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本研究では，無信号交差点における協調制御手法を検討した．全ての車両が位置や速度を共有できるコ

ネクティッド自動運転車（CAV）である状況を仮定し，それらがスムーズに合流するための協調制御モデ

ルを深層強化学習により構築し，ミクロシミュレーションにより評価した．無信号 T 字交差点を対象交差

点とし，衝突を回避しつつ，旅行時間を最小化できる加速度を遂次的に指示するモデルを，深層強化学習

の１つである Deep Q-Network と Soft Actor Critic を用いて構築した．分析の結果，本手法では平均速度を

高めることができ，効率的な交通制御が可能であることが示された．特に，Soft Actor Critic により構築さ

れた協調制御手法は，Deep Q-Networkを用いた協調制御より安全で，安定した車両制御が可能であること

が示された．また，Soft Actor Critic により構築された協調制御モデルは，優先非優先制御と比較しても，

タイムロスが少ない車両制御が可能であることが確認された． 
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1. はじめに 

 

(1) 背景と目的 

情報通信技術の発展により，コネクティッドカーの普

及に注目が集まっている．国土交通省 1)によると，2035

年には新車販売の 9割がコネクティッドカーになると予

測されている．コネクティッドカーは，車両の位置や速

度をリアルタイムで共有し周囲の交通状況に合わせた協

調的な行動を可能とする．また，近年は自動運転技術の

進展も著しく，情報通信技術の発展にも伴いコネクティ

ッド自動運転車（CAV, Connected Autonomous Vehicle）が

実用化され，これまで実現が不可能であった車両や交通

流の制御が可能になると考えられている．特に，5G・

低遅延通信の実用化に伴って，コネクティッドカーに関

する技術開発が進められており 2), 3)，あるエリアを走行

する CAV をコントロールサーバーによって制御する時

代の到来も予想される． 

この CAV の普及を見据えて，交差点の合流調停に関

する研究も多く進められている．しかし，これまでの多

くの研究では，車両の加減速度を変数とした複雑な数理

最適化問題を解くか，協調制御のための車両制御ルール

の構築を想定した研究となっている．これらは制御が必

要な車両が増えると求解に時間がかかる点や，必ずしも

旅行時間を最小化できる解を得るとは限らない点が問題

と言える．一方で，機械学習や深層強化学習の進歩は著

しく，それらによる交差点の合流調停には大きな可能性

があるが，その適応方法や適応効果に関してはまだ知見

を蓄積する必要がある．そこで本研究では，深層強化学

習による合流調停について，合流調停モデルの構築およ

びシミュレーション実験を行い，適応可能性に関する基

礎情報を得ることを目的としている． 

 

(2) 既往研究と本研究の位置づけ 

Dresner and Stone 4)は，交差点内の領域をセルに分割し，

各流入車両が通過セルを到着時刻順に予約する制御手法

を提案し，流入道路間に交通量の差が少ない状況では，

信号制御より効率よく制御できる場合があることを示し

た．一方，Levin et al. 5)では，車線交通量に偏りがある場
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合は効率的な制御ができないことが示されている．Li 

and Wang 6)は，車両が交差点に進入する順番の組み合わ

せを網羅的に記した樹形図を基に，車両の交錯が起こら

ない流入順序の決定による制御手法を提案した．また，

Lee and Park 7)は，各流入車両の予定走行軌跡の重複を回

避させる車両制御アルゴリズムを提案し，車両が少ない

状況下では効率的な制御が可能であることが示されてい

る．Kamal et al. 8)は，車両の衝突リスクの数理最適化問題

を解く制御アルゴリズムを提案し，交差点において安全

な協調制御ができることを示した．一方，Xu et al. 9)は，

交差点制御ゾーンに進入した車両を交錯関係にない車両

のみで形成される世代に順番に振り分け，世代順に交差

点に進入させる制御手法を提案した．この手法では必ず

しも効率的な世代を形成できるとは限らないことに注目

し，田代ら 10)は，Xu et al. の制御手法に，制御ゾーンに進

入した車両が，最終世代より若い世代に合流可能な場合，

車両をその世代に振り分けるアルゴリズムを追加した．

また，中垣ら 11)は，制御ゾーンに車両が進入するごとに

世代の組み直しを行うアルゴリズムを導入することで，

さらに効率化が実現できることを示した． 

近年は，機械学習を用いて構築した計算処理が少ない

協調制御手法も注目されている．Katagiri et al. 12)は，決定

木を用いて交差点へ流入する車両を制御する手法を提案

し，深層学習と同程度の精度で制御が可能であることを

示している．Isele et al. 13)は，交差点に進入する 1 台の車

両を強化学習で構築した学習モデルを用いて制御する手

法を提案し，強化学習が協調制御手法に応用できること

を示している．また，Yuanyuan et al. 14)は，交差点付近に

おいて，各車両を安全な減速度で停止させた際に，他車

両と衝突する車両に対して，強化学習で構築した学習モ

デルを用いて制御する手法を提案し，複数の車両を制御

できる学習モデルの構築に成功している．この制御手法

は，制限速度が 20km/h 程度である状況では，信号制御

よりスムーズな車両制御が可能であることがシミュレー

ションにより明らかになっているが，走行速度がより高

い状況下では，ほぼすべての車両を制御しなければなら

ず，効率的な交通流が実現できない場合が生じる．一方，

丹羽 15)は，常微分方程式で記述され，深層強化学習で最

適化された制御モデルを構築し，閉じられた道路ネット

ワーク内の全車両を衝突を起こさずに制御することを実

現した．しかし，実際には道路網は閉じた空間ではない

ため，対象エリア外との車両の流出入を考慮した制御が

可能性について検討が必要といえる． 

既往研究を踏まえ，より現実的な協調制御を構築する

上での，深層強化学習の利用可能性を検証する．本研究

では，対象エリアに流入する全てのCAV車両を，1つの

中央制御器により制御する状況を想定する．また，独立

した 1つのT字交差点を対象とする．これは，現実の適

用状況を想定すると，丹羽らのように車両を制御する領

域を広くとるよりも，交差点単位で制御する方が現実的

と考えたためである．制御手法に関しては，Yuanyuanら

の手法をベースとするが，より車両速度が高い環境下に

おいても車両制御が可能である手法を深層強化学習によ

り構築し，精度を検証する． 

 

 

2. 強化学習による車両協調制御の概要 

 

(1) 協調制御の考え方 

 本研究における協調制御とは，交差点に流入する車両

に対して，中央制御器が衝突を回避し，かつ回避行動に

よる遅れが最小となるような加減速指示を与えることを

指す． 

信号のないT字交差点に衝突の発生しうる複数の車両

が流入する状況を仮定する．この時，すべての車両は

CAV で中央制御器と情報的に接続し，交通状況の取得

が可能である．図-1は制御対象車両の決定方法を示して

いる．交差点に接近するすべての車両は中央制御器によ

って加減速の制御が可能とするが，本研究では，事前の

将来予測によって衝突すること判明している車両を制御

の対象とする．また，衝突回避のための減速行動によっ

て後続車両と新たに衝突が発生する危険性がある場合，

後続車両も次のステップ以降に制御の対象となる可能性

がある．ただし，本研究における衝突とは，車両間の車

頭距離が 7.5m以下となった状態と定義する． 

 

 

図-1 制御する車両の決定 
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(2) 深層強化学習 

 対象車両に最適な加減速指示を行うための制御モデル

を，強化学習によって構築する．強化学習とは，行動の

主体となるエージェントに一連の行動によって得られる

報酬の総和が最大となるような行動パターンを学習させ

る機械学習手法である．  

本研究では，深層強化学習の代表的な手法である

Deep Q-NetworkとTuomas 16)が提案した Soft Actor Criticを用

いて協調制御モデルを構築し，それらの比較を行った．  

 

(3) Deep Q-Networkを用いた協調制御 

a) 協調制御手法 

 Deep Q-Network ではエージェントが状況に応じて最も

価値が高い行動をとることが出来るように，ある状態 𝑠 

におけるエージェントの指令の価値を推定可能なニュー

ラルネットワークを構築する． 

図-2は協調制御に用いるDeep Q-Networkの構造を示し

ている．本研究におけるエージェントとは中央制御シス

テムを指し，指令とは，各車両に与える加減速度の組み

合わせを示す．つまり，協調制御において，中央制御シ

ステムはあらかじめ設定された車両の加減速指示の候補

の中から状況に応じた最適な指示を行う．例えば，行動

価値が表-1となる状態では，25パターンある加減速度の

組み合わせ候補の中から，車両１には0.0 𝑚/𝑠2，車両２

に1.0 𝑚/𝑠2の加減速度の組み合わせを指示する．加速度

の組み合わせ総数は，車両の台数𝑛と各車両がとり得る

離散的な加速度の選択肢数𝑚を用いて，𝑚𝑛で表される．

ただし，本研究では車両に指示可能な加速度を-1.0, 0.5, 

0.0, -0.5, -1.0 𝑚/𝑠2の 5パターンとする(𝑚=5) ． 

  

 

図-2 Deep Q-Networkでのニューラルネットワーク 

 

表-1 ある状態での行動価値 

  車両１ 

 
加減速度

（𝑚/𝑠2） 
1.0 0.5 0.0 -0.5 -1.0 

車

両

２ 

1.0 -0.4 0.1 1.7 0.6 0.2 

0.5 1.4 1.1 0.5 -0.1 0.1 

0.0 -0.7 -0.4 -0.2 0.0 0.9 

-0.5 1.1 0.7 0.3 0.2 0.4 

-1.0 0.5 0.4 0.4 0.1 -0.1 

b) 学習の流れと行動価値𝑄の更新 

 交差点に車両が流入する前の状態を初期状態とし，ラ

ンダムに車両を流入させる．すべて車両が交差点を通過

するか，衝突の発生，制限時間を超過した場合を終了条

件として，一回のシミュレーションとする．学習では，

モデルによる行動選択を行いながらシミュレーションを

行い，実際に行動によって得られた報酬とモデルによる

推定値の誤差が小さくなるように，モデルのパラメータ

を更新する．モデルは状態変数として全ての車両の位置

 (𝑝)と速度 (𝑣)を入力値とし，それぞれ 128 ノードで構

成される 2層の中間層をもつ．  

また，同時に学習シミュレーションでは，累計報酬の

総和が大きくなるような行動の探索を行い，行動価値を

更新する．式(1) の様に，時刻𝑡における状態𝑠𝑡での指令

𝐴𝑡の行動価値𝑄(𝑠𝑡 , 𝐴𝑡)の更新では，学習率𝛼を設定し，

従来の行動価値と，行動により得た即時報酬𝑟と将来受

け取る報酬の合算値とによって更新する．本研究では，

即時報酬𝑟を表-2のように設定する．ステップコストに

対する即時報酬が負値であるため，衝突を回避できても

旅行時間が長くなる行動をとると，最終的な報酬が減少

する．また，衝突の発生や制限時間を超えるような長時

間の旅行時間でも報酬が大きく減少する．このようにし

て衝突が起こらず，交差点内車両の平均速度が大きくな

るよう学習を行う． 

 

𝑄(𝑠𝑡 , 𝐴𝑡) = (1 − 𝛼)𝑄(𝑠𝑡 , 𝐴𝑡) 

+𝛼(𝑟 + 𝛾 max
at+1

 𝑄(𝑠𝑡+1, 𝐴𝑡+1)) (1) 

 

ここに，𝛼は学習率，𝑟は行動により得た即時報酬，𝛾は

割引率である．割引率𝛾は，時間の経過に伴い，将来受

け取る報酬を指数的に減衰させるための数値である． 

学習ではモデルによって推定された行動価値が高い指

令を取り続けると探索が不十分なまま，局所解に収束す

る場合がある．そのため ε-greedy探索法を採用し 17)，ラ

ンダム行動確率𝜀を用いて，モデルによる推定結果を用

いずランダムに行動させ，探索範囲を拡大させた．ま

た，一回のシミュレーションにより得られたデータのみ

を用いて学習すると，その状況に過敏に反応し学習が安

定しない場合がある．経験再生(Experimental Replay)によ

って蓄積した過去のシミュレーションデータを含めたデ

ータセットからランダムにデータを抽出して学習するこ

とで 18)，学習の安定化を図る．  

 

表-2 Deep Q-Networkによる協調制御の即時報酬 

ステップ 

コスト 
衝突 

全車両が交差点

を通過 

制限時間

経過 

-1 -400 400 -400 
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c) 学習設定 

Deep Q-Network では，T 字一車線交差点に進入する車

両数を 3台の場合と 4台の場合を設定した．学習に関す

るパラメータは表-3の通りである． 

学習率 𝛼と割引率 𝛾は，式(1)を用いて行動価値を更新

するために使用される数値であり，バッチサイズとは，

バッファからランダムで取り出すデータセットの値であ

る．エピソード数について，1 エピソードとは全車両が

対象とする道路ネットワークに進入してから通過するか，

総旅行時間が制限時間に達するまでのことであり，制御

モデルを学習させるために実行したエピソードの回数で

ある．総旅行時間の制限時間は，3台制御では 200秒，4

台制御では 300 秒とした．また，イプシロン値 𝜀は，初

期値を１として，3台制御の場合は 200エピソード毎，4

台制御の場合は 500エピソード毎に値を 0.99倍した． 

  

表-3 Deep Q-Networkの学習パラメータ 

 
学習率 

𝛼 

割引率 

𝛾 

バッチサイ

ズ 

（セット） 

エピソー

ド数 

（回） 

３台制御 
0.0005 0.98 32 

100,000 

４台制御 250,000 

 

(4) Soft Actor Criticを用いた協調制御 

a) 協調制御手法 

Soft Actor Criticでは，エージェントが各車両に対して状

況に応じて最も価値が高くなりやすい行動を指示出来る

ように，方策を決定するActorと方策を評価するCriticか

ら成るニューラルネットワークを構築する．図-3は，車

両台数𝑛台でのニューラルネットワークを表している．

Actor では，ある状態 𝑠 における各車両の行動確率を決

定する（図-3左上）．この行動確率は，全ての車両ごと

に与えられ，選択する加減速度の確率分布で表現できる．

本研究では，行動確率を正規分布 𝑁(𝜇, 𝜎2)に従う確率

分布で表現する．Critic では，ある状態 𝑠 で行動確率を

基にして選択された加減速度𝑎 の行動価値を推定する

（図-3右下）．Soft Actor Criticでは，行動価値は指定した

加減速度の範囲内において連続値で表現され，方策を評

価する際に必要とされる． 

Soft Actor Criticでは，方策𝜋を用いて各車両に加減速度

𝑎を指示する．方策𝜋には，あらゆる状態での行動確率

が集約されており，エージェントは各車両に対して -1.0 

~ 1.0 𝑚/𝑠2 の中から行動確率が最も高い加減速度を指示

する．特に，Deep Q-Network を用いた協調制御と異なり，

加減速度を連続値で指示できる点が Soft Actor Critic の特

徴である． 

 

 

図-3 Soft Actor Criticでのニューラルネットワーク 

 

b) 協調制御の学習 

Soft Actor Criticでは，Deep Q-Networkと同様のシミュレ

ーション環境下で，各車両のあらゆる状態での行動価値

が最大化されるような，方策 𝜋を探索することで制御モ

デルを構築する．つまり，エージェントが各車両に対し

て，行動価値が最大化されるような加減速度を指示でき

るように，行動確率の変数 𝜇, 𝜎2を最適化させる． 

学習における初期設定では，各車両の方策は正規分布 

𝑁(0, ∞)に従うとする．その後エージェントは，協調制

御を指示された車両に対して，暫定的な方策に従って加

減速度を指示し，繰り返し車両制御を実行する．車両を

協調制御した際の，エージェントが車両に指示した加減

速度，行動により受け取った即時報酬，行動前後の全車

両の位置・速度は，1 つのデータセットとしてバッファ

に保管する．その後，1 エピソードごとに幾つかのデー

タセットをバッファから取り出し，そのデータセットを

用いて，各車両に指示した加減速度の行動価値を更新す

る．Soft Actor Criticを用いた協調制御では，時刻 𝑡におけ

る状態 𝑠𝑡での加減速度𝑎𝑡の行動価値 𝑄(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡)は，式(2)

のように更新する． 

 

𝑄(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡) = 𝑟 + 𝛾𝐸𝜋[𝑄(𝑠𝑡+1, 𝑎𝑡+1)]
+ 𝛼𝐸𝜋[− log 𝜋(𝑎𝑡+1|𝑠𝑡+1)] 

(2) 

 

ここに，𝑟は行動により得た即時報酬，𝛾は割引率，𝛼は

エントロピー項の反映率である．即時報酬は，Deep Q-

Networkと同様に表-2のように設定し，割引率 𝛾を0.99に

設定した．𝜋(𝑎|𝑠)は，方策に従ってエージェントがあ

る状態 𝑠において方策 𝑎を指示する確率である．式(2)の

右辺第二項は，暫定の方策に従った際に今後得られる報
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酬の期待値を表し，右辺第三項は，方策エントロピー項

を表している．方策エントロピーとは，加減速度の対数

行動選択確率 log 𝜋(𝑎|𝑠)の期待値であり，行動選択確率

の分散が大きくなにつれてエントロピー項も大きくなる．

エントロピー項の役割としては，方策の分散を大きくす

ることで，様々な加減速度選択させ，エージェントに新

しい最適解を探索させることにある． 

Soft Actor Criticを用いた協調制御では，方策に従った際

に得られる行動価値を最大化させることで制御を構築し

た．本研究では，それぞれの状態での，方策により決定

される行動価値を最大化させるために，式(3)を用いて

方策を繰り返し更新させる． 

 

𝜋𝑛𝑒𝑤

= arg  min
𝜋′∈𝛱

𝐷𝐾𝐿 (𝜋′(. |𝑠𝑡)||
exp (

1
𝛼

𝑄𝜋𝑜𝑙𝑑(𝑠𝑡 , . ) )  

𝑍𝜋𝑜𝑙𝑑(𝑠𝑡)
) 

(3) 

 

ここに，𝛼はエントロピー項の反映率，𝐷𝐾𝐿はKLダイバ

ージェンス，𝑍𝜋𝑜𝑙𝑑(𝑠𝑡)は状態 𝑠𝑡，方策 𝜋𝑜𝑙𝑑での分割関

数である．𝑄𝜋𝑜𝑙𝑑(𝑠𝑡 , . )は，状態 𝑠𝑡において，暫定の方

策 𝜋𝑜𝑙𝑑に従って加減速度を指示した際に受け取る行動

価値を表しており，𝜋′(. |𝑠𝑡)は，状態 𝑠𝑡における，𝛱に

属す任意の方策を表す．Tuomas et al. は，式 (3) を用いて

方策を最適化させると方策に従った際に得られる行動価

値が最大化できることを証明している． 

 

c) 学習設定 

Soft Actor Criticでは，T字一車線交差点に進入する 4台

の協調制御手法とT字二車線交差点に進入する 4台の協

調制御手法を構築した．学習に関するパラメータは表-4

の通りに設定した． 

エントロピー項の反映率 𝛼 と割引率 𝛾 は，式(2)を用

いて行動価値を更新するために使用される数値である．

二車線交差点の制御学習で用いたエントロピー項の反映

率 𝛼は，Bayesian 最適化によって推定された最適解を適

用した 19)．エピソード回数については指定せず，制御モ

デルが構築されたと判断されたタイミングで学習を終了

させた．この際，制御学習を行う 100エピソードごとに

衝突率を出力させ，値が 0％であれば学習を中断し，

5000回の評価シミュレーションを行う．この評価シミュ

レーションにおいて一度も衝突が起こらなれければ制御

モデルが構築できたと判断し，学習を終了した．もし，

5000回のシミュレーションで一度でも衝突が起これば中

断した学習を再開させた．また，総旅行時間の制限時間

を 300秒に設定した． 

 

 

表-4 Soft Actor CriticでのT字交差点制御の 

学習パラメータ 

 
エントロピー

項の反映率 𝛼 
割引率 𝛾 

バッチサイ

ズ 

（セット） 

一車線交差点 0.400 
0.99 256 

二車線交差点 0.619 

 

 

3. 学習シミュレーション設定 

  

本研究では，学習フェーズで協調制御手法を構築し，

シミュレーションフェーズで構築した手法を評価した．

学習環境とシミュレーション環境は同一とし， 道路ネ

ットワークは 2種類を用いることとする．一つ目の道路

ネットワークは，図-4の通り，一方通行の道路に他の一

方通行道路が接続する T字交差点で，一辺の長さを 150 

mとした．横方向の道路を制限速度 15 m/s（54 km/h）の

幹線道路とし，縦方向の道路を制限速度 10m/s（36km/h）

の生活道路とした．また、生活道路からの流入に際して

一旦停止は行わないが，生活道路から交差点を左折する

際は，車両の速度が5 m/s（18km/h）以下になるよう減速

を行う．また，道路ネットワークに進入する際の車両の

速度は，幹線道路から進入する車両は 10m/s，生活道路

進入する車両は 7m/sとした．  

2つ目の道路ネットワークも同様に，T字交差点であ

るが，図-5の通り，一辺の長さを 200mの両側二車線道

路で構成されている．全ての車線の制限速度を 15m/sと

し，右左折時の速度が 5m/s以下になるように減速を行

う．減速の方法は，T字一車線交差点の道路ネットワー

クと同様である．また，道路ネットワークに進入する際

の車両の速度は，一律で 10m/sとした．なお，交差点内

部での衝突判定においては，交差点内にある車両の軌跡

を調査し，図-6の走行軌跡の交錯が発生しない車両同士

は衝突判定しない． 

いずれの環境でも，交差点内の車両は，車両同士の衝

突が発生するランダムなタイミングでネットワークに進

入する．  
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図-4 T字一車線交差点の道路ネットワーク 

 

 

 

 

 

 

 

 

図-5 T字二車線交差点の道路ネットワーク 

 

 

図-6 車両の交錯関係 

 

 

4. シミュレーション結果 

 

構築した制御モデルはシミュレーション実験により評

価する．車両の流入時刻をランダムに変化させつつ，シ

5000回のシミュレーションによるモデル性能の検証を行

った． 

 

(1)  T字一車線交差点での３台の協調制御 

Deep Q-Network を用いて，車両が幹線道路から 2 台，

生活道路から 1台交差点に進入する際の協調制御手法を

構築した．制御学習時の 100エピソード毎の衝突率は図

-7，シミュレーション結果は表-5の通りとなった． 

図からも分かるように，学習を重ねるにつれて衝突率

が減少しており，制御モデルが車両間の衝突を回避する

ような制御方法を学習している様子が示されている．  

シミュレーション評価を行った結果，衝突率は 0％と

なり安全な制御手法が構築できたといえる．また，平均

速度は，9.83km/h となり，シミュレーションのエピソー

ド別の総旅行時間分布は図-8のようになった．多くは，  

 

図-7  Deep Q-Networkでの 3台制御学習時の 

100エピソード毎の衝突率 

 

表-5 Deep Q-Networkでの 3台制御手法の 

シミュレーション結果 

 
衝突率

（%） 

平均速度

（m/s） 

学習時間

（h） 

シミュレー

ション結果 
0.00 9.83 6 

※計算環境：Intel(R) Core(TM) i5-7200U CPU @ 2.50GHz，メモリ8GB 

 

 
図-8  Deep Q-Networkでの 3台制御シミュレーションの 

総旅行時間分布 

 

総旅行時間が72秒から98秒程度に収まっているが， 114

秒から 116秒の総旅行時間となるエピソードが 600回以

上存在している．このことから，衝突は発生しないもの

の 一部の車両流入パターンでは過剰な減速制御等によ

る遅れが発生しているものと考えられる． 

 

(2)  T字一車線交差点での４台の協調制御 

Deep Q-Networkと Soft Actor Criticの性能を調査するため，

幹線道路から 2台の車両，生活道路から 2台の車両が交

差点に進入する状況に対してそれぞれ学習を行った．

Deep Q-Network を用いた協調制御手法の制御学習時にお

ける 500エピソード毎の衝突率を図-9に，Soft Actor Critic

を用いた協調制御手法の制御学習時における 100エピソ

ード毎の衝突率を図-10 に示す．また，それぞれの制御

手法と優先・非優先制御でのシミュレーション結果を表

-6に示す． 
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図-9  Deep Q-Networkでの 4台制御学習時の 

500エピソード毎の衝突率 

 

 

図-10  Soft Actor Criticでの 4台制御学習時の 

100エピソード毎の衝突率 

 

Deep Q-Network を用いた協調制御手法では，衝突率は

緩やかに低下する傾向にあり，制御モデルを構築するま

でに多くのエピソードが必要であった．これは，制御モ

デルの学習を安定させるために，緩やかにエージェント

がランダムに行動を選択する確率を低下させたことに起

因する．Soft Actor Criticを用いた協調制御手法では，エピ

ソード回数 5000 回付近で衝突率が急激に低下したが，

その後学習が終了するまでに多くのシミュレーションを

要した．また，Deep Q-Network を用いた協調制御手法は，

Soft Actor Criticと比較して，制御の構築に要した学習エピ

ソード回数が 4倍以上多くなった．このように，学習手 

法の違いにより学習時のプロセスや効率性が異なること

が分かる． 

 表-6よりシミュレーション結果について比較すると，

Soft Actor Criticを用いた協調制御手法は，平均速度が

Deep Q-Networkを用いた協調制御手法と優先・非優先制

御より高く，また衝突率が 0%であるため，精度の高い

協調制御が実現できていることが分かる．平均速度の分

散は，Soft Actor Criticの制御モデルが，Deep Q-Networkの

制御モデルより小さな値となった．そのため，Soft Actor 

Criticを用いたモデルは，様々な状況で安定的な速度で 

表-6 4台制御手法のシミュレーション結果 

 
衝突率

（%） 

平均 

速度

（m/s） 

平均速

度の分

散 

学習時

間（h） 

Deep Q-Net-

work 
1.08 9.30 0.70 14 

Soft Actor 

Critic 
0.00 11.50 0.15 5 

優先・ 

非優先制御 
0.00 9.18 0.15  

※計算環境：Intel(R) Core(TM) i5-7200U CPU @ 2.50GHz，メモリ8GB 

 

車両制御を行えることが分かる．また，Deep Q-Network

を用いた協調制御手法では，衝突率を 0%にすることが

出来なかった．Deep Q-Network による協調制御を確認す

るため，図-11にDeep Q-Networkを用いた制御手法のシミ

ュレーションにおいて衝突が発生したエピソードの車両

挙動を示す． 

衝突は，エージェントが車両 2と車両 3の衝突回避方

法について十分に学習が行えなかったことにより発生し

たと考える．図-11 の通り，衝突を初めて検知した際に，

車両 2を減速させることで衝突回避を試みたが，これに

より車両 2と車両 3が接近し，車両の衝突が発生した．

Deep Q-Network を用いた協調制御手法の様に，離散的な

加速度しか指示できない制御モデルでは，加速度の最適

解を指示できないため，このような 3台以上の車両が関

連する衝突を回避することは困難であると考える． 

続いて， Deep Q-Networkと Soft Actor Criticを用いた協調

制御手法のシミュレーションでの総旅行時間分布をそれ

ぞれ図-12，図-13に示す．Deep Q-Networkの制御モデルで

は，3 台制御の場合（図-8）と同様にばらつきが非常に

大きいことがわかる．そのため，この制御モデルは，

様々な状況に対応できる時間効率の良い車両制御が出来

ていないと考えられる．この要因としては，Deep Q-Net-

work の制御モデルではエージェントが車両に対して離

散的な加減速度でしか指示できない点が挙げられる．ま

た，制御する車両台数が増加すると，ニューラルネット

ワークの出力層が指数的に増加するため，車両台数が多

い環境下では，Deep Q-Network の制御モデルの学習が複

雑化される点も考慮されたい． 

一方，Soft Actor Criticを用いた制御モデルの総旅行時間

分布は 100~101 秒の範囲が最も多く，総旅行時間が大き

くなるにつれ分布が低下しており，Deep Q-Network を用

いた制御モデルと比較して，ばらつきがかなり小さいこ

とが分かる．これより，Soft Actor Criticを用いた制御モデ

ルは総旅行時間のロスが起こりにくく，効率的な制御が

可能となるといえる． 
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(3)  T字二車線交差点での４台の協調制御 

以上を踏まえ，T字二車線交差点において，横方

向道路の左から 2台，右から 1台，縦方向道路の下

から 1台が交差点に進入する状況に対して，Soft Actor 

Criticを用いて協調制御を学習した．本研究では，交

差点での車両の進行方向が固定した環境で制御の学

習とシミュレーションを実行した．図-14の様に，横

方向道路の左右から進入する車両は直進し，縦方向 

 

 
図-11 Deep Q-Networkを用いた 4台制御での衝突事例 

 

 
図-12  Deep Q-Network制御モデルの 

4台制御シミュレーションの総旅行時間分布 

 

 

図-13  Soft Actor Critic制御モデルの 

4台制御シミュレーションの総旅行時間分布 

道路の下から進入する車両は右折する．また，今までの

車両の許容加減速度は±1.0𝑚/𝑠2としたが，本研究の制

御では，±2.0𝑚/𝑠2とした．シミュレーションの結果は，

表-7の通りになった． 

 同数の車両が道路ネットワークに流入する場合，車

線数の多い T字二車線道路は，T字一車線道路と比較し

て車両同士が衝突するリスクが低くなる．そのため，衝

突率は制御モデル学習前から既に 15％程度であった．

制御モデルは，2300 エピソード学習することにより，

15％程度ある衝突率をさらに 0％に抑えた車両制御を行

えることが分かった． 

総旅行時間分布は，図-15 となった． 総旅行時間はそ

の値が大きくなるにつれ頻度が低下しており，Soft Actor 

Criticにより構築したT字一車線交差点の協調制御モデル

と同様に，総旅行時間分布のばらつきが小さいことが分

かる．これより，Soft Actor Criticにより構築した協調制御

モデルは，T 字二車線交差点において，効率的でかつ安

定した車両制御が可能であることが分かった． 

 

 

図-14 交差点内の車両の走行軌道 

 

表-7 二車線交差点でのシミュレーション結果 

衝突率

（%） 

平均速度

（m/s） 

学習エピソー

ド数（回） 

学習時間

（h） 

0.00 14.41 2300 1 

※計算環境：Intel(R) Core(TM) i5-7200U CPU @ 2.50GHz，メモリ8GB 

 

 

図-15 Soft Actor Critic二車線制御での総旅行時間分布 
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 5. 結論 

 

(1) 本研究で得られた知見 

本研究では，Deep Q-Networkと Soft Actor Criticを用いて，

無信号T字交差点における協調制御モデルを構築し，ミ

クロシミュレーションによりそれぞれのモデルを比較，

検討した．深層強化学習により構築した協調制御モデル

は，徐行以上の速度で走行する車両のT字一車線交差点

における安全な車両制御が可能であることがシミュレー

ションにより分かった． 

Deep Q-Network を用いた制御モデルは，T 字一車線交

差点付近に車両が 3 台存在している場合は，衝突率が

0%の車両制御が可能であるが，4台以上存在している場

合は安全な車両制御が行えなかった．一方で，Soft Actor 

Critic により構築した制御モデルを用いれば，T 字一

車線交差点付近に車両が4台存在しても，効率的かつ

衝突率が 0%の車両制御が可能であることが分かった．

また，T字二車線交差点付近に交差点での進行方向が

固定された車両が4台存在しても，効率的かつ衝突率

が 0%の車両制御が可能であると示された． 

 

(2) 今後の課題 

本研究では，主にT字一車線交差点での協調制御を

行ったが，今後は，T字二車線交差点の効率的な制御モ

デルを構築することを考えている．本研究でも， T字二

車線交差点における制御モデルを構築したが，車両台数

が少ない環境のみしか制御が行えない．今後は，同時に

制御できる車両の数を増やし，車両が右左折様々な挙動

をとる環境において効率的な車両制御が行える制御モデ

ルの構築を目指す． 

また，本研究では，学習時でもシミュレーション時で

も，指定した車両が道路ネットワークに進入してから通

過するまでを 1エピソードとし，エピソードごとに分離

して制御モデルを動かしている．この状況で制御モデル

を構築しても，実際の交差点の様に連続的に車両が進入

する状況では効率的な車両制御が出来ない可能性がある．

そのため，今後は，道路ネットワークに連続して車両が

進入する状況で制御を学習させ構築すべきである． 
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A PRELIMINARY STUDY ON COOPERATIVE CONTROL USING DEEP  

REINFORCEMENT LEARNING AT NONSIGNALIZED INTERSECTION 

 

Kosuke NISHIJIMA, Shintaro KATAGIRI, Tomio MIWA, Mutsumi TASHIRO and 

Takayuki MORIKAWA 

 
In this study, a cooperative control method at a nonsignalized intersection are examined. Assuming that 

all vehicles are connected cars, cooperative control models for their smooth merging is constructed using 

deep reinforcement learning and evaluated using micro-simulation. Using Deep Q-Network and Soft Actor 

Critic, a type of deep reinforcement learning, a cooperative control model at a nonsignalized T-intersection 

that minimizes travel time while avoiding collision was constructed. The analysis results showed that this 

method is capable of efficient traffic control with high average speed. In particular, it was shown that the 

cooperative control method constructed by Soft Actor Critic can control traffic more safely and stably than 

Deep Q-Network one. In addition, it was confirmed that the cooperative control model constructed by Soft 

Actor Critic can control vehicles without collision and with less time loss than the priority non-priority 

control. 
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