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移動軌跡データによるミクロ交通流モデルの検証について

市 橋 立† 白 山 晋††

実社会を対象としたシミュレーションはいくつか領域を絞って取り組みがなされている．しかし社
会という複雑に絡み合った対象全体を理解するには，自然環境を含めて，それらの相互作用を考慮し
た 1つのシステムとして扱わなければならない．この際，問題となるのは着目するスケールの違いで
ある．そして，スケールの違いによって起こる問題は，スケールごとのモデル化によって解決が図ら
れることが多い．したがって，スケール間をつなぐようなモデルの検証手法が求められる．本稿では，
ミクロ交通流モデルの検証法として移動軌跡データのクラスタ化を提案する．いくつかの数値シミュ
レーションの結果は，各々の車両の移動軌跡データに対して，加速度の絶対値の総和と Bando らに
よって提案された OV関数の平均値，あるいは速度の平均値を指標とした特徴空間において，車両が
クラスタ化できることを示唆している．

A Study of Microscopic Car Models Validation
Using Spatio-temporal Datasets

Ritsu Ichihashi† and Susumu Shirayama††

There are many social simulation models focused on specific domain. To get the whole vision
of the complex intertwined system, including nature environment, we should deal with it as a
one system that all of the elements may interact with one another. At this point, it is impor-
tant which scale is concerned. And, several issues will occur owing to a difference of the scale
to be governed in the events. These issues have been solved in such way that scale-dependent
effects are separated in each event, and a model on each scale is assumed. Therefore, we
need model validation method linking between each scale. This paper describes a micro-level
validation method of Multi-Agent Simulation (MAS). Clustering spatio-temporal datasets is
proposed as the validation method. Numerical experiments show that a spatio-temporal data
obtained from the movement of each vehicle can be clustered in a space constructed from the
summation of absolute values of the accelerations and the average of OV function proposed
by Bando et al., or the average of the velocities.

1. は じ め に

近年の計算機の発達やデータ取得技術の発展によっ

て，コンピュータシミュレーションは第 3の科学的手

法の 1つとして定着している．そして，実社会を対象

としたシミュレーションもいくつかの事象に対して取

り組みがなされるようになっている1)．そのような実

社会を対象としたシミュレーションはいくつか領域を

絞って取り組みがなされている．しかし社会という複

雑に絡み合った対象全体を理解するには，1つの対象

に対する単独のシミュレーションでは不十分であるこ

とは明らかであろう．自然環境を含めて，それらの相

互作用を考慮した 1つのシステムとして考える必要が
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ある．

自然環境の影響を含めた社会現象は，時空間に関し

てマルチスケール性を持っており，階層化できるとい

う仮説が正しいことは様々なシミュレーションによっ

て確認されている．事象ごとのスケール分離によって，

スケールごとにモデル化を行い，スケールごとの異な

るアプローチを統合し，システム全体を構成するとい

う戦略が採用されることが多い．

しかしながら，社会全体を同一の方法論に基づいて

扱うことは，社会システムの複雑性に起因して，将

来的な計算機の発達やシミュレーション技術の向上を

もってしても現実的ではないと考えられる．このため，

多くのシミュレーションは，決定論的，確率論的，局

所ルールベースなどの創発的など異なるアプローチに

よって実行されていることが多い．したがって，それ

ぞれを統合して 1 つの情報システムを形成する場合，

異なる思想で発展したシミュレーションどうしを結合
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する必要が生じる．しかし，これは容易なことではな

い．着目するスケールが異なることが一因である．

多くの場合は，時間軸や空間軸によって扱う領域を

分離し，いくつかのシミュレーションコードを作成し，

重複領域に着目し，データのやりとりを介して統合を

行うというのが一般的である2)．このような方法にお

いて問題となるのは，スケール間のモデルの干渉であ

る．あるスケールのモデルの検証を考えた場合，その

スケールでは十分と思われる検証であってもスケール

間の干渉によって検証が不十分になるという可能性が

ある．すなわち，あるスケール内であっても，スケー

ルをつなぐようなモデルの検証手法が必要になる．

一般的に検証は，正当性検証（Verification）と妥

当性検証（Validation）に分けて行われる3)．Verifi-

cationでは，モデルの正当性を収束性などの数理的性

質，理論解やベンチマーク解などを用いることによっ

て調べる．Validationでは，妥当性を実験や観測など

の現実解との比較を中心として調べることが多い．課

題は，Verificationと Validationを同一のスケールで

行うことであるが，これは容易ではない．たとえば，

コンピュータモデルとシミュレーション結果に対する

検証は，あるスケールにおいて，そのスケールでのモ

デルの Verificationを行い，Validationはモデル群に

よって構成されるシステムが提示する結果によって行

われる．このため，Verificationにおいては多くの仮

定が設定され，Validationにおいては，マクロな視点

からのものが多くなる．結果として，現象の再現性が

何に起因しているのか，あいまいになることが問題視

されている．

本研究は，シミュレーション技術を中核として社会

という複雑に絡み合った対象を理解するために，

( 1 ) シミュレーション群の統合のための各シミュレー

ションにおけるモデル構築の作成指針の提案，

( 2 ) 階層構造を考慮したモデルの検証法（Verifica-

tionと Validation）の提案，

( 3 ) 実世界からのデータ取り込みと比較によるシ

ミュレーション結果の検証法（Validation）の

提案，

( 4 ) シミュレーション結果を実世界へ展開するため

の基礎的手法の構築，

( 5 ) データ管理手法の考察と構築，

( 6 ) 統合システムとしてのフレームワークの提案，

を目標としてはじめられた．

本稿の目的は，交通流シミュレーションを対象に，

モデルとシミュレーション結果の検証手法に対する考

察を行い，ミクロレベルに対する 1つの方法を提案す

ることである．

2. ミクロ交通流モデル

エージェントによる交通流シミュレーションでは，

ミクロモデルばかりでなく，ドライバモデルなどのサ

ブミクロモデルと呼ばれるモデルの高度化が進んでい

る4)．モデルの評価に関しては，Verification という

点で数理的な検証5),6) が，Validation では，ある区

間の旅行時間や旅行速度の実測値との比較などが行わ

れている4),7),8)．交通流シミュレーションに関しては，

表 1 に示すようにひととおりの検証手法が提案されて

いる．しかしながら，ミクロ，サブミクロモデルの検

証であってもマクロ的な視点からのものが多く，個別

の車両挙動を調べるというようなものは少ない．この

ため，モデルが複雑化し，個別要素の性質が全体に与

える影響の拡大や，スケール間のモデルの干渉が生じ

るような場合には，ミクロレベルとマクロレベルをつ

なぐ LOD（Levels Of Detail）的な階層的検証手法が

必要になるものと思われる．たとえば，交通流シミュ

レーションと環境シミュレーションの連携を考える場

合，環境シミュレーションが扱う領域の大きさによっ

て粗視化が行われる．多くの場合，個別車両が識別さ

れることはないが，トンネル内のような閉領域の場合

は車両を個別に扱うこともある9)（個別車両の加減速

の影響の評価が必要になる）．そのような場合を考え

ると，ミクロモデルの Validation において，区間の

旅行時間と旅行速度に対する統計量では不十分である

ことが分かる．

本稿では，個別車両の移動軌跡データに着目し，ミ

クロレベルとマクロレベルの中間に位置づけられる情

報を用いた検証手法を考察する．

はじめに，本稿で対象とする交通流シミュレーショ

ンについて説明する．採用したミクロ交通流モデルは，

Bandoら10) の OV（Optimal Velocity）モデルであ

る．OVモデルは前方の車両との車間距離に応じて加

速度を制御するモデルである．x を車両の 1次元座標

とし，(・)n を n ステップの量を表すものとすると，

車両の加速度は，

表 1 交通流シミュレーションにおける検証手法の分類
Table 1 Classification of verification/validation methods

in traffic simulations.

Verification Validation

ミクロレベル 車両挙動の検証 区間の旅行時間と旅行
速度の実測値との比較

マクロレベル 交通流特性の検証 交通統計量との比較
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図 1 パラメータによる OV 関数の変化
Fig. 1 Variation of the OV function.

図 2 車線変更モデル
Fig. 2 A model for lane changing.

d2xn

dt2
= a(V (∆xn) − dxn

dt
)

V (∆x) = Vmax(
tanh(∆x−c

b
) + tanh(c)

1 + tanh(c)
) (1)

と表される．ここで，∆xは車間距離，V (∆x)は，OV

関数と呼ばれるもので，車間距離に応じた最適速度を

求める関数である．また，a は感応度を表し，b，c は

適当な定数である．Vmax は最高速度を示す．図 1 に

いくつかのパラメータにおける OV 関数の形状を示

す．物理的には排除効果（衝突回避），相互作用の非

対称性（追従挙動），応答の非可逆性（散逸系）を表す

ものとされている10)．車線変更に関しては，図 2 に

示すように前車との車間距離が一定値以下であり，移

動する隣の車線における移動後の車間距離が長く，か

つ隣の車線に変更しても前後の車両と衝突しなければ

移動するというモデルを採用する．定式化すると，車

線変更を予定している車両を i，前方車両を j1，隣接

車線の前方車両を j2，後方車両を j3 とすると，

xj1 − xi < d1,

xj2 − xi > d2,

xi − xj3 > d3 (2)

となり，d1,d2，および d3 をパラメータとして扱う．

3. 移動軌跡データとクラスタ分析による検証

簡単のため，乱数によって車両を流入させた 2車線

1リンクのシミュレーション結果を用いて提案手法を

説明する．図 3 上はある瞬間の車両の位置を示して

図 3 車両位置のスナップショット（上）と各車両の旅行位置の時間
変化（下）

Fig. 3 Trajectory of cars.

図 4 移動軌跡データの例
Fig. 4 Example of spatio-temporal data.

いる．図 3 下はある一定時間内にこの区間を通過した

車両の流入から流出までを時間と流入位置からの旅行

距離の時間変化をグラフで表したものである．

図 3 下を分析すると，このような単純なシミュレー

ションであっても，通過車両の挙動がいくつかのパ

ターンを持つことが予想できる．ここで，図 3 下を

移動軌跡データと見なすことで移動軌跡データの分析

を試みる．はじめに，この移動軌跡データ Ci(x
0, · · ·，

xn,xn+1, · · ·) をいくつかの指標によって分類する．こ
こで，i を個別車両の識別子とした．また，x0 は区

間の始まり，n はこの車両が区間に入ってからの時間

ステップを表すものとする．図 4 に一例を示す．図の

ように変曲点と傾きが移動軌跡データの特徴となって

いる．しかしながら，個々の車両を識別するようなパ

ターンを分析することは粒度が小さく，現実との比較

は難しい．そこで，いくつかの特徴量によって移動軌
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図 5 2 つのシミュレーション間の情報交換
Fig. 5 Interaction between a traffic simulator and a wind

prediction system.

跡データを分類することを試みる．図 4 の傾きの変

化は加速度の変化に対応する．したがって，符号を考

慮し，1つ目の指標として次式で算出される加速度の

絶対値の総和を用いることにした．これを Sa と表記

する．

Sai =
∑∣∣∣∣

xn+1
i − 2xn

i + xn+1
i

∆t2

∣∣∣∣ (3)

となる．図 4 で示す移動軌跡データの傾きは速度に対

応するが，OV モデルの場合は，OV関数値がそれを

表すことになる．よって，2つ目の指標としては，OV

関数値の平均値（V̄ と表記する）：

V̄i =

∑
V (∆xi(t

n))∆t

T
(4)

あるいは，より一般的に速度の平均値：

V̄i =

∑
( dxn

dt
)∆t

T
(5)

とする．

これらの指標は，図 5 で示すような他のシミュレー

ションとの統合において，その相互作用を考えて導か

れるものでもある．たとえば，図 5 において格子状に

並べられた点を環境予測シミュレーションの計算点で

あるとする．個別車両の PM 排出量に関して白濱ら

の排出量算出式11)（式 (6)：主要項のみを示す）を利

用すれば，各時刻における車両位置における PM の

排出量が算出される．

ln EPM (t) = −2.0856 + 0.0495v(t)

−0.007v(t)2 + 0.000005v(t)3

+0.11612a(t) (6)

式 (6)から分かるように交通流シミュレーションに

おける各車両の速度と加速度が，環境予測シミュレー

ションに対して PMの排出量という形で影響を与えて

いる．また，環境が車両挙動に与える影響は現時点で

図 6 特徴空間上の移動軌跡データの散布図
Fig. 6 Scatter graph of spatio-temporal data mapped

onto the feature space.

は主として速度規制などの制約条件である場合がほと

んどであるが，モデルの精緻化とともに風が車両に与

える影響がエンジンの回転数やトルクなどサブミクロ

スケールのモデルを介してミクロスケールに伝達され

る可能性がある．その場合は追従性に影響するだろう．

このように他のシミュレーションとの相互作用を考

えた場合も，加速度と追従性（OV関数，あるいは速

度）に関連した量を特徴量として扱うことに意味があ

るものと考えられる．そこで，Sa と V̄ を座標軸と

した空間を考え，それを特徴空間と呼ぶことにする．

車両 i は特徴空間上の点 P (Sai,V̄i) に写像される．

図 3 に示した移動軌跡データを特徴空間で表したもの

が図 6 である．図からは，クラスタが形成され，何か

しらのパターンを有していることが分かる．次にクラ

スタ分析を行う．試行として，クラスタ分析手法とし

て代表的なK-means法12)を用いてクラスタリングを

行った．今回の数値実験から得られたデータに関して

は，クラスタリングはできるが初期値への依存性が強

く，安定なクラスタを得ることができなかった．そこ

で，クラスタリングには階層型のものを用いることに

する．これはクラスタ間に類似度を定義し，近いクラ

スタを順次併合していくことで階層構造を形成する手

法である．以下に手順を示す．なお，本稿では類似度

として特徴空間におけるユークリッド距離を用いるこ

とにする．

Step1：式 (2)を用いて特徴空間上の 2点間のユー

クリッド平方距離 d2
ij を算出する．

d2
ij =

p∑

k=1

(Xik − Xjk)2, (i, j = 1, · · · , n) (7)

ここで，Xik(k = 1, · · ·，p) は個体を示す変数で p は

成分の数である．上述した特徴空間の場合は，p=2，

Xi1 = Sai，Xi2 = V̄i となる．また，n は個体の総

数であり，初期状態のクラスタは 1つの個体から生成
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図 7 ウォード法によるクラスタ分析
Fig. 7 Clustering analysis using Ward’s method.

されているものとする．

Step2：ユークリッド平方距離の最も近いものを併

合して新たなクラスタとする．クラスタ a と b が併

合され，新たにできるクラスタ x と，併合されずに

残っているクラスタ c との距離を，

dxc = αadxa+αbdxb−βdab +γ |dxa − dxb| (8)

あるいは，

d2
xc = αad2

xa+αbd
2
xb−βd2

ab+γ
∣∣d2

xa − d2
xb

∣∣ (9)

とする．

Step3： クラスタの数が 1つになるまで Step2を

繰り返す．

階層型クラスタリング手法にはいくつかのものがあ

るが，本稿では分類感度が高いとされるウォード法12)

を利用することにした．ウォード法においては，Step2

で式 (9)を用い，αa，αb，β，γ を，

αa =
nx + na

nx + nc
, αb =

nx + nb

nx + nc
,

β =
−nx

nx + nc
, γ = 0

で与える．na，nb，nc，nx は各クラスタに含まれる

個体の数である．図 6 に対して 4 つのクラスタが形

成された例を図 7 に示す．

4. 数 値 実 験

4.1 OV関数の平均値によるパターンの変化

2車線 1リンクの場合についてOV関数の平均値に

よるパターンの変化を調べる．リンク長は 8 km，時間

刻み幅 ∆t は 1秒，実行時間は 4600ステップで投入

間隔は平均 10ステップに 1台としている．個々の車

両の特性を表現するためにOV関数にばらつきを与え

ることにする．はじめに，パラメータ a，b，c は固定

し，最高速度 Vmax をある範囲内で変化させる．OV

関数のパラメータとして，a = 0.5，最高速度 Vmax

を 22＋Wで与える．b，c に関しては，図 1 に示し

た範囲（10 � b � 20，10 � c � 50）で試計算を行っ

図 8 W を変化させたときの特徴空間のパターン変化
Fig. 8 Variation of patters in the feature space due to the

parameter W.

たが，パターンの大きな変化は見られなかった．しか

しながら，図 1 から分かるように c を大きくすると

40 m以下の車間距離での最適速度がほぼ 0となり，b

が 10では車間距離の変化に対する最適速度の変化が

大きなものとなる．一方，b = 20 とすると，車間距

離が 0であっても有限の速度となる．どのようなパラ

メータを選択するのかが問題となるが，数 mから数

十 m の車間距離に対する最適速度の変化が滑らかな

b = 15，c = 20 を選んだ．この値で問題になるのは，

車間距離が 0であっても有限の速度となることである．

試計算において車間距離が極端に小さくなることがな

かったことから，この問題は回避できるものと考えて

いる．ただし，信号モデルなどを加えると，車間距離

が 0の場合について考慮しなければならない．この点

は今後の検討課題としたい．車線変更モデルに対する

パラメータとして，d1 = 30，d2 = 30，d3 = 30 と

した．系が安定する時間を最初の 1000ステップとし，

その後の移動軌跡データを用いて分析を行う．

はじめに，W を変化させたときの特徴空間におけ

る散布図を図 8 に示す．Wが大きくなるに従いどち

らの軸に対してもバラツキが大きくなっており，特に

横軸方向が顕著になっている．横軸方向の広がりは最

高速度が異なる車両が混在することにともない加減速

が増加したためと考えられる．OV平均の分散の増加

はWが増えるに従い最高速度の大きな車両が増える

ためと考えられる．

次に投入車両頻度を変化させたときの様子を図 9 に

示す．投入頻度が増えるとOV平均が全体的に下がり

加速度の総和の分散が増えている．これは投入台数が

増えて渋滞が起きたことで，平均的に速度が下がり，

加減速が増加したためと考えられる．

このようにパラメータの変化に対して，OV平均と
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図 9 投入頻度を変更した場合
Fig. 9 Variation of patters in the feature space due to the

frequency of inflow of the car.

図 10 3,600 ステップ分のデータから形成された 4 つのクラスタ
Fig. 10 Four clusters in the feature space constructed us-

ing the spatio-temporal data from 1,000 to 4,600

step.

加速度総和を特徴量とする特徴空間で異なるパターン

が呈示されていることが分かる．

4.2 速度の平均値によるパターンの変化

OV関数値は本稿で採用したミクロモデルの特徴を

顕著に表すものではあるが，実測値からの算出が難し

い．そこで，速度の平均値によって移動軌跡データ群

が何かしらの特徴的なパターンを有するかどうかを調

べることにする．図 10 は図 7 に対応した 1,000 ス

テップから 4,600ステップ間の移動軌跡データから求

めたものである．この場合は，OV関数による結果と

ほぼ同じ分布となっている．4つのクラスタの中で，I

は，加速度総和と速度平均の比例部（左端）を特徴と

する車速を一定にするように加減速を行っている車両

がクラスタ化されたものと考えられる．IVは加速度

総和が大きいもので，渋滞を起こしている車両がクラ

スタ化されたものと考えられる．IIはOV平均では形

状，速度平均では形状となっている（ほとんどが同一

の車両であることは確認している）．平均車間距離は

小さいが，中高速で移動している車両がクラスタ化し

ているものと考えられる．III は遷移領域であると考

えられる．

次にパターンの時間変化を調べる．図11 (a)は 1,000

(a) data from 1,000 to 2,000

(b) data from 2,000 to 3,000

図 11 クラスタの時間変化
Fig. 11 Variation of 4 clustering patterns.

表 2 1 つのクラスタのクラスタ中心の時間変化
Table 2 Time variation of the centroid of one cluster.

時間区間 特徴空間での中心座標
1,000–2,000 18.6, 23.2

1,500–2,500 17.3, 23.4

2,000–3,000 17.5, 23.2

2,500–3,500 18.9, 23.2

3,000–4,000 19.0, 23.5

3,500–4,500 18.9, 23.4

ステップから 2,000ステップ，図 11 (b)は 2,000ステッ

プから 3,000ステップのデータに対してパターンを示

した．図からは，クラスタが時間に対して安定に存在

している可能性が示されている．これを確かめるため

にいくつかの時間区間においてクラスタの中心がどの

ように変化するか調べた．表 2 は 1 つのクラスタ中

心の時間変化である．表から分かるようにクラスタ中

心はある固定点の近傍にあり，この意味で定常的であ

るといえる．表 3 は図 10 に示す 4つのクラスタの中

心の時間変化を示している．表から分かるようにクラ

スタの変動は他に比べ多少大きいが，クラスタ中心に

関していえば 4つのクラスタは安定して存在している

ものと考えられる．

このように加速度の総和と速度平均を特徴量として

形成される特徴空間において，シミュレーション結果

と実測値に対するクラスタの特性を調べることにより，

妥当性の検証が可能になるものと考えられる．
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表 3 4 つのクラスタのクラスタ中心の時間変化
Table 3 Time variation of the centroids of four clusters.

時間区間 クラスタ I クラスタ II

1,000–2,000 13.1, 23.5 18.6, 23.0

1,500–2,500 12.3, 23.0 16.3, 23.7

2,000–3,000 13.2, 22.5 16.8, 24.3

2,500–3,500 14.1, 23.5 19.7, 22.7

3,000–4,000 12.9, 23.0 17.3, 23.9

3,500–4,500 13.6, 23.4 18.6, 23.5

時間区間 クラスタ III クラスタ IV

1,000–2,000 28.7, 23.1 44.0, 24.0

1,500–2,500 23.4, 23.2 50.0, 23.8

2,000–3,000 24.6, 22.2 38.5, 23.2

2,500–3,500 25.1, 22.6 41.0, 23.1

3,000–4,000 24.3, 23.4 43.2, 23.6

3,500–4,500 25.8, 23.6 47.8, 23.5

5. 考察と展開

数値実験の段階ではあるが，前章でのクラスタ分析

の結果は，各々の車両の移動軌跡データに対して，加速

度の絶対値の総和とBandoらによって提案されたOV

関数の平均値，あるいは速度平均を指標として特徴空

間を形成した場合に，その空間内で車両全体がパター

ン化され，場合によっては，いくつかのクラスタに分

類できることを示している．従来のような区間の旅行

時間や旅行速度の実測値との比較に比べ，車両の加減

速が与える影響をモデル構築に反映させることができ

るものと考えている．ただし，現時点では仮説の段階

である．今後，実空間の車両情報に対しても同様にク

ラスタ分析を行い，その結果を比較することによって

検証手法の妥当性を確認する予定である．具体的には，

図 12 に示すように実空間から画像認識により車両情

報を取得し，その一部を流入条件として与えたシミュ

レーションと実空間からの情報取得を並行して行うこ

とからはじめる．次にデータ同化手法を用いて初期条

件と境界条件の補完を行う．再度，シミュレーション

を行い，そのプロセスの中でシミュレーションからの

移動軌跡データと実空間からのものに対してクラスタ

分析を行い，それらを比較する．

6. ま と め

本稿では，ミクロ交通流モデルの妥当性の検証法と

して移動軌跡データのクラスタ化を提案した．数値実

験の結果は，各々の車両の移動軌跡データに対して，

加速度の絶対値の総和と Bandoらによって提案され

た OV 関数の平均値，あるいは速度平均を 2 つの指

標とした特徴空間において，車両全体がパターン化さ

れ，場合によっては，いくつかのクラスタに分類でき

図 12 実空間からの車両情報の取得
Fig. 12 Extracting information from real world.

ることを示している．これにより，従来のリンクにお

ける平均旅行時間や平均旅行速度といった粒度の大き

なものではなく，最小粒度の 1つである個別車両の挙

動をより直接的に表現できる．したがって，実測値と

の比較ができれば従来よりも詳細に妥当性の検証が可

能になるものと考えられる．
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