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本研究は，高速道路サグ部を対象とした追従モデルの入力パラメータとシミュレーションの結果得られるマ
クロな交通流特性の関係性を解釈可能な機械学習モデルを用いて分析する．具体的には，多数車両の追従挙動
の集積として生じる代表的な集団現象である Capacity Drop (CD)現象を分析する．本研究ではまず，Inteligent
Driver Model（IDM）の改良版である IDM+に勾配の影響を加味したモデルのシミュレーションを網羅的なパラ
メータ条件下で実施する．次に，そこで得られたデータを学習データとして，入力パラメータから捌け交通量
を予測する機械学習モデル（サロゲートモデル）を構築する．最後に構築した機械学習モデルを SHAPなどの
手法で解釈することにより，入力と出力の関係性を考察する．
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1. はじめに

高速道路サグ部において渋滞の発生後，捌け交通量
が低下する Capacity Drop (CD)現象が知られている (越
ら1))．CDは，渋滞継続時間を長引かせ，結果として通
行する車両群全体に多大な遅延をもたらし得る．
この現象に対し，Jin2)およびWada et al.3)は「地点依

存の速度-車頭時間関係」と「有界加速度 (BA: Bounded
Acceleration) モデル」を考慮した連続体交通流モデル
による説明を行っている．また，このモデルでは所与
とする入力パラメータに対して CDの発生有無，捌け
交通量が解析的に把握することができる．
しかしながら，このモデルはあくまで交通流を流体

と捉え，モデル化したいわばマクロ交通流モデルに分
類されるモデルであり，個別車両の走行挙動を表現す
ることができない．また，個別車両の走行挙動を表現
するミクロモデルである追従モデルは，CD現象は表現
可能であるものの（例えば，Treiber et al.4)）．モデルパ
ラメータと結果として実現する渋滞中交通流率（捌け
交通流率）の関係は十分明らかになっていない．
本研究では，複雑な変数間の関係性を自動で捕捉す

ることの可能な機械学習アプローチを採用し，ミクロ
シミュレーションの車両の走行特性と CD現象の関係

性を明らかにする．機械学習アプローチを採用する理
由は，追従モデルを用いたミクロシミュレーションで
は各パラメータの関係性が非常に複雑となり，解析的
にその関係性を捉えることが難しいためである．
本研究は以下に述べる三段階からなる．まず，甲斐

ら5) の提案した Inteligent Driver Model +g (IDM+g)を
用いて構築した交通シミュレータから複数パターンの
交通状況を設定し，シミュレーションデータを生成す
る．次にシミュレーションデータから時系列クラスタ
リングによって現実的に実現しうる CD現象のサンプ
ルを抽出する．最後に，抽出したシミュレーションデー
タからアンサンブル回帰木により高速な予測代替モデ
ル（サロゲートモデル）を構築し，各特徴量の寄与度，
解の予測精度から各パラメータがモデルの挙動にどの
ような影響を及ぼしているかを検討する.

2. データセットの構築

(1) ミクロシミュレーションモデル
まず，予測モデルの学習用データを生成するための

ミクロシミュレーションについて説明する．本研究で
は，全長 10,500mの高速道路単路部のうち，5,000m地
点から 6,500m地点まで最大値 θまで線形的に傾斜角度
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図-1: シミュレーション状況

表-1: 各パラメータ

パラメータ名 説明
a 最大加速度 (m/s2)
b 希望減速度 (m/s2)
τ 安全車間時間 (s)
v 車両速度 (m/s)
u 希望速度 (m/s)
s 車間距離 (m)
s0 最小車間距離 (m)
l 車長 (m)

が増加する勾配をもつサグ部が存在する状況を想定し，
後述する IDM+gを用いて個別車両を動かすモデルを構
築する．構築したモデルを用いて，渋滞の発生と個別
車両のデータ取得のため，先頭車両がボトルネックを
抜けた後 60分間にわたってシミュレーションを行う．
なお，本研究では，サグ部が車両にもたらす減速度と
それに伴った純粋な車両追従挙動を検討するため,車線
変更や後続車の追突等は考慮しないものとする.

IDM+gのモデル式を以下の式 (1)に示す．
dv
dt
= a ·min

1 − ( v
v0

)4
, 1 −

(
s∗(v,∆v)

s

)2 − gθ

s∗(v,∆v) = s0 + vτ +
v∆v

2
√

ab

(1)

ここで，加速度 dv/dt = 0，相対速度∆v = 0の定常状態
を仮定すると，図-2のような FD (Fundamental Diagram)
にを導出することができる．また，その頂点として以
下のようなボトルネック容量を求めることができる．

QC =
uγ
√
γ

τu
√
γ + s0 + lγ

γ =

√
1 − gθ

a

(2)

(2) 学習データの生成
次に，構築したシミュレータを用いて，表-2に示し

たパラメータを変化させてシミュレーションを行い，学
習データを生成する．生成方法は，モデルパラメータ
(a，b，τ，θ)および Demand（需要）をそれぞれ指定し
た範囲中で連続一様分布によって与え，10,000回のシ
ミュレーションを行い，3地点の交通流率（3,000m地

図-2: IDM+式の FD

表-2: データの生成範囲

パラメータ名 操作範囲
a 0.6∼1.5
b 1.0∼3.0
τ 1.25∼2.25
θ 0.025∼0.035
Demand ボトルネック容量の 1.025倍 ∼1.1倍

点，5,000m地点，6,500m地点）を，各地点とも最初の
車両通過後の 60分間計測することにより生成する．3
地点で交通流率を計測する理由は，次章で行う時系列
クラスタリングを行う際，ボトルネックの下流端だけ
でなく，上流端やさらに手前の地点における交通状況
も反映させることで，渋滞発生の有無や Stop and Goの
挙動をクラスタリングに反映させる狙いがある．

3. 予測モデルの構築

(1) DTWによる交通状態の分類
生成した学習データ用のシミュレーション結果につ

いて，自由流走行や不自然な停発進状態となるパラメー
タの組合せを除外するため，動的時間伸縮法 (DTW: Dy-
namic Time Warping)を用いた時系列クラスタリングで，
交通状態を分類する5)．平均的な交通流率の大小がクラ
スタリングの支配的要因にならないよう，シミュレータ
によって計測された交通流率をそのままクラスタリン
グに適用するのではなく，ボトルネック交通容量QCで
交通流率を正規化した値をクラスタリングに適用する．
また，3地点間データの連結に際して，時間的，空間的
な補正は行わないものとする．DTWのクラスタ数は，
エルボー法による誤差平方和（SSE）の減少傾向（図-3）
と，クラスタリング後の各交通状態の確認の結果，5ク
ラスタに設定した．

5クラスタに分類後の交通状態のうち，自由流走行や
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図-3: クラスタ数の違いによる誤差平方和の変化（エル
ボー法）

不自然な停発進状態を除いた 3クラスタを予測モデル
構築に用いることとした．クラスタ 1～3に分類された
パラメータでシミュレーションを行った場合の典型的
な結果を図-4～図-6に示す．抽出した 3つすべてのク
ラスターで Capacity Dropの発生が確認され，Cluster1
から Cluster3にかけて，Stop and Goの発生が強まって
いく傾向がみられる．

表-3: 記述統計（上段：平均値，下段：標準偏差）

クラスタ a b τ Demand θ

Cluster1
1.164 1.828 1.876 1.065 0.027
0.195 0.503 0.255 0.020 0.001

Cluster2
1.039 2.373 1.511 1.076 0.027
0.167 0.464 0.170 0.017 0.001

Cluster3
1.146 2.375 1.715 1.067 0.027
0.187 0.433 0.258 0.020 0.001

(2) サロゲートモデルの構築
本研究では予測器として勾配ブースティング決定木

の一つである LightGBM(Ke et al.6))を用い，作成した
データセットを学習用と検証用で 8:2に分割 (Hold out
法) することによる予測精度の検証を行った．また，
ハイパーパラメータ自動最適化フレームワークである
Optuna(Akiba et al.7))を用い，ベイズ最適化 (TPE:Tree-
structured Parzen Estimator)によって予測値の平均絶対
値誤差 (MAE)が最小となるよう 100回の探索を行い，
ハイパーパラメータを自動最適化した．
構築したモデルを用いて，捌け交通量を予測した結

果が表-5である. 予測精度の評価指標としては二乗平
均平方根誤差 (RMSE)，平均絶対値誤差 (MAE)，平均
絶対パーセント誤差 (MAPE)の三種類を用いた．この
表の結果から，Cluster1,Cluster3,および全てのデータか

表-4: 操作したハイパーパラメータ

パラメータ名 説明 操作範囲
num leaves 葉の最大数 2∼256
min data in leaf 葉内の最低サンプル数 3∼100
max depth 木の最大深さ 3∼8
learning rate 学習率 1e-8∼1.0
n estimators 木の本数 3∼2000
subsample freq バギングの頻度 0∼100
colsample bytree 特徴量の選択割合 0.7

表-5: 各予測指標の結果

クラスタ名 RMSE MAE MAPE サンプル数
Cluster1 9.03 6.25 0.45 2606
Cluster2 39.3 30.1 1.92 838
Cluster3 22.5 14.5 0.98 1585
All 21.55 12.53 0.85 5029

ら構築したモデルについて 1％未満の誤差で精度高く
予測できていることが見て取れる．このことは機械学
習モデルによりシミュレータを十分に代替できる可能
性を示唆している．一方で捌け交通量の時系列的変動
が激しい Cluster2ではやや精度が落ちる結果となった．

4. 予測モデルの解釈

(1) モデル解釈の概要
本章では構築した機械学習モデルを解釈することに

より,シミュレーションパラメータと捌け交通量の関係
性について考察を行う．具体的にはモデルの予測に対
し，特徴量の寄与度を定量的に算出することのできる
SHAP(SHapley Additive exPlanations)8) を用い，各パラ
メータが予測値に及ぼしている影響及び関数形やパラ
メータ間の交互作用を，線形性を仮定せず近似的に算出
する．以降, SHAPを用いたモデルの解釈を行っていく．

(2) モデルパラメータと CD強度の関係性
図-7から，図-9の Violin Plotでは横軸が SHAPの貢

献度，縦軸が変数の重要度，プロットの色は赤色に近
づくとパラメータが大きいサンプルであることを示し，
青色に近づくと小さいサンプルであることを示す. 図-7
から，図-9にかけて，構築したすべてのモデルで最大
加速度 aと安全車間時間 τが捌け交通量への影響に対
して支配的な役割を果たしており，それぞれ捌け交通
量に対して正の相関と負の相関を持つことを示してい
る．この点は，Wada et al.?)が示した連続体交通流理論
に定性的一致がある．図-8，図-10，図-9を順に比較す
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図-4: Cluster1のシミュレーション結果

図-5: Cluster2のシミュレーション結果

図-6: Cluster3のシミュレーション結果

ると，マクロ交通流モデルでは表現できない Stop and
Goが激しくなるにつれて希望減速度 bの影響度が低下
しており，特徴量重要度が bと θで入れ替わっている
ことが見て取れ，Stop and Goの発生に伴って車両減速
度が CDに及ぼす影響が低下していく傾向がみられる．

(3) 関数形の捕捉
図-12から図-15にかけては，横軸と色が第一変数の

値，縦軸がサンプルの SHAP値を取った，Dependence
Plotと呼ばれる図である．また，軸のスケールに差異が
あることについて留意が必要である．以降ではこれら
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図-7: SHAPの分布 (All)

図-8: SHAPの分布 (Cluster1)

図-9: SHAPの分布 (Cluster2)

図-10: SHAPの分布 (Cluster3)

の図を用いて重要となるパラメータが CDの及ぼす影
響の変化について考察を行っていく．また，理論式の
構築に際して関数形の捕捉が重要であることから，全
データを学習データとして用いたモデルを対象に考察
を行う．また，特徴量重要度の高い順から考察を行っ
ていく．

図-11: τに関する SHAPの分布

図-12: aに関する SHAPの分布

図-11から，安全車間時間 τは捌け交通量に対して反
比例する傾向が見られ，関数形には理論式の分母に含
まれる可能性が考えられる．
図-12から，最大加速度 aが捌け交通量にもたらす影

響は正の相関を持ちつつも影響度が逓減していく傾向
がみられた．
図-13からは，勾配の強さ θは車両に対する加速度を

直接的に低下させるパラメータであるため，線形に捌
け交通量を低下させる関係性が見られた．
図-14から，希望減速度 bは捌け交通量に対して反比

例する傾向が見られ，b = 1.75付近で傾向が変化して
いることが見られる．
図-15からは，到着需要Demandは渋滞の発生有無に

影響するパラメータであると考えられることから，緩や
かな負の相関が見られたものの，強い傾向は見られな
かった．一方で不連続点がいくつか存在しており，到
着需要の大きさによって何らかの交通状態の遷移が起
きている可能性が指摘できる．
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図-13: θに関する SHAPの分布

図-14: bに関する SHAPの分布

5. まとめ

本研究では高速道路サグ部でのCD現象を勾配の影響
を考慮したミクロ交通流モデルによって再現した．そ
の後，シミュレーション状況を変更し複数パターンにわ
たるデータを生成し，時系列クラスタリングによって
現実に起きうる交通状態の抽出を行った．最後に，勾
配ブースティング決定木によってパラメータから捌け
交通量を予測するサロゲートモデルを構築することで，
モデルの挙動の解釈可能性及び計算量の逓減によるシ
ミュレータの代替可能性について検証した．その結果，
SHAPを用いた解釈により各パラメータと捌け交通量
の関係性について関数形や変数重要度といった観点か
らシミュレータの特性の解明に示唆をもたらすことが
できた．また，1％未満での高精度な予測により，機械
学習モデルがシミュレーションを代替できる可能性に
ついても提示することができた．

図-15: Demandに関する SHAPの分布

今後の課題としては，本研究で得た示唆を元に実際
に理論式を構築することや，サロゲートモデルの応用
可能性について検討することが挙げられる．
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