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1. はじめに 
交通拠点空間やその周辺の街路では複数交通手段の動線

の錯綜が発生しやすいことから，複数交通手段の相互作用

を評価する必要がある．具体的には，それぞれの交通手段

に属するエージェントの空間的な同時分布とそれに起因す

る効用関数の変化を推定することができれば，ネットワー

クの設計等に有用な知見が得られると考えられる．従って，

本研究の対象は複数交通手段の交通量に基づく経路選択行

動の効用関数の推定である． 
交通量を説明変数とした経路選択モデルの推定手法とし

て，交通量配分と経路選択モデルのパラメータの更新を交

互に行う，構造推定に基づく方法がある．この方法では，

交通量配分アルゴリズムによる暫定的な交通量の配分のも

とでパラメータが更新され，繰り返し計算により交通量と

経路選択確率が自己無頓着になるように収束計算が行われ

る．この手法は，未観測変数である交通量を内生的に求め

る点に特徴があるが，効用関数の推定においては一般に説

明変数が外性的か内生的かは考慮されない．しかし，道路

幅のような静的な要素と交通量のような不確実性の高い要

素を同列で扱って良いかには疑問が残る． 
また，本研究では複数交通手段の経路選択行動を同時に

扱うことで，他の交通手段の存在を考慮した経路選択モデ

ルの推定を試みる．道路リンク内で交通手段間に負の相互

作用がある場合，複数の交通手段がお互いを避ける形で空

間的に棲み分けが発生する可能性がある．それぞれ異なる

方策を持つプレイヤーの行動は，ゲーム理論的な均衡の概

念により定式化可能であるが，他者の行動に不確実性が存

在することや，初期状態に依存して必ずしも一つの均衡状

態のみが現れるわけではないという点にも注意が必要であ

る． 
以上より，本研究では，交通量に依存する相互作用の下

での複数の交通手段の均衡的な経路選択行動のモデル化を

試みる．Day-to-day の方策更新の枠組みを用いることで，
非均衡状態を含めた行動の変化を追跡することが可能にな

ると考えられる．また，完全情報の仮定を緩和した均衡理

論を用いることにより，交通量の不確実性を考慮した柔軟

なモデル定式化が可能となると考えられる． 

2. 関連研究 
2.1 複数交通手段の均衡状態 

複数交通手段のネットワーク上での行動は非協力ゲーム

として捉えられる．Nash 均衡[1]は非協力ゲームにおいて，

全てのプレイヤーが自己の戦略を変更しても得をしないよ

うな戦略の組として 
される．Nash均衡では他のプレイヤーとの混合戦略が互

いに独立であると仮定するが，これは他の交通手段の行動

を逐一観測して学習するような場合にはやや強過ぎる制約

であると言える． 
Nash 均衡を緩和した概念として相関均衡[2]がある．相
関均衡では，他のプレイヤーの戦略についての完備情報に

代わり，確率的な信号を観測すると仮定する．各プレイヤ

ーは観測した信号のもとで最適戦略をとるが，その信号が

全プレイヤーによって共通して観測される場合，信号を介

してプレイヤー間の戦略が相関を持つこととなる．共通信

号を導入することにより戦略同士に相関を認める Nash 均
衡よりも広い戦略の均衡を扱うことが可能であるが，プレ

イヤーは信号に対して必ず最適反応を返すと仮定される． 
一方で，質的応答均衡[3]も Nash 均衡を緩和した概念で

あるが，質的応答均衡では選択に不確実性がある状況が定

式化される．質的応答均衡では不確実性パラメータを導入

することにより，利得の大きな選択肢には大きな選択確率

を，逆に利得の小さな選択肢でも 0 でない小さな選択確率

を割り当てる定式化となっている．これにより，より現実

的な選択行動が表現可能となっている． 
複数交通手段の利用者の経路選択問題では全交通手段の

戦略は相関を持つと考えられる．例えば，混雑を回避する

ような行動は混雑という共通の観測事項により全ての交通

手段の利用者がそのリンクの利用を避けるという点で相関

を持ちうる．また，各利用者は必ずしも最適応答を行なっ

ているとは限らず，認知誤差等により効用が高くない経路

もある一定の確率で選んでいるはずである．経路選択にお

ける効用関数をゲーム理論における利得と置き換えること

により，そのような性質に合わせて均衡状態を定義する必

要がある． 

2.2 動的交通量配分 

利用者が日々の経験によって交通量のような内生的な変

数を学習する様子は Day-to-day の動学として解析されてき

た．マルコフ性を仮定した Day-to-day 動学の性質を解析す

る上で，ポテンシャルゲームによる定式化[4]がよく用いら
れる．展開ゲームとして表される Day-to-day 動学にポテン

シャル関数が定義できれば，ポテンシャル関数の停留点が

Nash均衡となる．単一交通手段の動的均衡配分では，交通

量に対して単調増加なコスト関数を用いた場合は

Beckmann et al. [5]による定式化が，確率的均衡配分では
Fisk[6]による定式化がポテンシャルゲームとしても解釈可

能であることが知られている[7]． 
また，マルコフ連鎖を用いることで高次元データの分布

を生成可能な手法として MCMC[8]がある．MCMC は現在
状態で条件付けされた次状態への遷移確率を定めることに

よりデータサンプリングの計算性を高めている．例えば，

統計力学におけるイジング模型の解析ではボルツマン分布

に従うスピン状態をサンプリングすることにより磁性等の

期待値をシミュレーション可能となっている．また，ボル

ツマン分布ではエネルギー関数の指数に比例する生起確率
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が割り当てられるが，これはポテンシャルゲームにおける

ロジット動学の定常分布と同じである． 
複数交通手段の動的交通量配分の場合は必ずしもポテン

シャル関数が定義できるとは限らないが，MCMC シミュ

レーションを用いれば交通状態の定常分布や非均衡状態か

らの緩和時間を議論できる可能性がある．状態集合が離散

的な時，MCMC に定常分布が存在するためには非周期性，

既約性，正再帰性が満たされる必要があるが，この条件は

必ずしもエネルギー関数やポテンシャル関数を必要としな

いという利点がある． 

2.3 機械学習モデルによる時系列データ予測 

種々の時系列データの将来予測が可能な機械学習モデル

が提案されてきている．時系列データを扱う機械学習モデ

ルには可変長の入力の可能な RNN 系のモデル[9]やその発
展系として長い系列の相関関係を学習可能な LSTM[10]，
自然言語処理を目的として開発された Transformer[11]など

がある．それらのモデルは高い汎化性能を示す一方で，解

釈が困難なことや長期予測には向かないという欠点がある．

動的交通量配分の領域知識を用いて既存の機械学習モデル

を拡張することにより ，より解釈性が高く長期的な傾向を

捉えることの可能なモデルが構築できる可能性がある． 

3. 提案手法 
3.1 記号の定義 

本研究では一つのネットワークを共有する複数交通手段

の経路選択行動をモデル化する．本研究で用いる記号の一

覧を表１に示す．なお，本研究では計算の簡略さからリン

クベースの経路選択モデルを用いるがリンク𝑖の効用関数
を経路𝑖の効用関数に読み替えればパスベースの経路選択

モデルにも適用可能である． 

3.2 相関均衡・質的応答均衡に基づく経路選択モデル 

本研究では，交通手段間の経路選択行動の相関および不

確実性を考慮するため，(1)のような効用関数のもとでのロ

ジット選択を考える． 

ここで，𝛽𝑥は相互作用を考慮しない経路選択モデルにお
ける効用関数を表し，𝑊!ℎ"

($)
は相互作用による効用を表す．

ℎ"
($)
はリンク𝑖での交通手段間相互作用に関わる隠れ変数で

あり，本研究ではℎ"
($)
は前時間におけるリンク𝑖の交通量	

𝑞"
($&')
に依存するものとする．	

この定式化においてℎ"
($)
は全交通手段の共通観測事項で

あり，交通手段の戦略間に相関を与えるものである．利用

者が(1)の効用関数に対する最適戦略を常にとるとき，利

用者の戦略は相関均衡により定式化可能である．	
一方で，ロジット選択では不確実性パラメータ𝜆を用い
て確率的な選択を扱う．これは質的応答均衡と同様である．

質的応答均衡の展開型ゲームへの拡張として Agent	
Quantal	 Response	 Equilibrium	 (AQRE)[12]があるが，Day-
to-day 動学における１日分の選択を手番とすれば(1)の効
用関数に基づく AQREを考えることができる．	
以上を考慮し，以下のような動学を考える．	
1. ℎ"

($)
を確率分布𝑃!G𝑞($&')Hからサンプリング． 

2. リンク𝑠から𝑠′へ移る選択確率を(2)とし，その元で

の配分交通量を求める． 
ただし，𝑉"はリンク 𝑖の状態価値関数であり，

Bellman 方程式によって定義される．効用𝑢"が時間
変化するとき𝑉"も変化するが，本研究では，𝑉"のよ
うな大域的な情報は時間変化しないと考え，固定

値を使用した． 
ステップ 1 では交通手段間の経路選択確率の間に相関を
発生させるℎ"

($)
をサンプリングしており，ステップ 2 では

𝑢"
($)
の元での不確実性を含んだ選択を表している． 

3.3 GATによる動的均衡配分モデル 

本研究では， ℎ"
($)
の分布を Graph Attention Network 

(GAT)[13]により近似することにより 3.2のモデルの汎化性

能向上を試みる．GATを用いることにより，空間的な近接

構造を考慮したℎ"
($)
のサンプリングが可能になると考えら

れる． 
GATでは，隣接ノードの特徴量に attention weightをかけ
たものを足し合わせることでノードの特徴量を更新してい

く．本研究では，交通ネットワークの線グラフを考え，全

交通手段の相互作用なしのリンク効用を query，前タイム

ステップでリンク交通量を key，value とした multi-head 
cross attention を用いる．なお，隣接しないノードの特徴量

に対する attention weightは全て 0とする．Multi-head cross 
attention の出力を複数回作用させた出力を線形レイヤーに

入力し，その出力を平均，分散とする正規分布からℎ"
($)
の

サンプリングを行う． Reparameterization trick[14]を用いる
ことでモデル学習が可能である． 

 
変数 説明 定義域 
𝑁( 交通手段数 ℕ 
𝑁) 軌跡を観測された利用者数 ℕ*!  
𝑁+, OD 需要 ℕ*!  
𝑑- 説明変数次元 ℕ 
𝑑! 隠れ変数次元 ℕ 
𝑇 タイムステップ数 ℕ 
𝑢"
($) 時刻𝑡でのリンク𝑖の効用値 ℝ*!  
𝑉" リンク𝑖	の状態価値関数 ℝ 
𝑥" リンク𝑖の説明変数 ℝ," 
ℎ"
($) 時刻𝑡でのリンク𝑖の隠れ変数 ℝ,#  
𝛽 説明変数に対応するパラメータ ℝ*!×,"  
𝑊! 隠れ変数に対応するパラメータ ℝ*!×,# 
𝑞"
($) 時刻𝑡でのリンク𝑖の交通量 ℝ*!  
𝜆 不確実性パラメータ [0,∞] 
𝛾 時間割引率 [0,1] 
𝑃! ℎの確率分布  
𝜇!,"
($) ℎ"

($)
の平均 ℝ,#  

𝜎!,"
($) ℎ"

($)
の分散 ℝ,#  

𝐴" リンク𝑖の下流リンク集合  
 

表 1 記号の定義 

𝑢!
(#)"𝑥! , ℎ!

(#); 𝛽,𝑊%) = 𝛽𝑥! +𝑊%ℎ!
(#)

  (1) 

𝑃(𝑠, 𝑠&) =
'()*+,

!"
($)-./!"0

∑ '()*+,
!""
($)-./!""0!""∈'!

  (2) 
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ℎ"
($)
の従う分布は(3), (4)のようになる．図１に GATを用

いた動的均衡配分モデルの概要を示す． 

 

4. ケーススタディ 
4.1 設定 

本研究では，歩行者と自家用車の２つの交通手段の GPS
軌跡データから経路選択モデルの効用関数の推定を行った． 

GPS 軌跡データは 2007 年 2 月 19 日〜3 月 23 日に愛媛県

松山市にて行われた松山街中プローブパーソン調査の GPS
データを用いた．このデータには 6953 トリップ，1217626
件の GPS測位データが含まれている．その中から歩行者と

自家用車のトリップのみを抽出し，OpenStreetMap[15]の道
路ネットワークにマップマッチングすることで現在リンク，

遷移先リンク，終端リンクを含む経路選択データの形に整

形を行った．整形されたデータの日付ごとのデータ数を歩

車のそれぞれについて図２に示す． 
 経路選択モデルの設定としては，リンクの説明変数とし
て，リンクセントロイドでボロノイ分割を行った領域内の

道路密度，公共施設密度，住宅密度，緑地密度，交通施設

密度を設定した．また，GATのヘッド数は１，深さは１と

設定した． 

OD 需要については，2007 年に松山市にて行われた松山

都市圏 PT 調査の結果を用いて，歩車の朝 6時から 9時の
需要を割り付けた．PT 調査はゾーンごとに整形されてい

たため，ゾーン内でリンクにランダムに割り付けを行った．

また，需要の目的地については交通量配分における計算負

荷を低減するため，K-means 法[16]により目的地ノードを

10 個のクラスに分割した上で，ランダムに選んだ一点に需

要を割り付けた． 
交通量配分計算には，目的地ごとに経路選択モデルによ

って計算されたリンク選択確率によって Dialのアルゴリズ
ム[17]を実行し，最後に全ての目的地について足し合わせ

た． 
損失関数は敵対的逆強化学習（AIRL）[18]に則って設定
した．モデルの学習には Adam を用い，1 日分の経路選択

データを学習するごとに配分計算行った．１日分のデータ

の学習を１エポックとして 150 エポックで実施した．一方，

ℎ"
($)
のサンプリングは，一つの経路選択データを推論する

たびに行った．  

4.2 学習結果 

学習されたモデルを用いて３日分の交通量をシミュレー

ションした．計算された交通量を歩行者と自動車について

図３に示す．なお，２，３行目は２，３日目の交通量の１

日目との差分を示している． 
２段目，３段目を見ると地図中央部，図右下で歩行者の

交通量が増加しており，逆に車の交通量は減少している．

これらは歩車の間に負の相互作用があるためと考えられ，

時間の発展とともに歩車の棲み分けが発生する可能性があ

る． 

5. 結論 
本研究では，複数交通手段の相互作用とその元での均衡

状態を推定するため，相関均衡と質的応用均衡の概念を拡

張した経路選択モデルを定式化した．その上で GAT を用
いた相互作用の学習および推論の定式化を行った．実デー

タを用いた数値実験により，歩車の負の相互作用の影響が

みられたが，より定量的な相互作用や均衡解の性質の評価

は今後の検討事項である． 
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