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概要

◼模倣学習と強化学習を組み合わせて、高精度な自動運転モデルを学習

◼運転シミュレータ( CARLA )上で学習、評価

◼リアルシーンにも適用



関連手法



関連手法

◼強化学習 ( RL )

—Actor– Critic

—A3C

◼模倣学習 ( IL )

◼モジュール式パイプライン ( MP )

—様々な手法の組み合わせ



関連手法 強化学習

◼強化学習とは
—報酬に基づいた行動を取り、最適な行動則を試行錯誤して獲得していく学習方法
—ある状態でどんな行動をすれば、どのような報酬がもらえるか経験
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関連手法 強化学習

◼Actor-Critic
—行動選択と評価のネットワークを分離

—Actor ( 行動者 )

—エージェントとして行動を実行するネットワーク

—Critic ( 評価者 )

—報酬に基づいてActorの行動を評価するネットワーク



関連手法 強化学習

◼A3C
—Asynchronous Advantage Actor-Critic

Parameter Server

Worker Thread Worker Thread Worker Thread

・・・・・



関連手法 模倣学習

◼強化学習との違い

—強化学習

—自ら行動して得た経験で学習

—模倣学習

—エキスパートの経験で学習

—教師あり学習
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関連手法 模倣学習

◼Conditional Imitation Learning
—Command Control ( Gating )

— Follow ( 道なりに進む )

— Straight ( 交差点を直進 )

— Left ( 交差点を左折 )

— Right ( 交差点を右折 )



関連手法 モジュール式パイプライン

◼ Semantic Segmentation
—道路、歩道、車線、静的物体、動的物体 に分割

—分割情報に基づいた手作業の規則で運転



提案手法



提案手法

◼CIRL: Controllable Imitative Reinforcement Learning
—模倣学習した後に強化学習

◼メリット

—サンプルの複雑さを大幅に低減

—学習時間の大幅短縮



提案手法 データセット

◼使用データ

—概要

— 町１、町２

—新天候セット１、新天候セット２

—学習

—町１

—新天候セット１

— 晴れ、晴れの日の出、昼間の雨、雨の後の昼間

—テスト

—町２

—新天気セット２

— 正午の曇り、正午の雨、曇りの日の出、日の出時の激しい雨



提案手法 行動

◼Gating
—Follow ( 道なりに進む )

—Straight ( 交差点を直進 )

—Left ( 交差点を左折 )

—Right ( 交差点を右折 )

◼Action
—Steering angle

—Acceleration

—Braking



提案手法 学習

◼模倣学習

—人間が操作した動画を学習データとして使用



提案手法 Actor - Critic

◼Actor-Critic
—行動選択と評価のネットワークを分離

—Actor ( 行動者 )

—エージェントとして行動を実行するネットワーク

—Critic ( 評価者 )

—報酬に基づいてActorの行動を評価するネットワーク

◼ Target Network
—最適化目標を一定期間固定

—Actor, Criticネットワークそれぞれが
安定した学習を行うために必要



提案手法 学習

◼強化学習

—DDPG: Deep Deterministic Policy Gradient



比較



比較

◼タスク別の成功率



比較 RL

◼結果

—ほぼ全ての比較手法、タスクにおいて低い成功率

◼RLの問題

—サンプル効率が悪い

—初期がランダム探索

—膨大な学習時間

— 10スレッド, 12日間で得られた1000万ステップ

— ( CIRL: 14h + 30万ステップ )



比較 RL

◼模倣学習と強化学習の学習イメージ

Bad driver

Bad driver

good driver

good driver

beginner

Imitation learning

Reinforcement learning



比較 IL

◼定性的評価



比較 MP

◼結果

—新天候セットに対して、CIRLより高精度

—テストデータが学習データに似通っていた



汎化能力



汎化能力

◼ほとんどの条件で CIRL が高い成功率

◼特に new town に対して高い成功率
—高い汎化能力の証明

◼新天候は他に劣る
—学習データセットの天候に関わるため、汎化能力が低いことにはならない



実利用への適用



実利用への適用

◼リアルシーンでのテスト

—Comma.aiデータセット

◼比較

—Comma.aiのみでの学習よりも
CARLA 学習後、Comma.ai チューニングが高精度



まとめ

◼模倣学習と強化学習のメリットを組み合わせた

—模倣学習

—学習の高速収束

—強化学習

—幅広い探索

◼個別のモデルよりも高い汎化性能

◼手動のルールベース手法よりも高い汎化性能
—Semantic Segmentation に基づいた制御


