
ネットワークとロボットとの協調制御に関する初期的検討
新宮 裕章 † 本生 崇人 ‡ 藤橋 卓也 ‡ 工藤 理一 ‡† 高橋 馨子 ‡† 村上 友規 ‡† 渡辺 尚 ‡ 猿渡 俊介 ‡

†大阪大学工学部 ‡大阪大学大学院情報科学研究科 ‡†日本電信電話株式会社 NTT未来ねっと研究所
1 はじめに

IoT (Internet of Things)の普及とともに，センサだけでなく自動運
転車やロボットなどの移動体も無線を介してネットワークに接続し始め
ている [1]．筆者らは，ロボットの行動とネットワークの挙動を同時最適
化する仕組みの実現を目指している．これに向けて，本稿では深層強化
学習 DQN (Deep Q Network) [2] を用いてロボットの挙動を最適化す
る方法を提案する．
2 課題
図 1 (a) にヒトを中心としたこれまでのネットワーク技術を示す．こ

れまでのネットワーク技術は，無線接続端末を有するユーザが自由に行
動する中でユーザの利益を最大化するようにネットワーク側を最適化し
てきた．しかしながら，ヒトだけでなくロボットがネットワークを利用
するようになった場合，ロボットとネットワークの協調が重要になると
考えている．図 1 (b) に，筆者らが目指している技術の最終ゴールを示
す．ロボットの行動とネットワークの挙動を同時に操作可能である場合，
ロボットが与えられたタスクとネットワークの効率の両方を最適化する
ことができる．
例として，多数の無人搬送車を用いて運送会社の配達物の仕分けにお

いてロボットやネットワークの挙動を最適化する場合を考える．無人搬送
車は全て無線ネットワークに接続されて集中制御される．この時，無線
ネットワークから切断されると無人搬送車は挙動を停止する．また，他
の無人搬送車の行動によってフェージングが変化したりシャドウィング
が生じたりする．このような環境下では，無人搬送車の無線ネットワー
クが切断されないように無線ネットワーク側のチャネルの選択や無人搬
送車の行動を最適化することが有用となる．
本稿では，図 1 (b) に示したような最終ゴールの第一段階として，

図 1 (c)に示すようなネットワークの状況に応じてロボットの行動の最適化
が可能か検討する．図 2に異なるチャネルで接続可能な無線 AP (Access
Point) が 2 台存在する環境でロボット 1 台が部屋を動き回りながら
SLAM (Simultaneous Localization and Mapping)で部屋の空間デー
タを更新し続ける例を示す．この単純な例では，ロボットは 2 つの無線
AP の RSSI (Received Signal Strength Indicator) を計測して RSSI
の大きい方に接続するだけで収集するデータ量を最大化することがで
きる．
しかしながら，上記のロボット 1台の例を少し複雑化するだけで RSSI

のみを用いた最適化が困難となる．例として，ロボットを 2 台にして空
間の情報を 2倍の速度で更新し続けることを考える．ロボットが 2台存
在する場合に，単純に RSSIが大きい方の無線 APを用いると 2つのロ
ボットが同じ無線 AP に接続してチャネルを共有することでスループッ
トが減少する可能性が生じる．このような状況下で収集可能なデータ量
を最大化するためには，相手のロボットの位置，相手のロボットが接続
している無線 AP，各ロボットと各無線 AP 間の RSSI などの通信品質
の情報が必要となる．さらに，現実的には外部のユーザによる通信や周
囲のユーザの移動なども時々刻々と変化することを考えると，環境の変
化に追従して最適化を行う仕組みが必要となる．
3 深層強化学習に基づくロボット通信選択手法

2 節の議論を基に，深層強化学習に基づくロボット通信選択手法の設
計を行った．図 3 に提案手法の全体像を示す. 提案システムは，ロボッ
ト情報収集部，通信情報収集部，ロボット制御部，ネットワーク，ロボッ
トから構成される．ロボット情報収集部は，各ロボットからロボットの
位置・向き・速度などの状態情報や RSSI の情報を収集する．通信情報

図 2: ロボットが 1 台の環境

図 3: 提案手法の全体像

収集部は，無線 AP 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，遅延などの情報を収集する．ロボット制御部はロボット情報
収取部と通信情報収集部で収集された情報を受け取って，ロボットに対
して取るべき挙動や接続する無線 AP などの通信設定の指令を出す．
図 4 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．1台目のロボットは地点 A，2台目のロボットは
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する．1台
目のロボットは速度 10 m/s で地点 A，地点 B 間を 30 秒間往復する．
2 台目のロボットは 1 秒ごとに速度を 4～8 m/s の範囲で一様に変化さ
せながら地点 A，地点 B間を 30秒間往復する．各ロボットは 1秒ごと
に接続する無線 APを選択する．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 を選択して接続する．
各ロボットは無線 APに接続すると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．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．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
がって次式で定まる．

Si,m = Pt

(
λ

4πdi,m

)2

(1)

ユーザの状況

最適化

(a) ヒトのためのネットワーク

ネットワークの状況
モノの状況を相互共有

最適化

最適化

(b) 双方のためのネットワーク

ネットワークの状況

最適化
(c) モノのためのネットワーク

図 1: 既存のネットワーク技術と本研究で目指すネットワーク技術
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図 4: 本研究で想定した環境

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 Ci,m [bps]
はシャノン容量にしたがって次のとおり定まる．

Ci,m =
B

Lm
log2

(
1 +

Si,m

N

)
(2)

ここで，Lm は無線 AP m に接続されるロボットの台数，B は帯域
幅 [Hz]，N はノイズフロア [W] である．
提案システムでは，無線チャネルを介して 2台のロボットから収集可

能なデータ量を最大化，すなわち上り方向の通信スループットを最大化
するために，深層強化学習を基にした適応的無線チャネル選択手法を用
いる．深層強化学習は各時刻 t における環境内でのロボットの状態 st，
ロボットが方策 π(at|st) にしたがって選択した行動 at，選択した行動
にともなって得られた報酬 rt を通じてロボットが最適な行動規則を獲得
するための枠組みである．このとき，ロボットの目的は将来を通して累
積報酬∑∞

t γtrt が最大となる方策を見出すこととなる．ここで，γ は
将来の報酬をどの程度割り引くかを表す割引率である．

DQN では環境内の状態 st においてロボットが行動 at を選択した
ときに将来的に得られる報酬の期待値をニューラルネットワークでモ
デル化した行動価値関数 Q(st, at; θ) によって定義する．適当な行動
価値関数がニューラルネットワークから正しく推定できたと仮定すると
arg max

a′
t

Q(st, a′t) から各状態 st に対する最適な行動 a′t を選択できる．

このとき，ニューラルネットワークのパラメータ θ はベルマン方程式に
したがう下式の損失関数 L(θ) を最小化することで求めることができる.

L(θ) = E

[
(rt+1 + ϵmax

at+1
Q(st+1, at+1; θ

′)−Q(st, at; θ))
2

]
(3)

ここで，ϵ は学習率，θ′ は更新前のパラメータである．
提案手法では，各時刻 t における各ロボットの位置を状態 st，各位

置でのロボットによる接続先無線 AP の選択を行動 at，各ロボットの
行動によって得られる合計通信スループットを報酬 rt と定めた．また，
行動価値関数を近似するニューラルネットワークとして複数の全結合層
から構成される MLP (Multi-Layer Perceptron) を利用した．図 5 に
提案手法で利用するニューラルネットワーク構造を示す．入力層は 2 ロ
ボットの位置を示す 4 ノード，隠れ層は全結合層 3 層で各層は 64 ノー
ド，出力層は各ロボットがいずれの無線 AP に接続する行動をとるべき
かを示す 4ノードとした．ここで，出力層のノード 1は 1台目のロボッ
トが無線 AP 1に接続・2台目のロボットが無線 AP 1に接続する行動，
ノード 2は 1台目のロボットが無線 AP 1に接続・2台目のロボットが
無線 AP 2に接続する行動，ノード 3は 1台目のロボットが無線 AP 2
に接続・2 台目のロボットが無線 AP 1 に接続する行動，ノード 4 は 1
台目のロボットが無線 AP 2 に接続・2 台目のロボットが無線 AP 2 に
接続する行動を表している．また，各全結合層の後に ReLU (Rectified
Linear Unit) 活性化層および dropout (0.4) を導入した．

提案手法の実装には深層学習フレームワーク PyTorchを用いてDQN
を実装した．ハイパーパラメータとして Experience Replayに利用する
バッチサイズを 30，RMSprop最適化アルゴリズムに利用する学習率を
0.00015，平滑化定数 αを 0.95と定めた．その他のハイパーパラメータ
は PyTorch のデフォルトパラメータにしたがった．また，学習中に局
所的な行動に陥らないようにするため，ϵ-Greedy 法に基づいてランダ
ムに行動を選択する．
4 性能評価
提案方式による効果を議論するために，トレーニングデータを用いて

学習済モデルを生成するとともにテストデータからスループット性能を
評価した．トレーニングデータとして各ロボットによる 30 秒間の行動
を 1 エピソードとする 500 エピソードを与えた．行動価値関数は 20 エ
ピソードごとに更新するものとした．テストデータにおいては，1 台目
のロボットが地点 A，2 台目のロボットが地点 A から 1 m 離れた地点
から移動を開始するものとした．1 台目のロボットは速度 10 m/s で地
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 1秒ご
とに速度 4 m/s で地点 A と地点 A，B 間の中点を 30 秒間往復するも
のとした．各ロボットが無線通信に利用する送信電力を 0.001 W，帯域
幅を 22 MHz，ノイズフロアを 1.0 · 10−12 W とした．
また，提案手法を相対的に評価するための比較手法として，各ロボッ

トが無線 APから受信した信号強度 RSSIに基づいて接続する無線 AP
を選択する手法と，合計スループットが最大化する理想的な無線 AP選
択手法を用意した．
4.1 最適性
図 6に各比較手法によって得られる上り方向の合計スループットを示

す．無線 APから得られた RSSIに基づいて各ロボットが接続先の無線
APを選択する手法を RSSI，提案手法を Prop，理想的な無線 AP選択
手法を Idealとした．ここで，提案手法はすでに 500エピソード分のト
レーニングデータから学習済モデルを得られているものとした．評価結
果から提案手法は 500エピソード分のトレーニングデータから適切な行
動価値関数を推定することで，通信干渉が発生する環境下においても理
想的な無線 AP 選択手法に漸近する性能を達成したことが分かる．
4.2 収束するまでの時間
図 7に学習済エピソード数に対する上り方向の合計スループットを示

す．ここで，合計スループットは 10回の試行平均である．また，エラー
バーは，95%信頼区間を示している．評価結果から以下の 2つのことが
分かる．1つ目は 350エピソードを学習した時点で RSSIにしたがって
接続先無線 APを選択する手法と比較して提案手法が優れた性能を達成
できていることである．2 つ目は 400 エピソードを学習した時点で提案
手法が理想的な無線 AP選択手法に漸近する性能を達成できていること
である．
5 おわりに
本稿では，深層強化学習を用いたロボットのネットワーク状況に基づ

く適応的チャネル選択方式を提案し，その効果を検証した．今現在，実
機実験による提案手法の評価を進めている．
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図 5: 本研究で利用するニューラルネットワーク構
造
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図 6: 各手法の合計スループット
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図 7: 各エピソードにおける合計スループット
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