
強化学習型オンランプ制御手法に関する研究* 

       Research on Reinforcement Learning Ramp Metering* 

                    

                          

                                 王興挙** 宮城俊彦***高木朗義**** 

                         Ｂｙ  Xingju WANG**・ Toshihiko MＩYAGI***・Akiyoshi TAKAGI 

 

 

 
１． はじめに 
 
高速道路における交通渋滞の発生は、道路運行の効率

低下、エネルギー消費と環境汚染の増加をもたらすため、

これまでにも渋滞を緩和するための各種の交通制御が考

えられてきた1,2,3)。 
渋滞は渋滞箇所と渋滞延長が時々刻々と変化するダ

イナッミックな現象を示すため、制御モデルを作成する

前段階として、交通流の動的な変化をシミュレートする

モデルが必要になる。王・宮城4,5)はTreiber、Helbingら
のIDM（Intelligent Driver Model）6)に独自の車線変更

モデルを加えたシミュレーションモデルを作成し、

Helbingが指摘するlocalized clusters、Homogeneous 
congested trafficあるいはKerner7)が指摘する相転移現

象を再現した。また、シミュレーションにおけるパラメ

ータに対する感度分析結果から、本線とオンランプの車

両流入量が渋滞発生の基本要因になることを明らかにし

ている。オンランプ区間で交通流入量の有効な制御がで

きた場合、交通混雑を事前に防ぎ、交通流を円滑化する

ことができる。 
本研究の目的は、人工知能における強化学習モデルを

導入し、動的ミクロ交通流シミュレーションと組み合わ

せることによって効果的なオンランプ区間の制御手法を

提案することである。 
 

２． オンランプの制御手法 
 
オンランプ制御策は、高速道路と高速道路ネットワー 
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クにおける効率的な輸送管理において重要な手段である。

Papageorgiouら8)によれば、オンランプ制御手法は以下

のように大別される。 
（１）実時間の測定値を用いた反応型制御手法 
（２）交通需要と予測モデルを基礎とし、高速道路ネッ

トワークにおける最適な交通状態を長時間に亘っ

て維持する先行型制御手法 
また、高速道路ネットワーク全体の最適化において、反

応型制御手法を居所的に利用する組み合わせ制御手法も

可能である。 
反応型制御手法は局所型と連携型に分けられる。居所

的反応型制御は、個々のランプ交通量の測定値を用いて

制御を更新する手法である。一方、連携型反応型制御は、

本線道路の交通量の測定値を用いて制御を更新する手法

である。一般に局所的反応型制御の方が運用面からは利

用しやすいといえるが、交通渋滞状態下では、連携型反

応型制御のほうが局部的反応型制御に比べて、有効だと

証明されている9)。 
よく知られた局所反応型制御手法には、DC（Deman

d-Capacity；需要-容量）、OCC（Occupancy；占有率）

10)、ALNEA11)などがある。DCとOCCはそれぞれ上流交

通需要-容量そして本線占有の測定値に基づいてパラメ

ータを設定する制御手法である。ALNEAは本線交通量

の測定値に基づいて、オンランプの占用率を設定する制

御手法である。ALINEAは欧州におけるいくつかの国で

適用例があり12)、DCとOCCに比較して有効性が高いと

されている9)。しかし、オンランプ付近の交通状態によ

って制御が決定されるため、高速道路の下流に生じた渋

滞を考慮することができないという問題がある13)。この

問題を解決するために、岩田・坪田・川嶋13)は交通シミ

ュレータによる予測値を利用したランプ制御手法を提案

しているが、いくつかの問題点が残されている。まず、

交通流シミュレータのVISSIM自身に課題がある。例え

ば、VISSIMでは車両の走行特性に応じた内部パラメー

タの調整を必要とするが、技術資料が公表されていない

ため、日本の車両特性に応じたパラメータ調整が難しい。



また、一般のユーザーではVISSIMにユーザー独自の制

御手法や機能を追加することはできない。また、岩田・

坪田・川嶋のランプ制御手法では、ランプの開閉パター

ンのみが考えられており、オンランプの流入量そのもの

を制御対象にしているわけではない。さらに、シミュレ

ーションを用いて単位時間内のシミュレータによる予測

を用いたランプ制御手法を適用しているが、渋滞交通量

および長時間の最適化などを考慮しなければならない、

あるいは、最適コントロール関数が必要である。 
 
３． 強化学習型オンランプ制御手法 
 

強化学習(Reinforcement Learning)とは、ある環

境下におけるエージェントが、現在の状態を観測し、取

るべき行動を決定する問題を扱う機械学習の一種である

14)。エージェントは行動を選択することで環境から報酬

を得る。強化学習は一連の行動を通じて報酬が最も多く

得られるような方策(policy)を学習する。未知の学習領域

を開拓していく行動と、既知の学習領域を利用する行動

とをバランス良く選択することができる。 
強化学習では、エージェントは様々な行動を試し、よ

り多く報酬が得られる行動を選択する。他の学習則と異

なる特徴は、正しい行動を教えられるのではなく、取っ

た行動を評価することで学習することである。そのため

に、二つのプロセスを繰り返す。一つのプロセスは、現

在のポリシーに従って行動し、得られた報酬から価値関

数（Value function）を作成すること（方策評価）であ

り、もう一つのプロセスは、現在の価値関数から最適な

方策を探査すること（方策改善）である。以下、強化学

習の一手法であるQ学習について説明する。 
強化学習における最も重要な発展形の一つであるQ学

習は方策オフ型TD制御である。最も簡単な形式は1ステ

ップQ学習と呼ばれ，次のように定義される。 

[ ]t t t t t+1 t+1 t tQ(s ,a ) Q(s ,a ) + a r  + maxQ(s ,a) -Q(s ,a )γ←

                       (1) 
式(1)において、学習で獲得される行動価値関数 は、使

用されている方策とは独立に *（最適行動価値関数）を

直接近似する。この手法では、方策とは別に状態行動変

数が更新され、ステップサイズ・パラメータに関する確

率近似の条件下で、確率1でQ は に収束することが示

されている。 
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図－２ 強化学習型オンランプ制御手法 
オンランプ制御手法の問題を解決するために、強化学

習型オンランプTD制御手法を提案する。図-２に示すよ

うに、qin：本線上流交通量、r：ランプ流入交通量、qo
ut：本線下流交通量、 dm：本線上流密度、dr：ラン

プ密度、vm：本線上流平均速度、vr：ランプ平均速度で

ある。 

 

図－３ 強化学習型オンランプ制御手法の概念図 
 
図-３にしたがって、強化学習オンランプ制御手法を構

成する基本要素は以下のようである。 
（１）方策（policy） 

最適化条件は以下に示すとおりである。 
Ⅰ 本線で渋滞が発生しない。 
Ⅱ ランプで渋滞が発生しない。 
Ⅲ 下流交通量は最大になる。 

ⅠとⅡについては、王・宮城4,5)によるシミュレー

ション結果より、本線速度は20m/h以下、密度15
台以上になると大渋滞へ転移する可能性が大きい

ことがわかっているので、ⅠとⅡについては、次

の条件をおく。 
        15dm <                      15dr <

20vm <                      10vr <
（２）報酬関数（reward function） 

ランプ流入交通量ｒ 
（３）価値関数（value function） 

総流出交通量Q 
（４）環境モデル（model） 

交通環境（本線流入交通量、滞留交通量、ランプ

流入交通量） 
式(1)を次のように書き換える。 

[ ]t t t t t+1 t tQ(qin ,r ) Q(qin ,r ) + a qout+ maxQ(qin ,r) -Q(qin ,r )γ←

                        (2) 
区間内に滞留する交通量qは次式で与えられる。 

q=qin+r-qout                              (3) 
滞留交通量qを考慮して、上流交通量を次式で更新する。 

t+1 t+1qin qin q← +                           (4) 



上流交通量qinは観測によって得られるものとし、これを

既知量（状態変数）として扱う。ランプ流入交通量rは制

御量として、選択行動変数とおく。また、qoutは行動選

択に伴う報酬である。シミュレーションを用いて、予測

結果によって、最適なQを決める。図-４にQ 学習のアル

ゴリズムを示す。 
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図－５ TDランプ制御の手順 

４． オンランプ制御手法の検証 
 
本研究におけるシミュレーションでは、道路の合流部

と観測点の構造を図-６に示すように設定した。ここで、

本線道路の長さは1,000m、ランプの長さは200m、ラン

プの合流部の長さは100m、ランプと本線道路との合流

角度は30度と設定した。観測点の距離は基準点からの距

離で表している。 

流出交通量を０で初期化 

時間単位ｔで繰り返し： 

 ・本線流入交通量qinを初期化 

 ランプ流入交通量０から増加で繰り返し： 

  ・政策により、行動ランプ流入交通量rの選択

  ・行動を実行し、環境から流出交通量qoutを

受け取る 

  ・本線の流入交通量を観測する（qin更新） 

  ・総流出交通量Q 値を更新する 
 
図－４ TD制御アルゴリズム 

 
化学習型オンランプTD制御の手順を図‐５および以

に示す。 
１）本線上流交通量の入力 
２）行動（ランプ交通流入量）を選択して、シミュレ

ーションを行う 
３）シミュレーションの結果によって、最適な制御行

動の選択 
４）総流出交通量Qと本線上流流入交通量の更新 
５）時間単位で繰り返し 
６）時間終了ならば、繰り返しの終了 

 

 
図－６ シミュレーションで用いた道路合流部の構造 

 

表－１ パラメータの設定と最適な制御行動の選択 
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 時間ｔが終了状態ならば 

繰り返し終了 

本線交通量 ランプ交通量（台/h） ケ

｜

ス

時間軸

（分） （台/h） 制御なし 制御あり

1.5 600 800 
3 1200 600 

4.5 1800 0 

 

A
 

 6 2200 

800 

600 
1.5 1200 800 
3 1800 600 

4.5 2200 0 

 

B
 

 6 1600 

800 

600 
1.5 600 800 
3 800 600 

4.5 1000 0 

 

C
 

 6 1200 

800 

600 



図－７ ケースBには本線における平均速度の時間変化 
表－２ 通過交通量と平均旅行時間による制御効果 

ケース 
制御

なし 

制御

あり 

変化

量 

渋滞 

緩和率

通過交通量

（台/h） 
1850 1860 10 0.54% 

A 
平均旅行時

間（s/台） 
73  40  -33  -45.38%

通過交通量

（台/h） 
1840 2120 280 15.22%

B 
平均旅行時

間（s/台） 
78 38 -40 -51.28%

通過交通量

（台/h） 
1560 1680 120 7.69% 

C 
平均旅行時

間（s/台） 
38  43  5 10.97%

 
表-１に示すように、ケースA、BとCを設定した。「制

御なし」の場合、ランプ平均交通量は800台/hと設定す

る。「制御あり」の場合、最適行動は表-1に示す結果とな

った。ケースBには、渋滞交通量を考慮した場合、本線

交通量が増加し、1,600台/h～1,800台/hとなると、流入

制御が必要になり、行動(600台/h)を選択するという結果

を得る。また、このときの平均速度の時間変化を図-7に
示す。「制御なし」で流入を許可し続けると渋滞発生後4
m/sまで下がるが、「制御あり」の場合、平均速度は約25
m/s付近まで増加させることができる。交通量が2,000台
/hを超えるようになってくるとランプを一時的に閉鎖す

る必要が生じる。 
ランプ制御の効果を通過交通量と平均旅行時間によ

って見た結果を表-2に示す。ケースBには、通過交通量

で見てみると280台/h増加し、渋滞緩和効果は15.22％と

なる。また、平均旅行時間で見てみると、40s/台減少し、

渋滞緩和率は51.28%となった。一方、本線交通量が多い

ケースAとBは平均旅行時間で見て、渋滞緩和率は45%
以上になった。一方、本線交通量少ないケースCには、

通過交通量は120台/h増加したが、平均旅行時間にみて、

5秒を増加した。本線交通量が多い場合、提案した制御

手法の効果は大きいことが明らかにわかった。 
 

５． まとめ 
 
オンランプ区間における交通渋滞を緩和するために、

ランプ制御手法が有効である。本研究では、時々刻々と

変化する本線上流交通量に対するシミュレーションを実

施し、最適行動選択ツールとする強化学習オンランプ制

御手法を提案した。検証の結果、交通流を円滑化するこ

とが確認された。今後、実際の観測データを利用し、手

法の有効性を確認していきたい。 
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