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1 はじめに

近年の IT 技術の進歩はめざましく，その中でも人工知

能（AI）が注目されている．人工知能の発展には，深層学

習（ディープラーニング）という，多層のニューラルネット

ワークを用いた，機械学習の成功が背景にある [2]. ニュー

ラルネットワークの研究は，80年代にも盛んに行われてい

たが，90年代半ばから関心が低下していった．2000年代

の Hintonらの多層ネットワークの学習に関する研究が転

機になり，計算機の能力が大きく向上し，再び注目され，

人工知能の発展につながった．

車両感知器とは，道路上に設置され，その下を通過する

車両を感知するものであり，交通管制システムの中核のセ

ンサーである．交通管制システムは，交通情報の収集や提

供だけでなく，都市部を中心に集中する車両の流れをコン

トロールする交通信号制御を行っている．道路網の混雑状

況を迅速かつ的確に把握し，状況に応じた適切な交通信号

制御を行うためには，都市部に縦横に広がる道路網に多数

の車両感知器を配置する必要がある。わが国の車両感知器

総数の約 3 分の 2 を占める超音波式車両感知器は都市部を

中心に 13 万基以上設置されており，それらから高精度の

データ収集を行うため，定期的に保守点検業務を行い，機

能の保全を行っている．交通管制システムにおける車両感

知器の故障判別については，収集したデータの内容と実際

の車両走行の状況を比較評価することにより故障かどうか

を判断している．しかし，超音波式車両感知器は経年劣化

により，実際の車両通過状況と乖離した計測となることも

あり，実際の故障判断は必ずしも容易ではない [3]．

本研究では，ニューラルネットワークを用いた超音波式

車両感知器の故障判別を試みる．実際のデータを用いた計

算実験により，判別可能性の検証を行う．

2 ニューラルネットワークとは

ニューラルネットワークは，人間の脳の神経細胞（ニュー

ロン）を結合した神経回路網をモデル化した有向グラフで

表される．コンピュータに学習能力を持たせることによ

り様々な問題を解決する方法である．ネットワークの各節

点は，処理要素であり，そこでは，他の節点の出力を入力

として受け入れ，それにさらに適当な変換を行うことによ

り，節点の出力を決定し，同様に他の節点に伝える動作を

行う．これは，ネットワークの各節点において並列分散的

に行われる．

3 誤差逆伝播法

ニューラルネットワークには様々な手法があるが，本

研究では誤差逆伝播法を取り扱う．図 1 のような 3 層
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それを受けて第 3 層 (節点 r) が出すネットワークの最終

出力を zs(v, w)と表す．そのとき，すべての入力パターン

に対してネットワークが正しい出力を出すような結合係数

の値を定めること，すなわち，結合係数 (v, w)を変数とす

る，以下のような連立非線形方程式を解くことである．
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zN (v, w) = dN

しかしこの方程式は，変数の数と式の数はそれぞれ nm+m

と N であるので，一般に解を持たない．そこで，入力パ

ターン xs に対する正しい出力と実際の出力の２乗誤差
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の和を最小化する次の問題を考える．

目的関数：E(v, w) ≡
N∑
s=1

es(v, w)　→ 　最小

ネットワークの第 2 層の各節点 i の出力 yi と，第 3 層

の節点 rからの出力 z は 0と 1の間の実数と考え，各節点
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で定義される関数 ysi (v)を用いて，
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とあらわされる．関数 es の各変数に関する偏微分を計算

すると，変数 wi に関する偏微分係数は，式 (1)，(3)より，
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と表すことができる．第 3 層で観測された誤差に関

する情報を，入力信号の流れとは逆向きに伝達するこ

とにより，∂es(v, w)/∂wi は第 2 層の節点 i において，

∂es(v, w)/∂vij (i = 1, 2, . . . ,m)は第 1層の節点 j におい

て，それぞれ計算することが可能になる．この原理に基づ

いて誤差関数の偏微分係数を計算することを誤差逆伝播法

という [1]．

4 計算実験

4.1 車両感知器データについて

もとの車両感知器のデータは 155 次元のベクトルであ

り，扱いにくいため，正常データは特徴的なデータである

とし，ひとつの正常な車両感知器情報の交通量および占有

時間を平均値および標準偏差を用いて中心化と正規化を

行い，分散共分散行列による固有値分解を行い，その係数

行列を導出する．故障データを含めたすべてのデータに対

してその係数行列によるデータ変換を実施し，次元の縮約

を行っている．その結果，本実験で用いるデータでは，占

有時間が 11次元，交通量が 11次元の計 22次元となって

いる．

4.2 実験

車両感知器のデータとして，学習用データと検証用デー

タを用いる．学習用データをニューラルネットワークに学

習させ，その後，検証用データを用いて，ニューラルネッ

トワークがどの程度学習できているかを検証する．学習用

データとして，22 次元の実数ベクトルであらわされたパ

ターンベクトルが 40 個ある．そのうち 28 個は故障デー

タ，残りの 12 個は正常データである．検証用データも同

様に 22 次元のパターンベクトルであり，その数は 16 個

である．結合係数 v, w の初期値は乱数を用いて設定する．

また，故障の状態を 0，正常の状態を 1として表す．学習

には誤差逆伝播法を用いる．学習が進行するにつれ，ネッ

トワークからの出力が，故障データと正常データのそれ

ぞれに対して 0 または 1 に近づいていけばよい．40 個の

データを入力し学習させることを，学習回数を 1回とカウ

ントする．1回学習をし，それぞれの望ましい出力の数値

に近づいていれば学習を終了し，いなければ学習を繰り返

し行う．

300回の学習を行った後，x < 0.2の値をとる出力 xを

0，それ以外の値のときを 1とみなし，学習データ内で検証

を行うと，表 1に示すように 97.5％という高い正答率が

得られた．つぎに，この学習後のネットワークを使用し，

検証用データに対して検証を行う．検証結果を表 2 に示

す．16 個のデータに対して 93.75 ％という高い正答率を

得た．

表 1 学習結果

データ 正答数/データ数

故障データ 27/28

正常データ 12/12

正答率 97.5％

表 2 検証結果

データ 正答数/データ数

故障データ 5/6

正常データ 10/10

正答率 93.75％

5 おわりに

車両感知器のデータに対して，ニューラルネットワー

クにより，正答率 93.75％という結果が得られた．また，

それぞれの状態で分けて見ると，正常データでは正答率

100％，故障データでは正答率 83％という良好な結果が

得られた．この結果により，ニューラルネットワークによ

る故障検知は有効であることが確認できた．様々なデータ

に対して数値実験を行い，故障検知の精度をさらに高める

ことが今後の課題である．
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