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本研究では、災害復旧期の交通需要予測に向けたリアルタイムのパラメータ推定手法を開発した。最

適化問題において計算時間を大幅に短縮可能な surrogate-based optimizationをベースに、アクティビティ
シミュレータのパラメータ推定を行うアルゴリズムの開発と実装を行った。提案アルゴリズムでは、転

移学習による機械学習モデルの更新、損失関数微分値を利用した勾配降下法、学習データの範囲制限、

の三つの拡張を導入した。提案アルゴリズムの有効性は、簡易なアクティビティシミュレータにより示

した。また、2016年熊本地震の状況を想定した地方都市圏を対象としたアクティビティシミュレータに、
提案アルゴリズムを適用した。既存アルゴリズムに比べパラメータ推定に要する時間を大幅に短縮し、

リアルタイム推定で得たパラメータはシミュレータ精度の向上に貢献した。 
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１．はじめに 
 
1.1 背景と目的 
災害被害による道路や鉄道の交通ネットワーク被害は、

混雑を発生させ、復旧期の支援活動や事業継続を困難に

させる。同時に、支援者側の物資補給、応急復旧のため

の対応や被災者の物資獲得行動に起因する交通需要は、

平時の交通需要パターンと大きく異なり、混雑をより拡

大させうる。ただし、災害復旧期の交通状態や行動は、

常時観測型のプローブデータの取得範囲が広がる中、観

測可能になりつつある。実際、桑原ら 1)では、パッシブ型

行動データを用い、発生直後から数週間の災害復旧期に

おいて、人々の活動パターンが刻々と変化することを明

らかにした。災害復旧期の交通円滑化は、支援活動の遂

行や被災生活の向上に寄与することは明らかであり、円

滑化のための最適な物資配送 2)、一般車両の流入制御、

臨時公共交通の供給 3)いった復旧期の交通施策が必要で

ある。交通需要自体が刻々と変化する中では、交通施策

も需要に対応するように動的に変化することが望ましい。

そのためには、災害復旧期において、時々刻々と変化す

る交通需要を予測する必要がある。 
浦田ら 4)や佐々木ら 5)では災害復旧期の交通需要予測

のための交通需要シミュレータを開発し、被災者と非被

災者双方の交通需要の同時予測を試み、復旧期の行動需

要予測を達成した。一方で、シミュレータの予測精度は

シミュレータ内の行動モデルのパラメータに依存してお

り、日々の行動選好の変化を含めた予測にはリアルタイ

ム性をもったパラメータ更新が必要である。しかし、既

往研究 4)では、大規模な交通需要シミュレータのパラメ

ータ推定に 1 日以上かかっており、パラメータを高頻度

に更新するためにはパラメータ推定手法の改良が必要で

ある． 
本研究では、サロゲート型最適化のアルゴリズムを援

用したオンライン型のパラメータ更新手法を提案する。

提案手法では、まず、生成したパラメータセットにおい

て実行したシミュレータの出力値を機械学習モデルによ

り事前学習する．次に、直前の観測データを用いて、構

築した事前学習モデルを更新する。最後に、更新した学

習モデルを用いて、最適となるパラメータセットを探索

する。事前に学習モデルを構築することで、パラメータ

探索にかかる時間を短縮し、オンライン型のパラメータ

更新を可能とする。また、災害復旧期の動的交通制御に

は、需要予測の精度向上が求められる。提案する高速な

パラメータ推定手法は、より直近の観測データのパラメ

ータへの反映を可能とするため、精度向上に貢献する。

加えて本研究では、予測精度向上のため、学習対象とし

て微分値を用いる工夫、生成するパラメータセットの範

囲を限定して学習データの生成密度を高める工夫を導入

する。 
提案するオンライン型パラメータ更新手法は、パラメ
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ータ推定に時間がかかる複数コンポネントを組み合わせ

た交通需要シミュレータ全般に適用可能である。しかし

ながら、行動選好が刻々と変わる可能性の高い異常時・

災害復旧期により有効な方法であり、本研究では災害復

旧期の交通需要予測を対象とした実証を行う。 
 

1.2 本研究の特徴 
 高計算コストのシミュレータを下位問題とした最適化

計算を高速に行うため、機械学習分野では、Surrogate-
based Optimization6) 7)（サロゲート型最適化）のアルゴリ

ズムが近年開発・実装されている。サロゲート型最適化

では、まず、高計算コストのシミュレータを近似学習し、

高速に目的関数を出力できるサロゲートモデルを構築す

る。構築したサロゲートモデルにより、最適解を探索す

る。サロゲートモデルの活用により、目的関数の算出の

ために繰り返し行う下位問題（シミュレータ計算）の計

算コストを縮減できる。しかし、サロゲート最適化では、

一つの最適解を得ることを目的としており、オンライン

型の最適解更新を想定していない。そのため、計算精度

向上が必要な場合は、学習データの再サンプリングとサ

ロゲートモデルの再構築を行う。再サンプリングにはシ

ミュレータ実行が必要である。本研究では短時間でのパ

ラメータ推定・更新を目指しており、予測精度向上のた

めに再構築過程を取り入れることは望ましくない。 
本研究では、サロゲート型最適化の基本フレームをベ

ースに、予測精度向上のための拡張を加えることで、災

害復旧期の交通需要予測に資するオンライン型パラメー

タ更新手法を提案する。具体には，次の 3つの拡張を取
り入れる。 
1. 転移学習 8) 9)により機械学習モデルを更新 
2. 損失関数の微分値をサロゲートモデルの学習対象と
する 

3. 学習データの生成範囲を限定する 
各拡張の貢献を簡潔に説明する。1. により，直前の観測

データを用いて、事前学習した機械学習モデルを更新す

ることで、より直近の交通状態を考慮したモデルをパラ

メータ更新に利用できる。最新の観測の反映により、予

測精度は向上する。また、転移学習により、短時間で観

測データを学習モデルに反映することができるため、ご

く短い間隔でのパラメータ更新を可能とする。2. の微分
値の活用により、観測誤差やシミュレータ内部の乱数を

活用した計算によるランダム性の影響を最小限に留める。

目的関数の極大・極小値近傍では山・谷のピーク値を学

習することになり、学習の難易度が上がるが、微分値と

することで０近傍の目的関数値を学習すればよく、情報

量が増える。このため、ランダム性にも頑健な学習が可

能となる。なお、最適解の探索には、探索方向を示す微

分値を得ることができれば十分である。3. 学習範囲を制

限することで、学習データの密度を高め、事前学習モデ

ルの精度を向上させる。対象とする選好パラメータは突

然大きく変わることはなく、刻々と変化すると想定でき

る。つまり、前時間帯のパラメータ周辺を中心にパラメ

ータセットを生成し、学習することで、精度の高い学習

モデルを得られる． 
 

2. 提案アルゴリズム 
本章では、提案アルゴリズムを示す。はじめに全体の

フローを示してアルゴリズムで行う操作の流れを整理し

た後に、個別の操作について具体的な処理を説明する。 
 
2.1 全体の推定フロー 

提案アルゴリズムの適用先では、一定時間毎に繰り返

しパラメータ推定を行う状況を想定している。そのため

提案手法では、機械学習モデルと推定パラメータをオン

ラインで更新することで、新しい推定パラメータを得る。

図-2にて、第𝑡 − 1期の機械学習モデル 𝑀𝑜𝑑𝑒𝑙!"#と推定
パラメータ 𝜷!"#∗ が得られている状態から、第𝑡期のパラ
メータ推定を行う流れを示す。なお、１期は観測値を入

手する時間間隔を表し、４章で行う復旧期シミュレータ

のパラメータ推定では１時間に相当する。 
図-2に示した操作は、各期で行われる操作である。提

案手法は、生成したデータ群を学習データに使い、機械

学習モデルの学習を行う学習段階と、機械学習モデルの

出力を用いてパラメータの更新を行う更新段階の二つで

構成する。学習段階と更新段階を、観測値の入手と同じ

期間で毎期行うことで毎期の推定パラメータを得る。本

アルゴリズムは、サロゲート型最適化に 1.2 節で述べた

拡張を施したアルゴリズムである。拡張では、繰り返し

パラメータ推定を行うことのみを、パラメータ推定時の

仮定としている。そのため、サロゲート型最適化と同様、

採用する機械学習モデルや最適化アルゴリズムの手法に

関わらず、適用可能である。 
 

2.2 個別操作 

(1) 学習段階 

学習段階では、𝑡 − 1期の機械学習モデル𝑀𝑜𝑑𝑒𝑙!を更新
する。𝑡 − 1期の機械学習モデルは、𝑡 − 1期での観測デー
タ𝑜𝑏𝑠𝑒𝑟𝑣𝑒!"#を正解値として算出した損失関数の微分

係数
%&'(((𝜷,',(-./-!"#)

%𝜷 を出力する。𝑡期の観測データ

𝑜𝑏𝑠𝑒𝑟𝑣𝑒!は前期の観測データとは当然異なっており、そ

の場合損失関数も変化する。そのため、𝑡期の観測データ

を正解値とする損失関数の微分係数
%&'(((𝜷,',(-./-!)

%𝜷 を精

度良く予測するために、𝑜𝑏𝑠𝑒𝑟𝑣𝑒!にあわせた機械学習モ

デルの更新を行う。機械学習モデルの更新は、既存のモ
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デルを新しい学習データに対して学習させる転移学習を

適用する。時間的に連続して入手できる学習データに対

して転移学習を行うことで、観測データの入手と並行し

て機械学習モデルを更新できる。 
転移学習を用いたモデル更新を行うにあたり、

𝑀𝑜𝑑𝑒𝑙!"#から𝑀𝑜𝑑𝑒𝑙!への転移に用いる学習データ
𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛_𝑑𝑎𝑡𝑎!を生成する。図 1 で𝑡期の学習データ
𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛_𝑑𝑎𝑡𝑎!の生成フローを示した。学習データ生成に

はパラメータサンプル𝜷𝒕𝒊と、観測データ𝑜𝑏𝑠𝑒𝑟𝑣𝑒!が必要

である。図2の左側はパラメータサンプルを生成してシ

ミュレータの実行を行う操作であり、図1ではパラメー
タサンプル生成に相当する。図1の右側の操作は観測デ

ータとシミュレータ実行結果から損失関数微分値を計算

する操作であり、図2では学習データ生成に相当する。 

本アルゴリズムでは、観測データ入手から推定パラメ

ータ入手までの時間を短縮するために、サロゲート型最

適化で一般的に行われる追加サンプルを行わない。追加

サンプルを行わずとも機械学習モデルの精度を高く保つ

ため、パラメータサンプルの生成時に学習データ密度を

パラメータ推定値周りで高める。得られている前期の推

定パラメータ𝜷!∗ の周りに𝑡 + 1期の真のパラメータが存

在していると仮定し、パラメータサンプルを生成する範

囲を制限する。学習サンプルが取りうるパラメータ範囲

は 𝑡 期の推定値 𝜷!∗ とパラメータ範囲を決定する実数

𝑎，𝜷と同次元の単位ベクトル 𝒆を用いて [𝜷!∗ − 𝑎 ∙ 𝒆, 
𝜷!∗ + 𝑎 ∙ 𝒆] と表す。 範囲内ではグリッド状にパラメー

タサンプルを生成する。 
生成したパラメータサンプルを用いてシミュレータを

実行する段階では、シミュレータ計算時間とサンプル数

に比例して大きな計算時間を要する。パラメータサンプ

ルを生成する範囲に推定パラメータの真値が入っている

場合（パラメータの変化が小さい場合）、学習に用いるパ

ラメータサンプルを変更する必要はない。そのため、パ

ラメータサンプル生成とシミュレータ実行は毎期行わず

に計算を進めておき、数期に一度、学習データに用いる

パラメータサンプルを変更する。一方で、損失関数の算

出に用いる観測値𝑜𝑏𝑠𝑒𝑟𝑣𝑒!は、観測データの入手に合わ

せて毎期変更する必要がある。つまり、観測データを用

いた学習データ生成は毎期行う。 

 

(2) 更新段階 

提案手法では、パラメータ推定において微分値を用いた

最適化手法である、勾配降下型の探索アルゴリズムを採

用する。機械学習モデルが予測した損失関数微分値方向

へパラメータの更新を繰り返すことによって、推定した

い最適なパラメータに接近する。また、微分値学習によ

る最適化を採用することにより、ノイズに頑健な推定を

行うことを目的とする。交通行動シミュレータは交通行

動の異質性（ランダム性）を反映するため、乱数を用い

た実行により毎回結果が異なる。このランダム性は、サ

ロゲートモデルに対しては学習データに加わるノイズと

して働き、推定精度を低下させる。微分値を用いること

でノイズの影響を抑えることができる。具体の数値検証

は次章で示す。なお、探索アルゴリズムとして、具体に

はステップサイズ可変のアルゴリズム（最急降下法、Adam

など）を用いる。 

 
図1 提案アルゴリズムのフロー 

 

 
図2 学習データ作成手順 
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3. 数値実験による有効性検証 

提案アルゴリズムを用いたパラメータ推定の数値実験

を行い、提案アルゴリズムの有効性を検証する。 
 
3.1 数値実験の目的 

 本研究は、前述の通り、事前学習の枠組みを導入する

ことで短時間でのパラメータ推定を可能とし、さらに①

転移学習によるモデル更新、②微分値を学習対象とする、

③学習データの生成範囲の限定、のモデル拡張により予

測精度の向上を図っている。本数値実験では、この三つ

の拡張による精度向上の効果を確認する。 
提案手法の予測精度を比較するために、表1の通り、
３つのパラメータ推定手法を設定する。手法1)は提案手
法である。手法2)は、通常のサロゲート最適化と同様に、

モデル出力を損失関数とする。微分値は出力できないた

め、パラメータ推定のための最適化計算には GA（遺伝
的アルゴリズム）を用いる。学習にあたってのモデル入

力は、提案手法と同じく、シミュレータのパラメータで

ある。手法 3)は、深層学習モデル（DNN: Deep Neural 
Network）を用い、観測値を入力として、直接パラメータ

を出力する。直接パラメータを深層学習により出力する

直感的なアプローチである。直接、得たいパラメータを

算出するため、最適化計算（探索アルゴリズム）を必要

としない。なおDNNは、モデル入力を受け取り、出力を

返すまでに 3層の隠れ層とReLU関数を通す多層パーセ

プトロンを用いる。 
数値実験は、次の３つを行い、それぞれの実験目的は

次の通りである。 
実験 A：転移学習を用いた場合の推定精度の確認。あわ

せて、事前学習の際の学習データ量による精度への影

響を確認。 
実験 B：学習データの生成範囲の限定有無による推定精

度を比較。 
実験 C：学習データの生成範囲を限定した際に、真のパ

ラメータが範囲外にある場合の推定精度への影響を

確認。 
実験Aは①の拡張、実験B、Cは③の拡張による効果を

明らかにする。②の拡張による効果は、３つの実験を通

じて、提案手法と手法 2)3)を比較することで、明らかに

する。なお、事前学習による計算時間の縮減、オンライ

ン学習による精度向上は、次章の大規模シミュレータに

よる計算においても検証する。 
 
3.2 数値実験の設定 

 本実験では、二つの離散選択モデルを組み合わせた行

動シミュレータのパラメータ推定を行う。微分可能であ

るように簡易な行動シミュレータを用いる。簡易シミュ

レータは、行動の有無と目的地の、二種類の選択を離散

選択モデルで記述し、メッシュの滞在人口を予測する。

メッシュ𝑚にいる人が移動を行う効用𝑉3-45 と確率𝑃3-45 、

メッシュ𝑙から𝑚に移動する効用𝑉5'/-6,5 と確率𝑃5'/-6,5 を離

散選択ロジットモデルの式(1)、(2)で記述する。時刻𝑡、任
意のメッシュ𝑖の人口𝑎!7を用いて、時刻𝑡、メッシュ𝑚の人

口の予測値は式(3)に従い、𝑎́!8#!' と計算する。𝜷はモデル
パラメータ、𝑿は説明変数を表す。 
 

𝑉3-45 = 𝛽3-4# ∙ 𝑋3-4
5,# + 𝛽3-4$ ∙ 𝑋3-4

5,9 
𝑃3-45 = 	exp	(𝑉3-45 ) C1 + expD𝑉3-45 EF⁄ 	

 
𝑉5'/-6,5 = 𝛽:'(! ∙ 𝑋:'(!

6,5 + 𝛽;44-;6# ∙ 𝑋;44-;6
5,#  

+𝛽;44-;6$ ∙ 𝑋;44-;6
5,9  

 

𝑃5'/-6,5 =  exp	(𝑉5'/-6,5 ) H exp	(𝑉5'/-6,7 )
7 <5

I  

𝑎́!8#5 = 	𝑎!5 ∙ 	(1 − 𝑃3-45 ) + H 𝑎!7 ∙ 𝑃3-47 ∙ 𝑃5'/-7,5

7	<	5
 

 なお、本実験では滞在人口を観測データとして得られ

る状況を仮定する。観測データは、設定したパラメータ

の真値を用いシミュレータで計算することで生成した、

滞在人口を用いる。機械学習モデルの学習データは２章

(2)節で述べたように、前期の推定パラメータに基づいて

設定した範囲でメッシュ状に生成する。学習データの数

は、実験Aでは3>, 4>, 5>個の三通りの場合を検証し、実

験B,Cでは5>個の学習データを用いる。 
 
3.3 実験結果 

 各実験では、手法ごとに3期分の推定を10回行い、推
定パラメータと真のパラメータとのマンハッタン距離を

算出し、箱髭図により結果を示した（図3,4,5）。 
 実験Ａ（図3）では、手法1)3)は学習データ数の増加に

伴い、推定精度が向上している。この二つの手法では、

今期の観測データをオンライン推定が適切に行えている

ことが確認できる。 
 実験Ｂ（図 4）では、学習データ範囲制限をした場合

が、制限なしの場合よりも、推定精度がよくなっている。

また、実験C（図5）から、学習範囲外に真値のパラメー

タがある場合、1)提案手法において精度悪化が最も小さ

くなっている。加えて、1)提案手法による学習範囲外の

(3) 

(2) 

(1) 

表1 有効性検証のための推定条件 
手法 モデル出力 モデル入力 推定手法 

1)提案 損失関数微分値 パラメータ 勾配降下法 
2)サロゲート 損失関数値 パラメータ GA 
3)直接学習 推定パラメータ 観測値 モデル出力 
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推定結果（実験 C）は、絞り込みなし（実験 B）よりも

推定精度はよくなっている。つまり、たとえ、学習範囲

外への真値パラメータが変化した場合でも、微分値を学

習する提案手法であれば、負の影響は小さいことが確認

できた。 
 実験A~Cを通じて、1)提案手法と3)直接学習は同程度

によい精度でパラメータ推定できることが確認できた。

学習範囲外へのパラメータ変化があった場合は、提案手

法のほうが精度がよい。ただし、大規模マルチエージェ

ントシミュレータに提案手法を適用する場合は、微分値

の学習に数値微分が必要であり、多くのパラメータを推

定対象とする場合は、学習データ生成にかかるコストが

大きくなる。そのため、次章の大規模シミュレーション

への適用では、提案手法と直接学習を組み合わせてパラ

メータ推定を行う。 
 
4. シミュレータでのパラメータ毎時推定 

本章では、2016年4月に発生した熊本地震後の熊本県
をシミュレーション対象として、復旧期アクティビティ

シミュレータ SPACE4)のパラメータ推定を行う。パラメ

ータ推定の操作を述べた後、パラメータ推定精度を確認

するための数値実験を行う。なお、実シミュレータ検証

には、2016年4月の熊本県内の混雑統計データを用いる。 
 

4.1 大規模計算における推定フローの工夫 

３章の数値実験で得られた結果を踏まえて、２章で提

案したアルゴリズムをパラメータ数の多い復旧期シミュ

レータに適用するため、4.2節の手法１と手法３を組み合

わせた方法によりパラメータ推定を行う。パラメータ推

定の際の、推定対象パラメータやパラメータ探索範囲、

推定に用いる観測データは、元論文 4)に準拠する。観測

データは毎時入手できると想定し、毎時のパラメータ推

定を行う。 
推定対象のパラメータは12個あり、その中で特に感度
の高いパラメータ𝜷#~@を、1)提案手法により推定する．

 
図3 オンライン学習による推定精度確認（実験A） 

 
図4 学習データ範囲制限の影響比較（実験B） 

 
図5 学習範囲外に変化した場合の推定精度（実験

C） 

 

 

表2 シミュレータでの提案アルゴリズム所要時間 
操作 実行時期 所要時間 

手法３学習サンプル作成 推定開始１日目 １サンプル40秒×1200サンプル 
=13.3時間 

手法１学習サンプル作成 
 

推定開始1日目以降 
前日推定値入手後 

１サンプル40~80秒×625サンプル 
=7~14時間 

手法１推定 推定開始１日目 
最終観測値入手時 

15.0分 

手法３推定 逆関数近似推定後 
毎時観測値入手時 

10.5分 
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組み合わせた方法では、まず、少数の学習データでパラ

メータ推定を行える手法3) 直接学習により、全12個の
パラメータを推定する（推定結果𝜷O #~#9）。次に、感度の

高い𝜷#~@に対して、より高精度な推定パラメータを毎時

得るため、1)提案手法によりパラメータ推定を行う。 
推定に必要な操作の所要時間を表2に示す。オンライ

ン推定の学習サンプルの作成には 7~14 時間程度を要す

るため、学習サンプルは１日に１回更新する。一方で、

オンライン推定は観測データを入手してから 10 分程度

で行うことができ、毎時推定パラメータを得るのに十分

なリアルタイム性が保証されている。学習サンプル作成

の際に用いる、シミュレータ実行の計算環境は表3に示
す。 

 
4.2 シミュレータでの推定精度確認 

本節では、提案アルゴリズムによるパラメータ推定精

度を確認する。 
 推定実験では、3 日間にわたり変化するパラメータを

作成し、作成パラメータを入力したシミュレータ実行結

果を、真の観測データとする。本実験ではパラメータ

𝜷#~@を変化させ、他のパラメータは一定とした。手法3)
直接学習のみでパラメータ推定した場合と、手法1)提案
手法を組み合わせてパラメータ推定を行なった場合で、

推定精度を比較する。 
 得られた推定パラメータの精度を図6に示す。パラメ
ータ𝜷#~@の毎時推移について、真のパラメータ(黒太線)、
1)提案手法で推定したパラメータ(実線)、3)機械学習モデ
ルで直接推定したパラメータ(破線)を折れ線グラフで表

した。図 6は各パラメータについて、1 日目の値が 0で
3 日目の値が 1になるように正規化した数値を示す。真

のパラメータ値については、シミュレータが24時間分の
予測を行うことを加味して、24時間の平均値をプロット
している。1)提案手法では、真のパラメータ変化を追っ

てオンラインに推定値を返すことができている。𝛽𝟒のみ

変化を追えていないが、推定値は近い値を返している。

一方、3)直接学習による推定パラメータは、時間変化と

共に徐々に変化することがなく、パラメータ真値の変化

に対して感度が低いことが読み取れる。単純な機械学習

モデルでのパラメータ推定に対して、提案アルゴリズム

で精度高い推定を行えることを確認した。 
 
4.3 実データによる精度検証 

次に、2016 年4 月16 日に発生した熊本地震後の二週

間の滞在人口混雑統計データを用いてパラメータ推定を

行い、推定結果をもとに算出した滞在人口を比較し、実

現象におけるシミュレータ精度を確認する。なお、本項

で用いる「混雑統計®」データは、NTT ドコモが提供す

るアプリケーション（※）の利用者より、許諾を得た上

で送信される携帯電話の位置情報を、NTTドコモが総体

的かつ統計的に加工を行ったデータ。位置情報は最短 5
分毎に測位される GPSデータ（緯度経度情報）であり、

個人を特定する情報は含まれない。※ドコモ地図ナビサ

ービス（地図アプリ・ご当地ガイド）等の一部のアプリ。 
 パラメータ推定と推定パラメータによるシミュレータ

精度の確認を、2016年4月17日から4月24日までの観
測データを用いて行う。２種類の方法でパラメータ推定

し、それぞれで推定されたパラメータを用いたシミュレ

ータ精度の比較を行う。一つの方法は1)提案アルゴリズ
ムを採用したパラメータ推定である。観測データの入手

間隔と同じ 1時間毎に新規のパラメータ推定が可能であ

り、シミュレータでも毎時新しい推定パラメータを用い

て計算を行う。比較する方法は、既存 4)の GAによるパ
ラメータ推定である。既存アルゴリズムではパラメータ

推定に 1 日前後時間がかかることを考慮し、推定したパ

ラメータは、入手から24時間後（翌々日）のシミュレー

タ計算に用いる。本実験では、GA を用いたパラメータ
推定を 4 月 16 日の観測データを用いて一度だけ行う場

合と、毎日の観測データを入れ替えてパラメータ推定す

る場合の二通りで行い、比較対象とする。 
 毎時のシミュレータ精度の推移を図7に示す。図では、
シミュレータによる予測滞在人口と、観測された滞在人

口の平均二乗誤差（RMSE）を示している。提案アルゴリ
ズムを用いてパラメータを毎時推定した場合では、既存

アルゴリズムの場合に比べて、シミュレータ精度が大き

く向上していることが確認できる。4月19日以降は、提

表3 計算環境 TokyoMarkov 
GPU Xeon(R) Gold 6128 @ 3.40GHz 
OS Ubuntu 18.04.3 
メモリ 81GB 

コンパイラ g++ ver.7.4.0 
オプション -O3 -std=c++11 (-fopenmp) 

 

 

図6 シミュレータでの毎時推定パラメータの推移 
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案アルゴリズムにより推定したパラメータにより、シミ

ュレータの予測誤差が小さくなっており、十分な再現性

を確保できている。ただし、4月18日の予測ではどの場

合でもRMSEは大きく、シミュレータにより記述しきれ

ていない可能性が考えられる。 
以上より、提案アルゴリズムを用いて毎時パラメータ

を推定することにより、シミュレータ予測精度が向上す

ることが示された。特に、ＧＡにより毎日パラメータ推

定を行ったとしても、予測精度の向上は十分ではなく、

提案アルゴリズムが観測データ入手直後にパラメータ推

定することの意義が明らかとなった。 
 
5. おわりに 

本研究では、大規模交通シミュレータの毎時変化する

パラメータを、リアルタイムに推定するアルゴリズムを

提案した。大きい計算時間を要するシミュレータに適用

されるSurrogate-based Optimizationを元に、復旧期の観測

データを用いた交通シミュレータのパラメータ推定で現

れる課題を解決するような拡張を実装し、提案アルゴリ

ズムとした。従来と比べて新たに導入した拡張を以下に

示す。 
1. 転移学習により機械学習モデルを更新 
2. 損失関数の微分値をサロゲートモデルの学習対象

とする 
3. 学習データの生成範囲を限定する 
これら拡張の効果を、数値実験により検証した。検証

については、より一般性を高める設定で行うことで，異

なる条件下での成立を確認することもできよう。シミュ

レータへの適用では、既存アルゴリズムから大幅に推定

時間を短縮することに成功した。その結果、シミュレー

タ計算に用いる推定パラメータの更新がリアルタイムで

可能になり、シミュレータ精度の向上を達成した。 
本研究の交通分野での貢献は、本アルゴリズム開発に

より、従来は行えなかったリアルタイムのパラメータ推

定を、大規模交通シミュレータで可能にした点にある。

行動の特徴が時々刻々と変化することが明らかになって

いる災害復旧期において、真の行動パラメータは１時点

で推定したパラメータから時間と共に離れていき、シミ

ュレーションの精度が損なわれる。災害復旧期の施策検

討において、施策効果の計算を常に正確に行うために、

交通シミュレータと共に提案アルゴリズムの活用が望ま

れる。 
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