒ℎ ℎ⁄ ]，∀𝑖, 𝑑と設定した．i,d は

OD ペアの起終点ノードのインデックスである．よ

って，ODペアの数は 50であるが，交通量としては，

１つの値（全 OD ペア共通の値）を推定する設定と

している．タイムステップごとの OD 交通量は一様

分布と仮定して発生させた．擬似 OD は，真の OD

に正規分布に従った乱数𝜀~𝑁(0, 𝜎𝜀)を加えたものを

3 種類設定した．プローブデータは，OD ごとに，OD

交通量の 10%にあたる 120veh/hr をランダム抽出し

て設定した． 

本研究では，上記で設定したデータを用いて双子

実験 7)と呼ばれる手法を用いてモデル検証を行う．

双子実験の概要を述べる．まず始めに，初期条件，

境界条件，モデルパラメータなどを設定してモデル

計算を行い，その結果を“真値”と仮定する．次に，

初期条件，境界条件，モデルパラメータなどを全て

または一部を真値から変更してモデル計算を行い，

その結果を“シミュレーション値”とする．観測値

は“真値”の一部から観測に相当する物理量を抽出

し，作成する．そして，この観測値を“シミュレー

ション値”に同化して，結果を“真値”と比較して

精度検証を行う．本研究では，上記の双子実験の手

法を踏襲してモデル検証を行う．具体的には，交通

シミュレーションにより生成したベンチマークデー

タを真値として用いて擬似 OD を入力した状態空間

モデルの推定値と比較検証を行う．なお，FD，信号

現示及び経路選択モデルのパラメータは，交通シミ

ュレーション及び状態空間モデルともに同じ値とし，

OD 交通量のみが異なる状況とした． 

 
図 2.4-1 融合粒子フィルタ 

表 2.4-1 FD パラメータ 
 maximum 

flow rate 

qmax [veh/h] 

forward 

wave speed 

v [km/h] 

backward 

wave speed 

w [km/h] 

一般

道 

2100 70 -15 

高速

道路 

1500 40 -10 

表 2.4-2 信号現示 

サイクル(sec) 青現示時(sec) 赤現示時(sec) 

120 70 50 

  
図 2.4-2 テストネットワーク 
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最後に，評価方法を述べる．ネットワーク全体の

推定精度の評価は，Precision(適合率)と Recall(再現

率)および F 値を用いる．Precision と Recall は情報検

索の有効性を示す評価指標として使われており，

Precision は検索結果に適合データ(正解)がどれだけ

含まれるかを示す適合率である．Recall は，適合デ

ータ全体のどれだけが検索結果に含まれているかを

示すものである．そして Precision と Recall の調和平

均が，F 値である．一般に，Precision と Recall は，

トレードオフの関係にある．そして F 値が高ければ，

モデルの性能が良いことを意味する． 

本研究における Precision，Recall，F 値を以下に定

義する．まず，実際の渋滞状況とモデルで推定され

た渋滞の関係を表 2.4-4 のように定義する．同表に

示す渋滞とは，状態空間モデルのセルの平均速度が

20km/h 以下と定義する．表中の TP，FP，FN，TN は，

各々に該当する場合の数（セルの総数）である．例

えば，時刻 t におけるセル i の平均速度の真値𝑣𝑖(𝑡)

と推定値 𝑣̂𝑖(𝑡)を考えよう． 𝑣𝑖(𝑡) <20km/h かつ

𝑣̂𝑖(𝑡)<20km/h であれば，時刻 t のセル i は TP として

カウントする．以上より，Precision と Recall および

F 値を 
 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 

(2.4-10) 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
   

                         (2.4-11) 

𝐹 − measure =
2×𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛×𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
   

(2.4-12) 
 

と定義する．その他，擬似 OD のフィルタリング

値の時系列変化を分析することで，どの程度，擬似

OD が真の OD に近づくか状態空間モデルの追随性

能を検証する． 

c)モデル検証 

本節では，モデル検証結果を述べる． 

図 2.4-2に示したネットワークに提案モデルを計

算した結果，メモリオーバ等なく，計算できた．な

お，計算マシンのスペックおよび開発言語は，表 

2.4-3 のとおりである． 

図 2.4-3 に状態空間モデルの Precision，Recall，F

値を示す．提案モデルでは，比較的，Recall の方が

大きく，0.91 となっている．これは，提案モデルが

真の渋滞を 9 割程度推定していることを意味する．

F 値は，0.79 となっており，提案モデルは 8 割程度

の精度を担保している． 

次に，状態空間モデルのフィルタリングにより，

擬似ODがどの程度，真のODに近づくか分析する．

図 2.4-4 に擬似 OD の統計量の推移を示す．このグ

ラフでは，50 個の OD ペアの全ての粒子の 75 パー

センタイル値，中央値，25 パーセンタイル値の時系

列変化を可視化している．同図を見ると，中央値は，

シミュレーション開始より真値に近いものの，75 パ

ーセンタイル値と 25 パーセンタイル値は真値から

大きく乖離している．この乖離は，時間進展に伴い，

減少していることがわかる．これは，フィルタリン

グにより，擬似 OD が，真値に近づいているためと

推察される． 

次に渋滞発生状況の再現性を検証する．対象は，

図 2.4-2 に示す経路 1，経路 2 とした．図 2.4-5，図 

2.4-6 に経路 1 及び経路 2 のタイムスペース図を示

す．色の濃さは，速度を示しており，色味が濃い場

所は，速度低下している状況を表す．まず，経路 1

（図 2.4-5）に着目する．当該経路は，信号機が７基

設置された一般道である．シミュレーションと状態

空間モデルのタイムスペース図を比較すると，ボト

ルネック交差点の位置は一致しており，また，概ね

渋滞長も再現できていると思われる．経路 2（図 

2.4-6）に着目する．当該経路は，信号機が 5 基設置

されている．シミュレーションと状態空間モデルの

タイムスペース図を比較すると，ボトルネック交差

点の位置は一致している．しかしながら，下流側の

交差点の渋滞長が，若干，状態空空間モデルの方が

長く，上流の交差点まで延伸している．この誤差は，

図 2.4-4 で示した OD 交通量の真値と推定値の乖離

 
図 2.4-3 Precision，Recall，F 値の比較 

表 2.4-3 計算マシンのスペックおよび開発言語 

マシン名称 MacBook Air  2020 

チップ M1 チップ 

メモリ 16GB 

モデル開発言語 Java 

表 2.4-4 実際の渋滞状況とモデルの推定結果の関係 
  真値(実際の渋滞状況) 

渋滞 非渋滞 

推定値 

(モデル) 

渋滞 
TP  

 (True Positive) 

FP 

(False Positive) 

非渋滞 
FN 

 (False Negative) 

TN  

(True Negative) 
 

図 2.4-4 擬似 OD の統計量の推移 



29 

 

の影響と推察される．このように２次元ネットワー

クの場合，FD や経路選択モデルが真値と同じであっ

ても OD 交通量の誤差により，真値と推定値に乖離

が生じる．今後は，検証事例を拡充し，モデルの性

質を明らかにするとともに，精度向上を図るための

モデル改良が必要と考える． 

d)まとめと今後の課題 

本研究では，過去に提案した 2 次元状態空間モデ

ルのフィルタリング手法を改良し，仙台市の DRM

用いた大規模ネットワークに適用した．その結果，

大規模ネットワークにおいても提案モデルは，メモ

リオーバーなく，実行できた．また，OD 交通量の推

定値の追随性に着目すると，フィルタリングにより，

状態空間モデルに入力した擬似 OD は，真の OD に

近づいていることが確認された．また，特定経路の

渋滞状況の再現性を検証した結果，ボトルネック交

差点の位置がシミュレーションと推定値で一致した

ことを確認した．しかし，経路途中の渋滞に若干の

乖離があるといった新たな課題も確認された． 

今後の課題を以下に整理する．本稿では，1 ケー

スのみモデル検証を実施した．今回のモデル検証結

果に一般性を持たせるには，ネットワーク形状や

OD 交通量の発生パターン，観測プローブデータの

取得パターン等を変更させたケースを追加すること

が望ましい．そして，検証事例の分析結果を踏まえ，

モデルの性質を明らかにするとともに，精度向上を

図るために更なるモデル改良が必要と考えられる．

また，今回は，FD や経路選択モデルがシミュレーシ

ョンと状態空間モデルで完全に一致するという強い

仮定をおいた．実際は，経路選択行動や FD パラメ

ータは不明な場合が多いと考えられる．よって，FD

や経路選択モデルのパラメータと推定精度の感度分

析を行う必要があると考える． 
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図 2.4-5 経路 1 のタイムスペース図(左：真値、右

シミュレーション値) 

 
図 2.4-6 経路 2 のタイムスペース図(左：真値、右

シミュレーション値) 
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第3章 非日常の事前アラート発信手法の構築 

第３章 非日常の事前アラート発信手法の構築 

 

 

 

3.1 降雪による車両スタック発生事前アラート

条件の検討 
 

(1) スタック事象判別のための機械学習手法 

冬季のスタックや立ち往生に関わる事前アラー

トの判別手法を確立するため，スタック事象を判別

するための説明変数を抽出し，機械学習などにより

事前アラートに用いるための交通状態，気象，地形

の条件設定を行う．また，状態空間モデルによる異

常事象の発生危険性評価手法に関しては，アラート

精度の向上を検証するとともに，モデルを改良し近

未来の異常事象の発生危険性を予測可否について検

討を行う． 

・分析の対象としたスタック事例 

気象災害時の交通障害に関わる事前アラートは，

道路上でのスタックの発生を想定し検討を行う．道

路上で発生するスタックは，主に降積雪による車両

の立ち往生や長時間の滞留によることが多いので，

大雪に伴う冬期のスタックを対象として扱う．そこ

で，平成 30 年度に収集した以下のスタック・立ち往

生事例を機械学習の対象とする． 

災害概要：東北地方整備局管内の直轄国道上で発生

した大雪や吹雪によるスタック 

収集期間：2018 年 1 月 1 日～2 月 28 日，2019 年 1

月 1 日～2 月 28 日 

事例数 ：189 件 

 

(2) スタック・立ち往生の発生時の機械学習に用い

たデータ 

a)気象データ 

降積雪時のスタック・立ち往生の発生に大きく関

係する説明要因は降雪量であるが，降雪量の観測デ

ータは積雪寒冷地の気象庁アメダスや気象官署に限

られる．そこで，スタック発生時の気象データとし

て，平成 30 年度に解析した 1km メッシュの降雪量

データを用いる．以降に降雪量データの解析方法を

示す． 

使用データ：降水量―気象庁解析雨量（約 1km メッ

シュ） 

気温―気象庁局地数値予報モデル（LFM，約 2km メ

ッシュ） 

降雪量変換： 

①対象メッシュ（1km）に対し，気温データから雨

雪判別を実施 

②降雪と判断された場合，雪水量換算式により雪水

比を決定 

③対象メッシュの降水量から雪水比により降雪量に

換算 

こうして得た降雪量データに加えて，気象庁局地

数値予報モデルから得た気温をスタック発生事例の

解析に用いた． 

b)交通状態データ 

降積雪時のスタック・立ち往生の発生の有無にか

かわる交通状態データとして，車の位置情報と速度

情報からなるプローブデータから，1km メッシュ単

位で 5 分毎に解析した次のデータを解析に用いた． 

①メッシュ平均速度（km/h） 

②メッシュ平均台数（台/km） 

③特異指数 

このうち，特異指数は 1km メッシュ内のプローブ

データの走行距離と走行時間を交通状態量として集

計し，過去の一定期間の状態量分布に対して，統計

的にどの程度稀な状態なのかを情報量として指標化

した値である．この特異指数はその 1km メッシュ内

の走行速度と走行台数を複合的に表した指標として

考えることができ，スタック・立ち往生の発生に大

きくかかわる指標として扱った． 

c)地形データ 

降積雪時のスタック・立ち往生の発生に大きく関

わる地形データとして道路勾配を考慮する．スタッ

ク・立ち往生発生箇所の平均的な道路勾配を扱うた

め，発生箇所を含む 1km 区間の前後の標高差から勾

配を算定する．具体的には発生箇所を含む 1km 区間

に対し，前後の KP の緯経度情報を基に 10mDEM 地

形データから標高を抽出することで，道路勾配を算

定した． 

d)スタック・立ち往生の非発生データ 

降積雪時のスタックや立ち往生の発生要因を解

明するためには，スタックや立ち往生の発生時だけ

でなく，これと対比するための非発生データも必要

となる．そこで，スタック・立ち往生の非発生事例

として次の事例の気象条件，交通状態データ，地形

データを用いた． 

・スタック発生箇所の同路線上かつ同日時で，前後

5km のキロポストでのデータ 
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・スタック発生箇所におけるスタック発生 1 週間前

の同時刻のデータ 

 

スタック発生箇所の緯経度が同定できなかったり，

説明変数に欠損があったりする場合があり，これら

を除いて機械学習を行った．その結果，機械学習を

行ったスタック発生データは 95 事例，非発生データ

は 238 事例である（全 333 事例）． 

 

(2) スタック・立ち往生発生有無の機械学習 

a)気象・交通・地形データによる機械学習 

スタック・立ち往生に関わる降雪量は当該時刻 1

時間の値(1 時間降雪量)だけでなく，それまでに降っ

た雪の量も関係すると考えられる．そこで，1 時間

降雪量のほか，3 時間降雪量，6 時間降雪量，12 時

間降雪量，24 時間降雪量も算定した．また，平均勾

配は車両の進行方向を加味した値と，進行方向を加

味しない勾配として符号を除いた絶対値の 2 つを用

いる．したがって，気象・交通・地形データに用い

た説明変数は表 3.1-1 の通りである． 

・決定木による機械学習 

機械学習では全 333 事例のうち，ランダムに抽出

した 80%のデータを学習データに用い，残りの 20%

のデータを検証用に用いた．この機械学習による決

定木を図 3.1-1 に示す．この決定木の予測精度は，

検証用の未学習データに対しては 74.63%，学習デー

タに対しては 78.20%であった．  

この決定木では，まず特異指数で判別される．特

異指数が 20.651 を超え，3 時間降雪量が 1.4cm 以上

かつ 24 時間降雪量が 29.3cm 以下の場合のみスタッ

ク発生と判定される．3 時間降雪量 1.4cm 以上は日

常的にありうる降雪量である．また，決定木の右端

の 24時間降雪量 29.3cm超は 1事例（スタックなし）

であり，24 時間で約 30cm を超える降雪があるとス

タックが発生しにくいとは考えにくいので，偶発的

な事例による分岐と考えられる．そのため，この決

定木に従うと，降雪時のスタックの発生は特異指数

のみによって判定されてしまうという意味合いを持

つ． 

また，この決定木では特異指数が 20.651 以下であ

れば，どの条件であってもスタックの発生はなしと

判定される．2 つめの分岐で，平均勾配 0.011（勾配

約 1%）を超える上り坂の場合には，3 時間降雪量が

0.05cm 以上でスタックの発生割合が多くなるもの

の，平均勾配はスタックの発生判別に影響しない． 

上記の点から，この決定木を事前アラートの判別

条件に用いるには課題が多い． 

b)気象・交通データによる機械学習 

前述の気象・交通・地形データによる機械学習の

結果をリアルタイムモニタリング・アラートシステ

ムに実装する場合，地形データとして全ての道路の

1km 区間に対して，平均勾配データを整備する必要

があり，現実的には難しい．また，前述したように，

平均勾配はスタックの発生有無の判別の大きな影響

を与えなかった．そこで，気象データと交通データ

のみを説明変数（表 3.1-2）としてスタック・立ち

往生発生有無の条件を検討した． 

・決定木による機械学習 

決定木による機械学習では全 333 事例（発生：95

事例，非発生：235 事例）を学習に用いた．その結果

 
図 3.1-1 気象・交通・地形データによる機械学習結

果（決定木） 

表 3.1-1 気象・交通・地形データによる機械学習に用
いた説明変数 

種別 説明変数 略称（決定木で

の略称） 

気象

デー

タ 

1 時間降雪量

（cm） 

snowfall.1H 

3 時間降雪量

（cm） 

snowfall.3H 

6 時間降雪量

（cm） 

snowfall.6H 

12 時間降雪量

（cm） 

snowfall.12H 

24 時間降雪量

（cm） 

snowfall.24H 

気温（℃） temp 

交通

状況

デー

タ 

メッシュ平均速度

（km/h） 

speed 

メッシュ平均台数

（台） 

N 

特異指数 SI 

地形

デー

タ 

平均勾配（標高差

m/1000m） 

slope.1 

平均勾配（標高差

m/1000m，絶対

値） 

slope-abs 

表 3.1-2 気象・交通・地形データによる機械学習に

用いた説明変数 

種別 説明変数 略称（決定木での

略称） 

気象

デー

タ 

1 時間降雪量（cm） snowfall.1H 

3 時間降雪量（cm） snowfall.3H 

6 時間降雪量（cm） snowfall.6H 

12 時間降雪量（cm） snowfall.12H 

24 時間降雪量（cm） snowfall.24H 

気温（℃） temp 

交通

状況

デー

タ 

メッシュ平均速度（km/h） speed 

メッシュ平均台数（台） N 

特異指数 SI 
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を図 3.1-2 に示す．学習データによるこの決定木の

精度は 82.08%で，スタックの発生に対するスレッド

スコアは 42.9%であった． 

図 3.1-2 の決定木ではスタック事例 45 事例は発

生に判定されるが，残り 50 事例は非発生と判定され

分離されない．また，第 1 分岐にメッシュ平均速度

が選択されることから，都市部のように普段から交

通が混雑している区間では，容易にスタック発生と

判定される恐れがある．そこで，その区間のメッシ

ュ平均速度に依存しないよう，表 3.1-2 の説明変数

からメッシュ平均速度を省いて機械学習を試したの

が図 3.1-3 である．学習データによる決定木の精度

は 91.98%で，スタック発生に対するスレッドスコア

は 37.9%であった． 

その結果，最初に特異指数で判別され，特異指数

が 32.121を超える場合に 3時間降雪量または気温で

判別される．図 3.1-3 の上下の決定木は同じ学習デ

ータから得たものであり，スタックの発生有無の判

定は 3 時間降雪量でも気温でも同じ判別となってい

る．これは，特異指数 32.121 を超える 18 事例のう

ちスタックが発生した 15 事例は，いずれも 3 時間

降雪量が 1.4cm を超えかつ気温が 0.25℃以下であっ

たと解釈できる．また，特異指数が 32.121 以下の場

合には，気温が-5.65℃以下で 24時間降雪量が 18.3cm

以上の時にスタック発生と判別される． 

・ランダムフォレストの検討 

ここで表 3.1-2 の説明変数を用いて，多数の決定

木によるアンサンブル手法であるランダムフォレス

トを試してみる．ランダムフォレストでは，決定木

の数（5，10，20）と枝である木の深さ（3，5，10）

を組み合わせて，妥当な決定木と枝の数を検討した．

また，全データからランダムに抽出した 50%のデー

タを学習データ（訓練データ）とし，残りの 50%を

検証データ（テストデータ）として，それぞれの精

度と各説明変数の特徴量の重要度を分析した．その

結果を図 3.1-4 に示す． 

訓練データの精度は決定木に数が多く木が深いほど

精度は向上するが，テストデータの精度は決定木の

数を多くしても精度はあまり向上しない．一方，木

が深いほどテストデータの精度は向上するものの，

木の深さが 5 以上では精度は頭打ちのようにも見え

る． 

また，特異指数はいずれの機械学習でも特徴量の重

要度が大きく，これに次いでメッシュ平均速度や気

温の特徴量の重要度が大きい．各降雪量の特徴量で

は，決定木の数が少ないと 12 時間降雪量の重要度が

大きく，決定木の数を多くすると 6 時間降雪量の重

要度が大きくなる．1 時間降雪量や 3 時間降雪量よ

り 6 時間以上の降雪量の方が，特徴量の重要度が大

きい傾向にあり，スタックの発生の有無には長時間

に降った雪の量も関係していることを示唆している

と考えられる． 
c)降雪量の地域特性を加味した機械学習地域による

降雪量の違いの扱い 

前節まで検討した機械学習の結果をリアルタイ

ムモニタリング・アラートシステムに実装し，全国

的に展開した場合，地域性は加味されず全国一律の

条件となる．特に，降雪量に関しては同じ基準値で

の判断となるため，基準値の設定によっては積雪寒

冷地域でアラートが多発したり，あまり雪の降らな

い少雪地域ではアラートが発出されることがなかっ

 

 
図 3.1-2 気象・交通データによる機械学習結果

（決定木） 

 
 

 
 

図 3.1-3 メッシュ平均速度を省いた気象・交通デー

タによる機械学習結果（決定木） 

 
図 3.1-4 気象・交通データによるランダムフォレス

トの検討結果，特徴量 
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たり，実態に合わなくなる恐れがある．積雪寒冷地

域と少雪地域では，同じ降雪状況であっても道路交

通への影響度合いが異なることが予想される．その

ため，地域による降雪量の違いを加味する必要があ

り，年間の平均降雪量を説明変数に加味した． 

年間の平均降雪量は，日本気象協会が独自に保有

する 2010 年度～2019 年度の 10 冬期（各年は 11 月

～翌 4 月）の降雪量 1km メッシュデータ（3 次メッ

シュ）から，年間の平均降雪量を 1km メッシュで統

計した値を用いた．東北管内の直轄国道で発生した

降積雪時のスタック事例を機械学習に用いている．

そのスタック事例の発生箇所および非発生箇所の年

間平均降雪量は図 3.1-5 に示すように，100cm 以下

～1000cm 以下を中心に幅広く分布し，地域による降

雪量の違いをある程度加味できると考えられる． 

・機械学習に用いた説明変数 

地域による降雪量の多少を考慮する目的で，これ

で説明変数に用いてきた 3 時間降雪量，6 時間降雪

量，12 時間降雪量，24 時間降雪量に対して，年平均

降雪量に対する割合を説明変数に加えた．これによ

って，学習データに用いた事例それぞれに対して，

説明変数である降雪量がその区間にとってどのくら

い多量なのかの地域性を表現できると考えられる．

その結果，機械学習に用いた説明変数は表 3.1-3 の

通りとした． 

・決定木による機械学習 

機械学習による決定木を図 3.1-6 に示す．この機

械学習では全 333 事例（発生：95 事例，非発生：235

事例）を学習に用いた．学習データによるこの決定

木の精度は 81.68%で，スタック発生に対するスレッ

ドスコアは 47.0%であった．学習データによる精度

は，前述までの機械学習結果と大差ないがスレッド

スコアは向上しており，空振りや見逃しが少なくな

ったことを意味している． 

図 3.1-6 の決定木では，図 3.1-4 と同様にまずメ

ッシュ平均速度 26.23km/h で判別され，メッシュ平

均速度が 26.23km/h を超える場合の判別条件は，地

域性は考慮されず図 3.1-3 と同じ判別である．メッ

シュ平均速度が 26.23km/h 以下の場合，24 時間降雪

量が年平均降雪量の 2.715%を超えるとスタックと

判別される．また，24 時間降雪量が年平均降雪量の

2.715%以下であれば，特異指数が 28.402 を超えた場

合にスタック発生と判別され，これ以外はスタック

の発生はなしとなる． 

一見，地域性が反映された学習結果に見えるが，

気象庁資料による年降雪量の平年値を基に，その

2.7%に相当する降雪量を計算すると次のようにな

る． 

札幌：年降雪量の平年値 597cm×2.7%＝16cm 

仙台：年降雪量の平年値 71cm×2.7%＝2cm 

東京：年降雪量の平年値 11cm×2.7%＝0.3cm 

これらの都市で 24 時間降雪量がこの値を超える

ことは珍しくはなく，これとメッシュ平均速度

26.23km/h のみでの判定はアラートの発出が極めて

多くなる恐れがある．特に，東京のように普段はあ

まり雪の降らない地域を想定すると，わずかな降雪

によって混雑した都市でアラートが頻発してしまう

ことが容易に想像できる． 

ここで，機械学習に用いたスタック事例を確認す

ると，大雪によるスタックだけではなく路面凍結に

起因したスタック事例も含まれている可能性がある．

滑りやすい凍結路面でも前日までの降雪などに起因

しているが，当日の降雪に伴う大雪に着眼した機械

学習の方が，豪雪時のスタック検知として相応しい

と考えられる．そこで，機械学習に用いるスタック

データを 24 時間降雪量 5cm 以上の事例にのみ絞る

ことにした． 

表 3.1-3 の説明変数を用いて，24 時間降雪量 5cm

以上のスタック事例（発生：71 事例，非発生：213 事

 
図 3.1-5 機械学習に用いたスタック発生・非発

生箇所の年平均降雪量 

 

 
表 3.1-3 気象・交通・地形データによる機械学習に

用いた説明変数 

種別 説明変数 略称（決定木での略

称） 

気象デー

タ 

1 時間降雪量（cm） snowfall.1H 

3 時間降雪量（cm） snowfall.3H 

6 時間降雪量（cm） snowfall.6H 

12 時間降雪量（cm） snowfall.12H 

24 時間降雪量（cm） snowfall.24H 

3 時間降雪量÷年平均

降雪量（%） 

snowfall.3H/year 

6 時間降雪量÷年平均

降雪量（%） 

snowfall.6H/year 

12 時間降雪量÷年平

均降雪量（%） 

snowfall.12H/year 

24 時間降雪量÷年平

均降雪量（%） 

snowfall.24H/year 

気温（℃） temp 

交通状況

データ 

メッシュ平均速度

（km/h） 

speed 

メッシュ平均台数

（台） 

N 

特異指数 SI 

 
図 3.1-6 地域による降雪量を加味した気象・交通デ

ータによる機械学習結果(決定木) 
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例）で機械学習を行った結果が図 3.1-7 である．学

習済みデータによるこの決定木の精度は 85.27%で，

スタック事例に対するスレッドスコアは 52.3%であ

った．この結果は，これまでの機械学習の結果より

も優れている． 

この決定木でスタックと判定される条件は以下

の 4 つである． 

(1) 特異指数が 32.131 を超え，3 時間降雪量が 1.4cm

以上の場合 

(2) 特異指数が 32.131 以下で，気温が-2.85℃を超え，

メッシュ平均速度が 37.112km/h 以下，12 時間

降雪量が 12.8cm 以上の場合 

(3) 特異指数が 32.131 以下で，24 時間降雪量が 24cm

を超え，気温が-5.6℃以下の場合 

(4) 特異指数が 32.131 以下で，24 時間降雪量が 24cm

以下で，年平均降雪量が 127.5cm 以下の地域の

場合 

 (1)の条件はある程度の降雪がある中で交通の流れ

が特異状態にあるとき，(2)の条件は交通の流れは特

異的ではないがまとまった降雪があり低速状態にな

ったときを意味しており，交通と降雪の両者を加味

した条件と捉えることができる．(3)の条件は厳しい

低温下の中での大雪時を意味し，(4)の条件は少雪地

域での低温化での降雪時を意味していると解釈でき

る．このように，降雪に伴うスタックの発生条件と

して合理的な条件として理解しやすいと考えられる． 

図 3.1-8にこの機械学習に用いた各説明変数の特

徴量の重要度を示す．交通データではメッシュ平均

速度（speed）より特異指数（SI）の特徴量の重要度

が大きい．気象データでは気温（temp）は 24 時間降

雪量（snowfall.24H）の特徴量の重要度が大きい傾向

にある．また，地域性を考慮して設けた年平均降雪

量の特徴量の重要度も大きく，地域性がある程度考

慮された機械学習結果といえる． 

・ランダムフォレストの検討 

次に，ランダムフォレストを試し，決定木の数（5，

10，20）と枝である木の深さ（3，5，10）を組み合

わせて，妥当な決定木と枝の数を検討した．ここで

は全データのうち，70%を学習データ（訓練データ），

残り 30%を検証データ（テストデータ）としてラン

ダムフォレストを検討した．図 3.1-9 は降雪の有無

にかかわらず全 333 件のデータに対して検討したも

のであり，図 3.1-10 は 24 時間降雪量 5cm 以上のデ

ータ 284 件に絞って検討した結果である．いずれも，

図中に訓練データとテストデータによる精度と各説

明変数の特徴量の重要度を決定木の数，木の深さと

ともに示している． 

全データを扱った場合と 24 時間降雪量 5cm 以上

に絞った場合の両者とも決定木の数を増やし，木を

深くした方が精度は向上している．全データを基に

ランダムフォレストを試した結果では，特異指数（SI）

の特徴量の重要度が際立って大きく，次いで気温

（temp）や年平均降雪量（snowfall.year）の特徴量の

重要度が高く，降雪量の重要度は全般に大きくない．

 
図 3.1-7 地域による降雪量を加味し，気象・交

通データによる機械学習結果（決定木）（24 時間

降雪量 5cm 以上のスタック事例） 

 
図 3.1-8 機械学習に用いた気象・交通データの特徴

量の重要度 

（24 時間降雪量 5cm 以上のスタック事例 

 
図 3.1-9 地域による降雪量を加味したランダム

フォレストの検討結果，特徴量 

 
図 3.1-10 地域による降雪量を加味したランダムフォ

レストの検討結果，特徴量 

（24 時間降雪量 5cm 以上のスタック事例） 
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一方，24 時間降雪量 5cm 以上の降雪時に絞ったラン

ダムフォレストでは，特異指数（SI）やメッシュ平

均速度（ speed），気温（ temp），12 時間降雪量

（snowfall.24）の特徴量の重要度が大きく，この 4 つ

の説明変数に依存した学習結果といえる．また，年

平均降雪量を考慮した各降雪量の特徴量の重要性も

小さくない． 

これらの結果から，学習データを 24 時間降雪量

5cm 以上の降雪時に絞ることで，合理的に説明しや

すいスタック発生条件として扱えるものと考えられ

る． 

d)スタック事象判別のためのアラート発信条件の検

討 

前述した機械学習によって得た決定木からスタ

ック事象判別のためのアラート発信条件を検討する．

まず，気象・交通データから得た図 3.1-2 の決定木

からアラート発信条件を考えると，図 3.1-11 の図 

3.1-12 の条件に整理できる．ここで，各条件の判別

値は決定木のラウンド値として整理した． 

このとき，アラート条件は 6 時間降雪量が 12cm

以上でメッシュ平均速度が 26km/h 以下であり，ま

とまった降雪を伴う低速条件を意味している．多雪

地では 6 時間降雪量 12cm 以上の降雪は珍しくはな

く，普段から交通が混雑する多雪地の市街地では容

易にアラート条件に達することが予想される．アラ

ート条件は 24 時間降雪量が 24cm 以上，気温が-4℃

以下でメッシュ平均速度 26km/h 以上であり，郊外

部で低温・大雪であれがアラート条件に達してしま

う．気象の厳しさに比重がおかれている一方，東北

や北海道のような寒冷地域の郊外部で容易にアラー

ト条件に達する可能性がある．アラート条件③はメ

ッシュ平均速度 26km/h かつ特異指数 24 以上であり

気象条件を一切加味しないという課題がある． 

図 3.1-12 はメッシュ平均速度を除いた気象・交

通データによる機械学習で得た決定木（図 3.1-3）を

基に整理したアラート発信条件である．前述の条件

と同様に，条件値は決定木の判別値を基にラウンド

値として整理したものである． 

このときのアラート条件は 2 つに整理される．ア

ラート条件は特異指数 32以下で 24時間降雪量 18cm

以上かつ気温-5℃以下であり，低温下での大雪に比

重がおかれている．低温下での大雪であれば容易に

アラート条件に達する恐れがある．また，アラート

条件②は特異指数 32 以上で，3 時間降雪量 1cm 以上

かつ気温が氷点下であり，交通流の特異性に比重が

おかれている．気象条件はかなり緩めであり，わず

かな降雪でアラート条件に達する点が大きな課題で

ある． 

以上のように図 3.1-2 および図 3.1-3 の決定木を

基にスタック事象の判別条件を検討したが，いずれ

もリアルタイムモニタリング・アラートシステムに

実装するには課題があるといえる．一方，地域によ

る降雪量の違いを考慮し，降雪を伴うスタック事例

のみに絞って機械学習を行った図 3.1-7 の決定木は

各枝の分岐条件が理解しやすく，この方が実装に適

しているように見える． 

この決定木（図 3.1-7）を基にアラート条件を整

理したのが表 3.1-4 である．ここで各条件は決定木

の判別値を参考に設定した．なお，一部の設定値は

減少の意味合いや出現性から値を多少調整した．  

ここで，実証実験中の 2020 年 12 月 17 日に東北

地方整備局が管理する国道 48 号で大雪時に登坂不

能車によるスタックが発生し，以下の通行止めが生

じた（図 3.1-13）． 

・路線：国道 48 号 

・区間：山形県東根市観音寺交差点～宮城県仙台

市青葉区作並チェーン着脱場 

・期間：2020 年 12 月 17 日 14:30～19:00 

この交通障害を対象に表 3.1-4 のアラート発信条件

の適用性を検証した．通行止めはスタックの発生後

に道路管理者がとった措置であるから，登坂不能車

によるスタックの発生は通行止めの開始時刻より早

い時間である．そこで，登坂不能車の発生から通行

止め開始に至るまでの時間を仮に 3～4 時間程度と

すると，11 時～15 時の間でアラート条件に達してい

るのが望ましいと考えることができる． 

 
図 3.1-11 機械学習結果を基にしたアラート発信条件

と課題 

（気象と交通状況によるアラート発信条件） 

 
図 3.1-12 機械学習結果を基にしたアラート発信条件

と課題（メッシュ平均速度を除いた交通状況と気象条

件によるアラート発信条件） 

 

 
図 3.1-13 国道 48号でのスタックによる通行止め区間

（2020 年 12 月 17 日） 

低速かつ降雪量の条件としてはあまり
厳しくない。

アラートが出やすい

気象の厳しさに比重がある条件（交通
は流れているが気象が厳しい）となる。

低温下での大雪でアラートが出やすい

気象に関係しない。低速で特異な交通
状態を検知する。

冬期でなくてもアラートが出る

アラート
条件

降雪量 気温
メッシュ
平均速度

特異指数

①

6時間降雪量
12cm以上

26km/h
以下

②

24時間降雪量
24cm以上

-4℃
以下

26km/h
以上

③

26km/h
以下

24以上

普段から交通が混んでいる市街地では、まとまった雪が
降るとアラートが多発することが想定される

交通が順調に流れている郊外や山間部で、
まとまった雪かつ低温時にアラートが出る

雪が降らなくても、気温が高くてもトラフィック
スコープの条件が揃えばアラートとなる

低温下での大雪に比重がおかれた
条件になっている。

気象が厳しければアラート

特異指数が高ければ、わずかな降
雪でアラートが出る。

アラートが出やすい

アラート
条件

降雪量 気温 特異指数

①

24時間降雪量
18cm以上

-5℃以下 32以下

②

3時間降雪量1cm
以上

0℃以下 32以上

気温が0℃以下で、多少なりとも雪が降っている状況なら、
特異指数が高ければアラートが出る

交通が順調に流れている郊外や山間部で、
大雪かつ低温時にアラートが出る

作並チェーン着脱場観音寺交差点

通行止区間
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図 3.1-14 は実証実験時にリアルタイムモニタリ

ング・アラートシステムが使用または解析した気象・

交通データを表 3.1-4 の条件で判別させて，1km 毎

に毎時のアラート判別結果を表示したものである．

図中の赤枠は通行止めが実施された区間と時刻を示

し，青字はアラートが判別されるべき区間と時刻の

範囲を示している．また，図中の丸数字は達した表 

3.1-4 のアラート条件を示し，空欄はどのアラート条

件にも該当しない（非発生）ことを意味する． 

その結果，スタックの発生リスクが高まっていた

と考えられる青枠の範囲でアラート条件①，③に達

していた区間・時間帯は多くみられているが，それ

以前の時間帯や前後の区間でもアラート条件①，③

に達していることが多い．実際に他の時間帯や前後

の区間でスタックの発生リスクが高かった可能性は

否定できないが，アラートの発信としては過多とい

える．また，通行止め区間の起点側（仙台側）では

アラート条件に達した区間がいくつも見られる． 

そこで表 3.1-4 の各アラート条件を表 3.1-5 のよう

に見直した．表中の赤字が修正したアラート条件で

ある．アラート条件の見直しは次の観点で検討した． 

アラート条件①：特異指数はラウンド値として 35 と

し，短時間での強い降雪を意識し

3 時間降雪量 8cm とした（1 時間

に約 3cm の降雪が連続する条件） 

アラート条件②：普段から交通が混雑しやすい都市

部を意識し速度条件を引き下げた 

アラート条件③：本来，決定木にはない条件であり、

スタックの発生リスクは少ないと

考え、12 時間降雪量の条件を引き

上げた 

アラート条件④：アラート条件③の降雪量条件を引

き上げた代わりに，気温条件を少

し引き上げアラート条件④に含め

た 

アラート条件⑤：特異指数のほかは修正なし 

 

図 3.1-15 は表 3.1-5 のアラート条件を 12 月 17

日の通行止め事例に適用した場合のアラート発信状

況である（図の見方は図 3.1-14に同じ）．この結果，

通行止め区間外でアラート条件に達する区間は多少

見られるが，図 3.1-14 よりその区間は激減してい

る．通行止めとなった区間に着目すれば，8 時以降

にアラート条件に達した区間が多くなり，11 時～12

時は通行止め区間の大部分でアラート条件に達し，

スタックの発生リスクの高まりを表現できているよ

うに見える． 

実際のスタック事例での検証はこの 1 例に限られる

が，機械学習結果を用いたスタック事象の判別条件

としては，表 3.1-5 の条件が適当と考える． 

 

  

表 3.1-5 国道 48 号でのスタック発生時の検証結果か

ら改良したアラート発信条件 

 

表 3.1-4 機械学習結果を基にしたアラート発信条件 

(降雪量の地域特性を加味) 

 

 
図 3.1-14 国道 48 号でのスタック発生事例に対する

条件の検証結果 

 
 

図 3.1-15 国道 48 号でのスタック発生事例に対する

表 3.1.1-5 の条件の検証結果 

条件
メッシュ

平均速度
特異指数

年平均

降雪量

3時間

降雪量

12時間

降雪量

24時間

降雪量
気温 備考

① ー 35以上 ー 8cm以上 ー ー ー 決定木より

② 20km/h未満 35未満 ー ー 15cm以上 ー -3℃以上 決定木より

③ ー 35未満 ー ー 25cm以上 ー
-5℃以上

-3℃未満
決定木に関わらず新設

④ ー 35未満 ー ー ー 25cm以上 -5℃未満 決定木より

⑤ ー 35未満 130cm未満 ー ー 5cm以上 -3℃未満 決定木より

条件
メッシュ

平均速度
特異指数

年平均

降雪量

3時間

降雪量

12時間

降雪量

24時間

降雪量
気温 備考

① ー 32以上 ー 2cm以上 ー 5cm以上 ー 決定木より

② 37km/h未満 32未満 ー ー 15cm以上 ー -3℃以上 決定木より

③ ー 32未満 ー ー 20cm以上 ー
-6℃以上

-3℃未満
決定木に関わらず新設

④ ー 32未満 ー ー ー 25cm以上 -6℃未満 決定木より

⑤ ー 32未満 130cm未満 ー ー 5cm以上 -3℃未満 決定木より

アラート 0:00 1:00 2:00 3:00 4:00 5:00 6:00 7:00 8:00 9:00 10:00 11:00 12:00 13:00 14:00 15:00 16:00 17:00 18:00 19:00 20:00 21:00 22:00

19KP ① ① ① ② ② ② ② ① ② ②

20KP ① ② ② ① ① ① ①

21KP ① ② ② ① ① ① ①

22KP ① ② ① ② ① ① ② ②

23KP ② ① ② ① ① ① ②

24KP ① ① ① ② ② ② ① ②

25KP ① ① ② ① ① ② ① ②

26KP ① ① ① ① ② ① ① ①

27KP ① ① ② ① ① ① ②

28KP ① ① ① ① ① ① ③ ②

29KP ① ① ① ① ① ① ① ① ①

30KP ① ① ③ ① ① ① ① ① ① ③ ③ ①

31KP

32KP ① ① ③ ① ① ① ① ① ① ③ ①

33KP ① ① ① ③ ③ ① ③ ③ ③ ①

34KP ① ① ③ ③ ③ ③ ③ ① ③

35KP ① ① ① ① ① ① ① ①

35KP ① ① ③ ③ ③ ③ ③ ① ③

36KP ① ① ① ① ① ① ① ①

36KP

37KP ① ① ① ① ① ③ ③

38KP ① ① ① ① ① ① ①

39KP ① ① ① ① ① ① ① ① ①

40KP ① ① ① ① ① ① ① ①

41KP ① ① ① ① ① ① ①

42KP ① ① ① ① ① ① ①

43KP ① ① ① ① ① ① ① ① ①

44KP ③ ① ① ① ①

45KP ① ① ① ③ ① ① ① ① ① ①

46KP ① ① ② ① ① ① ① ② ① ③ ② ③

通行止めとなった区間・時刻

スタックの発生リスクが高まって

いたと思われる範囲

アラート 0:00 1:00 2:00 3:00 4:00 5:00 6:00 7:00 8:00 9:00 10:00 11:00 12:00 13:00 14:00 15:00 16:00 17:00 18:00 19:00 20:00 21:00 22:00

19KP

20KP

21KP ①

22KP ① ②

23KP ①

24KP ②

25KP ① ①

26KP ①

27KP ①

28KP ① ① ③

29KP ① ① ①

30KP ① ③ ① ① ① ③ ③

31KP

32KP ① ③ ① ① ① ① ① ③

33KP ① ① ① ③ ③ ① ③ ③ ③

34KP ① ① ③ ③ ③ ③ ③ ③

35KP ① ① ① ① ①

35KP ① ① ④ ④ ③ ③ ④ ③

36KP ① ① ① ① ①

36KP

37KP ① ① ① ③ ③

38KP ① ① ① ① ①

39KP ① ④ ① ① ① ①

40KP ① ① ① ①

41KP ① ① ①

42KP ① ①

43KP ① ① ① ①

44KP ④ ① ①

45KP ① ① ③ ①

46KP ① ① ① ② ③ ③

通行止めとなった区間・時刻

スタックの発生リスクが高まって

いたと思われる範囲
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3.2 状態空間モデルを用いたスタック発生危険

性のアラート手法の構築 
 

(1) 研究概要 
我が国では，近年非常に強い降雪が，集中的かつ

継続的に発生している．その降雪の影響によって道

路交通ネットワークが長期間に渡って麻痺し，社会

的に大きな影響を与えている．国土交通省によると，

2015年に国道で発生した立ち往生車両数は547台以

上であり，その影響による通行止め区間の長さは

1,670km，通行止め時間は1,100時間以上と報告され

ている1)．これらの被害を受けて，国土交通省は，大

雪時に交通渋滞や立ち往生を起こさないようにする

ために，高速道路や国道を早めに通行規制する「予

防的通行止め」2)の導入を進めている． 

以上に示したとおり，冬季道路における異常事象

の発生リスクを評価することの重要性は高まってい

る．異常事象のリスクを適切に評価できれば，道路

管理者の迅速な判断，対応をサポートでき，予防的

通行止めや集中的な除雪，融雪剤の散布，異常事象

発生後の迅速な救助，復旧に貢献できると考えた． 

これまでの冬季道路の交通管理における除雪や通

行止めの判断は，天気予報や過去の立ち往生実績，

CCTV等の固定センサーを基にした道路管理者の経

験に頼っており，動的に変化する交通状況を踏まえ

た定量的な指標は持ってこなかった．また，これら

従来の方法は，監視範囲や監視時間に制約がある．

特に一般道は高速道路と比較して，監視延長が長く，

不可視区間が存在すること，車両の行動が複雑であ

ること，固定センサーの維持コストが膨大になるこ

となど課題が多い． 

そこで，近年データ数が増加し，広範かつ常時デ

ータの収集が可能なプローブ車両に着目し，冬季一

般道における異常事象の発生危険性を動的かつ定量

的に評価できる手法の検討を行った．ここで，本研

究の目的は，立往生の発生を予測することではなく，

現時点の立ち往生のリスクを評価しようとしている

こと，現在の監視体制(気象データ中心)を，提案手法

で置き換えることではなく，現体制を(交通データを

加味して)サポートする手法の提案を目的としてい

ることを強調したい．  

以上のように，本研究で提案する手法は，道路管

理実務をサポートすることを目指しているため，以

下の要件を満たす必要がある． 

① 欠測値への対応：プローブ車両は，近年データ

が増加しているものの，山間部や夜間などではデー

タが少なく，1台も観測されない場合がある．ARIMA

モデル等の古典的な時系列モデルでは，データに欠

測がある場合の対応が課題(欠測値の補間方法やパ

ラメータ推定)となる．本研究で提案する手法は，

様々な場所への適用を目指しているため，欠測値へ

の対応が容易である必要がある． 

② ノイズの考慮：センシング情報は，不確実なノ

イズを伴う．本研究で使用するプローブ速度データ

も様々ノイズ(e.g.運転者や車両特性，GPS誤差等)を

伴って観測されていると考えられる．このノイズを

考慮しない場合，実際の状態と観測値との乖離が大

きくなり，評価精度が低下する可能性がある． 

③リアルタイム処理：道路管理者が立ち往生に対

応(除雪や通行止め)するためには，立ち往生の発生

リスクが高い状況を早期に通知する必要がある．あ

る程度のデータが蓄積されてから処理を行う一括処

理よりも，新たなデータが得られる度に逐次的に処

理が可能な方法である必要がある． 

④モデル構造・結果の解釈の容易性：道路管理に

活用するためには，単に立往生リスクの評価を行う

だけでなく，モデルのメカニズムを理解し，立往生

を未然に防ぐための方策を検討することが必要なた

め，モデル構造，結果の解釈が容易であるモデルが

望ましい． 

 

(2) 既往研究のレビュー 

本研究の関連研究として，冬季の天候が道路交通

に与える影響に関する研究，道路交通異常事象の発

生をデータから検知，推定する既往研究をレビュー

し，本研究の位置付けについて整理する． 

a)冬季の天候が道路交通に与える影響に関する研究 

冬季の天候が道路交通に与える影響を評価に関

する研究は数多く実施されている．Lu ら 3)は，積雪

時においては，飽和交通流率が 20%程度低下し，自

由流速度が 17％程度低くなることを調査し．交通シ

ミュレーション(VISSIM)を使用して積雪時等の悪

天候下における信号制御方法を検討している．伊藤

ら 4)は積雪時の信号交差点の交通容量の変化につい

て分析し，冬季積雪時の信号の交通容量は，乾燥路

面に対して，概ね 2 割以上の低下が生じることを明

らかにしている．また，同様の路面状態であれば，

道路種別による差異は軽微であると述べている．

Datla ら 5)は，高速道路の交通量変動に対する気象(冬

季の気温と積雪量)影響の定量化を行い，冬季期間の

交通量データから年間平均日別交通量を推定するモ

デルを提案している．また，冬季の気温と積雪量が

交通量に与える影響は，曜日，時間帯，気象の厳し

さによって異なることを示した．谷村ら 6)は，札幌

市において，プローブカーデータから得られる道路

交通情報及び降雪量や積雪量などの気象データを収

集し，これらのデータを重回帰分析することで，気

象条件の変化に伴う道路交通速度の変動を推定する

モデル式を作成し，札幌市内の実道路上において，

雪道の速度低下を推定できることを示した．Heqimi

ら 7)はを高速道路ネットワークを対象にクリギング

法用いて，積雪時などの悪天候下において，事故が

発生しやすい区間の特定を試みている．また，丹治

らは 8)2014 年 2 月に発生した山梨豪雪時の降雪経

過と交通障害状況をメッシュ別に分析している．豪

雪災害時は，平均速度が 20km/h を下回るメッシュ

が急激に増し，プローブデータの空白域が広がるこ

とを明らかにした．しかし，それらの原因が単なる

交通量低下なのか，大雪による通行不能状態なのか

の区別がつかないことを課題として挙げている． 
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b)道路交通異常事象発生の検知・推定に関する研究 

センシングデータを用いて，道路交通異常事象の

発生を検知もしくは，その状況の推定を目的とする

研究は，数多く実施されている．本研究と同じよう

にプローブデータに着目し，その集計量を用いた例

としては，Horiguchi ら 9)の研究がある．Horiguchi ら

は，1km 四方のエリア内のプローブ車両の存在台数

とフローとの関係を推定し，観測値との乖離により

非日常的な混雑状況を持つメッシュを検出する手法

を提案している．または牛木ら 10)や Li and McDonald 

11)は，旅行時間の空間的変化と突発的なボトルネッ

クの直下流のプローブ通過台数の時間的変化により

異常事象の検出を行う手法を提案している． 

プローブ車両の 1 台 1 台のデータを用いた例とし

ては，Petty ら 12)Asakura ら 13)の研究がある．Petty ら

は異常事象発生箇所を低速走行した車両はボトルネ

ック通過後，自由流速度まで加速する特性を利用し

て，事故の発生箇所を検知する手法を提案し，

Asakura らは，高速道路上において，車両軌跡の変曲

点間をつないだ衝撃波面に着目し，交通障害発生の

時間と場所を推定する手法を提案している．Cai ら
14)の一般道の交通障害発生時に交差点の進入区間で

生じるふらつきや車線逸脱を異常と定義し，プロー

ブの異常挙動を検出する手法等を提案している． 

車両感知器データを使用した例としては，

Salamanis ら 15)の高速道路車両感知器データを活用

し，機械学習(k-近傍法およびサポートベクトル回帰

アルゴリズム)と時系列モデルの両方を用いて交通

予測モデルを構築した例や野村ら 16)によってベイジ

アンネットワークを用いた突発事象検知モデルを構

築，首都高の 5 路線に適用した例がある．交通量や

オキュパンシー，車線別の速度差等の統計量につい

て，平常時と交通障害発生時の差異を分析した例と

しては Cullip ら 17)や Kawasaki ら 18)がある． 

その他道路交通異常事象以外を対象にしたエリ

ア単位の異常検知の例としては，神谷ら 19)によるメ

ッシュ人口時系列データの潜在状態数を推定可能な

隠れマルコフモデルを援用した異常検知手法が提案

されている． 

本研究は，冬季の一般道路ネットワークにおける

立ち往生が発生する前にそのリスクをリアルタイム

かつ逐次評価することを試みる研究である．雪や凍

結が交通に与える影響程度を分析する研究は多くあ

るものの，立ち往生はめったに発生せず，データの

収集が困難であるため，立ち往生を対象とした研究

はほとんどない．また，過去の研究の多くは，高速

道路上での事故発生後の早期発見を目的としており，

立ち往生の事前のリスク評価を目的とする本研究と

は異なる．一般道の立ち往生は，広範囲かつ緩やか

に徐々に変化する気象の影響を受けて同時多発的に

発生事象であり，突発的に，局所地点で発生する交

通事故とはそもそも性質が異なる．また，一般道は

信号の存在や車両挙動が複雑であることから，高速

道路よりも問題を難しくしていることも研究が少な

い要因と考えられる． 

c)本研究の位置付け 

本研究は，プローブ車両の速度が間接的に路面の

状況を表しているという仮説の基に冬季道路交通に

おける異常事象の発生危険性を評価する手法を構築

している．速度の低下を異常事象の発生と関連付け

る際に，一般道では信号等の人為的な制御の影響で

速度低下が発生することが問題となる．そこで本研

究では，その影響を除外するために区間を走行する

車両の上位側の速度(85 パーセンタイル速度)に着目

し，実際の立ち往生事象との関係を確認することで，

その仮説の妥当性を確認した． 

なお，既往研究のレビュー結果を踏まえた，本研

究の新規性と有用性は以下の点にあると考える． 

・プローブデータと気象データを活用して，冬季

道路交通における異常事象発生前後の状況を

定量的に分析している点に新規性がある． 

・本研究は，発生頻度が稀な一般道路の冬季立ち

往生に着目し，その危険性の評価を試みている

点に新規性がある． 

・提案手法を，実データ(一般道で発生した冬季道

路交通異常事象 56 事例)に適用し，客観的な事

実との突き合わせによって手法の妥当性を評

価している点に新規性と有用性がある． 

・提案手法は，欠測が多い時間，区間においても

適用可能であり，観測値とモデルの両方に確率

的な誤差を仮定することで，誤発報と見逃しを

減らすことができることから有用性が高い． 
 

(3) 提案手法の全体像 
a)異常事象の定義 

本研究における異常事象とは降雪・凍結といった

気象の影響により，道路の性能が大幅に低下するこ

とで車両が進行不能となり，道路交通に悪影響を及

ぼす事象と定義する．道路車線外で発生する立ち往

生など交通流への影響が軽微な事象は，本研究の対

象外とする． 

b)道路性能とプローブ車両速度に関する仮説 

本研究における道路性能とは，評価区間における

路面の走りやすさを表すものとし，信号や路上駐車

などといった人為的な制御による速度低下の影響を

除いた一般的なドライバーが走行できる上限速度で

観測できると仮定する(信号等で止まらずに区間走

行する車両が路面の状況をよく反映するという仮

説)．本研究では，この上限速度について，交通工学

の分野で極端な外れ値を除いた上限速度として扱わ

れることが多い 85 パーセンタイル速度を採用する．

ここで 85 パーセンタイル速度とは，評価対象を通過

する車両の走行速度分布の累積百分率をみたときに，

85％にあたる速度であり，平均値に 1 標準偏差を加

えた速度にほぼ等しく，一般的なドライバーが安全

に走行できる速度の最大値として考えられている．

また，本研究で 85 パーセンタイル速度を採用する大

きな理由は，一般的に用いられる平均速度では，路

面の状況に関係なく信号等により速度を落とす車両

に影響を受けるのに対し，85 パーセンタイル速度は
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その影響を軽減できると考えたためである．85 パー

センタイルよりも高いパーセンタイル速度（95 パー

センタイルなど）の採用も考えられたが，特異に高

い速度の影響を受けるため，一般的なドライバーの

速度として適切ではないと考えた． 

図 3.2-1 の左図は，信号区間におけるプローブ車

両の速度プロファイル図である．1 点 1 点は，数秒

ごとに観測される速度を表しており，同一車両のデ

ータは，同一色でプロットし，経過時間毎に線で結

んでいる．この図から区間をスムーズに走行する車

両と信号で減速，発信する車両の状況が分かる．ま

た，右図は，速度プロファイルを基に車両別に区間

通過速度を算出し，その分布を箱ひげ図で示したも

のである．85 パーセンタイル速度(上位 15％の速さ

で区間を走行)にあたる車両は，区間をスムーズに通

過した車両であり，85 パーセンタイルに着目するこ

とで，信号等の影響を除外できる． 

c)手法のコンセプト 

本研究では，前述したようにプローブ速度(85 パ

ーセンタイル速度)によって観測される道路性能の

低下に着目する．85 パーセンタイル速度はサンプル

数や運転者の違い，個々の車両性能の違いなどによ

って不確実性が高いと考えられるため，確率的に分

布すると仮定して評価を行う． 

具体的には，過去に観測されたプローブ車両の速

度分布と後述する状態空間モデルによって推定する

現時点の速度分布という 2 つの速度分布に基づいて

立ち往生の危険性を評価する．図 3.2-2 は，提案手

法の概念図である．図中の灰色の帯は，過去のデー

タから推定する速度分布を表す．これは，過去の同

一時間帯の 85 パーセンタイル速度の分布である．一

方，赤線は，状態空間モデルによって推定したリア

ルタイムの速度分布の平均値を示す．赤線が灰色の

帯から十分に外れている場合，冬季気象の影響によ

り道路の性能が下がっている，すなわち立ち往生が

発生する危険性が高いと状況と判断し，道路管理者

にアラート発信する． 

本研究で構築する状態空間モデルは，プローブ車

両速度，プローブ台数，降雪量，気温といった変数

を用いる．状態空間モデルは，モデルによる推定値

と観測値を融合し，直接観測できない状態を推定す

るデータ同化手法の一つである． 

本研究で構築する状態空間モデルは以下のような

特徴を持つ．これらの特徴は，前述した手法の要件

を満たす． 

・状態空間モデルは時系列データの欠測を容易に処

理することが出来る．欠測値を未観測の確率変数

として，自然に扱うことができ，欠測値に対する

予測及び予測区間を与えて補間することが出来

る．欠測値を含むデータに対しても尤度計算が可

能で，最尤法によってパラメータを決定すること

が出来る． 

・状態空間モデルは確率モデルであり，モデルと観

測値の両方に誤差があると仮定し，誤差を考慮し

て状態変数を推定できる．本研究では，状態空間

モデルを用いて，リアルタイムの速度分布を推定

する． 

・本研究では，線形関数でノイズがガウス分布を仮

定する線形ガウス状態空間モデルを用いる．線形

ガウス状態空間モデルは，計算負荷が小さく逐次

処理が可能な状態推定アルゴリズム(カルマンフ

ィルタ)の適用が可能である． 

・線形ガウス状態空間モデルは，モデル構造がシン

プルで，結果の解釈も容易である．一方で，深層

学習や機械学習手法等が盛んに活用されている

が，これらの学習モデルは予測力はあるものの，

構造が複雑なために，予測メカニズムが分かりに

くい，頻繁に発生しない事象は学習データがない

という課題がある． 
 

(4) 提案手法の定式化 

ここでは，前述した過去の速度分布とリアルタイ

ムに推定する速度分布という 2 つの速度の推定方法

及びそれらの乖離を表す指標について定式化する．

速度分布は通常，時間と区間に依存するため，本研

究では空間 s と時間 t を離散化し，離散化した空間

区間を s ，離散化した時間区間を t とおき，空間を
[ , )s s s s  ，時間を [ , )t t t t  と定義する．2 つの

速度分布はそれぞれの空間 s と時間 t に対して定義

されるが，以降の定式化では，簡単にするため，あ

る特定の空間 s のみに焦点を当てて，添え字 s を削

除する．また，離散時間 t には対応する 1 日の中の

時間帯が存在するため時間帯  0,1,..., 23h 
を定義

する．時間帯 h は時間 t の関数である．なお，本章

では，ベクトルは x などのように太字の小文字，行

列は A などのように太字の大文字で表す．転置は
T

A ，逆行列は
1

A のように表す． 

a)過去の速度分布の推定 

 
図 3.2-1 信号区間速度プロファイルと車両別通

過速度の箱ひげ図 

 
図 3.2-2 危険性評価のコンセプトイメージ 
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過去の速度分布の推定方法について述べる．まず，

過去のデータが N 日分ある場合，そのデータ期間を
 1,2,...,d N

とおく．この期間は，直近の数年程度

の積雪が観測された日も観測されない日も全て含ん

でよい． 

次に，評価対象空間 s を通過するプローブ車両の

データを抽出する．この時，評価を行う方向(上り線，

下り線)に走行する車両のデータを抽出する．抽出し

たデータから，ある日 d のある時間帯 h に区間を通

過する車両速度を算出し，その速度分布から 85 パー

センタイル速度 85 ( , )v h d を算出する．本研究では，

85 ( , )v h d は正規分布すると仮定し，その平均値

85 ( )v h と分散
2

85 ( )v h はそれぞれ式(3.2-1)，式(3.2-2)

で算出できる．過去のデータについてはサンプル数

を増やすことが出来るため，観測値のみで分布の推

定ができるとする． 

85 85

1

1
( ) ( , )

N

v

d

h v h d
N




  

 (3.2-1) 
 

2

85 85 85

1

1
( ) ( ( , ) ( ))

N

v v

d

h v h d h
N

 


  2


(3.2-2) 

 

b)リアルタイムの速度分布の推定 

前述したとおり，本研究では状態空間モデルの枠

組みを用いて，リアルタイムの速度分布を推定する．

状態空間モデルは，観測できない状態の時系列遷移

を規定するシステムモデルと状態から観測値が出力

される過程を記述する観測モデルという 2 つの方程

式で表現される確率モデルである．過去のデータと

比較して，リアルタイムに得られるデータは少ない

ためモデルを用いて補完推定を行う必要がある． 

本研究では，システムモデル，観測モデルがとも

に線形でノイズがガウス分布を仮定する線形ガウス

状態空間モデルを用いる．線形ガウス状態空間モデ

ルによる状態推定手法として，逐次的かつ効率的に

計算可能なカルマンフィルタが適用できるため，本

研究においてもカルマンフィルタを用いて状態推定

を行う．
 

c)モデル構築の考え方 

時系列データを説明するモデル構造を定める際に

は，より単純な構造を組み合わせて考えることが一

般的であり，これを時系列データの成分分解と呼ぶ．

本研究では，レベル成分，周期成分，降雪量回帰成

分，気温回帰成分，プローブ台数回帰成分の 5 つの

成分の組み合わせにより 85 パーセンタイル速度の

時間変動が説明できると仮定して状態空間モデルを

構築する．各成分の組み合わせから，表 3.2-1 に示

す 10 種類のモデル構造の候補を構築した．以降は表 

3.2-1 で整理したモデル構造の候補の中で，最も変数

が多いモデル 10 を代表として定式化する．その他の

モデルについてはモデル 10 から変数を減らした形

になるため，省略する． 

d)観測モデル 

本研究における状態空間モデルの観測モデルを式

(3.2-3)に示す．式(3.2-3)は，観測値 85 ( )v t
がレベル成

分
( )t

(一般的な回帰モデルの切片に相当)と周期

的な変動成分 1( )t ，降雪量，気温，プローブ台数の

回帰成分の線形結合にホワイトノイズ
( )w t

が加わ

って出力されることを表している． 

 

185 ( ) ( ) ( ) ( )) ( ) ( )( ( )( ) ( )snow temp nt snow t t temp t t n t tt tt wv            


(3.2-3) 

 

85 ( )v t : 時間 t における 85 パーセンタイル速度 

( )snow t : 時間 t における降雪量(㎝/6h) 

( )temp t : 時間 t における気温(℃) 

( )n t : 時間 t に通過するプローブの台数(台/h) 

( )snow t : 時間 t における ( )snow t の回帰成分 

( )temp t : 時間 t における ( )temp t の回帰成分 

( )n t : 時間 t における ( )n t の回帰成分  

( )t : 時間 t におけるレベル成分 

表 3.2-1 モデル構造一覧 

No モデル名 
説明変

数：入力 
潜在変数：出力 

① 
ローカルレベルモ

デル 
－ レベル 

② 
周期モデル 

(①＋周期) 
－ レベル，周期 

③ 
回帰モデル 

(①＋降雪量) 
降雪量 レベル，降雪量 

④ 
回帰モデル 

(①＋気温) 
気温 レベル，気温 

⑤ 
回帰モデル 

(①＋プローブ台数) 

プローブ

台数 

レベル，プロー

ブ台数 

⑥ 

回帰モデル 

(①＋降雪量＋気温

＋プローブ台数) 

降雪量，

気温，プ

ローブ通

過台数 

レベル，降雪

量，気温，プロ

ーブ台数 

⑦ 

周期成分回帰モデ

ル 

(②＋降雪量) 

降雪量 
レベル，周期，

降雪量 

⑧ 

周期成分回帰モデ

ル 

(②＋気温) 

気温 
レベル，周期，

気温 

⑨ 

周期成分回帰モデ

ル 

(②＋プローブ台数) 

プローブ

通過台数 

レベル，周期，

プローブ台数 

⑩ 

周期成分回帰モデ

ル 

 (②＋降雪量＋気温

＋プローブ台数回

帰) 

降雪量，

気温，プ

ローブ通

過台数 

レベル，周期，

降雪量，気温，

プローブ台数 
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1( )t : 時間 t における周期成分 

( )w t : 観測ノイズ 2~ (0, )wN   

 

e)システムモデル 

本研究における状態空間モデルのシステムモデル

を式(3.2-4)～式(3.2-8)で示す． 

レベル成分： 

𝜇(𝑡) = 𝜇(𝑡 − 1) + 𝜀(𝑡),       𝜀(𝑡)~𝑁(0, 𝜎𝜀
2) 

 (3.2-4) 

回帰成分： 

𝛽𝑠𝑛𝑜𝑤(𝑡)

= 𝛽𝑠𝑛𝑜𝑤(𝑡 − 1)

+ 𝜉(𝑡),       𝜉(𝑡)~𝑁(0, 𝜎𝜉
2)

(3.2-5) 

 

𝛽𝑡𝑒𝑚𝑝.(𝑡) = 𝛽𝑡𝑒𝑚𝑝.(𝑡 − 1) + 𝜓(𝑡)    𝜓 (t)~𝑁(0, 𝜎𝜉
2)

(3.2-6) 

 

𝛽𝑛(𝑡)

= 𝛽𝑛(𝑡 − 1)

+ 𝜁(𝑡),       𝜁(𝑡)~N(0, 𝜎𝜁
2)

(3.2-7) 

 

周期成分： 

𝛾1(𝑡) = − ∑ 𝛾𝑖(𝑡 − 1) + 𝜔(𝑡),      𝜔(𝑡)~𝑁(0, 𝜎𝜔
2 )
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𝑖=1
 

𝛾2(𝑡) = 𝛾1(𝑡 − 1), 

⋮ 

𝛾22(𝑡) = 𝛾21(𝑡 − 1), 

𝛾23(𝑡) = 𝛾22(𝑡 − 1), 
(3.2-8) 

 
本研究では，雪や気温が道路の性能に与える影響

は一定ではないとして，推定する状態を重回帰モデ

ルのパラメータとして考え，パラメータが時間変化

するモデルとしてシステム方程式を定式化している．

状態は回帰分析の切片に相当するレベル成分 ( )t

と道路性能に影響を与えると想定できる観測変数

(降雪量 ( )snow t ，気温 ( )temp t ，プローブ車両の通過

台数 ( )n t )の回帰成分
( ), ( ), ( )snow temp nt t t  

と周期的

な変動成分 ( )t の 5 つの成分からなっており，式

(3.2-4)～式(3.2-8)に示すとおり，それぞれの状態成分

が前時点の値から独立した期待値 0 のガウス分布に

従う確率的なノイズを伴って時間変化することを表

している． 

最後に，リアルタイムの速度分布の平均値

85 ( | )v t t は，フィルタリング後の状態ベクトル
( | )t tx と観測行列を観測モデルに代入することで算

出できる． 

f)異常事象の危険性評価 

前述した過去の速度分布とリアルタイムの速度分

布の乖離度合いから立ち往生の発生の危険性を評価

する．本研究では，式(3.2-9)に示す値を立ち往生の発

生危険性を表す指標(Standstill risk index: SRI)と定義

し，アラート発信の基準とする．SRI は，過去の速

度分布の標準偏差 85 ( )v h で正規化された 2 つの平均

値の差を表す指標であり，過去の速度分布の平均値

85 ( )v h と比較して，リアルタイムの速度分布の平均

値 85 ( | )v t t が低下すると，明らかに大きな値をとる．

SRI が 1 を取る時，過去の速度分布の 1σ区間以下に

速度が低下していることと同義である．本研究では，

式(3.2-10)に示すとおり，SRI が事前に設定する閾値

 を超えた場合にアラートする．閾値については，

様々な考え方が存在すると考えられるが，本研究で

は，「立ち往生がいつ発生してもおかしくない状況」

と「既に立ち往生が発生している可能性の高い状況」

の 2 段階でアラート発信する．SRI が閾値 1  を超

えた場合を「立ち往生がいつ発生してもおかしくな

い状況(レベル 1)」と仮定し，SRI が閾値 2  を超

えた場合を「既に立ち往生が発生している可能性の

高い状況(レベル 2) 」と仮定する．アラートと立ち

往生の関係について妥当性を検証する． 

 

85 85

85

( ) ( | )

( )

v v

v

h t t
SRI

h

 








(3.2-9) 

 

Alert   ( )SRI t  

(3.2-10) 

 

(5) 実データによる提案手法の適用検証 

提案手法を実際に立ち往生が発生した際のデータ

に適用し，その結果の妥当性について検証を行う． 

a)妥当性評価の視点 

本研究では，表 3.2-2 に示す 4 つの視点で，妥当

性の評価を行う．提案手法は，気象条件が悪い状況

下で異常事象が発生してもおかしくない状況をアラ

ートする手法であるため，まずは，積雪量が 0cm か

つ気温が 2℃以上の条件においてアラート発信しな

いか(誤発報)を確認した． 

次に，立ち往生発生直前に「立ち往生がいつ発生

してもおかしくない状況」を示すアラート(レベル 1)

が出来ているか，立ち往生発生後に「既に立ち往生

が発生している可能性の高い状況」を示すアラート

が出来ているかについて確認する．また，上記の視

点による評価結果を考慮して，表 3.2-1 で示した 10
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のモデル構造の候補の中から最も客観的な事実を説

明するモデルを選択した． 

さらに選択したモデルに関して，一般的に立ち往

生の危険性が高いとされている降雪時や低気温時と

いった気象データとアラート状況を確認した． 

b)検証対象 

検証対象とする事象は，2018 年と 2019 年 1 月～

2 月に国土交通省東北地方整備局管内で発生した立

ち往生事例(56 事例)とする．本研究では，本田技研

工業株式会社によって収集，管理されているプロー

ブ車両データを使用する．気象データは国土交通省

気象庁 HP からダウンロードできる気象統計データ

を使用する．気象情報として整理する内容は，時間

帯別の平均気温(℃)， 6 時間前からの累積降雪量(cm 

/6h)である． 

 

(6) モデル別の危険性評価の妥当性検証結果 

表 3.2-3 は，モデル別の特異度，立ち往生発生時

間の 1 時間前時点でアラート(レベル 1)状況，立ち往

生の 1 時間以内のアラート(レベル 2)状況の評価結

果の一覧で整理したものである．特異度は，値が大

きいほど，誤発報が少ないことを意味し，発生確率

が低い事象を対象とした場合，重要な指標である．

表 3.2-3 を見ると，10 のモデル候補の中でも，モデ

ル 10 が誤発報が少なく，異常事象の見逃しが少ない

ことが分かる．以上より，本研究では，モデル 10 が

提案モデルの中では，最も優れていると判断し，以

降はモデル 10 による評価結果を整理する． 

図 3.2-3 は，気温と 6 時間降雪量の 2 変数を軸に

とり，気象条件別に選択したモデルによるアラート

の発報割合を示したものである．赤色が濃いほどそ

の条件下において，アラート発信する割合が多いこ

とを表している．図 3.2-3 を見ると降雪量が多いほ

ど，アラートを発信する割合が高くなる傾向にあり，

気温が極端に低い場合，もしくはまとまった降雪が

あり，気温が 0℃付近の場合にアラートを発信する

割合が高い傾向になっている．これは，①気温が低

く路面の雪が完全に凍結している状態(アイスバー

ン)，②積雪が多く除雪が間に合っていない状態，③

路面の雪が凍結，融解を繰り返している状態(雪が緩

い状況)という３つの状況において，ドライバーが道

路の状況の悪化を認識することで，速度が低下し，

アラートされていると考えられる．これらの結果は，

一般的に知られている道路路面の状況が悪い状況と

合致する．  

 

表 3.2-2 評価結果の妥当性の視点 

評価の視点 
混同行列と

の関係 

a) 誤発報の程

度(特異度) 

・立ち往生が起こる可能性
が低い条件(積雪がなく気温

が高い)でアラートしていな

いか 

誤検知に対

応する視点 

b) アラート(レ

ベル 1)と立ち

往生発生直前

の状況の関係 

・立ち往生発生前に危険性
が高いことをアラート(レベ

ル 1)出来ているか(見逃し

がないか) 

見逃しに対

応する視点 

c) アラート(レ

ベル 2)と立ち

往生発生直後

の状況の関係 

・危険性発生後に危険性が
高いことをアラート(レベル

2)出来ているか(見逃しがな

いか) 

見逃しに対

応する視点 

d) 気象条件と

異常事象に関

する知見との

整合 

(モデル選択後) 

・一般的危険性が高いと知

られている積雪時や凍結時

に異常事象の発生危険性が

高いことを評価できている

か 

(e.g.凍結，圧雪，アイスバ

ーン，緩い雪等) 

その他客観

的な事実と

の突き合わ

せ 

表 3.2-3 モデル別の評価結果の一覧 

No 
システムモデル 

(状態ベクトル) 
特異度 

発生前 

アラート 

(レベル
1) 

発生後 

アラート 

(レベル
2) 

① 
ローカルレベルモデル  

(レベル) 

97.0% 
 

66.1% 

(2 位) 

44.6% 

(3 位) 

② 
周期成分モデル     

(レベル＋周期) 

94.6% 
 

50.0% 
 

35.7% 
 

③ 
回帰成分モデル     

(レベル＋降雪量) 

97.8% 

 

62.5% 

 

44.6% 

(3 位) 

④ 
回帰成分モデル     

(レベル＋気温) 

97.5% 

 

62.5% 

 

42.9% 

 

⑤ 

回帰成分モデル     

(レベル＋プローブ台

数) 

97.0% 

 

60.7% 

 

42.9% 

 

⑥ 

回帰成分モデル     

(レベル＋プローブ台数

+降雪量＋気温) 

97.5% 

 

67.9% 

(1 位) 

44.6% 

(3 位) 

⑦ 

周期成分回帰成分モデ

ル (レベル＋周期＋降

雪量) 

98.1% 

(1 位) 

62.5% 

 

48.2% 

(2 位) 

⑧ 

周期成分回帰成分モデ

ル (レベル＋周期＋気

温) 

97.6% 

 

55.4% 

 

37.5% 

 

⑨ 

周期成分回帰成分モデ

ル (レベル＋周期＋プ

ローブ台数) 

97.5% 

 

55.4% 

 

42.9% 

 

⑩ 

周期成分回帰成分モデ

ル (レベル＋周期＋プ

ローブ台数+降雪量＋気

温) 

97.9% 

(2 位) 

66.1% 

(2 位) 

51.8% 

(1 位) 

 
図 3.2-3 気象条件別のアラート発報率 



43 

 

(7) 提案手法の予測可能性の検討 

本項では提案手法の予測可能性について検討を行

った． 

提案手法において，状態空間モデルのシステムモ

デル構築した(状態の時間変化を記述した)ことによ

り，カルマンフィルタアルゴリズムの1期先予測ア

ルゴリズムを用いて，先の予測を行うことが出来

る． 

表 3.2-4に示すように当期の状態を予測するフィ

ルタリング分布によるアラート性能と１期先予測分

布におけるアラート性能を比較することで，提案手

法の予測可能性について検討を行った． 

・立ち往生発生前後のアラート状況の比較 

表 3.2-5 は，立ち往生発生事例(56 事例)を対象に，

立ち往生発生直前(1 時点前)と立ち往生発生直後(1

時点後)のアラート発報状況についてフィルタリン

グ分布によるアラート状況と 1 期先予測によるアラ

ート状況について比較行ったものである．1 期先予

測においてもアラート出来た割合はほぼ変わらない

ことが分かった． 

表 3.2-6は立ち往生発生事例別に特異度を算出

し，その平均値，最低値，25%タイル値，50%タイ

ル値，75%タイル値，最大値の整理を行ったもので

ある．いずれの値も予測の方が値が低い傾向にあ

り，予測の方が誤発報が多い傾向にあることが分か

る． 

以上より，1期先予測による異常事象の危険性評

価は，フィルタリング分布による危険性評価結果と

比較して若干のアラート精度(立ち往生時の発報及

び誤発報)の低下が確認されたものの，アラートが

できた事例数には，大きな差はなかったため，異常

事象の危険性に関する予測の可能性が確認できたと

考える．ただし，提案手法については，以降に示す

とおり，いくつかの課題が残されているため，今後

も改良を行い，予測精度についても検証を行う必要

がある． 

(8) まとめ 
本項では，降雪や路面凍結の影響による車両立ち

往生やスタックといった冬季道路交通における異常

事象が社会に与える影響を小さくすることを目的と

して，一般道における立ち往生の発生危険性を評価

する手法を提案し，その有効性と一定の妥当性を示

した． 

提案手法については，実際に異常事象が発生した

事例のデータに適用し，立ち往生，気象条件といっ

た客観的な事実と突き合わせた検証により，評価結

果が一定の妥当性を持つことを確認した．検証の結

果，提案手法は，欠測が多い時間，区間においても

適用可能であり，観測値とモデルの両方に確率的な

誤差を仮定することで，誤発報と見逃しを減らすこ

とができることを確認した．提案手法による評価結

果を道路管理者に提供することで，現在の監視体制

をより強化することができ，監視員の負荷を低減す

ることに寄与できると考えられる．また，提案手法

の予測可能性についても検討を行い，1時点先の予

測ではあるものの，アラートの精度が大幅に低下す

るようなことはなく，予測の可能性を確認できた． 

最後に，実務への適用性の観点から本研究の今後

の課題は以下のとおりと考える． 

・提案手法の実証実験 

本研究では，実際に異常事象が発生した際のデー

タを用いて提案手法の検証を行った．発生した立ち

往生が，実際にどの程度交通流に影響を与えたのか

明確にわからないことや立ち往生以外の事故や故障

車といった異常事象に関するデータを完全に揃える

ことはできなったため，モデルの妥当性に関する検

証は完璧ではないと考えられ，モデルの妥当性につ

いては引き続き検証が必要である．また，アラート

の閾値についても，道路種別や管理体制によって，

調整が必要となると考えられる． 

・時空間分解能の感度分析 

本研究では，500m区間毎，1時間毎に評価を行っ

たが，時空間分解能の感度分析を行い，その影響に

ついて検証を行う必要がある．例えば，空間分解能

を小さくすると，小さな区間単位での評価ができる

が，得られるプローブ点列データが少なくなり，精

度が低下する可能性がある．また，時間分解能を長

くすることで，単位時間あたりのサンプル数を増や

すことが出来るが，評価できるまでの時間間隔が長

くなるといったトレードオフが生じる．時空間分解

能を変えることで，リスク評価に様々な影響が表れ

ると想定される． 
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3.3 土砂災害危険性の事前アラート手法構築 
 

(1) 概要 

土砂災害が発生する前に事前にその危険性をアラ

ートすることを目的とした手法の構築を試み，精度

検証を実施した． 

具体的には，土砂災害の事前アラートのための説

明要因を整理し，地形の持つ土砂災害リスク（危険

箇所の存在，傾斜，地質，道路の有無）を素因とし

て設定した．また，流木発生域の判読結果を教師デ

ータとし，赤色立体地図および土壌雨量指数を入力

として，通称 pix2pix と呼ばれるこのニューラルネ

ットワークを用いて，土砂災害の危険性をアラート

出来る手法を検討した． 

研究初年度は，2017年7月の九州北部豪雨災害を

事例として，九州地方整備局から提供された流木発

生判読域を教師データとし，10mDEM（デジタル標

高モデル）から作成した赤色立体地図画像を用い

て，ディープラーニングにより土砂災害危険箇所を

抽出した．その結果，ディープラーニングは，土砂

災害危険箇所を過少評価する傾向が大きいことが分

かったため，次年度以降は土壌雨量指数を用いてモ

デルの改良を行い，実際に土砂災害が発生した箇所

を対象に手法の検証を行った． 

図 3.3-1は，2017九州北部豪雨災害における九州

地方整備局提供の流木発生域判読図教師データと

し，赤色立体地図画像から地形の持つ土砂災害危険

箇所の抽出を試みた結果である．地形データのみを

入力とした場合，危険箇所を過少に評価することが

分かった． 

図 3.3-2は，入力データとして，国土地理院公開

の10mDEM（標高地形モデル）データおよび土壌雨

量指数を用いて地形の持つ土砂災害の素因リスク分

布を抽出した結果である．図 3.3-2を見ると流木発

生域をほぼ網羅し，かつ，より広く素因リスクを抽

出することができていることが分かる． 

提案手法を令和2年7月豪雨時に九州南部で発生し

た土砂崩れ箇所(5箇所)に適用して汎用性を確認し

た．検証対象である土砂災害の発生位置，図 3.3-

3，発生時の写真を図 3.3-4に示す． 

 

 
図 3.3-1 地形データのみによる土砂災害危険箇所の抽

出結果 

 

 
図 3.3-2 土壌雨量指数を考慮した土砂災害危険箇所の

抽出結果 
 

提案手法を検証対象箇所に適用し，それらの土砂

災害リスク（素因リスク）を算定した(図 3.3-5)．

その結果，土砂崩れの5箇所の内４箇所において，

素因リスクの高い箇所であることを確認した．確認

できなかった１箇所は，土砂崩れが主因ではなく河

川氾濫によるものであることが分かった． 

 

 
図 3.3-3 令和 2年 7月豪雨による土砂崩れ５箇所写真

の位置図 

 

 
図 3.3-4 令和 2年 7月豪雨における土砂崩れ５箇所の

写真 

 
図 3.3-5 令和 2年 7月豪雨における土砂崩れ５箇所の

地形と素因リスク分布 
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(2) まとめ 

本項では，土砂災害が発生する前に事前にその危

険性をアラートすることを目的とした手法の構築を

試み，精度検証を行った． 

検証の結果，令和 2 年 7 月豪雨で発生した 5 箇所

の土砂崩れの内，4 箇所が土砂災害の危険性が高い

状況であったことを評価出来た．ただし，検証数が

少ないため，今後も継続して，今後の土砂崩れ災害

時のモデルによる評価結果の妥当性の検証が必要で

ある． 
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第4章 リアルタイム可視化システム開発および実証実験 

第４章 リアルタイム可視化システム開発および実証実験 
 

 

 

4.1 リアルタイム可視化システム開発 
 

(1) 概要 
本研究で構築したリアルタイムモニタリング・アラ

ートシステムについて報告する．本システムは，プ

ローブデータや気象データ等の多種多様なデータを

融合解析し，被災と交通状況をリアルタイムモニタ

リングするとともに，本研究で開発した交通障害発

生のアラート技術を組み込み，ユーザへのアラート

発信を目指したものである. 

 

(2) リアルタイム可視化システムの概要 
本節では，リアルタイムモニタリングシステムの

概要について述べる． 

表 4.1-1 にデータ一覧を示す．本システムでは，

4 カテゴリ 7 種類のデータを扱っている．このうち，

GIS 以外はリアルタイムセンシングデータであり，

5 分周期で収集・処理・可視化を行っている． 

リアルタイムモニタリングシステムの画面例を図 

4.1-1 に示す．同図に示すように，システムでは，日

本全国の各種データをリアルタイムに処理し，地図

上にレイヤーとして表示する．システムの機能は，

大きく“モニタリング機能”と“アラート機能”に分類

される．表 4.1-2 に表示項目一覧を示す．同表に示

すように，モニタリング機能では，旅行速度や 

Twitter，気象情報等，5 種類・14 項目の情報を可視

化可能としている． 

表 4.1-1 取得データ一覧 
ｶﾃｺﾞﾘ ソースデータ 取得頻度 

交通 
・プローブデータ 

（普通車） 

5 分 

気象 

・降水量 

・降雪量 

・洪水ﾘｽｸ情報 

5 分 

60 分 

30 分 

SNS 
・Twitter 

・ユーザ撮影画像 

10 分 

(ﾕｰｻﾞ PUSH) 

GIS ・地形情報，道路形状 - 

 
表 4.1-2 表示データ 

表示項目 可視化データ 

交通 

・プローブ交通状況 

・メッシュ平均速度 

・メッシュ特異指数 

気象ナウキャス

ト 

・降水ナウキャスト 

・降雪ナウキャスト 

リスク 

・洪水リスク情報 

・土砂災害リスク 

（静的解析データ） 

旅行時間 
・区間旅行時間 

・到達圏 

アラート 

・降水×交通状況 

・降雪×交通状況 

・降雪スタックアラート 

・土砂災害リスクアラート 

・交通ブレイクダウンアラート 

 

図 4.1-1 可視化システム画面例 
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(3) 表示データ 

以下に本システムで生成している表示データの代

表としてメッシュ平均速度・メッシュ得意指数，土

砂災害リスク，区間旅行時間，到達圏の内容を述べ

る． 

a)メッシュ平均速度・メッシュ特異指数 

プローブデータをリアルタイムに入力し，解析対

象メッシュの MFD の統計情報とリアルタイム情報

を組み合わせ，方向別平均速度および特異指数（い

つもと異なる状況）をメッシュ単位で算定・可視化

している．ここで，特異指数とは，過去の集計 MFD

とリアルタイムに生成した MFD とのかい離から，

通常の交通状況との違いを指標化したものである 

本システムでは，1km メッシュ単位で生成し，交

通状況は 5 段階×特異指数による通常の交通状況か

らの乖離度の高低 2 段階の 10 レベルで可視化を，

特異指数は通常の交通状況からの乖離度 3 段階×エ

リア走行密度 2 段階の 6 レベルで可視化している． 

b)土砂災害リスク 

国土地理院数値地図に公開されている土砂災害に

関する危険箇所の有無と傾斜度から評価した土砂災

害のリスクを表示している．メッシュごとに，危険

箇所の有無と道路の有無，斜面の傾斜の組み合わせ

によりリスクの高さを色分けしている．なお，本情

報は，静的なデータであり，逐次，データ更新はし

ない．図 4.1-2 に本システムでの土砂災害リスクの

分類を示す． 

c)区間旅行時間 

道路形状から通過メッシュ ID を参照し，各メッ

シュの方向別メッシュ平均速度とメッシュ内道路区

間長を用いて，区間旅行時間としている．画面右に

履歴情報グラフとして可視化する．図 4.1-3 に指定

区間の所要時間履歴の可視化例を示す． 

d)到達圏 

ユーザが指定した地図上の任意の地点からの到達

圏をサーバ上で検索し，旅行時間のコンター図とし

て地図上に可視化する．各メッシュまでの旅行時間

は，ユーザ指定地点から隣接するメッシュまでの積

算で，各メッシュ間経路の内の最短時間によって可

視化している．各メッシュ間経路を流出方向とする

ことで，指定地点からの到達圏，進入方向とするこ

とで，指定地点への到達圏とした．図 4.1-4 に到達

圏の可視化例を示す． 

 

 

(4) アラート生成・発出フレームワーク 
リアルタイム可視化システムでは，表 4.1-2に示

したように5種類の非日常事象の関するアラート機

能を実装している．図 4.1-5にアラート生成・発出

フレームワークの概要をブロック図として示す．各

メッシュのプローブデータと気象データを用いて，

各機能別に設定した閾値を超えた場合にアラート発

信する枠組みである． 

閾値判定部に各アラート生成ロジックが適用さ

れ，アラートが発出される場合はアラートファイル

が生成される． 

リアルタイム可視化システムに実装した各アラー

ト生成ロジックの種別，判定方法，本研究テーマと

 
図 4.1-2 土砂災害リスクの分類 

 
図 4.1-3 区間旅行時間表示例 

図 4.1-4 到達圏表示例 

 
図 4.1-5 アラート生成ブロック 
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の関連を表 4.1-1にまとめる．以下の機能について

は，前述した本研究で検討した手法をリアルタイム

可視化システムに実装している． 

・降雪×交通アラート 

・降雪スタックアラート 

・土砂災害リスクアラート 

・交通ブレイクダウンアラート 

降雪スタックアラートの可視化画面を図 4.1-6

に，土砂災害リスクアラートの可視化画面を図 

4.1-7に，交通ブレイクダウンアラートの可視化画

面を図 4.1-8に示す． 

 

 
図 4.1-6 降雪スタックアラート 

 

 
図 4.1-7 土砂災害リスクアラート 

 

 
図 4.1-8 交通ブレイクダウンアラート 

 

 

4.2 道路管理者に対する実証実験 

 

(1) 道路管理者への試行 
 2020 年 10 月～2021 年に行った可視化システムの

試行に際して，以下の道路管理者に試用を依頼し

た．可視化システムを使用していただいての感想や

意見をもとに，道路管理者への情報提供する上での

課題を整理する． 

・東北地方整備局（本局および各事務所） 

・北陸地方整備局（本局および各事務所） 

・近畿地方整備局福井河川国道事務所 

・中国地方整備局（本局および各事務所） 

・四国地方整備局（本局，松山河川国道事務所） 

・九州地方整備局（本局および各事務所） 

a)課題 

・道路管理への活用性について 

 本システムの道路管理への活用性については，道

路管理者は好意的な評価であるが，本システムをよ

り活用しやすくするために，以下のような機能・情

報の追加が望ましいという意見があった．これらは

いずれも自然災害時の通行可否に関する情報である． 

・通れるマップの自動作成機能（大地震時） 

・通行不能道路箇所の自動抽出・マップ作成

（台風等大雨・大雪時） 

 また，本システムにおける降雪×交通アラートは，

大雪に伴うスタックや立ち往生を想定したアラート

条件であったが，少雪地域である西日本方面の道路

表 4.1-1 リアルタイム可視化システムに実装した各ア

ラート生成ロジック 
アラート種別 アラート判定 本研究テーマと

の関連 

降水×交通アラ

ート 

「1時間累積雨量 

30mm/h 以上」かつ

「メッシュ平均速

度 20km/h 以下また

はメッシュ特異指

数 15 以上」 

‐ 

降雪×交通アラ

ート 

「1時間降雪量 5cm

以上」かつ「メッ

シュ平均速度

20km/h 以下または

メッシュ特異指数

15 以上」（仮設定

値） 

「３．１ 降雪

による車両スタ

ック発生事前ア

ラート条件の検

討」で検討した

閾値を設定 

降雪スタックア

ラート 

状態空間モデルを

用いたスタック発

生危険性のアラー

ト手法による 

「３．２ 状態

空間モデルを用

いたスタック発

生危険性のアラ

ート手法の構

築」で構築した

手法を実装 

土砂災害リスク

アラート 

土砂災害危険性の

事前アラート手法

による 

「３．３ 土砂

災害危険性の事

前アラート手法

構築」で構築し

た手法を実装 

交通ブレイクダ

ウンアラート 

プローブ車両デー

タを用いた広域的

な異常事象の発見

手法による 

「２．２ プロ

ーブ車両データ

を用いた非日常

の発見手法の構

築」で構築した

手法を実装 
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管理者からは，大雪に限らず以下の情報によるアラ

ートが必要という意見があった． 

・路面凍結に伴うスタックや立ち往生の検知 

・土壌雨量指数を加味した土砂災害に関するアラー

ト（2020 年 2 月に土砂災害アラートは実装済み） 

 上記の課題は，道路管理者の受け持つ路線の地域

特性や気象特性に応じて，道路管理に求められる機

能が異なることに起因していると考えられる．本シ

ステムを幅広く全国の道路管理者に活用できるよう

にするためには，実装する情報項目やアラート機能

に対して地域性をどのように反映させていくかが大

きな課題である． 

このほか，道路管理者が設置した CCTVに対して，

AI 技術でスタック車両を自動で検知するシステム

を導入している事務所があり，そうした事務所では

本システムの有用性を感じないため，こうした特定

の事象に特化した個別システムとの機能の差別化や

複合情報の有用性をさらに活かすことが課題といえ

る． 

・道路管理に有用な機能について 

実際の道路管理の現場では担当者が常時本システ

ムのような情報画面を見ているとは考えられない．

本システムはブラウザでの WEB 表示のみの機能で

あり，アラート機能を実装していたとしても，WEB

画面を監視していなければ見逃してしまう．実証実

験で本システムを試行した道路管理者からは，アラ

ートに対するメール通知のニーズがあった．本シス

テムを道路管理者に展開する際には，アラートに対

するメール通知機能は大きな課題といえる．その際，

道路管理者が管理する路線の地域性や気象特性によ

って，アラートを必要とする情報やアラートの基準

が異なるため，その選択や設定機能を設けることが

必要となる． 

・情報やアラートの精度について 

公的機関としての道路管理者が本システムの情報

を用いて判断・作業を実施する場合には，その根拠

となる情報の信ぴょう性が重要となる．実際，実証

実験で本システムを試行した道路管理者からの意見

としては，アラート等に対する情報の精度を気にす

る意見がいくつかあった．本システムに検討したア

ラートの設定条件は過去事例からの解析結果や AI

学習の結果によって定めたものであり，非日常性の

発生を必ずしも保証するものでない．そのため，ア

ラート検知の際の対象とする障害（非日常性）の発

生度合いなどを分析して明確にすることも必要と考

えられる．また，その発生度合いを用いてアラート

のレベル表示などの工夫を検討することもできる． 

b)道路管理者以外の運送事業者，個人ユーザへの情

報提供する上での課題 

・運送事業者 

運送事業者における日々の車両運行は，運行管理

者が事前に運行計画を作成し，ドライバーはその運

行計画に従って運転するのが一般的である．そのた

め，運送事業者への情報提供は運行管理者向けの情

報提供が主体となる． 

予定していた運行ルート上で交通異常が発生して

いることを運行管理者が認識できて，運行計画を変

更すべきかどうかを判断することができる情報を提

供できているかどうかが重要な点である．運行管理

者が情報を的確に判断できれば，必要に応じてドラ

イバーに連絡して対応することも可能となる． 

・個人ユーザ 

個人ユーザへの情報提供方法としては，「カーナ

ビ」，「Web サービス」，「携帯電話」，「PC・スマー

トフォン向けアプリ」などがあり，また情報を参照

する時点も，「旅行計画時」，「出発直前」，「ドライ

ブ中」など色々なタイミングが考えられる．それぞ

れに合わせて求められる情報や情報の提供形式も異

なってくるので，これらのサービスを提供している

事業者と提携して情報提供していくことが考えられ

る． 

どちらの場合でも，どのような情報をどのように

してどう提供するのか，道路管理者とは異なる視点

で，ニーズヒアリングなども含めてしっかりした検

討を行う必要がある． 

また，交通情報を提供する時には「交通情報の提供

に関する指針」の遵守が必要となり，更に予測まで

行う場合には「特定交通情報提供事業」としての届

出も必要となるので，この点についても注意が必要

である． 

 

 

4.3 まとめと今後の展開 
 

ここでは，リアルタイムモニタリング・アラート

システムの概要と実証実験により得られた課題につ

いて述べた．本研究で検討したいくつかの個別開発

技術を，「リアルタイム可視化システム」に組み込み，

リアルタイムで交通状況，気象状況を提供するとと

もに，1km メッシュ単位の特異な交通状況，車両ス

タックや土砂災害のリスクを，インターネット経由

で事前アラートするシステムを構築した．リアルタ

イム可視化システムは，道路管理者に複数回の試用

を依頼し，実務ニーズを把握しながら実用可能なシ

ステムとなるように心がけた．今後は実際の交通事

象発生履歴と照合し，本システムでのアラートの精

度検証と，生成閾値の精緻化を行う． 

さらに本システムが，道路管理者の中でもより道

路現場に接近しシチュエーションの確認が必要であ

る維持出張所等への「発生事象の早期発見」と「事

実確認および検証」の判断精度を向上させる業務支

援システムとなり，道路管理者における「メンテナ

ンスサイクル（診断⇒措置⇒記録⇒点検）予防保全と

異常時対応」業務に現場のリアルタイムデータを俯

瞰することで判断効果の向上に寄与し，アラートに

よる事実検証と「その次の業務」で情報共有ができ

る仕組み／仕掛けの実装を検討する．また，マルチ

デバイス環境下で道路現場からの様々なデータを集

約・収集することで，道路管理者の管理・監督業務

の意思決定と結果の記録をカバーすることでマネジ
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メントデータとリアルタイムデータを融合したプラ

ットフォームの提供を目指す． 
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第５章 まとめ 

 

 

 

 

5.1 研究の総括 
 

以上のように本研究は，「多様な交通関連データ

の融合」，「リアルタイム性」という特徴を持つシス

テム開発を行ったものであり，以下の社会的なイン

パクトがあると考える． 

1.近年頻発する地震による道路損傷，豪雪による

車両スタック，豪雨による土砂災害といった災

害に対して，非日常を早期に発見するととも

に，そのリスクを事前にアラートすることは，

安全で迅速な避難支援，予防通行規制，情報提

供，道路復旧，救命救急，支援物資輸送に貢献

する． 

2.道路管理者との緊密な連携をとりながら研究開

発を進めてきており，地域特有のニーズに合致

するようにカスタマイズすることで，管理業務

や運送事業者の業務に比較的短時間で利用でき

るシステムが構築できた． 

3.移動体データ，気象データ等を融合活用した技

術を開発しており，大きなインフラ投資を伴わ

ないので，我が国地方都市やアジア諸都市への

展開が可能である． 

4.本研究で収集した多くの被災状況データ，交

通・気象・地理データ，および研究開発の成果

は，今後の災害時を中心とした非日常の発見と

予知に関する研究の端緒になると思われる． 
 
 

5.2 今後の展望 
 

1.継続的な開発技術の検証 

本研究で開発した技術は，研究期間内にも検証を

行ってきたが，災害の種類，日時，場所を網羅し

たより多くの検証が必要と考える．継続的な検証

の蓄積は，本研究で開発した技術の改善のためだ

けでなく，これから行われるであろう災害関連の

研究開発にも大いに役立つと思われる．  

2.継続的なデータ蓄積 

災害などの非日常事象は，災害の種類，日時，場

所によって状況が変化するので多くのバリエーシ

ョンがある．一方，平常時の事象に比べればきわ

めて稀有な事象であり，関連データの継続的かつ

システマティックな蓄積が必要と考える．一般

に，この分野の研究開発のためには，被災状況と

計測データ（プローブ，気象データなど）をセッ

トで収集する必要があり，本研究でも，日時と場

所を合わせたデータをセットで収集するのに多く

の労力を割いた．今後の研究開発のためには，こ

れまでの関連研究で収集したデータと今後収集す

るデータを，整理して蓄積しておく仕組みが必要

である． 

3.研究開発フェーズから実用化への移行 

新道路技術開発の性格上，本研究では学術研究

だけではなく，実務に利用できる技術開発を心が

けてきた．しかしながら，開発技術を実務利用し

てもらうためには，適用地域・災害に対するカス

タマイズ，利用者との調整，技術検証の蓄積，信

頼性あるデータサーバの確保，システム故障対

応，資金調達など，多くの課題が残されている．

実用化への移行のためには，このようないわゆる

「死の谷」を渡らなければならず，そのためには

行政の支援が必要である． 
 


