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1．はじめに 

Autonomous Aerial Vehicle (AAV)は屋外の広大な空

間での運用が主であるため，Global Navigation Satellite 

System (GNSS)を用いた自己位置情報に基づく自律制

御が行われている．一方，AAVは測量や点検，物資輸

送，監視など様々な用途での応用が期待されている [1， 

2， 3]．この応用を実現するには，トンネルや下水道

のような電波環境の劣悪な場所，屋内や建築物同士の

隙間等のGNSSによる位置情報の取得が困難，もしく

は不可能な環境下での運用等の問題を考慮する必要が

ある．そこで，AAVの自律飛行行動制御アルゴリズム

として，環境に応じて行動を変化させることが可能な

深層強化学習の一手法であるDeep Q-Network (DQN)を

適用することで，前述した問題を解決もしくは影響の

低減が可能である．深層強化学習は，強化学習におけ

る価値関数や政策関数をDeep Neural Network (DNN)に

よって近似する手法であり，DQNは，強化学習[4， 5]

におけるQ値の関数近似としてConvolution Neural Net-

work (CNN)を用いた手法である．DQNは，Neural fitting 

Q-iteration [6，7]とExperience replay [8]を組み合わせる

ことにより，行動パターンごとに行動価値関数の隠れ

層を共有しており，CNNのような非線形関数でも学習

を安定して行うことが可能である[9，10]．しかし，AAV

における空中移動のように，3次元空間での動作を決定

することが求められる問題は解探索空間も広大である

ため，通常のDQNは報酬を得るまでに非常に多くの時

間を要する．そこで本稿では，深層強化学習に基づく

AAVの実装を示すとともに，高速に解を得る手法とし

てタブーリスト戦略に基づくDQN (TLS-DQN)を提案

する．また，TLS-DQNに起因する移動時の変動を低減

させるための移動経路補正手法の提案を行う．加えて，

性能評価のため，実環境を想定した屋内単一経路環境

におけるTLS-DQNによるAAVの自律制御シミュレー

ションと，シミュレーション結果に対する移動経路補

正手法を適用した結果を示す． 

 

 

2. 提案システム 

2.1 Autonomous Aerial Vehicle 

 

 

図1 AAVの機体 

 

AAVを様々な用途で応用するために，センサとア

クチュエーションの機構を拡張することが可能な

AAVを開発する．開発したAAVの機体を図1に示す．

開発した機体は4枚の回転翼を備えることにより空中

で停止行動ができ，定点での活動が可能なクワッドロ

ータ型である．クアッドロータのフレームは，主にポ

リ塩化ビニル(PVC)パイプとアクリル板で構成されて

いる．また，バッテリやモータ，センサなどをフレー

ムに接続するための部品は，Computer Aided Design 

(CAD)ソフトであるFusion360を用いて設計し，光学式

3Dプリンタにより出力したものを用いている．開発

したAAVの構成部品を表1に示し，AAVの制御のイメ

ージを図2に示す．AAVの大きさは高さ40 [cm]，幅90 

[cm]，奥行き90 [cm]となっている．開発したAAVは

128コアGPUを搭載するシングルボードコンピュータ

Jetson Xavier NXを搭載し，GNSSモジュールを用いた

位置情報の取得，UVCカメラによる動画像の取得，

Light Detection and Ranging (LiDAR)より取得したデー

タを基にリアルタイム性が高いLiDAR Simultaneous 

Localization and Mapping (LiDAR SLAM)を用いた自己

位置推定，以上によって自己と周囲の環境をストリー

ミングで取得することが可能である．Jetsonは，後述
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するTLS-DQNを用いて導出した結果に基づいて，上

下左右前後停止といった動作命令をArduinoへ送信す

る．Arduinoは，動作命令と各センサを用いて取得し

たデータから，フィードバック制御の一手法である

Proportional Integral Differential (PID)制御に基づいて

モータの回転数を決定し，Pulse Width Modulation 

(PWM)ドライバとElectric Speed Controller (ESC)を介

し，各モータを制御する． 

 

表1 AAVの構成部品 
      ───────────────────────────── 

       部品                モデル 

      ───────────────────────────── 
    Jetson      Xavier NX 

      ───────────────────────────── 
    Arduino     UNO 
      ───────────────────────────── 

    環境センサ(気温，気圧，湿度，ガス)    BME680 

      ───────────────────────────── 

    PWMドライバ     PCS9685 

      ───────────────────────────── 
    LiDAR      A1M8 

      ───────────────────────────── 

    GNSSモジュール        Ultimate 66 

      ───────────────────────────── 

    UVCカメラ     Logicool C270 

      ───────────────────────────── 

    プロペラ     15 × 5.8 

      ───────────────────────────── 

    モータ      MN3508 700kv 

      ───────────────────────────── 
    ESC      F45A 32bitV2 

      ───────────────────────────── 

    リポバッテリ     12000mAh 

      ───────────────────────────── 

    モバイルバッテリ     23000mAh 

      ───────────────────────────── 

    測距センサ     VL53L0X 

      ───────────────────────────── 

    配電盤      MES-PDB-KIT 

      ───────────────────────────── 

 

 

 
図2 AAV制御のイメージ 

 

 

 

 

2.2  AAVのためのDeep Q-Network 

 

 

図3 Deep Q-Network 

 

図3にDQNの構成を示す．DQNは強化学習の一手法

であるQ学習におけるQ値の推定をDNN等の深層学習

を用いて近似する手法であり，マルコフ性を有する問

題であれば，適用することが可能である．AAVの行動

制御のため，DQNは移動を行った際，領域内に任意で

設置される目的地へ接近すると良い出力値，目的地か

ら離れるもしくは遮蔽物へ衝突すれば悪い出力値であ

ることを報酬として学習する．報酬関数に関しては，

後述するタブーリスト戦略にて示す．DQNはRustプロ

グラミング言語を用いて実装しており，DNN部には

CNNより計算負荷の小さいDeep Belief Network (DBN)

を用いている．AAVの行動選択肢として，上下左右前

後停止の7パターンを考慮している． 

 

2.3 タブーリスト戦略 

 

 

Eq. 1 報酬関数 

Alg. 1 TLS-DQNのためのタブーリスト 
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図4 タブールール追加イメージ 

 

 TLS-DQNのためのタブーリスト戦略 (TLS)はF． 

Glover [11]によって提案されたTabu Search (TS)に基づ

いており，様々な最適化問題に対して，局所最適解に

陥らないように，以前に訪れた探索領域への移動を禁

止することで，効率的な探索を実現する．TLSにおい

て，𝑥，𝑦，𝑧はそれぞれX軸，Y軸，Z軸を示す．また，

𝑐𝑢𝑟𝑟𝑒𝑛𝑡は，DQNにおけるAAVの現在の座標を示し，

𝑏𝑒𝑓𝑜𝑟𝑒は移動方向を決定し移動する前の座標を示す．

また，𝐺𝑙𝑜𝑏𝑎𝑙 𝐷𝑒𝑠𝑡𝑖𝑛𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛は，問題領域内における目的

地を示しており，𝐿𝑜𝑐𝑎𝑙 𝐷𝑒𝑠𝑡𝑖𝑛𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛は，初期位置から

𝐺𝑙𝑜𝑏𝑎𝑙 𝐷𝑒𝑠𝑡𝑖𝑛𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛までの目標通過点を示す．また，対

象となる領域を目標通過点に基づいて分割し，各領域

に1つの目標通過点もしくは，目的地を設定する．DQN

におけるAAVの行動に対する報酬値を，Eq. 1に基づき

導出する．現在の座標が目的地である場合，報酬値を

3とする．また，現在の座標が移動前の座標に対して，

目的地へ接近した場合，報酬値は3とする．それ以外の

場合，報酬の値は-1とする．TLSにおけるタブーリスト

は，DQNにおけるAAVの行動を選択する際と，その行

動に対する報酬を決定する際に用いる．タブーリスト

は，ランダムに移動方向が決定される際に参照し，決

定された移動方向の領域がタブーリストに含まれてい

る場合，AAVは移動方向の再選択を行う．また，報酬

値が決定された際に報酬値が-1である場合，Alg. 1に基

づいて，目的地から離れた領域を禁止領域としてタブ

ーリストへ追加する．タブーリストは，追加された移

動禁止領域をDQNにおけるAAVの行動選択の反復回

数が終了するまで保持し，エピソードごとに初期化す

る．図4は，Alg. 1に従って移動禁止領域をタブーリス

トに追加する例を示している．図4においてnは自然数

であり，DQNにおけるAAVの行動選択の反復回数であ

る．図4のStep：[n]では，AAVがY軸方向に移動し，移

動前よりも目的地に接近しているため，Alg. 1における

((𝑦𝑏𝑒𝑓𝑜𝑟𝑒 < 𝑦𝑐𝑢𝑟𝑟𝑒𝑛𝑡) ∧ (𝑦𝑐𝑢𝑟𝑟𝑒𝑛𝑡 ≤ 𝑦𝑙𝑜𝑐𝑎𝑙 𝑑𝑒𝑠𝑡𝑖𝑛𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛𝑠))

を満たしている．したがって，[(𝑥𝑚𝑖𝑛  ≤  𝑥𝑚𝑎𝑥), 

(𝑦𝑚𝑖𝑛 ≤ 𝑦𝑏𝑒𝑓𝑜𝑟𝑒), (𝑧𝑚𝑖𝑛 ≤ 𝑧𝑚𝑎𝑥)]を満たす，黒塗りさ

れている領域をタブーリストに追加する．また，

Step:[n+1]では，AAVがX軸方向に移動し, 移動前より

も目的地に接近しており，Alg. 1における((𝑥𝑏𝑒𝑓𝑜𝑟𝑒 <

𝑥𝑐𝑢𝑟𝑟𝑒𝑛𝑡) ∧ (𝑥𝑐𝑢𝑟𝑟𝑒𝑛𝑡 ≤ 𝑥𝑙𝑜𝑐𝑎𝑙 𝑑𝑒𝑠𝑡𝑖𝑛𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛𝑠))を満たしてい

る．したがって，[(𝑥𝑚𝑖𝑛  ≤  𝑥𝑏𝑒𝑓𝑜𝑟𝑒)， (𝑦𝑚𝑖𝑛 ≤ 𝑦𝑚𝑎𝑥)， 

(𝑧𝑚𝑖𝑛 ≤ 𝑧𝑚𝑎𝑥)]を満たす黒塗りされている領域がタブ

ーリストに追加される．TLSをDQNに適用することに

より，ランダムな移動方向の決定による探索と比較し，

再訪した座標での報酬の取得を制限することが可能で

あるため，解探索空間内をより広範囲に探索を行うこ

とが期待される． 

 

2.4 移動経路補正手法 

 

Alg. 2 移動経路補正手法 

 

 

 移動経路補正手法は，TLS-DQNに起因する移動時に

おける座標の変動を抑制するために用いる．Alg. 2は，

TLS-DQNで得られた累計獲得報酬値が最も高かった

エピソードにおける(X, Y, Z)からなる移動座標リスト

を入力し,移動経路補正のための補正点のリストとな

る𝐴𝑑𝑗𝑢𝑠𝑡𝑚𝑒𝑛𝑡 𝑃𝑜𝑖𝑛𝑡 𝐶𝑜𝑜𝑟𝑑𝑖𝑛𝑎𝑡𝑒𝑠 𝐿𝑖𝑠𝑡を出力する．

また，𝑁𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟 𝑜𝑓 𝐷𝑖𝑣𝑖𝑑𝑒𝑑 𝐿𝑖𝑠𝑡は，座標移動リストを

分割する数を示しており，𝑁𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟 𝑜𝑓 𝐶𝑜𝑜𝑟𝑑𝑖𝑛𝑎𝑡𝑒は，

𝐷𝑖𝑣𝑖𝑑𝑒𝑑 𝐿𝑖𝑠𝑡に含まれる座標の数を示している．また，

𝑥𝑐𝑒𝑛𝑡𝑒𝑟，𝑦𝑐𝑒𝑛𝑡𝑒𝑟，𝑧𝑐𝑒𝑛𝑡𝑒𝑟は，𝐷𝑖𝑣𝑖𝑑𝑒𝑑 𝐿𝑖𝑠𝑡に含まれる座

標のX軸，Y軸，Z軸における最大値と最小値から得ら

れる座標を示す． 

 

3. 性能評価 

本節では，TLS-DQNによる屋内単一経路環境を対象

としたAAVの自律制御のためのシミュレーション結

果と，移動経路補正手法の性能評価について述べる． 

 

3.1 TLS-DQNのシミュレーション結果 

 

 

図5(a) 初期位置から目的地方向を撮影した写真 
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図5(b) 目的地から初期位置方向を撮影した写真 

図5 屋内単一経路環境の写真 

 

 
図6 屋内単一経路環境 

 

 

図7 報酬値の累積 

 

シミュレーションでは実環境を考慮するため，屋内

単一経路環境である岡山理科大学のC4号館1階廊下を

対象環境とした．図5は，対象環境にて実際に撮影した

写真である．図6は，対象環境の実測値に基づく問題領

域を示しており，青色で着色している部分は床表面を

示している．シミュレーションでは，初期位置となる

Initial Placementから目的地となるGlobal Destinationま

での間で，離陸，飛行，着陸を行うことを目標とする．

初期位置を[75, 75, 0]，エリア①，②における通過目標

点となるLocal Destinationをそれぞれ[75, 150, 150]，[75, 

1850, 150]，エリア③では目的地を[75, 1925, 0]とした．

DQNによるシミュレーションに用いたパラメータを

表2に示す．図7は，TLS-DQNにおけるWorst，Median，

Bestの各エピソードについて，各反復での行動に対す

る報酬値の累積を示す．図7からBestとMedianのエピソ

ードでは，報酬値が上昇傾向にあることが見て取れる．  

 

 

 

 

表2 シミュレーションに用いたパラメータ 
        ───────────────────────────── 

         機能          パラメータ 

        ───────────────────────────── 

      エピソード数     5000 

        ───────────────────────────── 

      反復回数     2000 

        ───────────────────────────── 

      隠れ層       3 

        ───────────────────────────── 

      隠れユニット     15 

        ───────────────────────────── 

      初期の重み     Normal Initialization 

        ───────────────────────────── 

      活性化関数     ReLU 

        ───────────────────────────── 

      学習使用率(ε)     0.999 - (t / エピソード数) 

      (t = 0, 1, 2, …, エピソード数) 

        ───────────────────────────── 

      学習率(α)     0.04 

        ───────────────────────────── 

      割引率(γ)     0.9 

        ───────────────────────────── 

      経験メモリ     400×100 

        ───────────────────────────── 

      バッチサイズ     32 

        ───────────────────────────── 

 

3.2 移動経路補正手法の可視化結果 

 

 

図8(a) 3次元空間での移動経路 

 
図8(b) XY平面での移動経路 

 

図8(c) YZ平面での移動経路 

図8 移動経路の可視化 

44 齋藤伸樹・小田哲也・平田蒼人・クラ エリス



表3 XY平面，YZ平面における移動距離 
      ───────────────────────────── 

       対象平面         XY平面  YZ平面 

      ───────────────────────────── 

    最短経路    370．00  406．19 

      ───────────────────────────── 

    TLS-DQN    850．00  890．00 

      ───────────────────────────── 

    分割リスト数 = 20       97．61  395．06 

      ───────────────────────────── 

    分割リスト数 = 10    390．94  390．39 

      ───────────────────────────── 

    分割リスト数 = 5    370．65  387．91 

      ───────────────────────────── 

 

TLS-DQNによるシュミレーション結果における累

計獲得報酬値の最も高いエピソードに対して移動経路

補正手法の分割リスト数を20，10，5の場合で適用し，

比較を行う．図8にTLS-DQNによる移動経路と移動経

路補正手法による移動経路の可視化結果を示す．図8 

(a)は3次元空間での移動経路の可視化結果を示してお

り，移動経路補正手法を適用することによって，移動

経路の変動が低減されていることが見て取れる．図8 

(b)，図8(c)に，TLS-DQNと移動調整法の適用結果のXY

平面とYZ平面での移動経路の可視化結果を示す．表3

は，最小移動距離，TLS-DQNによる移動経路と移動経

路補正手法を適用した結果の移動経路における移動距

離を示す．移動距離は，各座標間のユークリッド距離

の総和により導出した．性能評価の結果，移動調整法

はXY平面とYZ平面の両方において，移動距離と移動

時の変動を低減できることがわかった． 

 

4. まとめ 
本稿では，深層強化学習に基づくAAVの実装と，

TLS-DQNの提案，TLS-DQNに起因する移動時の変動

を減少させるための移動経路補正手法を提案した．ま

た，屋内単一経路環境を考慮したTLS-DQNによるAAV

制御のシミュレーション，移動経路補正手法を適用し

た．性能評価結果から，提案した移動経路補正方法を

用いることで，動きの変動を抑えることができ，移動

変動を抑制することによって，移動距離を削減できる

ことを確認した．そのため提案手法は，屋内単一経路

環境において，有用なアプローチであると考えられる．

今後は，様々なシナリオを考慮して，深層強化学習に

基づくAAVのためのTLS-DQNを改善していきたいと

考えている． 
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The Deep Q-Network (DQN) is one of the deep reinforcement learning algorithms, which uses deep neural 

network structure to estimate the Q-value in Q-learning. In this paper, we designed and implement a DQN-based 

Autonomous Aerial Vehicle (AAV) testbed and propose a Tabu List Strategy based DQN (TLS-DQN). Also we 

propose a movement adjustment method for decreasing the movement fluctuations caused by TLS-DQN during 

autonomous movement control. The performance evaluation results show that the proposed method can be reached 

destination and decrease the movement fluctuation. 

 

Keywords: Deep Q-Network: Autonomous aerial vehicle: Deep reinforcement learning: Unmanned aerial 

vehicle  

46 齋藤伸樹・小田哲也・平田蒼人・クラ エリス

  (Received November 1, 2021; accepted December 9, 2021)


