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ミクロ交通流シミュレーションは，車両挙動に関する数理モデルに従って，時々刻々の車両の加減速度，

および車線変更の有無を計算する．しかしながら，数理モデルは多数のパラメータに支配されているため，

パラメータの組み合わせや乱数シードの設定によって，非現実的な車両挙動が出現する場合がある．そこ

で，本研究では，モデルパラメータに依存しない，データ駆動型の車両挙動モデルを構築する．具体的に

は，車両走行軌跡データを用いて，周辺車両と自車の時系列的な関係から，次タイムステップの自車の状

態を学習するモデルを考える．その上で，i) データのみからタイムステップ毎の自車の速度をCNNで学習

させたケース，ii) 自車と周辺車両挙動の力学的な因果関係を明示的に考慮したHamiltonian Neural Network
で学習させたケース，iii) 従来の追従モデルの推定精度を比較する． 
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1. はじめに 
 
ミクロ交通流シミュレーションは，車両挙動に関する

数理モデルに従って，個々の車両の加減速度，および車

線変更の有無を計算するものである．各車両には異なる

パラメータで挙動特性が与えられており，それぞれがエ

ージェントとして互いに作用を及ぼすことで，渋滞の発

生やその延伸などのダイナミックな現象が創発される． 
そのため，道路設計や交通計画，動的交通マネジメン

トの評価など，実務的にも幅広く利用されているツール

である．また，コネクティッド車両や自動走行車両

（CAV）の普及を想定した場合，CAVはマニュアル運
転車を含む周辺車両の個々の存在位置や速度などを把握

することが望ましい．それを実現するためには，観測デ

ータをミクロ交通流シミュレーションと同化させ，個別

車両レベルでの交通状況を推定することが有効となる． 
しかしながら，数理モデルは多数のパラメータに支配

されているため，パラメータの組み合わせや乱数シード

の設定によって，非現実的な車両挙動が出現する場合が

ある 1)．また，車両挙動の柔軟性とパラメータの数は概

ねトレードオフの関係にあり，詳細な交通状態の再現を

意図してモデルの自由度を高めると，実現象を再現する

ためのパラメータキャリブレーションが困難になる，と

いう課題がある． 

 一方，近年の画像解析技術の発展や IoTの普及により，
車両走行挙動軌跡データの収集が容易となりつつある．

たとえば，阪神高速道路（株）が提供する ZTD2)では画
像センシングにより，2つの区間でピーク時間帯の合計
10 時間分の全車両の走行軌跡データが公開されている．
これらのリッチなデータを活用すれば，数理モデルに頼

らないデータ駆動型の車両挙動モデル 3)が構築できると

考えられる． 
一般的な追従モデルは，周辺車両から受ける影響に応

じた加速度を算出するモデル構造となっている．そのた

め，シミュレーションの時間進展とともに，推定された

加速度の誤差が積分され，その結果として生起する交通

現象にゆがみが発生する可能性がある．これは，加速度

を目的変数とする限り，データ駆動型モデリングであっ

ても避けられない課題である．その対策として，モデル

で学習する変数を加速度ではなく，次タイムステップの

車両の存在位置とすることも考えられうる．しかし，こ

の場合，ドライバーは周辺車両との関係でアクセルやハ

ンドル角度を調整する，という自然な因果構造が保持さ

れないため，非現実的な挙動を出力する可能性を否定で

きない． 
そこで本研究では，Hamiltonianで記述されるエネルギ
ー保存則の成立を前提とした上で，物体の挙動を学習す

る Hamiltonian Neural Network（HNN）4)を車両挙動のモデ
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リングに適用する．具体的には，まず，HNNの概要を
示すとともに，追従モデルが複数の物体間の相互作用関

係を記述する Port-Hamiltonian Systemとして記述できるこ
とを説明する．その上でニューラルネットワークにより

Hamlitonianを学習する HNNを適用し，タイムステップ
毎の自車の速度と位置を予測するモデルを構築する．構

築したモデルを ZTDによる走行軌跡データに適用し，i) 
従来の追従モデル，ii) CNNにより自車の速度のみを学
習したモデル，iii) HNNにより自車の速度と位置を学習
したモデルの 3つの精度比較を行う．なお，本稿ではモ
デルの概要のみを示す． 
 
2. Hamiltonian Neural Networkの概要 
 

HNNは物体の次の状態を直接予測するのではなく，
ハミルトニアン力学で記述される運動方程式を保持した

まま予測するモデルである． 
従来の数値シミュレーションは初期条件と境界条件を

設定した上で，物体の状態の変化量を数値モデルとして

記述し，その積分をとることにより，状態の時間変化を

シミュレートする．すなわち，物体の初期位置と初速度

をそれぞれ𝐪!と𝐩!表すと時刻 Tにおける物体の状態𝐪"
と𝐩"は式(1)のように記述される． 

(𝐪" , 𝐩") = (𝐪!, 𝐩!) + ( 𝐒(𝐪, 𝐩)𝑑𝑡
"

!
 (1) 

ここで𝐒(𝐪" , 𝐩")は何らかの物理法則によって理論的に
記述される状態の変化量であり，物体の運動の場合には

運動方程式，Kinematic wave theoryの場合には交通量保存
則が相当する．そのため，理論的に記述された

𝐒(𝐪" , 𝐩")に対し，何らかの攪乱の影響や，あるいは数
値計算をする際の近似精度による誤差が含まれる．この

誤差が時間的に積分されるため，予測値である(𝐪" , 𝐩")
の精度は時間経過とともに低くなることが容易に想像で

きる． 
物理現象に対して，直感的に機械学習を適用するので

あれば，(𝐪# , 𝐩#)と(𝐪#$%, 𝐩#$%)のデータを学習し，前者
から後者の予測を行うのが最もシンプルな考え方であろ

う．このとき，損失関数は式(2)のような形で記述され
る． 

𝐿(𝜃) = ‖𝐪# − 𝐪#0‖& + ‖𝐩# − 𝐩#0‖& (2) 

ただし，‖∙‖&はL2ノルムを表し，2は推定値を表す．し
かしながら，この場合，一切の物理的な因果関係を無視

することとなり，𝐪#と𝐩#の間に当然成立すべき関係性
が保持されないまま，シミュレーションが展開される可

能性がある． 

一方，HNNでは，運動方程式（ここでは，𝐒(𝐪" , 𝐩")
に相当する）をハミルトニアン形式で記述し，そのハミ

ルトニアンℋ'自体を学習する構造となる．すなわち，

𝐪と𝐩のダイナミクスはハミルトニアン関数ℋ'を導入す

ると，この勾配としてそれぞれ記述される． 

𝜕𝐪
𝜕𝑡 =

𝜕ℋ'

𝜕𝐩  

𝜕𝐩
𝜕𝑡 = −

𝜕ℋ'

𝜕𝐪  
(3) 

これは，位置の変化がハミルトニアンを介して速度に変

換される保存則を表している．この上で，損失関数を以

下のように定義すれば，速度と位置の保存関係が成立し

たまま，データ駆動でその関係を記述するニューラルネ

ットワークを構築することができる． 

𝐿(𝜃) = 5
𝜕𝐪
𝜕𝑡 −

𝜕ℋ'

𝜕𝐩 5
&
+ 5

𝜕𝐩
𝜕𝑡 +

𝜕ℋ'

𝜕𝐪 5
&
 (4) 

Greydanus et al.4) はこれにより時間経過による誤差の蓄積
が抑制され，精度の高いシミュレーションが可能となっ

たことを報告している． 
 
3. ハミルトニアン形式による追従モデルの表現 

 
追従モデルの 1つであるOptimal Velocity（OV）モデル
は，車両𝑖の加速度�̇�((𝑡)を，現在の速度𝑣𝑖(𝑡)と車間距離
で定義される最適速度との差で記述するものである．具

体的には，式(5)として表される． 

�̇�((𝑡) = 𝜅:𝑉(<𝑥* − 𝑥(> − 𝑣((𝑡)? (5) 

ただし，jは影響を受ける車両 idを，𝜅は係数を表す．
𝑉((𝑥* − 𝑥()は最適速度関数であり，自車の位置𝑥(と周辺
車両𝑗の位置𝑥*との相対関係（Δ𝑥(*）で当該車両が目標
とする速度を算出するものである．可能な走行速度は上

限・下限をもつことから，最適速度関数は以下の関数形

で定義される． 

𝑉(<Δ𝑥(*> = 𝛼 + 𝛽 ∙ tanh<Δ𝑥(*>	 (6) 

ただし，𝛼，𝛽はそれぞれ定数を表す． 
ここで，ハミルトニアン力学における一般座標を導入

し，𝑣((𝑡)を𝑝，Δ𝑥(*を𝑞で表す．このとき，α = 0とし
ても一般性に影響はないことを考えると，式(5)より 

𝑑𝑝
𝑑𝑡 = 𝜅[−𝑝 + 𝛽 ∙ tanh(𝑞)] (7) 

とかける．また，距離の時間変化はそのときの速度に他

ならず， 
𝑑𝑞
𝑑𝑡 = 𝑝 (8) 
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が成立する．式(7)と式(8)をまとめると， 

𝑑
𝑑𝑡 O

𝑝

𝑞
P = O

𝜅[−𝑝 + 𝛽 ∙ tanh(𝑞)]

𝑝
P	

= Q
−𝜅 𝜅

1 0
S O

𝑝

𝛽 ∙ tanh(𝑞)
P 

(9) 

ここで，ℋ'(𝑝, 𝑞)を式(10)として定義する． 

ℋ'(𝑝, 𝑞) =
𝜅
2 𝑝

& + 𝛽 ln cosh(𝑞) (9) 

このとき，式(9)は以下のように書き換えられ，OVモデ
ルがポートハミルトニアン系として記述できることが分

かる 5)． 

𝑑
𝑑𝑡 O

𝑝

𝑞
P = Q

−𝜅 𝜅

1 0
S

⎣
⎢
⎢
⎢
⎡
𝜕ℋ'

𝜕𝑝

𝜕ℋ'

𝜕𝑞 ⎦
⎥
⎥
⎥
⎤

 (9) 

これは，車間距離の変化が速度に変換されるというシス

テムにおけるエネルギー保存の関係を記述しているもの

と解釈できる． 
なお，pと qを 2次元空間に拡張し，自車と周辺車両
の関係を影響行列（Incidence matrix）で表すと，車線変更
を含む車両挙動を一元的に表現することが可能となる． 
 
4. おわりに 
 
本稿では，Hamiltonian Neural Networkの概要を説明する
とともに，追従モデルの 1つであるOVモデルがハミル
トニアン系として記述できることを示した．これにより，

個別車両の位置・速度のデータから次タイムステップの

位置・速度を直接予測するニューラルネットワークモデ

ルとは異なり，車両挙動に関わる周辺車両との相互作用

の因果関係を考慮する形でデータを学習することが可能

となる． 
一方で，自然現象に関わる物理モデルとは異なり，車

両挙動は人間の意思決定の結果として観察される挙動で

ある．そのため，必ずしもエネルギー保存の関係が成立

するとは限らない．また，モデル自体のシステム誤差も

少なくないため，必ずしも予測精度の向上にはつながら

ないとも考えられる． 
今後は，走行軌跡データに対し， 

1) 位置・速度のデータから次ステップの位置・速度

を直接学習するニューラルネットワークモデル 
2) ハミルトニアンを介して次ステップの位置・速度

を学習するハミルトニアンニューラルネットワー

クモデル 
3) 数理モデルベースの車両挙動モデルをデータに基

づいてキャリブレーションしたケース 
を適用し，それぞれの推定精度，およびシミュレーショ

ン結果の妥当性について検討を行う． 
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