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１. はじめに 

現在、信号制御パラメータの設定は、制御方式の

如何にかかわらず、まず、交通量、飽和交通量等に

関する現場調査データに基づいて基本値を設定し、

次にこの基本値を現場の交通状況に合わせて試行錯

誤的に調整するという方法で行われる。この方法で

は、人による現場調査や人による制御パラメータ調

整作業が不可欠であるが、現実には費用・労力等の

問題から必ずしも十分な現場調査等が行われている

わけではない。実際の道路上には、信号制御が交通

状況に合致していない交差点が少なからず存在する

が、これは、パラメータ設定に人的作業が介在して

いることが１つの理由と言える。 

そこで、本研究では、人の関与を極力少なくした

新しい信号制御システムについて検討する。具体的

には、信号機新設時に，初期パラメータを現場調査

結果によらず適当に定めても、しばらく時間が経過

するとその地点の交通状況に合致した最適制御が自

動的に達成されるような信号制御システムについて

検討する。この制御システムは光ビーコン情報の活

用を前提としている。光ビーコンとは、車載機搭載

車との双方向通信によってビーコン間旅行時間等の

情報を収集する装置で、平成 13年度末現在、全国で

約３万基整備されている。これら光ビーコンの情報 
を用いることにより、制御の実行が遅れ時間にどの

ような影響を及ぼしたかを直接測定ができる。 

本研究では、光ビーコンによって測定される実測

遅れ時間、信号制御パラメータ、交差点流入交通流

の関係をニューラルネットワークに学習させ、学習

済みのネットワークを用いて制御パラメータを自動

的に最適化する信号制御システムについて検討を行

うことを目的とする。 

ニューラルネットワークを用いた信号制御につい

ては、過去に中辻ら 1)によって行われている。この研

究では、スプリットと交通量を入力、待ち行列長等

を出力とするニューラルネットワークモデルを構築
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し、主として学習方法、最適化方法について考察し

ている。しかしながら、学習・最適化に必要なデー

タの実場面での収集方法や計算時間短縮のためのニ

ューラルネットワーク規模の縮小化については言及

されておらず、基礎的な検討に留まっている。本研

究では、整備が進みつつある光ビーコンの利用を想

定し、かつ、小規模ニューラルネットワークの結合

という新しい考え方を導入することにより、実用化

を視野に入れた信号制御システムの検討を行う。 

 
２．信号制御の考え方 

 本研究で検討する信号制御システムの全体像を図

1に示す。システムは、時間的に並列して進行する学

習プロセスと制御実行プロセスから構成される。 

学習プロセスでは、まず、交差点流入部に設置さ

れた車両感知器・光ビーコンによって測定された交

通流データ、実際に実行された信号制御パラメータ、

そして、光ビーコンによって収集される制御実行の

結果としての遅れ時間データを常時蓄積する。次に、

蓄積データを用いて、信号制御パラメータ及び交通

流データと遅れ時間の関連性をニューラルネットワ

ークに学習させる。すなわち、信号制御パラメータ

と交通流データを入力すれば、それに応じた１台当

たり平均遅れ時間が出力されるようなニューラルネ

ットワークを構築しておく。学習頻度は、交通状況

が変化しやすい箇所であれば頻繁に行う必要がある

し、交通状況がほとんど変化しない箇所では数カ月

に１回定期的に行っても良い。 

一方、制御実行プロセスでは、まず、車両感知器・

光ビーコンによって流入交通流を測定する。続いて、

学習済みのニューラルネットワークを用いて信号制

御パラメータの最適化を行う。具体的には、測定し

た交通流データを入力し、出力値である１台当たり

の平均旅行時間を最小とするような信号制御パラメ

ータを求める。そして、最適化したパラメータで実

際の制御を行う。制御実行後、制御の結果として得

られる遅れ時間データを交通流データと信号制御パ

ラメータとともに再び蓄積する。制御実行プロセス

を短い時間間隔で反復することにより、交通流の変

動に対応した適応型信号制御が可能となる。 

このシステムでは、ニューラルネットワークは、 
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図１ 信号制御の全体像 

 
最新のデータを用いて定期的に更新される（学習プ

ロセス）。したがって、交通流の経年変化の影響はニ

ューラルネットワークに自動的に反映され、常に現

実の交通状況に合致した最適な適応型信号制御が実

現できるという仕組みである。ただし、システム導

入時など蓄積データが不十分な場合は、システム稼

働の準備期間を設け、この間に通常のパターン選択

制御などによって学習用データを蓄積しておくこと

が必要となる。 

 以下では、単独交差点のスプリット制御を対象と

して、ニューラルネットワークによるスプリット自

動最適化手法の具体的内容について述べる。なお、

本研究では、車載機搭載車の割合が高く、１周期毎

の平均遅れ時間は正確に測定されるものと仮定して

論を進める。また、検討にはシミュレーションで作

成したデータを用いる。 

 
３．単独交差点でのスプリット制御 

 図２に制御対象交差点を示す。各道路区間の上流

端には光ビーコンが設置されており、各光ビーコン

の下を通過する車の車両 ID および通過時刻が測定

できるものとする。また、制御対象交差点の信号周

期、隣接交差点とのオフセットは一定とし、対象交

差点の現示は通常の２現示とする。以上の条件の基

でスプリット制御を考える。 
（１）ニューラルネットワークの学習 

交差点の流入部ごとに構築したニューラルネット

ワークを基本単位し（図３）、この基本単位を結合す

ることで交差点全体の遅れ最小化制御を実現する。

学習を行う基本ネットワークを小規模とすることに

より、学習効率を大幅に改善することができる。 
具体的ネットワークの構造は３層型ネットワーク

とした。入力層ユニットは、対象流入部に表示され 

る青時間、短時間間隔(例えば 10秒)で測定した交 

 

 

 
 

 

 
 

 

 
 

 

 
 

 

 
 

図２ 制御対象交差点 

 
 

 

 
 

 

 
 
図３ ニューラルネットワークの基本単位 

 
表１ 入力層のユニット 

 
差点への流入台数、直前の１周期に生じる１台当た

り遅れ時間である。周期 100 秒、流入台数測定間隔

10秒としたときの入力値を表１に示す。表中のユニ
ット 2～11 は、図３に示す光ビーコン設置位置で測

定した交差点への流入パターンを示す。遅れ時間は

単に交通量だけでなく交差点への車の到着のしかた

によっても影響をうけることから、これらのユニッ

トを設定した。また、ユニット 12は、交差点流入部

の混雑状況を示す指標である。このユニットを設定

した理由は、流入部上流端で測定した流入パターン

が同じでも交差点付近の混雑状況によって遅れ時間

が影響を受けることが考えられるためである。なお、

出力値は、当該流入部で発生する１台当たり平均遅
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ユニット
No. 　　　　　　　　　　　　　入　力　値

　　　1 流入部に表示される青時間
　　　2 光ビーコンを時間間隔　0-10秒間に通過した流入車台数
　　　3 光ビーコンを時間間隔　10-20秒間に通過した流入車台数
      ：                               ：
      ：                               ：
　　 11 光ビーコンを時間間隔　90-100秒間に通過した流入車台数
     12 直前の１周期で生じる１台当たり平均遅れ時間
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れ時間とした。 
学習は、シミュレーション（Hidas2）の追従式を採

用した離散モデル）で得たデータを用いて行った。

シミュレーションは、図２の流入部１を対象に実施

した。L1、L2はそれぞれ 300m,280mに設定し、周

期は 100 秒とした。流入パターンおよび青時間を周

期ごとに様々に変化させ、周期ごとに１台当たり平

均遅れ時間を求めた。そして合計 3060周期分の入力

値と出力値のデータセットを得た。次に、これらの

データセットを用いてニューラルネットワークの学

習を行った。ここで、入力層のユニットは表１のと

おりとし、中間層のユニット数は 40とした。ニュー

ロンの出力特性を定めるユニットの応答関数はシグ

モイド関数を用い、結合係数の修正方法は、モーメ

ント法を用いた。 

学習済みのニューラルネットワークで推定した遅

れ時間とシミュレーションによる遅れ時間の相関係

数は、0.9936と高い値が得られた。よって、表１の

ように入力ユニットを設定することにより、入力値

と、出力である平均遅れ時間の関係を比較的正確に

学習できると言える。 

 
（２）ネットワークの結合 

 流入部ごとに学習させたニューラルネットワーク

を図４のように結合する。同図で NＮiは流入部 i に
ついてのニューラルネットワーク、Ghは制御対象交

差点の水平方向青時間、Gvは垂直方向青時間である。

また、Q i は、流入部 i における流入パターン等の入
力値（表１のユニッ 

ト 2～12に相当）、 

diは流入部 iの 
一台当たり遅れ時 

間である。結合し 

たニューラルネッ 
トワークNN0は、 

Gh, Gvおよび 

Q i（i=1～4）を入 
力すれば、各流入 

部の一台当たり平均 

遅れ時間が出力される 
ものである。   図４ ネットワークの結合 

 
（３）スプリットの最適化 
 NN0を用いて Q iが与えられたという条件下で Gh、

Gvを最適化する。最適化の評価関数は式 (1)のように

設定する。 
      D=Σ（qi×di）／Σqi  (i=１～4)   (1) 

式(1)で qi は、流入部 iの交通量である。qiは一般に

周期毎に変化するが、スプリットの最適化を行おう

とする時間帯の平均的な値を用いることにより、D

は近似的に交差点全体としての１台当たり平均遅れ

時間を表すと考えられる。 
 評価関数 Dの最小化は、評価関数値そのものを出

力層における誤差信号と考え、結合係数を固定した

状態で誤差信号を入力方向へと逆伝播させその結果

に基づいて Gh,Gv を修正することで達成される 3)。

そして、最小の出力値Ｄが得られるような Gh,Gv が

最適スプリットとなる。Gh とGvの修正にあたって
は、Gh とGv 間の関連性、すなわち入力値間の関連

性を考慮する必要がある。一般に、入力値相互間に

関連性がある場合は、その関連性を表現する付加的

なニューラルネットワークをNN0に組み込み、入力

値相互間の制約条件を保持した状態で入力値を修正

することが必要である。しかしながら、本研究で検

討対象としている２現示のスプリット制御では、Gh

とGvは、次式のような単純な関係式で表される。 

      Gh+Gv=Ｃ－L     (2) 
上式で、C は周期、Ｌは１周期当たりのロス時間で

ある。したがって、誤差の逆伝播によって得られる

Ghの修正量ΔGh, Gv の修正量ΔGvの間には、次式
の関係がある。 

       ΔGh=－ΔGv   (3)  

 式(3)が成立することから、式(2)の制約条件をニュ
ーラルネットワークに組み込む必要はなく、Q 1～Q 4

が与えられたときのスプリット最適化の手順は以下

のようになる。 
手順 1：Gh,Gv の初期値を式(2)を満足するように適

当に設定する。そして Gh,Gv を出力層へ順伝播し、

d1～d4を求める。 
手順 2：di を誤差信号をみなし、結合係数を固定し

て誤差逆伝播を行う。 

手順 3：ΔGhNN1, Δ GｈNN3 を、ぞれぞれNN1,NN3

の誤差逆伝播によって得られるΔGh の修正量、Δ

GvNN2, ΔGvNN4 を、ぞれぞれNN2,NN4の誤差逆伝

播によって得られるΔGv の修正量とする。式(3)の関
係を考慮すれば、ΔGh の修正量は、式 (4)のように

表される（i=１～4）。 

ΔGh=(q1/Σqi)ΔGhNN1－(q2/Σqi)ΔGvNN2＋ 
(q3/Σqi)ΔGhNN3 －(q4/Σqi)ΔGvNN４    (4) 

ΔGh＜ε（εは十分小さな正数）なら最適化終了。

この時点でのGh,Gvが最適スプリットとなる。 
Gh≧εなら(4)式を用いて、次式のように修正する。 

Gh ← （Gh－ΔGh） (5) 

Gvの修正値は、Ghの修正値を用いて式(2)から求
める。 

手順 4：修正された Gh,Gv を出力層へ順伝播し di
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を更新する。手順 2へもどる。 
４．シミュレーションによる制御実験 

 本研究で考案したスプリット自動最適化法の妥当

性を検証するためシミュレーションによる制御実験

を行った。制御対象交差点は、図２に示す交差点と

し、４流入部ともに、L1=300m、L2=280m とした。

周期 C=100 秒、1周期当たりのロス時間=10 秒に設
定し、50周期分の制御を行った。NN1～NN4（図４

参照）は、いずれも３（１）で学習させた同一のニ

ューラルネットワークを用いた。なお、今回の実験

では、制御途中でのニューラルネットワークの学習

は行わなかった。すなわち、図１の制御実行プロセ

スのみに対して実験を行った。具体的制御は、以下

の①～④を反復して行った（図５参照）。 

① スプリット算出時点において、光ビーコン等のデ

ータより過去３周期分の平均的な Q i、qi  
(i=1～4)を求める。 

② 得られたQ i、qiをNN0に入力し３（３）の手順

で最適スプリットを求める。 
③ 求められた最適スプリットで制御を実行する。 

④ スプリット算出時点を１周期分進める。 

Q i、qiを求める際の周期数は、本来、制御の安定
性と交通量変動への追従性を勘案して決める必要が

ある。今回の制御では、便宜的に Q i、qiともに過去

３周期分の平均的な値として設定した。 
 図６に制御対象期間の流入部別の交通量を示す。

交通量は図２中の光ビーコンの設置位置で計測した

値である。図７は、制御の実施結果である（シミュ

レーションが平衡状態に達するまでの時間を考慮し

最初の５周期はGh,Gvともに 45秒に固定）。同図よ

り、Gh,Gv は交通量の変動に対して自動的に追従し
ていることがわかる。 

 
５．まとめ 
 ニューラルネットワークを用いた新しい信号制御

システムについて検討した。この信号制御システム

は、信号制御パラメータの初期設定作業が従来に比

べて大幅に少なくて済むこと、交通状況の経年変化

に応じた定期的なパラメータ調整作業が必要ないこ

と等の特徴がある。光ビーコン情報の活用を前提し

ているが、光ビーコンに限らず、交差点における遅

れ時間がなんらかの方法によってリアルタイムで測

定できればシステム構築が可能である。将来交通分

野への IT機器の普及がいっそう進めば効果的な信号

制御システムとして期待できると考える。 

今後の課題としては、車載機搭載車の割合が低く

遅れ時間を測定できる台数が限られている場合の制

御方法の検討、オフセット制御など街路網の信号制

御への応用方法の検討などが挙げられる。 

 

 

 
 

 

 
 

 

 
図５ 制御方法 

 

 
 

 

 
 

 

 
 

 

 
 

図６ 流入交通量 

 
 

 

 
 

 

 
 

 
 
 

 
 

図７ 制御結果 
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