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近年，オン・デマンドな交通システムが注目されている．既存研究の多くは，顧客の要求発生後に，
顧客満足度を最大にするような輸送車両や走行経路を割り当てる．一方，本稿では，強化学習手法
(Q-学習) を用いることで，都市に潜む輸送要求の傾向を経験から学習し，先見的かつ協調的な運行
サービスを提案する．車両は先天的に顧客発生傾向に関する知識を持つ必要はなく，輸送経験から得
られる報酬を基に運行経路を獲得する．また，車両は，獲得した顧客発生傾向や，サービス領域のト
ポロジカルな特徴から各自の担当領域を獲得する．最後に，提案する運行システムのシミュレーショ
ンを行い，その有効性を評価する．
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In these years, on-demand transport systems have been focused. Most of traditional stud-
ies related to such on-demand systems are regarded as reactive systems. In fact, transport
vehicles and their traveling routes are assigned to customers after the occurrences of their
demands. In contrast, we propose a proactive and collaborative transport system based
on reinforcement learning technique (Q-Learning). Transport vehicles can acquire proactive
traveling routes depending on rewards obtained in their transport experiences. Moreover,
transport vehicles acquire individual responsible area depending on the topological features
of their service area in addition to the rewards of transportations. Finally, we evaluate the
efficiency of our transport system by simulation experiments.

1. は じ め に

近年，高度道路交通システム (ITS) に関する研究

が盛んである．その一つとして，デマンド・バスやイ

ンターネット・タクシーと呼ばれる新しい交通システ

ム 11),12)が注目されている．それらのシステムの特徴

は，位置情報システム (GPS)を活用して，輸送車両

や顧客の位置を特定することで，顧客に最適な輸送車

両や走行経路を割り当てることにある．既存研究の多

くは，顧客の要求発生後に，顧客満足度を最大にする

ような輸送車両や走行経路を割り当てるといった反射

的な最適化問題を扱っている 1),2),5),6),9)．一方，本稿

では，強化学習手法 (Q-学習)を用いることで，都市

に潜む輸送要求の傾向を経験から学習し，先見的かつ

協調的な輸送サービスを提案する．

先見的とは，過去に得た輸送経験から顧客の発生分

布を予測することで，輸送車両が顧客の発生に対して

先回り的行動をとることを意味する．例えば，空車状

態において，輸送車両は新たな顧客の発生が見込める

位置に事前に移動することで，顧客の待機時間を減少

させることができる．また，経路選択において，単に

顧客の乗降位置間の最短経路を選択するのではなく，

他の顧客の乗降が見込める経路を選択することで，効

率的な運営が可能となる．本稿では，このような先見

的行動を一般化するために，顧客の乗降を輸送車両の

報酬としてとらえ，輸送車両は将来得られる期待報酬

を最大にする行動を選択する．協調的 10) とは，輸送

車両間での効果的な負荷分散を意味する．一般的な負
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荷分散の方法として，「巡回分散」と「領域分散」が考

えられる．前者は，巡回経路や時刻表を設定し，車両

間の巡回地点 (巡回経路上の一点) への到着のタイム

ラグを一定にすることで，サービス領域全体をカバー

することである．一方，後者は，サービス領域を分割

し，各車両に割り当てることによって，担当領域を明

確にすることである．本稿では，後者に注目し，担当

領域間をリレー形式に顧客を輸送することを試みる．

サービス領域をグラフ構造とみなし，そのトポロジカ

ルな特徴や，学習によって獲得した報酬の期待値に基

づき領域をクラスタリング (分割)3),4) する．

本論文の構成は以下である．2章で提案するリレー

に基づく輸送システムを形式化する．3章で顧客発生

傾向のQ-学習を用いた獲得方法，4章でサービス領域

のクラスタリング方法を提案する．5章でシミュレー

ション実験により提案手法を評価し，6章でまとめと

今後の課題を述べる．

2. 形 式 化

提案システムを以下のように形式化する．サービス

領域を式 (1) で与える．ノード n は顧客の乗降位置

を表し，エッジ eはノード間の経路を表す．ノード数

は有限であるとし，その数をグラフの大きさとみなし

|G|と表す．エッジ長は全て同一であるとする (輸送車

両がノード間を遷移するために必要な時間は全て等し

い)．また，一方通行や車線数等の制限は考慮しない．




G = (N, E)

N = {n1, n2, · · ·}
E = {e(n, n′)|n, n′ ∈ N}

(1)

顧客の要求発生を以下のようにモデル化する．一般

に，顧客の発生分布は一様ではない．出勤時間であれ

ば，住宅街からビジネス街へといった傾向が存在する

と考えられる．そこで，サービス領域内に存在する要

求発生傾向を式 (2)で与える．フロー f は，乗車位置

nr，降車位置 nd，発生確率 η によって特徴付けられ

る．サービス領域には，特徴の異なるフローが複数重

なり合って存在しているものと考える．
{

F = {f1, f2, · · · , fm}
f = (nr, nd, η)

(2)

台数 k の車両を式 (3) で与える．走行速度や最大

顧客乗員数は全車両で同一とする (車両の能力は等し

い)．よって，担当領域の割り当ては車両の能力に依

存しないと考える．つまり，車両が分割されたどの領

域を担当したとしても，得られる成果は等しい．

V = {v1, v2, · · · , vk} (3)

ここで，各車両の担当領域を定義するために，サー

ビス領域の分割領域を式 (4)で定義する．分割領域は

4 章で述べるクラスタリング手法によって得られる．

サービス領域Gの部分集合が分割領域 SAであり，分

割領域 SA間のオーバラップ (積)はないものとする．

つまり，
⋃

C

SA = G，
⋂

C

SA = φ である．

C = {SA1, SA2, · · · , SAk} (4)

次に，分割領域の接続領域を定義する．接続領域

CASA−>SA′ とは，分割領域 SA内に存在する，隣接

する分割領域 SA′に接続しているノード (n ∈ SA)と

エッジ (e(n, n′)|n′ ∈ SA′)の集合である．

定義された分割領域と接続領域から担当領域を式

(5)で定義する．車両は担当領域内のみを移動可能で

あり，もし領域外への輸送要求が発生した場合は，顧

客を接続領域で一端降車させ，隣接する領域の担当車

両に依託する．



CAi =
⋃

SA∈C−SAi

CASA−>SAi

TAi = SAi ∪ CAi

(5)

具体例を図 1に示す．サービス領域が 8つのノード

(n1, n2, · · · , n8)から構成されているとする．このとき，

あるクラスタリング手法によって，2つの領域 (SA1 =

{n1, n2, n5, n6}, SA2 = {n3, n4, n7, n8})に分割され
たとする．両領域間でエッジを共有している部分が接

続領域 (CASA1−>SA2 = {n2, n6}, CASA2−>SA1 =

{n3, n7}) である．よって，担当領域 TA1 は SA1 ∪
CASA2−>SA1 = {n1, n2, n3, n5, n6, n7}，TA2 は

SA2 ∪ CASA1−>SA2 = {n2, n3, n4, n6, n7, n8} とな
る．ここで，n1 から n8 に向かうフローが存在した場

合，TA1 を担当する車両は顧客を一端 n7 まで輸送す

る．その後，TA2 を担当する車両が顧客を n8 まで輸

送する．以上のように，顧客をリレー形式に輸送する

ことで，サービス領域全体をカバーする．

n1 n2 n3 n4

n5 n6 n7 n8

SA1 SA2

CASA2->SA1

TA1

図 1 リレー輸送
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3. 学 習

担当領域が割り当てられた車両は，領域内の要求発

生分布を強化学習手法 (Q-学習)7),8) によって学習し，

政策 (どの経路を選択すべきか) を獲得する．本稿で

対象とする輸送問題に合わせて，Q-学習に必要な，“

状態-行動”，“報酬”，“刑罰”を定義しなくてはならな

い．本章では，それらの定義を順に述べ，最後に，獲

得した報酬の推定値に基づき，どのように政策を導く

かを述べる．

3.1 状態-行動

車両の時刻 t における状態 st を，現在ノー

ド nt と，そこに至るまでの長さ δ のノード履歴

{nt−δ, · · · , nt−1} の列で与える．よって，状態 st は

式 (6)で表される．

st = (nt−δ, · · · , nt−1, nt) (6)

ここで，ノード n に接続するノードの集合を

{L(n)|n′ ∈ L(n), e(n, n′) ∈ E} と表す．状態 st に

おける行動は，現在ノード nt に接続するノード集合

L(nt)から選択され，式 (7)で表される．

at = nt+1 ∈ L(nt) (7)

結果的に，履歴長 δ = 1のとき，状態と行動の組は

式 (8) で与えられる．この状態と行動の組に対して，

報酬の期待値 (Q値)が定まることになる．

(st, at) = (nt−1, nt, nt+1) (8)

以上のような状態と行動の定義は，車両の経路選択

が現在ノードのみでなく，どの経路を辿ったかに依存

することを表している．図 2に示すように，ノード n1

を経由して，ノード n3 に到着した車両と，ノード n2

を経由して，ノード n3 に到着した車両とでは，次の

行動を選択したときの報酬の期待値が異なる．結果的

に，履歴長 δは，ある輸送要求の乗車位置と降車位置

の関連度を表す．履歴長 δが長いほど，長距離を移動

する要求の報酬をより正確に学習できるが，記憶すべ

き状態-行動の数が膨大となる．

n1

n2

n3

n4

n5

図 2 車両の状態と行動

3.2 報 酬

車両がノード nに到達したときに得られる報酬を式

(9)で与える．ここで，|Rv
r(n)|はノード nで乗車す

る顧客の人数であり，ωr はその重み係数である．ま

た，|Rv
d(n)|はノード nで降車する顧客の人数であり，

ωd はその重み係数である．ここで，重み係数のバラ

ンスは，車両の振舞いに強く影響する．例えば，乗車

係数 ωr を大きく，降車係数 ωdを小さくすると，車両

は一度に多くの顧客を乗車させることを好む．逆に，

乗車係数 ωr を小さく，降車係数 ωd を大きくすると，

車両は顧客を頻繁に降車させることを好む．

Rv(n) = ωr · |Rv
r(n)| + ωd · |Rv

d(n)| (9)

3.3 刑 罰

車両がノード n に到達すると，ノード n で乗降す

る顧客の要求は満足される．よって，到達直後のノー

ド n で得られる報酬は 0 である．時間が経過するこ

とによって，要求がある確率に従って発生し，本来の

期待報酬値に近付くと考える．そこで，ノード n の

経過時間 idle(n)に従って，期待報酬の推定値である

Q(st, at)を低く見積もる．ここで，経過時間 idle(n)

とは，車両がノード nに到達してから，経過した時間

を表す．刑罰関数 P (at)は，式 (10)で与えられ，推

定値Q(st, at)の重み係数として用いられる．ζは刑罰

を与える最大回数を表している．刑罰関数 P (at)は，

時間経過と共に 0 から 1 に増加し，最大回数 ζ を越

えると常に 1となる (P (at) = 1は本来の期待報酬値

を表す)．

P v(at) =

{
idle(nt+1)

ζ
(if idle(nt+1) < ζ)

1 (else)
(10)

3.4 政 策

以上のような定義に基づいて得られた期待報酬の

推定値 (Q値)から，車両の政策を ε-ルーレット手法

(0 < ε < 1)で与える．すなわち，確率 εで，車両はラ

ンダムに行動を選択し，確率 1− εで，車両は式 (11)

で示されるルーレット手法で行動を選択する．

Prv(st, at) =
P v(at) · Q(st, at)∑

a′
t
∈L(nt)

P v(a′
t) · Q(st, a

′
t)

(11)

4. 領 域 分 散

本章では，サービス領域を分割するための，クラス

タリング方法を提案する．最初に，クラスタリングの

概要を述べ，次に，クラスタリングの基準となる適合
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関数について述べる．

4.1 クラスタリング

クラスタリングによって，サービス領域 G を分割

し，その部分集合である分割領域 C を得る．クラスタ

リングは 2ステップ (ボトム・アップ，最適化)で構成

される．ここで，分割領域を評価するための適合関数

fit(C)を考える．適合関数 fit(C)はその値が小さい

ほど形成された分割領域 C が適していることを表す．

ボトム・アップでは，分割領域の結合を繰り返すこ

とによって，車両台数 kと同数の分割領域を得る．ま

ず，初期状態では，図 3(a)に示すように，ノードを 1

つだけ含む分割領域を生成する．次に，図 3(b)に示

すように，分割領域を結合することによって，適合関

数 fit(C)の値が最も小さくなる組を選択し，分割領

域の結合を繰り返していく．分割領域の数が，車両台

数 k と等しくなったとき，結合を終了する．

最適化では，山登り法に従い，ボトム・アップに

よって得られた分割領域間でノードを交換し，適合

関数 fit(C)の値を最小にする．ボトム・アップによ

り，図 3(c)に示すような，車両台数 k と同数の分割

領域が得られる．次に，図 3(d)に示すように，適合

関数 fit(C)の値が最も小さくなるように，分割領域

間でノードの交換を繰り返す．ただし，交換するノー

ドは以下の 2 つの条件を満足する必要がある．分割

領域 SAから SA′ に交換されるノード nは接続領域

CASA−>SA′ に含まれていなければならない．また，

交換されるノード nは分割領域 SAの連結性を破壊し

ない．連結性とは，領域内のいずれのノードからも，

エッジを辿ることで，その他の全てのノードに辿り着

けることを意味する．適合関数 fit(C)の値が改善さ

れなくなったとき，ノードの交換を終了する．

4.2 適 合 関 数

本節では，クラスタリングの基準となる，サービス

領域のトポロジカルな特徴に基づく適合関数と，学習

によって獲得した報酬の期待値 (Q値)に基づく適合

関数について述べる．

4.2.1 トポロジーに基づく適合関数

分割領域のトポロジカルな特徴量として，“ノード

数平均”，“ノード数標準偏差”，“ノード接続度”の 3

つを定義する．ノード数平均は式 (12)，ノード数標準

偏差は式 (13)で与えられる．また，ノード接続度は，

分割領域間の接続領域のノード数平均を表し，式 (14)

で与えられる．

medtop(C) =
1

|C|
∑

SA∈C

|SA| (12)

n1

n2

n3

n4

n6

n7

n8

n9

n10

n5

n3

n1

n2

n4

n7

n6

n9

n10n8
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n3

n4

n6

n7

n8

n9

n10

n5

n3

n1

n2

n4

n7

n6

n9

n10n8

(a) ボトム・アップ (b) 分割領域結合

n1

n2

n3

n4

n6

n7

n8

n9

n10

n5

n3

n1

n2

n4

n7

n6

n9

n10n8

n1
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n3

n4

n6

n7

n8

n9

n10

n5

n3

n1

n2

n4

n7

n6

n9

n10n8

(c) 最適化 (k = 2) (d)ノード交換

図 3 クラスタリング

devtop(C) =
1

|C|
∑

SA∈C

√
(|SA| − medtop(C))2(13)

contop(C) =
1

(|C|2 − |C|)
∑

SA,SA′∈C

|CASA−>SA′ |(14)

以上の 3つの特徴量から，トポロジーに基づく適合

関数を式 (15)で定義する．この適合関数を最小にする

ことは，分割領域の大きさを均等化し，かつ，リレー

輸送の中継位置となる接続領域を最小にすることに等

しい．

fittop(C) =
devtop(C) + contop(C)

medtop(C)
(15)

4.2.2 期待報酬値に基づく適合関数

車両の状態と行動の組に対して定まる期待報酬値

Q(st, at)を用いて，分割領域の期待報酬値Q(SA)を，

式 (16)に示すように，分割領域内のノードで構成可

能な，状態と行動の組の期待報酬値の総和で定義する．

Q(SA) =
∑

n,n′,n′′∈SA

Q((n, n′), n′′) (16)

分割領域の期待報酬値 Q(SA) を用いて，“報酬平

均”，“報酬標準偏差”，“報酬接続度”の 3つの特徴量

を定義する．報酬平均は式 (17)，報酬標準偏差は式

(18)，報酬接続度は式 (19)でそれぞれ与えられる．

medexp(C) =
1

|C|
∑

SA∈C

Q(SA) (17)

devexp(C) =
1

|C|
∑

SA∈C

√
(Q(SA) − medexp(C))2(18)

conexp(C) =
1

(|C|2 − |C|)
∑

SA,SA′∈C

Q(CASA−>SA′)(19)

以上の 3つの特徴量から，期待報酬値に基づく適合
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関数を式 (20)で定義する．この適合関数を最小にす

ることは，分割領域内を遷移することで得られる報酬

を最大にし，かつ，分割領域で得られる報酬を均等化

し，さらに，リレー輸送の中継位置となる接続領域で

得られる報酬を最小にすることに等しい．

fitexp(C) =
devexp(C) + conexp(C)

medexp(C)
(20)

5. 実 験

本章では，2種類の評価実験における結果を報告す

る．最初に，1台の車両のみを用いて，要求分布の学習

によって獲得した政策に従って行動する車両と，領域

内を最短経路で巡回する車両を比較する．次に，複数

台の車両を用いて，領域分割によって車両間でリレー

輸送する場合と，領域分割しないで各車両が独立に

輸送する場合を比較する．両実験における共通のパラ

メータ設定を表 1に示す．

表 1 パラメータ設定
学習率 α 0.1

割引率 γ 0.5

履歴長 δ 1

乗車係数 ωr 1

降車係数 ωd 1

刑罰回数 ζ 9

ランダム行動率 ε 0.1

総要求発生確率
∑

η 0.3

5.1 学習経路 vs. 巡回経路

ノード数 10，エッジ数 15 で構成されるサービス

領域を生成し，分布が異なる 10パターンのフロー集

合 (F1, F2, · · · , F10)をランダムに発生させた．シミュ

レーション・サイクルを 20000tに設定し，その前半

10000tを学習に，後半 10000tを評価に用いた．

図 4は顧客の平均待機時間 (要求発生から車両が到

着するまでの時間)，図 5は顧客の平均乗車時間 (車両

の到着から目的地に到着するまでの時間)，図 6は平

均総時間をそれぞれ表している．巡回経路は，待機時

間のばらつきは小さいのに対し，乗車時間のばらつき

が大きい．これは，車両が一定間隔でノードを辿るた

め，いかなるフローパターンにおいても待機時間は安

定するのに対し，乗車時間はノードを辿る順序に大き

く影響を受けてしまうからである．一方，学習経路は，

フローパターンに合わせて，ノードの到達間隔や順序

を変えるため，待機時間，乗車時間の両方においてば

らつきは大きくなった．また，総時間に関しては，10

パターン中の 8パターンにおいて，学習経路が優位性

を示した．これは，多くの報酬 (顧客の乗降車数) が

見込める経路を選択することで，システムの効率向上

が期待できることを示している．
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図 4 実験 1:平均待機時間
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図 5 実験 1:平均乗車時間
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図 6 実験 1:平均総時間 (平均待機時間+平均乗車時間)

5.2 リレー輸送 vs. 独立輸送

5 × 5 で構成されるグリッド状のサービス領域を

生成し，4 台の車両を配置した．フロー数 (|F | =

10, · · · , 20) が異なるフロー集合をランダムに発生さ

せた．シミュレーション・サイクルを 15000tに設定

した．最初の 5000tでは，領域を分割することなく領

域全体を学習させる．次の 5000tでは，先に得られた
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期待報酬値 (又はトポロジー) に基づきクラスタリン

グし，分割された領域内を学習させる．最後の 5000t

を評価に用いた．また，領域全体の学習時には，割引

率 γ を 0.8，ランダム行動率 εを 0.3とした．

図 7は顧客の平均待機時間，図 8は顧客の平均乗車

時間，図 9は平均総時間をそれぞれ表している．領域

分割 (クラスタリング)しないで独立輸送する場合，待

機時間は小さくなるのに対し，乗車時間は大きくなっ

た．これは，担当領域が広いために，安定して報酬が

見込める乗車報酬ばかり学習し，降車報酬を学習でき

ていないことが原因であると考えられる．一方，領域

分割によるリレー輸送する場合，両報酬をほぼ平等に

学習できるため，待機時間と乗車時間の差は小さい．

また，総時間に関しては，リレー輸送がいずれにおい

ても独立輸送に勝る結果となった．これは，リレーす

るという負担が発生したとしても，領域分割による協

調的輸送が効果的であることを示している．

また，トポロジーに基づく場合と，期待報酬に基づ

く場合を比較すると，いずれにおいても，トポロジー

に基づく方が優位を示した．これは，期待報酬に基づ

く場合，報酬は各車両に均等に分散することができる

が，担当領域の形状が極端に一方に伸びてしまうこと

が発生し，リレー回数が増加してしまうことが原因と

考えられる．さらに，学習における状態履歴が短いた

め，乗降位置の関連付けが弱く，乗車報酬のみの分割

領域や，逆に，降車報酬のみの分割領域が形成されて

しまうことも原因と考えられる．今後は，両適合関数

を組み合わせることによってリレー回数を減少させた

り，乗降車の組を一つの分割領域に含む場合は評価に

ボーナスを加えるなど，改良を加える予定である．
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図 7 実験 2:平均待機時間

 35

 40

 45

 50

 55

 60

 65

 70

 75

 80

 85

 10  12  14  16  18  20

� �
� �

�����
	���������
���
�����
�������

� ���! 

図 8 実験 2:平均乗車時間
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図 9 実験 2:平均総時間 (待機時間+乗車時間)

6. ま と め

本稿では，強化学習手法 (Q-学習)を用いることで，

従来の考え方とは異なる，先見的かつ協調的な輸送

サービスを提案した．先見的とは，輸送経験から顧客

の発生分布を予測し，将来獲得する報酬が大きくなる

ような経路選択を行うことである．また，協調的とは，

輸送車両間での効果的な負荷分散を行うことである．

最後に評価実験を行い，提案手法が輸送システムの効

率を向上させることを示した．

今後の課題は，車両の速度や最大乗車数等の能力差

を考慮したクラスタリングを導入することである．ま

た，先に述べた巡回分散と領域分散の共存が必要で

ある．
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