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計算機の発達や GPSの普及，また自動運転車の出現に伴い，データとシミュレーションを活用した都市

の交通計画の評価は重要性を増している．シミュレーションベースの設計最適化にあたっては，佐佐木 1)

に代表される車両追従の交通流理論に加え，数値的な実装としてのシミュレーション技術が存在し，機械

学習との組み合わせが期待されている．一方で，自動走行でのブラトゥニングなどの挙動は，先頭車と後

続車が同期することで車列としての情報量が圧縮されており，車両挙動のメカニズムの立式を基本として

ない従前の機械学習モデルでは，非効率な学習となることが考えられる．そこで本研究では離散コサイン

変換とラプラス変換によって車両状態を低次元化し，情報圧縮の精度を評価するとともに，機械学習モデ

ルとの組み合わせ方法について検討を行う．!!
!
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1. はじめに 

 
交通流理論には佐佐木の追従理論 1)などいくつ

かの理論が存在する一方で，解析的なこれらの理

論式をもとに計算の素過程を繰り返すことで場の

統計量を推計するシミュレーション技術が存在す

る．機械学習はこうした第一原理と言える交通流

理論を補完し不安定な場の統計量の関係を推計す

ることによって短期的に予測制御を支援するもの

と考えられる．交通流の支配方程式と機械学習を

組み合わせることで場の情報量の時間展開を表現

できる一方，自動走行によるプラトゥニングなど

の挙動は先頭車と後続車が同期することから速度

変動などの情報量が圧縮されており，従前の機械

学習ではこのような変化する車両挙動のメカニズ

ムの立式を基本としていないため非効率な学習と

なることに問題があると考えられる．さらに自動

走行制御の実現には時空間ネットワーク上の車両

同士の動的組み合わせ最適化問題を実現するなん

らかの数理的な方法が必要とされており，新たな

交通流の表現形式の必要性は高いと言えよう．そ

こで本研究では離散コサイン変換とラプラス変換

によって車両挙動の情報を量子化する方法論を提

案し，周波数解析によって交通流の情報圧縮と損

失性能の評価を試みる． 

2. シミュレーションによる最適化とサロゲ

ートモデル 
 
(1) シミュレーションによる最適化問題の概要

と課題 

近年の計算機の性能の向上や，スマートフォン

の普及に伴うデータの取得可能性の向上，それに

付随したモデル適用範囲の拡大に伴い，交通ネッ

トワークや交通サービス，避難計画等を設計する

際に，シミュレーションを用いて設計案の性能を

評価するということが行われてきている 2)3) 

また，近年は，シミュレーションによる設計案

ごとの比較にとどまらず，シミュレーションを用

いて交通ネットワークの設計変数を最適化しよう

という取り組みも行われている．説明変数である

設計変数と目的関数であるネットワーク評価基準

の関係は，一般に解析的には与えらないため，繰

り返しのシミュレーションの実行により目的関数

を学習しながら最適解を探索するという方法がと

られる 4)． 

交通ネットワークの設計におけるシミュレーシ

ョンベースの最適化問題は，交通ネットワークの

設計変数を説明変数とし，リンク混雑率や平均ト

リップ時間，トリップ完了率等の評価指標の期待
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値等を目的関数とする最適化問題である．交通に

関するシミュレーションモデルでは，ゾーン内で

の集計量を扱うものや，車両ごとの状態を逐次的

に更新していくようなミクロモデル，静的なネッ

トワークを扱うものから動的に変化する交通状態

を記述するもの，また，土地利用と相互作用する

交通状況のダイナミクスを扱うものなどとなど多

種多様なものが開発されている 5)6)7)．交通行動は

非常に複雑であることから，その単純化である交

通モデルに万能なものは存在せず，政策の目的や

スケールに応じて適したモデルが選択される 8)． 

一般的に，シミュレーションにより求まる目的

関数は解析解を持たないため，説明変数と目的関

数の関係は繰り返しのシミュレーション結果に基

づき学習され，学習された目的関数に対して一般

的な最適化問題の求解アルゴリズムを用いて，最

適な説明変数を探索する 4)．この方法では，目的

関数を定義域で満遍なく学習する必要があり，目

的関数の複雑さに応じてシミュレーションを多数

回繰り返し実行する必要がある．一般にマクロな

モデルでは計算コストが抑えられているが 9)，近

年のリアルタイムでの公共交通のオペレーション
10)や自動運転等を含むマルチモーダルな交通シス

テム 11)の設計など，時空間的に解像度の高い政策

を評価するためには，ミクロなシミュレーション

を用いる必要がある．そういった，リンクや車両

のスケールでのシミュレーションでは計算コスト

が非常に高くなる．ミクロモデルで最適化問題を

効率よく解くために，既往研究では，最適解近傍

を限られた数のパラメータを持つ関数で近似し最

適解の探索効率を高める方法 12)や，解析解を持つ

単純なモデルと誤差項を表す簡単な関数で目的関

数を近似することで学習コストを減らす方法 13)な

どが提案されている．また，機械学習モデルの表

現力の向上に伴い，第一原理に基づくシミュレー

ションの結果を機械学習モデルで学習し，シミュ

レーションの計算を高速な機械学習モデルで代理

するという方法が多方面で検討されている 14)．サ

ロゲートモデルを用いた最適化問題のフレームワ

ークを図 1 に示す．サロゲートモデルを用いる方

法としては，一般的な機械学習モデルによりサロ

ゲートモデルを構築した際のサンプル数と推定精

度，モデル学習時間の関係を調べ，モデル複雑さ

とモデル予測精度のバランスの指標である AIC15)

を用いて，モデルを選択する方法が提案されてい

る 16)．一方で，これらはミクロモデルの支配方程

式である車両追従式等の構造を考慮したものでは

ないため，近似に用いる関数が目的関数を効率的

に捉えやすい表現力をとなっているかという点に

疑問が残る．複雑な形の目的関数を，限られた数

のサンプルを用いて近似するためには，シミュレ

ーションの支配方程式を何らかの形で事前情報と

して与える必要があると考えられる． 
 

(2) シミュレーションの概要とサロゲートモデ

ル 

ミクロシミュレーションに用いられる車両追従

モデルには追突事故に対する安全性をもとにした

ものやファジー理論により判断の曖昧さを表現し

たものなど，種々の定式化が存在する 17)．本研究

で扱うシミュレーションは，前方車両との近接性

により決定される感度関数と，前方車両との速度

差で表される刺激関数の積により次タイムステッ

プでの挙動が決定される，GMモデル 18)をベースと

したミクロモデルを用いている．このモデルで

は，追従による車両同士の相互作用を考慮しなが

ら，逐次的に車両位置の更新を行う．車両一台一

台の挙動を計算するので，非一様な交通流を表現

することができ，信号における車両滞留や車線数

の減少による渋滞の発生などを表現することがで

きる． 

このミクロシミュレーションの計算を機械学習

モデルにより代替する上で，車両追従式をどのよ

うに機械学習モデルに学習させるかということが

問題となる．車両一台一台について，周辺車両と

の関係性から次の挙動を計算するという定式化で

は計算の効率性に寄与し難いということから，追

従・被追従の関係から成る車列での挙動を学習さ

せるということが考えられる．圧縮した特徴量を

用いたシミュレーションのイメージを図 2 に示

す． 

車列のとりうる状態は必ずしもランダムなもの

ではなく，一定の規則性や分布の偏りを持つと考

えられることから，そのような分布の偏りを学習

することが計算の効率性に寄与するものであり，

車列の挙動について本質的な情報を与えるもので

あると考えられる． 

そのような考え方は機械学習モデル一般でなさ

れており，代表的な潜在表現の学習手法である，

オートエンコーダー19)20)をはじめ，エンコーダ

ー・デコーダーの形式を採用する多くの深層学習

モデルでは，その表現の獲得がモデルの性能を本

質的に決定するものである 21)22)23)．車列内に存在

する車両の台数は一定ではないため，可変長の入

 
 
図-1 シミュレーションを用いた最適化問題の概要 

 
図-2 圧縮された特徴量による計算効率化の概略!
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力を取ることのできる必要があるが，そのような

モデルとして Seq2seq23)がある．このモデルは，

過去の入力を保持するセル状態に，古い情報を維

持しつつ新しい入力を取り込む構造を導入するこ

とにより，可変長のデータを精度良く扱うことの

できる LSTM24)をエンコーダーとデコーダーとして

用いている．このモデルにより，可変長である車

両状態のベクトルを固定長である隠れ状態のベク

トルに圧縮することができる．しかしながら，一

般に，ここで求まる隠れ状態の物理的な意味を解

釈することは難しい．従って，この隠れ状態が車

列の長さによってどのように変化するかというこ

とや先頭車の挙動が後続車にどのような影響を与

えるかということを知るのは困難である．また，

ここではデータに含まれるさまざまなバイアスが

反映されている可能性があるため，どの程度の現

象までこのモデルが適用可能なのかということや

自動運転車など異なる挙動原理に基づく車両が存

在する場合に，隠れ状態に必要な次元数はどのよ

うに変化するのかなどの知見を得ることは難し

い． 

そこで，以下では，車列内の車両状態の非一様

性という観点から，交通流理論を用いて車両状態

を圧縮することを試みる．ここで求められる特徴

量は，物理的な意味が明確であり，かつ，それを

用いて種々の予測を行う機械学習モデルと組み合

わせやすいという特徴がなければならない． 
 

 
3. 車列の量子化表現とその性質 
 
本研究では，まず，このモデルの特徴である非

一様な交通流の時系列の変化を，車列単位でまと

めて表現することを考える．そのためには，先頭

車両の速度が一定で車両がまとまって同じ速さで

走っている状態と，先頭車両が信号に捕捉される

ことなどにより車両速度に揺らぎが生じた状態の

時間変化を考える必要がある．車列の状態を離散

コサイン変換 25)すると，変換後の各成分は車列内

の車両状態のばらつき具合に対応するということ

に着目し，定式化を行った．本章では，車列状態

の量子化表現の具体的な定式化について記述し，

車両追従モデルを用いて空間周波数成分の分布の

時間変化を考察する．なお，数理的な扱いやすさ

から，佐佐木の車両追従モデル 1)を用いて考察を

行う． 
 

(1) 車列の量子化表現の導出 

ここでは，車両数𝑁の車列について考える．車

列 の 先 頭 の 車 両 か ら ， そ の 速 度 を 𝑣!"𝑖 ∈
%0,1,⋯ ,𝑁 − 1,- と し ， 𝑁 次 元 の ベ ク ト ル

"𝑣0, 𝑣1⋯, 𝑣$%1-
&
を車列状態とする．また，先頭

車を除く𝑁 − 1台の車両は佐佐木の追従理論 1)に

従う．これは，前方車両との速度差という刺激に

対して感度関数が一定のモデルである． 

𝑣!
˙
(𝑡) = 𝜆3𝑣!%1(𝑡 − 𝛥𝑡) − 𝑣!(𝑡 − 𝛥𝑡)5 "1- 

ただし，𝑖 ∈ %1,⋯ ,𝑁 − 1,であり，𝜆は車両追従

式のパラメータ，𝛥𝑡は反応の遅れ時間を表す．本

研究では，𝛥𝑡 = 1とする． 

車列の量子化表現を得るため，𝑁が十分大きい

として境界条件を考える．車両速度先頭車両の走

行速度と，その後方を走る車両の速度との関係を

ラプラス変換を用いて制御論的に捉えると，先頭

車両速度から，𝑖番目の車両の速度への伝達関数

𝐺!(𝑠)は，以下のように表される． 

𝐺!(𝑠) = [𝐺(𝑠)]! = :
𝜆𝑒%(

𝑠 + 𝜆𝑒%(=
!

"2- 

このとき，先頭車両と先頭から 2 番目の車両の

速度差のラプラス変換は，線形性より以下のよう

になる． 

𝑉0(𝑠) − 𝑉1(𝑠) = 𝑉0(𝑠)31 − 𝐺(𝑠)5 

= 𝑉0(𝑠)
𝑠

𝑠 + 𝜆𝑒%( "3- 
先頭車の速度は車両追従式には従わないことか

ら，𝑣0(𝑡) = 0"𝑡 ≤ 0-，𝑣0(𝑡) = 𝑣0"𝑡 > 0-と仮定す

ると， 

𝑉0(𝑠) − 𝑉1(𝑠) =
𝑣0

𝑠 + λ𝑒%(
"4- 

となる．特性根を𝑠𝑖とすると，  

𝑣0(𝑡) − 𝑣1(𝑡) = 𝑣0EF−
1

1 + 𝑠!
G𝑒(!)

∞

!*1

"5- 

となり，虚軸から最も近いを𝑠1とすると，以下

のように近似することができる 1)． 

𝑣0(𝑡) − 𝑣1(𝑡) = 𝑣0 I−
1

1 + 𝑠1
J𝑒(1) "6- 

車両 1 の速度が一定の値に収束するとき，特性

根𝑠𝑖の実部は 0より小さいことから，式(5)の右辺

は時間に対して指数関数的に減少する．すなわ

ち，先頭車が一定速度で走っている場合には，

𝑣0(𝑡)−𝑣1(𝑡) ≅ 0となる．また，追従車両全体の

応答が安定であるとき，先頭車の速度変化は減衰

して後続車に伝えられる．すなわち，車両数𝑁が

十分大きい場合には，最後尾から 2 番目の車両の

速度変化は先頭車両の速度変化よりも十分緩やか

であり，時間に対してほとんど変化しないと考え

ることができる．車列の先頭での議論と同様にし

て，最後尾車両の速度は最後尾から 2 番目の車両

とほとんど等しいと考えることができる． 

以上から，先頭車両が短い時間の間加減速を行

った後，一定速度で走行する様な状況では， 
𝜕𝑣+(𝑡)
𝜕𝑛 |+*0,$ = 0 "7- 

という境界条件が成り立つ． 

こ の 境 界 条 件 を 満 た す 車 列 状 態 𝑣 =
"𝑣0, 𝑣1⋯, 𝑣$%1-

&
の基底として，以下のような成

分を持つベクトル𝑢- = Q𝑢-0, ⋯ , 𝑢-.$%1/R
&
, 𝑚 ∈
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0,⋯ ,𝑁 − 1を考えることができる 

𝑢-+ =

⎩
⎪⎪
⎨

⎪⎪
⎧ 1

√𝑁
, 𝑚 = 0

Y2
𝑁 cos

⎝

⎜
⎛
𝑚F𝑛 + 1

2
G

𝑁 𝜋

⎠

⎟
⎞
, 𝑚 ≠ 0

"8- 

このとき，基底変換を行った後の車列状態𝑠
は，行列𝑈 = (𝑢-+)-+ ∈ 𝑅$×$を用いて，以下のよ

うに表される． 

𝑠 = 𝑈𝑣 "9- 
また，𝑈はユニタリ行列であることから，逆変

換は以下の様に表される． 

𝑣 = 𝑈&𝑠 "10- 
式(8)の射影は，離散コサイン変換と等しい変

換であり，式 (9)の射影は逆離散コサイン変換と

等しい．離散コサイン変換は，画像や音声の圧縮

技術として JPEG26)等で用いられている．この圧縮

は，画像等のデータでは隣あうピクセルの値は近

い値を取ることが多いため，変換後の成分の分布

が偏ることにより成り立っている．この分布の偏

りを捉える周波数成分の分析により，より効率的

な画像・動画圧縮の方法が検討されている 27)．一

方で，道路上を走行する車両についても，位置の

近い車両は似通った速度で走行していると考える

ことができそうである．離散コサイン変換後の車

両状態𝑠が車両追従式に従ってどのように変化し

ていくかを考察する．なお，今後離散コサイン変

換により射影された車両状態𝑠を，簡略化のため

スペクトルと称することとする．また，式(8)で

の𝑚が小さい成分を低周波成分，大きい成分を高

周波成分と呼ぶこととする．これは，図 3 に示す

様に，𝑚が大きい成分ほど，空間的な値の変動が

激しいためである． 
 
 

(2) 車両追従式に基づくスペクトル成分の変化

の分析 

ここでは，スペクトル𝑠の時間変化を分析する．

初期条件を時刻 𝑡 = 0,1での全車両の速度分布

𝑣"0-, 𝑣"1- ∈ 𝑅$として以下の様に与える． 

𝑣!"0- = 0"𝑖 ∈ 0,⋯ ,𝑁 − 1- "11- 

𝑣!"1- = i
𝑣0, 𝑖 = 0

0, 𝑖 ∈ %1,⋯ ,𝑁 − 1,
"12- 

また，先頭車両の速度𝑣0(𝑡)"𝑡 > 1-は車両追従

式に従わないため，初期条件から決定することが

できないが，ここでは，簡単のため 𝑣0(𝑡) =
𝑣0"𝑡 > 1-とする． 

式(9)より，車両𝑖の速度𝑣!(𝑡)は時刻𝑡に対応する

スペクトル𝑠(𝑡)を用いて，以下のように表され

る． 

𝑣!(𝑡) = 𝑈&𝑠(𝑡) = E 𝑈-!
$%1

-*2

𝑠-(𝑡) (13) 

これを式(1)の車両追従式に代入すると， 

𝑣!
˙
(𝑡) = 𝜆 '( 𝑈#$!%1'

(%1

#)0

𝑠#+𝑡 − 1. − ( 𝑈#!

(%1

#)0

𝑠#+𝑡 − 1./ 

= 𝜆 ( 0𝑈#$!%1' −𝑈#!1 𝑠#+𝑡 − 1.
(%1

#)0

 

= λ3
2
𝑁 (

⎣
⎢
⎢
⎢
⎡

⎝

⎜⎜
⎛
cos

⎝

⎜
⎛
𝑚@𝑖 − 1

2
B

𝑁 π

⎠

⎟
⎞

(%1

#)0

− cos

⎝

⎜
⎛
𝑚@𝑖 + 1

2
B

𝑁 π

⎠

⎟
⎞

⎠

⎟⎟
⎞
𝑠#+𝑡 − 1.

⎦
⎥
⎥
⎥
⎤

 

+14. 

次に，𝑣
˙
(𝑡)を離散コサイン変換した結果を𝑠

˙
(𝑡)

とし， 𝑠
˙
(𝑡)の成分が時刻𝑡 − 1でのスペクトルを

用いてどのように表されるかを考える．ここで，

スペクトルの計算は時間とは無関係のため，𝑠
˙
(𝑡)

は𝑣
˙
(𝑡)の射影結果であると同時に𝑠(𝑡)の時間微分

でもある．式(8)より， 

 
図-3 各基底における成分の分布!"𝑁 = 10#!
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𝑠+
˙
(𝑡) = 𝑈+𝑣

˙
(𝑡) = E𝑈+!

$%1

!*0

𝑣!
˙
(𝑡) 

= E𝑈+!

$%1

!*0

j𝜆 E Q𝑈-.!%1/ −𝑈-!R 𝑠-"𝑡 − 1-
$%1

-*0

k 

=E
-*0

$%1

j𝜆E𝑈+! Q𝑈-.!%1/ −𝑈-!R
$%1

!*0

k 𝑠-"𝑡 − 1-	

"15- 
ここで， 𝑠-"𝑡 − 1-にかかっている係数を𝐴+-

とすると，以下のように式変形することができ

る． 

𝐴+0 = 𝜆E𝑈+! Q𝑈0.!%1/ −𝑈0!R
$%1

!*0

 

= 𝜆E𝑈+! F
1
√𝑁

−
1
√𝑁

G
$%1

!*0

 

= 0 (16) 
 

𝐴-0 = 𝜆E𝑈0! Q𝑈-.!%1/ −𝑈-!R
$%1

!*0

 

= 𝜆E𝑈0! Q𝑈-.!%1/ −𝑈-!R
$%1

!*1

 

= 𝜆
1
√𝑁

'

⎝

⎜⎜
⎛
+2
𝑁
cos

⎝

⎜
⎛
𝑚1𝑖 − 1

2
3

𝑁
𝜋

⎠

⎟
⎞

#$1

%&1

−+
2
𝑁
cos

⎝

⎜
⎛
𝑚 1𝑖 + 1

2
3

𝑁
𝜋

⎠

⎟
⎞

⎠

⎟⎟
⎞
 

=

⎩
⎪
⎨

⎪
⎧2Q2𝜆

𝑁 (
!)1

(%1 cos @ 𝑚
2𝑁

𝜋B − cos@3𝑚
2𝑁

𝜋B

1 − cos 0𝑚𝑁 𝜋1
, 𝑚が奇数

0, 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒
(17)

 

 

𝐴𝑛𝑚 = 𝜆E 𝑈𝑛𝑖"𝑈𝑚(𝑖−1)−𝑈𝑚𝑖-
𝑁−1

𝑖=0
	

= 𝜆+𝑈)*,𝑈+(*-.) − 𝑈+*-
0-.

*1.

	

=
2𝜆
𝑁 4 cos 8

𝑛 9𝑖 + 12;
𝑁 𝜋=>cos8

𝑚 9𝑖 − 12;
𝑁 𝜋= cos8

𝑚 9𝑖 + 12;
𝑁 𝜋=?

!"#

$%#

	

(18) 
 

この行列𝐴を用いて，スペクトルの時間変化は，  

𝑠(𝑡) = 𝐴𝑠"𝑡 − 1- "19- 
と表される．𝐴の要素ごとの値を可視化すると

図 4 のようになり，値が対角成分付近に集中して

いることがわかる．この傾向は車両数𝑁が大きい

ほど顕著であり，𝑁が十分大きい場合には𝐴は対
角行列となる． 

式(18)は遅れ時間のある線形の微分方程式であ

り，スペクトル𝑠のラプラス変換により解くこと

ができる．𝑠(𝑡)のラプラス変換を𝑆(𝜔)とすると，

式(18)は以下の様に書き換えられる． 

𝜔𝑆(𝜔) − 𝑠"0- = 𝑒%5𝐴𝑆(𝜔) "20- 
𝑆(𝜔) = (𝜔𝐼− 𝑒−𝜔𝐴)−1𝑠 Q0R "21- 

車両数𝑁が十分大きく，𝐴が対角行列とみなせ

るとき，𝑚 > 0について， 

𝑆𝑚(𝜔) =
𝑠𝑚 Q0R

𝜔− 𝑒−𝜔𝐴𝑚𝑚
"22- 

式(4)から(6)への変形と同様にして， 

𝑠-(𝑡) = 𝑠-"0-I−
1

1 + 𝜔1
J 𝑒51) "23- 

ただし，𝜔1は式(22)により表されるシステムの

特性方程式の最も虚軸に近い根である．𝜔1の実部

が負であれば，成分は時間と共に指数関数的に減

少する．𝜔1 = 𝜉1 + 𝑗𝜂!とすると， 

0 = 𝜔1 − 𝑒
%+1𝐴##	

= 𝜔1 + 𝑒
%+1𝜆 @1 − cos 0

𝑚
𝑁 𝜋1B	

= _𝜉1 + 𝜆@1 − cos 0
𝑚
𝑁 𝜋1B 𝑒

%,1cos 0𝜂11b

+ 𝑗 _𝜂1

− 𝜆 @1 − cos 0
𝑚
𝑁 𝜋1B𝑒

%,1sin 0𝜂11b	

+24. 
 

なお，式(18)を𝑛 = 𝑚の場合に変形すると，

𝐴-- = −𝜆 Q1 − cos Q-
$
𝜋RRとなることを用いた．

𝜉1 = 0を式(24)に代入すると，実部が 0 になるこ

 
図-4 行列𝐴の成分分布 (𝑁 = 10)!
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とより， 

η1 =
π
2

"25- 

虚部が 0となることより， 
𝜋
2
− 𝜆F1 − cos Q

𝑚
𝑁 𝜋RG = 0 "26- 

𝑚 ∈ "0,𝑁-において，式(26)を満たす𝑚が存在

しない𝜆の条件は， 

λ <
π
4

"27- 

であり，これが満たされるとき，スペクトルの

第 0 成分以外は時間と共に指数関数的に減衰して

いく．この減衰の速度は高周波成分になるほど大

きい．図 5 にスペクトルの高周波成分の減衰のイ

メージを示す．時間の経過とともに車両の速度の

ばらつきが減少し，最終的に第 0 成分，すなわち

全車両が等しい速度である成分のみが残ることが

わかる． 

 

(3) 量子化表現の意義 

以上の検討から，量子化表現された車両状態で

は，高次の成分は速やかに減衰してしまうため，

低次の項にのみ注目すれば良いことがわかる．今

回検討したのは，線形の車両追従式に対してのみ

であるが，非線形のモデルであっても一定速度で

走行する車両を複数車両が追従する場合には全車

両が先頭車両の速度に近づいていくと考えられる

ことから，同様の議論が成り立つと考えられる．

これを用いると，扱う変数の数を情報落ち少なく

減らすことができるので，シミュレーションの計

算効率を高められることが期待できる．仮に車列

の数が一リンクにつき一つと仮定すれば，扱う変

数の数はリンク数に比例することとなり，交通容

量に比例する計算ではなくなる． 

また，車列の量子化表現では，車両の状態を前

方車両から後方車両への影響の伝搬という捉え方

ではなく，車列全体での場の揺らぎという視点で

表現し直している．信号停止からの発進や希望走

行速度，遅れ時間のばらつき等に伴う車列内での

状態の揺らぎは，運転者が過減速を行う回数を増

加させ，道路の交通容量を減少させる原因になる

と考えられるが，2．(1)(2)における定式化で

は，車列内の揺らぎの時間変化を微分方程式によ

り直接記述しており，この非効率性を直接的に評

価できる手法となりうる．例えば，自動運転車両

の混在する道路空間では，非自動運転車と自動運

転車の異質性がしばしば問題となる．両者の間に

は，遅れ時間や希望走行速度での差異や，プラト

ゥニング等に代表される行動原理，追従時におけ

る各車両のばらつき具合に違いがあり，それを利

用した次元の削減や行動原理の違いに起因する場

の揺らぎを解析する際に有用であると考えられ

る． 

 

 

4. スペクトルの変化に着目したサロゲート

モデル 
 
以上では，離散コサイン変換により，多数の車

両からなる車列の状態を効率的に低次元の特徴量

に圧縮することができることを述べた．3．で考

えた線形モデルでは，車列の速度の変化は解析的

に計算することができるが，一般の非線形モデル

では，そのような解析的な扱いは難しい．以上で

検討した内容は，車列の特徴量を圧縮するという

点では一般的であることから，さまざまなシミュ

レーションモデルに適用可能であると考えられ，

各モデルに合わせて柔軟に応用できることが望ま

しいと考えられる．本章では，圧縮された車列の

状態を用いて，できる限り少ない数のパラメータ

でネットワーク状態の変化を記述することを考え

 
 

図-5 実空間上での速度分布と周波数成分の関係のイメージ 
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る．ここでは，非線形の関数を柔軟に扱うことが

できる，ニューラルネットワーク 28)を用いて車両

状態の変化を近似することを考える． 
 

(1) モデルの構造 

一般の車両追従モデルでは，時刻𝑡での車両の

加速度は，前方車両の挙動への感度を表す感度関

数と，前方車両の挙動が後方車両の挙動をどれだ

け影響を与えうるかを表す刺激関数との積で表さ

れる．ここで，感度関数は，時刻 𝑡における射等

間隔や走行速度の影響を受けるが，刺激関数は，

運転者の認知に遅れ時間が発生するため，時刻

𝑡 − 𝛥𝑡での状態から決定される．一般に刺激関数

は前方車両との速度差である． 

ここでは，離散化された時間でのシミュレーシ

ョンを考え，簡単のためシミュレーションのタイ

ムステップと遅れ時間𝛥𝑡が共に 1 秒である状況を

考える． 

このとき，3．で考えた線形モデルは，以下の

ような式で表される． 

𝑠(𝑡) = 𝑠"𝑡 − 1- + 𝑠̇"𝑡 − 1-	
= 𝑠(𝑡 − 1) + 𝐴𝑠(𝑡 − 2) (28) 

特徴量の次元を圧縮するにあたり，𝑠の成分の

うち，第𝑙 − 1周波数成分まで考慮するとし，第𝑙
成分以降は成分の値の平均を用いて考えるものと

する． 

このとき，新しいベクトル及び行列𝑠′ ∈ 𝑅781，
𝐴′ ∈ 𝑅.781/×.781/を用いて，次のように書き直すこ

とができる． 

𝑠-
′ (𝑡) = x

𝑠-(𝑡), 𝑚 < 𝑙
mean Q𝑠7(𝑡),⋯ , 𝑠$%1(𝑡)R , 𝑚 = 𝑙 "29- 

𝐴-#
′ =

⎩
⎪
⎪
⎪
⎪
⎨

⎪
⎪
⎪
⎪
⎧

𝐴-#

1
𝑁 − 𝑙(

-′)/

(%1

𝐴-′#
		
𝑛,𝑚 < 𝑙

𝑛 = 𝑙,𝑚 < 𝑙

(
#′)/

(%1

𝐴-#′

1
𝑁 − 𝑙 ( ( 𝐴-′#′

(%1

#′)/

(%1

-′)/

		
𝑛 < 𝑙,𝑚 = 𝑙

𝑛 = 𝑚 = 𝑙

+30. 

 

𝑠′(𝑡) = 𝑠′"𝑡 − 1- + 𝐴′𝑠′"𝑡 − 2- "31- 
また，時刻𝑡における先頭車両の速度の変化を

𝛿𝑣0(𝑡)とすると，その成分のスペクトルへの影響

𝛿𝑠(𝑡)は， 

𝛿𝑠(𝑡) = 𝑈0
′ 𝛿𝑣0(𝑡) "32- 

𝑈-0
′ =

⎩
⎪
⎨

⎪
⎧ 𝑈-0, 𝑚 < 𝑙

1
𝑁 − 𝑙E

-′*7

$%1

𝑈-′0, 𝑚 = 𝑙
"33- 

以上を合わせると， 

𝑠′(𝑡) = 𝑠′"𝑡 − 1- + 𝐴′𝑠′"𝑡 − 2- + 𝑈0
′𝛿𝑣0(𝑡) "34- 

となる．ここで，式(18)を用いると車両数𝑁が𝑙
に比べ十分に大きい場合には，𝐴′の各要素は𝑁に
反比例する形となる．これは，先頭車両の速度の

変化が車列の後ろまで届くのにかかる時間が車列

内の車両の台数に比例して増大するということと

等しい．𝐴′の各要素を𝑁倍した行列𝐴′′を用いる

と， 

𝑠′(𝑡) = 𝑠′"𝑡 − 1- +
1
𝑁𝐴

′′𝑠′"𝑡 − 2- + 𝑈0
′𝛿𝑣0(𝑡) "35- 

となり，車列状態の変化が車両数𝑁に依存しな

い形で書くことができる．  

𝐴′′は行列であるが，この写像をニューラルネッ

トワークにより近似することを考える．それによ

り，関数の学習コストを抑えた上で，支配方程式

としての追従式の変化をより直接的に学習するこ

とができると考えられる． 

すなわち，ニューラルネットワークの関数を𝑓
とすると，シミュレーションモデルは次のような

形で描くことができる． 

𝑠′(𝑡) = 𝑠′"𝑡 − 1- +
1
𝑁 𝑓 Q𝑠

′"𝑡 − 2-R + 𝑈0
′𝛿𝑣0(𝑡) "36- 

𝑙を𝑁に依存しない定数とすれば，単一の機械学

習モデルで表現が可能となる． 
 

(2) マルチスケールへの展開 

(1)のモデルは，車列の車両台数𝑁，先頭車両の

速度変化，ニューラルネットワークのパラメータ

によって決定される．ここで，ニューラルネット

ワークのパラメータは，車両追従式を近似したも

のと考えられるので，ネットワーク固有のパラメ

ータではない．すなわち，交通ネットワークを評

価するためには，シミュレーション内で発生する

車列の車両台数及び先頭車両の加速度の同時分布

を考えれば良い．ここで，各車列は追従・被追従

の関係にはないので，車列の連結と分裂を除いて

独立に移動していると考えられる．シミュレーシ

ョンを行うスケールによらず，先頭車両の加速度

と車列長の同時分布のみが分かれば，単一のモデ

ルでシミュレーションを行うことができるという

点で，マルチスケールに対応したモデルと考えら

れる． 
 

 
5. 数値実験 
 
4．で提案したモデルの精度を評価するため，

離散コサイン変換により圧縮した特徴量を用い

て，車列状態の時系列変化の予測を行った．ここ

では，2 リンクからなる信号付き単路での精度評

価を行った． 

ここでは，1000 台の車両が，仮想的に作成した

2 リンクから成る単路を走行する場合を考える．

車両は 5 秒おきに出発し，ノード 1 からノード 2

を経由し，ノード 3 まで移動する．ノード 1 とノ

ード 2，ノード 2とノード 3の距離は共に 550m で
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あり，ノード 2には青時間スプリット57/120の信
号が設置されている．シミュレーションの結果得

られた車両数 2 以上の車列について時刻𝑡, 𝑡 −
1, 𝑡 − 2の状態を集計することで，5206サンプルの

教師データを作成し，2915 サンプルを教師デー

タ，729 サンプルを検証データ，1562 サンプルを

テストデータとした．図 6 にネットワークの概要

を，図 7 にミクロシミュレーションで得られた車

列長の分布を図 8 と図 9 にそれぞれ先頭車両の加

速度の分布及び車列内の車両全体の速度分布を示

す．なお，データに含まれる車列全体の車列長の

平均は 6.39である．信号の有無によりリンク 1で

車列長の長い車列が多くなっており，速度 0 付近

の車両が多くなっていることがわかる．それに伴

い，先頭車両の加速度の絶対値の大きい車列の分

布が異なっていることがわかる． 

また，図10に特徴量圧縮による誤差と，式(36)

に従い時刻𝑡 − 2, 𝑡 − 1での車列状態スペクトルか

ら，時刻𝑡でのスペクトルを推定し，車両速度分

布を求めたときの誤差を示す．また，特徴量圧縮

による情報落ちを評価するため，特徴量圧縮の後

そのまま車両速度に変換したときの誤差も示す．

比較対象として，離散コサイン変換の代わりに可

変長入力を扱える機械学習モデルである Seq2seq

を用いて特徴量の圧縮を行った場合も示す．な

お，ここでは Seq2seq のエンコーダー及びデコー

ダーには LSTMの派生形である GRU29)を用いた．こ

のモデルは，LSTMよりも構造がシンプルであり，

かつ，より高い表現力を持つものである．両者と

もに，特徴量圧縮による誤差と次タイムステップ

の予測の誤差がほとんど一致している．これは，

次タイムステップの特徴量に変換することよりも

特徴量の圧縮の仕方自体が精度を高める上でボト

ルネックになっているということを示す．離散コ

サイン変換による特徴量では，打ち切り次元数が

大きい場合には，次状態の予測誤差がほとんど 0

 
図 6 シミュレーションに用いたネットワークの概要 

 

 
図 7 車列内の車両数𝑁の分布!

 
図 8 先頭車加速度の分布!

 
図 9 車列内の車両速度の分布!

 
図 10 打ち切り次元数𝑙と推定誤差（RMSE）!

 
図 11 𝑙 = 5の場合の車両速度分布の真値と推定値の

比較（色は車列長𝑁） 

 

 
図 11 𝑙 = 5の場合の車両速度分布の真値と推定値

の比較（色は車列長𝑁）!
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になっていることから比較的簡単な機械学習モデ

ルであっても次状態の予測ができていることがわ

かる．また，本検討では，離散コサイン変換を用

いたものの方が Seq2seq を用いたものに比べ，打

ち切り次元数の増加による精度の向上が顕著にな

っているという結果が得られた．車列長の平均値

が 6.39であることから打ち切り次元数を 5で設定

すると，離散コサイン変換を用いた場合の次タイ

ムステップの車両速度の真値と予測値の分布は図

11 のようになり，真値の周りに最大誤差が 6𝑚/
𝑠，RMSE が 0.70𝑚/𝑠となった．この特徴量圧縮に

起因する誤差は政策による先頭車量加速度の分布

や車列長の分布の変化に対し，十分な小さいか否

かという点で評価される． 
 
 
6. 結論 
 
(1) まとめと課題 

本研究では，前方車両から後方車両への影響の

伝搬を表す追従理論の定式化が必ずしも機械学習

モデルに入力しやすいものではないことから，車

列の単位での表現について検討を行った．車列の

空間周波数分析では，スペクトルの各成分が車列

内の車両状態のばらつき具合が表しており，それ

らはネットワーク上の各車両の旅行速度と一対一

で対応している． 

本研究では，まず線形の車両追従式を用いて，

車列の表現に適していると考えられる離散的な基

底関数を導出し，線形の追従式に基づきスペクト

ルの時間変化を解析的に分析した．このスペクト

ルの時間変化は，車列の連結・分裂を除けば車列

ごとに独立に計算できる．一定の条件下でスペク

トルの高周波数成分は速やかに減衰することか

ら，低周波成分のみを用いた情報圧縮の可能性が

示される．これは，シミュレーションにおける計

算コストの減少に寄与する結果である．また，ス

ペクトル成分の変化が記述できることから，空間

的な車両状態のばらつきが問題となるような現象

をより直接的に捉えられるという意義もあると考

えられる．例えば，自動運転車の混在する状況で

の渋滞の伝搬などがそれにあたる． 

加えて，スペクトルの各成分は車両状態の揺ら

ぎの程度を表しており，車列の長さが異なったと

しても，物理的な意味は変わらない．すなわち，

異なる長さの車列を単一の機械学習モデルで扱う

ことができると考えられる．本研究では，線形の

追従式から導出されたスペクトルの支配方程式の

アナロジーにより，異なる長さの車列のスペクト

ル成分の時間変化を単一の機械学習モデルにより

近似する方法を提案した． 

最後に，提案モデルを用いて，非線形の追従式

に基づき計算された車両の挙動を学習し，精度の

評価を行った．時系列の車両挙動の変化の予測の

ために単純な機械学習モデルを用いた場合でも高

精度で予測ができることが示唆された， 

一方で，本研究では，実ネットワークでの数値

実験が行えていないことから，課題も残る．第一

に，特徴量の次元数の取り方に明確な基準を与え

られていない．次元の打ち切りに起因する誤差は

車列長の分布に大きな影響を受けるため，特徴量

の次元数は実ネットワークでの車列長の分布を与

えた上で，政策の評価に必要な予測精度の比較に

より決める必要がある．ただ，配分計算の前に車

列長の分布がわからないことから，繰り返し計算

が必要になると予想される．また，扱う追従式に

よってはスペクトルの高周波成分が減衰しない可

能性もあることから，その評価も必要となる．第

二に，車列の空間的な広がりを考える必要があ

る．これは，車両の連結・分裂の評価やネットワ

ークの設計変数の変化による先頭車両速度と車列

長分布の解析に必要であると考えられる．車両密

度と旅行速度の集計量の観点から車両の挙動を捉

えている Fundamental diagram (FD)30)を用いれ

ば，車両速度の分布から車列の広がりの長さを計

算できると考えられるが，追従式によってはFDが

一意に定まらないものも存在する．車頭間隔の情

報も周波数領域に変換した上で次タイムステップ

の予測に利用するというモデルが考えられる．第

三に，実ネットワークにおける設計変数の車列状

態に与える変化の評価が必要である．車列状態の

変化は，それ自体がリンク旅行時間の変化などの

形で車列状態の分布に影響することから，繰り返

し計算が必要となる．ネットワークにおける計算

方法の開発とそれを用いた設計変数に対するモデ

ルの感度の分析を行う必要がある．第四に，本研

究で検討したモデルは，ある程度車両がまとまっ

て走行している状況を想定したものであるため，

車両が疎にしか存在しない状況では意味を持たな

い．その具体的な適用範囲についても検討が必要

である． 

 

(2) 今後の展望 

本研究で検討した，車列内の車両の状態の揺ら

ぎに基づいた定式化では，車両状態の分布の時間

変化は互いに独立な車列の先頭車両の加速度と車

列の長さで決定される．これらの変数の分布と対

象ネットワークにおける説明変数の関係を明らか

にすることでネットワークの最適化問題を高速に

求解できると考えられる．例えば，車列先頭車両

の加速度は，信号による捕捉確率や歩行者・自転

車等との相互作用の頻度により影響を受けると考

えられる．また，車列長の分布はボトルネック箇

所における車線数により変化すると考えられる．

そのような要因による交通状態への影響を評価す

ることができれば，複数のモードが混在する交通

結節点の評価や道路空間の配分問題に適用できる

と期待される． 
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MULTISCALE SIMULATION BASED ON TRAFFIC FLOW THEORY 
 

Daichi OGAWA and Eiji HATO 
 

As the traffic operation system and network design methodology become sophisticated along with the 
increasing availability of traffic data, the optimization problem using micro-simulation model is gaining 
importance. At the same time, the great success in machine learning is expected to lead to new behavior 
modeling, though there is accumulated knowledge in traffic flow theory. Because of increasing variety of 
traffic service and development of autonomous driving which have completely different behavioral princi-
ple from ordinary cars, the statistical approximation of behavior would lead to incorrect prediction. In this 
paper, a new feature design method is proposed based on traffic flow theory. The feature can deal with 
individual behavior in the line of cars efficiently, and is expected to help machine leaning models learn 
agents’ behavior effectively. In addition, the feature calculation is based on frequency analysis in space 
domain, and thus it is interpretable and analytically solvable when the governing car-following model is 
linear. The meaning of feature does not depend on the size of the line of cars, and applicable regardless of 
the scale of the target domain. 
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