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第1章 序論

1.1 はじめに

近年，ロボットは工場や研究室のみならず，エンターテインメントロボット・家庭用ロボッ
ト・ホビーロボットといったように一般の人々にも広く認知されるようになった．例えば，エ
ンターテインメント用途に用いられることが多いロボットして，本田技研工業のASIMO[1]

やNECのPapero[2]などがある．家庭用ロボットとしては，掃除ロボット「ルンバ」，ホビー
ロボットでは近藤科学の KHR-3HVが有名であり，研究・開発が進んでいる [3]-[5]．また，
宇宙空間 [6]-[13]・海中 [14]-[16]・原発作業用 [17]-[19]や災害現場でのレスキュー用 [20]-[25]

といった極限環境作業用ロボットや医療用 [26]-[28]といった人々の目に触れにくい領域で活
動するロボットも研究・開発されている．このように，現在多数のロボットが存在し，使用
されている．こうした中で，人々のロボットに対する期待はさらに高まっている．
現在，実用化されているロボットの多くは予めプログラムされた通りの動作しか行わない

タイプのロボットと人間が操作するタイプに分かれる．予めプログラムされた通りの動作し
か行わないタイプのロボットは，工場のラインで用いられる産業用ロボットが主である．こ
のようなロボットは，特定の作業を特定の環境下で特定の手順で行うため，プログラムによ
りロボットの行動を自動化することが可能である．例えば，自動車を組み立てるラインでは，
各々のロボットがエンジンの取り付けやドアの取り付けといった単純な作業を与えられる．
各ロボットは自身では移動せず特定位置に固定され，ラインから流れてくる組立途中の自動
車に対しそれぞれ担当したタスクを遂行する．そのため，ロボットが直面するであろう状況
（タスクの失敗含む）は容易に予測ができ，それらに対応する動作をプログラムすることが
可能である．
一方，極限環境下で活動するロボットは人間が操作するタイプが多い．このようなロボッ

トは，産業用ロボットなどとは異なり，多種多様な作業を周囲の状況変化が大きい環境下で
行う．例えば，惑星探査ローバーは，ある惑星の地質や資源を探査する．探査する惑星の地
形や気候を予め詳細に予想することは難しい．そのため，ロボットが惑星に適応するような
挙動をプログラムすることは困難である．従って，人間が遠隔操作によって動かすことで惑
星の調査を行う．
このように，現状ではロボットが活動する環境・タスクの複雑さによってロボットの利用

方法は異なる．工場や研究室といった環境は，ロボットのために構築された環境といえる．
現在ロボットは，工場や研究室といった環境のみならず家庭環境や極限環境での活動といっ
たように多種多様な環境下で用いられることが求められている．そのような中で，ロボット
がより便利に人間の社会に役立つ存在となるためには，複雑な環境下での自律行動能力が必
要である．こうした自律的行動能力はロボット自身がタスクを達成するために直面している
状況において最適な行動は何であるかを考える能力，すなわち知能を持つことが必要である．

1.2 機械知能

ロボットのような機械の知能に関する研究は数多く行われてきた．機械の知能で目指すと
ころは，人間を始めとした生物の知能を実現することである．生物での知能は理解・認識・
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適応・学習・推論といった情報処理能力のことである．こうした機械知能は人工知能という
学術領域で研究が行われている．

1.2.1 人工知能の基礎領域

人工知能の基礎領域としては，問題解決・論理・知識表現・知識ベース・記号処理・学習・
認知科学といった分野が存在する [29][30]．それぞれの分野に関して簡単に述べる．

問題解決

問題解決とは，対象問題を，状態空間やAND OR木などのコンピュータ処理可能なデー
タ形式で表現し，解を探索する技術分野である．状態空間の内部に存在する解を高速に効率
よく探索するための探索アルゴリズムや人間の経験的知識を利用する手法が提案されてきた．

論理

論理は数学的論理学などを基礎として発展してきた分野であり，人工知能における推論の
ための最も基礎的メカニズムである．対象問題を命題論理や述語論理で表現し，演繹的推
論，導出原理などに基づく推論方法を用いて解の探索を行う．論理は現在でも人工知能の主
要テーマであり，またさまざまな応用が行われている．様相論理，時相論理などのさらに高
度な推論を可能にする論理体系の研究が進められている [31][32]．

知識表現

機械において知能を実現するにあたり，機械が蓄えるべき知識のデータ形式は重要である．
人間の知識を表現するためには，論理のみでは不十分であり，特に知識工学では経験的知識
をコンピュータ処理可能なデータ形式で表現することは重要である．これらは知識表現モデ
ルとよばれ，プロダクションルール [33]・意味ネットワーク [34]・フレームシステム [35]な
どが提案されている．これらの知識表現に基づく知識記述言語が開発されており，これらを
使って様々なエキスパートシステム [29]が開発されている．

知識ベース

知識表現モデルで記述された大量の知識の集合を蓄積・管理し利用するためのシステムで
ある．単に知識を蓄積するだけでなく，既存の知識を基に新たな解を推論し，生成すること
ができる．

記号処理

人工知能では，科学技術計算や事務処理のような数値処理や定期のデータ処理以外にも扱
う情報が存在する．リストのような不定形なデータや言語のような概念を意味する記号の処
理を行う．このような，記号処理をコンピュータで実行できるように LISP・Ruby・Perlと
いった多種多様なプログラム言語が開発されている．
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学習

人間は過去の経験に基づいて，類似の問題を解いたり，経験と教示によってよりよい解法
を見つけることができる．また，推論のような多数の事例から一般的な法則を導き出すこと
ができる．こうした能力を学習能力という．学習能力に関する研究も古くから行われている
が，人工知能の中では最も困難とされている研究分野の一つである．近年では，エキスパー
トシステムなどの知識獲得問題や，データベースやウェブなどから自動的に知識を獲得する
技術が盛んに研究されている [36]-[38]．

認知科学

認知科学では，人が事物を理解する過程やメカニズムを解明する．おもに，ニューラルネッ
トワークやファジー理論といったものが注目されている [39]-[44]．ニューラルネットワーク
は脳の情報処理機能をモデル化した情報処理システムである．一方，ファジー理論は，人間
のもつ「あいまいさ」を表現することができる．これらは，知識獲得のために訓練による学
習を行う．

1.2.2 ロボットと人工知能

機械に人工知能を組み込むことで人間にとってより便利に機械を扱うことができると期待
される．ロボットは人工知能を搭載する機械の 1つとして考えることができる．ロボットに
人工知能を組み込むことで，人間の命令の理解や自分自身による学習を可能とし，ロボット
自身の判断で行動することができる．こうした人工知能技術が組み込まれたロボットを知能
ロボットとよぶ．
知能ロボットと他の人工知能技術との違いは，知能の組み込み先が実体を伴う身体である

ということである．知能が実環境に対して何らかのアクションを起こすためには身体は必要
不可欠である．歩くという行動は，ロボットの身体に足が存在し，大地を踏みしめることが
できて初めて実現する行動である．また，環境そのものの存在もロボットには必要不可欠な
要素である．歩くという行動には大地あり，そこに重力・摩擦力といった要素を含んだ環境
があって可能である．すなわち，ロボットにとっては，身体と環境の両方の要素が必要にな
る．知能は身体を通して環境と相互作用することにより発達していく．ロボットは環境を認
識し，行動する．行動の結果，変化した環境をロボットは再び認識する．このとき，行動が
環境へ与える影響を学習する．認識と行動を繰り返すたびにロボットは，環境をどのように
表現し行動を獲得するかといったことを学習する．こうしたロボットの認知発達過程に注目
した研究分野を認知発達ロボティクスとよび，現在注目されている [45]-[47]．

1.3 ロボットにおける知能研究

ロボットが環境に対する適切な行動を獲得するために必要なことは，直面している環境や
タスクに関する知識の獲得とその利用である．すなわち，学習能力が必要となる．ロボット
における学習能力に関する研究は数多く行われている．学習手法として，ニューラルネット
ワーク・遺伝的アルゴリズム・強化学習など種々のアルゴリズムが提案されている．各学習
アルゴリズムに共通する事柄として，何らかの指標を基に行動を学習する．行動の指標とし
て，教師信号・評価関数・報酬を用いて学習を行う．例えば，ニューラルネットワークでは
教師信号を指標として，誤差逆伝播法によって教師信号との誤差を基に各層の結合荷重の変
更を行う．遺伝的アルゴリズムでは，適合度関数が指標にあたる．強化学習では，報酬が指
標となる．学習の完了後は，学習を行った意思決定部を用いて行動を行う．加えて，モデル
の獲得による未来予測も行われ，行動生成に用いる [48]．
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こうした学習手法は運動学習 [49]-[52]，行動プランニング [53]-[55]や経路 [56]-[58]に関す
る学習手法の提案，人やロボット同士のコミュニケーションを用いた学習 [59]-[65][69]-[71]

など多様な分野に適用されている．
ロボットの運動学習では，歩行動作の学習 [51]，大車輪動作の学習 [50]といったように単

一の動作の学習を行う．また，行動プランニングに関する学習の研究では，定義された行動
を組み合わせて一つのタスクを達成する手順を学習する．例えば，コーヒーを淹れるという
タスクの場合，カップを食器棚から取る，お湯を沸かす，カップにコーヒーの粉を入れお湯
を注ぐといった一連の行動の結果タスクが達成される．経路学習は，目的地への最短経路の
学習や障害物を避けるように進む経路の学習など多岐にわたる．人やロボットとのコミュニ
ケーションによる学習では，見まね学習 [59]-[62]や指示学習 [63]-[65]といったように相手か
らの情報を学習する．その他，捕食者・被捕食者の関係を基に，他のロボットとの競合によ
り共進化的な学習も存在する [66]-[68]．

1.4 本研究で対象とする学習手法とその問題点

1.4.1 強化学習の概要

前述したとおり，様々な学習手法が提案されロボットに適用されている．本論文では，学
習手法の中でも強化学習に注目する．強化学習は，実ロボットに適用されることの多い学習
手法である．強化学習の特徴として，設計者が目標とする状態に対して報酬を設定すること
で，強化学習が目標状態に至るまでの行動の系列を自動的に学習するということが挙げられ
る．そのため，ニューラルネットワークなどに代表される教師信号のような正解データを用
意する必要がなく，扱いやすいため近年注目されている．
強化学習の概要および具体的な手法については第２章で改めて述べるが，ここではまず

先に強化学習の概要についてのみ説明する．強化学習の概要図を図 1.1に示す．ロボット環
境状態 sを読み取る．環境状態は主にセンサを通して読み取る．そして，読み取った状態に
対して適切な行動 aを行う．行動の結果，環境はそれに見合った報酬 rを与える．報酬は，
行った行動がどの程度望ましいものだったかを表す指標で，設計者によって定義され，与え
られる．報酬が高いほど行った行動は望ましいものであるといえる．行動の結果，環境の状
態は変化する．ロボットは，変化した状態をセンサを介して読み取り，それに適した行動を
推測し，実行する．このプロセスを繰り返すことで，入力される環境状態に対して高い報酬
を得ることができる行動を学習していく．

図 1.1: 環境との相互作用

強化学習において，学習された情報はQ空間に蓄えられる．Q空間は図 1.2に示す通り，
状態軸，行動軸，Q値軸で構成される．状態軸とは，センサから得た環境状態の集合から構
成され，行動軸はロボットが取りうる行動の集合から構成される．Q値軸は，行動価値Qの
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集合から構成され，行動価値Q（Q値）は各状態と行動の対（状態行動対）における期待獲
得報酬量を示す．すなわち，ある状態のときある行動がどの程度タスクの達成に適している
かを示す値である．強化学習は報酬を基に各状態行動を経験し，Q空間上の Q値を更新し
ていくことで学習が進行する．

図 1.2: Q空間

1.4.2 強化学習の問題点

強化学習の問題点として，学習に要する時間が挙げられる．ロボットが入力として扱うセ
ンサの種類数の増加や分解能といったセンサの性能の向上に伴い，学習に要する時間が指数
関数的に増大する．カメラやマイクといったように異なる環境要素を知覚するセンサが増え
ることで，センサの種類数が増加する．また，センサの有効範囲や分解能の向上により，性
能が向上する．
学習空間（Q空間）拡大のイメージ図を図 1.3に示す．図 1.3は，Q空間内の状態行動対

の増加の仕方に注目したものである．行動軸をAとし，図 1.2における状態軸 Sをセンサ軸
Eに置き換えている．状態 Eは各センサからのセンサ情報によって構築される．図 1.3には
3つの図があり，中央の上の図を基準として，左下の図（B）がセンサの種類数が増えた場
合，右下の図（C）がセンサの分解能が向上した場合を表している．センサの種類数が増え
る場合（図 1.3B）は，センサ軸 Eが増加しロボットが取りうる状態が増加する．センサの
有効範囲や分解能が向上する場合（図 1.3C）は，センサ軸Eがとりうる値が増加し，ロボッ
ト取りうる状態が増加する．ロボットが取りうる状態が増加することは，Q空間の増大を意
味する．Q空間が増大すると，その分各状態行動対の Q値の更新回数が増加するため，学
習に要する時間が増大する．近年のロボットは，ハードウェア技術の発達により高性能なセ
ンサを多数搭載することが可能になり，学習時間の増大は現実的な問題となる．現実世界で
は，学習のための時間を確保することが難しく，可能な限り迅速に学習を行いタスクを遂行
することが求められる．そのため，実際にロボットを運用するにあたり解決する必要がある
問題である．そのためには，より効率的に学習を行う方法を考察することが求められる．

1.4.3 強化学習の学習効率化に関する従来研究

強化学習の効率化に関する従来研究として大きく分けて以下の２つのアプローチがある．

• コミュニケーションによる情報共有

• タスクに応じた状態空間の構成
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図 1.3: 学習空間拡大の例：センサの場合

コミュニケーションによる情報共有 [84]-[88]では，ロボットは群を構成し互いにコミュニ
ケーションを行う．それにより学習に必要な経験量を互いに補完しあう．その結果，個体単
体で学習するよりも効率的な学習が可能であると考えられる．各研究でコミュニケーション
している情報やその利用方法は異なるが，学習効率は向上している．
一方，状態空間の構成 [89]-[93]では，環境・タスクに応じて動的に状態空間を構成するこ

とで学習に応じた状態空間を構築する．従来の強化学習では，状態空間はグリッド状に構成
するが，これらの研究ではタスクに合わせて大きさの異なる状態が構成される．報酬に近い
場所は細かく状態が構成され，報酬から遠い状態に関しては大雑把に状態が構成される．そ
の結果，従来よりも学習すべき状態数が削減され学習が効率化される．

1.5 本研究で考える効率化

強化学習ではQ空間内の各状態行動対のQ値を報酬によって更新することで学習が進行
する．従来研究では，コミュニケーションよる学習はロボット外部からの情報を学習に利用
している．状態空間の構成はロボットの内部状態である Q空間を改変することで行なって
いる．このことから，本研究では以下の２つのアプローチによって学習の効率化について考
える．

• ロボット外部の情報の取捨選択：コミュニケーションにおける有益情報の取捨選択

• ロボット内部の情報の取捨選択：タスクに応じた環境情報の取捨選択によるQ空間の
構成

1.5.1 ロボット外部の情報の取捨選択：コミュニケーションにおける有益情報の取
捨選択

ロボット外部の情報の取捨選択とは，ロボットが入手する情報の取捨選択を意味する．従
来研究では，コミュニケーションによる学習の効率化に関しては行われているが，コミュニ
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ケーションされる情報が自身にとって有益であるかどうかはあまり考えられていない．コ
ミュニケーションによって入手する情報は様々であり，それら全てが自身にとって有益であ
るとは限らない．そのため，コミュニケーションされた情報を取捨選択し利用することが望
ましい．Ahmadabadiら [87][88]はコミュニケーション相手の選定する手法を提案している
が，この手法は熟練者かそうでないかを判断するものであり，目的が異なる個体が混在して
いる状況でのコミュニケーションに関しては特に考えられていない．目的が異なるというの
は，例えば，経路計画問題においてそれぞれ目的地が異なる個体が混在する場合が挙げられ
る．このとき，目的地が異なる者同士のコミュニケーションはたとえ相手が熟練者であれコ
ミュニケーションした情報が有効であるとは言えない．こうした場合，学習者が自身に有益
な情報をもたらす他者を取捨選択しコミュニケーション行うことが望ましい．すなわち，外
部からの情報を取捨選択することで，自身にとって有益な情報のみよってQ空間を構成する
ことを考える．それにより，コミュニケーションによる学習が効果的になると期待される．

1.5.2 ロボット内部の情報の取捨選択：タスクに応じた環境情報の取捨選択による
Q空間の構成

強化学習を適用したロボットは内部情報としてQ空間を保持している．従来研究では，す
べてのセンサを使用することを前提として，タスクに応じた Q空間を構成するというアプ
ローチをとっている．本研究では，もっとハードウェアよりの思想から，センサそのものの
必要性の有無の判断を行うことがまず有効であると考えた．ロボットはセンサから受け取っ
た周囲の環境情報を入力情報として意思決定を行う．従来の強化学習では，すべてのセンサ
を基に Q空間を構築している．しかし，全てのセンサからの情報がタスクの達成に必要で
あるとは限らない．ロボットの動作するタスクの内容に依存して必要となるセンサと不要で
あるセンサが存在する．タスクによるセンサの必要・不要の例として，山登りタスクとゴミ
拾いタスクにおける高度センサを考える．山登りタスクの場合は，ロボットの現在の高度を
知ることがタスクの達成状況を知ることに繋がるため，必要なセンサである．一方ゴミ拾い
タスクの場合は，高度センサを用いてもゴミの位置を知ることはできず，タスクの達成に貢
献しない．そのため，不要なセンサである考えられる．このように環境・タスクに必要なセ
ンサが存在する．ロボットが必要なセンサを自律的に判別することで，不要なセンサ情報を
削減したQ空間を基に学習を行い，効率的な学習を実現することができる．

1.6 本研究における目的と本論文の概要

1.6.1 本研究の目的

本研究では，上記に挙げたロボットの外部情報と内部情報の取捨選択による学習の効率化
を実現する手法を提案する．外部情報の取捨選択では，コミュニケーション相手の取捨選択
による個体学習の効率化を実現する手法を提案する．内部情報の取捨選択では，ロボットが
必要なセンサを自律的に判別することで，不要なセンサ情報を削減した Q空間を基に学習
を行い，効率的な学習を実現する手法を提案する．

1.6.2 本論文の概要

まず，第２章において，各アプローチで共通となる強化学習の概念や各手法について述べ
る．第３章，第４章において他のロボットからの情報の学習への利用について述べる．ロ
ボット間で経験情報を共有することにより個体単体が入手可能な情報量を増やすことでより
早くQ値空間を更新でき学習速度が向上する．第３章ではこの概念が有効であるかを確認す
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るために個体学習を促進するシステムの提案を行う．コミュニケーションされる情報および
相手といったコミュニケーションの規定を全て人間が設定した場合において，コミュニケー
ションをせずロボット単体の学習との学習速度を比較する．その上で第４章では，コミュニ
ケーション相手の取捨選択を行う手法を提案する．
第５章，第６章では，タスクに必要な環境情報の取捨選択による意思決定のための状態空

間の構成について述べる．第５章では，タスクに応じて必要・不要センサを決定し，必要セ
ンサのみで状態空間を構成する手法について提案する．第６章では，第５章で提案した手法
を改良し，必要・不要の２値ではなくセンサの重要度に応じて状態空間内の状態数を動的に
変更する手法を提案する．提案する手法はいずれもタスクに応じて必要な分だけ状態を構成
し，それにより不要なQ値の更新が削減され学習効率が向上する．

1.6.3 本研究における適用タスク

本研究では，経路計画問題を適用タスクとして考える．経路計画問題は，強化学習を適用
するタスクとして最もオーソドックスな問題であり，学習成果の確認を行いやすい．経路計
画問題は，スタート地点とゴール地点間の最適経路を学習するものである．第３章において
は，コミュニケーション学習の有効性の予備実験というスタンスであるため，状態の概念が
無くより効果が分かりやすいN本腕バンディット問題を対象タスクとして適用する．第４章
～第６章までは，経路計画問題を対象問題としている．

1.6.4 本研究における効率化の評価項目

本研究では，一定期間内での獲得報酬と行動回数を効率化の評価項目とする．強化学習
では報酬を基に学習を行う．報酬はある状態でとった行動がどれだけ適当かを表現するパラ
メータである．常に最適な行動をとり続けることができれば，ある期間内で考えた場合，獲
得できる報酬量も増加する．学習が不完全な場合は，最適行動をとり続けることは難しいた
め，獲得報酬は少ない．一方，学習が終了している場合は，最適行動をとり続けることがで
きるため，獲得報酬量は多くなる．ある手法を用いて学習を行い，従来手法に比べて学習が
早く終われば，一定期間内でより多くの報酬を獲得することができるため，その手法は効率
的な学習ができているといえる．そのため，本研究では，一定期間内に獲得できる報酬量を
通常の強化学習と比較することで効率化ができているかどうかを考える．
また，経路計画問題においては，スタートからゴールに至るまでの行動回数が少ないほど

学習が行われていると考える．学習が終了した時点で行動回数は収束する．そのため，行動
回数の収束時点が通常の強化学習と比べて早ければ効率的に学習ができているといえる．

1.7 本論文の構成

図 1.4に本論文の構成を示す．本論文は全 7章で構成される．
第 1章では，本論文の背景を述べた．ロボットの開発および学習を含めた制御手法の発達

とセンサの関係について述べた．また本論文の対象とする問題領域および本論文の目的を述
べた．
第 2章では，本論文で用いる機械学習手法の 1種である強化学習について概要を述べる．

また，本論文で使用する学習手法について紹介する．
第 3章では，コミュニケーションを基に行う学習が効果的なものであるかを確認する．そ

こで，他のロボットからの情報を自身の学習の効率化に利用するシステムを構築し，シミュ
レーションによって有効性を確認する．
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第 4章では，自身に有用な情報を持つ個体を取捨選択することで，コミュニケーションに
よる学習をより効果的にするシステムを考える．外部情報として入ってくる他者からの情報
を基に，自身にとって有益な情報をもたらす他者を学習する．自身にとって有益な情報をも
たらす他者からの情報を基に学習を行うことで，より効率的な学習を実現するシステムを提
案する．
第 5章では，群から個のロボットに立ち返り，このロボットが入手するセンサ情報を学習

に最適化することを考える．ここでは，タスク遂行に重要な役割を持つセンサとそうでない
センサが存在することに注目する．タスク遂行に必要なセンサ，不要なセンサを判断し，学
習に必要なセンサのみを用いることで，不要な入力情報を削減し学習を効率的にするシステ
ムを提案する．
第 6章では，第 5章で提案したシステムの問題点を指摘し，解決を図る．ここでは，セン

サを必要不要の 2値で判断するのではなくより柔軟なセンサの扱い方を考える．そのために，
タスクに対するセンサの重要度に応じて状態空間を自律的に構築するシステムを提案する．
第 7章において，本論文の結論および今後の課題を述べる．

図 1.4: 本論文の構成
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第2章 強化学習

本章では，本論文で用いる機械学習手法である強化学習 [94][95]について概要と各章での
実験において用いる行動選択手法，行動評価手法について述べる．

2.1 強化学習の概要

2.1.1 環境とエージェントとの相互作用とエージェントの目的

強化学習では，エージェント（学習者）は周囲の環境状態（以降，状態）を認識し，その
状態で目的を達成するためには何をすべきかを学習する．学習は，行った行動の良し悪しを
数値化したものにあたる報酬を基にして行われる．報酬は環境によって与えられる．エー
ジェントはどの行動がより高い報酬に結びつくかを探索し，得られる報酬の総和を最大化す
ることを目的とする．学習の流れを以下の箇条書きに示す．

1. エージェントは時刻 tでセンサを通して知覚される環境の状態 stに基づいて意思決定
を行い，行動 atをとる

2. エージェントの行動 atの結果として環境から報酬 rtを受取る

3. エージェントの行動 atにより，環境は状態 st+1へ遷移する

エージェントは環境に対してこのような状態の観測，行動，状態の変化，報酬獲得の獲得と
いう一連の流れを繰り返す（環境との相互作用）ことで学習を行う（図 2.1）．

図 2.1: 環境との相互作用

先に述べたようにエージェントの目的は得られる報酬の総和を最大化することである．報
酬はエージェントの設計者が設定する．したがって，目的を達成するような行動に対して高
い報酬を設定しておくことで，目的に至るまでの行動のプロセスはエージェントが自動的に
獲得する．
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2.1.2 強化学習の特徴

強化学習の特徴としては以下のようなことが挙げられる．

• 報酬を基にした探索

• 遅延報酬に対応

報酬を基にした探索 強化学習では，学習のための正解情報を直接与えられることはない．
その代わりに，エージェントは行った行動に対してその行動の良し悪しを報酬として与え
られる．与えられた報酬が最良か最悪かはエージェントは知らされない．したがって，エー
ジェントはどの行動がより高い報酬に結びつくかを試行錯誤により探索する．

遅延報酬に対応 強化学習では，試行錯誤により最終的に目的を達成した際に報酬が与えら
れることが多く，ある時点でエージェントが選択した行動の良し悪しの判定には時間的な遅
れが存在する．このことを遅延報酬と呼ぶ．

2.1.3 応用上されていること

文献 [96]によると以下のようなことが応用上期待できる．

制御プログラミングの自動化・省力化

実環境では，環境の不確実性や計測不能な未知のパラメータが存在する場合，ロボットの
設計者にとってタスクの達成方法を完全に把握するのは難しい．したがって，ロボットに対
してタスク遂行のための行動を規定することはロボットの設計者にとって大きな負担とな
る．一方，達成すべき目標を報酬によってロボットに明示することは前記に比べれば遥かに
簡単である．タスク達成のための行動を強化学習によりロボットが自動的に学習することで，
設計者の負担軽減が期待できる．また，十分に優れた性能を持つ強化学習エージェントをコ
ントローラとして１つだけ開発しておけば，あとはロボットの目的に応じて報酬の与え方だ
けをロボットの設計者が設定するだけで，あらゆる種類のロボット制御方法を同一のコント
ローラによって自動的に獲得できる．

ハンドコーディングよりも優れた解

試行錯誤により学習するため，人間のエキスパート（専門家）が得た解よりも優れた解を
発見する可能性がある．特に不確実性（摩擦やガタ，振動，誤差など）や計測が困難な未知
パラメータが多い場合，人間の予測のみでは対処しきれないことが予想される．このような
場合に対して，強化学習は有効であると考えられる．この新しい解の発見には 2つのアプ
ローチが存在する．1つは，エキスパートの制御規則を学習初期状態に設定して，それを改
善する方法である．そしてもう一つは，全くのゼロから学習を開始し，設計者にとっては意
外な新しい解を発見する方法である．

自律性と想定外の環境変化への対応

機械故障などの急激な変化やプラントの経年変化のような緩慢な変化など，予め事態を想
定してプログラミングしておくことが困難な環境の変化に対しても追従する．特に宇宙や海
底など，通信が物理的に困難な極限環境の場合や，通信ネットワークの制御のように現象の
ダイナミクスが人間にとって速すぎる場合において，強化学習の自律的な適応能力が有用で
ある．
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2.1.4 強化学習の構成要素

ここでは強化学習の構成要素である，環境・行動学習手法（方策）・報酬関数・評価関数・
行動学習手法について解説する．

・環境

環境はエージェントがセンサを通して知覚することができる全ての状態を内包している．
例として，家庭環境を考える．家庭環境には机や椅子のような家具，リモコンや食器といっ
た小物類といったものが存在する．これらの家具や小物は置いてある場所が変わったり，経
年劣化によって外見がくすんでくるなど絶えず状態が変化する．強化学習における環境では，
家庭環境はこのような絶えず変化する状態を全て内包していると捉える．エージェントはセ
ンサを介して自身が直面している環境の一部を認識する（2.2）．エージェントが持つセンサ
には認識できる環境の範囲が存在する．エージェントはセンサの認識できる範囲の環境しか
認識することができない．したがって，エージェントが認識する環境は環境の一部分になる．
このセンサを介して認識できる一部の範囲のことを状態と呼ぶ．また，環境はエージェント
の行動の結果，どのように状態が遷移するかといったルール情報も保持している．したがっ
て，エージェントがある状態である行動をとった時に次に遷移する状態が予測できる．

図 2.2: 環境と状態

・行動選択手法（方策）

行動を決定する手法である．例えば，ある状態で行動を決定する際にその行動をランダム
に決定する手法，今までで最も高い報酬を得られた行動に決定する手法，過去の報酬の累積
から確率的に決定する手法，というように行動の決定のルールが行動選択手法である．

・報酬関数

報酬関数は強化学習問題において目標を定義する．目標は設計者がエージェントに学習さ
せたい状態や行動である（例えば，平均台でバランスを取る，歩くなど）．この関数は状態
行動対に対して報酬という数値情報を出力する．報酬は現在の状態における，その状態に
あることの望ましさを表している．ゆえに，報酬関数は即時的な意味合いでエージェントに
とってなにが良いのか示している．一般に報酬関数は設計者が設計するものでエージェント
が変更することはない．
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・価値関数

報酬関数が即時的な意味合いで何が良いのか示しているのに対して，価値関数は，最終的
な状態または行動の価値を決定する．価値とは，エージェントがその状態を基点として将来
にわたって入手できる報酬の期待値である．報酬はその環境が即時的で固有の望ましさを決
定するのに対して，長期的な望ましさを示すものである．例えば，ある状態では常に低い報
酬しか得られないかもしれないが，高い報酬が得られるような状態が続くのならば，高い価
値を持つ．

・行動学習手法

価値関数は報酬関数を基に更新されてゆく．行動学習手法は報酬関数をもとに価値関数を
更新する手法である．例えば，過去に得られた全ての報酬の平均といったように，どのよう
に価値関数を更新するかを規定したものが行動学習手法である．

2.1.5 強化学習の流れ

強化学習の流れを図 2.3に示す．環境から知覚した状態 sによって，エージェントは自身
が行うことのできる行動の中から，その状態 sにおける行動価値 Qに基づき行動選択手法
を用いて行動 aを選択（意思決定）し，実行する．その結果，環境より得られた報酬 rを基
に，エージェントは状態 sにおいて選択した行動 aの価値 Q(s, a)の更新を行動評価手法に
よって行い（学習），次回同様の状態においての行動選択に生かす．エージェントは，行動
価値Qを基にして行動選択手法を用い行動を決定する．行動の結果受け取る報酬を基に行
動価値Qを行動学習手法により更新する．行動の決め方を規定する行動選択手法と行動価
値の更新の仕方を規定する行動学習手法によって学習する．したがって，強化学習の学習法
は行動選択手法と行動学習手法の２つの組み合わせによって決定する．

図 2.3: 強化学習の流れ
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2.2 行動選択手法

強化学習における行動選択手法とは，エージェントが認識した状態 sにおいてとる行動 a

を選択する際に用いられる手法である．ここでは，本論文で用いる主な行動選択手法につい
て述べる．本論文では，行動選択手法として greedy法，ε-greedy法，softmax法，追跡手
法を扱う．

2.2.1 greedy法

最も高いと推定された行動価値を持つ行動（あるいは行動群から１つ）を選択する（図
2.4）．この方法は常に即時の報酬を最大にするために，現在の行動価値を利用するものであ
る．すなわち，価値が低いと判断される行動に対しては，それが本当はさらに良いかもしれ
ないという可能性を確かめる目的での試行を一切行わないという性質がある．

図 2.4: greedy法

2.2.2 ϵ-greedy法

ϵ-greedy法は，基本的には推定される行動価値が最も高い行動（グリーディな行動）を選
択するが，たまに小さい確率 ϵで行動価値の高さとは無関係にランダムで行動を選択する手
法である（図 2.5）．常に行動評価値の最も高い行動しか行わない greedy法とは異なり，確
率 ϵで探索行動を行う．しかし，確率 ϵにおける行動選択の際にほとんど最悪と思われる行
動とほとんど最適に近い行動を選択する可能性が同程度であるという欠点がある．

図 2.5: ϵ-greedy法

2.2.3 softmax法

softmax法は，行動価値を等級付けした関数によって行動確率を変化するやり方である．
すなわち，行動価値の最も高い行動には最も高い選択確率が与えられ，他のすべての行動は，
その推定価値に従って重みをかけられ，ランク付けされる（図 2.6）．Softmax法では一般
に，Gibbs分布 [102]，あるいはBoltzmann分布 [103]が使われる．具体的には，t回目のプ
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レイにおける行動 を選択する確率 は式 (2.1)で与えられる．ここで，πt(s, a)は時間 t，状
態 sで行動 aを選択する確率，Qt(s, a)は時間 t，状態 sで行動 aを選択したときの行動価
値である．τ は温度と呼ばれるパラメータでこの値の大小で重みのつけ方が変わる．τ を小
さくすると各行動推定価値の差が少しでも行動選択確率は大きく異なる．逆に，τ が大きい
と各行動の推定価値の差が大きくても行動確率の差は小さくなる．つまり，τ が小さいと確
定的になり，τ が大きいと確率的になる．τ の大小の基準は報酬の大きさとに依存するため，
τ はタスクごとに設計者が綿密に定めることが望ましい．

πt(s, a) =
eQt(s,a)/τ∑n
b=1 e

Qt(s,b)/τ
(2.1)

図 2.6: softmax法

2.2.4 追跡手法

追跡手法は，現状態において最も高い行動価値を持つ行動の選択確率を増加させ，その他
の行動については選択確率を減じる (図 2.7)．よって，静的な環境の場合は，最も高い行動
価値を持つ行動選択確率は 1に向かって増加し，その他の行動選択確率は 0に向かって減少
する．つまり，静的な環境の場合には時間が経つにつれて学習者の行動は greedyなものに
なっていく．時間 t，状態 sにおける各行動の選択確率の算出方法について説明する．最大
の行動価値をもつ行動 a⋆を選択する確率 πt(s, a

⋆)は式 (2.2)で計算される．βpは追跡手法
における各行動確率の増減割合を決定するパラメータであり 0 ≤ βp ≤ 1の範囲をとる．βp

が 0に近ければ各試行での行動選択確率の変化量が少ないため，各行動があまり偏りなく選
択される．そのため，将来の獲得報酬を視野にいれた長期的な視点で学習を行う際には有効
になる．一方，βpが 1に近い場合には，各行動確率の変化量が大きくなるため，各行動の選
択確率に大きな偏りが生じやすくなる．そのため，少しでも行動価値の高い行動は数試行で
選択確率が大きくなる．これは，短期的な報酬を重視した行動選択を行う際に有用である．

πt(s, a
⋆) = πt−1(s, a

⋆) + βp[1− πt−1(s, a
⋆)] (2.2)

πt(s, a) = πt−1(s, a) + βp[0− πt−1(s, a)] (2.3)

2.3 行動評価手法

強化学習において，エージェントは行動の真の価値そのものを知ることはできないため，
毎回の行動によって得られる報酬からその行動の真の価値を推定する．そして，その推定値
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図 2.7: 追跡手法

を使って行動選択手法を通して行動を選択する．この行動の真の価値を推定するための方法
が行動評価手法である．ここでは，行動評価手法として，標本平均手法，加重平均手法，Q

学習法の３手法について述べる．

2.3.1 標本平均手法

標本平均化手法では，その行動が選ばれたとき実際に得られた報酬を平均化してゆく．時
間 t，状態 s，行動 aについて標本平均手法を用いた時の行動の価値Qt(s, a)は式 (2.4)で更
新する．分子は過去に状態 sで行動 aをとったときに得た報酬の総和である．また分母は状
態 sでの行動 aの累積選択回数である．ks,a = 0の場合には，Qt(s, a)をQ0(s, a) = 0のよ
うな初期値にする．大数の法則より，ka →∞の極限においてQt(s, a)は真の価値Q∗(s, a)

に収束する．
標本平均化手法は定常環境での動作に適したものである．しかし，非定常環境ではあまり

有効とはいえない．これは，標本平均化手法では，より多くの試行を行なうほど結果が反映
されにくくなるためである．試行回数が増えることでその行動の選択回数が増え，分母の値
が大きくなる．その結果，最新の報酬が評価値に影響を与えにくくなる．このため，非定常
環境下での評価関数はより最新の報酬に対し重みをおいて評価するといった工夫が必要に
なってくる．そのような手法が次節で紹介する加重平均手法である．

Qt(s, a)←
rs1 + rs2 + · · ·+ rsk

ks,a
(2.4)

2.3.2 加重平均手法

加重平均手法は，遠い過去の報酬よりも最近に受け取った報酬の方により重みを与えるよ
うな方法である．重みを与えるために，定数値のステップサイズ・パラメータを使用する．
時間 tで状態 sにおいて行動 aをとり報酬 rtを受け取ったときの行動価値Qt(s, a) の更新式
は式 (2.5)のようになる．ここで，αはステップサイズパラメータ (0 ≤ α ≤ 1)である．ス
テップサイズ・パラメータが大きいほどより最近報酬情報を重要視するようになる．

Qt(s, a)← Qt(s, a) + α[rt −Qt−1(s, a)] (2.5)

2.3.3 Q学習法

標本平均手法，加重平均手法ともに行動の都度入手される報酬を基に評価を行なう．これ
は行動ごとに報酬が得られる環境に対してしか適用できないということである．したがって，
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目標状態に対してのみ割り振られるタスク（遅延報酬）の場合，目標状態までに行った各行
動に対して行動価値が割り振られることはない．例えば，ゴールのみで報酬が与えられる迷
路問題を考える．このよな迷路問題ではゴール以外の経路に対して報酬が割り当てられてい
ないため，標本平均手法や加重平均手法を用いた場合，学習者はゴール手前の状態に対して
の行動を評価することはできるが，それ以外の状態に対する各行動の評価を行うことができ
ない．そのため，遅延報酬タスクに対して標本平均手法，加重平均手法では学習が進まない．
Q学習法は，このような遅延報酬環境下でも利用できる手法である．Q学習では，現在の

状態で選択した行動の価値とその行動の結果，推移した先の状態の行動価値によって現在の
行動価値を更新する (図 2.8)．迷路問題の場合，ゴール時にもらえる報酬価値をスタートま
でのルートに対し伝播させることが可能になる．これによりスタートからゴールまでのそれ
ぞれの状態に対して，その状態の価値が算出されるため学習が可能となる．
時間 tで状態 sにおいて行動 aをとり報酬 rtを受け取ったときの行動価値Qt(s, a) の更新

式は式 (2.6)のようになる．ここで αはステップサイズパラメータ (0 ≤ α ≤ 1)，γは割引率
(0 ≤ α ≤ 1)である．

Qt(s, a)← Qt(s, a) + α[rt − γQt+1(s, a)−Qt(s, a)] (2.6)

図 2.8: Q学習法

2.4 強化比較法

強化比較法では，行動価値を用いない．その代わりに，リファレンス報酬という値を用い
る．リファレンス報酬は，獲得した報酬が高いのか低いのかを判断するために用いる基準と
なる報酬である．基本的には過去すべての状態行動対において獲得した報酬の平均である．
このリファレンス報酬によって，現在獲得した報酬が高いのか低いのかを判定する．現在獲
得した報酬がリファレンス報酬よりも高い場合，その報酬を獲得した行動に対する選択確率
を上げる．逆に現在獲得した報酬がリファレンス報酬よりも低い場合，その報酬を獲得した
行動に対する選択確率を下げる．
強化比較法では，各行動に対して行動選択確率の他に行動の優先度を設けている．各行動

の行動選択確率は行動の優先度を基に決定する．行動の優先度は獲得報酬とリファレンス報
酬との差によって算出される．行動優先度 pt(s, a)の更新式を式 (2.7)に示す．

pt(s, a) = pt−1(s, a) + βr[rt−1 − rt−1] (2.7)

ここで，rt−1はリファレンス報酬である．βrはステップサイズ・パラメータで，0 < βr < 1

である．βr が高い場合，リファレンス報酬との差が大きい報酬ほど優先度の変化量が大き
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くなる．これにより，学習者は探索的な行動よりも知識利用を重要視するような行動選択を
行うようになりやすくなる．
行動の選択は，通常 softmax手法 (2.2.3)が用いられる. 行動選択確率決定式を式 (2.8)で

決定する．

πt(s, a) =
ept(s,a)∑n
b=1 e

pt(s,b)
(2.8)

リファレンス報酬の更新は加重平均手法を用いて式 (2.9)を用いて行う. αrはステップサ
イズ・パラメータで 0 ≤ αr ≤ 1の範囲を取る．

rt(s, a) = rt−1 + αr[rt−1 − rt] (2.9)

2.5 まとめ

本章では，本論文で扱う学習法である強化学習について概要を説明した．また本論文で使
用する行動選択手法，行動評価手法について基本的な手法を説明した．
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第3章 コミュニケーションによる個体学習の
促進

本章では，コミュニケーションによって得た他者からの情報を学習に利用する．他者から
の情報によって自身の Q空間を改変し，学習を効率化する．これを N本腕バンディットシ
ミュレーション実験を通して確認する．
ロボットには，他のロボットからのメッセージをカメラ，マイクや感圧センサといった，

人間も持ちうるセンサから得る以外にも，他のロボットとの通信を行うものがある．例えば，
赤外線ポートや無線 LANのポートなど，他のロボットに対して情報の送受信を行うものが
ある．本章では，コミュニケーションが学習効率に与える影響の調査が主であるため，こう
したセンサの違いによるコミュニケーションの手法の違いについては論じない．

3.1 センサとしてのロボットの通信装置

ロボットはセンサを通して外界から情報を取り入れる．センサは人間で言うところの感覚
器官に当たる．例えば，カメラは視覚情報，マイクは聴覚，感圧センサは触覚にあたる．ロ
ボットは赤外線やX線といった人間では感知できない情報も感知することができる．さらに，
ロボットは人間とは違い通信のための装置を持つ．この通信のための装置は，他のロボット
から送られる情報を知覚するためのセンサであるといえる．このセンサにより他のロボット
とコミュニケーションができる．他のロボットとコミュニケーションを行うことで，自身が
未だ知らない情報を入手することが可能となる．

3.1.1 学習時間問題の解決策としての他のロボットからの情報の利用

ロボット外部の情報として，他のロボットのもつ情報に注目する．自身の経験情報に加え
て他のロボットが持つ情報を学習に利用することで，個体単体が保持する情報を増やす．こ
れは，自身が学習すべき空間の探索しきれていない部分を他者からの情報で補完するという
ことである．その結果，個体単体の時よりも高速にかつよりよい解にたどり着くことが可能
になる．

3.1.2 従来の群ロボット問題との違い

従来の群ロボット研究では，各個体が協調して 1つの目的を達成する．例えば，分散セン
シング [72]-[75]や物体搬送 [76]-[78], 群ロボットが集まり 1体のロボットして行動制御を行
う研究 [79][80]などである．分散センシングの場合，各個体の得た観測情報を交換し，統合
することで環境全体のモデルを獲得する．物体搬送の場合，個体単体では運搬困難な物体
を複数台のロボットと協調することで，運搬を可能とする．従来の群ロボットにおける個体
の学習対象は，目的達成のための他者と協調ための一連の行動である．分散センシングで
あれば，他のロボットの探索情報から未探索の領域を探索する行動を行う．物体搬送では，
他のロボットの行動を基に目的地へ向かうように行動を行う．群ロボットが集まり 1体のロ
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ボットとして行動を制御する研究では，1体のロボットしての行動をロボットを構成する各
モジュールロボット間での協調により生み出す．
しかし，本章で対象としているのは，個体の学習である．すなわち，自身の目的達成のた

めに他者と協調を行う．従来の群ロボットとは違い，群としての目的はもたず，各個体がそ
れぞれに達成すべき目的を持つ．そして，他のロボットとの協調し情報を共有することで，
自身の目的を達成する方法を効率的に獲得する．つまり，自身の発達のために他のロボット
と協調するという立場である．

3.2 コミュニケーションによる個体学習促進システム

3.2.1 単体の学習システムと提案するシステムの違い

本章では，他のロボットとの情報共有手段としてのコミュニケーションを考える．従来の
学習を図 3.1に，今回提案する他のロボットとの情報共有による学習を図 3.2に示す．図に
示す通り，意思決定に用いる情報量が異なる．従来の個体単体での学習では，自己が獲得し
た経験情報を基に各種機械学習手法によって意思決定が行われ，行動として出力される．こ
れに対し，コミュニケーションを用いた学習では，自己が獲得した情報に加えて他者からコ
ミュニケーションによって得られた情報を加えて意思決定を行う．個体単体での学習に比べ
て意思決定に用いる情報量が多くなるため，センサからの情報に対してより適切な行動を行
うことが可能となる．

図 3.1: 個体単体での学習

図 3.2: コミュニケーションを活用した学習

また，提案するシステムは，個体がより効率よく学習するために，他のロボットとのコミュ
ニケーションによる情報を利用するという立ち位置のものである．そのため，他のロボット
の存在が前提となる，すなわちコミュニケーションする相手が存在しない場合に学習が進ま
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なくなるようなことがないようなシステムが望ましい．よって，自身の周囲にコミュニケー
ションすべき他のロボットが存在しない場合は，自身の経験情報のみを基に学習を行い，他
のロボットが存在する場合はコミュニケーションを行い情報共有することで，効率的な学習
を実現するシステムの構築を目指す．（図 3.3）．

図 3.3: 目指すシステム

3.3 コミュニケーション情報に関する考察

本システムで重要なのは，コミュニケーションした結果得た他のロボットからの情報（他
者情報）の扱い方である．そこで，コミュニケーションに際し個体間で交換される情報につ
いて考察する．

3.3.1 コミュニケーションで交換される情報において考えるべきこと

・ 扱うことのできる情報について

ロボットが扱うことのできる情報は，予め開発者によって決められたフォーマットに従っ
て記述された情報だけである．そのため，フォーマットが異なるロボット間のコミュニケー
ションは成立しない．例えば，カメラ情報ならば，RGBや輝度といったデータの記述の順
番がロボット間で異なっている場合は，全く異なるフォーマットとなる．コミュニケーショ
ンを成立させるためには，コミュニケーションを行うロボット間で共通のフォーマットを用
いるか，自身に扱えるように他のロボットから送られてきた情報を自身のフォーマットの形
式に変換する必要がある．
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・ 利用出来る情報について

コミュニケーション相手の扱う情報のフォーマットが自身と同一で，扱うことができたと
しても有効に活用できるとは限らない．例えば，温度情報の場合を考える．自身の利用可能
な温度情報がセ氏で，他者からの情報もセ氏で記述されていれば，その他者からの情報は，
自身が利用可能な情報であるといえる．他者情報は，形式が自身と同一でも，情報が利用可
能な形で記述されていない場合がある．そのような時は，情報を自身が利用可能な形に変換
する．例えば，他者情報は絶対温度であり，自身が扱う情報がセ氏であった場合，温度の単
位が異なるため，情報をそのまま利用すると悪影響が出る可能性がある．そのため，温度情
報を絶対温度からセ氏に変換して利用するといったようにロボット間で利用可能情報にする
必要がある．

・利用の仕方について

他者からの情報は，自身の試行錯誤によって得た情報と合わせて意思決定に使われる．自
身の得た情報と他者情報を合わせるには，情報を処理する必要がある．情報の処理の仕方は，
タスクの種類と目的によって異なる．情報の処理の仕方が個体間で異なった場合，コミュニ
ケーションする情報によって評価が異なる場合がある．目的が個体間で異なっている例とし
て，図 3.4のような迷路タスクで考える．一方は，迷路中に落ちている回収物を出来るだけ
たくさん獲得してゴールすることが目的である．もう一方は最短ルートでゴールすることが
目的である．コミュニケーションする情報を自身にとって最適のルートの情報とし，この両
者でコミュニケーションした場合，各ロボットの最適なルート情報は，互いに悪いルートで
ある．そのため，価値の低い情報となる．このようなことを回避して他者情報を利用するた
めには，相手のタスク・目的に合わせて，自身の他者情報の処理方法を考えなくてはならな
い．先の迷路タスクを例にすると，相手の最適なルート情報は，自身にとって通るべきでは
ないルートとして利用する．

図 3.4: 迷路問題の例

3.3.2 提案システムで用いるコミュニケーション情報

ロボット間でのコミュニケーションの条件についての考察

情報のフォーマットについては，コミュニケーションをする個体間で同一なのかそうでな
いのかによって受け取った他のロボットからの情報を扱うことが出来るかどうかが決まる．
他のロボットからの情報を扱えるようにするためには，情報の形式がロボット間で同一であ
る必要がある．そのためには，ロボットの身体構造が同じであることがあげられる．身体構
造が同じであれば，情報のフォーマットも同一となる．

22



しかし，身体構造が同じであっても，個体固有の要素が存在する．個体固有の要素とは，
身体の大小のようなものである．これがコミュニケーションに影響を及ぼす可能性がある．
例えば，身体大きさが異なるヒューマノイドロボット同士のコミュニケーションを考える．
身体の小さい方が通れる道があり，その情報を身体の大きいロボットに伝えるとする．この
とき，身体大きいロボットがその道を通ろうとしても通れない．このように，個体固有の要
素がコミュニケーションを利用した学習に悪影響を及ぼす場合がある．そのため，今回はこ
のような個体固有の要素をなるべく排除した情報をコミュニケーションに利用することを考
える．
利用可能な情報について考えると，他のロボットから得られた情報を自身が利用可能でな

ければ，自身が利用可能な形に変換必要があるため，その分難しくなる．そのため，提案シ
ステムでやり取りされる情報は利用可能な形に変更不要なものを扱う．
情報の処理の仕方については，タスクの種類・目的によって異なってくる．コミュニケー

ション相手とタスクの種類または目的が異なると，相手ごとに情報の処理方法を考えなけ
ればならず，コミュニケーションが難しくなる．逆にタスクの種類・目的が同じであれば，
コミュニケーションする相手ごとに情報の処理方法を考える必要がないため，コミュニケー
ションが簡単になる．そのため，今回はタスクの種類・目的が同じロボット間でのコミュニ
ケーションを考える．
整理すると，今回のコミュニケーションのためのロボットの条件としては以下を挙げる．

• 情報のフォーマットが個体間で同一，つまり身体構造が同一であること

• 個体固有の情報を含まないものであること

• 情報は個体間で特に変換の必要なく利用可能であること

• タスクの種類・目的が個体間で共通であること

コミュニケーションに用いる情報

先に提示したコミュニケーションのためのロボットの条件をもとに本論文においてコミュ
ニケーションする情報を考える．本章ではコミュニケーション情報に「学習法」を採用する．
学習法は文字通り学習の進め方である．学習法は大きくみれば，各種機械学習手法であり，
小さくみれば，例えば強化学習における標本平均手法や加重平均手法といった各種行動評価
手法である．学習法には得手不得手がある．例えば，NNは連続的な運動を学習することに
優れているが，迷路問題のようなゴールまでのルートといったような行動計画の学習には不
向きである．強化学習は逆に行動計画の学習に向いている．このように学習法は学習するタ
スクに依存して，得手不得手が存在する．また，学習法は一度試してみないとその学習法が
現在のタスクに適切であることを判断することはできず，タスクに対して最適な学習法の特
定には時間を要する．よって，他のロボットと学習法に関する情報を共有することは，個体
単体よりも効率的に最適な学習法を発見が見込まれるため有用である．
コミュニケーション情報は与えられているタスクに適した学習法について自身の最もよい

と判定した手法とする．この情報は，情報フォーマットを個体間で同一のものを用いても問
題が出ない．方法に関しての情報なので，個体固有の情報を含まず，特に変換の必要がない．
以上のことから学習法に関する情報をコミュニケーションする．

3.4 学習法をコミュニケーション情報とした個体学習促進システム

学習法をコミュニケーション情報とした個体知能の発達方法の概念図を図 3.5 に示す．こ
の概念図より，個体の学習は，行動学習部と学習法学習部の２つの部分で構成する．学習法
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学習部と行動学習部の関係を図 3.6に示す．学習法学習部では，現在のタスク・環境に対し
て適切な学習法を学習する．また行動学習部はセンサからの入力に対してどのような行動が
適切かを学習する．行動学習部で用いる学習法は学習法学習部で決定した学習法となる．ま
た，学習空間は行動学習部と学習法学習部とでそれぞれ独立したものを保持する．つまり，
ロボットは学習法と行動の 2つの学習を同時に行う．

図 3.5: 学習法をコミュニケーション情報とした個体学習促進システムの概念図

図 3.6: 学習法学習部と行動学習部の関係

行動学習部

行動学習部では，学習法学習部で決定した学習法を用いて，センサからの入力に適した
行動を学習する．ロボットは各学習法固有の学習空間から行動の選択および行動の結果の
フィードバックを行う．行動学習は以下の流れで行う．

1. 学習法学習部で決定した学習法に従い，学習空間から次に行う行動を選択する．

2. 選択した行動を実行し，結果を得る．

3. 学習法学習部で決定した学習法に従い，結果を学習空間にフィードバックする．

4. 1に戻る．

これらの手順を繰り返すことで，ロボットは直面する環境に適した行動を学習する．
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学習法学習部

学習法学習部では，自身の直面する環境に適した学習法を学習する．学習は以下の流れで
行われる．ここでは，自身の経験に加えて他のロボットからの情報も学習に用いる．コミュ
ニケーションによる他のロボットからの情報は，他者が行った学習法とその結果である．

1. 他のロボットとコミュニケーションを行い情報を取得する．

2. 他のロボットからの情報と自身の学習空間から，学習法を決定する．

3. 決定した学習法を用い，行動学習部で行動を学習する．

4. 選択した学習法を適用し，結果を得る．

5. その結果から決定した学習法に対してフィードバックを行い，学習空間を更新する．
なお，このフィードバックに用いる情報は行動学習部で得られた結果と同じものを用
いる．

学習全体の流れを以下に示す．

1. 他のロボットとコミュニケーションを行い情報を取得する．

2. 学習法学習部で自身の知識に基づいて学習法を決定する．

3. 決定した学習法を適用し，行動学習部で行動の選択が行われる．

4. 選択した行動を実行し，結果を得る．

5. 結果から，学習法決定部では決定した学習法を評価し，行動学習部では，選択した行
動を評価する．学習法決定部，行動学習部での評価が自身の知識となる．

3.5 強化学習を適用した提案システムの概要

本章では，システム全体の学習手法として強化学習を適用する．強化学習を適用した提案
システムの概念図を図 3.7に示す．強化学習を適用したシステムの個々の部分について解説
する．

学習法学習部

強化学習における学習法は，行動選択手法と行動評価手法の対となる．第 2章で取り扱っ
た通り，行動選択手法と行動評価手法はそれぞれ独立であり，これらを組み合わせることで
強化学習は成り立っている．この組み合わせによって，得手不得手の環境がある．例えば，
ε-greedy＋加重平均手法ならば，ある程度環境が変化するような場合でも素早く適応する
ことができる．ε-greedy法のεによって探索行動がとれ，また加重平均手法により評価が
最近の結果に対して評価されるためである．また，ε-greedy法＋標本平均手法であれば，静
的な環境で有効である．ε-greedy法で最適解の探索が可能で，標本平均手法によって１回
の状態行動対の経験で報酬期待値を正確に算出することができる．一方，静的な環境の場合，
加重平均手法では報酬期待値を正確に算出まで，何回か同じ状態行動対を経験する必要があ
る．この差が，学習収束に影響する．このように，学習法の組み合わせには適切不適切が存
在する．よって，今回学習法学習部では，行動選択手法と行動評価手法から幾つかの組み合
わせを作成し，ロボットが環境に適した学習法を学習する．なお，例外的に強化比較法は行
動評価手法を必要としないため，それ単体で一つの学習法とする．また，コミュニケーショ
ンでやり取りされる情報に関しても強化学習に固有の情報となる．コミュニケーション情報
を以下に示す．
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図 3.7: 強化学習を適用した提案システム

• 他のロボットの現在の状態

• 他のロボットが採用している学習法

• その学習法によって得た報酬

コミュニケーションで入手した情報は，相手の状態とその時の学習法によって得た報酬であ
る．ロボットこの情報を基に自身の学習空間を更新する．つまり，学習法学習部では，自身
の報酬による学習法の評価に加え，他のロボットからの情報も自身の報酬と同様に評価をし
ている．この時の評価手法は強化学習の任意の評価手法を採用する．例を図 3.8に示す．こ
れは加重平均手法の例である．この図では，学習空間を構成するセンサ軸M と行動軸 Sか
ら構成される．この中の四角柱は各状態の Q値を表している．他者からの報酬情報と自身
のQ値との差分を算出し，それに割引率を掛けたものを自身のQ値に加えることで，他者
からの情報を自身に反映させる．

行動学習部

行動学習部では，学習法学習部で決定した行動選択手法と行動評価手法の組み合わせを
使って行動学習を行う．行動学習部での学習空間は，学習法ごとに用意せず１つの空間を共
有する．Q空間の更新手法と行動選択方法が学習法であり，Q空間そのものとは完全に独立
したものである．そのため，単一のQ空間に対して様々な学習法を試していると考えられる．

3.6 N本腕バンディット問題における提案システムの有効性の確認

3.6.1 N本腕バンディットとは

N本腕バンディット問題について説明する．学習者はN本の腕（レバー）のあるスロット
マシン（N本腕バンディットマシン）をプレイする．スロットマシンの各腕にはそれぞれ当
選確率が設定されており，当選すると報酬が支払われる（図 3.9）．N本腕バンディット問題
における学習者の目的は，直面するＮ本腕のバンディットマシンに対して，期待値として最
も高い報酬を得ることができる腕を学習し，可能な限り多くの報酬を得ることである．
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図 3.8: 学習法学習部の評価

図 3.9: N本腕バンディットマシン

一般的にいえば，N種類の異なる行動選択肢があり，その中から学習者は 1つの行動を選
択するという動作を繰り返す．各行動選択の後に選んだ行動に依存する定常確率分布から報
酬値が決定され，学習者に渡される．学習者の目的はある期間内の総獲得報酬値を最大化す
ることである．このような問題をN本腕バンディット問題と呼ぶ．

3.6.2 N本腕バンディットを対象とした実験概要

本実験では，Ｎ本腕バンディット問題に対して，強化学習を適用したコミュニケーション
を用いた学習システム（以降，提案システム）の有効性を検証する．本実験はコンピュータ
シミュレーションで行う．そのため，シミュレーション上で行動する仮想的なロボットを定
義し，そのロボットをエージェントと呼称する．実験環境として，各バンディットの腕の当
たり確率が試行の度に変化するような非定常環境を考える．そのような環境に対してバン
ディットマシンは，自身の試行錯誤による学習とコミュニケーションによる他者情報を使い，
直面する環境に合った学習法と直面する状況に合った腕の選択を学習する．
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実験目的

それぞれのエージェントが直面している環境について適した学習法を選択していることを
確認する．

実験環境

実環境では自身が他のロボットと同じ環境にあるということはないため，各エージェント
はそれぞれ異なる環境に直面することを考える．エージェントはそれぞれの直面する環境に
合った学習法と状況に合った行動（最も当たり確率の高い腕）を学習する．そのために，本
実験ではバンディットマシンの腕の当選確率を試行毎に変動するような実験環境を考える．
変動の仕方（変動のしやすさ，変動の大きさ）はバンディットマシンによってそれぞれ異な
るようにする．こうすることによってそれぞれ異なった環境を構築する．

バンディットマシンの腕の当たり確率

腕の当選確率の変動の仕方は，変動頻度（Th）と変動振幅（Amp）の２つの指標によっ
て決定する．変動頻度は試行毎に当選確率の変動が起きるかどうかを確率的に決定するため
の変数で，0 ≤ Th ≤ 1の範囲の値をとる．変動頻度が高いと試行毎に確率変動が起きる場
合が多くなり，低いと少なくなる．変動振幅は確率変動が起きた時の確率の変化量である．
変動振幅が大きいと確率の変化量も大きくなり，確率変化の安定度は下がる．
変動頻度および変動振幅の値の大小による環境の特徴について説明する．説明する環境は

以下の 4種類である．

• Th：小，Amp：小（図 3.10）

この環境では，変動頻度が少ないため当選確率はあまり変わらない．また，変動振幅
が小さいため，試行開始時に設定した当選確率から大きく変化することがない．基本
的に変化の少ない静的な環境といえる．

• Th：小，Amp：大（図 3.11）

この環境では，変動頻度が少ないため当選確率はあまり変わらない．しかし，変動振
幅が大きいため，当選確率の変動幅が広く，当選確率が大きく変動することがある．

• Th：大，Amp：小（図 3.12）

この環境では，変動頻度が多いため当選確率が頻繁に変化する．また，変動振幅が小
さいことから，変化の度合いは小さく，試行開始時に設定した当選確率から大きく変
化することがない．

• Th：大，Amp：大（図 3.13）

この環境では，変動頻度の値が多いため当選確率が頻繁に変化する．また，変動振幅
も大きいことから当選確率の変動幅も広い．したがって，試行するたびに最も高い当
選確率を持つ腕が変わるという予測不可能な環境になる．

また，当選確率の変動値は変動振幅に従って式 3.1 で決定される．

pi(n) = pi(n− 1) +RAND ×Amp× 2−Amp (3.1)

ここで，pi(n)は n回試行目でのバンディットの腕 iの当たり確率，RANDはランダムで決
定した実数で 0 ≤ Th ≤ 1の範囲となる．また，Ampは変動振幅で 0 ≤ Amp ≤ 1の範囲を
とる．例えば， Amp = 0.5であれば，-0.5～0.5の範囲で腕の当選確率が変動する．変動振
幅の範囲内でランダムに決定された値を前回の試行での腕の当たり確率に加えることで，新
たな腕の当たり確率とする．
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図 3.10: 変動頻度：小　変動振幅：小 図 3.11: 変動頻度：小　変動振幅：大

図 3.12: 変動頻度：大　変動振幅：小 図 3.13: 変動頻度：大　変動振幅：大

エージェントが直面する環境

今回，エージェントが直面する環境は，エージェント毎にわずかに異なる環境を構築する．
それは，実環境では他エージェントと全く同じ環境となるのは稀なことであるためである．
実環境を考えると，各エージェントはわずかに異なる環境下でタスクを行うのが適当である．
そのような条件を満たすような実験環境として，変動振幅・変動頻度を用いたマップを構

築する（図 3.14）．このマップのそれぞれのマスの変動頻度・変動振幅を設定したバンディッ
トマシンを配置する．配置された各バンディットマシンに１体のエージェントを配置し，バ
ンディットマシンをプレイする（図 3.15）．

図 3.14: バンディットマシン環境マップ
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図 3.15: バンディットマシンとエージェントの対応

3.6.3 実験設定

タスク環境に関する設定

腕の確率変動を決定する変動頻度（Th）と変動振幅（Amp）を設定する環境マップのイ
メージを図 3.16に示す．変動頻度と変動振幅を軸とし，Th，Amp は 0から 1までマス毎
に 0.01刻みで設定する．つまり，Thについて 100パターン，Ampについて 100パターン
あり，合計 10000パターンの異なるバンディットマシンが存在する．

図 3.16: マスの刻み幅

バンディットマシンに関する設定

実験に使用するバンディットマシンの台数，バンディットマシンの腕本数，また支払われ
る報酬については表 3.1に示す．本バンディット問題は，すべてのバンディットの腕の本数
および，個々の腕に割り当てる報酬は共通とする．バンディット毎に異なるのは，確率の変
動頻度と変動振幅のみである．また，各腕の初期確率について表 3.2 に示す．これは，全て
のバンディットマシン共通の設定である．

30



表 3.1: バンディットマシンの設定
バンディットの台数 10000台

腕の本数 6本
報酬 1

表 3.2: バンディットマシンの各腕の初期確率
腕番号 1 2 3 4 5 6

当たり確率 0.8 0.61 0.33 0.1 0.01 0.56

エージェントに関する設定

エージェントの数，総試行回数，コミュニケーションに関する設定を表 3.3 に示す．エー
ジェント数は本実験で用いるエージェントの数である．バンディットマシンと１対１対応さ
せる．総試行回数は，エージェント１体当たり何回試行するかという設定である．コミュニ
ケーション頻度は何回試行毎に行うかの設定である．コミュニケーションする情報は相手に
送る・相手から受け取る情報の内容である．本実験では，コミュニケーション対象は周囲 8

近傍に存在するエージェントとする．また，環境の端にいるエージェントに関しては，8近
傍のエージェントとコミュニケーションすることはない．例えば環境マップの角のエージェ
ントは 4体のエージェントとしかコミュニケーションを行わない．
また，エージェントの 1試行はバンディットのレバーを 1回引くことに相当する．今回の

総試行回数は 30000回なので，エージェントは 30000回バンディットのレバーを引くことに
なる．

表 3.3: エージェントに関する設定

エージェント数 10000体
総試行回数 30000回

コミュニケーション頻度 自己の周囲 8マスに存在するエージェント
コミュニケーション頻度 1行動毎
コミュニケーション情報 コミュニケーション時に自己が適用していた学習法と得られた報酬

また，学習法学習部で学習し，行動学習部で用いる学習法について，表 3.4に示す．行動
学習手法として softmax法，ε-greedy法，追跡手法の 3種類を採用した．行動評価手法と
して，標本平均手法，加重平均手法，Q学習の 3種類を採用した．学習法は基本的に行動選
択手法と行動評価手法を対として用いる．そのため，今回は行動選択手法・行動評価手法の
組み合わせは 3 × 3 = 9種類の学習法が存在する．これらに強化比較法を加えた全 10種類
の学習法を学習法学習部で用いる．エージェントはこれら 10種類の学習法から自身が直面
する環境に合った学習法を学習する．
各学習法で用いるパラメータを表 3.5に示す．
学習法学習部にて最適な学習法を学習するための手法としては，ε-greedy法と加重平均

手法を用いる．加重平均手法は他のエージェントからの情報を自身の学習空間に反映する際
にも用いる．ただし，自己の選択した学習法に対する評価式と他のエージェントからの情報
に対する評価式が異なる（式 (3.2)，式 (3.3)）．自身の選択した学習法に対する評価式を式
(3.2)に示す．mは自身が選択した学習法，rn+1が n+1試行目で得た報酬，αがステップサ
イズ・パラメータである．また，他のエージェントからの情報を自身の学習空間へ反映させ
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表 3.4: 学習法学習部で用いる手法
手法番号 行動選択手法 行動評価手法

0 softmax法 標本平均手法
1 softmax法 加重平均手法
2 softmax法 Q学習
3 ε-greedy法 標本平均手法
4 ε-greedy法 加重平均手法
5 ε-greedy法 Q学習
6 追跡手法 標本平均手法
7 追跡手法 加重平均手法
8 追跡手法 Q学習
9 強化比較法 強化比較法

表 3.5: 各学習法の学習パラメータ
パラメータ名 数位値
softmax法 τ 0.1

ε-greedy法 ε 0.1

追跡手法 β 0.1

強化比較法 α 0.1

強化比較法 β 0.1

強化比較法 リファレンス報酬の初期値 1

加重平均手法 α 0.08

Q学習 α 0.05

Q学習 β 0.01

る式は式 (3.3)で定義する．m′は他のエージェントが選択した学習法，r′n+1は n+1試行目
で他のエージェントが得た報酬，γはステップサイズ・パラメータである．
式 (3.2)，式 (3.3)で異なっているのは，ステップサイズ・パラメータ α，γである．αの

大きさで，自身の学習を重視するかどうか，γの大きさで他者の情報を重視するかどうかが
決まる．両者とも値が大きいほど，影響が大きくなる．

Qmth
n+1(m)← Qmth

n (m) + α[rn+1 −Qmth
n (m)] (3.2)

Qmth
n+1(m

′)← Qmth
n (m′) + γ[r′n+1 −Qmth

n (m′)] (3.3)

学習法学習部の学習パラメータに関する設定を表 3.6に示す．

3.6.4 実験結果・考察

手法の有効性の評価を，環境マップ上での選択学習法の推移および，獲得報酬においてコ
ミュニケーションを用いないエージェントとの比較することで行う．環境マップ上で選択学
習法の推移を観察することで，エージェントが環境に適した学習法を選択していることを確
認する．また，コミュニケーションなしのエージェントと獲得報酬の比較を行うことで，提
案手法がより効率的に学習を行うことが可能であることを確認する．
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表 3.6: 学習法学習部の学習パラメータ
パラメータ名 数位値
ε-greedy法 ε 0.1

加重平均手法：自己の選択した学習法に対する評価 α 0.08

加重平均手法：他のエージェントからの情報に対する評価 γ 0.01

学習法選択の推移について

実験結果を図 3.17～図 3.25に示す．これらの図は，それぞれ 10回・500回・1000回・2000
回・5000回・10000回・15000回・20000回・30000回試行目で提案手法を適用したエージェ
ントが選択のした学習法を環境マップ上にカラーグラフでプロットしたものである．なお，
図中のカラーバーの番号は，表 3.4の手法番号に対応している．

• 試行 0回目の学習手法の分布

試行 0回目の学習手法の分布を図 3.17に示す．この段階では，エージェントは未学
習の状態であるため，すべてのエージェントはランダムに行動を選択する．全体的に
色番号 7番，8番が多く見えるのは，greedyな行動をとった際にプログラム上で一番
上のインデックスである 9番をまず最初に選んでいることがまず挙げられる．これに
より，環境マップ全体の傾向が黄色寄りの色傾向になる．また，このグラフでは，マス
の刻み幅が 0.01なので，グラフ軸の値 0.1の間に 100体のエージェントがいることに
なる．このグラフでは，これらのエージェントの選択した行動を色で細かく表示しき
れていない．そのため，手法 9番以外の手法を選択したエージェントがいた場合，周
囲のエージェントと色情報が混ざってプロットされてしまう．よって，全体的に 7番
8番の手法が選ばれているように見える．実際は，今回ε-greedy法のεの値は 0.1な
ので，約 9割のエージェントは手法 9を選んでいる．

図 3.17: 試行 0回目の学習手法の分布

• 試行 500回目・1000回目・2000回目の学習手法の分布
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試行 500回目・1000回目・2000回目の学習手法の分布を図 3.18・図 3.19・図 3.20

に示す．この段階では，エージェントは様々な学習手法を試し自身の環境に適した学
習を行なっている最中である．そのため，エージェントが選択する学習手法は常に変
化している．

図 3.18: 試行 500回目の学習手法の分布

図 3.19: 試行 1000回目の学習手法の分布

• 試行 5000回目・試行 10000回目の学習手法の分布

試行 5000回目・試行 10000回目の学習手法の分布を図 3.21・図 3.22に示す．この
段階から，一部のエージェントは学習が完了し始める．図の左下を中心に L字型のエ
リアは手法番号 1～3が選択されている．また 0.2 ≤ Th ≤ 1かつ 0.2 ≤ Amp ≤ 0.3の
エリアと 0 ≤ Th ≤ 0.4かつ 0.3 ≤ Amp 1のエリアでは，手法 6～8が選択されてい
る．残りのエリアは手法番号 2・3と 4～6が混在している．
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図 3.20: 試行 2000回目の学習手法の分布

図 3.21: 試行 5000回目の学習手法の分布

• 試行 15000回目・試行 20000回目・試行 30000回目の学習手法の分布

試行 15000回目・試行 20000回目・試行 30000回目の学習手法の分布を図 3.23～図
3.25に示す．この段階では，試行 5000回時点の状態から選択されている学習手法が大
きく変化することはない．しかしながら，学習が進むにつれて学習手法が選択されて
いるエリアのエッジがはっきりとしてくる．

• 試行 30000回目での選択手法の領域

図 3.26に試行 30000回時点での各エージェントが学習法の分布の領域分析を示す．最
終的には 3つのエリアに分かれる．それぞれの領域について分析していく．

・図中の黄緑色の線で囲まれた領域（左の領域）について
図中の緑色に囲まれた領域では，softmax法＋加重平均手法，softmax法＋Q学習法が選
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図 3.22: 試行 10000回目の学習手法の分布

図 3.23: 試行 15000回目の学習手法の分布

択されている．この領域では，主に 3つの環境変化のパターンが存在する．1つ目の領域は，
Th ≤ 0.1でかつ 0.2 ≤ Amp ≤ 0.9の変化パターンである．この領域では，滅多に環境が変
化することはない．そのため，変化量の大小に関わらず，環境に追従することができる加重
平均手法やQ学習法が有効となる．2つ目の領域は，0.2 ≤ Th ≤ 1かつAmp ≤ 0.1の変化
パターンの領域である．この領域では，高確率で腕の当たり確率が変化する．しかし，Amp

が低いためそう大きく変化はせず，変化した腕のQ値の変化量は大きくない．そのため，加
重平均手法やQ学習法で数回Q値の更新を行うだけで環境変化に追従することができる．3

つ目の領域は，Th ≤ 0.1かつAmp ≤ 0.1の変化パターンである．この領域は，ほとんど腕
の当たり確率が変化せず，変化しても微量である．しかしながら，静的な環境ではなく変化
が起きればエージェントはそれに追従する必要がある．そのため，環境の変化に追従しやす
い加重平均手法やQ学習が選択されている．
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図 3.24: 試行 20000回目の学習手法の分布

図 3.25: 試行 30000回目の学習手法の分布

また，全体的に softmax法が選択されている．この理由としては，大きな変化が起こり
にくいことにある．よって，探索を重視せず greedyな行動選択手法が有効に作用する．今
回の softmax法の τ の値では，僅かなQ値の変化で腕の選択確率が大きく変化する．これ
は，今回採用した行動選択手法の中で最も greedyな挙動をとることを意味する．そのため，
このエリアでは softmax法が選択されている．

・図中の水色の線で囲まれた領域（中央の領域）についてこの領域では，ε-greedy法＋
加重平均法，ε-greedy＋ Q学習，追跡手法＋加重平均手法，追跡手法＋ Q学習で構成さ
れている．腕の当選確率の変動が多く，変動量があまり多くない環境（0.4 ≤ Th ≤ 1かつ
0.2 ≤ Amp ≤ 0.4）と変動があまり多くなく，変動量が大きい領域（0 ≤ Th ≤ 0.4かつ
0.4 ≤ Amp ≤ 1）の環境でこの領域は構成されている．このような領域では，腕の当選確率
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図 3.26: 試行 30000回目の手法の分布に関しての領域分析

の変化の仕方が若干緩やかである．そのため，ある程度確率的な手法が適している．この領
域では，追跡手法とε‐greedy 法が選ばれている．追跡手法はある程度確率的に動くが，環
境変化への追従性はあまり高くない．そのため，変動頻度の大きい領域（0.4 ≤ Th ≤ 1か
つ 0.2 ≤ Amp ≤ 0.4）ではあまり選択されていないが，変動頻度の小さく変動量の大きい領
域（0 ≤ Th ≤ 0.4かつ 0.4 ≤ Amp ≤ 1）では選択されていることが多い．また，本実験で
は行動学習部で用いられるε-greedy法のεの値は 0.1であるため，10試行に 1回はランダ
ムで腕を選択する．そのため，追跡手法に比べて多く探索的な行動をとることができた．変
動頻度の大きい領域では最適な腕を探索し直すことが多く発生するため，探索行動を高い確
率で行う手法が適当である．今回このような領域ではε-greedy法が選ばれており，このこ
とからエージェントが環境に適した手法を選択できているといえる．また行動評価手法であ
るが，ε-greedy法，追跡手法を用いている領域では，腕の確率が変化してもそれにあわせ
てQ値を適切にアップデートすることが可能な加重平均手法やQ学習が用いられている．

・図中の緑色の線で囲まれた領域（右の領域）この領域では，ε-greedy法を用いたすべ
ての手法が選択されている．この領域では，腕の当選確率が変動しやすく，変動量も多い．
よって，当選確率の高い腕は頻繁に変わる．このような領域では，greedy に行動しつつもあ
る程度ランダムな挙動をする手法が適していると考える．これは，頻繁に当選確率の高い腕
が変わるため，現在選択している腕の当選確率が下がっても，またすぐに腕の当選確率が高
くなる場合多いためである．また，頻繁に当選確率の高い腕が変わることから，ランダムな
挙動をした方がよい場合がある．本実験では，行動学習部のε‐greedy 法のεの値は 0.1 な
ので，10 回試行に 1 回はランダムに腕を選択する．これは，ある程度ランダムな挙動をす
る手法といえる．したがって，この領域ではε‐greedy 法が選択されていると考える．変動
頻度と変動振幅の大きい領域では，行動評価手法はどの手法を用いてもあまり違いがない．
これは，手法の追従性の問題である．あまりに変化の激しい環境の場合，手法が追従しよう
としてもしきれないということが起こる．そのため，どのような手法を用いても環境に追従
しきれないため，行動選択手法のみに影響がでている．

38



獲得報酬の比較

次に各手法固定の場合およびコミュニケーションを用いない場合と提案手法との比較を行
う．比較は手法の学習が収束した時点の平均獲得報酬の比較を行う．図 3.25 より，試行数
が 15000 回以降選択手法の分布にほとんど変化が見られなくなったため，試行 30000回目
では学習が安定したといえる．そのため，試行 29000～30000 回の 1000 回の獲得平均報酬
の比較は妥当だと考える．よってここからは，この区間での獲得平均報酬から提案システム
の有効性を考察する．比較は提案手法エージェントの平均獲得と各手法固定エージェントお
よびコミュニケーションなしエージェントの平均獲得の差をグラフ化する．

• コミュニケーションなしとの比較

提案手法とコミュニケーションなしの場合を図 3.27，図 3.28に示す．図 3.28は図
3.27の z軸のスケールを変え拡大したものである．コミュニケーションなしの場合と
は，コミュニケーションをしないで，自身の経験のみで学習を行った場合である．そ
のため，自律的に学習法の学習を行なっている．これらの図より，提案手法がコミュ
ニケーションなしの場合に比べて 0.03程度獲得報酬量が多くなった．従って，個体単
体よりもコミュニケーションを行った方が学習が効率的に行うことが可能であること
が確認された．

図 3.27: 提案システムとコミュニケーションなしの場合との平均獲得報酬の差

図 3.28: 提案システムとコミュニケーションなしの場合との平均獲得報酬の差（拡大）
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• softmax法を用いた手法での比較

提案手法と softmax法＋標本平均手法との比較を図 3.29に示す．全体的に 0.15～
0.20ほど獲得報酬報酬は高くなっている．

図 3.29: 提案システムと softmax法＋標本平均手法との平均獲得報酬の差

提案手法と softmax法＋加重平均手法との比較を図 3.30・図 3.31に示す．また，提
案手法と softmax法＋Q学習との比較を図 3.32・図 3.33に示す．低 Th低Ampのエ
リアを覗いて全体的に 0.01ほど softmax法＋加重平均手法，softmax法＋Q学習に対
して提案手法が優位な結果となっている．しかし，低 Th低Ampのエリアでは，提案
手法は低い報酬値となっている．このエリアでは，図 3.26に示す通り，softmax法＋
加重平均手法，及び softmax法＋Q学習が最適な学習手法である．対して，提案手法
では，一定の割合でランダムに学習法を選択する．それにより，不適切な学習法を選
択する可能性が高い．そのため，始めから適した手法である softmax法＋加重平均手
法及び softmax法＋Q学習を行うエージェントの方が高い報酬を獲得することができ
たと考えられる．

図 3.30: 提案システムと softmax法＋加重平均手法手法との平均獲得報酬の差
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図 3.31: 提案システムと softmax法＋加重平均手法の平均獲得報酬の差（拡大）

図 3.32: 提案システムと softmax法＋Q学習との平均獲得報酬の差

図 3.33: 提案システムと softmax法＋Q学習の平均獲得報酬の差（拡大）
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• ε-greedy法を用いた手法との比較

提案手法とε-greedy法＋標本平均手法との比較を図 3.34に示す．全体的に 0.15～
0.20ほど獲得報酬報酬は高くなっている．

図 3.34: 提案システムとε-greedy法＋標本平均手法との平均獲得報酬の差

提案手法とε-greedy法＋加重平均手法との比較を図 3.35・図 3.36に示す．また，提
案手法とε-greedy法＋Q学習との比較を図 3.37・図 3.38に示す．低 Th低Ampのエ
リアを覗いて全体的に 0.02ほどε-greedy法＋加重平均手法，ε-greedy法＋Q学習に
対して提案手法が優位な結果となっている．しかし，低 Th低Ampのエリアでは，提
案手法は低い報酬値となっている．このエリアでは，図 3.26に示す通り，softmax法＋
加重平均手法，及び softmax法＋Q学習が最適な学習手法である．しかし，ε-greedy

法＋加重平均手法およびε-greedy法＋Q学習と提案手法を比較した場合，提案手法
が低い獲得報酬量であった．このエリアでは，環境の変化が少ないため，greedyな行
動選択手法が望ましい．今回の実験パラメータでは，softmax手法が最適であるが，次
点でε-greedy法が greedyな戦略を取りやすい．そして，始めからε-greedy法を用い
た手法の方が適切な学習法を探索するよりも迅速に最適なバンディットの腕を学習す
ることができる．そのため，このエリアでは，ε-greedy法を用いた手法の獲得報酬量
に比べて提案手法の方が低いという結果になったと考えられる．

図 3.35: 提案システムとε-greedy法＋加重平均手法との平均獲得報酬の差
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図 3.36: 提案システムとε-greedy法＋加重平均手法の平均獲得報酬の差（拡大）

図 3.37: 提案システムとε-greedy法＋Q学習との平均獲得報酬の差

図 3.38: 提案システムとε-greedy法＋Q学習の平均獲得報酬の差（拡大）
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• 追跡手法を用いた手法との比較

提案手法と追跡手法＋標本平均手法との比較を図 3.39に示す．全体的に 0.15～0.20

ほど獲得報酬報酬は高くなっている．提案手法と追跡手法＋加重平均手法との比較を
図 3.40・図 3.41に示す．こちらも全体的に 0.10～0.15ほど高い報酬を得ている．

4

図 3.39: 提案システムと追跡手法＋標本平均手法との平均獲得報酬の差

図 3.40: 提案システムと追跡手法＋加重平均手法との平均獲得報酬の差

図 3.41: 提案システムと追跡手法＋Q学習との平均獲得報酬の差

• 強化比較法との比較

提案手法と強化比較法の比較を図 3.42に示す．図より提案手法の方が 0.10～0.12ほ
ど高い報酬を得ている．強化比較法では，リファレンス報酬を基に腕の選択確率を決
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定している．そして，リファレンス報酬は過去に得た報酬値の平均値としている．そ
のため，試行数が増えるほど，1回の試行で得た報酬がリファレンス報酬に与える影
響が小さくなる．その結果，環境変化に追従するのが難しくなっていくと考えられる．
全体的に獲得報酬が提案手法に及ばないのは，これが原因だと考えられる．

図 3.42: 提案システムと強化比較法の平均獲得報酬の差

実験結果のまとめ

本実験では，提案手法の有効性を確認した．その方法として，提案手法の選択手法の分布
を確認した．学習が完了した段階で，主に 3つの手法領域に分かれた．それぞれ，環境変化
の少ない領域，環境変化が中程度の領域，環境変化が大きい領域に分かれた．選択されてい
る学習手法もそれぞれの領域に適している学習法が選択されていることを確認した．
また，コミュニケーションなしの場合および今回採用した各学習法を固定して実験を行っ

た場合について，提案手法と平均獲得報酬を比較した場合について確認した．結果は，コ
ミュニケーションなしの場合よりも提案手法のほうが多くの報酬を獲得していること確認し
た．また，各手法との比較では，全体的に提案手法が高い報酬を獲得していることを確認し
た．また，低い Thおよび低い Ampのように環境の変化が少ない領域では，一部の学習法
に劣ることが確認された．しかし，実環境では，人間が環境の変化傾向を予測して適した学
習法を決定するのは難しい．そのため，提案手法のように自律的に環境に適した手法を学習
することができることは有効である．

3.7 まとめ

本章は，外部情報の取捨選択を実現する前に，他のロボットとのコミュニケーションが個
体の学習の促進に有効であるという仮説の検証という位置づけである．そのために，センサ
情報としての他のロボットからの情報を挙げ，他のロボットとのコミュニケーションについ
て考察した．そして，コミュニケーションを利用した個体学習促進システムの概念ついて述
べた．実システムとして，強化学習を基礎とした学習法・行動学習システムを提案した．提
案したシステムの有効性の確認のために，非定常環境N本腕バンディット問題に適用し，提
案システムの有効性および仮説が正しいことを確認した．次章からは，コミュニケーション
を利用した個体学習促進システムを拡張し，コミュニケーション対象を自律的に選択するシ
ステムについて述べる．
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第4章 コミュニケーション相手の取捨選択に
よる個体学習の促進

4.1 コミュニケーション学習の問題点

前章では，コミュニケーションによる個体学習の効率化に注目した．そのため，コミュニ
ケーションの規則を下記のようにすべて定義した上で，個体学習の効率化について議論して
きた．

• 情報のフォーマットが個体間で同一，つまり身体構造が同一であること

• 個体固有の情報を含まないものであること

• 情報は個体間で特に変換の必要なく利用可能であること

• タスクの種類・目的が個体間で共通であること

ロボットの学習に有用なコミュニケーションを実現するためには，個体間で身体構造や情
報形式，タスクや目的の一致といったことを考える必要がある．しかし，人間がコミュニ
ケーションすべき相手を決定するのは人間にとって大きな負担となる．汎用ロボットであれ
ば，様々なタスク・目的が与えられ，動作する環境も多種多様である．また，一緒にタスク
を行うロボットも自身と同じ身体構造とは限らない．そのため，ロボットが直面する状況を
人間が予想し，コミュニケーションすべき相手を考えるのは難しい．また，ロボットの故障
や追加によるコミュニケーション設定の再設定も人間にとっては大きな負担となる．

4.2 コミュニケーション相手の取捨選択

ロボットが直面する状況を人間が予測することが難しいため，ロボット自身が自分にとっ
て有益な情報を持つ相手とコミュニケーションを行うことが望ましい．そこで，本章ではコ
ミュニケーション相手の自律的選択について考える．それにより，人間によるコミュニケー
ション相手の設定の負担を軽減するとともに，ロボット自身がコミュニケーション相手を選
択することで人間の設定よりも適したコミュニケーション相手が選択される可能性がある．
コミュニケーション相手は，前述の通り身体構造や情報形式，タスクや目的の一致といっ

た要素を考えることが必要である．しかし，これらすべての要素について自律化を行うのは
難しい．そこで，本章ではロボットの目的に着目する．本章では，各個体の目的が異なり，
その他の身体構造や扱うことのできる情報の形式・タスクは各個体で共通の状況を考える．
タスクが共通で目的が異なるという状況について例を用いて説明する．例えば，荷物配送

タスクを考える．各ロボットはそれぞれ与えられた目的地に荷物を配送することがタスクの
達成にあたる．ここで目的が異なるというのは，目的地が異なることにあたる．
目的の違うロボット同士では，コミュニケーション情報が有効に作用しない可能性が高い．

荷物配送タスクにおいて配送先へのルート情報を交換した場合，互いに全く異なる目的地へ
のルートに関する情報を基に行動するため，各ロボットの学習に悪影響を及ぼす可能性があ
る．しかし，自身の目的地と同じ目的地または近い目的地を持つロボットであればコミュニ
ケーションは有用に働く．自身と同じ目的地を持つロボットは，コミュニケーション情報の
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すべてを有効に使うことができる．また，自身と近い目的地を持つロボットとも，大部分の
情報は有用であるためそのようなロボットともコミュニケーションが有効である．

4.3 従来研究との違い

このようなコミュニケーションによる個体知能の発達に関する研究は幾つか存在する．し
かし，その多くは群と個体の発達そのものに着目したもの [84]-[86]が多く，コミュニケー
ション個体の取捨選択に注目したものは少ない．コミュニケーション個体の取捨選択の類似
研究では，文献 [87][88]のようなものがある．これらの研究では，コミュニケーション相手
の取捨選択の基準を熟練度とし，コミュニケーションの相手を熟練者のみにすることで，よ
り効率的なコミュニケーション学習を行うシステムを提案している．しかし，このシステム
では，本章で注目している目的の違いによる取捨選択はできないため，様々な目的のロボッ
トが含まれる環境には対応できない．本章で提案するシステムは目的変化に注目していると
いう点で従来の研究とは異なっている．

4.4 本章の目的

本章では，自身にとって有益な情報をもたらすロボットを学習する手法を提案する．それ
により，コミュニケーションを用いた行動学習のパフォーマンスを向上させるシステムの構
築を行う（図 4.1）．

図 4.1: 本章の目的

4.5 コミュニケーション相手の取捨選択による個体学習促進システ

ムの概念

本章で提案するシステムの概念図を図 4.2に示す．本システムは，コミュニケーション個
体の選択を学習する部分と直面する状況に対して適切な行動を学習する部分の２つの学習
を行う．エージェントが保持する知識は，他者に関する知識（自身から他者に対しての評価
(V )）と行動に関する知識 (Q)となる．他者に関する知識 V はコミュニケーション相手を取
捨選択する際の指標なり，行動に関する知識 (Q)は直面する状況に対して行動を選択する際
の指標となる．それぞれの知識は，行動の結果得られる報酬を基にして更新，蓄積される．
他者からの情報は，自身の知識とともに行動選択に利用することで自身の保持する知識量を
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増やし，行動選択に反映する．エージェントは自身にとって適切なコミュニケーション相手
を学習すると同時に直面する状況に適した行動を学習する．

図 4.2: システムの概念図

4.6 強化学習を用いた提案システム

4.6.1 システムの概要

本章では，2章で紹介した強化学習の枠組みを用いてシステムを構築し，実験により有効
性を検証する．強化学習は実ロボットに使われることが多い手法である [97]-[101]．本章で
構築するシステムは，行動した結果すぐに報酬が入手できるような即時報酬型（行動に対す
る報酬が即時与えられる）の環境に対しての手法である．強化学習の適用部は図 4.3の赤い
枠で囲ってある部分である．コミュニケーション個体の選択学習と行動学習の 2つの部分で
それぞれ別個に強化学習を使用する．これは，他者に関する知識と行動知識という 2つの異
なった知識を更新するためである．
作成するシステムの流れを図 4.4に示す．まず，他者に対する知識を基にコミュニケーショ

ンする個体を決定し，コミュニケーションを行う．次にコミュニケーションにより得た情報
と自身の知識から行動を選択する．そして，行動の結果得られた報酬から他者に対する知識
と自身の行動知識を更新する．この流れを繰り返すことで学習を進める．

4.6.2 コミュニケーションに用いる情報

本研究では強化学習の枠組みを用いて問題を考える．強化学習では，学習空間は，知覚能
力 sと意思決定能力 aと知識Q(s, a)が構成する空間となる (図 4.5)．エージェントはこの学
習空間を探索し，知識Q(s, a)を更新していく．コミュニケーションに用いる情報としては，
自身から送信する情報として，現在状態 sk を送る．そして，他者からは状態 sk において，
選択することの出来るすべての行動に対するQ値を得る（図 4.6）．
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図 4.3: システムの概念図RL採用部

図 4.4: システムの流れ

4.6.3 コミュニケーション相手の選択方法

コミュニケーション相手の選択は，自身の他者に対する評価を基にして行う．ある他者へ
の評価が高い場合，その他者から提供される情報は自身にとって有益であると考えられる．
コミュニケーションはそのような他者と行なうことが望ましい．そこで，他者への評価が高
いほど高確率でコミュニケーションを行なうようにする．個体 iの保持する評価値は図 4.7の
ようにエージェントごとに保持する．この評価値はエージェントが直面する状態ごとに保持
するものではなく，環境に対して 1つだけ保持する．つまり，状態に依存しない知識となる．
Vi(j)を個体 iの個体 jに対する評価値とすると，個体 iが個体 jをコミュニケーション相

手として選択する確率 Pi(j)は式 (4.2)で算出される．式 (4.1)で自分自身の評価も含め，す
べての個体の評価値を比較し最大のものを Vmaxとして算出する．そして，式 (4.2)では，自
分以外の他者に対してそれぞれ Vmaxを基準として選択確率を算出する．自分自身に対する
評価も含め最大評価値 Vmaxを算出することで，他者を信じきることが無いようにする．特
に学習初期では，コミュニケーションによって得た情報よりも，自分自身の経験を頼りに行
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図 4.5: エージェントの学習空間

図 4.6: コミュニケーション情報

図 4.7: 自身の他者に対する知識

動したほうがよい場合が多いと考えられる．このようなときは，コミュニケーションを控え
る必要がある．そのため，自分自身も評価基準とするように Vmaxを算出する．

Vmax = maxjVi(j) (4.1)

Pi(j) =
Vi(j)

Vmax
(i ̸= j) (4.2)

4.6.4 他者の評価方法

ここでは，強化学習の報酬環境の違いにより即時報酬環境の場合と遅延報酬環境の場合に
分けられる．
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即時報酬環境

他者に対する評価の更新方法は，入手した情報と実際に入手した報酬との差を基にして決
定する．他者から提供される情報とその情報を基に自身が実際に入手した報酬の差が大きけ
れば評価を下げ，小さければ評価を上げる．これは，情報と実際の結果が近ければ近いほど
自身にとってその他者の情報は正しく，それに伴いその他者自体も信用できるという考え方
を基にしている．今回，他者から提供される情報は，自身が直面している状態に対して，そ
の状態でとることのできるすべての行動の Q値である．しかし，自身が選択し結果を得る
ことが出来るのは，１行動のみなので，評価はその行動のみに絞り評価する．
状態行動対 (sk, al)に対する個体 iの入手した報酬 riと個体 j の提供する情報の差Di(j)

は式 (4.3)で算出される．

Di(j) = |ri −Qj(sk, al)| (4.3)

個体 iから個体 jへの評価を Vi(j)とすると，評価の更新はDi,j を基に式 (4.4)で行なわれ
る．τv は学習率 (0 ≤ τv ≤ 1)である．なお，この信頼度の更新は情報交換を行なった全て
の他者に対して行なわれる．

Vi(j)← Vi(j) +
(
e−

Diff
τv − Vi(j)

)
(4.4)

遅延報酬環境

他者に対する評価の更新方法について説明する．即時報酬環境では，エージェントが行動
する度に受け取った報酬から他者評価を更新していた．しかし，遅延報酬環境では目的を達
成したときにのみ報酬が与えられるという性質上，エージェントが行動する度に他者評価を
することができない．そこで，報酬を受け取った時点で過去に遡って他者評価を行う．評価
はエージェントが報酬を受け取るまでの各ステップごとに受け取った報酬を基にして，評価
対象となる他者に対して行う．評価対象となる他者は，エージェントがコミュニケーション
を行い情報を採用された他者となる．本手法においてコミュニケーション情報は，自身の現
在状態 sにおける最良行動 abestとその評価値Q(s, abest)である．したがって，エージェント
の選択した行動と同じ行動を情報として提供した他者が，情報を採用された他者となる．他
者情報の採用の概念図を図 4.8にしめす．図 4.8のように各時間ごとに情報を採用した個体
を評価対象として記録しておく． この評価対象を記録を個体毎に定式化したものが式 (4.5)

である．CommLogi(j)は個体 iの個体 j に対する情報採用の記録である．報酬を受け取っ
た時のステップ数を tとする．CommLogi(j)の Logtには t時点までの各時点で情報を採用
したかどうかが格納される．格納される値は式 (4.6)に従う．情報を採用した場合には 1が，
情報が採用されなかったまたはコミュニケーションを行っていない場合には 0が格納される．
記録の格納イメージを図 4.9に示す．図 4.9のようにエージェントはすべての他者に対して
採用したかどうかの情報を保持する．

CommLogi(j) = [ Log1 Log2 · · · Logt ] (4.5)

Logt =

1 (コミュニケーションを行いかつ情報を採用した個体)

0 (コミュニケーションしていない，または情報を採用していない場合)
(4.6)

他者の評価は報酬を入手した段階で行なわれる（迷路タスクならばゴールした時点）．評価
の基となる情報は報酬と CommLogである．また，評価はより最近にコミュニケーション
した他者に対して大きい重みをつける．これは，より最近の情報ほど報酬獲得に貢献する情
報を提供した個体である可能性が高いためである．更新式を式 (4.7)に示す．Vi(j)は個体 i
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図 4.8: 情報を採用された他者の例

図 4.9: CommLogの格納イメージ

の個体 j に対する評価値を表す．CommLogi(j)は個体 iの個体 jに対する情報採用記録を
表す．また，rは報酬，行列 Γは割引率 γの累乗が行列の要素として格納されており，最後
の列要素に近くなるにつれ重みが増すようになっている（式 (4.8)）．Ai(j)は個体 iが個体
j の情報を採用した回数である．式 (4.7)は 1回のコミュニケーション当たりに得られる報
酬の期待値を計算している．なお，γv は 0 ≤ γv ≤ 1，αv は 0 ≤ αv ≤ 1の範囲の値をとる．

Vi(j)← Vi(j) + αv(fracr × CommLogi(j)× ΓAi(j)− Vi(j)) (4.7)

Γ = [ γt−v 1 γt−2
v · · · 1 ] (4.8)
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4.6.5 コミュニケーション情報の利用方法

行動の選択は自身のQ空間と他者の情報を合成して一時的なQ空間を作成し，その空間
を用いて，行動選択を行なう（図 4.10）．したがって，自身のQ空間が他者のQ空間によっ
て改変されることはない．このため，他者情報が自身の知識を改変することによる学習効率
の低下が起きない．
状態行動対 (sk, al)において，個体 iのQ空間をQi(sk, al)，他者 jのQ空間をQj(sk, al)

とすると一時的に作成する個体 iのQ空間Qtmpiは式 (4.10)によって定義する．なお，γtmpQ

は割引率 (0 ≤ γtmpQ ≤ 1)である．式 (4.10)は，状態 sk でとることの出来る全ての行動に
対して実行される．

Qtmpi(sk, al) = Qi(sk, al) + γtmpQ

∑
j∈M

Qj(sk, al) (4.9)

(M はコミュニケーションを行なった個体の集合)

図 4.10: 一時的な Q空間の作成（この例では他者は１体だが，実際には複数いる可能性が
ある）

4.6.6 行動学習

行動学習部では，強化学習の報酬設定により異なる手法を用いる．よって行動学習部の設
定は個々の実験で解説する．

4.7 多ゴール迷路環境における提案システムの有効性の確認

4.7.1 実験概要

提案システムの有効性の検証のために迷路タスクを適用する．検証はシミュレーションに
よって行う．本実験で用いる迷路タスクでは，各エージェントに対し数個のゴールからそれ
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ぞれランダムに割り当てる．迷路の構造としては，ゴールまでのルートは 1つではなく複数
あるものを考える．また，コミュニケーションは知識量が多いものと知識量が少ないものと
が行なう場合が最も効果的に作用すると考えられる．そこで，本実験ではエージェントが一
定ステップ数ごとに上限数に達するまで個体の追加を行い，上限数に達した場合は古いエー
ジェントから順に新しいエージェントと交換を行なう．これにより新しい個体（知識量が少
ない）と古い個体（知識量が多い）が共存する環境になる．実験はエージェントのステップ
数が上限に達するまで行なう．
結果は提案システムとランダムにコミュニケーションを行なったもの，全ての個体とコ

ミュニケーションを行なったもの，コミュニケーションを行なわないものの４つの手法で比
較を行なう．
なお，実験は即時報酬環境と遅延報酬環境の 2種類について行う．以降は，それぞれの実

験環境と実験設定を示す．

4.7.2 実験環境

本実験で作成する迷路環境の意義

本実験で作成する迷路は，ゴールに至る道のりが複数ある迷路である．このような複数の
解が存在する環境では，単体学習では局所解に陥りやすい．コミュニケーションによる他者
と情報交換をすることで局所解を脱出し，よりよい解へたどり着くことが可能である．また，
各エージェントに複数のスタート・ゴールを割り当てることで，同一環境上でも異なった状
況（ゴール）におかれるようにした．これにより様々な状況（スタート・ゴール）におかれ
る個体が存在する．そのため，自身と似た状況に置かれる個体とコミュニケーションしない
と有益な情報が得られない．コミュニケーション相手を適切に選択することが高い報酬につ
ながるような迷路環境を作成することで，提案手法の優位性をより顕著に確認することが出
来ると考えられる．

迷路環境の作成方法

本実験に用いる迷路環境は n× nマスのグリッド空間を用いる．迷路環境の作成は棒倒し
法を用いて行う．棒倒し法は，図 4.11のように初期状態を生成する．次に図 4.12のように，
最初の１行は上下左右にランダムに壁を作る．そして２行目以降は上方向以外の下左右に対
しランダムで壁を作っていく．すでに壁があった場合はそのまま次のマスに移る．このよう
にすることでゴールまでのルートが複数存在する迷路を作成することができる．棒倒し法が
終了した時点の例を図 4.13に示す．この後図 4.13に複数のゴールを設定することで迷路が
完成する．本実験では，スタートは 1箇所，ゴールは一定数設置する．設置方法は，スター
トの場合は 1行目の通路上にランダムに配置する．ゴールの場合は最終行の通路上にランダ
ムに配置する．スタートを 1箇所，ゴールを 3箇所配置した場合の例を図 4.14に示す．エー
ジェントはそれぞれゴールをランダムに指定される．

エージェントに関して

実験に使用するエージェントは迷路環境内を上下左右に動くことができる．エージェント
は，1行動あたり 1マス移動することができる．また，エージェントは現在位置を座標で把
握することができる．この座標は迷路環境の左上を原点としている．1座標は迷路環境の 1

マスに相当する．
また，エージェントは学習開始前にゴールをそれぞれランダムに 1箇所指定される．ここ

で指定されたゴールは，学習終了まで固定である．
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図 4.11: 棒倒し法初期状態 図 4.12: 棒倒し法イメージ

図 4.13: 棒倒し法終了時の迷路 図 4.14: スタート・ゴールの設定の例

4.7.3 即時報酬環境での実験

報酬設定

即時報酬環境での報酬設定は，すべてのマスに報酬が設定されている．各マスの報酬は，
エージェントの現在位置とゴール位置の差を基に決定する．エージェントの現在位置がゴール
に近いほど，高い報酬が得られる．エージェントの現在位置とゴール位置の差 drは式 (4.10)

で決定する．

dr = |goalX − currentX|+ |goalY − currentY | (4.10)

drを基に報酬を決定する．報酬は式 (4.11)で決定する．

r = rgoal × γdrr (4.11)

rgoalはゴール地点で得られる報酬，γrは係数である．γrの大きさによって，現在位置とゴー
ル位置の距離に応じた報酬の増加幅が変わる．

行動学習部の手法

行動学習手法として加重平均手法を用いる．また行動選択手法としては softmax法を使用
する．

実験パラメータ

実験パラメータを表 4.1に示す．スタートとゴールはともに 6種類である．エージェントは
試行循環ステップ数は 500なので，1エージェントあたりの学習時間は循環ステップ数×エ
ージェント数 = 500× 80 = 40000ステップとなる．
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表 4.1: 即時報酬環境実験パラメータ

迷路のサイズ n 50× 50

ゴールの数 4

ゴール報酬 20

エージェントの数 80

総ステップ数 100000

循環ステップ数 500

τv 0.3

αv 0.1

行動学習部加重平均手法 αact 0.1

行動学習部 softmax法 tauact 4

γtmpQ 0.05

γr 0.95

実験結果・考察

　実験結果を図 4.15，図 4.16に示す．図 4.15は各ステップの 1個体あたりの平均獲得報
酬量である．ステップ数が 40000回まではエージェント数は上限数（80体）存在せず，循
環ステップ数（500ステップ）ごとに 1体ずつ追加されている．40500ステップ以降は循環
ステップ数ごとに最も古い個体を取り除き新しい個体を加えている．よって，個体の循環が
行なわれるようになるのは 40500ステップ以降である．図 4.15において，25000ステップあ
たりから提案手法の平均獲得報酬量が他の手法を上回っている．25000ステップ以降からは
エージェント数は 25体程度となり，共通するゴールを持つ個体も徐々に増加する．そのた
め，コミュニケーション相手の取捨選択が有効に作用し始め，獲得報酬の増加につながって
いると考えられる．以降エージェント数が増えていくと共に獲得報酬量も増加していく．こ
れはエージェントが増えることで自身と共通のゴールを持つ個体が増え，よりコミュニケー
ション相手の取捨選択が有効に働くようになったためである．
提案手法以外の手法では，平均獲得報酬に波がありどの手法も似たような平均獲得報酬量

である．全個体とコミュニケーションした場合は，有益な情報と不利益な情報の両方が入っ
てくる．そのため不利益な情報に自身の意思決定が影響され，提案手法ほど高い獲得報酬は
得られなかったと考えられる．また，ランダムにコミュニケーションを行なった場合では，
コミュニケーションする相手の数および，相手そのものもランダムに決定する．そのため，
コミュニケーションを通じて入手する他者からの情報の質が安定しない．これが，学習に大
きな影響を与え，提案システムに比べて平均獲得報酬量を下げている要因であると考えられ
る．コミュニケーションなしの場合は，自身が得る情報のみから学習を行うしかない．その
ため，学習そのものが提案システムよりも遅い．そのため，平均獲得報酬に違いが出ている
と考えられる．
これは，生涯獲得報酬の平均を示す図 4.16が分かりやすい．このグラフは各エージェント

がエージェント入れ替えまでに獲得した報酬量の平均である．提案システムの生涯獲得報酬
は他の手法に比べて 20％程度高くなっている．その他の手法は同程度の獲得報酬量となっ
ている．コミュニケーションなしの場合が若干ではあるがすべての個体とコミュニケーショ
ンする場合とランダムにコミュニケーションを行う場合に比べて生涯獲得報酬が高い．これ
は，不適切なコミュニケーション相手とコミュニケーションを行うことは学習に悪影響を与
えることを示している．このことから，コミュニケーション相手の取捨選択は学習に良い影
響を与えることが確認できた．以上から，本手法は有効であるといえる．

56



図 4.15: 各ステップの１個体あたりの平均獲得報酬量

図 4.16: 1個体あたりの生涯獲得報酬量

4.7.4 遅延報酬環境での実験

遅延報酬環境での実験について，以降で即時報酬環境とは異なる点を述べる．

報酬設定

即時報酬環境ではすべてのマスに報酬が与えられていた．しかし，遅延報酬環境では，報
酬はゴールにたどり着いたときのみ与えられる．

行動学習部の学習手法

行動学習部では，行動評価手法にQ学習，行動選択手法にε-greedy法を用いる．Q学習
は遅延報酬のある強化学習問題に向いている手法である．
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4.7.5 実験パラメータ

パラメータ設定を表 4.2に示す．迷路のサイズは，即時報酬環境よりも小さく，また総ス
テップ数と循環ステップ数は多くとっている．これは，遅延報酬環境では，即時報酬環境に
比べてQ値の伝搬が遅く学習に時間を要するためである．遅延報酬環境でのエージェント 1

体当たりの活動時間は 50× 3000 = 150000ステップである．

表 4.2: 遅延報酬環境パラメータ設定

迷路のサイズ 21× 21

スタートの数 1

ゴールの数 3

ゴール報酬 1

エージェントの数 50

総ステップ数 600000

循環ステップ数 3000

αv 0.5

γv 0.9

αact 0.5

γact 0.8

γtmpQ 0.01

ϵ 0.05

4.7.6 実験結果・考察

実験結果を図 4.17に示す．図 4.17から，コミュニケーション相手の取捨選択を行った場
合の 1個体あたりの生涯獲得報酬量は他の手法に比べ多いことがわかる．また図 4.18から，
群全体で見た場合の生涯獲得報酬量の総和についてもコミュニケーション相手の取捨選択を
行った方がより多くの報酬を獲得していることがわかる．これは，コミュニケーション相手
の取捨選択により，行為主体者は自身の発達に有益な情報を多く入手することができる．そ
のため，コミュニケーション相手の取捨選択が行動学習の効率を向上したことがいえる．
ランダムにコミュニケーションを行った場合と全個体とコミュニケーションを行った場合

では，世代数が 30～50世代のあたりでコミュニケーションなしの手法に生涯獲得報酬量に
おいて低い結果となっている．これは，ランダムにコミュニケーションを行う場合と全ての
個体とコミュニケーションを行う場合では，悪影響を与える情報を取り入れやすいためであ
る．ランダムにコミュニケーションする場合では，コミュニケーション個体数と相手をラン
ダムで決定するため自身に悪影響を与える情報を持つ個体ともコミュニケーションを行って
しまう．
以上のことから，自身にとって有益な他者を学習するまでは一時的に学習効率は落ちるが，

他者の学習が完了すると行動学習の効率が上昇するといえる．したがって，提案手法はごく
短時間の学習時間では効率的な学習は行えないが，長期的な学習では十分に効率的な学習が
可能になるといえる．
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図 4.17: 1個体あたりの生涯獲得報酬平均

図 4.18: 群全体の獲得報酬総和

4.8 まとめ

本章では，従来のコミュニケーションによる学習の問題点を述べた．問題点の中のコミュ
ニケーション情報の内容に注目し，自身と同じ目的の他者とコミュニケーションすることが
望ましいことを述べた．そのために，コミュニケーション相手の取捨選択による個体学習促
進システムを提案した．提案手法を即時報酬環境及び遅延報酬環境に適用し，その有用性を
確認した．
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第5章 センサ情報の取捨選択による学習の高
速化

第 3章および第 4章では，センサ情報としての他のロボットからの情報に注目した．そし
て，他のロボットからの情報を有効利用し，自己がより効率的な発達が可能なシステムを提
案した．
ここからは，個体ロボットにおける内部情報の取捨 s選択として，センサ情報の扱い方に

注目する．扱うセンサ情報として，自身のセンサを通した環境情報を考える．本章では，そ
の環境情報を効果的に用い自己を効率的に発達させるシステムについて議論する．

5.1 ロボットの学習とセンサ情報の問題

ロボットの学習は，センサから入力される情報をもとに周囲の状況に対して適切な行動
を学習する．ロボットに搭載されるセンサは，従来ロボット設計者によって決定される．ロ
ボット設計者は，ロボットが適用されるタスクや環境を想定しそれに適したセンサを搭載す
る．例えば，工場用のアーム型ロボットであれば，対象が把持されているかを知るために感
圧センサが搭載される．
近年，ロボットは様々なタスクに対応できるように，多様なセンサを多数搭載されること

が多くなっている．このようなロボットは様々なタスクに対応することができる汎用性をも
つ反面，それらに応じて使用するセンサの設定が難しくなる．すなわち，ロボットの設計者
にとってロボットが使われるタスクを想定し，それらに適応するために重要となるセンサの
決定が難しい．例として，図 5.1のような場合を考える．ロボットには金属検知センサ・赤
外線センサ・音センサが搭載されている．このとき，ロボットが空き缶拾いタスクを行う場
合，空き缶との距離を判断する赤外線センサや金属検知センサが重要なセンサであり，音セ
ンサは重要なセンサではない．一方で，警備タスクを行う場合では，不審な音を感知するた
めに音センサおよび不信者を感知する赤外線センサは重要であるが，金属検知センサは重要
ではない．このように，タスクに応じて重要となるセンサは異なる．

図 5.1: タスクによる重要センサの違い

この問題に対する最も簡単な解決策として，学習にすべてのセンサを用いることが挙げら
れる．すべてのセンサを用いることで，設計者がタスクに対して重要となるセンサが何であ
るかを考える必要はなくなる．またロボットにとっては入力としてタスク遂行に重要となる
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センサからの情報を含んでいる．しかし，すべてのセンサを使う分，設計者が使用するセン
サを決定する場合に比べて入力情報が多くなり，それに対して適切な行動を発見するための
探索量も多くなる．その結果，学習に要する時間が多くなるという問題がある．実環境では，
学習のために使うことができる時間は有限である．少なくとも，使用者である人間が許容出
来る時間の範囲内に学習時間を収めることが望ましい．従って，学習時間が増える要因は可
能な限り取り除くことが学習時間の短縮に重要な要素である．

5.2 重要センサを判別し学習に利用する手法

すべてのセンサ情報を入力する場合，あらゆる状況に対応することができる反面，学習に
要する時間が増大する．この問題に対して，学習に必要なセンサのみを用いて学習を行うこ
とで学習時間を短縮することを考える．本章では，タスクに対して有用なセンサを特定し，
それらを学習に利用する手法の提案を行う．また，トータルシステムとして提案手法を用い
た学習システムを構築する．
なお，提案手法および構築する学習システムは各学習手法依存である．そこで，本システ

ムは強化学習を用いて構築する．

5.3 提案手法の構成

提案システムは大きく分けて以下の 2つのモジュールで構成される．

• 重要センサの特定

• 重要センサの強化学習への利用

提案手法は，重要センサの判別モジュールおよび重要センサを学習に利用するモジュールの
2つのサブモジュールにより構成されている．以降にそれぞれのモジュールについて説明し
ていく．

5.3.1 重要センサの特定

センサ情報の取捨選択を行う基準

学習に使用するセンサの取捨選択には基準となる情報が必要となる．提案手法では，セン
サの値と強化学習における報酬の相関関係に注目した．強化学習における報酬はタスクの達
成度を表す．タスク達成に重要なセンサを用いた場合とそうでないセンサを用いた場合では，
ロボットが得る報酬に違いがある．タスクに必要なセンサを用いた場合は，ロボットが得る
報酬は多くなる．この時，必要なセンサの値の増減と報酬には相関がある．例として，図 5.1

のロボットが空き缶拾いタスクを考える．ロボットが空き缶に近づき，自身のマニピュレー
タで空き缶を拾うことができる距離まで移動し，空き缶を拾うことでタスクが達成される．
このときロボットと空き缶までの距離に応じた報酬を得る．ロボットが空き缶に近づくほど，
つまり空き缶までの距離が短いほどタスクの達成度は大きくなるため報酬は多くなる．空き
缶までの距離は赤外線センサによって計測することができる．従って，このとき赤外線セン
サの値とロボットが得る報酬には相関関係がある．一方で，タスク達成に重要ではないセン
サと獲得報酬には相関関係が存在しない．そのようなセンサの値がどうであれ，タスクの達
成に直結しない．空き缶拾いロボットにおける，音センサはタスク達成に重要ではない．こ
れは，空き缶が常に音を発する訳ではなく，仮に空き缶が倒れるなどしてロボットの近くで
音が出たとしても，それがターゲットの空き缶であるかをロボットは判断できない．そのた
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め，音センサの値と報酬には相関がない．以上のようにセンサ値とタスクの達成度である報
酬には相関関係が存在する．
このような相関関係を基にタスクに重要なセンサを決定する．重要センサ決定の概念図

を図 5.2に示す．ロボットは各状態でのセンサ値の情報と報酬をデータとして蓄える．その
データを基に各センサと報酬の相関を割り出す．あるセンサのセンサ値と報酬に高い相関が
あれば，そのセンサはタスク遂行に必要なセンサであると判断することができる．一方で，
相関関係がない場合は不要なセンサであると判断する．つまり，相関の強さがセンサの重要
度となる．相関の強さは，相関係数で表される．従って，各状態におけるセンサの値と報酬
値の相関係数をセンサの重要度とする．各センサに対してセンサの重要度を算出し，重要度
が高いものをタスクに対して必要なセンサとする．

図 5.2: センサ値と報酬の相関をによる重要センサの決定

5.3.2 重要センサの特定プロセス

重要センサ決定のプロセスの概念図を図 5.3に示す．また，重要センサ決定プロセスを以
下に示す．各センサのセンサ値と平均獲得報酬のデータは図 5.4のような表の形式で保存さ
れる．相関係数はこのリストのデータを用いて算出される．重要センサを決める閾値は人間
によって決定される．閾値決定の基準として，一般に非常に強い相関があると判断される場
合，相関係数の絶対値は 0.8程度，強い相関で 0.6程度とされている．

1. 各時間における，その時のセンサ値と平均獲得報酬をデータとして記録

2. それらのデータを基に各センサの相関係数を計算

3. センサの相関係数が設定された閾値を超えた場合，そのセンサは重要センサと判断する

4. 手順 1にもどる

相関係数算出用知識リストの平均獲得報酬の更新式について述べる．状態 siを式 (5.1)で
定義する. iは図 5.4における状態番号である. ei,j センサ jのセンサ値である. Ej はセンサ
jが表現可能なセンサ値の集合である．

si := {ei,1, ei,2, · · · , ei,j , ei,n|ei,1 ∈ E1, ei,2 ∈ E2, · · · , ei,j ∈ Ej , ei,n ∈ En} (5.1)
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図 5.3: 重要度センサ決定プロセスの概念図

図 5.4: 相関係数算出用知識リストの例

報酬の平均化手法に関しては，標本平均や加重平均など任意の手法を用いる．
ロボットは相関係数算出用知識リストを用いて相関係数を計算する．相関係数の算出には

ピアソンの積率相関係数 [81]の算出式を用いる．時間 tにおけるセンサ jの相関係数を ct,j

とすると相関係数は式 (5.2)で計算される. ここで，ēj はセンサ jのセンサ値の平均であり
式 (5.3)で定義される. r̄′t(si) は相関係数算出用リストの平均獲得報酬の平均であり式 (5.4)

で定義される.

ct,j =

∑m
i=1(ei,j − ēj)(r

′
t(si)− r̄′t(si))√∑m

i=1(ei,j − ēj)2
√∑m

i=1(r
′
t(si)− r̄′t(si))2

(5.2)

ēj =
1

n

n∑
i=1

ei,j (5.3)

r̄′t(si) =
1

n

n∑
i=1

r′t(si) (5.4)

相関係数の絶対値 |ct,j |が閾値 Thを超えたときにそのセンサが重要センサであると判断
する．この閾値 Thは人間によって決定される．

5.4 重要センサの学習への利用

重要センサが決定した後にそれらを強化学習に利用する方法について説明する．強化学習
では，学習データは Q空間に保存される．Q空間は，各センサ軸と行動軸，Q値軸によっ
て構成されている．従来の強化学習では，現在状態における各行動 Q値を参照して行動を
決定する．提案手法では，意思決定の際に参照する Q空間を，新たに構築する．構築する
Q空間は，すべてのセンサによって構成されているQ空間から重要センサのみを用いたQ

空間である．この Q空間は，行動決定のための一時的なもので，構成元であるすべてのセ
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ンサを用いたQ空間は保持される．このようにすることで，タスクが変わってもQ空間を
初期化することなく使用可能になる．そのため，タスクが変化後でも使用可能な知識をその
まま利用することができる．
一時的なQ空間の構成例を図 5.5に示す．この例では，ある行動 aに対する一時的なQ空

間の構成を行なっている．センサ軸は S1，S2の 2軸であり，センサ S1が重要センサの場合
を考える．ロボットは重要では無いセンサ S2軸をQ空間から取り除いたQ空間を新たに構
成する．このとき重要ではないセンサ軸 S2のQ値を S1の各要素に射影することで S2軸を
Q空間から取り除く．この空間は意思決定にのみ使用される一時的なものである．ロボット
は，この一時的なQ空間を基に行動を選択する．重要センサのみのQ空間を構成すること
で，重要ではないセンサ軸に存在する Q値を必要センサ軸に集約させることができる．そ
のため，従来のQ空間よりも多くの情報を用いた行動選択が可能となる．

図 5.5: Q値の射影概念図

一時的なQ空間の構成はQ空間全体に対して行う必要はなく現状態のみに対して行えば
良い．ここからは，現状態に対する一時的なQ空間の構成方法について述べる．提案手法で
は，Q値そのものを直接取り扱うことはせず，一旦推定獲得報酬に変換する．推定獲得報酬
への変換は各状態行動対の Q値とその状態行動対の経験数の積を計算することで行う．こ
のようにすることで，状態経験数を考慮にいれた Q空間を構成する．数多く経験された状
態であるほど，平均獲得報酬の信頼度が高くなる．そのため，経験数に比例した重みをかけ
て集約したQ値を求める．
現状態を sとすると，s := (e1, e2, · · · , en | e1 ∈ E1, e2 ∈ E2, · · · , en ∈ En)で表される. ま

た，重要センサのみの状態を s⋆ := (e1, e2, · · · , ep | e1 ∈ E1, e2 ∈ E2, · · · , en ∈ Ep)，重要で
はないセンサのみの状態を u = (ep+1, ep+2 · · · em | ep+1 ∈ Ep+1, ep+2 ∈ Ep+2, · · · , en ∈ En)

で表す. この時，状態 sで行動 aをとるときの推定総獲得報酬R(s, a)は式 5.5で定義される.

R(s, a) = R(s⋆, u, a) = Q(s⋆, u, a)× E(s⋆, u, a) (5.5)

E(s⋆, u, a)は状態行動対 (s⋆, u, a)の経験数である．状態行動対 s⋆, aにおける一時的なQ値
Q(s⋆, a) は式 (5.6)で定義される.

Q(s⋆, a) =

∑
∀ep+1∈Ep+1

∑
∀ep+2∈Ep+2

· · ·
∑

∀en∈En
R(s⋆, u, a)∑

∀ep+1∈Ep+1

∑
∀ep+2∈Ep+2

· · ·
∑

∀en∈En
E(S⋆, U, a)

(5.6)

式 (5.6)は一つの状態行動対のみに注目した式である．ロボットの行動は，その状態におけ
る全ての行動に対するQ値を基に選択される．そのため，全ての行動に対してQ値の集約
を行い，これらを統合して一時的なQ空間を構築する．ロボットは，構築されたQ空間を
基に行動を選択する．この時の行動選択手法は強化学習の各種手法に依存する．
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5.5 トータルシステムとしての概念図

図 5.6に提案手法を用いたトータルシステムを示す．システムは大き分けて以下の 2つの
部分で構成される．

• 提案手法部

• 強化学習部

提案手法部は，先程まで説明してきた重要センサの判別部分および重要センサを学習に利用
する部分の 2つの機能により構成されている．重要センサ決定部でタスクに対して重要なセ
ンサを特定する．重要度利用部において，重要センサのみを用いた一時的な Q空間を構築
する．この一時的なQ空間は，強化学習部のQ空間を基につくられる. 強化学習部のQ空
間そのものは保持される．ロボットはこの一時的なQ空間を基に行動の選択を行う．
一方，強化学習部では，タスクの学習を行う．行動選択部において，一時的なQ空間を基

に行動の選択を行う．行動評価部において，Q空間の更新を行う．この Q空間の更新は一
時的なQ空間ではなく，強化学習部が保持するすべてのセンサによって構成されるQ空間
である．

図 5.6: トータルシステムの概念図

次に，システム全体の流れを図 5.7に示す．ロボットは現在の状態を認識した後，保持し
ている知識を基に重要センサを判定する．ロボットは，判定した重要センサを基に一時的な
Q空間を構成し，それに基づき行動選択を行う．行動の結果得た報酬を基に相関係数算出の
ための知識リストとQ空間の更新を行う．この行程を繰り返すことで学習を行う．

5.6 コンピュータシミュレーションによる提案手法の有効性の確認

5.6.1 実験目的

提案手法の有効性の確認のためにコンピュータシミュレーションによる実験を行う．実験
の目的は以下の通りである．

• 提案手法がタスクに応じて重要センサを適切に判別していることを確認する

• 提案手法と通常の強化学習を比較し，強化学習に比べて学習の収束が早いことを確認
する

実験結果として，相関係数の変化をエピソードの最後の値をプロットしたグラフとエピソー
ド毎の総行動回数をプロットしたグラフの 2種類のグラフを用意する．これらを基に提案手
法の有効性を確認する．
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図 5.7: トータルシステムの流れ

5.6.2 実験環境

図 5.8に示すようなグリッド空間を実験環境とする．この空間は，四方を壁に囲まれてお
り，空間内には壁は存在しない．空間の広さは uマス× uマスである．この空間内にエー
ジェントを配置しタスクを行う．エージェントは，8方向に移動することが可能であり，1回
の行動で 1マス移動する．エージェントには 2つの距離センサが搭載されており，それぞれ
エージェントと壁Aと壁 Bとの距離をマスの数で認識する．

図 5.8: 実験環境とエージェントの設定

5.6.3 実験設定

実験はエピソード型逐次報酬のタスクを採用する．報酬は各状態で与えられ，エージェン
トが目標状態にたどり着いた段階，または nact行動した段階で 1エピソードが終了する．1

エピソード終了後はスタート地点に戻り次のエピソードを行う．エージェントが nep エピ
ソード終わった時点で，実験終了とする．
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本実験では，タスク変更への対応を観察する．そのため，実験途中でエージェントが行う
タスクが変わる．タスクは nchエピソードでタスク Aからタスク Bに変化する．タスク A

はスタート地点から壁 Aに到達するタスクである．スタート地点は環境の右下である．こ
の時，エージェントが各状態で得る報酬値は，壁 Aまでの距離 dAに基づき式 (5.7)で決定
する．このタスクでは，エージェントが壁Aに近づくほど高い報酬を得ることができる．

r = u− dA (5.7)

タスク Bは壁 Bに到達するタスクである．この時，エージェントが各状態で得る報酬値
は，壁 Bまでの距離 dB に基づき式 (5.8)で決定する．このタスクでは，エージェントが壁
Bに近づくほど高い報酬を得ることができる．

r = u− dB (5.8)

本実験では，平均獲得報酬の計算に加重平均手法を用いる．加重平均手法はより最近に得
た報酬ほど大きい重みをかけて平均値を算出する．加重平均手法を用いることで，タスクの
変化に対して柔軟に対応することができる．タスクの変化はすなわち，報酬構造が変化する
ことを意味する．報酬構造が変化すると，それに合わせて相関係数算出用知識リストを更新
する必要がでくる．この更新に加重平均手法を用いることで，タスク変化後に得た報酬の重
みが大きくなり，より高速に相関係数算出用知識リストを更新することが可能になる．
状態 siにおける平均獲得報酬を r′t(si)とし，その更新式は式 (5.9)で定義される．ここで，

rt(si)は時間 tで獲得した報酬である．なお，αave(0 ≤ αave ≤ 1)は重みパラメータである．
この値が大きいほど新しい報酬に大きく重みをかける．大きい値ほどタスク変化への追従速
度は早くなる．

r′t(si)← rt(si) + αave(rt(si)− r′t−1(si)) (5.9)

エージェントは行動学習手法として加重平均手法を用いる．加重平均手法の学習率パラ
メータを αRLとする．行動選択手法として，ϵ-greedy法を用いる．

5.6.4 実験パラメータ

実験パラメータを表 5.1に示す．本実験では，総エピソード数を 60000として，30000エ
ピソード目でタスクがタスクAからタスク Bに切り替わる．

表 5.1: 実験パラメータ

u 20

nep 60000

nch 30000

nact 1000

αave 0.1

ϵ 0.1

αRL 0.1

初期Q値 0.0

Th 0.7
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5.6.5 シミュレーションによる実験結果

実験結果を図 5.9図 5.10に示す．図 5.9は，各エピソードの最終行動時点での相関係数を
プロットしたものである．29999エピソードまではタスクA，30000エピソード目からはタ
スク Bに切り替わる．タスク変化前は実験開始から数エピソードで壁 Aセンサの相関が 1

付近に，壁 Bセンサが 0.1に推移している．タスク Aにおいては，報酬は壁 Aセンサのセ
ンサ値のみに依存するため重要センサは壁 Aセンサとなる．壁 Aセンサの相関のみが閾値
を超えていることから，エージェントは重要センサを壁Aセンサと判断している．
タスク変化後は壁 Bセンサのみが重要センサとなる．タスク変化後数エピソードで壁 A

センサの相関係数が急激に下がり，壁Bセンサの相関係数が急激に上がっている．最終的に
壁 Bセンサが閾値を超え，エージェントは壁 Bセンサを重要センサと判断した．この結果
から重要センサの判別は適切に行われていることを確認した．

図 5.9: 各エピソードでの相関係数の推移

図 5.10は，各エピソードで目標状態に到達するまでの総行動回数をプロットしたもので
ある．29999エピソードまではタスクA，30000エピソード目からはタスクBに切り替わる．
タスク Aでは，提案手法が強化学習に比べて少ないエピソード数で総行動数が収束して

いる．提案手法により，タスク達成に不要なセンサBに関する軸を排除することで，センサ
BのQ値を集約して利用することが可能である．それにより，最適行動に必要なQ値がよ
り通常の強化学習に比べて少ない経験数で集めることができる．その結果，より少ないエピ
ソード数で学習が収束していると考えられる．
タスクがタスク Bに変化した後は，提案手法，従来の強化学習ともに行動数が増加する．

このとき，Q値が変化前のタスクに適したものになっているため，変化後のタスクに適応的
な動きが取れなくなっている．再学習を行い Q値が変化後のタスクに適応するために数多
くの経験数が必要となり，一時的に行動数が増加している．しかし，収束速度は提案手法の
方が速い．
タスク変化前，変化後の両方に言えることとして，提案手法は行動数収束後の行動数のば

らつきを抑える効果がある．タスク変化前・変化後にかぎらず，タスク収束後の行動数のば
らつきが通常の強化学習に比べ少ない．この原因は，提案手法の未経験状態への迷い込みの
少なさにある．
迷い込みの例を図 5.11に示す．エージェントは通常の強化学習で taskAを行なっている．

この例ではタスク変化前であるとする．このとき，ハッチされている領域を経験済の領域，
その他の領域を未経験領域と考える．エージェントが一旦未経験の領域に迷い込んだ場合，
その領域の Q値は全て初期値のままである．そのため，その領域での行動選択はランダム
になる．ランダム行動を続けた結果，どんどん未経験領域に迷い込むことが考えられる．こ
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図 5.10: 各エピソードでの総行動回数

のような状況は，タスク変化後でも起こりうる．この場合の迷い込みは新しいタスクに対し
て再学習が行われていない領域に迷い込むということである．この領域では，再学習するま
では過去のQ値の影響を受けて過去のタスクでの最適行動をとってしまう．その結果，エー
ジェント目標状態へ到達するのが難しくなる．このような迷い込み現象が通常の強化学習で
は起こりやすい．特に今回の実験環境のような壁のないオープンスペースに特有の問題であ
るといえる．
提案手法の場合は，重要ではないセンサのQ値を重要センサに集約することができる．こ

のため，ロボットは未経験状態および再学習が行われていない状態でも他の学習済みのQ値
を参照して行動を行うことができる．その結果，迷い込み状態を脱出しやすい．この作用が，
行動数のばらつきが少ないことにつながっていると考えられる．
以上より，提案手法がタスクに応じて重要センサを選択できていることと，従来の強化学

習よりも収束速度およびその後の安定性において優れていることが確認された．これらの結
果から提案手法の有効性が確認された．

図 5.11: 未経験状態への迷い込みの例
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(a) ρ1,t < ρ の時の状態認識と行動 (b) ρ1,t ≥ ρ の時の状態認識と行動

図 5.12: 提案手法を適用したエージェントの学習の流れ

5.7 実ロボットを用いた提案手法の有効性の確認

5.7.1 実験目的

次に実ロボットにおける提案システムの有効性の検証を行う．実環境では，センサ情報に
ノイズが乗る．そのため，相関係数が適切に算出されず，適切なセンサの取捨選択が行われ
ない可能性がある．そこで，本実験において実環境下でも提案システムが正常に動作するこ
とを確認する．

5.8 実験に使用するロボットおよび実験環境

5.8.1 本実験で使用するロボット

本実験で使用するロボットについて説明する．図 5.13に今回使用するロボットを示す．寸
法は，高さ 262(mm)，幅 400(mm)，奥行き 400(mm)で，正方形の形状をしたロボットであ
る．本ロボットは，4つのオムニホイールが搭載されており，様々な方向に行動することが
できる．また，各辺に赤外線センサが搭載されており，前後左右の障害物との距離を測定す
ることができる．本ロボットの技術的な解説は付録に記載している．本実験で使用する赤外
線センサは壁 Aとの距離を計測するセンサと壁 Bとの距離を計測するセンサの 2つのセン
サのみである．
赤外線センサは障害物との距離を電圧の形で出力する．赤外線センサの電圧-距離特性を

図 5.14に示す．この電圧-距離特性はメーカーのデータシートから抜粋したものである．本
特性図より，距離 0cmから 5cm強未満の範囲とそれ以降の 80cmまでの範囲において，取
りうる電圧が重複する．そのため，赤外線センサが示す電圧信号から現在の距離を一意に特
定することができない．そこで，本論文で行う実ロボットを用いた実験においては 5cm強
未満の領域はロボットが測定不可能な領域とする．加えて，センサの設置場所をロボットの
3段目に取り付ける．それにより，1階層目より 10cm奥にセンサを取り付けることができ
る．実際に距離測定が必要なのは 10cm以降の距離なので，このようにすることで 5cm強未
満の領域がハードウェア的に測定不要な領域になる．従って，距離を出力電圧から一意に特
定することができる．
本研究では図 5.14を表す近似式を求めた．近似式を式 (5.10)に示す．

V (d) =
32

d+ 4
(5.10)

Vはセンサの出力電圧であり，dが距離である．式 (5.10)を図示したものが図 5.15である．
本研究で用いるロボットはこの近似式に基づいて距離を決定する．
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(a) ロボットの正面

(b) ロボットの上面

図 5.13: 実験に使用するロボット

図 5.14: 赤外線センサの電圧-距離の特性関係
図 5.15: 電圧-距離特性の近似式

5.8.2 実験環境

実機実験環境はシミュレーションと同じ四方を壁に囲まれたオープンスペースを用いる．
実機実験環境を図 5.16に示す．この図の上側の壁を壁 A，左側の壁を壁 Bとする．本実験
環境では，四方の壁をダウ化工株式会社製「スタイロフォーム IB」を用いて作成した．厚
さ 20mmのスタイロフォーム IBを高さ 300mm，幅 1100mmに加工し，これを壁の 1辺分
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とする．この壁を 4枚作り，それらを正方形状に配置することで実験環境を構築する．各壁
の固定には，蝶番とネジを使用した（図 5.17）．

図 5.16: ロボットがタスクを実行する環境

(a) 外側の連結 (b) 内側の連結

図 5.17: スタイロフォーム IB を使用した壁とその連結

次に，この環境とロボットの大きさの関係を図 5.18に示す．ロボットが移動可能な範囲
は 1100mm×1100mmの空間内である．赤外線センサの搭載位置が高さ 234mmの位置であ
るのに対して，壁の高さは 300mmである．そのため，赤外線センサは壁を十分に認識する
ことができる．このような環境でロボットはタスクを行う．

5.8.3 実験設定

ロボットの状態認識

提案システムおよび比較対象である通常の強化学習におけるロボットの状態認識に関して
述べる．本実験環境におけるロボットの 1センサあたりの状態は図 5.19のように設定する．
ロボットは 70mm間隔で等しく状態を認識する．この時，離散化した距離の区間には，壁か
ら順に自然数を昇順に割り振る．この状態は 1つのセンサあたり 10状態である．この自然
数を状態変数 u，状態変数の集合を U とする．また，ある距離を dとその集合をDとする．
この時，状態変数 uは，ある距離 dから写像 g′によってマッピングされる．{

g′ : D 7→ U

g′(d) = {u = i|(i− 1)× 70 ≤ d < i× 70, i ∈ N}
(5.11)
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(a) 上面から見た環境の寸法

(b) 側面から見た環境とロボットの寸法

図 5.18: 環境とロボットの大きさの関係

図 5.19では横向きの例であるが，紙面鉛直向きの方向の状態認識も同様に行われる．しか
し，ノイズにより壁との距離が 700mm以上と測定され，設定した領域外の状態が出てしま
う可能性がある．そのような状態になると，その状態に対応する学習空間が存在しないため，
行動選択ができない．そこで，実際の状態数を各センサごと距離が 700mmとなる場合を考
慮し 1状態増やし，1センサ 11状態として扱う．これにより領域外の状態が出ないように
する．

ロボットの行動

ロボットの行動は，前後左右への移動および停止が存在する．実際には行動はモーターに
回転方向（順・逆）とモーターの駆動時間を与えることで行なっている．この時，1回あた
りのモーターの駆動時間は 70mm移動できる程度である．この移動量は，現状態から次状態
に遷移する分に相当する．ただし壁に隣接する位置に相当する状態にロボットが存在し，ロ
ボットが壁方向へ移動するときは行動を実行しない．すなわち，モーターを回転させない．
しかし，停止とは異なり，強化学習上では移動したと判断する．このとき，ロボットは壁方
向に移動したが，壁に阻まれその状態に留まっているという状態と判断する．よって，価値
関数の更新は停止行動ではなく移動行動に対して行う．
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図 5.19: ロボットの状態認識の設定

相関係数算出のための平均報酬算出手法および学習手法

本実験では，相関係数算出のための平均報酬の算出方法に標本平均化手法を用いる．また，
強化学習モジュールでは，行動選択手法に ϵ-greedy法，行動評価手法にQ学習を用いる．

5.8.4 ロボットのタスク

ロボットのタスクは図 5.2のように，壁 Aおよび壁 Bから最も遠い位置である環境右下
の位置から，ロボットの正面の壁である壁Aに到達することである．この時，ロボットの報
酬は，ロボットの状態値を基に決定する．報酬 rは式 (5.12)で定義する．

r = 20− u (5.12)

uはロボットの状態値である．本実験の場合は壁A側から 1～11の値をとる．つまり，壁A

の直近の状態値では，ロボットは最大報酬である 19を受け取り，壁Aから最も遠い状態で
は報酬 9を受け取る．
タスク 1試行の終了条件は 1000回の行動選択を行った時点で終了とする．実験はこのタ

スクを 30試行した時点で終了となる．

5.8.5 実験パラメータ

実験パラメータを表 5.2に示す．

5.8.6 実験結果

はじめに，提案手法の相関係数の推移から，タスクに対して重要なセンサを選択している
ことを確認する．本実験では壁 Aとの距離を計測するセンサ (sensor01)，壁 Bとの距離を
計測するセンサ (sensor02)としている．このとき，各試行の最終行動終了時点での各センサ
の相関係数の推移を示すグラフを図 5.20に示す．このグラフより，壁 Aとの距離を計測す
るセンサと報酬の相関は全試行において，0.9付近の値を示している．対して，壁Bとの距
離を計測するセンサと報酬の相関は，4試行目までは負の相関が高くなる方に推移していた
が，それ以降は相関係数 0に向かって推移している．本実験において重要センサを判断する
閾値は 0.8である．そのため，このグラフより壁Aとの距離を計測するセンサが重要である
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表 5.2: 実験設定
項目 内容
1試行の終了条件 1000回の行動選択
総試行回数 30

選択可能な行動群 A {前方移動，右方移動，後方移動，左方移動,静止 }
遷移可能な状態数 |S| 11× 11

行動選択 ϵ−greedy
探査的な行動を選択する確率 ϵ 0.20

行動評価 Q学習
ステップサイズ・パラメータ α 0.5

割引率 γ 0.5

行動価値Qの初期値 0.0

相関係数の閾値 ρ 0.8

と判断され，壁Bとの距離を計測センサは重要ではないと判断されている．これは，タスク
の報酬が壁 Aとの距離に依存することからも妥当であると考えられる．このことから，提
案手法がタスクに重要なセンサを適切に判断しているといえる．

図 5.20: 試行回数における最終行動終了時点での各センサの相関係数の推移

また，学習序盤，中盤，終盤の各行動における相関係数の推移を観察するために，1試行
目，15試行目，30試行目の推移を示すグラフを，図 5.21-図 5.23に示す．１試行目は相関関
係に関する情報がないので，相関係数のバラつきがあるが，15，30試行目では，相関係数
のバラ付きがなく安定している．
次に，提案手法と通常の強化学習の比較を行うことで，提案手法の有効性を確認する．タ

スクの終了条件はある一定の行動回数であるため，タスク終了時まで獲得した報酬を比較す
る．1試行で獲得した報酬が多いほど学習がスムーズに行われたことを意味する．そこで，1

試行の間にそれぞれ獲得した報酬値の累計を算出した．
試行回数に対する両エージェントの累計報酬の推移を示すグラフを図 5.24に示す．また，
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図 5.21: 1試行目の相関係数の推移 図 5.22: 15試行目の相関係数の推移

図 5.23: 30試行目の相関係数の推移

30試行目までの両エージェントの累計報酬の推移を示すグラフを図 5.25に示す．
図 5.24より，提案手法を適用したロボットが獲得した累計報酬は，一般的な強化学習を

適用したロボットのものよりも，多くの試行において上回っていることが分かる．さらに，
通常の強化学習を適用したロボットが獲得した総獲得報酬は各試行において安定しないのに
対して，提案手法を適用したロボットの場合は安定している．その結果，図 5.25のように，
累計報酬に差が出ている．したがって，提案手法を適用したエージェントの方が効果的に学
習を行なっていると言える．

5.8.7 考察

通常の強化学習に比べ，提案手法は各試行における獲得報酬のばらつきが少ない．これは，
シミュレーション実験においても述べたが，提案手法によってロボットの迷い込みを軽減す
ることができたことを意味する．通常の強化学習を適用したロボットは，目標状態に一度到
達してその近傍の状態で学習を行うようになる．しかし，行動選択手法である ϵ-greedy法の
確率 ϵによりランダム行動を行った結果，未探索な状態群へ迷い込むことがある．
通常の強化学習を適用したロボットの場合，目標状態に一度到達してその近傍の状態で行

動を行う．このときに，未探索な状態群へ迷い込んだと考えられる．このことは，特に 15

試行目と 24試行目における累計報酬の大きな下がり方として現れている．
また，実機特有の問題としてセンサのノイズによる状態の誤認識がある．センサのノイズ

により，本来来の状態 st ではなく，それとは別の何らかの状態 s′t を誤って認識をしてしま
う．それにより，不適切な意思決定を行い，学習が適切に行われないことがある．提案手法
では，通常の強化学習とは異なり，不要状態の価値関数を集約することができる．そのため，

76



図 5.24: 各試行試における総獲得報酬の推移

図 5.25: 30試行目までの両エージェントの累計報酬の推移
t=1000∑
t=1

rt
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誤認識の影響に関して不要状態の部分に関しては考える必要がない．そのため，通常の強化
学習に比べ状態の誤認識の影響量は少ないと考えられる．
以上のことから，提案手法は学習を効率化することができ，有用であるといえる．

5.9 まとめ

本章では，タスクに応じて使用するセンサを取捨選択し，選択したセンサのみで学習空間
を構築する手法を提案した．ロボットは構築された学習空間を基に行動選択を行うことでよ
り効率的に学習を行うことができる．センサ情報と強化学習における報酬との相関関係に注
目し，相関係数をセンサの重要度と考えた．センサの重要度が人間の設定する閾値を超える
とそのセンサがタスク遂行に重要なセンサであると判断する．強化学習における Q空間を
基に，重要センサのみを用いた一時的なQ空間を構成，ロボットはこの一時的なQ空間を
基に行動選択を行う．これにより，従来の強化学習に比べて多くの情報を用いて行動選択を
行うことができるため，効率的な学習が可能となる．この手法を，シミュレーションおよび
実ロボットに適用し，その有効性を確認した．
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第6章 センサの重要度に応じた状態空間の自
律的構成

本章では，タスクに応じたセンサの重要度に注目し，センサの重要度に応じた状態空間の
構成を行う．前章までは，タスクの重要度として相関係数を用いて，相関係数がある閾値が
超えた場合を重要センサと判断していた．しかし，この手法では重要センサは必要と不要の
2値での判断になる．そのため，わずかでも相関係数が閾値を下回っていた場合でも重要セ
ンサではないと判断され，利用されなくなる．しかし，閾値の設定が人間に依存しているこ
ともあり，本来は閾値を下回っているが考慮すべきセンサである場合がある．このような場
合，学習速度に悪影響が出る可能性がある．
そこで，本章では前章のようにセンサを利用する・しないの 2値で判別するのではなく，

センサの重要度に応じて各センサの状態数を変更する手法を提案する．この手法により，人
間が重要センサの閾値を設定する必要はなくなり，ロボットの経験から自律的にセンサの重
要度に応じた状態を構成することが可能になる．以降で，センサの重要度に応じた状態空間
の構成の概念について説明する．

6.1 重要度に応じた状態構成システム

システムの概念図およびシステムの流れを図 6.1，図 6.2に示す．本システムは前章のシス
テム概念図と大筋では同じである．センサ値と報酬値を知識として収集し，相関係数を算出
する．算出した相関係数をセンサの重要度とするところまでは前章のシステムと同じである．
前章のシステムと異なるのは，重要度の利用部である．前章では，強化学習部の Q値空

間を基に重要センサのみで構成された一時的な Q値空間を構成する．本章で提案するシス
テムでも，強化学習部のQ値空間を基に一時的なQ値空間を構成する．しかし，その構成
の方法が異なる．重要度を基に各センサ軸の状態数を決定し，その状態数に応じた一時的な
Q値空間を構成するという方法を用いる．
ロボットはこの一時的な Q値空間を基に行動を選択し報酬を得る．得た報酬を基に強化

学習部にて元の Q値空間を更新する．次節にて，センサの重要度に応じた状態空間構成方
法の詳細について述べる．

6.2 重要度に応じた状態空間構成

タスクに対するセンサの重要度の概念は，前章と同様である．すなわち，センサ値とタス
クの達成度である報酬との相関関係を基にする．相関関係の算出の方法は，報酬を目的変量，
各センサの値を説明変量とし，報酬と個々のセンサ毎の回帰分析による相関係数を基にした
方法や重回帰分析による各センサの回帰係数を相関係数として表す．タスクと報酬の相関係
数の絶対値が 1に近いほど，強い相関関係がある．このような場合，そのセンサがタスク
遂行に重要であることを意味している．つまり，重要センサから認識される状態は報酬に直
結する情報である．そのため，重要なセンサほど詳細に環境を分析することが求められる．
よって，重要度が高いほど状態の分割数を多くする．重要度の低いセンサは獲得報酬にあま
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図 6.1: システムの概念図

図 6.2: システムの流れ

り影響しないため，詳細に環境を分析する必要はない．よって，状態数を少なくする．この
ようにすることで，タスクに応じた状態空間を構成し学習することができる．
各センサの状態数の求め方について述べる．センサの重要度は，センサ値と報酬の相関関

係を表すことのできる任意の方法を用いる．例えば，前章の式 (5.9)，(5.2)に示したものを
用いる．この他にも目的変量を報酬，説明変量を各センサの値とした重回帰式における回帰
係数がセンサの重要度を表すことができる．センサの重要度を基に各センサの状態数を決定
する．
状態数の決定には単位状態という概念を用いる．単位状態は，センサの分解能に依存した，

センサが表現可能な最小の状態を指す．例えば，分解能 1cmの距離センサの場合は 1つの
状態を 1センチ間隔で構築することが可能である．このように分解能を基準として構築され
た状態を単位状態とする．単位状態の概念図を図 6.3に示す．図のようにセンサの各状態は
分解能 r毎に分割されるときの各状態を単位状態とする．この単位状態を重要度に応じて統
合することでQ値空間を構築する．
単位状態の総数はセンサの性能によって異なり，センサの分解能と測定可能レンジによっ
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図 6.3: 単位状態の概念図

て決定する．測定可能レンジは最大測定可能距離と最小測定可能距離の差によって求められ
る．測定可能レンジと分解能の商がそのセンサの単位状態の総数となる．センサ iの分解能
を ri，最大測定可能距離を gmax,i，最小測定可能距離を gmin,iとする．このときセンサ iが
表現可能な最大状態数 vmax,iを式 (6.1)に示す．

vmax,i =
gmax,i − gmin,i

ri
(6.1)

式 (6.1)によって算出された状態数が，そのセンサが表現可能な最大状態数である．この
最大状態数を基にセンサの重要度を用いて実際の状態数を決定する．今回は，状態数を求め
るセンサをセンサ iとすると，状態数は図 6.4に示す特性に従って決定される．重要度がmα

までは最小状態数 vmin,i，mαからmβまでは重要度に応じて比例して状態数が増加する．重
要度がmβを超えると状態数は最大の vmax,iとなる．なお，mα，mβおよび vmin,iは設計者
が任意で決定する．この特性を式 6.2に示す．この特性式に従って，重要度から状態数を決
定する．

図 6.4: 重要度に応じた状態数の推移

vi =


1 (|ai| < mα)

⌈ v⋆i −1
mβ−mα

|ai|+
mβ−mαv⋆i
mβ−mα

⌉ (mα ≤ |ai| ≤ mβ)

v⋆i (mβ < |ai|)

(6.2)

求めた状態数と強化学習モジュールのQ値空間を基に一時的な Q値空間を構成する．Q

値空間の集約例を図 6.5に示す．この例では，センサ S1とセンサ S2から状態空間が構成さ
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れている．センサ S1とセンサ S2の最大状態数が 6，センサ S1の重要度に応じた状態数が
3，センサ S2の重要度に応じた状態数が 2である．この時，センサ S1は状態数を 2単位状
態ずつ統合を行い 3つの状態として扱う．センサ S2は状態数を 3単位状態ずつ統合し 2つ
の状態として扱う．統合される状態のQ値は平均化される．その結果，図 6.5のように全 6

つの状態から構成されるQ値空間ができる．

図 6.5: センサの重要度に応じた状態の構成例

この例では，各センサ軸の状態数は割り切れているが，綺麗に分割することができない場
合がある．そのときは，分割しきれなかった余りの状態を 1つの状態として考える．例を図
6.6に示す．この例では，単位状態数が 9の状態を 5つの状態に分ける場合を示している．こ
のとき，1つの状態は 2単位状態で構成される．しかし，1単位状態余りが出てしまう．本
手法では，この余りの状態を 1状態として扱うことにする．

図 6.6: 余り状態の取り扱い例

行動選択に用いる一時的な Q値空間は，ロボットの現状態に対してのみ作成する．その
ためには，式 (6.2)で算出した総状態数を基に 1つの状態あたりの単位状態数を求める．セ
ンサ iの 1状態あたりの状態数をRm,iとすると，Rm,iは式 (6.3)で定義する．この時，状態
数は自然数である必要があるため，分解能Rm,iの小数点以下は切り捨てる．ただし，例外
としてRm,iが 1未満の場合は 1状態あたりの単位状態数は 1として扱う．

Rm,i =
vmax,i − vmin,i

vi
(6.3)

Rm,iに従い単位状態を併合し 1つの状態として扱う．本手法では，ロボットが持つQ空
間を直接改変することはせず，一時的なQ空間を作る．それに対して意思決定を行う．評価
はロボットが基から持つ Q空間に対して行うようにする．このようにすることで，Q空間
の改変による学習への悪影響を軽減することができる．
一時的なQ値空間のQ値は併合の対象となる状態のQ値に対して状態行動対の経験数に

応じた加重平均によって構成する．つまり，状態行動対の経験数が多いほどその Q値の重
みも大きくなる．
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センサ iにおける，併合対象となるセンサ状態の集合は Ci = {vi,o, vi,p, . . . , vi,q}となる．
この時，集合内の v は各センサの単位状態を示す．同様に，センサ tの対象集合を Ct =

{vt,o, vt,p, . . . , vt,q}，センサ uの対象集合を Cu = {vu,o, vu,p, . . . , vu,q}とする．この時，併
合後の一時的な Q空間の対象状態の Q値 Q(sm, i)は式 (6.4)で定義する．ただし，sw =

{vi,w, vt,w, . . . , vu,w}である．E(sw, a)は状態 sw で行動 aを選択した回数である．式 (6.5)

は併合対象状態の推定獲得報酬の総和である．式 (6.6)は対象の単位状態での総獲得報酬で
ある．同様に式 (6.7)は併合状態における行動 aの総経験回数である．

Q(sm, a) =
R(sm, a)

E(sm, a)
(6.4)

R(sm, a) =
∑

vi,w∈Ci

∑
vt,w∈Ct

· · ·
∑

vu,w∈Ci

R(sw, a) (6.5)

R(sw, a) = Q(sw, a) · E(sw, a) (6.6)

E(sm, a) =
∑

vi,w∈Ci

∑
vt,w∈Ct

· · ·
∑

vu,w∈Ci

E(sw, a) (6.7)

6.3 シミュレーションによる検証

6.3.1 実験目的

シミュレーション実験により，提案手法の有効性の確認を行う．実験目的を以下に示す．

• タスクに応じて適切に状態数を調節することができていることを確認する

• 通常の強化学習に比べて学習の収束性が高いことを確認する

有効性の確認は通常の強化学習との比較で行う．比較項目は各エピソード終了時点での行動
数とする．

6.3.2 実験環境

実験環境および，エージェントの設定を図 6.7に示す．四方を壁に壁に囲まれたオープン
グリッド空間を用意する．空間の広さは u× uマスである．この環境内でロボットはタスク
を行う．

6.3.3 エージェント設定

エージェントは上下左右斜めの 8方向に加え停止の計 9動作が可能である．エージェント
は 1回の行動で 1マス進むことができる．また，エージェントは 2つの距離センサを搭載し
ており，それぞれ壁Aと壁Bとの距離をマス目で計測することができる (図 6.8)．今回エー
ジェントの相関係数の算出方法は，ピアソンの積率相関係数を用いる．ピアソンの積率相関
係数の算出式は式??ch5-correlation)-式 (5.4)を参照されたい．
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図 6.7: 実験環境

図 6.8: エージェントの設定

タスク設定

今回行うタスクはエピソード型タスクである．エージェントのタスクは主に 2種類行う．
1つは前章 5.6で行ったシミュレーション実験で用いたタスクである．5.6では，スタートか
ら壁Aに近づくタスクと壁Bに近づくタスクを行った．これらのタスクは実験開始から nch

エピソードまでは，壁 Aに近づくタスク，それ以降は壁 Bに近づくタスクを行う．報酬設
定は，前章の実験の設定を用いる．すなわち，壁Aに近づくタスクの報酬は式 5.7，壁Bに
近づくタスクの報酬は式 5.8で決定する．
１エピソードの終了条件は，エージェントがタスクを達成するか，nact回行動を行うこと

である．エピソードが終了するとエージェントはスタートに戻され，次のエピソードが始ま
る．実験の終了条件は neエピソード終了時点である．

パラメータ設定

実験パラメータの設定を表 6.1に示す．本実験では 15000エピソードでタスクが変化する．
また，最小状態数 1の閾値は 0.2，最大状態数 20の閾値は 0.8となっている．本実験で用い
る各センサは同じものなので，センサの最大レンジ gmax,i・最小レンジ gmin,i・最大状態数
vmax,i・最小状態数 vmim,iおよび解像度 riはすべてのセンサで共通とする．
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表 6.1: 実験パラメータ

u 20

nep 40000

nch 15000

nact 1000

αave 0.1

mα 0.2

mβ 0.8

gmax,i 20

gmin,i 0

分解能 ri 1

vmax,i 20

vmini 1

ϵ 0.1

αRL 0.1

初期Q値 0.0

6.3.4 実験結果・考察

実験結果を図 6.9-図 6.11に示す．はじめに，各エピソード終了時点での相関係数の推移と
それに伴う各センサの状態数の推移について見ていく．図 6.9は各エピソード終了時の各セ
ンサの相関係数の推移である．また図 6.10は各エピソード終了時の各センサの状態数の推
移である．15000エピソードでタスクが変化する．タスク変化前では，壁Aセンサの相関係
数が高く，壁 Bセンサの相関係数は低い．それに応じて，状態数も壁 Aセンサの状態数は
最大の 20，壁 Bセンサの状態数は最小の 1となっている．このタスクの報酬設定は壁Aと
の距離のみに依存するため，壁 Aセンサの状態数が最大となり，壁 Bセンサの状態数が最
小となるのは理想的な結果であるといえる．15000エピソード付近でのタスク変化の直後の
エピソードでは，壁 Aセンサの相関係数は大きく下がり，反対に壁 Bセンサの相関係数が
大きく上昇する．壁Aセンサの相関係数は，15000エピソードから 1000エピソード程度は
相関係数の変化が少なくなっている．これは，相関係数の算出にタスク変化前の知識が影響
していることが原因である．タスク変化後に適応した相関係数を算出するためには，相関係
数算出の為の知識としての各状態での平均報酬を更新する必要がある．しかしタスク変化後
1000エピソードに渡り，エージェントが再経験し知識更新を行なっている状態数が，適切
な相関係数を算出するのに十分ではないため，相関係数が 0.5付近の値を示している．知識
の更新が十分に行われると相関係数は適切な値になっていき，最終的には，両センサの相関
係数はタスク変化前と逆の関係になる．すなわち，壁 Bセンサの相関係数が 1付近になり，
壁 Aセンサの相関係数が 0付近になる．それに応じて状態数の推移も壁 Bセンサが最大数
の 20，壁Aセンサの状態数が最小の 1となる．タスク変化後の，報酬は壁 Bとの距離のみ
に依存するため，このような状態数となるのは理想的である．以上から，タスクに応じた状
態空間の構成は適切に行われている．
次に各エピソードでの提案手法と通常の強化学習の行動数の推移における比較を図 6.11

に示す．タスクの変化に関わらず提案手法の収束速度が高い．提案手法では，複数の単位状
態を統合するため，エージェントは通常の強化学習に比べて多くの経験を基に構築されたQ

値を参照して行動することができる．そのため，適切な行動を高速に探索することが可能で
ある．したがって，エピソード毎の行動数が収束しやすい．
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タスク変化に対しては，相関係数算出のための知識の更新を行う必要があるため，タスク
変化前よりも収束速度は低い．しかし，相関係数がタスクに対して適切に算出されるように
なると，状態数がタスクに適したものになるため，学習の収束性が高くなる．通常の強化学
習がゴールまでの経路を学習する前に，提案手法は相関係数を算出し状態を構成し，学習を
行う．その結果，提案手法は通常の強化学習に比べて学習収束が速いと考えられる．以上の
ことから，提案手法は有効である．

図 6.9: エピソード毎の相関係数の推移

図 6.10: エピソード毎の状態数の推移

6.4 実機実験による提案手法の有効性の確認

6.4.1 実験目的

実ロボットを用いた実験により，提案手法の有効性の確認を行う．実ロボットでは，シミュ
レーションとは異なり，センサのノイズやセンサ値の取得ミスが起こる．その結果，ロボッ
トが現状態を正しく把握できない場合がある．このような状況下においても有用な結果とな
ることを確認する．
実験目的を以下に示す．

• タスクに応じて適切に状態数を調節することができていることを確認する
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図 6.11: エピソード毎の行動の推移

• 通常の強化学習に比べて学習の収束性が高いことを確認する

有効性の確認は通常の強化学習（すべてのセンサの状態数が常に最大の場合）との比較で
行う．

6.4.2 実験環境

実験環境および，エージェントの設定は前章の図 5.16に示したものを用いる．すなわち，
四方を壁で囲まれた 1100mm ×1100mmのオープンスペースを用いる．壁はスタイロフォー
ムにより構成している．ロボットはこの中でタスクを行う．

6.4.3 ロボットの設定

今回用いるロボットは 5.7の実機実験にて用いたロボットを用いる．ロボットが行う行動
は 5.7とは異なり，上下左右，停止に加えて斜め移動を含む．移動距離は 70mmである．斜
め移動をする際には，斜めに直接移動せず一旦横方向に移動した後に縦方向へ移動する．こ
れは，斜め方向へ直接移動すると，車輪の空転によりロボットの車体が斜め方向を向くこと
が多い．その結果，各センサが正しく壁との距離を認識することが不可能になるためである．
また，ロボットの状態認識は図 6.12に示すように，スタート地点から 70mm毎に状態を

分割し，計 11状態認識する．分割した状態ごとに 0～10まで状態値が割り振られており，ロ
ボットはこの状態値を基に学習を行う．
本手法では，相関係数の算出方法として，重回帰式を用いた手法を選択した．目的変量と

して各状態における報酬，説明変量として各センサの値をとる．このとき重回帰式は式 (6.8)

で表される．at,1, at,2, . . . at,j は回帰係数，r′t(t, s) は状態 sにおける平均報酬である．a0は
定数である．

r′t(si) = a1ei,1 + a2ei,2 + · · ·+ aiei,n + a0 (6.8)

式 6.8における回帰係数が各センサ値が報酬に与える影響度を表す．すなわち，回帰係数
が各センサの重要度となる．回帰係数 at,1, at,2, . . . at,j および定数 a0は連立方程式 (6.9)を
解くことで求められる．ここで，bij はセンサ iとセンサ j におけるセンサ値の共分散であ
り式 (6.10)で求められる．式 (6.10)中の ei,kはセンサ iにおける知識リスト k番目の値を示
す．b2i はセンサ iのセンサ値分散，ēiはセンサ iのセンサ値の平均でありそれぞれ式 (6.11)，
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図 6.12: ロボットの状態認識

式 (6.12)で求められる．bir はセンサ iのセンサ値と報酬 rの共分散であり，式 (6.13)で求
められる．また，r̄は報酬の平均の平均であり，式 6.14で求められる．



a1b
2
1 + a2b12 + · · ·+ anb1n = b1r

a1b12 + a2b
2
2 + · · ·+ anb2n = b2r

...

a1b1n + a2b2n + · · ·+ anb
2
n = bnr

(6.9)

bij =
1

m

m∑
k = 1(ei,k − ēi)(ej,k − ēj) (6.10)

b2i =
1

m

m∑
k = 1(ei, k − ēi)

2 (6.11)

ēj =
1

m

m∑
k=1

ei,k (6.12)

bir =
1

m

m∑
k = 1(ei,k − ēi)(rk − r̄′) (6.13)

r̄′ =
1

m

m∑
k=1

r′(sk) (6.14)

タスク設定

タスクを図 6.13に示す．ロボットは右下の角からスタートし，壁 Aの方に近づく．報酬
は壁Aに近づくほどロボットは高い報酬を得ることができ，ロボットの行動後に式 6.13で
算出する．この計算式ではロボットの現在位置と壁Aとの実測値を基にして，11の状態値
に射影した値 dAを用いる．射影する状態値は，ロボットの状態認識と同様に 70mmごとに
状態が分割されており，0～10の値が各状態に割り当てられている．タスクはエピソード型
で，1エピソードはロボットが壁Aに到達した時点で終了する．次のエピソード開始前にロ
ボットはスタート地点に戻される．neエピソード行った時点で実験終了とする．

r = 11− dA (6.15)
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図 6.13: ロボットのタスク

6.4.4 実験パラメータ

実験パラメータを表 6.2に示す．本実験で用いる各センサは同じものなので，センサの最
大レンジ gmax,i・最小レンジ gmin,i・最大状態数 vmax,i・最小状態数 vmim,iおよび解像度 ri

はすべてのセンサで共通とする．

表 6.2: 実験設定
ne 100

αave 0.1

ϵ 0.1

α 0.1

初期Q値 0

センサの最大レンジ gmax.i 1100mm

センサの最小レンジ gmin,i 0

センサの分解能 b 100mm

vmax,i 11

vmini 1

mα 0.2

mβ 0.8

初期状態数 11

初期重要度 1.0

6.4.5 実験結果・考察

実験結果を図 6.14-6.19に示す．まず，図 6.14は各エピソードの終了時点での重要度の変
化を示している．第１エピソード終了時点からすぐに重要度が収束している．センサAに関
する重要度は 0.8の閾値を超えており，反対にセンサ Bに関する重要度は閾値 0.2を下回っ
ている．本タスクでは，センサAのセンサ値のみが報酬に影響を与えている．そのため，セ
ンサAの重要度が高くセンサBの重要度が低くなるのは妥当である．図 6.15は各エピソー
ド終了時点での各センサの状態数を示している．重要度の推移と同様に各センサの状態数に
関しても第１エピソード終了時点から収束している．重要度が 0.8を超えているセンサAの
状態数に関しては，最大状態数 11をとっている．重要度が 0.2を下回っているセンサ Bの
状態数に関しては，最小状態数 1をとっている．このことから，エージェントは適切に状態
を構築することができているといえる．
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図 6.14: 各エピソード終了時点での各セン
サの重要度

図 6.15: 各エピソード終了時点での各セン
サの状態数

図 6.16および図 6.17はそれぞれ 1エピソード目における行動ごとの各センサの重要度の
推移と状態数の推移である．30回目の行動まではセンサAの重要度は安定していない．30

回目の行動以降はセンサAの重要度が 0.8を超えるようになる．それに応じて，重要度の推
移に応じて状態数も変化している．センサ Aははじめ 1状態であったが徐々に状態数を増
やしていき最終的には最大数 20となっている．一方，センサBでは 50回行動まで，センサ
の重要度が安定していない．行動 30回目から 50回目にかけて，重要度 0.3で安定している
が，行動 60回目以降は重要度 0.1程度となる．これに伴い状態数も 2状態，4状態，1状態
と推移した後，3状態になり最終的に 1状態に収束する．
このようにセンサ Aは 30回目行動までセンサ Bは 50回目行動まで重要度および状態数

が安定しない．これは，ロボットは環境内の全ての状態を経験していないため，センサ値と
報酬に関する情報が不足していることが原因である．その結果，各センサの重要度計算が適
切に行うことができない．ある程度行動を行うと環境内の状態を十分に経験することができ
るため，適切な重要度および状態数を構築することができる．

図 6.16: 1エピソード目の各行動ステップに
おける各センサの重要度の推移

図 6.17: 1エピソード目の各行動ステップに
おける各センサの状態数の推移

図 6.18は提案手法と通常の強化学習（すべてのセンサを最大の状態数で学習を行った場
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合）との比較である. また，図 6.19は行動数の軸のスケールを [0:240]の範囲にしたもので
ある．提案手法では，通常の強化学習に比べて収束速度が早い．これは，重要度の低いセン
サの Q値を統合することにより，未経験の状態群への迷い込みが軽減されているためであ
る．通常の強化学習では，全てのセンサの状態数が常に最大数となっている．そのため，行
動選択の際に現在状態のみの Q値を基に行動選択を行う．現在状態が未経験の状態である
場合，その状態の Q値は初期値であるため次の行動はランダムに選択される．そして，そ
の行動の結果遷移した状態が再び未経験の状態であった場合，さらに次の行動はランダムに
決定される．このように連鎖的にランダム行動を行うことで未経験の状態群に迷い込むこと
がある．提案手法では，低い重要度のセンサは状態数の削減の際に単位状態を併合する．そ
のとき，各単位状態のQ値も平均化される．そのため，現在の状態が未経験であっても，Q

値を併合した結果他の状態が経験済みの場合は Q値が獲得できる．それにより未経験状態
からの脱出が容易である．その結果，目的状態への遷移が容易になり学習の収束速度が上昇
している．
以上の結果から，提案手法はタスクに対して適切な Q値空間を構築し，それにより高速

に学習できることを確認した．従って，提案手法は有効であるといえる．

図 6.18: 各エピソードにおける総行動数
図 6.19: 各エピソードにおける総行動数（拡
大）

6.5 まとめ

本章では，センサの重要度に応じて適切な状態空間を構築し，それによりより効率的な意
思決定を行う手法を提案した．本提案手法は，センサ値と報酬の相関により重要度を算出す
る．タスク遂行に重要なセンサはセンシングを細かく行い，そうでないセンサはセンシング
を大まかに行う．すなわち，重要度が高いセンサほど状態数を多くし重要度の低いセンサは
状態数を少なくする．この概念に基づいて強化学習における Q値空間から，重要度に応じ
て一時的なQ値空間を構成，ロボットはこの一時的なQ値空間を基に行動選択を行う．こ
れにより，従来の強化学習に比べて多くの情報を用いて行動選択を行うことができるため，
効率的な学習が可能となる．この手法を，シミュレーションおよび実ロボットに適用し，そ
の有効性を確認した．
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第7章 本論文のまとめ・今後の課題

7.1 本論文のまとめ

本論文では，ロボットに利用されることの多い強化学習に注目し，問題点として学習時間
が掛かることを述べた．そのため，学習の効率化について考察した．強化学習は，Q空間
を更新することで学習が進行する．Q空間はロボット内部の情報であるが，他者とのコミュ
ニケーションによって他者のQ値を受け取り自身のQ空間を更新することができる．しか
し，無差別にコミュニケーションを行えば，却って学習に悪影響を与える可能性がある．一
方で，Q空間そのものは，ロボットのセンサの数や性能によってその大きさを変える．その
ため，高性能な環境認識能力を持つロボットほどQ空間が大きくなり学習に時間を要する．
タスクを遂行するために，全てのセンサが必要とは限らない．タスクを遂行するために必要
なセンサ情報を用いて Q空間を構築することで，Q空間の大きさを抑え学習を効率化でき
る．そこで，以下の２つのアプローチから学習の効率化について考察し，それぞれに対して
情報を取捨選択することでより効率化な学習を実現する手法を考察した．

• ロボット外部の情報の取捨選択：コミュニケーションにおける有益情報の取捨選択

• ロボット内部の情報の取捨選択：タスクに応じた環境情報の取捨選択によるQ空間の
構成

第 3章，第 4章では，ロボット外部の情報の取捨選択：コミュニケーションにおける有益
情報の取捨選択として，コミュニケーション相手の取捨選択を行う手法を考える．まず，第
3章では，コミュニケーションが個体の学習にどう影響するのかを調査した．それを受け第
4章では，より高度なコミュニケーションとして，コミュニケーションする相手を取捨選択
し，学習を効率化する手法を提案した．コミュニケーションの相手は誰でも良いというわけ
ではない．自身の学習に有益な結果をもたらす情報を持つ他者とコミュニケーションするこ
とが望ましい．提案手法は他者からの情報であるQ値とそれを基に行動した結果である報酬
を比較することで，他者を評価する．比較の結果が近いほどその他者がもたらす情報は自身
にとって有益であるし，その情報をもたらした他者の評価を上げる．コミュニケーションと
他者の評価を繰り返すことで，自身に有益な情報を持つ他者を学習する．最終的に，自身の
学習に不要な情報をもたらす他者とコミュニケーションしなくなるため，コミュニケーショ
ンによる学習がより高速になる．本手法を迷路問題に適用し，手法の有効性を確認した．
第 5章，第 6章では，ロボット内部の情報の取捨選択：タスクに応じた環境情報の取捨選

択による Q空間の構成として，ロボット周囲の環境情報を考え，環境情報を自身の目的に
合わせて適応的に変化させることによる学習の高速化に着目した．第 5章では，タスク遂行
に重要なセンサを取捨選択し学習に使用することで，強化学習における状態空間をタスクに
応じて構成することが可能となる手法の提案を行った．タスクの遂行に重要なセンサを決定
する基準として，センサの計測値（センサ情報）と報酬の相関関係に注目した．ロボットは
タスクを遂行しつつ，センサ情報と報酬情報を集め，相関係数を算出する．算出した相関係
数が閾値よりも高い場合は，そのセンサがタスクの遂行に重要なものであると判断する．そ
して，重要なセンサが判断された後に，行動選択にのみ用いる一時的な Q値空間を構成す
る．この一時的なQ値空間は全てのセンサを用いたQ値空間を基に構成される．一時的な
Q値空間はタスク遂行に不要なセンサ軸が排除され，タスク遂行に重要なセンサのみで構成
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される．そのため，不要なセンサ軸のQ値要素をタスクの遂行に重要なQ値に射影するこ
とで，ロボットはより多くの情報量を持ったQ値を基に行動の選択を行うことができる．そ
の結果，ロボットは効率的に学習を行うことができるため，学習収束が高速化する．このこ
とを，シミュレーションおよび実機実験によって示した．
第 6章では，第 5章での状態空間の構成方法を発展させた状態空間構成手法を提案した．

第 5章での手法では，閾値によってセンサを学習に利用する・利用しないの 2値で決定して
いた．そのため，相関係数が閾値を少しでも下回るとそのセンサは不要センサと判断される．
しかし，閾値をわずかに下回る程度であれば，使用した方が良い場合もある．よって閾値の
みで，完全に分けるのは問題がある．より柔軟にタスクに対して適切な Q値空間を構成す
るためには，重要度に応じて動的に状態数を決定することが望ましい．相関係数が高いほど
そのセンサのタスク遂行における重要度は高い．そこで，本手法では相関係数に応じて学習
に用いるセンサの状態数を動的に決定する．センサの相関係数の絶対値が高いほど，より細
かいセンシングがタスク遂行に重要であるため，状態数を多くする．一方，センサの相関係
数の絶対値が低いほど状態数を少なくする．その結果，タスクに適した Q値空間が構築さ
れる．構築するQ値空間は最大の状態数を持つQ値空間を基に，各状態のQ値を統合する
ことで一時的なQ値空間を構成する．ロボットはこの一時的なQ値空間を構築し，これを
基に意思決定を行う．本手法の有効性をシミュレーションと実機実験により示した．
以上から，ロボット外部と内部のから情報の取捨選択を行うことで強化学習をより効率的

に行う手法を提案し実験を通してその有効性を確認した．このことから，本研究のアプロー
チにより強化学習の効率化が実現した．

7.2 今後の課題

本論文では，ロボットのセンサ情報の学習への利用による効率的な学習について群ロボッ
ト間のコミュニケーションおよび個体の学習に関して述べてきた．センサ情報を大きく 2種
類に分けて，それぞれの利用方法について述べた．
第 3章，第 4章では，群ロボットにおける個体間の学習では，コミュニケーションを用い

た個体の相互発達に関して述べた．しかし，コミュニケーションで扱う情報やコミュニケー
ションの利用方法などは全て人間が与えている．コミュニケーションによる情報交換自体は，
TCP/IPなどの通信規格がロボット間で合えばやり取りすることができる．しかし，やり取
りされた情報が何に関する情報であるかは，ロボットにとってはわからない．従来はロボッ
トの設計者がその情報の利用方法を規定しているため，ロボットはアルゴリズムに従いコ
ミュニケーションされた情報を利用することができる．人間が行うようなコミュニケーショ
ンを考えると，コミュニケーション情報は誰かに規定されるものではなく，自身の現在の状
況やコミュニケーションする他者の状況に合わせて動的に変化するものである．ロボットに
おいても，タスク・環境に応じて適切にコミュニケーション情報を変化させていくことが重
要である．同時に，個々の個体がコミュニケーションされた情報を自身の知能の発達に有効
に利用する能力が必要となる．従って，他者からの情報の利用の適切な利用の仕方を自律
的に獲得する枠組みを考えることが今後の課題である．これにより，設計者がコミュニケー
ションの利用方法を決定する必要は無くなるため，タスク・環境によらずコミュニケーショ
ン情報を有効に利用するロボットが実現できる．
第 5章，第 6章では，個体のセンサから得られる環境情報を学習に利用する手法について

提案した．タスクに応じて不要なセンサ情報を特定し切り捨てるというアプローチであった．
今後の課題として，まず現行の手法を遅延報酬に対応させる．本論文で提案したものは，即
時報酬環境にのみ対応するものである．しかし，実環境では遅延報酬環境は数多く存在する
ため，遅延報酬間環境に対応する手法の考案を行う．
次に，時系列要因を含めたタスクに適応することが挙げられる．強化学習はマルコフ決定
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過程を原則とした手法である．そのため，時系列的な要素がタスクの達成につながる場合は
学習が適切に行われない場合がある（例えば，特定の状態を特定の手順で経験する）．この
ような場合に対して，時系列要因を加味したセンサと報酬の関係を考えることで，このよう
な場合に対して適した状態空間の構成を行うことで時系列要因を含めたタスクに適応するこ
とができる．
最終的な目標としては，他者からの情報や周囲の環境情報といった情報に関わらずロボッ

トがそれらの情報を自身に有効に利用できる枠組みの実現である．すなわち，ロボットが入
手した情報を自身が最も効果的発達することができるような，情報の利用方法を創発するこ
とを実現したい．それは，人間における高度な情報処理能力，すなわち情報の解釈能力の実
現である．情報の意味を自分自身で考え，その意味に基づいて最適な行動を行う能力をロ
ボットが獲得することが望ましい．
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付録

付録：実験機ロボットの図面

付録として第 5章の実験で使用したロボットの投影図，組立図および回路図を記載する．
投影図，組立図の縮尺は，可能な限り拡大して見易くするため，それぞれ異なっている．

投影図

本研究の実験で使用したロボットを構成する各部品の投影図を記載する．ここで，以下に
載せる投影図は，第三角法に従って製図したものである．また，正面図の上下もしくは左右
が対称である場合は，慣例に従って，右側面図や上面図の記載は割愛する．
はじめに，ロボットの第１階層の投影図を図 1に示す．第1階層は，ロボットにセンサを搭載

するための階層である．この階層には，距離を計測する赤外線センサのGP2Y0A21YK0Fが搭
載されている．図中の想像線（二点鎖線）で描かれた物体が，その赤外線センサGP2Y0A21YK0F

である．上図では，GP2Y0A21YK0Fの概形とその寸法のみしか記載していない．
次に，ロボットの第２階層の投影図を図 2に示す．ただし，上面図および右側面図は，回

路や電子素子などの点数が多いために非常に複雑となるので，記載は割愛する．第 2階層は，
ロボットに電子回路を搭載するための階層である．この階層には，Armadillo-300，Arduino

UNO，AGB65-RSC2 および AGB65-232C が搭載されている．図中の Armadillo-300 は，
回路を配置した方向が分かるように，UBSのコネクタ，LANケーブルのコネクタ，コンパ
クト・ディスクのコネクタの概形を右から順に描いた．第 2階層に配置した回路は，それぞ
れ電気的に繋がっている．これらの回路の構成については，後節の回路図を参考にされたい．
最後に，ロボットの第３階層の投影図を以下に示す．第 3階層は，ロボットの移動機構の

ための階層である．図 3の通り，第 3階層にはHブリッジ回路を搭載している．Hブリッジ
回路は，DCモータの回転方向を制御するものである．これについては，後節の回路図を参
考にされたい．また，第 3階層の裏面には，オムニホイール・モータを搭載している．オム
ニホイール・モータは，能動回転方向に対して垂直な方向に受動回転できる．したがって，
図の通りに十字型に搭載しても，ロボットは平行する 2輪を同じ方向に回転させることで，
問題なく移動することができる．この搭載位置の寸法は，後節の組立図を参考にされたい．
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図 1: 第 1階層（最上階層）の投影図（反時計回りに 90度回転）

組立図

本研究の実験で使用したロボットの組立図を記載する．ここで，以下に載せる組立図は，
第三角法に従って製図したものである．
はじめに，ロボットの上面図を図 4に示す．図の通り，ロボットは幅 400 (mm)，奥行き

400 (mm) の広さをもつ．第 1階層，第 2階層，第 3階層は，ロボットの機体の中央で階層
的に組み立てられる．かくれ線（破線）で描かれた物体は，オムニホイール Urethane-Omni

TYPE2581 とDCモータ RP380-ST である1 ．これは，第 3階層の裏側で十字方向に取り

1これは，株式会社の土佐電子が販売している商品である．オムニホイールは，同社が販売している「オムニ
ホイール TD-80」，モータは，株式会社タミヤが販売している 380シリーズのギヤード・モータである．図 4，
図 5では，それぞれの概形とそれらの特徴的な部分の寸法のみしか記載していない．
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図 2: 第 2階層（中間層）の投影図

付けられている．中央に存在する 4つの穴は，それぞれのモータの電力線を通すためのもの
である．
次に，ロボットの正面図を図 5に示す．図の通り，ロボット 262 (mm) の高さを持つ．ま

た，赤外線センサ GP2Y0A21YK0F は 234 (mm) の高さでロボットに搭載されている．さ
らに，赤外線センサ GP2Y0A21YK0F は第 3階層の端から中心側へ 100 mm のところに搭
載されている．
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図 3: 第 3階層（最下階層）の投影図（反時計回りに 90度回転）
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図 4: ロボットの上面図（反時計回りに 90度回転）

回路図

本研究の実験で使用したロボットを構成する電子回路の回路図を記載する．ここでは，電
子回路の構成を表現するブロック図と，Hブリッジ回路の実体配線図を記載する．
はじめに，ロボットの電子回路の構成を表現するブロック図を図 6に示す．Armadillo-300

は，学習のプログラムを実行するプラットフォームとして動作し，Arduino UNO にモータ
駆動の指令やセンサ情報の要求をする．AGB65-232C は，シリアル通信の信号レベルを変換
するインターフェイス回路である．Armadillo-300 と Arduino UNO は，AGB65-232C を介
してシリアル通信によって双方向にデータ転送する．このとき，Armadillo-300 は RS232C

（PC）レベルの信号を出力し，Arduino UNO は TTL（5.0Vマイコン）レベルの信号を出
力する．Arduino UNO は，Armadillo-300 の命令に従って，モータを駆動させたりセンサ
情報を取得する．Arduino UNO がモータを駆動させるときは，Hブリッジ回路に制御信号
を送る．Hブリッジ回路は，2値 × 2本の制御信号の組み合わせにより，DCモータを任意
の方向に回転させることができる．AGB-RSC2 は，RCサーボモータを使用するために搭
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図 5: ロボットの正面図（反時計回りに 90度回転）

載しているのではなく，単に AGB65-232C へ電力を仲介して供給するように使用している．
ICB288(Power Supply Circuit) は，オムニホイール・モータおよび AGB65-RSC2 へ電力
を供給している．
次に，Hブリッジの実体配線図を図 7に示す．ここで，図 7は，プリント基板エディタ

Paas (Parts Arrange Support System) を使用して作成したものである．緑色の線は裏面被
膜配線，青色の線は裏面配線である．左側のピンソケットは制御信号用，真ん中のピンソ
ケットはモータ駆動用，右側のピンソケットは電力供給用である．長方形の物体は，電界効
果トランジスタ（FET）である．左側は p 型 FET であり，TOSHIBA製の 2SJ334 であ
る．右側は n 型 FET であり，同社製の 2SK2232 である．このHブリッジ回路は，Arduino

UNO から送信される制御信号に従って機能するものである．ここで，左側のピンソケット
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の上側が信号線 1，下側が信号線 2とすると，これらの信号線の電圧の組み合わせとモータ
の回転は，表 1の通りに対応する．これにより，Armadillo-300 は，Arduino UNO を介し
てモータを任意の方向に回転，もしくは静止やブレーキさせることができる．

表 1: Hブリッジ回路の機能
信号線 1 信号線 2 モータの回転
OFF OFF 静止
OFF ON 逆回転
ON OFF 正回転
ON ON ブレーキ
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図 6: 電子回路の構成（ブロック図）
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図 7: Hブリッジ回路の実体配線図
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