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1. はじめに 

現代の 交通環境では車両や歩行者などが入り混じる環

境であり, 環境に適した信号機が用いられることによって

交通制御がなされている. それに対し, 強化学習手法の１つ

である Deep Q-Network(DQN) [1] を用いることによって信

号の制御方針を学習させ, リアルタイムの交通変化に対応

可能な信号機の作成を目指した研究が行われている. それ

らの研究の多くは車両に重きを置いていることから, 我々

の先行研究 [2] では歩行者の存在に着目した制御を試みた. 

過去の隣接信号の制御情報を含めることによって歩行者の

交通量の変化に対応可能な交通制御を目指し, 歩行者の道

路上での待機時間の削減が可能であることを示した. しか

し, 隣接信号の情報のみでは, 歩行者の規模や集団の移動先

など, 人流の把握が困難であるため適切な交通制御に繋が

らない. 

本研究では歩行者に対する制御に重きをおき, 環境の変

化に対応可能な交通制御を行うことを目的とする. その上

で, 環境内の車両及び歩行者の一定時間の環境における情

報を取得し, LSTMを用いたネットワークによって時間的な

変化を利用した制御の可否及びその精度を検証していく.  

深層強化学習を用い, 現在の環境を基に制御を行う信号

機である DTC, 環境の過去の情報を利用して制御する信号

機である LTCを作成し, その精度を評価することとした. 歩

行者の交通量が大きく変化する 3つの交通環境において, 信

号を順番に切り替える信号機である KTC と比較を行った. 

その結果, 歩行者が多い環境において, KTC に比べ DTC は

歩行者の待機時間を約 77%減少させ, LTC は約 82%減少さ

せた. 車両の待機時間の増加も確認されたが, DTCは車両と

歩行者全体の待機時間を約 28%の削減しており, 環境の状

態に応じた制御が行えていると判断できる. 

 

2. 関連研究 

2.1 DQN 

強化学習手法の 1つにQ学習がある. Q学習はある状態で

の行動にどのくらいの価値があるかを Q テーブルといわれ

る表を用いて扱う学習方法である. Qテーブル上の値である

Q 値から, ある状態での行動の価値を定め, それに従って次

の行動を選択していく. Q 値は行動を行うごとに, 状態毎の

行動の価値とその後の行動の価値から更新がなされる. し

かし, Q値を推定するための Qテーブルの作成は, 状態数や

行動数が多くなるにつれて複雑化してしまう. DQN はこの

Q 値の推定にニューラルネットワークを取り入れものであ

る. Q値の推定のための関数の代用としてニューラルネット

ワークを用いることで, 安定した高精度な推定を行うこと

ができる[1].  

2.2 LSTM 

LSTM は RNN(Recurrent Neural Network)の発展として

1995 年に提案され[3], 改善がなされてきた学習手法である

[4]. RNNは再帰的なネットワーク構造を持ち, 時系列データ

の取扱いに適した学習方法であるが, 長期的なデータの取

り扱いに対して勾配が消失する問題が生じる. それに対し

て, LSTMは RNNと異なり, 長期的な依存関係も学習するこ

とができるため時系列データの学習により適している. 

2.3 既存の交通制御研究 

強化学習によって学習をさせた信号機による交通制御を

行う研究は, 交通シミュレータを用いて行われている場合

が多い. 主に使用されているシミュレータとして, ドイツ航

空宇宙センターによって提供されている Simulation of Urban 

MObility(SUMO)[5] が挙げられる. 交通制御を行う上で使用

される手法としては, 交通網の車両の有無によって得たテ

ンソルを利用することによって, 信号機をエージェントと

した学習を行うものである[6][7]. 取得した交通状態を表す

テンソルをニューラルネットワークに渡すことにより, 行

動を選択する. 行動による状態の変化に応じて行動価値が

決定され, それを利用することによりネットワークの更新

を行っていく. また, 同様の学習方法を用いたマルチエージ

ェントシステムによる学習に対し隣接信号機の Q 値を転移

させることによって Q 値を更新していく協調的なシステム

[8]や, LSTMを導入した研究もなされている[9]. 

3. 提案手法 

3.1 概要 

本研究では, 道路上に車両及び歩行者が存在し, その交通

量が大きく変化する環境において信号制御を行うものとす

る. 交通シミュレータである SUMO を用いることによって

交通量が変化する環境を作成し, そこから環境の交通状態

を取得する. その結果を基に深層強化学習を行うものとす

る. 交通シミュレーションにおいては青信号, 黄信号の持続

時間を一定に設けており, その合計時間を𝑘とする. 信号機

は時間 𝑘ごとに交通状態（車両, 歩行者の位置情報）の取得, 

行動の選択, 強化学習における報酬の計算などを行う.  

また, 以下の記述において時間𝑘毎に増加する値をステッ

プ𝑡とし, 取得した値の一覧を表 3.1 で示す. 
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3.2 状態表現 

信号機は時間𝑘毎に環境に存在する車両, 歩行者の位置情

報を取得する. 信号付近の道路を予め定めた距離に分割し, 

分割範囲内を移動または停止している車両数及び 歩行者数

に応じて配列を作成することにより環境の状態を表現する. 

さらに, 車両の右左折時の可否を判断可能とするために交

差点の横断歩道上に存在する歩行者数を配列に加えるもの

としている.  ステップ𝑡における環境の状態配列𝑠𝑡は, 道路の

分割範囲 𝑗での車両または歩行者の数を𝑁𝑡
𝑗
とした 104 の要

素数を持つ配列として, 𝑠𝑡 = {𝑁𝑡
1, 𝑁𝑡

2, ⋯ , 𝑁𝑡
104}と表される.  

道路の分割範囲は信号から遠くなるほど広くなるように

しており, 特に歩行者の分割範囲は, 車両に比べて細分化す

ることとしている（図 3.2）. これは環境内での歩行者一人

一人の大きさが車両に比べ小さいことから, 分割範囲内に

おける距離に応じた歩行者の密集度を明確化させることを

目的としている. 

図 3.2 道路の分割範囲 

 

3.3 行動選択 

信号機は時間𝑘毎に環境から得た状態配列𝑠𝑡を用いて行

動を選択する. 行動は, 現在の信号パターンを維持または図

3.3 に示す信号パターンのいずれかに変更をするものとし

ている. 交通量が少ない環境においては𝑃0, 𝑃1のみでも単純

な制御は可能であるが, 歩行者の交通量が多い環境におい

ては車両の右左折が制限される場合があるため, 𝑃2, 𝑃3を設

けることで対応可能となるようにしている. また, 車両また

は歩行者のどちらか一方の交通量が極端に多くなる場合を

想定し, 𝑃 4 , 𝑃5, 𝑃6を設けている. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

          

 

図 3.3 信号パターン 

 

3.4 報酬設計 

本研究における深層強化学習時の報酬の値は, 主に車両及

び歩行者の交差点付近での待機時間によって決定される. 

時間𝑡毎に停止中である車両, 歩行者の待機時間が取得され

る. ステップ𝑡における車両の待機時間を𝐶𝑊𝑡, 歩行者の待機

時間を𝑃𝑊𝑡として報酬関数𝑅𝑡は以下の式 3.4で表される. 

 

𝑅𝑡 = (𝐶𝑊𝑡−1 − 𝐶𝑊𝑡, ) + 𝛼(𝑃𝑊𝑡−1 − 𝑃𝑊𝑡) +  𝛽𝐸𝑀𝑡    ⋯  (3.4) 

 

 ここで𝛼および𝛽は任意の定数である. 定数𝛼は, 環境内で

の歩行者に対する制御の重要度を調整するために設けてい

る. また, 式中の𝐸𝑀𝑡は, 前のステップ𝑡 − 1から現在のステッ

プ𝑡までに車両が起こした急ブレーキ数によって与えられ

る値である. 信号の変化のタイミングで横断歩道上に歩行

者が存在することによって車両が急ブレーキをかける場合

が生じる. 急ブレーキは事故を引き起こす基となると捉え, 

その数を抑制する信号制御を可能とすることを目的として, 

急ブレーキ数に応じて報酬の値を減少させる数値となるよ

うに𝐸𝑀𝑡を設けた. 

3.5 ネットワーク 

本研究で用いるネットワークは, 5層の全結合層で構成さ

れる. また, 時間的な情報を用いた交通制御を行わせるため

に LSTM を含めたネットワークを用意した(図 3.5). このネ

ットワークは前述の全結合層のみで構成されるネットワー

クの 1層目を LSTM層に変更したものである.  

 

       図 3.5  ネットワークのイメージ 

このネットワークにおいては数ステップ間の状態配列𝑠𝑡

を要素としたテンソルを入力としており, 環境の状態に応

じて 3 章 2 節で示した信号パターンのいずれかを出力とし

て得る.  

3.6 学習アルゴリズム 

学習のアルゴリズムは, 以下のAlgorithm1及びAlgorithm2

となる. Algorithm1 は DQN による学習を行う流れを示して

おり, Andrea Vidali が公開を行っているアルゴリズム[7]が

基となっている. Algorithm2 は, LSTM を含めた学習の流れ

を示している. 時間𝑘毎に現在の状態, 前ステップの状態, 報

酬, 信号が選択した行動を保存し, 一定ステップが終了した

後に経験再生によってネットワークが更新される.   

Algorithm2においては Steven Kapturowskiらの手法[10]を

取り入れている. LSTMに利用においては短期記憶の初期状

態が重要な要素となるが, シミュレーションや学習時にこ
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の初期状態が初期化されてしまう問題が生じる. そのため, 

ステップ𝑡ごとに LSTM 層の初期状態を経験に保存し, 学習

の際に利用することとしている. 数ステップ分の時系列テ

ンソルを一定ステップ間学習には使用せずにネットワーク

に通すようにし, LSTMの初期状態がシミュレーション時に

時系列テンソルを取得した際に近い状態になるようにした.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

4. 実験 

4.1 実験環境 

本研究において, SUMO を用いたシミュレーションの実

施を行い, 信号機の精度の評価を行った. シミュレーション

は, SUMO 上における 4000step を 1episode とし, 100episode

まで行った.  

シミュレーション及び学習を行う環境として図 4.1 に示

す十字路を用意した. この環境においては車両と歩行者が

進行する道路は分かれており, 交差点上の横断歩道を除く

地点で衝突をすることはない.  

シミュレーション時, 1episode が実行される段階でその

episodeにおける車両, 歩行者の生成数が決定される. 1step毎

に車両, 歩行者が一定の確率に従い生成され, 同時に決定さ

れる目的地に移動を開始する. 車両は全 episode を通して同

数になるように生成数が定められているが, 歩行者におい

ては一定 step 毎に生成数が増減するように設定した. これ

により時間帯によって歩行者数に大きく差が生じるように

し, 信号機が交通量の変化に対応可能かを検証することと

した. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

                   図 4.1 シミュレーション環境 

4.2 評価実験 

4.2.1 実験内容 

学習させた信号機エージェントの性能の評価を行うため

に, 100episode までのシミュレーションを行い, 車両及び歩

行者の待機時間の平均値を算出することによって評価を行

った. 実験においては車両に対して歩行者の生成数が 3倍, 4

倍, 5倍となる交通パターンを用意し, それぞれ低密度, 中密

度, 高密度交通環境と称し評価を行うものとする.  

性能の評価においては学習を行った信号機であるDTC及

びLTCとKTCと称した信号機による比較を行った. DTCは, 

DQNによって現在の当該交差点の状態を利用して制御を行

う信号機であり, LTC は LSTM を用いたネットワークによ

って当該交差点とその数ステップ前の状態を利用して制御

を行う信号機である. KTC は一定時間ごとに定められた順

に信号の色を切り替える信号機であり, 交通環境に関わら

ず安定した制御を行う.  

 

4.2.2 実験結果 

以下の表 4.2, 表 4.3,表 4.4に実験結果を示す. なお, 待機時間

はシミュレータ上の時間を表すものであり, 値が小さい程

適切に環境に対して交通制御が行えているものとする.  
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5. 考察 

実験結果である表 4.2から表 4.4に対して学習させた信号

機の精度に対する評価, 考察を行う. 

表 4.2より, 安定した制御を行う KTCに対し, 学習させた

信号機である DTC は各密度帯で平均して約 124%, LTC は

約 888%の待機時間が増加していた. それに対し, 表 4.3より

KTCに比べ, 各密度帯で平均して DTCは約 77%, LTCは約

82%の歩行者の待機時間を減少していた. このことから学習

させた信号機は歩行者の待機時間を削減するための交通制

御を行っていることがわかる. また, 表 4.4 より, DTC は, 

KTCに比べて各密度帯で平均して約 28%の待機時間を減少

させていた. この結果から, DTCは歩行者に重きを置いた制

御を行った上で車両を含めた全体の信号による待機時間の

改善に繋げていく制御を行っていると判断することができ

る. 

表 4.3より学習させた 2つの信号機では, LTCの方が歩行

者の多い高密度帯での待機時間が短いことがわかるが, 表

4.2 より LTC の車両の待機時間が大幅に増加していること

がわかる.これは LTC がより歩行者の待機時間の削減を重

視した制御を行ったことが要因であると言える. 3章 4節よ

り報酬関数内に定数𝛼を設けることによって環境内での歩

行者の重要度の調整を行っている. この値が高いことによ

り, 歩行者の待機時間の減少に繋がる行動をとり続けるこ

とが報酬の値を増加させる単純な方法であると学習してし

まっただと考えられる. そのため歩行者だけでなく車両を

含めた双方の待機時間の減少に繋げる報酬設計が必要であ

ると言える. また今回用意した道路環境の存在においても

車両を含めた全体の待機時間が増加する要因となったと推

測できる. 用意した環境は十字路のみの環境であることか

ら, 進行してくる車両や歩行者の規模の把握が容易な環境

であると言える. そのような環境においては現在の環境の

状態を用いるDTCの方が環境の状況を反映した制御が行い

やすいと判断できる. それに対し, LTCは交通環境の時間的

な変化をデータとして扱っていることから, 車両や歩行者

の進行方向をその場の交通状態だけでは判断が難しいよう

な複雑な道路環境において, より良い制御に繋げていける

のでないかと考えられる. 

 

6. おわりに 

6.1 本研究のまとめ 

本研究では, 車両と歩行者が入り混じる環境において, 深

層強化学習によって学習させた信号機によって交通制御を

行うことを目指した. 信号機の学習においては現在の環境

の状態を用いるネットワークと過去の状態を含めた時系列

データを用いるネットワークによって行い, 学習を行った

信号機の制御の可否及びその精度を検証した.  

その結果, 歩行者の交差点上での待機時間の削減を行う

ことが可能であると確認され, 特に現在の環境の状態を用

いた信号機においては車両を含めた総合的な待機時間の減

少に繋がった.  

 

6.2 今後の課題 

今後は学習及び実験環境の拡張を行い, 大規模交通網に

おいての交通制御が可能となる信号機の作成を行っていく. 

また, 時系列情報を用いた信号機による制御の改善を行

っていく. 環境から取得する状態の増減, 行動の選択に用い

る過去の状態の調整によって適切な制御を試みていく. そ

の上で十字路のような単純な構造のみではなく, 複雑な道

路環境において, 歩行者集団の規模や進行方向などの人流

を利用した制御を行うようにする. そのようにして環境の

状態により適した対応を可能とする信号機の実現に繋げて

いきたいと考えている.   
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