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第 1 章

序論

1.1 研究の背景と目的

近年，人間が関与するシステムの複雑化・大規模化が急速に進みつつある．こうした複

雑・大規模なシステムに対して，人間が予め制御規則を設定する従来の方式では，システム

の僅かな変化にも対応できないこと等に起因して，適切な制御を行うことが困難となってき

ている．これに対する解決策の一つとして，自律的・適応的に制御規則を獲得する方式の開

発が求められている．これまでにも，制御規則を適応的に獲得する汎用性の高い手法として

強化学習 (Reinforcement Learning: RL)1) が注目され，研究が活発に行われている．強化

学習は，対象システムのモデルを必要とせず，明示的な教師なしに報酬および罰という強化

信号を拠り所とした試行錯誤により，自律的に適切な制御規則を獲得していく汎用性の高い

学習の枠組みである．強化学習手法の応用には，制御プログラミングの自動化・省力化や，

人手による場合よりも質の高い制御が可能となるといった期待がもたれている 2)．しかしな

がら，強化学習手法の実用化のためには，探索 (exploration)と搾取 (exploitation)のトレー

ドオフ，学習が遅いこと，不完全知覚問題など，未だ多くの問題が残されている．その一つ

に，状態空間の設計問題がある．これは，エージェントがシステムの状態を観測する情報と，

その情報をどのくらいの粒度で観測するかで決定されるエージェントの状態空間について，

• 短時間で制御規則を獲得させるためには，エージェントの状態空間を低次元かつ粗く
設計する必要がある，

• 獲得する制御規則をより良いものにするためには，エージェントの状態空間を (必要

最低限)高次元かつ細かく設計する必要がある，

といったトレードオフの関係にある要件が課されることに起因するものであり，状態空間を

予め適切に設計することが難しいといった問題である．これまで状態空間の設計問題への接

近法が多く提案されているものの，ほとんどの手法において強化学習手法が特有のものであ

り，すべての方法において計算時間が考慮されていないなど，未だ問題が解決されていると

は言えない．
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2 第 1章 序論

また，強化学習の実用化に向けて，マルコフ決定過程 (Markov Decision Processes: MDPs)

を前提とした強化学習手法を部分観測系へ拡張した部分観測マルコフ決定過程 (Partially

Observable MDPs: POMDPs)へ拡張し適用する試みが近年多くなされている．POMDPs

とは，MDPsによりモデル化できるものとして扱われた対象システムとエージェントの部分

観測系とを併せて学習器からみて形式化されたモデルである．具体的には，エージェントは

システムの状態を一意に決定できず，システムの状態が異なっていたとしてもそれらを区別

することができない不完全知覚 (incomplete perception)問題 3, 4)を含めて形式化されたモ

デルである．これまで POMDPsへの接近法が多く提案されているものの，ほとんどの接近

法が，膨大なメモリ容量や計算時間，設計者の多くの事前知識を必要としており，また，リ

カレントニューラルネットワークを用いた接近法 5, 6)を除くと，ほとんどが連続状態空間を

有する POMDPsに対して有効ではないなどの問題が残されており，これらの問題を解決す

る手法が望まれている．

以上のことを踏まえて本論文では，強化学習の実用化に向けて，強化学習における状態空

間の設計問題と不完全知覚問題の解決を目的とする．そして，エージェントの観測空間と行

動学習器の間に状態フィルタを導入した計算モデルを提案し，MDPsの場合およびPOMDPs

の場合において状態フィルタの一実現手法を提案する．さらに，より実際的な問題への適用

例として，電動車いす使用者の操作負担軽減を目的とした，電動車いすの直進走行システム

を提案する．

1.2 論文の構成

以下，本論文の構成について述べる．

第 2章では，強化学習方式の概要の説明を行い，現在強化学習方式が抱える多くの問題の

中から盛んに研究がなされている，探索と搾取のトレードオフ，学習の高速化，不完全知覚

問題，状態空間の設計問題といった問題を取り上げ，その問題に対してそれぞれの代表的ア

プローチを示す．

第 3章では，エージェントの観測空間と行動学習器の間に状態フィルタを導入した計算モ

デルを提案し，理想的状態フィルタについても記述する．つぎに，MDPsの場合とPOMDPs

の場合について，状態フィルタを獲得する方法の違いという観点から従来手法の分類を行い，

従来手法の構成面での特徴を明確にする．そして，内部状態を分割・統合する手法の状態

フィルタの基本的機能として，内部状態の分割・統合方法について 4つの調整法を提案する．

第 4章では，状態空間の設計問題に焦点をあて，MDPsの場合への従来手法の問題点を

踏まえて，MDPsを対象としたエントロピーを用いた状態フィルタの一実現法を提案する．

さらに，離散状態空間を有する迷路問題および連続状態空間を有するロボットナビゲーショ

ン問題を例題として取り上げ，計算機実験を通して，提案手法を従来手法と比べることで，
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提案手法の有効性・可能性について検討する．

第 5章では，POMDPsへの対応・状態空間のコンパクト化に焦点を当て，POMDPsの場

合への従来手法の問題点を踏まえて，第 4章で提案した手法を POMDPsに拡張する形で，

適応的に履歴情報の記録・参照を行い，繰り返し内部状態を分割・統合することでPOMDPs

を対象とした状態フィルタの一実現手法を提案する．さらに，強化学習問題の例題として離

散状態空間を有する迷路問題および連続状態空間を有するロボットナビゲーション問題を取

り上げ，計算機実験を通して，提案手法を従来手法と比べることで，提案手法の有効性・実

問題への適用可能性について検討する．

第 6章では，第 5章で提案する手法のより実際的な問題への適用例として，電動車いすの

直進走行システムを取り上げる．ここではまず，まちにあるバリアとして傾斜路面に注目し，

左右DCモータから駆動力を得る後輪駆動型電動車いすを対象として，三次元上における電

動車いすの基本ダイナミクスのモデル化を行う．つぎに，基本的なダイナミクスを考慮した

上，電動車いすの直進走行システムとして，第 5章で提案する手法を再構築し，適用するこ

とによって，DCモータへの入力電圧を調節するシステムを提案する．そして，電動車いす

の基本ダイナミクスに基づいたシミュレーションによって，(1)傾斜角が一定な路面を走行

する場合，(2)傾斜角が一定でない路面を走行する場合，さらに，補足として，(3)重心位置

が変化する場合，(4)2つの路面を走行する場合，について，提案システムの有効性，実際の

電動車いすへの適用可能性，をそれぞれ検討する．

最後に，第 7章は本論文のまとめであり，本研究で得られた結論を整理するとともに，今

後の課題について述べる．





第 2 章

強化学習方式

2.1 諸言

本章では，強化学習方式の概要の説明を行い，現在強化学習方式が抱える多くの問題の中

から盛んに研究がなされている，探索と搾取のトレードオフ，学習の高速化，不完全知覚問

題，状態空間の設計問題といった問題を取り上げ，その問題に対してそれぞれの代表的アプ

ローチを示す．

2.2 強化学習方式の概要

強化学習とは，試行錯誤を通じて制御対象のシステムに適応する学習制御の枠組みであ

る．教師付き学習 (supervised learning)と異なり，対象システムの状態に対する正しい制御

信号を明示的に示す教師が存在しない．その代わりスカラー値である報酬と呼ばれる特別な

評価信号 (強化信号)を手がかりにして自律的に適切な制御ルールを獲得する．ここで，通

常強化学習の分野ではエージェントの側からの用語を用いて，エージェントのもつ状態空間

を「内部状態空間」，エージェントが対象システムに対して出力する制御信号を「行動」，制

御ルールを逐次的に適切なものに構築していくことを「学習する」と呼んでおり，本論文に

おいてもこれに従うこととする．

強化学習は，「エージェントの行動系列は，現在のシステムの状態においてどのような行動

を実行すべきかを規定する制御ルールによって表現できる」という仮定に基づいている．制

御ルールとは内部状態空間Sから行動空間Aへ写像 (f : S → A)を意味している．このと

きシステムは，不確実性を含む実世界の多くの制御問題を精度よく近似可能なMDPとして

モデル化され，システムの状態とエージェントが出力した行動により確率的な状態遷移を行

う．時刻 tにおけるシステムの状態を x(t)，その時エージェントが出力した行動を a(t)，次

のシステムの状態を x(t+1)とすると，これらのセット (x(t), a(t), x(t+1))に対して，その

時のシステムの状態遷移確率 P (x(t), a(t), x(t + 1))が定義される．また，同様に時刻 t + 1

に獲得する報酬 r(t + 1) = r′(x(t), a(t), x(t + 1))が定義される．以上のように，システムと

エージェントは離散的な時間ステップ t = 0, 1, 2, · · ·の各々において相互作用を行う (図 2.1

5
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図 2.1: 強化学習におけるエージェントと環境間の相互作用.

参照)．ただし，強化学習方式は連続時間の場合に拡張可能 7, 8)であるが，本論文では単純

化のため，離散的な時間に対象を限定する．

一般的な強化学習のタスクは通常，式 (2.1)で表される無限時間に対する報酬の減衰総和

である積算報酬 (R)(報酬が確率的であるならば積算報酬の期待値)を最大化する政策を発見

することである．

R(t) = r(t + 1) + γr(t + 2) + γ2r(t + 3) + · · · = r(t + 1) +
∞∑

n=1

γnr(t + n + 1) (2.1)

ここで，γ ∈ [0, 1]は割引率 (discount rate) を表し，γnの値は nの値の増加とともに減少す

る．これは直観的に，遠い将来 (nが大きい)の報酬は現在の報酬や近い将来に比べて一般に

信頼度が低いと理解することができ，もし γ = 0ならば，エージェントは即時報酬 r(t)のみ

を最大化するようになる．一方，γ = 1ならば，エージェントは将来の報酬も考慮し，長期

的な展望を持つようになる．

遷移確率と報酬の分布が既知であれば通常の動的計画法の枠組みで最適な制御ルールを

求めることができる．しかし，基本的に強化学習は，エージェントの持つシステムに対する

知識は全くないことを前提としており，エージェントがシステムを試行錯誤的に探索しなが

ら，逐次的にシステムの状態遷移と最適な制御ルールを推定していく必要がある．

2.3 強化学習方式の問題点

探索と搾取のトレードオフ

搾取とは現在最も高い報酬が得られると予測される行動をとることである．一方探索と

は，搾取より，よい行動が存在するかを調べるために，現在最も高い報酬が得られると予測

される行動以外の行動をとることである．エージェントの目的は，最終的に得られる積算報

酬を最大化することである．そのためには，探索と搾取をバランスよく行わなければならな
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い．従来の強化学習アルゴリズムは探索と搾取のいずれかに重点を置き，このトレードオフ

を考慮していなかった．

これに対し，MarcoPolo9) は，このトレードオフを考慮した手法であるが，システムが

MDPsであることを仮定しているため，システムの状態空間のサイズが巨大になると対応

できなくなる点や，探索と搾取の割合は設計者がタスクによって予め調節する必要があるた

め，設計者のタスクに対する予備知識を前提としており，まだ問題点が残る．また，従来提

案されている強化学習手法に対して探索と搾取のトレードオフの問題を改善する手法が提案

されている 10, 11)が，適用範囲が限られているため本質的な解決には至っていない．

学習の高速化

強化学習は基本的に，タスクに対する予備知識が全くない状況から相互作用のみによって

学習する．そのため，学習の収束に膨大な相互作用が必要になり，多くの時間を必要とする．

強化学習は，実時間で学習を行うシステムへの応用が期待されていることを考えると，学習

の高速化は重要な課題である．

これに対して，適正度の履歴 (eligibility trace)を用いる手法 12, 13, 14)は，訪問したシス

テムの状態に対応づけされたエージェントの内部状態に適正度を設定し，適正度を持つ内部

状態の価値関数を一斉に更新することによって，学習を高速化する．しかしここで学習の高

速化とは，収束までの相互作用回数の短縮のことであり，時間計算量のことではない．この

手法は，時間計算量は逆に増えてしまう．

一方，プランニング (planning)を行う手法 15)は，得られた経験 (「経験」とはシステム

との相互作用から得られた結果，つまり行動前のシステムの状態，その時の行動，その結

果遷移した次のシステムの状態と報 酬のセットのことを示し，「経験する」とは上記のセッ

トを獲得することを示す) を使ってシステムのモデルを作り，そこから得られるシミュレー

ション上の経験から価値関数を更新することによって，学習を高速化する．しかし，モデル

に誤りがある場合や，システムが動的な場合には適切なモデルを獲得できないといった問題

がある．

状態空間の設計問題

システムの状態空間が巨大または連続になると，システムの状態空間を単純にエージェン

トの内部状態空間に 1 : 1で写像を行なった場合，エージェントの内部状態すべてを経験す

ることが困難または不可能になる．そのため，学習に多大な時間を費す，あるいは多大な時

間を費しても学習することができないという結果を生じる．この問題に対応するためには，

内部状態空間を予め適切に設計する必要がある．しかし，

• 短時間で制御規則を獲得させるためには，エージェントの状態空間を低次元かつ粗く
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設計する必要がある，

• 獲得する制御規則をより良いものにするためには，エージェントの状態空間を (必要

最低限)高次元かつ細かく設計する必要がある，

といったトレードオフの関係にあるため，状態空間を予め適切に設計することが難しいと

いった問題である．

これに対して，エージェントが自律的に，システムのいくつかの状態をまとめて一つの内

部状態に写像する状態集約 (state aggregation)を行う手法 16, 17, 18, 19, 20, 10, 21, 22, 23) が提

案されているが，適用範囲に多くの制限があるなどの問題がある．

一方，状態価値関数をパラメータ表現することによって関数近似を行う線形最急降下法

(linear gradient-descent method)を用いて，内部状態をコンパクトにする手法 24, 25, 26)が

提案されている．しかし関数近似を用いると，収束性の保証が成り立たなくなること，多く

の計算時間を必要とすることなどの欠点がある．

不完全知覚問題

エージェントの観測能力がタスクに対して十分でない場合に発生する問題として，不完全

知覚問題 3, 4)がある．また，エージェントはシステムの状態を観測するが，センサのノイズ

等のため，いつも正しく観測できるとは限らない．観測が不完全であると異なる状態を同じ

状態と認識する場合，またその逆が起きる場合は，学習の効率を著しく損なう可能性がある．

このようなシステムにおける行動決定問題は POMDPsとしてモデル化される．POMDPs

とは，MDPsによりモデル化できるものとして扱われた対象システムとエージェントの部分

観測系とを併せて学習器からみて形式化されたモデルである．具体的には，エージェントは

システムの状態を一意に決定できず，システムの状態が異なっていたとしてもそれらを区別

することができない不完全知覚問題を含めて形式化されたモデルである．

これに対して，メモリベース法 (memory-based method)27)は，エージェントの内部にシ

ステムのモデルを作ることによって，システムがどの状態であるかを表す確率分布を求め，

不完全知覚に接近する．しかしメモリの使用量が大きいことに起因して，対象システムの状

態空間が大きくなると対応できないこと問題となる．

一方，確率的に行動を決定する確率的政策 (stochastic policy)28, 29)は，限られたメモリ

や計算資源のもとで，オンラインかつリアルタイムにシステムに適応することを指向してい

る．この特徴は，強化学習に適しており，メモリベース法の欠点を克服する方法として期待

されているが，確率的に行動を決定するために結果的に無駄な行動を多くとってしまうとい

う欠点がある．

今後，急速に複雑・大規模化している人工システムに対して強化学習が実用化されるため

には，状態空間の設計問題および不完全知覚問題を解決することが重要課題であると考え，
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またこれらの問題に取り組むことによって探索と搾取のトレードオフの解決，学習の高速化

にも繋がると考え，本研究では複雑・大規模なシステムに対する実用化のため状態空間の設

計問題および不完全知覚問題に取り組むことにする．

2.4 結言

本章では，強化学習方式の概要の説明を行い，現在強化学習方式が抱える多くの問題の

中から盛んに研究がなされているものを取り上げ，その問題に対してそれぞれの代表的アプ

ローチを示した．そして，本研究において状態空間の設計問題および不完全知覚問題に取り

組むことを述べた．





第 3 章

状態フィルタリング

3.1 諸言

本章では，状態空間の設計問題，不完全知覚問題の解決に向けて，エージェントの観測空

間と行動学習器の間に状態フィルタを導入した計算モデルを提案し，理想的状態フィルタを

記述する．つぎに，MDPsの場合とPOMDPsの場合について，状態フィルタを獲得する方

法の違いという観点から従来手法の分類を行い，従来手法の構成面での特徴を明確にする．

そして，内部状態を分割・統合する手法に焦点をあて，状態フィルタの基本的機能として，

内部状態の分割・統合方法について 4つの調整法を提案する．

3.2 状態フィルタリングの枠組み

ここでは，状態フィルタを導入した計算モデルを提案する．ここでは，システムの状態空

間X から観測空間Oへ多：1の関係で写像 gが定義される．つまり，システムの状態空間

x ∈ X のとき o = g(x) ∈ Oが観測される．ここで，MDPsの場合つまりエージェントがシ

ステムの状態を完全に観測できる場合は，gは，X からOへ 1：1または 1：多の関係で写

像を行う．また，POMDPsの場合，エージェントの観測能力の限界などによって，gはX
からOへ多：1：の関係で写像を行う．

従来の強化学習方式では，学習器に観測空間Oから行動空間Aへの適切な写像を学習さ
せる形で行動決定器を調整するといった枠組みが典型的である．これに対して，状態フィル

タを導入したモデルでは，Oからエージェントの状態空間 S (以下，内部状態空間)への写

像 f とSからAへの写像 yに分解され，写像 yの調整を学習器に担わせる．ここで，，Oか
ら有為な観測状態のみを選択的に取捨するという意味で写像 f を「状態フィルタ」と呼ぶ．

そして，POMDPsの場合は，f が履歴情報を記録・参照することで，POMDPsについて局

所的にMDPsへの近似が行われる．つまり，あるステップ t ≥ 0における観測状態，内部状

態をそれぞれ o(t), s(t)とすると，

s(t) =





f(o(t), z(1), · · · , z(t)) (t > 0)

f(o(t)) (t = 0)
(3.1)

11
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図 3.1: 状態フィルタを考慮した学習システムの枠組み

と表される．ただし，1ステップは離散時間上の 1つの時刻を，z(t′)は履歴情報に記録され

ている t′(t ≥ t′ > 0)ステップ過去についての情報を表す．具体的には，従来手法において

用いられる情報として，過去の観測状態，内部状態，行動などが挙げられ，例えば，

z(t′) =< o(t − t′), s(t − t′), a(t − t′) > (3.2)

と表すことができる．ただし，a(t)はステップ tにおける行動を表す．なお，図 3.1に学習

システムの枠組みを示す．

ここで，上記の枠組みを用いることで，不完全知覚問題を問題発生の原因によって，2 つ

のクラスに分けることができる．

(1) gによる不完全知覚問題：X 7→ Oにおいて過剰に多：1の関係で写像が行われること

によって発生する．

(2) f による不完全知覚問題：O 7→ S において過剰に多：1の関係で写像を行うことに

よって発生する．

ただし，不完全知覚問題発生時において，上記のどちらのクラスか特定することはできない．

そのため，本論文では，はじめに f による不完全知覚問題と仮定して接近する．それでもな

お問題解決ができない場合，gによる不完全知覚問題と仮定して接近する．ここで，MDPs

の場合，不完全知覚問題は上記 (2)の場合に発生することになる．

3.3 理想的状態フィルタ

3.2節で述べたように，状態フィルタをシステムの状態空間X から内部状態空間 S への
写像 f : X → Sを担うものと定義する．理想的な状態フィルタ f∗を，次の 3つの要件を満



3.3 理想的状態フィルタ 13

a=y*(x) s=f*(o)
o=g(x)

after 1 step

PSfrag replacements

X
O

Sf∗

A

1

図 3.2: 理想的状態フィルタによるOから S への写像

たすものであると定義する．ただし，あるシステムの状態 xに対して最適な行動 a∗をかえ

す写像 y∗ : X 7→ Aが与えられていると仮定する．

(1) x ∈ X iから写像される観測状態 o = g(x)が，1つの内部状態 s ∈ Sに写像される．た
だし X i = {x|ai = y∗(x)}を表す．つまり，y∗(xi) = y∗(xj) : (xi, xj ∈ X , xi 6= xj)の

とき，f∗(g(xi)) = f∗(g(xj))となる．

(2) 観測状態空間での状態遷移において直接 (次のステップにおいて) 遷移可能なある観測

状態 oi, oj ∈ Oiが，1つの内部状態 sに写像される．ただしOi ⊆ Oは，oiから直接

遷移可能な観測状態の集合Oi = {o(t + 1)|oi = o(t)}を表す．つまり，g(xi), g(xj) ∈
Oi : (xi, xj ∈ X , xi 6= xj)のとき，f∗(g(xi)) = f∗(g(xj))となる．

(3) y∗(x) の異なるシステムの状態 xj , xk ∈ Xi からある単一の観測状態 oi に写像され

る場合，履歴情報が用いられることで，異なる内部状態 sj , sk に写像される．ただし

Xi = {x|oi = g(x)}を表す．つまり，y∗(xi) 6= y∗(xj) : (xi, xj ∈ X k, xi 6= xj)のとき，

f(g(xi), · · ·) 6= f(g(xj), · · ·)とされる．

図 3.2に，f∗によるOから S への写像関係の様子を示す．ここで，要件 (1)によって，f

による不完全知覚問題を解決し，要件 (2)によって，状態空間のコンパクト化を実現する．

また，要件 (3)によって，gによる不完全知覚問題を解決する．ただし，MDPsの場合，理

想的状態フィルタ f∗は要件 (1),(2)によって定義される．

一般にX からAへの最適な写像 y∗は既知なものではない．そのため，理想的なフィル

タ f∗を獲得するためには，状態フィルタの調整と行動学習器についての学習を逐次的また

は同時並行的に行われる必要がある．

ここで，エージェントがシステムとの相互作用を通じて適切な状態フィルタを構成されて

いくことを状態フィルタの学習，行動決定器についての学習を行動学習と呼ぶことにする．

また，状態空間の設計における要件，つまり，エージェントがシステムの状態を観測する情

報と，その情報をどのくらいの粒度で観測するかで決定されるエージェントの状態空間につ
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いて，

• 短時間で制御規則を獲得させるためには，エージェントの状態空間を低次元かつ粗く
設計する必要がある，

• 獲得する制御規則をより良いものにするためには，エージェントの状態空間を (必要

最低限)高次元かつ細かく設計する必要がある，

といったトレードオフの関係にある要件をうまくバランスさせるという意味で，適切な状態

フィルタを構成させる問題を，状態フィルタ獲得問題と呼ぶことにする．そして，状態フィ

ルタの観点から状態空間の設計問題を捉え直すことで，従来研究されてきた適応的に内部状

態空間が構成される手法を，適切な状態フィルタを獲得させる手法としてまとめて捉えるこ

とが可能となる．

ここで，状態フィルタの観点から，従来研究されてきたMDPsへの接近法，POMDPsへ

の接近法を，適切な状態フィルタを獲得する手法としてまとめて捉えることが可能となる．

3.4 従来の接近法の分類と問題点

3.4.1 MDPsの場合

MDPsにおける状態空間の (適応的)構成に関する従来研究を状態フィルタの枠組みで捉

えると，大まかに以下のような二つのグループに分類できる．

(1) 関数近似の手法を用いて状態フィルタを学習させる方法： 代表的なものに CMAC

(Cerebellar Model Arithmetic Computer)24)，RBF (Radial Basis Function)ネット

ワーク (RBFユニットは固定)8)といった方法が挙げられる．関数近似の手法を用いた

方法は内部空間を連続として扱うため，観測状態空間も行動空間も連続である．その

ため学習器において適用できる強化学習手法が限定される．観測状態空間と行動空間

の対応が滑らかな (例えば，観測状態が少し変化する時に，行動も少しだけ変化する

ような)場合，次のグループ (2)に分類される方法よりも良くなると期待できる．しか

し，行動価値関数の収束性が保証されておらず 30)，事前知識などにより予め適切な状

態フィルタを設計する必要がある．

(2) 内部状態を分割・統合することで状態フィルタを学習させる方法： 内部状態は基本的

に離散である．そのため，行動空間が離散的なものである場合は，グループ (1)に分

類される方法より有効であると考えられる．代表的なものに次の方法が挙げられる．

a. 過去の行動結果のデータを保存し，行動結果の同一性／類似性に基づく方法 17, 22, 18, 10, 31, 11)

： オフラインで状態フィルタの学習を行わせる必要があるもの 17)や，状態空間

の粒度を予め設定する必要のあるもの 22)，学習器において適用できる強化学習

手法が特別なもの 31)や特定されているもの 18, 10, 11)である．
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b. ART(Adaptive Resonance Theory) ニューラルネットワークや GNG(Growing

Neural Gas Network)ネットワークを用いる方法 32, 33, 34)：多くのパラメータ設

定が必要とされるもの 33, 34)や，多大な計算時間が必要とされるものである．

c. RBFニューラルネットにおいてRBFユニットを追加・分割・削除する方法 25, 26)

：ある関数近似の手法を用いて内部状態を分割・統合する方法は内部空間を連続

として扱うことができるが，多大な計算時間が必要とされる．また目標とする状

態フィルタは価値関数を完全に近似できるフィルタであり，本論文の理想的状態

フィルタとは異なる．

d. 複数の学習器に対する方法 35, 36, 37)：基本的に対象がマルチエージェント問題と

されている．

以上より，グループ (1)および (2)に分類される方法ともに，学習器において適用できる

強化学習手法が特別なものや特定されているものがほとんどで，またすべての方法において

計算時間が考慮されていない．そこで，本論文ではMDPsにおいて，上記の課題を踏まえ

て，より計算時間がかからない内部状態を分割・統合する手法に焦点を当てる．また，行動

空間については，従来手法と同様に離散的なものを考えることにする．

3.4.2 POMDPsの場合

POMDPsへの従来研究を状態フィルタの枠組みで捉えると，大まかに以下のような 4つ

のグループに分類できる．

(1) 履歴情報を用いて局所的にMDPsへの近似が行われる状態フィルタ 3, 38, 27, 39, 40, 41)：

定性的な考察によって得られた判断基準が用いられて識別が行われるため，多くのメ

モリを必要としていない手法 41)もある．しかし，一般的に履歴情報の収集に膨大な

行動とメモリを必要とする．

(2) ニューラルネットワークが用いられる状態フィルタ 5, 6, 42, 43)： リカレントニューラ

ルネットワークが用いられることによって，対象システムが連続状態空間を有する場

合において有効である手法 5, 6)もある．しかし，ニューラルネットワークを用いるた

め，多大な計算時間を必要とし，また，学習結果がブラックボックス的である．

(3) 階層型構造が用いられる状態フィルタ 44, 45, 46, 47, 48)： 学習器に用いられる強化学習

手法が限定されない手法である．しかし，設計者が事前知識などを用いて階層構造を

決定しておく必要がある．

(4) Oから Sへ 1 : 1に写像が行われる状態フィルタ 49, 29, 50)： 確率的な制御ルールが学

習器において獲得される．履歴情報が用いられないため，多くのメモリを必要としな

い手法である．しかし，確率的な制御ルールが獲得されるため，決定的制御ルールが

獲得されることはなく，必要以上に多くの行動を要してしまう場合がある．
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以上より，リカレントニューラルネットワークが用いられる手法 5, 6) を除くと，対象シ

ステムが連続状態空間を有する場合に有効である方法はほとんどなく，また，すべての方法

において，状態空間のコンパクト化や計算時間が考慮されていない．そこで，本論文では

POMDPsにおいてMDPsと同様，上記の課題を踏まえて，ニューラルネットワークを用い

るよりも計算時間がかからない内部状態を分割・統合する手法に焦点を当てる．また，行動

空間については，従来手法と同様に離散的なものを考えることにする．

3.5 状態フィルタの調整法

本論文では，理想的状態フィルタの 3つの要件を満たすために，計算時間のかからない内

部状態を分割および統合する手法を用いることによって，状態フィルタの調整を図ることを

考える．内部状態の分割・統合方法として，履歴情報を用いない場合と用いる場合で，以下

のような 4つの調節法を考える．また，MDPsの場合，履歴情報を用いる必要はなく，通常

分割と統合のみ行うことにする．

通常分割

ある状態フィルタ f が与えられているとして，

Oi = Oj ∪ Ok, Oj ∩ Ok = φ (3.3)

ただし，

Oi = {o|si = f(o), o ∈ O} (3.4)

を満たすOj , Okを異なる内部状態 sj，skへ写像が行われるように状態フィルタを調整する

ことを，内部状態 siの通常分割とする．図 3.3に内部状態に対する分割・統合の概要を示す．

ここで，結果的に内部状態空間のサイズは大きくなり，siが内部状態空間から削除される．

通常分割は，理想的状態フィルタの要件 (1), (2)を満たすために，適宜行われる．

統合

状態フィルタ f が与えられているとして，式 (3.3)，ただし，

Oj = {o|sj = f(o), o ∈ O} (3.5)

Ok = {o|sk = f(o), o ∈ O} (3.6)

を満たすOiを同一の内部状態 siに写像が行われるように状態フィルタを調整することを，

内部状態 sj , sk (sj 6= sk)の統合とする (図 3.3参照)．ここで，sj , skが内部状態空間から削

除されることにより，結果的に，内部状態空間のサイズが小さくなる．
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図 3.3: 内部状態に対する分割・統合の概要

統合も通常分割と同様，理想的状態フィルタの要件 (1), (2)を満たすために，適宜行われる．

履歴参照分割

ある状態フィルタ f が与えられているとして，あるステップ tにおいて，d ≥ 0ステップ

過去までの履歴情報を用いて写像されるある内部状態 si

si = f(o(t), z(1), · · · , z(d)) (3.7)

に対して，さらに 1ステップ過去の履歴情報を用いて，異なる内部状態 sj

sj = f(o(t), z(1), · · · , z(d), z(d + 1)) (3.8)

に写像が行われるように状態フィルタを調整することを， 内部状態 siの履歴参照分割とす

る．ここで，siと sj では，sj を優先して写像することにする．そして，結果的に内部状態

空間のサイズは大きくなる．

履歴参照分割は，理想的状態フィルタの要件 (3)を満たすために，適宜行われる．

削除

あるステップ tにおいて，d > 0ステップ過去までの履歴情報をもちいて写像されるある

内部状態 si (式 (3.7))を内部状態空間から削除されるように状態フィルタを調整することを，

内部状態 siの削除とする．ここで，siが内部状態空間から削除されることにより，結果的

に，内部状態空間のサイズが小さくなる．

削除は，必要以上に履歴参照分割を行っている場合に，適宜行われる．
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3.6 結言

本章では，状態空間の設計問題，不完全知覚問題の解決に向けて，エージェントの観測空

間と行動学習器の間に状態フィルタを導入した計算モデルを提案し，理想的状態フィルタに

ついても示した．つぎに，MDPsの場合とPOMDPsの場合について，状態フィルタを獲得

する方法の違いという観点から従来手法の分類を行い，従来手法の構成面での特徴を明確

にした．そして，内部状態を分割・統合する手法の状態フィルタの基本的機能として，内部

状態の分割・統合方法について通常分割・統合・履歴参照分割・削除の 4つの調整法を提案

した．



第 4 章

MDPsでの状態フィルタの適応的獲得手法

4.1 諸言

本章では，強化学習問題の中でタスクを遂行するために十分な情報が与えられているMDPs

の問題を対象とする．

3.4.1節にて，MDPsの場合への従来手法の問題点を次のように示した．

(1) ほとんどの手法において，学習器に適用できる強化学習手法が特別なものや特定され

ているものである，

(2) すべての方法において，計算時間が考慮されていない．

そこで，本章ではMDPsにおいて，上記の課題を踏まえて，より計算時間がかからない内

部状態を分割・統合する手法に焦点を当てた状態フィルタを考慮することで，学習器に適用

できる強化学習手法が限定されない手法を考える．そして，与えらえた情報に対して適切な

状態フィルタの調整を試みており，これを実現する手法として，エントロピーを用いた状態

フィルタの一実現法を提案する．さらに，離散状態空間を有する迷路問題および連続状態空

間を有するロボットナビゲーション問題を例題として取り上げ，計算機実験を通して，提案

手法を従来手法と比べることで，提案手法の有効性・可能性について検討する．

4.2 状態フィルタの適応的獲得手法

4.2.1 基本的考え方

内部状態におけるボルツマン選択法を用いた行動選択確率についてのエントロピーの和：

φ(f) =
∑

s∈Sf

H(s) (4.1)

および内部状態空間のサイズ |Sf |を最小化することを目標として状態フィルタが適応的に
獲得される．ここで Sf は状態フィルタ f が構成する内部状態空間を表す．また，H(s)は

ある内部状態 sでのエントロピー：

19
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H(s) = − 1
log |A(s)|

∑

a∈A(s)

p(a|s) log p(a|s) (4.2)

ただし p(a|s)は内部状態 sで行動 aを選択する確率，Aは行動空間，|A(s)|は sに写像さ

れた際に取り得る行動数を表す．このような状態フィルタ実現方法として状態フィルタの学

習と行動学習を異なる時定数で実行される手法も考えられるが，ここでは状態フィルタの学

習と行動学習を同じ時定数で行われるものとする．

式 (4.2)で示されるH(s)は，エントロピーと呼ばれる乱雑さの度合を示す指標を正規化

したものである．これを伊藤ら 51)は学習残エントロピーと呼び，粗く量子化された内部状

態空間から，細かく量子化された内部状態空間への切替えに学習残エントロピーの平均を用

いていた．

ここではこのエントロピーH(s)が，一つの内部状態についての状態集約の正しさを評価

する指標として捉えられることで，状態フィルタの調整が行われる．具体的には，観測状態

空間が粗く離散化され，内部状態空間へ写像されると不完全知覚問題が発生し，その場合に

はエージェントが出力すべき行動が一意に決まらない．よって分割すべき内部状態では上記

のエントロピーは小さくならない．これを利用して，ある内部状態において十分な回数行動

学習をしているにも関わらずエントロピーが小さくならなければ，その内部状態において不

完全知覚問題が発生しているとし，その内部状態が分割されるように状態フィルタが調整さ

れる．

また，ある内部状態においてエントロピーが小さく，かつ遷移先の観測状態から写像され

る異なる内部状態においてもエントロピーが小さく，さらに互いの内部状態における代表行

動が同じであれば，必要以上に内部状態の分割が行われているとし，これらの内部状態が

統合されるように状態フィルタが調整される．ただし，システムが動的である場合に，状態

フィルタの調整が繰り返されることも考慮して，統合後の内部状態に写像される観測状態の

範囲が超直方体領域である場合にのみ内部状態が統合されるように状態フィルタが調整され

る．ここで，内部状態における代表行動とは，その内部状態において最も選択確率の高い行

動をさす．

以上，行動空間について離散なものを前提としていたが，行動空間が連続である場合は，

(1) 式 (4.2)において和ではなく積分をとる形に変更する，

(2) 行動空間を細かな刻み幅で分割するなどの対応によって代表行動を定義する，

といった対応によって，適用が可能であると考えられる．
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図 4.1: 提案手法による内部状態の分割

4.2.2 状態フィルタの調整法

内部状態の通常分割法

ある内部状態 sにおける行動学習回数をL(s)とし， L(s) > θLかつH(s) > θHであれば，

内部状態 sに写像される観測状態の範囲を各次元ごと中心で 2分割され，それぞれ異なる内

部状態に写像されるように状態フィルタが調整される．図 4.1に内部状態に対する通常分割

の様子を示す．ただし，θLは内部状態に関する行動学習回数についての閾値，θHはエント

ロピーについての閾値を表す．この操作により，分割後の内部状態空間のサイズは，観測状

態の次元数をN とすれば，(2N − 1)だけ増加する．

なお，新たに生成された 2N 個の内部状態の評価値は，通常分割前の内部状態の評価値と

する．

内部状態の統合法

ある観測状態から写像される内部状態 s，次に遷移した観測状態から写像される内部状態

s′とすると，s 6= s′のとき，H(s) ≤ θHかつH(s′) ≤ θHで，a(s)+ = a(s′)+であれば，s

と s′を一つの内部状態に統合されるように状態フィルタが調整される．また，ある期間 θt

一度も写像されない内部状態 sが存在するとき，s とその隣合う (具体的には，写像される

観測状態の範囲が隣接する) 内部状態を一つの内部状態に統合されるように状態フィルタが

調整される．ここで，a(s)+は内部状態 sにおける代表行動を表し，θHは分割法に用いられ

たものと同じ値が用いられる．統合後の内部状態空間のサイズは，1だけ減少する．ただし，
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図 4.2: 提案手法による内部状態の統合

統合が行われるのは，統合後の内部状態に写像される観測状態の範囲が超直方体領域となる

場合に限る．図 4.2に内部状態に対する統合の概要を示す．

なお，統合に伴い新たに生成された内部状態の評価値は，統合前の 2つの内部状態におけ

る評価値の平均とする．

状態フィルタを調整するための手順を以下にまとめておく．

(1) サイズ 1の内部状態空間から，一回分割を行った後の内部状態空間のサイズ 2N から

学習を始める．ここでN は観測状態の次元数を表す．

(2) 観測状態 o(t)を観測する．

(3) 観測状態 o(t)から状態フィルタによって内部状態 s(t)を得る．そして s(t−1)における

行動学習を実行し，s(t−1)における行動学習回数についてL(s(t−1)) ← L(s(t−1))+1

と更新する．

(4) 内部状態 s(t − 1)における行動学習によって変化したエントロピーH(s(t − 1))を更

新し，s(t)におけるエントロピーH(s(t))を計算する．

(5) 以下の条件に従って，通常分割・統合を行う．

a. もしL(s(t− 1)) > θLかつH(s(t− 1)) > θH であれば，内部状態 s(t− 1)におい

て通常分割を実行する．

b. もし s(t − 1) 6= s(t)の場合， H(s(t − 1)) ≤ θHかつH(s(t)) ≤ θHかつ a(s(t −
1))+ = a(s(t))+であれば，s(t− 1), s(t)において統合を実行する．ただし，統合

を行うのは，統合後の内部状態に写像される観測状態の範囲が超直方体となる場

合に限る．
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(6) もし (5)によって状態フィルタを変更していれば，再度 o(t)から状態フィルタによっ

て内部状態 s(t)を得る．

(7) 内部状態 s(t)から行動空間への写像を行い，行動を実行する．

(8) もし前回一度も写像されていない内部状態を統合してから，ある期間 θt経過していれ

ば，再度一度も写像されていない内部状態を統合する．ただし，統合を行うのは，統

合後の内部状態に写像される観測状態の範囲が超直方体となる場合に限る．

(9) t ← t + 1と更新して，(2)に戻る．

4.3 計算例および考察

4.3.1 離散状態空間

例題の設定

図 4.3に示す 20× 20格子空間においてエージェントにスタート地点からゴール地点まで

のパスを学習させる迷路問題を設定する．ここでは，エージェントがゴール地点に到着した

時点でのみ環境から報酬 10を得る．その他の場合には，一切報酬を得ることはない．エー

ジェントの行動は上下左右の 4種類で 1マス移動する．黒いマス目で示された壁に移動する

ことは許されず，壁へ向かう行動をとっても，行動後の環境の状態は，行動前の環境の状態

と変化しない．1ステップは，エージェントが 1回行動を取り終えるまでとする．1エピソー

ドは，エージェントがゴール地点に到着し報酬が与えられるまでとする．エピソードが終る

ごとに，エージェントは初期状態に再配置される．

学習エージェント

提案手法 (以下”手法 A”とする)，増尾ら 19) の手法 (以下”手法 B”とする)，深尾ら 10)

の手法 (以下”手法C”とする)，そして単純に観測状態から内部状態空間へ 1：1に写像する

状態フィルタを用いた手法 (以下”手法D”とする)との比較実験を行った．ここで，手法B

は，SOM(Self Organization Map)を用いた観測状態の訪問頻度を利用する．そして，状態

フィルタの学習と行動学習が同時並行的に行われ，かつ学習器に適用する強化学習手法が限

定されないという特徴をもった手法である．手法Cは 2つの観測状態要素についてそれぞれ

異なる内部状態に写像され独立に学習を行う．そして，状態フィルタの学習と行動学習が同

時並行的に行われ，学習器に適用する強化学習手法はQ-learningに限定された手法である．

行動学習はすべての手法について同じパラメータ (学習率 α = 0.1，割引率 γ = 0.9)の

Q-learning(行動選択確率は温度係数 τ = 0.1のボルツマン選択法)を用いた．また，手法A

において，行動学習回数の閾値 θL = 100，エントロピーの閾値 θH = 0.3，内部状態の統合



24 第 4章 MDPsでの状態フィルタの適応的獲得手法

を行うある期間 θt = 100[episode]を，手法 Bにおいて，SOMに使われる学習率の初期値

αSI = 0.3，αSIの割引率 µS = 0.999，分散値 σS = 1.0， SOMの学習率の閾値 θαS = 0.05，

統合の閾値 εT = 5.0を，手法Cにおいて，判断の基準値 β = 0.09を用いた．ここでエント

ロピーの閾値は，1つの行動選択確率が 0.9の時のエントロピーの最大値が約 0.312である

ことを参考に設定した．

つぎに，状態フィルタリングの観点から学習速度と解の良さ，内部状態空間のサイズ，な

らびに計算時間の項目に関して比較検討を行い，最後に手法 Aにより獲得された状態フィ

ルタについて検討する．

性能の比較および評価

実験結果を図 4.4，図 4.5，表 4.1に示す．なお，

• 図 4.4に各エピソード完了に要したステップ数の変化，

• 図 4.5に内部状態空間のサイズの変化，

• 表 4.1に 1回の実験に要した計算時間 (Intel Pentium4 3.06GHz, メモリ 1GB, Vine

Linux 3.2, java 1.5.0使用時),

S

G G G G G GGGGG

図 4.3: 迷路設定
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図 4.4: 所要ステップ数の変化

表 4.1: 計算時間
Method Computational time[s]

A 1.06

B 34.64

C 3493.71

D 1.74

を示す．ここで，実験結果はすべて 20回の実験の平均である．

各検討項目に対して，次のようなことが確認できる．

• 検討項目 (1)：学習速度と制御ルールの良さについて図 4.4より，

– 学習速度において，手法Aが他の手法より良い性能を示していること，

– 獲得された制御ルールにおいて，すべての手法が同じくらいの性能であること，

• 検討項目 (2)：内部状態空間のサイズについて図 4.5より，

– 手法Aが他の手法より小さいこと，

• 検討項目 (3)：計算時間にいて表 4.1より，

– 手法Aが他の手法より短いこと．

ここで，手法Aにより獲得された状態フィルタの一例を図 4.6に示す．図 4.6より手法A

により獲得された状態フィルタは，一部細かく分割されているものの，大部分において理想

的な状態フィルタが獲得されていることが確認できる．
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図 4.5: 内部状態空間のサイズの変化

4.3.2 連続状態空間

例題の設定

提案手法の有効性を検討するため，計算機シミュレーションによる実験を行う．壁に囲

まれた 1000[mm] ×1000[mm]の連続空間において，空間の中心 (x, y) = (500, 500)に半径

15[mm]の目標物を設置する．そこで，半径 25[mm]の円筒型のエージェントにスタート地点

からエージェントの前面が目標物に到達するまでの行動系列を獲得させる例題に適用する．

エージェントは，目標物に到着した時点でのみ環境から報酬 10が与えられる．エージェント

は，出力として 2輪の車輪を持ち，両輪の回転速度を制御することによって，前進 [forward]，

左 (右)前進 [left(right) forward]，左 (右)回転 [left(right) rotate]の 5種類の行動が可能で

あるとする．図 4.7に，各行動における両輪の回転速度比を示す．具体的には，前進行動で

15[mm]進み，左 (右)前進行動時には，回転しながら進み，結果的に±0.1[rad]回転する．左

(右)回転行動時には移動せず，±1.0[rad]回転する．エージェントが 1回の行動を取り終え

るまでを 1ステップとし，エージェントが目標物に到着し報酬が与えられるまでを 1エピ

ソードとする．

エージェントの設定

例題 (1)：2次元状態

• 観測状態：＜エージェントの中心から目標物の中心までの距離 d1[mm](0 ≤ d1 ≤ 750)，

エージェントの進行方向から目物の中心までの角度 θ1[rad](−π ≤ θ1 ≤ π)＞ の 2次

元とする．
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図 4.6: 手法Aにより獲得された状態フィルタの一例

• エピソード開始時：スタート地点・進行方向がランダムに決定され，エージェントが
再配置される．

例題 (2)：4次元状態

中心を (x, y) = (650, 650)とする一辺の長さ 100[mm]の正方形となる障害物を配置する．

• 観測状態：＜エージェントの中心から目標物の中心までの距離 d1[mm](0 ≤ d1 ≤ 750)，

エージェントの進行方向から目標物の中心までの角度 θ1[rad](−π ≤ θ1 ≤ π)，障害物の

中心までの距離d2[mm](0 ≤ d2 ≤ 750)，障害物の中心までの角度θ2[rad](−π ≤ θ2 ≤ π)

＞ の 4次元とする．図 4.8に入力情報の概要を示す．

• エピソード開始時：中心 (x, y) = (850, 850)とする一辺の長さ 250[mm]の正方形とな

るスタートエリア内からスタート地点・進行方向がランダムに決定され，エージェン

トが再配置される．

性能の比較および評価

提案手法 (以下”手法A”とする)，半田ら 32)に基づいた手法 (以下”手法B”とする)，そ

して内部状態空間をそれぞれの次元均等に 2, 4, 8分割したグリッド分割法 (以下，それぞれ”

手法 2”,”手法 4”,”手法 8”とする)との比較実験を行なった．手法Bは，状態フィルタの学

習と行動学習が同時並行的に行われ，かつ学習器に適用する強化学習手法が限定されないと
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図 4.8: エージェントへの入力情報

いう特徴をもった手法である．ここで，半田ら 32)の手法をそのまま用いた場合，入力状態

を決定する各状態要素の取り得る値の範囲が異なる場合，取り得る値の範囲が大きい状態要

素ほど，内部状態空間の分割に関与することになる．これを防ぐために各状態要素を [0, 1]

に正規化した値を手法 Bの観測状態とした．

行動学習はすべての手法について同じパラメータ (学習率 α = 0.1，割引率 γ = 0.9)の

Q-learning(行動選択確率は温度係数 τ = 0.1のボルツマン選択法)を用いた．また，手法A

において，行動学習回数の閾値 θL = 1000，エントロピーの閾値 θH = 0.3，内部状態の統合

を行うある期間 θt = 100[episode]を，手法 Bにおいて，選択強度を求める正のパラメータ

α = 1.0，γ = 0.1，警戒変数 ρ = 0.95を用いた．ここでエントロピーの閾値は，1つの行動

選択確率が 0.9の時のエントロピーの最大値が約 0.288であることを参考に設定した．

状態フィルタリングの観点から学習速度と解の良さ，内部状態空間のサイズ，ならびに計

算時間の項目に関して比較検討を行い，最後に例題 (1)において手法 A により獲得された

状態フィルタについて検討する．

実験結果を図 4.9～図 4.12，表 4.2，表 4.3に示す．なお，

• 図 4.9，図 4.11にはそれぞれ例題 (1)，例題 (2)における各エピソード完了に要したス

テップ数の変化，

• 図 4.10，図 4.12にはそれぞれ例題 (1)，例題 (2)における内部状態空間のサイズの変化，

• 表 4.2，表 4.3にはそれぞれ例題 (1)，例題 (2)における 1回の実験に要した計算時間

(Intel Pentium4 3.06GHz, メモリ 1GB, Fedra Core release 3, java 1.5.0使用時),

を示す．ここで，実験結果はすべて 20回の実験の平均である．

各検討項目に対して，次のようなことが確認できる．

• 検討項目 (1)：学習速度と制御ルールの良さについて図 4.9より例題 (1)では，

– 学習速度において，手法A，Bおよび手法 4は，他の手法より良い性能を示して
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図 4.9: 例題 (1)における所要ステップ数の変化

表 4.2: 例題 (1)における計算時間

Method Computational time[s]

A 0.530

B 0.743

2 0.708

4 0.300

8 0.354

いること，

– 獲得された制御ルールにおいて，手法 8が最も良く，手法 A，B，4は，お互い

同じくらいの性能であること，

また，図 4.11より例題 (2)では，

– 学習速度において，手法A，B，および手法 4は，他の手法より良い性能を示し

ていること，

– 獲得された制御ルールにおいて，手法 Aが他の手法より良い性能を示している

こと，

• 検討項目 (2)：内部状態空間のサイズについて図 4.10より例題 (1)では，

– 手法Aが手法 Bより大きいこと，

図 4.12より例題 (2)では，

– 手法 Bが手法Aより大きいこと，
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図 4.10: 例題 (1)における内部状態空間のサイズの変化

表 4.3: 例題 (2)における計算時間

Method Computational time[s]

A 77.42

B 125.77

2 320.76

4 29.06

8 48.14

• 検討項目 (3)：計算時間について表 4.2，表 4.3より，

– 手法Aが手法 Bより計算時間をより少なく抑えられること．

ここで，例題 (1)において手法Aにより獲得された状態フィルタの一例を図 4.13に示す．

図 4.13より手法Aにより獲得された状態フィルタは，一部細かく分割された部分も確認で

きるが，大方各次元均等に 4分割された状態フィルタが獲得されていることが確認できる．

以上より，

(1) 例題 (2)において手法Bは，手法Aより内部状態空間のサイズを小さく抑えれている

ものの，獲得された制御ルールの質が手法Aより悪いことから，状態フィルタがさら

に細かく構成される必要があることが分かる．したがって，手法Aが手法Bより少な

い計算時間で，良い状態フィルタが獲得されていると判断できる．

(2) グリッド分割法に関し，例題 (1)において手法 8により最も良い制御ルールが獲得され

ているものの，学習速度，内部状態空間のサイズ，計算時間を考慮すると，手法 4に
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図 4.11: 例題 (2)における所要ステップ数の変化
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図 4.12: 例題 (2)における内部状態空間のサイズの変化

より最も良い状態フィルタが獲得されていると判断することができる．また，グリッ

ド分割法で最も良い状態フィルタが獲得されている手法 4よりも学習速度が速いこと

より，学習段階に応じて良い状態フィルタが獲得されていると考えられる．これらよ

り，手法Aがより複雑かつ大規模な対象システムに対しても有効であると考えられる．
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図 4.13: 例題 (1)において手法Aにより獲得された状態フィルタの一例

4.4 結言

本章では，状態空間の設計問題に焦点をあて，タスクを遂行するために十分な情報が与え

られているMDPsの問題を対象として，エントロピーを用いた状態フィルタの一実現法を

提案した．この際，ある内部状態における行動選択確率のエントロピーを，その内部状態に

ついての状態集約の正しさを評価する指標として用いた．また，この手法は，状態フィルタ

の学習と行動学習を同時並行して行わせることができ，学習器において適用できる強化学習

手法が限定されないという特徴をもっている．

さらに，強化学習問題の例題として離散状態空間を有する迷路問題および連続状態空間を

有するロボットナビゲーション問題を取り上げ，計算機実験を通して提案手法を従来手法・

グリッド分割法と比べることで，提案手法の有効性・可能性を，それぞれ確認した．

今後の課題として，提案手法について (1)観測状態の中から不要な状態要素を見つけ出す

ことで，状態空間の低次元化を実現できる手法への拡張，(2)パラメータ (行動学習回数に

関する閾値 θL)の適応的な調節法，などが挙げられる．



第 5 章

POMDPsでの状態フィルタの適応的獲得手法

5.1 諸言

本章では，強化学習問題の中でタスクを遂行するために十分ではない部分的な情報が与え

られている POMDPsの問題を対象とする．

3.4.2節にて，POMDPsの場合への従来手法の問題点を次のように示した．

(1) リカレントニューラルネットワークが用いられる手法 5, 6)を除くと，対象システムが

連続状態空間を有する場合に有効である方法はほとんどない．

(2) すべての方法において，状態空間のコンパクト化や計算時間が考慮されていない．

そこで，本章では POMDPsにおいてMDPsと同様，上記の課題を踏まえて，ニューラル

ネットワークを用いるよりも計算時間がかからない内部状態を分割・統合する手法に焦点を

当てる．そして，状態空間のコンパクト化を可能とする適切な状態フィルタの調整を試みる

手法として，第 4章で提案しているMDPsを対象とした行動選択確率のエントロピーを用

いた状態フィルタの一実現手法 52)を，POMDPsを対象とするように拡張を行う．その際，

対象システムが連続状態空間および離散状態空間のどちらを有する場合においても，適応的

に履歴情報の記録・参照を行い，エージェントの状態空間を繰り返し分割・統合することで，

状態空間のコンパクト化を実現しつつPOMDPsへの対応が可能な状態フィルタの一実現手

法を提案する．さらに， 例題として離散状態空間を有する迷路問題および連続状態空間を

有するロボットナビゲーション問題を取り上げ，計算機実験を通して従来手法と比べること

で，提案手法の有効性と実問題への適用可能性を確認する．

5.2 状態フィルタの適応的獲得手法

5.2.1 基本的考え方

以下の考え方に基づいて，式 (4.1)で示される内部状態におけるボルツマン選択法を用い

た行動選択確率についてのエントロピーの和および内部状態空間のサイズ |Sf |をできるだ
け小さくすることを目標として状態フィルタを適応的に獲得する．ここで Sf は状態フィル

33
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タ f が構成する内部状態空間を表す．また，式 (4.2)で示されるH(s)はある内部状態 sで

のエントロピーを示す．このような状態フィルタの獲得方法として状態フィルタの学習と行

動学習を異なる時定数で実行する手法も考えられるが，ここでは状態フィルタの学習と行動

学習を同じ時定数で行う．

ここではこのエントロピーH(s)を，1つの内部状態 sについての分割の十分性を評価す

る指標として捉えられることで，状態フィルタを調整する．具体的には，不完全知覚問題が

発生している場合，エージェントが出力すべき行動が一意に決まらず，H(s)は小さくなら

ない．逆に言えば，H(s)が小さい場合，gによる不完全知覚問題が発生せず，そして，f に

よる不完全知覚問題が発生しない程度に，内部状態 sが十分に分割されていると考えること

ができる．しかしながら，ある内部状態 sにおけるエージェントの最適な行動が複数ある場

合には，不完全知覚問題が発生していない場合においても，H(s)が小さくならない．すべ

ての内部状態においてH(s)を小さくできるシステムの条件として，必要十分条件を正確に

導くことはできないが，要件：

• すべてのシステムの状態において，エージェントの最適な行動が 1つに定まること，

が満たされた場合に，すべての内部状態においてH(s)を小さくできる，すなわち提案手法

が有効に働くことが期待される．ここで，「最適な行動が 1つに定まる」ことについて，本章

では次のように解釈しておくものとする．エージェントの最適な行動が複数あるシステムの

状態 xに対し，条件：

(1) x′において最適な行動が 1つに定まる，

(2) x′における最適な行動が xにおける最適な行動群の 1つである，

が満たされる x′ ∈ N(x)が存在するとき，xから状態フィルタを通して写像された内部状態

において，エージェントの最適な行動が 1つに定まると期待できる．そのため，このような

xにおいて最適な行動が 1つに定まるものとする．なお，N(x)は状態空間内において xに

連続した (システムの状態空間が離散である場合は，状態空間内において隣り合う)システ

ムの状態の集合である．

以上を利用して，ある sにおいて十分な回数行動学習をしているにも関わらず，H(s)が小

さくならない場合，f による不完全知覚問題が発生しているとして，sを通常分割する．ま

た，必要以上に内部状態を通常分割している場合には，内部状態を統合する．具体的には，

あるステップ tのある siについてH(si)が小さく，かつ次のステップ t+1の異なる sj(i 6= j)

についてもH(sj)が小さく，さらに互いの内部状態における代表行動が同じであれば，必

要以上に内部状態を通常分割していると判断し，si, sj を統合する．ここで，内部状態にお

ける代表行動とは，その内部状態において最も選択確率の高い行動を指す．さらに，ある s

において，十分に分割されており，十分な回数行動学習をしているにも関わらず，H(s)が

小さくならないのであれば，gによる不完全知覚問題が発生しているとして，sを履歴参照
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分割する．また，履歴情報を用いて写像されるある sについて，十分な期間写像されない場

合，必要以上に履歴参照分割していると判断し，sを削除する．

ここでは，離散状態空間を有する POMDPsと連続状態空間を有する POMDPsを同様に

扱うことを可能とするために，まず状態フィルタに，集約状態空間Qを保持させ，観測状
態 o ∈ Oのみから集約状態 q ∈ Qへの写像 fQを以下のように定義する．

qi = fQ(o) : (∀n, oS
in ≤ on < oE

in) (5.1)

ただし，観測状態を o = {o1, o2, · · · , oM}で表される複数の観測状態要素 oj(1 ≤ j ≤ M)か

ら構成されるものとし，oS
in, oE

inはそれぞれ，qiに写像される観測状態についての次元 nの

観測状態要素の開始値と終端値を表し，qiに写像される観測状態の次元 nの区間幅R(qi, n)

をR(qi, n) = oE
in − oS

inとする．すなわち，単一の集約状態に写像される観測状態の集合は，

観測状態空間内で超直方体領域で表されるものとする．観測状態内において超直方体領域内

の複数の観測状態を単一の状態に集約するものとして，写像 fQを「状態集約モジュール」

と呼び，理想的状態フィルタの要件 (1),(2)を満たすように，fQを調整する．

また，状態フィルタに，ある集約状態 qiにおいて用いる履歴情報の深さ di を保持する「履

歴参照モジュール」と呼ばれるモジュールを用意する．ここで，用いる履歴情報の深さ diは

qiにおいて diステップ過去までの履歴情報を用いることを表し，qi = fQ(o(t))のとき，

s(t) = f(o(t), z(1), · · · , z(di)) (5.2)

となる．そして，状態フィルタは履歴情報としてステップ d = maxi di + 1までの履歴情報

を記録することで，必要以上に履歴情報を記録することなく，メモリの問題を解決できると

考えられる．

ここでは，履歴情報として，過去の観測状態と行動を記録することにする．履歴情報を用

いる際に，過去の観測状態から写像される過去の集約状態と過去の行動の対を用いる．つ

まり，

z(t′) = {fQ(o(t − t′)), a(t − t′)} (5.3)

とする．履歴情報として観測状態ではなく，集約状態を用いることで，より状態空間のコン

パクト化を実現できると考えられる．

5.2.2 状態フィルタの構成

基本的な考え方に添って状態フィルタを調整するため，状態フィルタを，以下のように構

成する．

(1) 状態識別モジュール：理想的状態フィルタの 3つの要件が満たすように識別状態空間

P を調整する．特に，理想的状態フィルタの要件 (3)を満たすために，履歴情報を用

いてP を調整する．詳細は後述する．
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図 5.1: 状態フィルタの構成の概要

(2) 履歴情報：dT = maxi di + 1ステップ過去までの観測状態と行動が記録され，各ステッ

プが進むごとに情報が更新される．

(3) 識別状態空間P∗：状態要素を，現在の集約状態と 0個以上の過去の集約状態と 0個以

上の過去の行動とする状態空間とする．状態識別モジュールから識別状態空間上の一

点が指定され，内部状態空間へ 1 : 1で写像される．

図 5.1に，状態フィルタの構成の概要を示す．つぎに，状態識別モジュールの構成について

述べる．

状態識別モジュールの構成

状態識別モジュールを，以下のように構成する．

(1) 状態集約モジュール fQ：観測状態空間Oから集約状態空間Qへの写像を行う．その
際，理想的状態フィルタの要件 (1), (2)を満たすように，調整する．

(2) 集約状態空間Q：状態集約モジュールによってある観測状態から集約状態空間上の一

点に写像される．

(3) 履歴参照モジュール：各集約状態 qiに対して用いる履歴情報の深さ di を保持する．ま

た，過去 diステップ分の履歴情報を参照し，過去の観測状態を集約モジュールに，過

去の行動を状態指定モジュールへ送る．

(4) 状態指定モジュール fP：状態集約モジュールから現在と過去の観測状態に対応する集
∗次元の異なる要素で構成されるため，厳密には「リスト」であるが，ここでは便宜上「空間」と呼ぶ．
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図 5.2: 状態認識モジュールの構成の概要および認識状態 pkへの写像

約状態が，履歴参照モジュールから過去の行動がそれぞれ送られ，それらによって構

成される識別状態を指定する．つまり，qi = fQ(o(t))のとき識別状態 p(t)を，

p(t) =





fP(qi, z(1), · · · , z(di))) (di > 0)

fP(qi) (di = 0)
(5.4)

とする．

図 5.2に，状態認識モジュールの構成の概要と qi = fQ(oi)かつ di > 0の場合において，認

識状態 pkが指定される様子を示す．

5.2.3 状態フィルタの調整法

ここでは，はじめに f による不完全知覚問題を解消するため，状態集約モジュールを適宜

調整し．内部状態を「通常分割」する．通常分割が十分に行われた後に，gによる不完全知

覚問題を解消するため，履歴参照モジュールと状態指定モジュールを適宜調整し，内部状態

を「履歴参照分割」する．

必要以上に通常分割が行われた際は，状態集約モジュールを調整し，内部状態を「統合」

する．また，必要以上に履歴参照分割が行われた際は，状態指定モジュールを調整し，内部

状態を「削除」する．

以下に，上記の 4つの調整法を詳細に記述する．
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通常分割

qj を通して写像される si において，L(si) > θL かつ H(si) > θH かつ dj = 0 かつ

∃n(R(qj , n) ≥ 2θr)のとき，R(qj , n) ≥ 2θr となる 1つ以上の次元 nにおいて，qi に写像

される観測状態の区間を中心で 2分割する．つまり，R(qj , n) ≥ 2θrとなる nが 1つの場合，

oS
j′n = oS

jn, oE
j′n = oS

jn + R(qj , n)/2と oS
j′′n = oS

jn + R(qj , n)/2, oE
j′′n = oE

jnとする qj′ , qj′′ に

分割する．そして，それぞれ異なる集約状態を指定し，それぞれの集約状態に対して用いる

履歴情報の深さをすべて 0とし，それぞれ異なる識別状態を指定するように，状態集約モ

ジュールと履歴参照モジュール，そして状態指定モジュールをそれぞれ調整する．ただし，

L(si)は siにおける行動学習回数，θLはL(s)についての閾値，θHはH(s)についての閾値，

θrは分割される区間幅についての閾値を表す．つまり，θrを調整することで，集約状態がど

のくらいまで細かく分割するのかを調整する．

この操作により，分割後の |Sf | は，R(qj , n) ≥ 2θr となる n の次元数を N とすれば，

(2N − 1)だけ増加する．なお，新たに生成された 2N 個の内部状態の評価値は，分割前の内

部状態の評価値とする．

統合

qj = fQ(o(t − 1))を通して写像される siと，ql = fQ(o(t)), j 6= lを通して写像される sk

において，H(si) ≤ θHかつH(sk) ≤ θH かつ dj = 0かつ dl = 0かつ，a+(si) = a+(sk)の

とき，qj と qlを 1つの集約状態に統合されるように，そして siと skを 1つの内部状態に統

合されるように状態集約モジュールと履歴参照モジュール，そして状態指定モジュールを調

整する．なお，統合に伴い新たに生成された内部状態の評価値は，統合前の 2つの内部状態

における評価値の平均とする．

また，ある期間 θtに一度も写像されない集約状態 qi(di = 0)が存在するとき，qiとその

隣合う (具体的には，写像される観測状態の範囲が隣接する) 集約状態 qj を 1つの集約状態

qk(dk = dj)に，そしてそれぞれ qi, qjから識別状態空間を通して写像される 2つの内部状態

を 1つの内部状態に統合するように，状態集約モジュールと履歴参照モジュール，そして状

態指定モジュールを調整する．ここで，a+(s)は内部状態 sにおける代表行動を表し，θHは

分割法に用いられたものと同じ値が用いられる．なお，統合に伴い新たに生成された内部状

態の評価値は，sj における評価値の平均とする．

この操作により，統合後の |Sf |は，1だけ減少する．ただし，統合が行われるのは，統合

後の写像される観測状態の範囲が超直方体領域となる場合に限る．
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履歴参照分割

qj = fQ(o(t))を通して写像される si において，L(si) > θL かつ H(si) > θH であり，

dj > 0または dj = 0かつmaxn R(qj , n) < 2θrのとき，dj ← dj + 1と更新した後，履歴情

報から o(t − dj), a(t − dj)が参照され，そして，q(t − dj), a(t − dj)を用いて，siとは異な

る内部状態に写像されるように，履歴参照モジュールと状態指定モジュールをそれぞれ調整

する．

ここでは，1ステップ過去の履歴情報に，限られた行動が記録されており，また限られた

集約状態が参照されると想定し，1ステップ過去の履歴情報を用いて一括して分割するので

はなく，1ステップ過去の履歴情報に新たな行動や新たな集約状態が参照される度に 1つず

つ識別状態を生成し，新たな内部状態に写像する．

この操作により，分割後の |Sf |は，1だけ増加する．なお，新たに生成された内部状態の

評価値は，分割前の内部状態の評価値とする．

以上より，履歴参照分割するために，履歴情報の深さ dT = 1から始められ，適応的に

dT = maxi di + 1とされる．

削除

ある期間 θt 一度も写像されない内部状態 si について，識別状態空間を通して si に写像

される qj について dj > 0のとき，si を削除するように履歴参照モジュールと状態指定モ

ジュールを調整する．

この操作により，削除後の |Sf |は，1だけ減少する．

あるステップ tのときの状態フィルタを調整する手順を，内部状態空間の初期設定と履歴

情報の適応的な記録方法を加えて，以下にまとめる．

(1) サイズ 1の内部状態空間から，1回通常分割を行った後の内部状態空間のサイズ 2M か

ら，また，履歴情報の深さ dT = 1から始める．ここでM は観測状態の次元数を表す．

(2) o(t)を観測する．

(3) o(t)から状態フィルタによって s(t)が得られる．ただし，複数の過去の観測状態から同

じ集約状態に繰り返し写像することを避けるため，q(t) = q(t−1)の時，s(t) ← s(t−1)

とする．ただし，q(t) = fQ(o(t))とする．そして s(t− 1)における行動学習を実行し，

s(t − 1)における行動学習回数について L(s(t − 1)) ← L(s(t − 1)) + 1と更新する．

(4) s(t − 1)における行動学習によって変化したエントロピーH(s(t − 1))を更新し，s(t)

におけるエントロピーH(s(t))を計算する．

(5) 以下の条件に従って，状態フィルタを調整する．ただし qi = q(t−1), qj = q(t)とする.

a. もし L(s(t− 1)) > θLかつH(s(t− 1)) > θHかつ di = 0かつ ∃n(R(qi, n) ≥ 2θr)
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の場合，s(t− 1)を通常分割する．またこの際，di > 0及びmaxn R(qi, n) < 2θr

である場合，履歴参照分割する．特に，di ← di + 1とした後，履歴情報の深さ

dT = diの場合，dT ← dT + 1とする．

b. もし s(t − 1) 6= s(t)の場合，di = 0かつ dj = 0であり，H(s(t − 1)) ≤ θHかつ

H(s(t)) ≤ θHかつ a(s(t − 1))+ = a(s(t))+であれば，s(t − 1), s(t)を統合する．

なお，統合が行われるのは，統合後の内部状態に写像される観測状態の範囲が超

直方体となる場合に限る．

(6) もし前回一度も写像されていない集約状態・内部状態がそれぞれ統合・削除されてか

ら，ある期間 θt経過していれば，再度一度も写像されていない集約状態・内部状態が

それぞれ統合・削除される．ただし，統合する場合は，統合後の内部状態に写像され

る観測状態の範囲が超直方体となる場合に限る．

(7) もし (5)によって状態フィルタを変更している場合，再度 o(t)から状態フィルタによっ

て s(t)を得る．

(8) ステップ t − 1の情報を用いて履歴情報を更新する．そして s(t)から行動空間への写

像を行い，行動を実行する．

(9) t ← t + 1と更新され，(2)に戻る．

5.3 計算例および考察

5.3.1 離散状態空間

例題の設定

釜谷ら 46)が用いた図 5.3に示す格子空間において，エージェントにスタート地点 Sから

ゴール地点Gに到達するまでの行動系列を獲得させる迷路問題と呼ばれる例題に適用する．

この問題において，エージェントは黒色のセルで示された壁への移動はできない．エージェ

ントがゴール地点に到着した時点のみ報酬 10が与えられる．そして，1ステップに，エー

ジェントが 1回の観測・行動を取り終えるものとし，エージェントがスタート地点を出発し

てゴール地点に到着し報酬が与えられるまで，もしくは 100ステップ経過するまでを 1エピ

ソードとする．

学習エージェント

入力として，現在のセルに隣接する 4方向＜北，東，南，西＞のセルについて，壁の有無

を観測できるものとする．つまり，エージェントが観測する値は 4 次元，最大で 16種類と

する．図 5.3中の数字が同じセルにおいて，同じ状態が観測されることになり，ここに不完
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図 5.3: 迷路設定

全知覚問題が発生する．

出力として，4方向に 1セルの移動，すなわち 4種類の行動を可能とする．

性能の比較および評価

提案手法 (以下，手法A)，釜谷ら 46)に基づいた手法 (以下，手法 B)，そして単純に観測

状態と内部状態を 1 : 1 に写像を行う状態フィルタを用いた手法 (以下，手法C)との比較実

験を行なった．ただし，手法Aの集約状態空間は，1次元 [0 : 2)の区間で構成される 4次元

空間とした．また，手法Bは，連続状態空間を有するシステムには有効でないものの，手法

Aと同様に，状態フィルタの学習と行動学習が同時並行的に行われ，かつ学習器に適用する

RL手法が特定されないという特徴をもった手法であるため，比較対象として用いた．

手法Bは，内部状態空間を複数用意し (状態フィルタリングの枠組みでは，複数の内部状

態群によって構成される 1つの内部状態空間として捉える)，それを階層構造学習オートマ

トン (Hierarchical structure Learning Automaton: HLA)によって生成されるサブゴール

と呼ばれる観測状態のときに，内部状態空間を順次切り替えることで，POMDPsをMDPs

へ局所的に近似する．また，同時にHLAによって生成されたサブゴール系列に対して，タ

スクの成功または失敗という 2値の報酬を与えることで，良好なサブゴール系列を学習させ

る手法である．ここで，釜谷ら 46)の手法をそのまま用いた場合，HLAに与えられる 2値の

報酬を，ゴールに到達した場合を成功，到達できなかった場合を失敗として設定することに

なる．しかし，この設定の場合，一旦ゴールに到達することができるようになると (例えば，

迂回経路であってもゴールに到達可能であるので)，その後は成功の報酬が与えられること

が多くなり，それ以降HLAの学習は進みにくくなる．これを防ぐために，θBステップ以下

でゴール到達した場合を成功，それ以外を失敗として報酬を与えることにした．
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表 5.1: 例題 (1)における計算時間

Method Computational time[s]

A 0.108

B 0.202

C 0.244

行動学習器に，すべての手法に同じパラメータのPOMDPsにて有効である 1)Sarsa(λ)(学

習率 α = 0.1，割引率 γ = 0.9，eligibility traceメカニズムに replacing trace53)，eligibility

係数 λ = 0.9，行動選択確率に温度係数 τ = 0.1のボルツマン選択法)を用いた．ただし，手

法Aの行動学習器に用いられる eligibility値は，状態フィルタが変化する際に，リセットさ

れるものを用いた．

また，手法Aにおいて，行動学習回数の閾値 θL = 500，エントロピーの閾値 θH = 0.3，分

割される区間幅についての閾値 θr = 1，内部状態の統合・削除を行う期間 θt = 100[episode]

を，手法Bにおいて，サブゴール系列長N = 1，HLAのステップサイズ αB = 0.05，HLA

への報酬パラメータ θB = 15を用いた．ここで θHは，行動数 4における，1つの行動選択

確率が 0.9の時のエントロピーの最大値が約 0.312であること，θrは対象システムが離散状

態空間であること，N, αB は釜谷ら 46)の設定を，θB はこの例題の最適解が 12ステップで

あることを参考に設定した．

状態フィルタリングの観点から学習速度と解の良さ，内部状態空間のサイズ，ならびに計

算時間の項目に関して比較検討を行う．また，提案手法の状態フィルタの調整に用いられる

履歴情報の深さについても検討を行い，離散状態空間における提案手法の有効性を検討する．

実験結果を図 5.4，図 5.5，表 5.1，図 5.6に示す．なお，

• 図 5.4に各エピソード完了に要したステップ数の変化，

• 図 5.5に内部状態空間のサイズの変化，

• 表 5.1に 1回の実験に要した計算時間 (Intel Pentium4 3.06GHz, メモリ 1GB, Vine

Linux 3.2, java1.5.0使用時)，

• 図 5.6に手法Aの履歴情報の深さの変化，

を示す．ここで，実験結果はすべて 20回の実験の平均である．

各検討項目に対して，次のようなことが確認できる．

• 検討項目 (1)：学習速度と制御ルールの良さについて図 5.4より，

– 学習速度について，手法Aが他の手法より良い性能を示していること，

– 獲得される制御ルールにおいて，手法A，Bともに最適な制御ルールを獲得して

いること，
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図 5.5: 例題 (1)における内部状態空間のサイズの変化

• 検討項目 (2)：内部状態空間のサイズについて図 5.5より，

– 手法Aが他の手法より小さく抑えられていること，

– 手法Aの内部状態空間のサイズが 6で収束しており，システムの状態空間のサイ

ズである迷路の格子数 21よりも小さいこと，

• 検討項目 (3)：計算時間について表 5.1より，

– 手法Aが他の手法より計算時間を短く抑えられること，

• 検討項目 (4)：履歴情報の深さについて図 5.6より，手法Aは，

– 2ステップ過去までの履歴情報を記録していること，
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図 5.6: 例題 (1)における手法Aの履歴情報の深さの変化

– つまり 1ステップ過去までの履歴情報を参照していること，

以上より，POMDPsにおける離散状態空間を有する迷路問題において，手法Aが他の手

法より良い性能を示していることから，手法 Aの有効性が確認できた．そして，検討項目

(1)から POMDPsヘの対応を，検討項目 (2)から状態空間のコンパクト化を，それぞれ実

現できていること，検討項目 (2)より，理想的な状態フィルタが獲得できていること，検討

項目 (2), (3), (4)より，メモリ量・計算時間がそれぞれ絶対的に膨大でないことから実問題

への適用可能性，がそれぞれ確認できた．

5.3.2 連続状態空間

例題の設定

壁に囲まれた 100[mm] ×250[mm]の連続空間において，半径 25[mm]の円筒型のエージェ

ントにスタート状態からゴール状態に到達するまでの行動系列を獲得させるロボットナビ

ゲーション問題と呼ばれる例題に適用する．ここで，エージェントの中心座標や進行方向を

表すため，xy座標を，壁の一角を原点，対角を (x, y) = (100, 250)とするように設定する．

システムの状態は＜エージェントの中心座標 (xA, yA)，エージェントの進行方向 θA＞と

表すことができる．そして，スタート状態を＜ (xA, yA) = (25, 25), θA：(x, y) = (0, 0)の向

き＞，ゴール状態を＜ (xA, yA) = (75, 225), θA：(100, 250)の向き＞とする．ここで，エー

ジェントがゴール状態に到着した時点のみ報酬 10が与えられる．

1ステップに，エージェントが 1回の観測・行動を取り終えるものとし， エージェント

が終端状態に到着し報酬が与えられるまで，もしくは 5000ステップ経過するまでを 1エピ
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図 5.8: エージェントの行動

ソードとする．

学習エージェント

入力として，3つの同性能の距離センサを持ち，進行方向を中心にそれぞれ−1/2π[rad]，

0[rad]，1/2π[rad]だけ異なる方向の壁までの距離を測定できるものとする．ただし，それ

ぞれの測定可能距離は 20[mm]から 75[mm]とする．つまり，入力状態は，＜エージェント

の左側の距離センサの値 b1[mm](20 ≤ b1 ≤ 75)，エージェントの正面の距離センサの値

b2[mm](20 ≤ b2 ≤ 75)，エージェントの右側の距離センサの値 b3[mm](20 ≤ b3 ≤ 75)＞の 3

次元とする．図 5.7にエージェントへの入力情報の概要を示す．ここで，各センサの測定可

能距離の制限によって，特にスタート状態付近においてゴール状態付近と同じ状態が観測さ

れ，ここに不完全知覚問題が発生する．

出力として，2輪の車輪を持ち，両輪の回転速度を制御することによって，前進，左 (右)

前進，左 (右)回転の 5種類の行動が可能であるとする．図 5.8に，各行動における両輪の回

転速度比を示す．具体的には，前進行動で 15[mm]進み，左 (右)前進行動時には，回転しな

がら進み，結果的に±0.1[rad]回転する．左 (右)回転行動時には移動せず，±1.0[rad]回転

する．

性能の比較および評価

提案手法 (以下，手法A)と観測状態空間をそれぞれの次元均等に 10分割する状態フィル

タを用いたグリッド分割法 (以下，手法C) との比較実験を行なった．ただし，手法Aの集約

状態空間と手法Cの観測状態空間は，1次元を [0 : 100]の区間で構成される 3次元空間とし

た．行動学習器，パラメータについては，例題 (1)と同じものを用いた．ただし，分割される
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図 5.9: 例題 (2)における所要ステップ数の変化

表 5.2: 例題 (2)における計算時間

Method Computational time[sec]

A 20.41

C 176.22

区間幅についての閾値 θr = 10.0[mm]，内部状態の統合・削除を行う期間 θt = 500[episode]

を用いた．ここで，θH は，行動数 5において，1つの行動選択確率が 0.9の時のエントロ

ピーの最大値が約 0.288であることを参考に設定した．

例題 (1)と同様に状態フィルタリングの観点から学習速度と解の良さ，内部状態空間のサ

イズ，ならびに計算時間の項目に関して比較検討を行う．また，提案手法の状態フィルタの

調整に用いられる履歴情報の深さについても検討を行い，連続状態空間における提案手法の

有効性を検討する．

実験結果を図 5.9，図 5.10，表 5.2，図 5.11に示す．なお，

• 図 5.9に各エピソード完了に要したステップ数，

• 図 5.10に内部状態空間のサイズの変化，

• 表 5.2に 1回の実験に要した計算時間 (例題 (1)と同じ PC使用時)，

• 図 5.11に手法Aの履歴情報の深さの変化，

を示す．ここで，実験結果はすべて 20回の実験の平均である．

各検討項目に対して，次のようなことが確認できる．

• 検討項目 (1)：学習速度と制御ルールの良さについて図 5.9より，
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図 5.11: 例題 (2)における手法Aの履歴情報の深さの変化

– 手法Aが良い性能を示していること，

– 手法Cが適切な制御ルールを獲得することができなかったことにより，この例題

において不完全知覚問題が発生していること，

• 検討項目 (2)：内部状態空間のサイズについて図 5.10より，

– 手法A，Cが共に約 1000程度で同程度の内部状態空間のサイズとなっていること，

• 検討項目 (3)：計算時間について表 5.2より，

– 手法Aが手法 Cより計算時間を短く抑えられること，

• 検討項目 (4)：履歴情報の深さについて図 5.11より，手法Aは，
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図 5.12: 例題 (2)において手法Aにより獲得された状態フィルタの一例 (b2=20)

– 最終的に約 6ステップ過去までの履歴情報を記録していること，

– つまり約 5ステップ過去までの履歴情報を参照していること．

ここで，例題 (2)において手法Aにより獲得された状態フィルタの一例を

• b2 = 20における状態フィルタを図 5.12，

• b2 = 47.5における状態フィルタを図 5.13，

• b2 = 75における状態フィルタを図 5.14，

にそれぞれ示す．ただし，示した状態フィルタについて，１つの格子が 1 つの集約状態を表

し，格子内の数字はその格子で表される集約状態に対して用いる履歴情報の深さを表す．な

お，集約状態における履歴情報の深さが 0の場合は数字を省略した．図 5.12～図 5.14より，

手法 Aによって獲得された状態フィルタの一例は，璧に近付くほど細かく分割されている

ことが確認できる．

以上より，対象システムが連続状態空間を有するロボットナビゲーション問題において，

手法Aが良い性能を示していることから，手法Aの有効性が確認できた．そして，検討項

目 (1)より POMDPsへの対応を，検討項目 (2)より状態空間のコンパクト化を，それぞれ

実現できていること，検討項目 (4)より，適応的に履歴情報を記録・参照できていること，

検討項目 (2), (3), (4)よりメモリ量・計算時間がそれぞれ絶対的に膨大ではないことから実

問題への適用可能性，がそれぞれ確認できた．
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図 5.14: 例題 (2)において手法Aにより獲得された状態フィルタの一例 (b2=75)

5.4 結言

本章では，POMDPsへの対応・状態空間のコンパクト化に焦点を当て，第 4章で提案し

た手法を POMDPsに拡張する形で，適応的に履歴情報の記録・参照を行い，繰り返し内部
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状態を分割・統合することでPOMDPsを対象とした状態フィルタの一実現手法を提案した．

この際，ある内部状態における行動選択確率のエントロピーを，その内部状態の細かさの十

分性を評価する指標として用いた．また，この手法は，状態フィルタの学習と行動学習を同

時並行して行わせることができ，学習器において適用できる強化学習手法が特定されないと

いう特徴をもっている．

さらに，強化学習問題の例題として離散状態空間を有する迷路問題および連続状態空間を

有するロボットナビゲーション問題を取り上げ，計算機実験を通して，提案手法を従来手法

と比べることで，POMDPsへの対応・状態空間のコンパクト化を実現できることを，そし

て提案手法の有効性・実問題への適用可能性を，それぞれ確認した．

今後の課題として， 観測できる情報について優先度を評価することにより，より合理的

に状態を分割することができる状態フィルタの獲得方法の検討，などが挙げられる．



第 6 章

電動車いすの適応的直進走行システム

6.1 諸言

本章では，第 5章で提案する手法のより実際的な問題への適用例として，電動車いすの直

進走行システムを取り上げる．

一般に，電動車いすの使用者は肢体麻痺などのかなり重度の障害を持つ．そして，電動

車いすの標準的な入力装置であるジョイスティックの操作が筋力低下などのため困難な場合

は，操作スイッチと呼ばれる入力装置を用いて電動車いすを操作する．操作スイッチは，僅

かな指先の運動，まばたき，呼吸，音声など，随意に動かせる身体機能で操作できるもので

ある 54, 55)．このような状況においてもなお，ユニバーサル社会実現のためには，障害が重

度である電車いす使用者も安全・快適に自立移動できるまちの環境の整備が必要である．そ

の一方，まちにあるすべてのバリアを除去することは現実的には不可能であることから，電

動車いすに，バリアを走破しやすい機構を付与するなどの対応も同時に必要となっている．

そこで近年，電動車いす側からユニバーサル社会実現に向けた研究がなされている 56, 57)．

ここでは，まちにあるバリアとして傾斜路面 58, 59, 60)に注目する．傾斜路面において電動

車いすを直進走行させることを考えた場合，使用者が幾度となく方向を修正することが必要

となる．その際，入力装置として操作スイッチを用いる場合は，使用者にとって特に大きな

負担となっている．さらに，使用者の重心が電動車いす本体に対して左右方向に対して偏り

のある場合には，より一層使用者の操作負担が大きくなると考えられる 61)．しかしながら

現在，傾斜角が一定でない通常の傾斜路面に対して有効な対策はほとんどなされていない．

加えて，従来手動の車いすや電動車いすの基本ダイナミクスについてモデル化 61, 59)が行わ

れているものの，平坦路面上であることを前提とした二次元上でのモデル化 61)であること

が多く，車いすの左右方向の傾きのみが考慮されたモデル化 59)はなされているものの，車

いすの前後方向の傾きと左右方向の傾きを考慮にいれた三次元上のモデル化がほとんどなさ

れていない．

そこで本章では，まちにあるバリアとして傾斜路面に注目し，まず従来のモデル 61)をも

とに，左右DCモータから駆動力を得る後輪駆動型EWCを対象として，三次元上における

電動車いすの基本ダイナミクスのモデル化を行う．つぎに，使用者の操作負担を軽減するた

51
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めに，傾斜路面においても 1つの入力で電動車いすに直進走行をさせるシステム (以下，直

進走行システム)を考える．このようなシステムには次の 3つの要件が課せられる．

(1) 使用者一人一人に合わせた適切な制御ルールが実現されること，

(2) 未経験の路面を走行する場合や使用者の重心位置，車輪の空気圧が変化した場合など，

使用者を含む EWCの特性が変化した場合においても，適切な制御ルールが維持され

ること，

(3) 使用者を含む電動車いすに関して，センシングする情報が部分的であっても適切な制

御ルールが構築されること．

上記の要件を満たすために，第５章で提案した手法 62) を再構築し適用することを考える．

そこでまず，電動車いすの基本的なダイナミクスを考慮して，強化学習手法の設定を行う．

そして，

(1) 傾斜角が一定な路面を走行する場合，

(2) 傾斜角が一定でない路面を走行する場合，

さらに補足として，

(3) 重心位置が変化する場合，

(4) 2つの路面を走行する場合，

についてシミュレーションを行い，提案システムの有効性，実際の電動車いすへの適用可能

性を検討する．

6.2 電動車いすの基本ダイナミクスのモデル化

6.2.1 電動車いすに関する主な記号

ここでは，EWCとして標準的な左右DCモータによって駆動力を得る後輪駆動型 EWC

を対象とする．まず，三次元空間における基本ダイナミクスを求める．EWCの基本ダイナ

ミクスを求める際に利用する主な記号を以下に記し，図 6.1に電動車いすのフレームモデル

を示す．ただし，本体は使用者を含む電動車いす全体を示す．また，FL∗と FR∗が同様に記

述できる際，FL∗/R∗と略記する．ここで，O’-xyzは x軸を電動車いすの左右方向右向き，y

軸を電動車いすの前後方向前向き，z軸を電動車いすの上下方向上向き，電動車いすの後輪

軸の中心を原点とする運動座標系とし，O-XYZは Z軸を鉛直方向上向きにとった静止座標

系とする．

O-XYZ : 静止座標系

O’-xyz : 左右後輪の中心を原点とする運動座標系

VL/R : 左右モータへの入力電圧 [V]
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図 6.1: 電動車いすのフレームモデル

ωB : 本体 (重心)の角速度 [rad/s]

ω̇B : 本体 (重心)の角加速度 [rad/s2]

ωBZ : 本体の Z軸まわりの回転速度 [rad]

vy : 本体 (重心)の並進方向の速度 [m/s]

ay : 本体 (重心)の並進方向の加速度 [m/s2]

vX, vY : 本体のX軸，Y軸方向の速度 [m/s]

ωL/R : 左右後輪の角速度 [rad/s]

ω̇L/R : 左右後輪の角加速度 [rad/s2]

δ : 本体のヨー角 (方位角)[rad]

θ : 本体のピッチ角 (前後方向に傾いている角度)[rad]

ψ : 本体のロール角 (左右方向に傾いている角度)[rad]

FL/R : 左右後輪の接地点に働く力 [N]

FGx, FGy, FGz : 本体 (重心)に働く重力の x,y,z軸成分 [N]

FC : 本体 (重心)に働く遠心力 [N]

FLG/RG : 左右後輪の接地点に働く勾配抵抗 [N]

FLFN/RFN : 左右前輪の接地点に働く垂直抗力 [N]

FLRN/RRN : 左右後輪の接地点に働く垂直抗力 [N]

FLI/RI : 左右モータから左右後輪の接地点に働く駆動力 [N]

τL/R : 左右モータから左右後輪に働くトルク [N · m]

NB : 本体 (重心)まわりに働くトルク [N · m]

MB : 本体の質量 [kg]

MH : 使用者の質量 [kg]

RL/R : 左右後輪の半径 [m]
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DT : 後輪の車軸幅 [m]

DW : 前後車輪軸間の水平距離 [m]

µF : 左右前輪の転がり抵抗係数

µR : 左右後輪の転がり抵抗係数

VM : 左右モータへ入力される中心電圧 [V]

AM, BM : 左右モータの性能を表す係数

I : O’の原点における慣性モーメント [kg · m2]

(x̄, ȳ, z̄) : O’における重心の座標 [m]

g : 重力加速度 [m/s2]

6.2.2 電動車いすの基本ダイナミクス

次の仮定をもとに EWCの基本ダイナミクスを求める．

(1) 本体は剛体とし，車輪にスプリングなどの緩衝装置はない，

(2) 車輪の横滑りはない，

(3) 前輪軸の回転に伴う走行抵抗は生じない，

(4) 空気抵抗は生じない，

(5) 転がり抵抗は各車輪の接地点に働く垂直抗力に比例する．ただし，車輪の変形はない，

(6) DCモータは瞬時に定常状態に達する．

はじめに，運動座標系O’-xyzにおいて考える．ωB, ω̇B, vy, ayはそれぞれ，

ωB = (−RLωL + RRωR)/DT (6.1)

ω̇B = (−RLω̇L + RRω̇R)/DT (6.2)

vy =
(DT − 2x̄)RLωL + (DT + 2x̄)RRωR

2DT
(6.3)

ay =
(DT − 2x̄)RLω̇L + (DT + 2x̄)RRω̇R

2DT
(6.4)

と表される．このとき，重心における並進方向の運動方程式は次式となる．

(MB + MH)ay = FL + FR (6.5)

本体がロール角 ψ，ピッチ角 θの状態であることを考えると，FGx, FGy, FGzはそれぞれ，



FGx

FGy

FGz


 =




sinψ cos θ(MB + MH)g

− sin θ(MB + MH)g

− cos ψ cos θ(MB + MH)g


 (6.6)

となり，またO’-xyzは ωBで回転しているため，FCは，
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FC = (MB + MH)ωBvy

= (MB + MH)(−RLωL + RRωR)
2D2

T

{(DT − 2x̄)RLωL + (DT + 2x̄)RRωR}
(6.7)

となる．式 (6.6)および (6.7)を用いて，FLG, FRG, FLFN, FRFN, FLRN, FRRNはそれぞれ，

FLG =
ȳ

DT
(FGx + FC) +

DT − 2x̄

2DT
FGy (6.8)

FRG = − ȳ

DT
(FGx + FC) +

DT + 2x̄

2DT
FGy (6.9)

FLFN = −(
ȳ

DW
)(

DT − 2x̄

2DT
)FGz − (

ȳ

DW
)(

2z̄ + RL + RR

2DT
)(FGx + FC) (6.10)

FRFN = −(
ȳ

DW
)(

DT + 2x̄

2DT
)FGz + (

ȳ

DW
)(

2z̄ + RL + RR

2DT
)(FGx + FC) (6.11)

FLRN = −(
DW − ȳ

DW
)(

DT − 2x̄

2DT
)FGz − (

DW − ȳ

DW
)(

2z̄ + RL + RR

2DT
)(FGx + FC) (6.12)

FRRN = −(
DW − ȳ

DW
)(

DT + 2x̄

2DT
)FGz + (

DW − ȳ

DW
)(

2z̄ + RL + RR

2DT
)(FGx + FC) (6.13)

となる．また，左右の独立した同性能のDCモータによって駆動力を得ることから，FLI/RI

は，

FLI/RI =
τL/R

RL/R
(6.14)

τL/R = −AMωL/R + BM(VM − VL/R) (6.15)

と表される．ここで，

FLT/RT = FLI/RI + FLG/RG (6.16)

FLM/RM = µFFLFN/RFN + µRFLRN/RRN (6.17)

とおくと，FL/Rは，

FL/R =





FLT/RT − FLM/RM (ωL/R > 0 ∨ (ωL/R = 0 ∧ FLT/RT > FLM/RM))

FLT/RT + FLM/RM (ωL/R < 0 ∨ (ωL/R = 0 ∧ FLT/RT < −FLM/RM))

0 (ωL/R = 0 ∧ |FLT/RT| ≤ |FLM/RM|)

(6.18)

となる．ここで，重心まわりの回転の運動方程式は，

{I + (x̄2 + ȳ2)(MB + MH)}ω̇B = NB (6.19)

NB = {−(DT + 2x̄)FL + (DT − 2x̄)FR)}/2 (6.20)

と表され，式 (6.2)より，
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ω̇L = A1ω̇R + B1 (6.21)

となる．ただし，

A1 =
RR

RL
(6.22)

B1 =
DT(DT + 2x̄)

2RL{I + (x̄2 + ȳ2)(MB + MH)}
FL − DT(DT − 2x̄)

2RL{I + (x̄2 + ȳ2)(MB + MH)}
FR(6.23)

である．また，式 (6.4)および (6.5)より，

ω̇R = A2ω̇L + B2 (6.24)

となる．ただし，

A2 = − (DT − 2x̄)RL

(DT + 2x̄)RR
(6.25)

B2 =
2DT

(MB + MH)RR(DT + 2x̄)
(FL + FR) (6.26)

である．よって，式 (6.21)および (6.24)より，

ω̇L =
A1B2 + B1

1 − A1A2
(6.27)

ω̇R =
A2B1 + B2

1 − A1A2
(6.28)

となる．

つぎに，静止座標系O-XYZにおいて考える．vy, ωBをO-XYZへ座標変換すると，vX, vY

は，

 vX

vY


 =


 − sin δ cos θvy

cos δ cos θvy


 (6.29)

となり，ωBZは，

ωBZ = cos θ cos ψωB (6.30)

となる．

そして次節では，電動車いすのダイナミクスを考慮して，使用者の操作負担を軽減するた

めに，直進走行システムを提案する．

6.3 直進走行システム

6.3.1 システムの概要

ここでは，状態フィルタを用いた強化学習手法によって，傾斜路面においても適応的に電

動車いすの直進走行を可能とするシステムを提案する．ただし，使用者の安全性を考慮し，
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図 6.2: 直進走行システムの構成.

使用者が操作スイッチやジョイスティックなどの入力装置によって前進信号を入力している

場合においてのみ作動するシステムとする．

システムは，次の 5つのモジュールから構成される．

(1) 使用者，

(2) 入力装置，

(3) 左右のDCモータによって駆動力を得る後輪駆動型電動車いす (EMC-230，(株) 今仙

技術研究所)，

(4) 電動車いす本体のヨー角やピッチ角，ロール角を検知できる 3D モーションセンサ

((Vector Cube(VC-03)，(株)電通企工)(以下，3Dセンサ)，

(5) 入力電圧調整器 (以下，調整器)．

図 6.2にシステムの構成を示す．なお，3Dセンサは，ヨー角，ピッチ角，ロール角をそれ

ぞれ [−180◦, 179◦]，[−90◦, 90◦]，[−90◦, 90◦] の整数値を分解能 1◦にて検知できる．EMC-

230は，左右モータの入力電圧 VL/R = 2.5[V]にて静止状態，VL/R = [0.5, 4.5][V]として，

VL/R < 2.5[V]で前進する．また，平坦路面走行時において VL/R = 0.5[V]のとき，定常状

態における最高速度が 6.0[km/h]となるように設定されている．

ここで，入力装置から前進信号が出力されている際に，3Dセンサから電動車いすとして

ヨー角，ピッチ角，ロール角が調整器に入力され，調整器から左右のモータに電圧が出力さ

れる．そして，その電圧に基づいて電動車いすが走行し，結果として，3Dセンサからヨー

角が調整器に入力され，調整器のもつ制御ルールが更新される．

調整器は，3Dセンサから入力される電動車いすの情報に基づいて，適切な電圧をモータ

に出力する．調整器には，次の 3つの要件が課せられる．

(1) 使用者一人一人に合わせた適切な制御ルールが実現されること，
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(2) 未経験の路面を走行する場合や使用者の重心位置，車輪の空気圧が変化した場合など，

使用者を含む EWCの特性が変化した場合においても，適切な制御ルールが維持され

ること，

(3) 使用者を含む電動車いすに関して，センシングする情報が部分的であっても適切な制

御ルールが構築されること．

上記の要件を満たすため，5章で記述した状態フィルタを用いた強化学習手法を調整器に適

用することにする．しかしながら，一般的に強化学習手法を用いる際には，次のことに注意

する必要がある．すなわち，適切な制御ルール獲得のためには，

(1) 多くの試行錯誤が必要になる，

(2) 適切でない電圧も多く出力される．

しかし，ここでは，次のようにシステムを限定することで，上記の問題を回避している．

• 直進走行時に使用するといった多くの回数使用されると考えられるシステムとする，

• モータへ出力する電圧を制限する，

つぎに，状態フィルタを用いた強化学習手法の概要と設定について述べる．

6.3.2 強化学習手法の設定

設定

行動空間の設定として，事前に，直進走行時の速度を考慮にいれて，ここでは，片方のモー

タへの入力電圧を 1.5[V]として，横断傾斜 10◦において直進走行を可能とするもう一方のモー

タへの入力電圧 VPを調べておくことにする．なお，直進走行時の最高速度を 3.0[km/h](最

高速度の半分) とした．そして，行動空間をできるだけ小さくするように，行動空間を以下

の 7つの入力電圧によって構成する．

(1) (VL, VR) = (1.5, 1.5)

(2) (VL, VR) = (1.5, (VP + 1.5)/4)

(3) (VL, VR) = (1.5, (VP + 1.5)/2)

(4) (VL, VR) = (1.5, VP)

(5) (VL, VR) = ((VP + 1.5)/4, 1.5)

(6) (VL, VR) = ((VP + 1.5)/2, 1.5)

(7) (VL, VR) = (VP, 1.5)

ここで，調整器によって，電動車いすができるだけ直進経路を進むような制御ルールを獲

得させることも考えられるが，そのためにはセンシングする情報として直進経路との距離
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(ズレ幅)が必要である．しかし，直進経路との距離をセンシングすることは現実的には容易

でないため，ここでは，調整器によって，電動車いすのヨー角が目標ヨー角をできるだけ維

持するような制御ルールを獲得させることを考える．よって報酬は，3Dセンサから入力さ

れるヨー角の値をもとに，式 (6.31)に示される即時報酬を用いることにする．

r(t) =
5.0

exp (δ(t) − δT)2
− 2.5 (6.31)

ここでは，目標ヨー角とヨー角との差の絶対値が小さいほど報酬が大きくなるように設定し

た．ただし，δ(t)をステップ tにおけるヨー角を示す．また，δTを使用者がはじめに前進信

号を入力した際のヨー角とし，これを目標ヨー角とする．ここで，使用者が入力装置によっ

て本体のヨー角を修正した場合，目標ヨー角 δTを修正されたヨー角に更新する．なお，使

用者が本体のヨー角を修正した場合として，入力装置が操作スイッチであれば，前進信号以

外が選択された場合とし，入力装置がジョイスティックであれば，ジョイスティックが明ら

かに前方向に倒されていない (例えば，左/右回転信号が入力された)場合とする．

学習器には学習に要する計算時間が短い Sarsa1)(学習率 α = 0.5，割引率 γ = 0.9，行動

選択確率に温度係数 τ = 0.2のボルツマン選択法)を，そして効率的にQ値を更新するため，

新たに生成される内部状態のQ値を含めたすべてのQ値の初期値にオプティミスティック

初期値 1)として 25.0を用いる．

状態フィルタを通した内部状態空間は，ヨー角，ピッチ角，ロール角の次元をそれぞれ

[−180, 180)，[−90, 90.1)，[−90, 90.1)の区間で構成される空間とした．そして，状態フィル

タのパラメータとして，行動学習回数の閾値 θL = 100，エントロピーの閾値 θH = 0.26，分

割される区間幅についての閾値は用いるセンサの分解能より θr = 1.0，そして内部状態の統

合・削除を行う期間 θt = 100[episode]を用いる．ただし，エントロピーの閾値は，行動数 7

における 1つの行動選択確率が 0.9 の時のエントロピーの最大値が約 0.259であることを参

考に設定した．

初期の集約状態空間は，ヨー角，ピッチ角，ロール角の次元をそれぞれ−5, 0, 5で通常分

割したものを用いることとする．つまり，初期の内部状態空間のサイズは 43とする．

つぎに，2節で求めたダイナミクスに基づいたシミュレーションによって，

(1) 傾斜角が一定な路面を走行する場合，

(2) 傾斜角が一定でない路面を走行する場合，

さらに補足として，

(3) 重心位置が変化する場合，

(4) 2つの路面を走行する場合，

について，提案システムの有効性，実際的な適用可能性を確認する．
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図 6.3: 入力電圧の時間変化

6.4 シミュレーション

6.4.1 シミュレーションの設定

電動車いすのスタート状態を (X, Y ) = (0.0, 0.0)にて停止状態，目標ヨー角 δT = 0.0と

し，ゴール状態を Y > 20.0とする．また，電動車いすの位置がX > 5.0またはX < −5.0

のとき，使用者がEWCを停止状態にさせ，そして (X,Y ) = (0.0, 20.0)の方向に本体のヨー

角を修正することとする．

調整器が状態フィルタや学習器の調整を行う時間を考慮して，3Dセンサから調整器に電

動車いすの情報が入力された後，0.1[s] 後に，調整器が左右モータに電圧を出力するものと

し，電圧出力後 0.2[s]後に再び 3Dセンサから調整器に電動車いすの情報が入力される．以

上の 0.3[s]を 1ステップとする．つまり，3Dセンサから調整器に電動車いすの情報が入力

された後の 0.1[s]間は前のステップで出力した電圧に基づいて電動車いすは走行し続ける．

そして，調整器は 0.1[s]前の電動車いすの情報に基づいて左右モータに電圧を出力すること

となる．また，電動車いすがスタート状態からゴール状態に到達するまでを 1エピソードと

する．図 6.3に入力電圧の時間変化を示す．

電動車いすモデルのパラメータは，EMC-230を想定し，表 6.1に示すように設定した．

ただし，モータの性能を表す係数AM, BMは，JIS規格 (JIS T 9203:2006)に合うように設定

した．

そして予備実験として，重心位置 (x̄, ȳ, z̄) = (0.0, 0.265, 0.178)とした電動車いすにて，横

断傾斜 10◦において直進走行を可能とするモータへの入力電圧VPを求め，VP = 2.02とした．
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表 6.1: 電動車いすのパラメータ
Parameters Value

VL/R [0.5,4.5][V]

MB 80.0[kg]

MH 75.0[kg]

RL/R 0.165[m]

DT 0.532[m]

DW 0.475[m]

µF/R 0.02

VM 2.5[V]

AM 16.7

BM 85.9

I 10.0[kg · m2]

6.4.2 実験 (1)：傾斜角が一定な路面

横断傾斜角 1◦とする路面を走行する場合，(x̄, ȳ, z̄) = (0.0, 0.265, 0.178)のときについて，

それぞれ乱数の種を変えて 20回実験を行った．学習速度と制御ルールの良さ，内部状態空

間のサイズ，学習に要した計算時間について，提案システム (以下，手法A)と観測状態空間

をそれぞれの次元均等に 4, 8, 16分割する状態フィルタ (以下，それぞれ手法 4，8，16)を用

いた場合との比較検討を行う．つぎに，状態フィルタの調整に用いられる履歴情報の深さ，

最終的に獲得した制御ルールについて検討を行い，提案システムの実機への適用可能性を確

認する．

実験結果を図 6.4～図 6.7，表 6.2，に示す．なお，

• 図 6.4に目標ヨー角との差の最大値の変化，

• 図 6.5に内部状態空間のサイズの変化，

• 図 6.6に履歴情報の深さの変化，

• 図 6.7に最終的に獲得した制御ルールにおける，目標ヨー角との差の最大値が最小の

場合 (以下，ケース best)と最大の場合 (以下,ケース worst)の走行軌跡，

• 表 6.2に 1ステップの学習に要した平均計算時間 (Intel Pentium4 3.20GHz, メモリ

1GB, Vine Linux 3.2, java1.5.0使用時)，

を示す．ここで，実験結果は図 6.7を除いて 20回の実験の平均である．なお，図 6.7には，

比較のため，調整器を用いない場合として，

• VL/R = 1.5(前進信号)に固定，(x̄, ȳ, z̄) = (0.0, 0.265, 0.178)のとき (以下，手法 B)，
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図 6.4: 実験 (1)における目標ヨー角との差の最大値の変化

表 6.2: 実験 (1)において 1ステップの学習に要した計算時間

Method Computational time [ms]

A 0.026

についての走行軌跡を合わせて示す．

各検討項目に対して，次のようなことが確認できる．

• 検討項目 (1)：学習速度と制御ルールの良さについて，図 6.4より，手法Aは，

– 学習速度について，

∗ 手法 4，8，16に比べると遅いが，約 50[episode]目には目標ヨー角との差の

最大値が約 15◦になっており，学習初期の段階で良い性能を示していること，

∗ その後時間をかけて徐々に制御ルールを改善していること，

– 制御ルールの良さについて，

∗ 手法 4，8，16に比べると，良い性能を示していること，

∗ 目標ヨー角との差の最大値が 30◦以下にはならなかったこと，

• 検討項目 (2)：内部状態空間のサイズについて図 6.5より，手法Aは，

– 最終的には手法 4よりも小さいこと，

• 検討項目 (3)：履歴情報の深さについて図 6.6より，手法Aは，

– 最終的に約 1.2ステップ過去までの履歴情報を記録していること，

– つまり多くとも 1ステップ過去までの履歴情報を参照していること，

• 検討項目 (4)：最終的に獲得した制御ルールについて図 6.7より，手法Aは，
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図 6.5: 実験 (1)における内部状態空間のサイズの変化
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と最大の場合の制御ルールによる走行軌跡と直進信号 VL/R = 1.5のみによる走行軌跡

– 手法 Bと比較すると，ケース worstにおいても，良い性能を示していること，

– ケース bestにおいて，直進走行を，完全ではないものの，ほぼ実現できている

こと，

• 検討項目 (5)：計算時間について，表 6.2より，

– 手法Aは約 0.025[ms]であり，シミュレーションで用いた計算時間 0.1[s]の 1/4000

倍に抑えられていることから，計算時間は十分に小さいこと．

ここで，手法Aについて目標ヨー角との差の最大値が 10◦以下にはならなかったことについ

て，行動空間が予め決められた離散的な値によって構成されているためであると考えられる．

また，実験 (1)において手法 Aにより獲得された状態フィルタの一例について図 6.8～

図 6.10に示す．なお，

• 図 6.8に目標ヨー角との差が-10◦における状態フィルタ，

• 図 6.9に目標ヨー角との差が 0◦における状態フィルタ，

• 図 6.10に目標ヨー角との差が 10◦における状態フィルタ，

を示す．ただし，示した状態フィルタについて，１つの格子が 1 つの集約状態を表し，格子

内の数字はその格子で表される集約状態に対して用いる履歴情報の深さを表す．なお，集約

状態における履歴情報の深さが 0の場合は数字を省略した．図 6.8～図 6.10より，手法 A

によって獲得された状態フィルタの一例は，ピッチ角，ロール角が 0度に近付くほど細かく

分割されていることが確認できる．



6.4シミュレーション 65

YawAngle=-10

【a
a
j

6
a
p
]

oL6
u
v

ニO
tj

≡~:1≡:

-5 0 5 10

PitchAngle 【degree】

図 6.8:実験 (1)において手法 Aにより獲得 された状態フィルタの一例 (目標 ヨー角との

差 :-10)
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図 6･9:実験 (1)において手法Aにより獲得された状態フィルタの一例 (目標ヨー角との差 :

0 )

以上より,提案システムの有効性と実機への適用可能性をそれぞれ確認できた.特に,揺

案システムを用いることによって使用者の操作負担を軽減できることが確認できた.
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図 6.10:実験 (1)において手法Aにより獲得された状態フィルタの一例 (目標ヨー角との差 :

10)

6.4.3 実験 (2):傾斜角が一定でない路面

式(6.32)に示される傾斜角が一定でない路面を考える.ただし,電動車いすの最大勾配

が 10 0 (電動車いすが走行可能でなければならない最大勾配 (JIS規格(JIST92032006)))と

なるようにJ-0.82と設定 し,直進走行を獲得させるには考え得る限り困難な路面とした.

I(I,y)-よ くexp(-

+exp

(I+0.5)2+(y-5.0)2

(I-0.5)2+(y-15.0)2
･_)(芦 ) ) (6･32)

上記の傾斜角が一定でない路面を走行する場合,(i,否,I-)-(0.0,0.265,0.178)のときにつ

いて,それぞれ乱数の種を変えて20回実験を行った.学習速度と制御ルールの良さ,内部

状態空間のサイズについて,提案システム (以下,手法 A)と観測状態空間をそれぞれの次

元均等に16,32,64分割する状態フィルタ(以下,それぞれ手法 16,32,64)を用いた場合

との比較検討を行う.つぎに,状態フィルタの調整に用いられる履歴情報の深さ,最終的に

獲得 した制御ルール,学習に要した計算時間について検討を行い,提案システムの実機への

適用可能性を確認する.

実験結果を図 6.ll-図 6,14,表 6.3,に示す.なお,

｡図 6.11に目標ヨー角との差の最大値の変化,

｡図 6.12に内部状態空間のサイズの変化,
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図 6.ll:実験 (2)における目標ヨー角との差の最大値の変化

表 6.3:実験 (2)において1ステップの学習に要した計算時間

Method Computationaltimelms]

●図 6.13に履歴情報の深さの変化,

｡図 6.14に最終的に獲得した制御ルールにおいて,目標ヨー角との差の最大値が最小の

場合 (以下,ケースbest)と最大の場合 (以下,ケースworst)の走行軌跡,

･表 6･3に1ステップの学習に要した平均計算時間(実験 (1)と同じPC使用時),

を示す.ここで,実験結果は図 6.14を除いて20回の実験の平均である.なお,図 6.14に

は,実験 (1)と同様に比較のため,調整器を用いない場合として,

･VL/a-1･5(前進信号)に固定,(豆,yL,I-)-(0･0,01265,0･178)のとき(以下,手法B),

についての走行軌跡を加えて示す.

各検討項目に対 して,次のようなことが確認できる.

･検討項目(1):学習速度と制御ルールの良さについて図 6.11より,手法Aは,

-学習速度について,

･約 100[episode]日には目標ヨー角との差の最大値が約400,になっており,学

習初期の段階で良い性能を示していること,

*その後時間をかけて徐々に制御ルールを改善 していること,

-制御ルールの良さについて,

*手法 16,32,64に比べると,良い性能を示していること,
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図 6･14‥実験 (2)において提案システムが獲得 した目標ヨー角との差の最大値が最小の場合

と最大の場合の制御ルールによる走行軌跡と直進信号 VL/R-1･5のみによる走行軌跡

*目標ヨー角との差の最大値が100以下にはならなかったこと,

･検討項目(2):内部状態空間のサイズについて図 6.12より,手法Aは,

一手法 16よりも小さいこと,

･検討項目(3):履歴情報の深さについて図 6.13より,手法Aは,

-最終的に約 1.35ステップ過去までの履歴情報を記録 していること,

-つまり多 くとも1ステップ過去までの履歴情報を参照していること,

･検討項目(4):最終的に獲得 した制御ルールについて図 6.14より,実験 (1)と同様に

手法Aは,

一手法Bと比較すると,ケースworstにおいても,良い性能を示していること,

- ケースbestにおいて,直進走行を,完全ではないものの,ほぼ実現できている

こと,

･検討項目(5):計算時間表 6.2より,実験 (1)と同様に手法Aは,

一約0･025[ms]であり,シミュレーションで用いた計算時間0.1[S]の1/4000倍に抑

えられていることから,計算時間は十分に小さいこと.

また,実験 (2)において手法Aにより獲得された状態フィルタの一例について図 6,15-

図 6.17に示す.なお,

｡図6.15に目標ヨー角との差が-100における状態フィルタ,

●図 6.16に目標ヨー角との差がOoにおける状態フィルタ,
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図 6.15‥実験 (2)においてケースAにより獲得された状態フィルタの一例 (目標ヨー角との

差 :-10)

.図 6.17に目標ヨー角との差が 100 における状態フィルタ,

を示す.ただし,示した状態フィルタについて実験 (1)と同様に,1つの格子が 1つの集約

状態を表 し,格子内の数字はその格子で表される集約状態に対 して用いる履歴情報の深さ

を表す.なお,集約状態における履歴情報の深さが0の場合は数字を省略 した.図 6,15-

図 6.17より,手法A によって獲得された状態フィルタの一例は,次のことが確認できる.

･実験 (1)において獲得された状態フィルタの一例と同様に,ピッチ角,ロール角が0

度に近付 くほど細かく分割されていること,

･図 6･8-図 6･10と比較すると,実験 (1)において獲得された状態フィルタの一例より

も,細かく分割されていること.

以上より,傾斜角が一定でない路面において,提案システムの有効性,実機への適用可能

性をそれぞれ確認できた.特に,傾斜角が一定でない路面において,単純なフィードバック

制御を基本としたシステムでは,直進走行が困難と考えられる.しかし,提案システムでは,

傾斜角が一定である路面と同様に,提案システムを用いることによって使用者の操作負担を

軽減できることが確認できた.
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図 6.16:実験 (2)においてケースAにより獲得された状態フィルタの一例 (目標ヨー角との

差 :o)
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図 6.17:実験 (2)においてケースAにより獲得された状態フィルタの一例 (目標ヨー角との

差 :10)

6.4.4 補足実験 (1):重心位置が変化

まず補足実験 (1)として,提案システムを用いて,横断傾斜角 10とする路面において,重

心位置が変化する場合,
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図 6.18:補足実験 (1)における目標ヨー角との差の最大値の変化

･500[episode]の開始時において,(豆,否,I-)-(0.0,01265,0.178)から(豆,ii,zA)-

(0･05,0･265,0･178)に変化するとき(以下,ケースAl),

･250[episode]の開始時から750lepisode]の開始時において,段階的に(磨,宙,I-)-

(0･0,0･265,0･178)から(豆,否,I-)- (0･05,0.265,0･178)に移動するとき(以下,ケース

A2),

について,それぞれ乱数の種を変えて20回実験を行った.重心位置変化時の制御ルールの

良さ,内部状態空間のサイズ,履歴情報の深さについて検討を行 う.

実験結果を図 6.18,図 6.19,図 6.20に示す.なお,

｡図 6.18に目標ヨー角との差の最大値の変化,

｡図 6.19に内部状態空間のサイズの変化,

｡図 6.20に履歴情報の深さの変化,

を示す.ここで,実験結果はすべて20回の実験の平均である.

各検討項目に対 して,次のようなことが確認できる.

･検討項目(1):路面変化時の制御ルールの良さについて図 6.18より,

- ケースAl,A2共に重心位置の変化に対 して良い性能を示 していること,

･検討項目(2):内部状態空間のサイズについて図 6.19より,

- ケースAl,A2も共に220未満であること.

･検討項目(3):履歴情報の深さについて図 6.20より,ケースAl,A2は,

- それぞれ最終的に約 1.5,約5ステップ過去までの履歴情報を記録 していること,

- つまりそれぞれ多 くとも1,4ステップ過去までの履歴情報を参照 していること.
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図 6.19‥補足実験 (1)における内部状態空間のサイズの変化
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図 6.20:補足実験 (1)における履歴情報の深さの変化
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図 6.21:補足実験 (2)における目標ヨー角との差の最大値の変化

以上より,重心位置が変化する場合においても,提案システムの有効性,実機への適用可能

性をそれぞれ確認できた.特に,重心位置の変化に対 して,すぐに良い制御ルールを獲得す

ることが確認できた.

6.4.5 補足実験 (2):2つの路面

さらに,補足実験 (2)として,提案システムを用いて,2つの路面を走行する場合,

･500lepisode]の開始時において,横断傾斜角 10とする路面から横断傾斜角 -1Oとする

路面に移るとき(以下,ケースA3),

｡同一路面の往復を想定 し,横断傾斜角 10とする路面と横断傾斜角 -1Oとする路面が

1[episode]ずつ入れ替わるとき(以下,ケースA4),

について,それぞれ乱数の種を変えて20回実験を行った.ただし,重心位置は一定で(磨,否,I-)-

(0.0,0.265,0.178)とした.路面変化時の制御ルールの良さ,内部状態空間のサイズ,履磨情

報の深さについて検討を行う.

実験結果を図 6.21,図 6.22,図 6.23に示す.なお,

●図 6.21に目標ヨー角との差の最大値の変化,

｡図 6.22に内部状態空間のサイズの変化,

｡図 6.23に履歴情報の深さの変化,

を示す.ここで,実験結果はすべて20回の実験の平均である.

各検討項目に対 して,次のようなことが確認できる.

･検討項目(1):路面変化時の制御ルールの良さについて図 6.21より,
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- ケースA3は路面が変化 した際に,一旦制御ルールの性能が落ちるものの,すぐ

に良い制御ルールを獲得 していること,

-ケースA4は実験 (1)と同様の性能を示 していること,

･検討項目(2):内部状態空間のサイズについて図 6.22より,

- ケースA3,A4も共に約250未満であること,

- ケースA3に比べ,ケースA4はエピソー ド毎に入れ替わって異なる路面を走行

しているため,内部状態のサイズも約2倍であること.

･検討項目(3):履歴情報の深さについて,図 6･23より,ケースA3,A4は,

-それぞれ最終的に約 1.6,約 1.75ステップ過去までの履歴情報を記録 している

こと,

-つまり,多くとも1ステップ過去までの履歴情報を参照していること.

以上より,2つの路面を走行する場合においても,提案システムの有効性,実機への適用可

能性をそれぞれ確認できた.特に,異なる路面を走行 した際に,一旦性能が落ちるものの,

すぐに良い制御ルールを獲得することが確認できた.

6.5 結言

本章では,第5章で提案した手法のより実際的な問題への適用例として,電動車いすの直

進走行システムを取 り上げた.ここではまず,左右DCモータから駆動力を得る後輪駆動型

電動車いすを対象として,三次元上における電動車いすの基本ダイナミクスのモデル化を

行った.つぎに,基本的なダイナミクスを考慮 した上,電動車いすの直進走行システムとし

て,第5章で提案した手法を再構築し,適用することによって,DCモータへの入力電圧を

調整するシステムを提案した.この提案システムは,次のことが期待できる.

(1)使用者一人一人に合わせた適切な制御ルールが実現されること,

(2)未経験の路面を走行する場合や使用者の重心位置,車輪の空気圧が変化 した場合など,

使用者を含む電動車いすの特性が変化 した場合においても,適切な制御ルールが維持

されること,

(3)使用者を含む電動車いすに関して,センシングする情報が部分的であっても適切な制

御ルールが構築されること.

そして,電動車いすの基本ダイナミクスに基づいたシミュレーションによって,(1)傾斜角

が一定な路面を走行する場合,(2)傾斜角が一定でない路面を走行する場合,さらに補足と

して,(3)重心位置が変化する場合,(4)2つの路面を走行する場合,について,提案システ

ムの有効性ならびに,実際の電動車いすへの適用可能性を確認 した.また特に,提案システ

ムを用いることによって使用者の操作負担を軽減できることも合わせて確認 した.
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今後の課題として,1)提案システムの連続行動空間への拡張,2)実際の電動車いすへ通

用を通して,システムの有効性を検証すること,などが挙げられる.





第 7 章

結論

　本論文では，強化学習の実用化に向け，強化学習における状態空間の設計問題と不完全知

覚問題の解決を目的として，状態フィルタの枠組みおよび実現手法を提案した．さらに，実

際的な問題への適用例として，電動車いすの直進走行システムを取り上げ，電動車いす使用

者の操作負担軽減に対する有効性について検討した．以下，本論文で得られた結論を整理

する．

第 2章では，強化学習方式の概要の説明を行い，現在強化学習方式が抱える多くの問題の

中から盛んに研究がなされているものを取り上げ，その問題に対してそれぞれの代表的アプ

ローチを示した．そして，本研究において状態空間の設計問題および不完全知覚問題に取り

組むことを述べた．

第 3章では，エージェントの観測空間と行動学習器の間に状態フィルタを導入した計算モ

デルを提案し，理想的状態フィルタについても記述した．つぎに，MDPsの場合とPOMDPs

の場合について，状態フィルタを獲得する方法の違いという観点から従来手法の分類を行

い，従来手法の構成面での特徴を明確にした．そして，内部状態を分割・統合する手法の状

態フィルタの基本的機能として，内部状態の分割・統合方法について通常分割・統合・履歴

参照分割・削除の 4つの調整法を提案した．

第 4章では，状態空間の設計問題に焦点をあて，タスクを遂行するために十分な情報が与

えられているMDPsの問題を対象として，エントロピーを用いた状態フィルタの一実現法

を提案した．この際，ある内部状態における行動選択確率のエントロピーを，その内部状態

についての状態集約の正しさを評価する指標として用いた．また，この手法は，状態フィル

タの学習と行動学習を同時並行して行わせることができ，学習器において適用できる強化学

習手法が限定されないという特徴をもっている．さらに，強化学習問題の例題として離散状

態空間を有する迷路問題および連続状態空間を有するロボットナビゲーション問題を取り上

げ，計算機実験を通して提案手法を従来手法・グリッド分割法と比べることで，提案手法の

有効性・可能性を，それぞれ確認した．

第 5章では，POMDPsへの対応・状態空間のコンパクト化に焦点を当て，タスクを遂行

するためには十分でない部分的な情報が与えられているPOMDPsの問題を対象として，第

4章で提案した手法を POMDPsに拡張する形で，適応的に履歴情報の記録・参照を行い，

79
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繰り返し内部状態を分割・統合することで POMDPsへ接近する状態フィルタの一実現手法

を提案した．この際，ある内部状態における行動選択確率のエントロピーを，その内部状態

の細かさの十分性を評価する指標として用いた．また，この手法は，第 4章において提案し

た手法と同様，状態フィルタの学習と行動学習を同時並行して行わせることができ，学習器

において適用できる強化学習手法が特定されないという特徴をもっている．さらに，強化学

習問題の例題として離散状態空間を有する迷路問題および連続状態空間を有するロボットナ

ビゲーション問題を取り上げ，計算機実験を通して，提案手法を従来手法と比べることで，

POMDPsへの対応・状態空間のコンパクト化を実現できることを，そして提案手法の有効

性・実問題への適用可能性を，それぞれ確認した．

第 6章では，第 5章で提案する手法のより実際的な問題への適用例として，電動車いす

の直進走行システムを取り上げた．ここではまず，まちにあるバリアとして傾斜路面に注目

し，左右DCモータから駆動力を得る後輪駆動型電動車いすを対象として，三次元上におけ

る電動車いすの基本ダイナミクスのモデル化を行った．つぎに，基本的なダイナミクスを考

慮した上，電動車いすの直進走行システムとして，5章で提案した手法を再構築し，適用す

ることによって，DCモータへの入力電圧を調整するシステムを提案した．この提案システ

ムは，次のようなことが期待できる．

(1) 使用者一人一人に合わせた適切な制御ルールが実現されること，

(2) 未経験の路面を走行する場合や使用者の重心位置，車輪の空気圧が変化した場合など，

使用者を含む電動車いすの特性が変化した場合においても，適切な制御ルールが維持

されること，

(3) 使用者を含む電動車いすに関して，センシングする情報が部分的であっても適切な制

御ルールが構築されること．

そして，電動車いすの基本ダイナミクスに基づいたシミュレーションによって，(1)傾斜角

が一定な路面を走行する場合，(2)傾斜角が一定でない路面を走行する場合，さらに補足と

して，(3)重心位置が変化する場合，(4) 2つの路面を走行する場合，について，提案システ

ムの有効性ならびに実際の電動車いすへの適用可能性を確認した．また特に，提案システム

を用いることによって使用者の操作負担を軽減できることを確認した．

以上より，本論文において，状態空間の設計問題と不完全知覚問題に焦点をあて，これら

の問題が解消される有効な状態フィルタの実現手法を提案した．さらに，より実際的な問題

への適用例として，電動車いすの直進走行システムを取り上げ，提案システムの有効性なら

びに実際的な適用可能性を確認した．

しかしながら，本論文で提案した手法の有効性は，全て計算機実験を通して経験的に確

認されたものであり，その理論的な解析は全く行われていない．さらには，獲得された制御

ルールの理論的な解析も必要である．これらに関する検討が今後の課題である．一方，連続

行動空間への拡張，冗長かつ部分的な入力情報の場合に対する有効な状態フィルタの一実現
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手法についても今後，研究を進めていきたい．
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