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ロボット周辺の非占有面積を用いた
複数ポリシー切替によるナビゲーション手法の検証

天野 加奈子1 加藤 由花1

概要：近年，多様な動的環境を対象とした，深層強化学習による自律移動ロボットのナビゲーション手法
が研究されている．しかし，学習を行うシミュレーション環境と実際の環境には差異が存在するため，学
習された方策を直接現実世界に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．これに対
し，複数の行動決定方法を組み合わせるアプローチが提案されているが，既存手法では狭い環境や混雑し
た状況下において危険性の高い状況の見落としや移動速度の低下が発生する．これらの問題を解決するた
め，我々はロボット周辺の非占有面積を用いた状況判定方法およびリセットポリシーを導入した複数ポリ
シー切り替えによるナビゲーション手法を提案してきた．本稿では，リセットポリシーのアルゴリズム設
計と提案手法の実装を行い，シミュレーション環境におけるナビゲーション実験によって提案手法の性能
を検証する．そして，従来手法ではロボットの振動や停止が起こりやすい狭い環境において，提案手法を
用いることで成功率が向上することを示す．

1. はじめに
近年，労働力不足や対面サービスによる感染症拡大と

いった社会課題を背景に，人間に代わって案内や清掃等を
行うサービスロボットの需要が高まっている．サービスロ
ボットは，人間との接触や稼働範囲が限られる環境で活動
する産業用ロボットとは異なり，人間の生活空間内で活動
する．そのため，サービスロボットは人の動きや状況の変
化に柔軟に対応しつつ，与えられた任務を遂行することが
求められる．中でも移動ロボットの場合は，多様な環境下
において安全かつ効率的に移動可能であることが必要とさ
れる．
現在まで，人が存在する動的環境を対象とした自律移動

ロボットナビゲーションについて，多くの研究が行われて
いる．従来のアプローチの一つは，観測した歩行者の軌跡
から将来の歩行経路を予測し，その予測経路を回避するよ
うナビゲーションを行う方法である．しかし，人が密集し
た環境では，いずれの行動も衝突可能性が高いと判断し，
ロボットが振動や停止をする「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，経路予測を行う際には各歩
行者の検知および追跡が必要となるが，ロボットに取り付
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けたセンサのみを用いる場合，混雑した環境では歩行者が
交差することでデータの欠損が発生し，十分な精度を得ら
れない可能性がある．これに対し，近年では歩行者が存在
する環境において柔軟なナビゲーションを可能にすること
を目的に，深層強化学習（DRL）を用いたナビゲーション
手法が研究されている．DRL手法では，ロボットが学習
環境の中で膨大な試行錯誤を繰り返すことで行動を学習
するため，センサ値や移動の誤差といった不確実性のある
環境においてロバストな制御が可能である．また，センサ
計測値または周囲の人間の情報を入力とし，エージェント
同士の協調行動を暗黙的もしくは明示的にモデル化する
ため，周囲の人間の動きを考慮した行動を学習可能だと考
えられる．一方，安全性の観点から学習はシミュレータ上
で行われることが一般的だが，シミュレータと実世界の環
境には差異があるため，学習した行動を実際のロボットに
適用する際に安全性および効率性の保証が困難という問
題がある．そこで，DRL手法の柔軟性を生かしつつ，実
世界においても安全性や効率性の高い行動計画を行うた
め，複数のポリシーを切り替えるアプローチが提案されて
いる．Sathyamoorthyら [2]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．
この手法では，密度が一定以下のとき Frozoneを用いるこ
とで，特定の状況において歩行者に対する親和的な行動や
FRPの抑制を安定して行うことを可能にしている．しか
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図 1: 提案手法の概要

し，Frozoneは保守的な行動を生成するため，人の少ない
場合に非効率な行動をとる可能性がある．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．
Fanら [3]は障害物との最短距離に応じ，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
動障害物が多い環境であっても機能するが，静止障害物や
壁に囲まれた狭い環境ではロボットが停止や振動を繰り返
すといった状況に陥りやすいという問題がある．
本稿では，我々が提案した，ロボット周辺の非占有面積

を用いたシナリオ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 [4]の性能をシミュレーションによって検証する．提案
手法の概要を図 1に示す．本手法は，ポリシー切替におけ
るシナリオ判定の際に，ロボット周辺の移動可能な領域の
面積を用いることで，衝突可能性が高い状況や低い状況の
ほかに，ロボットが身動きできなくなる可能性が高い状況
を判別することを可能にする．そして，各状況において，
効率ポリシー，安全ポリシー，リセットポリシー，DRLポ
リシーという 4つのサブポリシーを切り替えることによっ
て，多様な環境に適応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大きい方向へ
と進むように設計され，潜在的な衝突可能性が高い状況や
ロボットが身動きを取れない状況を脱するために利用され
る．今回，提案手法のナビゲーション性能を検証するため，
リセットポリシーのアルゴリズムを設計し，複数のシミュ
レータ環境においてナビゲーション実験を行った．その結
果，従来手法ではロボットの振動や停止が起こりやすい狭
い環境において，提案手法を用いることで成功率が向上す
ることを示した．

2. 関連研究
我々の提案手法では，多様な動的環境において安全性と

効率性を両立する柔軟な行動決定を可能にするため，DRL

ポリシーを含む複数ポリシーを切り替えるハイブリッドア
プローチを採用している．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ハイブリッドアプローチによるナ
ビゲーション手法について取り上げる．

2.1 深層強化学習によるナビゲーション
近年，動的環境において，安全かつ効率のよいロバスト

なロボットナビゲーションの実現を目的とし，エージェン
ト間の相互作用や実世界の不確実性を考慮する深層強化学
習を用いたナビゲーション手法が研究されている．深層強
化学習によるナビゲーション手法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 [5]は，歩行者等の各エージェントの位
置や速度を入力として用いる．そのため，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
駄な行動が少なく効率的な移動が可能である．一方で，各
エージェントの位置や速度の情報を利用するため，移動
エージェントの検知・追跡モジュールが別途必要となる．
また，その精度がロボットの行動決定に影響を及ぼす可能
性がある．センサレベルのアプローチ [6]は，センサによ
る計測値をロボットの制御指令値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，歩行者の検知等を明示的に行う必要がないため，ロ
バストな制御が可能である．一方，エージェントレベルの
アプローチと比較して学習が難しいということがデメリッ
トとして挙げられるが，センサデータの表現の工夫 [7]や
段階的な学習 [6]による性能向上が図られている．
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環境
では，障害物の配置やエージェントのモデル等，様々な差
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する際，目的とする動作が得られな
い可能性がある．この問題は Sim-to-Realギャップと呼ば
れる．これに対処するため，Rusuらによるプログレッシ
ブネットアーキテクチャ [8]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 [9]

が提案されている． 2.2節でも紹介する Fanらのハイブ
リッド制御アプローチ [3]は，DRLポリシーを含む複数の
ポリシーを状況に応じて切り替えることにより，上記の問
題に対処しようとするものである．
本研究の提案手法においても，DRLポリシーの利点を生
かしつつ，DRLポリシーでは性能を発揮できない状況で
他のポリシーを利用するため，複数ポリシーを切り替える
ハイブリッドアプローチを採用する．今回，提案手法にお
ける DRLポリシーとして，Longらによる 2D-LiDARを
センサとして使用した End-to-endの衝突回避ポリシー [6]

を用いることを前提とする．
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2.2 ハイブリッドアプローチによるナビゲーション
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ポリシー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 [2]は FRPに対
処するためのアルゴリズムである Frozoneを設計し，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．この手法では，密度が一定以下の
場合において Frozoneを用いることで，DRLポリシーの行
動を保証できないという欠点が生じる範囲を狭めており，
密度が高い場合にはDRLポリシーを用いることで，混雑し
た状況においてもロバストな行動を生成できるというDRL

ポリシーの利点を活かしている．しかし，Frozoneは回避
する領域を必要以上に大きくとる可能性があり，非効率な
行動が生成される場合がある．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，その際の Sim-to-Real

ギャップ問題は解決できていない．Fanら [3]は，実環境
に DRLポリシーを適用する際の安全性と効率性向上を目
的とし，ロボットと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，移動障害物が多く混雑した環境において単一の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ロバス
トに対応することが可能である．しかし，周囲に静止障害
物が多い環境や壁が近い通路のような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．
我々の提案するナビゲーション手法は，混雑した環境や

通路等を含む多様な環境において安全性と効率性を高める
ことを目的としており，複数のポリシーを切り替えるハイ
ブリッドアプローチを用いる．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ため，ポリシーの切替判定
時にロボット周辺の非占有領域の面積を用いて，潜在的衝
突可能性や FRP発生可能性の高い状況を判別する．潜在
的衝突可能性や FRP発生可能性の高い状況と判定された
場合，新たに導入したリセットポリシーによって危険性が
高い状況の回避やフリーズ状態からの脱出を行う．

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 [6]を用いる．選
択理由は，2D-LiDARをセンサとして用いるため，シミュ
レーションと実世界における観測の差異が比較的少なく，

環境中のエージェントを明示的に検知する必要がないため
である．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．
なお我々の目的は，マルチロボット環境に限らず，群衆

間など多様な動的環境において安全性と効率性を両立した
ロボットナビゲーションを行うことである．Longらの分
散型衝突回避ポリシーはマルチロボットシステムを対象
とするが，各ロボットは自分以外のロボットと位置等の情
報を共有しておらず，非協力なエージェントが存在する場
合にも対応可能といった汎化性能が示されているため，ロ
ボット以外の移動物体が存在する動的環境にも応用可能で
あると考えられる．
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．Longらは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，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 ot

i を得る．そして，障害物
に衝突せずに現在位置 pt

i からゴール gi へ向かうための制
御指令値 at

i 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 = [ot

z,o
t
g,o

t
v]の

ように 3つの要素で構成される．ot
z はロボットに取り付

けられた 2D-LiDARセンサによる測定値，ot
g はロボット

のローカル極座標系におけるゴールの座標，ot
v はロボッ

トの速度である．ot
z ∈ 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 ∥pt
i − gi∥ < 0.1

ωg

(∥∥pt−1
i − gi

∥∥− ∥pt
i − gi∥

)
otherwise

(2)
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(cr)ti =


rcollision if

∥∥pt
i − pt

j

∥∥ < 2R

or ∥pt
i −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と
設定されている．
方策ネットワークは，入力 ot から vt

mean を出力する 4

層の隠れ層をもつニューラルネットワークである．ロボッ
トの行動 at は，ガウス分布 N(vt

mean,v
t
logstd)からサンプ

リングされる．ここで vt
logstdは，学習中にのみ更新される

対数標準偏差である．
強化学習アルゴリズムには，Proximal Policy Optimiza-

tion（PPO）[10]をマルチロボットシステムに拡張したも
のを用いる．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

u(t) = Kpe(t) +Ki

∫ t

0

e(τ) dt+Kd
de(t)

dτ
(5)

のように定まる．e(t)は目標値 r(t)と出力値 y(t)の偏差

e(t) = r(t)− y(s) (6)

である．式 (5)の右辺の各項は，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
らは制御対象に合わせてチューニングを行う必要がある．

4. 提案手法
本章では，我々が提案する独自のポリシー判定方法とリ

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 [4]について述べる．

4.1 概要
本手法によるナビゲーションの流れを図 1 に示す．ロ

ボットには，自身に取り付けられた 2D-LiDARセンサによ
る測定値，現在の速度，およびロボットのローカル極座標
系におけるゴール位置が毎時刻与えられることを前提とす
る．ロボットは，2D-LiDARセンサによる測定値に基づい
て，サブポリシーの選択を行う．次に，選択された各サブ
ポリシーに従い，センサの値，現在の速度，ゴール位置を用

効率ポリシー 安全ポリシー DRLポリシー リセットポリシー

サブポリシー
判定

Safe scenario Complex scenarioRisk scenario Potential risk scenario

図 2: シナリオの分類

表 1: サブポリシーとシナリオの対応
名称 シナリオ

効率ポリシー 衝突可能性が低い
安全ポリシー 衝突可能性が高い

リセットポリシー 潜在的な衝突可能性や FRP 発生可能性が高い
DRL ポリシー 上記 3 つ以外

いて，ロボットがとるべき行動を決定する．最後にロボッ
トが行動を実行する．この一連の流れをロボットがゴール
に到達するまで繰り返す．
また，一般的に，ロボットナビゲーションは大域的経路

計画と局所的経路計画に分けて行われる．大域的経路計画
では事前に与えられる地図をもとにスタートからゴールま
での経由点を出力し，局所的経路計画では地図上にない障
害物や歩行者を回避しつつ，大域的経路計画で導出された
経由点を辿ってゴールへ向かうようにロボットの行動決定
を行う．本手法は局所的経路計画手法に分類できるが，こ
れ以降，大域的経路計画モジュールの利用を前提とせず，
経由点ではなく直接ゴール位置を入力とするものとして説
明する．
サブポリシー選択フェーズでは，図 2に示すように，最

適なポリシーが異なると考えられるシナリオを４つに分
類し，各シナリオに適したポリシーを選択する．サブポリ
シーとシナリオの対応を表 1に示す．シナリオ判定を行う
際の指標として，ロボットからロボットに最も近い障害物
までの距離，およびロボット周辺の非占有領域の面積を用
いる．ロボット周辺の非占有領域の面積をシナリオ判定に
用いることによって，潜在的な衝突可能性や FRP発生可
能性が高い状況を判別でき，リセットポリシーを適用する
ことで，それらの状況を回避することが可能になると考え
られる．

4.2 サブポリシー
本手法では，混雑した動的環境において柔軟な行動選択

が可能な DRLポリシーを学習環境と異なる実世界に適用
するため，複数のサブポリシーを組み合わせるハイブリッ
ドアプローチを採用している．本手法において選択可能な
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サブポリシーは以下の 4つとする．
効率ポリシー 未知の実環境における効率性向上を目的と

し，障害物を考慮せず高い速度を維持してゴールへ向
かう．これは Fanらのハイブリットアプローチにおけ
る PIDポリシーに相当する．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．

安全ポリシー 未知の実環境における安全性向上を目的と
し，ロボットの速度を制限することで衝突を回避す
る．これは Fanらのハイブリットアプローチにおける
Safe DRLポリシーに相当する．Safe DRLポリシー
はDRLポリシーの入出力に制限をかけたものであり，
本手法においても同様の方法を採用する．

リセットポリシー 衝突可能性が高いシナリオを回避する
ことや停止または振動状態から脱することを目的と
し，ロボット周辺の非占有領域の面積が大きい方向へ
と進む．今回設計したリセットポリシーの詳細は 4.4

にて説明する．
DRLポリシー 安全性・効率性の双方を考慮した柔軟な
行動選択の実現を目的とし，シミュレータ上で学習さ
れたDRLポリシーを用いる．本稿では，3.1で説明し
た Longらによる 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 [6]を用いるこ
とを前提とする．

DRLポリシーとして，Longらの衝突回避ポリシーを選
択した理由は，2D-LiDARセンサによる観測値を入力とし
て利用しており，カメラを用いる場合と比較して学習環境
と実世界とのギャップが少なく，移動物体の検知・追跡モ
ジュールが不要で混雑した環境においても安定した性能
を発揮できると考えられるためである．また，非協力的な
エージェントも回避可能であるといった汎化性能が示され
ており，マルチロボット環境に限らず一般的な動的環境に
おいても適用可能と考えられる．
リセットポリシーは，その他 3つのサブポリシーでは解

決できない，ロボットが立ち往生となった状況を脱するた
めに導入される．これにより，従来手法の課題であった狭
い環境におけるロボットの振動の回避を目指す．また，安
全ポリシーの頻度が多い場合，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．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
こともリセットポリシーの目的の 1つとしている．

4.3 シナリオ判定
図 2にある 4種類のシナリオの判定方法をアルゴリズ

ム 1に示す．min (lti)は時刻 tにおけるロボット iのセン
サによる観測値の最小値，すなわち最も近い障害物との距
離である．∥pti − gi∥はロボットとそのゴールの距離，sは
ロボット周辺の非占有領域の面積である．ロボット周辺の

Algorithm 1 シナリオ判定
1: if min (lti) > Rsafe or min (lti) > ∥pti − gi∥ then
2: Safe scenario (efficient policy)

3: else if min (lti) ≤ Rrisk then

4: Risk scenario (safe 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

(a) 潜在的危険性が高い状況 (b) 潜在的危険性が低い状況
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．
緑色の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．

非占有領域は，ロボットのセンサの範囲内で障害物が存在
しない領域のことを指しており，図 3の薄い緑色の部分で
ある．
ロボット周辺の非占有領域の面積 sは，min (lti)では区

別できない潜在的な衝突可能性や FRP発生可能性が高い
シナリオを判別するため，本手法において導入される．例
えば図 3のように，最も近い障害物との距離min (lti)は同
じだが，非占有領域である薄い緑色の部分の面積 sは異な
るといった状況が存在する．図 3aは図 3bの状況に比べ
てロボットが移動する方向に障害物が多く，非占有領域が
小さいため，図 3aは図 3bよりも衝突可能性が高い状況で
あると判断する．sは，センサのレーザの本数をm，セン
サの角度範囲を [rmin, rmax]として，

s =

m∑
j=1

lj
2

2
· rmax − rmin

m
(7)

のように求める．ここで，lj は，その時刻で観測されるm

本のレーザのうち j 本目で計測された値のことである．

4.4 リセットポリシー
本節では，今回設計したリセットポリシーについて述べ

る．リセットポリシーの機能は，ロボット周辺の非占有領
域の面積が大きい方向へと進むことである．そこで，図 4
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図 4: リセットポリシーによる行動決定

のように，センサの範囲を範囲中央から左右に分割し，左
右それぞれにおける非占有面積 sl，sr を式 (7)によって算
出する．これらを用いて，ロボットの行動 at を

at =

(Vreset,−Wreset) if sr > sl

(Vreset,Wreset) otherwise
(8)

のように決定する．これにより，ロボットは非占有領域の
面積が大きい方向へと進むことを可能にし，振動や停止状
態を脱することを目指す．

5. 実験
今回，提案手法のナビゲーション性能を検証するため，

シミュレータ環境にて実験を行った．本章では，実験方法
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

である ROS*1および 2次元ロボットシミュレータである
Stage*2を用いる．本研究は歩行者が存在する動的環境を対
象としているが，今回は移動障害物をすべてロボットとと
し，複数のロボットと静止障害物をシミュレータ上の環境
に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-LiDAR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
*1 http://wiki.ros.org
*2 http://wiki.ros.org/stage

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に応用可能であると考え
られる．ロボットが他のロボットや障害物と衝突した場合
は，ロボットはその場で停止し，障害物として残存するも
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，

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．

を用いる．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．タイムアウトとする制限時間は，実験
環境の大きさや実際にナビゲーションを行った様子から，
100 sと設定した．

5.3 比較手法
本実験では，提案手法のナビゲーション性能を従来手法

と比較する．比較手法は
DRL単体 3.1節で説明したLongらによる衝突回避DRL

ポリシー [6]．
DSE 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．
DSER 提案手法．DRLポリシー，安全ポリシー，効率
ポリシー，リセットポリシーの 4種類を切り替える．

の 3つとする．
DSE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サブポリシー選択を行う．
これは，判定に障害物との最小距離を用いる点，および
DRLポリシーと安全・効率性を高めるポリシーを組み合
わせるという点において，Fanらのハイブリッドアプロー
チ [3]と同様である．
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，センサによる観測値 otz を ôtz =

otz
pscale

のようにスケーリングし，出力される速度および角速度は
[−Vmax, Vmax]の範囲にクリッピングする．また，今回の
実装における効率ポリシーは，アルゴリズム 2によって制
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Algorithm 2 効率ポリシーの実装
1: v = vt−1 + 0.1

2: if v > 1.0 then

3: v ← 1.0

4: end if

5: θ = arctan
(

gx

gy

)
6: if θ < −0.2 then

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

9: a← (v, 0.5)

10: else

11: a← (v, 0.0)

12: end if

表 2: パラメータの設定
Vmax 0.5

Vreset 0.1

Wreset 0.5

Pscale 1.05

Rsafe 4.0

Rrisk 1.0

Srisk 18.0

御司令 at = (vt, wt)を決定するものとする．
各パラメータの値を表 2に示す．これらは，予めナビ

ゲーションのテストを行った結果に基づいて決定した．

5.4 実験シナリオ
本節では，ナビゲーション実験を行うシナリオについて

説明する．今回，提案手法のナビゲーション性能を検証す
るため，次の 3通りのシナリオにて実験を行った．
円形 直径 20mの円形内にロボット 12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．シナリオの様
子を図 5aに示す．

通路 1 通路幅 6mの階段状の通路にロボットを 8台配置
したシナリオ．各ロボットの初期位置とゴール位置は
環境中心に対して対称であり，スタートからゴールま
での直線距離は全ロボットで同じである．シナリオの
様子を図 5bに示す．

通路 2 最大通路幅 6m，最小通路幅 3mの通路にロボッ
トを 8台配置したシナリオ．各ロボットの初期位置と
ゴール位置は環境中心に対して対称であり，スタート
からゴールまでの直線距離は全ロボットで同じであ
る．シナリオの様子を図 5cに示す．

各シナリオは，従来手法ではロボットの停止や振動が発生
しやすいと考えられる複数の移動障害物と静止障害物が
混在する環境や狭い環境を模したものである．円形のシナ
リオでは，大きな部屋の中に障害物が点在する場合のナビ

表 3: ナビゲーション性能の比較

指標 手法 シナリオ
円形 通路 1 通路 2

成功率 DRL 0.84 0.64 0.58

DSE 0.96 0.72 0.50

DSER 0.98 0.76 0.76

衝突率 DRL 0.16 0.34 0.38

DSE 0.04 0.26 0.46

DSER 0.02 0.24 0.23

タイムアウト率 DRL 0.0 0.021 0.046

DSE 0.0 0.017 0.041

DSER 0.0 0.0 0.0083

平均移動時間 DRL 21.58 40.34 31.53

DSE 27.44 50.34 51.33

DSER 27.42 51.21 54.61

平均速度 DRL 0.90 0.99 0.93

DSE 0.68 0.78 0.55

DSER 0.69 0.77 0.52

ゲーション性能を検証する．2通りの通路のシナリオは，
ロボットの移動可能範囲や視界が制限されるような障害物
で囲まれた状況を表している．特に，通路 2は幅が狭く，
ナビゲーションがより困難な状況を想定している．

5.5 結果
各手法にて 30回ずつ試行した結果を表 3に示す．円形
のシナリオでは，前回の実験でも示されていた通り [4]，切
替アプローチである DSEおよび DSERの成功率は DRL

ポリシー単体の場合と比較して高くなった．なお，このシ
ナリオにおいて，DSERのリセットポリシーが選択される
条件が満たされることはなかったため，実質的に DSEと
DSERでは同等のナビゲーションが行われている．通路 1，
通路 2のシナリオでは，提案手法である DSERの成功率
は最も高く，衝突率は最も低くなっており，周囲を壁に囲
まれた狭い環境において安全性が向上している．時間内に
ゴールへ辿り着けない割合であるタイムアウト率も DSER

が最も低くなっており，ロボットが身動きをとれない状況
を判別してその状況を脱出するという提案手法における目
的が達成できていると考えられる．これは，非占有領域の
面積を用いてリセットポリシーへの切替を行ったことによ
り，狭い空間を認識した慎重な行動や前方が塞がれた場合
の方向転換が可能になったためだと考えられる．
成功率等の安全面における性能が提案手法によって向上

した一方で，平均移動時間や平均速度といった効率面の指
標のみを見ると，DRLが最も良い結果になっている．た
だし，平均移動時間および平均速度は，ナビゲーションが
成功した試行における平均である．DRLポリシー単体の
成功率は全体的に他手法よりも低いことから，DRLポリ
シーは比較的高い速度を維持することが可能であるが，そ
の結果衝突に至っている可能性がある．人に近い距離で活
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(a) 円形のシナリオ (b) 通路 1 のシナリオ

(c) 通路 2 のシナリオ

図 5: 実験シナリオの様子．ロボットは中心に点（センサ）がある四角形の物体として表される．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．

動するロボットを想定するため，効率性よりも安全性の確
保が優先であり，成功率が同等でない場合において効率面
の指標を比較する意義は薄いと考える．
通路 1 における DSE と DSER の成功率は比較的近く

なっている．リセットポリシーの目的の一つは，安全ポリ
シーが必要となる状況を回避して移動速度の低下を防ぐ
ことであるが，この場合の平均移動時間および平均速度
にほとんど差は見られない．そのため，この目的達成のた
めにはリセットポリシーの改善またはパラメータ Vreset，
Wreset の調整が必要だと考える．
また，通路のような狭い環境における成功率は向上した

ものの，76%程度にとどまっている．この原因として，安
全ポリシーによる速度制限が不十分であることや環境ごと
にパラメータをチューニングする必要があること等が考え
られる．

6. おわりに
本稿では，我々が提案するロボット周辺の非占有面積を

用いたシナリオ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 [4]の性能の検証を行った．シミュレータによる実験で
は，提案手法をDRLポリシー単体およびサブポリシー 3種
の切替手法と比較し，通路のような狭い環境において，成
功率が向上することを示した．今後，シナリオ判定フロー
やリセットポリシー改善等を行い，更なる性能向上を目指
す．また，今回の実験では環境内のロボットが全て同一の
ナビゲーション手法に従って移動するものとしたが，今後
その制約を無くし，より実世界に近い動的環境におけるナ
ビゲーション性能の検証を行いたいと考えている．
謝辞 本研究の一部は，JSPS 科研費 20K11776，

20K12011の助成を受けたものである．
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[8] Rusu, A. A., Večeŕık, M., Rothörl, T., Heess, N., Pas-
canu, R. and Hadsell, R.: Sim-to-Real Robot Learning
from Pixels with Progressive Nets, Proceedings of the
1st Annual Conference on Robot Learning (Levine, S.,
Vanhoucke, V. and Goldberg, K., eds.), Proceedings of
Machine Learning Research, Vol. 78, PMLR, pp. 262–270
(2017).

[9] Sadeghi, F. and Levine, S.: Cad2rl: Real single-
image flight without a single real image, arXiv preprint
arXiv:1611.04201 (2016).

[10] Schulman, J., Wolski, F., Dhariwal, P., Radford, A. and
Klimov, O.: Proximal policy optimization algorithms,
arXiv preprint arXiv:1707.06347 (2017).

8ⓒ 2022 Information Processing Society of Japan

Vol.2022-DPS-191 No.44
Vol.2022-MBL-103 No.44

Vol.2022-ITS-89 No.44
2022/5/27


