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複数ポリシー切替による複雑な環境に適用可能な
自律移動ロボットナビゲーション手法

天野 加奈子1 加藤 由花1

概要：近年，多様な動的環境に適用することを目的に，深層強化学習を用いた自律移動ロボットのナビゲー
ション手法が提案されている．しかし，学習される行動はシミュレーション環境に依存するため，現実世
界に直接適用することは安全面および効率面で最適ではない場合がある．本稿では，人と空間を共有する
自律移動ロボットが，人と障害物が混在する複雑な環境下において安全かつ効率的に目的地まで移動する
ことを目的に，深層強化学習（DRL）手法を含む複数の行動決定方法を切り替えるナビゲーション手法を
提案する．ここでは，新たにリセットポリシーを導入し，ロボット周辺の非占有領域の面積を用いて危険
性の高い状況を判別することで，従来手法の課題である狭い環境での振動や衝突の回避を目指す．今回，
深層強化学習手法単体を用いる場合と 3種類の行動決定方法を切り替える場合においてナビゲーション実
験を行い，環境中に静止障害物が存在するとき，切り替え手法の方が成功率が高いことを明らかにする．
また，DRL・効率・安全の 3つのポリシーの切り替え手法は，効率面で DRLポリシー単体に劣ることや
元々狭い環境では十分な成功率を得られないことを示す．

1. はじめに
近年，労働力不足の解消や感染症防止の観点から非対

面・非接触のサービス提供が求められていることを背景
に，サービスロボットへの期待が高まっている．サービス
ロボットは，空港や博物館，商業施設といった様々な人間
が存在する環境において，清掃や運搬等のサービスを提供
する．このような人間の生活圏内で活動する移動ロボット
は，未知の障害物や歩行者に対応し，多様な環境下で安全
かつ効率的に移動することが求められる．
これまで，動的な環境を対象とした自律移動ロボットの

ナビゲーションについて，様々な研究が行われている．ア
プローチの一つは，歩行者の経路を明示的に予測し，その
予測結果を用いてロボットの行動計画を行うというもので
ある．しかし，人が多く密集した環境では，いずれの行動
も危険性が高いと判断しロボットが身動きを取れなくなる
「Freezing Robot Problem」（FRP）が発生することが知ら
れている．FRPの解決にはエージェント同士の協調行動を
考慮することが有効であると考えられている [1]．また，歩
行者の経路予測では歩行者の検知・追跡を行う必要がある
が，ロボットに取り付けたセンサのみを用いる場合，混雑し
た環境ではデータの欠損等によって十分な精度が得られな
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い可能性がある．これに対し，混雑した環境や実環境にお
ける様々な不確実性に対応することを目的に，深層強化学
習（DRL）を用いてエージェント同士の協調行動を明示的
もしくは暗黙的にモデル化するナビゲーション手法 [2] [3]

が研究されている．一般的に，強化学習では，シミュレー
タ上に構築された学習環境の中でエージェントが試行錯
誤を繰り返し，行動を学習する．そのため，意図した通り
の行動が学習されているという保証がなく，現実世界に直
接適用した場合，安全面および効率面で最適ではない行
動を選択する可能性がある．これに対し，Sathyamoorthy

ら [4]は FRPに対処するためのアルゴリズム Frozoneを
考案し，人の密度によって Frozoneと DRLポリシーを切
り替えるアプローチを提案している．このアプローチは，
密度が一定以下のとき Frozoneを用いることで行動に保証
性を持たせているが，Frozoneは保守的な行動を生成する
ため，不要な回避が行われる場合がある．また，密度が高
い場合は DRLポリシーをそのまま利用するため，シミュ
レータと実世界のギャップに対処できない可能性がある．
このほかに，複数の行動決定手法を切り替えるアプローチ
として，Fanら [5]は障害物との最短距離によってDRLポ
リシー，DRLポリシーの入出力を制限する Safe DRLポ
リシー，PID制御を切り替える手法を提案している．この
手法は移動障害物がある程度多い環境であっても機能する
が，密度が高い環境や狭い環境ではロボットの振動が起こ
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図 1 提案手法の概要

りやすい．
本稿では，密度が高い環境や狭い環境を含む様々な実環

境において，安全かつ効率的なナビゲーションを行うこと
を目的とし，新たな切り替え判定方法とリセットポリシー
を導入した複数ポリシー切り替えアプローチによるナビ
ゲーション手法を提案する．具体的には，切り替えの判定
にロボット周辺の移動可能な領域の面積を用いることで，
ロボットが動けなくなる可能性が高い状況を判別し，DRL

ポリシー，効率ポリシー，安全ポリシー，リセットポリシー
という 4つのポリシーを切り替えて様々な状況に適したナ
ビゲーションを行う．リセットポリシーは，ロボット周辺
の非占有領域が広くなる場所を探し，潜在的な危険性があ
る状況を脱するためのものである．これにより，既存手法
では振動や速度の低下が起こりやすい密度が高い環境や狭
い環境においても安定したナビゲーションを行うことこと
を目指す．提案手法の概要を図 1に示す．今回，複数ポリ
シーを切り替えるアプローチの有用性を検証するため，シ
ミュレーション上の移動障害物と静止障害物が混在する環
境においてナビゲーション実験を行う．具体的には，DRL

ポリシー単体を用いる場合と DRL・効率・安全の 3種類
のポリシーを切り替える場合のナビゲーション性能を比較
する．

2. 関連研究
本稿では，DRLポリシーを含む複数ポリシーを切り替

えることで多様な環境に適用可能なナビゲーション手法を
提案する．本章では，関連研究として深層強化学習を用い
たナビゲーション手法と状況に応じて複数のポリシーを切
り替えるナビゲーション手法について述べる．

2.1 深層強化学習によるナビゲーション
近年，エージェント間の相互作用や実世界の不確実性を

考慮した柔軟な行動計画の実現を目指し，深層強化学習を
用いたナビゲーション手法が多く研究されている．深層強
化学習ナビゲーションはエージェントレベルとセンサレ
ベルのアプローチに分けられる．エージェントレベルのア
プローチ [2]は，各歩行者の位置や速度を用いて明示的に
各エージェント間の相互作用を学習に取り入れることが

でき，無駄の少ない効率的な移動が可能である．一方で，
移動エージェントの検知・追跡モジュールを別途用意しな
ければならず，その精度がロボットの行動決定に影響を
及ぼす．センサレベルのアプローチ [3]は，センサ計測値
からエージェントの制御コマンドに直接マッピングする
End-to-end のポリシーを学習するアプローチである．こ
れは，実世界の不確実性にもロバストに対処することが可
能である．エージェントレベルのアプローチに比べて最適
な行動を学習することが難しいが，センサデータの表現の
工夫 [6]や段階的な学習 [3]によって性能を向上させる取り
組みが行われている．
また，一般的に，強化学習はモデルの学習に膨大な時間

を要し，学習途中では危険性のある行動を選択する可能性
がある．そのため，学習はシミュレータ上に構築された学
習環境で実行される．このシミュレータ上の環境と実世界
では，障害物の配置やエージェントのモデル等の差異が存
在する．そのため，シミュレーションで学習したモデルを
直接実機に適用した場合に適切に動作しないことがあり，
この問題は Sim-to-Realギャップと呼ばれる．この問題に
対処するため，Rusuらによるプログレッシブネットアー
キテクチャ [7]や Sadeghiらによる訓練セットのレンダリ
ング設定を高度にランダム化する学習方法 [8]が提案され
ている．2.2節で紹介する Fanらのハイブリッド制御アプ
ローチ [5]は，複数のポリシーを切り替えることで上記の
問題に対処しようとするものである．
本稿の提案手法においても，DRLポリシーの利点を生か
し，欠点を他のポリシーで補うため，複数ポリシーを切り
替えるアプローチを採用する．今回，環境中のエージェン
トの検知が不要で混雑した環境にも対応でき，センサ構成
の制限が少ないことから，DRLポリシーとして Longらに
よる 2D-LiDARを用いた End-to-endのアプローチ [3]を
利用することを前提とする．

2.2 複数ポリシー切り替えアプローチ
複数の行動決定手法を状況に応じて切り替えることで，

DRLのデメリットをカバーしようとするアプローチが研
究されている．Sathyamoorthyら [4]は FRPに対処する
ためのアルゴリズムである Frozoneを考案し，人の密度に
よって Frozoneと DRLポリシーを切り替えるアプローチ
を提案している．このアプローチは，密度が一定以下のと
き Frozoneを用いることで，DRL手法の行動に保障を持
たせられないという欠点をカバーし，密度の高い時はロバ
ストな行動を生成できるという DRL手法の利点を活かし
たものである．しかし，Frozoneは回避する範囲を必要以
上に広く取り，非効率な行動を選択する可能性がある．ま
た，密度が高い状況では，DRLポリシーを直接利用する
ため，シミュレータと実世界のギャップに対処できない．
Fanら [5]は，よりロバストなナビゲーションを実現する
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ため，障害物との最短距離に応じて DRLポリシー，DRL

ポリシーの入出力を制限する Safe DRLポリシー，PID制
御を切り替える手法を提案している．この手法は，移動障
害物がある程度多い環境では単一の DRLポリシーよりも
高いナビゲーション性能を示し，最高速度や大きさが異な
るエージェントが存在する環境にも対応することが可能で
ある．しかし，密度が高い環境や狭い環境ではロボットの
振動が起こりやすいことが課題として挙げられる．
本稿では混雑した環境等を含む多様な環境において安全

性と効率性を高めるため，複数ポリシーを切り替えるアプ
ローチのナビゲーション手法を提案する．シナリオ判定の
際にロボット周辺の非占有領域の面積を用いることで，よ
り効果的に危険性の高い状況を判別し，危険性が高い状況
の回避や FRPからの脱出を試みるリセットポリシーの導
入によって，従来手法の課題である狭い環境での振動や衝
突を回避することを目指す．

3. 準備
本章では，提案手法を構成する要素技術を紹介する．3.1

節では深層強化学習について説明し，3.2節では効率ポリ
シーとして用いる PID制御について説明する．

3.1 深層強化学習
今回，提案手法を構成するサブポリシーの DRL手法と

して，Longらが提案した End-to-endのマルチロボットシ
ステムのための分散型衝突回避ポリシー [3]を用いる．本
節ではこの手法における問題設定や学習アルゴリズムにつ
いて説明する．なお，我々のナビゲーション手法はマルチ
ロボット環境に限らない一般の動的環境を対象とするが，
この分散型衝突回避ポリシーは各ロボットは自分以外のロ
ボットと位置等の情報を共有する必要がないため，ロボッ
ト以外の移動物体が存在する動的環境においても利用可能
である．Longらはポリシーを学習するためのマルチシナ
リオ・マルチステージ学習の枠組みを提案しており，ポリ
シーはその枠組みの中で方策勾配に基づく強化学習アルゴ
リズムにより，シミュレータ上の環境で複数のロボットに
対して同時に学習される．
まず，マルチロボット衝突回避問題を部分観測マルコフ

決定過程（Partially Observable Markov Decision Process;

POMDP）として定式化している．N 台のロボットのモデ
ルは全て，半径 Rを持つ円形の非ホロノミック差動駆動
ロボットであることを前提としている．i番目のロボット
（1 ≤ i ≤ N）は，各時刻 tにおいて，環境の状態 sti から，
確率的に観測 oti を得る．そして，障害物に衝突せずに現在
位置 pti からゴール giへ向かうための制御指令値 ati を決定
し，実行する．強化学習では，ロボットは行動によって報
酬 rti を獲得し，それによって行動全体で得られる報酬の総
和の期待値を最大化するように方策 πの更新を行う．

本手法では，各ロボットの観測 ot は ot = [otz, o
t
g, o

t
v]の

ように 3つの要素で構成される．otz はロボットに取り付
けられた 2D レーザスキャンの測定値，otg はロボットの
ローカル極座標系におけるゴールの座標，otv はロボット
の速度である．otz ∈ R3×512 は，角度範囲 180 deg，最長距
離 4mのセンサで観測される 512本のレーザスキャンの 3

ステップ分で構成される．制御指令 at = (vt, wt)は，ロ
ボット前方の速度 vt ∈ (0.0, 1.0)とロボット中心の角速度
wt ∈ (−1.0, 1.0)を組み合わせたものであり，次の観測 ot+1

を受け取るまでの時間 ∆t内で実行される．報酬関数は，

rti = (gr)ti + (cr)ti + (wr)ti (1)

のように設計されている．右辺の各項はそれぞれ，ゴール
へ近づくことに対する報酬，衝突に関する報酬，スムーズ
な行動に対する報酬であり，

(gr)ti =

rarrival if ∥pti − gi∥ < 0.1

ωg

(∥∥pt−1
i − gi

∥∥− ∥pti − gi∥
)

otherwise

(2)

(cr)ti =


rcollision if

∥∥pti − ptj
∥∥ < 2R

or ∥pti −Bk∥ < R

0 otherwise

(3)

(wr)ti = ωw

∣∣wt
i

∣∣ if
∣∣wt

i

∣∣ > 0.7 (4)

と定義される．Bk は静止障害物である．各パラメータは
rarrival = 15，ωg = 2.5，rcollision = −15，ωw = −0.1に
設定されている．
強化学習アルゴリズムには，Proximal Policy Optimiza-

tion（PPO）[9]をマルチロボットシステムに拡張したもの
を用いる．また，学習は 2段階に分かれており，第 1段階
ではロボットのみ存在する環境で学習を行い，第 2段階で
はロボットの他に障害物が存在するような複雑さを増した
環境で学習が行われる．

3.2 PID制御
PID制御はフィードバック制御の代表的手法であり，出
力結果と目標値の差とその微分および積分を利用して制御
を行う手法である．操作量 u(t)は次の式によって定まる．
e(t)は目標値 r(t)と出力値 y(t)の偏差である．

u(t) = Kpe(t) +Ki

∫ t

0

e(τ) dt+Kd
de(t)

dτ
(5)

e(t) = r(t)− y(s) (6)

右辺の各項は，出力と目標値の偏差，偏差の積分，偏差の
微分に関する項である．パラメータは比例ゲイン Kp，積
分ゲインKi，微分ゲインKdであり，これらを制御対象に
合わせてチューニングする必要がある．
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図 2 シナリオの分類

4. 提案手法
本章では，我々が提案する，状況に応じて行動決定手法

を切り替えるナビゲーション手法について述べる．4.1節
にて手法の全体像を説明し，4.3節と 4.2節ではシナリオ
判定方法と選択可能なサブポリシーについてそれぞれ説明
する．

4.1 概要
本手法は，図 1に示すように，ロボットが観測した状況
に応じてサブポリシーを選択し，その選択されたサブポリ
シーに従って行動するという一連の流れを繰り返すこと
でナビゲーションを行う．サブポリシーの選択フェーズで
は，最適なポリシーが異なると考えられるシナリオを
• 障害物との衝突可能性が低い
• 障害物との衝突可能性が高い
• 潜在的な衝突可能性や FRP発生可能性が高い
• 上記 3つ以外
の 4つに分類し，図 2のように，効率ポリシー，安全ポリ
シー，リセットポリシー，DRLポリシーの中から各シナリ
オに適したポリシーを選択する．シナリオの判定には，ロ
ボットと最も近い障害物の間の距離，およびロボット周辺
の非占有領域の面積を指標として用いる．

4.2 サブポリシー
本手法において選択可能な次の 4つのサブポリシーの機
能について詳しく説明する．
• DRLポリシー
• 安全ポリシー
• 効率ポリシー
• リセットポリシー

1つ目の DRLポリシーは，深層強化学習手法によって学
習されるポリシーである．本手法では，Longらの 2Dレー
ザスキャンデータを入力としてロボットの行動を直接出力
する End-to-endのポリシーを前提とする．これは，移動
物体の追跡モジュール等が必要なく，センサの観測誤差に
強い．また，非協力的なエージェントも回避できるといっ

Algorithm 1 サブポリシー判定
1: if min (otz) > Rsafe or min (otz) > ∥pti − gi∥ then
2: Safe scenario (efficient policy)

3: else if min (otz) ≤ Rrisk then

4: Risk scenario (safety policy)

5: else if S ≤ Srisk then

6: Potential risk scenario (reset policy)

7: else

8: Scenarios other than the above (DRL policy)

9: end if

た汎化性能が示されている．しかし，シミュレータ環境で
学習された行動が実環境において最適であるという保証が
ないため，他のポリシーと組み合わせる必要がある．
2つ目の安全ポリシーは，衝突の危険性が高い場合に，ロ

ボットの速度を制限して衝突を回避するためのものである．
Fanらのハイブリットアプローチの Safe DRLポリシーに
あたる．Fanらは DRLポリシーの入出力に制限をかけた
ものを Safe DRLポリシーとしており，本手法においても
同様の方法を採用する．これは，未知の実環境に DRLポ
リシーを適用するとき，安全性を確保する上で必要となる．
ただし，このポリシーの頻度が多いと，ロボットの速度の
低下によって効率的に移動できないことや，速度変化が多
くなり周囲の人間にとって不自然な動きになることが考え
られる．加えて，安全ポリシーに切り替わったとしても，
立ち往生となって危険性の高い状況を脱することができな
い場合がある．そのため，安全ポリシーが必要とされる状
況自体を回避することや立ち往生した場合にナビゲーショ
ンを継続するための行動が必要である．
3つ目の効率ポリシーは，衝突の危険性が低い場合，高
い速度を保ち直接ゴールへ向かうためのものである．Fan

らのハイブリットアプローチの PIDポリシーがこれにあ
たる．本手法においても効率ポリシーとして，3.2で紹介
した PID制御を用いるものとする．
4つ目のリセットポリシーは，近いうちに安全ポリシー
が必要となるような潜在的な危険性がある状況を回避する
ためのポリシーである．具体的には，(7)式にあるロボッ
ト周辺の非占有領域 S が一定以上となる場所を探すよう行
動する．これにより，安全ポリシーの説明で述べたような
安全ポリシーが必要となる状況自体の回避や立ち往生から
の復帰を実現する．

4.3 サブポリシー判定方法
図 2にあるような 4種類のシナリオの判定方法をアルゴ

リズム 1に示す．潜在的な衝突可能性や FRP発生可能性
が高いシナリオの判定には，本稿で提案するロボット周辺
の非占有領域の面積 Sを用いる．ロボット周辺の非占有領
域は，ロボットのレーザスキャンの範囲内で障害物が存在
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(a) (b)

図 3 ロボットと障害物間の最小距離では区別できない状況の例．青
い円はロボット，黒い円や四角は他の移動物体や静止障害物を
表し，オレンジの矢印は移動方向を表す．緑線はロボットと最
も近い障害物の間に引かれており，(a)，(b) で同じ長さであ
る．薄い緑はロボットの観測範囲を表す．

しない領域のことを指し，図 3の薄い緑色の部分である．
例えば，図 3の (a)(b)は最も近い障害物との距離が同じ状
況であるが，(a)はロボットが移動する方向に障害物が多
く，(b)よりも衝突可能性が高い状況であると判断できる．
このような状況を区別するため，ロボット周辺の非占有領
域の面積 Sをシナリオの判定の指標として用いる．ロボッ
ト周辺の非占有領域の面積 S は，レーザスキャンの本数を
m，レーザスキャンの角度範囲を [rmin, rmax]として，

S =
m∑
i=1

1

2
otzi sin

(
m

rmax − rmin

)
(7)

のように求める．ここで，otzi はm本のレーザスキャンの
うち i本目で計測された距離の値である．

5. 実験
本稿では，単一の DRL手法を用いる場合と複数手法を

切り替える場合のナビゲーション性能の違いを明らかに
するため，シミュレータ上で実験を行った．今回，複数手
法の切り替えに関しては，Fanら [5]のように DRLポリ
シー・安全ポリシー・効率ポリシーの 3種類を切り替える
ものを実装した．本章では，実験に関する各種設定および
実験結果について述べる．

5.1 環境
本実験では，ロボット用ソフトウェアプラットフォームの

ROS*1および 2次元のロボットシミュレータの Stage*2を
用いる．シミュレータ上に複数のロボットと静止障害物を
配置して実験環境を構築し，ナビゲーション実験を行う．
実験環境内の全てのロボットは，2Dレーザスキャナセンサ
を搭載し，同一のナビゲーション手法によってそれぞれの
スタート地点からゴール地点まで移動するものとする．セ
ンサの範囲は 180 deg，6.0mとする．各ロボットは自分以
*1 http://wiki.ros.org
*2 http://wiki.ros.org/stage

外のロボットと位置等の情報を共有しないため，ロボット
を他の障害物と明示的に区別することはない．そのため，
ロボットをロボット以外の移動物体（人間等）と置き換え
ることができ，マルチロボット環境に限らず，より一般的
な動的環境における衝突回避ナビゲーション問題として考
えることが可能である．ロボットが衝突を起こした場合，
ロボットはその場で停止し，障害物として残るものとする．

5.2 指標
ナビゲーション性能を表す指標として，各手法において

以下の項目を比較する．なお，今回は環境中にロボットが
複数存在するが，各指標は環境中の全てのロボットのデー
タを用いて算出するものとする．制限時間は，実験環境の
大きさや実際にナビゲーションを行なった様子から，100 s

と設定した．
成功率 全試行中，1度も衝突せずに時間内にゴールへ辿
りついたロボットの割合．

衝突率 全試行中，他のロボットや静止障害物に衝突して
停止したロボットの割合．

タイムアウト率 全試行中，衝突しないものの時間内に
ゴールできなかったロボットの割合．

平均移動時間 1度も衝突せず時間内にゴールしたロボッ
トがゴール到達までに要した時間の平均．

平均速度 1度も衝突せず時間内にゴールしたロボットの
速度の平均．

5.3 比較手法
今回，DRLポリシー単体の場合と DRLポリシー・安全

ポリシー・効率ポリシーの 3種類を切り替える場合のナビ
ゲーション性能を比較する．DRLポリシーは，3.1節で説
明した Longらの手法を用いる．
3種類のポリシー切り替えは，アルゴリズム 1から 5，6

行目の Potencial risk scenarioの判定を除いたフローで行
われ，これは Fanらのハイブリッドアプローチ [5]と同様
の方法である．安全ポリシーは，Fanらのハイブリッドア
プローチにおける Safe DRLポリシーと同様に，DRLポリ
シーの入力と出力を制限したものを用いる．入力に関して
は，パラメータ pscale によって，レーザスキャンに関する
観測値 otz を ôtz =

otz
pscale

のようにスケーリングし，出力さ
れる速度は [−vmax, vmax]の範囲にクリッピングする．ま
た，今回の実装において，効率ポリシーではアルゴリズム
2のように速度を算出する．ここで gx，gy は，ロボットの
ローカル座標系におけるゴールの x座標と y座標である．
各パラメータの値を表 1に示す．これらは，先行研究の

パラメータの値を参考に決定した．

5.4 シナリオ
ナビゲーション実験を行うシナリオについて説明する．
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Algorithm 2 効率ポリシーの実装
1: v = vt + 0.1

2: if v > vmax then

3: v ← vmax

4: end if

5: θ = arctan
(

gx

gy

)
6: if θ < −0.2 then

7: w ← (v,−0.5)
8: else if θ > 0.2 then

9: w ← (v, 0.5)

10: else

11: w ← (v, 0.0)

12: end if

表 1 切り替え手法のパラメータ
vmax 0.5

pscale 1.0

Rsafe 1.0 [m]

Rrisk 5.0 [m]

今回，静止障害物と移動障害物が混在する環境や狭い環境
におけるナビゲーション性能を検証するため，次の 2通り
のシナリオを用意した．
円形 図 4のようにロボットを 10台と静止障害物 9個配
置したシナリオ．各ロボットのゴールは，初期位置か
ら円の中心を通った反対側である．

通路 図 5のような通路にロボットを配置したシナリオ．
各ロボットのゴールは，初期位置から離れた通路の反
対側であり，スタートからゴールまでの距離は全ロ
ボットで同じである．

5.5 結果
それぞれの手法にて各シナリオで 10回ずつ試行を行なっ
た結果を表 2に示す．いずれのシナリオにおいても，切
り替え手法の方が成功率が向上した．静止障害物が多い環
境において DRL手法の成功率が低下する理由としては，
ロボットは障害物が移動することを過度に期待していると
考えられる．切り替え手法を採用することで，障害物に衝
突する前に速度を落とすことができ，回避するための時間
に猶予が生まれる．そのため，DRL手法に比べて成功率
が向上していると考えられる．これは，切り替え手法の方
が平均移動時間が長く，平均速度が遅くなっていることか
らも言える．密集した環境では安全ポリシーに切り替わる
状況が多いため，慎重な行動によって成功率が上がるもの
の，ゴールまでに時間がかかる結果になっていると考えら
れる．
また，通路のシナリオにおける成功率は，切り替え手法

の方が高いものの 75%にとどまっている．これは，ロボッ
トの視界が遮られることや元々移動できるスペースが少な

図 4 複数のロボットと障害物を配置した円形のシナリオ．中心に点
（センサ）がある小さい四角がロボットであり，薄い青い部分
はロボットのセンサ範囲を表している．濃いグレー部分および
ロボット以外の図形は壁や障害物である．

図 5 通路のシナリオ．中心に点（センサ）がある小さい四角がロ
ボットであり，薄い青い部分はロボットのセンサ範囲を表して
いる．濃いグレー部分は壁となっている．

いこと，ジグザグの形状の通路で他のロボットの行動が予
想しづらいことが原因と考えられる．
今回の DRL・効率・安全ポリシーの切り替え手法では，

円形のシナリオにおいて高い成功率を達成したが，より狭
く不確実性の高い通路のシナリオでは十分な成功率が得ら
れないことがわかった．また，円形のシナリオでは切り替
え手法の成功率が高かった一方，移動時間や速度などの効
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表 2 ナビゲーション性能の比較

指標 手法 シナリオ
円形 通路

成功率 DRL 0.69 0.58

切り替え 0.96 0.75

衝突率 DRL 0.31 0.38

切り替え 0.04 0.21

タイムアウト率 DRL 0.0 0.038

切り替え 0.0 0.038

平均移動時間 DRL 21.09 40.51

切り替え 26.15 49.30

平均速度 DRL 0.90 0.98

切り替え 0.71 0.79

率面は従来の DRL手法に劣っていた．これらは，危険性
の高い状況の見落としや安全ポリシーの回数の多さが原因
と考えられる．そのため，本稿で提案したシナリオの判定
やリセットポリシーの導入がこれらの解決に有効であると
考える．

6. おわりに
本稿では，複数のポリシーを切り替えることで様々な環

境に適用可能なナビゲーション手法を提案した．実験では
DRLポリシー単体の場合と 3つのサブポリシーを切り替
える場合のナビゲーション性能を比較し，静止障害物が多
い環境や狭い環境では，サブポリシーを切り替えることで
成功率が向上することを示した．今後，提案手法における
サブポリシー判定の実装やリセットポリシーのアルゴリズ
ムの検討・実装を進め，提案手法の有用性の検証を行って
いく．
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