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交通信号制御へのDeep Q-Networkの適用

佐藤 季久恵 1,a) 高屋 英知2 小川 亮2 芦原 佑太2,3 栗原 聡2

概要：近年，都市部にて発生する交通渋滞は，ドライバーの時間的損失だけでなく，輸送の遅延や燃料消
費の増加に伴う経済的損失を引き起こしている．さらに排気ガスによる大気汚染や騒音，追突事故等の主
要な要因としても指摘されている．交通渋滞の解消における主なアプローチとして，適切なナビゲーショ
ンにより交通流の分散を図るアプローチや信号制御によりスムーズな交通流を生みだすアプローチがある．
今回は後者について交通渋滞を解消する手法を提案する．信号制御の手法として，これまでにも GAやマ
ルチエージェントなどによる手法が提案されている．いずれの先行研究も高次元な交通情報からあらかじ
め必要な情報を定め，その情報をシステムの入力値として与えている．しかし，あらかじめ定められてい
ない情報にも信号制御に重要な情報が含まれている可能性があり，交通に関する高次元な情報量から信号
制御を行うために必要不可欠な特徴をいかに抽出するかが課題となっている．本研究では，道路交通画像
という高次元な情報からエージェント自身が信号制御に必要な情報を抽出し，適切な信号機のパラメータ
操作を出力することを目的とする．そこで，高い特徴抽出能力を持つ深層学習法と，報酬に基づいた最適
な行為を学習する強化学習法を組み合わせた Deep Q-Networkを用いた制御手法を提案する．その結果，
エージェントに道路交通画像を与えると，エージェント自身が学習し，効率的に信号制御できることが確
認された．
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1. はじめに
都市部で発生する交通渋滞は，ドライバーの時間的損失
だけでなく，輸送の遅延や燃料消費の増加に伴う経済的損
失を引き起こしている．さらに排気ガスによる大気汚染や
騒音，追突事故などの主要な原因としても指摘されている．
交通量が所与のもとで交通渋滞を防ぐ手立てとして，適切
なナビゲーションにより交通量の分散を図るアプローチや
信号制御によりスムーズな交通流を生み出すアプローチな
どがある．本研究では，後者の信号制御に焦点を当てる．
　一般道路の場合，交通渋滞が起こる原因の一つが交差
点である．交差点では，信号機により車両の通過を制御す
ることによって交通流を円滑にする．一方，信号制御の仕
方によっては，渋滞を発生させる原因ともなりうる．そこ
で，交通流を制御するには，信号機を制御するパラメータ
値を適切に操作する必要がある．一般的な交通流は，朝夕
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のラッシュ時と昼間で交通量が大きく異なるように，時間
の経過とともに変化する．しかし，多くの信号機では，平
常時の交通量から算出したパラメータのパターンを複数
用意し，時間帯によってそれらを使い分ける静的な信号制
御方法が採用されている．そのため，交通事故やイベント
の開催など，突発的な交通流の変化に対応できない．した
がって，時々刻々と変化する交通流に合わせ，パラメータ
の操作を適切に行う必要がある．そのためには，ある時点
での交通流の特徴を的確に抽出し，それに対する最適なパ
ラメータ操作を得ることが重要である．
　そこで．高い特徴抽出能力を持つ Deep Learningと，報
酬に基づいた最適な行動を学習する強化学習を組み合わ
せた Deep Q-Network(DQN)に注目する．DQNは，家庭
用ゲーム機 Atari2600のブロック崩しやスペースインベー
ダーなどの多くのゲームにおいて，映像を入力として与
えるだけで人間より高いスコアをだすことに成功してい
る [1]．本研究では，この DQNを応用し，信号機を動的に
制御するシステムを提案する．

2. 関連研究
信号制御に関する研究は様々な角度から行われている．
　高橋ら [2]は，各交差点に存在する信号機をエージェン
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図 1 車の位置を行列にした入力値※ VAN らの研究 [5] より引用．

トとみなし，エージェント同士が協調することで自律的に
信号制御を行う手法を提案した．西原ら [3]は，「青，黄，
赤」と表示される信号機をマルチエレメント GAを用いて
適切に変化させ，効率的に信号制御を行う手法を提案した．
Liuら [4] は，隣接交差点の交通情報と Q-learningを用い
て信号機のパラメータを制御し，効率的に交通量を改善す
ることができることを示した．これらの研究では，高次元
な交通情報から信号制御に必要な情報を人手で抽出したも
のをシステムの入力値として与えている．しかし，人手に
よる特徴抽出の過程で，信号制御を行う際に有効な情報を
配慮してしまっている可能性もある．
　また，Vanら [5] は，Deep Q-Networkを信号制御に適用
し，入力として車の待ち行列を用いて信号制御が行えるこ
とを示した．VANらの研究は本研究と類似しているため，
ここで，本研究との違いについて詳しく述べる．VANら
は，車を 2進数で，信号の状態を数値で表した行列を入力
値とし，この行列値をもとに学習を行っている (図 1(b),(c)

参照)．入力画像を学習させるための報酬関数は，車の信号
待ち時間や信号が切り替わる回数など，複数の要素を考慮
して設計している．さらに，複数の交差点に対して提案手
法を個々に適用し，互いに協調することによるマルチエー
ジェント学習も試みている．しかし，入力画像を行列値で
表すこともまた，人手による特徴抽出であるため，先述し
た問題を含んでいる．また，行列に変換する手間も生じる．
　そこで，本研究では，これらの問題を解消するために，画
像という高次元な情報からエージェント自身が信号制御に
必要な特徴を抽出し，適切なパラメータ操作を出力するこ
とを目的とした，DQNを用いた交通信号制御システムを
提案する．なお，パラメータや報酬の設定の仕方は，VAN

らの研究を参考にした (図 1(a)参照)．

3. Deep Q-Network(DQN)

Deep Q-Networkとは，Deep Learning と Q-learningを
組み合わせた技術である．本章では，DQNで用いられる
アルゴリズムについて，Q-learning，NeuralNetworkによ
る近似，Deep Learning の順に解説する．

3.1 強化学習 (Q-learning)

強化学習とは，エージェント (学習者)が環境 (制御対象)

に対し試行錯誤しながら報酬を得るために行動し，学習を

行う枠組みである [6]．本研究では，強化学習の中で代表
的な手法であるQ-learningを扱う．Q-learningでは，エー
ジェントが現状態 st から最終状態 sT までの累積報酬

Rt =
T∑

k=0

γkrt+k+1 (1)

の期待値

Q(st, at) = E [Rt|st = s, at = a] (2)

が最大となるような行動 at

π∗(s) = argmaxaQ
∗(s, a) (3)

を選択する．式 3を方策 π∗ と呼ぶ．ここで，T は最終時
刻，γ(0 ≤ γ ≤ 1) は割引率を表す．Q-learningは，得られ
た報酬 rと次の状態 s′ の最大累積報酬の和であるから

Q(s, a) = r + γmaxa′Q(s′, a′) (4)

と表せる．実際のQ-learningでは，式 4から実際に得られ
る累積報酬和の期待値の差

r + γmaxa′Q(s′, a′)−Q(s, a) (5)

を求め，次の状態に移るごとに

Q(s, a) = Q(s, a)+α(r+γmaxa′Q(s′, a′)−Q(s, a)) (6)

により値を更新していく．ここで，α(0 ≤ α ≤ 1) は学習
率を表す．
　このように，常に最適な行動を選択していくことは可能
であるが，常に累積報酬の期待値が最大となる行動をとり
続けると，状況によっては過学習を起こしてしまう可能
性がある．そこで，これまでの学習結果から行動する利用
(exploitation)とランダムに行動する探索 (exploration)を
バランス良く行う ϵ-greedy法を用いる．ϵ-greedy法は，確
率 1-ϵ(0 ≤ ϵ ≤ 1)で累積報酬の期待値が最大となる行動を
選択し，確率 ϵでランダムに行動を選択する方法である．
学習開始時は ϵ=1とし，学習が進むにつれ ϵ→ 0に近づけ
る．
　これまで述べてきた手法は，状態が離散値をとるという
条件で十分な学習を行うことで収束するが，状態が連続値
をとるような環境では，ϵ-greedy法を用いて行動を選択し
ても収束するのに時間がかかってしまう．連続な状態空間
を持つ事象を扱う場合は，一般に関数近似が用いられる．
今回は，高次元のデータを扱うことに長けている，Neural

Network による近似を用いる [6]．

3.2 Neural Network による近似
Q(s, a)に Neural Networkによる関数近似を行うことを
考える．そこで．Q(s, a)が近似された関数をパラメータ θ
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を用いて Qθ(s, a)と表す．この関数を用いて Q学習に相
当する関数を近似するには，勾配法によるアルゴリズム

θ ← θ − α∇θLθ (7)

を用いる．ここで Lθ は 2乗誤差を 1
2 倍した誤差関数

Lθ =
1

2

(
target−Qθ(s, a)

)2

(8)

で表される．真の行動価値が分かれば，教師あり学習と
して target =Q*(s, a)とすれば良いが，強化学習では教師
信号に当たる Q*(s, a)が得られるわけではない．そこで，
Q*(s, a)の代わりに

target = r + γmax
a′

Qθ(s
′, a′) (9)

を教師信号として用いる．ただし，s′は状態 sの次の状態，
a′ は状態 s′ のときの行動を表す．この式 9を微分して得
られる誤差伝搬する際の勾配は

∇θLθ = −
(
target−Qθ(s, a)

)
∇θQθ(s, a) (10)

となる． 式 10を式 7に代入すると，近似関数を用いた Q

学習は

θ ← θ + α
(
target−Qθ(s, a)

)
∇θQθ(s, a) (11)

となる．
　しかし，多層ニューラルネットワークのような非線形関
数を使った近似は，学習が遅く，発散してしまうなどの問
題がある．この現象を解決するため下記の２つの手法が提
案されている ([7],[8])．
( 1 ) experience replay[7]

エージェントが学習に用いるサンプルの偏りを抑制す
るために，エージェントが経験した (st, at, rt, st+1)

を Memory 表に保存し，保存した値からランダムに
(st, at, rt, st+1)を選び出す．そして，選び出した (st,

at, rt, st+1)を教師データとし，Q値を更新する．ま
た，Memory表は，(st, at, rt, st+1)を 10,000組保存
できる構造になっており，随時更新していくことが可
能となる (図 2参照)．

( 2 ) neural fitted Q[8]

experience replayで更新されたQ値 (式 4)を毎回反映
してしまうと収束が安定しない．そこで，10,000step

のタイミングで Q値の更新を行う．

3.3 Deep Learning

本節では，画面の特徴抽出を行う Convolutional Neural

Network(CNN)について解説する．CNNは，人の顔の認
識や道路標識の認識など，様々な物体を認識することので
きるネットワークである．図 3に，CNNの構造を示す．
入力データを与えた後，畳み込み層で画像の特徴を抽出し，

図 2 experience replay の仕組み

図 3 CNN の構造

最終層では順伝播型ネットワークにより画像の分類を行う．
畳み込み層では，入力に対し，フィルタ (重み)を畳み込む
計算を行う．即ち，入力画像をフィルタが表す特徴的な濃
淡パターンにより畳み込み，画像をぼかしたり，エッジを
協調するなどして画面の特徴をつかむ．最後に，3136の出
力を順伝播型ネットワークにより全結合し，画像から読み
取れた最適な行動を選択する．なおフィルタ (重み)は，誤
差逆伝播法により更新する．

4. 提案手法
Q-learningは，与えられた環境に対しエージェントがよ
り多くの報酬を得るために試行錯誤しながら行動し，学
習を行う仕組みであった．本研究では，環境として交通シ
ミュレータを，エージェントとしてDQNを用いる．まず，
環境とエージェント，それぞれの設定について述べる．
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図 4 調布駅周辺を示したシミュレーション画像

表 1 実験に用いる環境設定
車の頻度 1 台 / 3 step

車の通過率 順路 1：順路 2 ＝ 1 : 5

順路 1 の距離 300 m

順路 2 の距離 300 m

入力切り替え頻度 1 回 / 4step

図 5 シミュレーションの全体像 図 6 入力画像

4.1 環境設定
4.1.1 ミクロ交通流シミュレータ SUMO(Simulation

of Urban MObility)

本研究では，ミクロ交通流シミュレータ SUMOを用い
て実験を行う．SUMOはドイツ航空宇宙センターを中心
に開発されているオープンソースのシミュレータである．
車の速度，加速度，走行ルートや信号機や道路の設置など，
自由に設定することが可能である．また，図 4のように，
実際の道路環境を表現することも可能である．
4.1.2 道路ネットワークおよび入力画像
上述した実験に用いるシミュレーションの環境設定を
表 1にまとめる．車は 3stepに 1台の頻度で出現し，左端
から右端 (順路 1)と，上端から下端 (順路 2)までの距離を
それぞれ 300mとし，車の通過率を順路 1：順路 2 = 1：5

とした環境を設定する．なお，順路 1，順路 2はいずれも
直進のみ行うものとする (図 5参照)．本研究では，図 5を
拡大させた，図 6を入力画像とし，この画像をもとに学習
を行う．

表 2 入力操作
入力操作 機能
0 前の機能を継続
1 rgrg

2 grgr

図 7 状態遷移図

図 8 エージェント (DQN) のアルゴリズム

4.1.3 信号機の操作方法
信号機の入力操作およびその機能を表 2に示す．信号機
は 4stepに 1度，入力操作 0，1，2のいずれかの操作に切り
替える．ここで，信号機の状態の表記の仕方として，例えば
図 6では，信号機の状態から上から時計回りに「red, green,

red, green」となっているので，rgrgとする．なお，黄色
信号 (yryr， ryry)は，信号機の状態が入力操作 1(rgrg)あ
るいは 2(grgr)に変更される際に自動で切り替わる仕組み
になっている．例えば，入力操作 1(rgrg)を入力した 4step

後，入力操作 2(grgr)を入力した際は，2step間 ryryの操
作を経て入力操作 2(grgr)に切り替わる．

4.2 エージェント (DQN)設定
次に，エージェント設定について述べる．1stepごとに

SUMOの画像を撮り，その画像を 87× 87(pixel)にリサイ
ズし，グレースケールに変換したものを入力画像として与
える．その画像を 4枚集めて 1stepごとにエージェントに
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表 3 パラメータ設定
パラメータ 値

α 0.00025

γ 0.99

ϵo 1

ϵ− 0.0001

ϵe 0.1

Msize 10000

Mselect 32

Delay 0 or 1 or 2

Qfrequency 10000

与え，それらの画像を元に ϵ-greedy法 *1 により行動 at を
選択し，実行する．その後，rt,st+1の値を得，Memory表
(図 2 参照) に保存する．Memory 表に保存する際の注意
点として，(st,at,rt,st+1)がMemory表に埋まっていない
場合は，Memory表の step列目に (st,at,rt,st+1)を保存す
る．Memory表にデータが埋まっている場合は，step数を
パラメータMsizeで割った余りの値の列に，(st,at,rt,st+1)

を更新する．その後，Memory表の中からランダムにパラ
メータMselect 個選び，それらのデータをもとに Q値を更
新する．その後，次の stepに移る (図 8参照)．

4.3 CNNの構造
CNNの内部構造は，図 3に示す通りである．入力画像
として SUMOの画像を与え，畳み込み層により画面の特
徴を抽出し，Q-learningを行う．畳み込み層では，入力画
像をフィルターで畳み込み，画像をぼかしたり，エッジ (色
が変化する境目) を強調するなど，画像の特徴を捉える．
これを 3回繰り返した後，順伝播型ネットワークにより信
号操作の 0，1，2それぞれの Q値を出力する．Q-learning

では，CNNで得られたＱ値を元に，画面の状態に対して最
も報酬が得られると期待される行動を予測し，選択する．
そして，Memory表から選出されたデータを用いて教師あ
り学習を行う．

4.4 パラメータ設定
本実験で扱うパラメータを表 3 にまとめる．α, γ は

Q-learning(3.1章)，Msize,Mselectは experience replay(4.2

章)で用いるパラメータである．ϵo, ϵ−, ϵe は ϵ-greedy法
(3.1章)で用い，ϵo は ϵの初期値を，ϵ− は epsilonの値を
1step ごとに減らす値を，ϵe は epsilon の最小値を表す．
Qfrequency は neural fitted Q(3.2章)で重みを更新するタ
イミングのことを表し，Delayは，ある状態での行動に対
し数 step先の報酬を与えるタイミングを表す．これらの
パラメータは値を変更することが可能である．

*1 ϵ の確率で無作為に選択し 1-ϵ の確率で式 3 に基づき行動を選択

5. 実験結果とその評価
車の待ち台数 (waiting count)や待ち時間 (waiting time)

を負の報酬とし，Delayの値を変えて実験を行った (図 9,

図 10 参照)．waitng count を報酬とした実験では 2100

エピソード (1 エピソードは 200step に等しい)，waitng

time を報酬とした実験では 1500エピソードのシミュレー
ションを行った．グラフは，報酬を与える時間をそれぞれ
0,1,2stepでチューニングした結果である．

5.1 実験結果 (waiting countを報酬)

図 9をみると，400エピソードを境に waiting countが
減少しているので，学習能力が発揮されていることが分か
る．また，Delayに着目すると，収束の早さ，収束したと
きの最大値の観点から，Delay=1のとき最も精度がよいと
いえる．

5.2 実験結果 (waiting timeを報酬)

図 10をみると，400エピソードを境に waiting timeが
減少しているので，学習能力が発揮されていることが分か
る．また，Delayに着目すると，どの実験も収束できてい
るが，収束の早さから Delay=1のとき最も精度がよいと
いえる．

5.3 静的な信号制御との比較
次に，DQNを用いた信号制御の精度を評価するために，
車の交通流に合わせた静的な環境を用意し，DQNによる
手法で最も精度のよかった下記の 2つの提案手法と比較手
法 (静的な信号制御)をそれぞれ比較する．
• 提案手法 1

waiting countを負の報酬，Delayを 1に設定．
• 提案手法 2

waiting timeを負の報酬，Delayを 1に設定．
• 比較手法 (静的な信号制御)

比較手法として一定の間隔で信号機が切り替わる静的
な信号制御を用いる．そのため，車の流量，黄色信号
の時間等の道路環境は，提案手法と同じとし，信号機
のサイクル *1 は 50stepとする．また，信号機のスプ
リット *2は車の通過率に合わせ，順路 1を 17%, 順路
2 を 83%とする．これらの実験設定の詳細を表 4 に
示す．

d

5.4 提案手法 1,2の評価
提案手法 1では学習が収束している 1300エピソード以

*1 信号機が赤→黄→青へと 1 巡する時間をサイクルと呼ぶ．
*2 各信号で通行権を割り当てられる時間配分をスプリットと呼び，
秒または%で表す．
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図 9 reward(waiting count)

図 10 reward (waiting time)

表 4 静的な信号制御の環境設定
車の頻度 1 台 / 3 step

車の通過率 順路 1：順路 2 ＝ 1 : 5

順路 1, 順路 2 の長さ 300 m

黄色信号の時間 2 step

1 エピソード あたりの step 数 200 step

スプリット 順路 1=17%, 順路 2=83%

1 エピソード間の cycle 数 10 cycle

grgr の step 数 2.65 step

yryr の step 数 2 step

rgrg の step 数 13.35 step

ryry の step 数 2 step

降のデータを抽出し，提案手法 2で 850エピソード以降の
データを抽出し，そのデータをもとに評価を行う．提案手
法 1,2と比較手法をそれぞれ比較した結果を図 11,図 12

に示す．図 11,図 12は，横軸はエピソード数，縦軸は 1エ
ピソードごとの負の報酬 (waitng count, waiting time)を
蓄積させたものである．いずれも比較手法よりも DQNに
よる手法の方が，渋滞を解消できていると言える．

6. おわりに
本研究では，高い特徴抽出能力を持つDeep Learningと，
報酬に基づいた最適な行動を学習する強化学習を組み合わ
せた，Deep Q-Networkによる信号制御手法の提案とその

図 11 提案手法 1 と比較手法を比較

図 12 提案手法 2 と比較手法を比較

評価を行った．提案手法 1では，報酬を待ち時間 (waiting
time)とした手法を，提案手法 2では，待ち台数 (waiting
count)とした手法により実験を行った．その結果，いずれ
も 400エピソード (80,000 step)学習を繰り返した後，効率
的に信号を操作することができていた．次に，提案手法 1,2
の 2つの手法と静的な信号制御でそれぞれ比較し，実験を
行った．提案手法 1,2ともに，静的な信号制御に比べ，渋
滞を発生させることなく制御できていた．このように，画
像を入力するだけで，エージェント自身が信号制御に必要
な特徴を抽出し，適切なパラメータ操作ができることが示
された．また，静的な信号制御手法と比較し，実験を行っ
た．その結果，従来手法よりも交通流の変化に対し適切に
信号制御が行えることが確認された．
　今後の課題として，本研究では，サイクル長において現
実を反映させた設定になっていない．また，極小規模な交
差点での学習にとどまっている．よって，現実的な設定で
の学習や，大規模道路ネットワークを対象とした実験を行
う計画である．
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