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1. は じ め に

動的に変化し続ける実環境において真に知的に振る

舞うシステムは，環境との相互作用を通して，何らか

の形でシステム内部に目的行動を生成するための環境

の記述を構築する必要があり，学習過程が欠かせない．

このようなシステムの代表は実時間での意思決定問題

を扱わなければならないロボットであろう．ロボット

の学習法としては，種々のアプローチが提案されてい

るが，最近，反射的かつ適応的な行動を獲得できる手

法として，強化学習が注目を浴びている [CM93b](強

化学習をはじめとするロボット学習の概要に関しては、

他の文献，例えば、[Mah96]などを参照されたい．)．

本稿では，実際のロボットへ適用する際の問題点と

して，「状態・行動空間の構成」，「複雑なタスクへの対

応」の二つの問題を指摘する．前者は、ロボットの物

理的なセンサやアクチュエータの空間が、状態や行動

と必ずしも一致しないために生じる様々な問題を指す．

後者は、学習の加速化及び前者の問題を含めたスケー

ルアップ問題を指す．以下では、まず強化学習の基本

的な枠組を述べた後，状態・行動空間構成問題を中心

に，これら二つの問題の関係及び課題を実例を通して

述べ，最後にまとめる．

2. 強化学習の枠組

強化という言葉は元々行動心理学の用語として用い

られていた．アメリカの行動心理学者の代表であるス

キナーは，人間をはじめとする動物の行動を説明する

ための基本原理として「強化」による行動原理を唱え，

種々の動物行動実験を行った．代表的な実験として，ス

キナーボックスによる鼠の行動実験を例に強化学習の

基本的枠組みと，その問題点を簡単に説明しよう．
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図1 スキナーの鼠箱

スキナーボックスの実験では，鼠を箱の中に入れ，そ

の中にあるレバーを鼠がたまたま押すと，餌がもらえ

る実験で，一旦レバー押しを憶えると何回もレバーを

押し続ける行動をとる (図1参照)．このときレバーを

押す行為に正の強化 (餌，報酬，価値などなど)が与え

られる．強化学習は，これを確率的動的計画法の枠組

で定式化したものである．

鼠は箱の中で，どこにいたり，レバーがどのように

見えるかなどの状態 (s ∈ S:状態集合)が分かり，前に

進んだり，レバーを押すなどの行動 (a ∈ A:行動集合)

をとることができる．このとき，環境は厳密にはマル

コフ過程としてモデル化され，現在の状態と鼠がとっ

た行動により確率的に (うまく見えなかったり，脚を滑

べらしたりするかもしれないので)次の状態 (s′ ∈ S)

遷移する．その結果報酬 (r：例えばチーズ)が与えられ

る．状態遷移が既知であれば通常の動的計画法 (以下，
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DPと略記)の枠組で最適行動が得られるが，未知のと

き環境内で試行錯誤しながら，状態遷移と最適行動を

推定しなければならない．これが確率的DPとか逐次

的DPなどと呼ばれる結縁である．最も良く利用され

る強化学習法としてQ学習 [WD92]が有名で，状態 s

で行動aをとる行動価値関数Q(s, a)は，試行錯誤によ

り，次式で更新される．

Q(s, a) ⇐
(1−α)Q(s, a)+α(r(s, a)+γ max

a′∈A
Q(s′, a′))(1)

ここで，s′は，次状態，αは学習率で0と1の間の値を

とる．γは，減衰率で，現在の行動が将来に渡ってど

れくらい影響を及ぼすかを決めるパラメータで，0と1

の間の値をとり，小さい程影響が少ない．行動選択は，

学習の収束時間を決める要因の一つで，一旦憶えた成

功例を何回も繰り返して上達させるか，別のアプロー

チを未経験のところから探すかのトレードオフがある．

無限の時間を費やして探索することが困難な実ロボッ

トの観点からは前者が有利であるが，準最適解しか発

見できない可能性が高くなる．これらの振る舞いの理

論的な解析は，本特集号の別の解説で説明がなされて

いるので，以下では，実ロボットへの適用の観点から

二つの問題を取り上げ，それぞれについて説明する．

3. 状態・行動空間の構成問題

スキナーボックスでは，鼠は，箱の中のどこにいた

り，レバーの見え方などの状態の定義を鼠自身が事前

にもっていることを仮定していた．実際の環境では，こ

れらの状態そのものをどのように定義するかが大きな

問題である．すなわち，

(1) どのような情報を使えば，タスク遂行に必要か

つ十分な状態空間が構成可能であるか，

(2) マルコフ性を満足する状態・行動空間をどのよ

うに構成するか．

従来の強化学習の研究では，多くがコンピュータシミュ

レーションによるもので，実ロボットへの適用可能性

を論議しているものは少なく，ロボットの行動により

状態が次状態に遷移する理想的な行動及び状態空間を

構成している．しかしながら実環境で作動するセンサ

やアクチュエータの出力が直接，状態や行動に1:1に

対応するとは限らない．むしろ目的に応じて，センサ

空間やモータ空間を抽象化し，状態・行動空間を構成

することが望まれる．このとき、センサ情報から状態

へ，またモータ出力から行動への抽象化過程は，相互

に依存し，鶏と卵問題に類似している (図先に行動空

間をプログラマが設計し，それに基づいて状態空間を

構成するものがほとんどであった．しかし，相互依存

性を考慮すると，必ずしもそのような設計がうまくと

は限らない．以下では，センサ出力，モータ出力と状

態・行動を厳密に区別しながら，1)モータ空間を抽象

化し，行動空間を規定する手法，2)状態空間を先に設

計し，それに基づき行動空間を定義する手法，3)何ら

かの拘束条件の基に，状態・行動空間を構成する手法

を実例を交えて説明する．
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図2 「鶏と卵」問題

3・1 行動空間の設計

先にも述べたように，物理的なセンサやアクチュエー

タが状態や行動に1:1に対応するとは限らないので，セ

ンサ情報の抽象化だけでなく，モータ出力の抽象化も

考慮されなければならない．アクチュエータの物理的

自由度が少なくても，モータコマンドが連続空間で与

えられているとき，何らかの抽象化が必要となる．中

村，浅田ら [中村96]は，2自由度の移動ロボットの様々

なモータコマンドの実行により，ロボットに搭載され

たTVカメラから観測されるフローパターンの主成分

解析から，移動ロボットの物理的自由度 (直進と回転)

を算出し，モータコマンドを抽象化した．これにより，

以降の学習の高速化を実現した．彼らの手法は，高々2

自由度の移動ロボットを対象にしており，より多自由

度の場合のセンサ情報との非線型なマッピングに対し

ては，今後の課題とされている．

3・2 状態空間を規定し行動空間を構成する手法

ソナーやバンパーなどの近接・局所センサでは，セン

サ情報の変化は，モータコマンドによる環境への働き

かけと対応しており，各モータ出力が状態遷移に対応

可能である．しかしながら，視覚情報のように射影を通

して得られるセンサ空間では，同じ物理的動作が，画像

上で異なる変化を引き起こし，正しく学習可能な状態

と行動を定義することは難しい．例えば，ボールをゴー

ルにシュートするサッカーロボットの例 [ANTH96]で

は，状態数を低減するためにボールやゴールの位置，大

きさ，向きを粗く (左中右や大中小など)サンプルした

832 人 工 知 能 学 会 誌 Vol.12 No.6



25

状態空間を用意したが，同じ状態で，同じモータコマ

ンドを実行しても，ほとんど元の状態に戻り，学習が

進まない (図3参照)．この問題は「状態と行動のずれ

問題」と呼ばれている．これに対し，彼らは，状態が

変わるまで，同じモータコマンドを出力し続け，その

一連の出力を行動とすることで，「ずれ」が生じないよ

うな行動空間を再構築した．このことは，物理的に絶

対的な長さが規定された行動があるのではなく，現在

の状態にしたがって，長さの変化する行動が生成され

ることを意味し，時間の相対性をあらわしていると考

えられる．しかしながら，最初に設計者が与えた状態

空間がロボットにとって最適である保証はない．

NearNear
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図3 「状態と行動のずれ」問題

3・3 状態と行動を同時に構成する手法
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図4 状態と行動の相互規定

Asada et al.[ANH96]は，先の手法 [ANTH96]を発

展させて，状態空間と行動空間を同時に構成する手法

を示した．単位時間当たりに実行されるモータコマン

ドを行動要素，その結果生じる環境の変化を感知する

センサ情報を入力ベクトルとして，同一行動要素の系

列でゴール状態 (もしくは既に獲得されている状態)に

到達できる入力ベクトルの集合を「状態」，そのとき

の行動要素の系列を「行動」として定義し，実ロボッ

トがボールをゴールにシュートするタスクに適用した．

図4にその基本的な考えを示す．小円が入力ベクトル

を示し，濃淡が，知覚の違いを示す．太い矢印が行動

要素 (モータコマンドの種類)を示す．異なる入力ベク

トルが知覚の違いに関わらず，タスク (ゴールへの状態

遷移)に応じて，同じ状態にクラスタリングされている

様子がわかる．

Ishiguro et el.[ISI96]は，全方位に移動可能な3自

由度移動ロボットの時間的に連続する2枚の全方位画

像から，ロボットの航行のための状態空間を構成した．

但し，探索空間が膨大なので，教示データを基に，特

徴ベクトルを直交化し，木構造の状態空間を構成した．

結果得られる特徴ベクトルは，ロボットが移動中に視

覚情報のどこに注視すべきかの情報も示している．

これら二つの例は、いずれもオフラインの学習であ

る．前者では、ゴール状態からバックトラックするこ

とで，後者では，人がゴール行動の一例を示すことで

探索空間を低減し，状態空間を構成するプロセスその

ものが学習過程に対応する．タスク遂行に必要な情報

の取捨選択は，前者では凸包，後者では特徴空間の直

交化により実現されており，センサ情報が入組んだ非

線型な特徴空間の分離は困難である．また，後者では

行動空間は，モータ空間に対応しており，抽象化は行

われていない．また，双方とも，オフライン処理のた

め，分割するのみである．

オンラインの手法として，実ロボットに適用された

例ではないが，ゴール状態へ導く初期コントローラ (必

ずしも正しく導く必要はない)を想定し，ゴール状態

とそれ以外からなる初期の状態空間を再帰的に分割し

ていくPARTI-GAMEアルゴリズ [MA95]が知られて

いる．ゴール状態へ到達できないとき，適当に状態空

間を分割し，サブゴールを生成していく．分割法に関

する指針が明示的に与えておらず，ゴール状態が厳密

に規定されているときは，徒に分割を繰り返す惧れが

ある．

実ロボットに適用されたオンライン状態・行動空間

構成法として，Takahashi et al.[TAH96]は，関数近

似を分割指針とし，状態の分割だけでなく融合過程を

導入することにより，無駄な再分割を防ぐ手法を提案
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図5 タスクと実験結果

している．具体的なタスクとして，視覚移動ロボット

がボールをゴールにシュートするタスクを考えた．(図

5(a)参照)．画像から得られるのはボールの位置 (x座

標)と大きさ，ゴールの位置，大きさ，向きの5次元パ

ラメータであり，行動は二つの独立した左右輪への回転

指令である．学習の基本的な考え方は，以下である．

(1) 5次元の知覚空間は最初2状態 (目標状態とそ

れ以外)からなる．

(2) 行動に関する状態変化を関数近似し，近似によ

る状態変化予測が異なる場合か，ゴール到達に失

敗した場合のみ，状態を分割または融合し，あら

たな関数近似領域を推定する．これにより無駄な

探索を軽減できる．

(3) 新たに分割された状態の行動価値のみを初期化

し，通常の強化学習を適用する (状態数が少ないの

で学習時間が短い)．

(4) 行動選択にランダムネスを付加し，環境の変化

に対応する．

図5(b,d)に実験結果を示す．図 (d)の実線と破線は

それぞれ状態数と過去20試行の成功回数を示している．

450回目にボールの大きさを2倍に変更した直後は成功

率が下がったが，直ちに持ち直している様子が分かる．

図 (b)は分割された5 次元の状態空間を2次元 (ボール

とゴールの大きさ)に射影したもので，右上がゴール状

態を示している．入り組んだ状態が獲得された様子が

分かる．状態変化が生じるまで同じモータコマンドを

発生させ，その系列を行動と定義することで，行動の

時間的分割を行っている．因みに1時間半ほどの実ロ

ボット (図 (c)参照)の学習時間で目的の行動が達成で

きた．

4. 複雑なタスクへの対応問題

学習の更新式 (1)では，状態遷移毎に即座の報酬が

与えることができるが，いい加減な報酬関数では，行

動価値関数が多くの極値をもち，学習が収束しない．

逆に，収束が保証される詳細な報酬関数が既知である

事は，制御則が既知であり，学習を要しない．そこで，

単純なタスクでは，最終ゴール状態のみに報酬を与え，

それら以外は，ゼロ報酬とする場合が多い．スキナー

ボックスの例では，鼠がたまたまレバーを押すことで，

餌がもらえ，レバー押し行動が強化されるが，このこ

とは，餌 (強化信号)が得られることの偶然性を期待し

ており，これが，遅延報酬による学習時間の増大を招

いている．

この問題に対し，事前にサブタスクに分解する手法

などが提案されているが，タスクがより複雑になると，

互いに干渉しない独立なサブタスクへの分割が困難と

なる．スキナーボックスでは，箱の中にレバー以外の

もの，特に餌をとる他の鼠がいる場合，その行動によ

り自身の行動と無関係に状態が遷移する可能性がある．

更に，他の鼠との協調や競合などの行動をどのように

学習するかなど，前節の課題を含めて問題が複雑化し，

これに対応しなければならない．

4・1 サブタスクへの分割による対応

強化学習の場合，収束するまでの学習時間は，状態

空間のサイズの指数オーダーとなる [Whi91] ので，複

雑なタスクに対し，直接強化学習などを利用する事は，

ほとんど不可能に近い．一つのアプローチは，サブタ

スクに分解し，個々のサブタスクを個別に学習し，そ

れらを統合することである．この時の問題は，

課題1　サブタスク間で干渉が生じる場合，どのように

対応するか，

課題2　サブタスクの切り替えをどのように設計するか，

課題3　さらに学習をどのように加速するか，

である．

Mahadevan and Connel[CM93a]は，ロボットの箱

押し作業で，実環境での学習に多大な時間を要するの

で，作業を事前に「箱の発見」，「箱押し」，「スタック状
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態からの回避」の3つに前もって分割し，それぞれに

強化学習を適用して，学習時間の短縮化を図った．個々

のサブタスクの状態空間が独立で干渉せず，時系列的

に実行可能であるので，課題1，2の問題は生じない．

また分割による高速化のみで，課題3には対応してい

ない

Uchibe et al.[UAH96]は，ゴールキーパーを相手に

ボールをシュートするタスクで，先に獲得したシュー

ト行動 [ANTH96]と，別に獲得した回避行動を統合す

ることを考えたが，ボールがゴールキーパーに隠され

るなどの状態空間が干渉し，隠れ状態が発生する，二

つの行動を切替える条件は，状況に依存し容易に決定

できない，膨大な学習時間を要するなど上記の課題が

全て含まれていた．そこで，彼らは，最尤推定を用い

て，隠れ状態を推定・識別した (課題1)．また個別に

獲得された行動価値関数の単純和を初期値として，隠

れ状態近傍を集中的に探索することで，自動的に二つ

の行動の切替え条件を学習させると同時に学習を加速

させた (課題2,3)．それでもなお，多大な学習時間を要

するので，個別に学習された行動価値観数に基づいて，

全空間を探索するのではなく，個々の行動が支配的で

ある空間での再学習を行わないことにより，学習時間

を約1/3に短縮した．

4・2 より複雑なタスクへの対応

これまでのタスクでは，一部の隠れ状態を除いて，セ

ンサ空間の次元が状態空間の次元と等しい場合を扱っ

てきた．即ち，ほとんどが静止環境を想定していた．し

かし，環境が動的に変化する場合，現在のセンサ情報

だけから適切な行動を決定することが困難となる．こ

れまでこの種の問題は，強化学習の分野では部分観測

マルコフ問題として定式化されてきた [LCK95]が，他

のロボットを含むマルチエーエジェント環境では，問

題はより深刻となる．即ち，自身の行動と直接関係な

くセンサ情報が変化するので，通常のセンサ情報に直

接基づいた状態空間では強化学習を実現できない．

これに対し，実ロボットへの適用はなされていない

が，木構造を用いて時間的な履歴を状態として記述す

る手法が提案されている [McC95]．この場合，すでに

シンボル化された記述がノードに対応し，それらを事

前に用意する必要がある．また，強化学習と直接関係

ないが，谷 [谷96]はリカレントニューラルネットワー

クを用いて現在のセンサ情報と行動指令から，次のセ

ンサ情報を予測し，移動ロボットの航行実験を行った．

但し，ノード数など事前に設計しなければならないパ

ラメータが残っている．

図6 パッサーとシュータの協調行動

Uchibe et al.[UAH97]は，環境のダイナミクスを学

習者自身の運動指令を含めて推定する手法を提案して

いる．部分空間法と呼ばれる次数同定の手法を用いて

おり，過去の知覚情報と運動指令の組を入力として，将

来の知覚情報を予測し，これによって状態パラメータ

を推定する．理論的には，観測範囲であらゆる物を無

限時間を用いて記述可能であるが，現実には，何らか

の規範で同定次数を制限する必要がある．パッサーと

シュータが混在する環境でのマルチエージェント学習

問題に適用し，実ロボットでの結果を得ている (図

6参照)．同時学習は困難なので，最初にパッサー (図

右)がある方向にボールを蹴り出す学習を実施後，シュー

ターが転がるボールをシュートする学習を実施する．と

もにぶつからないように，障害物回避行動は，事前に

学習し，埋め込まれている．現在のセンサ出力の次元

を状態空間の次元とした場合の比較として，パスの成

功率が約10%から50%以上に，シュートの成功率も同

じく約10% から約80%に改善された．彼らは，環境

内の個々のエージェント (ゴール，ボール，敵，味方な

ど)のダイナミクスを同定する過程が状態空間構成にあ

たり，強化学習がエージェントの相互作用を学習する

過程とみなしている．実験結果として，物理的に同一

の物体 (例えば，転がるボール)でも，経験 (この場合，

タスクの違いによる経験のバイアスが存在)の差異に

より，推定される状態パラメータが異なったことが挙

げられ，ロボットの個性を考える上で興味ある結果と

考えられる．今後，協調行動などを実現するとき，こ

のような差異をどのように吸収するかが，課題として

あげられている．

5. お　わ　り　に

ロボットの行動獲得手法として，最近注目されてい

る「強化学習」に焦点をあて，実ロボットへの強化学

Nov. 1997 強化学習の実ロボットへの応用とその課題 835



28

習適用の問題点として，「状態空間構成」，「より複雑な

タスクへの対応」について例を用いて説明した．本文

中にも述べたように，示した例は，自由度が少ない移

動ロボットであり，行動空間の構成はあまり重要な問

題とはなっていないが，今後の方向として，

•マルチエージェント環境での学習を考えると，学
習者自身の行為の時間的な分割が重要な問題とな

る．即ち，自分の行為に対する，相手の行為の同

定問題が含まれ，時間軸方向への抽象化により行

動空間を構成する問題がクローズアップされれる．

•我々人間をはじめとする動物は，物理的に多自由
度にも関わらず，局面にあわせてキーとなる数少

ない制御パラメータで行動しているように見える．

このような空間的な行動自由度の抽象化も今後，

強化学習に限らず，重要な問題となる．

ロボット学習で対象となっているタスクは，現段階で

はまだ，簡単なものであることを否定できない．学習

を使わなければ解決困難なタスクをより多く対象とす

ることで，今後の発展が期待される．
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