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概要

交通流を表すモデルとして SOVモデルが提案されており,パラメータを調節することで密度-流

量の関係を示す基本図が再現できることが知られている. モデルのパラメータは個々の車の動き

を決定しており,これを推定することで渋滞の現象をより詳細に解析することが可能となる. し

かしながら一部の限定された場合を除き,基本図の情報を用いて SOVモデルのパラメータを推

定する研究は十分に行われていない. そこで本研究では基本図から特徴量を抽出し SOVモデル

のパラメータを推定する方法を提案する.
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Abstract

Stochastic Optimal Velocity (SOV) models have been proposed for expressing the fundamental

diagram showing phenomena of traffic jams. Estimation of parameters provides more precise

analysis for the principle of traffic jams because the parameters determine behavior of each

car. However, the parameter estimation from the diagram has not been studied well except for

some cases under specific conditions. The present paper selects features in the diagram and

proposes an estimation method for the SOV models.

1 はじめに
交通流を表す数理のモデルとして様々なものが提

案されている [1]. 車の密度と流量の関係を表現した

基本図は渋滞原理の解明に多くの示唆を与えると考

えられており, これを如何に忠実に再現できるかが

モデルの性能を評価する上で重要な因子となる.

Optimal Velocity(OV)モデル [2, 3]をセルオート

マトンにより離散化し, 確率を導入した Stochastic

Optimal Velocity(SOV)モデルは実測データにみら

れる相転移現象を再現できるモデルとして注目を集

め, これまで盛んに研究が行われてきた [4].

OV モデルや SOV モデルは個々の車の動作をパ

ラメータにより規定しているため, 交通流を測定し

たデータからパラメータが推定されれば, 渋滞現象

における詳細な解析が期待できる. このため個々の

車の動きが与えれられた状況下でのパラメータ推定

などが行われている [5]. しかしながら車の動きが

詳細な時系列データとして常に与えられるとは限ら

ない. そこで本研究では基本図が与えられた下での
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図 1: SOVモデルによる基本図. 環状 1次元オート
マトンのサイト数 N = 1000,遷移回数 T = 4000
とし,密度 ρについて 0.01刻みで流量Qの値をプ
ロットしている. 密度 ρ = 0.15付近において相転
移がみられる.

SOVモデルのパラメータ推定を考える. パラメータ

と基本図との関係は一部の解析的に解かれているモ

デル [6]を除いてこれまで定性的な議論しかされて

こなかった. 本研究では解析可能なモデルを拡張し,

より一般的な状況下でパラメータ推定が可能となる

特徴量を示す.

2 SOVモデルと交通流の基本図
SOVモデルにおいて, ある時刻 tでの i番目の車

両の前進確率は最適速度関数 V (∆x)を用いて次の

ように表される.

vt+1
i =(1− a)vti + aV (∆xt

i). (1)

ここで V (·)は車間距離∆xに応じて V ∈ [0, 1]を返

す関数であり, 例えば次式で表されるシグモイド状

のものが用いられている.

V (∆x) =
tanh(∆x− c) + tanh(c)

1 + tanh(c)
. (2)

式 (1)は次の時刻 t+ 1の速度を ASEP[7, 8]モデル

と ZRP[9, 10, 11]モデルの混合で決定することを意

味している. よって SOVモデルには混合パラメー

タ aと最適速度関数が有するパラメータ (上の関数

では c)が存在する. ある SOVモデルにおける基本

図のプロット例を図 1に示す. ASEPモデルのみで

は相転移がみられないが, ZRPモデルを混合するこ

とで実測データの基本図に現れるような渋滞状態へ

の相転移が再現されていることがわかる.

3 基本図の線形性に基づくパラ

メータ推定

3.1 解析表現の得られたモデル

最適速度関数として次式のステップ関数を考える.

V (∆x) =

1 (∆x ≥ c)

0 (others)
. (3)

c = 2のステップ関数をもつ SOVモデルでは基本図

の解析的な表現が与えられており [6], これを用いる

ことで最大流量を実現する密度 ρh と相転移後の減

衰する直線からパラメータを推測することが可能で

ある.

本研究ではこの先行研究に倣い ρhと相転移後 (基

本図の右側)の直線の傾きから, シグモイド状の最適

速度関数をもつモデルのパラメータ推測を行う.

3.2 最適速度関数のパラメータ推定

先行研究 [6]のモデルでは, 最大流量を与える密度

ρhが流量と比例関係にあり特徴量として重要な意味

を持った. 一般の最適速度関数では最大流量が密度

に比例しない場合があるため, 流量Qと比例関係を

維持する最大の密度を ρhと再定義する. このとき d

を最適速度関数が 1となる最小の整数とすると

ρh =
1

1 + d
(4)

となる. 式 (2) は ∆x = ∞ で V = 1 となるため

式 (4) をそのまま用いることはできない. そこで

V (∆x) ≥ θで V = 1となるように閾値 θを設けシ

グモイド関数を若干変更することで ρh を特徴量と

して利用可能な最適速度関数を構成する. このよう

な最適速度関数では dと θが与えられた下で cのと

り得る値が解析的に導出でき,

Bθ(d− 1) <c ≤ Bθ(d), (5)

Bθ(d) =
1

2

{
ln

(
1 +

tanh(d)− θ

(1− θ) tanh(d)

)
− ln

(
1− tanh(d)− θ

(1− θ) tanh(d)

)}
(6)

となる. これにより基本図から読み取った ρhから c

の範囲が推定できる. 本研究では θ = 0.98とする.

3.3 混合パラメータの推定

先行研究 [6]に倣い,基本図の特徴量として ρ ≥ ρh

における直線の傾きに注目し, 前述の cと併せて a
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の推定を行う. しかしながら,パラメータによって

は, 基本図が ZRPのような上に凸の曲線となり相転

移が出現しない場合や相転移後の基本図が直線に従

わない場合がある. これらの場合には傾きを特徴量

として用いることが困難なため, 予め推定可能なパ

ラメータ領域を次の要領で限定する.

基本図の点を (ρi, Qi)と表し以下のようにデータ

セット D を定義する. 始点 (i = 0) を (ρ0, Q0) =

(ρh, ρh)とし,それより右の点を順番に i = 1, 2 . . . , n

とする. パラメータによって直線に従うが ρ < 1で

流量が零に達し,その後の流量が横ばいとなる基本

図が現れる. こうした直線の傾きを求めるため,流

量 Qi が零付近になった場合, それ以降の点は Dと

して採用しない.

まずDにおける相転移の有無を次式から判定する.

fc =
n∑

i=0

exp

{
− (Qi −Q0)

2

2σ2
c

}
. (7)

相転移が無く ρh 付近で基本図が連続になる場合は

fcの値が大きいため, fcがある閾値以下の場合に相

転移が存在すると判定する.

次に統計的モデル選択規準BIC[12]を用いてDの

点が直線で近似可能かを判定する. Dの尤度を

L =
n∏

i=0

1√
2πσ2

L

exp

{
− (Qi − f(ρi|ω))2

2σ2
L

}
(8)

と定義する. ここで f(ρ|ω) は密度と流量の関係式
であり多項式 ω0 +

∑K
i=1 ωiρ

iとする. 多項式のパラ

メータは ω = {ω0, . . . , ωK}である. 本研究では一

次関数 (K = 1)と三次関数 (K = 3)の 2つの場合

を考慮し, BICスコア

BIC = lnL− dimω

2
lnn (9)

の高い方を選択する.

相転移が存在すると判定され,かつ相転移後の最

適関数として一次関数が選択されたパラメータ領域

と, 領域内の傾きの値を図 2に示す. 与えられた基

本図においてDに相転移が存在し一次関数とみなせ

れば, 図 2を参照することで傾きの値から (a, c)の

組を推定できる.

3.4 パラメータ推定の例

図 1はパラメータ (a, c) = (0.06, 2.5)をもつモデ

ルより生成された基本図である. 本章では例として

この基本図から実際にパラメータを推定する.

図 2: 推定可能なパラメータ領域と傾きの等高線.
太線の左側がパラメータ推定が可能な領域となる.
傾きは左にいくにつれ零に近くなる.

図 3: d = 5を満たす cの付近でのパラメータに対
する基本図の傾き. 真のパラメータの座標は ‘true’
で示される点である.

基本図から容易に ρh ' 0.16であることが確認で

き, 関係式 (4)より d = 5と判定できる. 式 (5)から,

おおよそ 2.046 < c ≤ 3.053と推定できる. 図 2の

この付近を拡大したのが図 3である. 基本図から傾

きを求めると−0.99937となり, その等高線は真のパ

ラメータを表す点の非常に近くを通る. また混合パ

ラメータはおおよそ 0.05 ≤ a ≤ 0.08の範囲に存在

することもわかる. 以上より提案手法によって真の

パラメータに非常に近い曲線の領域が推定された.

4 考察とまとめ
最初にパラメータ推定の特定不能性について考察

を行う. 本研究では特徴量 ρhによりパラメータ cを

推定する方法を考案したが, シグモイド状の最適速
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度関数では一意に特定することが不可能である. こ

のため線形性を利用した aの推定においても点で推

定することはできず, 区間の推定となる. これはOV

モデルが連続の車間距離を扱うのに対し, SOVモデ

ルではオートマトンでそれを扱うため最適速度関数

の定義域が離散化されていることが原因である. d

(最適速度関数が 1をとる最小の車間距離∆x)が ρh

を定めておりパラメータ cが多少変化してもこの d

は変化しない. つまり cの推定結果が区間として得

られることはモデルを解釈する上で支障がないと考

えられる. しかしながら混合パラメータ aは ASEP

モデルと ZRPモデルのバランスを表現しておりよ

り正確な推定が必要になる可能性がある. その場合

は流量が原点以外で零となる密度など, 別の特徴量

を用いて aを推定する方法が考えられる. 推定方法

の精緻化は今後の重要な課題である.

次に傾きの値の精度について考察する. 図 2の描

画の際は所望の定常状態に早く近づくよう, 初期状

態は等間隔として車を配置している. 今回の基本図

は 1つの密度に対し, 遷移を繰り返した結果の流量

を 1つプロットしてある. 遷移は確率的に行われる

ため基本図の形状は乱数系列に依存する. 図 2にお

いて等高線がなめらかでないのは, このような確率

的なぶれが原因と考えられる. よって, 乱数系列の

数やサイト数を増やすことで精度の改善が期待でき

る. 実際, サイト数を 500から 2000まで変化させる

ことで傾きの図がなめらかになっていくことが確認

できた.

推定に用いた特徴量について考察する. 本研究は

先行研究 [6]を参考にし, ρh と相転移後の直線の傾

きの 2つを特徴量として用いた. このため先行研究

で扱ったステップ関数を最適速度関数に用いるモデ

ルにおいて解析表現が得られていない c > 2の場合

でも同様の推定が可能であると思われる. また,より

一般的な最適速度関数をもつモデルでは推定するパ

ラメータが 3個以上になる可能性があるため特徴量

を付加する必要があるが, 本研究で挙げた 2つの特

徴量はその場合でも有用であると考えられる. 今回

は線形性に着目した推定法のため非線形な基本図は

対象外としたが, 非線形部分には ωなどの多くの特

徴量が存在する. その中からパラメータ推定に有用

であるものを見出すことは実測データから得られた

多様な基本図を解析する上で重要である.

最後にまとめを述べる. シグモイド状の最適速度

関数を有する SOVモデルにおいて, 基本図の線形性

に基づく特徴量を用いてパラメータの区間を推定す

ることに成功した. モデルから基本図を近似する課

題を順問題とすると, 本研究が行ったのは基本図か

らモデルを近似する逆問題である. 渋滞原理の詳細

な分析のためには逆問題への取り組みが不可欠であ

ると思われる. 本研究は最も単純な逆問題において

データ解析の手法を用いるアプローチを示した.
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