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The optimal driving strategy that intended to resolve traffic congestion is decided in a situation where the
vehicle can get entire road condition through the road-to-vehicle communication. However, the road-to-vehicle
communication is taken a lot of money to improve infrastructure. So the purpose of this study, in this paper, is
to propose a method for acquiring the driving strategy when the intelligent vehicle decelerate to resolve traffic
congestion effectively utilizing local information of the inter-vehicle communication that need no infrastructure.
The driving strategy is acquired by reinforcement learning. We try to achieve a phase transition that shifts traffic
flow form congestion phase to metastable phase by introducing the intelligent vehicle with learned driving strategy.

1. はじめに

文献 [辻野 13]によれば，自動車の自動運転化がもたらす効

果は，人的事故減少，渋滞解消・緩和，環境負荷軽減，高齢者

等の運転補助に分類される．本研究ではこのうち，渋滞解消・

緩和に向けた自動運転を実現するために必要な自動車間の情報

共有に着目する．

渋滞解消・緩和の実現が期待できる自動運転技術として先行

車との車間距離や速度を制御するAdaptive Cruise Control(以

下ACCと記す）が挙げられる [Arne 08，Florian 12，Kshitij

12]．近年，ACCに先行車との通信機能を持たせたCooperative

Adaptive Cruise Control(以下 CACC と記す) の開発が進め

られ，先行車の加減速情報を共有することによる精緻な制御

が期待されている [Bart 06]．これらの制御と同様に筆者らは，

インフラの拡張や整備によるのではなく，自動車の走行ルール

の修正によって自然渋滞を解消・緩和することを目指している．

筆者らは，これまで，Nagel-Schreckenberg(以下 NS と記

す) モデル [Nagel 92] を一般化し，情報共有できる先行車の

台数を任意に設定できること，および，それらの情報をもと

に速度を変更していくことを走行ルールに加えたGeneralized

Nagel-Schreckenberg(以下 GNS と記す) モデルを提案した．

このモデルによる計算機実験の結果から，先行車情報を共有し

て走行することが自然渋滞の抑制に有効であること，さらに，

共有台数の増加が渋滞からの復帰時間を早めることが示され

た．しかし，先行車情報を共有して走行することができても，

車両間隔の均等性が保たれなければ，均等性を保っているとき

よりも交通流量が小さくなってしまうことも示している．

そこで，本研究では，車両間隔が不均等な交通流を均等に修

正していく運転戦略を考える．文献 [許 13]では，学習ペース

カーを導入することによって，自然渋滞の状況にある交通流を

メタ安定相へ移行させるが，このペースカーは道路全体の交通

状況を常に把握する必要がある．しかし，走行ルールへ交通情

報を導入することにおいて，例えば，道路全体の状況を把握す

るための路車間の通信が考えられるが，通信インフラの拡張や

設置をするコストがかかることなど課題がある．これらの理由

から，本研究では，車車間通信によって得られる局所的情報を
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図 1: 自動車 iに対する先行車の表記法

用いた運転戦略の獲得を目的とする．また，車車間通信によっ

て共有できる先行車の情報が増えることが，獲得する運転戦略

に与える影響を示す．

以下，2章では，対象問題として，先行車情報を共有しなが

ら走行ルールである GNSモデルを説明し，車両間隔の均等性

と交通流量の関係を示す．3章では，提案手法として車車間通

信の局所的情報による運転戦略の獲得法を説明する．4章では

計算機実験の設定を示し，5章において本研究のまとめる．

2. 対象問題

2.1 準備

■道路モデル本論文の道路モデルは図 1 に示す一次元 (単車

線)で，空間の両端を連続した空間として考える周期的境界条

件の環境とする．周期的境界条件は，セルオートマトンを用い

た交通流の研究では一般的であり [Choudhury 00，Nagel 96，

Nagel 98，Rajewsky 98]，各時刻 tにおいて道路上の車両密

度を一定に保持することができるため，本論文でもこれを適用

する．また，ある自動車 iに対して，直前の先行車から順に前

方の先行車を i+ 1，i+ 2，i+ 3と添え字を 1ずつ増やして表

記する．

■交通流の基本図 (Fundamental Diagram)車両密度（横

軸）と交通流（縦軸）の関係を表したグラフは，交通流の基本

図と呼ばれ，実際の交通流は大きく 3つの相に分けられる．1

つ目は，自動車の流れがスムーズでほぼ一定の速度で走行して

いる状況を示し，車両密度の増加にしたがって交通流量が増加

する特性をもつ「自由走行相」である．2つ目は，渋滞してい

る状況を示し，車両密度の増加にしたがって交通流量が減少す

る特性をもつ「渋滞相」である．このとき，自由走行相から渋

滞相へと移行する境界の車両密度を「臨界密度」と呼ぶ．そし

て 3つ目は，臨界密度以上の車両密度に至っても，交通流量が

増加し続ける特性をもつ「メタ安定相」であるメタ安定相下で

は，車が車間を一定の間隔で詰めて走行しており，輸送効率の
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図 2: GNSモデルの走行ルール

高い状態といえる [酒井 06]．

2.2 GNSモデル
GNSモデルは，車車間通信によって先行車の「速度」と「車

間距離」を共有する．得られた先行車の情報から先行車 i+ 1

の先読みをすることにより，時刻 t→ t+1の変化に伴う先行

車の予測速度 vpredi+1 を決定する．また，GNSモデルは，「情報

を共有できる先行車の台数」を任意に設定できるため，設定す

る台数によって異なる自動車の挙動を観察することができる．

GNSモデルにおける用語を以下に定義する．

• vi(t)：時刻 tにおける自動車 iの速度

• vi+1(t)：時刻 tにおける先行車 i+ 1の速度

• vpredi+1 ：自動車 iによる先行車 i+ 1の予測速度

• xi(t)：時刻 tにおける自動車 iの座標

• di：自動車 iと先行車 i+ 1の車間距離

• di+1：先行車 i+ 1と先行車 i+ 2の車間距離

• vlimit：制限速度

• p：減速確率

• sizeshare：情報を共有できる先行車の台数

• c：自動車 iが情報を共有できる最前方の先行車

• vsharei+1 ：自動車 iが共有した先行車 i+ 1の速度

図 2に示す GNSモデルの走行ルールを説明する．

GNSモデルの走行ルールは 1.速度決定 (Decide speed)，2.

確率的減速 (Stochastic deceleration)，3.移動 (Movement)の

3 つの手順から成る．はじめに，「速度決定」では自動車 i に

対して，情報共有できる先行車の台数 sizeshare を基に情報共

有できる最前方の先行車 c を設定する．そして，CHANGE

SPEEDのルールに従って vi(t+ 1)が決定する．次に，「確率

的減速」では確率 pにより vi(t+ 1)← max(vi(t+ 1)− 1, 0)

の減速を行う．最後に「移動」により「速度決定」「確率的減

速」で決められた速度 vi(t+ 1)だけ前方のセルへ移動する．

CHANGE SPEED は，自動車 i の時刻 t → t + 1 の変化

に伴う速度 vi(t + 1)を決定する．vi(t + 1)は I. 加速の手順

に従って決められるが，加速後の速度に対して自動車 iが十分

な車間距離をもたない場合は，情報共有の有無によって II-a.

協調あり，II-b. 協調なしの 2つに分岐する．

I. 加速 (Acceleration)

速度 vi(t+1)← vi(t) + 1とし，vi(t+1) ≤ di(t)を満たせ

ば vi(t+ 1)が速度となり，満たされなければ「協調」と「協

調なし」に分岐する．先行車 i+1が情報の共有可能な最前方

の先行車 cの後方または cであれば，「協調」の手順を，cより

も前方に存在すれば，「協調なし」の手順に従う．

II-a. 協調 (Cooperative)

先行車 i + 1 に CHANGE SPEED を適用させ，自動車 i

が先行車 i + 1と共有した速度 vsharei+1 を決定する．このとき，

vsharei+1 > vi+1(t) を満たすとき，先行車 i + 1 は減速しても

vi+1(t) 進むので，先行車の予測速度は vpredi+1 ← vi+1(t) とな

る．vsharei+1 > vi+1(t)を満たさなければ，先行車 i + 1の減速

を考慮し，先行車の予測速度は vpredi+1 ← vsharei+1 − 1となる．

II-b. 協調なし (Non cooperative)

ExNSと同様に先行車の予測速度 vpredi+1 を決定する．すなわ

ち，時刻 t→ t+1への変化に伴い，自動車 iは先行車 i+1の減

速を考慮して先行車の予測速度を vpredi+1 ← max(min(di+1(t)−
1, vi+1(t), vlimit − 1), 0)とする．

「協調」または「協調なし」のいずれかの手順を経た場合，

自動車 iの速度 vi(t+1)はmin(vi(t+1), vpredi+1 +di(t))によっ

て決定される．

2.3 車両間隔の均等性が交通流に与える影響

本節では，先行車情報を共有しながら走行するときに，車両

間隔の均等性が交通流に与える影響を示す．図 3 は情報共有

できる先行車の台数 sizeshare=1の実験設定における，横軸が

車両密度 ρと縦軸が交通流量 q の関係を示している．初期配

置をランダムに配置した GNS Random は，臨界密度の車両

密度 ρ = 0.2以上の車両密度のとき，メタ安定相と渋滞相の両

方のプロットを確認することができる．一方，初期配置を車間

距離 1に等間隔に配置した GNS Homogeneousは，臨界密度

の車両密度 ρ = 0.2以上の車両密度でもメタ安定相だけ示して

いる．図 3の結果が示す通り，先行車情報を共有しながら走行
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図 3: 初期配置が GNSモデルの交通流の基本図に与える影響

(情報共有できる先行車の台数 sizeshare=1，減速確率 p=0)

しても，車両間隔が均等でなければメタ安定相へ移行しない場

合が確認できる．

2.4 強化学習

強化学習 [Sutton 98]は，教師なし学習の一種であり，試行

錯誤を通じて，環境から与えられる報酬値を最大にする行動を

選択するための方策 (policy) を獲得する．本研究では，強化

学習の一つである Q学習を用いる．

Q学習では，状態集合をS = {si|i = 1, 2, ..., n}，行動集合を
A = {aj |j = 1, 2, ...,m}として定義する．学習主体は各時刻 t

において状態 st ∈ Sを観測し，状態観測から行動出力へのマッ
ピングである方策に基づき行動 at ∈ Aを決定し，出力する．行
動出力により環境は s′ = st+1へ状態遷移し，その遷移に応じた

報酬 rtを学習主体に与える．報酬 rtを獲得した学習主体は更新

式Q(st, at)← (1−α)Q(st, at)+α(rt+γmaxQ(st+1, at+1))

を用いて状態 st と行動 at のＱ値 Q(st, at)を更新する．ここ

で，学習率 αはQ値の更新の度合いを示すパラメータであり，

割引率 γ は将来に得られると期待される報酬が現在において

どれだけの価値があるかを決定するパラメータである．

3. 提案手法

本論文では，周期的境界条件におけるセルオートマトンを用

いた交通流モデルを考える．GNSモデルに従えば，減速確率

p = 0の車両群から構成される交通流は，一旦渋滞相に陥った

ら，交通流量が変化せず，渋滞相となり続ける．一方，メタ安

定相が観測できた交通流において，メタ安定相状態の交通流量

を継続し続ける現象が観察されている．つまり，渋滞相となっ

た交通流をメタ安定相へと遷移させることができれば交通流量

を増加させることができる．本論文では，メタ安定相へと遷移

させる方策 (運転戦略)を強化学習によって獲得する．この強

化学習モデルを以下に定式化する．また，運転戦略の獲得アル

ゴリズムを図 4に示す．

• 状態：車車間通信によって入手できる局所的情報は，「速
度」と「車間距離」だけを用いて状態を表現する．道路

側から道路全体の情報を入手できる場合は，「車両密度」

を用いて状態を表現する．目標状態 sgoalはメタ安定相と

なった時点の状態とする．

図 4: 強化学習による運転戦略の獲得アルゴリズム

• 行動：図 2に示すGNSの走行ルールのなかには，確率 p

で減速する「確率的減速」がある．この確率 p = 0とす

ることで，あえて減速を行う行動「戦略的減速」をルー

ルの中に取り入れる．よって，学習主体は行動として「戦

略的減速を行う」「減速を行わない」の 2つの行動を行う．

• 報酬：メタ安定相時に獲得できる交通流量，すなわち，各
車両密度 ρにおいて実現可能な最大の交通流量 q に達し

た時に報酬を与える．

• エピソード：車両はセル (道路)上に車両密度 ρとなる台

数分がランダムに配置され，それぞれ初期速度は 0とし

て，GNSモデルの走行ルールに従い走行する．数ステッ

プ動かして，交通流が一定になった時点をエピソードの

開始時刻 t = 0とする．なお，エピソードの開始時刻の

車両密度は渋滞相の車両密度とする．もし，メタ安定相

の車両密度であった場合，ランダムの配置からやり直す．

• 最大ステップ数 tmax：全てのエピソードで目標とする流

量に達するわけではない．そこで，実験上，最大ステッ

プ数を決めておき，これを越えて目標状態に至らなかっ

た場合には，最大ステップ数が経過し時点でエピソード

を終了する．

• 観測周期 T：上記「ステップ」とは，セルオートマトン

モデルにおいて各車両が時刻 t から t + 1 に遷移する単

位を示しているが，Q学習の Q値は毎ステップ更新する

のではなく，複数のステップ数からなる周期ごとに更新

する．なぜなら，ペースカーの行動の影響が後続車両に

伝播するには，ある一定の時間を要する．そこで，ペー

スカーの観測周期を T として，車両 N 台が存在する場

合は，T > N を満たす値を設定する．

4. 計算機実験

4.1 実験環境

計算機実験における道路と運転者の設定は以下である．

• 道路モデル：一次元周期的境界条件

• 道路長 L：100セル
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• 制限速度 vlimit：5[セル/ステップ]

道路モデルは，2.1節に示した通り，一次元の周期的境界条

件を適用する．このとき，道路の 1セルに最大 1台が存在す

ると考える．そこで，実際の車長 (軽自動車が 3.4[m]，小型車

が 4.7[m] 以下) に基づいて，道路長の 1 セルは 5[m] とする．

また，1 ステップを 1 秒とし，vlimit = 5[セル/ステップ] は

90[km/h] に相当する．この値は実際の高速道路制限時速 (普

通車・軽自動車が 100[km/h]，大型貨物車が 80[km/h]) に相

当する．

なお，セル数 L×車両密度 ρの数の車両は，全てランダム

に初期配置される．

4.2 実験設定

道路上のある観察対象区間の交通流量 q，車両密度 ρ，平均

速度 V̄ (t)を定義する．交通流量 q は，単位時間内に道路上の

一地点を通過した自動車の台数で定義され，ある時刻 t から

t+∆tの間に道路上の一地点を通過した自動車の台数をM と

すると交通流量は q = M
∆t
となる．

車両密度 ρ は，道路上に存在する単位距離当たりの自動車

の台数で定義され，道路長を L，道路上に存在する自動車の台

数を N とすると，車両密度は ρ = N
L
により与えられる．

平均速度 V̄ (t) は，道路上に存在する全ての自動車の速度

の平均値で定義され，ある時刻 t における自動車 i の速度を

vi(t)，道路上に存在する自動車の台数を N とすると，平均速

度は V̄ (t) =
∑N

i

vi(t)
N
により与えられる．

これらの車両密度 ρと平均速度 V̄ (t)と交通流量 qとの間に

は式 (1)の関係がある．

q = ρV̄ (t) (1)

4.3 局所的情報が運転戦略に与える影響の観察

文献 [許 13]では，交通流量を状態とすることにより，道路

全体の状況を把握できていたが，本研究の学習主体の観測でき

る状態は「速度」と「車間距離」の局所的情報に限る．計算機

実験を通して，道路全体の情報を用いて学習する場合と，局所

的情報を用いて学習する場合を比較し，学習主体が獲得できる

運転戦略に与える影響を観察する．また，情報を共有できる先

行車の台数が増加すれば，学習主体が観測できる局所的情報も

増加するので，局所的情報の大きさが運転戦略に与える影響も

観察する．

4.4 メタ安定相へ転移までに生じる損失の観察

渋滞相にある交通流をメタ安定相へ転移させる場合，渋滞相

からメタ安定相になるまでに要した時間の渋滞解消時間と，損

失した流量が計算できる．渋滞相の交通流量を flowjam
step，メ

タ安定相へ転移させるまでに遷移した各ステップの交通流量を

flowstep，学習主体が行動し始めたステップ数を step = start，

メタ安定相へ転移した時のステップ数を step = endとすると，

損失した流量は
∑end

step=start
= (flowstep − flowjam

step)の式を

用いて計算できる．道路全体の状況を把握した場合，局所的情

報を用いた場合それぞれの運転戦略における，渋滞解消時間と

損失した流量の関係を示す．

5. まとめ

本研究は，先行車情報を共有しながら走行したとしても，車

両間隔の均等性が交通流に大きな影響を及ぼすことに着目し，

車両間隔が不均等な交通流を均等に修正していく運転戦略を獲

得することを目的としている．運転戦略を獲得する際，道路側

からの路車間通信による道路全体の情報を用いずに，車車間通

信による局所的情報だけを用いる状況を想定している．運転戦

略の獲得には強化学習を用いる．道路全体の情報を用いて獲得

した運転戦略と比較して，局所的情報を用いた運転戦略が交通

流に与える影響，および，メタ安定相へ転移までに生じる損失

の観点から計算機実験を用いて検証する．
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