
世界モデルベースの深層強化学習による音源追跡の検討
Sound source tracking using deep reinforcement learning

based on world model

平塚 謙良 1 ∗ 小島 諒介 2

Kaneyoshi Hiratsuka1 Ryosuke Kojima2

1 京都大学工学部物理工学科
1 Undergraduate School of Engineering Science, Kyoto University

2 京都大学大学院医学研究科
2 Graduate School of Medicine, Kyoto University

Abstract: ロボットが周囲の音環境を認識し，与えられたタスクをこなす問題は，カメラの使用が
難しい状況，たとえば遮蔽物が多い場面で特に重要である．この技術は，救助ロボットやサービスロ
ボットが周囲の音環境を理解し，適切に対応する上で欠かせない技術として注目されている．本研究
では，環境のダイナミクスをモデル化する「世界モデル」を用いた深層強化学習手法を音環境へと
拡張した手法を提案し，音源追跡タスクに適用して評価を行う．具体的には、世界モデルベースの深
層強化学習であるDreamerV3を拡張し，マイクロフォンアレイを用いて音源定位を行った結果を音
環境情報として統合可能な手法を開発した．シミュレーション実験により，音源追跡タスクにおける
提案手法のパラメータや環境を変えた場合の影響を評価した．本研究の評価実験のソースコードは
github（https://github.com/Azuma413/sound_wm_turtlebot）から利用可能である．

1 はじめに
ロボットに搭載されたマイクロフォンアレイを用い
て周囲の音環境を理解する問題は，ロボット聴覚の分野
で長く研究されており，特に障害物が多い環境などで
カメラなどの他のセンサの利用が難しい場合には，音
が重要な手掛かりとなるためロボットの環境認識にとっ
て重要である [1, 2]．例えば，ドローンや移動ロボット
に搭載されたマイクロフォンアレイを用いて音源定位
および音源追跡を行う技術は様々な場面で必要とされ
ており，救助ロボットが助けを求めている人の位置を特
定する手法 [3]や室内での音情報を用いたナビゲーショ
ン手法 [4, 5]など多くの研究が報告されている．これら
の応用では，周囲の音環境を認識すると同時に，音に
近づいて正確な救助者の位置を見つけるタスクや，障
害物を避けて目的音源の近くに到達するといったタス
クを達成することが求められる．
一方で，環境とのインタラクションによって与えら
れたタスクを達成するための行動を決定する問題は強
化学習として定式化され，特に，近年の深層学習技術
の発展に伴い，深層学習を用いた深層強化学習技術が
注目されている．中でも，環境を陽にモデルとして学
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習する「世界モデル」を用いた強化学習は，観測デー
タの背後にあるダイナミクスを学習することで，未知
の環境や変化に対するロバスト性の向上を目指してい
る [6]．世界モデルをベースにした手法は，ビデオゲー
ムでの強化学習や様々な環境でのプランニングなど画
像タスクにおいて高い性能を示してきた [6, 7]．また，
これらの手法は，エージェントが観測データから現在
の状況をどのように認識しているかや将来をどう予測
しているかを確認できるといった解釈性の利点も備え
ていることも多い．
本研究では，世界モデルベースの深層強化学習を音
環境へと拡張する手法を提案し，音源追跡タスクを通
じてその有効性を検証する．具体的には，これまで主
に画像に対して適用されていた世界モデルベースの深
層強化学習手法である DreamerV3[4]に対して，マイ
クロフォンアレイから得られる音源の推定位置情報を
統合できるように拡張する．
深層強化学習を用いた音源追跡や音環境下のナビゲー
ションの既存研究として，音響特徴量を利用する手法
[4]や，信号データから end-to-endで学習する手法 [8]

が知られている．我々の世界モデルベースの手法は深
層強化学習の間にエージェントが認識している状態を
確認できるといった解釈性が期待でき，音源定位のモ
ジュールを明確に強化学習部分から分離することで，従
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図 1: 強化学習エージェントであるDreamerV3と，環
境の関係性．図中の o は観測， a は行動，z は観測の
潜在表現，hは状態ベクトル，rは報酬を表す．

来の音源定位技術がそのまま利用できるという特徴が
ある．

2 前提
本章では，本研究で用いる強化学習アルゴリズムで
ある DreamerV3 についての説明を行うとともに，本
研究が対象とする問題設定について述べる．

2.1 DreamerV3

DreamerV3は，通常の強化学習と同様に，エージェ
ントが環境と相互作用しながら報酬を最大化すること
を目的としている．DreamerV3の特徴として，環境の
潜在表現やその遷移を学習する世界モデルを内包する
モデルベースの強化学習アルゴリズムである点が挙げ
られる．世界モデルは，観測されたデータから潜在的な
状態空間を学習することによって，状態遷移や報酬の
予測を行うモデルであり，これによりエージェント・環
境間の相互作用を最小限に抑えながら，仮想環境内で
の効率的な方策の学習を実現する．ここでは，強化学習
の基本的な要素である，環境，状態，行動，報酬，方策，
価値関数に着目しつつ，以下の式に示すDreamerV3の
構成要素である，エンコーダ・デコーダ部分，状態遷
移部分，予測部分，および Acrtor-critic部分のそれぞ
れについて説明する（図 1右）．

zt ∼q(zt|ht,ot) (1)

ôt ∼p(ôt|ht, zt) (2)

ht =f(ht−1, zt−1, at−1) (3)

r̂t ∼p(r̂t|ht, zt) (4)

ĉt ∼p(ĉt|ht, zt) (5)

DreamerV3のエンコーダ・デコーダ部分（式 (1), (2)）
は観測 ot（その推定値 ôt）と潜在表現 ztを互いに変換

する構成になっている．DreamerV3では，観測として
画像を想定しており，入力画像は主に畳み込みニューラ
ルネットワーク（CNN: convolutional neural network）
から構成されるエンコーダによって潜在表現に圧縮して
取り扱われる．状態遷移部分（式 (3)）は現在時刻 t−1

の潜在表現のベクトル ht，zt および行動 at−1 を用い
て，次の時刻 tの潜在ベクトル ht−1をニューラルネッ
トワークによって計算している．予測部分（式 (4), (5)）
では潜在表現を用いて，単純な全結合層により構成さ
れる予測ヘッドを用いて報酬 r̂tや，エピソードの終了
を表す値 ĉtの予測を行っている．これらの予測値 r̂tや
ĉt を用いることで，直接環境を利用せずに方策モデル
を学習することができる．DreamerV3のAcrtor-critic

部分では，Acrtor-criticをベースに，潜在状態を入力
にして，行動（連続値もしくは離散値）を出力する方策
ネットワークと潜在状態を入力にして状態の価値を出
力する状態価値関数を学習している．ここで，状態価
値関数を学習する際には，世界モデルを利用して kス
テップ先までを予測し，その平均の報酬を用いて学習
する．この時の k を Imagination Horizonと呼ぶ．ま
た，本稿では，エンコーダ・デコーダ部分，状態遷移部
分，予測部分をまとめて世界モデルと呼ぶこととする．

2.2 問題設定
本研究では，単一のマイクロフォンアレイを備えた
自己位置推定が可能な移動ロボット（実際の例は図 8

に示す）一台を想定し，室内にある移動音源の位置を
特定し，追跡するための方策を学習するタスクに取り
組む．
図 1はDreamerV3から構成される強化学習エージェ
ントと，環境の関係性を図示したものである．ロボッ
トが収集した情報は観測として世界モデルに与えられ，
世界モデルの学習に使われる．方策モデルは世界モデ
ルに行動を送り，返ってきた潜在状態をもとに学習を
行う．また，方策モデルから出力される行動は環境内
のロボットにも反映され，世界モデルに与えられる観
測情報が更新される．

3 提案手法：DreamerV3による音
源追跡

本章では，DreamerV3を音環境へと拡張することで，
移動ロボットを用いた音源追跡を可能とした提案手法
について説明する．具体的には，移動ロボットを制御
する強化学習エージェントに与える観測空間（特に，音
環境を観測として世界モデルへと入力する方法）や報
酬の設計について述べる．
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3.1 観測の作成
本提案手法では，音源定位マップ（S），地図情報マッ
プ（M），ロボット位置情報マップ（G）の３つの２
次元マップ情報を用いる．これらは２次元情報なので，
2章で述べた 2次元画像に対する CNNを用いたエン
コーダ・デコーダを本提案手法でも同様に利用できる．
以下ではこれらの２次元マップの作成方法について述
べる．

3.1.1 音源定位マップの作成
音源定位マップは音源方向推定（DOA: Direction of

Arrival）の結果を利用して作成する．ここで，音源定
位のアルゴリズムにはノイズに対して比較的ロバスト
に動作することからMUSIC（MUltiple SIgnal Classi-

fication）法を採用した．具体的な音源定位を行うため
の手順としては，まず，多チャンネル音響信号をバッ
ファに貯め，逐次，短時間フーリエ変換（STFT: Short-

Time Fourier Transform）によって 8chのスペクトロ
グラムに変換する．この時のステップ幅の単位をここ
では 1 frame と呼ぶ．STFT計算後のスペクトログラ
ムから，MUSIC法では相関行列を計算しており，最終
的に，マイクロフォンアレイを中心に 1度刻みでの音
源方向に対応するパワー s(θ)（MUSICスペクトル）を
得る．本実験設定では，16kHz 8chのマイクロフォン
アレイから得られる信号を利用しており，STFTの窓
幅は 256 [sample]，ステップ幅は 128 [sample]とした．
MUSIC法の相関行列の計算は 139 [frame]ごとに行い，
伝達関数はマイク配置から決まる幾何計算によって求
めた．
上述のMUSICスペクトル s(θ)に基づき，各タイム
ステップごとに音源定位マップの各ピクセルの値を更
新することで音源定位マップを作成する．具体的には
以下の順に計算を行う．
まず，各ピクセルの位置に対応する角度 θi [rad] を

θi = arctan
(

y−py

x−pr，x

)
により計算する．ここで，(x，y)

は音源定位マップ上のピクセル座標であり，p = (px
，py)はマイクロフォンアレイの座標である．
次に，マップのピクセル値 Sx，y を次のように更新
する．

Sx，y ← max(D，Sx，y ·((max(s(θi)，A)−A) ·B + C))

ここで，AはMUSICスペクトル s(θ)の値が閾値Aよ
り小さい場合に，その影響を無視するためのパラメータ
である．B，Cは閾値による処理後のMUSICスペクト
ルのスケールとオフセットを調整するパラメータである．
Dは，更新後のマップのピクセル値がDより小さい場
合にDでクリッピングするパラメータであり，これは乗

算により値を更新する都合上，値が小さくなりすぎると
更新がほとんど行われなくなってしまう問題への対策で
ある．4章の実験では (A,B,C,D) = (4.5, 0.05, 0.85, 3)

とした．

3.1.2 地図情報マップの作成
地図情報マップにはロボットが観測した部屋の形状
情報を表しており，移動可能かそうでないかを表す２
値の２次元マップであり，以下のように定義される．

Mx,y =

{
0 (x, y)が通行可能，
1 (x, y)が通行不可能.

地図情報マップの指定方法は二つあり，それは部屋の
地図情報をあらかじめ指定する方法と SLAM（Simul-

taneous Localization and Mapping）の結果を利用す
る方法である．SLAMは，移動ロボットや自動運転車
などが未知の環境を探索する際に，自己位置を推定し
ながら周囲の環境地図を同時に構築する技術である．
SLAMの実行には，カメラや LiDARなどのセンサー
から得られるデータと，加速度計やエンコーダのデー
タから算出されたロボットの運動モデルが利用できる．

3.1.3 ロボットの位置情報マップの作成
位置座標マップには，ロボットの位置を 2次元マップ
情報として格納しており，その方法としてG(1)，G(2)

の 2種類を考える．
G(1)の方法では，マップの値を以下の式に示すよう
にロボットの座標 pを，0から 1に正規化した値が設
定される．

G
(1)

x，y =

{
px

W if x ≤ W
2 ，

py

H if x > W
2 .

ここで，W は画像の横幅，H は画像の縦幅である．
一方でG(2)の方法では，ロボットの座標 pに対応す
るマップ上の座標の，周囲の nピクセルに 1を割り当
て，それ以外のピクセルに 0を割り当てる．

G
(2)

x，y =

{
1 if |px − x| < n ∧ |py − y| < n，
0 otherwise.

3.2 報酬の作成
強化学習で最大化する対象である報酬Rは重みwを
用いて，以下の 2つの要素の重み付き和で表現する（4

章の実験時には w = 0.4とした）．

R = wRdist + (1− w)Rest
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この成分の 1つは，音源定位マップ Sで表現される音
源のばらつく範囲の小さいほど高い報酬を与える「分
布報酬（Rdist）」．もう 1つは，音源定位マップに基づ
いて推定された音源の位置と，実際の音源の位置の誤
差が小さいほど高い報酬を与える「推定報酬（Rest）」
である．最終的な報酬は-1から 1の範囲内として，例
外として，ロボットが壁にぶつかった場合は報酬とし
て −1を与える．分布報酬と推定報酬に関する詳細な
定義を以下の節で説明する．

3.2.1 分布報酬
分布報酬は，音源の位置の推定のばらつきが小さく
なることに対する報酬として設計している．具体的に
は，分布報酬 Rdist は以下のように計算する．

Rdist =
(
2 · e−n·E − 1

)
n =

∑
x,y

I[Sx，y > c]

ここで，式中の I[·]は引数が真ならば 1を返す指示関数
である．ただし，Eは分布報酬用のパラメータ，cは音
源の存在重みに対するしきい値パラメータとする．こ
の分布報酬では，しきい値 cより大きい値を持つ音源定
位マップ Sのピクセル数 nを用いて，ピクセル数 nが
少ないほど報酬Rdistが高くなるように，指数関数を利
用して調整している．この指数関数 e−n·Eは，nが小さ
い場合に急激に減少するため，ピクセル数が少ない場合
の変化を強調する役割を果たす．その後，2 · e−n·E − 1

という変換を行うことで，報酬値を−1から 1の範囲に
正規化している．4章の実験では E = 0.001，c = 0.7

とした．

3.2.2 推定報酬
推定報酬Restは音源の位置の推定精度が高くなるこ
とに対する報酬として以下のように計算される．

Rest = (2 · exp (−F · ||mest −mreal||)− 1)

mest =
1

n

∑
x，y

I[Sx，y > c]

[
x

y

]
ただし，mestは音源の推定位置の中心座標を表してお
り，F はスケーリングパラメータである．ここで，mreal

は実際の音源位置の座標を表している．推定報酬は，推
定した音源位置mestが実際の音源位置mrealに近いほ
ど高い報酬を与えることで，推定精度が向上するよう
に方策を学習することを目的として設計している．推
定位置mestは，しきい値 cを超える画素の重心座標と
して計算される．音源の推定誤差は ||mest −mreal||で

計算され，指数関数を利用してその値が小さいほど報
酬が高くなるようにしている．その後，報酬が −1か
ら 1の範囲を取るようにスケールとオフセットを調整
している．この際に，しきい値を超える画素が存在し
ない場合，推定位置mestが定義できないため，この場
合は報酬として −1を与える．この処理は，音源位置
の推定に失敗した場合にペナルティを与える目的があ
る．4章の実験では F = 0.5とした．

4 実験
2章で導入した音源追跡タスクに対して，DreamerV3

を用いた提案手法の評価実験を行った．最初に，前実験
と DreamerV３のパラメータに関する 2実験，ロボッ
トが動作する部屋環境の違いによる影響を評価する実
験を行った．その後，他の強化学習モデルとの比較実
験と，音源数および移動音源に対する実験を行った．

4.1 実験設定
本実験では，図 1に示した状況における音源追跡タ
スクをシミュレーションを用いて検証する．シミュレー
ションには音響シミュレーションライブラリであるPy-

roomacousticsを用いた．Pyroomacousticsは音波の反
射や減衰をシミュレートすることが可能であり，音源
の位置や部屋の形状を変化させてシミュレーションを
行うことができる．
DreamerV3に与える観測データは 128×128ピクセ
ルの 3つの 2次元マップを使用し，3チャンネルの情
報としてDreamerV3に入力する．各エピソードは最大
100ステップで構成され，各ステップでの報酬は-1から
1の範囲内に設定した．したがって，エピソード全体の
報酬は-100から 100の範囲を取る．学習は合計 100,000

ステップ行い，各設定で 5回ずつ実験を実施した．基
準条件として，モデルサイズをMedium，Imagination

Horizonを 15，部屋の形状を長方形，音源数を 1とし
た設定をもとに他の条件を変化させ，タスクの性能へ
の影響を検証した．

4.2 前実験:位置情報マップの比較
ロボットの位置情報マップG(1)，G(2)の 2つの表現
方法を評価するために前実験を行った．
図 2より，学習速度においてG(1) の手法はG(2) の
手法よりも早い段階で高い報酬が得られていることが
分かる．
また，G(1)，G(2)それぞれの場合についてモデルへ
の入力と，それに対応するDreamerV3内部のデコーダ
による再構成画像を比較し，図 3， 4に示す．図は 3種
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図 2: ロボットの位置情報の与え方を変化させた際の報
酬の変化．横軸は強化学習の学習ステップ数，縦軸は
エピソード全体の報酬和を表す．青線がG(1)の方法で
位置情報を表現した場合，緑線がG(2)の方法で位置情
報を表現した場合．

図 3: G(1) の手法を用いた際の，入力画像（左）とデ
コーダの出力画像（右）の比較．

類のマップ S，M，Gを，画像の Red，Green，Blue

の 3つのチャンネルにそれぞれ割り当てたものである．
このとき，図 3より，G(1) の手法では Blueチャンネ
ルを正しく再構成できている一方で，G(2)の手法では，
Blueチャンネルの特徴をうまく再構成できていないこ
とが分かる．
以上の前実験の結果を踏まえ，以降ではロボットの
位置情報をマップ全体で表現する G(1) の手法を採用
する．

4.3 モデルサイズの影響
ここでは DreamerV3 の世界モデル部分のモデルサ
イズがタスクの性能に与える影響を評価する．実験結
果を図 5に示す．それぞれのモデルサイズにおける，パ
ラメータ数の詳細を表 1に示す．ここで，表中のCNN

Depth はエンコーダとデコーダのそれぞれ CNNの深
さ，Reward LayersとReward Head Unitsは報酬予測
ヘッドにおける隠れ層の数とその次元数，Cont Layers

と Cont Head Unitsはエピソード終了を予測するヘッ
ドの隠れ層の数とその次元数を表す．

図 4: G(2) の手法を用いた際の，入力画像（左）とデ
コーダの出力画像（右）の比較．

図 5: DreamerV3 のモデルサイズの変更によるエピ
ソード報酬の変化．緑線はモデルサイズを Small，赤
線はMedium，青線は Largeとしたときのエピソード
報酬の推移を表す．５回分のそれぞれの試行の報酬の
値を細線，その指数移動平均を太線として示している．

図 5から分かるように，モデルサイズが小さすぎる
と環境に対して行動を十分最適化することができず，性
能が低下することが分かる．一方で，モデルサイズを
Mediumとした場合と，Largeとした場合を比較する
と，性能の改善に大きな影響は見られないことが分か
る．この結果から，タスクの難易度に応じた適切なモ
デルサイズが重要であり，過剰に大きなモデルは性能
向上に寄与しない事が分かる．

4.4 Imagination Horizonの設定
Imagination Horizonは 2章で説明したように，状態
価値関数の学習時に世界モデルを用いて将来の観測や
報酬を予測する際のステップ数を指定するパラメータ
である．Imagination Horizonの長さがタスクに与える
影響を評価した結果を図 6に示す．
この結果から，Imagination Horizonが短すぎると学
習速度が低下し，逆に長すぎると最終的な性能が低下
することが示された．これは，Imagination Horizonが
短いと短期的な環境変化しか考慮できないため，適切
な価値を学習するのに時間がかかるのだと考えられる．
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表 1: モデルサイズとパラメータの関係
Parameter Small Medium Large

hの次元数 512 1024 2048

zの次元数 512 640 768

CNN Depth 32 48 64

Reward Head Units 512 640 768

Cont Head Units 512 640 768

Reward Layers 2 3 4

Cont Layers 2 3 4

図 6: Imagination Horizonを変更したときの報酬の変
化．緑は 5ステップ，赤は 15ステップ，青は 25ステッ
プの設定における結果．

また，一般に Imagination Horizonを長くするほど環
境予測の分散は大きくなるため，それが最終的なモデ
ル性能に悪影響を及ぼしている可能性がある．

4.5 部屋の形状による影響
部屋の形状を変更して，図 7に示す形状に変化させ
た場合の評価を行った．
ここで，Room 0-2は座標を指定して作成した地図情
報であり，Room 3はLiDARを用いた SLAMによって
作成した実際の部屋の地図情報である．ここで SLAM

を実行するに当たり，図 8に示す移動ロボットを用い
た．また，全ての部屋において部屋の高さは 3mとした．
それぞれの部屋でエージェントを学習させた結果（図

9）から，長方形型のRoom 0と L字型のRoom 1に関
してはモデルの性能にはほとんど変化が生じていない
ことがわかる．一方で，部屋に仕切りがある Room 2

やさらに複雑な形状を持つRoom 3の場合に関しては，
同一ステップ数においての性能が低下していることが
分かる．これらの性能低下の主な原因は，エージェン
トが仕切りへの衝突を回避する方策を十分に学習する
ためにはステップ数が多く必要になるためと考えられ
る．また，一度衝突した際に，壁から十分に離れる行
動が選択されない場合には，罰則を受け続けるという
問題もあることが分かった．．

図 7: 検証した部屋の形状．青はアクセスできない領
域，黄色は音の反響をシミュレートする際の壁の位置
を示す．

図 8: ROBOTIS社 TurtleBot3 Burgerに 8chマイク
ロフォンアレイTAMAGO (SYSTEM IN FRONTIER

Inc.)を搭載したロボット．

4.6 手法間比較
DreamerV3を用いた提案手法と，DrQ-v2（Data-regularized

Q-v2）[9]，SAC（Soft Actor-Critic）[10]を用いた場
合とで比較を行った．DrQ-v2は画像入力に対して高い
パフォーマンスを発揮するため，モデルフリー手法の
代表例として採用し，SAC（Soft Actor-Critic）は連続
制御タスクにおいて広く用いられる手法であるため採
用した．これらの比較手法における観測データは，提
案手法と同様の 128×128ピクセルの 3チャンネルの情
報として利用する．
エージェントの学習結果（図 10）より，SACに対して
は学習速度においても最終性能においてもDreamerV3

が上回っていることが分かる．一方で，DreamerV3と
DrQ-v2を比較すると，学習速度においても最終性能に
おいても DrQ-v2の方が高い結果であった．既報論文
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図 9: 部屋の形状変更による報酬の変化．黒線はRoom

0，赤線は Room 1，緑線は Room 2，青線は Room 3．

図 10: 異なるモデルで学習を行った場合のエピソード
報酬の変化．緑線は DrQ-v2，青線は DreamerV3，赤
線は SAC．

ではVisualControlタスク [11, 6]においてDreamerV3

は平均的に DrQ-v2を上回っているというデータが示
されているが，今回の音環境の音源追跡タスクでは異
なることが分かった．

4.7 音源の数と移動音源の影響
最後に，音源の数を増やした場合と音源が移動する
場合にエージェントの性能が固定音源一つの場合と比
べてどれくらいの性能かを評価した．検証した状況は，
複数音源の状況は，固定音源が室内のランダムな位置
に 2つ存在する状況を想定した．また，移動音源の状
況は，一つの音源が室内のランダムな位置で円運動を
している場合を想定した．ただし，移動音源は，部屋
の中心から 1.4m四方の範囲内でランダムに中心を取
り，半径 0.7+U(0, 0.3)の円上を一周 70+U(0, 30)ス
テップで動くものとした．U(a, b)は a～bの範囲で一
様な乱数とする．
それぞれの状況でのエージェントの学習結果（図 11）
より音源の数が増えると，エピソード報酬は大きく下
がることが分かった．その要因として，今回の環境に
採用している報酬関数の設計上，複数の音源が存在し
ている環境において十分機能していないことが挙げら

図 11: 音源数 2の状況と移動音源の状況に対するエピ
ソード報酬の変化．赤線は固定音源が 2つの場合，緑
線は移動音源が１つの場合，青線は固定音源が 1つの
場合．

れる．また複数の音源が存在する場合は，DOAの精度
も低下していると考えられ，これもエピソード報酬の
低下の要因として考えられる．一方で，単一の音源が
移動する場合においては，エージェントは比較的に性
能を維持できていることが確認できた．単一の固定音
源の環境で学習結果と比較すると，やや性能が低下し
ているが，この原因は，３章で説明した音源定位マッ
プの更新パラメータを移動音源に合わせて設定する必
要があり，移動音源に対して音源定位マップの更新が
適切に行えなかった可能性がある．
実際に，シミュレーション環境内で移動音源をロボッ
トが追跡している様子を図 12に示す．この結果から移
動音源に対しても音源位置はうまく推定できており，位
置推定性能を上げるために音源の周囲をまわる動作が
学習できていることが分かる．

5 おわりに
マイクロフォンアレイからの音源定位結果を情報統
合できるよう，世界モデルを利用したモデルベース強
化学習アルゴリズムであるDreamerV3を拡張する手法
を提案し，音源追跡タスクへの適用可能性を評価した．
シミュレーションを用いて DreamerV３のパラメータ
に関する実験を行い，音源追跡タスクにおける各パラ
メータの影響を確認した．また，異なる環境条件をシ
ミュレーションすることで，提案手法の学習結果が部
屋の形状や音源数の影響を受けること，音源の移動に
関しては一定のロバスト性を示すことを明らかにした．
今後の課題として，シミュレーション環境で学習した方
策を実環境に適用すること，end-to-endの学習との比
較や融合，さらには視覚情報の統合などが挙げられる．
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図 12: シミュレーション環境内でのを 5ステップ毎に可視化した画像緑の線で囲まれた範囲が室内であり，ロボッ
トが移動可能な領域を示す．また，音源定位マップを赤色で表現する．ロボットは水色の円で表現され，その軌
跡は水色の細線で表現されている．実際の音源の位置を白い丸，推定された音源の位置を緑色の十字で表現して
いる．また，黄色の細線で囲われた領域はしきい値 cを超える値を持つ音源定位マップのピクセルを示している．
左下の数字はそのステップにおける報酬の値であり，左上の数字はそのステップにおける累積報酬の値である．
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