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1 はじめに
環境の明確なモデルを作ることなく，タスクを
達成する手法として，強化学習法 1)があるが，学
習時間が状態数に対して指数関数的に増大する問
題がある．学習時間を短縮させるため，タスクを
時系列のサブタスクに分解し 2)，個々のサブタス
クを独立に学習させて，その結果を統合する 3)研
究がある．これらの研究では，想定しているタス
クは，状態空間が干渉しないサブタスクに分解可
能であり，また同時に達成する必要がない．しか
し，全てのタスクが，独立で非干渉のサブタスク
に分解できるとは限らない．
本報告では，強化学習の一つであるQ学習を用
いて，このようなタスクを一旦独立なサブタスク
に分解し，それぞれ学習させた後に，統合する法
を提案する．それらは個々の学習結果の単純和 (シ
ンプルサム)，学習結果の状況による使い分け (ス
イッチング)，先験的知識としての学習の結果の使
用 (再学習)の三種類である．再学習ではサブタス
ク間の状態空間の干渉によって生じる新たな状態
を追加し，その状態を重点的に学習させる．サッ
カーロボットがキーパーを回避しながらシュート
するタスクのシミュレーションを行ない，この学
習法の有効性を検証する．

2 Q学習による多重行動の統合
2.1 Q学習のアルゴリズム
以下に1ステップQ学習のアルゴリズムを示す．
Sを環境の有限な離散状態集合，Aをロボットが
実現することのできる有限な離散行動集合とする．

1. 状態 s(∈ S)の時，行動a(∈ A)をとる時の行
動価値関数Q(s, a)をある値 (通常は0)で初期
化する．

2. 現在の状態 sを観測する．
3. ロボットが実行する行動aを選択する．
4. 行動aを実行し，環境から報酬 rを受けとる．
環境は s′に遷移する．

5. Q(s, a) ← (1− α)Q(s, a)
+ α(r + γ max

a′∈A
Q(s′, a′)) (1)

6. 行動の方策fの更新は
f(s) ← a such that Q(s, a) = max

a′∈A
Q(s′, a′)

(2)

7. 2 に戻る

ここで，αは学習率 (0 < α < 1)，γは減衰率
(0 < γ < 1) である．
2.2 Q学習の反射的なタスクへの適用
学習パラメータや更新式の変更によって，反射
的な行動を必要とするタスクを学習する場合にも，
Q学習は適用できる．例えば衝突回避の場合，γ
を低くし，負の報酬とする．学習中の行動価値関
数の更新式として
Q(s, a) ← (1−α)Q(s, a)+α(r+γ min

a′∈A
Q(s′, a′))

(3)
を使用する．これにより学習中は，衝突すること
を学習し，学習後は目標状態の近傍で衝突行動を
とらないようになる．
2.3 サブタスクの学習結果の統合
目標指向的タスク (γ ≈ 1)と反射的タスク (0 <

γ ¿ 1) の学習結果をを統合することにより，複
雑なタスクに対処できる．ここでは学習結果の統
合法として，以下の三つの方法を提案する．
2.3.1 シンプルサムによる統合
二つの行動価値関数 gQ，rQを加えることによっ
て，新しい行動価値関数 cQssを構成する．すな
わち，

cQss(cs, a) = gQ((gs, ∗), a) + rQ((∗, rs), a) (4)
ここで (gs, ∗)，(∗, rs)は統合後の状態を前の状態
gs，rsで表現するのに用いており，∗は任意の状
態を表す．つまり，gQの計算には gs，rQの計算
には rsだけを使用する．
2.3.2 スイッチングによる統合
状況に応じて行動価値関数を使い分ける．新し
い行動価値関数 cQsw は

cQsw(cs, a) =
{

rQ(rs, a) ( ある条件 )
gQ(gs, a) ( それ以外 ) (5)

で与えられる．
2.3.3 再学習による統合
再学習による統合では，サブタスク間の状態空
間の干渉を考慮して，新たに状態を追加し，その
部分を重点的に再学習させ最終的なタスクを達成
させる．サブタスクの学習結果を先験的知識とし
て与える (Qの初期値を与える)ことで，学習時間
を短縮できる．



行動価値関数 cQrlの初期化は，
cQrl(cs, a) = cQss(cs, a)
cQrl(cssub, a) = 分割前の対応する状態の

cQss(cs, a)
(6)

によって行なう．また cQrlの更新は (1)式で行な
う．

3 仮定とタスクの分解
3.1 タスク
タスクは，キーパーとの衝突をできるだけ回避
しながら，ボールをゴールにシュートする 1対1
の簡単なサッカーの試合を想定する．
ロボットは，左右に動輪をもち，一つのカメラ
を中心部に搭載している．また，ロボットは自分
自身やキーパーの運動学や動力学を知らないと仮
定する．このタスクを以下の二つのサブタスクに
分解する．

• sT : キーパーのいない環境でボールをゴール
にシュートする (shooting)1)

• aT : キーパーとの衝突を回避する (avoid-
ance)

3.2 サブタスクの学習結果の統合
シンプルサムでは二つの行動価値関数 gQと aQ
の単純和を使用する．スイッチング時の切替え条
件は，「キーパーのみが見えた」場合とする．
再学習の場合は，「ボールがキーパーに隠され
た」という状態を新たに追加する．再学習の初期
段階ではキーパーを静止させた環境で学習させ，
その後，キーパーが移動する環境に変更して学習
させる．

4 シミュレーション
4.1 シミュレーション環境
環境内に存在するのはボール，学習ロボット，
キーパー，及びゴールだけと仮定する．またαは

Table 1 Parameters
# of states γ

sT 319 0.9
aT 11 0.1

learning 3770 0.9

全て0.25で一定，行動集合の大きさ |A|は左右輪
の状態 (前進，停止，後退)の組合せから両輪停止
を除いた8とする．
4.2 シミュレーション結果
キーパーがシュートコースを遮る行動をしたと
きのシミュレーション結果を Table 2 に示す．
shooting はシュート率 (ゴール数/試行回数)であ
り，steps/collisionsはキーパーが見えていて衝突
するまでの平均のステップ数である．
シンプルサムでは，学習ロボットとキーパーと
ボールが一直線上に並んだ時，停留点に陥るとい
う問題があり，シュート率が一番低い．また，ス
イッチングではボール，ゴールとキーパーが同時
に見えたとき，キーパーを無視してしまうため，
衝突数が多くなっている．再学習による方法は，

Table 2 Simulation results

shooting(%) steps/collisions
simple sum 36.1 154.3
switching 52.6 50.7
learning 63.5 7215.2

シュート率，衝突数ともに最善であり，試行の途
中で学習ロボットが停留する (局所解に陥る)こと
も，他の方法と比較して少なかった． Fig.1 に再
学習した後の行動の様子を示す．
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Fig.1 A shooting behavior of the learning

黒いロボットが学習したロボットである．ロボッ
トからでている2本の直線は，ロボットの視野を
表している．

5 おわりに
本報告では移動ロボットの行動を強化学習を使
用して獲得するために，サブタスクに分解して，
それぞれを独立に学習させた後，統合することに
よって達成した．サブタスク間の状態集合の干渉
という問題に対して，新たに状態を追加し再学習
を行なう方法を提案し，その有効性をシミュレー
ションで確認した．
今後の方針としては，キーパーの防御の学習，味
方を加えた場合の協調の学習などが考えられる．
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