
山本 健生 ほか� 複数信号機制御における強化学習と交通工学の融合的アプローチの考察

Contact : YAMAMOTO Yoshiki yoshiki.yamamoto@omron.com

複数信号機制御における強化学習と交通工学の 
融合的アプローチの考察
山本 健生，伊澤 茉莉花

　信号制御の品質は交通渋滞や環境負荷といった社会課題に直結しており、その品質は従来、熟練した技術者に
よって維持・向上されてきた。信号制御では交通工学に基づいてサブエリアと呼ばれる単位で複数の信号を連動さ
せており、この連動要素によって最適化が難しくなっている。そこで近年、AI の発展に伴い、強化学習を用いたサ
ブエリア信号制御手法が数多く提案されている。しかし、これらの多くは、交通工学に基づかず、マルチエージェ
ント強化学習などの AI の技術的アプローチを活用している。そのため、遅れ時間などの評価指標は改善していると
しても、実際の信号制御に適用できるかはまだ十分に検討されているとはいいがたい。そこで、本研究では、まず
現状の強化学習による制御と、交通工学の重要なパラメーターであるサイクルやスプリット、オフセットとの関係
を調査する。そのうえで、強化学習と交通工学を融合したサブエリア信号制御手法を提案する。具体的には、マル
チエージェント強化学習に信号間の連動制約と、現示の秒数制約を追加することを検討し、従来の交通工学を用い
ない強化学習と比較した。その結果、従来の交通工学を用いない強化学習では、サイクルやスプリットが毎回大幅
に変更され、実用的でないことがわかった。そして、強化学習に秒数制約を適用すると、一台当たり遅れ時間が116
秒から95秒に減少し、CO2排出量が18％減少したという考察が得られた。一方、連動制約は遅れ時間・CO2排出量
の削減に寄与しなかったという考察が得られた。本研究を通して、交通工学と強化学習の融合がもたらす効果的な
信号制御手法の可能性が示された。

A Fusion Approach of Reinforcement Learning and Traffic 
Engineering in Multiple Traffic Signal Control
YAMAMOTO Yoshiki and IZAWA Marika

The quality of traffic signal control is directly linked to social issues such as traffic jams and environmental 
issues. In the past, skilled engineers have maintained and improved this quality. For signal control, we need to 
adjust the signals with neighboring ones. The difficulty in optimizing signal control lies in coordinating signals 
with their neighbor signals. We control multiple signals together in sub-area units based on traffic engineering.

In recent years, with the development of artificial intelligence (AI), many methods using reinforcement learn-
ing (RL) for sub-area control have been proposed. However, many of these methods do not rely on traditional 
traffic engineering. They use AI approaches such as multi-agent reinforcement learning (MARL). Therefore, even 
if measures such as delay time improve, we find difficult to say that these methods are ready to be used for real-
world traffic signal control yet.

In this study, we first investigate how current RL approaches relate to important traffic engineering parameters, 
such as cycle, split, and offset. Additionally, we propose implementable signal control method by combining rein-
forcement learning with traditional traffic engineering. Specifically, we introduce two constraints—coordination 
constraint and time constraint—derived from traffic engineering.

Here we show, in traditional reinforcement learning, the cycle and split significantly vary each time, making it 
impractical. Additionally, with time constraints, we reduced the delay time, an evaluation metric, from 116
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seconds/car to 95 seconds/car, and CO₂ emissions decreased by 18%. On the other hand, the coordination con-
straints did not contribute to reducing delay times or CO₂ emissions. This result demonstrates the potential of 
integrating traffic engineering with RL to develop effective signal control methods.

1.	 まえがき
　現代の世界では交通渋滞が深刻化し、膨大な時間損失や
経済的負担、さらには大気汚染など環境問題の原因となっ
ている。例えば、国土交通省の資料1）は、全国で年間約61
億時間の渋滞損失が発生している、と指摘する。このよう
な状況を受け、日本政府の第5次社会資本整備重点計画で
は、持続可能で暮らしやすい地域社会の実現やインフラ分
野のデジタル・トランスフォーメーション、脱炭素化が重
要な政策目標の一つとして掲げられている。この中で、警
察庁は交通の円滑化と安全性の向上に向けた取り組みを推
進している2）。
　交通の円滑化で重要になる交通管理システムにおける交
通信号機制御（以下、信号制御）は、現状、熟練した技術
者が現地を調査し、交通工学に基づいて素案を決定、試行
を経て導入されている。しかし、近年の少子高齢化による
熟練技術者の減少や人件費の高騰によって、機械学習、特
に強化学習による信号制御が提案されている。我々も以
前、単独信号に対する強化学習を用いた制御方法について
調査結果を報告した3）。
　ところで、信号機は単独で制御されるものではなく、複
数の信号機を統括して制御するのが一般的である。この統
括される信号機のひとまとまりをサブエリアと呼び、実
務上ではサブエリアごとに制御パラメーターを設定する。
既にサブエリア内の複数の信号をまとめて制御する強化
学習の論文が提案されている4,5）が、近年の主流の研究は
マルチエージェント強化学習（Multi-Agent Reinforcement 
Learning, MARL）や Graph Convolutional Network （GCN） 

といった機械学習のテクニックにより最適化を目指してい
る。そのため、遅れ時間などの評価指標は改善していて
も、実際の信号制御に適用できるかは十分に検討されてい
るとはいいがたい。特に、強化学習による従来手法が現在
の交通工学を用いた信号制御の指標であるサイクル、スプ
リット、オフセットに対してどのような出力をしている
か、それが現在の信号制御と比較して実交通流で人間の運
転手にとって適切に成り立つものであるかが明らかでな
い。
　そこで、本論文ではまず第2章で現状の強化学習の制御
と交通工学の重要なパラメーター、サイクル・オフセッ
ト・スプリットを紹介する。そのうえで、第 3章で強化学
習による信号制御に、従来の交通工学に基づく制約を加え
る信号制御を提案し、その効果をシミュレーターで実証し
た結果を第 4章で報告する。

2.	 従来技術と先行研究

2.1	 交通工学による信号制御
　一般的な信号機における青、黄、赤の1つの表示のこと
を現示という。本論文では赤信号に右折矢印が出ている現
示も青現示として扱う。一括して統括される信号機群のサ
ブエリア内の複数の信号を制御するうえで、交通工学上最
も重要なのがサイクル、オフセット、スプリットの三要素
である。（図 1）これらについての詳細な計算は交通工学
研究会出版の設計手引き、 “平面交差の計画と設計”6）を参
照されたい。

図 1　サイクル・オフセット・スプリットの概略
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　サイクルとは、信号の現示が再び同じ現示に戻るまでの
時間のことである。サイクルは、1サイクル中の黄色・赤
信号など実質的に車両が通行できない損失時間 Lと、交通
容量に対する実際の交通量の割合である需要率 λを使って
計算する。まず、理論上の最小値 Cmin L 1   を下回るサイ
クルは、交通容量が交通量を下回るため必ず渋滞する。ま
た、Cmin に近いサイクルでは車が少し増えただけでも渋滞
が発生するため、多少の余裕を見積もっておく必要があ
る。その余裕を見積もったサイクルが、車の出現がポアソ
ン分布に従う仮定で最適化された F. V. Webster による提案
値 Cp と、11％の余裕を見積もった交通工学研究会による
提案値 Cmin であり、下記の式で計算する。
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実際の現場では、Cp や Cmin の値を参考にして10秒単位で
サイクルを設定することが多い。また、サイクルが長すぎ
ると運転者の苛立ちを誘発し、強行突破や信号無視などの
危険が生じるため、多くの場合、サイクルは180秒を超え
ないように設定されている。サイクルごとにオフセットが
一定となるよう、サイクル長はサブエリア内で統一するこ
とが望ましく、最も長い交差点のサイクルに合わせられる
ことが多い。
　オフセットは、隣接する交差点間で信号の開始タイミン
グにずれを設けるパラメーターである。適切なオフセット
が設定されることで、車両は一つの交差点から次の交差点
へとスムーズに進行でき、都市部や幹線道路での渋滞緩和
につながる。
　実際に使われる主なオフセットは 3通りである。

･同時式オフセット : 各信号のオフセットを 0にし、主
道路の青信号を同時に開始する。

･交互式オフセット : 各信号のオフセットをちょうどサ
イクル長の半分にし、交互に主道路の青信号を開始す
る。

･優先式オフセット : 主道路を上る（または下る）車が
青信号に切り替わって出発したあと、制限速度で走る
と、次の信号に差し掛かったときにちょうど主道路の
青信号が開始されるように調整される。上りと下りで交
通需要に差があるときに採用される。

　これらの中から、交通状況に応じて適切なオフセットが
設定される。
　スプリットは、各進行方向に割り当てる青信号の時間比
率を指す。車両の流れが多い方向には長い青信号時間が与
えられ、交通量が少ない方向には短い青信号時間が設定さ

れることで、全体の待ち時間の低減や交差点の処理能力向
上が図られる。
　信号制御の技術者は、サブエリア内で、交通量や交差点
形状、交差点間距離を考慮し、適切な信号制御パラメー
ター（サイクル、スプリット、オフセット）を調整・設定
する。

2.2	 強化学習
　強化学習（Reinforcement Learning, RL）は、エージェン
トが環境と相互作用しながら、試行錯誤を通じて最適な方
策（policy）を学ぶ枠組みである。エージェントは、各時
刻において環境の状態を観測し、その情報に基づいて行動
を選択する。行動の結果、環境は変化し、エージェントに
は報酬としてフィードバックが与えられる。報酬は、その
行動がどれだけ望ましいものであったかを数値的に示す指
標である。エージェントは、累積報酬（リターン）を最大
化することを目的として学習を進める。
　理論的背景としては、強化学習問題はマルコフ決定過程
（Markov Decision Process, MDP）として定式化される。
MDPは、状態、行動、報酬、遷移確率の4要素により環境
をモデル化する。この枠組みは、エージェントが将来の報
酬を最大化するための最適方策の存在や、ベルマン方程式
による最適性条件を導出する基盤を提供する。この枠組み
により、強化学習の多くのアルゴリズムは理論的な正当性
を持ち、実際の応用においても有効性を示している。
　強化学習の枠組みを説明するため、以下の記号を定義す
る。

･ S：エージェントが取りうる状態の全体集合。元は s
で表す。

･ A：エージェントが取りうる行動の全体集合。元は a
で表す。

･ P s s a( | , ) ：状態遷移確率と呼び、現在の状態 s S  と
行動 a A  によって次の状態 s S  が決まる確率のこ
と。

･ r (s, a)：即時報酬と呼び、ある状態 s で行動 a をとっ
たときの報酬のこと。

･  [ , ]0 1：割引率と呼び、将来の報酬をどれだけ重視
するかを決めるパラメーター。0 に近いほど短期的な
報酬を重視し、1 に近いほど長期的な報酬を考慮す
る。

･ π：方策と呼び、エージェントが現在の状態に応じて
どのような行動を起こすかのルール。特に  ( | )a s  と
書いたときは、現在の状態が s の時、行動 a を選択す
る確率を示す。また、最適な方策を π* と書く。

　エージェントの目標は、これから得られる累積報酬を最
大化することである。ある時刻 tにおける累積報酬Gt は次
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のように定義される。
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　そして、状態や行動の良さを定量的に表す指標を導入す
る。ある方策 π に従った場合の行動価値関数 Qπ (s, a) は、
状態 s で行動 a を選択した場合の価値関数であり、以下の
ように定義される。

 Q s a G s s a at t t


( [ | ( ], ) , )    （3）

　これは、状態 s で行動 a を選択し、その後方策 π に従っ
て行動したときの期待累積報酬を示す。したがって、最適
な行動価値関数 Q*(s, a) が得られている場合、エージェン
トは最も高い行動価値を持つ行動 a を選択していくこと
で、最も高い期待累積報酬が得られる。そのため、最適方
策を π*(s)＝argmaxaQ*(s, a) と定めれば最適方策が得られ
る。
　ただし、解析的に行動価値関数を計算できる例は少な
い。そこで、遂次的に最適な行動価値関数を求める手法と
して、Q学習（Q-Learning）が提案されている。Q学習は、
行動価値関数が
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と再帰的に書き直せることを利用して、

 Q s a Q s a r s a max Q s a Q s aa( , ) ( , ) ( , ) ( , ) ( , )        （5）

の計算式によって行動価値関数を逐次的に更新することで
最適化を狙う。ここで、α は学習率であり、 max Q s aa ( , )   
の項は、次の状態 s′ における最大の行動価値を考慮する
ことで、最適な方策を学習することを意味する。ただし、
Q 学習は状態数と行動数が少ないときは比較的計算しやす
いが、状態数と行動数が多くなると途端に計算量が増大
し、個別の推定が難しくなってしまう。そこで、ニュー
ラルネットワークを用いて、Q 値を推定するのが Deep 
Q-Network （DQN）7）であり、本論文でもこれを採用してい
る。

2.3	 強化学習を用いた信号制御
　強化学習を用いた信号制御にはこれまでに様々な方法が提
案されている。最初期の2000年代にはWieringやAbdulhai
がQ-learningで信号制御を行った。8,9）2010年代になり、Li
が DQN を導入してディープラーニングを用いた信号制御
を始めている10）。
　さらに、単なる流量と信号の情報だけではなく、上空か
らの画像を入力とする方法が佐藤11）によって提案されて
いたり、韓12）は待ち行列推定モデルを DQN に導入したり
している。ただし、佐藤や韓は単一の信号について考察し
ている。これに対して、我々は複数信号を強化学習で決定
する方法を、シングルエージェント型、情報交換マルチ

エージェント型、独立マルチエージェント型の3つに分類
して考察する。
　シングルエージェント型は、サブエリア全体を単一の強
化学習 AI エージェントで制御する方法である。全体の情
報がエージェントに入力されるため、全体最適は達成しや
すい。その一方、信号機の数が増えると状態数と行動数が
爆発的に増加する。特に、弊社の担当するサブエリアでは
最大で16の信号が存在し、その場合216＝65,536通りの行
動数となるため、強化学習によって制御するのは現実的で
はない。また、サブエリアの信号数や形状によって各信号
の状態が異なるため、サブエリアごとに個別の対応が必要
となり、スケーラビリティが低い。桑原13）はシングル
エージェント型強化学習について報告しており、2信号サ
ブエリアでも非常に多くの学習回数が必要だとしている。
　情報交換マルチエージェント型は、各信号に1つのエー
ジェントを配置し、周囲のエージェントと交通量や現在の
信号表示など一部の情報を交換し、それを自エージェント
の状態として入力して強化学習で制御する方法である。海
外での研究報告ではこの型が多く、Wei14）は周辺の交差点
の状態を交差点の入力情報として取り込む手法を提案して
いる。西15）やWang16）は、Graph Neural Network （GNN） を
用いて情報を交換する手法を提案している。これらの手法
はシングルエージェント型と比較して行動数の問題は解決
するものの、サブエリアごとに個別の対応が必要なのは変
わらず、スケーラビリティが低い。
　独立マルチエージェント型は信号 1つに対して 1つの
エージェントを配置し、自エージェントの情報のみで制御
を行う方法である。この方法は個別最適が達成できる上
に、強化学習エージェントの使いまわしが可能で、スケー
ラビリティが高いメリットがある。一方、自分の交差点の
周辺の情報しか入力として受け取らないため、個別最適に
はなっても全体最適とは限らないというデメリットがあ
る。

3.	交通工学と強化学習の組み合わせアルゴリズム
　本論文では、第2章で見た3つの分類の中で、独立マル
チエージェント型強化学習に交通工学を組み合わせた制御
アルゴリズムを提案する。先行研究に多い情報交換マルチ
エージェント型では、サブエリアごとの個別の対応が必要
で、信号制御の検討をする工数が逆に増えてしまうからで
ある。さらに、MARLやGNNなどの複雑なAI技術を用い
て全体最適化を試みているが、このような複雑な AI 技術
は、現場のエンジニアが理解・運用するには手間がかか
り、異常発生時の説明可能性も低い。
　独立マルチエージェント型を実際の信号制御に実装して
いくうえで乗り越えるべき課題は 2つある。1つ目の課題
は、各信号が各々の周囲環境しか考慮せずに個別最適の制
御を行った結果、隣との信号の連携が取れていないことで
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ある。そのため、青信号で発進した車が次の信号に到着し
た途端に赤信号になってしまうなど、個別最適にはなって
も全体最適には至らない。2つ目の課題は、強化学習の評
価関数が最適とは限らず、特に DQN はディープラーニン
グを用いるために、過学習や誤差の発散、勾配消失・爆発
などで、極端な行動を選択することがある。例えば、60
秒程度必要な主道路の青信号を3秒で打ち切ってしまった
り、逆に 3秒で処理可能な従道路の右折が 60 秒間続いて
しまったりすることが発生する。
　そこで、我々は交通工学に基づき、独立マルチエージェ
ント型をベースに次の制約を課すことで、上記の2つの課
題に対する解決策を提案する。
　1つ目の課題に対しては、隣の信号の現示に合わせた制
約を設けることで解決を図る。最も混雑する信号の現示
は、わずかなズレでも大きな影響を与える。一方で、交通
量の少ない信号では、多少のズレによる影響は小さい。そ
こで、最も混雑する中央信号は自由に制御し、隣接する信
号（従属信号）には中央信号の現示状況に依存した一定の
制約を課す。具体的には、オフセットが同時オフセットと
なるよう、制約を以下のとおりに設けた。

• 従属信号は、中央信号が主道路青の現示の場合、主道
路青現示が終了するまで、先の現示に進んではならな
い。

• 従属信号は、中央信号が主道路青以外の現示の場合、
先に次の青現示に進むことは可能だが、それ以降の
黄・赤の現示に進んではならない。これ以上先に進む
と同時オフセットから交互オフセットとなってしまう
ためである。

• 中央信号が先に次の現示に進んだ場合、6秒以内に従
属信号は次の現示に進む。6秒は黄信号時間 3秒＋最
小青信号時間3秒の和である。これ以上長くなると中

央信号が従属信号の2つ先の現示に進んでしまい、同
期が取れなくなるためである。

• 交互オフセットを実現する場合は中央信号の主道路と
従道路の条件を入れ替える。

　これらの制約を今後連動制約と呼ぶ。
　2つ目の課題に対しては、短時間すぎて安全上問題が
あったり、長時間の停止を強いたりするような極端な時間
になることを排除するために、最低秒数と最高秒数を現示
ごとに設定する。具体的には以下のように設定した。

･最低秒数：Cmin 秒を 10 秒単位に切り上げたサイクル
において、交通量の比率から算出したスプリットで決
定した秒数。

･最高秒数：180 秒サイクルにおいて、交通量の比率か
ら算出したスプリットで決定した秒数。

　これらの設定により、各信号の現示時間が交通工学で適
切な範囲内に収まるようにする。これを時間制約と呼ぶ。

4.	 実験方法と結果

4.1	 実験条件・評価方法
　サブエリアの形状の中では主道路に沿った一直線上に構
成されるサブエリアが最も多い。本論文ではこの形状で、
幹線道路に沿った一直線上に構成される3つの信号からな
るサブエリアを実験対象とした。シミュレーション環境に
は “Simulation of Urban MObility” （SUMO）17）を利用した。
図 2のように道路端は左から時計回りに W, N1, N2, N3, E, 
S3, S2, S1と名付けた。主道路（W-E）は制限速度60 km/h
の片側 2車線道路で、交差点では約 75 m の右折レーンを
有する。また、従道路である 3 本の道路（N1-S1, N2-S2, 

図 2　今回対象とする交差点
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N3-S3）は、それぞれ制限速度 50 km/h の片側 1車線道路
で、交差点では約 75 m の右折レーンを有する。交差点の
中心間の距離はどちらも 250 m である。
　“平面交差の計画と設計” に基づいて計算した従来の定
時間制御を比較対象とする。定時間制御は状況に関わらず
常に同じ時間で現示が進行する、一番基本的な制御であ
る。定時間制御の各信号の現示の時間は次の表1のとおり
である。この値は、表 3に定める交通量の需要率 λ＝0.74
から、F. V. Websterの提案値 Cp  88、交通工学研究会の提
案値  Cmin 68 を参考に、サイクルを 80 秒に設定し、交通
量の比率に応じてスプリットを定めたものである。また、
今回は交通量の偏りがないため、同時式オフセットに設定
した。
　強化学習の時間制約秒数は表2のとおりである。最小は
サイクル 60 秒、最長はサイクル 180 秒に設定し、交通量
の比率に応じてスプリットを定めた時間を設定した。

表 1　定時間制御（従来制御）の現示時間の設定（単位：秒）

信号 サイクル 主道路
青

主道路
右折

従道路
青

従道路
右折

中央交差点 80 秒 28 6 25 3

左交差点・
右交差点 80 秒 33 5 21 3

表 2　「時間制約」の最小秒数～最大秒数（単位 : 秒）

信号 サイクル 主道路
青

主道路
右折

従道路
青

従道路
右折

中央交差点

最小
（60 秒） 19  3 18  3

最大
（180 秒） 69 18 64 11

左交差点・
右交差点

最小
（60 秒） 23  3 15  3

最大
（180 秒） 81 17 53 11

　強化学習の学習・推論には、SUMO-RL18）のDQNを使用
した。DQNに入力される状態 sは、現在の信号現示、各車
線の車両密度、および各車線の停車車両密度である。行動
a は、次の現示に切り替えるか、現在の現示を継続するか
の二択である。なお、強化学習による推論に基づく行動が
第3章に記載した制約条件を満たさない場合には、制約を
満たすもう一方の行動を選択して実行する。例えば、最小
秒数を満たしていないのに、強化学習が行動として「次の
現示へ切り替え」を選択しても、信号は切り替わらない。
逆に、最大秒数に達すれば、強化学習がどのような行動を
選択しても信号は切り替わる。報酬 rは、行動を起こすこと

によって生じた遅れ時間の変化量とした。学習は、以下の
P1 パターン流量を用いて、1,500,000 ステップ実施した。
　交通流量は、以下の 3つの流量パターンを用いて、0秒
から 10,800 秒（3時間）まで検証した。

• P1　表3に定める交通量（中央の信号における需要率 
 = 0.74）

• P2　P1 において、3,600 秒から 7,200 秒の間だけ、主
道路の交通量が増大する（需要率  = 0.82）

• P3　P1 において、3,600 秒から 7,200 秒の間だけ、主
道路の交通量が減少する（需要率  = 0.66）

　なお、車両の出現は等間隔ではなく、車両ごとにランダ
ムとする。その時、車両の出現は時間当たりの期待値が設
定台数となるポアソン分布に従う。例えば、360 台／時間
であれば、等間隔に 10 秒に 1度ちょうど車両が出現する
のではなく、毎秒ごとに、ポアソン分布 Po 360

3600 0.1   Po ( ) 
に従って出現する。この場合、90.4％の確率で車が出現せ
ず、9％の確率で車が 1台出現し、0.5％の確率で車が 2台
出現し、0.01％の確率で 3台以上同時に出現する。（四捨
五入の関係で合計は 100％とならない）

表 3　車の設定流量

From/To
［台／時間］ W N1 N2 N3 S1 S2 S3 E

W 120 150 120 120 150 120
560 （P1）
840 （P2）
280 （P3）

N1   80 0 0 320 0 0   80

N2 100 0 0 0 400 0 100

N3   80 0 0 0 0 320   80

S1   80 320 0 0 0 0   80

S2 100 0 400 0 0 0 100

S3   80 0 0 320 0 0   80

E
560 （P1）
840 （P2）
280 （P3）

120 150 120 120 150 120

※�W→E, E→W の 2 段目、3 段目は、それぞれ P2, P3 で 3,600 秒
から 7,200 秒の間だけ増加・減少した後の台数である。0 秒か
ら 3,600 秒、7,200 秒から 10,800 秒までは P1 の流量と同じで
ある。

　評価方法は、1台あたりの出発までの遅延時間である出
発待ち時間と、出発後の遅延時間である遅れ時間の合計値
とした。SUMO では出発地点に車両が既に存在しており、
新たな車両が出発できない場合、1秒遅らせて再度出発を
試みる。このように、出発できずに待機している時間を出
発待ち時間と呼ぶ。また、遅れ時間とは、出発地点から終
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図 3　制約なしの強化学習の交通工学のパラメーター

着地点までの実際の所要時間と、常に制限速度で走行した
場合の時間との差を指す。これは、信号制御の影響による
遅延時間を意味する。
　さらに、参考指標として1台あたりのCO2排出量も算出
した。CO2 排出量は SUMO の標準的計算方法である、The 
Handbook of Emission Factors for Road Transport Ver 3 の、4
人乗りのガソリンカーモデルで計算している。これらの結
果は、ポアソン分布による確率的な車両出現により偏りが
生じる可能性がある。そのため、乱数発生器のシード値を
変更して 50 回の試行を行った。

4.2	 実験結果
　まず、制約なし強化学習について、乱数シード値が1の
シミュレーションの右側交差点のサイクル・スプリット
と、中央交差点－右側交差点間のオフセットを図 3に示
す。（以降、サイクル・オフセット・スプリットの図は乱
数シード値が 1のシミュレーションの値である。）サイク

ルが最小 30 秒から最長 130 秒、スプリットが 30％から
90％まで、オフセットがマイナス40秒からプラス40秒ま
でと大きく変動していることがわかる。
　また、表 4に遅れ時間・CO2 排出量の結果を示す。表で
は、50回の平均を1段目に示し、標準偏差を2段目に示し
た。（例：±10.0）P1 では、定時間制御と比較して、時間
制約のみを付けた強化学習が、遅れ時間とCO2排出量が有
意に減少した。時間制約及び連動制約の両方の制約をつけ
た強化学習では、遅れ時間に有意差はみられなかったが、
CO2では有意に減少した。また、P2では、定時間制御と比
較して、連動制約のみ以外の強化学習で遅れ時間とCO2排
出量が有意に減少した。P3 では、時間制約のみ、両方の
制約をつけた強化学習が、遅れ時間とCO2排出量が有意に
減少した。連動制約のみの強化学習では、すべてのパター
ンで遅れ時間とCO2排出量が大幅に増加した。なお、有意
差検定はウィルコクソン符号付き順位検定を使用した。
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4.3	 考察
　まず、CO2 の排出量と遅れ時間との相関が大きいことが
わかる。本実験ではどのような信号制御でも各車両の移動
距離自体は変動しない。そのためCO2排出量はアイドリン
グ時間と停止回数に依存する。アイドリング時間と停止回
数が減少すれば、当然遅れ時間が減少するため、CO2 排出
量と遅れ時間の相関は大きい。
　次に、制約なしの強化学習では図 3で示す通り、サイクル
やスプリット、オフセットが大きく変動していることがわか
る。特に 30 秒という極めて短いサイクルでは、今回の交通
量を処理するのに十分な長さではない。その場の個別最適を
追求するがあまり、長期的な流れや全体最適がつかめていな
いと考える。また、現実世界において、人間の運転手は交通
信号の長さを感覚的にある程度覚えており、その流れに合わ
せて運転している。しかし、今回の実験結果では、信号のサ
イクルやスプリットが毎回大きく変動しているため、混乱や
効率の低下を招く可能性がある。このようなサイクルやスプ
リットが大きく変動する制御方式は人間の運転手にとって適
切ではなく、現段階では実用的とは言えない。
　そして、表4を見ると、定時間制御と制約をつけた強化
学習の比較結果として、時間制約のみの強化学習が最も遅
れ時間を小さくした。これは、秒数制約により、強化学習
による早すぎる現示変更を回避できたためである。図4は
中央交差点の主道路の青現示の秒数をヒストグラムで表し
たものである。図 4から、制約なしや連動制約のみの場
合、最も交通量が多い主道路の青現示が3秒で終了してし
まうことがしばしば発生することがわかる。これを原因と
して、渋滞を引き起こしていることが多い。一方、時間制
約を設けることで、主道路の青現示を最低でも 21 秒確保
することで通行量をある程度確保し、強化学習による誤っ

た判断を防ぐことができた。
　一方、連動制約は遅れ時間減少に効果がなかった、もし
くは悪化させる結果となった。図5は右側交差点のサイクル
を、図6は右側交差点の主道路青スプリットを、図7は中央
交差点と右側交差点のオフセットをヒストグラムで表した
ものである。時間制約のみの場合、サイクルは70秒から80
秒付近に、スプリットは 60％程度に集中している。サイク
ルやスプリットを一定に保ちつつ、流量に合わせて現示時
間の調整を適切に行っていることが確認できる。ただし、
オフセットは一定ではなく、大きくバラついている。一方、
連動制約を適用した場合、オフセットはある程度まとまっ
たが、サイクルやスプリットが大きくバラついた。これは、
中央交差点と右側交差点の連動が原因である。例えば、中
央交差点の現示に追いつかれるのを待つために、既に車両
が全て捌けているにも関わらず、右側交差点で青現示を続
けてしまうことによる。その結果、サイクルが長くなり、渋
滞を引き起こす。逆に、中央交差点の現示に追いつこうと
すると、右側交差点のサイクルが短くなり、短時間での現
示変更が強制される。特に従道路青信号が3秒で打ち切られ
ることが多い。その結果、従道路に滞留車両が増加し、渋
滞を引き起こす。強制的にオフセット協調を適用すると、
サイクルやスプリットが大きく変動することで、全体とし
て遅れ時間や CO2 排出量が増加することが示唆された。
　また、P1より流量が増加・減少した P2・P3 では、定時間
制御と比較して、時間制約つきの強化学習のほうが遅れ時間
の増加幅が小さく、減少幅が大きい。これは、強化学習が突
発的な流量の増加・減少に対してリアルタイムに現示時間を
調整した結果と考えられる。青現示を延長することで滞留車
両を減少させたり、車がいない場合に青現示を打ち切ったり
することで、遅れ時間の減少を実現したと推測する。

表 4　結果（上段：平均、下段：標準偏差）

パターン 評価指標 定時間制御 制約なし
強化学習

連動制約のみ強化学習
（提案手法）

時間制約のみ
強化学習

（提案手法）

連動制約・時間制約
強化学習

（提案手法）

P1

遅れ時間＋
出発待ち時間

115.9
（±23.2）

129.3　　
（±21.2）

322.88
（±56.0）

 94.8***
（±12.5）

113.3　　
（±16.2）

CO2 排出量 530.3
（±47.5）

511.1*　
（±15.1）

679.7　
（±51.5）

434.8***
（±13.3）

457.6***
（±12.4）

P2

遅れ時間＋
出発待ち時間

224.3
（±22.0）

186.8***
（±21.9）

518.3　
（±70.5）

141.4***
（±17.2）

174.5***
（±24.0）

CO2 排出量 667.7
（±17.3）

575.2***
（±23.1）

750.0　
（±28.5）

492.6***
（±19.1）

535.2***
（±25.6）

P3

遅れ時間＋
出発待ち時間

  97.5
（±12.2）

  99.1　　
（±11.7）

182.3　
（±35.9）

 77.2***
（±5.5）

 88.9**　
（±10.1）

CO2 排出量 476.0
（±26.3）

480.1　　
（±13.5）

547.3　
（±29.4）

403.7***
（±9.1）

425.4***
（±14.2）

　遅れ時間＋出発待ち時間の単位は［秒／台］、CO2 排出量の単位は［g／台］である。
　*p＜0.05、**p＜0.01、***p＜0.001
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図 4　中央交差点の主道路青現示の秒数

図 5　右側交差点のサイクル
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図 7　中央交差点と右側交差点のオフセット

図 6　右側交差点のスプリット比率（主道路青／総青時間）
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5.	 むすび
　本研究では、まず、従来の強化学習によるサブエリア信
号制御は、サイクルやスプリットが大きく変動し、実用的
でないことを明らかにした。次に強化学習と交通工学を組
み合わせ、現示秒数の制約を行うと、サイクルとスプリッ
トが安定し、有効であることを示した。しかし、オフセッ
トを同時式オフセットに固定し、信号同士を連動させる制
約は効果がなく、むしろ結果を悪化させた。サイクルおよ
びスプリットに関しては、本制約は妥当であると考えられ
る一方で、オフセットに関しては、交通工学的な知見と整
合する適切な制約とは言い難く、現時点では適切な状態・
行動・報酬の設計が発見できていない可能性がある。オフ
セットを適切に制約した強化学習による最適な現示制御に
ついては、今後の研究課題とする。
　本研究を通じて、交通工学と強化学習の融合による効果
的な信号制御手法の可能性が示された。これは、交通渋滞
の緩和や環境負荷の低減に寄与し、今後の交通システムの
発展に大きく貢献すると期待される。
　最後に、交通工学についてご助言頂いたオムロンソーシ
アルソリューションズ株式会社 交通ソリューション事業
本部 事業開発部の大谷龍治氏、谷口弘師氏、また執筆に
おいてご助言頂いたオムロンソーシアルソリューションズ
株式会社 事業開発統轄本部 技術創造センタの金森祥太氏
に感謝する。
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