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Abstract— The most difficult problem of applying GA to a policy search is that evaluation of offspring requires many interactions

with an environment. In this paper, we propose a new approach using importance sampling. The proposed technique decreases

the interactions in evaluating offspring, and improves offspring using estimated policy gradient. It can mitigate the load to the

hardware accompanying trial and error and as such, is particularly efficient for a real robot’s policy search. The proposed technique

was implemented to the crawling robot simulator. The experimental results showed the strong affinity between GA and importance

sampling, and confirmed that estimation of policy gradient by importance sampling accelerates a policy search.

1 はじめに
強化学習は環境とのインタラクションを通じて，平均報

酬を最大化するような政策を学習する．すなわち，状態か

ら行動への写像を求めることが問題とされる．しかし，強

化学習は基本的には局所探索であるため，多峰性の景観を

持つ政策に適用した際に，局所解に陥る可能性がある．一

方，GAは集団で解を探索することから，多峰性の問題に

対応できる利点を持つ．しかし，環境とのインタラクショ

ンを伴う政策探索では膨大な試行錯誤を必要とすることが

大きな障害となっていた．

近年，ある政策のために使われた状態遷移系列のデー

タを別の政策の学習に再利用しようとの考えから，重点サ

ンプリングの有効性が注目されている [9][6][7]．強化学習

の分野では MDPでの Q値を推定するために重点サンプ

リングを用いる研究がいくつかなされている．一方，GA

の分野では政策学習に関する研究はまだ少ないし，また，

重点サンプリングに注目した研究は皆無の状況にある．

本論文では，多峰性に対応した政策探索と学習の高速

化を達成するために，重点サンプリングを導入した接近法

を示す．ナイーブなGAによる政策探索では交叉または突

然変異によって生成された子個体の政策を評価するために

環境とのインタラクションを必要とし，このことが実用上

の障害となっている．そこで，著者らは重点サンプリング

で子個体の政策評価値を推定する PVISを提案した [10]．

PVISにより環境とのインタラクションを大幅に削減でき

るが，重点サンプリングの計算量が問題となっていた．そ

こで，本論文では，政策勾配を用いた局所探索で子個体を

改善する PGISを提案する．

PGISでは，エージェントは複数の政策によって経験を

蓄積する．そして，交叉に加えて重点サンプリングで推定

した政策勾配に基づく局所探索で子個体を改善する．勾配

情報を用いることで限られた生成子個体数でも効率的な

探索が可能となる．これらのプロセスは数値計算のみで

可能なため，環境とのインタラクションは削減される．提

案手法の有効性は匍匐ロボットを用いた実験を通して確認

する．

2 準備
ここでは，強化学習手法と GA それぞれによる政策探

索と重点サンプリングを説明する．

2.1 政策探索

環境中に置かれた学習主体をエージェントと呼ぶ．エー

ジェントは試行錯誤を通じて環境に適応する．形式的には，

エージェントは利得の最大化を目的として，状態観測から

行動出力への写像を獲得する．この写像を政策と呼ぶ．本

論文では，確率的に行動を選択する確率的政策を扱う．

一般に，政策をパラメータ θによって記述することが
できる．そのパラメータを最適化すれば，最適な政策を獲

得することができる．ここでは，パラメータを探索する枠

組みを政策探索と呼ぶことにする．

2.2 強化学習手法による政策探索

強化学習手法の多くは，状価値や政策価値の勾配を用い

て局所探索を行う．ここでは，勾配を用いて局所探索を行

う手法を強化学習手法と呼ぶことにする．

本論文では後述するように POMDPを扱う．POMDPを

効率的に扱える手法として，単純に観測入力に対する行

動出力確率の関数を最適化する確率的傾斜法 (SGA)が提

案されている [1]．SGAは勾配情報を用いるので，高次元



の政策を扱う場合でも，高速な最適化が期待できる．しか

し，基本的には局所探索法であるので，問題が複雑化し政

策空間の多峰性が顕著になると，大域的最適解の発見は困

難になることが予想される．

2.3 GAによる政策探索

GAは最適化対象の関数の勾配情報を用いない直接探索

法のひとつである．最適化対象の関数形にも依存しないた

めに，適用が容易であり，数多くの問題に適用されている．

本論文では，政策パラメータの探索に世代交代モデル

MGG[8]を用い，交叉に UNDX[5]を用いる単純な実数値

GAを取り上げる．ここではこれをGAと呼ぶことにする．

GAでは，生成子個体の評価値を環境とインタラクション

により獲得する．GAは多峰性に対処できることから，多

峰性を持つ複雑な問題においても大域的最適政策を発見

できることが期待できるが，生成子個体の評価に際して，

膨大な時間が必要となる．

2.4 重点サンプリング

重点サンプリングとは分布の不一致を扱う統計手法で

ある．パラメータ θで記述され政策 (ビヘイビア政策)と

その政策から得られたデータがあるとする．別なパラメー

タ θ′ で記述された政策 (ターゲット政策)があるとき，重

点サンプリングを用いると，その政策の評価値を推定する

ことができる．

パラメータ θで記述される政策 πにおいて，エージェ
ントが状態 sで観測する状態を o(s)，状態 sで行動 aを選

択する確率を π(o(s),a;θ)と表すと，この政策の下でエピ
ソード h = {s1,a1,r1,s2,a2,r2, ...,sM ,aM,rM,sM+1} が得ら
れる確率は次式で表される：

Pr(h|θ) = Pr(s1)
M

∏
i=1

π(o(si),ai;θ)Pr(si+1|si,ai) (1)

ここで，Pr(s1)は初期状態が s1 となる確率である．

重点サンプリングの原理を用いると，ターゲット政策の

評価値 V̂ (θ′)は次のように推定できる [6]：

V̂ (θ′) =
∑N

i=1 Ri ∏M
j=1

π(o(s j),a j |θ′)
π(o(s j),a j |θ)

∑N
i=1 ∏M

j=1
π(o(s j),a j |θ′)
π(o(s j),a j |θ)

(2)

ここで，Ri はエピソード iの獲得報酬の合計，N はエピ

ソード数である．この式は，評価値の推定値は各政策での

行動選択確率の尤度比だけで計算できる．

強化学習の分野では，重点サンプリングを複数タスクの

同時学習に適用する研究がなされている [3]．

3 問題の定式化と接近法
3.1 問題の定式化

実問題では，ノイズやセンサの能力が不十分なため，状

態観測に不確実性や不完全性が存在することが多い．そこ

で，本論文では，POMDPを対象クラスとし，連続状態・

連続行動の政策探索問題を扱う．POMDPは次のように示

される．S を状態空間，X を観測状態空間，Aを行動空間，
R を実数値の集合とする．各離散時間 t において，エー

ジェントは状態 st ∈ S に置かれ，xt ∈ X を観測し，行動
at ∈ A を実行し，環境の状態遷移の結果として即時報酬
rt ∈R を受け取る．一般に，報酬と次状態はランダムであ
るが，その確率分布は at ,stのみに依存すると仮定する．次

状態 st+1は状態遷移確率 Pr(st+1|st ,at)に従って選択され，
報酬 rt は期待値 r(st ,a)に従ってランダムに与えられる．

学習の目標は，事前知識がない状況でパフォーマンスを

最大化することである．一般に，政策空間は多峰性を持つ

ことが予想される．そのため，学習の高速化に加えて，大

域的な最適政策を探索することが学習の目標である．

3.2 重点サンプリングによる子個体の評価

ここでは，著者らが過去に提案した PVISについて簡単

に説明する．

3.2.1 重点サンプリングによる政策価値の推定

式 (2)の重点サンプリングは単一の政策下でのサンプル

を利用して，他の政策の評価値を求めているが，GAは集

団を保持しているため，集団の経験を再利用できれば推定

精度が向上すると考えられる．そこで，次のように複数の

政策 θ1,θ2, ...,θN でのサンプルを用いる重点サンプリング

を用いる [9]：

V̂ (θ) =
∑N

i=1 Ri
Pr(hi|θ)

∑N
j=1 Pr(hi|θ j)

∑N
i=1

Pr(hi|θ)
∑N

j=1 Pr(hi|θ j)

=
∑N

i=1 Ri
∏M

k=1 π(o(sk),ak|θ)
∑N

j=1 ∏M
k=1 π(o(sk),ak|θ j)

∑N
i=1

∏M
k=1 π(o(sk),ak|θ)

∑N
j=1 ∏M

k=1 π(o(sk),ak|θ j)

(3)

式 (3)を用いると，集団の政策によってサンプリングさ

れた経験データを保持しておけば，そこから生成子個体の

評価値を推定できる．なお，評価値の推定精度については，

後述する理由から，それほど高いものは要求されない．

3.2.2 アルゴリズム：PVIS

集団の政策によって得られた経験をデータベースに保

持しておく．世代交代の際に集団中から選択された親個体

から交叉によって多数の子個体を生成し，それらの評価値

を式 (3)で推定する．その推定値を用いてランクベースの

ルーレット選択を行ない，選択された個体を集団に戻す．
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1. Generate N policies as an initial population, and ob-

tain the experiences under these policies.

2. Choose parents {P1,P2} and additional parents

from N policies by random sampling, and gener-

ate C offspring {C1, ...,C|C|} by a crossover. Let

{P1,P2,C1, ...,C|C|} be family.

3. Estimate the values of the family by importance

sampling.

4. Choose two policies from the family: one is the best

and the other is selected by the rank-based roulette

wheel selection. Replace the two parents with those

two policies.

5. Throw away with the experiences obtained under

the parents’ policies.

6. Obtain the experiences through interactions with

the environment under the two newly added poli-

cies.

7. Repeat the above procedures from step 2.
� �

Fig.1: The algorithm of PVIS.

ランクベースのルーレット選択では，評価値は序数的にし

か利用されない．よって，式 (3)の精度は順序を保存する

程度であればよい．このアルゴリズムを PVISと呼ぶこと

にする (Fig.1，Fig.2)．

Generation of
 Offspring by
  CrossoverSelection for

Reproduction Selection for
 SurvivalRandomly

Elite+Roulette

Evaluation in
Environment

Estimation by
Importance Sampling

Fig.2: The framework of the direct policy search by PVIS.

3.3 政策勾配を用いた局所探索による子個体の
改善

ここでは，本論文の提案手法である PGISについて説明

する．MGGにおいて，交叉によって多数の子個体を生成

することは，親個体の周辺を局所探索していることに相当

する．対象とする政策の次元が大きくなるにつれて，探索

性能を維持するために必要な生成子個体数は指数関数的

に増加する．前述の PVISは子個体評価を数値計算だけで

行えるので，多数の子個体を生成しても，環境とのインタ

ラクションは増加しない．しかし，計算量の増加は深刻で

ある．そこで，交叉に加えて政策勾配に基づいた局所探索

を導入する．これを PGISと呼ぶことにする．これによっ

て，たとえ政策空間が高次元であっても，少ない計算量で

的確に解を改善できることが期待される．

3.3.1 重点サンプリングによる政策勾配の推定

パラメータ θで記述される政策の価値は式 (2)で表され

るので，式 (2)を i番目のパラメータ θiで微分することで

ターゲット政策の勾配を以下のように計算できる：

∂
∂θi

V̂ (θ) =
∑N

i=1 (Ri − V̂)
∂

∂θi
Pr(hi|θ)

∑N
j=1 Pr(hi|θ j)

∑N
i=1

Pr(hi|θ)
∑N

j=1 Pr(hi|θ j)

(4)

政策価値の最大化問題の場合，政策を式 (4)の方向へ更新

すればよい．式 (4)の妥当性は式 (2)の評価値推定の妥当

性に依存する．推定される勾配の方向ベクトルが真の勾配

の方向ベクトルと一致する場合に最大の改善がなされる

が，それらが一致しなくても内積が正である限り勾配法に

よる改善が見込めるので，十分利用可能と判断される．

3.3.2 アルゴリズム：PGIS

MGGの枠組みに PGISを組み込む．最初に，集団中か

ら親個体を選択する．次に，選択された親個体および親個

体から交叉によって生成された子個体を式 (4)で推定され

る政策勾配を用いた勾配法で更新する．最後に，それらを

家族として生存選択を行う．Fig.3に PGISのアルゴリズム

の詳細を示し，Fig.4にこのアルゴリズムの枠組みを示す．

4 実験と考察
提案手法の有効性を確認するために匍匐ロボットを用い

た比較実験を行った．

4.1 匍匐ロボット

実験には Fig.5に示すような匍匐ロボットシミュレータ

を用いる．匍匐ロボットは 2つのサーボモータによって間

接角度を制御できる N本のアームとアームの先端が地面

に接触したかどうかを調べるタッチセンサーを備えてい

る．実験では 1本足，2本足，4本足の匍匐ロボットを扱

う．タスクの目的は，できるだけ高速に前進するような制

御規則を獲得することである．

匍匐ロボットは範囲が制限された連続の状態変数と離散

の状態変数を持つ．連続な状態変数は各アームの 2つの

ジョイントの角度であり，離散の状態変数はアームのタッ

チセンサーを表している．エージェントはこれらの状態変

数を観測する．エージェントの選択する行動は 2つのモー
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1. Generate N policies as an initial population, and ob-

tain the experiences under all these policies.

2. Choose parents {P1,P2} and additional parent from

N policies by random sampling, generate two off-

spring {C1,C2} by a crossover.

3. Improve P1 and P2 by a gradient method using pol-

icy gradient estimated by importance sampling. Let

those be {C3,C4}.

4. Improve C1 and C2 in the same way. Let

{P1,P2,C1,C2,C3,C4} be family.

5. Estimate the values of family by importance sam-

pling.

6. Choose two policies from the family: one is the best

and the other is selected by the rank-based roulette

wheel selection. Replace the two parents with those

two policies.

7. Throw away with the experiences obtained under

the parents’ policies.

8. Obtain the experiences through interactions with

the environment under the two newly added poli-

cies.

9. Repeat the above procedures from step 2.
� �

Fig.3: The algorithm of PGIS.

Generation of
 Offspring by Crossover
  and those improvement
   by Gradient MethodSelection for

Reproduction
Selection for
 SurvivalRandomly

Evaluation in
EnvironmentEstimation by

Importance Sampling

P1

P2

C3

C4

C2

C1

Elite+Roulette

Fig.4: The framework of the direct policy search by PGIS.

タの角度である．これは連続な状態の次元と同じである．

エージェントが行動を選択すると，ロボットは指定された

位置に向かってモータを動かす．指定された位置までモー

タが動いたら，遷移の結果として報酬が与えられ，時間ス

テップは次ステップに進む．匍匐ロボットの行動はモータ

が指定した角度まで動くかタッチセンサーの値が変化した

ときに止まる．つまり，アームが地面に接触し続けている

か，地面から離れ続けているときは，アームを目標角度ま

で動かすことができる．そのため，モータの動作中にセン

サの値が変化した場合は，モータの角度は選択された目標

角度に対応しなくなり，状態遷移の不確実性が存在する．

また，報酬信号は与えられたタスクの達成度を表してい

る．ここでは，即時報酬は各ステップでのボディの速度と

した．

Fig.5: Imaginary crawling robot.

4.2 実験の設定

4.2.1 政策表現

各足毎に行動次元数は 2次元で，それぞれ [0,1]の区間

を持つ．状態観測は各関節の角度 (2次元ベクトル，各要

素は [0,1])およびタッチセンサの状態 (1次元ベクトル，各

要素は 0か 1)の 3次元ベクトル X = (x1,x2,x3)である．

N本足匍匐ロボットの政策は，入力層と出力層からなる

2層のニューラルネットで表現される (Fig.6)．各足毎に 3

次元の状態観測ベクトル X = (x1,x2,x3)を基に新たな 3次

元の特徴量ベクトル (x4 = 1−x1,x5 = 1−x2,x6 = 1−x3)を
構成し，全体では特徴量ベクトル F = (x1,x2, ..,x6N ,1)を
構成する．最後の要素は常に 1とする．これに重みベクト

ル Θ = (θ1,i,θ2,i, ...,θ6N+1,i)を用いて，中心値 µi = 1/(1 +

exp(−
6N
∑

k=1
θk,ixk))，標準偏差 σi = 1/(1 + exp(−θ6N+1,i))+

0.1の正規分布 N(µi,σi)に従って次元 iの行動を選択する．

ただし区間 [0,1]の範囲外の場合は区間内になるまで繰り

返す [2]．よって，N本足匍匐ロボットの政策パラメータ

数は 2N(6N+1)個であり，探索空間は 2N(6N+1)次元とな

る．1, 2, 4 本足匍匐ロボットでは，探索空間はそれぞれ

14，52，200次元となる．

4.2.2 手法の設定

性能比較のため，提案手法 PGISをGA，SGA，PVISと

比較する．PGISの局所探索法として，単純なリニアサー

チを採用する．式 (4)で示される勾配方向へ L個の探索点

を S間隔で配置し，各点の評価値を推定し，最良点を受理

する．放物線補間や黄金分割法などの高価なリニアサーチ

も考えられるが，これらは最良点の囲い込み処理および単

峰な景観を前提にしているので，複雑な景観が予想される
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Fig.6: Representation of Policy for N-legged crawling robot.

本問題には適さない．

この実験における各手法の設定をTABLE1に示す．SGA

と GAの細かい設定はそれぞれ [1]，[4]に基づく．

Table1: The configuration of each method.

PVIS PGIS GA

N 30 30 30

M 20 20 20

C 10 — 10

S — 1.0 —

L — 5 —

4.3 実験の結果

1，2，4本足匍匐ロボットの実験結果をそれぞれ Fig.7，

Fig.8，Fig.9に示す．

Fig.7によると，学習は，SGA，PVIS，PGIS，GAの順

に高速である．しかしながら，SGAだけは 5000ステップ

付近で急に不安定になり，性能が低下している．それ以外

の手法は安定して学習している．一本足匍匐ロボットの最

大平均報酬は経験的に約 4.0であることがわかっている．

平均報酬が 4.0に達するのに要するステップ数は，PVIS

で約 14000ステップ，PGISで約 20000ステップ，GAで

約 46000ステップ (図には示されていない)である．した

がって，この実験における PVISの GAに対する高速化は

約 3.3倍，PGISの GAに対する高速化は約 2.3倍である．

Fig.8，Fig.9 によると，学習の進行は，SGA，PGIS，

PVIS，GA の順に高速である．1 本足匍匐ロボットの場

合と対照的に，SGAは安定している．SGAと PGISに着

目すると，2，4本足匍匐ロボットの両方で，SGAは PGIS

の約 2倍高速である．また，PVISと PGISは順位が逆転

している．

4.4 考察

1本足匍匐ロボットでは SGAは平均報酬 2.0にしか到達

できない試行がいくつか確認されたが，2，4本足匍匐ロ
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Fig.7: The performance of learned policy in 1-legged

crawling robot, averaged over 10 trials.
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Fig.8: The performance of learned policy in 2-legged

crawling robot, averaged over 10 trials.

0

2

4

6

8

10

12

0 20000 40000 60000 80000 100000

r
e
w
a
r
d

step

SGA
GA

PVIS
PGIS

Fig.9: The performance of learned policy in 4-legged

crawling robot, averaged over 10 trials.

ボットでは安定している．このことは，1本足匍匐ロボッ

トの政策空間は多峰性を有するが，2，4本足匍匐ロボッ

トの政策空間は単峰に近いことを示している．1本足匍匐

ロボットと 2，4本足匍匐ロボットで PVISと PGISの順

位が逆転していることを考えると，PVISは PGISよりも

多峰性に対処でき，政策勾配を用いる PGISは PGISより

も高次元空間に対処できると言える．まとめると，多峰

性への適応性は，PVIS，PGIS，SGAの順に優れている．

PGISが多峰性にもある程度対処できるのは，局所探索だ

けでなく，交叉によっても子個体を生成している効果であ

ると考えられる．PGISにおける交叉による効果を調べる

ために，PGISから交叉を取り除き，{P1,P2,C3,C4}の 4個

体だけで家族を構成する方法で一本足匍匐ロボットの実験



を行なった．その結果では，交叉をしない PGISの性能は

GAと同程度であった．交叉をしない PGISは明らかに局

所最適政策に陥っている．このことから，PGISの交叉は

多峰性への対処に貢献していると言える．

また，2，4本足匍匐ロボットの場合，学習速度は SGA，

PGIS，PVISの順に優れていた．勾配情報を用いない著者

らの以前の提案手法 PVISよりも PGISが学習速度の点で

優れていたことから，MGGの枠組みに政策勾配を導入し

た効果があったと言える．

最後に，PGISにおけるサンプリング間隔 (S)とサンプ

ル数 (L)について考える．PGISの Sと Lは，政策のパラ

メータ数の他，対象問題の性質にも依存する．この実験で

は，予備実験での試行錯誤によりパラメータを設定した．

現時点では Sと Lの設計指針はない．ステップサイズを

適応的に設定できれば効率の良い局所探索が可能になるだ

ろう．ステップサイズを十分に小さな定数に設定し，勾配

方向へパラメータの更新を繰り返す方法は効果的かもし

れない．我々はパラメータを推定される政策勾配方向へス

テップサイズ 2.0で更新することを繰り返す方法を 1，2，

4本足匍匐ロボットに適用した．一本足匍匐ロボットでは，

SGAに迫る高速な学習を達成できた．これは多峰の政策

空間の尾根に沿ってパラメータを更新できたためと考えら

れる．一方，2，4本足匍匐ロボットでは GAと同程度の

性能であった．これは高次元空間での重点サンプリングの

不安定さが原因であると考えられる．これらの結果から，

PGISの勾配法には改善の余地が多分にあると言える．

5 おわりに
本論文では，集団で解を探索するMGGと集団の経験を

再利用できる重点サンプリングが強い親和性を持つこと

に着目し，MGGの枠組みを用いて並列で勾配法を適用す

る PGISを提案した．PGISは，勾配情報を基に高速な学

習を実現する強化学習の長所と，集団で解を探索すること

で多峰性に対処する GAの長所を取り入れた手法である．

これらの提案手法の有効性は匍匐ロボットの実験を通じて

確認された．

PGISの性能は推定された政策勾配に基づいた局所探索

に依存する．高次元政策空間での効率的な局所探索の実現

は今後の課題である．
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