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1. はじめに
　強化学習は正解についての知識を必要とせず、
環境中での試行錯誤で得られた報酬から環境へ適
応する学習の枠組である。正しい出力値が必要な
い点、行動系列を評価すれば良い点が強化学習の
特徴であり，非線形性の強い制御問題、大規模な
ゲーム、複数のエージェントが 強調して問題を解
決するマルチエージェント系の学習など、システ
ムの正しい出力は設計者には分からないが、出力
を評価することが可能な問題領域で有望と考えら
る．大規模・複雑な実問題は環境の状態を識別す
るために多くの感覚入力情報を必要とするため，
多次元・連続値の感覚入力を扱うことの可 能な強
化学習手法が求められている。
　ダイナミックプログラミングを基礎とする強化
学習アルゴリズムであるTD法 [Sut ton 88]  やQ-
learning  [Watkins et al 92] は lookup tableを用いる場
合には最適な行動を 学習することが可能だが，実
問題のような多次元・連続値問題に対してエー
ジェントの内部状態空間表現にlookup tableを用い
ようとすると状態数の組み 合わせが爆発してしま
う．そこで、ニューラルネットのような関数近似
とValue Iterationを組み合わせた方法が用いられて
いる[Lin 93],  [Tan91],  [Tesauro 92] ,  [Satinder 97],
[Robert 96],  [Mahadevan 97]。しかし、関数近似を用
いた場合必ず正しい値に収束するとは限らないこ
とが報告されており[Boyan 95] , [Leemon 95]、問題
によらず安定して学習可能な手法が求められる．
　非Bellman型の強化学習手法である確率的傾斜法
[Williams 92], [Kimura 95]は、 政策の最適性は保証

されないがlookup tableを前提としておらず、連続
値入力問題に対して関数近似システムを組み合わ
せても比較的安定して局所的な合理性を満足する
政策を学習可能である．そこで，連続値入力問題
に対してロバストな学習能力が期待されるが，関
数にどの程度の近似能力を与えるべきかの決定に
設計者の試行錯誤が必要となるのが現状である．
　実問題のように大規模・複雑な環境に対して適
応可能な強化学習システムを構築することが本研
究の目的である。そのような問題では関数近似シ
ステムを用いた汎化を行なう必要があり，その際
重要となるのが、 関数近似システムにどの程度の
近似能力を与えるべきかという問題である。 近似
能力が不足するとエージェントは正しい行動出力
を学習できなくなり、必要以上の近似能力を与え
ると、学習に膨大な 試行が必要となる。
　そこで，学習中に近似能力を追加する事が可能
な近似システムが有効と考えられる。本論文で
は、報酬から 適切な領域分割を学習し、さらに必
要に応じて近似資源を投入していく関数近似手法
を提案する。ここでは、連続値空間を適切に分割
するために，センサ入力からエージェントの内部
状態への関数を決定する状態認識器を学習の対象
と考える． 状態認識器の出力を内部状態集合への
確率ベクトルとし，確率的傾斜法の更新式を用い
て状態認識器のパラメータを更新する． また，現
在存在する内部状態のうちどれも選ばれない場
合，適切な内部状態が存在しないと判断し新たな
内部状態をつけ加える．低次元の連続値問題に提
案手法を適用した計算機シミュレーションの結果
から提案手法の振舞いおよび有効性を示す。



2.問題設定および接近法
　本研究では連続値入力・離散値出力の強化学習
問題を対象にする．連続値入力・離散値出力問題
では、観測値空間は適切な行動の異なる複数の領
域に 分かれている．
　強化学習エージェントの目的は獲得報酬の最大
化である．適切な領域分割とその領域内での適切
な政策の学習が行われた場合に、獲得報酬は最大
となる．強化学習の設定では，学習中にある観測
点での正しい行動が環境から直接与えられること
は期待できない．また、異なる領域に移動した・
しないという情報も期待できない． エージェント
は様々な観測点で様々な行動を出力することを繰
り返し、報酬をもとに環境が求める行動を学習す
ることが求められる．さらに、相互作用を何度か
繰り返した後に報酬が与えられた場合にも、適切
な行動 系列を学習できなければならない．
　特に，大規模な連続値問題では学習を行う場
合、学習システムは以下のような条件を満たすこ
とが求められる． 1 ,入力が連続値であるため、あ
る観測点での経験をその観測点に近い点での行動
選択に反映させなければならない．エージェント
が自ら観測空間を分割し、その領域内での経験を
共有することにより領域内で求められる行動を学

習するのに加え、自らの領域分割を実際の環境の
適切な領域分割に近づける必要がある．2 ,  適切な
分割領域数(近似資源)を決定しなければならない．
近似資源が不足するとエージェントは適切な行動
を学習不可能となる．資源が過剰になるにつれ学
習に膨大な試行が必要となる．3,入力値が存在しな
い点のために近似資源を供給しない．
　図1(a)は、一般的な強化学習システムのブロック
ダイアグラムである．第一のブロックはエージェ
ントのセンサであり環境の状態から観測値への関
数を与える． 第二のブロックは状態認識器であり
観測値からエージェントの内部状態への関数を与
える．第三のブロックは行動選択器であり内部状
態から行動集合への関数を与える．行動選択器は
学習の対象となり報酬から学習を行う．提案手法
では状態認識器も学習の対象と考える(図1(b))．
　連続値、高次元の観測入力から適切な行動を学
習するためには状態認識器の学習が有効であると
考えられる．状態認識器の学習では適切な状態空
間の分割を行うことが必要である(図2(a))．また，
新たな内部状態をつけ加えるための学習も必要で
ある(図2(b))．本研究ではこのような学習を報酬を
基に行う手法を提案する．
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3.学習システムの提案
3.1.提案システムの概要
　学習システムが環境から観測値xを観測すると，

従来の手法では，何らかの決定的関数に従い状態
認識器が全内部状態の中の１つを選択する．選択
された内部状態の政策をもとにして，行動選択器
が何らかの確率的関数に従い全行動の中の１つを
選択し，環境に対し出力する．環境は行動を評価
し，その評価値を報酬として学習システムに入力
する．学習システムは報酬をもとに政策の学習を
行う．
　状態認識器は観測値空間の分割を行っている．
提案手法では，分割を行う関数を確率的関数と
し，調整の対象となるパラメータWを導入する．報
酬をもとにして，パラメータWを確率的傾斜法の更
新則に従い更新する．
　観測入力x に対して，すべの内部状態について適
合度Mを計算し，M をもとに各内部状態iの選択確
率を式( 1 )のように計算する．さらに，状態認識器
が既存の状態を選択しない確率を式( 2 )に従い計算
する．最終的に，システムの行動 aの選択確率は式
(3)によって計算される．ここで，Tは行動選択器の
学習対象となるパラメータである．
　式( 3 )に確率的傾斜法のアルゴリズムを適用する
ことにより，パラメータW ，および，T を更新す
る．さらに，必要に応じて新たな内部状態を追加
する．
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3.2.学習則
　図3 に確率的傾斜法[Kimura 95]の学習アルゴリズ
ムを示す。この学習法は政策の最適性は保証され
ないがlookup tableを前提としておらず、関数近似
システムを組み合わせても報酬の改善を最大化す
る政策(パラメータ)を学習可能 である．図3式(4)の

左辺はタイムステップ t におけるパラメータの
eligibility [Singh 94]と呼ばれ、これは選択された行
動による情報ゲインの ような量である。Eligibility
が計算可能ならば、図3の式(5),(6)に 従いパラメー
タの更新が可能である。そこで，提案手法では，
式(7),(8)を図中の式(4)に置き換えることにより学習
を行う．
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5.以下の式を用いて　　   を求める

bただし　は定数である
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6.政策の改善：以下の式で更新

ただし　は非負の学習定数であるα
t t + 17.時間ステップ　を　　へ進めて1へ戻る
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3.3.内部状態表現
　各々の内部状態は図4のように状態空間の連続す
る局所的な領域をカバーするような適合度関数で
なければならない。新たな内部状態を加えた影響
をその新しい状態の周辺のみにとどめるためであ
る。関数は図4 のように、適合度1 の領域、0 の領
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図3 確率的傾斜法アルゴリズム

図4 内部状態表現



域、0 ～1 の値を取る確率的な領域からなり、確率
的な領域に観測値が入力した場合に学習が行われ
る。確率的な領域の適合度関数は内部状態のパラ
メータWで微分可能でなければならない。
　そのような内部状態の一例として図5のような箱
型の内部状態表現が考えられる．この表現では，
箱の境界線が確率的な適合度関数になっている．
この内部状態表現を用いた場合，次元数×４のパ
ラメータが必要になる．

3.4.状態の追加
　観測値が与えられたときに既存の内部状態を選
択する確率が非常に低い場合、その観測値の周辺
には内部状態が存在しないか、学習によってその
領域をカバーしない 方が報酬に貢献できると判断
したかのいずれかである。いずれにせよ、その観
測点 周辺に新たな内部状態を追加する価値がある
と考えられる。そこで、式(9)の条件を 満たす観測
点が存在する場合、新たな状態を追加することを
決定する。 ただし、ε は十分小さな正の実数値で
ユーザが決定するパラメータ となる。例えば、図6
のような内部状態の関数が存在し、観測点x1 , x2 ,
x3が入力された場合、観測点x1, x2に追加するより
も観測点x 3 への追加が優先される。各々の内部状
態に関して観測値x2, x3での適合度は等しいが、 式
( 2 )にはすべての状態の適合度が反映されるためで
ある。

     Pr ( | , , ) .ob other x W T > −1 0 ε

4.実験
　提案手法の有効性を示すため、２次元入力の
Puddle World問題、および、6次元入力問題である
ゴール到達問題に適用した。なお、内部状態表現
はHyperBox表現を用い、新たに追加する状態の初
期パラ メータは中心点として観測点を、確率的な
適合度の領域の範囲はあらかじめ与えた固定の値
とした。

4.1.ゴール到達問題
　図 7のゴール到達問題ではエージ ェントはあら
かじめ固定された初期座標からスタートし，固定
した位置にあるゴール に到達すると正の報酬が得
られ，エージェントが壁に衝突す ると罰が与えら
れる問題である．
　エージェントの行動出力は前進，3 0度回転（左
右），後退であり停止はない． また，回転した場
合も後退した場合も前進した場合の半分の速度で
移動は行われる． そのため，壁からある程度離れ
た段階で曲がり始めることが求められる．
　エージェントのセンサ入力は自分と壁との距離
を計測するセンサが角度 （-60,-30,0,30,60)に5つ配
置されているのに加え，ゴールの方向が与えられ
るセンサもあり，計6次元の連続値入力が与えられ
る．さらに，エージェント の状態遷移先は速度の
5％の範囲で不確実になり，エージェントのセンサ
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入力も最大可測距離の5％の範囲でノイズが加えら
れる設定とした．
　この問題に対し，提案手法を適用した結果がグ
ラフ4(5試行)である．このグラフ から提案手法に
よる学習はある程度成功したといえる．また，内
部状態数については 最大値を10に設定した．しか
し，実際には学習初期には3 ～4 状態が生成され，
300ゴール到達後には 6～8状態が存在するという結
果であった．図8は分割と政策の典型例である。
　6 次元の問題なのでたとえ各次元を2 等分ずつに
分割したとしても6 4 状態になることを考慮する
と，状態数に関しては提案手法は有効であるとい
える． しかし、新たな状態を加えた直後に獲得報
酬が改悪するという現象が観測された。
　この問題に提案手法を適用した範囲では、提案
手法は2次元問題の場合と比較して 状態の生成数が
爆発するといったような問題は生じなかった。内
部状態の学習が 不適切な場合、必要な観測点から
内部状態が移動してしまい次々と追加が行なわれ
る といった現象が考えられる。提案手法ではその
ような問題は生じなかったためと考えられる．

4.2.PuddleWorld問題
　図9のPuddleWorld問題では，エージェントはあら
かじめ固定された初期状態からスタートし，ゴー
ルに到達すると報酬が与えられ、水溜りに入ると
深さに比例した罰が与えられる。 エージェントに
は自らの座標が連続値で与えられ、上下左右に進
むという4種類の行動の選択が可能である。初期位
置は図1 4 の黒点の位置としたため、エージェント
は水溜りエリアを回避したのちにゴールしなけれ
ばならない。 エージェントの行動遷移は先は1ス
テップの歩幅の10％の幅でノイズを加えた。
　この問題に、提案手法を適用したところ1 0 試行
のうち5試行でほぼ最適な政策に収束した．図？に
分割の典型例を示す。領域の中の矢印はその領域
内の政策である。図9から，提案手法では適切な行
動を学習した状態が境界線を広げるように学習が
進んでいるようすが確認できる。図中の色のつい
た領域が 広がることにより水溜りのすぐ近くを通
りすぎることが可能となり、 高い水準の報酬が学
習可能となる。
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図8 ゴール到達問題分割典型例（矢印実線：政策に影響ある入力，矢印波線：
政策に影響ない入力，右上の文字：政策）

図9 PuddleWorld問題分割典型例



5.関連研究　
　提案手法に関連のある研究、本研究との相違点
について述べる。
・ 教師あり学習の分野では、特徴量空間の局所
的部分をカバーするような 素子を用いた、Radial
Basis Function Neural Networksがある。さらに、素
子の発火の強度が弱い特徴量の領域に新たな中間
層を追加する手法も 提案されている[Fritzke 92]。
しかし、強化学習のような教師が存在しない状況
でどのような学習を行なうべきかについての研究
はあまりなされていない。
・ Fuzzy制御の分野では、提案手法と同様の適合
度関数(メンバーシップ関数) を用いた制御器が数
多く提案されており、Fu z z y  ART / ARTMAP
[Carpenter 91]では、 教師が教えるルールが制御器
に存在しない場合に新たなルールを加えている。
Fuzzy ART/ARTMAPを強化学習問題に適用する際
には、Actor-Critic Learning [Barto 83]と組み合わせ
ることにより、強化学習問題を教師あり学習問題
として解く手法が提案されている[Lin 96]。 環境
モデルの学習が必要となる点が、提案手法との違
いである。
・ 従来の強化学習の分野では、実験2のPu d d l e
World 問題に対して様々な 手法を適用した結果が
報告されている。線形ニューラルネットワーク、
線形近似、２次近似等の近似システムと組み合わ
せると学習不可能との報告がある[Boyan  95 ]。
[Moore 95]は、観測空間を適応的にGrid分割する
手法を提案し、適切な政策の学習を行なってい
る。しかし、Grid分割を用いているため比較的多
くの分割が必要となっている。[Sutton 95]は、関
数近似システムにCMAC[Albus 80]を用いた手法を
提案し、 良好な結果を得ている。しかし，CMAC
をGridベースにした場合、適用可能な問題は比較
的低次元の問題に限られると考えられる。また、
CMACのパラメータは 試行錯誤的に決定しなけれ
ばならないという問題がある。

6.おわりに
　強化学習を高次元，連続値の問題に適用するた
め確率的な出力をする状態認識器を導入し，確率
的傾斜法の更新式を利用して状態認識器のパラ
メータ及び行動選択器のパラメータを同時に学習
させる手法を提案し，実験によって有効性を確認
した．今後の課題は，内部状態表現の改良，及び
他の問題への適用，他手法との比較である．
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