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1. はじめに
ロボットによる動作の自動獲得は，ルールベースの
アプローチではなく，深層学習を用いた学習ベースの
アプローチが利用されている．文献 [1]は，自動運転を
対象とし，画像を入力，ハンドルの操舵角を教師信号
として，畳み込みニューラルネットワークによる End-

to-end学習を実現し，適切な動作を推定する. 深層強
化学習を用いた文献 [2]では，14台のロボットマニピュ
レータで 80万回の把持動作を収集し，強化学習により
把持動作を自動獲得している．前者の手法は教師あり
学習であり，教師信号として実空間における運転動作
と画像を大量に収集する必要がある．一方，強化学習
である後者の手法は，教師信号を必要としないが，ロ
ボットを実空間で動作させる必要があり，学習に多大
な時間を要する．特に，強化学習を用いて自律移動の
ための動作を実機で獲得するには，衝突等の学習に必
要となるイベントが伴うため，その学習コストは高い．
この問題を解決する方法として，シミュレータの利用
が考えられる．OpenAI Gym[3]は，強化学習のための
シミュレーションプラットフォームであり，深層強化
学習に利用され始めている．このような仮想環境にお
ける学習はコストが掛からず，シミュレータを用いる
ことで実時間以上の速度で動かすことによる高速な強
化学習が可能である．しかし，シミュレータ環境にお
ける入力とシーンを撮影した実空間の入力データの間
には大きな隔たりが存在する．そのため，シミュレー
タ環境で深層強化学習により学習したネットワークモ
デルを用いて実機で評価すると上手く動かないという
問題が発生することがある．
そこで，本研究ではこれらの問題を解決するため，セ
マンティックセグメンテーションを用いた強化学習に
よる自律移動の自動獲得を実現する．実画像で学習し
たセマンティックセグメンテーションの結果を入力と
して強化学習することで，シミュレータ・現実空間の
間での入力データの隔たりを無くすことが期待できる．
これにより，高速かつ低コストなシミュレータ環境で
の学習結果を用いて，実世界でのロボット制御を実現
することが可能となる．従来の教師あり学習と強化学
習と提案するアプローチの学習の流れを図 1に示す．

2. 2D-QRNN

本章では，セマンティックセグメンテーションで用い
る 2D-QRNNについて述べる．セマンティックセグメン
テーションは，画像に含まれる物体をピクセル単位で識
別する問題である．深層学習である畳み込みニューラネ
ットワーク (CNN) を用いた手法には，Fully Convolu-

tional Networks[4]やSegNet[5]，DAG-RNNs[6]，CNN

に 2D-QRNN を導入した手法 [7] などがある．DAG-
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図 1: 教師あり学習と強化学習と提案するアプローチの

学習の流れ

RNNsでは，CNNと 2次元拡張した Reccurent Neu-

ral Network(RNN)を組み合わせることで，画像全体
の系列情報を捉え，局所領域と大局領域の 2つの情報
を考慮した高精度なセマンティックセグメンテーショ
ンが可能である．2D-QRNNを導入した手法は，RNN

を高速化する手法であるQuasi-Recurrent Neural Net-

works(QRNN)を用いることで，識別時間を低減する
ことが可能となる．本研究では 2D-QRNNにより高速
化したセマンティックセグメンテーションを用いる．
2D-QRNNを用いたセマンティックセグメンテーショ
ンでは，QRNNの 1×2サイズの畳み込みを 2×2サイ
ズに置き換えることで，2次元に拡張する．2D-QRNN

におけるメモリセルの更新は，(+x,+y)，(−x,+y)，
(+x,−y)，(−x,−y)の 4通りの経路で行う．2D-QRNN

の 4方向の出力は，最終的に 1 × 1サイズの畳み込み
を行い統合する．
2D-QRNNにおける忘却ゲート f t，入力ゲート it，出
力ゲート otとし，算出方法を式 (1)，式 (2)，式 (3)に
示す．忘却ゲートについては，軸ごとに算出する．

fdt = sigmoid(Wf · at +Wd
f · at−1) (1)

it = sigmoid(Wi · at +
∑
d

(Wd
i · at−1)) (2)

ot = sigmoid(Wo · at +
∑
d

(Wd
o · at−1)) (3)

ここで，{d|x方向, y方向, xyの斜め方向 }，aは前
層からの入力，tは座標を示す．·は内積計算，⊙と +

はユニット同士の乗算と加算である．
メモリセルへの入力候補値 ztの算出方法を式 (4)に
示す．

zt = tanh(Wz · at +
∑
d

(Wd
z · at−1)) (4)

メモリセル ct，2D-QRNNの出力 ht の算出方法を式
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図 2: 提案するアプローチによる強化学習の流れ

(5)，式 (6)に示す．

ct =
∑
d

(fdt ⊙ cdt−1) + it ⊙ zt (5)

ht = ot ⊙ ct (6)

DCNN は局所的な領域からクラスを推論するのに対
して，2D-QRNN は大局的な領域からクラス推論する
ことが可能である．従って，DCNNと 2D-QRNNを組
み合わせることで，局所領域と大局領域の 2 つの情報
を考慮したセマンティックセグメンテーションを行う
ことが可能となる．

3. 提案手法
本研究で提案するセマンティックセグメンテーション
を用いた強化学習の流れを図 2に示す．図 2に示す学習
の流れによってロボットの自律移動を学習し，実機で評
価を行う．3.1節で，2D-QRNNを用いたセマンティッ
クセグメンテーションの学習について，3.2節でシミュ
レータ上での深層強化学習での自律移動の自動獲得に
ついて，3.3節で 2D-QRNNを用いたセマンティックセ
グメンテーションの結果と強化学習で獲得した行動を
用いて実空間で自律移動を行う方法について述べる．

3.1 2D-QRNNによるセマンティックセグメンテー

ション

本研究で用いる 2D-QRNNによるセマンティックセ
グメンテーションのネットワーク構造を図 3に示す．全
結合層を除いた VGG-16[8]を Encoderと Decoderの
構成としたネットワークをベースとする．Encoderと
Decoderの間の中間層として，2D-QRNNを導入する．
本研究では，室内の移動を対象とし，セマンティックセ
グメンテーションのクラスは，床，壁，家具，人，コー
ド類の 5クラスとする．リビング，ベッドルーム，ダ
イニングの 3部屋で撮影した実画像をアノテーション
したものを 652枚学習に用いた．ネットワークへの入
出力画像のサイズは，横 576画素，縦 416画素のRGB

画像とした．図 4に，2D-QRNNによるセマンティック
セグメンテーション例を示す．

3.2 シミュレータによるDeep Q-Networkによる

強化学習

本研究では，シミュレータを用いてロボットの自律
移動のための動作を強化学習により獲得する．ある状
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態 sの時に，エージェントが取ったある行動 aがどれだ
け最適かを表すQ値を用いた，Q学習と呼ばれる古典
的な強化学習の手法がある．Deep Q-Network（DQN）
[9]は，ニューラネットワークによってそのQ値を近似
する手法であり，画像のような高次元の状態空間から，
行動を獲得することができる．ある状態の時に，ある
行動をとることを 1ステップとし，条件によって終了
するまでのステップをまとめてエピソードと呼ぶ．割
引率を γ= 0.99とし，エピソード終了時にエージェン
トに対する報酬 rを用いて学習を行う．状態と行動と
報酬の組み合わせを 105 ステップ分記憶しておき，学
習時に用いる．ϵ-greedy法を用い，確率 ϵは 1から 0.2

まで，1万ステップかけて線形に減少させた．累積報酬
の期待値を Eとする．本研究で用いる，Q値をニュー
ラルネットワークによって近似するための損失関数 L

は以下となる．

L(θ) = E[(r + γmax
a
′

Q∗(s
′
, a

′
; θ)−Q(s, a; θ))2](7)
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図 5: DQNネットワーク構造

DQNに用いたネットワークを図 5に示す．本研究で
は，室内の自律移動の自動獲得を対象とし，家具等の障
害物がある部屋の端にゴールを設定する．シミュレータ
は Gazeboを用いて実際に存在する部屋（図 6(a)）の
シーンからセマンティックセグメンテーションの結果
を生成し，DQNへの入力とする（図 6(b)）．
衝突した場合に −1点，進入禁止エリアに進入した
場合に−10点を 1ステップごとに与え，報酬の合計が
−30を下回るか，進入禁止エリアに進入した場合エピ
ソードを終了する．また，ゴールに到達した場合，15

点から衝突した回数 ×− 1点を引いたものを報酬とし
て与え，エピソードを終了する．報酬の計算式を式 (8)

に示す．

報酬 =


+15−衝突回数 (ゴールした)

−10−衝突回数 (進入禁止に入った)

−1 ×衝突回数 (上記以外)

(8)

エピソードが終了すると，ロボットは初期位置へと
戻る．ロボットが取りうる行動は，前進，左旋回，右
旋回の三つのアクションとした．

3.3 シミュレータで獲得した行動を用いた実空間での

自律移動

実空間において，シミュレータで学習した結果を用
いてロボットを自律移動を行う．DQNの入力は，HSR

を用いて実環境で高さ 98cmの位置のカメラより取得
したRGB画像から，3.1節で述べた 2D-QRNNによる
セマンティックセグメンテーション結果を求める．次
に，セマンティックセグメンテーション結果をDQNに
入力し，制御コマンドである (0,1,2)を求める．制御コ
マンド 0の場合は，20Hzの周期で 4回前進の命令をロ
ボットへ配信し，約 25cm前進する．制御コマンド 1,2

の場合は，20Hzの周期で 3回，1ならば右旋回，2な
らば左旋回の命令をロボットへ配信し，約 30度旋回す
る．カメラが安定しセマンティックセグメンテーション
の結果が得られるまで約 2.7秒間静止し，得られたセ
マンティックセグメンテーションの結果からDQNを用
いて制御コマンドを受け取り，ゴールにたどり着くま
で繰り返す．

4. 評価実験
4.1 実験概要

提案手法では，シミュレータ環境で学習した結果を
用いて，現実空間でロボットを制御する．提案手法の
評価のため，距離画像，RGB画像でも同様に実験を行
い，提案手法と比較する．まず，シミュレータ環境で

(a) 実空間 (b) シミュレータ

図 6: 対象とする空間

の学習結果の比較を行い，その後実環境でのゴール到
達回数により評価を行う．

4.2 シミュレータでの学習結果の比較

シミュレータを用いてDQNを 1000エピソード学習
させた際の報酬と行動回数のグラフを図 7に示す．セ
マンティックセグメンテーションを入力とした場合の
学習結果を図 7(a)，距離画像を図 7(b)，RGB画像を
図 7(c)に示す．どの入力を用いた場合でも，報酬の値
は上昇し，行動回数である Step数は減少していること
がわかる．これは，各入力画像に対して，より少ない
行動回数でゴールへと辿り着くように学習できたこと
を示している．

4.3 実機を用いた評価

4.2節でシミュレータ上で学習したモデルを用いて，
実空間においてロボットを 10回動かした際の結果を表
1に示す．ゴール地点から 1メートルの範囲をゴール
とし，障害物に衝突するか，移動せず 30回以上行動し
た場合を終了条件とした．セマンティックセグメンテー
ションは実環境でも 10回中 5回のゴールに成功した．
RGB画像は 1回も成功しなかった．距離画像では 2回
のゴールとなった．各入力におけるロボットの軌跡を
図 8に示す．ゴールまでの平均距離を比較すると，セ
マンティックセグメンテーションを用いた結果が良い
ことがわかる．これは，図 9に示すように，RGB画像
や距離画像に比べ，セマンティックセグメンテーション
画像は強化学習時の入力であるシミュレータ (図 9(d))

と実空間 (図 9(a))で差が少ないからである．
以上より，RGB画像や距離画像に比べ，セマンティッ
クセグメンテーションはシミュレータでの学習結果を
用いて，実世界のロボットを制御する際に有効である
といえる．

5. おわりに
本研究では，DQNでの学習にセマンティックセグメ
ンテーション結果を用いることで，実空間とシミュレー
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図 7: シミュレータでの学習結果

(b) 距離画像の自律移動
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(a) RGB 画像の自律移動結果 (c) セマンティックセグメンテーションの自律移動

図 8: 実機による自律移動の例

表 1: 実験結果

　　

入力
RGB
画像

距離
画像

セマンティック
セグメンテーション

ゴール回数 [回] 0 2 5

平均距離値 [m] 4.7 1.84 1.32

セマンティック
セグメンテーション

(d) シミュレータ

セマンティック
セグメンテーション

(a) 実空間

RGB画像 距離画像

RGB画像 距離画像

図 9: 各画像の比較

タ環境の間の差異を吸収し，DQNによりシミュレータ
で獲得した行動によって実空間においても行動できる
ことを示した．今後は，より複雑な問題設定における
セマンティックセグメンテーションを用いた強化学習
に取り組む予定である．
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