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あらまし: 本研究では，深層強化学習の手法である
Deep Q-Network を用いた交通信号制御システムを実
装し，東京都文京区の交差点を対象とした現実的なシナ
リオで実験を行う．東京都では交通渋滞の緩和に向けて
様々な取り組みを実施している．近年，交通信号制御に
対する深層強化学習の有用性が示されている一方で，国
内の先行研究では単純化された交差点環境での実験が多
く，実際に採用されている現行型制御との比較も十分に
は行われていない．本研究では，単一交差点，複数交差
点，歩行者を導入した交差点を対象として提案手法を固
定型制御と現行型制御の 2つと比較する．
キーワード: 深層強化学習，Deep Q-Network，交通信
号制御

1 はじめに
東京都では交通渋滞の緩和に向けて様々な取り組みを
実施している．そのうちのひとつが需要予測信号制御の
導入である．需要予測信号制御は，車両感知器でリアル
タイムに交通量を予測し制御に利用する．
深層強化学習は，強化学習に深層学習の技術を組み合
わせ，人間をしのぐ強力な意思決定エージェントとして
の可能性を示している．深層強化学習の応用のなかで，
近年は交通信号制御への有用性が示されている [1, 3]．
本研究では，深層強化学習の代表的な手法であるDeep

Q-Network (DQN) を用いた交通信号制御システムを
実装することで車両の待ち時間を短縮することを目指
す．国内の先行研究では車両が直進のみを行うものや 1

車線のみで構成された交差点での実験など，単純化され
た交差点環境での実験が多い．また，実際に採用されて
いる現行型制御との比較も十分には行われていない．そ
こで本研究では，東京都文京区の交差点で収集したデー
タに基づく現実的なシナリオを構築し，DQNを用いた
制御を実験する．単一交差点，複数交差点，歩行者を導
入した交差点での実験を行い，提案手法を固定型制御，
現行型制御と比較する．
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図 1 強化学習のイメージ図

2 強化学習と深層強化学習
2.1 強化学習
強化学習は，学習主体が試行錯誤的に行動を最適化す
る機械学習の手法である [2]．図 1に強化学習のイメー
ジ図を示す．強化学習の分野では，学習主体をエージェ
ントとよぶ．エージェントは，環境の一部を状態として
感知し，方策に基づいて行動する．環境はエージェント
の行動に応じて変化する．それに伴い，エージェントは
取った行動に対して報酬を受け取る．さらに，エージェ
ントは変化した環境から次の状態を感知する．このよう
なエージェントと環境との相互作用の中で，エージェン
トは受け取る報酬の総和を最大化することを目的として
行動を学習する．
強化学習エージェントは，状態空間 S，行動空間 A，
報酬関数 R，遷移関数 P から定義されるマルコフ決定
過程の中で学習を行う．時刻 t に状態 s で行動 a をと
ることで受け取る報酬 r の総和の期待値を価値関数と
よび，

Q(s, a) = Eπ

[ ∞∑
k=0

γkrt+k+1|st = s, at = a

]
と定義する．エージェントが自らの経験をもとに価値
関数を推定する手法として Q学習がある．Q学習エー
ジェントは次の更新式にしたがって，逐次的に価値関数
を学習する．
Q(st, at)← (1−α)Q(st, at)+α

[
rt+1 + γmax

a
Q(st+1, a)

]
ただし，αは学習率，γ は割引率である．
2.2 深層強化学習
深層強化学習は，強化学習エージェントの方策や価値
関数をディープニューラルネットワークで近似する手法
である．多くの強化学習手法では，状態や状態行動対ご



とに価値関数を保持，学習するため，状態・行動空間が
大規模，複雑になると適用が困難になる．深層強化学習
は，複雑な入出力関係を学習できる深層学習の特徴を引
き継ぎ，従来の強化学習の問題点を解消する．
Deep Q-Network (DQN) は，ディープニューラル
ネットワークを用いて Q 学習の価値関数を近似する深
層強化学習アルゴリズムである．Q 学習の更新式をも
とにした教師データを用いてネットワークを学習するこ
とで，価値関数を推定する．単純な DQN は学習の収
束が保証されておらず，この不安定性を改善するため
に経験再生，Freezing Target Network，Double Deep

Q-Network (DDQN)の 3手法を利用する．
経験再生では，得られた経験サンプル ⟨s, a, r, s′⟩ を
保存し，教師データ yの計算時に保存した経験サンプル
の中からランダムに選択する．これによりサンプル間の
相関を弱めることで，学習が収束しやすくなる．
Freezing Target Network は，目標値計算に用いる
ネットワークパラメータを固定する手法である．目標値
を一定期間固定することで，学習の振動や発散を抑えて
学習の安定性を高める．
DDQNは，目標値計算の際に価値関数値を最大化す
る行動を見つけるネットワークと，その価値関数値を評
価するネットワークを分離する手法である．これによ
り，ある行動の評価値が不当に高くなってしまうという
過大評価を抑えることができる．
これらの手法を踏まえた Deep Q-Networkアルゴリ
ズムを以下に示す．

Algorithm 1 Deep Q-Network

1: ネットワーク，経験再生データベースを初期化
2: 状態 sを初期化
3: エピソードの各ステップに対して繰り返し：
4: 行動 aを選択：
5: 確率 εでランダムな行動 aを選択
6: それ以外で a = argmax

a
(Qmain(s, a))

7: 報酬 r を受け取り次の状態 s′ を観測
8: 経験サンプル ⟨s, a, r, s′⟩を追加
9: 経験サンプルをランダムに選択

10: y = r+ γQtarget

(
s′, argmax

a′
Qmain(s′, a′)

)
11: 教師データを y として θmain を更新
12: M ステップごとに更新：θtarget ← θmain

13: s← s′

図 2 DQNの構築に使用する単純な交差点
表 1 状態表現の比較

状態表現 1台あたりの平均待ち時間
待ち時間 12.4秒
台数 14.6秒

待ち時間と台数 12.2秒

3 深層強化学習を用いた交通信号制御
3.1 深層強化学習モデルの設定
本研究では，エージェントを 1 つの交差点で交通信
号制御を行うものとして定義する．信号機が表示するパ
ターンのひとつをフェーズとよぶ．エージェントが操作
するのはフェーズの継続時間である．
実験には交通流シミュレータ Simulation of Urban

Mobility (SUMO) を使用する．SUMO では，定義し
た道路ネットワークと車両データを用いて交通シミュ
レーションが行える．
深層強化学習モデルを構築するために，図 2に示す単
純な交差点で，状態空間，行動空間，報酬関数について
複数の選択肢を比較する．表 1に状態表現の比較結果を
示す．この結果から状態は現在のフェーズと各車線の車
両の待ち時間と待ち台数とする．同様な実験を行った結
果，行動は継続時間の集合 {10秒 , 20秒 , 30秒 , . . . , 80

秒 } の中から一つを出力し，報酬は待ち時間の総和と
する．
3.2 単一交差点への適用
対象とするのは，図 3に示す東京都文京区に実在する
交差点である．2020年 12月 29日に現地で収集した車
両の発生確率，直進率，左折率，右折率のデータを用いて
3600秒のシナリオを構築した．図 4に交差点のフェー
ズを示す．DQN型制御の比較対象として，フェーズの
継続時間を固定した制御（固定型制御）と，実際に使用
されていた継続時間の制御（現行型制御）を使用する．
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図 3 単一交差点
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図 4 対象交差点のフェーズ
表 2 平均待ち時間の比較

平均待ち時間
固定型 39.83秒
現行型 34.30秒
DQN型 32.48秒

表 2には固定型制御，現行型制御，DQN型制御の車
両 1 台あたりの平均待ち時間をまとめている．固定型
では全フェーズの継続時間が 20秒の場合が最良であっ
たため，これを採用している．DQN 型に示す結果は，
学習終了後のモデルで価値関数にグリーディな行動選択
をしたものである．DQN型では平均待ち時間が固定型
より約 7.4秒短い．また，現行型と比較すると，待ち時
間を約 1.8秒短縮することに成功している．
3.3 複数交差点への適用
図 5 に対象とする東京都文京区の 2 つの交差点を示
す．エージェント間で協調させるため，状態伝達モデ
ル，行動伝達モデル，報酬共有モデル，起点・従属モデル
の 4種類を実装した．状態伝達モデルと行動伝達モデル
では，それぞれ他のエージェントの状態，行動を自らの
状態に追加する．報酬共有モデルは，他の交差点の車両
の待ち時間も報酬に含める．起点・従属モデルは，起点
エージェントの制御に合わせて従属エージェントの制御
を決定する．具体的には，従属エージェントは起点エー

図 5 複数交差点

表 3 平均待ち時間の比較

平均待ち時間
固定型 81.74秒
現行型 48.17秒

DQN型（独立） 60.07秒
DQN型（状態伝達） 61.19秒
DQN型（行動伝達） 82.88秒
DQN型（報酬共有） 60.31秒
DQN型（起点・従属） 47.79秒

ジェントのフェーズを受け取ることで，起点エージェン
トが配置された交差点から車両が流入するタイミングで
その車線に青信号を表示するフェーズに切り替える．
表 3 にモデルごとの車両の平均待ち時間を示す．起
点・従属モデルを利用した DQN型制御が現行型制御を
わずかに上回り，最良の結果となっている．他の 3つの
モデルはいずれも協調動作を獲得することができず，単
一交差点で使用した独立 DQN型制御と同等の性能にと
どまっている．原因はいくつか考えられるが，特にエー
ジェントが互いに変化し続けることが挙げられる．エー
ジェントは他のエージェントに関する情報を受け取り学
習を行う．しかし他のエージェントもまた学習を行うた
め，他エージェントに関する情報が時間とともに常に変
化し，結果的に学習が安定しないという問題が起こり
うる．一方で，起点・従属モデルのように明示的にエー
ジェント間に協調を行わせることで，交差点間のスムー
ズな交通を実現する効率的な制御を学習することができ
たと言える．

4 歩行者を考慮した交通信号制御
図 6 に対象とする歩道付きの交差点を示す．単一交
差点で示した交差点に，0.1 の確率で歩行者が発生す
る．歩行者の待ち時間を状態と報酬に追加した歩行者版
DQN型制御を実験する．



図 6 歩道付きの交差点
表 4 平均待ち時間の比較

車両 歩行者
固定型（10秒） 329.53秒 17.19秒
固定型（40秒） 236.24秒 52.63秒
現行型 59.14秒 29.78秒

DQN型（車両のみ版） 199.54秒 77.50秒
DQN型（歩行者版） 64.97秒 25.28秒

表 4に制御手法ごとの車両と歩行者の平均待ち時間を
示す．車両，歩行者の両方で実用的な結果を示したのは
現行型制御と歩行者版 DQN 型制御であった．歩行者
版 DQN型制御は現行型と比較すると，車両の待ち時間
は約 5.8秒大きくなっているが，歩行者の待ち時間は約
4.5秒小さくなっている．車両のみを考慮した DQN型
制御と比較すると，車両，歩行者の両方で大きく上回る
結果を示しており，歩行者を考慮することの重要性がう
かがえる．
図 7 に，フェーズごとの選択された行動の割合を示
す．車両の右折のみが許されるフェーズ 2, 4 では最短
の継続時間を選択することがほとんどであり，通行で
きる車両が限られたフェーズの継続時間を最小限に抑
えようとしていると考えられる．また，車両の直進，左
折，右折，歩行者の通行が許されるフェーズ 1, 3でも，
現行型制御と比べると短い継続時間が選択されていた．
歩行者は歩道上で一度に多数の通行が可能であるため，
フェーズの継続時間を短くすることで歩行者の通行を促
し，待ち時間を抑えることができたと考えられる．車両
は停止状態から速度を出すためには加速の時間が必要に
なり，フェーズの継続時間が短いと多くの車両にこの加
速のための時間がかかるため，車両の待ち時間について
は現行型制御を下回る結果になったと考えられる．
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図 7 図 4の各フェーズで選択された行動の割合

5 結論
本研究では，Deep Q-Network を用いた交通信号制
御システムを実装し，東京都文京区の交差点を参考にし
た現実的なシナリオで実験した．単一交差点では，現行
型制御よりも待ち時間を短縮した．複数交差点では，起
点・従属モデルを利用した DQN制御が，明示的に協調
を定義することで現行型制御よりも待ち時間をわずかに
短縮した．歩行者を含む交差点では，歩行者の待ち時間
を状態と報酬に含めた結果，現行型制御よりも車両の待
ち時間は大きくなったが，歩行者の待ち時間を短縮する
ことに成功した．実験全体を通して，東京都の現行型制
御がDQNを用いた交通信号制御に匹敵する性能をもつ
ことがわかった．
今後の課題は，さらに実用的な交通信号制御を目指
し，より大規模な環境で実験を行い，その環境に適した
モデルに改良することである．
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