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1. はじめに
近年，少子高齢化や地方の過疎化などの社会問題に
対して，IoT，ロボット，人工知能，ビッグデータ等の
新たな技術を導入して，解決を図る取り組みに注目が
集まっている．特に，ロボティクス分野においては，自
律ロボットによる運搬，警備，介護などの 3Kタスク
の代替が期待されている．これら日常生活環境での自
律移動を伴うロボットの実現には，歩行者の行き交う
ような動的環境における安全で効率的なナビゲーショ
ン手法が重要となる
歩行者が多数存在する環境でロボットが適切に動作
するためには，ロボットが歩行者の行動を理解して行
動を選択する必要がある．歩行者の行動は，環境や個
人の興味などによって様々で不確定であり，また，ロ
ボット側も機構の制約のため，必ずしも理想的な行動が
できるとは限らない．さらに，ロボットの行動によっ
て歩行者の行動が変化する可能性もある．
このような歩行者の不確定な行動を考慮した手法と
して，部分観測マルコフ決定過程を用いて，歩行者の
最終的な目的地を予測することで歩行者が行き交う環
境で安全なナビゲーションをおこなう手法が提案され
ている [1, 2]．しかし，これらの手法は事前に作成され
た歩行者モデルを用いて人の行動を予測しているため，
環境に依存するような歩行者の行動の変化に対応する
のは困難である．また，ロボットの行動は離散的な加
減速として制限されている．
本研究では，部分観測な問題を取り扱う手法の一つで
ある，予測状態表現 (Predictive State Representation

: PSR)に基づいた深層強化学習であるRecurrent Pre-

dictive State Policy (RPSP) Networkを移動ロボット
のナビゲーションに適用する．PSRに基づく本手法を
用い，連続的なロボットの行動と環境の時系列変化を
学習することで，歩行者による動的環境において，安
全な経路生成を行う．

2. 背景
2.1 Predictive State Representation

予測状態表現 (Predictive State Representation :

PSR)[3]は，考え得る全てのパターンのテストを行った
場合に予想される結果が全て分かっていれば，動的シス
テムを完全に把握できているという考え方に基づいてお
り，観測可能な情報を用いて状態を表現することで，事前
の知識なしに部分的に観測可能な動的システムをモデル
化することができる．有限な観測O = {o1, o2, . . . , ok}
と行動A = {a1, a2, . . . , ak}のセットを持つ離散的なシ
ステムの場合，時刻 tにおけるシステムの状態表現は，
現在までの履歴を条件としたテストの発生確率で構成
されるベクトルである．ここで，テストは時刻 t+1か

ら始まる行動と観察のシーケンスであり，時刻 tにおけ
る履歴は，時刻 tまでの，行動と観察のシーケンスであ
る．履歴 hに対する長さmのテスト τ の成功確率，つ
まり，τの一連の行動を取った際に，τの一連の観測を得
る確率は p(τ | h) = p(h, τ)/p(h) =

∏m
i=1 Pr (oi | h, ai)

と定義される．
一部のテストの成功確率を把握することで，他のテ
ストの成功確率を把握できる場合があり，テストセッ
ト T = {τ1, τ2, . . . , τk}が与えられた場合に，予測ベク
トル p(T | h) = [p (τ1 | h) p (τ2 | h) . . . p (τk | h)]が，任
意のテスト τl に対して，p(τl | h) = ft(p(T | h))とな
る関数 ft が存在する場合，T はコアテストと呼ばれ，
予測ベクトル p(T | h)は全てのテストを予測するにあ
たり十分な統計量であり，PSR の状態を表す．

2.2 Recurrent PSR

基本的な PSRモデルは離散的な観測・行動からなる
システムのみに適応できる．これまでに，PSRを連続
的なシステムに対応できるようにした手法が提案され
ている．本稿では，これらの手法を総称してRecurrent

PSR (RPSR)と呼ぶ．RPSRにおいて状態 qt は，将
来の行動 at:t+k−1によって条件付けられた将来の観測
ot:t+k−1 の条件付き分布である．RPSRのアーキテク
チャを図 1に示す．

図 1 RPSRのアーキテクチャ

RPSRの状態の更新は 2つの手順で行われる．

• Extension : 状態 qtに線形写像Wextを適用し，拡
張状態 pt を得る．拡張状態 pt は，拡張された行
動 at:t+k によって条件付けられた拡張された観測
ot:t+k の条件付き分布である．また，Wextは学習
によって最適化されるパラメータである．

pt = Wextqt (1)



• Conditioning : 時刻 tにおける行動 at と観測 ot
に．既知の条件付け関数 fcond により，以下のよ
うに状態が更新される．

qt+1 = fcond (pt, at, ot) (2)

離散的なシステムにおいて，qt と pt は条件付き確立
テーブルで表され，fcondはベイズ則を適用する．これ
らを，連続的なシステムに応用するために，分布のヒ
ルベルト空間埋め込み [4]とカーネルベイズ則 [5]を用
いる．
本研究では，RPSRのモデルとしてRFF-PSR [6]を
用いる．RFF-PSRでは，観測と行動のデータに RBF

カーネルによる写像を適用後，ランダムフーリエ特徴
[7]を抽出し，ランダム主成分分析 [8]を用いて次元削
減したものを，それぞれ観測と行動データの特徴量と
して用いる．この特徴量を抽出する関数を ϕで表す．
これを用いて，観測予測関数 fpredによって以下のよう
に時刻 tにおける観測が予測される．

ô = fpred (qt, ϕ (at))

= Wpred (qt ⊗ ϕ (at)) (3)

ここで，Wpredは学習で最適化される線形写像であり，
⊗はクロネッカー積を表す．

3. 提案手法
3.1 PSRの移動ロボットナビゲーションへの適用

本研究では PSR の構造を応用した，深層強化学習
を複数の歩行者が行き交う動的環境下での移動ロボッ
トのナビゲーションに適用する．以下のように移動ロ
ボットナビゲーションと PSRの要素を対応づける．

• 観測：ロボットと n人の歩行者に関して，それぞれ
の位置情報を観測とする．具体的には 2次元空間
におけるロボットの位置 (xr, yr)と歩行者の位置
(xp, yp)からなるベクトル (xr, yr, x

1
p, y

1
p · · ·xn

p , y
n
p )

を観測とする．
• 行動：本研究ではホロノミックな全方向移動ロボッ
トを想定し，2次元空間におけるロボットの x軸
方向の入力速度 vxと y軸方向の入力速度 vy から
なる 2次元ベクトル (vx, vy)を行動とする．

また，環境から得られる報酬を以下のように設定する．

Rt =


−0.25 if dt < 0

−0.1 + dt/2 else if dt < 0.2

1 else if pt = pg

0 otherwise

(4)

dtはロボットと周囲の歩行者の最小距離であり，ptはロ
ボットの位置，pgはナビゲーションの目標位置を表す．

3.2 ネットワークアーキテクチャ

本研究では，深層強化学習として RPSRに応用した
Recurrent Predictive State Policy (RPSP) Network

[9]を拡張し，Actor-Critic [10]の構造を取り入れた手
法を用いる．提案するアーキテクチャを図 2 に示す．
Actor-Criticには．決定的方策をActorとして持つDe-

図 2 RPSR Actor-Criticのアーキテクチャ

terministic Actor-Critic [11]を用い，ActorとCriticは
RPSRの状態 qtを入力とし，それぞれ行動と価値を出
力する．

4. 学習手法
学習は PSR の初期化と方策の学習の 2 段階で行わ
れる．

4.1 PSRの初期化

提案するネットワークを学習するために，PSRの初期
化を行い PSRのパラメータ θPSR = {q0,Wext,Wpred}
の初期値を定める．この初期化は，ランダムな行動を
取る方策を用いてデータを収集したのちに，Two-stage
Regression [12]を用いて行う．

4.2 方策の最適化

方策の最適化には Twin Delayed DDPG (TD3) [13]

を基に，PSRパラメータの学習を組み込んだ手法を用
いる．アルゴリズム 1に最適化のアルゴリズムを示す．

5. シミュレーション実験
シミュレーション実験を行い，提案した手法が歩行
者による動的環境下での移動ロボットナビゲーション
タスクにおいて，安全な経路を生成できることを確認
する．

5.1 シミュレーション環境

シミュレーション環境を図 3 に示す．本環境は
CrowdNav [14]環境を基にしており，図中の黄色の円
がロボットを表し，その他の円は歩行者を表す．ロボッ
トはゴール地点 (x, y) = (0, 4)の位置を目指して進み，
歩行者は群衆シミュレーション手法の ORCA [15] に
従い行動し，環境の中心を経由して向かい側を目指す．
歩行者の初期位置はエピソードごとにノイズを与えて
初期化される．また，本環境での歩行者の人数は 5人
である．

5.2 学習の設定

RFF-PSRに関して，ランダムフーリエ特徴の数は
1000に設定し，ランダム主成分分析による削減後の次
元数は 40に設定した．



Algorithm 1: 提案ネットワークの最適化
PSR パラメータ θPSR を Two-stage Regression により初
期化し，Critic Qθ1 , Qθ2 と Actor πϕ をランダムパラ
メータ θ1, θ2, ϕ で初期化
ターゲットをネットワークを θ′1 ← θ1, θ′2 ← θ2ϕ′ ← ϕ に
より初期化
リプレイバッファ B を初期化
for i = 1 to T do

探索方策に従い行動 aを選択し，報酬 r と観測 oを取得
状態 q にを更新し，次状態 q′ を取得
(q, o, a, r, q′, o′) をリプレイバッファ B に格納

リプレイバッファ B からミニバッチをサンプルし，N
組みのデータ (q, o, a, r, q′, o′) を取得

θPSR ← argminθPSR
N−1

∑(
o−Wpred (qt ⊗ at)

)2
ã← πϕ′ (q′) + ϵ, ϵ ∼ clip(N (0, σ̃),−c, c)
y ← r + γmini=1,2 Qθ′i

(q′, ã)

θi ← argminθi N
−1

∑(
y −Qθi (q, a)

)2 により
Critic を更新

if t mod d then
決定的方策勾配法により，ϕ を更新
∇ϕJ(ϕ) =
N−1

∑
∇aQθ1 (q, a)

∣∣
a=πϕ(q)

∇ϕπϕ(q)

ターゲットネットワークを更新
θ′i ← τθi + (1− τ)θ′i
ϕ′ ← τϕ+ (1− τ)ϕ′

end

end

図 3 シミュレーション環境

また，学習に関して，TD3 における探索ノイズは
N (0, 0.1)とし，ターゲットネットワークから生成され
る行動には，N (0, 0.1) に従う (−0.5, 0.5) の範囲でク
リッピングしたノイズを与える．全体の繰り返し回数
T は 1000000とし，遅延方策更新パラメータ dを 2に
設定する．

探索は，ゴールに到達する有効なサンプルを得るた
めに，繰り返し回数 iが i < T/4の場合は 50%，T/4 ≤
i < T/3では 30%，T/3 ≤ i < T/2では 10%の確率で
ORCAに従う方策で探索を行う．

5.3 実験結果

提案手法によるシミュレーション実験の結果を図 4

に示す．また，500エピソード中の，提案手法と群衆

図 4 実験結果の軌跡

シミュレーション手法ORCAに従う方策を用いた場合
のナビゲーションタスクの成功率，衝突率，未達成率，
実行時間を表 1に示す．この比較より，提案手法の方

手法 成功率 [%] 衝突率 [%] 未達成率 [%] 実行時間 [s]

ORCA 94.0 2.8 3.2 14.7
提案手法 96.0 1.0 3.0 14.9

表 1 提案手法と ORCAに従う方策の結果の比較

がより成功率が高く，衝突率が低いことが確認できた．

6. まとめと今後の予定
本研究では，予測状態表現に基づく深層強化学習手
法を，歩行者による動的環境下での移動ロボットナビ
ゲーションタスクに適用した．
また，シミュレーション環境で実験を行い，提案手
法が周囲の歩行者を回避して目的地まで到達する安全
な経路を生成可能であることを確認した．
今後は，より複雑なシミュレーション環境での実験
や，学習時のパラメータの変化による結果への影響を
考慮し，ハイパーパラメータの最適化を行う．
また，本手法は，歩行者による動的環境に特化した
構造を持っているわけではない．そこで，これまでに
提案されている歩行者の行動予測などに用いられてい
る手法等を参考にし，歩行者による動的環境に特化し
た構造を模索する予定である．
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