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道路交通での速度違反取り締まりにおける確率的な罰政策の効果
Effect of Probabilistic Penalty Policies on Speed Limit for Road Traffic
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We investigate the effect of probabilistic penalty policies on speed control for road traffic. We examined the
rate of violators as the effect in some cases on condition that the expected value of penalty is constant using a
multi-agent simulation approach. In this paper, we show that the probabilistic penalty policies are not effective
in cases that the police is always in operation, however the policies are effective in cases that the operation of the
police is dependent on the violation rate.

1. はじめに

日本での警察などによる様々な取り締まりは，対象をすべて
検査し，違反者を漏らさず発見する方針が採られることが多
い．鉄道の改札・検札では，ホームへの入場の際に駅員または
自動改札機によって全員の乗車券が確認され，検札が行われる
場合には全乗客に対して行われる．もし，不正乗車が行ってい
ると運賃の 2倍以内の増運賃を請求される [国土 03, 第十九条
]．一方，フランスでは入場・出場時の改札がない鉄道もあり，
検札も常に行われるわけではない．しかし，万が一，不正乗車
が発覚すると運賃の 4倍以上の罰金など重い罰が課せられる．
日本での漏れなく確実な違反者の懲罰に対し，フランスの

例は確率的ではあるが，より重い罰を課す政策といえる．本研
究では，このような確率的な罰政策が違反者数の点でどのよう
な効果があるかマルチエージェントシミュレーションを用いて
評価する．

2. 問題設定

本研究では，違反者に対する罰の期待値が一定である前提
の基で，以下の「道路交通の速度取り締まり」を模したシミュ
レーションにより確率的な罰政策の評価を行う．

2.1 概要
車両（エージェント）が次々に道路を通過する状況を考える

（図 1）．各エージェントは，道路を走行する際に予想される旅
行時間（道路を走行することにかかる所要時間）に基づき「制
限速度で走る」，「速度違反して走る」を選択する．警察は走行
している車両を監視し，設定された政策（罰を与える確率と罰
の大きさ）に基づき速度違反したエージェントの取り締まりを
行う．実験結果として，速度違反エージェントの割合で警察の
政策を評価する．速度違反エージェントの割合がより小さい政
策ほどよい政策とする．
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図 1 道路交通の速度取り締まりシミュレーション
のイメージ

本研究の設定に近い現実の状況としては，渋滞していない
高速道路が挙げられる．走行車線と追越車線があり，どちらの
車線（速度）で走るかを車両ドライバが選択する．

2.2 警察
警察は，出動しているときに通過した車両エージェントが速

度違反をしたら，政策に基づき罰 bを確率 pでエージェント
に与える．政策（bと pの設定）は実験設定によるが，罰の期
待値 bpは本研究の前提に従い一定であるとする．また，政策
は実験中変更しない．単純化のために罰 bは，エージェントの
旅行時間に追加されるものとした．

2.3 車両エージェント
車両エージェントには，道路を走行する際に行動（速度）s

を「制限速度で走る」(L)か「速度違反して走る」(H)から選
択できる．各エージェントは，2つの選択肢からより早く通過
できると考えられる選択肢，つまり自身の評価旅行時間 T̃sが
より短い方を ε-greedy選択で決定する．
また，各エージェントは通過後に実際にかかった旅行時間

Ts 選択した行動（速度）sの評価旅行時間 T̃sを以下の式で更
新する．

T̃s ← αTs + (1 − α)T̃s

ここで，αは学習率である．
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図 2 警察が常に出動している場合の違反者の割合
0～20%付近の拡大図

表 1 警察が常に出動している場合の速度違反の
評価旅行時間

p Q 1
2
(T̃H) ¯̃T H

σT̃H

1.0 4316.1 4315.1 3.8

0.75 4345.4 4328.4 272.9

0.5 4371.5 4390.3 435.5

0.25 4488.4 4596.0 707.4

0.125 4718.0 4935.5 1110.7

3. 実験

警察が常に出動している場合と警察が違反者の割合によって
出動する場合，それぞれについて実験を行った．それぞれの結
果について述べる．

3.1 警察が常に出動している場合
最初に，警察が常に出動している設定で実験を行った．この

設定では，速度違反を選択した場合に罰が得られる確率は他の
エージェントの行動に依存しない．よって各エージェントは，
他のエージェントの影響を受けず完全に独立に学習を行う．
理想的に十分学習が進むと，エージェントの各選択の評価旅

行時間は

T̃L = tL，

T̃H = tH + bp．

tL, tH は制限速度，速度違反それぞれの設定旅行時間で前提
から tL > tH．

(tL − tH) < bp を仮定すると∗1，常に T̃L < T̃H．したがっ
てエージェントは，常に「制限速度」(L)を選択すると考えら
れる．
図 2に実験結果を示す．設定は以下の通り．

• エージェント数：100

• 制限速度選択時の旅行時間 tL: 3600

• 速度違反選択時の旅行時間 tH : 2160

∗1 (tL − tH) ≥ bp の場合は罰を課されても違反した方が有利にな
るので，ここではそのようなケースは考えない．

• 罰の期待値 bp: 2160

• 学習率 α: 0.1

• ランダム選択確率 ε: 0.1

罰を与える確率 pが 1の場合は，ランダム選択を行うエージェン
ト以外は全員制限速度を選択するため，違反者の割合は 5%に
落ち着く．pが 1未満になると徐々に均衡点での違反者の割合
が大きくなり，本実験結果では pが 0.125のとき違反者の割
合も最大になる．
この現象を解析するために，実験最終ステップでのエージェ

ントの速度違反選択時の評価旅行時間の中央値，平均値と標
準偏差を表 1に示す．pが 1の場合は評価旅行時間はほぼ完全
に収束しているが，pが小さくなるにつれてエージェントごと
の評価旅行時間のばらつきが大きくなり T̃L > T̃H であるエー
ジェントの割合が増えている．このため，pが小さくなるほど
違反者の割合が大きくなる．

3.2 警察が違反者の割合によって出動する場合
次に，警察が違反者の割合によって出動する場合の実験結果

を示す．
前節では警察が常に出動している設定で実験を行ったが，現

実的には警察のリソースは有限であり違反者の多い，危険な
道路で取り締まりを行うと考えられる．そこで，警察に以下の
ルールを追加する．

最近通過した n 台の車両中，違反車両の割合が R

以上のときに出動．割合が R 未満のときは出動し
ない．

理想的に十分学習が進むと，警察を出動させずにできるだけ
違反すれば平均旅行時間を短くできるので，nの設定にかかわ
らず速度違反の選択確率は Rに近づく．その際の，エージェ
ントの評価旅行時間は，

T̃L > T̃H (TH = tH)の確率：R，

T̃L < T̃H (TH = tH + bp)の確率：1 − R，

となる．
図 3，4，5に実験結果を示す．また，実験最終ステップの

エージェントの速度違反に対する評価旅行時間を表 2，3，4に
示す．設定は以下の通り．下記の設定と学習率以外の設定は，
前節の実験と同じである．

• 警察が監視する最近の車両数 n: 20

• 警察が出動する違反者の割合 R: 0.5

罰を与える確率 pと違反者の割合については学習率 αが 0.1

のように学習率が小さい設定で，罰を与える確率 pが小さく
なるほど，均衡点での違反者の割合が小さくなる傾向が見られ
た．しかし，学習率 αが 0.3の設定では pが 0.25で，学習率
αが 0.5の設定では，pが 0.75の場合に均衡点での違反者の
割合が最小になり，pがそれ以上小さくなると逆に違反者の割
合が大きくなった．
図 6に，エージェントの学習率 αと罰を与える確率 pの設

定による違反者の割合の変化を示す．学習率 αが 0.3 未満の
設定では，罰を与える確率 pが小さくなるにつれて違反者の
割合も減る傾向にあるが，αが 0.3以上になると徐々に pが小
さくなるほど違反者の割合が増える傾向に変化していく．
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図 3 警察が違反者の割合によって出動する場合
の違反者の割合 (α = 0.1)

30～50%付近の拡大図

表 2 警察が違反者の割合によって出動する場合
の速度違反の評価旅行時間 (α = 0.1)

p Q 1
2
(T̃H) ¯̃T H

σT̃H

1.0 3608.0 3449.0 318.7

0.75 3614.4 3428.4 405.8

0.5 3627.5 3412.1 520.2

0.25 3665.7 3421.0 715.0

0.125 3728.9 3481.0 931.9
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図 4 警察が違反者の割合によって出動する場合
の違反者の割合 (α = 0.3)

30～50%付近の拡大図

表 3 警察が違反者の割合によって出動する場合
の速度違反の評価旅行時間 (α = 0.3)

p Q 1
2
(T̃H) ¯̃T H

σT̃H

1.0 3630.5 3374.6 541.1

0.75 3654.2 3378.1 660.9

0.5 3702.1 3450.9 822.1

0.25 3974.5 3717.4 1179.4

0.125 4009.9 4390.7 2015.6
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図 5 警察が違反者の割合によって出動する場合
の違反者の割合 (α = 0.5)

30～50%付近の拡大図

表 4 警察が違反者の割合によって出動する場合
の速度違反の評価旅行時間 (α = 0.5)

p Q 1
2
(T̃H) ¯̃T H

σT̃H

1.0 3728.7 3367.9 690.0

0.75 3600.0 3241.3 732.3

0.5 4320.0 3674.7 1083.4

0.25 4320.0 4326.2 1860.4

0.125 4320.0 5396.1 3368.0
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図 6 エージェントの学習率 αと罰の確率 pによ
る違反者の割合の変化

4. 議論

4.1 実験結果
常に警察が出動する設定では，罰を与える確率 pが 1未満

で罰が確率的な場合に pが小さくなるほど罰を受けるエージェ
ント数が減るので，常に罰を与える場合に比べて均衡点での違
反者の割合が増えることになる．この結果は，εによって均衡
点の割合が変化する以外は設定による大きな変化はないと考え
られる．よって，このケースでは罰を与える確率を大きくした
方が違反者の減少に効果が大きいといえる．
一方，警察が違反者の割合によって出動する設定では，学

習率によって結果に違いが見られた．学習率が小さい場合に

3



The 22nd Annual Conference of the Japanese Society for Artificial Intelligence, 2008

は，罰を与える確率 pが小さいほど違反者の割合は小さくなっ
た．これは，罰を受けたエージェントがその大きな罰の値 bに
よって速度違反を行う場合の評価旅行時間 T̃H を制限速度で走
る場合の評価旅行時間 T̃L よりも学習によって大きく設定し，
その後，速度違反で罰を受けなくても学習率が小さいために
T̃H > T̃L の順序が長く変化しないためだと考えられる．この
ようなエージェントが存在することで，全体の違反者の割合が
減少する．
学習率が大きい場合も，罰を与える確率 pがある程度まで

は同様の傾向を示す．しかし，ある程度 pが小さくなると速度
違反をしても罰を受けない回数が多くなり，罰をうけていない
旅行時間 tH への評価旅行時間 T̃H の修正が学習率の大きいた
めに少ない回数で行われてしまう．このために pがかなり小
さい場合には，違反者の割合は常に罰を与える場合と変わらな
くなると考えられる．
よって，このようなケースでは罰を与える確率を小さく，罰

の値を大きくした方が違反者の減少に効果が大きい傾向がある
が，学習率や旅行時間に対する罰の期待値の大きさによっては
かならずしもそうはならず，違反者の割合が最低になる確率を
見極める必要がある．

4.2 実験設定・有効性
本研究で行った実験設定は，非常に単純なものである．現実

の道路交通では，交通量や赤信号などでの停止の有無など同じ
速度でも状況により変化がある．また，一般的には速度の選択
よりも経路の選択による旅行時間の変化の方が大きいであろ
う．しかし速度選択に関しては，事故などの危険性を考えない
限りはより速い車速の方が旅行時間が短くなる傾向は変わらな
いと考えられるため，あまり経路選択の起こらない高速道路な
どであれば同様の現象が起こりうると考える．
また警察の設定に関しては，3.2節では通行車両の状況を常

に把握し，状況に応じて正確に対応する設定で行った．これは
現実的には困難であり，例えば出動に関して時間遅れがあるな
どが考えられる．この点については考慮する必要がある．

5. 関連研究

類似した問題としてエル・ファロールの酒場問題がある．よ
り選択したエージェントが少ない選択肢を選んだエージェント
の利得が大きいという点で同じであるが，本研究ではエージェ
ントが同時に選択するのではなく順次選択し，直前のエージェ
ントの選択の影響を受けるという点が異なる．エル・ファロー
ルの酒場問題でのエージェントの振る舞いや系の挙動を調査し
た研究はある [Hercog 01]が，系自体を制御することに関する
研究は見当たらない．
問題はある程度異なるが，社会に見られる現象を管理者の

立場から何らかの介入や情報を流すことで管理者にとって望ま
しい状態にする研究は，最近多く行われている．資源共有問題
での情報配信により系を均衡に導く研究 [Ohta 06]や，カーナ
ビゲーションシステムにおいて一度目的地を集め計算して情
報配信することで渋滞を解消する研究 [Yamashita 05] などが
ある．

6. おわりに

本研究では，道路交通の速度取り締まりを例に確率的に罰を
与える政策をマルチエージェントシミュレーションを用いて評
価した．その結果，常に警察が出動し罰を与えられる状態では，
確率的ではなく常に罰を与える方が違反者の減少に効果が大き

いが，違反者の割合によって警察が出動する場合は，確率的に
罰を与える方が違反者の減少に効果が大きいことがわかった．
しかし，違反者の割合によって警察が出動する場合は罰の期待
値やエージェントの学習率によって最適な罰を与える確率が変
化する．これらの関係を解析することが今後の課題である．
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