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1. はじめに 
 近年ロボットに適用される学習手法として強化学

習[1]が注目されている．強化学習とは学習者自身が

試行錯誤を繰り返す事により，環境に適した行動を

学習する学習手法である．  

 

2. 強化学習の問題点 
強化学習の学習空間は行動軸と状態軸(センサ軸)

によって構成される．そのため，搭載されるセンサ

が追加されると，対応する状態軸が追加され状態数

が増加し学習時間が増加する問題がある． 

学習空間が拡大する原因として，学習空間の構成

方法に問題がある．複数のタスクを行う場合，タス

ク達成に対して各センサの重要度は異なると考えら

れる(図 2.2) ．本来であればタスク毎に，センサの

重要度に応じてセンサ軸の重みを変えた学習空間を

構成し学習を行うのが望ましい．しかし強化学習で

は，センサの重要度を考慮していない学習空間を構

成し学習を行う．そのため状態数が増え学習時間が

増加してしまう．センサの重要度に応じて，センサ

軸の重みを変えた学習空間を構成できていない事が

学習時間増加の原因になっている． 

 
図 2.1 学習空間の拡大 

 

 
図 2.2 センサの重要度が異なる例 

 

3. 本研究の目的 
本研究はロボットが，タスク達成における各セン

サの重要度に応じて，学習空間を自律的に構成する

手法を提案し，強化学習の学習速度を向上させる事

を目的とする． 

 

4. アプローチ 
センサの重要度を算出するために，センサの出力

値と報酬の関係に注目する．例として，高度センサ

を搭載したロボットが登山タスクを行う事を考える．

この時，高度センサの値が高ければ高い程，登山タ

スクの進捗度が上がるため，高い報酬を受け取れる．

このように，センサと報酬には相関関係があると考

えられる．この相関関系を利用してセンサの重要度

を算出する． 

 算出したセンサの重要度が高ければ，タスク達成

に重要なセンサと予測されるため，学習空間の状態

数を多くする．逆に重要度が低ければ，タスク達成

に重要ではないセンサと予測されるため，状態数を

少なくする(図 3.1)．重要度が低いセンサの状態数が

減少するため，状態空間が縮小し学習速度が向上す

ると考える． 

 
図 3.1 状態数の変更の例 

 

5. 提案手法 
提案手法の概念図を図4.1に示す．提案手法は，

各センサの重要度を算出する「重要度算出部」，セ

ンサの重要度に応じてセンサの状態数を変更する

「重要度利用部」によって構成されている． 

 
図 4.1 提案手法の概念図 

 

5.1. 重要度算出部 
重要度算出部は各センサの重要度を算出する部分

である．報酬と状態(各センサの出力値)を毎時刻取

得し，センサの重要度を算出するデータとして記憶

する．報酬𝑟𝑡を目的変数，搭載されている p 個のセン

サの出力値𝑒𝑖,𝑡(1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑝)を説明変数とした，重回帰

式(1)により重回帰分析を行う． 

 
𝑟𝑡 = 𝑒1,𝑡𝑎1 + 𝑒2,𝑡𝑎2 +⋯+ 𝑒𝑝,𝑡𝑎𝑝 + 𝑎0         (1) 

 
t は時刻，𝑎𝑖(1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑝)は回帰係数，𝑎0 は定数を表し

ている．回帰係数𝑎𝑖 は，センサの出力値𝑒𝑖,𝑡の報酬𝑟𝑡に

対しての影響度を表している．よって本研究では，

回帰係数𝑎𝑖を求め，各センサの重要度として利用する． 



5.2. 重要度利用部 
重要度利用部は各センサの重要度に応じて状態数

を変更する部分である．入力として各センサの重要

度と行動価値 Q を取得する．各センサの状態数𝑣𝑖を，

センサの重要度𝑎𝑖に応じて式(2)から算出する． 

 

𝑣𝑖 =

{
 

 
𝑣𝑖,𝑚𝑖𝑛     (|𝑎𝑖| < 𝑚𝛼)

⌈
𝑣𝑖,𝑚𝑎𝑥−𝑣𝑖,𝑚𝑖𝑛

𝑚𝛼−𝑚𝛽
|𝑎𝑖| +

𝑚𝛽𝑣𝑖,𝑚𝑖𝑛−𝑚𝛼𝑣𝑖.𝑚𝑎𝑥

𝑚𝛽−𝑚𝛼
⌉   

𝑣𝑖,𝑚𝑎𝑥  (𝑚𝛽<|𝑎𝑖|)

(𝑚𝛼 < |𝑎𝑖| < 𝑚𝛽)  (2) 

                                     
𝑣𝑖,𝑚𝑖𝑛はセンサ iが表現できる最小の状態数，𝑣𝑖,𝑚𝑎𝑥は

センサ i が表現できる最大の状態数，𝑚𝛼と𝑚𝛽は定数

を表している．算出された状態数𝑣𝑖から，各センサの

状態数を変更した Q 空間を一時的に作成する．作成

した一時的な Q 空間における現状態𝑠∗の行動𝑎𝑖に対

しての行動価値Q(𝑠∗, 𝑎𝑖)を式(3)から算出する． 

 

𝑄∗(𝑠∗, 𝑎𝑖) =
∑ ∑ ⋯∑ 𝑄(𝑠𝑤,𝑎𝑖)∙𝑁(𝑠𝑤,𝑎𝑖)𝑐𝑚𝑐𝑙𝑐𝑘

∑ ∑ ⋯∑ 𝑁(𝑠𝑤,𝑎𝑖)𝑐𝑚𝑐𝑙𝑐𝑘

  (3) 

 
ここで，𝑠𝑤は統合された状態に含まれる元々の状態

であり，Q(𝑠𝑤 , 𝑎𝑖)は𝑠𝑤の行動𝑎𝑖の行動価値，N(𝑠𝑤 , 𝑎𝑖)

はQ(𝑠𝑤 , 𝑎𝑖)の評価回数を表している． 

 

6. 実験 

6.1. 実験概要 
提案手法と一般的な強化学習の性能を比較するた

め実機実験を行った．使用するロボットと実験環境

を図 6.1 に示す．実験タスクとして前方の「壁 A の

近傍に到達する」というタスクを行う(図 6.2)．ロボ

ットは即時報酬として式(4)を行動毎に受け取る．実

験パラメータを表 6.1 に示す．𝑑𝐴は0 ≤ 𝑑𝐴 ≤ 10の範

囲の値を取る． 

r = 11 − 𝑑𝐴   (4) 

 

 
図 6.1 ロボットと実験環境 

 
表 6.1 実験パラメータ 

行動学習手法 加重平均手法 

行動選択手法 ε-greedy法 

総試行回数 100回 

探査的な行動ε 0.1 

学習率α 0.5 

行動価値 Qの初期値 0.0 

最少の状態数𝑣𝑖,𝑚𝑖𝑛 1 

最大の状態数𝑣𝑖,𝑚𝑎𝑥 11 

定数 𝑚𝛼 0.2 

𝑚𝛽 0.8 

 
   図 6.2 実験タスク 

 

6.2. 実験結果 
結果を図 6.3，図 6.4, 図 6.5 に示す．図 6.3，図

6.4 からセンサＡの重要度は 1 試行目の途中から

「0.85～0.9」に，センサ Bの重要度は「0.1～0.15」

に収束しているのがわかる．また，重要度に応じて

センサ A の状態数が多く，センサ B の状態数が少な

くなっている．図 6.5 から，提案手法が強化学習よ

り早く行動回数が収束しており，学習速度が向上し

ているのがわかる． よって提案手法は有効的に機能

したと考える． 

 
図 6.3   1試行目のセンサの重要度と状態数 

 
図 6.4 各試行終了時のセンサの重要度と状態数 

 
図 6.5 各試行における行動回数の推移 

 
 今後の課題として，遅延報酬環境への適用とさら

なる検証実験を行う事が挙げられる． 
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