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1 はじめに
近年，人工知能の分野において，Deep Learningと呼ばれる
手法が大きな注目を浴びている．Deep Learningとは，多数の
パラメータと層構造をもったニューラルネットワークを用いた
機械学習の一手法である．本稿では，Deep Q-Network(DQN)
とよばれる手法を用いて，ロボットの行動学習を行い，その
有用性の検証を行う．

2 先行研究
MnihらのDQNの手法 [1]では，強化学習の位置手法である

Q-Learningと、Deep Neural Network(DNN)を組み合わせ，観
測されるゲームの画像データから最適な行動選択を行う．環境
の状態 sと，行動 aから求まるQ関数Q(s, a)を，DNNを用い
て関数近似を行う．また，NNのモデルにConvolutional Neural
Network (CNN)を利用する事で，高次元な生の画像データの
学習を可能にしている．更に，一度経験した環境のデータ s
をサンプルとして記憶し，繰り返し利用する Experience Reply
という手法を取り入れている．本研究ではこの学習手法を，シ
ミュレータ及びロボットの行動学習に応用する．

3 DQNシミュレータ及びロボットの制御
本研究では，現実の環境においてロボットが自律的に障害
物を避けながら前進できることを目指す．DQNシミュレータ
(図 1左)では，カメラビューによってロボット全体と周囲の状
況がわかるように撮影された画像と，前方 180度の距離デー
タを報酬として用いて事前学習を行う．一方，リアルな環境
で動くロボット (図 1右)では，機体に取り付けられたAndroid
端末から取得したカメラ画像をサーバに送信する．受信した
サーバでは，DQNシミュレータを用いて行った事前学習から，
ロボットの次の動作を選択し，ロボットに対して送信する．こ
のシステムを用いて，環境シミュレータを通してどの程度適
応させることができるか評価を行う．

3.1 Deep Q-Learningシミュレータの構成

ロボットの行動学習にDQNを応用するにあたって，学習コ
ストの削減のため，予め DQNシミュレータ (図 2)を構築し，
その上で実験を行った．本シミュレータでは，より現実に近い
環境を再現するため，WebGLを用いて 3Dグラフィックスで
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図 1: 左:シミュレータでの事前学習右:ロボットの動作制御

実装した．シミュレータ上では，ロボットが行動を選択した
結果，得られた環境データを逐次サーバに送信する．サーバ
サイドは，Deep Learning framworkである chainer [2]を用い
て実装されており，受信したサンプルデータを元にオンライ
ン学習及び行動選択を行う．そこで選択された行動をシミュ
レータにフィードバックする事で，次の環境へ遷移する仕組
みである．また，本シミュレータでも，Mnihらの手法と同じ
く Experience Replyのアルゴリズムを実装しており，オンラ
イン学習でありながら，教師ありのバッチ学習に近い環境で
学習を行っている．

図 2: DQNシミュレータの動作画像

3.1.1 画像による学習

本シミュレータでは，環境の状態 sとして，ロボットの頭
上から見下ろしたカメラビュー (96×128)を用いる．本来高次
元である画像データに対し，前処理としてグレースケール化
を行い，RGBの 3次元の画像を 1次元に下げる．これにより，
障害物や環境の色による影響を可能な限りなくし，また，色
の強弱に左右されないよう，エッジ検出を行う．これを CNN
の入力とし，畳込み及びプーリング変換を施す事で，行動状
態価値 Qを求める．
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3.1.2 報酬の仕組み

本シミュレータでは，ロボットの前方 180度に超音波セン
サーが取り付けられている事を想定し，そこから得られた距離
データの平均値を報酬として利用する．この距離平均を 0 ∼ 1
の範囲で変換し，また，ロボットが障害物に衝突した場合は，
−1の負の報酬を与える事で，報酬の範囲を −1 ∼ 1に正規化
している．

3.1.3 DQNの構成

本シミュレータでは，(表 1)の CNNを，状態行動価値 (Q
値)を求めるための近似関数 (Q̃(s, a))とする．

表 1: ネットワークの構成
layer patch stride padding output func

data - - - 96×128×1 -
conv1 8×8 4 2 24×32×16 -
BN1∗ - - - 24×32×16 ReLu
conv2 4×4 2 1 12×16×32 -
BN2∗ - - - 12×16×32 ReLu
fc1 - - - 1×256 ReLu
fc2 - - - 1×4 ReLu

この関数 Q̃に画像データ sを入力し，求まった Q値の近似
値を利用して，ネットワークのパラメータを更新する．この
時の更新式は，学習率 α = 0.001, 割引率 γ = 0.7として，以
下の式を用いて，教師データ tを求める．

t = reward + γ ∗max
a

Q̃(s′, a) (1)

ここで s′は，1ステップ後の画像データをあらわす．この教師
データ tと Q̃(s, a)を差分として，勾配計算を行い，誤差逆伝
搬を用いて重みの更新を行う．また，この時 Experience Reply
で利用するバッチの大きさは，1バッチ = 100サンプルとす
る．関数 Q̃の出力を元に行動を選択する際は，ϵ-greedy法を
利用し，ランダム係数 ϵ を，学習中では 1.0に，テストでは
0.05に設定している．

3.2 ロボット

本システムに使用するロボット (図 3)には，Arduinoを用い
て駆動用モータを制御し，機体に取り付けられた Android端
末に内臓されているカメラを利用して前方の風景を取得する．
取得したデータは，Androidからサーバに対して送信さる．ま
た，Androidはサーバからロボットの行動命令（前進，後退，
左旋回，右旋回）を受信し，そのデータによってロボットが
動作する．

4 評価実験
前述したDQNシミュレータとロボットを組み合わせて，動
作の検証を行う．DQNシミュレータでは２つの学習を行う．

∗BN は Batch Normalization の略

図 3: 作成したロボット

一つ目は，ロボットの頭上から撮影した画像と，ロボットか
ら前方 180度の距離を報酬として学習である．二つ目は，ロ
ボットから前方 180度の距離を用いた行動学習を行った．ど
ちらの方法を用いても，少なくともシミュレータ上において
は，衝突しないような行動を学習できることがが確認できて
いる ∗．

5 現状の問題点と解決策
本稿では，DQNとロボットの学習を行う上で，あらかじめ

シミュレータ上で学習を行うことによって，ロボットの行動学
習にかかる時間を大幅に削減することができた．しかし，シ
ミュレータ上で取得される情報と，実際に動作するロボット
から取得されるデータに差異があり，正しく動作することが
困難である．この問題の解決策として，現実の環境をシミュ
レータ内の環境に近づけることや，センサの精度を向上させ
るなどの工夫が必要である．

6 まとめと今後の課題
本研究では，DQNを用いた自律制御ロボットの開発を行い，

動作の検証を行った．シミュレータを用いて学習を行うこと
によって，多少の誤差はあるものの，実際にロボットを動か
せることが確認できた．今後は，あらゆる状況に対応できる
ように様々な状況で学習を行うことによって，どのような状
況においても自律的に判断し，対応することが課題として挙
げられる．
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∗動作の様子：https://github.com/myamam/DQNRobot
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