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In recent years, traffic control system based on information gathered from probe vehicles is processing for the
purpose of smoothly traffic flow and reduction the lost time of traffic congestion. The information including travel
time and position are gathered at real-time and accumulated. In this paper, we propose and evaluate a novel
information with anticipatory stigmergy which shares the position in near-future. Moreover we discuss assignment
strategies with anticipatory stigmergy. Assignment Strategy reflects uncertain adoption of route considering driver’s
route choice which followed yesterday’s route or short-sighted traffic condition. The strategy based on anticipatory
stigmergy is more effective on those currently in use at the total travel time using basic test network.

1. はじめに

1.1 背景・目的
多くの国民の日常生活に欠かせない交通手段となった自動車

であるが，混雑・渋滞発生による（経済）効率性の低下，大気汚
染や温暖化などの環境悪化，交通事故発生など解決すべき問題
も多い．これらの諸問題を解決する方法として電気自動車など
次世代自動車の普及促進に加えて，ITS（Intelligent Transport

Systems：高度道路交通システム）による交通運用・管理施策が
注目されている．近年ではGPS（Global Positioning System）
を装備した車両をセンサーとして時刻別の位置情報や速度を
観測し，リアルタイムに交通状況の変化を捉え，過去の所要
時間パターンを踏まえて経路探索・情報提供が行われている．
[森川 07]．
　本研究では更なる ICT（Information and Communications

Technology：情報通信技術）の進展を背景として，所要時間
や位置情報を自由にやり取りできる環境を想定し，交通情報は
間接的に混雑・渋滞解消を全体目標とする協調性を促進するも
の，Stigmergy[Dorigo 97] として扱う．そして，自動車交通
流の円滑化に資する経路情報提供手法として，従来の所要時間
の実績値のデータ利用だけでなく，数分後の各車両の予測位置
情報を収集し，これら交通量情報を元にした予見的経路情報提
供手法を提案する．

1.2 関連研究
経路情報提供に関する既存研究は数多いが，その多くは過去

の所要時間の実績データの利用を対象としている．[Ando 06]は
リンク通過速度を Stigmergyとして取り扱い，リアルタイム交
通情報提供方法について検証している．また，[Yamashita 05]，
[Claes 11]は，本研究と同じく近未来の交通状況（位置情報）
を Anticipatory Stigmergy として取り扱っているが，ハン
チング現象を回避するための割当戦略が存在しなかったり
[Yamashita 05]，複数の経路代替案から実際に到着予定とな
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るリンク割当に関してある種の予約制を導入しているが，変
更される場合は時間経過に伴って自動的にキャンセルされるな
ど，交通量管理の精度が低い [Claes 11]．

2. 経路情報提供手法と，ドライバーの経路選
択行動

2.1 経路情報収集・提供手法
経路情報収集・提供手法による自動車交通流の効率性の比較

評価のため，本研究ではプローブカーにより収集される過去
の所要時間の蓄積データ（Long-Term Stigmergy），現在（直
近数分間）の通過状況と所要時間（Short-Term Stigmergy），
数分後の各車両の予測位置情報（Anticipatory Stigmergy）を
取り上げ，以下の Case0～4の 5ケースを設定する．
【Case0:プローブ情報なし】
　最も単純な経路情報として，各リンクの距離と規制速度よ
り自由走行時間を算出し（式 1参照），これらをリンク評価値
（v0）として（所要時間）最短経路探索を行い，経路情報を提
供する．経路探索は出発時のみに行う．

v0 = t0(l) = int(
|l|

vmax(l)
) (1)

ここで， t0(l)：リンクの自由走行時間（＝通過セル数），|l|：
リンクの距離，vmax(l)：リンクの規制速度本ケースではリン
ク評価値は交通量の影響を受けないため，同一 OD（Origin-

Destination：出発地-目的地）であれば，全てのドライバーが
同一経路を利用することとなる．
【Case1:長期，短期 Stigmergy】
　プローブカーの時刻別の車両の位置情報から，各リンクの通
過所要時間を算出することができる．これらの通過所要時間
の実績値を蓄積することで，該当リンクの時間帯別通過所要
時間を統計的に把握し，リンク通過所要時間の蓄積データを
Long-Term Stigmergyとして考える．各リンクの通過所要時
間は交通状況に応じて変動しているため，本研究では蓄積デー
タの平均値と標準偏差の和をリンク評価値（vl）と設定する．
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　なお，蓄積データの更新間隔は 24時間（1日）とし，平均値
に対する標準偏差のウェイトは事前の感度分析から 0.01と設定
する．一方，より動的な交通状況下での情報提供を想定し，各
プローブカーは直近数分間のリンク通過所要時間（Short-Term

Stigmergy）を共有できると想定する．ただし，数分間では統
計的に十分なサンプル数が得られない可能性があるため，リ
ンク所要通過時間の平均値のみをリンク評価値とする．また，
直近数分間に 1 台もリンクを通過しなかった（平均値が得ら
れない）場合，自由走行時間をリンク評価値とする．
なお，リンク評価値（vs）の更新間隔は 10分とし，経路探

索は移動途中でもデータ更新時（10分間隔）で再探索を行い，
本ケースでは，Long-Term Stigmergyのリンク評価値（vl）と
Short-Term Stigmergyのリンク評価値（vs）を上手く統合し，
リンク通過所要時間の実績値を最大限に利用したリンク評価値
（vls）を算出する．

vls = ω × vl + (1 − ω) × vs (2)

ここで，ω：Long-Term Stigmergy のリンク評価値に対する
ウェイト（0 ≤ ω ≤ 1）vl の更新間隔は 24 時間（1 日），vs

の更新間隔は 10 分であり，経路探索は 10 分間隔で行う．そ
のため，各ドライバーに提供される経路情報は，動的環境下で
異なる最短経路となる．またウェイトωはある程度の学習期間
を経た均衡状態での最適解を算出することが望まれるが，本研
究では，予め設定したウェイト別（0.1区切り）に 50日間の
計算を実行し，総所要時間が小さく，ハンチング現象が最も少
なかった 0.8を ω として設定する．
【Case2:Anticipatory Stigmergy及び割当戦略なし】
　本ケースではさらに数分後に存在するであろう位置情報を共
有できると想定し，数分後のリンク交通量から混雑・渋滞発生
箇所を推計し，ドライバーのリンク割当を行う．ここで，数分
後の収集されたリンク交通量を Anticipatory Stigmergyと定
義する．
　 Anticipatory Stigmergyを利用した経路探索では，経路情
報に従い数分後に存在（到着）するであろうリンクの位置情
報が自動的に送信され，数分後のリンク交通量，Anticipatory

Stigmergyが集計される．そして，集計された見込み交通量か
らリンク通過所要時間を以下のリンクパフォーマンス関数（式
3）にて推計する．

va = t0(l)(1.0 + α(
vol(l)

γ × Cap(l)
)β) (3)

ここで，va：見込み交通量から推計されたリンク通過時間（リ
ンク評価値），t0(l)：自由走行時間，V ol(l)：数分後のリンクの
見込み交通量，Cap(l)：リンクの交通容量，α, β：パラメータ
（BPR 関数を参考にして α = 0.48, β = 2.82[土木学会 03]），
γ：交通容量補正パラメータ（物理的制約や交通流シミュレー
ターの計算条件などに応じて設定，本研究では γ=0.4と設定）．
なお，数分後のリンク交通量が 0台の場合，式 3からリンク
評価値は自由走行時間となる．最後に，リンク評価値（va）に
基づき，（所要時間）最短経路探索を行い，数分後の推計され
た交通状況下における最短経路情報を取得する
　本研究では，プローブカーより発信される数分後のリンク交
通量が閾値を超える場合，何らかの割当戦略が必要であると
し，閾値を超えたリンクを通過予定のプローブカーを基準に
従って割当てることとする．
　本ケースの閾値を超えた場合の割当戦略は，該当する車両
から半数をランダムに割当るものである．なお，割当比率を事
前に決定することは難しいが，単純化のため，本研究では 50

％と設定している．
　本研究では 10 分後の交通状況を共有するものとし，10 分
間隔で予見的経路情報提供を行う．従って，移動途中も含めて
10分間隔で Combined Long- and Short-Term Stigmergyに
よる経路探索結果を用い，Anticipatory Stigmergy による経
路探索・割当が実行される．
【Case3:Anticipatory Stigmergy 及び目的地までの残距離を
考慮した割当戦略】
　本ケースではCase2と同様，10分間隔でAnticipatory Stig-

mergy のリンク評価値による経路探索を行うが，閾値を超え
た際の割当戦略として，“現地点から目的地までの残距離”を
考慮する．具体的には，各プローブカーの現在の存在位置（あ
るリンク中のセル）から目的地までの直線距離が算出され，残
距離となる．10分後の見込みリンク交通量が閾値を超えた場
合，該当リンクに送信を行った車両群を残距離の“降順”に並
び替え，上位 50%に対して Anticipatory Stigmergyによる代
替経路の情報提供を行う．
【Case4:Anticipatory Stigmergy 及び渋滞損失時間を考慮し
た割当戦略】
　本ケースもCase2，Case3と同様，10分間隔でAnticipatory

Stigmergyのリンク評価値による経路探索を行うが，閾値を超
えた際の割当戦略として，“出発時からの混雑・渋滞による遅
れ時間”を考慮する．具体的には 10分間毎に各プローブカー
の出発時刻から現在までのリンク通過所要時間の合計値と自
由走行時間の合計値から，式 4 の通り，渋滞損失時間を算出
する．

tcongestion = Σ(ttravel(l) − t0(l)) (4)

ここで，tcongestion：渋滞損失時間，ttravel(l)：各リンクの
通過所要時間，t0(l)：自由走行時間そして，10分後の見込みリ
ンク交通量が閾値を超えた場合，該当リンクに送信を行った車
両群を渋滞損失時間（tcongestion）の“昇順”に並び替え，上
位 50%に対して Anticipatory Stigmergyによる代替経路の情
報提供を行う．

2.2 ドライバーの経路選択行動
【Logitモデル】

　本研究では，各ドライバーが情報提供された経路に従うか否
か，どの経路を選択するかを表現するモデルとして Logitモデ
ルを適用する．これにより，ドライバーの行動・判断を考慮す
ることができ，より現実的な環境下での情報提供手法の比較評
価が可能となる．
【経路選択モデル】
　本研究では，多くのドライバーは提供された経路情報に基づ
いて経路選択を行うが，状況に応じては自己判断するような，
より現実的な環境を表現するため，経路選択モデルを導入す
る．
本研究では Logit型の経路選択モデルの説明変数として，以下
を考える．
(a) 最短経路からの迂回率（x1）
ドライバーはなるべく早く目的地に到着したいため，（所要時
間）最短経路を主に選択するが，時間差が小さければ最短経路
以外も選択する可能性がある．そのため，各経路の最短経路か
らの所要時間を基準化したものを迂回率と定義する．
なお，これらの所要時間は Case1 で設定した vls，つまり

Long-Term Stigmergy のリンク評価値（vl）と Short-Term

Stigmergyのリンク評価値（vs）を統合したリンク評価値に基
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づいて算出される．
(b) 情報提供への信頼度（x2）
多くのドライバーは提供された経路情報に疑いなく従うが，懐
疑的なドライバーもいる．本研究では懐疑的なドライバーは 2

割程度いると仮定し，経路選択肢数が 3 つ，所要時間差がな
い場合に Logit モデルにて算出される選択確率が再現される
よう，情報提供されたリンクに対して 1，情報提供されていな
いリンクに対して-1と設定した．
(c) 経験に基づく後悔（x3）
経験に基づく後悔を説明変数として取り入れ，式 5の通り，前
日に利用したリンクの所要時間と想定所要時間（自由走行時
間）との差を後悔と定義する．

x3 =
(tyesterday

travel (l) − t0(l))

t0(l)
(5)

ここで，tyesterday
travel (l)：前日のリンク通過所要時間，t0(l)：リ

ンクの自由走行時間（式 1）なお，前日に利用していないリン
クは，後悔はない（x3=0）と設定している．
(d) 近視眼的な状況判断（x4）
提供される経路情報は目的地までの最短経路などであり，全体
の交通状況を把握できないドライバーにとって直感に反するリ
ンクが案内される可能性もある．ここではドライバーが目視し
うる状況に応じた経路選択行動の反映として，選択可能なリン
クの混雑率（式 6）を設定する．

x4 =
V olnow(l)

Cap(l)
(6)

ここで，V olnow(l)：経路選択時のリンク交通量，Cap(l)：
交通容量 Logit型経路選択モデルの確定項は各説明変数（（a）
～（d））に対応するパラメータをβ1～β4 とすると，経路 i

の選択確率は式 7の通りとなる．

Pi =
exp(−β1xi1 + β2xi2 − β3xi3 − β4xi4)

Σjexp(−β1xi1 + β2xi2 − β3xi3 − β4xi4)
(7)

各パラメータはアンケート調査など実データから推定され
るべきであるが，本研究ではドライバーの経路選択行動に関す
るデータがないため，感度分析にて影響を把握する．

3. 交通流シミュレータ
3.1 セルラ・オートマタ・モデル（CA）
本研究では，個々の車両の走行挙動や他との相互関係を簡単

に再現できるセルラ・オートマタ（CA：Cellular Automata）
に基づいて構築する．具体的な車両の挙動規則はルール 184と
同様に設定する．本研究の交通流シミュレーターは混雑・渋滞
を回避するための経路情報提供下の総所要時間など指標の比較
を主目的としており，実際の車両挙動や所要時間の再現は目的
としていないため，非常に単純な規則を設定している．交通シ
ミュレーターの精緻化は今後の課題である．

3.2 テストネットワーク
評価実験で用いる道路ネットワークは図 1 の通り，ノード

数：49個，上下別リンク数：168本のグリッド・ネットワーク
である．リンク長は一律 2.5kmとし，車線数は中央環状部は 2

車線，その他は 1車線とする．また，各リンクの規制速度は 1

車線区間：15～25km/h，2車線区間：20～30km/hでランダ
ムに設定しており，セル数は式 1に従い算出される．なお，本
研究で適用するセルラ・オートマタに基づく交通流シミュレー
ターでは，今回は 1 タイムステップを 1 分とし，所要時間等
を算出している．

図 1: 道路ネットワーク
3.3 OD交通量
経路選択の多様性と混雑・渋滞の発生を考慮し，本研究の

OD交通量はそれぞれ 0→ 48：200台，2→ 45：200台，4→
45：200台，6→ 42：200台を設定した．
本研究ではGPS等を装備したプローブカーが様々な Stigmergy

に基づく経路情報を享受できることを想定している．そのた
め，プローブカーの混入率は結果に影響を及ぼすことが予想さ
れるが，今回は混入率 100 ％とし，情報提供通りに統制され
た状態とドライバーの経路選択行動を考慮した状態で交通マネ
ジメントとしての情報提供効果を分析していく

4. 評価実験

2.1で設定した Case0～Case4の経路情報収集・提供手法に
よる自動車交通流の効率性，割当戦略の必要性と有用性につ
いて考察する．また，2.2で設定したドライバーの経路選択行
動を考慮せず，全ドライバーが自動的に提供される経路情報
に確定的に従う「Deterministic」，ドライバーの経路選択行
動を考慮する場合は「Stochastic」とし，比較評価を行う．
【総所要時間の比較】
自動車交通流の効率性の代表的な指標として総所要時間があ
り，Case1～Case4の結果を整理したものが図 2である．ドラ
イバーの経路選択行動を考慮しない，経路情報提供手法につ
いて比較すると，交通量の影響を受けずに自由走行時間をリ
ンク評価値とする Case0[Deterministic] は 484,306 分と，予
想通り，プローブカー・データを活用する Case1～Case4 よ
りも悪い結果となった．
　今回の評価実験では，現在のナビゲーションシステムの
サービスレベルである蓄積データなど実績データを最大限利
用した Case1[Deterministic]よりも Anticipatory Stigmergy

を活用したケースの効率性が高くなった．
　ドライバーの経路選択行動を考慮した場合（経路選択モデ
ルのパラメータ（β1～β4）は 1.0と設定），Case1[Stochastic]

よりも Anticipatory Stigmergy を活用する Case2～
Case4[Stochastic] の方が効率性は高くなることが確認でき
る．確定的な [Deterministic] よりも不確実性を考慮した
[Stochastic] の方が Anticipatory Stigmergy を活用する効果
は大きいが，割当戦略の違いは大きくないことが分かる．
以上より，総所要時間の比較評価結果から，割当戦略の更な
る検討は必要であるが，数分後の位置情報を共有できると想
定した Anticipatory Stigmergyによる予見的経路情報提供手
法は，従来の経路情報提供手法よりも効率的であるといえる．
また，予見的経路情報提供手法はドライバーの経路選択行動
など不確実性を考慮したより現実的な環境下で，その有効性
はさらに強まることを確認した．
【ドライバー経路選択モデルのパラメータ感度】
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図 2: 総所要時間の比較

図 3: 感度分析 (β2)
ドライバーの経路選択行動を表現するため，本研究では 4つの
説明変数を導入している．これまではこれらのパラメータ（β1

～β4）を 1.0と固定 して分析してきたが，本節ではこれらの
パラメータ感度を総所要時間でみていく．
　 4 つの説明変数に対するパラメータは（a）最短経路から
の迂回率（β1），（b）情報提供への信頼度（β2），（c）経験に
基づく後悔（β3），（d）近視眼的な状況判断（β4）である．な
お，最短経路からの迂回率（β1）のパラメータを大きくすれ
ば，最短経路に集中しやすくなり，Case0の様に総所要時間が
大きくなることが予想されるため，感度分析から除外してい
る．また，ケース間でパラメータ感度の違いはなかったため，
Case4[Stochastic]の結果を考察する．図 3は情報提供への信
頼度（β2）の総所要時間への感度（β1,β3,β4 は 1.0で固定）で
ある．図 3より，パラメータが大きくなる程総所要時間が小さ
くなり β2 の値が 1.5から収束する傾向にある．値が 0に近づ
くと，ドライバーは状況に応じた経路選択の判断を重要視する
ため，結果としてネットワーク効率が悪化してしていることが
わかる．図 4 は経験に基づく後悔（β3）と近視眼的な状況判
断（β4）総所要時間への感度（β1,β2 は 1.0 で固定）である．
経験に基づく後悔（β3）では，値が大きくなるとここのドライ
バーの経験に経路が依存してしまうため，道路ネットワーク全
体としては効率的ではなく，総所要時間が大きくなっているこ
とがわかる．一方，近視眼的な状況判断（β4）は値が小さくな
ると等確率でリンク選択を行うようになり，非合理的な経路を
選択する確率が高くなることが，パラメータの感度としては大

図 4: 感度分析 (β3, β4)

きくなく，総所要時間は大きくなる傾向にはあるが変化量は小
さい．

5. まとめ

本研究では自動車交通流の円滑化を目標にプローブカーの特
長を活かした経路情報提供手法について分析を行った．評価実
験を通じて，現在のナビゲーションのサービス提供レベルであ
る過去の蓄積データと直近数分間の交通状況下からリンク通過
所要時間の実績値を統計的処理することは有効であることを確
認した．さらに数分後の到着位置を共有し，予見的な交通量か
ら渋滞・混雑箇所を回避する代替経路探索を行い，経路割当て
を行う Anticipatory Stigmergyによる経路情報提供手法を提
案し，評価実験結果から効率性の向上を確認した．また，ドラ
イバーの経路選択行動を考慮すると，Anticipatory Stigmergy

による経路情報提供手法の有効性は高まることを確認した．
今後は現況再現を目指した交通流シミュレーターの開発や評価
実験のネットワーク大規模化，など，本研究で提案したAntic-

ipatory Stigmergyによる経路情報提供手法の有用性の確認を
行うこと，実際のドライバーの経路選択行動を把握し，シミュ
レーションに反映していくことが課題である．
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