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群知能アルゴリズムによる交通情報補間システムの開発
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概要：交通渋滞は深刻な社会問題の一つである．そのため，交通渋滞を解消するためのアプローチとして，
交通信号制御の研究が行われている．交通信号制御の研究では，車両数などの交通情報を用いて交通信号
のパラメータを制御する．このとき，より正確でリアルタイムに適応可能な交通信号制御を行うためには，
多くのセンサーを交差点に設置する必要がある．しかし実環境において，各交差点にセンサーを設置する
ことはコストの面で現実的ではない．そこで本研究では，群知能アプローチに基づき，センサー設置交差
点からの交通情報をもとに交通量が類似する経路を創発させ，センサー未設置交差点の交通情報をリアル
タイムに補間するシステムを提案する．シミュレーション実験の結果，提案手法は主要な交通流に対して
優れた補間結果を示し，特に交通流が変化する状況に適応して補間できることが示された．

The Development of Swarm Intelligence-based Control Approach for
Interpolating Traffic Information

1. はじめに
交通渋滞は，環境汚染やドライバーに時間的損失,経済
的損失をもたらす原因になり得る深刻な社会問題の 1つと
して挙げられる．交通渋滞緩和のアプローチとして，信号
機のパラメータの適切な制御が挙げられる．こうした背景
から，近年では交通渋滞緩和に向けた信号機制御に関する
研究が盛んに行われている．
近年の信号機制御に関する手法として,交差点ごとに計

算機ユニットを配置し,各計算機ユニットが交差点近隣の
交通情報を用いて,自律的に信号機制御パラメータを決定
する自律分散制御方式が注目されている．例えば,各交差
点の信号機ユニットが深層強化学習を用いて,適切な信号
現示切り替えの方策を学習する手法が提案されている [1]．
また実社会運用を想定した自律分散型信号機制御の手法も
提案されている [2]．このとき,実環境においてこのような
研究を実現するためには，車両感知センサーを交差点に設
置し，交通情報を取得する必要がある．正確かつリアルタ
イムに適応可能な交通信号制御を行うためには，多くの交
1 慶應義塾大学大学院理工学研究科

Graduate School of Science and Technology, Keio University,
Yokohama, Kanagawa 223–8522, Japan

2 慶應義塾大学理工学部
Faculty of Science and Technology, Keio University, Yoko-
hama, Kanagawa 223–8522, Japan

a) ssuga@keio.jp

差点において車両感知センサーが必要となる．しかし，広
範囲の交差点の信号機を制御対象とする場合，実環境にお
いて全交差点に車両感知センサーを設置することはコスト
の面で現実的ではない．そのため，交通渋滞緩和に向けた
信号機制御に関する研究を実環境で実現するためには，車
両感知センサーの設置が不可能な交差点の交通情報を補間
する必要がある．

2. 交通量予測
未取得のデータを補う技術として予測技術が挙げられる．

交通量予測は機械学習の研究と結び付きが強く,様々な機
械学習モデルを応用した交通量予測の手法が提案されてい
る．例えば，交通状況のピーク時とオフピーク時が強い季
節性パターンを示す時系列データであることに注目し，季
節 ARIMAモデルを用いた交通量予測手法が提案されてい
る [3]．また，ノンパラメトリックな手法に注目した予測モ
デルの提案もされており，例えば，サポートベクターマシ
ン (SVM)を用いた交通量予測モデルが提案されている [4]．
近年では，深層学習アプローチに基づく交通量予測モデル
の提案がされており，Zhaoら [5]は LSTMモデルを用い
た交通量予測モデルを提案し，ARIMAモデルや SVMモ
デル，RNNモデルよりも優れたパフォーマンスを示した．
一般的に事故や道路工事などにより環境に変化が生じた

場合，交通流も変化する．このような交通流の変化は突発
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的な変化であり，未知の交通流パターンを伴う可能性があ
る．従って，機械学習に基づく交通量予測では，交通流の
突発的な変化に適応するのが難しいといった課題が挙げら
れる．また，機械学習に基づいた予測手法では，予測対象
地点の過去の交通量データを用いて，未来の交通量を予測
している．従って，予測対象地点に車両感知センサーを設
置することで，交通量データを取得する必要がある．その
ため，車両感知センサーを設置できない地点では，リアル
タイムに過去の交通量データを取得することが難しく，時
系列予測モデルを適応させることが難しい．そこで本研究
では，車両感知センサーが設置されていない交差点に流入
する道路を対象とした，動的な交通情報補間システムの提
案を行う．

3. 群知能型交通情報補間システム
3.1 システム概要
前述したように,本研究では補間対象の交差点に車両感

知センサーが設置されていないため,補間対象の交差点で
はリアルタイムな交通情報を得ることができない．従っ
て,車両感知センサーが設置されている交差点から得られ
る各道路リンクの交通情報をもとに車両感知センサーが設
置されていない道路リンクの交通情報をリアルタイムに補
間するシステムを提案する．補間方法の概要として,本提
案手法は，交差点から得られる各道路リンクの交通情報を
もとに,交通量が類似している道路リンク間の経路を創発
させ, 創発した経路に基づき, 車両感知センサー未設置交
差点における道路リンクの交通情報を補間するものであ
る．交通情報とは，各道路リンクの単位時間あたりの交通
量である．本研究では交通量が類似している道路リンク間
の経路を,群知能アルゴリズムの一つである，Ant Colony

Optimization(以下，ACO)アルゴリズム [6]に基づき創発
を行う．

3.2 エージェント動作ネットワーク空間の生成
本研究では，ACOアルゴリズムに基づき類似な交通量間
の経路を創発させる必要がある．そのため，まずアリエー
ジェントが動作する空間を用意する必要がある．本研究で
は，道路環境をもとに，各道路リンクをノードとし，進行
可能な道路リンク間をエッジとして結んだネットワーク空
間を構築する．そして，交通量の類似度をフェロモン場と
する空間で，アリエージェントが交通情報を運ぶことで，
類似な交通量間の経路を創発させる．

3.3 交通情報補間システムの流れ
ACOアルゴリズムによる交通情報補間システムについ

ての詳細を述べる．まず，アリエージェントは交通情報が
得られる道路リンク上にその道路リンクの交通情報を所
持した状態で生成される．その後，フェロモン場上のフェ

図 1 交通情報補間システムの流れ
Fig. 1 Overview of the traffic information interpolation system

ロモン量に基づいて移動経路を決定し，移動先の道路リン
クへ所持している交通情報を伝播させる．アリエージェン
トは，別の交通情報が得られる道路リンクにたどり着くま
で，フェロモン場に基づく経路選択を行い，移動する．移
動後に，自身の所持する交通情報と移動先の交通情報を比
較し，移動経路の評価を行い，その評価値として移動経路
上のフェロモン値を更新する．以上を繰り返すことで類似
な交通流の経路を創発し，適切な交通情報の補間を達成す
ることを試みた．また，類似な交通流は，時間帯と共に変
化することが考えられるため，ACOアルゴリズムの有す
る柔軟性や適応性は有効な性質であるといえる．図 1に交
通情報補間システムのフローチャートを示す．
3.3.1 エージェントの生成
まず，交通情報が得られる各道路リンク上にアリエー

ジェントを生成する．時刻 t，道路リンク iにおけるアリ
エージェントの生成数を Ni(t)，アリエージェントの生成
元の交通情報を RVi(t)と表す．生成されたアリエージェ
ントは生成元の交通情報の移動平均値 (RVi(t))を所持して
おり，他の道路リンクへこの情報を広める役割を持ってい
る．各道路リンクにおいて生成されるアリエージェント数
Ni(t)は生成元の交通情報の移動平均値 RVi(t)に基づき決
定される．

Ni(t) = RVi(t) (1)

3.3.2 移動経路選択
次に各アリエージェントの移動経路を決定する．各アリ

エージェントの移動先道路リンクの選択肢は，自身の道路
リンクの進行方向に接続している道路リンクである．従っ
て，例えばアリエージェントが 4差路の交差点に接続する
道路リンクに存在している場合，直進先の道路リンク，右
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折先の道路リンク，左折先の道路リンクの 3つの道路リン
クが移動先の選択肢となる．
アリエージェントが進行するエッジは，出発地と各移動

対象道路リンクに対する交通情報の類似度を示すフェロ
モン値を有する．このフェロモン値はアリエージェントの
フェロモンの付与により増加し，またフェロモンの蒸発に
よって減少する．また, t = 0におけるシステム開始時に,

全てのエッジに対してフェロモン値の初期値を設定する．
各アリエージェントはフェロモン値が高い経路を好んで

選択するように設定されている．道路リンク iから移動対
象道路リンク j を考えたとき，移動対象道路リンクのフェ
ロモン値を τi,j(t) とすると，道路リンク i から j へのア
リエージェントの移動確率 pi,j(t)は以下のように定義さ
れる．

pi,j(t) =
τi,j(t)∑
j∈J τi,j(t)

(2)

J は道路リンク iから移動可能な道路リンクの集合を示
している．このとき，アリエージェントは一定の確率で式
(2)による経路選択によらず，ランダムに移動対象道路リ
ンクの中から 1つの道路リンクを選ぶように設定されてい
る．これは，過度なフェロモン場の収束が発生し，他の類
似度の高い道路リンクへの経路が発見されなくなってし
まう事態を防止するためのものである．以上の手法に従っ
て，別の交通情報を得ることができる道路リンクに到達す
るまで経路選択と移動を実行していく．
3.3.3 交通情報の伝播と信頼度算出
交通情報補間を行う際に，アリエージェントによって伝

播された交通情報に対する信頼度をもとに補間を行う (補
間の詳細は 3.3.6項で述べる)．本項では，信頼度の算出方
法について説明する．各アリエージェントは移動経路決定
後，決定した対象道路リンクへ移動を行い，通過経路上の
補間対象の道路リンクに対して，自身の所持する交通情報
を伝播する．また，交通情報の伝播と同時に，通過した経
路情報によって自身の所持する交通情報の信頼度を算出す
る．一般的に補間対象道路リンクから近い道路リンクで生
成されたアリエージェントの所持する交通情報は，補間対
象道路リンクの交通情報と類似であるという信頼度は高
く，補間対象道路リンクの交通情報と類似度が高いと判断
されている道路リンクから生成されたアリエージェントの
所持する交通情報は，当然のことながら補間対象道路リン
クの交通情報と類似であるという信頼度が高いと考えられ
る．従って，信頼度に関わる要素は，移動距離と移動経路
のフェロモン値とした．
道路リンク iから発生したエージェント kが道路リンク

mを通過していた時，エージェントの移動距離を hi,mとし
た場合，エージェント kが所持する補間交通情報 AV k

m(t)，
信頼度 ARk

m(t)を以下の様に計算する．

AV k
m(t) = RVi(t) (3)

ARk
m(t) = (1−Hreduce)hi,m ×

∑
m τj(t)

hi,m
(4)

このとき，Hreduceはエージェントの移動距離に対する
信頼度の減少率を示すパラメータであり，Hreduce ∈ (0, 1]

である．本研究では Hreduce = 0.05とした．
3.3.4 フェロモンの付与
各アリエージェントは，フェロモンを付与しながら移動

してきた経路を辿り，生成元の道路リンクまで戻る．付与
されるフェロモン量はエージェントの生成元の交通情報と
移動先の交通情報の類似度で決定される．すなわち，交通
情報が類似な道路間では，フェロモンが多く付加され，そ
の結果より多くのアリエージェントが類似な道路リンクへ
の経路を選択しやすくなるといった，正のフィードバック
ループが働く．道路リンク iで生成されたアリエージェン
トが道路リンク pへ移動したとき，このエージェントの通
過した経路におけるフェロモン増加量∆τi,p(t)は，以下の
ように計算する．

d = |RVi(t)−RVp(t)| (5)

∆τi,p(t) =
1

1 + d
(6)

このとき，dは二つの道路リンクの交通情報のユーグリッ
ド距離を表す値である．
3.3.5 フェロモンの蒸発
フェロモンは一回の創発フェイズごとに一定割合

e(e ∈ (0, 1]) だけ蒸発する．この蒸発作用により，類似
度の低い道路リンク間のフェロモン値が下がり，類似度の
高い道路リンク間に対して効率的に交通情報を伝播させる
ことができる．本研究では e = 0.05とした．

τi,j(t+ 1) = τi,j(t)× (1− e) (7)

3.3.6 交通情報補間
全てのアリエージェントが移動を終えると，各道路リン

クは自身に伝播された補間交通情報候補の中から，最も信
頼度の高いものを伝播補間交通情報として採用する．道路
リンク mにおいて，伝播された補間交通情報候補が o個
であり，それらの内容が AV 1

m(t)，AV 2
m(t)，... ， AV o

m(t)

および AR1
m(t)，AR2

m(t)，... ，ARo
m(t)であった場合，伝

播補間値 PVm(t) および伝播信頼度 PRm(t)は以下のよう
になる．

PVm(t) = AV l
m(t)(l = argmaxARk

m(t))(k = 1, 2, ..., o)

(8)

PRm(t) = ARl
m(t)(l = argmaxARk

m(t))(k = 1, 2, ..., o)

(9)
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以上の手順を経て，センサー未設置の交差点における道
路リンクの交通情報が補間される．

3.4 交通情報データフロー
自律分散型制御方式における交通信号制御では，信号制

御 1サイクル長あたりの交通量情報が計算に使用される．
従って本提案手法では，1サイクルあたりの交通量情報の
補間を行う．センサーが設置された道路リンクにおける交
通情報 RVi(t)は信号制御 1サイクル終了時に交通情報補
間システムに送信される．交通情報補間システムは信号制
御１サイクル中に繰り返し実行される．そのため，交通情
報 RVi が更新されない時刻 tでは，直近に情報更新された
時刻の交通情報を RVi(t)とする．

4. 評価実験
4.1 評価方法
提案システムの有効性を評価するため，本研究では交通

シミュレータ SUMO(Simulation of Urban MObility)[7]を
用いて，シミュレーションによる評価実験を行った．交通
量の多い主要な交通流を形成する道路リンクを対象に，セ
ンサー未設置交差点に流入する道路リンクの交通情報補間
の精度を評価する．精度の評価方法として，シミュレータ
で取得した真値に対する二乗平均平方根誤差 (RMSE)を算
出する．評価対象の範囲は，図 2のエージェントの行動範
囲内とする．

4.2 比較手法
4.2.1 道路交通センサス
道路交通センサス [8]は，概ね 5年に 1度行われる道路

交通量調査である．特定の 1日における 1時間あたりの道
路リンクの交通量を取得している．本研究では，比較手法
として平時交通流における実験設定のパラメータと同様の
パラメータにおいて，類似な交通状況をシミュレーション
し，全道路リンクにおける 3600stepの交通量データを取得
することで，道路交通センサスによる交通量データを再現
する．道路交通センサス手法における，補間実験での補間
値は，対象地点における同時間帯の 1時間交通量を 1時間
あたりのサイクル数で割ることで，信号機 1サイクル分の
交通量の平均値を算出し，これを道路センサス交通量デー
タの補間値として採用する．
4.2.2 クラスタリング
道路交通センサスデータをもとに，補間対象の道路リン

クにおける交通流パターンと類似なパターンの交通流を持
つセンサー設置道路リンクを算出し，補間実験において，
類似パターンをもつ道路リンクから得られる交通量を補間
値とする手法を比較手法に用いる．類似な交通流パターン
をもつ道路リンクはクラスタリングにより算出する．補間
実験では，補間対象道路リンクと同じクラスタに存在する

図 2 平時の交通流のシミュレーション内容
Fig. 2 Simulation explanation of traffic flow in normal times

センサー設置道路リンクから実験時に得られる交通量デー
タの平均値を補間値として採用する．

5. 実験結果
5.1 平時交通流における実験
平時交通流における補間実験のシミュレーション内容に

ついて説明する．主要な交通流を形成する車両は，図 2に
示した定められた経路を進行する．シミュレーション全期
間において，主要な交通流経路は変化しない．シミュレー
ション期間に混雑時間帯を設定し，混雑時と非混雑時の車
両流入量比を 2 : 1とした．また，シミュレーションでは，
主要な交通流を形成する車両以外に，各交差点で確率的に
進路を選択する車両も混在している．これらの車両は，主
要な車両との流入量比が 1 : 6になるように流入口から流
入するよう設定した．また，センサー設置交差点は図 2に
示したとおりである．

5.2 平時交通流における補間結果
交通情報補間の結果を図 3と表 1に示す．横軸はサイ

クル数，縦軸は RMSE値を表している．図 3の緑線が道
路交通センサスによる補間，青線がクラスタリングを用い
た補間，赤線が提案手法の補間結果を示している．道路セ
ンサスにおける補間において，交通流入量切り替え時に
RMSE値が高くなっているのに対して，クラスタリング補
間と提案手法はリアルタイムの交通量から補間を行ってい
るため,周期的な変化に適応して補間することができてい
る．特に提案手法は,補間対象と類似な交通量の経路上に
存在する道路リンクのみから補間を行っているため,クラ
スタリングと比較して,より精度の高い補間ができたと考
えられる．

5.3 変化を伴う交通流における実験
続いて,交通流が突発的に変化することを想定したシミュ
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図 3 交通情報補間の結果 (平時)

Fig. 3 Result of traffic information interpolation in usual traf-

fic flow

表 1 交通情報補間値の RMSE 平均 (平時)

Table 1 RMSE average of interpolated traffic information val-

ues in usual traffic flow

手法 RMSE 平均
道路交通センサス 3.91

クラスタリング 3.39

提案手法 2.88

図 4 交通流変化後のシミュレーション内容
Fig. 4 Explanation of the simulation after the change in traffic

flow

レーションを行う．シミュレーションの前半は,5.1節と同
様の主要な交通流 (図 2)とパラメータによるシミュレー
ションを設計し, 平時交通流を再現している．一方で, シ
ミュレーション後半では,主要な交通流経路を図 2の経路
から図 4の経路へと変化させている．センサー設置箇所は
図 4のとおりである．

5.4 変化を伴う交通流における補間結果
変化を伴う交通流における交通情報補間の結果を図 5と
表 2に示す．主要交通流は 240cycleより流入する車両か
ら変化する．結果から,交通流が変化するシミュレーショ
ン後半において,道路交通センサスとクラスタリングによ

図 5 交通情報補間の結果 (交通流変化)

Fig. 5 Result of traffic information interpolation in a changing

traffic flow

表 2 交通情報補間値の RMSE 平均 (交通流変化)

Table 2 RMSE average of interpolated traffic information val-

ues in a changing traffic flow

手法 交通流 RMSE 平均

道路交通センサス 変化前 4.23

変化後 8.77

クラスタリング 変化前 3.60

変化後 8.54

提案手法 変化前 3.05

変化後 3.40

る補間結果は RMSE値が大きく上昇しているのに対して,

提案手法は僅かに上昇した結果となっている．道路交通セ
ンサスとクラスタリングでは,突発的な交通流の変化に対
するデータが存在しないため,交通流変化に適応できてい
ない．一方で,提案手法での上昇は,交通流変化直後におけ
るフェロモン場の適応がまだ行われていない期間における
RMSE値による影響であると考えられる．以上より,提案
手法は交通流の変化に適応した交通情報補間が可能である
ことが示された．

6. 実環境地図におけるシミュレーション
6.1 実験環境
現在,自律分散型信号機制御手法と本提案手法を組み合
わせた実証実験の実施を計画している．そこで,本提案手
法の実社会運用を念頭に,図 6におけるシミュレーション
マップを用いたシミュレーション実験を行った．シミュ
レーションマップと交通量取得のためのセンサー設置交差
点箇所は図 6の通りである．本実験では,シミュレーショ
ン時間の前後半で,主要な交通流が変化するシミュレーショ
ンで実験を行う．シミュレーション期間は 43200step(12時
間)で実験を行い,混雑時間帯に合わせて,車両流入量比が
混雑：非混雑 = 2 : 1となるように流入口から車両を流入
させた．また,主要な交通流を形成する車両以外に,ランダ
ムに進行する車両も存在し,これらの車両は全流入口を対
象にランダムに流入し,ランダムに形成された経路を進行
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図 6 実環境マップシミュレーション内容
Fig. 6 Explanation of real environment map simulation

図 7 実環境マップにおける補間結果
Fig. 7 Interpolation result on real environment map

表 3 交通情報補間値の RMSE 平均 (実環境マップ)

Table 3 RMSE of interpolated traffic information values in

real environment map

手法 交通流 RMSE 平均

道路交通センサス 変化前 2.93

変化後 8.56

クラスタリング 変化前 3.20

変化後 7.42

提案手法 変化前 3.29

変化後 3.59

する．

6.2 実験結果
交通量の多い主要な交通流を形成する道路リンクを対象

に,センサー未設置の交差点に流入する道路リンクの交通
情報補間の精度評価を行った．評価指標は RMSEを用い
た．実環境マップでのシミュレーションにおける,補間の
結果を図 7と表 3に示す．結果から,シミュレーション前
半の平時交通流においては,道路センサスの補間が最も評
価が高く,次いでクラスタリングと提案手法という結果と
なった．実環境マップでは隣接交差点間の距離が均一でな
いため,補間対象の道路リンクの交通量と創発経路上にあ

る道路リンクの交通量との誤差が大きくなりやすいため,

周辺の道路リンクからの交通量で値を補間するクラスタリ
ングと提案手法は道路交通センサスと比較して RMSE値
が僅かに高くなったと考えられる．一方で,交通流変化後
における補間結果において,道路交通センサスとクラスタ
リング手法と比較して提案手法は優れた結果を示した．道
路交通センサスやクラスタリング手法は,突発的な変化に
適応できないが,実環境マップにおいても提案手法は突発
的な変化に適応した補間が可能であることが示された．

7. まとめ
本研究では，センサー未設置の交差点における交通情報

を群知能アルゴリズムに基づきリアルタイムに補間するシ
ステムを開発した．実験の結果,提案手法は交通量の多い
主要な交通流に対して,類似な交通量間の経路を創発する
ことができ,特に突発的な変化に対する適応性を示すこと
ができた．
今後の課題として,車両感知センサー,信号機制御ユニッ

ト,交通信号制御研究,そして提案システム組み合わせた実
社会実装および実証実験による効果検証が挙げられる．
謝辞 本研究は，NEDO・人工知能技術適用によるス

マート社会の実現事業「人工知能を活用した交通信号制御
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