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Abstract : Reinforcement learning(RL) has been recently used to build an au-
tonomous robot that learn to accomplish non-trivial tasks. We have applied the
vision-based RL method for the integration of a set of tasks of which states are not
completely independent of each other, therefore the robot sometimes misunderstands
world states. This is called perceptual aliasing problem. This paper presents the
method for the robot with a limited sensor to achieve multiple tasks. The virtu-
al sensor is implemented to cope with perceptual aliasing, and the state transtion
probability distribution allows the robot to detect the states which are inconsistent
between subtasks. Simulation results are shown and the discussion is given.
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1 はじめに
近年，環境の明確なモデルを作ることなく，反射的

かつ適応的に行動を獲得し，タスクを達成する手法と
して，強化学習法が注目されている．強化学習では環
境の状態数の増加に応じて学習時間が指数関数的に増
大するといった問題があるが，ロボットがある行動を
起こした時に報酬を与えるだけで目的の行動が得られ
るという長所をもつ．
強化学習に関する従来の研究では，複数タスクへの拡

張 5, 10)や，知覚的見せかけ問題 3)と呼ばれる，隠れ状
態が存在するような環境下での学習 2, 9)などの理論的
な考察をしているものが多い．前者の例として，Singh
はサブタスク間で状態空間と行動空間を共有すること
のできる場合について，逐次的な多重タスクを学習す
る手法について提案している 5)．しかし，サブタスク
間で状態空間が干渉しない理想的な環境を対象として
おり，簡単なシミュレーションによる結果しか示して
おらず，実ロボットへの適用可能性について論じてい
るものは少ない．また，知覚的見せかけ問題に対する
研究としては，隠れマルコフモデルを用いる手法 2)，
リカレントネットを用いる手法 4)などがあげられる．
これらもまた，問題を簡単化するために，格子上の世
界で学習を行っている．
一方，実ロボットに強化学習を適用した研究では．

Connel and Mahadevan が，箱押し作業を事前に「箱
の発見」，「箱押し」，「スタック状態からの回避」の 3
つに分解しておくことによって実現している．この研
究に代表される従来の研究はバンパーセンサ，超音波
センサなど近接センサのみを使用しているので，局所
的なタスクの達成のためには有効であるが，大局的な
目的行動を獲得することには向いていない．

これに対し浅田らは，視覚に基づく強化学習をサッ
カーロボットに適用している 1)．彼らは，搭載された
カメラからの画像だけから，ボールをゴールにシュー
トするタスクを達成している．
そこで本稿では，[1]で想定しているタスクをより複
雑にした，サブタスク間で状態空間が干渉する場合の
多重タスクを達成するための手法について提案する．
また，その干渉によって発生する知覚的見せかけ問題
に対して，その状態を自律的に検出する手法について
提案する．簡単なシミュレーションによる結果を示し，
今後の方針について述べる．

2 Q学習による多重行動の統合
Q学習は強化学習法の一つであり，Watkins によっ
て提案された，確率的動的計画法に基づく学習アルゴ
リズムである．ロボットを含む環境全体がマルコフ性
を満足する場合には，Q学習は状態 s0 = iから始まる
場合の減衰した積算報酬の条件つき期待値

lim
N→∞

E

[
N−1∑
t=0

γtrst

∣∣∣s0 = i

]

を最大とするような政策を獲得できることが証明され
ている 8)．ここで，γは減衰係数である．
2.1 Q学習のアルゴリズム
最も基本的な1ステップQ学習のアルゴリズムを以

下に示す．

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)の更新は
Q(s, a) ← (1−α)Q(s, a)+α(r+γ max

a′∈A
Q(s′, a′))

(1)
で行う．

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)，減衰係数γは
0 < γ < 1 である．学習後は状態が sのときa =
arg maxb Q(s, b)である行動を選択するが，学習中は
未探索領域の探索と探索した領域の利用という 2つの
矛盾する要求があるが，学習中の行動戦略としては，
しばしばボルツマン分布に基づく確率的手法が用いら
れる．つまり，状態 sにおいて行動aを選択する確率
P (a|x)は

P (a|x) =
exp(Q(s, a)/T )∑

b∈A exp(Q(s, b)/T )
(3)

によって与えられる．ここでTは温度パラメータであ
り，Tが大きいほど行動戦略はランダムになり，Tを
0に近づけると保守的になる．
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，
衝突したときに負の報酬を与えるとする．学習中の行
動価値関数の更新式はmaxのかわりにminを用いた
Q(s, a) ← (1−α)Q(s, a)+α(r+γ min

a′∈A
Q(s′, a′)) (4)

を使用する．これにより学習中は，衝突することを学
習する．学習後は通常のQ学習の政策 (Q値を最大に
する行動の選択)をとることにより，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 sQ，aQを単純に加えることに

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) = sQ((ss, ∗), a) + aQ((∗, as), a) (5)
ここで (ss, ∗)，(∗, as)は統合後の状態を前の状態 ss，as
で表現するのに用いており，∗は任意の状態を表す．つ
まり，sQの計算には ss，aQの計算には asだけを使用
する．
2.3.2 スイッチングによる統合
状況に応じて行動の政策つまり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) =
{

sQ(ss, a) ( ある条件 )
aQ(as, a) ( それ以外 ) (6)

で与えられる．

2.3.3 再学習による統合
上記2つの統合法では，サブタスク間の状態空間が
非干渉である事を暗黙のうちに仮定している．そのた
め，サブタスク間で状態空間が干渉する場合には，異な
る状態を同一の状態とみなしてしまう知覚的見せかけ
問題 (Perceptual Aliasing Problem)9)が発生する．そ
こで，再学習による統合では，サブタスク間で，干渉
する部分の状態 cssubを人間が追加し，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．また，
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) = cssubに最も近い状態の cQss(cs, a)

(7)
によって行なう．また cQrlの更新は (1)式で行なう．

3 センサの拡張
自律ロボットは，それ自身に搭載されたセンサだけ
から環境の状態を認識しなければならない．しかし，
センサの能力には限界があり，現在の環境の状態を完
全に認識することはできず，前節で示したような知覚
的見せかけ問題が発生する．たとえば，ロボットは自

(a) (b)

Fig.1 Perceptual aliasing

身に搭載されたカメラだけから環境の状態を認識しな
くてはならない場合を考える．このとき，Fig.1(a)と
Fig.1(b) では異なる状況にロボットは置かれている
のに，その違いをロボットは認識することはできない．
強化学習を適用する場合，知覚的見せかけ問題が発生
していると，学習が困難になってしまう．
そこで，ここでは環境に対して相対的に運動する物

体それぞれに対して，状態遷移確率を導入し，それを
用いて仮想的にセンサ能力を拡張する．つまり，実際
のセンサを用いて対象物に関するモデルを獲得しなが
ら，そのモデルを用いて学習をおこなう．強化学習にモ
デルを用いる点からすると，このアプローチは Sutton
の Dyna アーキテクチャと類似しているが 6)，Sutton
の Dyna アーキテクチャは環境のモデルを獲得し，実
世界で学習を行うコストの削減を狙ったものである．
それに対し，提案する手法では，空間の連続性を仮定
することにより，実センサの両側に仮想センサを設け
て，センサの能力を拡張することが目的である．
状態遷移確率 Pij(a)の推定は，

P k
ij(a) =

na
ij(t)∑

j∈S na
ij(t)

, (8)

を用いる．ここで，na
ij(t) は時刻 tにおいて，状態 iで

行動aをとったときに状態 jに遷移した回数を示す．実



センサを通して，状態遷移確率 Pij(a) を推定し，そ
れを用いて仮想センサのモデルとする．また，状態遷
移確率を用いて 2.3 で想定した「統合時の干渉する状
態」を発見できる．これは再学習時に，統合前の状態
遷移確率と統合後の状態遷移確率を χ2 検定を用いて
検定することにより，可能となる．

4 タスク

Learning Robot

Ball

GoalPost0
Post1

Post2

Post3

Line0 Line1

Line2

Line3

Line4

300

350

23
23

120

31

45
15

9

31

45
15

Fig.2 The task of shooting a ball into the goal with
a keeper robot

タスクとして，ロボットがキーパーロボットとの衝突
をできるだけ回避しながら，ボールをゴールにシュー
トするタスクについて考える．ロボットに搭載されて
いるのはカメラだけであり，自身の幾何学的パラメー
タや動的特性などに関する知識はもっていない．また，
ロボットは左右の車輪を独立に動かすことのできる
PWS(Power Wheeled Steering)システムにより，行
動する．また，環境内には以下のものが存在し，これ
らの組合せで状態空間が構成される．

• ボール → 位置と直径をそれぞれ3通り，

• キーパーロボット→位置と高さをそれぞれ3通り，

• ゴール → 位置，高さ，傾きをそれぞれ3通り，

• コーナーポスト → 位置と高さをそれぞれ3通り，

• ライン → 位置と傾きそれぞれ3通り．

ゴール，コーナーポスト，フィールドラインに関して
は，簡単のため優先順位を設定し，構成される状態数
を削減した．詳細については [7]を参照されたい．

5 シミュレーション結果および考察
Fig.4 は，ボールが左に小さく見えている場合に学
習ロボットが後退の行動をとったときの，状態遷移確
率である．キーパーロボットは左に小さく見えている
とする ( Fig.3参照)．ここで X positionはボールの画
像上での中心の x 座標，radius は半径である．シュー
ティング時と比較して，統合時はボールが左に消えた
確率が高くなっている．これはキーパーロボットにボー
ルが隠されたためである．
最終的に矛盾が生ずると判断された状態は，全部で

22 状態となった．この中には，オクルージョンが原因

Learning  Robot

Ball

(a) shooting

Learning  Robot

Keeper  Robot

Ball

(b) integration

Fig.3 The example of inconsistent states
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Fig.4 Probability distribution (case:occlusion)

のものだけではなく，キーパーロボットがボールを動
かしてしまうことが原因であると考えられる状態も検
出された．たとえば，Fig.5 はボールが小さく見えて
いて，前進の行動をとった場合の状態遷移確率を示し
ているが，shooting の場合には中央に中ぐらいに見え
る確率が高くなっているのに対し，integration の場合
には右に小さく見えた確率が最も高くなっている．左
に消えた確率が 0 であることから，オクルージョンは
発生していない．これは，前進中にキーパーロボット
と衝突したり，キーパーロボットがボールを運んだり
したことが原因である．
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Fig.5 Probability distribution (case:pushing,etc.

ロボット自身が干渉状態の意味を知る必要はないが，
干渉状態として検出される状態遷移確率にバラツキが
ある場合には問題となる．たとえば，現在キーパーロ



ボットの速度に関する状態は組み込んでいないため，
キーパーロボットが複数の戦略を持っていた場合，得
られる状態遷移確率はばらついてしまい，知覚的見せ
かけ問題が発生してしまう．しかし、このタイプの知
覚的見せかけ問題に対しては，提案した手法では対処
することはできない．
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Fig.6 A shooting behavior

次に，獲得されたシューティングの様子を Fig.6 に
示す．黒いロボットが学習ロボットで，ロボットから
出ている2本の線は視野を表している．一度ボールを
見失っているが，結果的にシュートすることができた．
Table 1 は統合法の違いによる結果の比較である．再
学習法がシュート率，衝突までの平均ステップ数とも
に優れていることがわかる．

Table 1 Simulation results (integration methods)
shooting(%) steps/collisions

simple sum 36.1 154.3
switching 52.6 50.7
learning 64.2 7215.2

Table 2 shooting rate (with/without virtual sensor)
visible unvisible

without virtual 63.0 % 10.4 %
with virtual 64.2 % 37.4 %

また，仮想視野の有無によるシュート率の違いを Ta-
ble 2 に示す．初期位置として，ゴールまでの距離が
遠くキーパーロボットがゴール前にいるような位置か
ら始めている．ボールが常に見えていた場合 (visible)
は，シュート率にそれほど違いはない．しかし，ボー
ルを一度見失わなければならない場合 (unvisible)，仮
想視野を用いた場合の方がシュート率は良くなってい

る．仮想視野を用いない場合でもシュートができるの
は，最適な行動が画像上でのボールの半径と関係ない
(左に消えたら，回転してすぐに見えるように行動すれ
ば良い)状況があるからである．状態数が増加してい
るため，単純に比較はできないが，仮想視野を用いな
い場合には，知覚的見せかけ問題に対処できない．仮
想視野はある程度，この問題を解決していると考えら
れる．

6 おわりに
「ボールをゴールにシュートする」サブタスクと，

「キーパーロボットとの衝突を回避する」という状態
空間が干渉するような，2つのサブタスクを統合する
手法を提案した．また，状態空間の干渉する状態を自
律的に検出する手法について提案した．
今後の課題としては，獲得した Q値や，状態遷移確

率をより有効に用いて抽象化，学習中の行動選択に関
する研究が考えられる．また，キーパーロボットの速
度も考慮して，運動を予測しながらの衝突回避といっ
たことがあげられる．
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