
ロボットの挙動制御によるネットワーク性能向上手法の検討
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概要：携帯電話網や無線 LANの進化によっていつでもどこでも無線ネットワークに接続できる環境が整
備されたことで，Automatic Guided Vehicle (AGV)による部品や荷物の自動搬送，無人走行車やドロー
ンの遠隔操作などネットワークを介してロボットを制御する応用が生まれて来ている．しかしながら，多
数のロボットがネットワーク資源を共有するため，お互いのロボットの動作に影響を受けずに無線ネット
ワークとの接続を安定的に維持することが課題になると考えられる．このような観点から，本稿では，ロ
ボットの挙動とネットワークの制御の同時最適化を実現する強化学習のフレームワーク「CoRein」を提案
する．CoReinは，ロボットの操作とネットワークの設定を行動，ロボットで取得できる情報を状態，ロ
ボットに与えられたタスクとネットワーク性能を報酬関数として，行動価値関数を Deep Neural Network

(DNN)で強化学習する．計算機シミュレーションを用いて 2台のロボットが行ったり来たりする環境で評
価したところ、2台のロボットが移動の速さを変えながら無線ネットワークの性能が高くなるように接続
先アクセスポイントとロボットの位置を調整するような動作が確認できた．

1. はじめに
5Gをはじめとした遅延を意識したワイヤレスネットワー

クの登場に相まって，ネットワークを介してロボットを制
御することで新たなサービスが生まれつつある．既に倉庫
や工場では，荷物や部品の運搬に AGVなどのロボットが
ネットワークを介して制御されている．将来的には，トヨ
タの e-Palletなどの自動運転車もネットワークを介して制
御されるようになると考えられる．さらに，ドローンによ
る運送が実現されれば，多数のドローンが配達効率が高く
なるようにネットワークから制御されるようになることも
予想される．
ネットワークを介してロボットを制御することを考えた

場合，様々な要因によってネットワーク性能が低下してロ
ボットの動作に影響が生じることが予想される．ロボット
と基地局との間の通信距離，マルチパスによるフェージン
グ，ロボットの移動によるシャドウィング，他のロボット
の通信との通信衝突など，これまでのユーザに向けたネッ
トワークサービスと同様の問題が数多く発生する．最悪の
場合では，ネットワークから切断されたロボットは動作を
停止して，ロボット自身が提供するサービスを継続できな
くなる可能性がある．
ネットワークを介したロボットの制御の実現に向けて，
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本稿ではネットワーク性能の最適化・ロボット挙動の最適
化を同時達成できるかどうかを考える．これまで，ネット
ワーク側の最適化に関しては，基地局配置設計手法 [1–8]，
基地局選択手法 [9–16]や，リソース制御手法 [17–23]など
のネットワーク側の最適化を行う研究がなされてきた．基
地局の選択手法に関しては，RSSIに基づいて端末側で基
地局を選択する手法も存在するが，本研究では端末のネッ
トワークインタフェースもネットワークの一部と捉えて基
地局選択もネットワーク側であると位置付けている．関連
研究の詳細に関しては 2節で述べる．本稿ではこれまでの
既存研究の試みからさらに一歩進めて，ロボットの挙動自
体を制御してネットワーク性能とロボットに与えられたタ
スクの遂行効率を同時最適化することを目指す．
このような観点から，本稿では，深層強化学習を用いた

ネットワーク・ロボット挙動同時最適化手法「CoRein」を
提案する．CoReinでは，ネットワーク性能やロボットの
タスク実行性能に応じてネットワークの設定やロボットの
挙動を強化学習によって最適化する仕組みを提供する．具
体的には，ロボットの操作とネットワークの設定を行動，
ロボットで取得したセンサ情報を状態，ロボットに与えら
れたタスクやネットワーク性能を報酬関数として，行動
価値関数を ϵ-greedy法を用いて DNNで近似しながら最適
化する強化学習を実現した．DNNは，全結合層，ReLU，
欠落率 40%のドロップアウト層の組を 2回繰り返したも
のを用いた．計算機シミュレーションによって提案手法
「CoRein」を評価した結果，RSSIに基づいてアクセスポイ
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ントを選択する näıveな手法よりも高い性能を発揮するこ
とが確認できた．
本稿の構成は以下の通りである．2節では，関連研究に
ついて述べる．3節では，提案手法「CoRein」について述
べる．4節では，提案手法「CoRein」の有効性を評価する
ために行った計算機シミュレーションについて述べ，最後
に 5節でまとめとする．

2. 関連研究
本研究は，ネットワーク最適化に関連する．ネットワー

ク最適化の研究としては，主に基地局配置設計手法，基地
局選択手法，リソース制御手法が挙げられる．基地局選択
手法としては，RSSIに基づいて基地局を選択するなどの端
末側が主導となって基地局を選択する場合もあるが，本研
究では，端末の基地局の選択自体もネットワークの最適化
であると位置づける点に注意されたい．例えば，ユーザが
スマートフォンの通信状況がいい場所を求めて移動すると
いう行動は今までもあった．しかしながら，筆者らの知り
うる限り，ネットワークの最適化のためにユーザやロボッ
トの行動を意図的に制御する研究は存在しない．これまで
の研究では，ネットワークの利用者は制御ができないユー
ザを想定していたからだと考えられる．

2.1 基地局配置設計手法
無線基地局の配置を設計する研究としては，平均スルー

プットを向上させるために基地局を配置する研究 [1–4]，
平均アクセス遅延を軽減するために基地局を配置する研
究 [5]，カバレッジを増加させるために基地局を配置する研
究 [6–8]などが挙げられる．文献 [1]では，深層強化学習を
用いてデータ収集などのサービスを地上に提供する UAV

を都市環境において最適に配置する手法を提案している．
文献 [2]では，ユーザの位置が時間的に変化することを考慮
して，協調的確率的近似に基づいて APの位置とカバレッ
ジ半径を共同で最適化する手法を提案している．文献 [5]

では，モバイル IoTデバイスとそのトラフィック負荷に動
的に適応できるランキングベースの近距離最適配置アルゴ
リズムを用いた RNOPAを提案している．文献 [7]では，
屋内測位精度とサービス範囲の向上を目的とした，多目的
進化計算 P-EStraの有効性が検討されている．

2.2 基地局選択手法
基地局の選択は，携帯電話網や無線 LANにおいてセル
を移動するときのハンドオーバの際に行われる [24,25]．ハ
ンドオーバでは，進行中のセッションの中断を最小限に抑
えて通信を継続することが第一の目標となる．ハンドオー
バ中の最大の遅延は，切り替え先の無線基地局を見つける
ために必要なスキャニング段階である [26]．スキャニング

を容易にするための技術として，様々なデータリンク層情
報を上位相に提供する IEEE 802.11k [9]，FT (Fast Basic

Service Set Transition)によって無線基地局切り替え時に
高速で認証する仕組みを提供する 802.11r [10]などの規格
が提案されている [27]．現状ではほとんどのハンドオーバ
は RSSIに依存している [28, 29]．

RSSIだけでなく，消費電力や遅延など様々な要素に基
づいて基地局選択をする仕組みも検討されている [11–16]．
例えば，ゲーム理論に基づいたネットワーク接続に関する
研究として，ゲーム内のプレイヤーがユーザ対ユーザのも
の [11]と，ユーザ対ネットワークのもの [12]，ネットワー
ク対ネットワークのもの [13]などが検討されている．ま
た，文献 [15]では，動的マルチチャネルアクセス問題にお
ける未知のダイナミクスと法外な計算量という課題を克服
するために，強化学習を利用したアプローチが提案されて
いる．

2.3 リソース制御手法
接続端末に対する適切なリソース割当てに関する研究と

しては，適応的に周波数を割り当てる研究 [17]，適応的に
電力を割り当てる研究 [18, 19]，アンテナを割り当てる研
究 [20–23]などが挙げられる．例えば，文献 [17]では，十
分に利用されていない周波数帯に動的にアクセスすること
を可能にすることを目的として，統計的チャネル割り当て
を用いた SCA-MACプロトコルを提案している．文献 [30]

では，セルラーネットワークにおけるエネルギー効率の向
上を目的として，新しいマルチホップコグニティブセル
ラーネットワーク (MC2N)アーキテクチャを提案してい
る．文献 [20]では，電力配分の設計とアップリンクビーム
フォーミング設計を分離することで，複雑な演算を必要と
しない深層学習に基づく高速ビームフォーミング設計手法
を提案している．また，接続先やトラヒックの集中に起因
する問題を解決するためにネットワーク側でのロードバラ
ンシングに関する研究 [31–36]も検討されている．

3. 提案手法: CoRein

3.1 全体像
2節で述べたように，既存の研究はユーザの行動や環境
は制御できないという条件の基でユーザや環境の状態に応
じてネットワーク側の最適化を行ってきた．それに対して
本稿では，強化学習によってネットワーク側とロボットの
挙動を同時に最適化する「CoRein」を提案する．
図 1に提案手法の全体像を示す．CoReinは，ロボット

部，ネットワーク部，ロボット・ネットワーク制御部の 3

つの要素から構成される．ロボット部は，ロボット・ネッ
トワーク制御部からコマンドを受け取って物理空間にお
いて任意のタスクを実行する．ネットワーク部は，ロボッ
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図 1: 提案手法「CoRein」の全体像

ト部とロボット・ネットワーク制御部を接続する．ロボッ
ト・ネットワーク制御部は，各ロボット部とネットワーク
部から情報を収集して，ロボット部に対して取るべき挙動
や，ネットワーク部に対して接続する無線アクセスポイン
トなどの通信設定の指令を出す．各ロボット部からの情報
は，ロボットの位置・向きなどの状態を意味する．ネット
ワーク部からの情報は，RSSIなどのロボットに具備され
た無線 LANインターフェースから取得できるネットワー
クの情報や，無線アクセスポイントに設定されているチャ
ネル，スループット，パケットロス率，遅延などの情報を
意味する．

3.2 ロボット部
ロボット部は，制御対象となる AGV，ドローン，作業
車両，自動運転車などのロボット自体を意味している．ロ
ボットに搭載されているネットワークインタフェースの設
定に関しては CoReinではネットワーク部に属することに
注意されたい．ロボット部は，入力としてロボットの操作，
出力としてロボットの状態情報を持つ．ロボット iの操作
は以下の式で表される．

Bi ∆
=
{
b1,i, b2,i, · · · , b|B

i|,i
}

(1)

bn,i はロボットで可能な操作と対応している．例えば，5

m/sで前進/後退，10 m/sで前進/後退，右/左に 5度回転
などが相当する．ロボットの状態は以下の式で表される．

U i ∆
=
{
u1,i, u2,i, · · · , u|Ui|,i

}
(2)

un,i に割り当てられた数字はロボットの各状態と対応して
いる．より具体的には，ロボット自身が持つセンサで取得
可能な情報を意味する．例えば，ロボットの位置情報，向
き，バッテリ残量などが相当する．

3.3 ネットワーク部
ネットワーク部は，ロボット部とロボット・ネットワー

ク制御部を接続する機構である．無線ネットワークや有
線ネットワークを想定している．繰り返しになるが，注意
されたいのは，ロボットに具備された無線 LANインター
フェースはネットワーク部に属することである．ネット
ワーク部は，入力として通信設定，出力として通信情報を
持つ．ネットワークの通信設定は以下の式で表される．

C ∆
=
{
c1, c2, · · · , c|C|

}
(3)

cn はネットワークに設定可能な項目と対応している．例
えば，どのロボットがどの APに接続するか，各 APの周
波数チャネル，SDN (Software Defined Networks)を用い
た場合には有線ネットワークのトポロジなどが相当する．
ネットワークの状態は以下の式で表される．

V ∆
=
{
v1, v2, · · · , v|V|

}
(4)

vnはネットワークの各状態と対応している．より具体的に
はネットワーク機器でモニタリングして取得可能な情報を
意味する．例えば，ネットワーク全体の総スループット，
パケットロス率，最低スループット，遅延などが相当する．

3.4 ロボット・ネットワーク制御部
ロボット・ネットワーク制御部は，各ロボット部に対し

て取るべき挙動や，ネットワーク部に対して接続する無線
アクセスポイントなどの通信設定の指令を出す機構である．
ロボット・ネットワーク制御部は，入力として各ロボット
部の状態情報 U i と，ネットワーク部の通信情報 V，出力
として各ロボットへの操作 Bi と，ネットワーク部の通信
設定 C を持つ．また，これらの値，ロボットに与えられた
タスク，ネットワークの性能から以下の式で報酬が算出さ
れる．

R ∆
= {r ∈ R : r = g(s, v, a), s ∈ S, v ∈ V, a ∈ A} (5)

ここで行動 Aは，各ロボットのとるべき挙動 Bi，ロボッ
トの台数M，ネットワーク部の通信設定 C を用いて以下
の式で表される．

A ∆
=

(
M∏
i=1

Bi

)
× C (6)

また，状態 S は，各ロボットの状態 U i，ロボットの台数
M を用いて以下の式で表される．

S ∆
=

M∏
i=1

U i (7)

また，g(s, v, a) はロボットに与えられたタスクやネット
ワークの状態によってアプリケーション毎に定義する報酬
関数である．
ここである状態 sのときに行動 aを取ったときの報酬の
推定値を返す行動価値関数Q(s, a)を考える．CoReinでは，
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図 2: CoReinで用いる DNN

行動価値関数Q(s, a)を DNNで近似する．図 2に CoRein

で用いている DNNを示す．入力層はロボットの状態情報
S である．隠れ層は，各層は 128ノードの全結合層 (FC:

Fully Connected layer)，ReLU活性化層，dropout (0.4)の
組を 2回繰り返したものである．出力層は行動 Aを取っ
た場合の報酬の推定値である．
この DNNのパラメータを θ とする．CoReinでは，各

時刻 tにおいて，以下の Huber損失関数 L(θt−1)を最小化
するように θの更新を行う．

L(θt−1) =


1

2
f(t− 1)2 (|f(t− 1)| ≤ 1)

|f(t− 1)| − 1

2
(otherwise)

(8)

ここで関数 f(t)は以下の式で表される．

f(t) = rt −Q(st, at | θt) (9)

式 (8)の最小化には RMSPropを用いることで以下の式で
θを更新する．

vt = βvt−1 + (1 − β)
(
∇θt−1

L(θt−1)
)2

(10)

θt = θt−1 −
α√

vt + γ
∇θt−1L(θt−1) (11)

αは学習率，β は平滑化定数，γ はゼロ除算を防ぐための
設定パラメータである．
また，行動選択の際には ϵ-greedy法を用いることで行動

選択にランダム性を持たせることで局所的な行動に陥らな
いようにしている．具体的には，ある時刻 tにおいて，以
下の式で行動 aを選択する．

arg max
a

Q(st, a | θt) (with probability 1 − ϵ)

randomly select a ∈ A (with probability ϵ)

この時，ϵは以下の式で算出する．

ϵ = ϵend + (ϵstart − ϵend) exp

(
t

Tdecay

)
(12)

ϵstartは ϵの初期値，ϵendは ϵの収束値，Tdecayは ϵが ϵstart

から ϵend まで変化する速さを表すパラメータである．

4. 評価
CoReinの有効性を確認するために，計算機シミュレー

ションによって評価を行った．

図 3: 本研究で想定した環境

4.1 評価環境
図 3に本稿で想定する環境を示す．102 m離れた 2つの

無線 AP 1，無線 AP 2間の直線上にある地点 A，地点 B

間 100 mを 2台のロボットが自律的に往復するものとし
た．2台のロボットは地点 A，地点 B間のランダムな点か
ら移動を開始するものとした．各ロボットは 1秒ごとに接
続する無線 APを選択するものとした．このとき，各無線
APが使用する無線チャネルは周波数が十分に離れている
ため，互いに干渉しないものとした．また，各ロボットは
利用可能な 2つの無線 APのうち，いずれかの無線 APを
選択して接続し，自身が保持するデータを無線チャネルを
介してアップロードするものとした．このとき，各ロボッ
トから接続先無線 APに対する上り方向の通信スループッ
トは同一の無線 APに接続するロボット数にしたがって定
まるものとした．ここで，ロボット iが無線 AP mに対し
て接続する場合，受信信号強度 Si,m [W]はフリスの伝達
公式にしたがって次式で定めた．

Si,m = Pt

(
λ

4πdi,m

)2

(13)

Ptはロボット iの送信電力 [W]，λは送信電波の波長 [m]，
di,m はロボット iと無線 AP m間の通信距離 [m]である．
このとき，ロボット iから接続先無線 AP mに対する上り
方向の通信スループット C ′

i,m [bps]をシャノン容量にした
がって次の通り定めた．

C ′
i,m = B log2

(
1 +

Si,m

N

)
(14)

B は帯域幅 [Hz]，N はノイズフロア [W]である．しかし
ながら，同一の無線 APに接続するロボット数が複数の場
合，通信に利用できる帯域は等分配されると仮定した．他
のロボットの通信も考慮した，ロボット iから接続先無線
AP mに対する上り方向の通信スループット Ci,m [bps]を
次の通り定めた．

Ci,m =
B

Lm
log2

(
1 +

Si,m

N

)
(15)

ここで，Lm は無線 AP mに接続されるロボットの台数で
ある．
表 2に提案手法「CoRein」の実装に使用したパラメータ
を示す．提案手法「CoRein」の実装には深層学習フレーム
ワーク PyTorchを用いた．式 (1)で定義しているロボット
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表 1: 行動の対応表
Action

Robot 1 Robot 2

速さ 接続先 速さ 接続先
a1 5 m/s AP 1 5 m/s AP 1

a2 5 m/s AP 1 5 m/s AP 2

a3 5 m/s AP 1 10 m/s AP 1

a4 5 m/s AP 1 10 m/s AP 2

a5 5 m/s AP 2 5 m/s AP 1

a6 5 m/s AP 2 5 m/s AP 2

a7 5 m/s AP 2 10 m/s AP 1

a8 5 m/s AP 2 10 m/s AP 2

a9 10 m/s AP 1 5 m/s AP 1

a10 10 m/s AP 1 5 m/s AP 2

a11 10 m/s AP 1 10 m/s AP 1

a12 10 m/s AP 1 10 m/s AP 2

a13 10 m/s AP 2 5 m/s AP 1

a14 10 m/s AP 2 5 m/s AP 2

a15 10 m/s AP 2 10 m/s AP 1

a16 10 m/s AP 2 10 m/s AP 2

iの操作 Biを構成する要素 bn,iは，b1,iを 5 m/sで前進/後
退，b2,i を 10 m/sで前進/後退とした．ここで，各ロボッ
ト部は，図 3の地点 A，地点 Bにて自律的に前進と後進
を切り替えるものとした．式 (2)で定義しているロボット
iの状態 U i を構成する要素 un,iは，u1,iをロボット iの X

座標，u2,i をロボット iの Y座標，u3,i をロボット iの向
きとした．式 (3)で定義しているネットワークの通信設定
C を構成する要素 cn は，c1 を各ロボットの接続先 APの
設定とした．式 (4)で定義しているネットワークの状態 V
を構成する要素 vn は，v1 をネットワーク全体の総スルー
プットとした．式 (5)(6)(7)で定義しているロボットの台
数M を 2台，g(s, v, a)を式 (15)の Ci,m を用いて次の通
りに定めた．

g(s, v, a) =
M∑
i=1

Ci,m (16)

表 1は式 (6)で定義した行動 Aの要素 an の対応を示した
ものである．例えば，Action a1 は，ロボット 1が 5 m/s

で前進/後退しながら無線 AP1に接続し，ロボット 2が 5

m/sで前進/後退しながら無線 AP1に接続する行動を示し
ている．式 (10)，(11)の RMSpropの設定パラメータは，
PyTorchのデフォルトパラメータにしたがい αを 0.01，β

を 0.99，γを 1.0・10−8と定めた．式 (12)で定義している
ランダムに行動を選択する割合 ϵの初期値 ϵstartを 1.0，収
束値 ϵend を 0.0，Tdecay を 4.2節で示す評価にしたがって
40と定めた．図 4に，式 (12)で示した各学習時間に対する
ランダムに行動を選択する確率 ϵの変化の様子を示す．縦
軸の epsilonは ϵを意味している．ϵは，学習時間が約 200

秒の時点で 0に収束する．式 (13)で用いるロボット iの送
信電力 Ptを一般的な無線 LANモジュールの送信電力にし
たがって 0.001W，送信電波の波長 λを 2.4GHzの電磁波

の波長 0.124mと定めた．式 (14)，(15)で用いる帯域幅 B

を周波数 2.4GHzのWiFiの帯域幅である 22・106Hz，ノ
イズフロア N を 1.0・10−12Wと定めた．
様々なロボットの初期位置に対する提案手法「CoRein」
の評価を行うため 3種類のテストデータを用意した．1つ
目のテストデータでは，2台のロボットの初期位置の間隔
を 100 mに設定した．具体的には，1台目のロボットが地
点 A，2台目のロボットが地点 Bから移動を開始するもの
とした．このとき，1台目のロボットは最初に地点 Bに向
かって進み，地点 A，地点 B間を 30秒間往復する一方で，
2台目のロボットは最初に地点Aに向かって進み，地点A，
地点 B間を 30秒間往復するものとした．2つ目のテスト
データでは，2台のロボットの初期位置の間隔を 50 mに
設定した．具体的には，1台目のロボットが地点A，2台目
のロボットが中点から移動を開始するものとした．このと
き，2台のロボットは最初に地点 Bに向かって進み，地点
A，地点 B間を 30秒間往復するものとした．3つ目のテス
トデータでは，2台のロボットの初期位置の間隔を 0 mに
設定した．具体的には，2台のロボットが地点 Aから移動
を開始するものとした．このとき，2台のロボットは最初
に地点 Bに向かって進み，地点 A，地点 B間を 30秒間往
復するものとした．

表 2: パラメータの対応表
Hyperparam CoRein

Bi {5 m/s で前進/後退，10 m/s で前進/後退 }
U i {X 座標，Y 座標，向き }
C { 各ロボットの接続先 AP}
V { ネットワーク全体の総スループット }
M 2

g(s, v, a)
∑M

i=1 Ci,m

α 0.01

β 0.99

γ 1.0・10−8

ϵstart 1.0

ϵend 0.0

Tdecay 40

Pt 0.001

λ 0.124

B 22・106

N 1.0・10−12

4.2 パラメータ Tdecay による影響
図 5に Tdecay =100，300，500，700における学習時間

に対する平均合計スループットを示す．Tdecay = 100とし
てラベルを付与した実線のグラフは，Tdecay を 100に設定
した場合のCoReinの平均合計スループットを示している．
平均合計スループットは，10回の試行平均に基づいた 100

秒単位での平均値とした．図 5の評価結果から，Tdecay を
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図 4: Tdecay = 40における ϵの変化

300に設定した場合，Tdecayを 500に設定した場合，Tdecay

を 700に設定した場合と比較して，Tdecay を 100に設定し
た場合は，学習結果の収束にかかる学習時間が短く，平均
合計スループットが大きい時間が多いことが分かった．
図 6に各 Tdecay における学習収束時の平均合計スルー

プットを示す．図 5の評価結果に基づいて，Tdecay = 100

付近の値である Tdecay =10，20，30，40，50，60，70，80，
90，100，110，120，130，140，150，160，170，180における
学習収束時の平均合計スループットを計測した．学習収束
時の平均合計スループットとは，学習結果が収束しはじめ
る学習時間から，3000秒までの合計スループットの平均値
を意味する．図 5の評価結果に基づいて，学習結果が収束
しはじめる学習時間を 300秒として評価を行った．図 6の
評価結果から，Tdecay = 40， 140， 120，20，130，60，90，
110，30，100，50，170，80，180，150，160，70，10の順で
学習収束時の平均合計スループットが大きいことが分かっ
た．図 7に，図 6において学習収束時の平均合計スルー
プットが大きい順に Tdecay を 4つ選択した，Tdecay = 20

，40，120，140における学習時間に対する平均合計スルー
プットを示す．図 7の評価結果から，Tdecay を 20に設定
した場合や，Tdecay を 120に設定した場合，Tdecay を 140

に設定した場合と比較して，Tdecay を 40に設定した場合
の学習結果が収束するために必要な学習時間は短いことが
分かった．
図 6，図 7 の評価結果から，評価を行った範囲では，

CoReinのパラメータ Tdecay は 40が最適であることが分
かった．

4.3 各ロボットの接続先とする無線APの選択
CoReinが，各ロボットの接続先とする無線 APの選択
にどのような影響を与えているか評価した．図 8，図 9，
図 10にそれぞれのテストデータにおける，各学習時間に
対する 2台の無線 APが通信に利用されていた時間の割合
を示す．1台目のロボットが無線AP1に接続している一方
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図 5: Tdecay = 100，300，500，700における学習時間に対
する平均合計スループット
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図 6: 各 Tdecay における学習収束時の平均合計スループッ
ト
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図 7: Tdecay = 20，40，120，140時における学習時間に対
する平均合計スループット

で，2台目のロボットが無線 AP2に接続している時間，も
しくは 1台目のロボットが無線 AP2に接続している一方
で，2台目のロボットが無線 AP1に接続している時間が，
2台の無線 APが通信に利用された時間に相当する．縦軸
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図 8: 2台のロボットの初期位置の間隔を 100 mに設定し
たテストデータでの各学習時間における 2台の無線 APが
通信に利用された割合

は，各学習時間に占める 2台の無線 APが通信に利用され
た時間の割合を示している．ここで，2台の無線 APが通
信に利用された時間の割合は，10回の試行平均とした．繰
り返しになるが，式 (15)の通り，同一の無線 APに接続す
るロボット数が複数の場合，通信に利用できる帯域は等配
分されるため，各ロボットは同一の無線 APに接続し通信
を行うと，上り方向のスループットは減少する．したがっ
て，2台のロボットは別々の無線 APを利用することが望
ましい．
図 8の評価結果からは，2台のロボットの初期位置の間

隔を 100 mに設定したテストデータでは，約 600秒の時
点で提案手法が，RSSIに基づいて接続先の無線 APを選
択する手法と同等かそれ以上に，2台の無線 APを利用し
ている時間が多いことが分かった．図 9の評価結果から
は，2台のロボットの初期位置の間隔を 50 mに設定した
テストデータでは，約 50秒の時点で提案手法が，RSSIに
基づいて接続先の無線 APを選択する手法と比較して，2

台の無線 APを利用している時間が多いことが分かった．
図 10の評価結果からは，2台のロボットの初期位置の間隔
を 0 mに設定したテストデータでは，提案手法が，RSSI

に基づいて接続先の無線 APを選択する手法と比較して，
2台の無線 APを利用している時間が多いことが分かった．

3種類のテストデータの評価から，提案手法「CoRein」
は十分な学習時間を得ることで，さまざまなロボットの初
期位置に対して，2台の無線 APを利用するように接続先
とする無線 APを選択することが分かった．

4.4 2台のロボットの位置関係
CoReinが，2台のロボットの位置関係にどのような影響
を与えているか評価した．2台のロボットがそれぞれ最も
電波強度の大きい無線 APに接続しながら，通信に利用で
きる帯域が等配分されないようにするためには，2台のロ
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図 9: 2台のロボットの初期位置の間隔を 50 mに設定した
テストデータでの各学習時間における 2台の無線 APが通
信に利用された割合
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図 10: 2台のロボットの初期位置の間隔を 0 mに設定した
テストデータでの各学習時間における 2台の無線 APが通
信に利用された割合

ボットの位置は，どちらか片方の無線 AP周辺に偏らない
ことが望ましい．
図 11，図 12，図 13に各テストデータにおける，各学習

時間に対する 2台のロボットが左右の領域に分配された時
間の割合を示す．ロボットが左右の領域に分配された状態
とは，2台のロボットが地点 A，地点 B間の中間地点を挟
むような位置関係の状態を意味する．例えば，1台目のロ
ボットが地点 Aから 5 mの地点に位置している一方で，2

台目のロボットが地点 Bから 10 mの地点に位置している
状態は，ロボットが左右の領域に分配された状態に該当す
る．ここで，2台のロボットが左右の領域に分配された時
間の割合は，10回の試行平均とした．
図 11の評価結果からは，2台のロボットの初期位置の
間隔を 100 mに設定したテストデータでは，提案手法は速
さ 10 m/s で移動しながら無線 APから得られた RSSIに
基づいて接続先の無線 APを選択する手法と比較すると，
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図 11: 2台のロボットの初期位置の間隔を 100 mに設定し
たテストデータでの各学習時間に対するロボットが左右の
領域に分配された時間の割合

2台の各学習時間に対するロボットが左右の領域に分配さ
れた状態の時間が少ないことが分かった．十分な学習時間
が経過した場合，ロボットが左右の領域に分配された状態
の割合は約 48 %に収束することが分かった．図 12の評価
結果からは，2台のロボットの初期位置の間隔を 50 mに
設定したテストデータでは，速さ 10 m/s で移動しながら
無線 APから得られた RSSIに基づいて接続先の無線 AP

を選択する手法と比較すると，提案手法が優れた性能を達
成できていることが分かった．十分な学習時間が経過した
場合，ロボットが左右の領域に分配された状態の割合は約
50 %に収束することが分かった．図 13の評価結果からは，
2台のロボットの初期位置の間隔を 0 mに設定したテスト
データでは，速さ 10 m/s で移動しながら無線 APから得
られた RSSIに基づいて接続先の無線 APを選択する手法
と比較すると，提案手法が優れた性能が達成できているこ
とが分かった．十分な学習時間が経過した場合，ロボット
が左右の領域に分配された状態の割合は約 43 %に収束す
ることが分かった．

3種類のテストデータの評価から，提案手法「CoRein」
は十分な学習時間を得ることで，さまざまなロボットの初
期位置に対して，ロボットが左右の領域に分配される割合
は 40 %以上 50 %以下の範囲に収束することが分かった．
CoReinの報酬関数は瞬間的な報酬に基づいているため，各
ロボットは瞬時的な位置関係の調整を行っていた．長期的
な報酬に基づいた報酬関数を設定することで，各ロボット
は長期的な観点で位置関係を調整することが可能となるた
め，左右の領域に分配される割合は増加すると考えられる．

4.5 収束するまでの時間
図 14，図 15，図 16にそれぞれのテストデータにおける
学習済エピソード数に対する上り方向のスループットの合
計の平均値を示す．ここで，合計スループットの平均値は
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図 12: 2台のロボットの初期位置の間隔を 50 mに設定し
たテストデータでの各学習時間に対するロボットが左右の
領域に分配された時間の割合

0 200 400 600 800
Time [s]

0

10

20

30

40
Pe

rc
en

ta
ge

 o
f R

ob
ot

s t
o 

be
 d

is
tri

bu
te

d 
[%

]

RSSI
CoRein

図 13: 2台のロボットの初期位置の間隔を 0 mに設定した
テストデータでの各学習時間に対するロボットが左右の領
域に分配された時間の割合

10回の試行平均に基づいた 10秒単位での平均値とした．
各ロボットが速さ 10 m/s で移動しながら無線 APから得
られた RSSIに基づいて接続先の無線 APを選択する手法
を RSSI，提案手法を CoReinとした．
図 14の評価結果からは，2台のロボットの初期位置の
間隔を 100 mに設定したテストデータでは，約 200秒の学
習時間で提案手法が平均的には，速さ 10 m/s で移動しな
がら無線 APから得られた RSSIに基づいて接続先の無線
APを選択する手法と同等の性能を達成できていることが
分かった．図 15の評価結果からは，2台のロボットの初
期位置の間隔を 50 mに設定したテストデータでは，約 50

秒の学習時間で提案手法が平均的には，速さ 10 m/s で移
動しながら無線 APから得られた RSSIに基づいて接続先
の無線 APを選択する手法と同等の性能を達成できている
ことが分かった．図 16の評価結果からは，2台のロボッ
トの初期位置の間隔を 0 mに設定したテストデータでは，
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図 14: 2台のロボットの初期位置の間隔を 100 mに設定し
たテストデータでの各学習時間における合計スループット
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図 15: 2台のロボットの初期位置の間隔を 50 mに設定し
たテストデータでの各学習時間における合計スループット

提案手法が速さ 10 m/s で移動しながら無線 APから得ら
れた RSSIに基づいて接続先の無線 APを選択する手法よ
りも優れた性能を達成できていることが分かった．

3種類のテストデータの評価から，提案手法「CoRein」
は十分な学習時間を得ることで，さまざまなロボットの
初期位置に対して，各ロボットが速さ 10 m/s で移動しな
がら無線 APから得られた RSSIに基づいて接続先の無線
APを選択する手法と同等か，もしくは優れた性能を達成
できることが分かった．

5. おわりに
本稿では，ネットワークを介したロボットの安定的な制

御の実現にむけて，深層強化学習を用いたネットワーク・
ロボット挙動同時最適化手法「CoRein」を提案した．具
体的には，ロボットの操作とネットワークの設定を行動，
ロボットで取得したセンサ情報を状態，ロボットに与えら
れたタスクやネットワーク性能を報酬関数とすることでロ
ボットの挙動制御に深層強化学習を適用する．シミュレー
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図 16: 2台のロボットの初期位置の間隔を 0 mに設定した
テストデータでの各学習時間における合計スループット

タ上で深層強化学習を行い，3つのテストデータを用いて
評価を行った．合計スループット最大化の観点で，CoRein

はさまざまなロボットの初期位置に対して，各ロボットが
速さ 10 m/s で移動しながら無線 APから得られた RSSI

に基づいて接続先の無線 APを選択する手法と同等か，も
しくは優れた性能を達成できることを示した．
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