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Abstract

交通流において生じる現象を解析するために考案されたモデルの中で，特に確

率的セルオートマトンは渋滞が生じる仕組みの解明に役立つことが知られている．

従来の交通流モデルは主として現象を生成する順問題として利用されてきたが，近

年ではその挙動を定めているパラメータをデータから統計的に推測する逆問題に

も適用されるようになった．

しかしながら，交通流の個々の構成要素が従う確率法則が多様性を持つ場合に

は，統計モデルが階層的な構造を持ち多くのパラメータを含むため，従来の方法

では精度の良い推定を少ない演算量で行なうことは困難であった．

本論文では，確率的セルオートマトンモデルである多種粒子TASEPと多種粒子

ZRPの統計的推測に変分ベイズ法を適用することを提案し，その学習アルゴリズ

ムを導出する．また提案法を人工データ，実測データに適用し他手法と比較する

ことで，多様な要素を含む交通流モデルのパラメータの精度の良い推定を少ない

演算量で実現できることを明らかにする．
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4.6 251から 501タイムステップにおけるクラスタの推定結果 . . . . . . 51

4.7 501から 751タイムステップにおける混合比の推定結果 âk . . . . . 52
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1

第1章 序論

本章では，1.1節で研究の背景について説明を行い，1.2節で研究の目的，1.3節

で論文の構成について述べる．

1.1 背景

交通渋滞によって引き起こされている問題は深刻であり，国土交通省の発表に

よると，平成 24年度における日本の渋滞損失時間 (渋滞によって余分にかかる時

間) は１人あたり年間約 40時間である [87]．これは貨幣換算すると約 12兆円の損

失であり，他にも渋滞によって引き起こされる走行速度の低下による二酸化炭素

の排出量が増加する問題なども含んでいる．

このような交通渋滞の原因の解明やシミュレートを行い，解消するため様々な

数理モデルが提案されている．代表的なものを大別すると流体モデル，追従モデ

ル，セルオートマトン (Cellular Automaton; CA)モデルがある．また他にも結合

写像格子モデルや気体分子運動論のモデルなどがある [28, 66,86]．

流体モデルは，個々の車両の動きを考えず，車両全体を流体とみなし，流体力

学における方程式を解くことで密度，流量，速度などの関係を調べるモデルであ

る．交通流モデルに流体モデルを初めて導入したのは，Lighthill，Whithamであ

り，流量と車両密度の間の関係を時間と空間の偏微分方程式で記述したモデルを

提案した [46]．他にもBurgers方程式を用いたモデル [52]，ナビエストークスの方

程式を基にしたKerner-Konhäuserモデルなどが提案されている [37, 41,53,75]．

追従モデルは，個々の車両が前方の車両の影響を受け運転方法を決定するモデ

ルであり，前の車との車間距離や相対速度に応じた連立微分方程式により記述す



2 第 1章 序論

るモデルである．流体モデルが車両全体を１つの方程式で記述する巨視的なモデ

ルであったのに対し，追従モデルは，個々の方程式を連立させた微視的なモデル

である．追従モデルを最初に提案したのは，Reuschelや Pipesであり，前の車と

の車間距離や相対速度に応じたモデルが提案された [65,68]．その後Newellによっ

て最適速度関数と呼ばれる車間距離のみに依存した関数を用いたモデルが提案さ

れ [60]，坂東らによってNewellのモデルを改良した最適速度モデルが提案されて

いる [5]．さらに，これらのモデルを改良したモデルとして，例えばTreiberらが

提案した Intelligent Driver Modelなどがあり，他にも様々な運転者の特性を導入

したモデルが提案されている [42, 73,74]．

CAモデルは，空間をセルと呼ばれる離散格子状に分割し，離散時間ごとにセル

の状態をある規則に従って更新するモデルであり，規則が決定的なものは決定的セ

ルオートマトン (Deterministic Cellular Automaton; DCA)，確率的なものは確率

的セルオートマトン (Stochastic Cellular Automaton; SCA)と呼ばれている．CA

モデルは簡単な規則のみで複雑な現象を記述できるため，化学や生物学，物理学，

社会学などで応用されている．交通流の分野では，セルの状態を車両の有無とし

て車両を規則に従って走行させるモデルである [29,49]．追従モデルが個々の車両

の動きを連続的に変化させるモデルであるのに対し，CAモデルは個々の車両の動

きを離散的に変化させるモデルである．CAモデルが交通流の分野で利用されるよ

うになったのはNagel，SchrekenbergのNSモデルの研究からであり [54]，その後，

Bihamらによる 2次元 CAモデルである BMLモデル [8]や Totally Asymmetric

Simple Exclusion Process(TASEP) [19]，Zero Range Process(ZRP) [18]，流体モ

デルを超離散化したモデルなど様々なものが提案されている [61, 62]．

これらの交通流モデルを用いて取られてきた解析方法は，実測により得られる

交通現象を表す指標がモデルによって生成できるように改良するというものであっ

た．交通現象を表す指標として代表的なものにQ-K図，Q-V図，K-V図などがあ

る [75,92]．Qは流量で，ある地点を単位時間当たり通過する車両の数を表す量で

ある．Kは密度で，ある区間上に存在する車両の数を表す量である．Vは空間平

均速度で，ある区間上に存在する車両の平均的な速度である．それらの関係を表
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したものがQ-K図などであり，特にQ-K図は基本図と呼ばれる．実測の基本図は

臨界密度を持ち，密度が臨界密度より小さい場合流量は密度に対し正比例するが，

臨界密度より大きい場合流量は減少する．この性質は様々な実測データで観測さ

れており普遍性を持つため [11,24,26,40]，物理学の枠組みで基本図を用いた交通

流モデルの解析がしばしば行われている [6, 15,16,34,59]．

しかしながら，この解析方法は現象を生成する順問題的な方法であり，モデル

の最適化を体系的に構築する方法は確立されていなかった．すなわち，モデルの

有するパラメータは経験的に定められ，基本図などの交通指標の再現は定性的に

行われていた．そのため，それぞれの実測データに対して再現性や精度の低いモ

デル構築が行われてしまうという問題があった．

この問題に対して近年，データから SCAモデルが有するパラメータを統計的に

推測する逆問題的な方法が提案されている．小林，山崎は SCAモデルの一種であ

る Stochastic Optimal Velocity(SOV)モデルのパラメータを基本図の特徴量から

最尤法による方法 [90]や別の SCAモデルでZero Range Process(ZRP)と呼ばれる

モデルのパラメータの最尤法と車両密度の最適化をする方法を提案している [43]．

さらに，山崎は多種粒子TASEP と呼ばれる SCAモデルのベイズ法と最尤法によ

るクラスタリングで車両のグループ分けを行う方法を提案している [89]．これら

の研究により，体系的に精度の高いモデル構築が体系的に可能となってきている．

しかしながら，この方法による交通流モデルの研究は始まったばかりであり，モ

デルの汎用性や推定方法の精度や演算量の観点で問題が残されている．モデルの

汎用性の観点において，SOVモデルや ZRPモデルは全ての車両が単一の規則に

従って走行することを想定したモデルであり，運転者の運転方法や車両の大きさ

などによる規則の多様性を考慮することができず，現実の交通流を扱うには不十

分であると考えられる．推定方法の観点では，多様性を考慮したモデルにおいて

何種類の多様性が含まれているかということは一般的に不明であり，そのような

階層構造を持つモデルに最尤法を適用するとベイズ法に比べ精度が悪くなること

が知られている [27,81,82]．また，ベイズ法は精度良く推定することが可能である

が，推定結果を得るために必要なマルコフ連鎖モンテカルロ法 (MCMC)の演算量
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が多くなるという問題がある [14, 22]．

そのような推定方法の問題に対して，変分ベイズ法と呼ばれる手法が提案され

ている [3, 13,23]．変分ベイズ法は，ベイズ法の推定結果に必要な事後分布の計算

を近似的に行う手法であり，モデルが混合指数型分布族に含まれている場合効率

的に推定を行うことが可能である [7]．また，混合正規分布や混合ベルヌーイ分布，

隠れマルコフモデル，縮小ランク回帰，Latent Dirichlet Allocationなど様々なモ

デルにおいて理論解析が行われており，それらのモデルでベイズ法と近い精度で

推定できることが調べられている [31–33,55–57,76–80,91, 98, 102]．さらに，ベイ

ズ法に比べ少ない演算量で推定することが可能で，大量のデータを高速に扱う場

面においても有用である [30, 47]．

1.2 研究目的

本論文では，SCAモデルの一種である多種粒子TASEPと多種粒子 ZRPの統計

的推測に変分ベイズ法を適用することを提案し，その学習アルゴリズムを導出す

る．また，有効性を人工データ，実測データへの適用と他の学習法との比較により

検証する．

TASEPは車両の平均速度をパラメータとして有するモデルで，ZRPは車間距

離に応じて異なる前進確率をパラメータに持つモデルである．それらのモデルが

多様性を持つ，つまり複数の平均速度や車間距離に対する前進確率をパラメータ

として持つモデルが多種粒子モデルであり，本論文ではそれらのパラメータの推

定を行う．パラメータ推定を行うため，学習データとして各車両が CA上を時間

発展することで得られる時空図を用いる．この時空図データを生成する確率分布

を本論文では統計的表現と呼び，それぞれのモデルの統計的表現を構成し，それ

らの分布のパラメータ推定を行う．また，今回考える統計的表現は混合指数型分

布族に含まれており，変分ベイズ法による効率的な推定アルゴリズムを導出する

ことが可能であるため，そのアルゴリズムの導出を行う．得られた提案法を人工

データに適用し正しく推定が行われることの検証を行う．検証方法として，本論
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文では人工データを生成する真のパラメータが有する多様性の種類を変分ベイズ

法におけるモデル選択で選ぶことが可能であるかということ，得られたモデルで

真のパラメータに近い値を推定できるかということを調べる．また，実測データ

に適用し多様性を持ったモデルが抽出可能であるかということを検証する．さら

に，他の学習法との比較のため，予測精度を表す指標である汎化誤差と学習に要

した時間を測ることで，最尤法，ベイズ法，変分ベイズ法の 3つの手法について比

較を行い，予測精度の良い推定を少ない演算量で実現できることを明らかにする．

本論文で用いる多種粒子TASEPや多種粒子 ZRPは，運転方法の多様性を考慮

した交通流モデルの中で基本的なモデルであるが，複雑な運転方法を表現可能な

モデルの多くは，今回の推定方法と類似したアルゴリズムにより推定可能である

ため，本論文は多様な運転特性を変分ベイズ法により推定するための基礎となる

研究である．

1.3 論文構成

本論文の構成は以下のとおりである．2章で代表的なCAモデルと本論文で推定

を行う SCAモデルについて挙動の説明を行う．3章で多種粒子 TASEPの変分ベ

イズ法による推定アルゴリズムの導出と人工データ，実測データへ適用した結果

について述べ，4章で多種粒子 ZRPの変分ベイズ法による推定アルゴリズムの導

出と人工データ，実測データへ適用した結果について述べる．5章で最尤法，ベイ

ズ法，変分ベイズ法の３つの手法の予測精度，演算量の比較を行い，6章で結論を

述べる．
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第2章 確率的セルオートマトン

本章では，2.1節で CAモデルの基礎概念について説明を行い，2.2節で交通流

解析で用いられる代表的な CAモデルを紹介し，2.3-2.6節で本論文で用いる CA

モデルの挙動について説明する．

2.1 CAモデル

セルオートマトン (CA)モデルは空間をセルと呼ばれる離散格子状に分割し，離

散時間ごとに各セルの状態をある規則に従って更新するモデルである．規則によっ

て決定的なものと確率的なものがあり，決定的なものを決定的セルオートマトン

(DCA)，確率的なものを確率的セルオートマトン (SCA)と呼ぶ．CAモデルは簡

単な規則のみで複雑な現象を表現することができるため，化学や生物学，物理学，

社会学などに応用されている．例えば，化学の分野ではBelousov-Zhabotinsky反

応 (BZ反応)の様子をCAモデルにより表現する研究 [48, 50]，生物学の分野では

貝の貝殻の模様を CAモデルにより表現する研究 [1, 45]，社会学の分野では人の

動きを CAにより表現する研究 [9, 83]や災害時の避難シミュレーションのための

CAモデルの研究などが行われている [10, 63]．

交通流の分野では，各セルの状態が各車両の有無を表現し，車両の動きの規則

を定めることで車の流れを表現する．本論文では信号機や分岐・合流・車の追い

越しのない 1車線の道路を考え，セルの端と端がつながっている周期境界条件を

持ち，各車両は同一方向に同時更新することで移動する（パラレル・アップデー

ト）場合を考える．また，1つのセルは最大 1つの車両が占有できるという体積排

除効果を持つものとする．つまり，ある車両に注目すると，その車両が占有する
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セルの前のセルが別の車両によって占有されているとき，次の時刻で同じセルに

留まる．図 2.1にセルの全長をL = 8，全時間を T = 4とした場合のCAモデルの

時間発展の様子を示す．このようなCAモデルの時間発展のことを時空図と呼ぶ．

各区画がセルを表しており，セルの中の数字がセルの状態を示している．セルの

図 2.1: 交通流における CAモデルの例

値が s = 0の場合，車両が存在しないことを表しており，s = 0より大きい場合，

それぞれ車両が存在することを表し，同じ値が同じ車両を表現している．t = 2に

おける車両番号 2, 3の車両のように前のセルが別の車両によって占有されている

場合，体積排除効果により前進できず同じセルに留まる．また，周期境界条件に

より t = 3における車両番号 4の車両は 8番目のセルから 1番目のセルに前進して

いる．

2.2 交通流の代表的なDCAモデルとSCAモデル

ここでは，交通流におけるCAモデルとして代表的なDCAモデルと SCAモデ

ルを紹介する．DCAモデルの代表的なモデルに Rule184や Slow-to-Start(SlS)モ

デル，Fukui-Ishibashi(FI)モデルなどがある．Rule184は決定的なものの中で最

も単純なモデルであり，Wolframが考案した 1次元CAモデルである Elementary
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Cellular Automataの 1つである [84, 85]．このモデルは一つ前のセルが空いてい

る場合，次の時刻で前進し，空いていない場合同じセルに留まるというものであ

る．SlSモデルは高安，高安によって提案されたもので，Rule184を拡張し，1度

停止した車両は 1タイムステップ遅延して前進するモデルである [72]．FIモデル

は福井，石橋によって提案されたもので，SISモデルと同様にRule184を拡張した

モデルで，1タイムステップで進めるセルの数が前に空いているセルの数と最大速

度の最小値となるモデルである [21]．

SCAモデルの代表的なモデルにNagel・Schrekenberg(NS)モデル，Totally Asym-

metric Simple Exclusion Process(TASEP)や Zero Range Process(ZRP)，Stochas-

tic Optimal Velocity(SOV)などがある．NSモデルはNagel，Schrekenbergによっ

て提案されたもので，1タイムステップで進むセルの数を加速・減速・ランダム減

速によって決定するモデルである [54]．SOVは金井らによって提案されたモデル

で，追従モデルにおけるOVモデルを離散化したモデルであり，1タイムステップ

前の速度に応じて現在の速度が変化し，速度に応じた確率で前進するモデルであ

る [35]．TASEP，ZRPについては次の節以降でそれぞれ詳しく説明する．

2.3 TASEP

TASEPはRule184における前進を確率的に行うモデルである．つまり，1つ前

のセルが空いている場合，確率 f で 1つ前のセルに前進し，確率 1− fで留まるモ

デルである．TASEPに従うCAの時間発展を図 2.2に示す．この場合，車両番号 1

の車両は確率 fで進んでいて，車両番号 3の車両は前が空いているが確率 1− fで

同じセルに留まっている．この確率 fのことをホップ確率と呼び，fが大きいほど

前に進みやすく，小さいほど前に進みにくいことを表しているため，車両の平均

速度を表す値である．TASEPは SCAの中で最も単純なモデルであるため，様々

な解析が行われており，例えば基本図と呼ばれる車両密度と流量との関係図につ

いて理論的な解析が行われている [2, 20,36]．
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図 2.2: TASEPの動作例

2.4 多種粒子TASEP

TASEPが全ての車両が同じホップ確率で走行するモデルであったのに対し，多

種粒子TASEPは，各車両がK種類のホップ確率 f1, f2, ..., fKのうちどれかに従っ

て走行するモデルである．多種粒子TASEPに従うCAの時間発展を図 2.3に示す．

この場合，車両番号 1と 4の車両はホップ確率 f1に従い，車両番号 2と 3は f2に

図 2.3: 多種粒子 TASEPの動作例

従っている．このような運転方法の多様性を考慮することは，バスやトラックのよ

うに重い車や乗用車のように軽い車，さらに乗用車の中でも速い車や遅い車など

様々な運転方法で走行する車が内在した状況を再現できるため，現実の交通流を扱

う上で重要である [4,12,51,69]．特に多種粒子TASEPに関連する研究として，例

えばKarimipourは本論文で考えた多種粒子TASEPで粒子間の追い越しがある場

合について基本図の解析を行っており [38]，Rákos，Schützは追い越しがなく，全

ての車両のホップ確率が異なる多種粒子TASEPについて解析を行っている [67]．
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2.5 ZRP

ZRPは車間距離 dによって前進確率 f(d)が変化するようなモデルである．ここ

で，車間距離とは前の車両とのセルの数である．図 2.4に ZRPの動作の例を示す．

この場合，車両番号 1の車両は車両番号 2の車両と車間距離が 1であるため，確率

図 2.4: ZRPの動作例
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図 2.5: OV関数の例 f(d) = 0.8(tanh(d− 2) + tanh(2))/(1 + tanh(2))

f(1)に従って前進するかどうかが決定している．車両番号 3の車は周期境界条件

により車両番号 1の車が前の車であり，車間距離が 2であるため，確率 f(2)で前

進するかどうかが決定している．車両番号 2の車は車両番号 3の車と車間距離が

0であり，体積排除効果によって確率 1で同じセルにとどまっている．したがって

f(0) = 0である．

この車間距離 dに対する前進確率の関数 f(d)のことを交通流の分野では最適速

度 (Optimal Velocity; OV)関数と呼ぶ．図 2.5のように，OV関数によって車間の
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詰めやすさやOV関数の最大値である目標速度などを表現することができるため，

TASEPに比べ表現力の高いモデルである．また，OV関数が車間距離に対して一

定である場合，TASEPと同じモデルを表すため，ZRPはTASEPを拡張したモデ

ルである．TASEPの場合と同じく ZRPに関する解析も様々な事柄が研究されて

おり，例えば基本図に関する理論解析などが行われている [16, 34,39]．

なお，OV関数は単調増加性が仮定されることが多く，例えばパラメータを cと

して以下のシグモイド型の関数などが用いられる．

f(d, c) =
tanh(d− c) + tanh(c)

1 + tanh(c)
. (2.1)

本論文では，推定を行いやすくするため，単調増加性を仮定せず，各車間距離で

OV関数が [0, 1]の間の値を取ることが可能な場合を考える．

2.6 多種粒子ZRP

TASEPにおける多種粒子 TASEPと同じように，多種粒子 ZRPは各車両がK

種類のOV関数 f1(d), ..., fK(d)のうちどれか一つに従って走行するモデルである．

したがって，車間の詰めやすさや目標速度に関して多様性を含むことが可能なモ

デルであり，前述の 3つのモデルに比べより詳細な運転方法を表現可能なモデルで

ある．ここで，各OV関数が車間距離に対して一定である場合，多種粒子TASEP

と同じモデルを表すため，多種粒子 ZRPは多種粒子TASEPを拡張したモデルで

ある．多種粒子 ZRPに関する研究として Evans，Hanneyなどにより解析が行わ

れている [17, 25]．

ここまでの 4つのモデルの関係をまとめると，表 2.1のようになる．3章で表の

左側についてパラメータを統計的推測する方法について議論を行い，4章で表の右

側について検討する．
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表 2.1: TASEP,多種粒子 TASEP,ZRP,多種粒子 ZRPの関係

車間距離を考慮しない 車間距離を考慮する

多様性を含まない TASEP ZRP

多様性を含む 多種粒子TASEP 多種粒子 ZRP
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第3章 TASEPの変分ベイズ学習

パラメータ推定を行う多くのアルゴリズムでは，データを生成する確率モデル

を定義し，それを基にパラメータの最適化を行う．本論文では，時空図データを生

成する確率モデルを統計的表現と呼ぶ．本章では，まず 3.1節で全ての車両が同じ

ホップ確率に従う (通常の)TASEPの統計的表現を紹介し，3.2節で複数のホップ確

率が混在する多種粒子TASEPの統計的表現を述べる．その後，3.3節で変分ベイズ

法の学習アルゴリズムがどのようなものであるか説明を行い，多種粒子TASEPに

適用した時に得られる学習アルゴリズムを導出する．3.4節で得られた学習アルゴ

リズムを人工データ，実測データに適用した結果を示し，3.5節で考察を行う [58]．

3.1 TASEPの統計的表現

TASEPではホップ確率 f がパラメータである．ある時刻で前のセルが空いてい

る場合，確率 f で「前進する」という事象が起き，確率 1 − f で「同じセルに残

る」という事象が起こる．これらの事象は前の時刻の事象に依らず独立に起こる

ため，ベルヌーイ試行である．「前に進む」という事象を「成功」，「同じセルに残

る」という事象を「失敗」とみなすと，ある車両の試行回数 (「成功」と「失敗」

の合計回数)xが与えらたもとで「成功」の回数 yの分布は，ホップ確率 f を用い

て 2項分布で表すことができる．

p(y|x) =
(
x

y

)
f y(1− f)x−y. (3.1)

ここで，
(
x
y

)
は 2項係数である．これが全ての車両が同じホップ確率に従うTASEP

の統計的表現である．この xと yは，CAの時間発展である時空図から数えること
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ができ，i番目の車両の試行回数を x(i),成功回数を y(i)とする．また，n台の車両

の試行回数と成功回数の集合をそれぞれ xn = {x(1), ..., x(n)}, yn = {y(1), ..., y(n)}

で表す．この時，式 (3.1)をホップ確率も含めて p(y|x, f)で表すと，TASEPの統

計的表現による尤度 p(yn|xn, f)は

p(yn|xn, f) =
n∏

i=1

(
x(i)

y(i)

)
f y(i)(1− f)x(i)−y(i)

となる．したがって，最尤推定量 f̂ は経験確率に一致し，

f̂ = arg max
f

p(yn|xn, f) =
∑n

i=1 y
(i)∑n

i=1 x
(i)

となる．

3.2 多種粒子TASEPの統計的表現

多種粒子 TASEPでは，K 種類のホップ確率 f1, ..., fK が比率 a1, ..., aK の割合

で割り当てられる．割り当てられるホップ確率の番号を表現するため，隠れ変数

Z = (Z1, ..., ZK)を導入する．この隠れ変数は以下のような集合に値をとる確率変

数である．

Z ∈ C = {(1, 0, ..., 0), (0, 1, ..., 0), (0, 0, ..., 1)}.

この集合の要素はZkの中のどれか一つが 1となり，その他が 0となる．この隠れ変

数を用いて，割り当てられるホップ確率の番号の確率は比率 (a1, ..., aK)を用いて

p(z) =
K∏
k=1

azkk (3.2)

で表すことができる (ただし
∑K

k=1 ak = 1)．また，隠れ変数 zと試行回数 xが与え

られている場合，成功回数が yである確率は

p(y|x, z) =
K∏
k=1

{(x
y

)
f y
k (1− fk)

x−y
}zk

(3.3)
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となる．式 (3.2),(3.3)を用いて成功回数と隠れ変数の同時分布 p(y, z|x)は

p(y, z|x) = p(y|x, z)p(z) =
K∏
k=1

{
ak

(
x

y

)
f y
k (1− fk)

x−y
}zk

(3.4)

である．隠れ変数は観測できないため，全ての可能性を考慮し，式 (3.4)を隠れ変

数について周辺化することで多種粒子TASEPの統計的表現が得られ，以下の混合

分布となる．

p(y|x) =
∑
z∈C

p(y, z|x) =
K∑
k=1

ak

(
x

y

)
f y
k (1− fk)

x−y. (3.5)

多種粒子TASEPにおいて，パラメータは各車両に割り当てられるホップ確率の比

率 ak(k = 1, ..., K)とホップ確率の値 fk(k = 1, ..., K)である．これらをまとめて

w = (ak, fk; k = 1, ..., K)で表す．本章では，以後パラメータを明記する場合，式

(3.5)は p(y|x,w)とする．なお，全ての x(1) = x(2) = ... = x(n)であるとき，これ

は混合 2項分布に一致する．それゆえ，多種粒子TASEPは混合 2項分布を拡張し

たものである．

3.3 多種粒子TASEPの変分ベイズ法の学習アルゴリ

ズム

多種粒子TASEPのパラメータ推定を行うため，ここでは変分ベイズ法と呼ばれ

る方法を用いる．変分ベイズ法は，ベイズ法の近似アルゴリズムであるため，ま

ずベイズ法について説明を行い，その後，変分ベイズ法の説明と学習アルゴリズ

ムの導出を行う．

3.3.1 ベイズ法

ベイズ法は，多種粒子TASEPモデルの隠れ変数との同時分布である式 (3.4)と

n個のデータ (xn, yn)，パラメータwの事前分布 φ(w)を用いる．ここでは事前分
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布として

φ(w) = Dir(a|{ϕk}Kk=1)
K∏
k=1

Beta(fk|αk, βk) (3.6)

を用いる．ここで，Dir(·)，Beta(·)はそれぞれディリクレ分布，ベータ分布を表し

ており，それぞれガンマ関数 Γ(·)を用いて

Dir(a|{ϕk}Kk=1) =
Γ(
∑K

k=1 ϕk)∏K
k=1 Γ(ϕk)

K∏
k=1

aϕk−1
k ,

Beta(fk|αk, βk) =
Γ(αk + βk)

Γ(αk)Γ(βk)
fαk−1
k (1− fk)βk−1

である．また，ϕk, αk, βk > 0はハイパーパラメータであり，本論文では ϕ1 = ... =

ϕK = ϕ, α1 = ... = αK = α, β1 = ... = βK = βとする．各車両に割り当てられる

ホップ確率の番号である n個の隠れ変数の集合を zn = {z(1), ..., z(n)}とすると，隠

れ変数とデータの同時分布の尤度 p(yn, zn|xn, w)は

p(yn, zn|xn, w) =
n∏

i=1

p(y(i), z(i)|x(i), w) (3.7)

によって与えられる．尤度と事前分布を用いることで，データが与えられた時の

隠れ変数とパラメータの事後分布 p(w, zn|xn, yn) は以下のようになる．

p(w, zn|xn, yn) = 1

Zn

p(yn, zn|xn, w)φ(w). (3.8)

ここで，Znは周辺尤度であり，

Zn =
∑
zn

∫
p(yn, zn|xn, w)φ(w)dw =

∫
p(yn|xn, w)φ(w)dw

となる．この事後分布を用いて，ベイズ法は学習結果である予測分布pbayes(y|x, xn, yn)

を

pbayes(y|x, xn, yn) =
∑
zn

∫
p(w, zn|xn, yn)p(y|x,w)dw (3.9)

とする方法である．ここで，周辺尤度Znはパラメータに関する積分を含んでおり，

多種粒子TASEPや後述の多種粒子ZRPでは解析的に計算することが困難である．
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この問題に対して，マルコフ連鎖モンテカルロ法 (MCMC)を用いて事後分布から

のサンプリングを行い予測分布の近似を行う方法，事後分布そのものを近似する

方法としてラプラス近似，変分ベイズ法などがある．変分ベイズ法は，ラプラス

近似に比べ高精度でMCMCに比べ演算量が少ない方法であるため，本論文では，

変分ベイズ法を用いた方法について考える．

3.3.2 変分ベイズ法

変分ベイズ法は，今回のモデルの場合パラメータと隠れ変数が独立な近似分布

pvb(w, z
n) = pvb(w)pvb(z

n)の中で事後分布である式 (3.8) とのカルバック・ライブ

ラ情報量 (KL情報量)が最小になるものを選ぶ手法である．ここで，KL情報量

KL(pvb(w, z
n)||p(w, zn|xn, yn))は

KL(pvb(w, z
n)||p(w, zn|xn, yn)) =

∑
zn

∫
pvb(w)pvb(z

n) log
pvb(w, z

n)

p(w, zn|xn, yn)
dw

によって与えられる．このKL情報量の pvb(w, z
n)への最小化は周辺尤度に依らず

行うことができるため，ここで考える最小化は

pvb(w)pvb(z
n) = arg min

p̄vb(w)p̄vb(zn)

KL(p̄vb(w)p̄vb(z
n)||p(w, zn|xn, yn))

= arg min
p̄vb(w)p̄vb(zn)

∑
zn

∫
p̄vb(w)p̄vb(z

n) log
p̄vb(w)p̄vb(z

n)

p(yn, zn|xn, w)φ(w)
dw

である．以後最後の項の汎関数を

F(p̄vb) =
∑
zn

∫
p̄vb(w)p̄vb(z

n) log
p̄vb(w)p̄vb(z

n)

p(yn, zn|xn, w)φ(w)
dw (3.10)

で表記する．この汎関数を最小にする分布について以下の定理が知られている [70,

101]．

定理 1. 汎関数F(p̄vb)を最小にする分布は以下の形を満たす．

pvb(w) =
1

Cw

exp
(
Ez

[
log p(yn, zn|xn, w) + logφ(w)

])
, (3.11)

pvb(z
n) =

1

Cz

exp
(
Ew

[
log p(yn, zn|xn, w)

])
. (3.12)
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ここで，Cw, Czはそれぞれの分布の正規化定数を表し，Ez[·],Ew[·]はそれぞれpvb(z
n),

pvb(w)の平均である．また，式 (3.11)，(3.12)の繰り返しによりF(p̄vb)は単調非

増加する．

証明. まず，p̄vb(zn)を固定すると pvb(w)が式 (3.11)を満たすことを示す．F(p̄vb)

は以下のように表すことができる．

F(p̄vb) =
∑
zn

∫
p̄vb(w)p̄vb(z

n) log
p̄vb(w)p̄vb(z

n)

p(yn, zn|xn, w)φ(w)
dw

=

∫
p̄vb(w) log p̄vb(w)dw

−
∫
p̄vb(w)Ez̄[log(p(y

n, zn|xn, w)φ(w))]dw + Const

=

∫
p̄vb(w) log p̄vb(w)dw

−
∫
p̄vb(w) log exp

(
Ez̄[log(p(y

n, zn|xn, w)φ(w))]
)
dw + Const.

ここで，Ez̄[·]は p̄vb(z
n)による平均であり，Constは p̄vb(w)に依存しない項である．

exp
(
Ez̄[log(p(y

n, zn|xn, w)φ(w))]
)
の項を確率分布にするため，正規化定数 Cw =∫

exp
(
Ez̄[log(p(y

n, zn|xn, w)φ(w))]
)
dwを用いると

F(p̄vb) =

∫
p̄vb(w) log p̄vb(w)dw

−
∫
p̄vb(w) log

Cw

Cw

exp
(
Ez̄[log(p(y

n, zn|xn, w)φ(w))]
)
dw + Const

=

∫
p̄vb(w) log p̄vb(w)dw

−
∫
p̄vb(w) log

1

Cw

exp
(
Ez̄[log(p(y

n, zn|xn, w)φ(w))]
)
dw − logCw + Const

=

∫
p̄vb(w) log

p̄vb(w)

1
Cw

exp
(
Ez̄[log(p(yn, zn|xn, w)φ(w))]

)dw − logCw + Const

= KL

(
p̄vb(w)||

1

Cw

exp
(
Ez̄[log(p(y

n, zn|xn, w)φ(w))]
))
− logCw + Const.

したがって，p̄vb(w)についての最小化は 1項目のKL情報量の最小化によって得ら
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れる．このKL情報量の最小値は p̄vb(w) =
1
Cw

exp
(
Ez̄[log(p(y

n, zn|xn, w)φ(w))]
)

の場合に限られ，それは式 (3.11)の形から示すことができた．

次に，p̄vb(w)を固定し，Cz =
∑

zn exp
(
Ew̄[log p(y

n, zn|xn, w)]
)
を用いると，同

様の議論を p̄vb(z
n)についても行うことができ，それは式 (3.12)の形となっている

ため，F(p̄vb)の最小値は式 (3.11)，(3.12)によって与えられることを示すことがで

きた．また，この証明から式 (3.11)，(3.12)の繰り返しにより F(p̄vb)が単調非増

加することも示された．

この定理により，それぞれの式は一方の分布の平均操作を行っており，変分ベ

イズ法は一方の分布の初期値を決め，式 (3.11)，(3.12)の形を満足するように分布

を交互に更新する手法である．なお，この条件は必要条件であり十分条件でない

ため，一般的に式 (3.11)，(3.12)を満たす分布は複数存在し，いわゆる局所解の問

題を含んでいる [95]．そのため，初期値を繰り返し変え式 (3.10)の汎関数の最小

化を行う必要がある．

3.3.3 変分ベイズ法の学習アルゴリズム

ここでは，式 (3.11)，(3.12)をもとに多種粒子TASEPに対する変分ベイズ法の

学習アルゴリズムの導出を行う．本論文では，分布の初期値として pvb(z
n)の初

期化を行う．pvb(zn)の初期化により Ez[z
(i)
k ] = p(z

(i)
k = 1) = ẑ

(i)
k が全ての i =

1, ..., n, k = 1, ..., K について得られる．隠れ変数とデータの同時分布の対数尤度

log p(yn, zn|xn, w)は

log p(yn, zn|xn, w) =
K∑
k=1

n∑
i=1

z
(i)
k

{
log ak + y(i) log fk

+(x(i) − y(i)) log(1− fk) + log

(
x(i)

y(i)

)}
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で表すことができることに注意すると，ẑ(i)k と式 (3.6)を用いて pvb(w)は

pvb(w) = Dir(a|{ϕ̂k}Kk=1)
K∏
k=1

Beta(fk|α̂k, β̂k), (3.13)

ϕ̂k = ẑ
(i)
k + ϕ, (3.14)

α̂k =
n∑

i=1

y(i)ẑ
(i)
k + α, (3.15)

β̂k =
n∑

i=1

(x(i) − y(i))ẑ(i)k + β (3.16)

である．次に，ディガンマ関数をψ(x) = d
dx

log Γ(x)で表記すると，パラメータの

対数期待値は

Ew[log ak] = ψ(ϕ̂k)− ψ(
K∑
k=1

ϕ̂k), (3.17)

Ew[log fk] = ψ(α̂k)− ψ(α̂k + β̂k), (3.18)

Ew[log(1− fk)] = ψ(β̂k)− ψ(α̂k + β̂k) (3.19)

となる．したがって，ここで得られた (ϕ̂k, α̂k, β̂k)を用いると，pvb(zn)を計算する

ことができ以下のようになる．

pvb(z
n) =

1

Cz

n∏
i=1

K∏
k=1

exp
(
z
(i)
k Lik

)
,

Lik = ψ(ϕ̂k) + y(i)ψ(α̂k) + (x(i) − y(i))ψ(β̂k)− x(i)ψ(α̂k + β̂k),

Cz =
n∏

i=1

K∑
k=1

exp
(
Lik

)
. (3.20)

pvb(z
n)を用いることで再び ẑ

(i)
k を計算することができ，

ẑ
(i)
k = Ez[z

(i)
k ] = p(z

(i)
k = 1) =

exp
(
Lik

)∑K
l=1 exp

(
Lil

) (3.21)

となる．変分ベイズ法はこの計算の繰り返しにより汎関数F(pvb)を最小にする分

布を求めるアルゴリズムである．以上をまとめると，アルゴリズムは次のように

なる．
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アルゴリズム 1 (多種粒子TASEPの変分ベイズ法のアルゴリズム).

1. {ẑ(i)k ; i = 1, ..., n, k = 1, ..., K}を初期化する.

2. M-ステップ: pvb(w)の更新

ϕ̂k ←
n∑

i=1

ẑ
(i)
k + ϕ,

α̂k ←
n∑

i=1

y(i)ẑ
(i)
k + α,

β̂k ←
n∑

i=1

(x(i) − y(i))ẑ(i)k + β.

3. E-ステップ: pvb(z
n)の更新

Lik ←ψ(ϕ̂k) + y(i)ψ(α̂k) + (x(i) − y(i))ψ(β̂k)− x(i)ψ(α̂k + β̂k),

ẑ
(i)
k ←

exp
(
Lik

)∑K
l=1 exp

(
Lil

) .
4. M-ステップとE-ステップを交互に繰り返し更新する．

ここで得られたパラメータの分布 pvb(w)を用いることでパラメータの平均値

ŵ = Ew[w] = (âk, f̂k; k = 1, ..., K)は

âk =
ϕ̂k∑K
l=1 ϕ̂l

, f̂k =
α̂k

α̂k + β̂k
　 (3.22)

となる．また，予測分布 pvb(y|x, xn, yn)は

pvb(y|x, xn, yn) =

∫
pvb(w)p(y|x,w)dw =

K∑
k=1

Ew[ak]

(
x

y

)
Ew[f

y
k (1− fk)

x−y]

=
K∑
k=1

âk

(
x

y

)
Beta(α̂k + y, β̂k + (x− y))

Beta(α̂k, β̂k)

である．ここでBeta(·, ·)はベータ関数を表す．

さらに，汎関数F(pvb)について，以下の定理が導出できる．
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定理 2. F(pvb)は値を書き下すことができ，以下のようになる．

F(pvb) = KL(pvb(w)||φ(w))− logCz, (3.23)

KL(pvb(w)||φ(w)) =
K∑
k=1

{
(ϕ̂k − ϕ)ψ(ϕ̂k)− log Γ(ϕ̂k) + (α̂k − α)ψ(α̂k)

− log Γ(α̂k) + (β̂k − β)ψ(β̂k)− log Γ(β̂k)− (α̂k − β̂k − α− β)ψ(α̂k + β̂k)

+ log Γ(α̂k + β̂k)

}
+ Const. (3.24)

ここで，Constは学習結果に依らない定数である．

証明. まず，F(pvb)の定義式に式 (3.11)と式 (3.12)を代入すると，

F(pvb) =
∑
zn

∫
pvb(w)pvb(z

n)
(
log

pvb(w)

φ(w)
+ log

pvb(z
n)

p(yn, zn|xn, w)

)
=

∫
pvb(w) log

pvb(w)

φ(w)
dw

+
∑
zn

∫
pvb(w)pvb(z

n)
(
Ew

[
log p(yn, zn|xn, w)

]
− logCz

− log p(yn, zn|xn, w)
)
dw

= KL(pvb(w)||φ(w))−
∑
zn

∫
pvb(w)pvb(z

n) logCzdw

= KL(pvb(w)||φ(w))− logCz.

ここで，Cz は式 (3.20)によって与えられるため，pvb(w)と φ(w)のKL情報量の

計算を行う．

log
pvb(w)

φ(w)
=

K∑
k=1

(ϕ̂k − ϕ) log ak +
K∑
k=1

{
(α̂k − α) log fk + (β̂k − β) log(1− fk)

}
+
{
log Γ(

K∑
k=1

ϕ̂k)−
K∑
k=1

log Γ(ϕ̂k)
}
−
{
log Γ(Kϕ)−K log Γ(ϕ)

}
+

K∑
k=1

{
log Γ(α̂k + β̂k)− log Γ(α̂k)− log Γ(β̂k)

}
−K

{
log Γ(α + β)− log Γ(α)− log Γ(β)

}
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であるため，学習結果に依らない定数部分をConstと置き，式 (3.17)，(3.18)，(3.19)

を用いることで最終的にKL情報量は以下のようになる．

KL(pvb(w)||φ(w)) = Ew[log
pvb(w)

φ(w)
]

=
K∑
k=1

{
(ϕ̂k − ϕ)ψ(ϕ̂k)− log Γ(ϕ̂k) + (α̂k − α)ψ(α̂k)

− log Γ(α̂k) + (β̂k − β)ψ(β̂k)− log Γ(β̂k)− (α̂k − β̂k − α− β)ψ(α̂k + β̂k)

+ log Γ(α̂k + β̂k)

}
+ Const.

以上から，定理を示すことができた．

この定理の中で，式 (3.23)の導出は，変分ベイズ法の近似分布が式 (3.11)，(3.12)

の形式で表せるものすべてに対して成り立つものであったため，次章においても

利用する．この定理によってF(pvb)の値を計算することができ，この値が小さい

ほど，学習アルゴリズムにより得られた事後分布 pvb(w, z
n)が式 (3.8)に対してカ

ルバック・ライブラ情報量の意味で良い近似になっているため，本論文では混合

数Kのモデル選択や局所解の除去のためこの値を用いる．

3.4 計算機実験

ここまでで，変分ベイズ法による多種粒子TASEPの学習アルゴリズムの導出が

できたので，ここでは，人工データおよび実測データに対して学習アルゴリズム

を適用した結果を示す．

3.4.1 人工データへの適用

人工データに対して変分ベイズ法を適用した結果を示す．人工データを生成す

るため，本章では真の混合数を 3として以下の真のパラメータ w∗ = (a∗k, f
∗
k ; k =

1, 2, 3)を用いた．

a∗ = (0.33, 0.33, 0.34), f ∗ = (0.5, 0.7, 0.9).
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CAにおける各車両の初期位置は等間隔とした．つまり i番目の車両はL個あるセ

ルの ⌊L i
n
⌋番目に配置した．車両は n = 200台用意し，車両の密度が 0.4，つまり

セルの個数L = 500のCA上で 100回更新を行った．CAの更新により得られる時

空図から試行回数，成功回数の組 (xn, yn)の値を計算しそれらを用いて推定を行っ

た．変分ベイズ法におけるハイパーパラメータは (ϕ, α, β) = (1, 1, 1)を用いた．ま

た，変分ベイズ法の繰り返し回数は 1000回として，初期値を 500回変えてF(pvb)

が最小になるものを推定結果として用いた．推定が正しく行われたかどうか確認す

るため，まず，混合数Kに対するモデル選択を汎関数F(pvb)により行い，F(pvb)

の値を最も小さくする混合数Kが真のパラメータの混合数と一致するかというこ

とを調べた．次に，その混合数を用いて推定を行い，得られたパラメータの平均

値 ŵが真のパラメータに近い値になっているかということを調べた．

以上の実験設定のもとで，混合数Kを1から10まで変化させた時の汎関数F(pvb)

の値を図 3.1に示す．横軸が混合数，縦軸が F(pvb)の値を示している．この図か

ら，混合数K = 3が最小値を与えていることが分かり，したがってF(pvb)によっ

て真の混合数を選択できることを確認した．混合数K = 3を用いた ŵの値は以下

のようになった．

â = (0.32, 0.34, 0.34), f̂ = (0.51, 0.69, 0.90).

この結果から，真のパラメータと比較して，推定結果が概ね正確に推定できてい

ることを確認した．

3.4.2 実測データへの適用

人工データに対して正しく推定することが可能であるということを確認したの

で，次に実測データに適用しどのような結果が得られるか調べた．今回，実測デー

タとして杉山らによって行われた渋滞形成実験で得られた計測データを用いた [71]．

この実験は，230メートルの円周上を車両が走行し，渋滞がどのように形成される

か調べた実験である．実験は 22台と 23台の場合でそれぞれ 1回行われており，そ

れぞれの実験で計測されたデータが公開されている [64]．本論文では，23台のも
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図 3.1: 人工データにおける混合数に対する F(pvb)の値

のを用いて推定を行った (n = 23)．このデータは 0秒から 500秒まで 1/3秒刻み

で合計 1501タイムステップの車両の位置が計測されており，1000タイムステップ

付近以降で渋滞が発生しているデータである．

本論文では解析を行うため，まず位置データの離散化を行った．離散化は離散

幅が小さすぎる場合，1時刻で 2つ以上前のセルに前進することがあり，逆に大き

すぎる場合，1つのセルを同時に 2つの車両が占有することがある．さらに，位置

データの一部で後退する車両が存在しており，これら 3つの例外ができるだけ発

生しない離散幅を設定することがTASEPで推定を行うために必要である．今回は

これらの例外が発生しにくい 52個のセルを用いて離散化を行った．なお，上述の

例外の個数は 52個のセルを用いた場合 23個であったのに対し，例えば 40個，70

個のセルを用いると例外はそれぞれ 167個，78個発生した．
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この離散化により，周期境界条件を持つ車両の時空図が得られた．また，元の

データは車両番号が分かっているため，どの車両がどのセルを占有しているかを

決定することができる．図 3.2(a)に 52個のセルと 23台の車両で離散化された円

周を示す．円周の外側の数字がセルの番号を表しており，セルの内側の数字はセル

の状態を表しいる．また，セルの値が s = 0である場合車両が存在しないことを表

し，s = m ∈ {1, 2, ..., 23}の場合はm番目の車両がいることを表す．さらに，この

円周データの時間発展の様子を示すと図 3.2(b)のようになり，これを用いて各車

両の「試行回数」と「成功回数」を数えることで推定に用いる車両データ (xn, yn)

を生成した．さらに本論文では，時間に関して 1501タイムステップを 6つに分割

し，それぞれについて推定を行った．変分ベイズ法の設定は人工データの場合と

同じものを用いて，人工データの場合と同様に混合数Kに関するモデル選択を行

い，F(pvb)を最小にする混合数を用いて推定を行った．

まず，1から 251タイムステップの場合の結果を示す．混合数Kを 1から 23ま

で変化させた時のF(pvb)の値を図 3.3に示す．この図から，K = 3が最小値を与

えることが分かる．K = 3を用いて得られたパラメータの平均値 ŵの値は表 3.1

のようになった．この結果から，この時刻ではホップ確率が小さい値を持つ車両

が全体で一番多く，速い車両が少し含まれているということがわかる．また，実

測データを分析する場合，個々の車両が従うホップ確率を定めることは重要であ

る．変分ベイズ法によって得られる隠れ変数の近似分布 pvb(z
n)は，個々の車両に

割り当てられるホップ確率の番号の確率を表している．ここでは，i番目の車両に

k番目のホップ確率が割り当てられる確率である ẑ
(i)
k を用いて k̂ = arg max

k
ẑ
(i)
k に

より各車両に割り当てられるクラスタ番号を決定する．表 3.2に各車両に割り当

てられたクラスタ番号とそれぞれのクラスタに含まれる車両の数を示す．2列目が

各ホップ確率に属する車両の番号であり，3列目が属する車両の総数である．例え

ば，車両番号が 14,20である車両は 3番目のホップ確率に従うことが分かる．他の

時刻においても同様の推定を行った．それぞれの時刻における混合数の値に対す

るF(pvb)，パラメータの推定結果 ŵ，クラスタ番号の結果を図 3.4から図 3.8，表

3.3から表 3.12に示す．以上の結果から，次のことが確認できた．(1)多様性を含
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んだモデル (K > 1)の方が多様性を含まないモデル (K = 1)に比べ，F(pvb)の観

点で高精度なモデルであり，したがって，モデルの多様性を考慮することで高精

度なモデルを表現することができた．(2)時間に伴って，ŵの値は変化しており，

特に非渋滞時 (1から 751タイムステップ)，渋滞手前 (751から 1001タイムステッ

プ)，渋滞時 (1001から 1501タイムステップ)で大きく値の変化が見られ，時間に

対する非定常性を観測することができた．
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(a) 離散化して得られた円周データ

c⃝2014 IEEE [58]

(b) 離散化した円周データの時空図 c⃝2014 IEEE [58]

図 3.2: 渋滞形成実験で得られた計測データを離散化し得られたデータの例
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図 3.3: 1から 251タイムステップにおける混合数に対する F(pvb)の値 (K = 3が最小)

表 3.1: 1から 251タイムステップにお

けるパラメータの推定結果

âk f̂k

k = 1 0.66 0.43

k = 2 0.22 0.53

k = 3 0.12 0.87

表 3.2: 1から 251タイムステップにお

けるクラスタの推定結果

k̂ 車両番号 クラスタに含

まれる車両数

1 1 4 5 6 7 9

10 11 12 13

16 17 18 21

22 23

16

2 2 3 8 15 19 5

3 14 20 2
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図 3.4: 251から 501タイムステップにおける混合数に対するF(pvb)の値 (K = 3が最小)

表 3.3: 251から 501タイムステップに

おけるパラメータの推定結果

âk f̂k

k = 1 0.73 0.42

k = 2 0.15 0.59

k = 3 0.12 0.78

表 3.4: 251から 501タイムステップに

おけるクラスタの推定結果

k̂ 車両番号 クラスタに含

まれる車両数

1 1 3 4 5 6 7 8

9 10 11 12

13 16 17 18

21 22 23

18

2 2 15 19 3

3 14 20 2
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図 3.5: 501から 751タイムステップにおける混合数に対するF(pvb)の値 (K = 3が最小)

表 3.5: 501から 751タイムステップに

おけるパラメータの推定結果

âk f̂k

k = 1 0.68 0.47

k = 2 0.20 0.60

k = 3 0.12 0.79

表 3.6: 501から 751タイムステップに

おけるクラスタの推定結果

k̂ 車両番号 クラスタに含

まれる車両数

1 1 4 5 6 7 8

9 10 11 12

13 16 17 18

21 22 23

17

2 2 3 15 19 4

3 14 20 2
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図 3.6: 751から 1001タイムステップにおける混合数に対する F(pvb)の値 (K = 4が最

小)

表 3.7: 751から 1001タイムステップに

おけるパラメータの推定結果

âk f̂k

k = 1 0.62 0.46

k = 2 0.20 0.57

k = 3 0.10 0.69

k = 4 0.08 0.89

表 3.8: 751から 1001タイムステップに

おけるクラスタの推定結果

k̂ 車両番号 クラスタに含

まれる車両数

1 1 4 5 6 7 8

9 10 11 13

16 17 18 21

22 23

16

2 2 3 15 19 4

3 12 14 2

4 20 1
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図 3.7: 1001から 1251タイムステップにおける混合数に対するF(pvb)の値 (K = 2が最

小)

表 3.9: 1001から 1251タイムステップ

におけるパラメータの推定結果

âk f̂k

k = 1 0.80 0.39

k = 2 0.20 0.55

表 3.10: 1001から 1251タイムステップ

におけるクラスタの推定結果

k̂ 車両番号 クラスタに含

まれる車両数

1 1 2 3 4 5 6

7 8 9 10 11

12 13 14 17

18 21 22 23

19

2 15 16 19 20 4
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図 3.8: 1251から 1501タイムステップにおける混合数に対するF(pvb)の値 (K = 2が最

小)

表 3.11: 1251から 1501タイムステップ

におけるパラメータの推定結果

âk f̂k

k = 1 0.84 0.42

k = 2 0.16 0.63

表 3.12: 1251から 1501タイムステップ

におけるクラスタの推定結果

k̂ 車両番号 クラスタに含

まれる車両数

1 1 2 3 4 5 6

7 8 9 10 11

12 13 16 17

18 19 21 22

23

20

2 14 15 20 3
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3.5 考察

ここでは，多種粒子 TASEPの推定で用いた学習データが推定で得られたパラ

メータと整合性の取れた結果であるかということを議論し，CAの端と端がつな

がっていない開放系のCAの場合の多種粒子TASEPの推定方法について議論する．

3.5.1 学習データと推定結果の整合性の確認

学習データと推定結果の整合性について議論するため，ホップ確率が低いクラ

スタに属する車両と高いクラスタに属する車両の時空図上での動きについて議論

する．図 3.9に 100から 200タイムステップにおける時空図を示す．縦軸がタイム

ステップ，横軸がセルの位置を表しており，図中の黒い部分に車両が存在している

ことを表している．(a)は，表 3.2の中で，ホップ確率が低いクラスタに属する車

両番号として車両番号 1と 7を選び，2つの車両の軌跡を濃い色で強調した時空図

である．また，ホップ確率が高いクラスタに属する車両の番号は 14と 20であり，

これらの車両の軌跡を濃い色で強調した時空図が (b)である．この 2つの図から，

ホップ確率が高いクラスタに属する車両は低いクラスタの車両に比べ，前の車両

の軌跡に接近した進み方をしており，前進しやすい傾向があることを確認できた．

また，i番目の車両のホップ確率 f̂ (i)は f̂ (i) = y(i)

x(i) によって与えられており，車両

番号 1，7，14，20の車両の 100から 200タイムステップのホップ確率は次のよう

になった．

f̂ (1) = 0.41, f̂ (7) = 0.39, f̂ (14) = 0.89, f̂ (20) = 0.84.

これより，各車両のホップ確率が近い者同士が同じクラスタに属していることも

確認できた．したがって，今回の推定結果は，時空図上の車両の動きと各車両の

ホップ確率の観点で整合性の取れたものであることが分かった．
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3.5.2 開放系のCAにおける多種粒子TASEPの推定

次に，CAの端と端がつながっていない開放系の CAモデルにおける多種粒子

TASEPのパラメータ推定方法について考える．セルの全長がLの場合，各車両の

成功回数は固定であり，成功回数 y = Lである．セルの端に到達するまでに要し

た試行回数 xは各車両に割り当てられるホップ確率に依存して異なるため，3.2節

と同じパラメータ表記を用いると試行回数の分布 p(x|L,w)は

p(x|L,w) =
K∑
k=1

ak

(
x

L

)
fL
k (1− fk)x−L

であり，負の 2項分布が比率 akで混合した分布で表現することができる．この式

で Lは与えられおり，xは時空図から計算することができ，またパラメータに注

目すると，式 (3.5)と同じ形である．したがって，開放系のCAモデルは車両の流

入，流出の確率を考慮する必要があるが，それを除くと今回考えた周期境界条件

を持つ CAの推定と同様の推定アルゴリズムにより推定可能である．ゆえに，実

問題でしばしば想定されるセルの端と端がつながっていない場合においても本論

文の推定方法は有用である [93]．
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(a) ホップ確率が低い車両 (車両番号 1，7)に注目した時空図
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(b) ホップ確率が高い車両 (車両番号 14，20)に注目した時空図

図 3.9: 100から 200タイムステップにおける時空図
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本章では，TASEPの場合と同じように ZRPの確率モデルである統計的表現に

ついて 4.1節で全ての車両が同じOV関数に従う (通常の)ZRPの場合について紹

介し，4.2節で複数のOV関数が混在する多種粒子ZRPの場合について述べる．そ

の後，4.3節で多種粒子 ZRPに変分ベイズ法を適用した時に得られる学習アルゴ

リズムの導出を行い，4.4節で人工データ，実測データに適用した結果を示す．最

後に 4.5節で推定結果の確からしさと多種粒子TASEP，多種粒子ZRPの比較に関

する考察を行う [94]．

4.1 ZRPの統計的表現

ZRPではOV関数 fdがパラメータである．ある時刻で車間距離 d = 0の場合，

体積排除効果により確率 1で同じセルに留まるため f0 = 0である．車間距離 dが 0

より大きい場合，確率 fdで「前に進む」という事象が発生し，確率 1− fdで「同

じセルに残る」という事象が発生する．これらの事象は前の時刻の事象に依らず

独立に生起するため，ベルヌーイ試行である．「前に進む」という事象を「成功」，

「同じセルに残る」という事象を「失敗」とみなすと，車間距離 dにおける「成功」

の回数 ydの分布は車間距離 dにおける試行回数（「成功」と「失敗」の回数の合

計）xdが与えられたもとでOV関数 fdを用いて 2項分布で表すことができる．

p(yd|xd) =
(
xd
yd

)
f yd
d (1− fd)xd−yd . (4.1)

さらに各車間距離における成功回数がお互い独立に発生するため，車間距離の

最大値をMとすると，同時分布 p(y1, ..., yM |x1, ..., xM)は各車間距離ごとの 2項分
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布の積で表すことができ，

p(y1, ..., yM |x1, ..., xM) =
M∏
j=1

(
xj
yj

)
f
yj
j (1− fj)xj−yj (4.2)

によって表すことができる．これが全ての車両が同じOV関数に従うZRPの統計的

表現である．本章では，以後M個の組 (y1, ..., yM)と (x1, ..., xM)をy, xでそれぞれ表

記する．なお，ysum =
∑M

j=1 yj, xsum =
∑M

j=1 xjとすると，f1 = f2 = ... = fM = f

である時，ysumの確率分布 p(ysum|xsum)はTASEPの統計的表現と一致するため，

ZRPの統計的表現はTASEPの統計的表現を拡張したものであることがわかる．

4.2 多種粒子ZRPの統計的表現

多種粒子 ZRPでは，K種類のOV関数 f1d, ..., fKdが比率 a1, ..., aK で割り当て

られる．多種粒子 TASEPの場合と同じように，割り当てられる OV関数の番号

を表現するため，隠れ変数 Z ∈ Cを導入すると p(z)が式 (3.2)で表すことができ，

z, xが与えられたもとでの成功回数 yの分布 p(y|x, z)は

p(y|x, z) =
K∏
k=1

{ M∏
j=1

(
xj
yj

)
f
yj
kj (1− fkj)

xj−yj
}zk

となる．また，(y, z)の同時分布 p(y, z|x)は

p(y, z|x) = p(y|x, z)p(z) =
K∏
k=1

{
ak

M∏
j=1

(
xj
yj

)
f
yj
kj (1− fkj)

xj−yj
}zk

(4.3)

となり，隠れ変数 zを周辺化することで多種粒子 ZRPの統計的表現は

p(y|x) =
K∑
k=1

ak

M∏
j=1

(
xj
yj

)
f
yj
kj (1− fkj)

xj−yj (4.4)

で表すことができる．多種粒子 ZPRにおいてパラメータは，比率 a1, ..., aKとOV

関数 (fkj; k = 1, ..., K, j = 1, ...,M)である．これらをまとめて，w = (ak, fkj; k =

1, ..., K, j = 1, ...,M)で表す．本章では，パラメータを明記する場合，以後式 (4.4)

は p(y|x,w)で表す．
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4.3 多種粒子ZRPの変分ベイズ法の学習アルゴリズム

ここでは，変分ベイズ法による多種粒子ZRPのパラメータ推定について考える．

n個の x, y, zの集合を xn = {x(1), ..., x(n)}, yn = {y(1), ..., y(n)}, zn = {z(1), ..., z(n)}

で表すと，3章と同じように，隠れ変数とデータの同時分布を p(yn, zn|xn, w)が定

義することができ，事前分布 φ(w)を用いて式 (3.11)，(3.12)から変分ベイズ法の

更新式を求めることができる．

まず，事前分布 φ(w)として以下のものを用いる．

φ(w) = Dir(a|{ϕk}Kk=1)
K∏
k=1

M∏
j=1

Beta(fkj|αkj, βkj). (4.5)

ここで (ϕk, αkj, βkj; k = 1, ..., K, j = 1, ...,M)はハイパーパラメータであり，3章

の事前分布と同じように全ての k, jについてϕk = ϕ > 0, αkj = α > 0, βkj = β > 0

とする．また，p(yn, zn|xn, w)は 3章の式 (3.7)の形で与えられるため，式 (4.3)を

用いて同時分布の対数尤度は

log p(yn, zn|xn, w) =
K∑
k=1

n∑
i=1

z
(i)
k

[
log ak +

M∑
j=1

{
y
(i)
j log fkj

+(x
(i)
j − y

(i)
j ) log(1− fkj) + log

(
x
(i)
j

y
(i)
j

)}]

となる．これと ẑ
(i)
k = Ez[z

(i)
k ]を用いると，多種粒子 ZRPにおける変分ベイズ法

によって得られるパラメータの分布 pvb(w)は以下のようになる．

pvb(w) = Dir(a|{ϕ̂k}Kk=1)
K∏
k=1

M∏
j=1

Beta(fkj|α̂kj, β̂kj), (4.6)

ϕ̂k = ẑ
(i)
k + ϕ, (4.7)

α̂kj =
n∑

i=1

y
(i)
j ẑ

(i)
k + α, (4.8)

β̂kj =
n∑

i=1

(x
(i)
j − y

(i)
j )ẑ

(i)
k + β. (4.9)
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また，パラメータの対数期待値が

Ew[log ak] = ψ(ϕ̂k)− ψ(
K∑
k=1

ϕ̂k), (4.10)

Ew[log fkj] = ψ(α̂kj)− ψ(α̂kj + β̂kj), (4.11)

Ew[log(1− fk)] = ψ(β̂kj)− ψ(α̂kj + β̂kj) (4.12)

であることに注意し，得られた (ϕ̂k, α̂kj, β̂kj)を用いて，多種粒子 ZRPにおける隠

れ変数の分布 pvb(z
n)は

pvb(z
n) =

1

Cz

n∏
i=1

K∏
k=1

exp
(
z
(i)
k Lik

)
,

Lik = ψ(ϕ̂k) +
M∑
j=1

{
y
(i)
j ψ(α̂kj) + (x

(i)
j − y

(i)
j )ψ(β̂kj)− x(i)j ψ(α̂kj + β̂kj)

}
,

Cz =
n∏

i=1

K∑
k=1

exp
(
Lik

)
, (4.13)

となる．pvb(zn)を用いて

ẑ
(i)
k =

exp
(
Lik

)∑K
l=1 exp

(
Lil

) (4.14)

の計算を行い，これを繰り返することでパラメータの分布と隠れ変数の分布を求

める．以上をまとめると，学習アルゴリズムは次のようになる．

アルゴリズム 2 (多種粒子 ZRPの変分ベイズ法のアルゴリズム).

1. {ẑ(i)k ; i = 1, ..., n, k = 1, ..., K}を初期化する.

2. M-ステップ: pvb(w)の更新

ϕ̂k ←
n∑

i=1

ẑ
(i)
k + ϕ,

α̂kj ←
n∑

i=1

y
(i)
j ẑ

(i)
k + α,

β̂kj ←
n∑

i=1

(x
(i)
j − y

(i)
j )ẑ

(i)
k + β.
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3. E-ステップ: pvb(z
n)の更新

Lik ←ψ(ϕ̂k) +
M∑
j=1

{
y
(i)
j ψ(α̂kj) + (x

(i)
j − y

(i)
j )ψ(β̂kj)− x(i)j ψ(α̂kj + β̂kj)

}
,

ẑ
(i)
k ←

exp
(
Lik

)∑K
l=1 exp

(
Lil

) .
4. E-ステップとM-ステップを交互に繰り返し更新する．

多種粒子 ZRP におけるパラメータの平均値 ŵ = (âk, f̂kj; k = 1, ..., K, j =

1, ...,M)は

âk =
ϕ̂k∑l
k=1 ϕ̂l

, f̂kj =
α̂kj

α̂kj + β̂kj
(4.15)

となる．また，予測分布 pvb(y|x, xn, yn)は

pvb(y|x, xn, yn) =
K∑
k=1

Ew[ak]
M∏
j=1

(
xj
yj

)
Ew[f

yj
kj (1− fkj)

xj−yj ]

=
K∑
k=1

âk

M∏
j=1

(
xj
yj

)
Beta(α̂kj + yj, β̂kj + (xj − yj))

Beta(α̂kj, β̂kj)
(4.16)

である．

多種粒子 TASEPの場合と同じく，F(pvb)について以下の定理を導出すること

ができる．

定理 3. F(pvb)は値を書き下すことができ，以下のようになる．

F(pvb) = KL(pvb(w)||φ(w))− logCz, (4.17)

KL(pvb(w)||φ(w)) =
K∑
k=1

[
(ϕ̂k − ϕ)ψ(ϕ̂k)− log Γ(ϕ̂k) +

M∑
j=1

{
(α̂kj − α)ψ(α̂kj)

− log Γ(α̂kj) + (β̂kj − β)ψ(β̂kj)− log Γ(β̂kj)− (α̂kj − β̂kj − α− β)ψ(α̂kj + β̂kj)

+ log Γ(α̂kj + β̂kj)
}]

+ Const (4.18)

ここで，Czは式 (4.13)であり，Constは学習結果に依らない定数である．
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証明. 多種粒子 ZRPが多種粒子TASEPの場合と同じく変分ベイズ法の近似分布

が式 (3.11)，(3.12)の形であるため，F(pvb)は式 (4.17)のように分解できる．ま

た，log pvb(w)
φ(w)

は式 (4.6)と式 (4.5)を用いて

log
pvb(w)

φ(w)
=

K∑
k=1

(ϕ̂k − ϕ) log ak +
K∑
k=1

M∑
j=1

{
(α̂kj − α) log fk + (β̂kj − β) log(1− fkj)

}
+
{
log Γ(

K∑
k=1

ϕ̂k)−
K∑
k=1

log Γ(ϕ̂k)
}
−
{
log Γ(Kϕ)−K log Γ(ϕ)

}
+

K∑
k=1

M∑
j=1

{
log Γ(α̂kj + β̂kj)− log Γ(α̂kj)− log Γ(β̂kj)

}
−KM

{
log Γ(α + β)− log Γ(α)− log Γ(β)

}
である．学習結果に依らない定数部分を Constと置き，式 (4.10)，(4.11)，(4.12)

を用いて pvb(w)で平均を取ると，式 (4.18)が得られる．この結果とCzが多種粒子

ZRPの場合，式 (4.13)で表せることから，定理を示すことができた．

4.4 計算機実験

ここまでで変分ベイズ法による多種粒子 ZRPの学習アルゴリズムの導出ができ

たので多種粒子TASEPの場合と同じく，人工データ，実測データに適用した結果

を示す．

4.4.1 人工データへの適用

人工データを生成するため，本章では真の混合数が 4であり，真のパラメータ

w∗ = (a∗k, f
∗
kj; k = 1, 2, 3, 4, j = 1, 2, 3, 4)が図 4.1，表 4.1であるものを用いた．図

4.1が各OV関数 f ∗
kjの値であり，表 4.1が各OV関数の混合比 a∗kである．つまり，

割り当てられるOV関数は等確率で，目標速度 (OV関数の最大値)も車間も詰め

にくい車両 (k = 1)，目標速度は遅いが車間は詰めやすい車両 (k = 2)，目標速度

は速いが車間を詰めにくい車両 (k = 3)，目標速度が速く車間を詰めやすい車両
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図 4.1: 人工データを生成する真のOV関数 f∗
kj

表 4.1: 人工データを生成する

真の混合比 a∗k

a∗k

k = 1 0.25

k = 2 0.25

k = 3 0.25

k = 4 0.25

(k = 4) がCA上を走行する状況を想定している．また，CAにおける各車両の初

期位置は等間隔とした．つまり i番目の車両はL個あるセルの ⌊L i
n
⌋番目に配置し

た．また，車間距離が 4より大きい場合，車間距離が 4のものとして扱った．車

両は n = 200台用意し，車両の密度が 0.4，つまりセルの個数L = 500のCA上で

100回更新を行った．CAの更新により得られる時空図から各車間距離における試

行回数，成功回数の組 (xn, yn)の値を計算しそれらを用いて推定を行った．変分ベ

イズ法のハイパーパラメータは (ϕ, α, β) = (1, 1, 1)として，多種粒子TASEPの場

合と同じく，1000回繰り返し更新を行い，初期値を 500回変えF(pvb)を最小にす

るものを推定結果として用いた．

まず，混合数Kを 1から 10まで変化させたときのF(pvb)の値を図 4.2に示す．

横軸が混合数，縦軸がF(pvb)の値である．この図から，K = 4が最小値を与えて

おり，F(pvb)により真の混合数を選択できることを確認した．次に混合数K = 4

を用いた ŵの値について図 4.3に各OV関数の平均値 f̂kjを，表 4.2に混合比の平

均値 âk を示した．真のパラメータと比較すると，k = 4のOV関数の車間距離 4

の値が真のOV関数と大きく異なっていることがわかる．これは，この部分を推

定するためのデータが足りないことが原因であると考えられ，実測データにおい

ても同様の問題が発生しており 4.5節で議論する．以上の結果から，F(pvb)のモ
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図 4.2: 人工データにおける混合数に対する F(pvb)の値

デル選択により正しくモデルを選ぶことができ，正しいモデルで推定を行うこと

でデータが足りない部分を除いて概ね正確にパラメータを推定できることを確認

した．

4.4.2 実測データへの適用

3章と同じように杉山らによって行われた実測データを用いた [64]．本章にお

いても，n = 23台の計測データを用いて時間を 6つに，円周を 52個のセルに分

割し，車両の位置を離散化することで ZRPで用いる車両データ (xn, yn)を生成し

た．車間距離は 4より大きい場合，車間距離が 4のものとして扱った．変分ベイ

ズ法の設定は人工データの場合と同じものを用いて，混合数Kに関するモデル選

択をK = 1から 23まで行い，F(pvb)を最小にする混合数を用いて推定を行った．
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図 4.3: 人工データに対するOV関数の推定結果

f̂kj

表 4.2: 人工データに対する混

合比の推定結果 âk

âk

k = 1 0.23

k = 2 0.27

k = 3 0.24

k = 4 0.26

図 4.4から図 4.15，表 4.3から表 4.14 は 1から 251タイムステップから 1251から

1501タイムステップまでのそれぞれの時刻における推定結果を表す．それぞれ図

4.4，4.6，4.8，4.10，4.12，4.14 が各時刻における混合数Kに対するF(pvb)の値

であり，図 4.5，4.7，4.9，4.11，4.13，4.15 がモデル選択で選ばれた混合数Kを

用いたOV関数の推定結果 f̂kjであり，凡例にそれぞれのOV関数の番号を示して

いる．表 4.3，4.5，4.7，4.9，4.11，4.13 が各OV関数の混合比の推定結果 âkであ

り，表 4.4，4.6，4.8，4.10，4.12，4.14 が各車両に割り当てられるOV関数の結果

を示している．

以上から，各時刻で単一のOV関数で推定を行う場合に比べ，複数のOV関数

を用いた方がF(pvb)に関して良い学習結果を与えることが分かり，各時刻におけ

る非定常性も確認することができた．また，人工データの場合と同じように，例

えば図 4.5の k = 6における車間距離 2, 3, 4のようにOV関数の値が大きく減少し

ている部分を確認することができた．
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図 4.4: 1から 251タイムステップにおける混合数に対する F(pvb)の値 (K = 6が最小)
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図 4.5: 1から 251タイムステップにおけるOV関

数の推定結果 f̂kj

表 4.3: 1から251タイムステッ

プにおける混合比の推

定結果 âk

âk

k = 1 0.07

k = 2 0.24

k = 3 0.21

k = 4 0.21

k = 5 0.17

k = 6 0.10

表 4.4: 1から 251タイムステップにおけるクラスタの推定結果

k̂ 車両番号 クラスタに含まれる車両数

1 7 1

2 4 5 10 11 13 18 6

3 1 6 17 21 23 5

4 8 9 12 16 22 5

5 2 3 15 19 4

6 14 20 2
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図 4.6: 251から 501タイムステップにおける混合数に対するF(pvb)の値 (K = 7が最小)
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図 4.7: 251から 501タイムステップにおけるOV

関数の推定結果 f̂kj

表 4.5: 251から 501タイムス

テップにおける混合比

の推定結果 âk

âk

k = 1 0.13

k = 2 0.10

k = 3 0.27

k = 4 0.10

k = 5 0.17

k = 6 0.13

k = 7 0.10

表 4.6: 251から 501タイムステップにおけるクラスタの推定結果

k̂ 車両番号 クラスタに含まれる車両数

1 5 11 18 3

2 4 13 2

3 1 6 8 9 17 21 23 7

4 7 10 2

5 3 12 16 22 4

6 2 15 19 3

7 14 20 2
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図 4.8: 501から 751タイムステップにおける混合数に対するF(pvb)の値 (K = 6が最小)
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図 4.9: 501から 751タイムステップにおけるOV

関数の推定結果 f̂kj

表 4.7: 501から 751タイムス

テップにおける混合比

の推定結果 âk

âk

k = 1 0.07

k = 2 0.10

k = 3 0.35

k = 4 0.17

k = 5 0.17

k = 6 0.14

表 4.8: 501から 751タイムステップにおけるクラスタの推定結果

k̂ 車両番号 クラスタに含まれる車両数

1 13 1

2 6 9 2

3 1 4 5 7 10 11 17 18 21 9

4 8 16 22 23 4

5 2 3 12 15 4

6 14 19 20 3
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図 4.10: 751から 1001タイムステップにおける混合数に対するF(pvb)の値 (K = 5が最

小)
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図 4.11: 751から 1001タイムステップにおける

OV関数の推定結果 f̂kj

表 4.9: 751から 1001タイムス

テップにおける混合比

の推定結果 âk

âk

k = 1 0.29

k = 2 0.25

k = 3 0.14

k = 4 0.22

k = 5 0.10

表 4.10: 751から 1001タイムステップにおけるクラスタの推定結果

k̂ 車両番号 クラスタに含まれる車両数

1 1 7 8 10 11 13 21 7

2 4 5 6 17 22 23 6

3 9 16 18 3

4 2 3 12 15 19 5

5 14 20 2
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図 4.12: 1001から 1251タイムステップにおける混合数に対する F(pvb)の値 (K = 7が

最小)
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図 4.13: 1001から 1251タイムステップにおける

OV関数の推定結果 f̂kj

表 4.11: 1001から1251タイム

ステップにおける混合

比の推定結果 âk

âk

k = 1 0.07

k = 2 0.20

k = 3 0.23

k = 4 0.07

k = 5 0.23

k = 6 0.10

k = 7 0.10

表 4.12: 1001から 1251タイムステップにおけるクラスタの推定結果

k̂ 車両番号 クラスタに含まれる車両数

1 12 1

2 7 8 13 18 21 5

3 1 5 6 9 17 23 6

4 10 1

5 3 4 11 14 16 22 6

6 2 19 2

7 15 20 2
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図 4.14: 1251から 1501タイムステップにおける混合数に対する F(pvb)の値 (K = 4が

最小)
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図 4.15: 1251から 1501タイムステップにおける

OV関数の推定結果 f̂kj

表 4.13: 1251から1501タイム

ステップにおける混合

比の推定結果 âk

âk

k = 1 0.19

k = 2 0.19

k = 3 0.40

k = 4 0.22

表 4.14: 1251から 1501タイムステップにおけるクラスタの推定結果

k̂ 車両番号 クラスタに含まれる車両数

1 5 6 8 23 4

2 7 10 12 13 4

3 1 3 4 9 11 16 17 18 21 22 10

4 2 14 15 19 20 5
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4.5 考察

ここでは，推定結果の確からしさに関する考察と多種粒子 TASEP，多種粒子

ZRPの推定結果がどのように異なり，どのような場合にそれぞれの推定方法が適

しているかということを考察する．

4.5.1 推定結果の確からしさ

まずパラメータ推定結果の確からしさについて考察する．前節における人工デー

タと実測データにおけるOV関数の推定結果において，図 4.3の k = 4の車間距離

4や図 4.5の k = 6の車間距離 4や k = 5の車間距離 4において，減少している部

分が見られる．これは推定に用いたデータ数に起因することを以下に示す．

多種粒子 ZRPの統計的表現は試行回数が可変な 2項分布の積を混合した分布で

ある．2項分布において成功確率はパラメータであり，これは試行回数と成功回数

から推定される．多種粒子 ZRPにおいても xnと ynによって成功確率が推定され

るため，推定の確からしさはこれらの回数に影響を受ける．特に，試行回数の増

加が成功回数の増加につながり，成功確率の確からしさにつながると考えられる．

そこで 1から 251タイムステップについて推定結果の試行回数を調べる．ちなみ

に試行回数が 0の場合，成功確率は事前分布のみに依存するため α/(α + β)とな

り，今回の場合，0.5と推定される．

i番目の車両に k番目のOV関数が割り当てられる確率の推定値は ẑikであるの

で，k番目のOV関数の車間距離 jの推定に用いられた試行回数の平均は

x̂kj =
n∑

i=1

ẑ
(i)
k x

(i)
j .

この平均値が小さい場合，前進確率は十分なデータにより推定が行われなかった

と考えられる．1から 251タイムステップにおける x̂kjを表 4.15にまとめる．この

表からOV関数の減少部分は x̂kjが小さいことがわかる．

したがって，試行回数の増加により推定結果の確からしさは向上することが期

待できる．試行回数を増加させるため，人工データのCAの更新回数を 100回から
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表 4.15: 1から 251タイムステップにおける x̂kj の値

x̂kj j = 1 j = 2 j = 3 j = 4

k = 1 18.0 70.0 84.0 78.0

k = 2 552.6 766.4 132.0 9.0

k = 3 714.0 477.7 5.0 0

k = 4 890.1 178.0 0 0

k = 5 691.8 74.0 2 0

k = 6 193.0 0 0 0

1000回に変化させたときに得られたパラメータの平均値の結果を図 4.16，表 4.16

に示す．更新回数が 100回である場合の結果である図 4.3と表 4.2に比べ，k = 4

の車間距離 4についても正しく推定できており，真のパラメータに近いものになっ

ていることがわかる．

さらに，実測データについてもタイムステップを増やして推定を行った．1から

501タイムステップにおけるOV関数の推定結果とそのときの x̂kjの値を示す．図

4.17がOV関数の推定結果 f̂kjであり，表 4.17が混合比の推定結果 âkを表し，表

4.18が x̂kj の値である．なお，1から 251タイムステップの場合と比較するため，

ここではK = 6で固定して推定を行っている．OV関数の減少部分が 1から 251タ

イムステップにおける推定結果である図 4.5に比べ少なくなっていること，x̂kjの

値が増加していることから結果の信頼性が向上していると考えられる．
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図 4.16: 人工データの更新回数を 100 回から

1000回に変えた時の OV関数の推定結

果 f̂kj

表 4.16: 人工データの更新回

数を 100回から 1000

回に変えた時の混合

比の推定結果 âk

a∗k

k = 1 0.21

k = 2 0.28

k = 3 0.25

k = 4 0.26
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図 4.17: 1から 501タイムステップにおけるOV

関数の推定結果 f̂kj

表 4.17: 1から 501タイムステ

ップにおける混合比の

推定結果 âk

âk

k = 1 0.07

k = 2 0.24

k = 3 0.21

k = 4 0.24

k = 5 0.14

k = 6 0.10

表 4.18: 1から 501タイムステップにおける x̂kj の値

x̂kj j = 1 j = 2 j = 3 j = 4

k = 1 38.0 153.0 161.0 148.0

k = 2 1117.0 1405.0 305.0 83.0

k = 3 1511.6 874.2 18.0 0

k = 4 2119.4 444.8 16.0 0

k = 5 1038.0 25.0 0 0

k = 6 389.0 1 0 0
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4.5.2 多種粒子TASEPと多種粒子ZRPの比較

ここでは，1から 251タイムステップの推定結果を用いて多種粒子TASEPと多

種粒子 ZRPの比較を行い，その後今回提案した 2つの推定方法のどちらがどのよ

うな意味で利点を持つかということを議論する．2つのモデルは違うモデルであり

完全な比較が行えないため，ホップ確率 f̂1, ..., f̂2と表 4.15の x̂kj がどのクラスタ

に対しても比較的大きい値を持つ車間距離 1におけるOV関数の値 f̂11, ..., f̂K1 に

ついて各クラスタに属する車両をもとに比較する．表 4.19(a)，表 4.19(b)にホップ

確率と各クラスタに属する車両の車両番号，車間距離 1におけるOV関数の値と

属する車両の車両番号をそれぞれ示す．これらの表を比較すると，例えば車両番

ホップ確率 車両番号

f̂1 = 0.43 1,4,5,6,7,9,10,11,

12,13,16,17,18,21,

22,23

f̂2 = 0.53 2,3,8,15,19

f̂3 = 0.87 14,20

(a) 多種粒子TASEPの各ホップ確率と属す

る車両番号

OV関数 車両番号

f̂11 = 0.15 7

f̂21 = 0.21 4,5,10,11,13,18

f̂31 = 0.22 1,6,17,21,23

f̂41 = 0.39 8,9,12,16,22

f̂51 = 0.51 2,3,15,19

f̂61 = 0.87 14,20

(b) 多種粒子 ZRPの車間距離 1における各

OV関数と属する車両番号

表 4.19: 2つの推定結果における各車両に割り当てられるクラスタ

号 14, 20の車両はホップ確率が高いクラスタとOV関数の値が高いクラスタに属

しており，このような対応関係が車両番号 2, 3, 15, 19などにおいても確認するこ

とができるため，多種粒子 ZRPの推定結果が多種粒子TASEPの推定結果と整合

性のあるものであることが確認できる．さらに，ホップ確率が低いクラスタであ

る f̂1に属する車両はOV関数では属するクラスタが細分化されており，多種粒子

ZRPモデルにより細かいクラスタリングが可能であることがわかる．

次に，2つの推定方法のどちらがどのような意味で利点を持つか考察する．多種
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粒子 ZRPは車両の位置を十分多く計測可能である場合，OV関数の各車間距離の

データが十分にあるため精度良く推定可能であると考えられる．逆に，計測が十

分に行えない場合，データが車間距離で分散してしまいどの車間距離においても

推定が十分に行えず精度が悪くなると考えられる．一方，多種粒子 TASEPは車

両の位置を十分多く計測可能である場合，車間距離について平均化を行ってしま

うため精度が悪くなると考えられるが，計測が十分に行えない場合，データが車

間距離で分散しないため多種粒子 ZRPに比べ精度良く推定可能であると考えられ

る．したがって，計測範囲が狭い場合の推定は多種粒子TASEPが適しており，広

い場合の推定は多種粒子 ZRPが適していると推察される．
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ここまでで，多種粒子TASEPと多種粒子 ZRPモデルに変分ベイズ法を適用す

る方法について考えた．変分ベイズ法などの学習法により得られる推定結果を用

いて，推定で用いられなかった新しい車両の動きを高精度で少ない演算量で予測

することは，CAモデルにより交通流のシミュレーションを行う上で重要である．

そこで本章では，変分ベイズ法，最尤法，ベイズ法の比較を予測精度と計算時間

の観点で行う．

今回は真の分布が多種粒子ZRPである場合を考え，多種粒子ZRPの学習モデル

p(y|x,w)を用いて学習を行い真の分布を予測する．予測精度として，真のパラメー

タw∗と車両密度ρ∗が与えられたときの真の分布q(y|x, ρ∗)q(x|ρ∗) = p(y|x, ρ∗, w∗)q(x|ρ∗)

を用いて，以下の汎化誤差Gn(x
n, yn)を計算する．

Gn(x
n, yn) =

∫
p(y|x, ρ∗, w∗)q(x|ρ∗) log p(y|x, ρ∗, w∗)

p̂(y|x, ρ∗, xn, yn)
dxdy.

汎化誤差の数値計算を行うため，ここではテストデータ (xT , yT ) = (x(t), y(t); t =

1, ..., T )を真の分布から発生させ，次のG′
n(x

n, yn)を計算する．

G′
n(x

n, yn) =
1

T

T∑
t=1

log
p(y(t)|x(t), ρ∗, w∗)

p̂(y(t)|x(t), ρ∗, xn, yn)
(5.1)

ここで，p̂(y|x, ρ∗, xn, yn)は各推定手法によって得られる予測分布であり，変分ベ

イズ法は，式 (4.16)によって得られる分布である．最尤法により得られる分布は，

EM法を用いることで得られるパラメータ ŵemを用いて p(y|x, ŵem)である．ベイ

ズ法により得られる分布は，式 (3.9)であり，MCMCの手法 1つであるギブスサ

ンプリングで与えられる事後分布のサンプルを (wl; l = 1, ..., L)として

p′bayes(y|x, xn, yn) =
1

L

L∑
l=1

p(y|x,wl) (5.2)
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を用いて予測分布とする．次に，簡単に EM法とギブスサンプリングの学習アル

ゴリズムについて説明する．

5.1 EM法の学習アルゴリズム

EM法は最尤推定量の局所最適解を求める方法であり，今回の場合隠れ変数の

推定とパラメータの推定を交互に行うアルゴリズムである．今回は，znの初期値

ẑn = (ẑ
(i)
k ; i = 1, .., n, k = 1, ..., K)を定め，パラメータを

ŵ = arg max
w

log p(yn, ẑn|xn, w)

により更新する．ŵ = (âk, f̂kj; k = 1, ..., K, j = 1, ...,M)を用いて

p(zn|xn, yn, ŵ) =
p(zn, yn|xn, ŵ)
p(yn|xn, ŵ)

=
n∏

i=1

p(z(i), y(i)|x(i), ŵ)
p(y(i)|x(i), ŵ)

,

ẑ
(i)
k = p(z

(i)
k = 1|x(i), y(i), ŵ) = p(z

(i)
k = 1, y(i)|x(i), ŵ)
p(y(i)|x(i), ŵ)

により ẑ
(i)
k を更新し，これらを繰り返すことで ŵemを求める．多種粒子 ZRPの場

合，具体的なアルゴリズムは以下のようになる．

アルゴリズム 3 (多種粒子 ZRPの EM法のアルゴリズム).

1. {ẑ(i)k ; i = 1, ..., n, k = 1, ..., K}を初期化する.

2. M-ステップ: ŵの更新

âk ←
∑n

i=1 ẑ
(i)
k

n
,

f̂kj ←
∑n

i=1 y
(i)
j ẑ

(i)
k∑n

i=1 x
(i)
j ẑ

(i)
k

. (5.3)

3. E-ステップ: p(zn|xn, yn, ŵ)の更新
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Lik ← log âk +
M∑
j=1

{
y
(i)
j log f̂kj + (x

(i)
j − y

(i)
j ) log(1− f̂kj)

}
, (5.4)

ẑ
(i)
k ←

exp
(
Lik

)∑K
l=1 exp

(
Lil

) .
4. E-ステップとM-ステップを交互に繰り返し更新する．

ここで，式 (5.3)は分母，分子の項に ẑ
(i)
k を含んでおり，推定途中で分母，分子

が 0になる場合がある．そのため，本論文では分母と分子が 0になった場合，0に

なる 1つ前の結果を用いて推定結果とする．また，得られた推定結果は初期値に

依存して変わるため，各初期値で得られた ŵに対して式 (5.4)を用いて

p(xn|ŵ) =
n∑

i=1

log
K∑
k=1

exp(Lik) (5.5)

の値が最も大きいものを最終的な推定結果として用いた．

5.2 ギブスサンプリングの学習アルゴリズム

ギブスサンプリングは今回の場合，パラメータと隠れ変数の同時事後分布p(w, zn|xn, yn)

からのサンプリングを行うため，p(zn|w, xn, yn)からのサンプリングとp(w|zn, xn, yn)

からのサンプリングを交互に行う手法である．ここで，znとwのサンプリングの

順序は確率的に決定しなければ詳細つり合い条件が満たされないが，式 (5.2)は

L→∞で式 (3.9)に収束するため，今回は同じ順番でサンプリングを行う．

サンプリングを行うため，p(w|zn, xn, yn)とp(zn|w, xn, yn)の確率分布について考

える．事前分布として変分ベイズ法の場合と同じ式 (4.5)を用いると，p(w|zn, xn, yn)
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は

p(w|zn, xn, yn) ∝ p(yn, zn|w, xn)φ(w)

∝
K∏
k=1

a
∑n

i=1 z
(i)
k +ϕ−1

k

M∏
j=1

f
∑n

i=1 z
(i)
k y

(i)
j +α−1

kj (1− fkj)
∑n

i=1 z
(i)
k (x

(i)
j −y

(i)
j )+β−1

∝ Dir(a|{
n∑

i=1

z
(i)
k + ϕ}Kk=1)

K∏
k=1

M∏
j=1

Beta(fkj|
n∑

i=1

z
(i)
k y

(i)
j + α,

n∑
i=1

z
(i)
k (x

(i)
j − y

(i)
j ) + β)

となるため，p(w|zn, xn, yn)からのサンプリングはディリクレ分布とベータ分布を

用いることで可能である．また p(zn|w, xn, yn)は

p(zn|w, xn, yn) ∝ p(yn, zn|w, xn)

∝
n∏

i=1

K∏
k=1

exp
(
z
(i)
k Lik

)
,

Lik = log ak +
M∑
j=1

{
y
(i)
j log fkj + (x

(i)
j − y

(i)
j ) log(1− fkj)

}
となり，z(i) ∈ Cが z

(i)
k = 1である確率は

p(z
(i)
k = 1|w, xn, yn) =

exp
(
Lik

)
∑K

k=1 exp
(
Lik

)
であるため，この確率に従って znのサンプリングが可能である．以上をまとめる

と，アルゴリズムは次のようになる．

アルゴリズム 4 (多種粒子 ZRPのギブスサンプリングのアルゴリズム).

1. {z(i)k ; i = 1, ..., n, k = 1, ..., K}を初期化する.

2. p(w|zn, xn, yn)からのサンプリング:

以下の確率分布に従って混合比 a = (a1, ..., aK)とOV関数 fkjをサンプリン

グする.
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a ∼Dir(a|{
n∑

i=1

z
(i)
k + ϕ}Kk=1),

fkj ∼Beta(fkj|
n∑

i=1

z
(i)
k y

(i)
j + α,

n∑
i=1

z
(i)
k (x

(i)
j − y

(i)
j ) + β).

3. p(zn|w, xn, yn)からのサンプリング:

以下の Likを用いて隠れ変数 znをサンプリングする.

Lik ← log ak +
M∑
j=1

{
y
(i)
j log fkj + (x

(i)
j − y

(i)
j ) log(1− fkj)

}
,

zn ∼
n∏

i=1

K∏
k=1

exp
(
z
(i)
k Lik

)∑K
l=1 exp

(
Lil

) .
4. 2.と 3.を交互に繰り返す．

なお，ギブスサンプリングは初期値の依存性を無くすため，初期のサンプリン

グを捨てる期間であるバーンイン，サンプリング間の相関を無くすためのサンプ

リング間隔を設定する必要がある．

5.3 実験設定と実験結果

ここまでで各手法における予測分布の計算方法を説明したので，汎化誤差の計算

を実験的に行う．今回学習データを生成する真のパラメータw∗として表 5.1のもの

を用いた．この真のパラメータを用いて100台 (n = 100)の車両を車両密度が0.5の

表 5.1: 汎化誤差の計算における真のパラメータ

a∗k f ∗
k1 f ∗

k2 f ∗
k3

k = 1 0.5 0.2 0.4 0.6

k = 2 0.5 0.5 0.7 0.9

CA上を 100回更新することで学習データ (xn, yn)を生成した．学習データに対し
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て，変分ベイズ法は 1000回の繰り返しを 100個の初期値に対して行い，式 (4.17)を

最小にするものを学習結果として用いた．ハイパーパラメータ (ϕ, α, β) = (1, 1, 1)

とした．最尤法は 1000回の繰り返しを 100個の初期値に対して行い，式 (5.5)を最

大にするものを推定結果として用いた．また，OV関数の値が不定になった場合，

1つ前の学習結果を用いて推定を行った．ベイズ法はギブスサンプリングのバーン

インを 1000回，サンプリングする間隔を 200回ごととして事後分布からのサンプ

リングを合計 1000個取得した．また，ハイパーパラメータは変分ベイズ法と同じ

ものを使用し (ϕ, α, β) = (1, 1, 1)とした．混合数Kは手法ごとに変えず，真のパ

ラメータと同じK = 2の場合と冗長であるK = 4の場合を用いて推定を行った．

テストデータは，10000台 (T = 10000)の車両を車両密度が 0.5のCA上を 100回

更新することで生成し，それぞれの手法で汎化誤差を式 (5.1)により計算した．ま

た，汎化誤差は学習データ，テストデータによって値がゆらぐため，学習データ，

テストデータを 100セット用意しそれぞれで汎化誤差の計算を行い，平均値とヒ

ストグラムの比較をそれぞれの手法で行った．

この実験設定の基で，まず真のパラメータに対して冗長でないK = 2の場合の

各手法の汎化誤差を図 5.1に示す．(a)が変分ベイズ法，(b)が最尤法，(c)がベイ

ズ法のデータセット毎のヒストグラムを表しており，横軸が汎化誤差の値，縦軸

が頻度である．各ヒストグラム上部に表記したE[G]の値が汎化誤差のデータセッ

ト平均の値を示している．この結果から，最尤法は他の 2つの推定手法に比べデー

タセットによって汎化誤差の精度が悪くなる場合があり，それが原因で汎化誤差

の平均値が大きくなっていることがわかる．また，変分ベイズ法とベイズ法はほ

ぼ同等の平均汎化誤差を持つことが分かる．

次に，図 5.2にK = 2で各データセットに対して各推定手法で要した計算時間

のヒストグラムを示す．(a)が変分ベイズ法，(b)が最尤法，(c)がベイズ法の計算

時間を示しており，横軸が計算時間，縦軸が頻度を表し図の上部にそれぞれの推

定で要した時間の平均値を表記している．この結果から，ベイズ法は他の 2つの

手法に比べ大きく時間を要していることが分かる．また，最尤法は 0秒付近で推

定が終了するデータセットを確認することができるが，これはそのデータセット
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に対して初期値を変えても繰り返し途中でOV関数が不定になってしまい，途中

で推定が打ち切られたことが原因であると考えられる．

同様にして真のパラメータに対して冗長であるK = 4における汎化誤差のヒス

トグラムを図 5.3に示す．この場合においても，変分ベイズ法はベイズ法とほぼ同

じ予測精度を持つことがわかった．また，最尤法は汎化誤差が大きくなるデータ

セットがさらに増えてしまい，他の手法に比べ精度が悪いことがわかった．

K = 4における計算時間は図 5.4であり，この場合においてもベイズ法は他の 2

つの手法に比べ大きく時間が掛かっていることがわかる．また，最尤法は計算時

間が 0秒付近である頻度が図 5.2の場合よりも増えており，繰り返し途中で推定が

終わる頻度が増えることが分かった．

以上の結果から，ベイズ法と変分ベイズ法は最尤法に比べ予測精度が高く，2つ

は同等の予測精度を持ち，変分ベイズ法と最尤法はベイズ法に比べ計算時間が少な

く，2つは同等の計算時間を持つことが実験的に分かった．以上から，予測精度・

演算量の観点で変分ベイズ法が他の推定手法に比べ有用であることが分かった．
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図 5.1: K = 2における各推定手法における汎化誤差のヒストグラム
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(c) K = 2におけるベイズ法の計算時間のヒストグラム

図 5.2: K = 2における各推定手法の計算時間のヒストグラム
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図 5.3: K = 4における各推定手法における汎化誤差のヒストグラム
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図 5.4: K = 4における各推定手法の計算時間のヒストグラム
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第6章 結論

本論文では，SCAモデルの一種である多種粒子TASEPと多種粒子 ZRPの統計

的推測に変分ベイズ法を適用することを提案し，その学習アルゴリズムの導出を

行った．また，提案法を人工データ，実測データに適用し他の学習法と比較するこ

とで有効性の検証を行った．

学習アルゴリズムの導出に関して，具体的なアルゴリズムの構成及び推定結果

の評価を行う評価関数を具体的に示すことができたため，提案法により，実際に多

種粒子TASEPと多種粒子 ZRPモデルの推定を変分ベイズ法で行う上で必要な手

続きを全て記述することができた．有効性の検証に関して，人工データだけでな

く実測データに適用を行い，データに対して適切な推定が行われていること，運

転方法の多様性や非定常性を捉えることができた．また，数値実験によって汎化

誤差と計算時間を学習法ごとに測ることで実験的に変分ベイズ法の予測性能と演

算量における有用性を検証することが可能となった．

本論文は，1章では，交通流解析に関する社会的背景および学術的背景について

述べ，本研究の目的を明らかにした．2章では，3,4章で検討したモデルの位置づ

けを確認するため，様々なCAモデルとその関係性について述べた．3章では，多

種粒子 TASEPモデルのパラメータを変分ベイズ法で推定するため学習アルゴリ

ズムの導出を行い，人工データ，実測データに対して適用した．4章では，多種粒

子 ZRPモデルのパラメータを変分ベイズ法で推定するため学習アルゴリズムの導

出を行い，人工データ，実測データに対して適用した．5章では，最尤法，ベイズ

法と変分ベイズ法の比較を多種粒子 ZRPモデルを用いて行い，予測精度と演算量

の観点で変分ベイズ法が有用であるということを実験的に示した．

交通流モデルの統計的推測は詳細な交通流解析を行う上で重要であり，交通流
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分野の研究者に対して徐々に認識されている [88]．特に，本論文で考えた SCAモ

デルは基本的な交通流モデルであり，本論文は交通流モデルに統計的推測を適用

するための橋頭保を築いただけでなく，交通流分野における解析方法の視野を広

げる貢献となった．

今後の展望は交通流モデル，実用化，渋滞検出の 3つの観点が考えられる．交通

流モデルの観点では，(1)ZRPの単調性を保証するモデルの推定，(2)今回考えた

ような多様性を含む SCAモデルを複雑にしたモデルへ統計的推測を適用すること

が挙げられる．(1)について，本論文ではK個のOV関数 fkjを車間距離 jに独立

な形のものを定義していたため，統計的表現がパラメータの積の形となり，変分

ベイズ法のアルゴリズムが導出できた．これに対しOV関数の単調増加性を保証

するモデルとして例えば，式 (2.1)や fkj =
∑j

l=1 αklで αklが正値をとるパラメー

タなどが考えられる．これらのモデルは，本論文で考えた変分ベイズ法のアルゴ

リズムを同じように適用することができないが，変分ベイズ法が適用な可能な近

似を考案するか，Automatic Differentiation Variational Inference(ADVI) [44] と

いったアルゴリズムの導出を行わず変分ベイズ法の推測を行う方法を用いるか，変

分ベイズ法以外の学習法により推定は可能であると考えられるため，それらの学

習法を用いてパラメータを推定することが今後の課題である．(2)について，例え

ば TASEPや ZRPを発展させたモデルに Stochastic Optimal Velocity(SOV)と呼

ばれるモデルがあり [35]，そのモデルで多様性を考慮したモデルである多種粒子

SOVモデルが考えられる．SOVモデルは時刻 tにおける車間距離が xtのとき前進

確率 pt(xt)が以下のように変化する．

pt(xt) = (1− a)pt−1 + aV (xt)

ここで，V (·)はOV関数であり，0 ≤ a ≤ 1である．このモデルは a = 0のとき

ZRPと一致し，a = 1のときTASEPと一致するモデルであり，時刻 t = 0におけ

る前進確率 p0，V (·)，aが推定するパラメータである．このモデルに従いCA上を

走行する車両は TASEP，ZRPの場合と同じくベルヌーイ試行に従った振る舞い

を行っており，時刻 tにおける前進を yt = 1，同じセルに留まることを yt = 0で
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表すと SOVの統計的表現は

p(y1, ..., yT |x1, ..., xT ) =
T∏
t=1

pt(xt)
yt(1− pt(xt))1−yt

で表すことができる．多種粒子 SOVはこのモデルの混合により表現することがで

きる．このモデルも前述の単調性を仮定した ZRPと同じく今回考えた変分ベイズ

法のアルゴリズムを適用することができないため，新しく学習法を考えることが

今後の課題である．多種粒子 SOVモデル以外に，NSモデルや時間とともに運転

方法が変化するモデル，2車線以上で車線変更が発生するモデルなどが考えられ

る．こういったモデルについても各車両の動きをベルヌーイ試行で記述すること

ができ，統計的表現を構築することができると考えられるため，今後発展するこ

とを期待したい．

次に，今回の提案法を実用化する場合の課題については，(1)学習データを得る

こと，(2)SCAモデルの離散幅が課題になると考えられる．(1)に関して，例えば，

高速道路を撮影した動画から学習データを得ることを考えると，画像中の車両の

特定とフレーム間での車両の同定が必要である．一方，実際の道路では車両の追

い越しや障害物，霧や雨などの天候により車両の同定が難しくなる場合があるた

め，そのような場合の学習データの抽出が今後の課題である．(2)に関して，本論

文は，1時刻で 2つ以上のセルの移動を行うといったモデルの動きに適さないもの

を例外として扱い例外が少ない離散幅を用いて推定を行った．一方，このような

例外は実データを扱う上でたびたび発生するものであるため，例外を含むことが

可能な SCAモデルを考えることが再現性の高いモデルを構築する上で今後の課題

である．さらに，そのようなモデルでは離散幅により推定精度の高いモデル構築

が可能となると考えられるため，推定精度に関する離散幅の最適化も今後発展す

ることを期待したい．

最後に，統計的推測によって渋滞検出する方法について考えると，渋滞の発生

前後で運転方法は変わると考えられるため，例えば混合数Kの変化や仮説・検定

により運転方法が変化したかどうか調べることができるはずであり，そのような

方法で渋滞検出を行うことが今後の課題である．
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