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強化学習を用いた無線センサネットワークの
データ通信経路自律制御の検討

呉 天雄1,a) 近藤 正章1

概要：マルチホップ無線センサネットワークは近年広く用いられるようになってきている．センサノード
の多くはバッテリー駆動であり，センサノードの消費電力を抑えつつ，バッテリー切れでダウンするセン

サノードの発生をなるべく遅くするようにセンサネットワークを制御することは，無線センサネットワー

クの重要な課題である．特に，各センサノード間のエネルギー残量やセンシング間隔が異なるときに，セ

ンサネットワークのデータ通信経路を制御することは難しい問題となる．本稿では，強化学習手法を用い

て自律的に最良と考えられる無線センサネットワークデータ通信経路を求める手法を提案する．提案手法

の検討にあたり，センサネットワーク全体を管理できるマスタ計算機の存在を仮定した問題設定から検討

を始め，より現実的な状況として，各センサノードがネットワークの一部のノードの情報のみを持ってい

る状態で通信経路の自律最適化を行う手法も検討する．初期評価として格子状のセンサネットワークモデ

ルを導入し，シミュレーションにより提案手法の評価を行った．評価結果より，固定化されたデータ通信

経路を用いる場合よりも，提案した強化学習による自律制御を用いる場合のほうがセンサネットワーク全

体のライフタイムを長くすることができることが確認できた．

1. はじめに

センサネットワークはセンサをネットワークで相互に接

続することにより，多数のセンサによって得られた情報を

収集・利用するシステムである．無線センサネットワーク

(Wireless Sensor Network: WSN)は，通常はバッテリ駆

動のセンサから無線通信でデータを収集することで，イン

フラ整備の必要がなく低コストで導入できるため，部屋や

ビルの中で用いられるような生活空間規模のものから，街

の中や農地・砂漠など地域規模，地球規模といった様々な

シーンで用いられるようになってきた．

WSNでは，センサノードから得られたセンシング情報を

基地局となるシンクノードまで伝達する必要がある．WSN

においてセンシング情報をシンクノードに送信する方法は

大きく 2つあり，各センサノードが情報を直接シンクノー

ドに通信するシングルホップWSNと，センサノードを中

継しながら通信を行うマルチホップWSNがあげられる．

その中で，マルチホップWSNは，シングルホップWSN

に比べ，通信効率やエネルギー効率に優れており，ネット

ワークの拡張性が高いため，特に注目されている手法で

ある．

WSNのセンサノードはバッテリ駆動の場合が多いため，
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いかに個々のセンサの電力消費を低く抑えるかや，センサ

ネットワーク全体から情報を効率良く収集する上でエネ

ルギー切れでダウンするセンサノードをいかに減らすか

が重要となる．センサ間の通信に対する省電力技術として

は，ノードがデータの送受信をしていないアイドル状態時

の電力削減手法 [1]が提案されてきたが，その他にもデー

タ通信経路を最適化することも重要である．マルチホップ

WSNの通信経路最適化に関する先行研究には，2つの特

定のノード間のマルチホップ通信に対しての研究 [2]や，

WSNをクラスタに分けることによって省電力化を目指し

た研究 [3], [4]などがあるが，多数のセンサノードからシン

クノードまでの通信経路の最適化を対象とする研究や，各

センサノードのエネルギー残量やセンシング間隔を考慮し

つつ自律的に制御を行う研究は少ない．

通信経路の最適化は，各センサノードのエネルギー残量

やセンシング間隔が異なるときに，その解を解析的に求め

ることは難しく，また人手での経験的な通信経路の最適化

も容易ではない．そこで，本稿ではセンサネットワークが

人手を介さずに自律的に最良と考えられるデータ通信経路

を求める手法として，強化学習を用いた自律制御について

検討し，センサネットワーク全体のライフタイムを長くす

るような通信経路の制御手法を提案する．

まず，初期検討としてセンサネットワーク全体を管理で
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きるマスタ計算機の存在を仮定した問題設定から検討を

始める．一方で，センサノード全体の状況を常に把握し，

個々のセンサノードに指示を出しながら経路制御を行うこ

とは難しく，本問題設定では実用性が低いという問題があ

る．そこで，各センサノードがセンサネットワークの一部

のみの情報に基き自律制御を行うマルチエージェント方式

の強化学習手法を導入することで，現実的な手法構築を目

指し検討を行う．

2. 強化学習の理論

2.1 強化学習の基礎

強化学習の枠組みはエージェントと環境の相互作用から

なる．エージェントは行動決定の主体であり，環境はエー

ジェントが相互作用を行う対象である．相互作用は状態・

行動・報酬の 3つの要素で構成される．状態は，エージェ

ントが置かれている状況を表し，行動はエージェントが環

境に対して行う働きかけを，報酬はエージェントが行った

行動の即時的な良さを表す．エージェントが行動を決定す

るためのルールを方策とよび，強化学習の問題を解くとい

うことは，できるだけ多くの報酬が得られるように方策を

設計することに相当する．しかし，すぐには小さな報酬し

か得られない行動でも，後々に大きい報酬が得られる場合

には，初めの行動は全体としてみれば良い行動であると言

えるため，後から得られる報酬を考慮して行動を決定する

必要がある．そこで，収益と呼ばれる，ある期間で得られ

た累積の報酬を表す指標を導入する．強化学習においてよ

く用いられる収益に割引報酬和があり，これは未来の不確

実性を報酬を割り引く形で表した収益である．時間ステッ

プ tで得られた報酬を Rt として，収益 Gt を

Gt =
∞∑
τ=0

γτRt+1+τ = Rt+1 + γRt+2 + · · · (1)

と定義する．割引率 γ(0 ≤ γ ≤ 1)はどれだけ未来を割り

引くかを表した定数である．γ が 1に近づくほど長期的に

有益な行動を評価するようになり，γ が 0に近づくほど，

即時的に有益な行動を評価するようになる．

2.2 方策勾配に基づく強化学習アルゴリズム

エージェントの行動が確率的に表された確率的方策を考

える．状態 sで行動 aを行う確率が，あるパラメータベク

トル θによって表された確率モデル πθ(a|s)に従うとする．
このアルゴリズムの目的は，パラメータ θで表された期待

収益 J(θ)を目的関数として，これを最大化するような確

率的方策 πθ のパラメータ θ を求める問題として捉えるこ

とができる．目的関数 J(θ)の最大化には勾配ベースの方

法が用いられ，ηを学習率として，

θ ← θ + η
∂

∂θ
J(θ) (2)

と繰り返し更新していくことで，局所最適解を求めること

を目指す．

方策勾配に基づく強化学習アルゴリズムは以下の 3 ス

テップで表される．

1. 方策 πθ による行動

2. 方策 πθ の評価

3. 方策 πθ の更新

以下の節では，それぞれのステップについて詳述する．

2.2.1 方策 πθ による行動

状態空間 S が連続で，行動空間 Aが離散である場合は，

S が連続であることから，状態を数え上げることは不可能

であるため，次のような線形関数を介したソフトマックス

関数で確率的方策 πθ を表すことを考える．

πθ(a|s) =
exp(θTϕ(s, a))∑
b∈A exp(θTϕ(s, b))

(3)

ここで，ϕ(s, a)は状態と行動によって定まるベクトルであ

り，θが方策を調整するパラメータベクトルである．環境

との相互作用を通じてパラメータ θについて更新すること

で学習を行う．

2.2.2 方策 πθ の評価

方策勾配に基づく強化学習アルゴリズムでは，期待収益

J(θ)を目的関数として，これを最大化するようなパラメー

タ θを求めることが目的であった．本稿では，式 (1)で表

される割引報酬和を収益に用い，初期ステップからの割引

報酬和の期待値を目的関数と考えると，

J(θ; s0) = E

[ ∞∑
t=1

γt−1Rt

∣∣∣∣∣S0 = s0

]
(4)

とかける．ここで，S0はエージェントの初期状態を表す確

率変数，s0 はエージェントの初期状態の実現値を表す．

2.2.3 方策 πθ の更新

式 (2)における J(θ)の勾配を求めることでパラメータ θ

の更新を行う．割引報酬の期待値を目的関数としているた

め，方策 πに従って状態 sで行動 aを行ったときの行動価

値を表す行動価値関数 Qπ(s, a)は，

Qπ(s, a) = E

[ ∞∑
τ=1

γτ−1Rt+τ

∣∣∣∣∣ st = s, at = a, π

]
(5)

で表され， ∂
∂θJ(θ)は，方策勾配定理 [6]により，行動価値

関数 Q(s, a)を用いて，

∂

∂θ
J(θ) = Eπθ

[
∂

∂θ
πθ(a|s)

1

πθ(a|s)
Qπ(s, a)

]
(6)

= Eπθ

[
∂

∂θ
log πθ(a|s)Qπ(s, a)

]
(7)

と表せる．

実際には，式 (7)で表される勾配を解析的に求めること

はできないため，エージェントが確率的方策 πθ に基づい
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て行動を行い，得られたサンプルを利用して勾配の近似を

行う．エージェントが方策 πθ に従って T ステップの行動

をM エピソードだけ行った結果を用いモンテカルロ近似

により次のように近似する．

∂

∂θ
J(θ) =

1

M

M∑
m=1

1

T

T∑
t=1

∂

∂θ
log πθ(a

m
t |smt )Qπ(smt , amt )

(8)

ここで，smt と amt はそれぞれmエピソード目の tステッ

プ目の状態と行動である．

また，行動価値関数 Qπ(s, a)も未知であるため，これ

を推定する必要がある．行動価値関数を即時報酬で近似し

Qπ(s, a) = Rt とすることで，以下の REINFORCEアル

ゴリズム [7]が導出される．

∂

∂θ
J(θ) =

1

M

M∑
m=1

1

T

T∑
t=1

∂

∂θ
log πθ(a

m
t |smt )Rm

t (9)

行動価値関数の近似法は，方策を表現する Actor と方策

を評価する行動価値関数の 2 つをモデルとして保持する

Actor-Criticアルゴリズム [6]や，確率分布間の擬距離を

KL ダイバージェンスで定め自然勾配 [8] とよばれる勾

配方向を用いてパラメータ θ の更新を行う自然方策勾配

法 [9], [10]が他にあげられるが，本稿では初期検討として，

REINFORCEアルゴリズムを用いた強化学習を利用する．

3. 提案手法

3.1 センサネットワークモデル

本稿では，強化学習を用いた通信経路の最適化を検討す

るにあたり，汎用的なセンサネットワークを考える前に，

簡単化のためセンサノード 9個とシンクノード 1個を図 1

のように格子点に配置した格子状ネットワークを想定する．

格子は辺の長さを 1単位とした正方形で構成されており，

それぞれのセンサノードは左下より順に S1～S9と識別す

る．センサノードのエネルギー残量と保持しているデータ

量を変数にとり，センサノード Si のエネルギー残量と保

持データ量をそれぞれ Ei, Ii とする．センサノードは定期

的に情報収集を行うが，情報収集間隔はそれぞれ異なるこ

とも想定する．1回のセンシングにより 1単位の情報が得

られ，その収集間隔を riとする．各センサノードは自分自

身以外のノードにデータを送信でき，1回の通信でその時

点で持っている全てのデータを送信する．本稿では，上述

のセンサネットワークモデルに対して，初期のエネルギー

残量分布や保持データ量分布が与えられたときに，ネット

ワーク全体のライフタイムを長持ちさせるデータ通信経路

を自律制御することが目的である．

3.2 問題設定

2章で述べたセンサネットワークモデルに対して，方策

勾配に基づく強化学習アルゴリズムを用いるための問題設

x

y

sink

S1 S2 S3

S4 S5 S6

S7 S8 S9

sensor

−1 1

図 1 センサ配置とセンサノード番号，部分獲得情報の例

定を行う．強化学習を行うエージェントは，センサネット

ワーク全体を管理できるデバイス 1 つの場合と，センサ

ネットワークの各センサノードがそれぞれエージェントと

なっている場合を考える．センサノード 9個とシンクノー

ド 1個が図 1のように格子点に配置されているとき，エー

ジェントが取ることができる行動種別は，転送先ノード

（シンクノードを含む）を選択して，当該ノードへデータ

を転送することである．通信距離 d，通信情報量 cのとき，

送信側は Etcd
3，受信側は Ercd

3 のエネルギーを消費する

と仮定する*1．ここで，Et および Er は，それぞれ単位情

報量，単位距離あたりの通信エネルギーに相当する．

エージェントが観測できる環境は，マスタ計算機がセン

サノード全体を管理しながら学習を行う場合は全てのセン

サノードのエネルギー残量と保持データ量であるとし，各

センサノードがマルチエージェントとして学習を行う場合

は，自身とシンクノード側の最近接最大 3ノードのエネル

ギー残量と保持データ量のみとする．例えば，センサ S7

が観測できるノードの範囲は図 1に示したように，セン

サ S4, S5, S7, S8となる．このとき，各センサノードはセ

ンサネットワーク全体の状態に関する知識はなく，一部の

センサノードの状態のみが分かっているという条件のもと

で，個々の学習結果に基づいて行動を選択する．

3.3 全体管理マスタ計算機方式

データ通信にかかる電力を削減しつつ，センサネット

ワーク全体のライフタイムを長くするためには，全ノード

がなるべく均等に電力を消費しながら，かつ情報をできる

だけシンクノードに近いノードに通信することが求められ

る．本節では，これを強化学習で達成するための報酬関数

を全体を管理可能なマスタが存在するマスタ計算機方式に

ついて設計する．

本稿では，センサノードのエネルギー残量の差の最大値

*1 受信時も ACKの送信が必要なため，ここでは簡単のために受信
側も距離の 3 乗に比例すると仮定した．
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eb

ϕeb,i(eb)
ϕ1(eb) ϕ2(eb) ϕ3(eb)

eb

ϕeb(eb)

ϕeb(eb) = w1ϕ1 + w2ϕ2 + w3ϕ3

図 2 三角分布を用いた線形アーキテクチャ

を ∆eold，1ステップ後の同じものを ∆enew，センサノー

ドの保持情報量とシンクノードの距離の平均を dold，1ス

テップ後のそれを dnew として，報酬関数を

∆eold −∆enew
∆eold

+

(
dold − dnew

dold

)3

(10)

と設定する．

式 (10)の第 1項は，観測している範囲内でセンサノード

間のエネルギー残量差が小さくなるように作用し，第 2項

はセンサノードが持っている情報がシンクノードに近づく

ように作用する．

ここで式 (3)におけるϕ(s, a)は，線形アーキテクチャ [11]

を用いて求めることとする．データを送信したセンサノー

ドのデータ送信前エネルギー残量，データ送信後エネル

ギー残量，データ送信前のセンサノードとシンクノードの

距離，データ送信後にデータを保持しているノードとシン

クノードの距離の 4つの指標の特徴をそれぞれ三角分布の

重み付き和を用いて近似することで ϕ(s, a)を決定する．

一例として，データ送信前エネルギー残量 eb を特徴数

n = 3として近似するときの線形アーキテクチャを図 2で

表す．図中の w1, w2, w3 は重みであり，これが eb の線形

アーキテクチャ ϕeb(eb)の形を決定する．同様に，他の 3

つの指標の特徴も三角分布の重み付き和で表すことがで

きる．最後に，4指標の特徴をベクトルに並べることで，

ϕ(s, a)が得られる．

式 (3)で示すように確率的方策 πθ は θと ϕ(s, a)の線形

結合で表され，ϕ(s, a)の各要素は重みベクトルと三角分布

の値の線形結合で表されるため，求めたいパラメータ θが

重みベクトルを並べたものであると解釈できる．

3.4 部分情報に基づくマルチエージェント方式

マルチエージェント方式の場合においては，あるセンサ

ノードと最近接最大 3ノードのエネルギー残量平均の差を

∆eold，1ステップ後の同じものを ∆enew，センサノード

の保持情報量とシンクノードの距離を dold，1ステップ後

のそれを dnew と捉えなおして，式 (10)により報酬関数を

定義することで，あとは前節と同様に強化学習を行うこと

が可能となる特に，各センサノードが観測できる環境に共

通部分があることから，全体の状態に関する知識がなくて

も，センサネットワーク全体のライフタイムが長くなるよ

うなデータ通信経路が学習されると期待される．

4. シミュレーション評価

常に固定化された経路に従ってデータ通信をする場合と

比較しつつ，強化学習を用いた自律的な通信経路決定手法

の評価を行う．

4.1 シミュレーション条件

強化学習における各パラメータは，以下のように設定

する．

• M = 20, T = 15

• 時間ステップ 700回

• 学習率 η = 10

また，各センサノードの初期エネルギー残量，保持データ

量，データ収集間隔は以下とした．

• Ei = 5000

• Ii =

{
1 i = 9

0 otherwise

• ri =

{
3 i = 3, 5, 6

5 otherwise

データ通信コストはEt = 3, Er = 1としてシミュレーショ

ンを行う．

強化学習を行わない場合には，データ通信経路として各セ

ンサノードがシンクノードに最も近づく最近接ノードにデー

タ通信を行う経路選択を考える．例えば，センサ S7からは

S7→ S4→ S1→ sink，S8からはS8→ S5→ S2→sink，

S9からは S9→ S6→ S3→sink，というデータ通信経路

に従い，各ノードがデータ送信を行う．

このように単純な通信経路に従って転送を行う場合，シ

ンクノードに近いセンサノードを必ず通ってデータがシン

クノードに集められるため，それらのノードのエネルギー

残量の減りが速く，早い段階でバッテリ切れを起こすノー

ドが出現する，つまりセンサネットワークのライフタイム

が短くなると予想される．また，データ収集間隔の違いに

よってもライフタイムに影響すると想定される．

4.2 評価結果

本評価では，提案する強化学習を用いたデータ通信経路

自律制御により，状況に適したデータ通信が行えているこ

とを各センサノードのエネルギー残量を観測することで確

認する．

図 3，図 4，および図 5に，強化学習を用いずにシン

クノードに最も近づく最近接ノードに固定的に通信した場
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図 3 固定通信経路利用時のエネルギー残量変化

合，マスタ計算機を利用した強化学習を行った場合，部分

的に環境を観測できるマルチエージェント強化学習を行っ

た場合の各センサノードのエネルギー残量の変化をそれぞ

れ示す．時間ステップが進むにつれて，各センサノードの

エネルギー残量が減少し，またその減り方はセンサノード

によって異なることがわかる．3つのグラフを比較すると，

強化学習を用いた提案手法では，強化学習を用いずに固定

的な通信経路を利用する場合に比べて，エネルギー残量が

0になるノードが出現する時刻が長くなっている，すなわ

ちセンサネットワーク全体のライフタイムを長くできてい

ることが確認できる．

表 1は，それぞれの評価対象における，センサネット

ワークのライフタイム（単位は時間ステップ），初期状態か

ら 500時間ステップ後のエネルギー残量の平均と標準偏差

をまとめたものである．なお，強化学習による行動選択は

確率的なものであるため，10回独立に強化学習を行いその

平均値を求めることで各指標の値とした．この表より，強

化学習を用いることでセンサネットワークのライフタイム

が長くなる一方，500時間ステップ後のエネルギー残量の

平均は，強化学習を用いない場合が最も大きいことがわか

る．エネルギー残量の標準偏差はマスタ計算機方式の強化

学習手法が最も小さく，強化学習を行わない場合は最も大

きい値となった．

4.3 考察

表 1より，強化学習を用いない固定的通信経路手法が，

エネルギー残量平均は最も大きいが，標準偏差も値が大き

くなっている．エネルギー残量平均が大きい理由は，各セ

ンサノードが最近接のセンサノードまたはシンクノードに

データを通信しているため，全体の総消費エネルギーは最

も小さくなるためである．この点では，通信のエネルギー

効率が良いとも考えられるが，しかし，各センサノードが

シンクノード側の最近接ノードにデータ通信を行うと，シ

ンクノードに近いセンサノードは頻繁にデータ転送を行
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図 4 全体管理マスタ計算機方式の強化学習におけるエネルギー残

量変化
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図 5 部分情報マルチエージェント強化学習におけるエネルギー残

量変化

う必要があることから，シンクノードに近いノードと遠い

ノード間でエネルギー消費が大きく異なり，エネルギー残

量の標準偏差が大きくなってしまう．さらに，この場合シ

ンクノードに近いノードでは早い段階でバッテリ切れが発

生しやすい．実際，図 3では，S1, S2, S3のエネルギー消

費が大きく，S3が最も早くバッテリ切れを起こしている．

強化学習の有無によるエネルギー残量変化を比較すると，

強化学習を用い自律的に制御した場合に，センサノード間

のエネルギー残量差が小さくなるように，すなわち目的通

りにデータ通信経路の制御が行えていることが分かる．こ

れは式 (10)の報酬関数の第 1項の効果である．また，セン

サネットワーク全体のライフタイムが長くなっていること

から，式 (10)の第 2項の効果として，エネルギーを無駄に

消費した通信が抑制されていることが推察される．

センサノード間のエネルギー残量差が小さくなるように

報酬関数を設計することで，シンクノードから遠いセンサ

ノード群は，他ノードのエネルギー残量を考慮しつつデー

タ通信先を選択するため，エネルギー消費が固定経路手法

に比べて大きくなる．その反面，シンクノードに近いセン
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表 1 各手法の比較

ライフタイム エネルギー エネルギー

[時間ステップ] 残量平均 残量標準偏差

強化学習なし 523 3637 1491

強化学習 (全体) 627 2040 538

強化学習 (部分) 612 2035 561

サノード群は受信データ量が減り，エネルギー消費が抑制

される．これにより，センサネットワーク全体のライフタ

イムを長くすることに貢献できており，強化学習を用いた

データ通信経路自律制御の有用性が確かめられたと考えら

れる．

図 4と図 5を比較すると，全体情報を用いたマスタ計算

機方式のほうが，より多い観測情報で学習を行えているた

め，より良い方策が得られていることが分かる．しかし，

前述の通り，全ての情報が観測でき，かつそれらが随時更

新できるセンサーネットワーク環境は非現実的である．部

分情報の観測のみで制御を行うマルチエージェント方式は，

マスタ計算機方式に比べて多少劣ってはいるものの，十分

有用な結果を得られている．これは，各センサノードが部

分的な観測情報に基づき，自身の周囲にあるセンサノード

とのエネルギー残量差を小さくする働きをするが，部分的

に共有情報を持つためセンサネットワーク全体に効果が波

及しているものと考えられる．

さらに，図 4と図 5から，提案手法ではデータ収集間隔

が短いセンサノードのエネルギーの減り方も速くなってい

ることが確認できる．データの通信先を選択する際に，本

稿ではエネルギー残量と距離の寄与を同等に扱うよう報酬

関数を設計したが，それぞれの寄与の割合を変化させるこ

とで，よりセンサノードのエネルギー残量変化のばらつき

を小さくし，センサネットワーク全体のライフタイムを更

に長くすることも可能であると考えられる．

5. まとめと今後の課題

本稿では，マルチホップWSNにおいて強化学習を用い

た自律的なデータ通信経路制御を実現するための方式を提

案した．全体の情報を観測できるマスタ計算機を仮定した

問題検討と，より現実的なモデルとしてマルチエージェン

ト方式への拡張を検討し，報酬関数の設計を通して強化学

習モデルを提案した．シミュレーション評価により，強化

学習を用いた提案手法を用いることで，センサネットワー

ク全体のライフタイムを長くすることが可能であることを

確認した．

今後は，マルチエージェント・センサネットワークモデ

ルを改善することや，センサノードの配置が格子状ではな

く，対称性のない場合に対しても提案手法の有用性を示す

こと，Actor-Criticアルゴリズムや自然方策勾配法などの

より正確な近似から導かれる強化学習アルゴリズムを用い

ることで，データ通信経路自律制御のより良い方策を得る

方法などを検討していく予定である．
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