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本研究では，Hyperpath概念に基づく遅刻リスク回避型経路選択 (HP)を考えられるインテリジェントな経
路誘導方式の一つとみなし，その誘導方式にしたがうドライバーが徐々に増えていく近未来の道路交通を念頭
に，HPの普及がネットワークフローに及ぼす影響を評価することを目的とする．交通流シミュレーションに
よって，まず，交通条件 (交通量，ネットワークサイズ，HP利用率など)を変化させたときにネットワーク全
体のパフォーマンス指標 (平均旅行時間，旅行時間変動)がどのように変化するのかを明らかにする．次に，首
都圏の一般道ネットワークを対象に，HPの普及がネットワークフローに及ぼす影響を試算する．
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1. 本研究の背景と目的

(1) 本研究の背景

カーナビゲーションを始めとする経路誘導システム

は広く普及し，道路利用者にとって欠かせないものと

なっている．近年では ITS(Intelligent Transportation

System)技術の普及により，道路状況の取得が即時的

かつ広範に行われるようになり，経路誘導の分野でも

それらの情報の利用が積極的に行われている．将来的

には自動車の自動運転システムの導入も考えられ，こ

うした技術の普及を通して，円滑な交通流の実現が期

待される．

そうした中で，道路利用者の大きな関心ごととして

旅行時間信頼性が挙げられる．これは，日々変動する

旅行時間の変動の大きさを表し，道路のサービス指標

や道路の利便性に大きな影響を与える1)．旅行時間信頼

性の指標として，旅行時間の標準偏差を用いることが

多く，本研究でもそれを旅行時間信頼性の指標として

用いる．

本研究では，ITSの進歩と豊富な道路情報の利用が進

むことが想定される近未来を念頭に，新たな経路誘導

としてリスク回避型経路誘導に着目する．リスク回避型

経路誘導とは，旅行時間の変動を考慮した経路誘導であ

る．リスク回避型経路誘導の実装方法として，Bell2)や

Bell et al.3), Ma et al.4) で提案されている Hyperpath

概念を利用した経路誘導を用いる．詳細は後述するが，

これは潜在的に最短経路となり得る経路群を得るため

のアルゴリズムである．元々は公共交通の分野で用いら

れた方法5) であるが，近年では道路交通への適用の可

能性が模索されており，経路誘導へも実装6)が行われて

いる．しかし，Hyperpathは車両一つの経路“群”を推

奨するアルゴリズムであり，多くの車両が Hyperpath

に基づく経路誘導を利用した場合に道路交通ネットワー

ク全体へ与える影響は明らかにされていない．そのよ

うな中で，Yamada et al.7)は仮想ネットワークを利用

した Hyperpathを用いたリスク回避型経路誘導の普及

に伴い，ネットワークの平均旅行時間と日変動の減少

がみられることを確認した．しかしながら，交通量配

分として Hyperpathがどのような挙動を示すのか，ま

た，どのような条件で Hyperpathに基づく経路誘導が

道路交通フローを改善しうるのかという特性は明らか

にされていない．

(2) 本研究の目的

以上のような背景を踏まえ，本研究では，第一に動

的交通量配分にの中で Hyperpathに従う車両の割合が

増加していった場合のネットワーク全体のパフォーマ

ンスの変化について，特に旅行時間信頼性の観点に着

目した検討を行う．具体的には，交通条件を変化させ

た場合の旅行時間信頼性に関わるパフォーマンス指標

の変化を明らかにする．第二に，大規模ネットワーク，

首都圏一般道の実際の道路ネットワークを対象に，将

来的に Hyperpathに基づく経路誘導が市場に普及した

場合に道路交通ネットワークフローに対する影響の分
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析，及び計算の実行可能性を明らかにすることを目的

とする．

分析の方法として，時々刻々と変化する道路状況を記

述することのできる動的交通量配分 (Dynamic Traffic

Assignment: DTA)を利用し，ミクロシミュレーション

を通してネットワークフローの状況を記述し，評価を

行う．

2. Hyperpathの概要

Hyperpathの概念は公共交通の分野において，旅行

時間を乗車時間のみならず，各リンクの最大遅れ時間に

加えた期待旅行時間を定義した上で，それを最小化しう

る経路“群”を求める“最適戦略 (Optimal strategy)”

の概念として，Spiess and Florian5)によって提案され

た．ここで考える公共交通では運行頻度が定められてお

り，利用者は乗り換え時に最初に到着した車両へ乗るこ

とが仮定されている．この中で，次の車両が到着する時

間，つまり，乗り換えの際に発生する待ち時間を最小に

する最適戦略を考える．ここで提案された Hyperpath

を用いたアルゴリズムは Dijkstra法に似た方法で経路

群を獲得しており，その定式化は次のような最適化問

題として記述できる．

min.
∑
a∈A

cava +
∑
i∈I

ωi (1)

s.t.
∑
a∈A+

i

va −
∑

a∈A−
i

va = gi, i ∈ I (2)

va ≤ faωi, a ∈ A+
i , i ∈ I (3)

va ≥ 0, a ∈ A (4)

ここで，各変数は次に示すとおりである．

A: リンク集合

I: ノード集合

A+
i : ノード iを起点とするリンク集合

A−
i : ノード iを終点とするリンク集合

fa: リンク aの運行頻度

ca: 遅れがない場合のリンク aの旅行時間

va: リンク aにおける交通量

wi: ノード iにおける待ち時間

gi:ノード iの保存則 (i = r:gi =
∑

a va，

i = s: gi = −
∑

a va，その他:gi = 0 )

r: 起点ノード

s: 終点ノード

道路交通における自動車の経路誘導ではBell2)によっ

て Hyperpathの適用が提案された．遅れはノードでは

なくリンクにおいて最大遅れ時間という形で表現され

ており，最大遅れ時間を最小化する以下の最適化問題

を解くことで経路群を求めている．

minp.w
∑
a∈A

capa +
∑
i∈I

wi (5)

s.t.
∑
a∈A+

i

pa −
∑

a∈A−
i

pa = gi i ∈ I (6)

pada ≤ wi a ∈ A+
i , i ∈ I (7)

pa ≥ 0 a ∈ A (8)

ここで，

pa: リンク aが利用される確率

da: リンク aにおける最大遅れ時間

である．

本研究では，大規模ネットワークにおいて高速でHy-

perpath の経路群を獲得するために，最適ノードポテ

ンシャル (Optimal node potential) とノード指向性

(Node-directed)を取り入れた Spiess and Florianアル

ゴリズム (SFdiアルゴリズム)4)を利用する．このアル

ゴリズムにおいて，経路選択確率は決定ノードからHy-

perpathに含まれるリンクの最大遅れ時間に反比例させ

た確率で与える．例えば，Hyperpathに遅れ時間 5分

のリンクAと 8分のリンク Bが存在したとき，リンク

Aの選択確率は (1/5)/((1/5) + (1/8)) = 8/13，リンク

Bの選択確率は 5/13となる．シミュレーションにおい

ては，単一の経路を選択するために，このリンク選択

確率に基づいてモンテカルロシミュレーションによって

選択を行っている．

3. Hyperpath車両の普及がネットワークフ
ローに及ぼす影響の基本特性分析

(1) エージェントシミュレーションの設定条件

まず，Hyperpath(HP)へ従うドライバーを考慮した

交通量配分の基本特性を明らかにするために，単純な

格子型ネットワークを対象に Agent-Basedシミュレー

タMATSim(http://www.matsim.org)を用いた分析を

行う．MATSimは Agent(ドライバー)単位で 1日の行

動計画を持たせ，1日の行動をシミュレーションするこ

とができる．そして，1日単位で繰り返し計算 (day-to-

dayシミュレーション)を行う．Agentの学習行動を考

慮し，繰り返し計算の中で前日の旅行時間や移動距離

といった情報をもとに特定のルールの下で Agentの経

路変更が行われる．

本研究のシミュレーションの流れを図–1へ示す．HP

に必要な遅れ時間はHPを用いないケースにおいて，予

め 20,000日分の day-to-dayシミュレーションを行い，
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遅れプロファイル作成	  
(day-‐to-‐day	  20,000回)	  
(SP	  80%,	  50%,	  20%)	

統計的遅れ	  
時間情報	

HPシミュレーション	  
(day-‐to-‐day	  1,000回)	  
(HP	  100%,	  50%,	  20%)	

Agent旅行時間	  
情報	

評価指標の算出	

図–1 シミュレーションの流れ

図–2 経路選択のフロー

1日で発生した各リンクの最大旅行時間の 20,000日分

の平均値を利用する．

この分析において変化させるパラメータは図–3に示

すように，シミュレーションの Agent数，ODペア数，

経路選択アルゴリズムの混入比率，ネットワークのサ

イズである．このシミュレーションでは，Agentの出発

時刻分布をある時刻をピークとした，標準偏差 1時間

の正規分布で与え，出発時間の変更は行わないものと

する．

交通需要，ネットワークの設定は Dial8) を参考に設

定した．ネットワークはリンク長 1km，一辺が 3ノー

ド (図–4 )と 5ノード (図–5 )の格子型で設定する．一

辺 5ノードのネットワークにおいては，OD数とAgent

数を増加させたケースを設定し，評価を行う．このシ

ミュレーションにおいてはケース間の比較を念頭に置

くため，極端な設定となっている．ネットワークのス

ケールにより，経路の選択肢の増加が期待される．

経路選択アルゴリズムはHPの他に最短経路 (Short-

est Path:SP)と多項ロジットモデルによる経路選択を

利用するAgentの混合ケース (SP+Logit)，HPを利用

するAgentとロジットモデルの混合ケース (HP+Logit)

を考え，その混入比率もパラメータとする．多項ロジッ

トモデルを利用する Agentはネットワークのパフォー

マンスに一定程度のランダム性を取り入れるために導

入する．

Hyperpathの基礎シミュレーション	

Agent数	

経路選択	  
アルゴリズム	

ネットワークサイズ	

500	

1000	

3×3	

5×5	
HP + Logit	

SP + Logit	

100:0	

80:20	

50:50	

20:80	

混入比率	

交通需要	

ODペア数	

1	

2	

4	

図–3 変化させるパラメータ

MATSimはドライバーの適応的な行動の変化を考慮

しているAgent-basedシミュレータであり，経路選択は

Agent毎に行われる．図–2に経路選択の簡単なフロー

図を示す．繰り返し計算の 1回め (0日目)では，どの

Agentも経路の選択肢を持っていないことから，全ての

Agentが最短経路 (SP)を利用する．2回目 (1日目)以降

の計算で予め設定した一定の比率に基づき，SP+Logit

のケースでは SPを，HP+LogitではHPを用いて新た

な経路の選択肢を得る Agentと，多項ロジットモデル

によって獲得している選択肢から，旅行時間を説明変

数とする多項ロジットモデルで確率的に選択する．SP

や HPで選択された経路は各 Agent別に一定数を上限

として記憶され，実際に Agentが経験した旅行時間に

基づいてスコアを付け，そのスコアに基づいてロジット

モデルの効用関数を決定する．Agentが記憶できる上

限を越えた経路の選択肢は，図–2中の「経路選択肢の

評価」の部分でスコアが低い経路から順番に選択肢集

合から除外され，それぞれの Agentが経験的に旅行時

間が短くなる可能性のある経路の選択肢集合を得る．

経路の決定は Agentの出発前に前日の旅行時間情報

を元に行われ，決定した経路は当日の道路状況に関わ

らず変更されることはない．経路選択アルゴリズムは

混入の比率を変化させ，HP, SPを用いる Agentの比

率を 100%(HPの場合のみ), 80%, 50%, 20%として多

項ロジットモデルを利用するAgentと混入させる．HP

の特徴を明らかにするために，SP＋ Logitのケースと

比較する形で分析する．

(2) 評価項目の設定

計算結果の評価に用いる指標は次の三つである．

一つ目はある n 日目の全 Agent の旅行時間の 1 日

平均値 (tnave[分])である．本研究のシミュレーションは

DTAによるミクロシミュレーションであることから，

Agentが経験する旅行時間は全て異なっている．した
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図–4 3× 3ネットワーク

A	

D	

B	

C	

C’	

A’	 B’	

D’	

1km	

1km	

図–5 5× 5ネットワーク

図–6 3×3ネットワーク，Agent数 500での tnaveの推移 (50
日目まで)

がって，パフォーマンス指標の基本の値をこの指標で

表す．この指標をもとに次の二つの指標を用いて評価

する．

二つ目は繰り返し計算全体を通しての Agentの平均

旅行時間 (t [分])である．各シミュレーションでは 1ケー

スにつき 1000日分のシミュレーションを行う．1000日

分の tnave の平均値として tを定める．

三つ目は旅行時間信頼性の水準を測るための 1日平

均旅行時間 (tnave)の標準偏差 (σ[分])である．

(3) シミュレーションの結果と考察

表–1に代表的なケースとして 2種類のネットワーク

における SP80%のケースでの評価指標を示す．2種類

のネットワークのうち，どちらのケースでも HPを用

いた経路選択に従う Agentが少なく，ロジットモデル

図–7 5×5ネットワーク，Agent数 500での tnaveの推移 (50
日目まで)

によって経路選択を行う Agentが多いケースでは平均

旅行時間と標準偏差は共に相対的に小さい値となって

いる．逆に，HPを用いる割合が増加するほど，ネット

ワーク全体の旅行時間信頼性に関わる指標は悪化する

傾向が見られ，当初の期待とは相反する傾向が現れて

いるようにも思われる．しかしながら，図–6，図–7と

表–1で示すように，HPの利用率が高い場合では平均

旅行時間が低い状況とその逆の状況がランダムに現れ

ている様子がわかる．これは，HPの経路決定のプロセ

スにおいて，前日の旅行時間情報のフィードバックを受

けることなく，乱数生成によって確率的に Agentの振

り分けが行われることから生まれる状況であると考え

られる．HP+Logitのケースにおいて，ロジットモデル

を用いる Agentが多いケースで平均旅行時間と標準偏

差の低下が見られるのは，Agentが持つHPによって得

た経路の選択肢集合から Agent自身の経験した旅行時

間情報を用いたロジットモデルによってバランス良く配

分が行われている状況が発生しているためだと考えら

れる．これらの状況は，どちらのネットワークにおいて

も発生しており，HPの比率の変化に伴うその指標の変

化の傾向に大きな差は見られない．さらに，Agent数を

変化させたケースにおいても，図–7，図–8と表–2に

示すように，Agent数が増加したことによる平均旅行

時間の増加は見られるものの，HPの比率の変化に伴う

評価指標の傾向は大きく変化していない．これらの結

果より，Agent数の増加によって需要量が大きくなった

場合でも，ODペアが一つのみの場合ではHPによって

旅行時間信頼性の向上にはならないことが示唆された．

そこで，次に 5×5ネットワークにおいてはODペア

数を増加させたケースを設定した．設定した ODは次

のとおりで，2ODのケースでは図–5中の A→ Dと B

→ C，4ODではさらに A’→ D’，B’→ C’のペアを追

加した．表–3にODペアを追加したケースのパフォー

マンス指標を示す．OD数が増加した場合，HPの混入

率が高いケースでも 30日標準偏差 σが低下する様子が

確認される．これは，ネットワークに他の ODペアを

移動する Agentが加わった影響で，ネットワーク上の
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表–1 ネットワーク規模に伴う全体のパフォーマンス指標
(Agent数 500)

ネットワークサイズ 3× 3 5× 5

経路選択アルゴリズム t[分] σ[分] t[分] σ[分]

HP 100% 210.3 44.39 206.3 33.29

HP 80% 184.2 26.78 196.1 27.31

HP 50% 149.9 11.81 162.6 15.72

HP 20% 143.0 8.20 157.3 11.48

SP 80% 231.6 13.31 247.0 16.83

図–8 5×5ネットワークAgent数 1000での tnaveの推移 (50
日目まで)

表–2 5× 5ネットワークにおける Agent数を変化させた場
合のネットワーク全体のパフォーマンス指標

Agent数 1000 500

経路選択アルゴリズム t[分] σ[分] t[分] σ[分]

HP 100% 475.9 74.93 206.3 33.29

HP 80% 470.7 61.45 196.1 27.31

HP 50% 424.2 34.63 162.6 15.72

HP 20% 410.3 24.83 157.3 11.48

SP 80% 548.5 13.99 247.0 16.83

旅行時間により不確実性が加わったため，HPがより有

利な状況となったためであると推察される．

いずれのケースにおいても，SPが多いケースでは単

一の最短経路を選択する Agentの割合が高くなること

から，σは低下しやすい傾向にある．HPを含んだケー

スではODペアを追加したケースにおいて，図–9で示

すように，tnave の日変動が低下する様子がわかる．こ

の結果は，Yamada et al.7)ので示された知見と同じで

あり，より大きなネットワーク，より多くのODが存在

するネットワークでは，Hyperpathに従う車両の普及

のがネットワークの平均旅行時間の短縮と時間信頼性

向上へ繋げることができることを示唆するものである．

表–3 5 × 5ネットワークにおける OD数を変化させた場合
のネットワーク全体のパフォーマンス指標

ODペア数 2 4

経路選択アルゴリズム t[分] σ[分] t[分] σ[分]

HP 100% 427.1 34.21 398.2 26.55

HP 80% 420.9 33.72 386.6 21.82

HP 50% 408.5 27.37 381.5 19.76

HP 20% 392.1 22.50 378.1 22.60

SP 80% 510.6 18.70 487.2 20.83

図–9 OD ペア 4 個のケースにおける tnave の推移 (50 日目
まで)

4. 大規模ネットワークにおけるHyperpath

普及の影響分析

(1) シミュレーションの概要

Hyperpathの普及率と実際の交通ネットワーク全体

への影響及び，その実ネットワーク規模での計算可能

性を明らかにするため，首都圏一般道を対象とするシ

ミュレーションを行う．対象とするネットワークデー

タは表–4に示すように首都圏中心部と近郊における細

街路を除いた一般道である．OD需要は表–5に示した

平成 20年パーソントリップ調査の自動車通勤トリップ

を基に，計算負荷削減のためトリップ数の 1%をAgent

数，つまり，1 Agent=車両 100台として適用する．この

シミュレーションでは，Intel Xeon E5 6コア 3.5GHz，

メモリ 64GBの環境下で計算を実行した．この環境で

は 1 Agentの Hyperpathの計算にかかる時間は 50ミ

リ秒程度であり，最も計算時間の掛かる Hyperpathが

80%のケースで 30日分の計算で 7時間程度の計算時間

となる．それに合わせて，ネットワークの容量も 1%に

縮小してシミュレーションを行った．各トリップの発着

点は計基ゾーン内にランダムで生成し，同じゾーン内

のトリップは除外した．シミュレーションは朝の混雑

時間帯を想定し，Agentの出発時刻を朝 7時をピーク

(平均値)，標準偏差 1時間の正規分布として与えてお

り，前節の分析と同様に出発時刻の変更は行わないも

のとする．図–10に本研究のシミュレーションで利用
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表–4 シミュレーションの基本データ

項目 要素

ノード数 444,228

リンク数 177,971

Agent数 219,642

シミュレーション時間 午前 5時～午前 10時

エリア
東京都，神奈川県，千葉県，
埼玉県，茨城県南部

表–5 平成 20年パーソントリップ調査の概要

項目 要素

ゾーン数 601

ODペア数 17,166

自動車通勤トリップ数 2,306,892

エリア
東京都，神奈川県，千葉県，
埼玉県，茨城県南部

図–10 シミュレーションに利用した DRMデータの全景

したネットワークデータの全景を示す．四角で囲んだ

エリアがパーソントップ調査の対象地域内に相当する．

シミュレーションでは将来的な Hyperpathに基づく

経路誘導の普及を考え，HPとSPに従うドライバーの比

率を変化させ，複数のケースで評価を行う．Hyperpath

の生成に必要な統計的遅れ時間は，SPのみのケースで

30日分の day-to-dayシミュレーションを行い，得られ

たリンク最大遅れ時間の平均値を利用し，30日分のシ

ミュレーション結果を用いて全Agentの 1日平均旅行時

間 tn[分]を算出し，その集計値としてAgentの 30日分

平均旅行時間 tnave，30日分標準偏差 σ[分]を評価する．

(2) シミュレーション結果と考察

このシミュレーションにおけるパフォーマンス指標

の変化を見る．

図–3に全 Agentの 1日平均旅行時間の推移を示す．

表–6には全Agentの 30日分平均旅行時間 tnave[分]と標

表–6 首都圏ネットワークでの全 Agent平均旅行時間と標準
偏差

経路選択アルゴリズム t[分] σ[分]

HP 80% 43.23 0.10

HP 60% 44.19 0.16

HP 40% 45.69 0.22

HP 20% 47.48 0.23

SP 100% 49.92 0.71

準偏差 σ[分]を示す．Agent全体の平均旅行時間は SP

が 100%のケースと HP80%のケースで約 7分程度の差

があり，HPの普及率の増加に従ってネットワークのパ

フォーマンス指標が十分向上しているといえる．また，

SPのみのケースでは平均旅行時間の日変動が大きく現

れていることも見て取れ，tnaveの標準偏差 σについて，

SPのみのケースとHPを含むケースの間では tnaveにつ

いての F検定によって，5%水準の有意差があることを

確認しており，Hyperpathに基づく経路誘導の導入と

普及率の増加でネットワーク全体の平均旅行時間の短

縮とその標準偏差の低下が起きていることが分かる．

なお，首都圏一般道のネットワークでは，ODペア間で

の旅行距離の差が大きいことから，旅行時間ではトリッ

プ長による影響を大きく受ける可能性がある．したがっ

て，Agentの旅行時間を旅行距離で割ることで，1kmあ

たりの旅行時間として単位距離旅行時間 tunit[分/km]を

計算し，tunitの全Agentの n日目の平均値として tnunit
を算出，平均旅行時間の場合と同様に tnunit の 30日分

平均値 tunitと 30日分標準偏差の σunitを定める．図–

12は tnunitの推移を示し，表–7には 30日分集計値を示

した．どちらのケースでも，平均旅行時間による比較と

同様，Hyperpathの比率が大きくなると単位距離旅行

時間の減少と，標準偏差の減少が見られる．単位旅行時

間については，標準偏差のスケールが非常に小さいが，

1日平均の単位旅行時間 tnunitについて F検定による仮

説検定を行った結果，SP100%のケースとHPを含むそ

れぞれのケースにおいて，観測数 30に対して 5%の水

準で統計的に有意であることを確認している．しかし

ながら，Hyperpathの比率が 60%，80%となるケース

ではケース間に大きな差が見られず，この二つのケー

スでは，tnunit についての平均，標準偏差 σunit は共に

有意な差はない．この場合，Agent全体の平均旅行時

間の低下は見られることから，Agentの平均旅行距離

が短くなるのではないかと考えられる．

以上のシミュレーション結果より，Hyperpathに基

づく経路誘導の普及率上昇に伴う，道路ネットワーク

の旅行時間信頼性のパフォーマンス指標の向上が確認

できた．
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図–11 全 Agentの平均旅行時間 tnave 推移

図–12 単位距離旅行時間 tnunit の推移

表–7 首都圏ネットワークでの単位距離旅行時間と標準偏差

経路選択アルゴリズム tunit[分] σunit[分]

HP 80% 4.60 0.02

HP 60% 4.62 0.02

HP 40% 4.71 0.03

HP 20% 4.90 0.03

SP 100% 5.24 0.07

5. 結論と今後の課題

本研究を通して得られた知見をまとめる．

• 単純なネットワークを利用したHyperpathの特性

の分析においては，ODペア数が多く不確実性が

大きいケースにおいて，Hyperpathを含むケース

での旅行時間信頼性に関わるパフォーマンス指標

が向上する可能性が示唆された．

• 首都圏一般道のネットワークにおけるシミュレー
ションでは，Hyperpath(HP)と最短経路探索 (SP)

の混合比率の変化に伴い，HP の普及率向上と共

に道路ネットワークの旅行時間信頼性に関わるパ

フォーマンス指標が向上することを確認された．

今後の課題として，3節で行った分析では，対称性を

持った設定でシミュレーションを行ったが，それが崩れ

た状態ではどのような挙動が見られるのか，さらなる

分析が必要である．また，Hyperpathを用いた交通量

配分と既存のリスク回避性を考慮した交通量配分の理

論との整合性を考える必要がある．
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