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災害復旧期の交通の遅れを最小化するためには，その特有の OD交通量パターンを予測し，備えることが必
要である．しかし，従来の交通量の観測を想定したOD推計モデルは，復旧期等の未観測ネットワークに適用す
ることはできない．本研究では，まず，未観測ネットワークにおいて OD交通量パターンのエントロピーと周
辺交通量・総コスト制約を用いて，確率分布モデルを構築した．次に，その確率分布から OD交通量パターン
をサンプリングを行うため，MCMCを援用した大規模ネットワークにも適用可能となるアルゴリズムを開発・
実装した．最後に，数値計算を行い，提案アルゴリズムによって，収束性のあるサンプル集合が得られること
を確認した．
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1. はじめに

地震や津波といった広範囲災害において，道路や鉄

道をはじめとする交通インフラは大きなダメージを受

けやすく，復旧期の交通にもたらす混乱や遅れは著し

い．災害発生直後における円滑な救急活動や救援物流，

また迅速な経済活動の再開のためには，こうした遅れ

に対しても頑健な交通ネットワークの構築が求められ

る．しかし，復旧期までを見据えた交通ネットワーク

の整備のためには，ネットワークの被害想定とともに

災害時特有の需要の想定が必要である．

そのためには，第一に，ネットワークを利用するOD

交通量パターンを知る必要がある．復旧期におけるOD

交通量パターンは，救援物流や通勤交通の減少，生活

必需品の確保といった交通行動のために平時とは大き

く異なり，その変化は地域における旅行時間のへ影響

は甚大である．復旧期の OD交通量パターンの通常時

との差異は，1995年の阪神・淡路大震災 1)2)や 2016年

熊本地震 3)においても指摘されている．交通量の多い

都市圏において，災害により通常とは異なるパターン

が生起すれば，平時のみを想定した交通ネットワーク

では対処できずに，交通混雑が生じてしまう可能性が

極めて高い．この遅れは，救援救急期における物資遅

配，またそれ以降の機関においても経済活動の回復の

遅滞に繋がり，重大であるといえる．こうした背景の

下で，本研究では，災害からの早期回復のために頑健

性の高い交通ネットワークデザインのために，異常時

にも適用可能な OD交通量パターンを得るためのモデ

ル構築とアルゴリズムの開発・実装を行う．

OD 推計に関する既存研究としては，まず，交通需

要観測を用いた残差平方和最小化モデル (GLSモデル)

を用いた研究がある 4)5)6)．このモデルを用いたOD推

定は，交通需要の観測データが必要であり，断面交通

量 7)8)9)をはじめ，駐車場でのサンプルOD調査 10)や

AVIデータ 11)12)，プローブカーデータ 13)といった様々

なデータが用いられている．ただし，復旧期の交通需

要に関する交通行動データを事前に収集することは不

可能であり，OD交通量パターンも大きく変化すること

が想定され，GLSモデルを用いたOD交通量パターン

の推計は難しい．これは，交通需要に関する観測デー

タを前提としたモデルフレームを持つベイズの定理を

用いたOD推定に関する研究 (BIモデル)14)15)16)につ

いても同様のことが言える．

より少ない観測データから OD交通量パターンを推

計する方法としては，エントロピー最大化原理に基づ

く研究 17)18)がある．これらでは発生集中交通量と総コ

スト制約のみをインプットデータとして用いて OD交

通量パターンを推定する．観測データを用いた精度向

上はもちろん可能であるものの 19)20)，断面交通量など

によるデータによる補完は必須ではなく，GLSモデル，

BIモデルなど他のモデルよりも外生パラメータ (イン

プットする観測データ)の数は少ない．復旧期における

発生集中交通量については，空間上の人口や避難所，被

害規模，救援物資の集配拠点などとの相関が想定でき，
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断面交通や経路といった移動結果を元にした情報を用

いるよりは，計算可能性が高いと言えよう．

それでもなお，前述した不確実な状況を考えれば，エ

ントロピーモデルや他のモデルで行っているように，一

つの尤もらしいOD交通量パターンを解として交通ネッ

トワークの評価に用いることは適切とはいいがたい．実

現する OD交通量パターンとモデルが推計する（最尤

とされる）OD交通量パターンの間には一定の差が発生

しうる．適切な評価のためにはこの差を考慮すること

が欠かせない．本研究では，既存のエントロピーモデ

ルを拡張し，OD交通量パターンを記述する確率モデ

ルを構築する．その確率分布から多数の OD交通量パ

ターンを抽出するアルゴリズムを開発・実装すること

で，OD交通量パターンの集合を獲得し，ネットワーク

の評価に適用することを試みる．こうした OD交通量

パターンの確率分布に関する研究には，観測データを

用いでODの確率分布を構築したCools et al.(2010)21)

やGLSモデルにおいてパラメータのベイズ推定を行っ

たPerrakis et al.(2012)22)があるものの，数少ない．ま

た，エントロピーモデルに基づき，OD交通量パターン

のサンプリングを行った研究は，筆者の知る限り，ない．

ここで得られるOD交通量パターン集合はそのパター

ンに幅を持たせることができ，未観測状態の交通ネット

ワークの評価にも利用可能である．本論文の以降の構

成は下記のとおりである．2章では，OD交通量パター

ン発生のための確率分布モデルを構築し，確率分布モ

デルからのサンプリングのアルゴリズムを開発・実装

する．3章では，構築したモデル・アルゴリズムを用い

て，Philadelphiaのネットワークにおける数値計算を

行う．4章では，まとめと考察を行い，今後の課題を整

理する．

2. OD交通量パターン集合の形成モデル

(1) モデルの全体フレーム

本節では，本研究で提案するモデルのフレームワーク

を説明する (図-1)．発生集中交通量や交通ネットワーク

をインプットとし，エントロピー型の確率分布モデルと

その確率分布からマルコフ連鎖モンテカルロ (Markov

chain Monte Carlo methods，MCMC)の援用により，

OD 交通量パターンのサンプリングを行う．これによ

り，OD交通量パターンの集合を得る．この集合は，そ

の交通需要・交通ネットワークの状態下において形成

される確率の高い OD交通量パターンの集合である．

従前の OD推定のマクロモデルでは，最適化計算を

用いることで一つの OD交通量パターンを解として得

る．これは，規範的な解として有用であるが，現実世界

において，この一つの状態のみが形成されるわけでは，
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図–1 提案モデルのフレームワーク

当然ない．特に，復旧期などの異常時においては，行

動パターンは平時とは異なり，同時に復旧期の中での

変化も大きい．そのため，規範的な唯一の OD交通量

パターンをインプットとした手段分担やネットワーク

配分の評価では偏りが生じることが懸念される．そこ

で，本研究では，従来のマクロモデルをベースにした

確率分布モデルを用い，形成可能性の高い OD交通量

パターンの集合を得る．これにより，分布を持ったOD

交通量パターンを獲得することができる．また，この

集合を用いることで，異常時の交通ネットワーク評価

の蓋然性を高めることができよう．

(2) OD交通量パターンの生起確率モデル

a) Wilson17) のエントロピーモデルの概要

Wilson(1967)17)では発生集中量と総コスト制約の下

でエントロピーを最大化する OD交通量パターンを解

とするモデルを構築している．制約条件は，次の 3つ

である．

Oi =
∑
∀j

aij (1)

Dj =
∑
∀i

aij (2)

C =
∑
∀i

∑
∀j

cijaij (3)

各変数について以下で定義する．なお，上線は外生変

数であることを意味する．発生地 i，集中地 jに関わる

ノードは g個とし，OD交通量パターンは a = {aij}と
示される．aij は非負とする．ノード ij間の一般化費用

は cij である．Oi はノード iにおける発生交通量，Dj

はノード j における集中交通量とする．一般化費用の

合計値は C，総トリップ数はN と示す．総トリップ数

N は，N =
∑

i Oi =
∑

j Dj である．

OD交通量パターン aが出現する組合せ数w(a)は次
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となる．

w(a) =
N !∏

∀ij(aij !)
(4)

このとき，OD交通量パターン aの出現確率 P (a)は次

となる．

P (a) =

N !∏
∀ij(aij !)

W
(5)

W =
∑
∀a

N !∏
∀ij(aij !)

(6)

Wilson(1967)では，エントロピーモデルの考え方を

導入し，制約条件式 (1)，(2)，(3)の下で式 (5)の最大

化により得られる OD交通量パターン aを解としてい

る．この最適化問題の計算にあたっては，常に一定であ

るW は目的関数から外すことができる．また，目的関

数 w(a)は，その対数である logw(a)で置き換え，さ

らにスターリングの公式を適用することにより計算が

容易になる．この logw(a)をエントロピーと呼ぶ．こ

れにより，OD交通量 aij には，exp(−cij)と比例した

解を得る．これは，総旅行コストを制約条件とした定

式化を導入したためであり，交通行動の観点からも直

感的に妥当な解であるといえる．

他のエントロピー最大化による OD交通量パターン

推定モデル 18)では，制約条件として観測した断面交通

量を用い，式 (1)，(2)，(3)を置き換える場合が多い．

これは，平時においては，観測しやすい断面交通量を

用いる方がリーズナブルであるためであろう．しかし，

本研究では，復旧期の OD交通量パターンの予測をは

じめとする未観測ネットワークを想定したモデルであ

り，断面交通量の利用は不可能である．もちろん，周辺

交通量や総コストといったパラメータについても，外

生的に与える必要があり，この外生値の付与方法は課

題である．ただし，災害規模や復旧期に重要となる発

終点の想定 3)を立てることで付与できる可能性は十分

にあろう．

b) 生起確率の定式化

本研究で提案するエントロピーモデルを援用したOD

交通量パターンの生起確率を定式化する．まず，総OD

交通量が不変の場合は，

P (a) =
expE(a)

Z
(7)

　 Z =
∑
∀a

expE(a) (8)

E(a) = Ent(a)− Pena(a) (9)

Ent(a) = log
(N/m)!∏

∀ij((aij/m)!)
(10)

Pena(a) = fO(Oi(a), Oi) (11)

+ fD(Dj(a), Dj) + fC(C(a), C)

Oi(a) =
∑
∀j

aij (12)

Dj(a) =
∑
∀i

aij (13)

C(a) =
∑
∀i

∑
∀j

cijaij (14)

N =
∑
i

∑
j

aij (15)

と定式化する．発生交通量・集中交通量・総コストに

関する制約式 (1)(2)(3)については，ペナルティ項 (式

(11))として制約からの逸脱の程度を与えることにより

記述する．これをエントロピー項 (式 (10))から減じた

エネルギー項 E(a)を定義し，これを用いて生起確率

(7)を定義する．ペナルティ項は関数 fO，fD，fC で構

成される．これらは，それぞれの量が制約値と等しい場

合には 0となる関数である．OD交通量パターン aの

生起確率 P (a)は，式 (7)に示すように，エネルギー項

を引数とする指数関数に比例する値として与える．ペ

ナルティ項が 0となる場合は，この確率はエントロピー

と一致する．ペナルティ項が十分大きい場合には，こ

の確率は 0に近くなる．式 (8)では，確率の正規化のた

めに，分母 Z を分子の総和として定義している．

エントロピーの定式化（式 (10)）においては，総交

通量 N および ODペア ij の交通量 aij をそのまま用

いて場合の数を計算せずに，それらをmで割った値を

用いて場合の数を計算している．エントロピーモデル

（m = 1の場合に相当）では，車両 1台 1台が独立に

ODペアをランダムに選ぶことを仮定して場合の数を

計算している．この考え方は，車両 1台 1台が独立に

意思決定を行うことと対応している．しかし実際には，

各車両の意思決定は何らかの共通の外的要因に依存す

ると考えるのが自然である．これにより発生する車両

間の意思決定の相関を記述するもっとも簡便な方法は，

単に，「ある一定の台数 (m台)の車両は同一の意思決定

を行う」である．この考え方は井料ら 23)によって用い

られており，断面交通量の分散がポアソン分布で予測

される値よりも過大になることがこの考え方によって

説明できることが示されている．

次に，総交通量 N が可変の場合の定式化を説明す

る．以降では，OD交通量パターン {a}の総交通量を
N = Aa(=

∑
∀i,∀j aij)とする．また，総交通量の上限

をM とする．このとき，総交通量 Aを持つ OD交通

量パターンが生じる場合の数は MCAa である．エント

ロピー項の分子は，生じうる状態数を示していること
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を考えれば，式 (10)を

Ent(a) = log
(

MCAa

Aa!∏
∀ij(aij !)

)
(16)

で置き換えれば，総交通量が可変の場合の生起確率を

得ることができる．

以上で示した定式化では，外生パラメータとして与

えた発生集中交通量と総費用が外生的に与えた値から

多少ずれることが許容されている．厳密な制約条件を

用いずにこのような定式化を行うのは，厳格な制約条

件を付された問題に対して MCMCを適用することが

一般に難しいとされるためである 24)．また，発生集中

交通量に厳密な制約条件を与えないということは，総

交通量の変動も許容していることを意味する．よって，

以降では，総交通量N が可変の場合の定式化を用いる．

(3) OD交通量パターンのサンプリング方法

確率分布P (a)よりOD交通量パターンをサンプリン

グする方法を説明する．P (a)がその分母に含む Z は，

すべての実行可能な OD交通量パターンを列挙しない

限り計算ができない．そのような場合の数は事実上無

限に存在するため，Z を明示的に計算することは事実

上不可能である．このような場合において，MCMCは，

確率分布に従ったサンプルを現実的な計算時間で抽出

するために有効な手段として知られる．

MCMCを実現するアルゴリズムには複数のものが知

られる．本研究ではMetropolis-Hasting (MH) アルゴ

リズムを採用した．次小節以降でアルゴリズムの詳細

を説明する．

a) MHアルゴリズムの概要

MHアルゴリズムでは以下のような手順で確率分布

P (a)(目標分布) からのサンプリングを繰り返し行う．

まず，初期 OD交通量パターン ak を設定する．次に，

提案分布Q(acan|ak)とよばれるOD交通量パターンの

確率分布を，ak の条件付き確率として定義する．提案

分布はOD交通量パターンの「候補」を提案するもので

ある．目標分布と異なる分布であることは許容される

が，その分布からのサンプリングについては十分に短

い計算時間で行えることが求められる．次に，提案分布

からサンプリング候補となる OD交通量パターン acan

を生成する．この発生させた次の OD交通量パターン

の候補の採択／棄却を，採択確率 α(ak, acan)に従って

決める．具体的な手順は次のとおり：

Step 1 初期値 a0 を決める．

Step 2 k=0, 1,...,Kに対して次を繰り返す．

Step 2-1 候補 acan を Q(acan|ak)から発生させる．
Step 2-2 uを一様分布 U(0, 1)から発生させ，

ak+1 = acan u ≤ α(ak, acan)の場合

= ak 上記以外

ここで，α(ak, acan) = min
(
1, P (acan)Q(ak|acan)

P (ak)Q(acan|ak)

)
であ

る．αは目標分布と提案分布の比にのみ依存する．こ

れにより，分子分母の P より Z が消去されることによ

り，Z の計算を回避できる．

提案分布 Q は，詳細釣合い条件 P (a)Q(acan|a) =

P (acan)Q(a|acan)を満たすことが必要である．ただし，
この詳細釣合い条件を満たす提案分布Qは数多く存在

しており，決定にあたっての自由度は高い．代表的方

法としては酔歩連鎖がある．酔歩連鎖では提案分布を

Q(acan|a) = f(acan − a)とする．確率密度関数 f には

正規分布・一様分布・多変量 t分布などが用いられる．

通常の aに関する制約条件がないMCMCでは，この

提案分布は常に対称かつ一定として扱えるため，酔歩

連鎖ではQ(acan|a) = Q(a|acan)が成立し，採択確率は
目標分布にのみ依存する形となる．しかし，本研究で

は OD交通量は非負という制約があるため，提案分布

として単純に酔歩連鎖を用いることはできない．また，

MHアルゴリズムにおいて，用いる提案分布Qが目標

分布 P をよりよく近似していないと状態候補の棄却率

が高くなってしまうことが知られている 25)．この問題

を解決するため方法を次小節以降で説明する．

b) 大正準モンテカルロシミュレーションの援用

OD交通量の非負制約を考慮した手法を大正準モン

テカルロシミュレーションを援用することにより構築

する．この方法は，OD交通量を単位台数ずつ変化さ

せることで，OD交通量が負となることを回避してOD

交通量パターン候補を発生させるものである．MCMC

は，現在では数多くの分野で導入されているが，元々

は統計物理の分野において粒子の状態量の分布を求め

るために提案されたものである．この分野では，系全

体の粒子数の増減やエネルギー保存の考慮の有無等の

違いを反映するため，複数の MCMCのアルゴリズム

が提案されている 26)．本研究では，その中より，粒子

数の増減を考慮できる大正準モンテカルロシミュレー

ションに着目し，これを援用したアルゴリズムを提案

する．このアルゴリズムでは非負制約を考慮できるだ

けでなく，総 OD交通量が可変の場合への対応も可能

とする．

提案するアルゴリズムにおいては，次の 3つの方法

のいずれか 1個によって OD交通量パターンの候補を

生成する．なお，ここでは，Xは単位量を示す．

(a) ODペアの変更: ある X台の車両 (ODペア ij)を

選び，他のODペア hlに移す (acanij = akij−X and

acanhl = akhl +X)

(b) ODペアの追加: Xつの ODペア ij を選び，その

ODペアに車両を X台追加する (acanij = akij +X)

(c) ODペアの削除: ある X台の車両 (ODペア ij)を

選び，その X台を削除する (acanij = akij −X)
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生成された OD交通量パターンに対して採択確率を計

算し，採択するか否かを決定し，それに従い，OD交

通量パターンを更新 (もしくは維持)する．また，方法

(a)，(c)で akij < X となる場合は，ODペア ij を選び

なおすことにより，OD交通量が負になることを防ぐ．

これを a→ b→ c→ a→ · · · の順に繰り返す．この際，
OD交通量パターンの変化が緩慢となることを回避す

るためには，ひとつの移動方法を複数回行った後に採

択有無の判定を行ってもよい．この方法では選ばれた

ODペア以外は変化しないため，ギブスサンプラーと

MHアルゴリズムを組み合わせた方法と捉えることも

できる 25)．

c) 提案分布の設定

前小節で示した連鎖の構築方法に対応した提案分布

を設定する．ここでは，提案分布Qを目標分布 P に近

づけるため，エントロピーモデルで計算された OD交

通量パターンの交通量を用いた設定を行う．

式 (7)で表される OD交通量パターン aの生起確率

P (a)について考える．まず，制約条件がほとんど満た

されている状況では，ペナルティ項 Pena(a)は 0に近

づく．その際，Eaはエントロピー項 Ent(a)で近似で

き，生起確率 P (a)はエントロピーによる比率となる．

次に，MHアルゴリズムの手順の Step 2-2を考えると，

基本的には，大きい P (a)を持つ OD交通量パターン

aが採用されやすいといえる．つまり，制約条件に近

い範囲では，エントロピーが大きい OD交通量パター

ン aが採用されやすくなると言える．また，交通量制

約という性質上，大きく制約条件を逸脱することは想

定しづらい．

以上のことを考慮し，前述した OD交通量パターン

候補の発生方法 (a)(b)において，車両を追加する OD

ペアを選ぶ際に，エントロピーモデルにより計算された

OD交通量パターンamax（これは，logw(a)を，式 (1)，

(2)，(3)を制約条件として最大化する最適化問題の解

である）の交通量分布を用いる．具体には，車両を追加

する ODペア ij の選択確率を，amax
ij /Aamax と設定す

る．これにより，目標分布 P に近い提案分布Qが設定

されることが期待できる．一方で，OD交通量パターン

候補の発生方法 (a)(c)の削除する (移される)側の OD

ペア ijの選択確率については，その時点のOD交通量

パターン akの交通量に比例した値である akij/Aak を用

いる．これは，各車両は等確率でODペア ijから移動

することを想定している．なお，akij < Xの場合は，こ

の確率は 0とする．以上の設定により，方法 (a)(b)(c)

の提案分布 Q(acan|ak)は，

(a) Q(acan|ak) =
akij
Aak

· amax
hl

Aamax

(b) Q(acan|ak) =
amax
ij

Aamax

(c) Q(acan|ak) =
akij
Aak

となる．

d) 初期分布の設定

MCMCの初期値 a0 は，理論上はどのようなもので

もよいとされるものの，より短い時間でより正確な結

果を得るためには適切な設定をすることが望まれる．本

研究では，X 台ごとに，確率 amax
ij /Aamax で ODペア

ij をランダムに選択し，その ODペアの OD交通量を

X 台追加することを総交通量分だけ繰り返すことによ

り初期 OD交通量パターンを得ている．この方法によ

る得られる OD交通量パターンの期待値は amax にな

るが，実際に得られる OD交通量パターンは，X 台ご

とにランダムサンプリングすることにより発生する一

定のずれを伴っていることに注意したい．

e) サンプリングのアルゴリズム

これまでに示した方法論をまとめてOD交通量パター

ン集合を得るための全体のアルゴリズムを構築する．図-

2にアルゴリズム全体のフローを図示する．

まず，制約条件に関する外生パラメータOi，Dj，Cを

用いて，エントロピー最大のOD交通量パターン amax

と初期 OD交通量パターン a0 を求める．初期 OD交

通量パターン a0 は各鎖ごとに与える．次に，k+1 回

目の更新にあたっては，OD交通量パターン amaxを用

いて，前述した方法により，OD 交通量パターン候補

acan を ak より生成する．この OD交通量パターン候

補 acan の総旅行時間コスト C，発生交通量 Oi，集中

交通量 Dj を算出する．総旅行時間コスト C の算出に

あたっては，Frank-Wolfe法 (FW法)により，リンク

コストの更新を一定頻度で実施する．リンクコストの

更新を行わない場合は，直前に FW法で算出したリン

クコストを用いた OD間旅行時間コストを用いて，総

旅行時間コスト C を求める．本来，OD交通量パター

ンの変化に伴い，リンク旅行時間は変化するため，総

コスト Cの算出のためには毎回 FW法によるリンクコ

ストの更新が必要である．しかし，毎回これを行うと，

全体の計算量が非常に増えてしまう．そこで，リンク

コストの更新は毎回ではなく一定の間隔で行うことと

し，計算量を節約することとしている．ただし，この

ことは総旅行時間コストの制約の精度に影響を与える．

計算結果を確認して，期待する精度が保たれているか

を確認する必要があることには注意したい．

次に，生起確率 P と提案分布Qを算出し，OD交通

量パターン acanの採択・棄却を判定する．採択された

場合は ak+1 = acan，棄却された場合は ak+1 = ak と

し，k+2回目の更新に移る．これをK回繰り返し，連
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図–2 OD交通量パターン集合生成のアルゴリズム

鎖 {ak}を得る．この連鎖 {ak}から，初期依存期間分
をカットした上で，一定数おきに OD交通量パターン

を抽出し，最終のOD交通量パターン集合を獲得する．

ここでは，OD交通量パターン候補の生成方法の性質

上，前の OD交通量パターンとの強い相関を持ってし

まうという問題を回避するため，一定数おきに抽出を

行う方法を用いている 27)．

3. 数値計算

(1) 数値計算の設定

a) ネットワークの設定

数値計算では，一般に研究者が手に入れやすい OD

交通量パターン・交通ネットワークデータのうち，交

通ネットワークの規模が大きく，OD 交通量パターン

が実際に近いデータであると考えられる Philadelphia

の交通データを用いる 28)29)．まず，Philadelphiaの交

通ネットワークを図-3 に示す．リンク数は 40,003 本，

ノードは 13,389個，総OD交通量は 18,503,872トリッ

プである．緑色の丸点は元の OD交通量パターンの起

図–3 Philadelphiaの交通ネットワーク

終点となる 1,489個のセントロイドであるが，本研究

では計算の都合上 588個に集約する．集約にあたって

は，正方形のグリッドにより空間を分割し，そのグリッ

ドに含まれる元のセントロイドがもつ OD交通量の合

計を，本研究で用いる OD交通量として設定する．図

の赤色の四角点は，グリッドで分割した際の中心点で，

かつ元のセントロイドを含む点である．これらの点か

ら元のセントロイドにダミーリンクを張り，ODペアの

起終点として用いる．この集約により，1以上のトリッ

プをもつODペアの数は，232,147ペア (当初OD交通

量パターンでは 1,151,166 ペア)となる．また，このと

き一つのグリッドが含む当初のセントロイド数の最大

は 38個である．内々トリップの交通量は 5,165,246ト

リップとなった (当初OD交通量パターンでは 4,167,810

トリップ)，内々交通量の旅行時間を与えられたネット

ワークデータから直接計算することは当然不可能であ

る．これについては便宜的に一律 1分と設定した．

b) 目標分布・提案分布の設定

MCMCの目標分布と提案分布の算出に関係する各種

の設定を説明する．まず，式 (11)で示すペナルティ項

の fO，fD については，

fO,D(a) =

∑
i

(
Oi(a)−Oi

)2
Aa

+

∑
j

(
Dj(a)−Dj

)2
Aa

fO + fD = ∞ (fO,D(a) > δのとき) (17)

= 0 (fO,D(a) ≤ δのとき)

のような井戸型のペナルティ関数を設定して，外生的

に与えられた発生・集中交通量のごく周辺の分布のみ

を採択するようにしている．なお，今回の数値計算で

は δ = 0.005と設定した．Oi と Dj は実 OD交通量パ
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ターンによる値をそのまま用いる．

次に，式 (11)で示すペナルティ項の総コスト制約 (fC)

は，式 (18)とする．

fC = α
(C(a)

C ′
− 1

)2

(18)

ここで，C ′ は，MCMCの中で直前に FW法で計算し

たOD交通量パターンの総コストである．関数 fC につ

いても，発生・集中交通量に関する制約と同様に，制約

量のごく周辺での分布を得ることを目標となるが，そ

の制約量としては唯一の外生的な値を本来は使うべき

である．しかし，MCMC内で FW法によってリンク旅

行時間を更新すると，そのたびに非連続に総コストが

変化してしまう．また，もし唯一の外生的な値を用い

ると，リンク旅行時間の更新直後に総コスト制約によ

るペナルティが非常に大きくなってしまう可能性があ

る．このようなことが起こると，それ以降のサンプリ

ングで採択される OD交通量パターンがなくなってし

まう．その回避のために，ここでは，総コストの制約の

値として，直前の FW法適用時の総コスト C ′ を用い

ている．初期の総コストC ′は，初期OD交通量パター

ン a0 に対し FW法を計算して求めることにより得ら

れる．なお，今回の数値計算では，α = 1.0× 1014と設

定し，FW法によるリンクコストの更新頻度は 10,000

回おきとした．

OD交通量パターン候補の発生のアルゴリズムの説

明において示した単位台数X と，エントロピーモデル

における単位台数mも適宜の値を設定しなくてはなら

ない．X については，小さいほうがより精緻な OD交

通量パターンが得られることが期待できるが，その分，

一定の幅のある OD交通量パターンを得るために必要

なMCMCの計算量が大きくなってしまう．一方で，X

を大きくし過ぎると，式 (9)の E(a)の 1回の候補生成

あたりの変化が大きくなって棄却される割合が高まり，

やはり幅のある OD交通量パターン集合を獲得できな

くなる．これらのことを考慮して，今回はX を 100台

として設定した．エントロピーモデルにおける単位台数

mの設定に対して現時点で明確な根拠を与えることは

できない．今回は便宜的にmを 10,000台と設定した．

(2) 計算結果

本節では，3.(1)で示した設定に従い，OD交通量パ

ターンのサンプリングを行った結果の分析を行う．

a) サンプリングの収束性

生成した連鎖から初期依存期間として 2,000,000番目

より前までのOD交通量パターンをカットし，その上で

10,000おきに抽出した OD交通量パターンを分析対象

とする．ここでは，並列化計算により 10本の連鎖を発

生させ，分析対象となる計 7,347個のOD交通量パター

図–4 OD交通量パターンサンプルの OD交通量の分布例

ンを得た．なお，各連鎖において，採択率は約 1.7%で

あり，特に採択率の減衰などは見られなかった．

Heidelberger and Welchの方法 30)により，獲得した

連鎖の定常性について，検定する．この検定における

帰無仮説は「数列 (獲得した連鎖)はマルコフ連鎖の定

常状態とみなせる」であり，p値が小さければ定常性が

棄却される．検定に用いる値は，式 (9)で示した E(a)

である．E(a)は，確率を定める代表値であるため，こ

の値を用いることとした．結果としては 10本のうち 8

本の連鎖が p値が 0.05以上となり，少なくとも定常性

は棄却されないことが確認できた．ただし，このこと

は定常性を積極的に肯定するわけではないことには注

意したい．

実際にMCMCによって生成されたOD交通量パター

ンのうち，3本目の連鎖の 7,990,000番目に生成された

OD交通量パターンのOD交通量とリンク旅行時間の分

布を図-4と図-5に示す．横軸は連鎖の初期OD交通量

パターンによる OD交通量ないしはリンク旅行時間の

値を示し，縦軸はサンプルされた OD交通量パターン

の値を示す．緑線は 45度線を示し，図-4の赤点は内々

ODペアの交通量を示す．二つの図ともに，初期OD交

通量パターンと比べて，正負両方向に変化しており，連

鎖の発生方向に特に偏りが生じていないことがわかる．

次に，採択されたサンプルの総旅行時間コストの変

化を，図-6に示す．なお，ここで示している結果は，初

期依存期間カットと 10000おきの抽出を行う前のある

連鎖の結果である．図-6からわかるように，総旅行時

間コストの変化は極めて小さく，式 (18)で示した総コ

スト制約の与え方による影響は十分に小さいと考える．
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図–5 OD交通量パターンサンプルのリンク旅行時間の分布例
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図–6 総旅行時間コストの変化

b) OD交通量・リンク旅行時間の分布

本小節では，得られたOD交通量パターン集合のOD

交通量・リンク旅行時間の分布の特性について，考察

する．まず，集合内の OD交通量パターンの各 ODペ

アの交通量の 95%信頼区間と実 OD交通量パターンに

よる OD交通量を比較する．

実OD交通量が 95%信頼区間内に入っているODペ

アは，全ODペアの 62.7%である．また，内々ODにつ

いては，25.0%と低下する．中位値との RMSE誤差は

238.0(台)である．内々ODを除いた場合は 100.5(台)で

あり，内々ODのみの場合は 5232.4(台)である．信頼区

間内に入っているODペア数はまだ 2/3程度であり，十

分高いとは言えない．大きな問題としては，内々ODの

交通量は実 ODから大きく離れていることが，RMSE

誤差からわかる．周辺分布制約を設けているため，こ

の内々ODの差異による他の ODペアへの影響は大き

い．提案したモデルとサンプリング手法によって実OD

交通量パターンを再現可能とするためには，内々ODの

評価方法についての改善が必要と言えよう．

次に，集合内の OD交通量パターンによって算出さ

れたリンク旅行時間と実 OD交通量パターンによるリ

ンク旅行時間を比較する．実 OD交通量パターンのリ

ンク旅行時間が 95%信頼区間内に入っているリンクは，

全リンク (ダミーリンク除く)の 71.4%である．中位値

との RMSE誤差は 0.264(分)である．実 ODの平均の

リンク旅行時間は 1.386(分) であり，実 OD 交通量パ

ターン集合の平均のリンク旅行時間は 1.393(分) であ

り，RMSE誤差は平均の 2割程度となっており，十分

に小さいとは言えない．信頼区間内になっているリン

ク数の割合は，ODペアよりも高いものの，実 ODを

再現するという観点からは，やはり十分に高いとは言

えないだろう．この割合を向上させるためには，前述

したように，OD交通量パターン自体の再現性を高める

必要があると考える．

最後に，各ODペアの交通量について，集合内のOD

交通量パターンにおける出現回数を図-7と図-8に示す．

横軸は各 ODペアを示し，実 OD交通量パターンの交

通量が小さい順に左から並べている．縦軸は交通量を示

し，色により出現回数の違いを示す (最も濃い赤は 800

以上出現したことを示す)．出現回数は，OD交通量を

100 台ごと区切り，集計している．緑色で示した曲線

は，実 ODの交通量を示している．図-7は縦軸の上限

を 5000として全ODペアについて示したもの，図-8は

縦軸は最大交通量までを含み，交通量 340000番以降に

ついて拡大したものである．図-7から，概ね，実ODの

増加にあわせて，サンプルした OD交通量の分布も交

通量が多くなる方向に移動していることがわかる．図-8

から，交通量が多くなるにつれて，濃い色で示した出

現頻度の多い交通量を持つ ODペアは少なくなる．つ

まり，サンプルされた ODペアの交通量の分散が大き

くなっているということである．また，図-8の交通量

が特に多い ODペアでは，実 ODの交通量よりも小さ

な交通量となっていることがわかる．交通量が多いペ

アのほとんどは内々ODペアであり，実 ODの再現に

は課題が残る．

4. おわりに

本研究では，復旧期の交通ネットワーク等の未観測

ネットワークにおいて適用可能であるOD交通量パター

ン形成の確率分布モデルを構築した. その上で，その確

率分布モデルを用いて，実際に OD交通量パターンを

サンプリングするアルゴリズムの開発・実装を行った．

また，比較的大規模なネットワークであるPhiladelphia
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図–7 OD交通量の二次元ヒストグラム (上限交通量：5000)

図–8 OD交通量の二次元ヒストグラム (交通量 340000番以降の拡大図)

の交通ネットワークを対象に，数値計算を行い，提案

モデルから得られた集合の分布の実 OD交通量パター

ンの再現可能性についての検証を行った．

OD推計に関する研究は，交通観測の精度や種類の

向上とともに進展してきたが，未だ起きていない状況，

特に復旧期などの予測の難しい状況下での OD交通量

パターンが必要となる可能性は高い．そこで，本研究で

は，OD交通量パターンのエントロピーと周辺交通量・

総コスト制約を用いた確率分布モデルを構築した．確

率分布モデルを用いて OD交通量パターンをサンプリ

ングすることで，複数の幅を持った OD交通量パター

ンの集合を得ることができる．未観測の状況を想定す

る中で，ただ一つのパターンではなく，複数のパター

ンを用いた交通ネットワーク評価のほうが安定的であ

ると考えられ，確率分布モデル構築の意義は大きい．

同時に，構築した確率分布モデルによるOD交通量パ

ターンのサンプリングのためのアルゴリズムが必要と

なる．本研究では，MCMCによる方法を基に，総OD

交通量が可変の場合にも適用可能となる OD交通量パ

ターン候補の発生方法と提案分布を示した．また，リ
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ンクコストの更新プロセスを含む大規模ネットワーク

でも計算可能となるアルゴリズムを開発した．大規模

ネットワークにおいて OD交通量パターンのサンプリ

ングを行う際には，計算コストが非常に大きくなって

しまうという問題を回避するため，確率や制約条件の

算出の工夫をしたアルゴリズムの実装を行った．

数値計算により，提案アルゴリズムによるサンプリ

ングから得られる連鎖には収束性があること，OD交

通量やリンク旅行時間には偏りが生じていないことを

確認した．また，得られた集合の OD交通量とリンク

旅行時間の分布を，実 OD交通量パターンによる値と

比較した結果，95%信頼区間に入る ODペア・リンク

は６～７割程度であり，また再現性は十分ではないと

言える．特に，内々トリップの交通量の再現性は低く

なっており，今後の課題である．内々トリップの旅行時

間の算出方法の工夫やゾーンの分割方法等に改善の余

地があるだろう．

今後の課題としては，まず，計算性の向上が挙げら

れる．ODペアの数は，ゾーン数の二乗となるため，大

規模ネットワークになるほど計算が困難になる．しか

し，都市圏における災害の復旧期を計算対象とする際

には，この問題は避けられない．計算性向上のために

は，ネットワークの階層化などにより，連鎖の発生方

法を並列化計算に組み込みやすくするための工夫が必

要となろう．次に，未観測ネットワークを前提として

いるものの，外生的に発生集中交通量や総旅行時間コ

ストを与える必要があるモデルとなっている．こうし

た外生値に対するロバスト性の検証は課題である．最

後に，本研究では確率分布モデルを用いたサンプリン

グを行っており，このサンプリングのフレームワーク

は BIモデルに近いものである．また，将来予測ではな

く，復旧期における動的な制御等に OD予測を用いる

場合は，交通に関する観測データの取得可能性がある．

そこで，BIモデルのフレームを参考に，観測データが

取得された場合にも適用可能なモデルとすることがで

きれば，適用場面も幅広くなり，有用であると考える．
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