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1. 緒言 
 深層強化学習に基づく行動モデルを用いて走

行する移動ロボットは状況に応じて目的地まで

の適切な行動を出力できるため、事前に環境地図

が必要なく未知の環境での走行が期待できる。行

動モデルの訓練は一般的にシミュレータにて行

うため実環境を模した環境が必要になるが、手作

業による環境構築では、環境地図を用いずに走行

できる走行システムの利点が失われるため、自動

で構築する必要があった。そして、人が眼で進む

べき道を判断するように行動を学習させるべく、

三次元環境においてカメラ画像を用いた行動学

習を行う必要もあった。よって、本研究の目的は

環境の構築から行動の学習まで一貫して行うシ

ステムの開発である。そして、訓練した行動モデ

ルを用いて自律走行に使用可能であるか検証を

行う。 

2. 環境構築と行動学習を行うシステム 
 図１は本研究にて開発を目指すシステムの全

体図である。著者らの従来研究において、WFC に

よって多様化させたシミュレーション環境での

行動学習を行い、生成した行動モデルでのシミュ

レーションに成功している[1]。本研究において

も同様のシステムを改良し用いることとする。 

 
図１ システム全体図 

 

 

 

 

 

 

3. シミュレーション環境構築 
3.1 WFCについて 

WFCとは入力した bitmapに局所的に類似した 

bitmapを生成するアルゴリズムである。本来は二

次元画像に対して適用するアルゴリズムである

が、Tessera[2]と呼ばれるツールを用いることで、

Unity 上の三次元環境に対しても適用が可能とな

った。本研究では、この Tessera を用いた Unity

上にシステムを開発していく。 

3.2 WFCによる環境構築 

 従来研究では単なる壁のみ存在する環境を構

築した。本研究においても、同様の手法にてシミ

ュレーション環境の構築を行うが、より多様な環

境を構築すべく図２に示すタイルを用いる。一部

のタイルは、茨城県つくば市で毎年開催される

「つくばチャレンジ」のシミュレーション環境と

して開発された VTC on Unity[3]の素材を一部使

用させていただいた。これらタイルに定める接続

ルールは道（今回のタイルでは薄い灰色の箇所）

同士の接続は可能といったものである。このルー

ルを定めることで、タイルが適切に接続され、シ

ミュレーション環境に道が構築される。 

 
図２ 本研究で用いるタイル 

4. Unityによる行動学習 
 本研究で用いる移動ロボットは単眼カメラを

搭載した前後左右の移動が可能である車輪型移

動ロボットを想定している。 

4.1 強化学習システム 

状態を入力として、行動に対応した離散値を出力

する行動モデルにより走行する。状態は単眼カメ

ラより得られる二次元画像（図３）や移動ロボッ

トの速度、そして移動ロボットと目的地それぞれ
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の X座標（横）と Z座標（奥行き）から計算した

距離の合計 4つの情報を入力とする。図３は移動

ロボットの視点である。この位置に搭載した単眼

カメラより二次元画像の取得を行う。行動は前後

左右への移動と移動しないという５つから構成

し、行動モデルはこれら移動に対する離散値を出

力するものとする。 

 
図３ 移動ロボットの視点画像 

4.2 行動モデルの訓練方法 

前述した行動モデルはカメラ画像の処理を含

むため CNNと全結合型のニューラルネットワーク

を組み合わせて構成される。シミュレータ内で移

動ロボットを走行させ、ニューラルネットワーク

の訓練をすることで、行動モデルを獲得する。シ

ミュレータとして用いる Unity上にて、目的地に

到達したら+1.0、障害物に衝突したら-1.0の報酬

を与える。また、0.02秒ごとに目的地に近づく行

動をした場合と道上に移動ロボットが存在する

場合は+0.01 の報酬を与える。一方で、遠ざかる

行動をした場合と道上に移動ロボットが存在し

ない場合は-0.01 を報酬として与える。よって、

目的地を目指しつつも道上から外れない行動を

学習することが期待できる。 

4.3 学習環境 

 図４にて示す９つのステージにて ML-Agentsを

用いた行動学習を行う。図１のシステム全体図で

示したように目的地への到達率によって、新たに

環境を構築することで学習を繰り返す。また、青

い立方体が移動ロボットを表しており、赤い立方

体が目的地である。 

 
図４ 学習環境 

4.4 学習条件 

図１に示したように行動学習を行う。また、学

習の終了条件は全てのステージにて少なくとも

一度は環境遷移が行われ、累積報酬が正となるタ

イミングとする。 

4.5 結果 

 学習した行動モデルを用いて、図５に示す環境

にてシミュレーションを行った。試行回数は１０

０回とし、目的地への到達確率を計算する。また、

スタート地点とゴール地点は道上からランダム

に選択した任意の点とする。結果は６８％であっ

た。図６に行動学習時の累積報酬を示す。 

 
図５ 実験環境 

 
図６ 累積報酬の推移 

5. まとめ 
 実験の結果、走行成功率は約７割となり従来研

究と同水準であった。今後は様々なタイルを用い

て実環境に近い多様な環境の自動構築をすると

ともに、適切な報酬設定や強化学習手法の改善を

行うことで、成功確率９割を達成することを目指

す。 
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