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In online food delivery, which is expanding all over the world, the increasing number of traffic accidents 
during delivery is becoming problematic. To ensure the safety of delivery workers and the residents, it is 
necessary to understand the incentives of workers for behavior choices. While many existing sharing 
platforms are pulling workers into the online labor process by such incentives as on-peak/off-peak 
surcharges, workers try to accomplish more than their goals within a limited time. In this paper, to prevent 
over-speeding during delivery, we compare and evaluate some task assignment methods and incentive 
schemes by multi-agent simulation. We model worker's rational choices of behaviors based on 
reinforcement learning considering the profit and over-speeding of delivery workers. 

 

1. はじめに 
世界の交通事故における死者数のおよそ 4 分の 1
は自転車と歩行者で占められ日本では 2011 年から
自転車や歩行者の死亡・重症事故の予防を目的とし

て生活道路区域での速度規制が進められている[1]． 
一方 2000年代から世界中で拡大している，オンラ
インフードデリバリーでは，簡単な手段で募集され

たワーカーによる配達中の交通事故が社会問題化し

つつある[2]． 
このため，拡大が続くフードデリバリーにおける，

ワーカーの行動選択に関するさまざまなインセンテ

ィブスキームを理解し，ワーカーや地域住民の安全

を確保する必要がある． 
オンラインフードデリバリーのサービス事業者は，

ワーカーの配達中の交通ルール違反に対し，サービ

ス利用停止によるペナルティを与えることや，格付

け等の社会的な評価によって速度超過を抑制してい

る． 
本論文では，罰金によるペナルティと注文減少に

よる機会損失とを組み合わせることで，ワーカーの

配達中の速度超過を抑制することを目的とする． 
状況に応じたワーカーの行動選択と，稼働時間あ

たりの収入・移動中の速度超過率を評価可能な，シ

ミュレーションを構築し，タスク割当手法とインセ

ンティブスキームを検討する． 
強化学習によりワーカーエージェントの合理的な

行動選択を推論し，シミュレーションの結果を学習

データとしてより良い行動選択を学習させる． 
本論文は，以下のように構成される．2 章で関連

研究について議論する．3 章で提案の概要と目的を
述べる． 4 章でシミュレーションモデル, 5 章で強
化学習について, 6章で提案手法を説明する．7章で
評価結果を示し，8章で本論文をまとめる． 
 

2. 関連研究と課題 
配達を行うワーカーの主な収入は，店舗まで移動

して商品を受け取り依頼主へ届ける基本収入と，移

動距離に応じた収入がある． 
サービス事業者は依頼主との仲介料と配達管理サ

ービスの利用料を，手数料としてワーカーから受け
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取る． 
ワーカーは，配達者コミュニティ内での行動規範

を順守することでサービスを利用できるが，遅配に

よる低評価が続くとサービスを利用できなくなる可

能性があるため，配達時間に関する厳しい要求によ

る速度違反の要因にもなっている[2]． 
ワーカーの労働時間と行動選択には，配達の依頼

を受けてから完了するまでの基本収入が大きな影響

を与えている [3]． 
既存の多くのシェアリングプラットフォームでは，

オンピーク/オフピーク時の割り増し料金や，格付け
の高い人への追加インセンティブ等によって，より

強力にワーカーをオンライン労働プロセスに引き入

れ，ワーカーは目標以上のタスクを達成しようとす

る[4]． 
本論文では，速度超過に対し罰金によるペナルテ

ィを与える手法と，注文数の減少による機会損失の

ペナルティを与える手法を検討し，マルチエージェ

ントシミュレーションによる評価を行う． 
 

3. 提案手法と目的 
本テーマでは，ワーカーの配達中の速度超過を抑

制するためのタスク割当手法とインセンティブスキ

ームを検討する． 
また，エージェント・ベース・モデルで表現され

たワーカーの一連の行動をシミュレーションするこ

とにより，稼働時間あたりの収入と移動中の速度超

過率を評価する． 
シミュレーションにおける状況に応じたワーカー

エージェントの合理的な行動選択は，強化学習で求

める． 
図 1に，タスク割当とインセンティブ設計の概要
を示す．速度超過などワーカーの行動履歴と個性に

応じた配達タスク依頼を調整し①，これを受託した

ワーカーが配達時の行動方針（消極的：平均速度以

下で移動 / 規制遵守：規制速度の範囲内で移動 / 規
制無視：規制速度を超過して移動）に従って配達を

行い②，速度超過があった場合は罰金を課す③． 
このような手法により，速度超過を抑制すること

を検討する． 
 

 
図 1：タスク割当とインセンティブ設計の概要 

 

4. シミュレーションの概要 
本稿では，プログラム言語 pythonによって，提案

手法の検証ロジックを実装する．シミュレーション

上でワーカーの個性と配達中の行動パターンを表現

し，配達タスク中の行動選択を観察する． 
 

4.1配達エリア 

配達エリアは 4×4の座標上に位置するとし，隣接
エリアとの距離が常に 1kmとする． 
配達の開始位置から配達先への移動について，配

達収入と速度超過の有無を計算する．移動距離は開

始座標から配達先座標までのユークリッド距離で計

算し，移動経路探索は行わない．移動速度について

は 6.1で述べる． 
シミュレーションでの時間経過は 10分を 1tickと

し，ワーカーの行動による時間の経過と配達サービ

スが提供中かを計算する． 
 

4.2配達タスク 

 図 2に，配達タスクについてのシナリオと状態遷
移・行動について示す．1 日が始まるとワーカーは
「依頼待ち（依頼なし）」の状態となり，待機を実行

すると一定確率で「依頼待ち（依頼あり）」の状態と

なる．配達の依頼は必ず実行され，「配達」状態とな

る．配達を実行すると「依頼待ち（依頼なし）」状態

に戻る．1 日のサービス提供時間が終了するか，ワ
ーカーの稼働時間が終わると 1日が終了する，  
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図 2：ワーカーの状態遷移 

 

5. 強化学習による行動選択 
ワーカーのそれぞれの状態での行動選択確率を求

めるために，現実の行動データを用いることなく，

シミュレーションの結果を学習データとして用い，

より良い行動選択を学習させる． 
 

5.1 Q学習を用いたワーカーの行動選択 
 ワーカーのすべての状態における最適な方策（Q
値）を知るため，状態を入力(Input: state)としてアク
ション(output: action)を出力するニューラルネット
ワーク（Q-Network）を作成して Q 値を近似し，学
習を行う． 
ニューラルネットワークは，入力層を全結合/128
ノード，中間層を全結合/128ノードを 2層，出力層
を活性化関数に恒等関数を使用する全結合/1 ノード
とする． 

 

5.2 学習データの収集 

1 日間のワーカーエージェントの行動を 1 回のシ
ミュレーションとし，記録された状態/行動/報酬/次
の状態を Experience Replay [5]によって集中学習さ
せる．  
シミュレーションは 5000回実行され，シミュレー
ション 1回毎に 1回の学習を行う．学習に利用する
行動記録のバッチサイズは 32 とする．ε-greedyア
ルゴリズムにより，epsilonを初期値 1から 0.01まで
減衰率 0.9995で漸減させながら，学習した方策を利
用する[5]． 
行動選択のためには Q-Networkを使って推論する
が，学習時には Q-Networkと同じネットワーク構造
の Target Network[5]を用いて学習を安定化させてい

る． 
Q-Network の学習時に損失関数である TD 誤差を

計算する際，現在の状態の Q 値を求めるために
Q-Networkを用いるが，次の状態の Q値を求める際
には Target Networkを用いる．Target Networkの重み
は古い Q-Network の値を用い，定期的に（100 回学
習するごとに）最新の Q-Networkと一致させる． 
 

6. タスク割当・インセンティブ設計 

6.1 エージェント設計 

シミュレーション内で，ワーカーエージェントは

それぞれの状態において，内部状態を考慮して行動

を選択する．内部状態のうち， 1日の稼働時間と配
達時間あたりどれくらいの収入を得たいか（希望時

間収入）は，ワーカーのタイプごとに固定されてい

る． 
表 1にワーカーエージェントの内部状態，表 2に

ワーカーエージェントのタイプを示す． 
 

表 1 ワーカーの内部状態 
 範囲 変化 
稼働時間 (tick) 24～72 行動により増加 
合計収入 0～ 配達に応じて増加 
移動速度 (km/h) 12，18，28 配達ごとに変化 
速度超過 なし，あり 配達ごとに変化 
1日の稼働時間 (h) 4，8，12 なし 
希望時間収入 1000，1500，

2000 
なし 

 
表 2 ワーカーエージェントのタイプ 
 1日の稼働時間 (h) 

4 8 12 
希望時間 
収入 

1000 タイプ 1 タイプ 2 タイプ 3 
1500 タイプ 4 タイプ 5 タイプ 6 
2000 タイプ 7 タイプ 8 タイプ 9 

 

6.2 タスク割当調整 
ワーカーエージェントが「依頼待ち（依頼なし）」

の状態で待機を実行すると，確率 60%で配達タスク
が割当てられる．配達タスクの割当ては，ワーカー

エージェントのタイプ1～9の順番で1回ずつ行われ
る． 
提案手法「タスク割当調整」では，ワーカーの配

達中に速度超過が観察された場合，次回の「依頼待

ち（依頼なし）」では配達タスクが割当てられず他の
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タイプのワーカーへ配達タスクが割当てられる． 
この結果 15 回配達毎の報酬 1 が得られ難くなる
ため，間接的にワーカーエージェントの速度超過が

抑制される． 
  

6.3 報酬とインセンティブ設計 
ワーカーエージェントは配達依頼があると 3つの
移動行動方針（消極的・規制遵守・速度超過）に従

って配達を行う．その結果に応じた報酬を表 3に示
す． 
配達により基本収入 390と 1kmあたり 60の収入
を金銭収入として得る．配達のたびに移動時間と配

達の金銭収入が計算され，時間あたりの収入がワー

カーの希望額以上の場合は報酬 0.2 が与えられる．
さらに1日に15回数以上の配達を行うと追加の報酬
1が与えられる．  
 また，配達中に「速度超過」での移動を選択した

場合確率 30%，それ以外の移動を選択した場合は確
率 10%で体力切れによる負の報酬-0.2が得られる．  
提案手法である，速度超過が観察されると「罰金」

を課す手法では，配達の金銭収入から罰金 125また
は 390が差引かれる．この結果 1回の配達毎の報酬
0.2が得られ難くなるため，間接的にワーカーエージ
ェントの速度超過が抑制される． 
 

表 3 ワーカーへの報酬設計 
 報酬 行動への影響 

1回の配達毎 0.2（希望時間
収入を考慮） 

直接的 

15回配達毎 1 直接的 
速度超過あり

（罰金 125/390） 
0 

間接的（時間収入が

減少） 
速度超過あり

（依頼減少） 
0 間接的（配達回数減

少による機会損失） 
体力切れ -0.2 直接的 
 

7. シミュレーションの実行結果 
図 3に，シミュレーションによる提案手法の効果
を示す．4本のグラフのうち，一番左（1:改善策なし）
が改善策の適用前，中央の２つ（2:罰金（小），3:罰
金（大））が配達中の速度超過に対し罰金を課した結

果を，右端（3:タスク割当調整）がワーカーの働き
方のタイプによって依頼数を変化させた結果を示し

ている． 
配達中の速度超過に対し少額（125）の罰金を課し
た場合では速度超過が 5.0%改善されているが，高額

（390）の罰金を課すと速度超過が 15.8%改善される
一方で収入も大きく減っている． 
ワーカーの働き方のタイプによって依頼数を変化さ

せたグラフでは，速度超過が 5.5%改善するという結
果になった． 
 タスク割当調整を行った場合よりも，少額の罰金

を課した場合の方が平均配達収入の減少が低く速度

超過率も同等に抑えられており，バランス良く改善

されている．  
 

 
図 3：シミュレーション結果 

 

8. おわりに 
本稿では，オンラインフードデリバリーでの交通

課題に対して，ワーカーの行動を外部からの要因に

よって変化させることで，事故を回避する方法を提

示するものである． 
配達中の速度超過に対し「罰金」「タスク割当調整」

の提案手法を適用した結果，速度超過が 5.0%～
15.8%減少した．少額の罰金を課した場合，速度超過
が抑えられ平均配達収入減も少なく済む結果となっ

た． 
以上の結果から，強化学習によりワーカーエージ

ェントの合理的な行動選択を推論し，配達収入・移

動中の速度超過率を観察可能なシミュレーションを

構築することで，「罰金」「タスク割当調整」など速

度超過を抑制する手法を評価することが可能になっ

た．今後さらに，タスク割当・インセンティブ設計

を改良していく． 
現在の課題として，ワーカーが 1日の稼働時間と

配達時間あたりどれくらいの収入を得たいか（希望

時間収入）が事前に分かっているとしている点があ

る．ワーカーの行動を観察し，ワーカーのタイプを

推測する方法を検討する必要がある．  
また，現状のワーカーへの報酬設計では，速度超

過に対して直接的に負の報酬は与えず，金銭収入の
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減少や配達タスクの減少によって報酬を得難くする，

間接的な報酬の与え方になっている． 
直接的に負の報酬を与えると，ワーカーが常に消

極的な移動行動をとってしまうためそのような報酬

設計となっているが，今後は直接的な報酬を与えて

もワーカーがより多くの報酬を獲得しつつ，負の報

酬を避けるような行動選択を模擬できる，エージェ

ントモデルと強化学習のモデルを検討する．  
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