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第1章 緒論

1.1 研究の背景

1.1.1 相互作用に基づくシステム構築

我々を取り巻く環境の変化・複雑化に伴って，従来型のモデルベース手法の限界が

指摘され，“相互作用”をキーワードとしたシステムの構築手法が注目されている [1]．

例えば，動物のように様々な環境で適応的に行動する能力を『移動知』と呼び，生物

学と工学の融合による構成論的アプローチでその発現メカニズムの解明を図る枠組が

ある．動くことで生じる身体，脳，環境の動的な相互作用によって移動知は発現され

るものとされている．この枠組では，行動主体の能動的な動きを前提とすることで，

非構造的で予測不能的に変動する環境に柔軟に適応するための知能の発現・設計原理

に関する非経験的なモデル構築を目的としている [2]．この実現のために行動主体に求

められることとして，多数の運動自由度を統合して適切に運動することや，多数の運

動パターンから目的に適合したものを選択・実行する能力が挙げられている．

同様の着眼点からの研究として，身体性認知科学 (Embodied Cognitive Science)[3]

がある．特に行動主体を物理的実体 (身体)を持つもの，すなわち，ロボットに限定す

ると認知ロボティクス [4]，または認知発達ロボティクス [5]などと呼ばれる研究の枠

組がある．

1.1.2 自律型マルチロボットシステム

これらの研究領域が対象とする典型例として，マルチロボットシステム (Multi-Robot

System: MRS)がある．MRSでは，ロボットと環境，さらにはロボット同士の相互作

用を通して，協調によってタスク処理能力が向上したり，分業によって作業効率が向

上することが期待できる．すなわち，重い荷物を運ぶといったような単体では取り扱

えないタスクが台数が増えることで実行可能になったり，多くのものを収集するよう

な単体でも取り扱えるタスクを並列的に処理することで実行時間を短縮することが可

能になる．さらに，個々のロボットを自律分散 [6][7]的に配置することによって，シ

ステム全体としての拡張性・頑健性といった利点がある [8][9]．

このようなMRSの研究のひとつの流れとして，多数の構成要素 (モジュール)からな

るモジュラーロボットによる形態制御がある [10]-[14]．このような研究分野は Swarm
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Intelligence[15]と呼ばれる場合もある．単純な制御器による単純な振る舞いの組合せ

によって全体としていかに複雑な振る舞いを発現するかに着目しているものが多く，

各ロボットは比較的簡素なものである．

別の立場として，数台のロボットによるタスクの実行を対象とした研究も行われて

いる．ここでも単純な行動ルールを用意することで与えられたタスクを達成する研究

もあるが [16]，多くの場合，個々のロボットが達成すべきタスクはモジュラーロボット

と比して複雑であるためにロボットはより高度なものが求められる．現状のロボティ

クス分野では，ヒューマノイドロボットに代表されるようにハードウェア技術は目覚

しい発展を遂げている反面，適応的な行動と協調の発現原理はほとんど解明にいたっ

てはいない [17]．解決すべき問題点として，機能・形態をいかに設計するか，個々の

ロボットの自律適応性をいかに実現するかということなどが挙げられる．

1.1.3 MRSにおける機能分化

適応的に振る舞うMRSを構築するにあたり，日常的に協調的に振る舞う生物の社

会に目を向けると，Anderson et al.はTeam Behaviorの特徴として

• タスク達成のために各個体が異なる貢献 (異なるサブタスクや役割の実行)をす

ること

• 各サブタスクや役割に相互依存性があること

• 組織構造が長期にわたって維持されること

を挙げている [18]．このことから，自律型MRSにおけるにおいても，様々なサブタ

スクや役割を達成する能力を持ち,それらを適切に設計・割り当てること，すなわち，

“機能分化”することが重要であるといえる．以下に，その機能分化に必要なサブタス

クや役割を設計者が事前に与えるか否かにより，MRSを非均質・均質なものに分類

(Fig. 1.1)し，それぞれの特徴を述べる．

非均質なMRS

一般的なMRS研究では，問題を特定することでこの機能分化をあらかじめ与え，効

率的な協調行動を実現している [19][20]．例えば，サッカーロボットにおけるフォワー

ド，キーパーといった役割や，シュートやパスといった行動，さらにはそれに適した

身体的構造といったものをそれぞれのロボットが独自に持っている．つまり，適切で

あろう機能や形態を人間の設計者が事前に設計しているため，このアプローチにおけ

るMRSは機能・形態的に非均質なものである．ところで，MRSでは，ダイナミクス

が複雑であるとともにロボットの故障などの様々なシステム内部の変動の発生頻度が

2



Homogeneous MRSHomogeneous MRSHomogeneous MRSHomogeneous MRS Heterogeneous MRSHeterogeneous MRSHeterogeneous MRSHeterogeneous MRS

RobustnessRobustness

EfficiencyEfficiency

Fig. 1.1: Homogeneous and heterogeneous multi-robot system

単体の場合に比べて大きくなるという問題がある．このように問題空間が広大で相互

作用が非線型で複雑である上，不確定要素が存在するために，事前に設計した機能や

形態は必ずしもロボットがおかれるあらゆる状況で有効である保証はない．すなわち，

非均質なMRSの有効性は設計者依存，状況依存であるといえる．

均質なMRS

非均質なMRSの対極的なアプローチとして，機能・構造が同一のロボットで構成さ

れる均質なMRSがある．均質なMRSを考えると，各ロボットはそれほど高度な役割

を果たすことはできないものの，システムの自由度が高いために状況に応じた頑健な

協調的振る舞いが期待される．しかし，タスク達成には機能分化の発現することが必

要であるために，機能分化があらかじめ方向付けられているといえる非均質なMRS

よりも個々のロボットは高い自律性を持たなければならない．そのため，このような

均質なMRSに関する研究はあまり行われていない．均質なMRSを取り扱った研究

においても，あらかじめ行動ルールを用意することで，それらをいかなる状況・タイ

ミングで用いるかによって所望の機能分化を実現する研究がある [21]-[23]．この場合，

非均質なMRSと同様に人間が設計したルールによってパフォーマンスが左右され，機

能分化は限定的なものとなる．そのような限定的な設計者・状況依存な要素を排除す

るほど，ロボットの自律適応能力の実現が重要な課題となる．均質なMRSにおける

役割とそれ必要な行動の生成をも相互作用を通して自律的に発現するという自律的機

能分化には，最も高度な自律適応能力が求められるといえる．
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1.1.4 計算知能

ロボットの相互作用に基づく自律適応能力を実現する手法として，計算知能 (Com-

putational Intelligence)[24]に注目する．計算知能は適応・進化・学習といった生物

システムが持つ能力を人工的に実現しようとするアプローチであり，ファジー理論

(Fuzzy Theorem)，人工ニューラルネットワーク (Artificial Neural Network)，進化型

計算 (Evolutionary Computation)，および強化学習 (Reinforcement Learning)などの

フレームワークが中心となっている．

ファジィ理論 [25]は，曖昧さを含む人間の知識を対象とするシステムに組み込むこ

とで，不確実性を柔軟に取り扱う手法である．エキスパートの経験に基づく知識を容

易に埋め込むことができ，制御対象に対する厳密な知識が不十分であっても効果のあ

る推論・制御結果を得ることができる．ファジィ理論の工学的応用としてファジィ制

御 [26]があり，制御系はセンサ系を通して得られるフィードバック信号と目標状態と

の差から制御量を決定する．このとき，if-thenルールを基本とするファジィルールが

いくつか記述されることで成り立っており，パフォーマンスはエキスパートがいかに

ファジィ集合を用意し，いかにそれらの関係を記述するかに依存する．

人工ニューラルネットワーク [27]は脳の神経回路網の自己組織化の働きをモデル化

したものであり，機能が比較的単純なニューロンが結合したネットワークで構成され

ている．結合されたニューロン間での信号伝播による相互作用によって情報処理機能

を実現している．結合形態によっては時系列情報の利用や非線型写像関係の構築が可

能である．しかし，学習に要する時間・収束性・ネットワーク構造によって同定可能

な領域があらかじめ制限されるため，適用する問題領域毎に学習則や各種パラメータ

を設定しなおす必要がある．その他，ニューロン間の結合荷重の修正により学習が進

行することから，学習過程・結果の解析を明示的に行うことが困難であることなどが

問題である．

進化型計算は，遺伝的アルゴリズム (Genetic Algorithms: GA)[28]，進化戦略 (Evolu-

tion Strategies: ES)[29]，進化的プログラミング (Evolutionary Programming: EP)[30]

の 3つの主な領域があり，生物の進化をモデル化した最適化手法である．自律ロボット

を対象とした場合，ニューラルネットワークの学習の問題点を解決するために，ニュー

ラルネットワークの構造やニューロン間の重み付けを進化的に獲得しようとする進化

ロボティクス (Evolutionary Robotics: ER)の研究が行なわれている [31]-[35]．ERは，

ロボットの身体性 [36]-[38](センサ・アクチュエータの特性，位置，数，ボディのサイ

ズなど)や，ロボットと環境の相互作用を陽に意識しなくとも，これらをコントローラ

の設計に反映させることができるという利点を持つ．しかし，ERではロボットの行

動制御機構をコード化した遺伝子を一個体とし，その集団を進化させて適切な制御機

構を発現しようとしているため，実時間でオンラインの行動獲得は困難であり，特に

計算機シミュレーションにより適切な行動獲得までに要する時間を短縮する手法が用

いられている．しかし，問題毎に適切なシミュレーション・モデル設計が必要となる
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ため，多くの問題に対して即座に適用可能であるとはいいがたい．しかし，その探索

能力の高さから，進化型人工ニューラルネットワークを制御器として持つ均質なMRS

の，役割の発現とその割り当てを同時に行う自律的機能分化が，四台の光源到達問題

の計算機実験 [39]や三台のフォーメーション形成問題の実機実験1[40]によって実現さ

れている．

強化学習 [41]-[48]は，Q-Learning[49]，Sarsa[50]，TD-Learning[51]，Actor-Criticア

ルゴリズム [52]，実例に基づく強化学習法 [53]等の手法がある．強化学習は学習主体

が環境との相互作用を通して状態・行動空間の写像関係を構築・更新可能なアルゴリ

ズムであり，オンラインでの教師なし学習により行動を獲得することが可能である．

ロボットは環境や自らについての先験的知識を必要とせず，報酬と罰 (強化信号)とい

う行動の評価に基づいて，その報酬の重み和を最大化する行動を獲得する．本来は静

的な環境を対象としていることや，状態・行動空間の離散化が学習の成否に大きく影

響することなどが課題である．

これらの手法は，MRSのみならずロボット単体に適用する場合においても，それ

ぞれに課題が残されている．しかし，適切な拡張を行うことができれば，それぞれの

利点を活かすことでタスク達成に必要な相互作用を生じ得ることから有効な制御器と

なることが期待できる．ここで，ロボット間，およびロボットと環境との相互作用に

基づく手法であることは先に述べた通りである．この相互作用の過程において，適切

な入出力関係を構築するまでに，ロボットは壁との衝突などといった不適切な状況に

陥ることがある．これは実質的に不可避なことであるために，できる限り試行錯誤の

回数は抑えることが望ましい．さらに，MRSはシステム内部の自由度が大きくダイ

ナミクスが複雑であることや，実環境での運用におけるノイズや環境変化などの不確

定要素による影響が大きいことに起因してモデルベース手法で対処することができな

いことも考慮すると，タスク達成に至るまでの行動の良否を詳細に評価することも困

難であるといえる．以上の観点から，本論文では解の探索能力は進化型計算よりも劣

るものの，教師データを必要とせずにオンラインで適切な入出力関係を構築可能であ

る強化学習に着目する．

1.1.5 強化学習法によるアプローチ

概要

強化学習の概要を Fig. 1.2に示す．強化学習は，報酬と罰という特別な入力を手が

かりとして環境に適応する機械学習の一種である．強化学習は，学習に際してロボッ

ト自身や環境に関する先験的な知識を必要とせず，行動に対する評価を与えるだけで，

ロボットと環境との相互作用を通して目標状態へ至る行動を獲得できる．一般に，環

1計算機実験で得られた結果を実機で利用
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Fig. 1.2: Basic structure of reinforcement learning

境の状態変数の全てが知覚できるわけではないので，不確実性の処理が要求される．

報酬は個々の行動の良否を教示するわけではなく，一連の行動の結果に対して与えら

れるので，遅れの処理が要求される．このような不確実性と報酬遅れを持つ弱い情報

しか利用しないところに強化学習の特徴がある．

強化学習において，学習を行う主体であるロボットは各時間ステップにおいて観測

される状態 (環境からの感覚入力や学習者の内部状態，あるいはそれらの組み合わせ)

から行動 (出力) を決定し，実際に取った行動に対して環境から強化信号 (報酬は正の

強化信号，罰は負の強化信号)が与えられる．すなわち，ロボットは，

(1) 時刻 tにおいて環境の状態観測 xtに応じて意思決定を行い，行動 atを出力する．

(2) 環境は xt+1へ状態遷移し，その遷移に応じた報酬 rtを受ける．

(3) 時刻を t+ 1に進めて手順 (1)へ戻る．

ということを繰り返して学習していく．報酬は過去数ステップの行動系列に対して与

えられる場合 (遅れ報酬型)と各時間ステップごとに与えられる場合 (逐次報酬型)が

ある．

学習の目的は，ある時間長さにわたる報酬の重み和 (利得)を最大化することであ

り，そのために状態観測から行動出力への写像関係 (政策 (policy)と呼ばれる)を獲得

する．ロボットの目的を形式的に記述すると次のようになる．

ut =
∞∑
i=t

γi−t · ri (1.1)
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ここで，rtは時刻 tにおける強化信号の大きさ，γは 0 ≤ γ < 1なる定数である報酬

の割引率である．ロボットの目的は現在から未来にわたる強化信号の重み和 utを最

大化することである．rt > 0の場合には報酬が，rt < 0の場合には罰が与えられたも

のと考える．γ = 0の場合は，現在の強化信号のみに着目し未来を無視することにな

る．逆に γ = 1では，どんな遠い未来でもよいから大きな報酬が得られる方が良いと

いうことになり，行動の評価は極めて長期的なものになる．すなわち，γの値の大小

によってどのくらい先の未来までを考慮するかが決まる．しかし，未来の報酬は観測

できないので，一般には過去から現在までの強化信号の重み和：

ût =
t∑

i=0

γi−t · ri (1.2)

を utの近似として利用する．

また，強化学習の学習問題は次の二点で特徴付けることができる．

• ロボットが選択すべき行動が教師から直接与えられることはなく，ロボットが
実際に行った行動に対する評価という形で与えられる．

• ロボットの行動に対する評価が即座に与えられず，行動の系列に対する評価が
遅れて与えられる．γ = 0の場合は，次以降のステップにおける報酬を無視する

ことになるため，結果的に即座に与えられる報酬 (逐次報酬)のみを考慮するこ

とになる．

強化学習システムは一般に状態に関する評価を決める部分である「学習要素」と，状

態から次の行動を決定する「実行要素」に分けることができる．実行要素では，学習

によって得られた状態の評価の見積もりを基に行動を決定するが，その時点の評価見

積もりを最大にするような行動選択が必ずしも最適な決定となるとは限らない．なぜ

なら，強化学習ではロボットの経験はロボット自身の行動に強く依存するからである．

学習一般に関して，経験の内容によって学習結果が大きく異なることは当然であるが，

強化学習ではロボットの行動選択が経験の内容を左右する．utを真に最大化するには，

環境に対して充分な探索を行う必要がある．

強化学習は，最終的になるべく多くの報酬を獲得するという最適性を重視した環境

同定型 (exploration oriented)と，学習途中でもなるべく報酬を獲得し続けるという効

率性を重視した経験強化型 (exploitation oriented)のふたつに分類できる [46]．環境同

定型は，環境との相互作用がマルコフ的であれば，動的計画法の枠組みを理論的基盤

として，最適な政策を決定することが可能である．しかし，最適な政策を獲得するた

めに，多くの探索を行って環境についての知識を蓄積する必要があり学習に時間がか

かる．一方，経験強化型では，学習中に報酬を受け取った行為を多く繰り返すことを

目的とするため，学習が速く効率性がよい．しかし，最適な政策を得られるという保

証はない．このような強化学習を実環境での制御に応用する場合，環境同定型よりも
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継続的に報酬を得る行動パターンを獲得する経験強化型のほうが有効であると考えら

れている．

代表的な手法

強化学習の代表手法として環境同定型強化学習であるQ-learning，SarsaとActor-

Criticアルゴリズムについて述べる．次に，経験強化型強化学習の一例として Profit

Sharing Plan[54]，Bucket Brigade Algorithm[55]，および実例に基づく強化学習法を

取り上げて説明する．

■ Q-learning Q-learningは，強化学習の中で現在最も一般的なアルゴリズムであ

り，C.J.C.H. Watkinsによって 1989年に提案された [49]．この手法では，「Q関数」と

呼ばれる関数によって，状態 x ∈ Xと行動 a ∈ Aの組に対する評価値「Q値」の見積
もりを導く (ここで，X，Aはロボットの状態空間，行動空間とする)．ロボットは各

状態において，ある探索戦略に基づいて行動を選択する．ある時刻 tにおける状態を

xt，tにおいて選択された行動を at，遷移した状態を xt+1，行動選択に伴って得られ

た強化信号を rtとすると，更新するべきQ値の更新幅は次式で更新される．

∆Q(xt, at) = α(rt + γmax
b
Q(xt+1, b)−Q(xt, At)) (1.3)

ここで αは学習係数で 0 < α ≤ 1の定数，γは割引率である．つまり，次のステップ

t + 1で最適と思われる行動を選択したときに得られると見込まれる評価値の見積も

りmaxbQ(xt+1, b)を一段階だけ割り引いた値と，時刻 tで直接得られた強化信号 rtの

和にQ(xt, at) を近づけていく．

強化学習の動作選択においては一般に，目的を達成するのにより良い動作を見い

出すため，現時点で最良の評価を持つ動作を選ぶのか (exploitation)，それとも別の

動作を試すのか (exploration)，という相反する二つの戦略のトレードオフがある．行

為を選択するための探索戦略としては，通常は最大のQ値を与える行為を選択 (貪欲

(greedy)な決定戦略)するが，確率 εでランダム選択を行なう戦略 (ε-greedy)，および

確率的に選択するソフトマックス法 (ルーレット選択，Boltzmann選択など)が用いら

れる．Boltzmann分布による行為 a ∈ A(i)の選択確率 Pr(a|x)(x ∈ S)は次式で表さ

れる．

Pr(a|x) =
exp(Q(x, a)/T )∑

b∈A(x) exp(Q(x, b)/T )
(1.4)

ここで，T は温度パラメータと呼ばれる確率性の度合を決める定数である．T → 0の

極限では，Q値を最大にする行為が選択される．

a = arg max
b∈A(x)

Qt(x, b) (1.5)
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これは，貪欲 (greedy)な決定戦略に相当する．Q-learningではロボットが無限回の試

行を行うことで，各状態においてQ値を最大にする行為が最適政策を形成することが

証明されている．

■ Sarsa SarsaはQ-learningと似た式でQ値を更新するため，modified Q-learning

と呼ばれていたこともあった [50]．具体的には，次式によってQ値を更新する．

Q(xt, At)← Q(xt, At) + α(rt + γQ(xt+1, At+1)−Q(xt, At)) (1.6)

選択可能なルールの中で最大のQ値に近付くように学習するQ-learningとは異なり，

次状態 xt+1で実際に実行されたルールのQ値に近付くように学習を行う．このことか

ら，Q-learningは政策オフ型 (更新に利用するQ値は選択したものとは無関係)，Sarsa

は政策オン型 (更新に利用するQ値は実際に選択した行動に基づく)と呼ばれる．こ

のように，Sarsaでは次時刻で行う行動が必要となるため，行動選択手法が学習過程

に影響を及ぼす．

SarsaはTD-learning[51]における状態価値関数 V (s)をQ関数と置き換えたものと

もいえる．つまり，TD-learningに行動という概念を加えて拡張したものである．状

態の価値のみを対象とするTD-learningと比べて，細やかな推定ができる．

■ Actor-Criticアルゴリズム Actor-Criticアルゴリズムは，Fig. 1.3に示すよう

に Actorと呼ばれる制御出力器と Criticと呼ばれる評価予測器から構成されており，

Policy-iterationにおける評価値の計算をCriticによる評価値の推定に置き換え，政策

改善の判定を TD-errorという確率変数を用いた判定に置き換えたものと考えられる

[56]．Criticは評価値 V̂ (x)を正しく推定するように学習を行ない，Actorは V̂ (x)を最

大にするように確率的政策を学習する．学習手順は次のように記述できる．

EnvironmentEnvironmentEnvironment

Critic

Actor

TD-error

Sensory
Input

Sensory
Input

Reinforcement
Signal

Reinforcement
Signal

ActionAction

Robot

Fig. 1.3: Actor-Critic architecture
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(1) ロボットが状態 xtを観測すると，Actorは政策 π(t)に従って行動 atを実行する．

(2) Criticは報酬 rtを受け取り，次の状態 xt+1を観測し，Actorへの強化信号とし

て以下のTD-errorを計算する．ただし，γ(0 ≤ γ ≤ 1)は割引率である．

(TD-error) =
[
rt + γV̂ (xt+1)

]
− V̂ (xt) (1.7)

(3) TD-errorを用いてActorの行動選択確率を更新する．

(a) (TD-error)>0の場合，実行した行動 atの選択確率を増やす．

(b) (TD-error)<0の場合，実行した行動 atの選択確率を減らす．

(4) TD法 [41]などを用いてCriticの valueの推定値を更新する．例えばTD(0)なら

ば，以下のように計算する．ただし，αは学習率である．

V̂ (xt)← V̂ (xt) + α(TD-error) (1.8)

(5) 手順 (1)から繰り返す．

■ Profit Sharing Plan (PSP) Profit Sharing Planはクラシファイア・システム

の枠組の中で研究されてきた手法である．政策は，if-then形式のルール表現によって

記述される．

rl :=< x, a, S > (1.9)

ここで，x，a，Sはそれぞれ入力，出力，および強度である．Sはそのルールの評価

値を表す．ロボットが状態 xtを観測すると学習器内のルール集合から状態 xtに最も

適合したルール rlwを選択し，rlwに記述されている行動 aを実行する．

PSPは報酬が与えられたとき，それまでの行動系列を次式により一括して強化す

る．ルール rliの強度 Siは次式により更新される．

Si(t+ 1) = Si(t) + f(n) · rt (1.10)

ここで，f(n)はルール rliが活性化してから時刻 tに報酬 rtが得られるまでのステッ

プ数nを変数とする関数である．この関数には，α(α ≤ 0)を定数係数として一定量を

与える関数 f(n) = α，時間を遡って等比的に減少させる関数 f(n) = αt，等差的に減

少させる関数 f(n) = 1− n · αtなどがある．合理的に報酬を分配するため，f(n)の形

についての理論的考察も行なわれている [57][58]．

PSPは一度の報酬で多くのルールを強化することができるため学習効率がよく，獲

得報酬に至るまでに活性化するルール系列が長くなるような問題に適している．しか

し，報酬が頻繁に与えられる場合には計算コストが高くなる．
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■ Bucket Brigade Algorithm (BBA) Profit Sharing Planと同じく，クラシファ

イア・システムの枠組の中で研究されてきた．時刻 tにおける競合に加わるルールは，

それぞれ強度 Sから賭け値 (bit) bi(t) = αSi(t)を出す (0 < α < 1)．競合に勝ち活性

化したn個のルールからなる集合をCとすると，Cが出した賭け値
∑

rli∈C bi(t)は，C

を活性化させる出力を実行した，時刻 t− 1での競合の勝者に全て渡される．同様に，

C も時刻 t + 1において，競合に勝ったルール集合 Cwから賭け値を受け取る．した

がって，ルール rli ∈ Cの強度は，時刻 tから t+ 1への遷移にあたり，次のように変

化する．

Si(t+ 1) = Si(t)− bi(t) + rt +
∑

rlj∈Cw

bj(t+ 1)

n
(1.11)

BBAは獲得された報酬が直ちに過去のルールに伝播されず，次の実行の際に一時間

ステップ前のルールに伝播する．そのため，各時間ステップでかかる計算コストは小

さいが，学習は遅くなる [58]．

■ 実例に基づく強化学習法 機械学習の一手法に記憶に基づく学習，あるいは実例

に基づく学習と呼ばれる手法がある [59]．これらは多くのインスタンス (実例)を加工

せずに記憶し，新しい入力データを与えられた時に何らかの尺度にしたがって類似度

を計算し，パターン分類や関数近似を行うことを意図した手法である．

この考え方を強化学習に応用したものが，実例に基づく強化学習法 (Instance-Based

Reinforcement Learning: IBRL)である [60]-[63]．IBRLは，実際に経験した入出力

データをインスタンスとして記憶していく．このとき，入出力データは連続値でも離

散値でも良い．そして，ある入力に対して最も類似したインスタンスを選択し，イン

スタンスに記憶されている動作を実行する．また，観測した入出力データに基づいて

記憶しているインスタンスを変更する，あるいは各インスタンスの評価を更新し，評

価の低いインスタンスを置換するといった操作を加える．この操作によって，例えば，

ナビゲーション問題を考えた場合，ロボットを目標状態に導く動作系列の学習が可能

になる．評価の更新には動的計画法に基づく強化学習や経験強化型の強化学習の適用

が考えれる．このように実際に経験したインスタンスを記憶することで，動作ルール

のオンライン生成が可能になり，また，経験した状態を中心に探索することで，学習

効率の向上が期待できる．

次に，学習手順の一例を示す．インスタンスをルールとして次のように記述する．

rl :=< x, a, S > (1.12)

ただし，xは入力，aは動作，Sはルールの強度を表す．

(1) ロボットが状態 xtを観測する．

(2) 各ルール rliの xiと入力 xtの類似度を任意の方法で計算する．
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(a) xtに類似し，評価の高いルール rliがある場合，rliに記述されている動作

aiを実行する．

(b) xtに類似し，評価の高いルールがない場合，ランダムに動作を実行する．

(3) 強化信号 rtを受け取り，次の状態 xt+1を観測する．

(4) 任意の評価関数により各ルールの強度を更新する．

(5) ルールの生成と消去によりルール集合を更新する．

(6) 手順 (1)から繰り返す．

MRSへの適用における問題点

強化学習をMRSに適用するには，理論上，次に挙げる二つが原因となり学習が困

難になる．一点目は，通常の強化学習はあらかじめ離散化された状態・行動空間を前

提としており，学習の成否はこの離散化に大きく依存するが，この離散化に関する一

般的な設計方針は現在のところ存在しないことである．二点目は，ある程度の環境中

のダイナミクスを許容するために状態空間の自律的分割を行うこと [64][65]，付加情報

を学習器に与えること [66]によるMRSへの適用に成功した研究例や，Q-learningと

比べてProfit Sharingが有効性を持つことを示した研究 [67]はあるものの，本来，強

化学習はマルコフ環境を前提とした手法であるので，同時に学習する他ロボットの存

在に起因する動的な環境であるMRS では有効性が明示的に示せないという問題であ

る．時系列情報を扱うことによって非マルコフ環境における学習を行っている研究例

[68]-[70]があるが，そこでは状態空間の増大などが問題となる．

また，前述のように強化学習はあらかじめ離散化された状態・行動空間を前提とし

ていることから，グリッドワールドのような環境で一台のロボット (エージェント)の

計算機実験による研究が多い．しかし，実環境で作動する自律ロボットというそれぞ

れに異なる物理的実体を持つものを対象とした場合，計算機実験のみでは制御器の有

効性を示すことはできない．それは，身体と環境との相互作用によってのみ，そのロ

ボット自身の身体性に適した行動が獲得されるからである．その身体性に起因して，

実環境では計算機実験と比べて行動獲得が大幅に困難になる上，MRSを対象とする

と単体と比較しても行動獲得の困難性は飛躍的に増す．

このように，MRSの協調行動の実現には，強化学習そのものの問題だけでなく，身

体性が問題となる．これらに関する一般的な設計指針は存在していない．
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1.2 研究の目的

MRSでは身体を通した複雑な相互作用が生じるため，あらかじめ適切な機能・形

態や制御則などを与えることは困難である．しかし，システムとしては想定外の状況

に陥っても停止することなく，なんらかの対処しうる必要がある．そこで，教師なし

データを必要とせずにオンラインで行動を獲得できるという特徴を持つ強化学習によ

る均質なMRSの協調行動獲得に着目する．

通常の強化学習は静的な環境での，離散的な状態・行動空間における有効性が示さ

れているのみである．そのため，連続で動的な環境における学習と，均質なMRSの

自律的機能分化が必要とする高い自律適応能力を実現するには，(a) 連続な状態・行

動空間の自律的分割，(b) ダイナミクス許容量 (頑健性)の増大，および (c) ダイナミ

クスの軽減という，適切な機能拡張の必要があるといえる．さらに，ロボットのハー

ドウェア的負担などを考慮した場合，(d) 試行錯誤の回数を削減するべきである．

以上のような観点から，強化学習による均質なMRSにおける自律的機能分化に基

づく頑健な協調行動の獲得を行うことを目的とする．強化学習の機能拡張を行うこと

で環境変動やシステム内の変動が生じても状況に応じて自律的機能分化を発現するこ

とで適応的MRSを実現する．そして，それを通して，相互作用に基づくシステム構

築の設計指針を構築することを目指す．

1.3 論文の構成

本論文は “強化学習によるマルチロボットシステムの協調行動獲得に関する研究”

と題し，7章から構成されている．第 1章では，研究の背景と目的を説明した．

第 2章では観点 (b)から，MRSを対象とするに先だって，ロボット単体を取り上

げ，強化学習の一利用法を提案する．まず，行動獲得後に実験を続けることで振る舞

いの頑健性が損なわれるという過学習問題を指摘する．これは，強化学習は経験に基

づく入出力関係の構築手法であるために振る舞いが学習した環境に特化し，環境変動

が生じて未経験の状況に陥ると振る舞いが不安定になることである．その後，学習収

束後の行動をより柔軟なものにするため，強化学習で獲得した知識を確率ネットワー

クを用いて保存・利用するという手法を提案する．これにより，強化学習で獲得した

知識を明示的表現で示すことができるだけでなく，頑健で柔軟な意思決定を行うこと

ができる．つまり，この章における強化学習器はタスクを達成するための意思決定機

構ではなく，頑健な制御器を実現するためのサンプルデータ収集のための機構として

用いることになる．その有効性は，移動ロボットの光源到達問題を通して検証する．

第 3章以降，MRSを問題対象として，自律的機能分化の発現による頑健な協調行

動の獲得の実現を目指す．第 3章では観点 (a)と (b)からの拡張法を提案する．まず，

MRSが動作する環境は連続であるという観点から，通常は設計者があらかじめ離散
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化した状態・行動空間の写像関係を構築する手法である強化学習を連続空間に応用す

るための手法を述べる．次に，この章以降で用いるオンラインで状態分割を行うベイ

ズ判別法を用いた強化学習・BRLを紹介する．その後，その頑健性向上のための一拡

張法として，ルール集合の多様性維持によるアプローチを提案する．アーム型ロボッ

トの協調荷上げ問題に適用し，その手法の有効性を検証する．

第4章では観点 (a)と (c)から，MRSにおけるダイナミクスを軽減することで，BRL

の学習環境を安定化し，行動獲得をより効率的に行う手法について考察する．まず，

MRSに強化学習を適用する際の問題点とそれに対する関連研究について言及する．そ

の後，時系列情報に基づいて他ロボットの次時刻の状態を予測し，それを強化学習器

の入力の一部として付加する手法を提案する．移動ロボットによる協調搬送問題にお

いて，その有効性を検証する．

第 5章では観点 (a)，(c)と (d)から，BRLの特徴の一つである新ルールの生成に

おける課題として，常にランダムに行動空間を探索することを指摘し，探索効率を向

上させるための拡張を行う．ロボット単体の光源到達問題とMRSの協調搬送問題を

通して，拡張型BRLにおける学習効率を検証する．

第 6章では観点 (a)，(b)，(c)と (d)から，環境変動後の再学習をより適応的に行

うことを目指し，BRLを拡張する．具体的には，ルール発火の情報エントロピを自身

の行動の安定性と捉え，状態入力に付加する．エントロピの変化量の大小により，そ

のままのルールを継続して用いるか新しいルールを生成するかを状況に応じて選択す

ることができる．有効性を検証するために，協調搬送問題に適用して学習過程を解析

する．

第 7章では，本論文の結論と今後の展望を述べる．
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第2章 強化学習ロボットの獲得知識の
保存と利用

2.1 緒言

本章では，MRSを制御の対象とするに先だって，一台の自律ロボットの頑健な行

動を実現するための一手法として，ロボットが強化学習を用いて獲得した知識を確率

論の枠組を導入して保存する手法を提案する．まず，強化学習の問題点のひとつであ

る過学習について述べる．次に，過学習による頑健性の低下に対するアプローチとし

て，学習知識を確率ネットワークを用いて保存・利用する手法を提案する．その後，

光源到達問題を通して有効性の検証を行う．

2.2 強化学習における過学習問題

強化学習を用いることで自律ロボットの障害物回避・壁伝い・ゴール到達行動 [71]，

四足ロボットの歩行動作 [72][73]などの獲得が実現されている．その一方，学習成功

した後に環境が変化した場合に，通常の強化学習ではロボットの行動は不安定になる

という問題点がある．例として，Fig. 2.1のように変化する環境におけるナビゲーショ

ン問題を取り上げる．この環境において自律移動ロボットの制御器として実例に基づ

く強化学習法のひとつである Instance-Based Classifier Generator (IBCG)[71]を適用

した場合の学習履歴の一例を示す．Fig. 2.2は各エピソードで要したステップ数と壁

に衝突した回数である．エピソードとは初期状態から終了状態までに至る系列のこと

であり，ステップは入出力の一サイクルを表す．ロボットはそれぞれの環境では試行

錯誤を通して行動を獲得することができる．しかし，行動獲得後に環境が変化した場

合，その度に再学習することで行動が不安定になっている．

このような環境変化時の行動の不安定化は，ロボットの学習は自身がおかれた環境

内で進行するものであるために，獲得した知識はその環境においてのみ有効であるか

らである．つまり，環境変化によりロボットは未経験の状況に遭遇することになり，そ

れまでに獲得した入出力関係を修正・再構築しなければならない．この問題は，以下

の二つのいずれかが原因となり学習成功後に実験を続けるほど顕著になってシステム

の頑健性は低下する．まず一点目として，状態に対する汎化能力が低下することでセ

ンサ入力の誤差を許容できなくなることである．すなわち，少しのズレであっても異
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なる状態・未経験の状態と認識するために，探索の頻度が必要以上に高くなることが

問題となる．二点目は，特定のルールの発火確率が非常に高くなることで，そのルー

ルが異なる状態であっても発火することである．これは必要な探索を阻害していると

いえる．いずれが原因となるかは，適用する強化学習器の特性による．このような学

習を繰り返すことによる頑健性の低下は過学習と呼ばれる．

本来，自律ロボットは，トップダウンな制御手法では対処できないような複雑で動

的な環境におけるタスクの遂行が期待される．この点を考えると，ロボットの知識が

特化したものになって振る舞いの頑健性が低下する過学習が生じることは致命的な欠

点といえる．

2.3 確率ネットワークを用いた意思決定機構の構築

2.3.1 環境変化を考慮した強化学習

自律ロボットは環境が変化したときに，

• 既存のルールを利用して環境変化に対して頑健に適応する

• それができない場合は，再び学習を行って新しいルールを獲得する

ということが求められる．この実現のため，強化学習の環境変化に対する拡張に関す

る研究が行われている．

あらかじめ環境の変化を想定した学習に着目している研究がある．Sutton[74]の

Dyna-Qはモデルベースの強化学習法であり，学習と同時に環境のモデルを用いたプ

ランニングを行うことで環境に適応している．石井 [75]は逆温度パラメータを制御す

ることにより explorationと exploitationのバランスを制御することで学習が収束して

も常に新たな探索を行う手法を提案している．Katoら [76]は Profit Sharingに忘却
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の概念を導入したアプローチを提案している．Szita et al.[77]は，ε-MDPというモデ

ルを提案し，環境の変化が十分に小さいならば，event-learning[78]を適用することで

(準)最適解を発見できると述べている．また，学習率が異なる学習器を二つ用意し，

ひとつは実際の意思決定に用いて，もう一方はオフラインで強化値の更新のみを行う

ことで，それらの強化値の相関に基づいて環境変化の認識を行う手法も提案されてい

る [79]．

一方，港ら [80]はナビゲーション問題においてタスク成功率の低下によりロボット

に環境の変動を認識させ，問題が起こった状態付近のみ行動政策を修正する手法を提

案している．松井ら [81]はロボットが過去の環境で獲得した行動政策を新たな環境で

適用するための政策事前条件を概念学習を用いて獲得し，政策を部分的に学習し直す

手法を提案している．これらは，いかにして再学習を効率的に行うかに着目している．

2.3.2 設計指針

ロボットが実環境において行動獲得を実現しようした場合，ノイズや環境変化など

の不確実要素を含む大規模で複雑な情報を常に取り扱う必要がある．そこで，本研究

では，Q-learningのような最適性を目指した環境同定型の手法ではなく，効率性を重

視した経験強化型の手法を対象とする．しかし，経験強化型強化学習では未経験な領

域が多いために，部分的な再学習を行ったとしてもその前後の行動系列を学習済みの

領域に適切に繋ぐような行動を獲得することが困難であるといえる．さらに，不確実

性を含む環境において，学習が収束して振る舞いが安定なときに新しい探索を行うこ

とは，システムの不安定化につながりかねない．

本研究では 2.3.1節に記述したうち，まずは再学習ではなく，そこに至らないように

できる限り頑健な意思決定手法を実現することを目指す．しかし，環境変動が生じ得

る環境を想定すると，ロボットが学習後に未経験の状態に遭遇することを避けること

はできず再学習が必要となる．その場合は，部分的に行動を修正するのではなく，環

境毎にタスク達成可能な意思決定機構を構築するものとする．そのような環境変化に

対して頑健な意思決定機構には，センサ入力に対する汎化能力と共に，個々の環境に

対してコンパクトで明示的な知識表現を実現することが重要であると考える．そこで，

• 曖昧な情報を確率的モデルで表現することで，より柔軟に推論を行う．

• 不要な部分を確率的な変動として近似することで，情報を簡略化して計算量を
削減する．

という特徴を持つ確率論の枠組に着目し，意思決定機構を確率的なモデルとして構築

する．ここでは，強化学習はロボットがある環境においてタスク達成可能な入出力関

係を獲得するまでのサンプルデータ収集のために用いるものとし，その獲得した知識

を確率的なモデルに置き換えてその後の意思決定を行うことになる．そして，環境が
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大きく変化してその確率モデルでは対処でなくなったときに，そのモデルを保持した

まま，新たな入出力関係の探索を強化学習により行って別の確率モデルを構築するも

のとする．

2.3.3 確率ネットワークの適用

確率論の手法は，近年の計算速度やデータ量の飛躍的な向上を背景に，不確実性を

扱う計算モデルとして注目が集まっている．なかでも，確率変数をノードで表し，因

果関係や相関関係といった依存する関係を持つ変数の間にリンクを張ったグラフ構造

によるモデルである確率ネットワーク (あるいはグラフィカルモデル [82])に着目する．

確率ネットワークでは，ネットワークの構造が定まると，直接依存関係のあるノード

の条件付き確率を考えることで，結合確率分布を条件付き確率を用いて分解できる．

このことから，確率ネットワークは完全な結合確率よりもしばしばコンパクトは表現

となる．以上のことから，確率ネットワークを用いて強化学習ロボットの獲得した知

識を保存・適用することによって，確率的な意思決定により頑健性の低下を軽減する

ということに加えて，獲得した知識を陽に記述できるという利点がある．

確率ネットワークの中で，リンクが因果関係の方向に向きを持ち，このリンクをた

どったパスが循環しないような非循環有効グラフで表されるモデルがベイジアンネッ

トワークである [83]．ベイジアンネットワークは確率変数間の定性的な依存関係をグ

ラフ構造によって表し，変数間の定量的な依存関係はその変数の間に定義される条件

付き確率によって表すことで問題をモデル化する．このベイジアンネットワークを強

化学習に適用した研究がある．北越ら [84]はロボットの観測したデータ系列と報酬か

ら，ベイジアンネットワークを構築し，それを用いて Profit Sharingの方策の改善を

行っている．山村 [85]は政策を近似するためのベイジアンネットワーク上において，

確率的傾斜法を実現する適正度 [86]の伝播法を提案している．なお，これらの研究の

目的は学習の効率化であるという点で，システムの頑健性の向上を目指した本研究と

は異なる．

2.4 システム構成

本研究では，確率ネットワーク構築のためのサンプルデータ収集を行う行動学習機

構 (強化学習器)として，2.2節の例で用いていた IBCG[71]を適用する．また，確率

ネットワークの手法としては，最も単純なベイジアンネットワークであるNaive Bayes

Model[87]を用いて強化学習による獲得知識の保存を行う．

提案するシステムは以下の要素から構成される (Fig. 2.3)．

• IBCGによる行動獲得
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Constructing a Naive Bayes
Model (NBe) and applying it
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Decision-making by a
Naive Bayes Model

Learning by IBCGLearning by IBCG

NB1NB1 NB2NB2 NBnNBnNBiNBi

Failure
Success

NBe

Environmental Change

Fig. 2.3: Flowchart of the proposed system

• Naive Bayes Modelを用いた学習結果の保存と利用

• 意思決定の切り替え

以下，上記の三項目についての詳細を説明する．

2.4.1 IBCGによる行動獲得

IBCGの概要

まず，ロボットが扱う状態空間を，次の関係式で表される三種類の領域に分けて考

える．

SA(t) ⊂ SV ⊂ SS, SA(0) = SV (2.1)

1. SS：センサの数や分解能によって定まるロボットが構造上観測可能な領域．

2. SV：ロボットが学習環境内で観測できる領域．

3. SA：ある時間内でロボットが実際に観測した状態の集合により定義される領域．

19



IBCGは SSの全域を対象に学習を進めるのではなく，SAのみを学習の対象とする．

つまり，学習システムは観測した状態に対してのみ即応的に動作を決定しながら状態

空間 SAを探索し，実際に経験した状態・行動の組を動作ルールとして記憶していく．

動作選択の競合とルールの生成・記憶過程が統合されているため，状況と整合性が高

いルールだけが記憶される．そして，環境との相互作用と信頼度割り当てによって各

ルールの有効度が見積もられ，また不要なルールが削除されることにより有効度の高

いルールだけが存続し SAの各部を覆うルールが定まっていく (Fig. 2.4)．

IBCGの定式化

IBCGにおける動作ルールの集合Rは，ルール rl ∈ Rにより構成され，各ルール
は次式で記述される．

rl = 〈Cls, u, f〉 (2.2)

State Action

generalization

Learning

specialization with definite rules

fully generalizedfully generalized
with indefinite ruleswith indefinite rules
fully generalized
with indefinite rules

Fig. 2.4: State space structure of IBCG
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Clsはクラシファイア，uは各ルールの有効度，f は信頼度割り当て関数をそれぞれ示

す．クラシファイアは if-thenルールに相当し，条件部の状態ストリング Strと，行為

部の動作コード aからなる．

Cls = {Str, a} (2.3){
Str = {0, 1, �}NS (� : don′t care symbol)

a ∈ {a1, a2, . . . , aNa}
NsとNaは，それぞれセンサ数と動作数を表す．集合Rは，状態ストリングの全ビッ

トが �の無限定ルールの集合RINDと，特定の状態におけるセンサ入力をビット列で

状態ストリングに保持している限定ルールの集合RDEFに分けられる．

R = {RIND, RDEF} (2.4)

さらに，同じ動作コード ai(i = 1, . . . , Na)を保持している動作ルール rlj をまとめ，

M(ai)を設ける．

M(ai) = {rl1, . . . , rlj, . . . , rlNi(sn) | rlj ∈ RDEF ,

rlNi(sn) ∈ RIND; j = 1, . . . , Ni(sn)− 1} (2.5)

各モジュールには，無限定ルールが常時ひとつだけ存在する．特に初期状態では，各

モジュールにはひとつの無限定ルールのみである．また，状態 snにおけるモジュール

M(ai)のルール数Ni(sn)は，動作ルールの再生と削除により，状態ごとに変わる．

動作選択

Fig. 2.5に，IBCGの動作選択とルール生成過程を模式的に示す．動作選択では，は

じめに選択対象となる競合ルールを決める．状態 snにおけるセンサ情報は，Nsビッ

トのセンサ入力ストリング Sen = {0, 1}Nsに変換される．各動作モジュール中の動作

ルール rlj ∈ N(ai)は，状態ストリング Strj = {str1
j , . . . , str

Ns
j }とセンサ入力ストリ

ング Sen = {sen1, . . . , senNs}とのマッチ率mjを求める．

mj =
Ns∑
k=1

strk
j ⊕ ¯senk / Ns (2.6)

ここで，⊕は排他的論理和を表す．このマッチ率mjとルール rlj の詳細度 λjに基づ

き，競合ルールRcomを定める．詳細度は，状態ストリング Strj中の �記号ではない

ビットの割合を表す．

Rcom =
Na⋃
i

Rcom
i (2.7)

where Rcom
i = {rl1, rl2, . . . , rln | n− max

∀rlj∈RC

λjmjuj}
RC = {rlj ∈M(ai) | θm < mj}
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Fig. 2.5: Action selection and generation of new rules

すなわち，しきい値 θmを上回るマッチ率をとったルールのうち，各動作モジュール

から λjmjujが大きい上位 n個が競合に参加する．ただし，強化学習として罰が与え

られた直後の状態では，mj = 1.0のルールだけが競合可能とする．競合に加わる限定

ルールがない状態に対しても，無限定ルールは状態ストリングの全ビットが �で全状

態にマッチするため，競合に参加できる．競合は確率選択の形式をとる．各競合ルー

ル rlj ∈ Rcomの選択確率は，次式のボルツマン分布で与えられる．

Pr(rlj) =
exp(λjmjuj/T )∑

∀rlk∈Rcom exp(λkmkuk/T )
(2.8)

選択された動作ルールは，クラシファイアに記述された動作コードに対応した動作を

発火する．

動作ルールの再生

IBCGではひとつの動作ルールから新しいルールが再生される．無限定ルールが発

火した場合，そのルールは発火した状態でのセンサ入力ストリングを状態ストリング
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Strに記憶し，限定ルールとなる．この際，ルールの発生能力を維持するため，同じ

動作モジュール内に同じ動作コードを持つ無限定ルールを再生する．

一方，状態ストリングがセンサ入力に完全には一致していなくても，限定ルールは

有効度が大きければ競合に勝ち，動作を発火することができる．その場合，発火した

ルール rlP は親となり，新たに汎化ルール rlG を再生する．そして，rlP は自己の状態

ストリング StrP = {str1
P , . . . , str

Ns
P }のうちセンサ入力ストリングにマッチしていな

いビットを �に置き換え，別のストリング StrRep = {str1
R, . . . , str

Ns
R }を作る．

for k ∈ {1, . . . , NS} (2.9)

strk
R =

{
� : strk

P 	= senk

strk
P : strk

P = senk

汎化ルール rlGは，この StrRepを状態ストリングとする (Fig. 2.5(2))．したがって，

rlGは再生された状態と親ルールが記憶している状態を含む複数の状態でマッチ率 1.0

をとる．rlGの動作は親 rlP と同じく aP とし，有効度は親の有効度 uP とマッチ率mP

から，uG = mPuP とする．モジュール内にすでに同じルールがある場合と，動作に

対して罰が与えられた場合を除き，再生されたルールは親と同じ動作モジュールに記

憶される．

信頼度割り当て機構

IBCGの状態空間はNs次元超立方体となる．このうち実観測領域を覆う適切なルー

ル集合を見出すため，動作を発火した限定ルール rlAの有効度 uAを，信頼度割り当

てとして次式で更新する．

uA ← (1− cf)uA + γt · P (2.10)

発火した動作列に対する評価であるペイオフP には，有効度を増す報酬と有効度を減

らす罰がある．ペイオフは分配率 γで時間的に割り引かれながら，過去複数の状態で

の競合の勝者に分配される．また，デッドロックやループを避けるため，動作発火時

には発火コスト cjuAを支払う．全限定ルールは目標状態到達時にも η · u相当の有効
度を一律に消散させるため，報酬獲得に寄与しないルールは徐々にその有効度を減ら

す．しきい値より小さくなった場合 (u < umin)，そのルールはルール集合から削除さ

れる．

一方，連続して発火した二個のルール間で有効度が授受される．状態 sn+1 での競

合の勝者ルールを rl′A，その有効度を u′Aと表す．rl
′
A から状態 snでの勝者 rlAに対し

て，uA < u′Aの場合に有効度の一部が受け渡される．その際の伝播量∆uは，伝播率

α と rlAの詳細度 lAによって，次式で定められる．

uA ← uA +∆u (2.11)
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∆u =
{
δu : 0 < δu

0 : otherwise
δu = αλA(u′A − uA) (0.0 < α < 1.0)

一定期間限られたルール集合だけが発火し，それらのルール間で有効度伝播がなされ

る場合，各ルールの有効度は発火コスト分だけ減る一方，式 (2.11)により，そのルー

ル集合内でもっとも高い有効度の値に近づいていく．この結果，連続した状態遷移列

上で協調しあうルール集合が存続しやすくなる．

2.4.2 Naive Bayes Modelを用いた獲得知識の保存と利用

Naive Bayes Modelは，一つのクラス変数 (親ノード，H)と複数の属性変数 (子ノー

ド，O)と呼ばれるノード変数からなる (Fig. 2.6)．クラス変数が与えられた場合，各

属性変数は互いに条件付き独立となり，条件付き確率は以下の式で表される．

Pr(Oj|H,Ok, · · ·) = Pr(Oj|H) (2.12)

n個の属性変数について，O1 = v1, · · ·, On = vnという観測データが得られたときの，

クラス変数についての確率分布 Pr(H|v1, · · · , vn)は，

Pr(H = Hi | v1, · · · , vn) =

α Pr(H = Hi)
∏
j

Pr(Oj = vj |H = Hi) (2.13)

となり，最大の確率値をとるクラス変数を選択することで予測値を得る．この予測値

に基づいてロボットの行動を決定する．

Fig. 2.6: An example of a naive Bayes model
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2.4.3 意思決定の切り替え

ロボットは未知環境に直面した場合は，IBCGを用いて行動獲得を試みる．行動が

収束すると，それまでに得られたセンサ入力-行動出力のデータをサンプルデータと

してNaive Bayes Modelを構築する．その後はNaive Bayes Modelを用いてロボット

の行動決定を行う．環境が変化した時は，まずそれまでの環境で利用していたNaive

Bayes Modelを利用する．タスクがそのまま達成できた場合は，新しい環境でも同じ

Naive Bayes Modelを利用して意思決定を行う．タスクに失敗した場合に複数のNaive

Bayes Modelを保持していれば，他のNaive Bayes Modelを利用して新しい環境下で

意思決定を行う．タスク達成可能なNaive Bayes Modelを保持していれば，それを利

用するものとする．全てのNaive Bayes Modelについて，タスクを達成できなければ，

全くの未知環境に直面したとして，再び IBCGを用いた学習を行い，行動収束後にそ

の環境に適した新しいNaive Bayes Modelを構築する．

2.5 光源到達問題による検証

2.5.1 問題設定

Fig. 2.7に示す小型自律移動ロボットKheperaによる光源到達問題を通して，提案

手法の有効性を検証する．Kheperaの車体は直径 55 mmであり，八個の赤外線センサ

により環境を識別し，左右の車輪により動作を実行する．赤外線センサは距離センサ

と光センサの機能を持つために入力は 16次元であり，それぞれのセンサの分解能は

Fig. 2.7: Khepera robot

IR0

IR1

IR2 IR3

IR4

LT1

LT2 LT3

LT4

IR5

IR6IR7

IRi: Distance sensor
LTi: Light sensor

0

1
2 3

4

5

67

Fig. 2.8: Sensor and motor

layout
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1024と 512である．本実験では，距離センサを八個 (IR0, ..., IR7)，光センサを四個

(LT1, ..., LT4)を用い，センサ値はしきい値を設定することで二値化する．センサの

配置は Fig. 2.8の通りである．出力は独立して駆動する各車輪の回転速度であり，速

度の最大値と最小値はそれぞれ 15◦/secと-7◦/secである．

まず，計算機実験により提案手法の有効性を検証する．ここでは，ロボットはFig. 2.9

に示すような壁の配置が異なる四通りの環境 (Env1，Env2，Env3，Env4)におかれ

るものとする．なお，Fig. 2.9(a)におけるロボット周囲の円はセンサの有効範囲を示

している．ロボットが学習収束の判定条件を満たすようにタスクを達成するたびに，

環境はEnv1 → Env2 → Env3 → Env4 → Env1 → · · ·の順番に変化する．実機実
験では，Fig. 2.10(a)に示す環境EnvAから Fig. 2.10(b)の環境EnvBに変化した場

合のシステムの挙動を観察する．環境の大きさは 400mm × 280mmである．

Start

Goal
(Light Source)

Light Sensor Range

IR Sensor Range

(a) Env1

Start

Goal
(Light Source)

(b) Env2

Start

Goal
(Light Source)

Goal
(Light Source)

(c) Env3

Start

Goal
(Light Source)

(d) Env4

Fig. 2.9: Experimental environments for simulations
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GoalGoal

(a) EnvA

StartStart

GoalGoal

(b) EnvB

Fig. 2.10: Experimental environments for Khepera

2.5.2 IBCGの設定

IBCGの状態入力ストリング StrはFig. 2.8に示した八個の距離センサ・IRと四個

の光センサ・LT を用いて，これらの入力を {0, 1}の二進数値に変換した計 12個のビッ

ト列から構成される．出力 aにはあらかじめ離散化された五通りの行動 a0, ..., a4(a0：

前進，a1：右旋回，a2：左旋回，a3：右回転，a4：左回転)を用いる．以上より，IBCG

におけるクラシファイアCLSは次式で表される．

CLS = {Str, a} (2.14){
Str = {IR0, ..., IR7, LT1, ..., LT4}

a ∈ {a0, ..., a4}
報酬はロボットがゴールした時に与えられ，罰は壁に衝突した時に与えられる．セン

サからの情報を得て，行動を選択し，評価を得るまでの試行を 1ステップとして，ロ

ボットがゴールに到達するか，1000ステップの試行を経過した時にエピソードを更新

する．学習収束を判定する条件は，連続して 20 エピソードでゴールしたときのゴー

ル到達までのステップ数の平均，分散がそれぞれ 400，20以下のときとする．IBCG

の諸パラメータをTable 2.1に示す．

2.5.3 Naive Bayes Modelの設定

確率分布の設定

本実験で用いるNaive Bayes Modelの基本構造として，クラス変数に行動出力 a，属

性変数にそれぞれのセンサ入力 Str = {IR0 ,· · ·, IR7, LT1, · · ·, LT4}を持つ Fig. 2.11

に示す構造を用いる．このようにモデルを設定することで，各センサを条件付き独立

と仮定して計算量を削減できる．
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Table. 2.1: IBCG parameters

Parameter Value

nmax maximum size of the rules 200

P payoff(reward) 20.0

P payoff(penalty) -0.05 u

u0 initial utility 10.0

cf cost for an action 0.01

γ distribution rate of utility 0.8

κ utility spread rate 0.25

η evaporation rate 0.99

λIND indefinite rule’s spec 0.01

T temprature of boltzman distribution 3.0

Fig. 2.11: Naive Bayes model of the robot

各ノードについてそれぞれ確率分布を決定する．ここで，決定しなければならない

のは，クラス変数の確率分布 Pr(a)と aノードを親とする各センサについての条件付

き確率Pr(IR0|a),...,Pr(LT4|a)である．ここで，事前確率分布について，(i)強化学習

によりどのような行動が生成されるか予測することが困難，(ii)学習により得られた

データによる情報量の最大限活用，という観点から，無情報事前分布 (一様分布)とす

る．実際には，学習収束後の各ステップでのセンサ入力と行動出力について，生起回

数により，確率分布を決定する．Naive Bayes Modelが規定されると，ロボットはセ

ンサ入力に対して次式により得られるPr(a|Str)を最大化する行動を実行する．

Pr(a|Str) = αPr(a)
∏
j

(Strj |a) (2.15)

ここで，Strjは j番目のセンサ入力を表すビットである．
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各センサと aノード間の関係

各センサと行動のノード間の相関関係について，χ2検定を用いて検証する．センサ

は計 12個で各センサの入力は {0, 1}の二通り，それに対して行動は五通りであるの
で，Table 2.2に示すような 2× 5分割表が 12個作成される．ここで，nijはデータか

ら得られたそのカテゴリに属するサンプル数であり，n+j，ni+は各行列ごとの合計，

nは全サンプル数であり，

ni+ =
4∑

j=0

nij , (2.16)

n+j =
1∑

i=0

nij , (2.17)

n =
1∑

i=0

4∑
j=0

nij, (2.18)

で表される．次に，全てのカテゴリについて，下式から期待度数mijを計算する．

mij =
ni+ × n+j

n
. (2.19)

そして，以上の nij，mijを用いて下式から χ2
0を計算する．

χ2
0 =

1∑
i=0

4∑
j=0

(nij −mij)
2

mij
(2.20)

有意水準 α = 0.05，自由度 f = 4として，χ2分布表から得られる値 χ2と比較し

て，χ2
0 ≥ χ2ならば，そのセンサと行動の間にはなんらかの関係が存在するといえる．

一方，この不等式を満たさない場合は，そのセンサは行動にあまり影響を与えないと

して，Fig. 2.11から，該当するノードを削除する．これによって，より簡潔なNaive

Bayes Modelを構築する．

Table. 2.2: 2×5 contingency table (conditional probability table)

Action

a0 a1 a2 a3 a4 Sum

Sensor 0 n00 n01 n02 n03 n04 n0+

Input 1 n10 n11 n12 n13 n14 n1+

Sum n+0 n+1 n+2 n+3 n+4 n
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2.5.4 計算機実験

学習履歴

IBCGは実例に基づく強化学習の一手法であり，最適解ではなく実行可能解を効率

的に発見することを目指しているため，実験毎に獲得する行動は異なる．ここでは，

実験結果の一例として，代表的なものについて述べる．

各エピソードでのゴール到達までに要したステップ数と壁や障害物との衝突回数を

表したグラフをFig. 2.12に示す．各環境下でのロボットの取った行動は以下のように

なっている．

■ 一巡目

Env1：最初ロボットは，センサ入力-行動出力に関して何も知識を持っていないので

IBCGを通して，行動を獲得していく．そして，行動が収束すると，各ステップ

でのセンサ入力-行動出力のデータを用いて，Naive Bayes Model (NB1)を構築

し，以降はNB1を用いて意思決定を行う．

Env2：NB1でそのままゴールに到達できたため，引続き NB1を用いて意思決定を

行う．
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Fig. 2.12: Number of steps and collisions
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Env3：まずはNB1を適用したが，ゴールには到達できなかった．このとき，ロボッ

トは他に Naive Bayes Modelを持っていないため，再び IBCGを用いて行動を

獲得する．その後，その行動を基に新たなNaive Bayes Model (NB2)を構築し，

意思決定を行う．

Env4：まずは NB2を適用したが，ゴールに到達できなかった．NB1に変更すると

ゴールに到達できたので，NB1を用いて意思決定を行う．

■ 二巡目以降

Env1, Env2, Env4：NB1を用いる．

Env3：NB2を用いる．

各環境下で，Naive Bayes Modelによる意思決定を行っているロボットのゴール到達

までの軌跡を Fig. 2.13に示す．NB1の場合 (Env1，Env2，Env4)は右側の IRセン

サを用いて壁伝い行動を行い，NB2の場合 (Env3)は右側を用いて壁伝い行動を行っ

ている．

(a) NB1 for Env1 (b) NB1 for Env2

(c) NB2 for Env3 (d) NB1 for Env4

Fig. 2.13: Locus chart of the robot with naive Bayes models
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IBCGによる行動獲得

本実験では，環境の一巡目のEnv1とEnv3において，IBCGによる行動獲得が行

われた．ここでは，それぞれの学習過程について述べる．

Fig. 2.14に IBCGによる学習過程での各エピソードにおいて，生成したルール数と

エピソード終了時点でロボットが持っていたルール数の推移を示す．途中で線が途切

れているのは，そのエピソードは IBCGではなく，Naive Bayes Modelを用いて意思

決定を行っているためである．Env1とEnv3でのルール数の変化はそれぞれ図中の

1-96エピソード，および 154-329エピソードのものである．学習初期段階では，ルー

ルの増減が激しい．収束段階で連続してゴールしている時は，新たなルールは作成さ

れおらず，ルール数は減少していることがわかる．次に，各環境におけるロボットの

振る舞いと Fig. 2.15と Fig. 2.16に獲得した行動を示す．Fig. 2.15(a)と Fig. 2.16(a)

は学習収束後のロボットの軌跡，Fig. 2.15(b)とFig. 2.16(b)はルールの発火系列であ

る．ロボットはEnv1では右側，Env3では左側の IRセンサで壁を感知するようにし

て壁沿いを移動する行動を獲得した．このとき，Env1とEnv3においてロボットが

保持しているルール集合はTable 2.3，2.4である．表のルール番号に下線が付いてい

るものは，行動獲得時に発火しているルールである．
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(a) Traces of behavior
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Fig. 2.15: Acquired behavior of the robot with IBCG in Env1
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Fig. 2.16: Acquired behavior of the robot with IBCG in Env3
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Table. 2.3: Rule set of IBCG for Env1

Rule No. Str a Rule No. Str a

5 111000110000 a3 8 110000010000 a1

9 111000001111 a3 10 000011101111 a0

13 110000110000 a3 15 100000110000 a2

16 100000011000 a2 17 110000001110 a4

19 111100000000 a2 21 000000111000 a2

22 110000011111 a3 27 000001001111 a2

29 100000111111 a4 30 101000000000 a4

31 110000000010 a0 34 000000000111 a3

35 000000001110 a2 37 000000000000 a2

39 100000011111 a4 40 100000000000 a2

41 110000000000 a3 42 100000001110 a3

43 111100010000 a1 44 100000001111 a2

45 110000001111 a3 46 101100000000 a1

47 011000000000 a0 48 110000000111 a1

50 111000000000 a1 51 100000010000 a2

52 110000000110 a4 54 100000100000 a2

55 110100000000 a3 60 111110000000 a3

63 100000011110 a4 64 111000010000 a0

66 111000000011 a1 71 000000100111 a1

80 100000000100 a3 81 000000001000 a2

82 000000001100 a1 83 000000011100 a0
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Table. 2.4: Rule set of IBCG for Env3

Rule No. Str a Rule No. Str a

1 111001000000 a0 3 000001100111 a0

4 001011000000 a3 5 010001000000 a2

6 001000100000 a1 7 000101000000 a2

8 000011001111 a2 10 000011110000 a2

14 100011000000 a4 15 100001000000 a2

16 000111001110 a4 18 000011101111 a4

19 110001100011 a3 20 100001001111 a1

21 110000110000 a3 22 000001010000 a0

24 110000000000 a3 25 111000000000 a1

26 000001111111 a0 27 000001101111 a3

31 100000011110 a1 32 000001110000 a0

35 111000000001 a1 36 110011000000 a1

37 000111110000 a4 39 100001000110 a2

40 110001000110 a3 41 100011000100 a0

42 110001000010 a4 44 110001001111 a3

45 000001100000 a1 46 110000001111 a3

47 001001100000 a3 49 000011000000 a0

50 100011000110 a0 52 000000110000 a3

53 100000011111 a0 55 100011011111 a2

58 100001011111 a2 63 001000000000 a3

64 010000000000 a1 70 000011000100 a0

72 000111100000 a3 73 100001000111 a3

74 100011001111 a2 79 000111001100 a0

81 100011001110 a4 82 000011001110 a1

84 100010000000 a0 89 000001001111 a3

90 100000110000 a1 91 001001000000 a1

94 001111000000 a4 95 110000000111 a2

96 000111000000 a2 97 001111100000 a4

98 000011000110 a0 99 110001000000 a0

100 000001000000 a1 103 001110000000 a2

105 011000000000 a3 106 110000000011 a1

108 100001001110 a2 109 000011100000 a3

111 001111001100 a2 123 110001000111 a3

138 000111001000 a2 154 000011011110 a2
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構築したNaive Bayes Model

本実験ではロボットがEnv1とEnv3で獲得した IBCGの学習結果を基にNB1，NB2

という二個のNaive Bayes Modelを構築した．以下，それぞれについて述べる．

■ NB1 NB1はEnv1下で IBCGによる学習が収束した後の各ステップでのセンサ

入力と行動出力をサンプルデータとして構築したモデルである．親ノードの確率分布

(Table 2.5)と各センサについての条件付き確率を表す分割表 (Table 2.6)をサンプル

データから作成し，χ2検定を行った．その結果，Fig. 2.11から IR0，IR5，および IR6

ノードを取り除いた構造のモデルが得られた．NB1はEnv2とEnv4においても，ロ

ボットが主に右側に壁を感知するように壁沿いを移動する行動を取る際にも有効に用

いられている．

Table. 2.5: Probability of actions for Env1

Pr(a0) Pr(a1) Pr(a2) Pr(a3) Pr(a4)

0.003 0.008 0.483 0.502 0.005

Table. 2.6: Conditional probability table for Env1

Pr(·|a0) Pr(·|a1) Pr(·|a2) Pr(·|a3) Pr(·|a4)

IR1 0 0.143 0.059 0.945 0.015 0.500
1 0.857 0.941 0.055 0.985 0.500

IR2 0 0.857 0.353 0.945 0.943 0.917
1 0.143 0.647 0.055 0.057 0.083

IR3 0 0.857 0.353 0.945 0.938 0.917
1 0.143 0.647 0.055 0.062 0.083

IR4 0 0.857 0.941 0.999 0.947 0.917
1 0.143 0.059 0.001 0.053 0.083

IR7 0 0.857 0.353 0.906 0.881 0.500
1 0.143 0.647 0.094 0.119 0.500

LT1 0 0.857 0.941 0.921 0.905 0.500
1 0.143 0.059 0.079 0.095 0.500

LT2 0 0.857 0.647 0.921 0.905 0.083
1 0.143 0.353 0.079 0.095 0.917

LT3 0 0.143 0.647 0.921 0.905 0.083
1 0.857 0.353 0.079 0.095 0.917

LT4 0 0.857 0.647 0.921 0.910 0.917
1 0.143 0.353 0.079 0.090 0.083
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■ NB2 NB2は Env3において構築したモデルである．親ノードの確率分布 (Ta-

ble 2.7)と各センサについての条件付き確率を表す分割表 (Table 2.8)を作成し，χ2検

定を行った結果，Fig. 2.11から IR7ノードを取り除いた構造のNaive Bayes Modelが

作成された．

以上から，環境やそのときの学習結果から異なる構造のNaive Bayes Modelが構築

されたことが確認された．また，NB1を用いて複数の環境に適応できていることから，

構築されたモデルはその環境特有ではなく，その他の環境においても適用し得る，頑

健で汎用性を持ったモデルである可能性が示された．

Table. 2.7: Probability of actions for Env3

Pr(a0) Pr(a1) Pr(a2) Pr(a3) Pr(a4)

0.586 0.072 0.105 0.127 0.110

Table. 2.8: Conditional probability table for Env3

Pr(·|a0) Pr(·|a1) Pr(·|a2) Pr(·|a3) Pr(·|a4)

IR0 0 0.998 0.313 0.887 0.949 0.990
1 0.002 0.687 0.113 0.051 0.010

IR1 0 0.998 0.985 0.990 0.949 0.990
1 0.002 0.015 0.010 0.051 0.010

IR2 0 0.998 0.985 0.990 0.949 0.255
1 0.002 0.015 0.010 0.051 0.745

IR3 0 0.998 0.985 0.784 0.436 0.157
1 0.002 0.015 0.216 0.564 0.843

IR4 0 0.142 0.910 0.165 0.393 0.010
1 0.858 0.090 0.835 0.607 0.990

IR5 0 0.002 0.164 0.010 0.137 0.010
1 0.998 0.836 0.990 0.863 0.990

IR6 0 0.868 0.836 0.887 0.179 0.745
1 0.132 0.164 0.113 0.821 0.255

LT1 0 0.998 0.388 0.320 0.735 0.794
1 0.002 0.612 0.680 0.265 0.206

LT2 0 0.989 0.388 0.320 0.735 0.794
1 0.011 0.612 0.680 0.265 0.206

LT3 0 0.989 0.388 0.320 0.735 0.794
1 0.011 0.612 0.680 0.265 0.206

LT4 0 0.998 0.463 0.320 0.735 0.843
1 0.002 0.537 0.680 0.265 0.157
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2.5.5 実機実験

学習履歴

各エピソードでのゴール到達までに要したステップ数と壁や障害物との衝突回数を

Fig. 2.17に示す．EnvAにおいてロボットは試行錯誤を通して入出力データの収集を

行う．実験初期は壁に頻繁に衝突し，ゴールに到達できていない．その後，IBCGに

よる学習が進行して壁に衝突せずにゴールに到達する行動を獲得すると，獲得した入

出力のデータを用いてNaive Bayes Modelを構築する．Naive Bayes Modelによる意

思決定をした場合であっても，EnvAにおいてタスクを達成し続けている．その後，

環境がEnvBに変化しても，引き続いてNaive Bayes Modelを用いて意思決定を行う

が，行動が不安定になることなくゴールに到達していることがわかる．

Fig. 2.18はEnvAにおいて IBCGによって獲得したのロボットの振る舞いである．

また，EnvAとEnvBにおいてNaive Bayes Modelによって意思決定を行っているロ

ボットのゴール到達までの軌跡を Fig. 2.19と Fig. 2.20にそれぞれ示す．Fig. 2.18と

Fig. 2.19より，Naive Bayes Modelで意思決定を行った場合も，IBCGで意思決定を

行った場合と同じような軌道で，ゴールに到達していることがわかる．さらに，環境

がEnvBに変化しても障害物を回避してゴールに到達していることがわかる．以上か

ら，計算機実験と同様に構築されたモデルはその環境に特化したものではなく，環境

が変化した場合であっても適用し得る汎用性を持った意思決定機構であるといえる．
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Fig. 2.17: Number of steps and collisions for Khepera
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StartStart

GoalGoal

Fig. 2.18: Behavior in EnvA (IBCG)

StartStart

GoalGoal

Fig. 2.19: Behavior in EnvA (naive Bayes model)

StartStart

GoalGoal

Fig. 2.20: Behavior in EnvB (naive Bayes model)
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IBCGによる行動獲得

IBCGによる学習収束判断時に，ロボットが保有していたルールセットをTable 2.9

に示す．また，この時に各ステップで発火しているルールを Fig. 2.21に示す．Table

2.9における，ルール番号に下線が付いているものが学習収束時に発火しているルー

ルである．

構築したNaive Bayes Model

本実験で得られたNaive Bayes Modelは，Fig. 2.11から，IR5，IR7，IR8，および

LT4ノードを取り除いた構造である．親ノードの確率分布と各センサについての条件

付き確率を表す分割表を，それぞれTable 2.10とTable 2.11に示す．

Table. 2.9: Rule set of IBCG for EnvA for Khepera

Rule No. Str a Rule No. Str a

1 010000000010 a3 2 100100000110 a3

3 110100000110 a2 4 001000001100 a4

5 000100000110 a2 6 010000000000 a3

7 110000000110 a3 8 000001000000 a4

9 100000001110 a0 10 110000000000 a3

11 000011001100 a4 12 000000000100 a2

13 100000000110 a3 14 000010001110 a2

15 110010000010 a4 16 010000000110 a4

17 010000001110 a3 18 000000001110 a4

19 010000001100 a4 20 100000000010 a4

21 100001000000 a4 22 110000000010 a1

23 000001000110 a2 24 100100000010 a4

25 000011001110 a2 26 000001001110 a2

27 001000001110 a3 28 100000000000 a1

29 101000000110 a2 30 111000000110 a1

31 110000001110 a2 32 000000000000 a4

34 011000000110 a0 35 000100001110 a4

37 000000000010 a4 38 000000000110 a3

39 000000001100 a4 40 001000000110 a4
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Table. 2.10: Probability of actions for EnvA

Pr(a0) Pr(a1) Pr(a2) Pr(a3) Pr(a4)

0.004 0.330 0.020 0.189 0.455

Table. 2.11: Conditional probability table for EnvA

Pr(·|a0) Pr(·|a1) Pr(·|a2) Pr(·|a3) Pr(·|a4)

IR1 0 0.333 0.003 0.042 0.600 0.866

1 0.667 0.997 0.958 0.400 0.134

IR2 0 0.667 0.920 0.208 0.107 0.986

1 0.333 0.080 0.792 0.893 0.014

IR3 0 0.667 0.989 0.875 0.981 0.994

1 0.333 0.011 0.125 0.019 0.006

IR4 0 0.833 0.997 0.917 0.995 0.994

1 0.167 0.003 0.083 0.005 0.006

IR6 0 0.833 0.997 0.958 0.995 0.884

1 0.167 0.003 0.042 0.005 0.116

LT1 0 0.167 0.997 0.250 0.856 0.924

1 0.833 0.003 0.750 0.144 0.076

LT2 0 0.167 0.989 0.042 0.651 0.913

1 0.833 0.011 0.958 0.349 0.087

LT3 0 0.167 0.920 0.125 0.651 0.818

1 0.833 0.080 0.875 0.349 0.182
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比較実験：IBCGのみの場合

Naive Bayes Modelによる意思決定機構の有効性を検証するため，IBCGのみで意思

決定を行った場合の結果を示す．Fig. 2.22は各エピソードにおけるゴール到達までの

ステップ数と壁や障害物との衝突回数である．図より，EnvAからEnvBに環境が変

化することでロボットは壁に衝突をするようになり，ゴールに到達できなくなってい

ることがわかる．これは，環境が変化したことによって未経験のセンサ入力を得たと

きに，ランダムな行動を持つ新しいルールを生成するためである．その後，行動を再

学習するまでに多くのエピソードを要している．環境変化後に不安定になったロボッ

トの振舞いと，再学習したときの振る舞いを Fig. 2.23と Fig. 2.24に示す．

2.5.6 まとめ

提案手法は，強化学習のみを用いて意思決定する場合よりも環境変化に対する頑健

性が高いことが計算機実験，および実機実験により示された．それにより，確率ネッ

トワークを用いて意思決定することで，センサ入力に対する汎化能力が向上している

といえる．また，未経験の状態に陥った場合でも確率的に行動を選択するためにラン

ダムな行動探索を抑制することも，システムの頑健性に寄与している．

計算機実験で対象とした問題では，環境が周期的に変化するために構築した意思決

定機構を保持しておく必要があった．強化学習で獲得したルール集合としてではなく，
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StartStart

Fig. 2.23: Behavior in EnvB: before successful learning (IBCG)

StartStart

GoalGoal

Fig. 2.24: Behavior in EnvB: after successful learning (IBCG)

確率モデルとして保持することで，獲得した知識をコンパクトかつ明示的な形式で記

述できた．

2.6 結言

本章では，強化学習ロボットの環境変動に対する頑健性向上のための手法として，

確率ネットワークを用いたロボットの獲得戦略の保存・適用手法を提案した．行動獲

得後に実験を繰り返すにつれ，過学習が生じて振る舞いは環境に特化したものとなり

システムの頑健性が低下する．その問題に対処するため，強化学習は環境内を探索し

て適切な入出力関係を収集するために用い，そのデータを基に確率ネットワークを用

いて意思決定機構を構築する手法を提案した．計算機実験，および実機実験の結果，

障害物の形状に変化が生じる環境における光源到達問題において，強化学習器のみを

用いたロボットよりも頑健に振る舞うことを確認した．
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第3章 連続空間における頑健な強化学
習法

3.1 緒言

前章では，強化学習によって獲得した知識を基に構築した確率ネットワークを用い

てロボットが意思決定することで，強化学習における過学習問題を回避して頑健に振

る舞う手法を提案した．本章以降，MRSを対象として，強化学習器そのものの頑健

性の向上を目指す．

以下，まず，強化学習を適用するときに問題となる状態・行動空間の離散化につい

て述べ，状態空間の抽象化手法に関する研究について説明する．次に，MRSにおけ

る自律的機能分化による協調行動の実現のため，ベイズ判別法を用いた強化学習法・

BRLを取り上げる．その後，BRLの頑健性向上のための拡張として，ルール集合の

多様性維持のアプローチを提案する．アーム型ロボットの荷上げ問題を通して，その

有効性を検証する．

3.2 強化学習のマルチロボットシステムへの適用

3.2.1 状態・行動空間の離散化の困難性

強化学習において，政策 πすなわち自律ロボットの内部モデルは，一般に Fig. 3.1

に示すような離散的な状態・行動空間を用いる．代表的な表現形式として，Look-up

table[41]がある．強化学習のパフォーマンスは，状態・行動空間の離散化具合に依存

する．例えば，分割の粒度が大きい場合，実際には異なる状態を同一の感覚入力だと

知覚することで生じる隠れ状態問題 [88]や不完全知覚問題 [89]に陥り，マルコフ性を

失って所望の振る舞いが獲得できなくなる．逆に粒度が小さければ，報酬伝搬に時間

がかかって学習速度が低下し，最悪の場合は学習できなくなる．その他，人が設計す

ることによって次のような問題が生じる．

• ロボットが必要とする情報を排除する可能性がある．

• 環境やロボット自身のシステム特性の変化によって事前に設計された状態・行
動空間が無効になる可能性がある．
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• 事前に設計したものがロボットのおかれる全ての状況で適切であるとは限らない．

• ロボットの自律性を制限する．
一般にロボットがタスクを遂行するために必要十分な情報を含む状態空間の構成

はロボットの行動能力に依存し，行動空間もまたロボット自身の知覚能力に依存する

[90]．そのため，ロボットにとって適切な状態・行動空間を設計者が事前に定義する

ことは困難であり，現在のところ一般的な設計指針は存在しない．

3.2.2 状態空間の抽象化手法

本研究で対象とするMRSは，連続な空間で動作するものである．強化学習を用い

てMRSの協調行動の獲得を実現するには，与えられたタスクとその動作環境，さら

に，第 1章で述べたようにロボット毎に独自に持つ入出力機構による様々な要因，す

なわち身体性を考慮して，連続な状態・行動空間の離散化 (Fig. 3.2)を適切に行わな

ければならない．

以上のような問題に対して，ロボット自身の経験に基づいて適切な抽象化を学習に

よって獲得しようとする研究が行なわれている．状態空間を抽象化することで，次の

ような利点がある．

• 不要な情報を排除し，記憶量や計算量を軽減することができる．

• 類似状態において適応的な振る舞いが期待できる．

• 隠れ状態問題や不完全知覚問題の軽減が期待できる．
強化学習法において連続な状態空間を抽象化する方法として，次に挙げる接近法が

研究されている．

• 価値関数の近似によるアプローチ
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• Actor-Criticアルゴリズムによるアプローチ

• 実例に基づく強化学習によるアプローチ

以下，それぞれについて関連研究を取り上げる．

価値関数の近似によるアプローチ

ニューラルネットワークの一手法であるCMAC (Cerebellar Model Arithmetic Con-

troller) [91]を用いた価値関数の近似方法が提案されている [92]．しかし，CMACは

タイル状に分割した状態空間を階層状に組み合わせることによって価値関数の近似を

行うため，Look-up table と同様に量子化の問題が生じる．この問題を解決するため

に，進化型計算を用いて各層の状態空間分割を設計する方法がある [93]．

一方，Lin[94]はQ-netと呼ばれる階層型ニューラルネットワークによってQ関数

を表現する手法を提案している．また，このQ-netをリカレント型に組むことで不完

全知覚問題への対応をはかっている．しかし，ネットワークの構成は設計者の先験的

知識に基づいて適切に設計する必要があった．深尾ら [95]は，動径基底関数 (Radial

Basis Function: RBF)ネットワークによりQ関数を表現し，Q値を滑らかに近似する

ために正則化理論を用いてネットワークの結合係数を更新する方法を提案している．

Takahashi et al.[96]は連続な状態・行動空間の学習が可能なContinuous Valued Q-

learningを提案し，サッカーロボットを用いて有効性の検証を行っている．しかし，

この手法ではあらかじめ状態・行動空間を適当な粗さで離散化する必要があるために

CMACと同じような問題が生じる．この問題に対処するため，Takeda et al.[97]は代

表点を逐次追加する手法を提案している．

堀内ら [98]はQ値の導出にファジィ推論を導入したファジィ内挿型Q-learningを提

案している．これはファジィルールを用いて行動価値関数を近似するものであり，Q

値をなめらかに近似するとともに汎化能力を実現している．しかし，メンバシップ関
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数の構造と初期値は設計者の先見的知識に基づいてあらかじめ与えなければならない．

この問題に対し，梅迫ら [99]はファジィ集合やファジィルールを適応的に追加可能で

ある自己組織型ファジィ強化学習システムを提案している．

Actor-Criticアルゴリズムによるアプローチ

Actor-Criticアルゴリズムにおける，制御出力器 (Actor)と評価予測器 (Critic) を

ニューラルネットワークで構成することで連続な状態・行動空間の学習を実現できる．

しかし，シグモイド関数を中間層に用いたネットワークでは，(i)各パラメータの変化

がオンラインで状態空間を構成し，運動学習を行う場合には適していない [100]，(ii)

強化学習に用いた場合は学習が不安定になる [101]，という問題が指摘されており，一

般に局所的な基底関数が用いられる．

Doya[102]は Actorと Criticを RBFネットワークにより構成し，台車-振子系にお

ける振り子の振り上げの安定化に実現している．ここでは，状態空間を表現するため

の基底関数の数，配置，大きさなどは設計者の先験的知識によりあらかじめ決定され，

また，状態空間は 2–4次元と低次元なため，格子状に配置しても基底関数の数は十分

少なく抑えることができている．しかし，未知環境下での探索や高次元状態空間中の

探索を行う場合，状態空間の可能な全ての範囲に充分な精度の基底関数をあらかじめ

用意すると，近似精度が高まる反面，その数が膨大になるという問題がある．

これに対しMorimoto et al.[103]-[105]は，正規化ガウス関数ネットワーク (Normal-

ized Gaussian network : NGnet)によってActor とCriticを構成することで，RBFと

同様に局所的な近似を行うと同時に，基底関数が覆っている範囲外の状態空間の領域

も緩やかな外挿によって汎化している．また，状態空間上に基底関数をあらかじめ配

置せず，学習中に基底関数を逐次追加し，NGnetを構成するパラメータを勾配法を用

いて更新する方法を提案している．近藤ら [106]はNGnetを用いてActorとCriticを

関数近似し，RBFの形状・位置の更新と行動学習を同時に行う手法として，クラシ

ファイヤシステムの発展型である進化型Recruitment戦略を提案している．

一方，鮫島ら [107]は，正規化ガウス基底関数 (Normalized Gaussian Radial Basis

Function : NRBF)を用いてネットワークを構成し，基底関数を追加するのではなく，

TD-errorに基づいて基底関数を分割することでNRBFネットワークの近似精度を上げ

る方法を提案している．そして，8次元のシミュレーション環境において自律エージェ

ントによる壁伝い行動を実現している．この手法では，エージェントの強化は逐次報

酬によって行われている．また，分割方向を決定するために基底関数の分散共分散行

列の固有値，固有ベクトルを求める必要がある．また，石井ら [108][109]は，NGnetに

よりActorとCriticを表現し，入出力両方の統計的性質から基底関数の分割，追加，削

除を行なう手法を提案している．基底関数およびネットワークの結合係数のパラメー

タの更新にはOn-line EMアルゴリズム [110]を用いる．
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以上の方法では，ActorとCriticのそれぞれに関してネットワークを構成するのに

対し，柴田ら [111]は，学習が不安定になることが指摘されていたシグモイド型ニュー

ラルネットワークをひとつで構成している．また，Criticの学習に時間スムージング

学習 [112]を用い，Actorの学習にはBack Propagation(BP)法を用いた学習アルゴリ

ズムを提案し，視覚センサによる障害物回避行動獲得を通して有効性を検証してい

る．さらに，柴田 [113]は連続な出力と離散的な出力を同時に学習することができる

Actor-Qアーキテクチャを提案している．この Actor-Qアーキテクチャでは，Critic

の学習をTD(λ)ではなく，Q-learningにより行っている．

木村ら [56][72]はActorの政策改善にREINFORCE アルゴリズム [86]を用いて行動

空間の汎化を行なっている．そして，Actorの学習に適正度の履歴 (eligibility trace)

を用いることで非マルコフな環境において頑健な学習法を提案している．

以上のようにActor-Criticアルゴリズムは連続な入出力間の写像関係を学習するこ

とができる．しかし，目的関数を適切に近似するためには，RBFなどの基底関数を

適切に配置する必要がある．このとき，基底関数を多く配置するとネットワークの汎

化性が低下し，ノイズへの耐性が低下する，逆に少ない場合は目的関数を近似できな

いなどの問題がある．また，強化学習の特徴である，知識表現の透明性を損ないかね

ない．

実例に基づく強化学習によるアプローチ

実例に基づく強化学習では，多くのインスタンス (実例)を加工せずに記憶し，新し

い入力データを与えられた時に任意の尺度にしたがって類似度を計算する．そして，

入力に対して最も類似性が高いインスタンスを選択し，インスタンスに記憶されてい

る動作を実行する．実例に基づく強化学習の枠組では，各学習法はインスタンスの記

憶方法と類似度の計算方法によって特徴付けられる．

畝見 [60][61]は入力データと記憶しているインスタンスの類似度をユークリッド距

離によって計算し，連続な入力を学習する方法を提案している．動作選択時，類似し

たインスタンスがある場合は，それに記述されている動作を実行し，類似したインス

タンスが無い場合は，ランダムに動作を実行し，新たにインスタンスを記憶する．そ

して，Bucket Brigade的な報酬伝播を用いて各インスタンスの信頼度を更新し，信頼

度の低いインスタンスを消去することで記憶量の増大を抑えている．

深尾ら [114]はQ-learningにおいて，経験したデータをそのままデータとして蓄積，

更新，または削除することで，状態空間を適応的に分割する手法を提案している．デー

タの追加と削除は，選ばれたデータとデータベース内の他のデータとの距離を基に決

定する．

小林ら [115]は，二値の即時評価のわかる問題において，同じ行動をとっても評価

が異なる状態同士を識別するという考えを基に，状態を表すノードを逐次生成するた
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めにベクトル量子化を行う．そして，量子化された状態の位相関係を利用して位相近

傍の状態同士を結合するように行動を修正するアルゴリズムを提案している．

Asada[116]は，実際にロボットが観測した入出力データをオフラインで処理し，同

一の動作で到達できる状態を一つのクラスとして切り出し，マハラノビス距離によっ

て状態空間を超楕円体で分割する方法を提案している．Ishiguro[117]はセンサ入力と

獲得した報酬を入力データとし，オフラインで獲得報酬が類似している状態を一つの

クラスとして切り出し，線形近似関数によって状態空間を超平面で分割する方法を提

案している．これらの状態空間分割の特徴は，記憶した入出力データをオフラインで

処理し，マハラノビス距離や線形近似関数などのパラメトリックな手法でクラスタリ

ングされた状態を表現している点である．

Takahashi et al.[118][119]はセンサ入力の変化の類似性に基づいて状態を一つのク

ラスとして切り出し，Nearest Neighbor法により状態空間を凹型に分割・統合する方

法を提案している．また，Ueno et al.[120][121]はNearest Neighbor 法とマハラノビ

ス距離を用いた「齧られた超楕円体表現 (bitten hyper-ellipsoid representation)」を用

い，より詳緻な状態空間の表現方法を提案している．これらの状態空間分割の特徴は，

記憶した入出力データをオンラインで処理し，クラスタリングされた状態をノンパラ

メトリックな手法で表現している点である．

Yairi et al.[122]は異なるセンサを統一的に扱う方法としてベイズ分類器を用いた状

態空間の分割法を提案している．観測した入出力データをオフラインで処理し，状態

空間をノンパラメトリックな手法を用いて表現している．この手法では，連続値と離

散値を同時に扱うことが可能である．また，観測した入出力データをオフラインで処

理し，行動結果の類似性を基に状態をクラスタリングし，決定木によって分割された

状態空間を表現する方法を提案している [123]．

上述のように実例に基づく強化学習における状態空間の表現方法として，超楕円体

や超平面などのパラメトリックなモデルを用いる方法と，k-Nearest Neighbor法のよ

うなノンパラメトリックなモデルを用いる方法がある．パラメトリックな表現は，小

数のパラメータで関数が表現できるため，新しいデータに対する確率密度の計算が比

較的簡単である．しかし，真の分布と仮定したモデルが異なる場合には必ずしも良い

推定結果が得られるとは限らない．ノンパラメトリックな表現は，真の分布がどんな

関数系であっても推定できるという点で有効である．しかし，新しいデータに対して

確率的な評価をするために大量のデータを記憶する必要があり，記憶量軽減の方法を

考えなければならない．

記憶したインスタンスの更新方法には，オフライン学習 (バッチ処理)とオンライ

ン学習 (リアルタイム処理)がある．オフライン学習は，学習フェーズと実行フェーズ

から構成されており，学習フェーズでは環境中をランダムに探索し，大量に収集した

データから固定的な状態を構成する．そして，実行フェーズでは固定された状態にお

いてタスクを遂行する．また，状態表現が不十分であればオフライン学習によって新
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たな状態を追加することができる．しかし，既存の状態を修正，消去することはでき

ない．学習フェーズでは，効率良くデータを集めることが目的なので，そのための制

御則が必要となる．オンライン学習は，ロボットが観測したデータから逐次状態空間

を修正する．学習の目的は環境やシステムが変化しても破綻せずにタスクを遂行する

ことである．環境の小さな変化には，状態形状を修正することで性能を維持したまま

適応でき，状態形状を逐次修正するため，オフライン学習のように事前に大量のデー

タを収集する必要が無い．そのため，報酬に到達する状態・行動の流れが生成され，

状態を表現するのに有効なデータが効率良く収集できる．

3.3 連続空間における強化学習法における頑健性の向上

3.3.1 ベイズ判別法を用いた強化学習法：BRL

設計指針

連続空間における強化学習の関連研究を踏まえて，本研究で用いる強化学習手法

Bayesian-discrimination-function-based Reinforcement learning (BRL)[65]の位置づ

けを明確にする．

■ 実例に基づく強化学習の枠組み Actor-Criticアルゴリズムは，基底関数ネット

ワークにより入出力関係を記述するため，状態・行動空間の分割や隠れ状態の発生に

煩わされない．しかし，前述のように基底関数の数や配置位置，大きさなどの設定の

必要があり，推論やプランニングといった問題への拡張のが難しい．

一方，実例に基づく強化学習は，状態空間をクラスタリングし，獲得された知識を

if-then形式のルールとして記述するため，推論やプランニングへの拡張が容易である．

自律ロボットの行動獲得には有効であると考えられる．

BRLは実例に基づく強化学習の枠組を用い，if-then形式のルール表現している．そ

して，状態空間をクラスタリング手法により分割している．

■ パラメトリック・モデルによる状態空間表現 ノンパラメトリック・モデルは，真

の分布がどんな関数系であっても推定できるという利点がある．しかし，新しいデー

タに対して確率的な評価をするために大量のデータを記憶する必要があり，状態空間

の分割数の増加に合わせて計算量が増える．

一方，パラメトリック・モデルは，仮定したモデルが新しいデータに対して異なる

場合には必ずしも良い推定結果が得られるとは限らない．しかし，ひとつの代表点で

ひとつの状態を表現でき，記憶量を低く抑えることができ，計算量も比較的少ない．

自律ロボットの内部モデルを逐次改善することを考え，多数の記憶データを取り扱う

ノンパラメトリック・モデルより，パラメトリック・モデルを採用する．
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■ オンラインでの内部モデル更新 実環境で作動するMRSでは，時々刻々と変化す

る環境やシステムに対し，柔軟に対応する必要がある．そのためには，内部モデルを

オンラインで更新しなければならないと考える．また，実例に基づく強化学習では，

内部モデルは状態空間の分割の粒度で定義され，オンラインで状態空間の分割を更新

する方が一般に良いとされている [121]．

以下，これらの観点から設計したBRLの詳細を述べる．

アルゴリズムの概要と特徴

自律的に状態空間を分割する実例に基づく強化学習において，分割された状態空間

では入力がどの状態に分類されるべきか識別する必要があり，このとき，センサに含

まれるノイズなどを考慮して確率的に識別することが望ましい．そこで本手法では，

統計的にパターン分類を行うベイズ判別法 [124][125]を用いて入力がどの状態に属す

るのか識別する．

ベイズ判別法は，識別したいK 個のクラス C = {Ck}Kk=1，識別対象を計測して得

られる特徴ベクトル x = {x ∈ RM}，事前確率，すなわち識別対象がクラス Ckに属

している確率Pr(Ck)，およびクラスCkに属する対象を計測したときに入力 xが観測

される確率密度関数Pr(x|Ck)が既知の場合，入力 xをクラスCkに分類したときの事

後確率Pr(Ck|x)を以下のベイズの公式 [126]より求めることができる．

Pr(Ck|x) =
Pr(Ck) Pr(x|Ck)∑K

k=1 Pr(Ck) Pr(x|Ck)
, (3.1)

ただし，
∑K

k=1 Pr(Ck|x) = 1，
∑K

k=1 Pr(Ck) = 1 である．したがって，Pr(Ck|x)最
大となるクラスに入力を分類することが最良である．

しかし，確率モデルが事前に分かっていることは稀であり，自律ロボットの行動学

習では入出力の完全なデータセットをあらかじめ用意することは困難である．そのた

め，観測データから確率モデルを推定する必要がある．BRLでは，(1)クラスの追加

と削除，(2)確率分布モデルのパラメータ更新によって観測データから環境の確率モ

デルをリアルタイムに更新し，状態空間の分割を行う．

BRLは，各クラスの確率分布をGauss分布によって近似し，各クラスの確率分布

を表すパラメータとそのときの出力を if-then形式で記述したルールとして学習器に

記憶する．これ以降，クラスとルールを同義として扱う．

学習初期，状態空間にはクラスは存在せず，ロボットが観測した入出力を基に状態

空間にクラスを追加し，Fig.3.3(a)に示すように状態空間をガウス分布で覆っていく．

各ルールの事後確率を求めると，Fig.3.3(b)のように大域的な領域を覆うが，未経験

な領域まで覆うのは好ましくない．そこで，Fig.3.3(d)に示すようにしきい値 Pthを

設け，事後確率を計算し，Fig.3.3(c)に示すような状態分割を得る．

動作選択は入力に対する各ルールの事後確率をベイズの公式から求め，事後確率最
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Fig. 3.3: Segmented state space by Bayes boundaries

大のルールを選択し，そのルールの出力を実行する．入力がどのルールにも分類され

ない場合，ランダムに動作を実行し，このときの入出力を記憶した新しいルールを状

態空間に追加する．

また，BRLでは独自に設計された評価の更新法によって報酬獲得に協調的に寄与す

るルール群を強化し，罰を受けたり報酬獲得に寄与しないルールを削除する．この操

作により，あらかじめ動作集合を用意しなくても，ランダムに動作を生成し，評価に

基づいて不要なルールを削除することで環境に適した動作集合が獲得できる．

各ルールは強化信号と入力をもとに確率分布のパラメータをオンラインで更新し，

各ルールが覆っている領域，すなわちルール条件部を更新する．

このようにリアルタイムにルールの追加や削除，ルール条件部の更新を行なうこと

で環境やシステムの変化に対し，迅速に対応することが期待できる．しかし，オンラ

イン学習の場合，ノイズや一時的な入力の偏りに対処する必要がある [121] ．そのた

め，BRLでは，区間推定法 [127]を用いたパラメータ更新によりこの問題を解決する．
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区間推定法は，確率分布のパラメータがある区間に入る確率を設定した確率以上にな

るように保証する手法であり，サンプル数が増大するにつれて推定精度が上がる．そ

のため，観測データの増加に伴ってより信頼性の高いパラメータ推定が期待できる．

以上のことより，本手法の特徴をまとめる．

• ルールは確率分布のパラメータとそのときの出力で構成され，ルールの生成と
削除により，適切な状態・行動空間の分割を学習する．

• 各クラスの持つパラメータをリアルタイムで更新することで，環境やシステム
の変動に対する適応能力を高めている．

• 各クラスの持つパラメータの更新を区間推定法に基づき行う事で，ノイズや一
時的な入力の偏りに対しての頑健性を高めている．

ルール構成

ルール集合Rはルール rl ∈ Rにより構成され，各ルールは次式で記述される．

rl :=< v,Σ, f, u,Φ,a > (3.2)

各ルール rlは特徴ベクトル v = {v1, · · · , vnd
}T ，分散共分散行列 Σ，クラスの生起

確率 f，クラスの信頼性を表す有効度 u，各クラスで観測された入力の記憶集合Σ =

{φ, . . . , φns}T，そして，動作 a = {a1, . . . , ana}T より構成されている．ただし，記憶
集合Φは φi = {x1, . . . , xnd

}より構成され，ndは入力空間の次元数，naは出力空間の

次元数，nsは各クラスが記憶しているサンプル数を表す．

学習手順

(1) ベイズ判別法により入力の分類先を識別する．

(a) 分類先のルールがある場合

⇒分類先のルールの動作 aを実行．

(b) 分類先のルールがない場合

⇒ランダムに動作を実行．

(2) 実行した動作の評価として強化信号 rを受ける．

(3) 手順 (1)において分類先のルールがなく，動作実行時に負の強化を受けない場

合，新しいルールを生成．

(4) 強化信号をもとに全ルールの有効度を更新．
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(5) 入力データを基に全ルールのパラメータを更新．

(6) 終了条件を満たさない場合 (1)に戻る．

動作選択

動作選択はベイズ判別法によって行う．ベイズ判別法では，事後確率を最大とする

クラスに分類するのが最適であるが，ここでは，まず事後確率の負の対数を取り，誤っ

て識別する確率 giが最小となるルールを勝者ルール rlwとする．そして，giとしきい

値 gth = − log {f0 · Pth}を比較して，
• gw < gthの場合，rlwの動作Awを実行．

• gw ≥ gthの場合，ランダムに動作を実行．

とする．ただし，nrlは学習器内の全ルール数を表し，f0と Pthは定数である．

gw = min
i
{gi} i ∈ [0, nrl]

gi = − log{fi · p(x|Ci)}
=

1

2
(x− vi)

TΣ−1
i (x− vi) + log

{
(2π)

ns
2 |Σi| 12

}
− log fi (3.3)

ここで，ルール rliの領域において入力分布の次元が入力空間の次元から縮退したと

き，Σ−1と log |Σ|が発散するのを防ぐため，
ΣB = Σ + δI (3.4)

とし，式 (3.3)の計算にはΣB を用いる．ただし，ここでは計算量軽減のためにΣと

して対角行列を用いる．なお，δは非常に小さい定数であり，Iは {nd× nd}の単位行
列である．

ルール生成

新しいルール rlnは，(i)動作選択時に分類先のルールがなく，(ii)動作実行時に負

の強化を受けない場合，生成される．rlnのパラメータは (3.5)式によって与えられ，

状態ベクトル vnと動作anは，分類先がなかったときの入力xとランダムに実行した

動作 aを割当てる．分散共分散行列Σnの対角成分は，近傍の状態空間の分割粒度に

合わせるため，最も近いルールの分散 σ2から (3.6)式によって求める．ただし，ルー

ル集合にルールがない場合，σn = σ0とする．

vn = x, an = A, Σn = σ2
nI, un = u0, fn = f0 (3.5)

σn =
1

nd

∑nd

i=1
σi (3.6)

ただし，u0，f0，σ0は定数であり，Iは単位行列である．
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有効度の更新

各ルールの有効度は次の四つの方法で更新される．

■ Profit Sharing (PS) [54] ペイオフには有効度を増す報酬 (P > 0)と有効度を

減らす罰 (P < 0)がある．これらのペイオフは割引率 (0 < γ < 1)によって減衰しな

がら，報酬を獲得した時点から過去に遡って勝者ルールに与えられる．

u(nt)
w ← u(nt)

w + γntP (3.7)

ただし，u(nt)
w はペイオフを与えられた時点から ntステップ前の勝者ルール rl(nt)

w の有

効度を表す．

■ Bucket Brigade的戦略 (BB) 勝者ルール rl(t)w は，その有効度の一部∆uを 1ス

テップ前の勝者 rl(t−1)
w に伝播させる．

u(t−1)
w ← u(t−1)

w + ∆u (3.8)

∆u =

⎧⎨
⎩ κλw (u(t)

w − u(t−1)
w ), if u(t)

w > u(t−1)
w

0, otherwise
(3.9)

ここで，κ ∈ [0, 1]である．一般的なBucket brigade法 [55] との違いは勝者ルール rlw

の有効度が減少しない点である．

■ コスト 動作選択において選択され，動作を実行した rlwは，コスト cf · uwを払

う．これにより，デッドロックやループ行動の生成を抑制する．

u(t)
w ← (1− cf) u(t)

w (3.10)

■ 消散 全ルールはタスク到達時に消散率 ηに応じて有効度を割り引かれる．

uw ← η uw (3.11)

以上の操作によって有効度がしきい値 umin以下になったルールは削除される．

パラメータの更新

選択されたルール rlwは，そのときの入力xを記憶集合Φに加える．ただし，入力

が rlwの 3σ(σ:標準偏差)の範囲外にある場合はノイズとして記憶せず，また，最大記

憶容量 nsmax を越えると最も古いデータと入れ換える．そして，各ルールのパラメー

タは次の手順で更新する．
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■ 勝者ルール rlwのパラメータ更新

(1) rlw のサンプル集合 Φから各次元ごとに標本平均 x̄j と標本分散 s2
j を求める．

[(3.12)式]

(2) x̄jと s2
j から平均と分散の信頼区間を求め，rlwの平均 vjと分散 σ2

j を比較する．

[(3.13)式]

(3) 平均 vjと分散 σ2
j が信頼区間外に存在する次元のパラメータを更新する．[(3.14)

式]

(4) fwを更新する．

(a) P ≥ 0の場合，(3.15-a)式より fwを更新．

(b) P < 0の場合，(3.15-b)式より fwを更新．

■ その他のルール rlのパラメータ更新

(a) P ≥ 0の場合，(3.15-b)式により f を更新．

(b) P < 0の場合，更新なし．

以下にパラメータ更新で使用した式を示す．

x̄j =
∑ns

k=1
φj

k/ns (3.12-a)

s2
j =

∑ns

k=1
(φj

k − x̄j)
2/(ns − 1) (3.12-b)

ここで，j ∈ [1, nd]は j番目の次元を表し，k ∈ [1, ns]は k番目のサンプルデータを表

す．したがって，φj
kは k番目のサンプルデータの j次元成分を表す．[
x̄j − tα/2(ns − 1) · sj√

ns
, x̄j +

tα/2(ns − 1) · sj√
ns

]
(3.13-a)

(平均の信頼区間)⎡
⎣ (ns − 1) · s2

j

χ2
α/2(ns − 1)

,
(ns − 1) · s2

j

χ2
1−α/2(ns − 1)

⎤
⎦ (3.13-b)

(分散の信頼区間)

ここで，tα/2(ns − 1)と χ2
α/2(ns − 1)はそれぞれ t分布と chi2分布のパーセント点を

表す．

vj ← vj + α(x̄j − vj) (3.14-a)

σ2
j ← σ2

j + α2[s2
j − σ2

j ] (3.14-b)

f ← f + β(1− f) (3.15-a)

f ← (1− β)f (3.15-b)

ここで，αと βは学習係数である．
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3.3.2 BRLにおける過学習問題

BRLはパラメータの更新やルールの生成によって，環境変化に適応することができ

る．しかし，行動獲得後に実験を繰り返した場合，有効度の更新法のひとつである消

散の作用によってタスク達成に寄与しないルールは削除され，寄与するルールのみが

強化されてルール集合に残る．それにより，環境変化後であってもそれまでのルール

が有効であるか否かに関わらずに頻繁に発火し，新しい行動の獲得を妨げる．換言す

れば，BRLではこのような環境に特化したルール集合となることが原因で過学習が生

じ，システムが不安定になる．このように従来型 BRLで生じる過学習による環境変

化への頑健性の低下に対する対処法が必要になる．BRLは実例に基づく強化学習法

であることやベイズ判別法を用いるという特徴を持つ．これらの特徴に起因して，部

分的な再学習ではその前後を適切に繋ぐ行動を獲得することは難しいなどの問題点が

挙げられる．また，MRS環境において，学習収束後に新しい探索を行うことはシス

テムの不安定化につながりかねない．そのため，上述の手法をそのまま適用すること

ができず，異なるアプローチが求められる．

3.3.3 過学習の抑制のためのBRLの拡張

ルール集合の多様性維持によるアプローチ

実環境ではノイズなどの外乱やロボットの故障などの不確定要素により，なんらか

の環境変化が常に生じているといえる．本研究では，環境の変化を陽に意識すること

なく，さまざまな環境に対応し得るルール集合を構成することで頑健性の向上をはか

る．すなわち，過学習に対処するために，報酬獲得に直接寄与するルールだけではな

く，不確定要素に対応し得るように多様性のあるルール群により状態空間を幅広く覆

うことで頑健な大域的秩序形成を試みる．これにより，(i)はじめに獲得した行動とは

異なる安定な行動に寄与する，(ii) 特定ルールが発火し続ける確率の上昇を抑制する，

という効果が期待できる．

しかし，単に学習過程において生成したルールをすべて保持すれば，探索するほど

ルール数が増加するのみである．この場合，不要になったルールまで記憶することに

なり，学習効率を落とす可能性が生じる．そこで，学習過程において削除から保護す

べき信頼度の高い有効ルールを選定する基準が必要となる．

有効ルール保護のための指標

強化学習は試行錯誤を通して徐々に適切な入出力関係を構築する手法であるため，

学習進度を基にルールの有効度を判断できると考える．これまでに，学習進度は学習

効率の向上を主な目的とした研究で用いられている．石井ら [75]は状態価値関数の逆
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分散を行動の確信度として各状態における学習の進行度を定義している．また，尾川

ら [128]は予測誤差に基づき更新される内部モデルの信頼度 [129]を学習進行度の指標

として用いている．本論文ではこれらの研究と同様に，学習を通して更新されるパラ

メータを基に，学習進度を計算する．つまり，ルール (パラメータ)構成の進行度を，

信頼度の高い保持すべきルールの選択指標として捉える．

BRLのルールパラメータのうち，有効度と正規分布の特徴量である分散共分散行

列が学習の進行に伴って変化する．それらの更新方法は以下の通りである．

■ 有効度： Profit SharingとBucket Brigade的戦略により報酬を過去に遡って伝播

させる．その他，ループ行動を防ぐために選択されたルールに課すコスト，報酬獲得に

寄与しないルールを削除してメモリ消費量を抑えるためにタスク達成時に全ルールに

作用させる消散がある．この四つの更新方法のうち，Profit SharingとBucket Brigade

的戦略によって有効度は向上するが，このときの更新量はゴール付近のルールほど大

きい．また，ゴール判定にノイズによる不確定な要素が含まれる．そのため，有効度

の大小のみで，エピソードを通してのルールの構成度合を判断することはできない．

■ 分散共分散行列： 各成分は，そのルールが発火した場合に (3.14-b)式により更新

される．分散共分散行列は用いられる回数が増えるほど，更新量が大きくなる．つま

り，学習が進行するにしたがって，行動は安定して特定のルールの発火する回数が増

えることから，ルールの構成が進むほど分散共分散行列の行列式の値が小さくなる特

性を持つ．

BRLの拡張

以上より，本論文では分散共分散行列に着目し，その行列式を用いて構成状況の指

標Rを次式のように定義する．

Ri =
|Σi|
|Σ0| i = 1, 2, · · · , n. (3.16)

ただし，Σ0 は分散共分散行列の初期値，nはエピソード終了時におけるルール数で

ある．

従来のBRLではゴール到達した場合，全てのルールの有効度を η倍 (0.0 < η < 1.0)

して減じさせる (消散)．これを変更し，各ルールの有効度の更新法のうち，消散はRi

が大きいルールについてのみ適用することとする．すなわち，定数のしきい値Rthよ

りもRiが小さいものを有効ルールとして消散を適用せずに削除から保護することで

ルール集合の多様性を保持させ，過学習に陥るのを防ぐ．

ui ← η ui if Ri > Rth (3.17)
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3.4 アーム型ロボットの協調荷上げ問題による検証

3.4.1 問題設定

協調タスクとして三台のアーム型ロボットによる協調荷上げ問題を扱う (Fig. 3.4)．

各ロボットのアーム先端は正三角形の荷の各頂点に回転自由に連結されている．各ロ

ボットは自身の各関節の角度と荷の傾きを知覚するのみであり，直接的に他ロボット

の状態を知覚することはできない．また，他ロボットとの通信や報酬伝播などは行な

わない．

問題の特徴は次のように記述できる．

• ロボット毎に独立した学習器を持つため，互いに非同期に制御される．

• 実空間での行動学習であるため，センサ・ノイズや決定行動と実行された行動
のズレが生じる．

• 荷が所定の高さに到達したかどうかは，荷の三つの頂点付近に取り付けられた
IRセンサにより判定される．そのため，ノイズによってタスク達成の判定が正

しく行えない場合があり，評価系にも不確定な要素が含まれる．

• ロボットは受動車輪を持ち，他ロボットに押されるまたは引っ張られることで
前後に移動する．

三台のロボットは機能や構造的な初期状態は均質であるが，非同期で動作するため

タスクの達成にはそれぞれが異なる働きをしながらシステム全体として安定した協調

Robot BRobot BRobot B Robot ARobot ARobot A

Robot CRobot CRobot C

Fig. 3.4: Three arm-type autonomous robots
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的振舞いをしなければならない．そのため，各ロボットは自身の振舞いだけでなく，

集団の一員としての役割を獲得し，それらを適切に割り当てる必要がある．

3.4.2 実験設定

Fig. 3.5にアーム型ロボットの制御システムを示す．アームは三関節を持ち，それ

ぞれに取り付けられたサーボモータの動作範囲は 0～90度で 0.35度の精度で制御でき

る．各関節角度 (p1, p2, p3)，およびアーム先端における荷のピッチ角 (Pit)とロール

角 (Rol)を測定するためにポテンショメータ (角度センサ)がそれぞれ取り付けられて

いる．各ロボットの制御システムはロボットのサーボモータとセンサを管理し，各ロ

ボットの意思決定はそれぞれの PCに実装された学習システムによって行われる．

ロボットはいずれも床から約 130mmの高さから荷を持ち上げ始める．荷の各頂点

付近に取り付けた IRセンサの全ての値がしきい値 θIRを越えた時点でゴールとする．

その時の床から荷までの高さは約 270mmである．入力 x = {Pit, Rol, p1, p2, p3}は
正規化した連続値を用いる．出力 y = {θ1, θ2, θ3}は関節の角度変化量であり，θi は

|θi| < θmaxの範囲で出力される (θmax = 9◦)．入出力の 1サイクルを 1ステップとし，

ゴールに到達するか，あるいは 120ステップまでにゴールできない場合，エピソード

を終了する．エピソードの開始は手動で行い，終了後も手動で初期状態に戻し，エピ

ソードを更新する．強化信号 (正：報酬，負：罰)は，それぞれ以下の場合に与える．

• 報酬： ゴール到達時

• 罰：荷の傾きがしきい値 (Tl ≈ 27◦)以上になった時

実験で用いた学習パラメータをTable 3.1に示す．なお，これらのBRLのパラメータ

は推奨値である．

Fig. 3.5: Control system
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Table. 3.1: Parameters of learning system

nmax maximum size of the rules 100
P payoff(reward) 30.0
P payoff(penalty) −0.01u
u0 initial utility 10.0
umin threshold for extinction 0.92u0

cf cost for an action 0.007
γ distribution rate of utility 0.5
κ utility spread rate 0.15
η evaporation rate 0.98
f0 initial prior probability 0.001
σ0 initial variance 0.04
1− φ confidence limit 0.99
α constant in eq.(3.14) 0.1
Rth threshold for evaporation 0.90

3.4.3 大域的秩序獲得実験：実験1

本論文で目的とする環境変化に対する頑健性の検証に先立つ予備実験として，拡張

型BRLを用いた協調荷上げ行動獲得実験を行う．なお，BRLの学習は経験に基づく

実行可能解 (局所解)に収束するために試行によって獲得する行動は異なる．ここで示

す結果は複数行った実験のなかの一例である．

学習履歴

Fig. 3.6に学習履歴を示す．Fig. 3.6(a)は各エピソードにおいて終了までに要したス

テップ数1と各ロボットが罰を受けた回数である．実験開始後，タスクを達成できず，

多くの罰を受けるエピソードが続く．その後，荷を傾けずにゴールする行動を獲得し

ている．Fig. 3.6(b)は各エピソード終了時にロボットが保持しているルール数である．

実験初期は探索が多く行われているために多くのルールを生成し，保持するルールが

徐々に増えている．学習収束後，従来型BRLのように発火しているルール以外は徐々

に削除されることなく，ルールが保護されて削除されるルールは少ない．すなわち，

ルール構成の進行度に基づく学習過程における有効ルールの保護により，ルール集合

に多様性が維持できている．

1非同期の制御のために各ロボットで若干異なる．この図では，ロボット Aのもののみを示す．
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Fig. 3.6: Learning history for Experiment-1

状態空間の構成

各ロボットは自身の経験に基づいて状態・行動空間を自律的に分割し，その違いに

より異なる役割を果たすようになる．ここでは，状態空間を可視化するために，各学

習器が記憶しているルールの特徴ベクトルに関して相関行列による主成分分析を行い，

第一・第二主成分からなる二次元状態空間を生成する．各ルールの特徴ベクトルと分

散共分散行列を新たに生成した状態空間に射影し，状態空間を観測する．

Fig. 3.7に 100エピソードにおける各ロボットの状態空間を示す．図中の四角は獲得

されたルール，矢印はルールの発火系列を表す．白四角は提案手法によって保護され

たルールである (従来のBRLでは消散の作用により削除される)．ロボット毎に異なる

数・粒度のルールで状態空間を分割していることがわかる．さらに，発火ルール以外

にもルールを削除せずに保護することで，状態空間を広く覆っていることがわかる．
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Fig. 3.7: Projected segmented state spaces of the three robots for Experiment-1 in

the 100th eposode
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獲得した振る舞いの観測

前節に記述した状態空間の構成に基づいて，各ロボットは状況に応じて動作を切り替

え (機能分化)，荷をしきい値以上に傾けずに持ち上げる協調行動を実現する．Fig. 3.8

に 100エピソードにおけるシステムの振る舞いを示す．Fig. 3.9は，100エピソードに

おける各ステップで観測したセンサ値を用いて，ロボットの姿勢を再現したもの，お

よび発火ルールの番号である．(ただし，センサ値はノイズを含むために，厳密には

実際の姿勢と一致しない．また，非同期であるために，横軸はロボットによって異な

る．) 各ロボットの振る舞いは，以下の通りである．

Robot BRobot BRobot B Robot ARobot ARobot A

Robot CRobot CRobot C

(a) 1 Step (b) 3 Step

(c) 7 Step (d) 11 Step

(e) 15 Step (f) 18 Step

Fig. 3.8: Acquired behavior for Experiment-1 in the 100th episode
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ロボットA：まず，ロボットBに次ぐ早さで荷を持ち上げる．その後，いったん荷を

下ろす．最終的に，ロボットCが高く持ち上げた後に持ち上げを再開してタスク達成

に至る．どちらかのロボットの傾きに応じて行動を変更する調整役を果たしていると

いえる．

ロボットB：前半はアームを大きく動かしながら持ち上げた後，持ち上げる速度を落

とす．最終的には高さを維持する．常に持ち上げを先導し，リーダ役を果たしている

といえる．

ロボットC：後半まで少しずつ持ち上げ，ロボットA，ロボットBがある高さまで持

ち上げた後に持ち上げる速度を上げており，フォロワ役を果たしているといえる．
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Fig. 3.9: Postures of the robots for Experiment-1 in the 100th episode
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3.4.4 システムの頑健性の検証実験：実験2

提案手法による環境変動に対する頑健性の向上を検証するため，安定な行動を獲得

後に一台のロボットを初期化する．なお，予備実験から調整役 (ロボットA)とフォロ

ワ役 (ロボットC)を初期化した場合は，従来型BRLでも安定に行動を獲得できるこ

とを確認している．ここでは従来型 BRLでは過学習の影響が最も大きかったリーダ

役のロボットBを初期化した実験について詳細を述べる．

学習履歴

Fig. 3.10に拡張型BRLを用いた場合の学習履歴を示す．Fig. 3.10(a)は各エピソー

ドでエピソード終了までに要したステップ数と各ロボットが罰を受けた回数である．
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Fig. 3.10: Learning history for Experiment-2
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図が示すように，環境変化後にシステムの振舞いは一時的に不安定になるものの，そ

の後は安定してタスクを達成している．また，Fig. 3.10(b)は各ロボットのBRLにお

けるエピソード終了時の保持ルール数とエピソード毎の生成ルール数の推移である．

ロボットAと Cはロボット Bのランダムな行動に合わせて新しい協調行動を獲得す

るためにルールを生成するが，ロボットBはそれまでの知識がないためにより多くの

ルールを生成する．再び安定な行動を獲得した後もノイズなどの影響によって若干の

ルール生成があるものの，ここでもルールの保護の影響により，ルール数の増減は小

さい．

獲得した振る舞いの観測

Fig. 3.11に150エピソードにおけるシステムの振る舞いを示す．まずロボットA，ロ

ボットBが持ち上げ (Fig. 3.11(b))，ロボットAはさらに持ち上げ続ける (Fig. 3.11(c))．

ロボット Aが持ち上げの速度を落としている間に，ロボット B，ロボット Cが持ち

上げる (Fig. 3.11(d))．その後，ロボットAとロボット Cがゴール位置まで持ち上げ

(Fig. 3.11(e))，ロボットBが最後に持ち上げを完了する (Fig. 3.11(f))．ロボットAが

リーダ役を，ロボットBとCがフォロワ役を果たしている．これは，実験 1とは異な

る機能分化の形態である．

次に，Fig. 3.12に，このときの各ロボットの姿勢と発火ルールの番号を示す．図中

の括弧なし，中括弧付き，および大括弧付きのルールはそれぞれ 100エピソードで発

火していたルール，提案手法によって保護されていたルール，新たに生成したルール

を表す．ロボット Aとロボット Cは，保護ルールの利用と新ルールの生成によって

100エピソードとは明らかに異なる行動を取っている．このことから，システム変動

に合わせて適応的に行動を調整していることがわかる．
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Robot BRobot BRobot B Robot ARobot ARobot A

Robot CRobot CRobot C

(a) 1 Step (b) 4 Step

(c) 10 Step (d) 13 Step

(e) 19 Step (f) 24 Step

Fig. 3.11: Acquired behavior for Experiment-2 in the 150th episode

3.4.5 比較実験

従来型BRLを用いて比較実験を行う．前節の実験 2と同様に，101エピソードにお

いてロボットBの学習結果が初期化されるという環境変化に対して，システムの振舞

いを解析する．ここで，比較のために獲得した協調行動を同じものにする必要がある

ため，従来型BRLで獲得したルールは拡張型BRLの実験 1において獲得されたルー

ル群から提案手法により保護されていたルール (Fig. 3.7における白四角) を削除した

ものとして仮想的に再現している．従来型BRLと提案型BRLでは，学習途中に関し

てはほぼ差異はなく，安定してタスク達成が可能になった後 (実験 1の 71エピソード
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Fig. 3.12: Postures of the robots for Experiment-2 in the 150th episode

以降)のルール集合の構成に関して影響を与えるのみであるため，この操作による不

利益はない．

学習履歴

Fig. 3.13に学習履歴を示す．Fig. 3.13(a)は各エピソードでエピソード終了までに

要したステップ数と各ロボットが罰を受けた回数である．環境変化後，システムは不

安定になり，再び安定化するまでに拡張型 BRLよりも多くのエピソードを要してい

ることがわかる．また，罰を受けながらタスクを達成しているエピソードが存在す

るため，ルール集合の構成も徐々に変化することでしばらくして振舞いが不安定にな

り，タスクを達成できない場合もある．Fig. 3.13(b)は各ロボットのBRLにおけるエ

ピソード終了時の保持ルール数とエピソード毎の生成ルール数の推移である．どのロ

ボットも環境変化後に，罰状態に陥ることで新しいルールを生成して適応しようとす
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Fig. 3.13: Learning history: the standard BRL

る．一旦，安定してタスクを達成するようになるとルール生成が行われず，消散の作

用によって徐々に保持ルール数が減少する．しかし，その後のエピソードで罰を受け

ることで徐々にルールが増加していく傾向がみてとれるように，拡張型 BRLと比較

してルール数の増減が大きい．

獲得した振る舞いの観測

Fig. 3.14に 150エピソードにおけるシステムの振る舞いを示す．Fig. 3.15は，150

エピソードにおけるロボットの姿勢と発火しているルールの番号である．新しいルー

ルを生成するなどの相違がわずかにあるものの，ロボットAとロボットCは 100エピ

ソードとほぼ同様のルールを用いている．すなわち，過学習状態に陥ったロボットA
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Robot BRobot BRobot B Robot ARobot ARobot A

Robot CRobot CRobot C

(a) 1 Step (b) 4 Step

(c) 7 Step (d) 13 Step

(e) 17 Step (f) 22 Step

Fig. 3.14: Acquired behavior for Experiment-1 in the 100th episode

とロボットCに合わせるような行動をロボットBが学習したといえる．

3.4.6 まとめ

BRLは適応的に状態空間の分割を更新する機能を持つため，ある程度の環境変化

に対してはシステムの安定性を維持できる．しかし，実験を繰り返すことで過学習が

生じた場合，従来型 BRLでは頑健性が低下する．この問題に対処するため，分散共

分散行列に基づいて学習過程の有効ルールを保護するという手法を提案した．提案型

BRLは従来型BRLと比較してより安定な行動を迅速に獲得することを実験的に確認
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Fig. 3.15: Postures of the robots for the standard BRL in the 150th episode

した．このことから，提案手法は過学習を抑制することでMRSの可塑的な自律的機

能分化を可能にし，システムの頑健性を向上させているといえる．

3.5 結言

本章では，MRSにおける頑健な自律的機能分化を実現するための強化学習の拡張法

を提案した．まず，状態・行動空間の離散化の困難性，および連続空間を取り扱う強

化学習の研究例について述べた．次に，連続な状態行動空間を自律的に分割する機能

を持つ強化学習法・BRLの位置付けを明確にすると共に，アルゴリズムの詳細を示し

た．その後，過学習を抑制してシステムの頑健性を向上させるために学習過程で有効

であったルールを保護することでルール集合の多様性を維持する機構を付加した．そ
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の有効性を検証するために，三台のアーム型自律ロボットによる協調荷上げ問題に適

用して実機実験を行った．その結果，頑健性が向上し，環境変化に対して従来型BRL

よりも安定した大域的秩序を迅速に再形成していることを確認した．
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第4章 ダイナミクスの軽減による学習
の安定化

4.1 緒言

前章では，連続空間を自律的に分割する強化学習である BRLの頑健性を向上させ

るため，ルール集合の多様性を維持するという拡張法を提案し，その有効性を示した．

そこでは，内部状態のオンライン更新による汎化能力によって，MRSが持つダイナ

ミクスに対処することで，協調行動の獲得を実現していた．本章では，BRLを用いた

MRSの協調行動獲得において，学習をより安定化させるための手法として，次時刻

における他ロボットの状態を予測する機構を付加する．提案手法を自律移動ロボット

による協調搬送問題に適用し，その有効性を検証する．

4.2 マルチロボット強化学習の困難性

本来，強化学習は静的 (マルコフ的)な環境で有効性が保証されているのみであり，

MRSに適用する場合のその困難性が報告されている [67][130]．MRSにおいて強化学

習を運用する際に直面する問題は，問題空間が大規模化することのみならず，システ

ムが動的な環境であること，すなわちマルコフ性が成立しないことが一因である．例

えば，Fig. 4.1のような二台のロボットの衝突回避を考えた場合，左側のロボットが時

刻 tの状態入力を基に行動しても，衝突回避できるか否かはもう一方 (右側)のロボッ

トの行動に左右される．本来，強化学習は静的な環境の下で，すなわちマルコフ決定

過程の下における無限試行により収束が保証されている．それゆえに，“他のロボッ

ト”という動的要素が存在するMRSにおいては，基本的に学習の収束は保証されな

いことになる．しかし，第 3章では，連続な状態・行動空間を自律的に分割するBRL

を拡張し，アーム型ロボットの頑健な協調行動の獲得を実現している．このように強

化学習はある程度の環境中のダイナミクスを許容するために，MRS への適用に成功

した例が他にも存在することから [64][66]，環境ダイナミクスを軽減できれば，より

安定的に行動獲得が可能になるといえる．

そのような観点から，学習を安定させるためにさまざまなアプローチが提案されて

いる．Tan[131]は，情報を共有することの効果を検証している．そして，共有情報の有

効性は状況依存であり，適切に行われれば有効であると述べている．Asada et al.[132]
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Fig. 4.1: An Example of Dynamic Environment: Collision Avoidance

と Ikenoue et al.[133]は，二台のロボット (シューター，パサー)によるサッカー環境に

おける視覚に基づく強化学習法を提案している．Asada et al.は学習過程を安定化させ

るために，学習するロボットと過去に獲得した固定政策を用いるロボットに分けるス

ケジューリングをおこなっている．これを拡張したものとして，Ikenoue et al.は非同

期で政策の更新を行う手法を提案している．Buffet et al.[134]は箱押しタスクにおい

て，箱の数や初期状態での距離を変化させることで，簡単な問題から徐々に難しくす

る段階的な学習法を提案している．Elfwing et al.[135]は，マクロアクションを付加す

る手法を提案している．マクロアクションとは一定期間継続して実行される行動であ

り，それにより他ロボットに取っては動きの予測が簡単になる．Matarić[136]は複数

ゴールに関する強化を扱うための非均質な強化関数を各ロボットに持たせるとともに，

特定ゴールに対する進展度を推定するアプローチを提案している．また，他ロボット

に関する情報を推定することで，安定した意思決定を行う手法がある．Littman[137]

は行動，Hu and Wellman[138]はQ 値，Nagayuki et al.[139]は政策の推定を行う手

法を提案している．さらに，他ロボットに関する情報を確率学習オートマトンで予測

する手法 [140]などが提案されている．

4.3 予測を用いた環境ダイナミクスの軽減

本研究では，均質なMRSが自律的機能分化するための手法の構築を対象としてい

る．そのため，汎用的なアプローチを取る必要があるという立場からあらかじめ通信

様式，役割，行動などを与えることなく協調行動の獲得を目指す．また，実環境とい

う連続な空間における運用を考えると，相互作用の複雑性から，他ロボットの内部状
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態に関する推定を行うことは困難といえる．そこで，実際に観測するセンサ入力に関

する時系列情報を利用したアプローチである，川上ら [140]の手法に着目する．この

手法では，状態遷移をある程度の長さをもった時系列単位で認識するメモリーベース

法 [68]や決定木 [69]によるものと異なり，別の学習器で予測機構を構築することで強

化学習器の扱う問題空間を拡大することなく，他ロボットに関する時系列情報を取り

扱うことができる利点もある．予測機構が出力する次時刻の他ロボットの姿勢のみを

強化学習器の入力として用いることで，行動獲得を安定的に行えることが実験的に示

されている．

しかし，この手法で用いられている強化学習器と予測機構は，いずれも離散的な状

態・行動空間を取り扱ったものであるために，連続空間に拡張する必要がある．ここで，

• 予測の良否は次ステップには判明することから，毎時間ステップにおける評価
が可能である．学習問題としては逐次評価型となる．

• 予測対象となる時系列に対してある程度速い適応が必要となる．

という問題環境の特徴から，予測機構をニューラルネットワークで構成する．構造は

フィードフォワード型とし，次時刻のセンサ入力に基づいて予測誤差を常に知ること

ができるということから，誤差逆伝播法を用いてニューロン間の結合荷重の更新を行

う．ここで，出力関数にはシグモイド関数を用いるものとする．

提案する制御器は次のようにまとめられる．他ロボットの影響を受けるセンサの時

系列データに基づいて，ニューラルネットワークによるパターン予測を行う．そして，

その予測値をBRLの入力の一部として付加する (Fig. 4.2)．これによって，BRL自身

が時系列データを取り扱うことによる状態空間の拡大を防ぐことができる．

4.4 協調搬送問題による検証

4.4.1 問題設定

ロボットが荷に回転自由に連結された状態でゴールまで到達する問題を取り上げ

る．荷の形状として，二台の場合は直線の棒，三台の場合は正三角形の板を想定する

(Fig. 4.3)．連結部分を通して, 他のロボットのモータ出力に伴う力が伝わるため，タ

スク達成のためにはロボットは協調的に振舞わなければならない．

この問題は，通常のフィードバック制御手法が適用できない非ホロノミック問題の

ひとつである．太田ら [141]は仮想インピーダンス法，小菅ら [142]はコンプライア

ンス制御を用いて，同様のシステムにおける効率的な目標地点までの移動を実現して

いる．これらの研究では，ロボットの役割 (リーダ・フォロワ)はあらかじめ割り当

てられており，ゴールへ先導するリーダに対し，荷との連結部分の負荷を基にフォロ

ワがいかに追従するかに焦点を当てている．計算知能のアプローチでは，あらかじめ
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Fig. 4.2: Our proposed controller

Robot2Robot2Robot2

LoadLoadLoad

Robot1Robot1Robot1

(a) Two robots (b) Three robots

Fig. 4.3: Cooperative carrying problem

モジュール化した行動パターンの運用をファジー制御によって行っているGhanea et

al.[143]の研究がある．Masek et al.[144]らはGAを用いてパスプランニングを行う手

法を提案している．
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Fig. 4.4: Sensor Layout

ロボットは独立の制御器で制御される．Fig. 4.4に示すように，ロボットは二個の

車輪を持ち，壁との距離を測定する測距センサを二個，光の強さを測定する光センサ

を三個，連結部分に各ロボットの角度を測定する角度センサを持つ (ロボットは全ロ

ボットの連結部分に対する角度を知覚できる)．ロボットの中心間の距離はロボットの

直径の二倍である．ロボット間の明示的な通信は用いないため，各ロボットは角度セ

ンサの値からのみ他ロボットの状態 (連結部分に対する角度)を知覚する．移動におい

ては，ロボットの向きと移動速度が大きな影響を持つが，このうちのロボットの向き

しか知覚できないことになる．また，他のロボットが衝突状態にあることも直接知覚

することができないため，いずれかのロボットが壁に衝突した場合には，デッドロッ

ク状態に陥りやすく，そこから抜け出すことは困難である．

4.4.2 大域的秩序獲得実験：計算機実験1

実験設定

三台による協調搬送問題の計算機実験の環境を Fig. 4.5に示す．タスクは左上のス

タート地点から右下のゴールエリア (光源)までの移動である．ここで，各ロボットの

初期位置は固定であるが，初期角度は図右を中心にしてランダムに±10◦の範囲で変

動させる．ゴールに到達すると全ロボットに報酬が与えられ，ロボットが壁に衝突し

た (測距センサの値が閾値を越えたとき)ときに衝突したロボットのみに罰が与えられ

る1．センサ入力を得て行動し，評価を得るまでを単位ステップとする．ゴールに到達

1衝突状態が続いているときは罰を与えない．これは，衝突状態から抜け出すための行動が罰を受け
ることで学習が進まないことに対する処置である．
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Fig. 4.5: Experimental Environment

するか，ゴールに到達せずに 300ステップが経過するまでを単位エピソードとする．

測距センサの有効範囲はロボットの直径と等しく，光センサの有効範囲はロボット

の直径の 1.2倍である．本実験では，他ロボットの結合部分に配置された角度センサ

の値を予測し，その予測値を BRLの入力に付加する．ここで，ロボットの数が増え

るにつれて BRLが取り扱う状態空間が増加することへの処置として, 予測する他ロ

ボットの角度センサ値は，それぞれを単独で取り扱うのではなく二つの平均値を用い

るものとする．つまり，各ロボットは他のロボット全体として向いている角度を知覚

することになる．角度センサ値はBRLは [0.0, 1.0]に正規化した状態入力を用いるこ

とと，角度情報を連続的に表現する必要があるために三角関数 (正弦，余弦)で変換し

たものを用いる．以下に，予測機構 (ニューラルネットワーク)とBRLの設定を示す．

■ 予測機構の設定 第 4章で行った実験と同一の設定である．三層構造のフィード

フォワードニューラルネットワークで構築する．入力は現在から過去 2ステップまでの

計 3ステップ間の自他の角度センサ値であり，出力は次時刻の他ロボットの角度セン

サ値である．上記の通り，角度センサ値はそれぞれ三角関数で変換したものを用いる．

つまり，入力は I = { cos θi
t−2, sin θi

t−2, cosψi
t−2, sinψi

t−2, cos θi
t−1, sin θi

t−1, cosψi
t−1,

sinψi
t−1, cos θi

t, sin θi
t, cosψi

t, sinψi
t}であり，出力はO = {cosψi

t+1, sinψi
t+1}である．

ここで，ψi
t = (θj

t + θk
t )/2とする (i 	= j 	= k)．中間層のニューロンは 8個である．学

習則には誤差逆伝播法を用い，学習率は 0.8，結合荷重の変化項に付加した慣性項の

モーメント係数は 0.9とした．

■ BRLの設定 入力は x = { cos θi
t, sin θi

t, cosψi
t+1, sinψi

t+1, d
i
0, d

i
1, l

i
0, l

i
1, l

i
2 }であ

り，出力はa = {mi
rud, m

i
th}である．ここで，mi

rudとmi
thはそれぞれ，モータのステ
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アリング量・スロットル量である．ゴールに到達すると全ロボットに報酬が与えられ，

ロボットが壁に衝突した (測距センサの値がしきい値を越えたとき)ときに衝突したロ

ボットのみに罰が与えられる．BRLの各パラメータは第 3章で示した推奨値に基づく．

ただし，協調荷上げ問題と比べて自由度が高いために，状態空間のパラメータの更新

量が大きいと，振る舞いの不安定化につながるため，(3.14)式のα = 0.001，(3.15)式

の β = 0.0001とした．

実験結果

Fig. 4.6に計算機実験で得られた結果を示す．Fig. 4.6(a)は各エピソードでのゴー

ル到達までのステップ数と与えられた罰の数である．92エピソードまでは試行錯誤の

過程で壁に衝突して動けなくなるなど罰を受けながら学習を続ける．その後は初期姿

勢のランダム性によってステップ数に若干の変動があるものの連続してゴールしてお

り，安定した協調行動を獲得しているといえる．Fig. 4.6(b)は各ロボットの BRLの

全ルール数と生成したルール数である．学習初期では多くのルールが生成されている

ものの，行動学習後は新ルールの生成が抑制されると共に不要なルールが削除され，

保持するルール数が減っていることがわかる．Fig. 4.6(c)はニューラルネットワーク

による予測の平均二乗誤差である．学習初期では予測誤差の変動が大きいが，行動が

安定してからは予測の誤差も徐々に小さくなり約 15◦–30◦に収束している．このこと

から，予測機構の学習が収束していることがわかる．

次に，Fig. 4.7に実験中のロボットの振舞いを示す．学習初期はランダムに探索をす

るため，壁に衝突してデッドロック状態に陥ることが多い (Fig. 4.7(a))．その後，試行

錯誤を繰り返すうちにゴールに到達する行動を獲得した (Fig. 4.7(b))．200 エピソー

ドでは，Table 4.1に示す状態ベクトルと出力を持つルールを，Fig. 4.8のような系列・

タイミングで発火している．Table 4.1において，全ての入出力は [0.0 ,1.0]に正規化

されたものである．mi
rud(< 0.5)が小さくなるほどロボットの左車輪が右車輪と比べ

て速く回転 (ロボットは大きく左回転)し，mi
rud(> 0.5)が大きくなるほど右車輪が左

車輪と比べて速く回転 (ロボットは大きく右回転)する．mi
thが大きいほど速く移動し，

小さいほど移動は遅くなる．

振る舞いを観測すると，三つの領域に分割することができた．以下に，それぞれの

領域における各ロボットの振る舞いを示す．

領域 1：スタート付近 (1–30エピソード) 全てのロボットは異なるタイミングでルー

ルを切替えて右に曲がる．特に，Robot1が最も頻繁にルールを切替えて進行方

向の調整を行う．Robot3はもっぱらひとつのルールのみを用いる．

領域 2：環境中央付近 (30–55エピソード) 全てのロボットが頻繁にルールの切替え

を行う．
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Fig. 4.7: Behavior

Table. 4.1: Firing rules after successful learning

Robot-Rule v: State vector a: Action
number cos θ sin θ cosψ sinψ d0 d1 l0 l1 l2 mrud mth

1-1 0.991 0.590 0.877 0.164 0.001 0.001 0.200 0.200 0.200 0.008 0.891
1-4 0.397 0.012 0.729 0.093 0.001 0.001 0.200 0.200 0.200 0.710 0.961
1-7 0.662 0.027 0.682 0.067 0.001 0.001 0.200 0.002 0.029 0.568 0.224
1-23 0.967 0.325 0.952 0.375 0.001 0.001 0.255 0.200 0.200 0.653 0.925
1-38 0.874 0.170 0.732 0.038 0.001 0.001 0.200 0.200 0.200 0.065 0.807
2-9 0.841 0.134 0.686 0.045 0.001 0.001 0.200 0.008 0.051 0.818 0.966
2-11 0.867 0.161 0.550 0.086 0.001 0.001 0.346 0.377 0.405 0.183 0.841
2-12 0.905 0.207 0.926 0.249 0.001 0.001 0.001 0.128 0.253 0.238 0.584
2-13 0.993 0.574 0.922 0.234 0.001 0.001 0.200 0.200 0.200 0.097 0.605
2-17 0.783 0.088 0.678 0.122 0.001 0.001 0.692 0.713 0.541 0.016 0.720
2-24 0.997 0.449 0.548 0.097 0.001 0.001 0.200 0.200 0.200 0.055 0.865
3-1 0.658 0.028 0.740 0.090 0.001 0.001 0.200 0.200 0.200 0.090 0.673
3-4 0.982 0.371 0.945 0.254 0.001 0.001 0.200 0.200 0.200 0.191 0.920
3-11 0.312 0.038 0.781 0.035 0.001 0.001 0.200 0.200 0.200 0.857 0.756

領域 3：ゴール付近 (55–65エピソード) Robot1とRobot2がゴールに向かって進み，

Robot3は進行方向を調整するように頻繁にルールを切替える．

以上のように，この実験で獲得した振る舞いを観測することで，ゴールへ先導する，

進行方向を調整する，同じ行動を繰り返して先導するといった機能分化が状況応じて

なされていることがわかった．このような機能分化は，第 3章のアーム型ロボットの

協調荷上げ問題と同様に状態空間の自律的分割に基づいて発現する．状態空間の粒度

を調べるため，連続して発火するルール間のユークリッド距離を求めたものをTable
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Table. 4.2: Euclidean distance between rules in the 200th episode (simulated robots)

Robot Rule Euclidean distance
number number v θ ψ l

1 1 ↔ 23 0.352 0.266 0.224 0.055
23 → 38 0.446 0.181 0.401 0.055
38 ↔ 4 0.505 0.502 0.055 0.000
4 → 7 0.377 0.265 0.054 0.262

2 13 → 11 0.436 0.377 0.016 0.218
12 → 9 0.451 0.097 0.315 0.308
9 ↔ 24 0.452 0.352 0.147 0.243
24 → 11 0.441 0.316 0.011 0.308
11 → 17 0.530 0.111 0.133 0.501

3 4 → 1 0.540 0.471 0.263 0.000
11 ↔ 1 0.353 0.346 0.069 0.000

4.2に示す．ゴールに先導するとき (Robot1：4→7．Robot2：24→11，11→17)，θ と

ψに関して細かい分割であり，lは粗く分割している．これにより光に向かう行動が実

現できている．進行方向の調整を行うとき，ψは θと比べて細かい分割である．つま

り，他ロボットに関して敏感であるといえる (Robot1：1↔23，38↔4．Robot2：9↔24．

Robot3：11↔1)．同じ行動を繰り返すとき (Robot3：4→1)，角度調整を行うときよ

りも全体的に粗い分割である．これにより，ルールの切替えを行わないともいえる．
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4.4.3 比較実験：計算機実験2

ここでは，予測が行動獲得にいかに貢献しているかを検証する．比較対象は，予測

機構を持たないBRLのみの制御器とする．この制御器は，他ロボットの角度情報に

関しては現時刻のセンサ入力をそのまま用いることになる．前述の通り，予測を用い

ないこの制御器であっても，ダイナミクスをある程度許容するために行動獲得が可能

である．そのため，予測機構を付加することで，学習がいかに効率的になるかという

観点からの比較を行う．なお，ここではそれぞれ制御器に関して 50試行の実験を行

う．100エピソード連続でゴールしたときを行動獲得に成功したとみなす．

Fig. 4.9に各エピソードで要したステップ数の平均と分散を示す．実験初期におけ

るステップ数の傾きが予測を用いた場合の方が大きい．このことから，予測を用いる
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Fig. 4.9: Learning history: number of steps (average for 50 runs)
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ことで行動獲得が迅速に行えているといえる．Fig. 4.10は行動獲得までに要したエピ

ソード数の平均・分散と，学習の成功確率である．この図においては，提案手法の行

動獲得に必要なエピソード数を基準として実験を打ち切り，その時点で行動が獲得で

きていれば成功とみなしている．タスク達成可能な行動を学習するまでに要するエピ

ソード数は，予測を用いた場合と用いない場合のそれぞれに関して 462.26，634.38エ

ピソードであった．さらに，実験を 460エピソードで打ち切った場合，予測を用いた

場合は 38試行において学習に成功し，用いない場合の成功数は 31であった．これら

の結果から，ニューラルネットワークを用いた他ロボットに関する予測情報をBRLに

付加する手法の有効性が示されたといえる．

4.4.4 頑健性の検証実験：計算機実験3

第 3章のアーム型ロボットを用いた実験では，環境変動として行動収束後に一台の

ロボットの初期化を行った．この操作は，ロボットが故障したときに代わりとなる新

しいロボットを投入するのに相当する．本節では，システムの頑健性の検証をするた

めの環境変化として，ロボットの追加と削除を行う．これにより，MRSが持つ利点の

一つである，拡張性に関する検証が行えるという側面もある．以下，追加と削除の実

験の典型例について述べる．

環境変化前の振る舞い

この実験では，BRLのパラメータは前節のものとほぼ同一であるが，これまでの状

態空間を覆うガウス分布の幅を表す σ = 0.1と変更した．これは各ロボットが多くの

ルールを生成しないための処理であり，各ロボットはエピソード内での役割の切替え

を抑制するためである．それにより，ロボットが削除された場合のシステムの挙動を
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Fig. 4.11: Behavior in the 200th Episode

Table. 4.3: Firing Rules in the 200th Episode

Robot-Rule v: State vector a: Action
number cos θ sin θ cosψ sinψ d0 d1 l0 l1 l2 ml mr

1-2 0.971 0.327 0.801 0.111 0.001 0.001 0.202 0.083 0.094 0.090 0.429
1-30 0.709 0.039 0.751 0.262 0.001 0.001 0.204 0.217 0.190 0.884 0.162
2-3 0.999 0.546 0.872 0.175 0.001 0.001 0.209 0.205 0.215 0.453 0.746
2-4 0.846 0.159 0.830 0.088 0.001 0.001 0.217 0.183 0.181 0.251 0.830
2-7 0.699 0.044 0.863 0.109 0.001 0.001 0.495 0.502 0.207 0.136 0.962
2-8 0.600 0.009 0.881 0.125 0.001 0.001 0.670 0.572 0.570 0.340 0.290
2-42 0.452 0.004 0.838 0.182 0.001 0.001 0.185 0.194 0.212 0.764 0.508
3-1 0.996 0.444 0.629 0.093 0.001 0.001 0.182 0.212 0.210 0.047 0.202
3-3 0.681 0.041 0.773 0.184 0.001 0.001 0.213 0.183 0.182 0.921 0.987

調べることで，削除されたロボットがタスク達成に対していかに貢献していたかを知

ることができる．

Fig. 4.11は 200エピソードにおける振舞いである．このときに発火しているルール

のパラメータをTable 4.3に示す．この実験では，BRLの出力は左右のモータの回転

速度mlとmrである．

ロボットは，それぞれ

• Robot1:

(2↔30)

• Robot2:

3→4→(42↔4)→7→8
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• Robot3:

1→3

というようにルールの切替えを行う．Robot1はエピソードを通してルールを頻繁に

切替え，Robot2はゆっくりと切替える．Robot3ほとんどルールの切替えを行わない．

以上のように，三台の場合はRobot1が進行方向を調整 (リーダ)，Robot2は始めは補

助的に角度調整・ゴール付近ではゴールへ先導 (サブリーダ・リーダ)，Robot3 は他

の二台が導く方向に押していく (フォロワ)といった役割分担を行っているといえる．

このような協調行動を獲得した後，201エピソードにおいてロボット数を変化させる．

ロボットの追加

この実験では，荷の形状は正方形とし，他ロボットに関する角度情報は隣り合う二

台の平均値を知覚できるものとした．ロボットを追加した直後の 3エピソードはゴー

ルに到達できないが，その後は追加前とほぼ同様のステップ数でゴールに到達してい

る ( Fig. 4.12)．このときに発火しているルールのパラメータをTable 4.4に示す．各

ロボットの振る舞いは次の通りである．

• Robot1:

(2↔30)

• Robot2:

3→(4↔42)→7→9”→8

Table. 4.4: Firing Rules in the 500th Episode (Addition)

Robot-Rule v: State vector a: Action
number cos θ sin θ cosψ sinψ d0 d1 l0 l1 l2 ml mr

1-2 0.973 0.341 0.831 0.141 0.001 0.001 0.202 0.083 0.094 0.090 0.429
1-30 0.735 0.060 0.768 0.237 0.001 0.001 0.203 0.213 0.194 0.884 0.162
2-3 0.998 0.535 0.871 0.177 0.001 0.001 0.207 0.204 0.213 0.453 0.746
2-4 0.840 0.150 0.838 0.112 0.001 0.001 0.210 0.189 0.188 0.251 0.830
2-7 0.696 0.043 0.863 0.112 0.001 0.001 0.496 0.504 0.207 0.136 0.962
2-8 0.599 0.009 0.879 0.126 0.001 0.001 0.667 0.575 0.569 0.340 0.290
2-9” 0.689 0.032 0.811 0.119 0.001 0.001 0.261 0.505 0.753 0.411 0.672
2-42 0.492 0.008 0.833 0.168 0.001 0.001 0.189 0.195 0.209 0.764 0.508
3-1 0.996 0.455 0.671 0.103 0.001 0.001 0.187 0.208 0.207 0.047 0.202
3-3” 0.785 0.079 0.882 0.286 0.001 0.001 0.213 0.207 0.202 0.918 0.828
4-3 0.998 0.493 0.855 0.116 0.001 0.001 0.191 0.200 0.201 0.121 0.839
4-4 0.777 0.100 0.849 0.151 0.001 0.001 0.207 0.205 0.207 0.377 0.975
4-5 0.831 0.111 0.837 0.120 0.001 0.001 0.357 0.627 0.770 0.064 0.592
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• Robot3:

1→3”

• new Robot:

3→(4↔5)

最終的に，Robot1は行動の変化はなく，Robot2はゴール付近で左旋回が追加され，

Robot3は右寄りの前進に加えてと新ルールの左旋回を補助的に行うようになる．新
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Fig. 4.12: Result (Addition)
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しいロボットはスタート直後に左旋回した後，左旋回と右回転を交互に行う．追加前

と比べて，Robot1とRobot2はほぼ同様の役割を果たし，Robot3は押す役割を主に

果たしながらも角度変化が大きくなったときには補助的に角度調整を行う．新しいロ

ボットは三台のロボットの動きを大きく妨げないように追従する役割を新たに獲得し

たといえる．

ロボットの削除

■ リーダの削除 削除前にシステムの進行方向を調整するリーダ的役割であった

Robot1を削除した場合，システムの挙動は長期にわたり不安定になる (Fig. 4.13)．

このときに発火しているルールのパラメータを Table 4.5に示す．各ロボットの振る

舞いは次の通りである．

• Robot2:

29”→4”→(29”↔19”)→ (23”↔9”)→43”→45”

• Robot3:

2”→7”→1”→(12”↔35”)

ロボットはスタート付近ではゴールを知覚していないため，ゴール付近までは角度

センサ値のみから意思決定を行う．削除前にゴール付近まで進んでいた振舞いは三台

のバランスによるものであり，角度調整を主導的に行っていたRobot1が削除される

ことでスタート付近で進行方向が定まらなくなる．最終的に，削除前に保持していた

ルールが全てなくなり，全く新しいルールを獲得することで安定してタスクを達成す

るようになった．Robot2はゴールを知覚するまでは左右旋回を交互に行って角度を

Table. 4.5: Firing Rules in the 1000th Episode (Deletion: Leader)

Robot-Rule v: State vector a: Action
number cos θ sin θ cosψ sinψ d0 d1 l0 l1 l2 ml mr

2-4” 0.585 0.990 0.856 0.923 0.001 0.001 0.211 0.202 0.197 0.998 0.980
2-9” 0.915 0.213 0.710 0.125 0.001 0.202 0.200 0.196 0.211 0.904 0.019
2-19” 0.984 0.617 0.899 0.508 0.001 0.001 0.189 0.185 0.191 0.646 0.313
2-23” 0.958 0.692 0.754 0.160 0.001 0.006 0.207 0.206 0.196 0.179 0.880
2-29” 0.747 0.938 0.919 0.415 0.001 0.001 0.205 0.214 0.178 0.013 1.000
2-43” 0.925 0.250 0.856 0.253 0.001 0.001 0.338 0.412 0.384 0.894 0.812
2-45” 0.949 0.283 0.926 0.197 0.001 0.001 0.381 0.581 0.684 0.296 0.654
3-1” 0.913 0.776 0.872 0.845 0.001 0.001 0.195 0.206 0.214 0.379 0.799
3-2” 0.500 1.000 0.957 0.262 0.001 0.001 0.208 0.213 0.207 0.719 0.154
3-7” 0.480 0.998 0.903 0.699 0.001 0.001 0.204 0.194 0.188 0.422 0.921
3-12” 0.991 0.452 0.954 0.425 0.001 0.002 0.190 0.201 0.214 0.493 0.881
3-35” 0.878 0.192 0.935 0.309 0.001 0.001 0.195 0.198 0.202 0.869 0.602
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調整し，ゴール付近ではゴールへ先導するように左旋回を行う．Robot3はゴール付

近まではRobot2を押すように進むが，ゴール付近では左右旋回を交互に行う．

なお，Robot2(サブリーダ)を削除した場合も削除後にシステムの挙動は不安定にな

るものの，400エピソード付近で学習が収束する．このことからも，削除前はRobot1

がタスク達成に主導的な役割を果たしていたといえる．
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■ フォロワの削除 削除後の 3エピソードはタスクを達成できないが，すぐに安定し

た行動を獲得する (Fig. 4.14)．このときに発火しているルールのパラメータを Table

4.6に示す．各ロボットの振る舞いは次の通りである．

• Robot1:

(36’↔54’)→(2↔30)→(36’↔30)→(54’↔34’)

• Robot2:

(4↔42)→30’→6’→9”→18”

ゴールへ先導するように角度を調整する二台のロボットを押すように行動していた

Robot3が削除されたため，タスク達成に必要なステップ数は多くなっている．Robot1

は削除前に交互に発火していたルールだけでなく，保持しているものの発火していな

かったルールを用いて角度を調整する．Robot2も同様に，削除前に交互に発火して

いたルールと保持はしているが発火していなかったルールを用いて角度を調整して

ゴール付近まで進み，ゴールを知覚した後は新たに獲得したルール (左旋回)をして

ゴールに到達する．Robot1が用いる新ルールは左右に大きく角度変化するものであり，

Robot2が用いる新ルールはほぼ前進に近い行動が多い．Robot3が削除されたことで，

ゴールヘ向かう力が小さくなったので，Robot2がそれを補うように振舞い，Robot1

は削除前より細かく角度調整をするようになる．

まとめ

ロボットの追加やフォロワロボットの削除を行った場合は，システムに大きな影響

がなかった．つまり，ルールの発火系列をそのまま用いたり一部のみを修正すること

で不安定になることなくタスクを達成し続けることが可能であり，小さなレベルの環

Table. 4.6: Firing Rules in the 500th Episode (Deletion: Follower)

Robot-Rule v: State vector a: Action
number cos θ sin θ cosψ sinψ d0 d1 l0 l1 l2 ml mr

1-2 0.971 0.327 0.805 0.112 0.001 0.001 0.202 0.095 0.105 0.090 0.429
1-30 0.709 0.039 0.751 0.262 0.001 0.001 0.204 0.217 0.190 0.884 0.162
1-34’ 0.473 0.004 0.438 0.078 0.001 0.001 0.208 0.192 0.214 0.747 0.002
1-36’ 0.938 0.272 0.577 0.088 0.001 0.001 0.328 0.337 0.387 0.206 0.898
1-54’ 0.649 0.034 0.327 0.039 0.001 0.001 0.202 0.196 0.206 0.569 0.840
2-4 0.846 0.156 0.807 0.076 0.001 0.001 0.212 0.187 0.186 0.251 0.830
2-6’ 0.225 0.088 0.313 0.131 0.026 0.001 0.198 0.147 0.235 0.754 0.784
2-9” 0.157 0.122 0.490 0.049 0.001 0.001 0.415 0.457 0.205 0.904 0.735
2-18” 0.347 0.025 0.471 0.041 0.001 0.001 0.461 0.665 0.697 0.851 0.853
2-30’ 0.624 0.022 0.482 0.166 0.001 0.001 0.205 0.203 0.202 0.268 0.734
2-42 0.500 0.008 0.838 0.173 0.001 0.001 0.192 0.194 0.207 0.764 0.508
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境変動に対しては頑健性を発揮することが示された．一方，リーダロボットというタ

スク達成に大きな役割を果たすロボットが削除された場合，システムの振る舞いは長

期に渡って不安定になった．これは既存のルールが不必要になったとしても発火し続

ける傾向にあり，それにより壁への衝突やデッドロック状態が発生することが原因で

あった．
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4.4.5 実機実験

二台の場合

■ 実験設定 実験環境はスタートとゴールの間に障害物がある 2.7m×2.7mの長方形

の環境である (Fig. 4.15)．右のロボットを Robot1，左のロボットを Robot2とする．

この実験では，スタート地点で各ロボットはゴールの方向を向ように手動で設置する．

エピソード終了までの最大ステップ数は 100とする．その他の設定は，計算機実験と

同一である．

■ 実験結果 Fig. 4.16に実験結果の一例を示す．Fig. 4.16(a)は，計算機実験の場合

と同じく，学習開始直後は不安定でゴールに到達したりしなかったりを繰り返す．42

エピソード以降は安定してタスクを達成していることがわかる．Fig. 4.16(b)は，予

測機構による予測の平均二乗誤差である．行動が安定するにしたがって変動の幅が小

さくなっている．

Fig. 4.17に獲得した協調行動を示す．ルールの発火するタイミングなどから，振

る舞いは大きく三つに分けることができた．スタート付近では，Robot1はほとんど

ルールを変更せずに進み，Robot2はルールの切替えを頻繁に行う．その後，Robot2

がルールを頻繁に切替えながら進み，Robot1は角度を調整するようにルールを切替

える．それにより，障害物を避けるような進路を取っている．最終的にRobot2が光

源の方向へ進路を変更し，Robot1はそれに追従する．このような自律的機能分化の

発現によりタスク達成を実現している．
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Fig. 4.15: Experimental Environment: two robots
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Fig. 4.16: Learning history in a typical run: two robots

Phase 1Phase 1

Phase 2Phase 2

Phase 3Phase 3

Fig. 4.17: Traces of behavior: two robots

三台の場合

■ 実験設定 実験環境は 2.7m×2.7mの長方形の環境である (Fig. 4.18)．この実験で

は，スタート地点で各ロボットはゴールの方向を向ように手動で設置する．エピソード

終了までの最大ステップ数は 100とする．その他の設定は，計算機実験と同一である．

■ 実験結果 Fig. 4.19に実験結果の一例を示す．Fig. 4.19(a)は，計算機実験や二台

の実機実験の場合と同じく，学習開始直後 は不安定でゴールに到達したりしなかっ
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Fig. 4.19: Learning history in a typical run: three robots

たりを繰り返す．28エピソード以降は安定してタスクを達成していることがわかる．

Fig. 4.19(b)は，予測機構による予測の平均二乗誤差である．28エピソード以前は誤

差が大きい場合があるが，行動が安定するにしたがって変動の幅が小さくなっている．

この問題では，ロボット三台が共にほぼ同じ方向を向き，同じ速度で移動しないと，

デッドロック状態に陥ってその場に留まる傾向が見られた．学習収束前に予測誤差が

小さいエピソードがみられるのは，そのようなデッドロック状態で角度センサの値が

ほとんど変化していなかったことが原因である．

次に，この実験における獲得した行動について述べる．スナップショットをFig. 4.20(a)，
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Fig. 4.20: Acquired behavior: three robots)

各ロボットの発火ルールの履歴を Fig. 4.20，また，各ロボットの保持しているルール

パラメータの詳細を Table 4.7に示す．このとき，振る舞いを観測することで，その

違いからスタートからゴールに至るまでに四つの領域に分けられる．まず，第一領域

(1–約 5ステップ：スタートから中央に至るまで)では，Robot1は左回転，Robot2と

Robot3は右回転を行う．第二領域 (約 5–約 20ステップ：中央付近)では，全てのロ

ボットは異なるタイミングでルールのスイッチングを行っている．特にRobot2が最

も頻繁に行っていることから，主導的に進行方向の調整を行っているといえる．続い
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Table. 4.7: Firing rules in the 50th episode: three robots

Robot-Rule v: State vector a: Action
number cos θ sin θ cosψ sinψ d0 d1 l0 l1 l2 mrud mth

1-2 1.000 0.500 0.942 0.298 0.003 0.003 0.476 0.567 0.331 0.427 0.047
1-3 0.996 0.566 0.932 0.273 0.003 0.003 0.177 0.314 0.334 0.434 0.991
1-4 0.909 0.788 0.943 0.609 0.003 0.003 0.139 0.175 0.216 0.169 0.361
2-4 0.996 0.560 0.852 0.161 0.003 0.003 0.111 0.203 0.332 0.760 0.547
2-8 0.803 0.102 0.950 0.511 0.003 0.003 0.002 0.002 0.296 0.694 0.239
2-9 0.977 0.349 0.957 0.702 0.003 0.003 0.001 0.124 0.294 0.238 0.584
3-1 0.579 0.006 0.941 0.270 0.003 0.003 0.002 0.002 0.172 0.482 0.622
3-4 0.926 0.238 0.827 0.167 0.003 0.003 0.002 0.003 0.003 0.544 0.309
3-5 0.870 0.165 0.953 0.515 0.124 0.003 0.002 0.002 0.209 0.264 0.805
3-11 0.955 0.292 0.879 0.857 0.003 0.003 0.002 0.002 0.002 0.802 0.996

て，第三領域 (約 20–約 30ステップ：スタート付近)では，全てのロボットは一つの

ルールを用い，安定して前進している．最後に，第四領域 (約 30–約 40ステップ：ゴー

ル付近)では，Robot1はゴールに向かって進む．Robot2は第三領域から引き続いて

前進を行う．そして，Robot3は進行方向を修正するためにルールのスイッチングを

若干ではあるが，ルールのスイッチングを行う．

まとめ

以上のように，ノイズや摩擦などの不確定要素を含む実環境においても，行動獲得

が可能であることが実験的に示された．また，状況に応じて自律的に機能分化し，タ

スクを達成していることがわかった．システムを構成するロボットが二台，三台とシ

ステム形態が異なっても，BRLの設定を変更することなく，

4.5 結言

本章では，BRLを用いたMRSの協調行動獲得において，環境のダイナミクスを軽

減することで学習をより安定化することを目指した．次時刻における他ロボットの状

態を予測する機構を構築し，その予測機構の出力を BRLの入力の一部として付加す

る手法を提案した．提案手法を自律移動ロボットによる協調搬送問題に適用した．計

算機実験により予測情報を用いない場合よりも提案手法が効率的に学習していること

を確認した．また，実環境においても，行動獲得に成功したことからノイズなどの不

確定要素にも耐え得る頑健な学習が行えていることを確認した．
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第5章 適応的な行動空間の探索による
学習速度の向上

5.1 緒言

強化学習では試行錯誤を通して強化信号を受け取り，適切な入出力関係を構築する

手法である．そのため，特に実環境での運用を考えた場合はできるだけ罰を受けない

ようにするとともに試行錯誤の期間を短縮したい基本的要求がある．この観点から

BRLを考えると，行動の探索はランダムであるために行動空間の分割法を改善する

ことが望ましい．

本章では，BRLの行動空間探索の効率化を目指し，既存ルールのパラメータに基づ

くルール生成法を付加した拡張法を提案する．移動ロボット一台のゴール到達問題と

MRSの協調搬送問題の計算機・実機実験を行い，提案手法の有効性を検証する．

5.2 獲得ルールのパラメータを利用した行動空間の適応的

探索

5.2.1 BRLにおける行動空間探索法の問題点

BRLでは gw ≥ gthの場合はランダムに動作を実行して新しいルールを生成する．こ

のとき，学習が進んだ状況および安定した行動を獲得した後に環境変動が起こった場

合であってもこのようなランダム探索をすると，大きく動作が変化してシステムの不

安定化につながる場合がある (Fig. 5.1)．すなわち，常に行動空間をランダムに探索

するのは非効率であり，知識獲得がある程度行われた状況では幅広く行動空間を探索

するよりも既存のルールの近傍を探索して行動の調整を行うことが有効であると考え

る (Fig. 5.2)．

5.2.2 行動空間を適応的に分割する拡張型BRL

BRLはゴール到達時にのみ与えられる報酬を手がかりに学習を行う．そのため，ス

タートからゴールに至るまでの系列全体として評価されることになり，各時刻におけ

る行動のみを評価することは難しい．そのため，Actor-CriticやREINFORCEアルゴ
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Fig. 5.1: Rule parameters for standard BRL
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Acquired behaviorAcquired behavior

Fig. 5.2: An example of rule generation for the extended BRL

リズムのように時々刻々の行動の調整を行うことはできない．また，MRS環境では

一台の行動の変化が全体に影響を及ぼし得るので，行動を獲得した後に行動の調整や

探索を頻繁に行うことで，システムが不安定になるのは避けるべきであると考える．

そこで，未経験な状態であるものの，過去に経験したものと比較的近い場合におい

てのみ，行動を微調整するようなルールを生成するものとする．その近傍のルール

の選定のために，ルール選択時に計算する事後確率を用いる．Fig. 5.3のようにラン

ダム探索をするためのしきい値 Pthの他に新たにしきい値 P ′
thを設定 (P ′

th < Pth)し，

gth ≤ gw < g′thの場合はその間にあるルールのパラメータを参照して新しいルールパ

ラメータを決定する．つまり，行動選択を以下のように変更する．

• gw < gthの場合，rlwの動作Awを実行する．
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Fig. 5.3: A new threshold for extended rule generation

• gth ≤ gw < g′thの場合，この間にあるルールを基に動作を生成する．

• gw ≥ g′thの場合，ランダム動作を実行する．

■ gth ≤ gw < g′thの行動 この範囲には，rlw以外にも複数のルールが含まれる場合

がある．これらのルールはその状況下での選択確率としては大きな差はないものの，

それまでの学習過程におけるタスク達成への貢献度にしたがって有効度が異なる．そ

のため，新しいルールの動作 A′は，この範囲に含まれるルールの有効度に基づく動

作の加重平均により求める．

A′ =
nr∑
l=1

(
ul∑nr

k=1 uk
· Al) +N(0, σact) (5.1)

ここで，nrはこの範囲に含まれるルール数であり，N(0, σact)は平均 0・標準偏差 σact

の正規分布を用いたノイズである．ノイズを付加することで，rlw以外のルールがな

い場合であっても，Awの近傍を探索することができる．

101



5.3 光源到達問題による検証

5.3.1 実験設定

障害物が一つ存在する環境における移動ロボットのゴール (光源)到達問題を取り扱

う．ロボットは距離センサ (di)，光センサ (lj)をそれぞれ四，三個持つ (Fig. 5.4)．本

実験では，センサ入力を得て行動し，評価を得るまでを単位ステップとし，ゴールに

到達するまでを単位エピソードとする．Fig. 5.5と Fig. 5.6に計算機実験，および実

機実験の環境を示す．それぞれの実験において，スタート地点とゴール地点の間に大

きさの異なる障害物がある二種類の環境を用意した．計算機実験ではEnv1で実験を

開始して 201エピソードにてからEnv2に変化する実験と，Env1で実験を開始して

201エピソードにてからEnv2に変化する実験を行う．実機実験では 101エピソード

においてEnvAからEnvBに環境が変化するものとする．

本実験では拡張型BRLの有効性の検証のため，従来型BRLと最も一般的な強化学

習法であるQ-learningを用いた比較実験を行う．なお，ここで用いるQ-learningは，

連続な空間を取り扱うために状態空間を正規化RBFネットワークを用いて関数近似

したものである．以下に，BRLとQ-learningの設定を示す．

■ BRLの設定 入力はx = { d0, d1, d2, d3, l0, l1, l2 }であり，出力はa = {mrud, mth}
である．ここで，mrudとmthはそれぞれ，モータのステアリング・スロットル量であ

る．ゴールに到達 (いずれかの光センサ値がしきい値を越えたとき)すると報酬が与え

られ，ロボットが壁に衝突した (測距センサの値がしきい値を越えたとき)ときに罰が

与えられる．ルール生成におけるしきい値は Pth = 0.12, P ′
th = 0.10とし，式 (5.1)の

σact = 0.1とした．その他のパラメータは前章のものと同一である．

Fig. 5.4: Autonomous mobile robot
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Fig. 5.6: Experimental environments: physical experimets

■ Q-learningの設定 まず，正規化RBFネットワークを用いてQ関数を近似した

Q-learningの概要を述べる．Q値は次式により得られる．

Q(x, a) =
n∑

i=1

φ(i, x)w(i, a) (5.2)

ここで，nは基底関数の個数，φ(i, s)は状態xに対する i番目の基底関数の出力，w(i, a)

は i番目の基底関数と行動 aの結合荷重である．正規化RBFの出力は，

φ(i, x) =
exp(−‖x−ci‖2

2σ2
i

)∑n
j=1 exp(−‖x−cj‖2

2σ2
j

)
(5.3)
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で定義される．ci，σ2
i はそれぞれ，i番目の基底関数の中心，分散 (幅)である．学習

を通して，結合荷重は次のように更新される．

w ← w + αTD-error
∂Q(x, a)

∂w
, (5.4)

TD-error = rt + γmax
b
Q(xt+1, b)−Q(xt, at) (5.5)

αは学習率，γは割引率である．

本実験において，入力は x = { d0, d1, d2, d3, l0, l1, l2 }であり，それぞれのセン
サに関して二個の基底関数を格子状に配置する．基底関数は計 128個である．出力は

あらかじめ離散化された五通りの行動 a ∈ {a0, ..., a4}である (a0：前進，a1：左旋回，

a2：右旋回，a3：左回転，a4：右回転)．行動はBoltzmann分布を用いて確率的に選択

する．学習パラメータは，α = 0.6，γ = 0.9，σ = 0.3，T = 0.8とする．ゴールに到

達すると報酬 rt = 1.0が与えられ，ロボットが壁に衝突した (測距センサの値がしき

い値を越えたとき)ときに罰 rt = −0.1×Q(st, at)が与えられる．

5.3.2 計算機実験

まず，提案手法における行動空間の探索効率向上を検証するため，計算機実験を行っ

た．従来型BRLと拡張型BRLを用いた場合 (Env1 → Env2)の，各エピソードで要

したステップ数の 50試行平均を Fig. 5.7に示す．拡張型BRLを用いることで学習開

始後の傾きが大きいこと，および 201エピソード以降のステップ数の増加量が小さい

ことから，効率的に初期学習および再学習を行っているといえる．スクを達成してい

ることがわかる．また，環境がEnv1からEnv2に変化する場合の結果はFig. 5.8であ

る．ここでも，201エピソード以降に要しているステップ数を比較すると拡張型BRL

の方が少ないことから，効率的な学習が行われていることが確認できる．なお，201

エピソード以降のステップ数の増加が見られないのは，障害物が小さくなったために

小回りする行動を獲得したためである．以上の二つの実験により，提案手法の有効性

が実験的に示されたといえる．

次に，Env1におけるQ-learningの学習履歴の一例をFig. 5.9に示す．200エピソー

ドまで実験を行っても行動が収束していない．これは，最適性を重視した学習法であ

るために，BRLと比べて探索を頻繁に行うことや報酬の伝播に時間がかかることに

起因する．自律ロボットに強化学習を適用する場合，実際問題として最適解を発見す

ることは不可能であるため，効率的に学習できる BRLのような経験強化型の学習法

が有効であると考える．
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Fig. 5.7: Learning history (Env1 → Env2): simulations
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Fig. 5.8: Learning history (Env2 → Env1) : simulations
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Fig. 5.9: Learning history for Q-learning (Env1): simulations

105



5.3.3 実機実験

学習履歴

前節で，拡張型BRLが従来型BRLと比べて学習効率が高いことが計算機実験を通

して実験的に示された．本節では，実環境における頑健性を検証する．なお，ここで

示す実験結果は，それぞれ拡張型BRL，従来型BRL，およびQ-learningに関して複

数回行ったうちの典型例である．Fig. 5.10，およびFig. 5.11に，EnvAとEnvBでの

拡張型，従来型BRLに関する各エピソードにおける，ゴール到達までのステップ数，

および壁に衝突して罰を受けた回数を示す．Fig. 5.12は，Q-learningに関するEnvA

で各エピソードでのステップ数と罰を受けた回数である．

EnvAにおける学習結果に着目すると，拡張型 BRLと従来型 BRLともに学習の

収束が見られたが，従来型 BRLに比べて拡張型 BRLは学習の収束が早い．これは，

試行錯誤の段階であってもタスク達成に寄与するルールを保持することで，それらの

ルール近傍を探索してすることが原因であると考えられる．Q-Learningでは計算機実

験と同様に学習の収束は見られなかった．

次に，従来型BRLと拡張型BRLに関して，101エピソードに障害物の大きさが変

化した後 (EnvB)の学習履歴を検証する．従来型 BRLでは，環境変動が生じて未経

験のセンサ入力を得たときに，ランダムな行動を持つルールを生成する．これに起因

して，振る舞いが大きく乱れているといえる．それに対して，拡張型 BRLは環境変

動直後は挙動が乱れたが，従来型 BRLに比べて，ゴール到達にかかったステップ数
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Fig. 5.10: Learning history for extended BRL
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が明らかに少ないだけでなく，学習の収束も早い．これは環境変動が起こり探索が必

要な状況になった場合，従来型 BRLでは完全にランダムな探索ではなく既存ルール

の近傍を探索することにより大きな行動の変化を生じることなく学習できたためであ

る．以上より，拡張型 BRLの実環境における行動獲得に関する有効性とともに，学

習・再学習が効率化が示された．
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獲得した行動

拡張型BRLの獲得した振る舞いの例としてEnvAとEnvBのものをFig. 5.13に示

す．ふたつの環境での振る舞いはほぼ同一であり，EnvBにおいてもEnvAで獲得し

たルールを適切に利用しているといえる．

次に，拡張型BRLにより得られたルールの例をFig. 5.14 示す (黒棒：センサ値，矢

印：モータ信号)．左図は動作決定において参照されたルール，右図は生成されたルー

ルである．学習初期 (Fig. 5.14(a))では，「ゴール付近でロボット右寄りに光を感知し

たときに，速度を下げて大きく右回転」するルールを生成している．また，連続して

ゴールをした後 (Fig. 5.14(b))では，「前方やや左寄りに壁を感知したときに，速度を下

げて大きく右回転」することで障害物回避行動の修正を行っている．このように新し

いルールが必要になったときにランダムに行動を生成するのではなく既存ルールの近

傍を探索することで行動の調整が行えるために，効率的なタスク達成が実現できた．

StartStart

GoalGoal

(a) Env1

StartStart

GoalGoal

(b) Env2

Fig. 5.13: Acquired behavior for extended BRL: physical experiment
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Fig. 5.14: examples of generated rules: physical experiment
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5.4 協調搬送問題による検証

前節の光源到達問題では，一台のロボットを対象として提案手法の有効性を検証す

る基礎実験を行った．本節では，提案手法のMRSの協調行動獲得に対する有効性を

検証する．協調搬送問題を取り上げ，計算機・実機実験を行う．まず，計算機実験で

行動獲得と環境変化後の再学習に対する有効性を検証する．その後，実機実験では行

動獲得実験を行い，実環境で行動を獲得し得るか検証する．

5.4.1 計算機実験

実験設定

第 4章と同様に，三台の協調搬送問題を取り上げる．タスクは Fig. 5.15における

左上のスタート地点から右下のゴールエリア (光源)までの移動である．ここで，各

ロボットの初期位置は固定であるが，初期角度は図右を中心にしてランダムに±10◦

の範囲で変動させる．センサ入力を得て行動し，評価を得るまでを単位ステップとす

る．ゴールに到達するか，ゴールに到達せずに 150ステップが経過するまでを単位エ

ピソードとする．制御器は第 4章で提案した予測機構を付加したBRLを用いる．

■ 予測機構の設定 4.4.2節で行った実験と同一の設定である．三層構造のフィード

フォワードニューラルネットワークで構築する．入力はI = { cos θi
t−2, sin θ

i
t−2, cosψi

t−2,

sinψi
t−2, cos θi

t−1, sin θi
t−1, cosψi

t−1, sinψi
t−1, cos θi

t, sin θi
t, cosψi

t, sinψi
t}であり，出力

はO = {cosψi
t+1, sinψi

t+1}である．ここで，ψi
t = (θj

t + θk
t )/2とする (i 	= j 	= k)．中

Robot1Start

Goal

Robot2

Robot3

Fig. 5.15: Experimental environment
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間層のニューロンは 8個である．学習則には誤差逆伝播法を用い，学習率は 0.8，結

合荷重の変化項に付加した慣性項のモーメント係数は 0.9とした．

■ BRLの設定 4.4.2節と同一の設定である．入力は x = { cos θi
t, sin θi

t, cosψi
t+1,

sinψi
t+1, d

i
0, d

i
1, l

i
0, l

i
1, l

i
2 }であり，出力は a = {mi

rud, m
i
th}である．ここで，mi

rudと

mi
thはそれぞれ，モータのステアリング量・スロットル量である．ゴールに到達する

と全ロボットに報酬が与えられ，ロボットが壁に衝突した (測距センサの値がしきい

値を越えたとき)ときに衝突したロボットのみに罰が与えられる．

協調行動獲得に関する実験：実験1

まず，行動獲得に関する行動空間の探索効率を調べるため，拡張型 BRLと従来型

BRLについて協調行動獲得実験を行った．Fig. 5.16に，行動獲得までに要したエピ

ソード数の 10試行平均 (および標準偏差)を示す．なお，ここで用いたデータは，第 4

章で提案した BRLが行動を獲得するのに要する平均エピソード (460エピソード)以

内に行動獲得に成功していたものから，それぞれの制御器に対して 10例ずつを取り

出したものである．

拡張型 BRLでは少ないエピソード数で協調行動を獲得していることがわかる．こ

れは，学習初期で試行錯誤を行っている段階であっても，ランダム探索をするなかで

タスク達成に貢献したルールが少数ながらも存在するので，以降のエピソードではそ

れらのルールの近傍を探索することで行動を調整しているためであると考えられる．

しかし，提案型の動作選択において参照するのは学習途中のルールであることもあり，

拡張型BRLの優位性はそれほどみられない．
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Fig. 5.16: Numbers of episodes to acquire cooperative behavior
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環境変動後の再学習に関する実験：実験2

次に，獲得した知識に基づく行動探索の有効性を検証するために，行動獲得後に環

境変動が生じた場合における再学習に関する実験を行った．ここでは，実験 1 で行動
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Fig. 5.17: Numbers of episodes to relearn behaviors
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を獲得したエピソードから 100回連続ゴールをした後，三台のロボットのうち一台の

学習結果が初期化されるという環境変化が生じたものとする．なお，実験 1における

10試行の全てにおいて，三台のロボットは自律的機能分化をして異なる役割を果たす

ことでタスク達成をしていることが観測された．ここでは，行動を頻繁に切替えて進

行方向の調整をする，補助的に行動を切替えて先導を補佐する，ほとんど行動を切替

えずに振舞うといった行動を確認した．それぞれがこのような行動を獲得した後に一

台の学習結果が初期化された場合，各ロボットのタスク達成に対する貢献度は再学習

に必要なエピソード数によって評価できる．すなわち，タスク達成に大きく貢献して

いたリーダ的ロボットが初期化された場合はシステムに大きな影響を与えて再学習が

困難になり，それほど貢献していないロボットであるとほとんど不安定になることな

くタスクを達成し続けることができるといえる．以下，ロボットの初期化後の再学習

に要したエピソード数について述べる．

Fig. 5.17は，それぞれ，環境変化前に最も貢献していたリーダ的ロボット，それに

次いで貢献していたサブリーダ的ロボット，貢献度が最も低いフォロワ的ロボットを

初期化した場合に関するものである．大きな環境変化であり最も再学習が必要なリー

ダロボットの初期化の場合において，拡張型 BRLの有効性はより顕著に示されてお

り，サブリーダロボットにおいても同様に拡張型 BRLが効率的に再学習が行えてい

る (Fig. 5.17(a)，5.17(b))．しかし，フォロワロボット初期化の場合には従来型BRL

がよい結果を示している (図 5.17(c))．これは拡張型BRLの一試行において，環境変

化前に獲得していた行動の軌跡が安定しておらずタスク達成に必要なステップ数にば

らつきがあったものがあり，環境変化後に比較的大きな行動の修正が必要であったに

も関わらず提案手法による近傍探索を行ったので，再学習に多大なエピソードを要し

たためである．しかし，ほとんどの実験において，拡張型 BRLに付加した既存の知

識に基づく行動生成法によって再学習の効率が改善されたことから，提案手法の有効

性が示されたといえる．

5.4.2 実機実験

実験設定

二通りの実験環境を用意し，それぞれの環境で行動獲得実験を行った (Fig. 5.20)．

ここで用いたロボットのタイヤは，オムニホイールを採用した (A.2.3節)．オムニホ

イールは円周方向に駆動し，軸方向には受動的に回転するものである．これを用いた

理由としては，第 4章で用いていた通常のスポンジタイヤであるとロボットがデッド

ロック状態に陥ること多くハードウェア的な負担が大きかったからである．オムニホ

イールを用いることで，その場に留まることはなくなった．しかし，受動的な移動が

できるということから，他ロボットの意思決定による影響が大きくなる．すなわち，

状態遷移の不確定性の影響が大きくなるという新たな問題が生じる．そのため，状態・
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Fig. 5.18: Numbers of episodes to relearn behaviors

行動空間の分割がより重要になるといえる．

Fig. 5.18(a)の環境・EnvSは，一辺が 2.7mの正方形の環境であり図の左上をスター

ト地点，右下の光源をゴール地点とする．Fig. 5.18(b)に示す L字型の環境・EnvL

では，図の左下をスタート地点，右上の光源をゴール地点とする．EnvSでは壁伝い

に移動したり環境を斜めに横切るなど，軌跡に制限がそれほどなくゴールに到達でき

る．一方，EnvLではゴールに到達するには壁に沿って移動した後，右に曲がる必要

がある．

どちらの環境における実験においても，ロボットの初期姿勢は図のように固定する．

学習はエピソード単位で行われ，単位エピソードは，ゴールに到達するか，または 100

ステップ経過するまでとする．
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■ 予測機構の設定 三層構造のフィードフォワードニューラルネットワークで構築す

る．入力は I = { cos θi
t−2, sin θ

i
t−2, cos θj

t−2, sin θ
j
t−2, cos θi

t−1, sin θ
i
t−1, cos θj

t−1, sin θ
j
t−1,

cos θi
t, sin θi

t, cos θj
t , sin θj

t}であり，出力はO = {cos θj
t+1, sin θj

t+1}である (i 	= j)．中

間層のニューロンは 8個である．学習則には誤差逆伝播法を用い，学習率は 0.8，結

合荷重の変化項に付加した慣性項のモーメント係数は 0.9とした．

■ BRLの設定 入力は x = { cos θi
t, sin θi

t, cos θj
t+1, sin θj

t+1, d
i
0, d

i
1, l

i
0, l

i
1, l

i
2 }であ

り，出力はa = {mi
rud, m

i
th}である．ここで，mi

rudとmi
thはそれぞれ，モータのステ

アリング量・スロットル量である．ゴールに到達すると全ロボットに報酬が与えられ，

ロボットが壁に衝突した (測距センサの値がしきい値を越えたとき)ときに衝突したロ

ボットのみに罰が与えられる．

正方形環境

各エピソードにおけるゴール到達時のステップ数の推移をFig. 5.19に示す．実機実

験の結果，4エピソードではじめてゴールし，19エピソード以降はゴールし続けた．

またルール数もエピソードを重ねるとほぼ一定になっている．以上のことより，学習

が収束していることがわかる．

次に，学習過程のシステムの振る舞いについて検証する．学習初期では，Fig. 5.20(a)

のように，スタート後左旋回して壁に衝突しそのまま右上角まで進むがゴールできな

い行動が多い．学習が進むと Fig. 5.20(b)のような，ゴールに到達する行動を獲得し

た．Table 5.1に行動収束時に各ロボットが保持しているルールのパラメータであり，
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Fig. 5.19: Learning history: number of steps for EnvS
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(a) Before successful learning

(b) After successful learning

Fig. 5.20: Behavior: EnvS

Fig. 5.21はこの時の各ロボットに関するルールの発火系列である．Robot1はスター

ト後に右旋回し，その後は前進を続ける．Robot2は，スタート後に右旋回と前進し

た後，最終的には右旋回した．二台のロボットのそのような行動の組合せにより，オ

ムニホイールによる受動移動を適切に利用してタスクを達成している．
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Table. 5.1: Firing Rules in the 50th Episode for EnvS

Robot-Rule v: State vector a: Action
number cos θ sin θ cosψ sinψ d0 d1 l0 l1 l2 ml mr

1-2 0.891 0.809 0.993 0.675 0.003 0.003 0.396 0.492 0.496 0.646 0.789
1-5 0.996 0.440 0.887 0.442 0.003 0.003 0.317 0.347 0.423 0.042 0.503
2-2 0.803 0.898 0.993 0.995 0.003 0.003 0.423 0.549 0.428 0.620 0.008
2-7 0.977 0.651 0.516 0.716 0.003 0.003 0.243 0.381 0.347 0.666 0.583
2-8 0.976 0.652 0.959 0.556 0.003 0.003 0.298 0.440 0.390 0.174 0.867
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Fig. 5.21: The sequence of firing rules in the 50th episode

L字環境

各エピソードにおけるゴール到達時のステップ数の推移をFig. 5.22に示す．試行錯

誤を繰り返した後，39エピソード以降はゴールし続けた．またルール数もエピソード

を重ねるとほぼ一定になっている．以上のことより，学習が収束し行動獲得に成功し

たといえる．

システムの振る舞いを Fig. 5.23に示す．学習過程においては，Fig. 5.23(a)のよう

にRobot1がスタート後左旋回し壁に衝突してそのまま左上角まで進むがゴールでき

ない行動や，Fig. 5.23(b)のように左右の壁に衝突せずに前進した後に正面の壁に衝

突してゴールできない行動が観察された．その後，最終的には，Fig. 5.23(c)のような

壁に衝突することなくゴールに到達する行動を獲得した．
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Fig. 5.22: Learning history: number of steps for EnvS

ここで，Table 5.2は行動獲得後に発火しているルールのパラメータであり，Fig. 5.24

はそのときのルールの発火系列を示す．Robot1は大きく左右旋回するのみである．

Robot2は始めはまっすぐに進み，左側の光センサが光を感知すると右旋回してゴー

ルに向かい，ゴール近くで左右旋回してゴールに到達した．Robot1の左右旋回によっ

て，Robot2は壁に衝突することなく壁に沿って動くことができている．この環境にお

いても，ロボットはオムニホイールの特性を活かしてタスクを達成しているといえる．

5.5 結言

本章では，行動空間の探索効率の向上を目的としてBRLの拡張を行った．行動選択

における事後確率の計算において新たなしきい値を設定し，近傍のルールのパラメー

タを基に新ルールを生成する手法を付加した．提案手法を光源到達問題，および協調

搬送問題に適用し，行動獲得および獲得後の環境変動に対する再学習に関する計算機

実験を行った．いずれの実験でも従来型 BRLと比較して短いエピソードでの行動獲

得を確認し，提案手法の有効性を示した．また，それらの二つの問題に対して実機実

験を行い，実環境における行動獲得に対する有効性が実験的に示された．
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(a) Before successful learning 1 (b) Before successful learning 2

(c) After successful learning 1

Fig. 5.23: Behaviors for EnvL
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Table. 5.2: Firing Rules in the 50th Episode for EnvS

Robot-Rule v: State vector a: Action
number cos θ sin θ cosψ sinψ d0 d1 l0 l1 l2 ml mr

1-2 0.820 0.881 0.833 0.909 0.007 0.003 0.084 0.110 0.320 0.135 0.080
1-4 0.404 0.989 0.632 0.955 0.003 0.003 0.085 0.135 0.154 0.936 0.085
2-2 0.178 0.882 0.159 0.926 0.003 0.003 0.378 0.537 0.297 0.822 0.631
2-3 0.573 0.994 0.287 0.903 0.003 0.003 0.031 0.103 0.002 0.612 0.305
2-4 0.202 0.902 0.304 0.947 0.003 0.003 0.039 0.300 0.267 0.151 0.910
2-7 0.517 1.000 0.410 0.936 0.003 0.003 0.113 0.549 0.521 0.319 0.239
2-14 0.202 0.902 0.461 0.995 0.003 0.311 0.077 0.210 0.001 0.550 0.800
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Fig. 5.24: Sequence of firing rules in the 75th episode
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第6章 情報エントロピを用いた環境変
化の認識と適応

6.1 緒言

本章では，環境変動への頑健性の向上のため，ロボットの行動の安定性を考慮した

ルールパラメータの構成，およびルールの保存を行う手法を提案する．そのためのパ

ラメータとして各エピソードにおけるルール発火の情報エントロピを用いる．三台の

ロボットによる協調タスクの計算機実験において，学習収束後にロボット一台を未学

習のロボットと交換するという環境変動を加えて，新しい協調関係の効率的な構築を

目指すことで提案手法の有効性を検証する．

6.2 ルール発火の情報エントロピを用いた適応性の向上

6.2.1 行動の安定性に基づく指標

学習集束後に環境変動が生じた場合，BRLでは変動を必ずしも認識する必要はな

く，それまでの知識を利用してルールパラメータを修正することで対処可能な場合が

ある．しかし，新たな知識の獲得が必要な場合もあり，そのような状況においてのみ

迅速な再学習への移行することが有効であると考える．BRLでは，安定してタスクを

達成することが可能になった後も実験を繰り返すと，特定のルールが多くの報酬を与

えられることで他の学習法と同様に，過学習を引き起こす場合がある．そのような状

況では，既存のルールが新しいルールの生成を阻害して，システムの頑健性が損なわ

れる．そのため，環境変動をなんらかの形で認識することが有効であるといえ，その

指標として各エピソードにおけるルール発火の情報エントロピE：

E = −∑
Q(i) logQ(i) (6.1)

Q(i) = h(i)/T (6.2)

を採用する．ここで，Q(i)はそのエピソードにおけるルール iの発火確率である (h(i)：

ルール iの発火回数，T：エピソード終了までのステップ数)．Eは行動が安定している

場合はある値にほぼ収束するが，学習初期や環境変動によりシステムが不安定になっ

た場合は値が大きく変動する (Fig. 6.1)．
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Fig. 6.1: Typical transition of entropy of firing rules

6.2.2 情報エントロピを用いた環境変化の認識と意思決定

ルールパラメータの一部としてEを用いることで行動の安定度に基づいたルールを

構成する．具体的には前エピソードでのEをルールの状態ベクトルに加える．これに

より，BRLの入力はセンサ情報だけでなく，行動の安定度も含まれることになり，環

境が変化して行動が不安定になった場合，Eも大きく変化するために新しいルールの

生成に寄与することになる．

6.2.3 ルールの保護による過学習の抑制

第 3章では，多くのルールで状態空間を覆うことが過学習を抑制し，環境変動時に

おける知識の再利用に有効であることを示した．ここではルールパラメータのひとつ

である分散共分散行列を基にルール構成が進んだルールを選別し，ルールの削除から

保護するというアプローチをとっている．本研究では，これと同様の観点から，Eを

削除から保護するルールを選別するための指標としても用いる．つまり，通常のBRL

ではタスク達成に寄与しないルールを削除してメモリ量を抑えるためにゴール到達時

に全ルールの有効度に消散率 ηをかけてあるしきい値以下になった場合はそのルール

を削除するが，ルール iのエントロピ e(i)と現在のEの差がしきい値以下の場合は同
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程度に安定した (学習が進んだ)ルールであるとして消散を適用しないものとする．

ui ← η ui if |E − e(i)| > Eth (6.3)

これにより，第 3章での拡張と同様の効果が期待できる．第 3章での手法はBRLが独

自に持つパラメータを用いているために一般的な指標であるとはいい難いが，本章で

のEによる選別はQ-learningなどの他の学習器にも適用可能である．

6.3 協調搬送問題による検証

6.3.1 実験設定

計算機実験の環境をFig. 6.2に示す．第 4，5章と同じく，タスクは左上のスタート

地点から右下のゴールエリア (光源)までの移動である．各ロボットの初期位置は固定

であるが，初期角度は図右を中心にしてランダムに±10◦の範囲で変動させる．ゴー

ルに到達すると全ロボットに報酬が与えられ，ロボットが壁に衝突した (測距センサ

の値がしきい値を越えたとき)ときに衝突したロボットのみに罰が与えられる．セン

サ入力を得て行動し，評価を得るまでを単位ステップとする．ゴールに到達するか，

ゴールに到達せずに 150ステップが経過するまでを単位エピソードとする．

■ 予測機構の設定 第 4，5章までの実験と三層構造のフィードフォワードニューラル

ネットワークで構築する．三層構造のフィードフォワードニューラルネットワークで

構築する．入力は I = { cos θi
t−2, sin θi

t−2, cosψi
t−2, sinψi

t−2, cos θi
t−1, sin θi

t−1, cosψi
t−1,

Robot1Start

Goal

Robot2

Robot3

Fig. 6.2: Experimental Environment
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sinψi
t−1, cos θi

t, sin θi
t, cosψi

t, sinψi
t}であり，出力はO = {cosψi

t+1, sinψi
t+1}である．

ここで，ψi
t = (θj

t + θk
t )/2とする (i 	= j 	= k)．中間層のニューロンは 8個である．学

習則には誤差逆伝播法を用い，学習率は 0.8，結合荷重の変化項に付加した慣性項の

モーメント係数は 0.9とした．

■ BRLの設定 制御器は第 4章で提案したものを基に拡張する．入力はx = { cos θi
t,

sin θi
t, cosψi

t+1, sinψi
t+1, d

i
0, d

i
1, l

i
0, l

i
1, l

i
2, E }であり，出力は a = {mi

rud, m
i
th}である．

消散からルールを保護するためのしきい値はEth = 0.2とする．比較のため，エントロ

ピの入力への付加，およびエントロピに基づくルール保護のどちらも採用しない (制

御器 1)，入力付加のみ採用 (制御器 2)，ルール保護のみ採用 (制御器 3)，どちらも採

用 (制御器 4)の四種の制御器を構築する．

6.3.2 実験結果

大域的秩序獲得実験：性能比較実験1

まず，基本的な性能を評価するため，初期状態から協調行動を獲得するまでに要す

るエピソード数を比較する．この実験では，100エピソード連続でゴールした場合に，

行動を獲得したものとみなす．各制御器に関して 10個の成功データから検証する．実

験成功の基準は 5.4.1節における協調搬送問題の計算機実験と同一である．Fig. 6.3は

各制御器が要したエピソード数の平均と分散である．図中のAはエントロピの入力へ

の付加，Bはルール保護を表す．エントロピを入力に付加した制御器 2と制御器 4は

従来型 BRLである制御器 1と比べて約 75%のエピソードしか必要としていないこと

がわかる．このことから，未学習の行動探索においても，エントロピが大きく変化し

た場合は積極的に探索を行い，タスク達成可能な行動を早く発見しているといえる．

なお，制御器 3に関しては，第 3章の拡張法と同様に初期学習のパフォーマンスに影

響を与えるものではないため，制御器 1とほぼ同等のパフォーマンスである．

Fig. 6.4は，各制御器の各エピソードにおける総ルール数，および生成したルール

数である．この図から，エントロピに基づく消散からのルールの保護をした場合 (制

御器 3と制御器 4)，ルールが減ることなく最終的に多くのルールを保持していること

から，ルール集合の多様性の維持のための指標として用いることが可能といえる．
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頑健性の検証実験：性能比較実験2

環境変動へのシステムの頑健性の検証のため，安定的な協調行動 (100エピソード連

続してゴール到達)をしている状態で一台のロボットを未学習のロボットと交換する

という環境変動を加え，再び連続してタスクを達成するようになるまでのシステムの

振舞いを調べる．なお，性能比較実験 1では，前章までと同様に自律的機能分化の発

現によってタスクを達成している．そこでは，タスク達成に最も貢献しているリーダ

ロボットが取り除かれた場合において，システムが長期に渡って不安定になっていた．

これは，第 5章の計算機実験で確認した傾向と一致する．すなわち，従来型 BRLで

あっても，小さな環境変動に対しては頑健に適応できるが，大きな環境変動に対して

は行動の不安定化が長期化するためにそのような環境変動後の再学習の効率化が最も

重要になる．そこで，本節では，前節の 10試行それぞれにおけるリーダロボットを初

期化した場合，つまり，最も再学習の効率の改善が望まれる場合において，パフォー

マンスの検証を行う．

Fig. 6.5は各制御器が要したエピソード数の平均と分散である．エントロピを入力

に付加した制御器 2と制御器 4は従来型 BRLである制御器 1と比べて約 50%のエピ

ソードを必要とするのみであることがわかる．このことから，リーダロボットがシス

テムから取り除かれることで，エントロピが大きく変化し，頻繁にルールが生成され

ているといえる．それにより，新たな大域的秩序の形成がより迅速に行われている．

ルール保護を行う制御器 3は関しては，約 60%のエピソード数で再学習をしており，

第 3章の拡張法と環境変化後の頑健性の向上に貢献していることがわかる．入力への
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Fig. 6.5: Numbers of episodes for re-learning
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付加，ルール保護のどちらも行っている制御器 4が最も高いパフォーマンスを示して

いる．

環境変動後のシステムの振舞い (制御器4)

提案手法を用いた場合の結果として，各ロボットを交換した場合のシステムの挙動

の一例を示す．Fig. 6.7–6.9は，それぞれRobot1，Robot2，およびRobot3を未学習

ロボットと交換した場合の (a)学習履歴，(b)ルール数の推移，(c)エントロピの推移，

(d)再学習後の振舞い，および (e)ルールの発火系列である．ここで示す実験にでは，

未学習ロボットとの交換前の振る舞いは Fig. 6.6のようであった．Fig. 6.6(a)は獲得

した行動である．各ロボットは Fig. 6.6(b)に示すように，

• Robot1: 30 → 46 → 2

• Robot2: (25 ↔ 15) → (45 ↔ 15) → (25 ↔ 15)

• Robot3: 13 → (2 ↔ 13)

という系列でルールを切替えながらタスクを達成する．そのルールパラメータと発火

系列からRobot1，Robot2とRobot3はそれぞれ，フォロワ，サブリーダ，およびリー

ダ的役割を果たしていた．以下，変動後の発火系列において，ルール x′は交換前に発

火していなかったものの保持されていたルール，ルール y′′は交換後に生成されたルー

ルを表す．なお，それぞれのロボットが独自の制御器を持つため，同じ番号であって

もロボット毎に異なるルールを表す．各ロボットを未学習のロボット交換したそれぞ

れの場合の結果について述べる．
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Fig. 6.6: Learning result before an environmental change
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■ Robot1 ほとんどルールを切替えずに他の二台に追従するフォロワ的役割を果た

し，タスク達成への貢献度は比較的低いロボットであったため，交換してもシステム

は不安定になることなく継続してタスクを達成している．Robot2はエントロピの変化

に伴って保持していたルールの再利用と新ルールの生成を迅速に行っている．Robot3

は交換後も振舞いをほとんど変えていない．このようにシステムの変動が大きくない

場合は，再学習をして時間をかけることなく必要でなくパラメータ修正と保持ルール

の有効利用を行うことで対処する．新ロボットは交換前のロボット同様にあまりルー

ルを切替えることなく追従する行動を獲得している．各ロボットのルール発火系列は

次の通り．

• Robot1’: 2” → 5” → 2 ” → 5”

• Robot2: ((25 ↔ 15) ↔ 43’) → 27” → 44’

• Robot3: 13 → (2 ↔ 13)

■ Robot2 交換によって一時的にシステムの振舞いは不安定になるものの，Robot1

とRobot3 は交換前と同様のルールを用い，新ロボットはそれらの振舞いの妨げとな

らないような行動を獲得する．ここでも，再学習には移行せずに既存の知識の再利用

で対処している．各ロボットのルール発火系列は次の通り．

• Robot1: 30 → 46 → 2

• Robot2’: 9” → 3” → (9” ↔ 3”) → 1”

• Robot3: 13 → (2 ↔ 13)

■ Robot3 交換前には最も安定した振舞いをするリーダが取り除かれたことでシ

ステムは大きく不安定になる．残りのロボットはエントロピが大きく変化することで

大きな環境変動が起こったことを認識して再学習へと移行して新たなルールを生成す

るとともに，保持ルールの再利用を行い，新たな協調的振舞いを獲得している．各ロ

ボットのルール発火系列は次の通り．

• Robot1: 67” → 69” → 46 → 48’ → 2

• Robot2: 37” → 27” → (49” ↔ 27”)

• Robot3’: 23” → (15” ↔ 16”)

128



0

50

100

150
S

te
ps

0 100 200 300 400 500
Episode

(a) Learning History

All Rules-1
All Rules-2
All Rules-3

Generated Rules-1
Generated Rules-2
Generated Rules-3

0

50

100

R
ul

es

0 100 200 300 400 500
Episode

(b) Number of Rules

0

0.5

1

1.5

2

2.5

3

0 100 200 300 400 500

E
nt

ro
py

Episode

Robot1Robot1
Robot2Robot2
Robot3Robot3

Robot1
Robot2
Robot3

(c) Entropy

(d) Behavior

0

10

20

30

40

50

60

70

0 10 20 30 40 50 60

R
ul

e 
N

um
be

r

Step

Robot1
Robot2
Robot3

(e) Sequence of firing rules

Fig. 6.7: Learning Result (Initialization: Robot1)

129



0

50

100

150
S

te
ps

0 100 200 300 400 500
Episode

(a) Learning History

All Rules-1
All Rules-2
All Rules-3

Generated Rules-1
Generated Rules-2
Generated Rules-3

0

50

100

R
ul

es

0 100 200 300 400 500
Episode

(b) Number of Rules

0 100 200 300 400 500

Episode

Robot1Robot1
Robot2Robot2
Robot3Robot3

Robot1
Robot2
Robot3

0

0.5

1

1.5

2

2.5

3

E
nt

ro
py

(c) Entropy

(d) Behavior

0

10

20

30

40

50

60

70

0 10 20 30 40 50 60

R
ul

e 
N

um
be

r

Step

Robot1
Robot2
Robot3

(e) Sequence of firing rules

Fig. 6.8: Learning Result (Initialization: Robot2)
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Fig. 6.9: Learning Result (Initialization: Robot3)
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考察

環境変動が生じてもシステムの挙動にあまり影響を与えない場合 (上記実験におけ

るRobot1・2の交換時)は，ルールパラメータの更新したり，保持ルールを再利用す

るといったことで新しい環境にすぐに適応することができる．ルールを削除から保護

することは，過学習の抑制ともにルール再利用の効率化に寄与する．また，リーダロ

ボットの初期化といった，そのような知識の再利用だけでは不十分な大きな変動が生

じた場合は，新たに有効なルールを探索する必要がある．このとき，提案手法では入

力の一部として用いるエントロピが大きく変化する．そのため，保持しているルール

では未経験の状態となることで，効率的な探索への移行が可能となっている．

次に，第 5章で提案した行動空間の効率的探索を目指した拡張との融合に関して検

証する．Fig. 6.10に，本章における前述の実験と同様に行動空間探索に関する拡張型

BRLにエントロピを導入 (入力付加とルール保護のいずれもを付加) した場合の実験

結果を示す．Fig. 6.10(a)は初期状態からの学習，Fig. 6.10(b)は行動獲得後にリーダ

を初期化した後の再学習に要したエピソード数を示す．図のデータは左から，1：第

4章で提案した制御器 (従来型BRL)，2：第 5章で提案した制御器 (行動空間探索の拡

張を行った BRL)，3：本章で提案した制御器 (エントロピを導入した BRL)，および

4：第 5章で提案した制御器にエントロピを導入した制御器のものである．初期状態

からの学習，および再学習のいずれにおいても，両拡張を行った制御器が最もよいパ

フォーマンスを示している．

第 5章における拡張は生成するルールの質を向上させる手法といえ，本章での拡張

はルールを生成するタイミングを向上させる手法といえる．これらは，異なる部分を

対象とした拡張であるため，干渉することなく独立して作用し，従来型 BRLと比較

すると格段に性能が向上していることがわかる．

6.4 結言

本章では強化学習によるMRSの協調行動獲得問題において，システムの環境変動

への頑健性の向上のために，i)ルール発火の情報エントロピを入力の一部として用い

て行動の安定性を考慮したルールを構成する，ii)エントロピに基づいて学習過程で有

益であったルールを削除から保護するというアプローチを提案した．提案手法を三台

のロボットの協調搬送問題に適用し，学習集束後の環境変動として未学習のロボット

との交換をしてシステムの挙動を観察した．保持しているルールを有効に利用すると

ともに再学習へ効率的に移行することで新しい協調行動を獲得していることを確認し

たことから，環境変動に対して頑健なMRS構築のための一指針を示したといえる．
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Fig. 6.10: Performance comparison for BRLs
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第7章 結論

生物のような知的な振る舞いの実現やその原理の解明には，“相互作用”が重要であ

り，その観点から多くの研究が行われている．この枠組において，ロボット間および

ロボットと環境間の相互作用を通して，協調的に振る舞うMRSは，典型例のひとつ

である．そのMRSにおいて，本来期待される特徴である頑健性を実現するための概

念として，自律的機能分化を導入した．また，機能分化を実環境で実現するために，

計算知能のアプローチのなかでも教師データを必要とせずにオンラインで行動獲得が

可能な手法である強化学習に着目した．本論文では，強化学習をMRSに適用するに

おいて問題となる点を指摘し，それに対処するために (a) 連続な状態・行動空間の自

律的分割，(b) ダイナミクス許容量 (頑健性)の増大，(c) ダイナミクスの軽減，およ

び (d) 試行錯誤の回数を削減という観点から強化学習の機能拡張を行った．以下，各

章で得られた研究結果を要約する．

第 2章では観点 (b)から，MRSを制御対象とするに先だって，ロボット単体レベ

ルで頑健性な意思決定を行う手法を提案した．まず，強化学習で問題となることとし

て，行動収束後に実験を繰り返すことによる頑健性の低下について指摘した．その問

題に対処するため，強化学習ロボットの環境変動に対する頑健性向上のための手法と

して，確率ネットワークを用いたロボットの獲得戦略の保存・適用手法を提案した．

この手法は，強化学習は環境内を探索して適切な入出力関係を収集するために用い，

そのデータを基に確率ネットワークを用いて意思決定機構を構築するというものであ

る．計算機実験と実機実験の結果，環境変化が起こる光源到達問題において，強化学

習器のみを用いたロボットよりも頑健に振る舞うことを確認した．タスク達成可能な

知識を確率ネットワークで表現することで，環境変化が生じて未経験な状態に陥って

も，柔軟に対処することができた．この手法は強化学習で構築した入出力関係がセン

サと行動間の結合関係という明示的な形式で表現されるという利点も有している．

第 3章では観点 (a)と (b)，MRSにおける頑健な自律的機能分化を実現するための

強化学習の拡張法を提案した．まず，状態・行動空間の離散化の困難性，および連続空

間を取り扱う強化学習の研究例について述べた．次に，連続な状態行動空間を自律的

に分割する機能を持つ強化学習法・BRLを取り上げ，その過学習問題を指摘した．そ

の後，過学習を抑制してシステムの頑健性を向上させるために学習過程で有効であっ

たルールを保護することでルール集合の多様性を維持する機構を付加した．その有効

性を検証するために，三台のアーム型自律ロボットによる協調荷上げ問題に適用して

実機実験を行った．その結果，可塑的な自律的機能分化が発現するなど頑健性が向上
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し，環境変化に対して従来型 BRLよりも安定した大域的秩序を迅速に再形成してい

ることを確認した．

第 4章では観点 (a)と (c)，BRLを用いたMRSの協調行動獲得において，環境の

ダイナミクスを軽減することで学習をより安定化することで学習効率を向上させる手

法を提案した．まず，MRSに強化学習を適用する場合の問題点を指摘し，それに対処

するための従来手法を述べた．その後，次時刻における他ロボットの状態を予測する

機構を構築し，その予測機構の出力を BRLの入力の一部として付加する手法を提案

した．提案手法を自律移動ロボットによる協調搬送問題に適用した．計算機実験によ

り予測情報を用いない場合よりも提案手法が効率的に学習していることを確認した．

また，実環境においても，行動獲得に成功したことからノイズなどの不確定要素にも

耐え得る頑健な学習が行えていることを確認した．

第 5章では観点 (a)，(c)と (d)から，強化学習における試行錯誤の回数を極力削減

したいという基本的要求から，行動空間の探索効率の向上を目的として BRLの拡張

を行った．従来型 BRLにおけるルール生成時の行動の決定法における問題を指摘し

た．機能拡張として，行動選択における事後確率の計算において新たなしきい値を設

定し，近傍のルールのパラメータを基に新ルールを生成する手法を付加した．提案手

法をロボット一台による光源到達問題に適用し，行動獲得および獲得後の環境変動に

対する再学習に関する計算機・実機実験を行って基本性能の検証を行った．その後，

協調搬送問題においても同様の実験を行った．いずれの実験でも従来型 BRLと比較

して短いエピソードでの行動獲得を確認し，提案手法の有効性を示した．ここでは，

実例に基づく強化学習の行動生成法を拡張することでロボットの自律性を向上させた

といえる．

第 6章では観点 (a)，(b)，(c)と (d)から，強化学習によるMRSの協調行動獲得問

題において，システムの環境変動への頑健性の向上のために，より迅速な再学習を目

指してBRLの拡張を行った．i)ルール発火の情報エントロピを入力の一部として用い

て行動の安定性を考慮したルールを構成する，ii)エントロピに基づいて学習過程で有

益であったルールを削除から保護するというアプローチを提案した．提案手法を三台

のロボットの協調搬送問題に適用し，学習集束後の環境変動として未学習のロボット

との交換をしてシステムの挙動を観察した．保持しているルールを有効に利用すると

ともに，エントロピの変化量を基に再学習へ効率的に移行することで新しい協調行動

を獲得していることを確認した．このことから，ルールの生成を適切なタイミングで

行うことによりロボットの適応能力が向上したといえる．また，第 5章で拡張法と融

合することで，従来型BRLと比較してさらなるパフォーマンスの向上が確認された．

本研究では，以上のように五つのアプローチで，強化学習を制御器としたロボット

の頑健性・自律適応能力の向上を実現した．対象としたMRSは，一般的に用いられる

非均質なものではなく均質なものであった．そのため，機能分化にいたるまでにコス

トがかかることやタスク達成の効率が劣るといった問題がある．しかし，本来，MRS
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環境は動的で複雑なものであり，将来の人間の生活環境などでの運用を考えた場合は，

想定しないような状況に陥る可能性が十分に考えられる．そのような状況では，非均

質なMRSではその非均質性が新しい協調関係を阻害する場合があるといえる．その

とき，自律的機能分化を発現することが重要となると考える．ところで，本研究では

ロボット同士の協調に特化していたが，ロボットが均質性に起因する自由度の高さか

ら，協調する相手はロボットに限定しないアプローチとも捉えることができる．つま

り，将来的に，より多入力・多出力のシステムにおける迅速な行動獲得が可能となれ

ば，様々な性格の人間との共同作業においても，柔軟に役割を発現することが期待で

きる．以上のように，本研究で示した自律的機能分化を発現する均質なMRSの協調

行動獲得は，MRS分野のみならず，人間機械協調系への展開など，様々なレベルの

相互作用を有するシステム構築における一指針になるといえる．

今後の展望

本研究では，MRSを構成する個々のロボットの制御をひとつの強化学習器のみで構

成し，その学習能力を向上させることで環境変動などに対処している．さらに，タス

クとしては，太田らの分類 [145]のうちでも単純なものである単発・点到達の問題を対

象としている．より複雑な問題・環境での適用を考えた場合，様々な状況で複数のタ

スクを実行するには，本研究が単一の学習器では限界が生じる．この問題に対し，近

年，学習器を複数用意してモジュール性を持たせる手法が提案されている [146]-[149]．

このように拡張することで，より迅速に環境変化に適応するだけでなくタスクの処理

能力の向上，つまり，より高度な自律的機能分化の実現が期待される．

また，本研究では取り扱ってはいないが，MRSの制御において通信や交渉は有効

な手段のひとつである [150]-[152]．特に，協調関係だけでなく競合関係が存在するよ

うな問題においてより重要性が増す．これは，マルチエージェントシステムの分野で

も様々な研究が行われているが，いつ・なにを・どのように通信したらよいのかとい

う点で，今のところ決定的な方法論はなく，現状は有効性は状況依存といえる．これ

に対処し，状況に応じた適応的な通信を構築することにより，MRSにおける自律的

問題解決能力を向上させることができると考える．
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付 録A 試作したロボット

A.1 アーム型ロボット

第 3章の研究では, 実験用ロボットとして Lynxmotion社から市販されているアー

ムロボット (Fig. A.1)を使用した．このアームロボットはアーム部分の 5 Axis Robot

Arm Kitと台座部分のMobile Arm Robot Kitからなり，それぞれ組み立てキットで

ある．アーム型ロボットを構成するCPUボード，センサ，駆動部，および電源につい

て示す．

A.1.1 CPUボード

ロボットそれぞれがCPUボードを搭載しており，独立に制御される．CPUボード

は，SH7032(SH-1)が搭載された京都マイクロコンピューター株式会社のKZ-SH1-01

を使用している (Fig. A.2)．SH7032は，RISC(Reduced Instruction Set Computer)方

式のCPUにより高性能な演算処理を実現し，システム構成に必要な周辺機能を集積す

Fig. A.1: Lynxmotion arm robot
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Fig. A.2: CPU board (SH-1)

るとともに，携帯機器応用に不可欠な低消費電力を実現するシングルチップマイコン

である．SH7032は最小部品点数でユーザーシステムを構成できるように周辺機器とし

てシリアル・コミュニケーション・インターフェース (SCI)，A/Dコンバータ (ADC)，

I/Oポート，ピンファンクションコントローラ (PFC)等を内蔵している．以下に，そ

れらの詳細を述べる．

1. シリアル・コミュニケーション・インターフェース (SCI)

SCIは2チャネルあり，同期/非同期のインターフェースが可能である．一方のチャ

ネルをMini SSC-IIとの通信に，他方をPCとの通信に使用している．CPU(SH-

1)とMini SSC-II間，CPU(SH-1)と PC間においてシリアル通信を行う際，信

号のレベルを TTL(SH-1)からRS232C(Mini SSC-II，PC)へ変換しなければな

らない．そこで信号レベルの変換を行うため，TTL/RS232Cの相互変換が可能

なMAX233チップを使用する．

2. A-Dコンバータ (ADC)

ADCは 10ビットの変換精度でアナログ入力をデジタルに変換する機能であり

SH-1 は 8チャネルの入力を扱うことができる．本研究では，測距センサ 1個に

対して 1 チャネル，傾斜センサ用に 1チャネルを割り当て，合計 3チャネル使

用している．

3. ピンファンクションコントローラ (PFC)

SH7032は 16本の入出力兼用ポートと 8本の入力専用ポートを持っている．これ

らの端子はバス制御信号と SCI，ADCなどの内蔵周辺機器との兼用端子になっ

ており，PFCで端子の機能を切替える．本研究では，周辺機器としてSCI，ADC

を使用している．これらの機能を PFCにより使い分けている．
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A.1.2 センサ

ロボットが自律的に目的の行動を獲得するためには自分や外界の状態を認識する必

要がある．本研究では，ロボットのアームの先端位置を測定するための測距センサと

関節角度と荷の傾きを測定するためのポテンショメータを使用する．以下に使用した

センサについて述べる．

1. 測距センサ

シャープ株式会社の測距センサGP2D12を用いる (Fig. A.3)．GP2D12はProsi-

tion Sensitive Detector，赤外線発光ダイオード，及び信号処理回路を一体化し

た普及型の測距センサである．特徴として，反射物の色，反射率，周囲の明るさ

による影響を受けにくく，精度の良い測距が可能であること，外部制御回路を用

いずにマイコンに直接取り付けることが可能であることなどが挙げられる．こ

のセンサは測定距離により異なる電圧を出力する．その電圧をCPUのA/D変

換器に読み込み，10ビットの分解能 (0～1023)でデジタル信号に変換している．

2. ポテンショメータ

巻線一回転ポテンショメーターを用いる (Fig. A.4)．このポテンショメータの軸

は一回転することができ，抵抗値はこの軸の回転角度に比例して直線的に変化

する．CPUのA/D変換器に電圧を読み込み，デジタル信号に変換している．

A.1.3 駆動部分

1. Mini SSC II

Lynxmotion社のサーボコントローラであるMini SSC IIを用いる (Fig. A.5)．

SSC(serial servo controller)は，あらかじめ小さく集積された専用のサーボコン

Fig. A.3: IR Sensor Fig. A.4: Potentiometer for an

arm-type robot
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トローラである．これ一個でマイクロコントローラや PCシリアルポート等を

用いて最大八個までのサーボモータを制御することができる．

2. サーボモータFutaba社のコアレスサーボモータFP-S9206を用いている (Fig. A.6)．

サーボモータはコンパクトで制御しやすく，360度以上回転しないのでアーム関

節に適している．モータの構成要素は，ギア列，軸の回転を抑制するストッパ，

位置フィードバック用ポテンショメータ，および位置制御用回路である．

A.1.4 電源

アーム型ロボットを動作させるためには，MiniSSC-II用の9Vマンガン電池 (Fig. A.7)，

および CPUボードとサーボモータ用に 5VのAC電源が必要となる．5VのAC電源

は，外部より有線で供給する．

Fig. A.5: Mini SSC II
Fig. A.6: Servo motor

Fig. A.7: Battery for Mini SSC II
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A.2 車輪移動ロボット

第 4，5章の実機実験で用いた自律車輪移動ロボットをFig. A.8に示す．このロボッ

トは第 2章で用いた小型自律移動ロボットKheperaを模して設計したものである．車

輪移動ロボットに搭載したCPUボード，センサ，駆動部，および電源について示す．

A.2.1 CPUボード

ロボットを制御するCPUボードには，SH-1を機能拡張した SH-2(SH7050)が搭載

されたYellowSoft社の SH7050F CPUボードYS50-1を使用している (Fig. A.9)．基本

命令は 1命令/1ステートで動作し，20MHz動作時には 1命令 50nsecで実行する．ま

た，乗算器を内蔵しており，32桁×32桁の乗算を 100～200nsecで実行する．さらに，

128KBのフラッシュROMと 6KBのRAMを内蔵している．周辺機能として，SH-1と

同様にSCI，ADC，PFCなどがある．SCIは 3チャネル，ADCは 16チャネル備えてい

る．なお，MAXIM社のMAX233を用いて SH-2とコンピュータ間，SH-2とサーボコ

ントローラ間でシリアル通信を行う場合の信号レベルをTTL(SH-2)からRS232C(コ

ンピュータ，サーボコントローラ)へ変換している．

Fig. A.8: Our hand-made autonomous mobile robot
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A.2.2 センサ入力部

1. 測距センサ

シャープ株式会社の測距センサGP2D12を用いる．

2. 光センサ

光センサとして Cdsセルを用いる．Cdsセルは，光を照射させると抵抗値が減

少する光導電効果を利用した光抵抗器である．特徴として，小型で低価格であ

り，実装回路が簡単に構成できる点が挙げられる．CPUの A/D変換器に電圧

を読み込み，デジタル信号に変換している．

3. ポテンショメータ

巻線多回転ポテンショメーターを用いる (Fig. A.10)．このポテンショメータの

軸は 10回転することができ，抵抗値はこの軸の回転角度に比例して直線的に変

化する．CPUのA/D変換器に電圧を読み込み，デジタル信号に変換している．

ロボットの正面とポテンショメータの中心 (センサ値が 512となる位置)が一致

するように取り付けている．

A.2.3 駆動部分

1. Mini SSC II

アーム型ロボットと同じく，Lynxmotion社のサーボコントローラであるMini

SSC IIを用いる．車輪ロボットでは，SSCはCPUからの制御信号を受け，その

信号をパルスに変換してDMDコントローラに送信する．

2. DMDコントローラ

Fig. A.9: CPU board (SH-2) Fig. A.10: Potentiometer for a

mobile robot
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株式会社タミヤのDMD(DIGITAL TWIN MOTOR DIFFERENTIAL)コント

ローラユニットT-011(第 4.4.5節における二台の実機実験)とT-03(以降の実験)

を用いる．DMDユニットはMini SSC IIからの信号を受け，二つのモータを制

御する．T-01では，二つのモータそれぞれの回転速度を独立して制御する．T-03

では，二つのモータの組合せとしてのステアリング量とスロットル量を制御す

る．DMDコントローラはモータの回転数を調整し，ロボットの動作と進行方向

を制御する．

3. DCモータ

株式会社タミヤのタミヤ ギヤードモータ・3633k300(第 4章)/3633k75(第 5 章)

を用いる．3633k300は，ギヤ比 1/300でDC12Vの最大効率時トルク 30.0kg·cm，
無負荷回転数 39rpmの性能を持つ．3633k75のギア比は 1/75である．ギア比と

トルクは反比例，ギア比と回転数は比例の関係にある．

4. スポンジタイヤ

第 4章の実験では，タイヤには株式会社タミヤのブチルスポンジタイヤ・ミディ

アム (F1-1後輪用 RD3645)を用いた (Fig. A.11(a))．直径が 60mmのスポンジ

製である．またRDディシュホイールセットを用いて，タイヤとモータを接続

している (Fig. A.11(b))．

5. オムニホイール

第 5章の実験では，株式会社土佐電子のオムニホイール (TYPE2570)を用いた

(Fig. A.12(a))．オムニホイールの直径は 45mmである．オムニホイールとDC

モータを接続・固定する部品を試作し，オムニホイールとDCモータを接続し

た (Fig. A.12(b))．

(a) Sponge tire (b) Sponge tire connected with a

DC Motor

Fig. A.11: Sponge tire and DC motor

1平成 14年の時点で製造終了．
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A.2.4 電源

CPUとMini SSC IIのために 9V電池を一個，モータ駆動のためにサンヨー製 7.2V

アドバンスパックRC3000MH(Fig. A.13)を一個を搭載している．これらにより，こ

の自律移動ロボットは，外部と有線による常時電源供給の必要が無く，制限をうける

ことなく動作できる．

(a) Omni wheel (b) Omni wheel connected with a

DC motor

Fig. A.12: Omni wheel and DC motor

Fig. A.13: Battery for motors
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付 録C 動画資料

付録CDについて

本論文の各章に記載している計算機実験と実機実験の動画，および参考となる動画

を収録している．

閲覧の際は，CD内の indexファイルを参照のこと．
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