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1 はじめに
本研究では，反社会的なエージェントが反社会的な

行動を学習していくことでどのような悪影響が生じる

か明らかにすることを目的とする．具体的な問題設定

として，反社会的車と一般車が混在する道路交通にお

いて反社会的車が一般車の移動を妨害する行動を学習

することを想定する．本稿ではその行動学習のシミュ

レータの試作について述べる．

シミュレータは道路の状況を任意に設定することが

でき，シミュレーションの進行の様子をリアルタイムか

つグラフィカルに観測することができる．このシステ

ムを用いることで反社会的車の行動学習を実験し，そ

の様子を評価することができる．

本シミュレータを実現するために，行動学習の手法

として，予め環境のルールを教えずに学習を進めるこ

とができる Deep Q-Network (DQN)[1]を導入する．

2 道路交通における反社会的行動の課題
自身の効用を向上させるために個人または全体の効

用を低下させる人がいる．例えば当たり屋のように意

図的に他者と事故を起こし，相手を恐喝して賠償金を

請求するという行為が挙げられる．

当たり屋行為により自分は利益を得ることができ，

相手は時間的・金銭的・精神的に損害を受けるという

問題が起こりうる．それに加えて事故の発生によって

その道路の交通は滞り [2]周囲の利用者も損害を受け，

事故処理のために警察や消防，民間企業にも追加のコ

ストを強いることとなりうる．
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図 1: 試作中のシミュレータの画面例

平成 29年警察白書1によると，当たり屋による平成

28年の検挙数は 79件，被害額は 1,121万円となって

いる．この数値はあくまで検挙に至ったもののみの集

計であり，検挙に至らなかった被害を含めるとさらに

大きな数値となることが推察できる．

本研究では以上のような社会的規範を逸脱した行動

を反社会的行動と定義し，議論の対象とする．

3 シミュレーションの問題設定
実装するシミュレータの画面を図 1に示す．シミュ

レータ上にはユーザから与えられた道路が再現される．

道路上には反社会的車（図 1中赤色の三角形）が 1台

と一般車（図 1中青色の三角形）が複数台配置される．

このシミュレータは道路上で反社会的車と一般車が自

律的に移動するという状況を再現する．

道路上の車は反社会的車と一般車の 2つに大別され，

それぞれ特定のアルゴリズムに従って行動選択を行う．

一般車はあらかじめ作成したアルゴリズムに従って行

動する．

1https://www.npa.go.jp/hakusyo/h29/toukei/toku/27.xlsx
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図 2: シミュレータの構成図

一方，反社会的車はDeep Q-Network (DQN)による

行動学習を行う．反社会的車は環境上で様々な行動を

試行し，その報酬として環境から一般車の効用を下げ

た合計値を得る．行動から得た報酬から次の行動を修

正していくことで反社会的車は行動学習を進めていく．

4 シミュレータの構成
シミュレータの構成を図 2に示す．シミュレータは

シミュレートする環境そのものを表す Environmentを

中心に，Agent，Deep Q-Network，Viewer，Loggerか

ら構成される．

Environmentはシミュレーション対象の道路そのも

のおよび道路上の一般車の動作を管理する．またシミュ

レーションそのものの進行に必要なAPIを実装し，サ

ブシステムに公開する．Agentからは反社会的車の行

動を受け取り，それに応じてシミュレーションを進行

し，結果から報酬を計算してAgentに返す．シミュレー

ションの結果は Viewerおよび Loggerにも引き渡し，

Environment自身の情報を可視化できるようにする．

Viewerは Environment上の道路と各車の情報を受

け取り，それに応じてGUI上に表示可能な形式として

道路状況を可視化する．可視化した画像は RGB配列

としてGUI表示以外でも利用することができる．この

ため可視化した情報を内外のプログラムとやりとりす

ることが可能である．

Loggerは Environment上のシミュレーションの進

行状況を受け取り，そのログをテキスト形式で逐次出

力する．Viewerの画面出力と異なり，内部の数値その

ものを各タイムステップごとに記録することができる．

このためシミュレーションの進行する様子を後から解

析するために使用することが可能である．

DQN LearnerはDeep Q-Networkを用いた学習器で

ある．Agentがシミュレータ上で取る行動はこのDQN

Learnerが決定し，Environmentに受け渡される．そ

の行動に対する報酬はEnvironmentからAgentを通し

て DQN Learnerに返される．行動選択とその報酬の

評価を繰り返し，DQN Learnerは学習を進めていく．

Agent は Environment 上の反社会的車の動作を管

理する．実際には行動選択を DQN Learnerに委譲し，

Environment と DQN Learner 間の通信を管理する．

また本シミュレータのエントリポイントとしても機能

する．

このシステムのユーザはシステムへの入力として，シ

ミュレートする環境についての構成ファイルを用意す

る必要がある．構成ファイルには道路の車線数と各車線

の属性，一般車の属性および初期位置が含まれる．この

構成ファイルは JSON (JavaScript Object Notation)

形式2で表現される．このためユーザは任意のエディ

タでシミュレートする環境を構成することができる．

Environmentはこのファイルを読み込み，シミュレー

トする環境を再現する．

またユーザはシステムからの出力として Loggerか

ら逐次出力されるログファイルおよび Viewerから逐

次出力されるGUIイメージを得る．これらを基にユー

ザは反社会的車の動作を観測し，その行動学習を評価

することができる．

5 結論と今後の課題
本稿では，エージェントが反社会的な行動を学習す

るシミュレーション機構の試作について述べた．今後

の課題としては，他の強化学習手法を導入することで

シミュレータの評価及び分析を行うことである．
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