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研究成果の概要（和文）：リアルタイムに広範囲の交通状況を推定するため，プローブカーにより得られる移動
軌跡を数理的にモデル化することにより，リンク交通量及びOD交通流を短い時間粒度で推定するだけでなく，そ
の渋滞の要因を明らかにし，渋滞の変化を予測する手法を考案する．渋滞時にはプローブカー自体の動きは制限
され，周辺の交通状況をそのまま反映すると考えられ，また，交通制御情報，地図情報，気象情報など，車の混
雑に与える要因となる情報を組み合わせることで，通常時及び積雪都市における交通状況の推定を実現する．さ
らに，この数理モデルを発展させ，自動運転による運転挙動モデルを考案し， 従来車と調和する自動運転車の
運転挙動を実現する．

研究成果の概要（英文）：We propose a method not only to estimate OD matrix in short intervals but 
also identify why traffic congestion is caused. This method takes two steps to derive OD matrix; (1)
 estimates link traffic on each link in short intervals based on trajectory information obtained by 
floating cars with traffic signal timings, (2) estimates OD matrix based on the estimated link 
traffic and OD pairs from floating cars in a target area. In addition, we also take three approaches
 to identify influence of snowfall; (i) estimate of the relationship between weather conditions and 
vehicle speed using multiple regression analysis, (ii) predicts of the OD travel time distribution 
using multiple regression model and (iii) apply micro traffic stimulation considering reduction of 
road width. Based on these models, we also investigate how the traffic flow and driving stress vary 
with autonomous vehicles by microscopic traffic simulation since all vehicles will never be replaced
 by autonomous vehicles at once.

研究分野： モバイルコンピューティング

キーワード： 高度交通システム　交通シミュレーション
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１．研究開始当初の背景 
昨今の都市部の交通渋滞の深刻化は，人々

の経済活動に重大な影響を及ぼしており，渋
滞による経済損失額は米国では年間720億ド
ル，日本では年間 9兆円に上るとされている．
日本政府が推進する「世界最先端 IT 国家創
造宣言」においても提言されるように，世界
で最も経済的な道路交通社会を実現するた
めに，広範囲の交通状況を即座に把握するこ
とが求められる．近年，車両自体がセンサと
なり，通過する道路における走行速度やその
変化などの走行軌跡情報を逐次収集するプ
ローブカーシステムが注目を集めている．プ
ローブカーは GPS や速度計などの各種セン
サに加えて無線通信機器を備えており，広範
囲に渡るデータをリアルタイムに収集する
ことができる．迅速かつ正確に交通状況を把
握するためには，全車両の情報を収集するこ
とが望まれるが，車両全体に占めるプローブ
カーの割合は，数%程度に留まっている．そ
のため，このような限られたプローブカーか
らの情報に基づき，広範囲かつ短い時間粒度
で交通流を推定する手法が求められる． 
 

２．研究の目的 
(a)	通常時における交通状況の推定 
都市部における円滑な交通環境を実現する

ために，朝夕の通勤時に発生する渋滞に代表
される日常的な交通状況を把握するだけで
なく，事故に伴う渋滞や大規模なイベントに
伴う通常時と異なる交通状況を，迅速かつ正
確に把握することを目的とする.	
(b)	積雪都市における交通状況の推定 
冬季に多量の降雪を観測する都市において，
日々の降積雪が交通流に大きな影響を及ぼ
し，路面上に堆積した雪により自動車が走行
しにくくなるだけでなく，道路脇に積み上げ
られた雪が道路の幅員を狭めるため，通行の
妨げとなる.このような積雪状況は場所毎で
異なり，また，日々変化する．このように積
雪や気温の変化によって路面状態自体が変
化する環境において，気象現象が道路環境に
与える複雑な影響を定量的に把握し，交通流
の観測から道路状態の変化を把握すること
を目的とする．	
(c) 従来車と調和する自動運転車の運転挙動 
今後，想定される自動運転車の普及過渡期

においては，自動運転車と人間が運転を行う
車(従来車)が同じ道路上に混在する環境が
生じる．自動運転車が安全性を重視し速度を
抑えて走行する際，従来車による追い越し行
動を誘発するなど，自動運転車の運転挙動が，
従来車に混乱をもたらすことが想定され，適
切な自動運転車運転行動を定めるため，自動
運転車の運転挙動が，従来車の運転挙動に影
響を把握することを目的とする．	
 
３．研究の方法 
本取組では，広範囲の交通状況をリアルタ

イムに推定するため，プローブカーにより得

られる移動軌跡を数理的にモデル化するこ
とにより，交差点及び道路における交通量及
び交通流を短い時間粒度で推定するだけで
なく，移動軌跡と他の交通情報を組み合わせ
ることで，その渋滞の要因を明らかにし，渋
滞の変化を予測する手法を考案する．一般に，
個々のプローブカーの動きから周辺の交通
状況を推定することは困難であるが，渋滞時
には，周りに多くの車両が存在し，プローブ
カー自体の動きは制限され，周辺の交通状況
をそのまま反映すると考えられる．また，オ
ープンデータ化により様々なデータが公開
されつつあり，信号機のスケジュールに代表
される交通制御情報，バス停留所や駐車場の
位置を示した地図情報，気象情報など，車の
混雑に与える要因となる情報をプローブカ
ーの情報と組み合わせることで，(a) 通常時
における交通状況の推定，(b) 積雪都市にお
ける交通状況の推定を実現する．また，これ
により得られた車両モデルに基づき，自動運
転による運転挙動モデルを考案し，(c) 従来
車と調和する自動運転車の運転挙動を実現
するために，自動運転車の運転挙動が，従来
車の運転挙動に影響を評価する． 
	
４．研究成果	
(a)	通常時における交通状況の推定 
迅速かつ正確に交通量を推定するためには，

道路交通網を構成する各リンクの交通量を
短い時間間隔で求めることが必要不可欠で
ある．まず，プローブカーから得られる速度
情報及び位置情報を基に，交差点に接続する
各リンクにおける交通量を推定する．ここで
は，赤信号時にリンク上で形成される車列長
を，そのリンクにおける交通量とする．ある
信号サイクル中の赤信号において，プローブ
カーが赤信号のために停止した際，プローブ
カーが停止した位置と赤信号の経過時間か
ら，その信号サイクル中における車両の到着
率を計算し，赤信号が終了するまでに車列に
加わると考えられる車両数を推定し，これを
その信号サイクルにおける交通量とする．さ
らに，青信号においては，プローブカーが停
止していた位置と，プローブカーが青信号に
なってから経過した時間から，その交差点の
交通容量を推定する．但し，リンクに流入し
てくる車両の到着率は，上流の交差点やリン
クにおける交通流に大きく依存する．特に，
上流の交差点が信号機を有する場合には，そ
の信号の間隔やオフセットに応じて，下流の
リンクに対し，車両の流入元になるリンクと，
流入する期間が定まるため，ある信号サイク
ル内における一定の到着率を定められるわ
けではなく，上流の交差点が有する信号機の
制御方針とその交差点に接続する各リンク
の交通量から，下流のリンクにおける車列長
を推定し，得られた車列長の系列からリンク
交通量を推定する．	
上記手法により推定したリンク交通量に基

づき，与えられた道路ネットワークおよびそ



の発着点ノードにおいて，ある出発ノードか
らある到着ノードに向かう車両が何台存在
するかを表す，OD(Origin-Destination)交通
量をエントロピー最大化法により OD 推定す
る．利用する事前 OD 分布は，観測されたプ
ローブカーの走行経路の利用頻度に基づき
算出し，各 OD 組の経路に含まれる通行リン
クについてもプローブカーによる通行実績
がある経路から抽出する．	
提案手法の有効性を検証するため，ミクロ

交通シミュレータ Vissim を用いて，約 2km
四方の区画における，主要な 40組の ODにつ
いて OD 交通量を推定した．図 1 に示すよう
に，OD	の組によって交通量の真値に大きく
ばらつきがある.	OD	交通量全体として正し
く推定できるかを確認するため，相関係数	R	
の平均値を評価指標として用いた結果，15分
および 60 分のタイムスライスで推定した時
の相関係数 R の平均値は，0.73 及び 0.86 と
なった.いずれのタイムスライスにおいても，
ある程度の相関がみられることが確認され
る.一部の OD	交通量について，一部大きな誤
差が生じているペアは見られるが，各	OD	ペ
アにおける交通量の傾向を捉えることがで
きており，高い精度で OD 交通量を推定でき
ることを示した.	
	
	(b)	積雪都市における交通状況の推定 
ある一日を対象とし，プローブカーデータ

と気象データから，各リンクの通過に要する
旅行時間分布を予測する手法と，OD	間に含
まれる各リンクにおける旅行時間分布を集
約し，OD	間の旅行時間分布を予測する手法
を考案した.一般的に，旅行時間は交差点に
おける信号待ちの有無で，大きく変化するこ
とから，信号機の有無によって，それぞれ
別々の手法でリンク旅行時間分布を予測す
る．道路リンクに信号機がない場合には，そ
の道路リンクにおける旅行時間分布を対数
正規分布として近似し，一方，道路リンクに
信号機がある場合には，車両の信号待ちの有
無に応じて二つの旅行時間分布として近似
する．いずれの旅行時間分布の予測に際して

も，気象状況を考慮するために，無積雪期に
おける旅行時間を基準とした積雪期におけ
る日毎の旅行時間の増加を，現時点で得られ
たプローブカーデータ及び気象データによ
り定式化し，気象状況と旅行時間の関連性を
表す．また，タクシープローブカーデータか
ら得られるリンク毎の平均速度情報だけで
なく，降雪量や積雪量などの気象データを重
回帰分析によって分析することで，気象条件
の変化に伴う通行速度を予測し，気象条件と
旅行時間の関係性を重回帰モデルとして表
す．この重回帰モデルに基づき，プローブカ
ーデータから得られた交通情報と気象情報
を基に，各リンクにおける旅行時間分布を一
日毎に予測する．その後，対象とする OD 区
間に含まれるリンク毎で得られた旅行時間
分布を，互いに掛け合わせることで，OD区間
全体の旅行時間分布を算出する．	
札幌市内における，無積雪期(2014 年 5月〜

10	月)の旅行時間と積雪期(2014 年 1 月〜2
月)の旅行時間との差分と積雪量の相関係数
を図 2に示す．この図においては，各リンク
における旅行時間と積雪量の相関を色で示
しており，赤色は相関係数が 0.7 以上 1.0 以
下，橙色は 0.6 以上 0.7 未満，黄色は	0.5 以
上 0.6	未満，緑は 0.4 以上 0.5 未満を示す．
この相関係数が高い道路ほど積雪量と旅行
時間との関係性が強く，積雪量などの気象デ
ータから旅行時間を推定しやすいことを意
味している．この図からわかるように，札幌

図 1.OD 交通量の推定	

図 1.OD 交通量の推定	

表されるとする．この時，リンク l1, l2 を続けて通過する
車両の旅行時間分布 fl1+l2(z)は 2つの確率変数の和の確
率密度関数であるから，以下に示す関数同士の畳み込みに
よって得られる．

fl1+l2(z) =

∫ ∞

0
fl1(τ)fl2(z − τ)dτ

同様にして，l1, l2 に続けてリンク l3 を通過する車両の旅
行時間分布は fl1+l2(z)と fl3(x3)との畳み込みによって得
られる．この処理を連続したリンクの旅行時間分布に対し
て繰り返すことで，任意の OD区間における旅行時間分布
を算出する．

4. 評価実験
本章では，札幌市における実際の気象データとタクシー
プローブデータを用いて，ある OD区間を対象に旅行時間
分布を予測し，提案手法の有効性を評価した．利用した気
象データは，気象庁が提供している，表 1 に説明変数とし
て挙げたものである，一方，プローブカーデータは，富士
通の「タクシープローブ交通情報サービス [22]」を利用し
た．このデータは，札幌市内を走行するタクシーから計測
されたデータを基にした統計データで，各リンクについて，
5分毎，その時点から過去 15分間における，旅行時間の最
大値，最小値，平均値から構成されている．信号機がある
交差点に接続するリンクにおける旅行時間分布を推定する
ためには，車両が交差点で停止したか否かを区別する必要
があるため，これらのデータのうち，最小値を信号待ちな
しの旅行時間，最大値を信号待ちありの旅行時間とする．
札幌市内における，無積雪期 (2014年 5月 ∼10月)の旅
行時間と積雪期 (2014年 1月 ∼2月) の旅行時間との差分
と積雪量の相関係数を，図 4 に示す．この図においては，
各リンクにおける旅行時間と積雪量の相関を色で示してお
り，赤色は相関係数が 0.7 以上 1.0 以下，橙色は 0.6 以上
0.7 未満，黄色は 0.5 以上 0.6 未満，緑は 0.4 以上 0.5 未満
である．この相関係数が高い道路ほど積雪量と旅行時間と
の関係性が強く，積雪量などの気象データから旅行時間を
推定しやすいことを意味している．この図からわかるよう
に，札幌市内の多くの道路において，旅行時間と積雪量に
正の相関関係があることがわかる．評価実験では，図 4 に
示される，札幌市街地と郊外を結ぶ主要な路線である「西
5丁目樽川通り・北方向」の一部区間を対象の OD区間と
した．この区間は，総延長 2.3 kmで，20 のリンクで構成
されており，二峰性の旅行時間分布を持つリンクを二つ含
んでいる．この区間に含まれる各リンクは，南側から順に
1 から 20 までのリンク番号を設定する．
対象とする 20 個のリンクに対し，2014 年 1 月 11 日か
ら 1 月 31 日までの三週間分のデータに基づき，提案手法
により，2014 年 2 月 1 日から 2 月 7 日の一週間分の一日
毎の旅行時間分布を算出した．得られた平均旅行時間の推

図 4 無積雪期と積雪期間の旅行時間の差と積雪量の相関係数（2014

年 2 月 1 日～2 月 28 日）

図 5 旅行時間平均予測モデルの予測精度

定誤差を表す RMSE を 図 5 に示す．RMSEは，予測値
が正解からどの程度乖離しているかを示し，以下の式によ
り算出する．

RMSE =

√√√√ 1

N

N∑

i=1

(yi − ȳi)2

ここで，N は標本数，yi, ȳi はそれぞれ真値と推定値であ
る．RMSE はリンク毎で異なっているが，おおむね 4 以
下であり，旅行時間の誤差の 70% は 4 秒以内であること
を示しており，ほぼ正確に旅行時間の平均を予測できてい
ることがわかる．このことから，作成したモデルはリンク
旅行時間をある程度推定することができたといえる．しか
し，同じ路線上のリンクであっても予測精度には差があり，
これらは除排雪の実施や道幅の変化などの様々な外的要因
が関連していると考えられる．
次に，信号機がない交差点に接続するリンクにおける旅

行時間分布の予測結果の一例として，リンク 12における旅
行時間分布を 図 7 に示す．2 月 4 日のタクシー旅行時間
から，対数正規分布の平均と分散を算出し，これを実際の
旅行時間分布として示している．また，当日のタクシー旅

図 2.旅行時間の差と積雪量の相関係数 
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図 2.旅行時間の差と積雪量の相関係数 



図 6 信号なしリンク (12) における旅行時間分布の予測 (2014 年 2

月 4 日)

行時間のヒストグラムも示した．このリンクにおいては，
2 月 4 日の予測値として，対数正規分布の平均と分散は
µ = 3.44,σ2 = 0.097 と予測でき，予測値と真値の誤差の
絶対値はそれぞれ 0.01, 0.009 であった．µ,σ2 の値ならび
に誤差の絶対値は旅行時間を対数変換した値であるから，
これらの値を指数変換し，旅行時間の次元に戻す．すると，
eµ = 31.18sec, e(σ2) = 1.101であり，誤差の絶対値はそれ
ぞれ 1.01sec, 1.009となる．このことから，予測した旅行
時間分布は，1.01秒の誤差で実際の旅行時間分布を予測し
ていることがわかる．また，分散の推定誤差の値も小さい
ので，実際と予測の旅行時間分布は高い精度で一致してい
る．このように，提案手法では，対数正規分布の平均と分
散を予測することで，旅行時間の平均値だけでなく，リン
クを通過する車両の旅行時間のばらつきも考慮できる．
また，信号機がある交差点に接続するリンクの例とし
て，リンク 20 で予測した旅行時間分布と，2 月 4 日の
タクシー旅行時間から予測した旅行時間分布を図 7 に
示す．予測した旅行時間分布については，信号待ち有り
車両の分布となしの車両の分布を個別に示し，これら 2

つの分布を加算して得た分布も示した．交差点で停止し
なかった際の旅行時間分布である対数正規分布の平均と
分散の予測値として µ = 3.15,σ2 = 0.37(予測誤差の絶
対値はそれぞれ 0.046, 0.012) を，交差点で停止した際の
旅行時間分布である正規分布の平均と分散の予測値とし
て，µ = 44.64,σ2 = 176.64(予測誤差の絶対値はそれぞれ
3.62, 105.88) を得た．信号待ち無し車両の旅行時間分布に
ついては，指数変換した平均と分散の値の予測誤差がそれ
ぞれ (1.04sec, 1.01)であった．よって，リンク 12の場合
と同様に，1.01秒の誤差で実際の旅行時間分布を予測して
いる．一方，信号待ち有り車両の旅行時間分布は分散の値
の誤差が大きかったため，分布の裾の広がりを小さく予測
し，実際の分布よりも急な形状となった．
最後に，リンク毎に算出された旅行時間分布の畳み込
みによる，OD 旅行時間分布の推定結果を 図 8 に示す．
7日分の OD旅行時間分布の内，2月 2,3,4日の予測結果

図 7 信号付きリンク (20) における旅行時間分布の予測 (2014 年 2

月 4 日)

図 8 OD 旅行時間分布の推定結果 (2014 年 2 月 2 日～2 月 4 日)

をそれぞれ青，緑，赤の線で示している．ここで，「平均
旅行時間」とは当日のタクシープローブデータの情報か
ら算出したリンク 1から 20までの平均旅行時間を加算し
て求めた旅行時間である．この結果によると，平均旅行
時間と予測した OD 旅行時間分布の頂点の値はそれぞれ
2/2 = (333, 333), 2/3 = (355, 363), 2/4 = (395, 401) と
なっており，予測した OD旅行時間分布は，旅行時間の平
均が 3日間で 65秒低下する OD区間において，1日ごと
の OD旅行時間の変化を平均約 4.6秒の誤差で予測した．
また，OD旅行時間が長くなるにつれて旅行時間分布の裾
が広がっていることがわかり，旅行時間の増大に伴って旅
行時間のばらつきが大きくなることが示せた．

5. おわりに
本研究では，道路リンクにおける旅行時間の分布を 2種
類に分類し，対数正規分布などで近似を行い，旅行時間の
平均や分散を気象条件から予測することで，雪道における
道路リンクごとの旅行時間分布を推定する手法を提案し
た．また，OD間に含まれる各リンクにおける旅行時間分
布を畳み込みによって集約し，OD区間の旅行時間分布を
予測する手法を示した．札幌市の実道路上における OD旅
行時間分布の予測を行い，プローブカーの旅行時間と積雪
量などの気象データの値を用いて，各リンクの旅行時間の

図 3.信号なしリンクにおける旅行時間分布の予測 

市内の多くの道路において，旅行時間と積雪
量に	正の相関関係があることがわかる．評
価実験においては，三週間分のプローブカー
データと気象データを用いて重回帰モデル
を作成し，それ以降一週間の一日毎のリンク
旅行時間分布を算出した．その結果，各リン
クの旅行時間の分布を高々4 秒以内の誤差で
予測できることを示した．	
信号機がない交差点に接続するリンクにお

ける旅行時間分布の予測結果として，リンク
における旅行時間分布を図 3 に示す．2 月 4
日のタクシー旅行時間から，対数正規分布の
平均と分散を算出し，これを実際の旅行時間
分布として示している．また，当日のタクシ
ー旅行時間のヒストグラムも示した．このリ
ンクにおいては，2 月 4 日の予測値として，
対数正規分布の平均と分散は，μ	=	3.44，
σ2=0.097 と予測でき，指数変換後の誤差は
それぞれ	1.01 秒,	1.009	となる．このこと
から，予測した旅行時間分布は，1.01	秒の
誤差で実際の旅行時間分布を予測できるこ
とがわかる.また，分散の推定誤差の値も小
さく，実際と予測の旅行時間分布は高い精度
で一致している．このように，対数正規分布
の平均と分散を予測することで，旅行時間の
平均値だけでなく，リンクを通過する車両の
旅行時間のばらつきも考慮できる．	
また，信号機がある交差点に接続するリン

クの例として，予測した旅行時間分布と，2	
月 4日のタクシー旅行時間から予測した旅行
時間分布を図 4に示す．予測した旅行時間分
布については，信号待ち有り車両の分布とな
しの車両の分布を個別に示し，これら二つの
分布を加算して得た分布も示した．交差点で
停止しなかった際の旅行時間分布である対
数正規分布の平均と分散の予測値として	μ
=3.15,σ2=0.37 を，交差点で停止した際の旅
行時間分布である正規分布の平均と分散の
予測値として，μ=44.64,σ2=	176.64 を得た.
信号待ち無し車両の旅行時間分布について
は，指数変換した平均と分散の値の予測誤差
がそれぞれ	1.04 秒,	1.01 であった.前述と
同様に，1.04	秒の誤差で実際の旅行時間分
布を予測している一方，信号待ち有り車両の
旅行時間分布は分散の値の誤差が大きかっ
たため，分布の裾の広がりを小さく予測し，
実際の分布よりも急な形状となった．	
さらに，リンク毎に算出された旅行時間分

布の畳み込みによる OD	旅行時間分布の推定
結果を図	5に示す.	2 月 2日から 4日の予測
結果をそれぞれ青，緑，赤の線で示している．
ここで，平均旅行時間とは当日のタクシープ
ローブデータの情報から算出した平均旅行
時間を加算して求めた旅行時間である.この
結果によると，平均旅行時間と予測した	OD	
旅行時間分布の頂点の値はそれぞれ	2/2	=	
(333,	333),	2/3	=	(355,	363),	2/4	=	(395,	
401)となっており，予測した	OD	旅行時間分
布は，旅行時間の平均が 3 日間で 65 秒低下
する OD	区間において，一日毎のOD旅行時間

の変化を平均約4.6秒の誤差で予測した.	ま
た，OD	旅行時間が長くなるにつれて旅行時
間分布の裾が広がっていることがわかり，旅
行時間の増大に伴って旅行時間のばらつき
が大きくなることを示した.	

複数のプローブカーデータだけでなく，網
羅的な交通シミュレーションを組み合わせ
ることにより，渋滞の規模だけでなく，道路
状況を推定する手法の検討に取り組んだ．片
側 1 車線道路，片側 2 車線道路	，信号付き
交差点において，路肩に堆雪がある際の交通
流を交通シミュレーターでモデル化し，交通
量，スポット堆雪の位置と距離，路面状態を，
雪道の交通量に影響を与える「雪道パラメー
タ」とし，これらを変化させて旅行時間を観
測	することで，雪道特有の道路状況が交通
流に与える影響を推定する．また，堆雪の有
無や路面状態の変化により，道路を通過する
車両	の旅行時間分布が異なることに着目し，
一致度の高い分布を網羅的シミュレーショ
ン結果から探索することにより，旅行時間の
観 測 か ら堆 雪 状況 など を 推定 す る．
Leave-One-Out 交差検証による性能評価実験
を実施し，(a)片側 1車線道路，(b)片側 2車
線道路，(c)信号付き交差点の 3 つの道路に

図 6 信号なしリンク (12) における旅行時間分布の予測 (2014 年 2

月 4 日)

行時間のヒストグラムも示した．このリンクにおいては，
2 月 4 日の予測値として，対数正規分布の平均と分散は
µ = 3.44,σ2 = 0.097 と予測でき，予測値と真値の誤差の
絶対値はそれぞれ 0.01, 0.009 であった．µ,σ2 の値ならび
に誤差の絶対値は旅行時間を対数変換した値であるから，
これらの値を指数変換し，旅行時間の次元に戻す．すると，
eµ = 31.18sec, e(σ2) = 1.101であり，誤差の絶対値はそれ
ぞれ 1.01sec, 1.009となる．このことから，予測した旅行
時間分布は，1.01秒の誤差で実際の旅行時間分布を予測し
ていることがわかる．また，分散の推定誤差の値も小さい
ので，実際と予測の旅行時間分布は高い精度で一致してい
る．このように，提案手法では，対数正規分布の平均と分
散を予測することで，旅行時間の平均値だけでなく，リン
クを通過する車両の旅行時間のばらつきも考慮できる．
また，信号機がある交差点に接続するリンクの例とし

て，リンク 20 で予測した旅行時間分布と，2 月 4 日の
タクシー旅行時間から予測した旅行時間分布を図 7 に
示す．予測した旅行時間分布については，信号待ち有り
車両の分布となしの車両の分布を個別に示し，これら 2

つの分布を加算して得た分布も示した．交差点で停止し
なかった際の旅行時間分布である対数正規分布の平均と
分散の予測値として µ = 3.15,σ2 = 0.37(予測誤差の絶
対値はそれぞれ 0.046, 0.012) を，交差点で停止した際の
旅行時間分布である正規分布の平均と分散の予測値とし
て，µ = 44.64,σ2 = 176.64(予測誤差の絶対値はそれぞれ
3.62, 105.88) を得た．信号待ち無し車両の旅行時間分布に
ついては，指数変換した平均と分散の値の予測誤差がそれ
ぞれ (1.04sec, 1.01)であった．よって，リンク 12の場合
と同様に，1.01秒の誤差で実際の旅行時間分布を予測して
いる．一方，信号待ち有り車両の旅行時間分布は分散の値
の誤差が大きかったため，分布の裾の広がりを小さく予測
し，実際の分布よりも急な形状となった．
最後に，リンク毎に算出された旅行時間分布の畳み込

みによる，OD 旅行時間分布の推定結果を 図 8 に示す．
7日分の OD旅行時間分布の内，2月 2,3,4日の予測結果

図 7 信号付きリンク (20) における旅行時間分布の予測 (2014 年 2

月 4 日)

図 8 OD 旅行時間分布の推定結果 (2014 年 2 月 2 日～2 月 4 日)

をそれぞれ青，緑，赤の線で示している．ここで，「平均
旅行時間」とは当日のタクシープローブデータの情報か
ら算出したリンク 1から 20までの平均旅行時間を加算し
て求めた旅行時間である．この結果によると，平均旅行
時間と予測した OD 旅行時間分布の頂点の値はそれぞれ
2/2 = (333, 333), 2/3 = (355, 363), 2/4 = (395, 401) と
なっており，予測した OD旅行時間分布は，旅行時間の平
均が 3日間で 65秒低下する OD区間において，1日ごと
の OD旅行時間の変化を平均約 4.6秒の誤差で予測した．
また，OD旅行時間が長くなるにつれて旅行時間分布の裾
が広がっていることがわかり，旅行時間の増大に伴って旅
行時間のばらつきが大きくなることが示せた．

5. おわりに
本研究では，道路リンクにおける旅行時間の分布を 2種
類に分類し，対数正規分布などで近似を行い，旅行時間の
平均や分散を気象条件から予測することで，雪道における
道路リンクごとの旅行時間分布を推定する手法を提案し
た．また，OD間に含まれる各リンクにおける旅行時間分
布を畳み込みによって集約し，OD区間の旅行時間分布を
予測する手法を示した．札幌市の実道路上における OD旅
行時間分布の予測を行い，プローブカーの旅行時間と積雪
量などの気象データの値を用いて，各リンクの旅行時間の

図 4.信号付きリンクにおける旅行時間分布の予測 

図 6 信号なしリンク (12) における旅行時間分布の予測 (2014 年 2

月 4 日)

行時間のヒストグラムも示した．このリンクにおいては，
2 月 4 日の予測値として，対数正規分布の平均と分散は
µ = 3.44,σ2 = 0.097 と予測でき，予測値と真値の誤差の
絶対値はそれぞれ 0.01, 0.009 であった．µ,σ2 の値ならび
に誤差の絶対値は旅行時間を対数変換した値であるから，
これらの値を指数変換し，旅行時間の次元に戻す．すると，
eµ = 31.18sec, e(σ2) = 1.101であり，誤差の絶対値はそれ
ぞれ 1.01sec, 1.009となる．このことから，予測した旅行
時間分布は，1.01秒の誤差で実際の旅行時間分布を予測し
ていることがわかる．また，分散の推定誤差の値も小さい
ので，実際と予測の旅行時間分布は高い精度で一致してい
る．このように，提案手法では，対数正規分布の平均と分
散を予測することで，旅行時間の平均値だけでなく，リン
クを通過する車両の旅行時間のばらつきも考慮できる．
また，信号機がある交差点に接続するリンクの例とし

て，リンク 20 で予測した旅行時間分布と，2 月 4 日の
タクシー旅行時間から予測した旅行時間分布を図 7 に
示す．予測した旅行時間分布については，信号待ち有り
車両の分布となしの車両の分布を個別に示し，これら 2

つの分布を加算して得た分布も示した．交差点で停止し
なかった際の旅行時間分布である対数正規分布の平均と
分散の予測値として µ = 3.15,σ2 = 0.37(予測誤差の絶
対値はそれぞれ 0.046, 0.012) を，交差点で停止した際の
旅行時間分布である正規分布の平均と分散の予測値とし
て，µ = 44.64,σ2 = 176.64(予測誤差の絶対値はそれぞれ
3.62, 105.88) を得た．信号待ち無し車両の旅行時間分布に
ついては，指数変換した平均と分散の値の予測誤差がそれ
ぞれ (1.04sec, 1.01)であった．よって，リンク 12の場合
と同様に，1.01秒の誤差で実際の旅行時間分布を予測して
いる．一方，信号待ち有り車両の旅行時間分布は分散の値
の誤差が大きかったため，分布の裾の広がりを小さく予測
し，実際の分布よりも急な形状となった．
最後に，リンク毎に算出された旅行時間分布の畳み込

みによる，OD 旅行時間分布の推定結果を 図 8 に示す．
7日分の OD旅行時間分布の内，2月 2,3,4日の予測結果

図 7 信号付きリンク (20) における旅行時間分布の予測 (2014 年 2

月 4 日)

図 8 OD 旅行時間分布の推定結果 (2014 年 2 月 2 日～2 月 4 日)

をそれぞれ青，緑，赤の線で示している．ここで，「平均
旅行時間」とは当日のタクシープローブデータの情報か
ら算出したリンク 1から 20までの平均旅行時間を加算し
て求めた旅行時間である．この結果によると，平均旅行
時間と予測した OD 旅行時間分布の頂点の値はそれぞれ
2/2 = (333, 333), 2/3 = (355, 363), 2/4 = (395, 401) と
なっており，予測した OD旅行時間分布は，旅行時間の平
均が 3日間で 65秒低下する OD区間において，1日ごと
の OD旅行時間の変化を平均約 4.6秒の誤差で予測した．
また，OD旅行時間が長くなるにつれて旅行時間分布の裾
が広がっていることがわかり，旅行時間の増大に伴って旅
行時間のばらつきが大きくなることが示せた．

5. おわりに
本研究では，道路リンクにおける旅行時間の分布を 2種
類に分類し，対数正規分布などで近似を行い，旅行時間の
平均や分散を気象条件から予測することで，雪道における
道路リンクごとの旅行時間分布を推定する手法を提案し
た．また，OD間に含まれる各リンクにおける旅行時間分
布を畳み込みによって集約し，OD区間の旅行時間分布を
予測する手法を示した．札幌市の実道路上における OD旅
行時間分布の予測を行い，プローブカーの旅行時間と積雪
量などの気象データの値を用いて，各リンクの旅行時間の

図 5.OD 旅行時間分布の推定結果	



対して，旅行時間の観測のみから交通量，ス
ポット堆雪の距離と位置，路面状態を推定し
た結果，交通量が 1000veh/h 程度の信号付き
交差点において，交通量を 7.5%の誤差，堆雪
の位置を 81%の正解率で推定し，また，図 6
に示すように，路面状態を 65%の正解率で推
定できることを示した．	

	
(c)従来車と調和する自動運転車の運転挙動	
自動運転車の運転挙動による，交通流とド

ライバのストレスの変化を評価するため，自
動運転車と従来車が混在するマイクロ交通
シミュレーションの検討に取り組んだ.ドラ
イバの個性や自動運転車の運転特性を反映

可能な運転挙動モデルを，マルチエージェン
トシミュレータに組み込むことで，自動運転
車と	従来車が混在する環境を再現し，自動
運転車の運転挙動による交通流とドライバ
のストレスの変化を評価した.Intelligent	
Driver	Model(IDM)をベースにした加減速モ
デルと，車線変更モデルを組み合わせた運転
挙動モデル実装し，希望速度や希望車頭時間
など，ドライバ毎に異なる様々な特性を表現
する.また，判断から操作までの遅延時間を
指定することで，自動運転車と従来車の違い
を表現する.多車線の直線道路を対象とした
シミュレーションを実施し，自動運転車の運
転挙動と混在率によって，交通流とドライバ
のストレスの変化を分析した．交通流の評価
として，交通容量と旅行時間を用い，乗員の
ストレスの評価として，希望速度と走行速度
の差，割込まれる回数，目的地を逃す確率を
用いた．交通容量と旅行時間をそれぞれ図7，
8 に示す．図 7 に示すように，交通容量につ
いては，自動運転車の希望速度が 60km/h 以
上，自動運転車の混在率が 20%以下の場合，
従来車のみの環境と比較すると自動運転車
の希望速度に関わらず変化しないことがわ
かる．一方，自動運転車の希望速度が従来車
の平均値より大きい 80km/h 以上，混在率が
30%以上の状況では，自動運転車の希望速度
と混在率の増加に伴い交通容量も増加して
いる．図 8に示すように，従来車の旅行時間
については，自動運転車の希望速度が 80km/h
以上の場合，混在率の増加に伴い減少する．
一方，自動運転車の希望速度を60	km/h の場
合，混在率の増加に伴い増加している．	

図 9,10,11	に，それぞれ希望速度と走行速
度の差，割込まれる回数，目的地を逃す確率
を示す．自動運転車の希望速度が 70	km/h 以
下の場合，従来車の希望速度と走行速度の差
は，混在率の増加に伴い大きくなる．一方，
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ද 3 γφϦΦ I ʹ͓͚Δࣗಈӡసंͷύϥϝʔλ
ύϥϝʔλͷه߸ ࣗಈӡసंͷύϥϝʔλ

vd[km/h] 50, 60, 70, 80, 90, 100, 110, 120

T [s] 1.69 (ैདྷंͷฏۉ)

ද 4 γφϦΦ II ʹ͓͚Δࣗಈӡసंͷύϥϝʔλ
ύϥϝʔλͷه߸ ࣗಈӡసंͷύϥϝʔλ

vd[km/h] 79.8 (ैདྷंͷฏۉ)

T [s] 0.1, 0.3, 0.5, 1.0, 1.5, 2.0, 2.5, 3.0

ਤ 3 ަ௨༰ྔͷมԽ

(a) ैདྷं (b) ࣗಈӡసं

ਤ 4 ͷมԽؒ࣌ߦཱྀ

4.4 γϛϡϨʔγϣϯ݁Ռ

4.4.1 γφϦΦ I

γφϦΦ I ʹ͓͚Δަ௨ྲྀͷมԽΛਤ 3ɼ4 ʹࣔ͢ɽ

ަ௨༰ྔʹ͍ͭͯɼࣗಈӡసंͷر੍͕ݶ

(60[km/h])Ҏ্Ͱͦͷࠞࡏ͕ 20[%]ҎԼͷ߹ɼैདྷं

ͷΈͷڥͱൺֱ͢ΔͱࣗಈӡసंͷرʹؔΘΒ

ͣมԽ͠ͳ͍ɽ͔͠͠ɼࣗಈӡసंͷر͕ैདྷंͷ

ฏۉΑΓେ͖͍ 80[km/h]Ҏ্Ͱͦͷࠞࡏ͕ 30[%]Ҏ

্ͷঢ়گͰɼࣗಈӡసंͷرͱࠞࡏͷ૿Ճʹ

͍ަ௨༰ྔ૿Ճ͢Δɽैདྷंͷཱྀؒ࣌ߦʹ͍ͭͯɼࣗ

ಈӡసंͷرΛ 80[km/h]Ҏ্ʹઃఆ͢Δͱɼࠞࡏ

ͷ૿Ճʹ͍ݮগ͢Δɽࣗಈӡసंͷཱྀؒ࣌ߦʹؔͯ͠

رΛେ͖͘͢Δ΄Ͳݮগ͢Δɽࠞࡏ͕ 20[%]Ҏ

Լͷ߹ɼࣗಈӡసंͷرΛେ͖͘ઃఆͯ͠ɼ

લํΛ͢ߦΔैདྷंʹ͍͖ͭɼࣗಈӡసं͕ैདྷंʹ

ैͯ͢͠ߦΔؒ࣌ͷׂ߹͕ଟ͘ͳΔͨΊɼަ௨ྲྀม

Խ͠ͳ͔ͬͨͱ͑ߟΒΕΔɽ͔͠͠ɼࠞࡏ͕ 30[%]Ҏ্

ʹͳΔͱɼͷେ͖͍ࣗಈӡసं͕ं܈ͷઌಋंͱͳΔ

έʔε͕૿͑ΔͨΊɼرͷ্ঢʹ͍ަ௨ͷޮੑ

(a)

ैདྷं (b) ࣗಈӡసं

ਤ 5 ͷࠩͷมԽߦͱر

(a)

ैདྷंରࣗಈӡసं (b) ࣗಈӡసंରैདྷं

ਤ 6 ΕΔճ·ࠐׂ

(a)

ैདྷं (b) ࣗಈӡసं

ਤ 7 తΛಀ֬͢

ͱୡੑ্͕ͨ͠ͱ͑ߟΒΕΔɽ

ετϨεΛධՁ͢ΔࢦඪͷมԽΛਤ 5ɼ6ɼ7ʹࣔ͢ɽ ै

དྷंͷرͱߦͷࠩɼࣗಈӡసंͷر

͕ 70[km/h]ҎԼͷͱ͖ɼࠞࡏͷ૿Ճʹͬͯେ͖͘ͳ

ΔɽҰํɼࣗ ಈӡసंͷر͕ 80[km/h]Ҏ্Ͱɼࣗ

ಈӡసंͷرΛେ͖͘͢Δ΄Ͳɼࣗಈӡసंͷر

ͱߦͷࠩ૿Ճ͢Δɽ͜Εࣗಈӡసंͷر

͕ 70[km/h]ҎԼͷͱ͖ɼैདྷंͷฏۉΑΓ

͍ࣗಈӡసंʹै͢Δέʔε͕૿Ճ͠ɼ80[km/h]Ҏ্

ͷͱ͖ɼࣗಈӡసं͕ͷ͍ैདྷंʹै͢Δέʔ

ε͕૿Ճ͢ΔͨΊͱ͑ߟΒΕΔɽैདྷं͕ࣗಈӡసंʹׂ

͕رΕΔճɼࣗಈӡసंͷ·ࠐ 80[km/h]Ҏ্

Ͱࠞࡏ͕ 40 ∼ 80[%]ͷͱ͖ɼࣗಈӡసं͕ैདྷंΛ

͍ӽ͢έʔε͕૿Ճ͢ΔͨΊɼͦͷଞͷঢ়گͱൺֱͯ͠૿

Ճ͢Δɽࣗಈӡసं͕ैདྷंʹׂࠐ·ΕΔճࣗಈӡస

ंͷرʹΑͬͯมԽ͠ͳ͍ɽैདྷं͕తΛಀ͢

֬ɼࣗಈӡసंͷر੍͕ݶҎԼͰࠞࡏ͕

10 ∼ 30[%]ͷͱ͖ɼͷେ͖͍ैདྷं͕ࣗಈӡసंΛ

͍ӽ͠ɼݩͷंઢʹΔࡍʹ͕େ͖͍ͨΊʹेͳ

Λ֬อͰ͖ͳ͍έʔε͕૿Ճ͢ΔͨΊɼͦͷଞͷڑؒं
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(a) 片側 1車線道路

(b) 片側 2車線道路

(c) 信号付き交差点

図 6: 交通量ごとの雪道パラメータ推定精度
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図 6. 交通量毎の雪道パラメータ推定精度	

図 7.交通容量の変化 
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ਤ 8 ަ௨༰ྔͷมԽ

(a)

ैདྷं (b) ࣗಈӡసं

ਤ 9 ͷมԽؒ࣌ߦཱྀ

ঢ়گͱൺֱͯ͠૿Ճ͢ΔɽࣗಈӡసंͷతΛಀ֬͢

ɼࣗಈӡసंͷر͕ 100[km/h]Ҏ্ͷͱ͖ɼࣗಈ

ӡసं͕ैདྷंΛ͍ӽ͠ɼݩͷंઢʹΕͳ͍έʔε͕

૿Ճ͢ΔͨΊɼͦͷଞͷঢ়گͱൺֱͯ͠૿Ճ͢Δɽ

Ҏ্ͷ݁ՌΛ·ͱΊΔͱɼࣗಈӡసंͷرɼࠞ

͕ࡏ 20[%]ҎԼͷ߹ɼ70 ∼ 80[km/h]ʹɼࠞࡏ͕

30[%]ɼ͘͠ 90[%]Ҏ্ͷ߹ 90[km/h]ʹɼࠞࡏ

͕ 40 ∼ 80[%]ͷͱ͖ 70[km/h]ʹઃఆ͢Δͱɼަ௨ͷޮ

ੑͱୡੑΛ্ͭͭͤ͞ɼһͷετϨεΛ࠷খݶʹ

͕͑ͨߦՄʹͳΔɽ

4.4.2 γφϦΦ II

γφϦΦ IIʹ͓͚Δަ௨༰ྔɼཱྀؒ࣌ߦͷมԽΛਤ 8,9

ʹࣔ͢ɽ ަ௨༰ྔɼࣗಈӡసंͷرं಄͕ؒ࣌ 1.5[s]

ҎԼͰͦͷࠞࡏ͕ 30[%]Ҏ্ͷͱ͖ɼैདྷंͷΈͷڥ

ͱൺֱ͢Δͱ૿Ճ͢Δɽཱྀؒ࣌ߦɼैདྷंͱࣗಈӡసं

͕ؒ࣌ं಄رɼࣗಈӡసंͷʹڞ 1.5[s]ҎԼͷ߹ɼࠞ

رগ͢Δɽ͜Εɼࣗಈӡసंͷݮׯͷ૿Ճʹ͍एࡏ

ं಄͕ؒ࣌ 1.5[s]ҎԼʹઃఆ͢Δͱɼ֤ं྆ͷंؒڑ

͕খ͘͞ͳΓಓ࿏ͷ༗͕૿Ճ͢ΔͨΊʹɼަ௨ͷޮ

ੑͱୡੑ্͕ͨ͠ͱ͑ߟΒΕΔɽ

ετϨεΛධՁ͢ΔࢦඪͷมԽΛਤ 10ɼ11ɼ12ʹࣔ͢ɽ

ɼࣗʹڞͷࠩɼैདྷंͱࣗಈӡసंߦͱر

ಈӡసंͷرं಄͕ؒ࣌ 1.5[s]ҎԼͷ߹ɼࠞࡏͷ૿

Ճʹ͍֤ं྆ͷंؒڑ͕খ͘͞ͳΔͨΊʹɼएݮׯগ

͢Δ͕ɼࣗಈӡసंͷرं಄͕ؒ࣌ 2.5[s]Ҏ্ͷ߹ɼ

͕େ͖͘ͳΔͨΊڑͷ૿Ճʹ͍֤ं྆ͷंؒࡏࠞ

૿Ճ͢Δɽैདྷं͕ࣗಈӡసंʹׂࠐ·ΕΔճɼࣗಈ

ӡసंͷرं಄͕ؒ࣌ 1.5[s]ҎԼͷ߹ɼଞͷঢ়گͱൺ

ֱͯ͠૿Ճ͢Δɽಛʹࣗಈӡసंͷرं಄͕ؒ࣌ 0.5[s]

(a)

ैདྷं (b) ࣗಈӡసं

ਤ 10 ͷࠩͷมԽߦͱر

(a)

ैདྷंରࣗಈӡసं (b) ࣗಈӡసंରैདྷं

ਤ 11 ΕΔճ·ࠐׂ

(a)

ैདྷं (b) ࣗಈӡసं

ਤ 12 తΛಀ֬͢

ҎԼͰࠞࡏ͕ 30 ∼ 80[%]ͷͱ͖ɼݦஶʹ૿Ճ͢Δɽࣗ

ಈӡసं͕ैདྷंʹׂࠐ·ΕΔճɼࣗಈӡసंͷر

ं಄͕ؒ࣌ 2.5[s]Ҏ্ͷ߹ɼ૿Ճ͢Δɽಛʹࠞࡏ͕

20 ∼ 70[%]ͷͱ͖ɼݦஶʹ૿Ճ͢Δɽ͜Εࣗಈӡసंͷ

ंؒ࠷͕ఆ·Γɼڑंؒ࠷ൺྫͯ͠ʹؒ࣌ं಄ر

શ͔൱͔அ͢ΔͨΊͰ͋Δɽ͕҆ߋ४ʹंઢมجΛڑ

తΛಀ֬͢ɼैདྷंͱࣗಈӡసंڞʹɼࣗಈӡస

ंͷرं಄ؒ࣌ʹؔΘΒͣมԽ͠ͳ͍ɽ

Ҏ্ͷ݁ՌΛ·ͱΊΔͱɼࣗ ಈӡసंͷرं಄ؒ࣌ɼ

͕ࡏࠞ 20[%]ҎԼͷ߹ɼ1.0 ∼ 2.0[s]ʹɼࠞࡏ͕

30[%]Ҏ্ͷ߹ɼ1.0 ∼ 1.5[s]ʹઃఆ͢Δͱɼަ௨ͷޮ

ੑͱୡੑΛ্ͭͭͤ͞ɼһͷετϨεΛ࠷খݶʹ

͕͑ͨߦՄʹͳΔɽ

5. ݁

ຊڀݚͰɼӡసͷૢ͔࡞Βஅ·ͰͷԆؒ࣌Λɼै དྷ

ंͷΈͷڥͰଥੑ͕͞ূݕΕ͍ͯΔطଘͷӡసڍಈϞ

σϧʹΈࠐΉ͜ͱͰैདྷंͱࣗಈӡసंͷҧ͍Λ͠ݱ࠶

ͨɽ·ͨɼرͱرं಄ؒ࣌ͷύϥϝʔλΛհͯ͠ɼ

ैདྷंͷυϥΠόͷӡసಛੑͷΒ͖ͭΛ͠ݱ࠶ɼࣗಈӡ
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図 8.旅行時間の変化	



自動運転車の希望速度が 80	km/h 以上の場合，
自動運転車の希望速度が大きいほど，自動運
転車の希望速度と走行速度の差は増加する．
これは自動運転車の希望速度が 70km/h 以下
の場合に，従来車の平均速度より遅い自動運
転車に追従するケースが増加し，80km/h 以上
の場合には，自動運転車が速度の遅い従来車
に追従するケースが増加するためと考えら
れる．従来車が自動運転車に割込まれる回数
は，自動運転車の希望速度が 80km/h 以上，
混在率が 40km/h から 80km/h の場合，自動運
転車が従来車を追い越すケースが増加する
ため，その他の状況と比較して増加する．ま
た，自動運転車が従来車に割込まれる回数は
自動運転車の希望速度によって変化しない．
従来車が目的地を逃す確率は，自動運転車の
希望速度が 60km/h 以下，混在率が 10%から
30%の場合，速度が大きい従来車が自動運転
車を追い越し，元の車線に戻る際に速度が大
きいために十分な車間距離を確保できない
ケースが増加するため，その他の状況と比較
して増加する．自動運転車の目的地を逃す確
率は，自動運転車の希望速度が 100km/h 以上
の場合，自動運転車が従来車を追い越し，元
の車線に戻れないケースが増加するため，そ
の他の状況と比較して増加する．このように，
シミュレーション実験を介して，自動運転車
の混在率に応じて，交通流を維持しつつ，ド
ライバのストレスが軽減できるような，自動
運転車の希望速度と希望車頭時間を導出で
きることを示した. 混在率が20	%以下の場合，
自動運転車の希望速度を70-80km/hとするこ

とで，交通流を維持しつつ，ドライバのスト
レスを軽減できる．	
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ද 3 γφϦΦ I ʹ͓͚Δࣗಈӡసंͷύϥϝʔλ
ύϥϝʔλͷه߸ ࣗಈӡసंͷύϥϝʔλ

vd[km/h] 50, 60, 70, 80, 90, 100, 110, 120

T [s] 1.69 (ैདྷंͷฏۉ)

ද 4 γφϦΦ II ʹ͓͚Δࣗಈӡసंͷύϥϝʔλ
ύϥϝʔλͷه߸ ࣗಈӡసंͷύϥϝʔλ

vd[km/h] 79.8 (ैདྷंͷฏۉ)

T [s] 0.1, 0.3, 0.5, 1.0, 1.5, 2.0, 2.5, 3.0

ਤ 3 ަ௨༰ྔͷมԽ

(a) ैདྷं (b) ࣗಈӡసं

ਤ 4 ͷมԽؒ࣌ߦཱྀ

4.4 γϛϡϨʔγϣϯ݁Ռ

4.4.1 γφϦΦ I

γφϦΦ I ʹ͓͚Δަ௨ྲྀͷมԽΛਤ 3ɼ4 ʹࣔ͢ɽ

ަ௨༰ྔʹ͍ͭͯɼࣗಈӡసंͷر੍͕ݶ

(60[km/h])Ҏ্Ͱͦͷࠞࡏ͕ 20[%]ҎԼͷ߹ɼैདྷं

ͷΈͷڥͱൺֱ͢ΔͱࣗಈӡసंͷرʹؔΘΒ

ͣมԽ͠ͳ͍ɽ͔͠͠ɼࣗಈӡసंͷر͕ैདྷंͷ

ฏۉΑΓେ͖͍ 80[km/h]Ҏ্Ͱͦͷࠞࡏ͕ 30[%]Ҏ

্ͷঢ়گͰɼࣗಈӡసंͷرͱࠞࡏͷ૿Ճʹ

͍ަ௨༰ྔ૿Ճ͢Δɽैདྷंͷཱྀؒ࣌ߦʹ͍ͭͯɼࣗ

ಈӡసंͷرΛ 80[km/h]Ҏ্ʹઃఆ͢Δͱɼࠞࡏ

ͷ૿Ճʹ͍ݮগ͢Δɽࣗಈӡసंͷཱྀؒ࣌ߦʹؔͯ͠

رΛେ͖͘͢Δ΄Ͳݮগ͢Δɽࠞࡏ͕ 20[%]Ҏ

Լͷ߹ɼࣗಈӡసंͷرΛେ͖͘ઃఆͯ͠ɼ

લํΛ͢ߦΔैདྷंʹ͍͖ͭɼࣗಈӡసं͕ैདྷंʹ

ैͯ͢͠ߦΔؒ࣌ͷׂ߹͕ଟ͘ͳΔͨΊɼަ௨ྲྀม

Խ͠ͳ͔ͬͨͱ͑ߟΒΕΔɽ͔͠͠ɼࠞࡏ͕ 30[%]Ҏ্

ʹͳΔͱɼͷେ͖͍ࣗಈӡసं͕ं܈ͷઌಋंͱͳΔ

έʔε͕૿͑ΔͨΊɼرͷ্ঢʹ͍ަ௨ͷޮੑ

(a) ैདྷं (b) ࣗಈӡసं

ਤ 5 ͷࠩͷมԽߦͱر

(a) ैདྷंରࣗಈӡసं (b) ࣗಈӡసंରैདྷं

ਤ 6 ΕΔճ·ࠐׂ

(a) ैདྷं (b) ࣗಈӡసं

ਤ 7 తΛಀ֬͢

ͱୡੑ্͕ͨ͠ͱ͑ߟΒΕΔɽ

ετϨεΛධՁ͢ΔࢦඪͷมԽΛਤ 5ɼ6ɼ7ʹࣔ͢ɽ ै

དྷंͷرͱߦͷࠩɼࣗಈӡసंͷر

͕ 70[km/h]ҎԼͷͱ͖ɼࠞࡏͷ૿Ճʹͬͯେ͖͘ͳ

ΔɽҰํɼࣗ ಈӡసंͷر͕ 80[km/h]Ҏ্Ͱɼࣗ

ಈӡసंͷرΛେ͖͘͢Δ΄Ͳɼࣗಈӡసंͷر

ͱߦͷࠩ૿Ճ͢Δɽ͜Εࣗಈӡసंͷر

͕ 70[km/h]ҎԼͷͱ͖ɼैདྷंͷฏۉΑΓ

͍ࣗಈӡసंʹै͢Δέʔε͕૿Ճ͠ɼ80[km/h]Ҏ্

ͷͱ͖ɼࣗಈӡసं͕ͷ͍ैདྷंʹै͢Δέʔ

ε͕૿Ճ͢ΔͨΊͱ͑ߟΒΕΔɽैདྷं͕ࣗಈӡసंʹׂ

͕رΕΔճɼࣗಈӡసंͷ·ࠐ 80[km/h]Ҏ্

Ͱࠞࡏ͕ 40 ∼ 80[%]ͷͱ͖ɼࣗಈӡసं͕ैདྷंΛ

͍ӽ͢έʔε͕૿Ճ͢ΔͨΊɼͦͷଞͷঢ়گͱൺֱͯ͠૿

Ճ͢Δɽࣗಈӡసं͕ैདྷंʹׂࠐ·ΕΔճࣗಈӡస

ंͷرʹΑͬͯมԽ͠ͳ͍ɽैདྷं͕తΛಀ͢

֬ɼࣗಈӡసंͷر੍͕ݶҎԼͰࠞࡏ͕

10 ∼ 30[%]ͷͱ͖ɼͷେ͖͍ैདྷं͕ࣗಈӡసंΛ

͍ӽ͠ɼݩͷंઢʹΔࡍʹ͕େ͖͍ͨΊʹेͳ

Λ֬อͰ͖ͳ͍έʔε͕૿Ճ͢ΔͨΊɼͦͷଞͷڑؒं
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図 9.希望速度と走行速度の差の変化 

図 10.割込まれる回数 

図 11.目的地を逃す確率 


