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Abstract– One of the difficult tasks in realizing autonomous driving system is determining an appropriate
action in the situations where a vehicle should avoid multiple obstacles simultaneously. In this study, we
develop a system that realizes avoiding or following behavior without colliding with moving obstacles such
as other vehicles and pedestrians. As an good example of these situation, we take a T-intersection where the
system should be paid attention to on the left, right, and in front of the vehicle. Specifically, we consider the
acquisition of avoiding or following behavior of by reinforcement learning considering the two objectives of
speed and safety. The proposed method makes a vehicle to adjust the priority of obstacles by introducing a
reward that considers the weighting of each objective.
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1 はじめに
近年の「自動運転」技術は大きく進歩しており，自動
駐車や走行時の車線逸脱システム，前方車両の追従な
どヒューマンエラーに起因する事故減少への貢献が期
待されている．日本内閣府が採用するアメリカの SAE
Internationalの基準によれば，現在の自動運転技術は，
「限定された条件のもとでシステムが全ての運転タスク
を実施するが，緊急時などシステムから要請があれば
運転者が操作を行う必要がある」1) というレベル 3に
到達している．しかし，限られた条件下での自動運転
のほとんどが追従や車線逸脱を防ぐものであり，市街
地の環境で，他の自動車などの複数障害物を同時に考
慮することを想定した衝突回避や追従行動の自動運転
は実現されていない．
近年の自動運転に関する研究では，強化学習を用い
た障害物回避を実現する試み 2)がみられる．強化学習
は一つの目的に対して，その目的達成のための方策を
試行錯誤を繰り返して学習する．特に深層学習と強化
学習を組み合わせた深層強化学習は，深層学習による
強力な関数近似と特徴抽出により状況に対する最適な
行動の獲得が可能である．
本研究では，市街地の T字路走行時を例として，左
右前方にそれぞれ注意すべき他車，歩行者などの移動
障害物が存在する場合に，回避や追従行動を実現する
システムを開発する．具体的には，スピードと安全性
の二つの目的を考慮する多目的逐次意思決定問題とし
て定式化することによって，対象物の回避あるいは，追
従行動を深層強化学習によって獲得する．本研究では，
各目的の重みづけを考慮した報酬を導入することによっ
て障害物の優先度を調整し，状況に合わせた方策が獲
得できることを検証する．

2 関連研究
自動車運転の実現に対しては，多くの研究や技術が
提案されており，障害物については停止している物，お
よび，移動する物，それぞれ扱っている．停車車両や
車線などの固定障害物に対してはその陰にある見えな
い対象物の予想など，自動運転に向けて重要な要素で
あるが，実際の交通は，これに加えて対向車や前方車

両など移動する障害物が多く存在し，運転者にはそれ
らとの衝突がない円滑な操作が求められる．

2.1 高速道路における自動運転

Yuら 3) の研究では，片側 2車線の高速道路の環境
において，前方に走行する車両が 1台存在する場合の
車両を追い越す行動の学習に成功している．また，Zhu
ら 4)の研究では片側 1車線の高速道路の環境で，前方
の人間が運転している自動車への追従行動の獲得に成
功している．

2.2 市街地における自動運転

Jansonnら 5)の研究では，片側 1車線の市街地の環
境で逆走車の回避行動や，前方を走行する自動車の追
従行動の獲得に成功ている．また，自動車会社Teslaの
車両に搭載されている「オートパイロット 6)」は，同
一車線内でのハンドル操作，加速，ブレーキを自律的
に行うシステムで，前方車両の追従が可能である．

2.3 同時に複数の障害物が存在する際の自動運転

Makantasisら 7)の研究では，片側 3車線の高速道路
において同一方向を進行する車両が複数台存在する場
合の追従・追い抜きの行動を獲得することに成功して
いる．Teslaでは「ナビゲート オン オートパイロット
8)」という技術が，オートパイロット 6) とは別に追加
オプションとして車両に搭載できる．このシステムは
カーナビゲーション設定時に，目的地までの高速道路
でステアリング操作や加減速のみならず，車線変更を
含めた自動運転を可能にしている．

2.4 本研究：市街地における同時・複数の障害物

移動障害物を考慮した既存研究の多くが一つの障害
物に対するものであり，同時に複数の障害物を考慮し
た研究では，高速道路で同一方向に走行する障害物に
対するもの 7)であった．一方，多くの事故は高速道路
ではなく市街地で起こっており，その原因は対向車や
歩行者，自転車などの混合交通流であることが挙げら
れる．混合交通流においては同時に複数の障害物を回
避する場合が多く，これを考慮した自動運転が課題で
ある．



そこで本研究では，市街地走行を想定し，対向車と
横方向からの飛び出しが同時に発生する環境でそれら
と衝突のない行動を獲得する手法を提案する．

3 強化学習
強化学習は，意思決定主体であるエージェントが，環
境と相互作用しながら，幾度の試行錯誤を経て，行動
によって与えられる報酬の累積値を最大になるように
学習する手法である．
強化学習のモデル化は，マルコフ決定過程 (MDP)
によって行われる．ある状態への遷移確率がその直前
の状態のみに依存するというマルコフ性をもとにモデ
ル化される．マルコフ決定過程は ⟨S,A, P,R, γ⟩ でモ
デル化される．S は環境の状態集合，Aはエージェン
トの行動集合，P は遷移先の確率分布の集合，Rは状
態遷移後にエージェントが獲得する報酬の集合，そし
て γ は割引率を示す．
各離散時間 t において，エージェントは状態 st ∈ S
を観測し，状態から選択可能な行動に対する選択確率
分布である方策 π(at|st) を用いて行動 at ∈ Aを選択
する．エージェントは行動の実行後，環境から次状態
st+1 ∈ S と報酬 r(st, at) ∈ R を受け取る．強化学習
の目標は，初期状態から割引累積期待報酬を最大化す
る方策を学習することである．目的関数は式 (1)で表
される．

J(π) = E(st,at)Ẽ,π

[ ∞∑
t=0

γtr(st, at)

]
(1)

3.1 Proximal Policy Optimization (PPO)

強化学習は，Value-basedと Policy-basedに大別さ
れ，本研究では後者を用いる．Policy-basedの手法は，
価値関数を用いず，方策空間内で直接方策を最適化す
る．Policy-basedの手法において代表的な方策勾配法
では，方策 π(at|st; θ)を θ でパラメータ化し，θ の関
数として目的関数 J(π(at|st; θ))を表現し，勾配降下法
を用いて最適化する．方策勾配法では，勾配の推定値
の分散が大きい場合，方策パラメータの更新が大きく
なり，学習が安定しない場合がある．
方策勾配法に基づいた深層強化学習手法であるTrust

Region Policy Optimization(TRPO)9) は，方策の更
新幅を制限することによって上記の問題を回避する．
TRPOは価値関数 V を学習し，方策勾配の計算に必要
なアドバンテージ関数 Aを推定する．学習中，TRPO
はKステップの間方策を実行し，行動価値関数Q(s, a)，
状態価値関数 V (s)の推定値からアドバンテージ関数
A(s, a)を式 (2) - (4)で計算する．

Vπ(st) = Eat,st+1,...

[
K∑
l=0

γtr(st+l)

]
(2)

Qπ(st, at) = Est+1,at+1,...

[
K∑
l=0

γtr(st+l)

]
(3)

Aπ(s, a) = Qπ(s, a)− Vπ(s) (4)

TRPO の目的関数では式 (5)のように，更新前の方策
πθold と現在の方策 πθ との間の Kullback-Leibler(KL)
divergenceの変化に応じてペナルティを与える．

Fig. 1: junction environment

LTRPO(θ) = Êt[
πθ(at|st)
πθold(at|st)

Ât−

βKL[πθold(・|st), πθ(・|st)]]
(5)

β はペナルティに対する重みである．TRPOはニュー
ラルネットワークのパラメータが共有できず，実装が
困難な手法として知られる．
Proximal Policy Optimization (PPO)10) は KL di-

vergence を用いる TRPO に対して実装が容易で拡張
性のある近似手法である．PPOの目的関数は式 (6)で
表される．

LPPO(θ) = Êt[min(rt(θ)Ât,

clip(rt(θ), 1− ϵ, 1 + ϵ)Ât)]
(6)

ここで，rt(θ) = πθ(at|st)
πθold

(at|st) は方策の変化量であり，

rt(θ) をパラメータ ϵ によって一定の範囲内にクリッ
ピングすることで，方策の大きな変化を防ぐ．本手法
では，強化学習手法として PPOを用いる．

4 提案手法
4.1 実験環境
実験ではシミュレータとして，環境作成が容易なこと
やパラメータが充実しているという観点から，SUMO11)

を用いる．実験は，Fig. 1に示す片側 1車線で制限速度
が 60[km/h]の道路において行った．1ステップを 0.1[s]
として実験し，障害物は，エージェントとなる自動車
の進行方向に対して右側前方の側道から飛び出しエー
ジェントと同一進行方向を走行するバイクと，対向車
線をエージェントに向かう方向に走行する自転車の二
つである．
実験で用いた環境はエージェントの走行車線 2車線，
対向車線 1車線の構造になっている．これはシミュレー
タ上でエージェントを逆走させることができなかった
ためで，対向車線を走行する自転車を逆走させること
によって，見かけ上走行車線 2車線で片側 1車線の道
路環境を表現した．
この環境においてエージェントは実験環境の左端から
速度 10[m/s]で走行を開始し，バイクは側道の下端から
速度 3[m/s]で出現しエージェントが交差点前約 25[m]
付近に到達した時に側道からエージェントの走行車線
に飛び出す．エージェントはバイクの位置を交差点前
30[m]になるまで観測できず，対向車線を走行する自転
車の位置は常に観測できるものとする．また，バイク
と自転車の最高速度はそれぞれ 8[m/s]，4.17[m/s]に設
定し，バイクは最高速度に達するまで 0.8[m/s2]で加速
する (自転車は出現時から最高速)．



4.2 状態入力・行動出力・報酬設計
状態入力を Table 1，行動出力を Table 2 に示す．
報酬関数は Table 3 に示すように設定した．バイ
ク，自転車の位置と速度をそれぞれ xbike, ybike, vbike，
xbicy, ybicy, vbicy とする．
状態入力は，エージェントとなる車が観測可能な状
態として，エージェント自身の道路環境での位置，速
度，加速度に加え，二つの障害物との相対位置，距離，
相対速度の計 12次元を用いた．障害物との相対位置，
相対速度はエージェントの位置，速度から障害物の位
置，速度を引いたものを用いる．距離の計算式を式 (7)，
(8)に示す．
行動出力は，エージェントの車が実行できる行動と
して，前ステップの状態を維持する「何もしない」，
0.8[m/s2]での「加速」，5[m/s2]での「減速」，「車線
変更」の 4種類とした．また，車線変更には 1[s](10ス
テップ)かかるものとし，その際 0.3[m/s2]減速するも
のとした．
報酬設計はスピード罰のR1，対向車線走行罰のR2，
障害物と衝突した時の罰である R の 3 種類とした．
R1 はエージェントの速度 vcar から道路の制限速度
(16.7[m/s])を減算し 50で割ったものを用いる．R2は
対向車線を走行した時にステップごとに-0.8を与える．

distbike =
√
(xcar − xbike)2 + (ycar − ybike)2 (7)

distbicy =
√
(xcar − xbicy)2 + (ycar − ybicy)2 (8)

Table 1: state
State input

car position(xcar, ycar)
car speed (vcar)
car acceleration (acar)
Relative position of car and bike(xsbike, ysbike)
Relative position of car and bicycle(xsbicy, ysbicy)
Distance of car and bike (distbike)
Distance of car and bicycle (distbicy)
Relative velocity of car and bike (vsbike)
Relative velocity of car and bicycle (vsbicy)

Table 2: action
Action output

do-nothing
accel(+0.8[m/s2])
brake(-5[m/s2])
lane-change(-0.3[m/s2])

Table 3: reward
　 setting value

R1 speed penalty (vcar − 16.7)/50
R2 driving opposite lane penalty -0.8
R collision penalty -100

4.3 多目的逐次意思決定問題としての定式化
本研究では複数の障害物が同時に存在する際の運転
方策獲得問題を，Table 3に示す報酬関数 R1，R2によ
る多目的逐次意思決定問題として定式化する．エージェ
ントは各目的に対する重み (W1,W2)を持つ．この二つ

Fig. 2: following

Fig. 3: overtaking

の重みを変更することで，異なる方策を獲得する．報
酬の合計 Rall を，式 (9)に示す．

Rall = R1W1 +R2W2 +R

W1 +W2 = 1

0 ≤ W1 ≤ 1

0 ≤ W2 ≤ 1

(9)

5 計算機実験

Fig. 1に示す環境において，11通りの重みの組み合
わせに対し，それぞれ 300,000ステップ学習させた．

5.1 実験結果と考察

実験結果をTable 4に示す．また，追従と追い抜きに
ついてシミュレーション画面の様子をそれぞれ Fig. 2，
Fig. 3に示す．

軌跡図は赤色がエージェント軌跡，青色がバイクの
軌跡，緑色が自転車の軌跡を示しており，縦軸は位置の
y座標 [m]を，横軸は位置の x座標 [m]を示す．軌跡図
の下半分は位置ごとに選択した行動を表しており，下
から順に「何もしない」(do-nothing)，「加速」(accel)，
「減速」(brake)，「車線変更」(lane-change)である．ま
た，速度推移図は，赤色がエージェントの速度を示し
ており，青の点線はバイクの最高速度 8[m/s] を示す．
横軸は時間 [s]を，縦軸は速度 [m/s]を示す．

Table 4: result
W1 W2 action result

0.0 1.0 following bike(vsbike < 0)
: : :
0.4 0.6 following bike(keep following distance)
0.5 0.5 overtaking bike・avoidance bicycle
: : :
0.9 0.1 overtaking bike・avoidance bicycle
1.0 0.0 meandering after avoidance obstacles



Fig. 4: following trajectory(slow)

Fig. 5: following speed(slow)

重み W1 が 0.0から 0.3の時は，エージェントはバ
イクを認知後ブレーキをかけ，十分に減速してから追
従行動をとる方策を獲得した．W1 が 0.1 の時の軌跡
を Fig. 4に，エージェントの車両速度を Fig. 5に示す．
エージェントの速度はバイクの最高速 (青線)に比べ小
さく，自転車の追従速度も遅い．これは対向車線に出
た際の罰が大きく，スピードによる罰も小さいためで
あると考えられる．また，バイクより遅い速度での追
従になったのは，ステップ当たりの罰がW1 = 0.1の
場合-0.02程度であり，衝突罰-100に比べ極めて小さい
ため，衝突を確実に避けるためであると考えられる．

Fig. 6: following trajectory

Fig. 7: following speed

W1が 0.4の時の軌跡を Fig. 6に，エージェントの車
両速度を Fig. 7に示す．エージェントは追従行動を獲
得したが，バイク認知後ブレーキをかけ，バイクの後
を等車間距離で追従する方策を獲得した．これは重み
W1が 0.0から 0.3の場合に比べスピードの罰が大きい
ため，速度を落とさないように行動したからと考えら
れる．

Fig. 8: overtaking trajectory

Fig. 9: overtaking speed

重みW1が 0.5から 0.9の時は，バイク追い抜き，自
転車を回避する方策を獲得した．W1が 0.6の時の軌跡
を Fig. 8に，エージェントの車両速度を Fig. 9に示す．
バイク認知後に車線変更し，反対車線に飛び出して加
速した上で，バイクを追い抜いた後自転車と衝突する
前に走行車線に戻る行動を取った．エージェントの速



度はバイクの最高速に比べ大きく，バイクを追い抜き
反対車線に出た後，自転車の前でブレーキをかけて走
行車線に戻るような回避行動を取っていることが分か
る (W1 が 0.9 に近付くほど減速は少ない)．これはス
ピードの罰が大きくなり，減速することの罰が大きく
なるため，なるべく速度を落とさずに行動するために
反対車線に飛び出したと考えられる．

Fig. 10: meandering trajectory

Fig. 11: meandering speed

W1が 1.0の時の軌跡を Fig. 10に，エージェントの
車両速度を Fig. 11に示す．重みW1 が 1.0の時には，
W1が 0.5から 0.9と同様にバイクと自転車を追い抜い
た後，蛇行運転をした．速度推移は開始時点から高い
速度を維持したまま終了していることが分かる．これ
は反対車線の走行罰がないためと考えられる．

6 まとめ
本研究では，二つの障害物を同時に回避する問題を，
スピードと危険度の 2目的による多目的逐次意思決定
問題として定式化し，目的の重みの違いによって異な
る獲得方策が得られることを示した．この結果をふま
えて，市街地でも周辺の住民の特性，たとえば高齢者
が多い地域や通学路などに合わせて，重みを調整した
システム実装が考えられる．
今後の課題として，蛇行行動などの妥当でない行動
の防止策のための報酬関数の改善などが挙げられる．ま
た，横方向の加速度を制限し，乗り心地も考慮した運
転行動の獲得に向けた応用などが考えられる．
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