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大規模マルチエージェント交通流シミュレーションのための
階層的経路探索手法

福田 隼馬1,a) 阿部 和規1,b) 藤井 秀樹1,c) 山田 知典1,d) 吉村 忍1,e)
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概要：マルチエージェントシステムを採用する交通流シミュレーションでは，車両エージェントの個性を
反映した挙動を再現できる．しかし大規模な道路ネットワークを対象としたシミュレーションを実施する
場合，経路探索に要する計算時間がボトルネックとなる．本研究では階層化された道路ネットワークを用
いた経路探索手法を提案する．このとき，道路ネットワークの階層化に用いる属性と経路探索に用いる属
性とを区別することで，単一の階層道路ネットワークを用いてエージェントごとの多様な経路探索結果を
出力できるようにした．東京都心部の道路ネットワークを対象とした実験により，提案手法を用いること
で経路探索のクエリ処理時間を従来手法の 1.5～2%まで短縮できることを示した．
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Abstract: Traffic simulations adopting multi-agent systems can reproduce behaviors reflecting the charac-
teristics of each car agent. However, in the case of simulation targeting a large-scale road network, the
computational time required for route search becomes a bottleneck. In this paper, we proposed a novel route
search method using layered road network. By dividing the property used for layering road network and the
properties used for route search, the proposed method outputs various result on a unique layered network.
Through the experiments on the road network at Tokyo central, it was demonstrated that the proposed
method can reduce the total query processing time to 1.5–2% of that by the conventional method.
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1. 緒言

交通は大規模で複雑なシステムであり，交通施策が及ぼ

す効果を現実世界における実験によって事前に検証するこ

とは困難である．その代替として交通流シミュレータを用
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いた仮想的な社会実験がさかんに実施されている [1]．

交通は多くの自律的な行動主体が相互作用する現象であ

るため，車両エージェントの個性を反映した挙動を再現で

きるマルチエージェントシステムを用いたモデル化が有効

である．エージェントとして実装された自家用車やバス，

タクシーなどは，周囲の環境や自分以外のエージェントを

知覚し，その状況に応じて行動する．あるエージェントの

行動の影響は周囲のエージェントへと伝播し，その相互作

用によって交通現象を再現することができる．MATSim [2]

や SUMO [3]，Megaffic [4]などが既存のマルチエージェン

ト交通流シミュレータとしてあげられる．著者らが開発す
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るADVENTURE Mates [5], [6]もその 1つであり，実都市

を対象とした交通施策の評価における実績を持つ [7], [8]．

個々の車両挙動を詳細に表現する交通流シミュレータが

抱える課題の 1 つは計算コストの大きさである．このう

ち，走行中の車両挙動に関する処理は情報参照範囲が空

間的に限定されるため領域分割型の並列化が有効である

が [4], [9], [10]，一方で，経路探索処理では大域的な道路

ネットワーク情報を参照するうえ，最短経路を逐次処理に

よって確定させるといった性質を持つため，クエリ単位の

並列化は容易であっても，各クエリをさらに細分化し並列

処理することは困難である．すなわち，並列化による高速

化には限界があるといえる．

アルゴリズムの改良によって経路探索を高速化する手法

の 1つとして，道路ネットワークの階層化と段階的な簡略

化が提案されている [11], [12]．経路探索アルゴリズムの計

算量は多くの場合ノード数 |V |と，リンク数 |E|によって
決定される．たとえば基礎的な経路探索アルゴリズムであ

る Dijkstraのアルゴリズム [13]では O(|E| + |V | log |V |)
とされる．そのため，ネットワークのノード数とリンク数

を適切に抑えることができれば，シミュレーションにおけ

る各車両エージェントの経路探索時間を削減できる．同時

に，大規模な道路ネットワークを対象とした経路探索で

は細街路を含んだ厳密な最短経路探索は現実的ではなく，

個々のドライバの道路ネットワークの知覚レベルに依存し

た経路選択が求められる．

本研究では既存の階層化された経路探索手法を応用し

て，高速で，かつ，多様性を表現可能な経路探索手法を提

案する．提案手法では道路ネットワークの階層化に用いる

属性と経路探索に用いる属性とを区別することで，単一の

階層道路ネットワークを用いてエージェントごとの多様な

経路探索結果を出力できるように工夫した．

以下，2章では関連研究と本研究の位置づけを明確にし，

3章で手法の具体的な提案を行う．4章で東京都心部の大

規模な道路ネットワークを対象とした数値実験例により本

提案手法の有効性を示し，5章で結言を述べる．

2. 関連研究と本研究の位置づけ

2.1 経路探索アルゴリズム

経路探索問題を扱う際，道路ネットワークはグラフ

G = (V,E)として扱われる．V はノードの集合，Eはリン

クの集合である．道路ネットワークの場合，ノードは交差

点，リンクは交差点どうしを接続する単路部に相当する．

リンク e ∈ E には，それぞれ非負のコスト ce ∈ R+が付与

される．ceには eに該当する単路部の長さやその単路部を

通過するのに要する時間（リンク旅行時間）などが用いら

れることが多い．

最短経路探索*1では，スタートノード s ∈ V からター

ゲットノード t ∈ V に向かう様々な経路を探索し，経路に

含まれるリンクの総コストが最も小さい経路を出力する．

道路ネットワークの規模が大きい（|V |や |E|が大きい）場
合，取りうるすべての経路を探索すると計算時間が膨大に

なってしまうため，Dijkstraのアルゴリズムをはじめ，探

索空間を制限する多くの手法が提案されてきた．

A*アルゴリズム [14]は Dijkstraのアルゴリズムの拡張

のうち初期に提案されたアルゴリズムの 1 つである．ス

タートノード sからの総コスト g(u)とターゲットノードま

での推定コスト h(u)の和 f(u) = g(u)+h(u)が最小となる

ノード uを優先的に探索する．通常，最短距離の経路を出

力したい場合にはヒューリスティック関数と呼ばれる h(u)

として u，t間のユークリッド距離が用いられる．ヒューリ

スティック関数を用いることでDijkstraのアルゴリズムよ

りも探索空間を狭められること，ヒューリスティック関数

しだいであるが，一般に経路探索のための特別な前処理が

必要ないことが利点としてあげられる．また，A*アルゴリ

ズムをさらにオンライン探索へ拡張した手法として RTA*

（Real Time A*）アルゴリズムや LRTA*（Learning Real

Time A*）アルゴリズムなども提案されており [15]，これ

らは高速に 1つの経路を出力できる．ただし経路の最適性

や学習に要する時間に課題があり，そのまま交通流シミュ

レーションに用いるのは適切でない．

経路探索アルゴリズムは双方向探索，すなわち sから t

へ向かう探索（順方向探索）とともに tから sへ向かう探

索（逆方向探索）を同時に行うことで，探索空間をさらに

狭められる [16], [17]．多くの場合，双方向探索の探索空間

は単方向探索の半分以下となる．双方向探索は Dijstraの

アルゴリズム，A*アルゴリズムおよびそれらから派生した

アルゴリズムの計算量のオーダを減じるものではないが，

次節で述べる階層的経路探索アルゴリズムを含め，様々な

経路探索アルゴリズムで利用される技術である．

2.2 階層的経路探索

2.2.1 Highway Hierarchy

highway hierarchy [18]は，スタートノード sとターゲッ

トノード tが十分に離れている場合，その最短経路は一部

の重要なリンクを経由するという知見に基づく手法である．

パラメータHを設定し，s，t間の最短経路 P ∗
s,t = 〈s, . . . , u,

v, . . . , t〉を構成するリンク e = (u, v)のうち，u /∈ NH(t)

かつ v /∈ NH(s)を満たすものを highway linkとする．こ

こで NH(s)，NH(t)はそれぞれ s，tから近い順にH 個の

ノードを集めた集合である．すべての s，tの組について求

*1 一般的に最短経路探索と呼ばれるが，コストとしてリンクの長さ
ではなくリンク旅行時間を用いた場合は，スタートノードから
ターゲットノードまでの旅行時間を最小化する経路が得られる．
本論文では便宜上，コストが最小となる経路を総称して最短経路
と呼ぶ．
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めた highway linkを接続することで，元のネットワークよ

りも簡略化された第 1レベルの highway networkを構築す

る．構築された highway networkに対して同様の操作を繰

り返すことによって，さらに上位の highway networkを再

帰的に構築できる．

階層的に構築したネットワークを用い，Dijkstraのアル

ゴリズムで双方向に探索することで最短経路を出力する．

このとき，下位のネットワークから上位のネットワークへ

と探索が進行することは許容するが逆を認めないことで探

索空間を制限する．最上位のネットワークのノード群を利

用してさらに高速な経路探索を行う手法 [19]や，動的な経

路探索を可能とした手法 [20]も存在する．

2.2.2 Contraction Hierarchy

contraction hierarchy [21], [22]は，ノードを縮約する操

作を繰り返し行うことによってネットワークを階層化する

手法である．ノード uを縮約するとは，uを経由する他の

2つのノード間の最短経路を探索し，その経路を短絡する

リンクで置き換えることを意味する．各ノードには縮約の

ための重要度が与えられ，重要度の高いノードから重要度

の低いノードへ順に縮約が行われる．

経路を探索する際は，重要度が低いノードから重要度が

高いノードのみへと向かう探索を双方向に行う．リンクコ

ストが変化するような動的なネットワークの場合に対応し

た手法 [23]では，ネットワーク全体でなくコストが変化

したリンクにかかわるサブネットワークを組み替えること

で，短い再構築時間で経路の最適性を保つ．

highway hierarchy，contraction hierarchyのいずれのア

ルゴリズムも，ネットワークがリンクコストを含めて不変

あるいは変化が小さく，かつ多様性がないことを前提とし，

大規模な前処理によってきわめて短いクエリ処理時間を達

成する．これはカーナビゲーションシステムのように短時

間のうちに画一的な最適経路を出力するような問題に向く

ものの，現実の交通現象の再現を考えた場合，自動車ドラ

イバごとに異なるであろうリンクコストの認識をアルゴリ

ズムに組み込むのは困難である．ドライバの個性に応じて

別々の階層ネットワークを構築しなければならず，かつ個

性が多様化するにつれ 1つの階層ネットワークにおけるク

エリ処理頻度が減少することにより，クエリ処理時間の短

縮よりも前処理時間の増大が支配的となるためである．

2.2.3 道路ネットワーク特有の階層的経路探索

中村ら [12], [24]は道路ネットワークがほぼ平面グラフ

であり，かつ幹線道路と細街路とが分類されている（ある

いは容易に分類できる）という特徴を利用して単純化ネッ

トワークを構築した（図 1）．

単純化ネットワークは幹線道路を表す幹線リンクと集

約リンクから構成される．集約リンクとは，幹線リンクに

よって形成される多角形のうち 2辺間を結ぶ経路をまとめ

た仮想リンクであり，1つの集約リンクが細街路の集合に

図 1 単純化ネットワークの例 [12]

Fig. 1 Example of simplified network [12].

相当する．これは，自動車ドライバが経路探索する際に幹

線道路そのものを経路の要素として直接的に認識する一

方，出発地および目的地周辺以外の区間において細街路を

「ある幹線道路から別の幹線道路までの経路」として集約

的に認識するという仮定に基づく．

中村らは単純化ネットワークを提案するとともに，ドラ

イバが経路を選択する際の効用関数を，経路に含まれる 1

車線・2車線・3車線以上の道路の総延長および経路の旅

行時間，左折・右折回数，通過する信号交差点の数の重み

付け線形和で定義することを提案し，2003年に名古屋都市

圏でインターネット ITS協議会が調査したタクシープロー

ブデータを用いてその重みを推定している．

この手法による交通流シミュレーションの高速化の程度

はMitaら [25]が実証しているが，階層化が 2層に限られ

るため大規模道路ネットワークへの適用が困難であるこ

と，また細街路は必ず幹線道路に囲まれていなければなら

ないという制約があることが問題点として考えられる．

2.3 提案する階層的経路探索手法の特徴

本研究では，マルチエージェント交通流シミュレーショ

ンによって現実の交通現象を再現する場合に適用可能な経

路探索アルゴリズムを提案する．具体的にはリンクに付与

される情報のうち 1つを「経路探索を行うどのエージェン

トにとっても同一の属性（以降，固定属性と呼ぶ）」，残り

を「経路探索を行うエージェントごとに異なることを許容

する属性（以降，可変コストと呼ぶ）」に分けたうえで，固

定属性を用いて道路ネットワークを階層化し，そのうえで

可変コストを用いた経路探索を実現する．

2.2.1 項および 2.2.2 項にあげた手法の問題点に対し，提

案手法は同一の階層ネットワークであってもエージェント

の個性を反映した可変コストによって多用な経路探索結果

を出力しうる点でメリットがある．

本論文においては固定属性として車線数を利用する．こ

れは，車線数が大きい道路を優先して通るという先行研究

の知見 [12], [24]を利用するためであるが，別の固定属性，

たとえば高速道路・国道・県道・市道のような道路種別を

利用することもできる．固定属性として車線数あるいは道
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路種別を用いる場合，それらの情報はOpenStreetMap [26]

などから取得できる．2.2.3 項の手法と異なり，3層以上の

階層化も可能であり，シミュレーションの高速化への寄与

が期待できる．さらに，新たに提案するネットワークの補

正を併用することで幹線道路ネットワークの切断にも対処

する．

なお，本研究で想定する交通流シミュレーションのプロ

セスは，エージェントがシミュレータ上に生成され，エー

ジェントにとってのスタートノード，ターゲットノードお

よび可変コストが与えられるたびに経路探索のクエリが生

じるものであり，スタートノード，ゴールノード，可変コス

トの組に対し経路探索結果を保存し，それを再利用するも

のではない．これは仮に可変コストの組合せが無限であっ

ても経路探索結果を出力するための条件である．

3. 提案手法

本章では道路ネットワークの階層化手法と，そのうえで

の経路探索手法について述べる．

3.1 道路ネットワークの階層化

3.1.1 上位ネットワークの抽出

リンク eが持つ片側車線数のうち小さいものを leとする．

ただしいずれかの片側車線数が 0となる一方通行リンクは

le = 0ではなく le = 1として扱う．le ≥ n（n ∈ N）を満たす

リンクの集合Enによる辺誘導部分グラフをGn = (Vn, En)

と表記し，これをレベル nのネットワークと呼ぶこととす

る．最下層に位置する，もとの道路ネットワークは G1 で

あり，G1 から順に上位ネットワーク Gn（2 ≤ n ≤ N）を

抽出する（V1 ⊇ V2 ⊇ · · · ⊇ VN，E1 ⊇ E2 ⊇ · · · ⊇ EN）．

なお N は階層化を制御するためのパラメータとして与え

る nの上限である．

同時に，車線数を考慮したリンクコスト c̃e を式 (1)に

よって与える．ce は真のリンクコストであり，本論文では

リンクの両端点間のユークリッド距離として与えるが，リ

ンク旅行時間で与えてもよい．we は車線数が少ない場合

の「リンクの選びにくさ」を表す係数であり，ここでは，

先行研究によって求められた値 [12], [24]を we（le ≥ 3）で

正規化した値を用いる（式 (2)）．

c̃e = wece (1)

we =

⎧⎪⎪⎪⎨
⎪⎪⎪⎩

1 (le ≥ 3)

1.607 (le = 2)

2.768 (le = 1)

(2)

we は地域性やドライバが持つ道路ネットワークの知識

などに依存するが，精密に求めるためには先行研究と同じ

くプローブデータを調査すればよい．本研究は we の与え

方そのものを提案するのではなく，ドライバの個性として

複数の we を許容する経路探索を提案するものであり，個

性として与えられる we と出力される経路との関係は 4 章

で議論する．実用上は，得られるシミュレーション結果と

現実に得られる交通量などの観測値とを比較し，試行錯誤

的に許容可能な we を推定する必要があろう．

3.1.2 上位ネットワークの補正

車線数をもとにしてリンクを抽出するだけでは，多くの

場合上位ネットワーク Gn（2 ≤ n ≤ N）は分断され非連

結*2となる．後述する経路探索手法では 2.2.1 項で述べた

手法と同様に上位ネットワークから下位ネットワークへの

探索を禁じるため，上位ネットワークが非連結であると経

路探索に失敗するケースが生じる．そこで，本研究では以

下に示す手順にしたがって Gn−1 から Gn へとリンクを追

加することにより非連結を解消することを試みる．この補

正は G2 から順に GN まで行う．

Step 1：ネットワークGnの連結成分のうち，ノード数が最

大でないものを 1つ選択する．これをGcc
n = (V cc

n , Ecc
n )

とする．

Step 2：ノード s ∈ V cc
n を 1つ選び，sをスタートノード

としてGn−1上でネットワーク修正用経路探索（後述）

を行う．得られた経路を構成するノードおよびリンク

を保存する．

Step 3：ノード数が最大でないすべての連結成分の処理

が終わっていなければ新たなGcc
n を選び，Step 2を繰

り返す．

Step 4：Step 2の繰返しによって得られたノード，リン

クをそれぞれ Vn，En に追加する．

Step 5：再びネットワークの連結性を調査し，ノード数が

最大でない連結成分に含まれるすべてのノードおよび

リンクをそれぞれ Vn，En から除外する．これにより

Gn が連結であることを保証する．

Step 2で用いるネットワーク修正用の経路探索を以下

に示す．なおここで用いる関数 d(s, u) はスタートノー

ド s からノード u までの探索により確定した最短経路

P ∗
s,u = 〈s, . . . , u〉上のリンクコストの総和であり，これを
単にコストと呼ぶこととする．本研究では式 (2)によって

重み付けされたリンクの両端点間のユークリッド距離を

リンクコストとして用いた．また h(s, u)は P ∗
s,u に含まれ

るノード数であり，これをホップ数と呼ぶこととする．た

だし，ノード uが Gn においてスタートノード sと同じ連

結成分に含まれている場合には d(s, u) = h(s, u) = 0とし

て扱う．つまり，以下の手順ではスタートノード sが含ま

れる連結成分からノード uまでの最小コスト d(s, u)およ

*2 本研究における道路はプログラム上は無向リンクとして実装さ
れ，3.1.1 項に記したように 1 つのリンクが持つ le の値は 1 つ
であるが，内部では 2方向の片側車線数を保持しているため，一
方通行の情報は失われない．したがって有向グラフにおける弱連
結と同様の状況も発生しうるが，便宜上，そのような状況を含め
て「非連結」と表記する．
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び最小ホップ数 h(s, u)を Dijkstraのアルゴリズム [13]に

よって求めている．ここで，どの程度の範囲まで分断され

たサブネットワークどうしを連結するか制御する閾値とし

て，ホップ数の上限Hmax をパラメータとして与える．

Step 2a：スタートノード sをキューに入れる．

Step 2b：キューが空なら Step 2fへ，空でなければ d(s, v)

が最小のノード vをキューから取り出す．

Step 2c：h(s, v) < Hmax であれば Step 2dへ，そうでな

ければ Step 2bへ．

Step 2d：Gn−1 における v の隣接ノード w について，v

を経由した場合の d(s, w)と h(v, w)を算出する．wを

初めて訪れるか，あるいはすでに訪れている場合でも

それまでに求めた d(s, w)および h(v, w)を下回るよう

であれば値を更新し wをキューに入れる．

Step 2e：v のすべての隣接ノードの処理が終わるまで

Step 2dを繰り返し，Step 2bへ．

Step 2f：sが含まれる連結成分 Gcc
n からのコストが確定

した Gn−1 上のノードのうち，レベル nにおいて Gcc
n

以外の連結成分に含まれるものがあれば，そのノード

までの最短経路に含まれるノードおよびリンクを Gn

に追加するノード，リンクとして出力する．

3.2 階層化されたネットワークを用いた経路探索

本研究で提案する経路探索の概要は，2.2 節で述べた手

法と同様である．すなわち，探索を進めるにつれ上位の疎

なネットワークに移らせることによって経路探索に用い

るネットワークの規模を徐々に縮小させ，経路探索の高速

化を図る．このとき，やはり既存手法と同様に双方向の探

索を行うことで，スタートノードからの順方向探索とター

ゲットノードからの逆方向探索が必ず単連結の上位ネット

ワークで出会うことを保証する．

以下に詳細を述べる．なお以下の手順において「探索を

1 つ進める」とは，A*アルゴリズムを用い，キューから

f(n)が最小のノードを 1つ取り出し，取り出したノードが

Gnにおいて隣接するすべてのノードの f(n)を計算・更新

し，更新したノードをキューに加える操作を指す．

Step 1：探索の対象となるネットワークのレベルを n = 1

として探索を開始する．

Step 2：スタートノード sを順方向探索のキューへ，ター

ゲットノード tを逆方向探索のキューに入れる．

Step 3：順方向探索がGn+1に含まれるノードにたどり着

いていない場合，順方向に探索を 1つ進める．

Step 4：逆方向探索がGn+1に含まれるノードにたどり着

いていない場合，逆方向に探索を 1つ進める．

Step 5：双方から探索済みのノードがあれば探索を終了

し，経路を確定する．

Step 6：双方からの探索がともにGn+1に含まれるノード

にたどり着いている場合，それらのノードを新たなス

タートノード，ターゲットノードとし，キューをクリ

アしたうえで n ← n + 1として Step 2へ．そうでな

ければ，nをそのままにして Step 3へ．

4. 実験

前章で提案したアルゴリズムを用いて経路探索を行い，

出力される経路の性質と計算時間について典型的な経路探

索手法である A*アルゴリズム [14]と比較する．対象とし

たのは図 2 に示す東京都心部の道路ネットワークであり，

これは OpenStreetMap [26]から取得したデータをもとに

構築した．

4.1 道路ネットワークの階層化

図 2に示したネットワークに対し，階層化レベルの上限を

N = 3とし，ホップ数の上限をそれぞれHmax = 10, 30,∞
とした場合の階層ネットワークのノード数，リンク数を

表 1 に示す．なお，以降は階層化されたネットワークを

LN（Layered Network），階層化される前のネットワーク

を nLN（non-LN）と表記する．階層化によってノード数，

リンク数が削減されているが，Hmax が大きい場合はレベ

図 2 東京都心部の道路ネットワーク

Fig. 2 Road network in Tokyo central.

表 1 階層ネットワークの諸元

Table 1 Specification of layered network.

Hmax n
num. of nodes
(ratio to nLN)

num. of links
(ratio to nLN)

nLN – (1) 16,710 (1.00) 25,432 (1.00)

LN 10 2 3,521 (0.21) 3,704 (0.15)

3 1,234 (0.07) 1,276 (0.05)

30 2 3,881 (0.23) 4,159 (0.16)

3 2,613 (0.16) 2,764 (0.11)

∞ 2 4,043 (0.24) 4,386 (0.17)

3 2,903 (0.17) 3,085 (0.12)
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図 3 レベル 1 のネットワーク（G1）

Fig. 3 Level 1 network (G1).

図 4 レベル 2 のネットワーク（G2）

Fig. 4 Level 2 network (G2).

図 5 レベル 3 のネットワーク（G3）

Fig. 5 Level 3 network (G3).

ル 2とレベル 3の差が小さいことが分かる．

また，階層化の例として Hmax = 30の場合の G1 から

G3をそれぞれ図 3，図 4，図 5 に示す．図中の青，緑，赤

のリンクはそれぞれ車線数が 1，2，3以上であることを表

す*3．たとえば図 5 中の青いリンクは，3.1.2 項で述べた

手法によって G3 に追加されたリンクであることを表す．

4.2 経路探索の設定と結果

図 2 の道路ネットワークから無作為に 23,716ペアの端
*3 OpenStreetMapに含まれる誤りをそのまま反映している可能性
があるが，経路探索手法の性能を比較するうえで悪影響がないと
判断した．

点を抽出し*4，すべてのペアの間の経路探索を行い，その

結果を比較する．ここで，エージェントの多様性を反映す

るため，細街路を選択する傾向の強い順にエージェント群

A1，A2，A3 を用意し，エージェント群 An（n = 1, 2, 3）

に対するリンク eのコスト c̃e,n を式 (3)，式 (4)から式 (6)

で定義した．

c̃e,n = we,nce (n = 1, 2, 3) (3)

we,1 = we (defined in Eq. (2)) (4)

we,2 =

⎧⎪⎪⎪⎨
⎪⎪⎪⎩

1 (le ≥ 3)

2.5 (le = 2)

4 (le = 1)

(5)

we,3 =

⎧⎪⎪⎪⎨
⎪⎪⎪⎩

1 (le ≥ 3)

5 (le = 2)

10 (le = 1)

(6)

従来の単方向探索である A*アルゴリズム，双方向探

索とした A*アルゴリズム，および，N = 3，Hmax =

10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90, 100,∞とした提案手法を用
いて経路探索を行った際の，エージェント群ごとの総クエ

リ処理時間 Ttotalおよび出力された経路の総コスト Ctotal，

ネットワーク階層化に要した前処理時間 Tpreの比較を表 2

に示す．あわせて，単方向探索の A*アルゴリズムと比較

した場合の総クエリ処理時間，総コストをそれぞれ図 6，

図 7 に示す．図中の Mono-A*，Bi-A*はそれぞれ単方向

探索の A*アルゴリズム，双方向探索の A*アルゴリズムを

表す．ここで双方向探索の A*アルゴリズムとは階層化の

影響を調査するために 3.2 節で述べた経路探索を nLN上

で行ったものであり，最適経路を保証する手法ではないこ

とに注意されたい．

階層化を行うことで総クエリ処理時間は単方向探索の

A*アルゴリズムと比較して 1.5～2%程度まで低減されてお

り，提案手法が交通流シミュレーションの計算時間低減に

大きく寄与する可能性を示唆している．

本研究で提案する階層的経路探索は，リンクに付与さ

れる情報のうち 1つを固定してネットワークを階層化し，

そのうえでエージェントごとに異なるリンクコストを用

い，エージェントごとに異なる経路を出力するものである．

表 2 に示した総コスト Ctotal は重み we,n が付与された総

コストであったが，Hmax = 10とした場合に出力された経

路の実際の距離の総和は，細街路の選択に最も寛容なエー

ジェント群 A1 で 2.385× 108 [m]，最も不寛容なエージェ

ント群A3で 2.619× 108 [m]であり，10%弱の差が生じた．

細街路をより積極的に取り入れたエージェント群が短い経

*4 ネットワークに含まれる端点は 613であり，スタートノードとター
ゲットノードとして取りうる組合せの総数は 613×612 = 375,156
であるが，そのうち約 1/16 を選んだ．
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表 2 各アルゴリズムを用いた経路探索の結果

Table 2 Route search results using each algorithm.

agent group A1 agent group A2 agent group A3

algorithm Ttotal Ctotal Ttotal Ctotal Ttotal Ctotal Tpre

[103 sec] [108 m] [103 sec] [108 m] [103 sec] [108 m] [sec]

monodirectional-A* 39.578 2.890 47.894 3.785 66.860 6.661 0

bidirectonal-A* 17.974 2.901 21.734 3.803 22.755 6.680 0

proposed method, Hmax = 10 0.905 3.247 0.960 4.270 1.023 7.413 19

20 0.840 3.326 0.863 4.402 0.918 7.701 26

30 0.890 3.070 0.928 4.057 0.971 7.086 38

40 0.905 3.051 0.977 4.053 1.029 7.139 57

50 0.954 2.988 1.029 3.953 1.089 6.952 80

60 0.947 2.971 1.025 3.929 1.161 6.894 103

70 0.933 2.957 1.014 3.903 1.120 6.878 133

80 0.929 2.952 1.016 3.893 1.121 6.856 157

90 0.900 2.956 1.000 3.899 1.089 6.872 188

100 0.939 2.948 1.068 3.888 1.124 6.837 219

∞ 0.889 2.949 0.952 3.889 1.049 6.832 327

図 6 総クエリ処理時間の比較

Fig. 6 Comparison of total query processing time.

図 7 総コストの比較

Fig. 7 Comparison of total cost.

路を出力できた点も妥当な結果である．

提案手法は最短経路を保証しないアルゴリズムである

が，最短経路が保証された単方向探索の A*アルゴリズム

と比較し，得られた経路の総コストが 2～15%程度悪化し

ていることも見てとれる．

4.3 考察

ここで，提案手法によって得られる経路の例を個別に示

し，その質を定性的に評価する．図 8 は左から順に最短経

路，Hmax = 100とした場合のエージェント群 A1 の経路，

エージェント群 A3 の経路である．図中の経路を構成する

青，緑，赤のリンクは図 3 から図 5 と同じく，それぞれ車

線数が 1，2，3以上であることを表す．

最短経路は経路全般にわたって車線数 1から車線数 3以

上のリンクまで頻繁に乗り換えており，人間のドライバが

選択する経路としては不自然といえる．一方でエージェン

ト群 A1 および A3 の経路は経路長は長いものの，車線数

2以上のリンクで構成されたシンプルな経路であり，全体

として見ると実際にこのような経路を選択するドライバが

いても不自然ではないと考える．あわせてエージェント群

A1と A3が経路の中間で異なるリンクを選択していること

も分かる．ただし A3 の経路では 3車線以上のリンクを重

視するあまり，地図の中央付近で必要以上に右左折を繰り

返しており，不自然な挙動であるといえる．パラメータの

調整が必要である．

図 9 は左から順に最短経路，それぞれ Hmax = 20，

Hmax = 100とした場合のエージェント群 A1 の経路であ

る．最短経路の付近で G2，G3 が十分に形成されず，上位

ネットワークを使うことで逆に不自然な迂回が生じている．

実際にこのような経路を選択するドライバがいる可能性は

否定できないが，特にHmax = 20では迂回が顕著であり，

Hmax = 100で改善するものの，それでも一部で不必要に

3車線以上のリンクを選択している．何らかの指標によっ

て選択可能な上位ネットワークに制限を持たせることで問

題を解決できる可能性があるが，今後の課題としたい．

上記のように解決すべき課題はあるものの，提案手法は

エージェントごとに出力する経路の多様性を認める前提で
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図 8 最短経路およびエージェント群 A1，A3 が選択する経路（Hmax = 100）

Fig. 8 Shortest route and routes selected by agent group A1, A3 (Hmax = 100).

図 9 最短経路およびエージェント群 A1 が選択する経路（Hmax = 20, 100）

Fig. 9 Shortest route and routes selected by agent group A1 (Hmax = 20, 100).

図 10 最小コストとコスト比の関係（Hmax = 20）

Fig. 10 Minimum cost and cost ratio (Hmax = 20).

あるため，最短経路に対して経路長が伸びるのは当然であ

り，図 7 に示すとおり，本論文で用いた条件においてはそ

の程度が現実的な範囲におさまっている．

図 10 は，スタートノードとターゲットノードを結ぶ最

短経路のコスト（これを最小コストと表記する）およびそ

れに対して提案手法で Hmax = 20とした場合にエージェ

ント群 A1 が選択する経路のコストの比をクエリごとに示

したものである．最小コストが小さいクエリではコスト比

が 4を超えるような迂回を含む経路が少数ながら存在する

が，最小コストが大きくなるにつれ，ほぼすべての経路の

コスト比が 1へと近づく．

つまり，スタートノードから遠く離れたターゲットノー

ドまでの探索であれば，最短経路の経路長に対して極端に

長い迂回を含む経路を出力することがなくなる．実際には

対象とする道路ネットワークにも依存するが，提案手法は

大規模道路ネットワークにおいて長距離の経路を探索する

場合に特に有効といえる．短距離（スタートノードとター

ゲットノードの直線距離が近い場合）のクエリは従来手法

で処理し，計算時間増加の支配的要因となる長距離のクエ

リは提案手法で処理するという利用法も考えられる．

なお提案手法により得られる経路はHmax を大きくとる

ことで最短経路へと近づく．Hmax が大きいほど上位ネッ

トワークの補正に要する時間が長くなるが，表 2 に示すと

おりHmaxを無限にした場合であってもたかだか 330秒程

度であり，クエリ処理時間の短縮効果を十分に得られる．

5. 結言

本研究では，大規模マルチエージェント交通流シミュ

レーションへの応用を志向し，エージェントの個性を考慮

可能な階層的経路探索手法を提案した．車線数を固定属性

として上位ネットワークを抽出・補正することで階層ネッ

トワークを構築し，探索が進行するにつれ上位のネット

ワークに移るような探索アルゴリズムを双方向的に用い

て経路探索を行う．東京都心部の道路ネットワークに対し

提案手法を適用したところ，異なるリンクコストを与えた

エージェント群の個性を反映しつつ，従来手法に対して計
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算時間を 1.5～2%程度に低減できたことを確認した．

本論文では固定属性として車線数を用い，経路探索で考

慮するリンクコストも経路の距離という静的な属性であっ

たが，動的な交通状況において旅行時間を考慮することは

もちろん重要である．信号などによる一時的な滞留や比較

的短時間で解消するような渋滞を考慮する場合，滞留や渋

滞の影響を含めたリンク旅行時間を可変コストとして利用

することができる．一方で長時間にわたる渋滞によってリ

ンクに対する人々の選好が変動するような場合には，固定

属性に反映し，新たに階層ネットワークを構築しなおすこ

ともできる．提案手法を発展させたこれらの設定が計算時

間あるいはシミュレーション結果に及ぼす影響ついては今

後調査が必要である．

提案手法では内部で A*アルゴリズムを利用しているが，

これは A*アルゴリズムでしか階層的な探索を実現できな

いことを主張するものではない．ネットワークの階層化と

階層化されたネットワークにおける経路探索は独立してい

るため，Dijkstraのアルゴリズムや A*アルゴリズムから

派生した種々の単層的な経路探索アルゴリズムを階層的に

用いることも可能であり，高速かつエージェントの個性を

考慮可能な経路探索という本研究の目的により良く合致す

るアルゴリズムの模索は今後も継続する予定である．

また提案手法は，リンクが持つ固定属性は各エージェン

トにとって共通という前提のもと，単一の上位ネットワー

クを構築しているが，これは現実の交通システムに対する

過度な単純化となるおそれがある．たとえば，大型車と小

型車の違いを考慮に入れる際，小型車は進入できるが大型

車が進入できない道路が存在することを考えなければな

らない．この場合，車種ごとに階層ネットワークを構築す

ること，あらゆる車種が通行できる道路のみを上位ネット

ワークとして抽出すること，あるいは，探索が上位にしか

進まない制約を緩和し，部分的に下位ネットワーク探索を

許容することで非連結の上位ネットワークにおいても探索

可能とすることなどの工夫が考えられるが，これらについ

ても今後検討する．
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