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1. 概要 

近年、Pepper など対話型ヒューマノイドロボ

ットが広く社会に広まりつつある。そうした中

で人間とロボットのより親和的な活動に関して、

原田研究室ではNaoや Pepperを用いたロボット

対話的動作指示システム Athena[1]の開発を行っ

ている。一方、機械学習の分野では Deep 

Learning の技術に対して大きな注目が集められ

ており、特に画像処理や音声認識、ロボット制

御にこの技術を応用し、従来の他の手法と比較

して大幅な性能向上が見られている[2]。本研究

では、汎用ロボットとして Pepper を採用し、把

持動作における行動選択をDeep Q Network[3]に

よって行うシステムの構築を行う。 

 

2. Deep Q Network 
Deep Learning によるロボット行動決定では

Deep Q Networkを使用する。Deep Q Network

で用いられる Q 学習とは周囲の状態𝑠において行

動𝑎をとったときの評価値を与える Q 値𝑄(𝑠, 𝑎)を

もとに次の行動𝑎′の価値を最大化させる行動を選

択する強化学習[4]の一種である。式(1)は Q 値の

更新式で、𝛼は学習率、𝛾は割引率、𝑟は状態𝑠に

おいて行動𝑎を取ったときの即時報酬である。 
 
𝑄(𝑠, 𝑎) ← (1 − 𝛼)𝑄(𝑠, 𝑎) + 𝛼(𝑟+ 𝛾𝑚𝑎𝑥𝑎′𝑄(𝑠

′, 𝑎′)) (1) 

 

この Q 学習に対して深層学習を適応したもの

がDeep Q Networkである。Q学習では理論的に

は無限回の学習によって全ての(𝑠, 𝑎)の組に対す

る真の Q 値を得ることができる。しかし、高次

元な環境下では(𝑠, 𝑎)の組が膨大となり、現実的

に真の Q 値の取得は不可能となる問題がある。

そのためいくつかの  (𝑠, 𝑎, 𝑟, 𝑠′, 𝑎′)の組を観測し、

それらを学習データとし、与えられた状態𝑠に対

して各行動𝑎に対応する Q 値を出力するニューラ

ルネットワークの学習を行う。 

 

3. 提案手法 

3.1. システムの概要 

システム構成を図 1に示す。図中のロボットは、

把持動作のための機構を有するロボット実機を

示し、本研究では Pepper を使用する。物体検出

部は、三次元カメラによるキャプチャ画像から

把持対象物とロボットの指先の座標値を算出す

ると共に開発者への GUI の提供や上記 2 つのシ

ステムのインタフェースとして使用される。ま

た、三次元カメラには Intel RealSenseCamera 

F200 を使用する。Q-net 処理部では取得したデ

ータを基に Deep Q Network の学習を行ってい

る。 

 

 
図 1．システム全体における学習フロー 

 

Deep Q Network において、状態𝑠は図 2 に示

す通りに取得したカラー画像から把持対象物と

ロボットの指先を色検出し、深度画像から算出

した(𝑥, 𝑦)座標に対応する𝑧座標の値を記した大き

さ 84×84 の行列とする。行動𝑎はロボット

(Pepper)の右腕にある 6個の関節の角度の組み合

わせで 14 通り作成する。即時報酬𝑟は状態𝑠の行

列において把持対象物とロボットの指先座標に

より把持動作が成功したと判定された場合は+1、

動作中において把持に至っていない場合は 0、ロ

ボットの指先が検出できない場合は-1 とした。

また、+1 又は-1 の報酬を受け取った時点で一連

の把持動作を終了する。 
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3.2. Q-net 

本研究で使用したモデルQ-netを図 2に示す。 

 

 
図 2．Q-netと入力データ 

 

Q-net の活性化関数には、3 層の Convolution

層とその後の全結合層ではReLUを、出力層につ

ながる全結合層では Linear を用いた。さらに、

勾配降下法によるネットワークの最適化には

RMSprop を使用した。Q-net への入力は前述し

た状態𝑠の行列であり、出力は状態𝑠に対する各行

動𝑎をとったときの Q 値をもつ 14 個のノードで

ある。 

 

3.3. Q-netの学習 

本研究ではこのQ-netの更新において幾つかの

手法を用いた。まず、行動の選択方法において

Q-netによる出力から最大のQ値を持つ行動以外

に、ある確率でランダムに行動を選択する-

greedy 法を採用した。また、時系列データの相

関を減らし、損失関数の値を収束しやすくする

ために観測した経験データからランダムにサン

プリングして Q-net の学習に用いる experience 

replay を実装した。さらに行動を決定するため

のモデルと学習を行うモデルを分け、一定回数

学習を行った後に行動選択モデルに適時コピー

し学習の安定を図っている。 

また、Q-net の学習過程において、ステップ学

習を採用した。これは学習初期ではランダムに

設置する把持対象物に対する把持成功判定の範

囲を広範囲とし、学習を続けて+1 の報酬を得る

確率が増えた段階で徐々に報酬付与の条件を厳

しくしていくことにより、最終的に把持動作を

学習することを意図した方策である。 

また、本研究では Pepper の実機を用いて学習

を行うなかで、稼動部の熱による故障を防ぐ安

全機能などが働き処理が途中で止まってしまう

ことがある。そのため、これらの学習を復旧す

るための対策をとったシステムとした。 

 

4. 評価実験 

把持動作の学習過程を観測する。学習のため

の実験環境は使用するカメラからロボットの指

先が検知可能な距離としてロボット(Pepper)の正

面 60cm程度にカメラを設置し、ロボットの右手

人差し指に認識用の緑色のテープを貼り付ける。

また周囲に障害物は設置しない。学習過程にお

いて+1の報酬を得る推移を以下の図 3に示す。 

 

 
図 3. 評価実験の結果 

 

5. 結論 

 Deep  Q  Networkの適応には状態𝑠、行動𝑎、
報酬𝑟の適切な設定と、それぞれの適応事例に応

じて適切な学習手法を定めることが重要である。

また、Pepper など汎用ロボットでは産業ロボッ

トなどと比較して高精度な可動機構部を備えて

いないため動作誤差は大きい。本研究では実環

境下において、そのような汎用ロボットを用い

て Deep  Q  Networkにより把持動作をするため

の実装例を示し、また、評価実験結果から本研

究の学習方針の有用性を示すことができた。 
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