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Recent increase of high-rise buildings, it becomes important to control of multiple elevators. The most critical
issue is a state space explosion within the mathematical approaches to handle an enormous variables for a group
of elevators. In this paper, we assigned an agent to each cargo which should decide whether it obeys the call
or not. Each cargo-agent learns its strategy to decide priority of generating calls. In the reinforcement learning
approach, we present for, it is important to design reward to update priority. We introduce two types of priority,
one is not considered other cargo’s behaviors, and the other takes account of their. We discuss the advantage of
our experience-based priority, and the influence of priority design in our setting.

1. はじめに

建物の高層化に伴い，エレベータ群の制御の重要性は増大
している．乗客にとって，呼びボタンを押してからかごに乗る
までの待ち時間は短い方が望ましい．しかし出勤時など乗客数
が急激に増加する場合において，混雑の発生により待ち時間は
悪化する．サービス向上のためには台数を増やすか定員を多く
するといったインフラを強化することもできるが，設備費とエ
レベータの占有面積が増加する問題が発生する．そこで台数と
定員は所与として，待ち時間を減少させる制御方法を考える必
要がある．
エレベータ群の制御の課題として，効率的に輸送するため

に「発生した呼びに対してどのかごが対応するかを決定する」
かごの割り当てがある．最適なかごの割り当てを行うことは，
全てのかごの位置や呼びの経過時間等，非常に多くの入力情報
の組み合わせから状態空間の爆発を招き，計算量の観点から数
理的手法には限界がある．そこで本研究では各かごが自律的に
行動する主体としてモデル化し，複数の呼びが発生していると
きに，どの呼びを優先させるかを各かごの経験に基づく学習に
よって判断させる．経験に基づく学習法として小越らの呼び優
先度決定手法 [小越 01]を基本として，報酬設計と競合解消に
ついて変更を加えた場合の平均 2乗待ち時間を比較する．

2. 呼び優先度決定問題

2.1 問題設定
階数 F の建物にK 台のかごが存在するエレベータ群システ

ムを考える．一般的なエレベータ群制御では呼びボタンが押さ
れ，呼びが発生すると同時に，群制御コントローラが状態に応
じて最も適切なかごに割り当てる．しかしエレベータ群システ
ムにおける状態は，各階での呼び，かごの位置と移動方向等の
組み合わせであり，膨大である．
小越ら [小越 01]は状態爆発を解消するために，かごを意思

決定主体として，観測する状態を各呼びに限定した．ここで各
呼びの状態は，呼びが発生してからの経過時間によって「0秒
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以上 10 秒未満」「10 秒以上 20 秒未満」「20 秒以上」の 3 種
類に分類される∗1．かごは待機状態の時のみ，各呼びの状態に
対し保持している重みの最も大きな呼びに対応する．ここで待
機状態とは，呼びに対応しておらず，乗客を輸送せずに停止し
ていることである．その後，再び待機状態になったとき，環境
から得られる報酬によって，重みを更新する．
また，ある呼びに対しかごが対応を決定した時，他のかご

の状態に応じた競合解消を行う．競合解消によってかご i(i =

1, · · · , K)の決定した対応呼びが棄却された場合，かごは次に
重みの大きな呼びに対応する．
かご i が呼び b への対応を決定した時の競合解消の手順を

図 1に示す．ここで，Li
b とは，かご iが呼び bが発生してい

る階に到着するまでの時間である．� �
1. かご j(j ̸= i)が待機状態であり，かつ呼び bに対応を決定した時，

• Li
b > Lj

b である時，かご i の呼び b への対応を棄却．

• Li
b = Lj

b かつ j < i である時，かご i の呼び b への対応
を棄却．

2. 既にかご j が呼び b に対応し移動している時，かご i の呼び b へ
の対応を棄却．

3. 乗客の停止要求により，かご j が呼び b の発生している階に停止
予定である時，かご i の呼び b への対応を棄却．� �

図 1: 競合解消
2.2 予備実験
はじめに問題の性質を明らかにするために，対応する呼び

をランダムに決定した場合における予備実験を行った．
実験は 1秒を 1ステップとして，12万ステップ行う．F = 11，

K = 6のエレベータ群を対象としてかご 1台あたりの定員を
24人，かごの移動速度を 0.5[階/ステップ]，かごのドアの開閉
にかかる時間を各 2ステップ，かごの初期位置を 1階とする．
乗客 1 人の乗降時間を 1 ステップ，1 時間あたりの発生乗客
数は 1200[人/時]，2400[人/時]，3600[人/時]の 3種類である．
また，1階を f1，それ以外の階を fi, fj(i ̸= j, i ̸= 1, j ̸= 1)と
して乗客の出発階と目的階の分布を以下に示す．
・f1 から fi に向かう乗客 · · · 72%

・fi から f1 に向かう乗客 · · · 18%

・fi から fj に向かう乗客 · · · 10%

∗1 原文では，この他に各呼びにおいて過去 5分間の乗車人数が用い
られていたが，本稿では問題簡単のために省略した．また，強制配
車も同様に省略した
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2.3 実験結果
かごの行動決定時において観測した呼び数の頻度を図 2 に

示す．

図 2: かごの行動決定時の呼び数の頻度

図 2 より 1200[人/時] では，発生している呼びが 1 つであ
る頻度が高い．つまり，対応する呼び候補が 1 つであるため
かごは優先度を用いて行動決定する頻度はそれほど高くない．
また複数の呼びが発生していたとしてもたかだか呼びの数が 2

つである頻度が高いので，ランダムに対応する呼びを選択して
も最適な呼びを選択する確率は 1

2
程度となる．

一方 2400[人/時]，3600[人/時] の場合では，複数の呼びが
発生する頻度が高くなり，かごはこれらの中から対応する呼び
を決定する必要が生じる．
したがって本設定では，発生乗客数が 2400[人/時] 程度で，

かごの行動選択時における対応呼びの決定問題が重要となる．
次に，かごの行動決定時に観測していた各呼びの平均経過

時間を図 3に示す．縦軸の範囲が異なることに注意されたい．

(a)1200[人/時] (b)2400[人/時] (c)3600[人/時]

図 3: 各呼びの平均経過時間 (ランダム)

ここで，各呼びボタンでの乗客の発生頻度は降順に「1階上
り，11 階下り，10 階下り，・・・，2 階下り，2 階上り，3 階上
り，・・・，10階上り」である．単純に考えれば，呼び発生から
の経過時間も上記の順序で小さくなると推測できる．
しかし図 3 より，1 階上りと 11 階下りの平均経過時間は

1200[人/時] では他の呼びの経過時間より相対的に大きいが，
2400[人/時]，3600[人/時] の順に小さくなっていく．これは，
1階と 11階が建物の最下階と最上階であり，乗客を輸送中に
それぞれに到達したかごは折り返して移動するため，その時
に存在している乗客を輸送するからである．つまり，1200[人/

時]では 1階と 11階に対して停止要求が発生する頻度が小さ
いが，2400[人/時]，3600[人/時]と乗客発生数が大きくなるに
つれて 1階と 11階に対する停止要求が発生する頻度が大きく
なる．
また，発生乗客数別に全かごに対する行動決定間隔の平均

と分散を表 1 に示す．表 1 によれば，発生乗客数が多くなる
につれて行動決定間隔は長くなる．これは発生乗客数が多いほ
ど，乗客の輸送中に停止した階に乗客が存在する確率が大きい

ため，輸送状態が継続し行動決定の機会が減少するためであ
る∗2．したがって次の行動決定を行うまでの時間が長くなるの
で，発生乗客数が多くなるにつれて，かごの１回の呼びへの対
応による重みの更新が以後の行動に大きく影響する．

表 1: 発生乗客数毎のかごの行動決定間隔
1200[人/時] 2400[人/時] 3600[人/時]

平均 10.82 12.17 20.34

分散 82.95 92.1 307.16

3. 提案手法

小越らは，かご iが状態 sb の呼び bに対応した時，以下の
式 (1)を用いて重み wi(sb)を更新している．

wi(sb)← wi(sb) +
TT −WT

100
+

RP − TP

100
(1)

ここでWT は平均待ち時間，RP は輸送された全乗客数を
全かごの呼び対応数の総和で除した平均輸送乗客数，パラメー
タ TT, TP は各々平均待ち時間と平均輸送乗客数の目標値で
ある．しかし，WT, RP は学習途中で収束してしまい，式 (1)

では重み wi(sb)は状態 sbの呼び bに対応した回数に比例して
しまう．
また，図 1の競合解消の手順 3.は，かご iが，呼び bの発

生階に到着する時刻が，かご j の到着時刻に比べて早い場合
には，かご iの呼び対応を棄却する必要が無いはずである．
そこで，以上の問題点を改善する方法として Crites ら

[CRITES 98] の用いた報酬計算を導入し，図 1 の競合解消
における手順 3.を用いずに他のかごの情報と，呼びの重みか
ら優先度を算出する手法を提案する．

3.1 報酬計算
Critesら [CRITES 98]の用いた手法において，かご iに与

えられる負の報酬（以後，コスト）は，「かご iの乗客輸送中に
存在し続けた乗客の 2 乗待ち時間」の変化量の累積値として
与えられる．
本稿では Critesらのコスト計算方法を元に，呼び bの状態

sb に対しての重み wi(sb)の更新を行う．提案手法におけるア
ルゴリズムを図 4に示す．

3.2 競合解消
かご iが行動選択する時，図 1の競合解消の手順 3.を用い

ずに，重み wi(sb) ではなく優先度 PV(i,b) の大小によって対
応する呼び bを決定する手法を提案する．新たな競合解消を図
5に示す．
図 1の競合解消の 3.に代えて図 5を導入することで，他の

かごが停止予定である呼びを一意的に棄却せずに，その情報
を優先度に反映することでより適切な呼びへの対応を可能と
した．

4. 実験

ランダムに対応呼びを決定した場合，コスト計算方法を変
更した提案手法，そしてコスト計算方法に加え優先度を導入し
た提案手法 (γ)について実験を行う．

4.1 実験設定
2.2節と同様の設定である．ここで，呼び bの状態 sbに対す

る重みwi(sb)の初期値は 100である．また，α = 0.1, β = 0.01

であり，提案手法 (γ)では γ = 0.1, 0.01, 0.001の 3種類で実
験を行った．

∗2 行動決定は待機状態のみ
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1. 時刻 t1 で，かご i が行動決定する時に存在していた呼び b の状
態を sb とする.

2. 時刻 t2(t2 > t1) でかご n(n ̸= i) が行動決定する時，かご i を
含む乗客輸送中のかご n は式 (2) の定義にしたがって各呼びボタ
ン B ∈ {bon, boff} で生じたコスト Cn(B) を累積する. ここ
で，bon とは時刻 t1 に呼び b が生じていた呼びボタン，boff と
は時刻 t1 に押されていない呼びボタンである.

Cn(B)← Cn(B)

+
∑
pB

{
e
−β(t1−d[n])

(
2

β3
+

2w1(pB)

β2
+

w1
2(pB)

β

)

− e
−β(t2−d[n])

(
2

β3
+

2w2(pB)

β2
+

w2
2(pB)

β

)}
(2)

ここで d[n] はかご n が行動決定した時刻，pB は時刻 d[n], t2
間に呼びボタン B と対応する階と方向に存在し続けた乗客，
w1(pB), w2(pB) は時刻 d[n], t2 における乗客 pB のそれぞ
れの待ち時間を表す. また，β(> 0) は割引率である.

3. また，時刻 t′ にかご i が待機状態になった時，かご i は t2 = t′

として式 (2) を用いてコストを累積し，その後式 (3) を用いて重
み wi(sb) を更新する.

wi(sb) ← (1− α)wi(sb)

+ α
{

Ci(b) +
1

Nboff

∑
boff

Ci(boff )
}

(3)

ここで Nboff
とは呼びボタン boff の個数，α(0 ≤ α ≤ 1) は

学習率である.� �
図 4: 提案学習アルゴリズム

� �
1. 全ての乗客輸送中のかごの中で，かご j において呼び b の存在す
る階に対し停止要求が発生しており，かご j が最も早く到着予定
であるとき，式 (4)(5) によってかご i, j の呼び b への到着時間
Li

b, Lj
b を算出する.

L
i
b =

Di
b

SPEED
(4)

L
j
b =

Dj
b

SPEED
+ 6 ·Nj

stop (5)

ここで，Di
b, Dj

b とはかご i, j の存在している階と呼び b が発生
している階との差，SPEED とは単位時間あたりのかごの移動階
数 (本稿の環境では 0.5[階/ステップ])，Nj

stop とはかご j が呼
び b に到着するまでに停止予定である回数である.

その後Li
b >= Lj

bの場合，かご iの対応呼びを棄却する. Li
b < Lj

b

の場合，式 (6) で定義される優先度 PV(i,b) を算出する.

PV(i,b) = wi(sb) ·
{
1− e

−γ(L
j
b
−Li

b)}
(6)

ここで，γ(> 0) は割引率である.

2. 呼び b の存在する階に対し停止要求が発生していない場合，
PV(i,b) = wi(sb) である.� �

図 5: 優先度を用いた競合解消

4.2 実験結果
エレベータ群制御問題においては様々な評価尺度が提案され

ているが，本稿では平均 2乗待ち時間を用いる．
待ちが終了した乗客 pℓ(ℓ = 1, · · · , P ) の待ち時間を

wt(pℓ)[秒]としたとき，平均 2乗待ち時間 SQWT [秒2
/人]は，

式 (7)で定義される．

SQWT =
1

P

P∑
ℓ=1

wt2(pℓ) (7)

エレベータ群制御において，乗客全体の待ち時間を短くす
るだけではなく，個々の乗客の極端に長い待ち時間の発生を抑
制することも目的の 1つである．すなわち平均 2乗待ち時間
が短くなれば，長い待ちが抑制できたと捉えることができる．
ランダム・提案手法，提案手法・提案手法 (γ)において，乱

数を変えて 10回行った結果の SQWT の平均値を 6000ステッ
プ毎にプロットしたそれぞれのグラフを，図 6,7に示す．次に，
提案手法と提案手法 (γ = 0.01)の場合における各呼びの平均
経過時間を図 8,9，実験終了時における全てのかごの保持する
重みの平均値を図 10,11に示す．

(a)1200[人/時] (b)2400[人/時] (c)3600[人/時]

図 6: 平均 2乗待ち時間 (ランダム・提案手法)

(a)1200[人/時] (b)2400[人/時] (c)3600[人/時]

図 7: 平均 2乗待ち時間 (提案手法・提案手法 (γ))

(a)1200[人/時] (b)2400[人/時] (c)3600[人/時]

図 8: 各呼びの平均経過時間 (提案手法)

(a)1200[人/時] (b)2400[人/時] (c)3600[人/時]

図 9: 各呼びの平均経過時間 (γ = 0.01)

ランダム vs. 提案手法: 図 6 より，1200[人/時] ではランダ
ムと提案手法での大きな違いは見られないが，2400[人/時]と
3600[人/時]における提案手法では SQWT に改善がみられた．
そこで図 8と図 3を比較すると，2400[人/時]では上り方向の
呼びには変化が無いが下り方向の呼びに関して，およそ 7 階
より下の階では平均経過時間は減少し，上の階では増加してい
る．また，2階から 10階までの最大と最小の平均経過時間の
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(a)1200[人/時] (b)2400[人/時] (c)3600[人/時]

図 10: 呼びの状態毎の重み (提案手法)

(a)1200[人/時] (b)2400[人/時] (c)3600[人/時]

図 11: 呼びの状態毎の重み (γ = 0.01)

差がランダム時と比較すると小さくなっている．3600[人/時]

でも 2400[人/時]と同様である．また，図 10より，呼びの各
状態の重みは降順に「20秒以上」「10秒以上 20秒未満」「0秒
以上 10秒未満」であるが，1200[人/時]の 1階上りにおいて
は「10秒以上 20秒未満」の重みが最も大きい．これは発生乗
客数に比べて，かごが 1階に停止する間隔が比較的短いため，
呼びが発生してから 20秒以上の場合は他の呼びに対応した方
が効率的であるためで，図 8 の平均経過時間と比べて重みが
小さいことも同様の理由であると考えられる．また，呼びの平
均経過時間の傾向と同じく，11階以外の下り方向の呼びに対
する重みが大きくなっている．以上より，重みを用いた行動選
択によって局所的な待ち時間の悪化を逐次解消することによっ
て，乗客全体の待ち時間を改善できたと考えられる．
提案手法 vs.提案手法 (γ): 図 7より，提案手法に比べて，提
案手法 (γ)では 1200[人/時]において SQWT に改善がみられ
た．1200[人/時]の結果から，かごの台数と比較して発生乗客
数が少ない場合に，既存の競合解消の手順 3.(図 1)では対応を
棄却された呼びに対しても提案手法 (γ)では対応する機会が与
えることの効果を示している．また，γ = 0.01, 0.001 の場合
と比較して γ = 0.1の場合では SQWT は大きくなっている．
γ の値が大きいことは，到着する時間差 Lj

b−Li
b が比較的小さ

くても呼び bに対する優先度 PV(i,b) が大きくなることを意味
し，本来対応する必要がない呼びに対応することが多くなる．
これにより，SQWT が増加したと考えられる．そして図 9よ
り図 3，8と比較して，提案手法 (γ)において 1200[人/時]で
は 1階上りと 11階下りの呼びの平均経過時間が大きく改善さ
れた．これは，建物の最下階と最上階への到着時間は比較的長
くなりやすく，図 5 による優先度算出の効果が強く出たと考
えられる．さらに図 11より，図 10と比較して 11階下りに対
応する必要性が減少したことで，重みは小さくなった．
また，2400[人/時]では提案手法が最も SQWT が低く抑え

られている．1200[人/時]と比べて，かごが待機状態であるこ
とが少ない．また，複数の呼びが同時に発生していることが
多いため，他のかごが到着するのであれば，到着時間に関わ
らず他の呼びに対応した方が全体の待ち時間が低く抑えられ，
SQWT が低くなると考えられる．
そして 3600[人/時]では提案手法 (γ)によって SQWT に僅

かながら改善がみられた．2400[人/時]と同様に，かごが待機
状態であることが少なく，複数の呼びが同時に発生しているこ

とが多い．しかし，1つの呼びにより多くの乗客が発生してい
ることがため，その場合には少しでも早く到着するかごが呼び
に対応した方がよいと考えられる．また，γ = 0.001の場合で
は実験初期では SQWT が最も低いが，実験の進行と共に増加
している．γ = 0.01の場合では，実験初期では SQWT が高
くなっているが，実験中期から減少している．これより γ の
値，つまり到着する時間差 Lj

b − Li
b をどれだけ重視するかは

行動選択時の環境によって異なると考えられる．

5. おわりに

本稿ではエレベータ群制御問題を呼び優先度決定問題とし
て捉え，呼びの状態に対する重みと，他のかごとの到着時間の
差による優先度の決定が平均 2 乗待ち時間に与える影響を考
察した．呼びの状態に対する重みを用いることで，過去に乗客
が長い待ち時間を経験した呼びを区別し優先的に対応すること
が可能となった．また，他のかごの情報によって優先度を算出
することで，対応すべきか否かを判別することが可能となり，
以上の 2点から平均 2乗待ち時間は低く抑えられた．
今後の課題として，優先度の算出に用いた γ を学習によっ

て獲得する，待機状態以外のかごの行動選択を可能にすること
が挙げられる．
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