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適応的電力制御を行う環境発電駆動センサノードの
強化学習戦略の比較評価

シュレスタマリ サソット1,a) 近藤 正章1 中村 宏1

概要：
太陽光発電などの環境発電により駆動するセンサノードでは，バッテリ切れによるノードダウンを防ぎつ
つ，発電電力に応じてセンシング間隔を調整するなどの電力制御を行う必要がある．本稿では，環境発電
駆動センサノードとして，太陽光パネル，バッテリー，汎用のセンサノードデバイスからなる単純なシス
テムモデルを仮定し，機械学習の一手法である強化学習を用いた適応的な電力管理手法の比較評価を行う．
強化学習を用いることで，天候やバッテリの劣化などの環境の変化に対して適応的に電力管理を行うこと
が可能になると期待される．比較に際しては，SARSA学習と Q学習アルゴリズムを用い，また適正度の
履歴の有無による強化学習手法を評価する．評価の結果，SARSA(λ)手法が他の手法に比べて優れた性能
を達成できることがわかった．

1. はじめに

膨大な数のセンサノードがネットワークに接続され，

様々な情報を利用して我々の生活を豊かにする Internet
of Things (IoT)時代が到来しつつある．バッテリ駆動の
センサノードが主流となると予想されるが，バッテリ交換

などの保守コスト低減のために，環境発電を利用してセン

サノードを動作させる環境発電駆動センサが注目されてい

る．環境からエネルギーを得ることで，センサノードの設

置場所の制約によらず，持続的なセンサの運用が期待でき

る [8]．この環境発電駆動センサノードでは，エネルギー
消費を最小化することではなく，発電電力を利用していか

に高い性能を発揮させるかに目的が変化する．そこで，エ

ネルギー中立オペレーション (energy neutral operation)
[8], [9], [15]が重要な概念となる．エネルギー中立オペレー
ションは，ノードの消費電力量が環境発電電力量と等し

いかそれよりも少ない場合に達成される．さらに，最大

限にノードの性能を引き出しつつ，エネルギー消費と発

電されたエネルギーが等しい状態は ENO-Max条件 [18]，
あるいはノードレベルエネルギー中立 (node level energy
neutrality)[16]と呼ばれる.
一方で，発電電力や電力消費，バッテリ容量などには限

界がある．また環境発電においては発電電力は時間により

変動し，時としてその予測が難しいなど，安定した電力供
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給が得られるわけではないなどの課題がある．そのため，

様々な状況でノードレベルエネルギー中立を達成すること

は簡単ではない．

ノードレベルエネルギー中立達成において重要な点は，

発電電力の変化に応じて適切な電力管理を行うことであ

る．センサノードは，天候や発電電力効率の変化，バッテ

リーの劣化 [12]，さらにはノードの一部の故障などに応じ
て振る舞いを調整する必要がある．これら全事象や全状況

に対して事前に対応策を準備することは現実的ではない．

特に，個々のデバイスの電力消費傾向が異なる可能性のあ

る 1兆個にも及ぶセンサノードが，それぞれ特有の環境に
配置されると考えられる IoT時代ではなおさらである．そ
こで，電力管理戦略を学習し，環境へ配置後にも自律的に

環境の変化に適応できるセンサノードを開発することが重

要となる．

適応的な電力管理手法に関しては，これまでにも多くの

研究が行われてきた．例えば，発電されるエネルギー量を

予測してデューティサイクルを調整し，エネルギー中立性

の達成を試みるものや [8]，線形 2次トラッカを利用するも
の [18]なども提案されている．電力管理に強化学習を用い
る手法も提案されている [1], [4], [6], [14], [20]. 強化学習
は，学習器が様々な一連の行動によりもたらされる結果を

探索し，将来にわたり得られる報酬の合計が最大となるよ

うな行動を学習フェーズで記録する．そして，実行段階で

は，学習結果にもとづき得られる報酬が最大となる行動を

状況に応じて選択するものである． 強化学習を用いたア

プローチは自然と適応性を持つことができるが，学習には
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環境との相互作用が必要であり，刻々と変化する環境に対

しての適応速度は比較的ゆるやかである [17]．そのため，
強化学習による電力管理を考える上で，環境への適応性を

評価・検討することは重要な課題である．

本稿では，2つの異なる強化学習アルゴリズムである Q
学習と SARSA学習を比較評価する．さらに，それぞれに
ついて，学習に適正度の履歴 (eligibility trace)を用いる場
合と用いない場合を検討する．適性度の履歴を利用するこ

とで，報酬の一部が結果に影響する全行動と状態に伝搬さ

れる．これにより，1ステップ分の報酬を伝搬させる従来
手法に比べて学習が高速に行える [17]．なお，本稿での問
題設定では，センサノードはエネルギー中立オペレーショ

ン達成のために，デューティサイクルを調整することで消

費電力を変更させると仮定する．電力管理機構は，エネル

ギー中立からの差分，バッテリー残量，環境発電電力量，

その日の天気予報の情報をもとにデューティサイクルを決

定する．ここで，エネルギー中立からの差分をエネルギー

中立性能 (Energy Neutral Performance: ENP)と呼ぶこ
とにする．

2. 関連研究

環境発電の様々なアーキテクチャやそのエネルギー源，

また実際の環境発電駆動センサノードの例が文献 [16]にま
とめられている．文献 [3]では予測可能，および不可能な
環境下について，環境発電を用いた通信システムの課題と

解決法について述べられている．また，文献 [10]では，無
線センサノードの様々な電力管理戦略について述べられて

おり，特にエネルギー供給と消費の面から無線センサノー

ドの分類が行われている．

環境発電駆動センサノードについて最初に形式的に述べ

られているのが文献 [8]である．電力管理の基本的なアプ
ローチとして，将来のタイムインターバルにおける発電エ

ネルギー量を予測し，その情報をもとにデューティサイク

ルを決定する手法がとられている．発電エネルギー量の予

測と実際の発電量が異なる場合への適応化について考慮す

る手法もある [4]．文献 [18]では，バッテリを中心に据え
た目的関数を考案してこの問題へ対処している．

強化学習を用い，バッテリレベルと環境発電レベル，エ

ネルギー中立性を考慮したデューティサイクル最適化手法

が文献 [5]で提案されている．我々の手法は，これらの手
法をベースに，環境への適応性やパラメータ調整法を向上

させ，より良い性能が得られるようにしたものである．ま

た，天気予報情報を利用して将来の発電エネルギー量を考

慮する点も本稿の提案手法の新規性である．文献 [5]の著
者らは，その手法を拡張し，スループット要求を意識した

ものも提案している [6]. また，ファジー論理を用いて状態
や報酬の見積もりを行う拡張手法も提案されている [7].
連続時間マルコフ連鎖モデルを用い，バッテリ特性で異
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図 1 システムモデル

なるバッテリ充電率やQoS要求を考慮し，適応的にデュー
ティサイクルを調整する手法が文献 [2]で述べられている．
文献 [1]では，ポイント・ツー・ポイントの無線通信シス
テムにおける確率的なデータ到着モデルやチャネル状態を

意識した手法が提案されている．有限のバッファサイズの

もとで，合計送信データ量を最大化させるための手法を検

討するものもある [11]．報酬や状態が不確かなシステムに
おけるベイジアン強化学習を用いた最適化手法の検討が文

献 [19]で行われている．また，文献 [14]では，Q学習にに
おける次元の呪いの問題へ対処するために，関数近似を用

い，エネルギー中立性を失うことなく，スループットを最

大化させる手法を提案している．

これらの従来手法は，センサノードにおけるバッテリの

劣化や設置場所の変化など，運用環境のパラメータが変

わった場合にどのように振る舞いを順応させるかについて

は述べられてはいない．本稿では，種々の環境下での強化

学習を用いたセンサノードの電力管理機構の振る舞いを調

査し，適応性を評価する点がその貢献である．

3. 理論

3.1 システムモデル

ここでは，検討対象の環境発電駆動センサノードのシス

テムモデルとして，環境発電エネルギー源，バッテリ，エ

ネルギーを消費する側のセンサノード，そして電力管理ユ

ニットの主として 4つの構成部からなるモデルを検討する
(図 1参照)．センサノードのデューティサイクルは可変で
あり，デューティサイクルを上げることで性能が高くなると

する．時間はエポックと呼ぶ等区間に分割して考える離散

時間モデルを仮定する．各エポック tk では，システムは環

境から有限のエネルギー eharvest(tk)を取得する．電力管

理ユニットはシステムのデューティサイクル d(tk)を決定

する．センサノードは d(tk)に応じてエネルギー enode(tk)

を消費する．システムには容量 BMAX のエネルギーを蓄

えることのできるバッテリが接続される．ebatt(tk)は各エ

ポック tk の開始時点でのバッテリ残量とする．エポック

tk+1 でのバッテリ残量は以下の式で表される:

ebatt(tk + 1) = ebatt(tk) + eharvest(tk)− enode(tk) (1)
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エネルギー中立状態は，発電エネルギーとエネルギー消

費とが均衡している状態であり，あるエポック tk におけ

るエネルギー中立状態からの差分 edist(tk)は以下のように

なる:
edist(tk) = eharvest(tk)− enode(tk) (2)

3.2 強化学習

強化学習 (Reinforcement Learning: RL)は，教授する
のではなく経験から学ぶことをベースとした機械学習の一

手法である．強化学習により，システムが種々の行動から

最適と考えられる行動を自動で選択することが可能とな

る．好ましい行動をすると報酬が与えられ，好ましくない

行動の場合には罰が与えられる．試行錯誤を繰り返すこと

で，学習により長期的な報酬を最大化するような行動をシ

ステムが選択することが可能となる．

一般的な強化学習モデルでは，有限の状態空間 S，行動集

合Aの中の行動を実行可能なエージェント，行動に反応して

状態が変化する環境から成る．ある状態で行動を行うこと

より，エージェントは報酬関数R : S×A→ Rにもとづいて

スカラ量の報酬を受け取る．エージェントがある状態 sに

いる際に選択する行動 aは，方策 π = {(s, a)|a ∈ A, s ∈ S}
にもとづいて決定され，π(s) = aとして表される．

エージェントと環境との相互作用はイベントと呼ぶ離散

時間のステップで行われ，各イベントは一つのエポック

内で発生する．あるエポック tk ではエージェントは状態

sk ∈ S を持ち，ある方策 πにもとづいて行動 ak ∈ Aを行

う．環境はとられた行動に反応して，エージェントの状態

を次の状態 sk+1 ∈ S に変化させるとともに，報酬 rk を与

えることになる．

エージェントの目的は，将来にわたり得られると期待さ

れる (割引を含む)報酬の合計が最大となるような各時間
ステップでの方策を見つけることである．全ての状態と行

動のペアについて最良の方策 π∗ がわかれば，報酬の合計

は最大化される．

エージェントが状態 sのとき，方策 π に従い行った行

動 a良さを評価するために，状態–行動のペアに対して Q
値 [17]を割り当てる. Q値 Qπ(s, a)は，状態 sから開始

し，行動 aを選択し，その後は方策 π にしたがって行動

した場合の割引を加味した合計の報酬の期待値と定義され

る．これは以下の式で表される:

Qπ(s, a) = E

[
N−1∑
k=0

γkr(sk, ak)

]
(3)

ここで，s0 = s, a0 = a，また ak = π(sk) である．γ

(0<γ<1) は報酬の割引率である．なお，最良の方策 π∗

の Q値を Q∗ と表す．本稿では，Q値を学習するための 4
つの異なる手法として SARSA(λ)，SARSA，Q(λ)学習，
そしてQ学習を比較する．一度 Q∗ が確定すれば，その後

は最良の行動を決定することは簡単であり，各状態 sにつ

いて，Q∗(s, a)を最大化する行動 aを選択すれば良い．こ

のように行動を選択する方法を greedyポリシーと呼ぶ．
3.2.1 Q学習

Q学習においては，学習プロセスとして Q値の推定値
を更新していく．エポック tk から tk+1 へと移る時に，学

習器は sk, ak, rk と sk+1 を観測する．これらの値をもとに

エポック tk+1 で Q値の推定値を更新する [17]．言い換え
ると，学習中には，ある推定値を他の部分的な推定値をも

とに更新していくことを続けることになる．ある状態–行
動ペアの Q値の更新は以下の式にもとづいて行われる．

Q(sk, ak)← Q(sk, ak)+

α
[
rk + γmax

a
Q(sk+1, a)−Q(sk, ak)

]
(4)

ここで，定数 αは各ステップで Q値をどれだけ変更す
るかを決定するための学習率を表す．全ての状態から全

ての行動を選択することを続けていくことで，Q 値の推
定値が最終的に真の Q値に収束することが証明されてい
る [13], [18]．Algorithm 1に Q学習のプロセスを示す．

Algorithm 1 Q-learning algorithm
1: procedure Q–learning
2: Initialize Q(s, a) = qinit

3: Observe current state sk

4: for all time do
5: Choose and execute action ak

6: Receive reward rk

7: Observe new state sk+1

8: Update Q(s, a) according to Equation 4
9: sk = sk+1

10: end for
11: end procedure

3.2.2 SARSA
SARSA は State-Action-Reward-State-Action の頭文
字をとったものである．ポリシー π に対応する状態–行動
ペア (sk, ak)の Q値 Qπ(s, a)は，エージェントの他の状

態–行動ペア (sk+1, ak+1)への遷移と受け取る報酬 rk から

推定される．Q学習と同様に，エージェントは状態 sk か

ら開始し，方策 π にしたがって行動 ak を実行する．結果

として報酬 rk を受け取り，他の状態 sk+1 に移行する．こ

こで，エージェントは方策 π にしたがって次の行動 ak+1

を実行することを検討する．この Q値を更新する際に次
の行動を検討する点が Q学習と SARSAの重要な違いで
ある．Q(sk, ak)の更新は以下の式に基づいて行われる．

Qπ(sk, ak)← (1− α)Qπ(sk, ak)+α [rk + γQπ(sk+1, ak+1)]

(5)
SARSA学習のアルゴリズムは，ステップ 8で Q(s, a)

の更新に式 (5) を用いる点以外は Algorithm 1 と同一で
ある．
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3.2.3 適正度の履歴

エージェントがある連続して行動を実行し，一連の状態

を経て報酬を受け取る際に，エピソードの最後にどのよう

に信用割り当てを行うかが問題となる．この問題の解決

のため，適正度の履歴 (eligibility trace)と呼ぶ変数を各
状態–行動ペアに導入する．各エポック tk の状態–行動ペ
アの適正度の履歴を ek(s, a) ∈ R≥0 と表す．各エポックで

は，全状態–行動ペアの適正度の履歴は γλの割合で減衰さ

せられ，エポック tk で訪れた状態–行動ペアの履歴には 1
が加えられる．つまり，全 (s, a)に対し

ek(s, a) =

γλek−1(s, a) if (s, a) ̸= (sk, ak)

γλek−1(s, a) + 1 if (s, a) = (sk, ak)
(6)

となる．ここで，λ (0 < λ < 1)は，最終的な報酬をもと
に以前の状態–行動ペアの Q値を更新する際の強度のパラ
メータである．e(s, a)の値は，エピソードの最後に，状態–
行動ペア (s, a)が得られた報酬に対してどの程度影響した

かの指標となる．

3.2.4 ϵ-greedyポリシー
Qテーブルは，Q値の初期値として全状態–行動ペアに対
して高い Q値を与えることで楽観的に初期化される [17]．
これは，学習開始当初から幅広く状態–行動ペアを探索する
ためである．十分に学習が行われ，全状態–行動ペアをく
まなく訪れることで Q値は収束する．しかし，greedyポ
リシーに従うと，エージェントが良い結果をもたらすよう

な状態–行動ペアを訪れることができないかもしれず，最
適ではないポリシーが導かれる可能性がある．そこで，本

稿では ϵ-greedy法を利用する．この方法では，ほとんどの
場合，エージェントは greedyポリシーに従うが，一定の
確率 ϵでランダムに行動を選択し，他の行動の価値を探索

する．

4. エネルギー中立向け強化学習手法

ここでは，本稿で扱う問題のための強化学習フレーム

ワークと SARSA(λ)学習アルゴリズムについて述べる．

4.1 強化学習フレームワーク

強化学習フレームワークとして，状態の集合と行動の集

合について定義する．本フレームワークでは，環境はバッ

テリと確率的に振る舞うエネルギー源とから構成される．

環境はエージェントに対してデューティサイクルに応じた

報酬を与え，発電エネルギー量とバッテリ残量レベル，天

気予報情報に対応して新たな状態を指定する．

本稿では，エージェントを学習させるために複数のエピ

ソードを用いる．エージェントはエピソードの最後に至る

まで連続して行動を実行し，一連の状態を移行していく (本
稿のモデルでは，エピソードは 24エポックで構成される)．
エピソードの最後に，エージェントは行動を評価し，ポリ

シーを更新するための報酬を受け取る．状態の定義，およ

び行動の集合と報酬の仕組みについて以下に詳述する．

4.1.1 状態の集合

最適なバッテリ残量レベル B0 は文献 [8]のモデルを用
いることで統計的に決定することができる．本稿では，こ

の B0 をエネルギー中立状態の規準とし，実際のバッテリ

レベルとの差分を求めるために利用する．エポック tk で

のバッテリ残量レベルを B(tk)とすると，エネルギー中立

状態からの差分 edist(tk)は式 (7)で計算される．

edist(tk) = B(tk)−B0 (7)

edist は，エネルギー中立状態からの差分を表す状態

Sdist(tk)を決定するために用いられる．この情報を状態定

義として用いることで，実際のバッテリ容量にほぼ依存せ

ずに我々のアプローチを汎用的に利用することができる

ようになる．しかし，エージェントは，バッテリー残量が

過剰に充電される，あるいは完全に放電されるというよう

な危険領域にあるかどうかを考慮する必要がある．これは

バッテリ残量レベルの状態 Sbatt(tk)で反映される．状態

Sday(tk)は，エージェントが予期する天気の種類を示すも

のであり，この状態の情報を利用することで，エネルギー中

立オペレーション達成に向け，エージェントは発電電力量

の予測に依存して異なる戦略を採ることが可能になる．現

在のエポック中に環境発電により得られた電力量の状態は

Seharvest(tk)で与えられる．最終的に，エージェントが取

り得る状態は Sbatt(tk)，Sdist(tk)，Seharvest(tk)，Sday(tk)

の組み合わせとなる．すなわち，

(Sbatt(tk), Sdist(tk), Seharvest(tk), Sday(tk)) ∈ S

となる．

4.1.2 行動の集合

行動の集合 Aは設定可能なデューティサイクルの集合

A ∈ (Dmin, Dmax)で定義される．ここで，DminとDmax

はそれぞれ，対象とするセンサノードで設定可能なデュー

ティサイクルの最小，および最大値である．エージェント

は各エポックで 1つのデューティサイクルのみ設定するこ
とができる．

4.1.3 報酬関数

報酬は，エージェントにとってどのような振る舞いが好

ましいか好ましくないかを指定するものである．ここで

は，報酬は単に各エピソードの最後におけるエネルギー中

立状態からの差分とする．各エピソード内での「行動の良

さ」は，そのエピソード中の他の行動の影響も考慮しない

と判定できない．そこで，選択された行動の良さの判定は

エピソードの最後まで待ってから行われる．

各エピソードの最後で，その時のバッテリの残量レベル

と初期のバッテリレベルの差が 0であるようにエージェン
トがポリシーを学習することが理想である．そこで，差分

が小さい場合には大きな報酬を，差分が大きい場合には小

さな報酬を与えるようにする．
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4.2 SARSA(λ)
あるエピソードの最後で得られた報酬は，Algorithm 2

[17]に基づいて状態–行動ペアの Q値を更新するのに用い
られる．適正度の履歴を用いることで，得られた報酬をそ

のエピソード中で報酬に貢献した全状態–行動ペアに伝搬
させることができる．学習前に Qテーブルは大きな値で
ある qinitで初期化される．各エピソードの最初に適正度

の履歴をリセットし，初期の行動は 60%のデューティサイ
クルから開始される．その後，エージェントは自身の状態

を得て，エピソードの最後まで ϵ-greedyポリシーに基づい
て環境と相互作用を行う．エピソードの最後で得られた報

酬を利用し，Qテーブルをより良い行動推定ができるよう
更新させつつ収束させる．

Algorithm 2 SARSA(λ) algorithm
1: Initialize Q(s, a) = qinit and e(s, a) = 0 for all s, a
2: for each episode do
3: Initialize s, a

4: for each step of the episode do
5: Take action a, observe reward r and next state s′

6: Choose next action a′ from Q using ϵ-greedy policy
7: δ ← r + γQ(s′, a′)−Q(s, a)

8: e(s, a)← e(s, a) + 1

9: for all (s, a) do
10: Q(s, a)← Q(s, a) + αδe(s, a)

11: e(s, a) = γλe(s, a)

12: end fors← s′; a← a′

13: end for
14: until end of episode
15: end for

4.3 Q(λ)
Q(λ)学習は，SARSA(λ)学習と似通ったものであり，
その違いは，Algorithm 2のステップ 6とステップ 7であ
る．ステップ 6は省略され，ステップ 7の式は以下のよう
になる．

δ ← r + γmax
a

Q(s′, a)−Q(s, a)

4.4 学習の設定

本稿では，エージェントの学習に過去のデータを用い

る．ある年の日射量データを利用し，一日毎に SARSA(λ)
を適用しつつ，その年のデータで N 回繰り返して学習を

行う．学習には 3つのフェーズを用いる．初期フェーズで
は，バッテリレベルを中央付近の値に初期化する．2番目
および 3番目のフェーズでは，それぞれ高い値および低い
値に設定して学習を行う．これは，バッテリレベルが最適

ではない状態から開始してもエネルギー中立オペレーショ

ンが達成できるようにさせるためである．本稿では，シ

ミュレーションにより，学習時に経験していない環境下へ

とエージェントを設置した場合の振るまいを観測する．ま

た，エージェントは，設置された環境へと適応化させるた

めに，必要に応じて環境と相互作用しつつ学習を行い，自

身の行動を調整する．

5. シミュレーションの方法

5.1 システムの仮定

本稿で用いるセンサノードは TMote Sky ノードの仕
様を適切にスケールしたものを仮定する．TMote Skyは
3.6Vで 2200mAhのリチウムイオンバッテリと，6Wの太

陽光パネル (220mm × 175mm)を備える．ノードの消費
電力は，センシングや送信，受信を行っているかの状態に

応じて，およそ 100mWから 20mWで変化する．本稿で

は，当該ノードの各値を約 5倍にスケールアップした値を
仮定する．

• エネルギー源: 本稿では，太陽光パネルを持つ

センサノードを想定し，気象庁のウェブサイト

(http://www.jma.go.jp) より全天日射量デー タを取
得して，発電エネルギー量を計算する．当該データに

は，国内のいくつかの場所について，時間当たりの全

天日射量が保存されている．本稿では，このデータに

合わせ，エポックは 1時間として評価を行う．
• センサノード: センサノードは指定したデューティサイ
クルに応じてエポックあたり 100mWhから 500mWh
のエネルギーを消費すると仮定する．また，エポッ

ク内では消費電力に変動はなく，一定の消費電力で

あると仮定する．デューティサイクルは 10%, 40%
...100%のように，20%刻みで設定可能とした．また，
デューティサイクル変更にともなうレイテンシなどの

オーバーヘッドは無視できるものとする．

• バッテリ: バッテリとしては，容量が BMAX =

40000mWh で，理想的な特性を持つバッテリを仮

定し，B0 は BMAX の 60%に設定する．充電ロスや，
漏れ電流などはノードにおける余分な消費エネルギー

と見なすことが可能であり，特に考慮しない．

5.2 強化学習のパラメータ

5.2.1 行動の集合

行動の集合Aは各エポックで選択するデューティサイク

ルで定義される．本稿ではA = a(k) ∈ {20%, 40%...100%}
とする．

5.2.2 状態の定義

あるエポック tkでのシステムの状態は次式で与えられる．

Sk = (Sbatt(tk), Sdist(tk), Seharvest(tk), Sday(tk))

エージェントの状態は，そのエージェントが実際に観測

した値をもとに決められる．それらの値は一般的には連続

値をとるため，各値がどの状態に対応するかを定める必要

がある．本稿では以下のように各状態を定める．

Sbatt(tk) ∈ {Sb1, Sb2, Sb3}: バッテリレベルが過充電，
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表 1 Sbatt(tk) の割り当て

Sbatt(tk) Range

Sb1 ebatt(tk) < 20% of BMAX

Sb2 20% of BMAX ≤ ebatt(tk) < 80% of BMAX

Sb3 80% of BMAX ≤ ebatt(tk) < 100% of BMAX

表 2 Seharvest(tk) の割り当て

Seharvest Range

Se1 eharvest(tk) = 0mWh

Se2 0mWh < eharvest(tk) ≤ 100mWh

Se3 100mWh < eharvest(tk) ≤ 500mWh

Se4 500mWh < eharvest(tk) ≤ 1000mWh

Se5 1000mWh < eharvest(tk) ≤ 1500mWh

Se6 1500mWh < eharvest(tk) ≤ 2000mWh

Se7 eharvest(tk) > 2000mWh

あるいは枯渇するなどの危険状態かどうかを与える．これ

は，ebatt(tk)の値に応じて表 1により定められる．
Sdist(tk) ∈ {Sd1, Sd2, ..Sd40}: どの程度エネルギー中
立オペレーションから離れているかを与える．本状態は

edist(tk)の値をもとに以下のように決定される．

• Sdist(tk) ∈ {Sd22, ..Sd40}: edist(tk) < 0の場合，すな

わちバッテリレベルが B0 未満の場合に対応する．

• Sdist(tk) ∈ {Sd21}:完璧にエネルギー中立性が保たれ
た状態，すなわち edist(tk) = B0 − ebatt(tk) = 0に対

応する．

• Sdist(tk) ∈ {Sd1, Sd2, ..Sd20}: edist(tk) > 0の場合，す

なわちバッテリレベルが B0 より上である場合に対応

する．

なお，状態は 1000mWhの間隔で設定される．
Seharvest(tk) ∈ {Se1, Se2...Se7}: エポック (tk)におい

て，どの程度のエネルギーが発電できたかの状態を与える．

これは，eharvest(tk) の値に応じて表 2により定められる．
Sday(tk) ∈ {Sf1, Sf2...Sf6}: エージェントが予期する
その日の天候の状態を表 3に基づいて与える．実際には，
天候情報は天気予報アプリケーションや天気予報情報が記

載されたWebサイトから取得される．本稿では，eday の

値により，日毎の天候状態を 6つの状態に区分する．eday

は，その日に発電される総エネルギーであり，以下の式 (8)
により求められる．

eday =

24∑
k=1

eharvest(tk) (8)

5.2.3 報酬関数

用いる報酬関数を図 2に示す．図 2は，edistと報酬の関
係を示している．

5.3 学習パラメータ

評価では，学習パラメータとして N = 10000，α = 0.1，

γ = 0.8，λ = 0.8の値を用いる．これらは，他の強化学習

を利用した問題でもそうであるように，経験的に求めたも

表 3 Sday(tk) の割り当て

Sday Weather Range

Sf1 Very little sun eday(tk) < 2500mWh

Sf2 Overcast 2500mWh ≤ eharvest(tk) < 5000mWh

Sf3 Partly Cloudy 5000mWh ≤ eharvest(tk) < 8000mWh

Sf4 Fair 8000mWh ≤ eharvest(tk) < 10000mWh

Sf5 Sunny 10000mWh ≤ eharvest(tk) < 12000mWh

Sf6 Very Sunny eharvest(tk) ≥ 12000mWh
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図 2 報酬関数

表 4 学習に用いた日にち
DAY Total Energy Received (mWh) Best Duty Cycle

265 13296.25 110.80%

80 11990.00 99.92%

101 10800.63 90.00%

37 9625.00 80.21%

69 8415.00 70.13%

343 7218.75 60.16%

329 6050.00 50.42%

53 4716.25 39.30%

277 3575.00 29.79%

61 2433.75 20.28%

102 1244.38 10.37%

303 515.625 4.30%

のである．また，各エポックは 1時間であり，1エピソー
ドは 24エポックで構成される．エージェントは，東京地
点の 2010年の日射量データから表 4に示す特定の日を用
いて学習を行う．表 4には，理論的に求まるその日の最良
の平均デューティサイクルも示している．

6. 評価結果

本章では，SARSA(λ)ポリシー，SARSAポリシー，Q(λ)
ポリシー，Q学習ポリシーの 4つの強化学習アルゴリズ
ムで得られた各ポリシーの性能の比較評価を行う．評価で

は，東京地点の 2010年，および 2011年の日射量データを
用いる．また，各ポリシーのエネルギー中立オペレーショ

ンの効率を評価するために，バッテリレベルは毎日 B0 に
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図 3 Net Energy Neutral Performance

初期化し，その日の終了時点までの性能を評価する．

本評価では，Net Energy Neutral Performance (NENP)
と Optimal Hit Percentage の 2つの指標を用いて比較評
価を行う．ある日の NENPは，その日の終了時点でのエ
ネルギー中立オペレーションからの差分である．NENP
が低い値となるポリシーが良いポリシーとなる．NENP
は BMAX に対する比率で表すものとする．Optimal Hit
Percentageは，ある年に，各ポリシーが他のポリシーと比
較して最良の性能が得られた回数の割合である．

6.1 NENP
図 3に，2010年および 2011年における平均のエネルギー
中立オペレーションからの差分を示す．図より，SARSA(λ)
ポリシーが最小の差分を達成し，続いて SARSAポリシー
が良い結果になっていることがわかる．SARSAアルゴリ
ズムにより，適正度の履歴を用いる用いないに関わらず，

Q学習に比べて良い結果を得られている．この性能の違い
は，式 (4)と式 (5)の両者のわずかな違いからきたもので
ある．

SARSA手法では，適正度の履歴を用いることで性能が
向上する一方で，Q学習手法の場合にはそうではないこと
もわかる．これは，高い α の値を用いたためと考えられ

る．高い αの値を用いると学習時にエラーの影響も大きく

伝播されるためである．

Q学習手法は，Qテーブルは既に最適であると仮定し
て，greedyポリシーに基づいて行動を選択するが，実際に
は最適でない場合もある．Q学習の場合，実際は ϵ-greedy
手法を用いているが，Qテーブルを greedyポリシーに基
づいているとして更新する．一方で，SARSA手法では Q
テーブルを更新することを考慮して更新が行われる．この

わずかな違いが SARSAと Q学習の性能の違いに表れて
いることは興味深い結果である．

全体として，Q(λ)ポリシーが比較対象の中で最も悪い
ポリシーとなっている．これは，学習率の設定によるもの

と考えており，高い学習率を用いているため，Q(λ)ポリ
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図 4 Optimal Hits (2010 年)
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図 5 Optimal Hits (2011 年)

シーでは最適な Q値への収束が困難になっていると予想
される．本稿では示していないが，学習率を 1/100にする
と，Q(λ)が優れた性能を示すことがわかっている．しか
し，学習率を低くすることで，必要な繰り返しの回数が多

くなってしまうという問題がある．

6.2 Optimal Hits
図 4 および 5 に，それぞれ 2010 年，2011 年の全ポリ
シーについての Optimal Hit Percentageの結果を示す．
図より，SARSAポリシーが最も大きな割合を占めているこ
とがわかる．これは，概して SARSA，および SARSA(λ)
が Q学習手法を用いたポリシーに対して良いことを意味
する．2011年では，SARSA(λ)が 41%とかなりの部分の
Optimal Hits Percentage を占めている．本評価結果は，
前節の NENPの評価での結論の裏付けとなる．
また，2010年には，SARSAポリシーが SARSA(λ)ポ
リシーよりも高い Optimal Hit Percentageを達成してい
ることは注目に値する．しかし，図 3の結果からわかる通
り，これは必ずしも良い性能が達成できることを意味して

いない．

7. おわりに

本稿では，強化学習を用いた環境発電駆動センサノードの

デューティサイクル管理手法について，4つの強化学習アル
ゴリズムの比較評価を行った．評価結果より，SARSA(λ)
手法をベースとした強化学習のアプローチが他のアプロー
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チに比べて良いエネルギー中立オペレーションを達成でき

ると結論付けることができる．適正度の履歴を用いること

で SARSAアルゴリズムでは性能が向上したが，Q学習ア
ルゴリズムの場合は反対の結果となった．また， Q(λ)ポ
リシーは学習率の設定に影響を受けやすいことが観測され

た．そのため，Q(λ)ポリシーは長期間の，また時間のか
かる学習には有効である一方，SARSA(λ)は少ない繰り返
し回数で素早い学習が行えると言える．天気予報を利用の

有無による性能比較や，他のパラメータを用いた評価など

が今後の課題である．

謝辞 本研究の一部は JSPS科研費 16K12405の助成に
よるものである．
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