
1 研究背景 
交通渋滞が社会問題となっている現代において，ITS

（Intelligent Transport Systems）を通してその対策が進

められている．ITS とは，交通の安全性や快適性を目

的として最先端の技術を活用して，人・道路・車を一

体として構築する交通システムのことである．これま

で VICS（Vehicle Information and Communication Sys-
tem）や ETC などのサービスが実現されている．また，

交通を快適なものとするツールとして挙げられるカー

ナビは，今では事故や渋滞などの交通情報だけでなく，

区間ごとの所要時間や，目的地までの最速ルートをド

ライバーに提示し，それらの情報を定期的に最新のも

のに更新する機能を有している． 
近年，ビックデータ技術を活用した交通情報精度の高

度化や，最新の ICT 技術を活用した交通の全体最適の

実用化などが取り組まれている．しかし，高い精度の

情報を活用した全体最適には，すべての車を制御でき

るように同様の情報を受け取りそれに従う必要がある．

そのため，このような理想状態に至るまでには，各ド

ライバーがそれぞれ違う情報を受け取り，それぞれで

意思決定を行うという状態を経る必要がある．現在で

は，カーナビから最速で目的地に到着できると提示さ

れた経路であっても，従わずに自らで経路を選択する

ドライバーも一定数存在する．ドライバーへ与える情

報の与え方や，情報を認知したドライバーの行動につ

いての研究，また，全体最適に至るまでの過渡期にお

ける分析は不十分という課題があるといえる. 

2 先行研究 
交通渋滞を分析するにあたり，マルチエージェント

シミュレーションなどを活用した交通シミュレーショ
ンによる分析がなされている．例としては，日本IBM 
が開発した大規模なマルチエージェント交通シミュレ
ーションである「IBM Mega Traffic Simulator」1) が挙げ
られる．これは，仮想世界を作成し人間をエージェン
トとして現実の人間社会をシミュレートする，広域を
カバーしたミクロシミュレーションであり，これによ
り交通渋滞といった課題だけでなく，高齢者が増加し

た場合など歩行者の属性や環境が変化した社会におけ
る交通状況のシミュレーションといった，従来はシミ
ュレーションが困難であった課題にも対応できる．し
かし，リアルな人間の行動をモデル化することに課題
を残しており，ドライバーごとの行動の差異を表現す
ることはできていない．また，ドライバーの行動モデ
ルに関する研究も数多くなされている．また藤井ら2) 

は不確実性に対する態度の個人間の差異をパラメータ
によって考慮した経路選択行動モデルの提案している．
服部ら3) は被験者実験によるドライビングシミュレー
ションのログデータ分析とインタビューにより行動モ
デルを作成する手法を提案している．しかし，データ
の収集には被験者に大きな負担がかかる上に，多様な
被験者のデータが必要なため，十分なデータの取得は
難しいという課題がある． 
今までの交通シミュレーションに関する研究では，

大規模な交通を再現はできるが，混雑状態や道路環境
などのドライバーが認知する情報に対する経路選択行
動の差異を表現できていない．また，アンケートによ
るドライバーの行動モデル作成は多様で大量のデータ
を必要とするため困難である．加えて，行動モデルを
提案している研究では，カーナビの情報に従う・従わ
ないなどの認知情報に応じて生じるドライバーの行動
の違いを再現するものはない．本研究では,このドライ
バーの認知や，その認知からくる行動の差異をモデル
化する．そのうえでドライバーの行動がどのように混
雑に影響を与えるかを考える. 
一方，未来の事象について予測を行う手法として，”

予測市場”という手法について研究が進められている．
予測市場とは,将来の事象に関する群衆の知識・意見を
市場のメカニズムを用いて集約して集合知化させ，そ
の数字を「予測値」とする手法である．予測したい物
事の未来の状態に応じて価値が定まる「予測証券」と
呼ばれる仮想の証券を発行し，複数の市場参加者に仮
想の市場で証券を売買してもらう．その過程における
証券価格の推移に基づいて未来事象の予測を行う．
ChenとPlot4) は製品の販売量予測に予測市場の適用を
試みている．この研究では対象製品の販売量を，
[0~100],[100~200]といったように，複数の区問に分割
し,それらの区間に対応した証券を用いた予測市場を
構築している．結果として，この予測市場の結果が，
企業のオフィシャルな予測値よりも精度が高いという
結果が得られたとしている．これに対し，水山ら5) は，
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製品の需要量の点推定値が得られるだけでは必ずしも
十分でないという課題を挙げ，連続的な予測分布を得
ることを目的として「可変区間型証券」という予測証
券を用いた予測市場システムの提案をしている．「可
変区間型証券」とは，実際の需要量の値が予測区間[a,b]
に当てはまった場合にリターンが得られる証券であり，
市場参加者は予測区間[a,b]を自由に指定することがで
きる.水山ら5) は，製品の需要予測に予測市場を適用し，
人工的に作成した市場を用いてシミュレーションを行
い，数値予測に対する予測市場の有効性を示している． 

3 研究目的とアプローチ 

3.1 研究目的 
ドライバーがそれぞれ違う情報を受け取りそれぞれ

で意思決定を行うという状態下で，カーナビから与え
られる経路情報や予想所要時間といった混雑情報に対
するドライバーの行動の不確実性が混雑に与える影響
を分析する．そのために,ドライバーごとに混雑状態や
道路環境に対する行動の差異を再現できるような行動
モデルを作成する．そして，ドライバーがカーナビか
ら受け取る推奨経路や所要時間といった情報や，ドラ
イバーがもともと持っている認知情報によってドライ
バーの行動が変化することを表現するための認知モデ
ルが必要である．そこで「予測市場」を用いてドライ
バー各々が認知する情報と，その認知を集約しドライ
バーへフィードバックを行うことでカーナビのように
混雑予想情報を提示するモデルを作成する．そして，
情報精度や混雑情報に対する行動に差のあるエージェ
ントが存在する交通状態を表すシミュレーションを作
成し，ミクロ・マクロ分析を行う．これによりドライ
バーのどのような行動が混雑につながるのか，そして
その行動の原因がどこにあるのかを判明させる． 

3.2 アプローチ 
ドライバーがカーナビから受け取る推奨経路や所要

時間といった情報や，ドライバーがもともと持ってい
る認知情報によってドライバーの行動が変化すること
を表現し，その変化が混雑に与える影響を分析するた
めにモデルを作成する． 
そこで，この予測市場と呼ばれる集合知を利用した

数値予測手法を用いて，人工的に作成した予測市場を
所要時間予想システムに利用し，ドライバーの認知す
る情報とカーナビから提示される情報を表現する．そ
こでドライバーの持っている認知情報を予測証券とし
て表現して，この予測証券をやり取りすることで情報
を集約化させ，全体の予測としてドライバー側にフィ
ードバックを行う．本研究では水山らの提案する可変
区間型予測証券を導入し，その予測区間は市場に参加
する各ドライバーの認知する所要時間によって決定さ
れる．そのため，予測証券は，ドライバー各々が持つ，
認知を表したものとなる. 
実際の交通は，予測証券というものは存在しないが，

ドライバーが道路を走行した後に VICS に集積される
交通ログデータと，ドライバー自身が考える所要時間
の認知をカーナビに入力させることで，ドライバーの
知識を集合化させ，予測を行うことができる．  
 

4 モデル説明 

本モデルは，車両が走行する交通モデルと，予測市場

を用いたドライバーの認知情報を集約化させ，それを

予想所要時間としてフィードバックを行う所要時間予

想システム（カーナビ）が存在し，この二つのモデル

上でエージェントが行動モデルに従い意思決定を行う．

全体のフローを以下に示す． 
 

 
Fig. 1: シミュレーションフロー概要 

 
以降，エージェントが認知する所要時間の分布を「認

知分布」，所要時間予想システムが保有する予想所要

時間を表す分布（市場における価格分布）を「予想分

布」と表現する．交通シミュレーションは全エージェ

ントが目的地到達するまで実行し，その後エージェン

トの認知情報を集合知化し予想分布を更新することを

1 ステップとする．つまり，シミュレーションを N ス

テップ行う場合，エージェントは出発地から目的地へ

N 回分繰り返すことになる. 

4.1 ドライバーが認知情報を用いて経路選択を行う車
両交通モデル 

4.1.1 交通環境モデル 
交通シミュレーションは，全エージェントが出発地

点を発ち，すべてのエージェントが目的地に着くまで
を 1 回とし，本研究におけるシミュレーションの 1 ス
テップで 1 回の交通シミュレーションを行う. 
交差点をノード，交差点間の道路をリンクとして，

リンクをいくつかのブロックに分割する． 
エージェントが発生および到着する地点（ノード）

は全エージェント共通とし，エージェントはその 2 点
間を結ぶ複数の経路から一つを選択し走行する． 
ブロックごとの車両速度 Vi を下式で算出し，ネッ

トワーク上のエージェントを走行させる．このとき，
現実的には渋滞が発生しても車両はわずかながら前進
しているため,最小移動速度を  とする. 

  (1) 
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車両密度 : (=車両数 /ブロックの長さ)，飽和密
度: , s:定数 

4.1.2 エージェントの経路選択モデル 

ドライバーは，経路ごとの効用値を計算し，ロジッ
トモデルを用いて確率的に経路選択を行う．経路 k の
効用値を計算する関数を以下に示す． 

 (2) 
は所要時間に対する損得の効用を表している．

提示された経路を信じるかどうかドライバーの差を再
現するためカーナビに提示されている経路に納得がい
かず，従わないこともあるのではないかという仮説よ
り，プロスペクト理論 6) を用いて所要時間に対する損
得を導入する．本研究では「カーナビから提示される
予想所要時間」が，「ドライバーが思う認知所要時間」
より小さい場合を得，大きい場合を損であるとみなす．
この効用値の計算は以下の式に従う． 

 (3) 

 (4) 

上記の効用関数に用いるパラメータによって，エー
ジェントの特性に変化をつけることができる．

> のとき，提案される経路の所要時間が短い場
合にはそこまで魅力を感じないが，所要時間が長い場
合には避けようとする気持ちが大きくなる．このとき
エージェントはカーナビの予想所要時間の短い推奨経
路を従いにくく，自身の認知に従いやすいという特性
を持つといえる．  
計算した効用値に対してロジットモデルを適用し，

確率的に経路を選択する．経路 k が選択される確率を
式(5)で算出する． 

  (5) 

4.2 ドライバーの認知を集合知化させた所要時間予想
システム 

4.2.1 所要時間予想システム 
本研究では,ドライバーそれぞれが持つ経路の認知

所要時間を，予測市場を通して集合知化させる．経路
ごとに予想分布を作成し，エージェントはそれぞれが
もつ認知分布を用いて所要時間予想システムに入力す
る．それを予測証券の売買として表現し，その結果市
場に生成された価格分布をその経路の予想分布として，
エージェントに予想所要時間を提示する 
 モデル化するにあたり，所要時間予想システムの

役割をこなす予測市場に関して以下の仮定をおく． 
 経路ごとに対応する予測市場が存

在する.エージェントは選択した経路の ID
と同様の番号を持つ予測市場に参加する
こととなる．また，それぞれの予測市場は
価格分布を表す密度関数 を備えてお
り,この分布が予想分布にあたる． 

 エージェントは予測区間[a, b]を
自由に指定することができる.任意の予測
区間[ ]の証券 1 単位あたりの価格

は価格分布 を用いて次式で算
出する． 

  (6) 

4.2.2 エージェントの証券売買行動モデル 
エージェントは利用した経路について認知している

認知分布を用いて，その経路に対応する予測市場に参
加し予測証券を売買する．この行動結果をポジション
( )として表現し，  は予測区間の下限，  は予測
区間の上限， は証券の数を表す．このときエージェ
ントの総資産  は  で表すことができ
る． 
このポジションのもとで次の試行の所要時間が実際

に予測区間 [ ] に収まった場合，結果として の
リターンが得られる.この結果が得られる主観的な確
率  は，当該市場参加エージェントの認知分布

を用いて次式で与えられる． 

 (7) 

逆に所要時間が予測区間[ ]に収まらなかった場
合は，リターンは得られない．エージェントの主観的
な期待効用 EU は以下のように表すことができ，エー
ジェントはこの EU を最大化するように予測区間
[ ]を指定する． 

 (8) 
 

5 シミュレーション実験 

ドライバーエージェント数を 100 とする．そして交
通シミュレーションを全エージェントが出発して全エ
ージェントが目的地に到着するまで行い，その後全エ
ージェントが所要時間予想システムへ認知情報を入力
しの予想分布の修正を 1回ずつ行るところまでを 1ス
テップとする．この 20 ステップを 5 試行分（交通シ
ミュレーションを 100 回分）行い，分析を行う. 
 

5.1 妥当性評価 

以下に示す二つのスタイライズドファクトと呼ば
れる,問題領域における一般的に受け入れられる事実
と，モデルが生成する結果を比較し，妥当性を検証
する． 
(1)渋滞を道路上で車両の交通が滞り，走行速度が一

般道路においては 20km/h 以下の状態と定義した場合，
道路の全長に対し，5%~10%の長さの渋滞が起きてい
る. 7)  

(2)経路選択をカーナビに頼っている人の 6~8 割が，
実際に推奨された経路を走行している．8)  
都市計画型都市(5.2 節で説明) 9) を表現したネット

ワークにおいて,所要時間予想システムから提示され
る推奨経路に従いやすいエージェントが全体の 5割を
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占める場合に，上記のスタイライズドファクトを満た
す結果を確認した． 

 
5.2 シナリオ 

混雑の特徴について，道路環境ごと，およびエージ
ェント特性やその構成割合ごとに分析を行う． 

a.道路環境 
都市構造は媒介中心性によって分類することができ

る. 9) 媒介中心性とは，頂点間の最短経路の中であるノ
ードが，その最短経路上にある割合を全部の最短経路
間数で標準化したものである．Paolp Cructti ら 9) に
よると,都市構造は媒介中心性の分布によって,自然発
生型都市と都市計画型都市に分類できるとしている．
本研究では，この 2 種類の構造を表現した道路ネット
ワークについて混雑の分析を行う．構造の違いによる
混雑の特徴を分析するため，それぞれのネットワーク
における最短経路の走行距離が同程度になるようにネ
ットワークを作成する．また，出発ノードと到着ノー
ドは固定し，エージェントはその２つのノード間をつ
なぐ経路を選択し走行する． 

Fig. 2: ネットワーク構造 
 

b.エージェント特性 
エージェントが経路を選択する際の効用関数（式

(3)）におけるパラメータに差異をつけることにより,
カーナビから提示される予想所要時間が短く推奨され
る経路に従いやすいエージェントと従いにくいエージ
ェントを表現する．  
効用計算に用いるパラメータはスタイライズドファ

クトを満たすように設定する． 
 

Table 1: 効用計算のパラメータ 

 
 
 
 
 
 
 

Table 2: シナリオ一覧 

 

6 実験結果 

シナリオごとにおける，全エージェントが出発ノー
ドから到着ノードまでの所要時間の平均をランドスケ
ープ図として示す．シナリオごとに，20 ステップを 5
試行，つまり計 100 回分の交通シミュレーションを行
った. 

 
6.1 道路構造による混雑特性の違い 

Fig. 3: シナリオごとの全エージェントの 
平均所要時間 

 
自然発生型ネットワークの方が，大幅に所要時間が

かかる．エージェントの構成割合が全体の所要時間に
与える影響は少なく，推奨経路に従いやすいエージェ
ントが多くなったとしても，全体の所要時間には大き
な影響は与えない． 

 
6.2 エージェントの構成割合による混雑特性の違い 

6.2.1 都市計画型ネットワーク 
推奨経路に従いにくいエージェントが大部分を占め

るシナリオ 1 において，従いやすいエージェントはば
らつきが大きいが所要時間が大幅に抑えられている試
行も存在する．それに対し，従いやすいエージェント
が 5 割以上のシナリオ 2,3 では，推奨経路を信じやす
いエージェントの所要時間が，従いにくいエージェン
ト以上の値をとっており，推奨経路に従いやすいこと
で逆に所要時間が増加してしまっている.以降は，所要
時間のばらつきが大きく出ているシナリオ 1，3 につ
いて，混雑特性に影響を与える要素を分析する． 

 
 
 
 
 
 

従いやすい 

エージェント 

従いにくい 

エージェント 

λp 1.5 0.1 
λn 0.1 1.5 
α 0.88 0.88 
β 0.88 0.88 

- 50 -



 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
Fig. 4: エージェント特性ごとの平均所要時間 

 

 
Fig. 5: シナリオ１における平均所要時間の変動 

 
Table 3: 試行ごとの所要時間の分散 

 試行 1 試行 2 試行 3 試行 4 試行 5 

分散 2.08 3.09 6.71 3.56 4.47 
 
試行３においてシナリオ 1 における所要時間の最大
値をとっており，もっとも変動が激しい．それに対し，
試行 1 ではもっとも変動が小さく，平均所要時間が小
さい値で安定して推移している．これらの試行に注目
する． 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
Fig. 6: シナリオ 1 の特徴的な試行における 

平均所要時間推移 

エージェント特性別に所要時間を比較すると，従い

にくいエージェントに関しては注目した試行の間に大

きな違いは見受けられなかった．しかし，従いやすい

エージェントに関しては大きな違いがあり，混雑がよ

り小さく安定している試行では所要時間が大幅に小さ

い値をとっている．従いやすいエージェントについて，

推奨経路を選択した確率を Fig. 7 に示す． 

 

Fig. 7: シナリオ 1 の特徴的な試行における 
推奨経路選択確率の推移 

 
混雑が抑えられた試行 1では従いやすいエージェン

トの多くは推奨経路を選択している．それに対し，混
雑が大きい値をとってしまう試行 3では推奨経路を選
択しないエージェントが存在している．これらのエー
ジェントが所要時間が長いとされる経路を選んでしま
っている． 認知分布が安定している終盤ステップにお
いて，施行 3 の従いやすいエージェントの選択経路の
一覧を以下に示す．終盤 6 ステップのうち 3 回以上同
じ経路を選択している部分をハイライトしている． 
 
Table 4: シナリオ 1 の試行 3（混雑が大きい試行）に

おける従いやすいエージェントの選択経路 ID 

 
同じ経路を選択し続けるエージェントが多数存在し

ている．本当はもっと早く到着する経路があるにもか
かわらず，その経路の正しい所要時間を認知すること
なく自分が知っている経路を選択してしまっている．
このことから，同じ経路を選択し続けるドライバーに
対してカーナビから普段通らない経路を推奨してみる
と，認知分布が正しいものに近づき結果的に混雑が安
定するといえる． 

 
6.2.2 自然発生型ネットワーク 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 

 

Fig. 8: 自然発生型ネットワークにおける 
エージェント特性ごとの平均所要時間 
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所要時間のばらつきの大きいシナリオ 4，6 におい
て，混雑の大きさを左右する要素は何かを分析する． 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
Fig. 9: シナリオ 4 における所要時間推移 

 
試行 5にはシナリオ 4の全試行の中で所要時間が最

長のステップが存在し，加えて常に高い値を推移して
いる．つまり，カーナビシステムがうまく機能せず，
混雑が大きい状態となっている．それに対し試行 1 で
は低い値を安定して推移しており，カーナビシステム
の効果がうまく作用して混雑が抑えられているといえ
る．この二つの試行について内部データの比較を行い，
混雑に影響を与えた要素を分析する. 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
Fig. 10: シナリオ 4 における予想分布平均の推移 

 
混雑が大きい状態が続く試行 5では二つの経路の予

想分布の差が小さい．2 つの経路の予想所要時間が近
い値をとってしまうと，エージェントは自らの認知所
要時間のみが経路選択に影響を与え，混雑に偏りが出
てしまう．それに対し，混雑が抑えられた試行 1では，
予想所要時間に大きな差があり，この値に応じてエー
ジェントがばらついているといえる． 

 
7 結論 
本研究では，認知情報によって経路選択行動が変化

するドライバーの経路選択行動モデルと，ドライバー
の認知する情報と，それを集合知化させフィードバッ
クを行う認知モデルを構築し，道路構造や異なる特性
のドライバーの構成割合による混雑への影響を分析し
た．全体の混雑の大きさは道路構造による影響が大き
く，エージェントの特性による影響は大きくはなかっ
たが，推奨経路に従いやすいエージェントが増えると，
同エージェントは全エージェントの情報を集約した予
想所要時間に従いやすいことで逆に所要時間が伸びて
しまうことが分かった． また，所要時間予想システム
が混雑に良い効果をもたらすのは，エージェントが経

路の所要時間に対して正しい認知をしている場合であ
ることが分かった．認知が実際の混雑と乖離している
ドライバーが多く存在すると混雑が大きくなる．その
ため，システム側が，同じ経路をリピートし続けてい
るエージェントに対して全く違う経路を情報を補正し
て提案してみることで同エージェントが自らの認知を
見直し，混雑状態が安定すると考えられる． 
課題としては，旅行者などにより新たなドライバー

が参入する場合や，途中から情報に対する行動が変化
する場合など，エージェントの構成が変動するような
場合の混雑の分析やドライバーの出発地と目的地を固
定せず，様々な走行ルートが存在する場合の分析が考
えられる．また，情報の与え方を補正することで認知
に影響を与え，混雑を間接制御する手法の考案も今後
の展開として考えられる． 
予測市場を用いた所要時間予想システムの実用化す

る場合の課題としては，市場参加者に対する報酬によ
って正確性を担保するという予測市場の性質上，シス
テムへの参加者に対する見返りを必要とするという点
が挙げられる. 
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