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概要: 本研究では，強化学習を利用し汎用性のある回転量操作型リダイレクションコントローラを構築

し，シミュレーションを行なって評価した。歩行体験できるバーチャル環境においてユーザが自主回転

する際に，角度に補正をかけることでユーザの進行方向を変化させる。これにより壁や障害物などに対

する回避操作を減少でき，ユーザ体験の向上が期待できる。進行方向角度について強化学習を適用する

ことで，バーチャルコンテンツの内容や現実空間の形状にとらわれず，最適な操作量をリアルタイムで

出力することができる。
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1. はじめに

バーチャル空間（Virtual Environment, VE）を探索す

るもっとも直感的な方法はユーザの実際の歩行である。し

かし，現実空間の大きさが VEより小さいことが多いため，

足で探索可能な空間は現実空間の大きさと形状に制限され

る。この問題の解決方法として，Redirected Walking[1]が

提案されている。ユーザが気づかない程度に HMD内の視

野を少しずつ移動、回転させて，現実空間の障害物からユー

ザを遠ざけることが出来る。

Redirected Walkingの主な手法として，移動時の曲率操

作と移動量操作，及び静止回転時の回転量操作の三種類が

ある。ユーザの現在状況に合わせて適宜な操作を出力する

ために，操作のコントローラが必要である。本研究では強

化学習を利用して，VEの事前知識なしに回転量操作型コン

トローラを構築する。強化学習を利用する利点として，VE

ごとに最適なコントローラを構築する必要はないこと，コ

ントローラの特徴に合わせて VEのコンテンツを調整する

必要がないことが挙げられる。

2. 関連研究

2.1 Redirected Walking

VEと現実空間の形状非対等がもたらす問題は，VEに無

いはずの現実空間の障害物は VR体験の邪魔になることで

ある。目の前に無限大な VEが広がっていても，歩いてい

るうちに現実世界の障害物にぶつかる可能性がある。

歩行経路上の障害物を回避する方法として，2002年，Raz-

zaque et al.[1] は Redirected Walking を提案した。Redi-

rected Walkingでは実際のユーザの動きとわずかに異なる

映像を HMDを通して提示することにより，ユーザの進行

方向や移動量を一定の範囲で調整することを可能にする。基

本的な Redirected Walkingの手法として，歩行時の進行方

向を変化させる曲率操作，移動量を変化させる移動量操作，

回転量を変化させる回転量操作が提案されている [2]。こう

した操作は視覚と前庭感覚の矛盾を生起させるため，一定の

操作量を超えると没入感の低下や VR酔いなどの問題が生

じることが知られている [1]。Steinicke et al.[2], Hodgson

et al.[3] らはユーザに気づかれない閾値について検証して

いる。

これらの操作はどの場合でどの程度設定すべきか，多数

の研究がされていて，提案された設定方針はコントローラ

と呼ばれる。数あるコントローラの中で，Razzaqueが提案

した Steer to Center (S2C)が一番よく使用、比較される。

Hodgson et al.[3]は，通常状況にてこれらの操作を一番効

率的に使えるコントローラは S2Cと主張した。しかし，全

ての環境条件において最高効率を出しているわけではなく，

汎用性にはかけている。

また，ユーザの移動ルート上に障害物が存在し，上記の

操作を用いても衝突する危険性が依然として存在している

場合，安全のために体験を強制的に一時中止し，ユーザを移

動もしくは回転を要求して，安全なルートに誘導しなけれ

ばならない。この対処法はリセットと呼ばれる [4]。リセッ

トは VR体験の没入感を著しく損なうとされており，体験

中のリセット回数をできるだけ減らすことが望ましい [5]。

コントローラの効能が上がれば、回避できるリセットが

増え、総回数が少なくなる。そこで、本研究では強化学習

を用いて，S2Cより汎用性の高い回転型操作コントローラ

Ⓒ 2019 日本バーチャルリアリティ学会

6B-03

-6B-03-



の作成により、リセット回数を減少させることを試みる。

2.2 強化学習（Reinforcement Learning）

強化学習は機械学習の一種で，環境の状況を観測し，そ

れに応じて最良の行動が取る方策（policy）を学習する手法

である [6]。この特徴から，強化学習は継続的出力が必要な

問題の扱いによく用いられている。

機械学習によく使用されるラベルの代わりに，学習時は

毎回の行動後に報酬（reward）を与える。報酬の量によっ

て前回取った行動の評価がわかり，それを元に行動の方策

が更新される。観測、行動及び方策の更新を行うものは一

般的にエージェントと呼ばれる。

エージェント

環境
1. 観測情報

2. ⾏動

3. 報酬

図 1: 強化学習の概略図

強化学習の基本構造はマルコフ決定過程として記述する

ことが出来る。マルコフ決定過程は 4つの要素 (S,A, P,R)

に構成される：S ∈ Rn は観測可能な状態，A ∈ Rm は実

行可能な行動，P : S × A × S → [0, 1] は状態 st で行動

at を取った時に環境が状態 st+1 に遷移する確率，そして

R : S ×A×S → Rは上記行動 at に対する報酬 rt である。

学習の最終目的はエージェントの行動を決定する方策 π :

S × A → [0, 1] を改善して，得られる報酬を最大化するこ

とである。見込み報酬を予測するために，価値関数 V (s)が

しばしば使われる。

2.3 深層強化学習 (Deep Reinforcement Learning)

深層強化学習は，強化学習と深層学習を組み合わせたも

のであり，強化学習の一部を多層ニューラルネットワークに

置き換えるものである。

また，本研究で用いた Proximal Policy Optimization

(PPO)[7]と呼ばれる手法では，方策及び価値関数をニュー

ラルネットワークに置き換えられている。深層学習の対象に

なった方策を更新するには，方策勾配法 (Policy Gradient

Method)がよく用いられている。方策勾配法は目的関数を

定義し，目的関数を最大化する勾配へ方策パラメータを更

新する。一般的な目的関数は (1)式のようになる：

LPG(θ) = Êt

[
log πθ(at|st)Ât

]
. (1)

Ât = δt + (γλ)δt+1 + ...+ (γλ)T−t+1δT−1, (2)

where δt = rt + γV (st+1)− V (st)

πθ は確率的な方策で，Atは時間 tで取った行動 atによっ

て生まれる利益の予測。L(θ)を θに対して微分を取ること

で，更新すべき θの勾配が計算できる。しかし，このまま直

接適用すると，勾配が大きい場合学習が不安定になる。こ

の問題を解決するために，PPOでは改悪する可能性のある

更新の勾配に上下限を設けられている。

LCLIP (θ) = Êt

[
min

(
rt(θ)Ât, clip (rt(θ), 1− ϵ, 1 + ϵ) Ât

)]
,

(3)

where rt(θ) =
πθ(at|st)
πold(at|st)

(4)

ϵはハイパーパラメータで，Schulman et al.[7]は ϵを 0.2

と設定した。この制限を設けることにより，学習効率は減

る可能性があるが，学習はより安定になる。

3. 環境及び提案手法

本研究はシミュレーション環境でリダイレクテッドウォー

キングを行い，その中の回転量操作を深層強化学習で設定

し，結果を検証する。以下各環境設定について説明する。

3.1 シミュレーション環境

本紙が行うシミュレーションはUnityで行われ，図 2のよ

うに模擬ユーザは 15m四方の現実空間にて，無限大の VE

を自由探索する。現実空間の限界を超えた時，模擬ユーザ

の探索行動は中断され，現実空間で再び前へ歩けるように

適度な再配置をされる。この処理はリセットと呼ばれる。

図 2: シミュレーション環境。黄色いカプセルは模擬ユーザ，

赤い玉はターゲット，ベージュ色は現実空間の壁を表す。模

擬ユーザから発された黒い線はエージェントの距離観測情

報を表す。

3.2 模擬ユーザと歩行経路

本節ではユーザーが色々なVR環境での歩行経路をシミュ

レーションする方法を説明する。シミュレーションプロセ

スは下記になる。

1. VE内に目的ターゲットを一つ生成される。

2. 模擬ユーザは回転フェーズに入り，向きをターゲット

の位置に合わせる。

3. 模擬ユーザは歩行フェーズに入り，ターゲットへ直進

する。

4. 移動中障害物が 0.5m以内にある場合，移動を一時中

止し，リセットを行う。

5. 模擬ユーザがターゲットに着く。1に戻る。
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表 1: ターゲット生成方法

方法 距離 角度

Exploration Small unif(2, 6) unif(−π, π)

Office unif(2, 8) {−π
2
, π
2
}

Random unif(2, 12) unif(−π, π)

Exploration Large unif(8, 12) unif(−π, π)

ターゲットの生成方法は Azmandian et al.[8]が提案した方

法を参考にし，表 1の 4つにする。

LongWalkと呼ばれる歩行経路条件も提案されているが，

本紙の目標である回転量操作の学習及び運用に不向きなの

で除外した。また，新たに上下限がそれぞれ Exploration

Large (XLarge)と Exploration Small (XSmall)の上下限

の値になっている，距離の偏差の大きい Random を追加

した。

3.3 リセット

本シミュレーションでは，模擬ユーザと障害物の距離が

0.5m以下になるとリセットを行う。よく用いられるリセッ

ト手法の一つは to-center[9] である。部屋の中心点を定義

し，リセット時にユーザの視野に体験中止のメッセージも

しくはシグナルを提示し，ユーザが部屋の中心へ向くよう

に回転を要求する。しかし現実運用の場合，障害物は部屋

の中心にある可能性もあるため，上記の手法は効果不十分

である。

そのため，本研究では to-center を改変した turn-to-

furthest (T2F) を用いた。T2F では部屋の中心点ではな

く，リセットが行われる地点から見て一番遠い場所をター

ゲットとし，ユーザがターゲットを向くように回転を要求

する。この方法を用いると上記の問題を解決できる。

3.4 コントローラ

3.4.1 曲率操作型コントローラ

• Steer To Center(S2C)

本研究は回転型操作コントローラの作成及び評価を行う

が，曲率操作と回転量操作は基本的に合わせて行われる [1]

ため，学習時及び評価時に模擬ユーザの移動に曲率操作を適

用する。本研究で使用しているのは S2Cの改変 [3]で，操

作の出力は (5)式にようになる：

gaint =


gaint−1 , if abs(αc) >

8
9
π

Tcurv · Sign (αc) , if 1
4
π < abs(αc) <

8
9
π

Tcurv · sin (4αc) , else

(5)

Tcurv を曲率操作の閾値とする。現実空間の中心点を定

義し，上記の式は模擬ユーザの現在位置から中心点までの

ベクトルと向きが挟む角度 αc ∈ [−π, π]によって方向と曲

率を算出する。S2Cの基本方針は模擬ユーザを部屋の中心

に戻すように曲率を操作している。閾値 Tcurv は Hodgson

et al. が主張した閾値 [10]を参考に，曲率半径下限を 7.5m

までと設定する。

3.4.2 回転量操作型コントローラ

• Reinforcement Learning (RL)

強化学習を用いてエージェントに周辺情報を入力し，出力

を閾値にマッピングする。学習は回転時のみとし，歩行時は

学習しない。強化学習の入力は計 64個で，出力は 1個であ

る。各入力は観測可能な数値の絶対値の最大値で割って正

規化する。強化学習の出力は −1 と 1 の間で，使える数値

に変換するためにこれを閾値にマッピングする。回転量操

作の閾値は Steinicke et al.[2]を参考にして，下限を 0.67，

上限を 1.24と設定する。

入力の詳細は表 2，報酬は表 3から参照できる。

表 2: 環境観測の入力

入力説明 数

周辺 6度ずつ，障害物までの距離 60

現在位置の平面座標 2

現在の向きから部屋の中心までの角度 1

前ステップの回転角度 1

立ち止まってからのの累計回転角度 1

表 3: 報酬

報酬説明 値

歩行フェーズ中リセット回数（初ステップのみ） −45× n

回転量操作による時間伸び縮みの補正 c1(grot − 1)

特に注目すべき報酬は回転量操作による時間伸び縮みの

補正である。ゲインが１より小さい回転量操作は，回転に

費やす時間を伸ばせてしまい，一見リセット回数が減少し

ているように見える。しかし歩行距離を固定して比較した

ところ，リセット回数はかえって増加してしまう。補正報酬

を設けることにより，ゲインを減らしてリセット回数が減っ

ても全体報酬は増えないので，学習は正しい方向に進むこ

とが出来る。

• Baseline

回転量操作を 1に固定するコントローラで，操作していな

い時と同じ出力である。後述の実験で対照として使う。

• Steer To Center (S2C)

曲率操作の S2Cと同じく，基本方針はユーザを部屋の中心

に戻るように回転量を操作している。後述の実験で対照と

して使う。

3.5 フレームワーク

本研究のシミュレーションはゲームエンジン Unityで行

い，一ステップは 0.02秒と設定した。深層強化学習のフレー

ムワークは UnityのML-Agents toolkit[11]を使用した。
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4. シミュレーション実験

4.1 実験手順

上記の環境設定で 100万ステップ学習して，出力したモ

デルを同じ環境で 100万ステップ実行した結果を他二種類

のコントローラの結果と比較する。RLは 5ステップごとに

環境を観測して行動を行う。評価指標はリセット回数とし、

回数が少なければ少ないほど，手法が効果的とする。

4.2 結果と考察

図 3は各環境条件において，三手法の移動距離をBaseline

の移動距離に合わせた時のリセット回数である。

XSmall Office Random XLarge
route simulation methods
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図 3: Baseline, S2C, RLのリセット回数

S2Cと比べて XSmallでは 26.1% ，Officeでは 22.6% ，

Randomでは 8.9% 少なくなっている。一方，XLargeでは

1.6% 多くなっている。XLarge環境のみ RLが S2Cよりリ

セット回数が多かったが，一番結果の良かったXSmall環境

のモデルを XLarge 環境に適用した結果，リセット回数が

S2Cより 7.2%少なくなっていることがわかった。以上のこ

とから，XLargeでは効率的に学習できなかったことが考え

られる。

また，ターゲット間の平均距離が増えることにつれて，三

手法ともリセット回数が増加し，更に RLと S2Cの回数と

Baselineの回数との比率が上がることが判明した。XSmall

では RLと Baselineの回数比率が 55.6% だが，XLargeで

は 85.1%である。この現象の原因としては，ターゲット間

の距離が長くなることにつれて，歩行フェーズが占める総

ステップ数の比率も上がり，回転で回避出来るリセットも少

なくなるためだと考えられる。

5. むすび

本研究では回転型操作のゲインの最適化を深層強化学習

を用いて構築した。シミュレーションによる評価では既存手

法の S2Cと比べた結果，没入感の低下につながるリセット

回数を最大 26.1%減少させることが出来た。一方で，ター

ゲット間の平均距離の増加によりリセット回数が増加する

傾向がみられたことから，長距離より短距離移動のほうが

回転型操作が有効にリセット回数を減らせると考えられる。

強化学習は S2Cよりリセット回数を減少させるのに有効

なコントローラであることが判明したが，改善の余地があ

る。観測情報入力の追加及びハイパーパラメータに調整を

加えることによる効果を今後の課題としたい。
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