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車両追従モデル構築に利用する簡易模擬データの提案

王 維 恩†,☆ 板 倉 直 明† 本 多 中 二†

我々はファジィニューラルネットワークを用いて，実測データを学習するだけで，車両追従が再現で
きるモデルを提案した．しかし，その車両追従モデルは実測データに依存するため，交通シミュレー
ションへ応用するには，どのぐらい，そしてどのような実測データを用意する必要があるのかが問題
となる．実際の運転においては，車両の最大速度や加減速範囲が道路状況や交通信号などの交通状況
に制限される．一方，先行車速度の追従車への伝播遅れ時間は運転個性によって違う．さらに，実交
通では交通信号などの交通状況の影響で，「停止・加速・減速・停止」のような速度変化が多い．本研
究では，以上のような特性に注目し，速度変動がサイン波状である簡易模擬データを提案した．そし
て，実測データの代わりに簡易模擬データによって，車両追従モデルを構築する可能性を検討する．

Proposal of Simple Hypothesis Data Utilized in Process of
Constructing Car-following Model

Weien Wang,†,☆ Naoaki Itakura† and Nakaji Honda†

By using the Fuzzy Neural Network (FNN), a car-following model can be built to represent
the actual driving. However we have a problem how many, and what kind of actual data
we should prepare for simulating practical traffic because the car-following model rely on the
actual data. In the actual driving, the maximum speed or the range of acceleration for cars is
limited by road conditions and traffic signals, while the time lag of speed between the preced-
ing and the following cars is different from the character of drivers. Moreover, there is variety
of the speed just as stop, acceleration, deceleration, and stop in the actual driving. In this
research, we propose simple hypothesis data in which the variation of speed of the car is like
sinusoidal wave because we pay attention to the above characteristics. And we discuss the
possibility for constructing the car-following model by the simple hypothesis data instead of
the actual data.

1. は じ め に

近年，都市部における慢性的な交通渋滞および環境

問題が大きな社会問題となっている．その対策を多様

な条件の下で検討・評価するため，コンピュータによる

シミュレーションの重要性が高まり，世界各国で様々

な道路交通シミュレータが提案・開発されてきた1)～8)．

これまでに提案されてきたシミュレータは，モデル

化のアプローチの違いから巨視的手法と微視的手法に

大別できる．前者は交通流を流体としてとらえモデル

化する手法で，後者は車両 1台 1台の挙動を扱うモデ

ル化の手法である．

市街地での車両挙動は，道路（レーン，幅）や交差

点形状，信号サイクルなどの様々な交通要素に影響さ
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れ，同一車両でも，位置やタイミングによって，運転

動作が違う．このため，複雑な交通環境での交通の流

れをシミュレートするには，微視的な視点から，車両

1 台 1 台の挙動をモデル化する必要がある．しかし，

数多くのミクロモデルでの道路交通シミュレータでは，

様々な運転挙動に対し，その動作を直接表現しようと

するため，個別の運転動作モデルを構築した9)．それ

らの運転動作モデルは，パラメータの推定が複雑で，

速度や車間距離の値によって適応範囲が制限され，ば

らつきが大きい10)．その結果，モデルの操作性や分か

りやすさを損なうことだけでなく，運転特性が交通流

全体に与える影響を実際に評価するのも難しくなる．

そこで，我々は Fuzzy Neural Network（FNN）を

運転モデルに取り込むことで，運転動作モデルを人間

（モデル設計者）の経験から与えるのではなく，実測

データを学習させることによって，車両追従を再現す

ることができた11)．しかし，運転モデルの構築は実測

データに依存するため，様々な交通環境に合わせるに

47



48 情報処理学会論文誌：数理モデル化と応用 Oct. 2007

は大量の実測データを用意しなければならない．また，

道路交通シミュレーションで渋滞緩和策の適用効果を

事前評価しようとする場合，施策後の交通環境は仮想

なので，実測データの用意ができない．そのため，適

切な運転モデルを構築するのは大きな課題となる．

一方，我々は先行研究で，車両追従のメカニズムを

考察するために，「追従 = 先行車に衝突しない運転」

であるという前提に基づいて，先行車非衝突条件を考

慮した車両追従のモデル化を提案している12)．そし

て，いくつかの車両追従の特徴が存在することが明ら

かにされた．

そこで，我々はそれらの特徴を利用し，

1．車両追従特性の定式化による簡易模擬データの

提案，

2．車両追従実測データの代わりに簡易模擬データを

学習データとする車両追従モデルの構築，

を試み，簡易模擬データの可能性，有効性について検

討する．

2. 実データを用いた車両追従モデルの構築

人間が行う日常の運転動作の中でも大きな割合を占

めるのが追従運転であり，かなり以前から車両追従の

モデル化に関する研究は行われている．しかし，複雑

な交通環境での運転挙動を精緻にモデル化することは

難しい．そこで，我々は実交通から取得した人間の運

転挙動データを用い，車両追従のモデル化を提案した．

車両追従データが与えられた場合には，そのデータ

から車両追従モデルを構築する．我々はこの車両追従

モデルの構築にファジィニューラルネットワークを用

いることを提案しており，これを追従 FMV（Fuzzy

Model Vehicle）と呼んでいる．実測データを学習す

ることによって，パラメータの設定を自動化，精緻化

できるだけでなく，学習結果に実測データの車両走行

特性を保持することもできる．

モデル化の手順は，対象となる車両追従実測データ

から得られた先行車および追従車の加速度，速度，車

間距離（本研究では，先行車車尾と追従車車頭との距

離を用いる）などを入力信号としてニューラルネット

ワークに与え，次時点の追従車加速度を教師信号とし

て与える．これをバックプロパゲーション法によって

ニューラルネットワークに学習させることによってモ

デリングを行う．また，複数のニューラルネットワー

クの出力を交通状況に応じてファジィ的に使い分けら

れるようにもなっている．その概要を図 1 に示す．

上記の方法で，車両追従実測データとして，甲州街

道（国道 20号）で計測した「停止・発進・停止」の

図 1 場合わけを考慮したニューラルネットワーク
Fig. 1 FNN distinguished from some conditions.

表 1 実測データから構築された車両追従モデル
を用いたシミュレーションの車間距離誤差

Table 1 The error of car gap in the simulation for

car-following models built by actual data.

絶対誤差 [m] 相対誤差
平均値 最大値 平均値

Data01 0.84 4.9 (6.8) 9%

Data02 2.04 8.5 (18.6) 13%

Data03 2.93 14.8 (19.8) 18%

: : : :

Data45 1.72 7.5 (7.6) 18%

Data46 3.94 16.8 (36.1) 19%

Data47 1.06 3.1 (4.4) 14%

47 Min. 0.23 0.9 (15.1) 3%

結 Max. 4.46 16.8 (36.1) 26%

果 Ave. 1.01 3.91 10%

全 47個ファイル，計 3474 [s]の先行車・追従車速度

と車間距離データを用意し，その実測データを用いて

47 個の車両追従モデルを構築した．それらの車両追

従モデルを用いて，それぞれの構築に用いられた実測

データの先行車への追従シミュレーション結果を表 1

に示す．

表 1 に示したのは，それぞれの追従シミュレーショ

ン車間距離と実測データ車間距離との絶対誤差（両者

誤差の絶対値）の平均値および最大値（括弧内の値は

絶対誤差が最大時の実測車間距離）である．また，参考

として相対誤差（前記絶対誤差の実測車間距離に占め

るパーセンテージ）の平均値も表 1 に示した．上記結

果のうち，絶対誤差の平均値については最小 0.23 [m]，

最大 4.46 [m]，全体平均 1.01 [m]と，実測データに近

い結果が得られた．その結果から，車両追従モデルの

構築にニューラルネットワークを用いることで，実測

データを用意するだけで，複雑なパラメータの推定の
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表 2 学習データの違いによる車間距離誤差の比較
Table 2 Comparison of the error of car gap with the

difference of the number of training data.

先行車＼学習モデル Data01 学習 Data08 学習
Data01 4.9 [m] 144.3 [m]

(6.8 [m]) (3.6 [m])

Data08 18.3 [m] 1.6 [m]

(1.2 [m]) (8.8 [m])

図 2 学習データの数による車間距離の比較
Fig. 2 Comparison of car gap with the

number of training data.

必要もなく，車両追従モデルの構築ができると考えら

れる．

一方，表 2（括弧内の値は絶対誤差が最大時の実測

車間距離）で示すように，実測データ Data01の先行

車への追従シミュレーションでは，実測データData01

を学習した車両追従モデル（Data01学習モデル）の

車間距離の最大絶対誤差は 4.9 [m]であるのに対し，実

測データData08を学習した車両追従モデル（Data08

学習モデル）の車間距離の最大絶対誤差は 144.3 [m]

である．逆に，実測データ Data08の先行車への追従

シミュレーションでは，Data08学習モデルの車間距離

の最大絶対誤差は 1.6 [m]であるに対し，Data01学習

モデルの車間距離の最大絶対誤差は 18.3 [m]である．

これは，学習データ数の少ないことが原因で，異な

る運転を行う先行車への対応ができないためであると

考えられる．また，実交通では，速度や車間距離など

の値が同じであっても，置かれている運転状況が異な

れば，その意味合いも異なる．そこで，学習データと

なる実測データの数を増やすだけでモデルの精緻化に

つながるかどうかを検討する必要がある．

データ数とシミュレーション誤差との関係を調べる

ために，図 2 に示したように，実測データData46を

5つに分割し，Data46全データ（242 [s]）を学習した

車両追従モデル（以下Data46学習Modelと呼ぶ）と

Data46の (2)部分（54 [s]）あるいは (3)部分（50 [s]）

のデータだけを学習した車両追従モデル（以下それぞ

れ Data46-(2)学習Model，Data46-(3)学習 Model

と呼ぶ）とのシミュレーション結果を比較した．

実測データ Data46先行車の全データへの車両追従

シミュレーションでは，Data46 学習 Model を用い

た場合，シミュレーション車間距離の最大絶対誤差は

16.8 [m]である．それに対し，Data46-(2)学習Model

とData46-(3)学習Modelを用いた場合，実車間距離

との最大絶対誤差はそれぞれ 13.4 [m] および 9.2 [m]

である．

その結果から，必ずしも，学習データ数が多いほど

実データに近いシミュレーション結果が得られるとは

限らないことが分かる．

図 2をさらに詳しく見ると，Data46-(2)学習Model

のシミュレーション結果では，(2)の部分において実測

車間距離に近い結果（最大絶対誤差 2.5 [m]）が得られ

たが (3)，(4)，(5)の部分では，大きく離れていること

（最大絶対誤差 13.4 [m]）が分かる．一方，Data46-(3)

学習Modelのシミュレーション車間距離は，(2)の部

分の実車間距離と大きく（最大絶対誤差 9.2 [m]）離

れているものの，逆に (3)，(4)，(5)部分での誤差は

小さい（最大絶対誤差 6.6 [m]）ことが分かる．その違

いは，「車両追従」学習データに「脇見運転・漫然運

転」などのような「車両追従以外」のデータが入って

いるか，それとも交通環境の変化が車両走行にもたら

した影響なのかを判断できない．そのため，「車両追

従」のできる「車両追従モデル」を構築するには，「不

必要な（追従以外）複雑性」を排除する必要がある．

また，実交通での車両追従は千差万別で，「汎用性」

の高い車両追従モデルを構築するには，様々な交通状

況の網羅したデータを FNNに学習させる必要がある．

しかし，学習したデータの量が必ずしも網羅した交通

状況の種類に比例するとは限らないため，学習データ

の数が多くても，Data46の (3)，(4)，(5)の部分の

ような似た交通状況で計測されたデータなら，モデル

の「汎用性」向上につながるとはいえない．

一方，道路交通シミュレータ開発の目的は，実交通

とまったく同じように再現することではなく，交通渋

滞の原因を取り除くために，その調査対象とする場所

の，信号サイクルの変更，道路構成の変更（右折レー

ンの新設，追い越し車線の付加），時間的に交通流制

限などの改良策を適用した場合に，どのくらいの効果

があるか，あるいはその改良策によって別の箇所に問

題が起こるのかを事前チェック・評価するである．そ

のため，車両追従モデルは実交通環境での多様な運転

挙動を再現する必要があるものの，実走行車とまった

く同じ振舞いを再現しなくても，交通環境や運転者特

性の違いが走行車両にもたらした影響を反映できれば
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よいと考える．

さらに，実交通から共通な部分を抽出し，それを普

遍的な車両走行特性として定式化すれば，「不必要な複

雑性」の持つ実測データよりも「汎用性」のある模擬

データを学習データとして用いたほうが，多様な交通

環境に対応できる運転モデルの構築ができると考える．

そこで，実交通のシミュレーションに耐えるような

運転モデルを構築するには，実測データの量よりも，

どのような実測データを用意する必要があるのかを検

討すべきであると考える．

3. 簡易模擬データの提案

3.1 実測追従データの特徴

実交通での運転挙動は交通環境による共通な車両走

行特性があるものの，運転者の意思決定がつねに曖昧

である13) ことから，実測データに不明な要素が含ま

れることも多い．また，実測データから共通な車両走

行特性を見付け出すことは，非常に困難である．たと

えば，渋滞時，車両の最大速度は小さく，また加速し

てすぐ減速するような動作が頻繁に繰り返されると考

えられるが，シミュレートするには，最大速度の値や，

加速・減速を繰り返す周期など，大量なデータを集め

て調査しないと何を基準として決定すればよいのか分

からない問題が多い．

一方，実交通では，道路の形状から走行車両の制限

速度（最大速度）や加減速度範囲が決められる．さら

に，交通信号などの道路環境の影響で，実測データが

「停止・加速・減速・停止」のような運転挙動（図 3）

を持つ．そこで，車両追従特性の解明は，図 3 のよう

なサイン波が利用できるのではないかと考える．

さらに，先行研究12) では，先行車が実測データの

最小加速度で減速・停止する場面を想定し，その先行

車に追従車が衝突しないように，ある加速度をどのぐ

らいの時間で維持できるかを調べた．そして，ほとん

どが追従と考えられる実測データのすべての時点に対

して，追従車が先行車への衝突を回避するための減速

操作を行う前に到達できる最大速度（目標速度）と先

行車速度との間に高い相関が見られた．つまり，ほと

んどの場合において，追従車は先行車速度を目標速度

として追従を行うと考えられる．

上記で想定した場面において，追従車が先行車に対

し，停止するまで生じる時間差を「余裕度」と定義し

た．そして，その値を実測データファイルごとに分析

した結果，ばらつきがあることも分かった．それは，

追従特性の違い（実測データファイルの違い）による

影響ではないかと考える．

図 3 実測データ速度変化の一例
Fig. 3 An example for change of speed in actual data.

表 3 式 (1) の加速度範囲 [±m/s2]

Table 3 Acceleration range [±m/s2] of formula 1.

Vmax ＼ f 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06

10 [km/h] 0.09 0.18 0.26 0.35 0.43 0.52

20 [km/h] 0.18 0.35 0.53 0.70 0.86 1.04

30 [km/h] 0.27 0.52 0.78 1.04 1.29 1.54

40 [km/h] 0.35 0.70 1.04 1.39 1.72 2.06

50 [km/h] 0.44 0.87 1.30 1.74 2.15 2.58

60 [km/h] 0.53 1.05 1.57 2.08 2.58 3.10

3.2 車両追従モデルのための簡易模擬データ

実交通での運転挙動は「停止・加速・減速・停止」の

ような運転パターンが多いことから，我々は，式 (1)

で示すサイン波でこのような運転挙動を表現できるの

ではないかと考えた．

V = {sin(2πft − π/2) + 1} × Vmax/2 (1)

式 (1)において，V は速度（[m/s]），Vmax は最大

速度（単位 [m/s]），f は周波数（単位 [s−1]）である．

式 (1)の最大速度 Vmax を考えるとき，一般道路の法

定最高速度は時速 60 [km/h]であることや，道路形状

によって法定速度を 10 [km/h]ずつ減らして低く設定

していることから，その値を 10～60 [km/h]の 6段階

（10 [km/h]ごと）の値に設定するのが妥当と考える．

なお，本研究で用いる基本単位は [m]および [s]で

あるが，分かりやすくするため，本論文では，速度の

単位を [km/h]用いて記述する．

さらに，運転挙動を考察するとき，車両の「加減速

の強さ」（加速度範囲）は非常に重要なパラメータで

ある．式 (1) では加速度のパラメータがないものの，

表 3 で示したように，加減速の強さは最大速度 Vmax

と周波数 f で決められる．ただし，実交通での一般

運転動作で出力する減速度は最大 −3.0 [m/s2]程度で

あるため14)，周波数 f を 0.01～0.06 [s−1]の値に設定

する．

また，完全追従を想定した場合，追従車が先行車の

挙動だけに影響され，先行車速度を目標速度とするた

め，先行車速度がある時間後に追従車へ伝播すると考
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えられる．

そこで，我々は上記のような特徴を利用すれば，完

全追従の模擬データが簡単に作成できると考え，式 (1)

で示すサイン波のように変化する先行車速度 Vp が遅

れ時間 τ [s]後完全に追従車に伝わると仮定した．

追従車速度 Vs および車間距離D はそれぞれ式 (2)，

(3)のようになる．

Vs(t) = Vp(t − τ) (2)

D(t) = D(t − 1) + Vp(t) − Vs(t)

= D(t − 1) + Vp(t) − Vp(t − τ) (3)

文献 14)では，追従車が先行車に対する「反応遅れ

時間」を，知覚に 1.5 [s]，反応に 1 [s]，合計 2.5 [s]と

しているが，シミュレーションでの「反応遅れ時間」と

いう名称のモデルパラメータは，現実の運転挙動にお

ける反応遅れ時間とは似て非なるものであるため15)，

本研究では式 (2)，(3)での遅れ時間 τ を単に数値的な

「伝播遅れ時間」と考える．また，先行研究での「余

裕度」は先行車の「減速・停止」場面だけを想定して

定義したものだが，それ以外の場合でも，車両追従特

性によって運転挙動の伝播遅れ時間が違うのではない

かと考える．

そこで，遅れ時間の違いによって車間距離はどのよ

うに変化するのかを調べるために，

Vmax = 60 [km/h]; f = 0.06 [s−1]; τ = 1, 2, 3 [s]

の条件で車間距離 D を求め，その違いを図 4 に示す．

なお，遅れ時間 τ の設定を 1 [s]間隔にするのは，本

研究で用いるデータのサンプリング時間が 1 [s] のた

めである．

図 4 から，遅れ時間 τ が長いほど，車間距離 D は

大きくなることが分かる．つまり，反応遅れ時間を長

く想定したほうが，車間距離が伸び，追従がより安全

になると考えられる．本研究では，最大速度 Vmax，

周波数 f および遅れ時間 τ は車両追従のパラメータ

として非常に重要な存在であると考え，それらのパラ

メータを用いれば，車両追従特性を簡単に説明するこ

図 4 遅れ時間 τ による車間距離の変化の一例
Fig. 4 Variation in car gap caused by time lag τ .

とができると考える．

そこで，最大速度 Vmax（6種類），周波数 f（6種

類）および遅れ時間 τ（3 種類）との組合せで，計

（6 × 6 × 3 =）108種類のサイン波追従模擬データを

作成する．

また，追従車・先行車初期速度 Vs(0)，Vp(0)およ

び初期車間距離 D(0)は

Vs(0) = Vp(0) = 0 [m/s]; D(0) = 1.0 [m]

とする．

4. 模擬データを用いた車両追従特性の検討

実測データの代わりに，提案した模擬データが車両

追従モデル構築用の学習データとして応用できるかど

うかを検討するために，本章では，提案した模擬データ

を学習データとした車両追従モデルの追従シミュレー

ション結果を検討する．

3.2 節の方法を用いて，108 個の車両追従モデル

を構築し，それらの車両追従モデルを用いて，47 個

の実測データ（Data01～Data47）の先行車に対し，

（108 × 47 = 5,076 通り）車両追従シミュレーション

を行った．

そこで，それぞれの実測データに対し，時系列にお

いて，シミュレーション車間距離と実測データ車間距

離との最大絶対誤差が最小となるような模擬データモ

デルを選び出した．そのシミュレーション結果の一例

を図 5 に示す．また，表 1 と同様に絶対誤差の平均

値と最大値および相対誤差の平均値を表 4 に示す．

図 5 は Vmax = 50 [km/h]；f = 0.01 [s−1]；τ = 2 [s]

の条件で作成した模擬データから構築した車両追従モ

デルを用いたData46のシミュレーション結果である．

実測データから構築された車両追従モデルを用いたシ

ミュレーション車間距離の誤差（表 1 の Data46 の

図 5 Data46 のシミュレーション結果の一例
（モデルの構築に用いられた模擬データの設定：
Vmax = 50 [km/h]; f = 0.02 [s−1]; τ = 2 [s]）

Fig. 5 Simulation result of Data46.

(Setting the hypothesis data used to build model

Vmax = 50 [km/h]; f = 0.02 [s−1]; τ = 2 [s]).
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表 4 108 種類の模擬データから構築した車両追従モデル
を用いたシミュレーションの車間距離誤差

Table 4 The error of car gap in the simulation

for car-following model built by 108

types of hypothetical data.

絶対誤差 [m] 相対誤差
平均値 最大値 平均値

47 Min. 0.7 1.1 (5.2) 9%

結 Max. 5.3 11.8 (14.4) 47%

果 Ave. 2.19 5.38 24%

表 5 最大速度 Vmax と周波数 f の設定（個）
Table 5 The setting of maximum speed

Vmax and frequency f.

Vmax ＼ f 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 計
10 [km/h] 0 0 0 0 0 0 0

20 [km/h] 1 0 0 0 0 0 1

30 [km/h] 2 0 0 0 1 1 4

40 [km/h] 4 2 1 0 0 0 7

50 [km/h] 17 2 2 0 3 0 24

60 [km/h] 6 3 1 1 0 0 11

計 30 7 4 1 4 1

表 6 最適と思われる遅れ時間 τ の設定（個）
Table 6 The setting of time lag τ .

τ 1 [s] 2 [s] 3 [s]

15 30 2

絶対誤差の平均値は 3.94 [m]，最大値は 16.8 [m]であ

る）に対し，模擬データから車両追従モデルを構築し

た場合，そのシミュレーション車間距離と実測車間距

離との絶対誤差の平均値は 3.13 [m]，最大値は 9.7 [m]

である．

さらに，表 4（括弧内の値は絶対誤差が最大時の実

測車間距離）の結果を見ると，模擬データを学習デー

タとして構築された車両追従モデルを用いた場合でも，

実測車間距離に近いシミュレーション結果が得られる

模擬データが存在することが分かる．たとえば，図 5

のように実測データに近い結果が得られた場合，車両

追従モデルの構築に用いられた模擬データのパラメー

タは Vmax = 50 [km/h]；f =0.02 [s−1]；τ = 2 [s] で

あることから，その車両追従では最大速度 50 [km/h]，

遅れ時間 2 [s]を想定したと考えられる．

そこで，表 4 の結果に従って，それぞれの実測デー

タに対し，最も良いシミュレーション結果が得られる

車両追従モデルの構築に用いた模擬データのパラメー

タ設定を調べ，表 5 および表 6 に示す．

表 5 を調べた結果，最大速度 Vmax の値が 20，30，

40，50および 60 [km/h]となるものはそれぞれ，1個，

4個，7個，24個，11個であることが分かった．つま

り，ほとんどの運転動作は最高速度 50 [km/h]を想定

した場合が多いと考えられる．実測データを計測した

甲州街道（国道 20号）の速度制限は 50 [km/h]であ

ることから，上記で推定した最高速度 Vmax は実際の

交通環境と合っていると考えられる．また，表 5 では，

速度変化の周波数 f が 0.01 [s−1]となるのは 30個も

あり，そのうち最大速度が 50 [km/h]であるものは 17

個である．表 3 を見ると，その加減速は ±0.44 [m/s2]

の範囲内にあり，全体の加減速は緩やかであることが

考えられる．

さらに，表 6 で示したように，最適と思われる遅れ

時間 τ の値が 1 [s]，2 [s]，3 [s] となるのはそれぞれ，

15，30，2 個で，平均 1.7 [s] であることを確認した．

遅れ時間 τ の設定が長いほど，車間距離が大きくなり，

先行車と衝突の可能性が減ることから，実測データを

解析した先行研究で定義した「余裕度」（文献 12)）と

の関連性が高いと考える．そこで，それぞれの時系列

車両追従実測データから求めた「余裕度」の平均値と

の相関を調べたところ，その値は 0.719であることが

分かった．

上記の結果から，車両の追従特性を 2つに分けて考

えることができる．1つは道路交通要因による共通の

もので，同じ交通環境であれば，すべての走行車両に

共通する．最大速度や加減速度範囲がそれにあたる．

もう 1つは，遅れ時間という運転者特性によるもので

ある．その特性は運転者によって異なるため，車両追

従モデル構築用学習データを用意するとき，個別に考

慮する必要がある．また，遅れ時間は先行研究で定義

した「余裕度」との高い相関性から，実測データから

求めることができると考える．

5. 実測データに代わる模擬データを学習デー
タとする応用

4章では，108個の模擬データから構築した車両追従

モデルを用いた追従シミュレーションでは，実測デー

タに近い結果が得られるものの，実測データ先行車と

車両追従モデルの組合せによって，シミュレーション

車間距離に最大 1,734.8 [m]の絶対誤差が生じる場合

もあった．それは，作成した模擬データの車両追従特

性は非常に単純なため，その模擬データの学習によっ

て構築された車両追従モデルも単一な交通状況にしか

対応できないためと考える．

そこで，図6のような，すべての模擬データ（6×6 =

36種類）をつなぎ合わせた模擬データ（τ = 1，2，3 [s]

とした）3種類を作成し，車両追従モデルを構築した．

すべての実測追従データ先行車に対し，上記 3種類



Vol. 48 No. SIG 15(TOM 18) 車両追従モデル構築に利用する簡易模擬データの提案 53

図 6 すべての模擬データをつなぎ合わせたデータ
Fig. 6 The data combined with all hypothetical data.

表 7 3 種類のつなぎ合わせた模擬データから構築した車両追従
モデルを用いたシミュレーション車間距離誤差

Table 7 The error of car gap in the simulation for

car-following model built by 3 types of data

combined with hypothetical data.

絶対誤差 [m] 相対誤差
平均値 最大値 平均値

47 Min. 0.8 2.2 (3.5) 11%

結 Max. 11.2 19.8 (47.7) 66%

果 Ave. 3.42 8.09 26%

の車両追従モデルを用いてシミュレーションを行った．

その結果，車間距離の絶対誤差の範囲は τ = 1 [s]の

とき 2.5～39.6 [m]；τ = 2 [s] のとき 2.2～23.3 [m]；

τ = 3 [s]のとき 5～30.8 [m]で，単一車両追従特性の

模擬データを用いた場合と比較すると，誤差範囲が小

さくなったことが分かった．つまり，より実用的な車

両追従モデルを構築するには，単一の車両追従特性よ

りも複数な車両追従特性を含めたデータを用いる必要

があると考える．また，遅れ時間 τ と車両追従特性

の関連から，4 章の表 6の結果に示す最適と思われた

遅れ時間 τ を利用し，図 6 のような模擬データから

構築した車両追従モデルを用いたシミュレーション結

果を表 7に示す（括弧内の値は絶対誤差が最大時の実

測車間距離）．

表 7 から，遅れ時間 τ さえ正しく設定すれば，複

数車両追従特性の模擬データから構築したモデル 1つ

だけで，ほとんどの車両追従を再現することができる

と考える．

また，実測データを用いた表 1 の結果と比べて，や

や精度が劣るのは，実測データに追従以外の要素が含

まれていることや，模擬データの遅れ時間 τ が 1 [s]

間隔の設定であるなどが原因と考えられる．

6. お わ り に

我々は精緻でありながら，煩雑なパラメータ設定を

必要としない運転モデルの構築を目指した．そして，

ファジイニューラルネットワークを用いることで，実

測データ追従特性を保持する車両追従モデルの構築に

成功した．しかし，「脇見運転・漫然運転」などのよう

な非車両追従データも実測データに含まれる可能性が

あるので，単純に実測データを多量に学習するだけで

は，構築された車両追従モデルが論理的に崩れてしま

う可能性がある．

一方，道路交通シミュレータ開発の目的は，交通渋

滞改良策の事前チェック・評価であるため，車両追従

モデルは実追従車とまったく同じ振舞いを再現しなく

ても，交通環境や運転者特性の違いが走行車両にもた

らした影響を反映できればよいと考える．

そこで，著者は車両追従の本質をとらえようとして，

市街地での車両走行は交通信号などの交通要素による

「停止・加速・減速・停止」の運転挙動が多いことや運

転者特性によって遅れ時間が異なることに注目し，「脇

見運転・漫然運転」などのような「不必要な複雑性」

のない，多様な交通状況の網羅した模擬データの提案

をした．

そして，上記の模擬データで構築した車両追従モデ

ルを用いてシミュレーションを行った結果，実測デー

タに近い結果が得られた．その結果から，実測データ

から共通なところだけに注目し，それを普遍的な車両

追従特性として定式化すれば，模擬データを学習デー

タとして用いても，汎用性の高い運転モデルの構築が

できると考える．
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