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学術・技術論文

環境の変化に適応する移動ロボットの行動獲得

港 隆史∗ 浅田 稔 ∗

Environmental Change Adaptation for Mobile Robot Navigation

Takashi Minato ∗ and Minoru Asada ∗

Most of existing robot learning methods assume that the environment where a robot works does not change, there-

fore, a robot has to learn from scratch if it encounters new environments. This paper proposes a method which

adapts a robot to environmental changes by efficently transferring a learned policy in the previous environments into

a new one and effectively modifying it to cope with the environmental changes. The resultant policy (a part of state

transition map) does not seem optimal with respect to each individual environment, but may absorb the differences

between multiple environments. We apply the method to a mobile robot navigation problem of which task is to reach

the target avoiding obstacles based on uninterpreted sonar and visual information. Experimental results show the

validity of the method.
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1. は じ め に

生物だけでなくロボットのような人工システムにとっても，
変化する環境に適応するために学習と発達は重要なプロセスと
考えられる．従来の多くのシステムでは環境の変化に対応させ
るために，設計者が起こり得る環境の変化をすべて想定し，ロ
ボットに個々の環境に対する行動政策（制御モジュール）を学
習させ，それらを環境ごとに切り替えさせていた（たとえば [1]

にいくつかの例がある）．しかしこのような手法では次のよう
な問題点がある．
•ロボットは各環境に対して独立に学習を行っており，他の
環境で学習した経験をバイアスとして学習に再利用してい
ない．すなわち学習時間を短縮させるための情報を利用し
ていない．

•各環境に対する行動政策は学習した環境に特化されたもの
であり，汎用性がない．そのため環境ごとに行動政策を持
つこととなり，環境の数が増加すれば多大な記憶領域を必
要とする．
前者の問題に対してThrun et al. [2]～[4]は生涯学習（lifelong

learning）という枠組みを提案している．この枠組みではロボッ
トはあるクラス内の環境で過去に学習した経験を保持しておき，
それを新たな環境における学習時にバイアスとして再利用する．
彼らの手法ではタスクに関して複数の環境で不変な知識を事前
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に獲得し，これをある環境での学習に利用することにより学
習時間を短縮させている．具体的には移動ロボットのナビゲー
ションタスクにおいて，行動とセンサの変化および報酬予測値
との関係を示す行動モデルを，説明に基づくニューラルネット
ワーク（EBNN）によりあらかじめ獲得させ，これを不変知識
として用いている．しかしこの手法では事前に獲得した不変知
識は固定であり，ロボットが学習中に得た経験は不変知識に反
映されない．
これに対してTanaka and Yamamura [5] [6]は，強化学習を
組み込んだ生涯強化学習（lifelong RL）という枠組みの中で，
ロボットの行動政策をニューラルネットワークで表現し，過去
の複数の環境に対してほとんど変化していない重みを不変知識
として用いている．この手法では不変知識は学習に伴って更新
される．しかし以上の手法で獲得された行動政策は学習した環
境に特化されたものであり，ロボットが過去に経験した環境で
再びタスクを達成するためには，環境ごとに行動政策を持たな
ければならず，上述した記憶量の問題は考慮されていない．こ
の手法では不変知識としてニューラルネットの重みを用いてい
るが，汎用性のある行動政策を構築するためには不変知識とし
てより抽象度の高い表現を用いることが考えられる．
そこで本論文では，強化学習の一手法であるQ学習 [7]によっ
て獲得された単一の行動政策を部分的に修正することにより，
環境の変化に適応する手法を提案する．本手法ではロボットが
持つ行動政策の中で，新たな環境において不都合が生じる部分
のみを学習しなおすことにより学習時間を短縮する．不都合が
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生じない部分，すなわち環境間で共通にタスク達成に使用され
る部分が不変知識として残される．Q学習の枠組みで不変知識
と考えられるものとして行動価値や行動政策が考えられる．前
者は環境変化による変化が後者より大きいと考えられるので，
ここでは行動政策を不変知識とすることにより，複数の環境で
タスク達成可能な汎用性のある単一の行動政策を構築すること
を目指す．構築される行動政策は個々の環境において最適な行
動を示すとは限らないが，環境間の相違を吸収したものとなる．
本論文では提案する手法を，視覚と超音波センサを持つ移動ロ
ボットが障害物を回避し目標物に到達するナビゲーションタス
クに適用する．このタスクは以下の2つの問題を含んでいる．

•異なる種類のセンサ情報の役割が事前に割り当てられてい
ないため，ロボット自身がそれらをどのように扱うかを決
定しなければならない．

•目標物到達と障害物回避という対照的な2つの行動が同時
に獲得されなければならない．

また別の重要な問題として，Q学習におけるロボットの状態
構築手法が挙げられる [8]～[10]．複数のセンサ情報を用いて高
次元の状態空間を構築すれば，学習の収束に多くの時間を要す
る．一方，過度に低次元化すれば目的の行動が獲得できない．
したがって適切な状態空間を発見しなければならない．上述し
た従来研究では設計者が事前に状態空間を与えている．それに
対して本論文ではセンサ特徴量から複数の状態変数を用意し，
それらの組み合わせの中から適切な状態空間を探索する．
以下では簡単にQ学習について説明した後，提案する手法の
基本的な考え方とアルゴリズムを示す．次に適用するタスクを
説明した後，計算機シミュレーションと実機システムでの実験
結果を示す．

2. Q学習の基本的枠組み [7]

環境とエージェントの相互作用を通して目的の行動を獲得す
る手法として強化学習は有効な手法であり，その一手法である
Q学習はロボットを含めた環境に関する先験的知識をほとんど
必要としないという利点がある．
ロボットが識別することのできる状態の集合をSとし，環境

に対してとり得る行動の集合をAとする．環境は現在の状態と
ロボットの行動によって確率的に遷移するマルコフ過程に従う
ものとする．状態と行動の組 (s, a)に対しては報酬 r(s, a)が定
義される．
一般的な強化学習の問題は，減衰する報酬の積算を最大にす
る行動政策を見つけることである．そのためにQ学習では状態
s ∈ Sにおいて行動a ∈ Aをとり，次状態s′に遷移したとき行
動価値関数Q(s, a)を以下のように更新する．

Q(s, a) ← (1− α)Q(s, a) + α(r(s, a) + γ max
a′∈A

Q(s′, a′))

（1）
ここで α は学習率，γ は減衰係数である．Q値が与えられる
と行動政策a = f(s)は以下のように定義される．

f(s) ← a such that Q(s, a) = max
a′∈A

Q(s, a′) （2）

3. 環境の変化への適応

通常のQ学習で得られる行動政策（SからAへの写像
P : S → A）は環境の状態遷移の情報を含んでいる．その
ため環境の変化により状態遷移が変化すると，それまでに獲得
した行動政策は新たな環境で最適行動を示さない．しかし最適
性を犠牲にしてタスク達成だけを考えれば，それまでの行動政
策が新たな環境で部分的に適用できる可能性がある．
そこで本手法では過去の環境でQ学習により獲得した行動政
策を，新たな環境でタスクが達成できるように部分的に修正す
る．そのためにはロボットが環境の変化を認識したとき，タス
ク達成に不都合が生じる状態を探索し，そのような状態の行動
政策だけを学習しなおす．ここでそれまでに獲得した行動政策
をできるだけ破壊しないために，ロボットがタスクを失敗した
状態（負の報酬が与えられた状態）付近の状態を学習しなおす．
またロボット自身に環境の変化を認識させるために，タスク成
功率の低下により環境の変化を認識させる．ロボットは自身の
タスク成功率を常に測定し，タスク成功率の低下によって環境
の変化を認識する．したがって，物理的に環境が変化してもタ
スク成功率が低下しなければロボットにとって環境の変化とは
認識されない．

Action

State

Environment 1

Environment 2

a2

a1
a3

Feasible Path

Optimal Path

a1
a2

a3

Feasible Path

Optimal Path

start

goal

fail!

Fig. 1 Policy modification

このことを状態遷移が異なる2つの環境の例（Fig.1）を用
いて具体的に説明する．まずロボットが環境1で最適行動政策
（図中のoptimal path）を獲得したとする．このロボットが環
境2に遭遇したときに環境1で獲得した行動政策を適用すると，
状態遷移が変化しているために状態F でタスクに失敗する．こ
こでロボットはタスク成功率の低下により環境の変化を認識
し，F の直前の状態Aの行動政策を学習しなおす．その結果
A → a2と修正された行動政策を獲得する．この場合は，行動
政策は最適ではないが，どちらの環境においてもタスクを達成
できるものとなっている．ここでロボットは行動政策修正時に
は現在の環境におけるタスク成功率のみ測定しているため，本
当に修正した行動政策が過去の環境においても有効な政策と
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なっているかどうかは検証しない．このようにして過去の環境
における行動政策をできるだけ破壊せずに，現在の環境でタス
クを達成できる単一の行動政策を構築する．
この例では修正する状態をF の直前の状態としたが，タスク
を達成するためにはさらに修正する状態の範囲が広がる場合も
考えられる．しかし修正する状態の範囲を広げると行動政策が
破壊されるため，ここでは現在の環境における目標成功率を設
定し，その値が得られるまで修正する状態の範囲を広げながら
学習する．そのためにロボットがタスクを失敗したときに経験
した状態時系列において，失敗状態のnrステップ前までの状
態を再学習状態をとし，nrの値を1から1づつ増やすことによ
り再学習状態の範囲を拡大する．Fig.1の場合，再学習状態は
nr = 1のときA，nr = 2のときA, Bのようになる．さらに再
学習状態の範囲を広げるために状態空間上でそれらの状態と隣
接する状態も再学習状態とする．ここではできるだけ過去の環
境に有効な行動政策を破壊しないために，再学習状態を失敗状
態近傍に設定したが，タスクによっては失敗状態から離れた状
態を再学習する必要がある場合も考えられる．この場合はnr

の値が大きくなるまで再学習範囲を拡大することにより対処す
る．以上を手続き化したものを以下に示す．
（1）初期環境で通常のQ学習を行う．得られた行動政策を

P : S → Aとする．
（2）タスク成功率Rが低下しない限り行動政策P を使い続け

る．Rが低下すればnr = 1として (3).へ．
（3）行動政策を修正する状態集合Sr ⊂ Sを探索する．ここで

Srは失敗状態からnrステップ前までの状態，および状態
空間上でそれらと隣接する状態の集合である．

（4）Q学習を行う．学習中の状態sにおける行動は　　　
　 s 6∈ Sr

⋃
SuならP

　 それ以外なら通常のQ学習における探索行動
　　　 に従う．ここでSu ⊂ Sは未経験状態集合である．
これによりSr

⋃
Suにおける行動政策だけが修正される．

（5）目標成功率Rdが得られれば (6)へ．得られなければnr ←
nr + 1 として (3)へ．

（6）得られた行動政策をP として (2)へ．
ここで目標成功率Rdは，環境の変化時に低下した成功率を
回復させる割合β によって決定される．

Rd = Rc + β(Rp −Rc) （3）

上式中のRc, Rpはそれぞれ現在の環境での成功率，前環境での
成功率である．β は行動政策をどれだけ破壊せずに維持するか
を示す値とみなすことができる．設計者がロボットに与えるパ
ラメータは β のみであり，β を与えることによりロボットは自
律的に環境の変化を発見し，環境の変化に適応する．

4. タスク設定と状態空間の構成

4. 1 ロボット

ロボットは左右輪を独立に駆動できる独立二輪操舵（PWS）
機構を持つ．実験では各車輪への指令値を前進，停止，後退の
3段階に離散化する．したがってロボットは合計9 通りの行動
を持つ．

またロボットはセンサとしてカラーCCDカメラと環状に配
置した12個の超音波センサを持つ．Fig.3(a)に示すようにカ
メラの画角は60[◦] で，カメラ画像からは色情報により目標物が
識別できる．超音波センサの測定可能距離は3[m]で，Fig.3(b)

に示すように測定可能範囲角は30[◦]である．

4. 2 タスク

ロボットのタスクはFig.2(a)に示すように，静止障害物を回
避しながら指定された静止目標物に到達することである．これ
は1節で述べたように2つの解決すべき問題を含んだタスクで
ある．環境の変化については，本手法では環境が変化してもロ
ボットが持つ状態変数自体は変化させないため，次節で定義し
た状態変数で対応できる変化として次の2つの変化を想定した．

•目標物と障害物の相対的配置の変化．
•障害物の個数の変化．

他にも物体の形状の変化，通路環境の存在などが考えられるが，
それらはこの2つの変化で表現することが可能である．

Target

Obstacle

Mobile Robot

Obstacle

reach
avoid

(a) task

Color CCD Camera

Sonar Sensor 12

PWS system
Mobile Robot

(b) robot

Fig. 2 Task and mobile robot

4. 3 状態空間の構成

上述したように，強化学習における状態空間構成は単一の環
境においても重要な問題である．Nakamura et al. [10]は本論
文と同様の設定でQ学習を行っているが，状態空間の構成にタ
スクの指標が入っておらず，タスクに有効な状態空間が構成さ
れている保証がない．
そこで本論文では学習結果が高い能力を示す状態変数を探
索することにより，タスクに有効な状態空間を構成する．状
態空間を構成する状態変数の候補として，カメラ画像からは
Fig.3(a)に示した画像上の目標物の水平位置gxおよび高さgh，
そして超音波センサ測定値パターンからはFig.4およびTable

1に示した8つの特徴量を選んだ．Fig.4においてdlimitは超音
波センサが反応していないことを示している．
以上の10個の状態変数の組み合わせにより構成される複数の
状態空間の中から，Q学習を行った結果ロボットが最大のタス
ク成功率を示すものを選び出す．状態空間の次元を抑えるため
状態変数は最高4つとし，さらに組み合わせ方法は，1あるい
は2個の画像変数 (g∗)，0あるいは1個の距離変数 (d∗)，0ある
いは1個の方向変数 (θ∗)の組み合わせとした．次元の異なる状
態空間を比較するため，次元の小さい状態空間では離散化を細
かくすることにより各状態空間をほぼ状態数が等しくなるよう
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(b) vision

Fig. 3 Sensory information

min
mean

max

diff

mind

maxd

meand diffd

d

limitd

Fig. 4 Primitive features from sonar profile

Table 1 Sonar features

range feature

dmin minimum range value observed
dmax maximum range value observed
dmean mean range value observed
ddiff dmax − dmin

direction feature

θmin direction of dmin

θmax direction of dmax

θmean mean between θmin and θmax

θdiff width between θmin and θmax

に離散化した．Q学習はFig.2(a)の環境（物体，ロボットをと
もに直径0.4[m]の円柱で近似）でコンピュータシミュレーショ
ンにより行った．Q学習の設定は以下の通りである．
•学習率 α = 0.25，減衰係数 γ = 0.9．
•報酬はロボットが目標物に到達したときに1，その他は0

を与える．
• 1試行はロボットが目標物に到達したとき，障害物に衝突
したとき，決められた時間を超えたときのいずれかを満足
したときに終了する．
各状態空間を持つロボットの学習後のタスク成功率をFig.5

に示す．ここでタスク成功率は（目標物到達回数／試行回数）
である．(a)はgx，距離変数，方向変数からなる状態空間の結
果，(b)はgh，距離変数，方向変数からなる状態空間の結果，
(c)はgx, gh，距離変数，方向変数からなる状態空間の結果を示
している．変数の添字noneはその変数を用いていないことを
示す．この結果から変数 θminを含む状態空間を持つロボットが
高い成功率を示しており，ロボットに最も近い物体の方向が重
要な情報であることがわかる．Fig.5の全ての状態空間の中から
タスク成功率の高いものを選び出すと，gx, gh, θmin, dmeanお
よびgx, gh, θmin, dminが選ばれる．タスク成功率が最高のもの
でも100%に達していない理由は，状態空間の離散化による知
覚的見せかけ問題 [11]が生じているためである．ここでは直観
的に理解しやすいため，ロボットの状態空間を表現する状態ベ
クトルxの要素として次の4つの変数を選択した．

x =
(

gx gh θmin dmin

)T
（4）

ここで得られた状態ベクトルは設計者がトップダウン的に与
えたとしても充分考えることができるものである．しかしこれ
が実際にタスクに有効であることを検証したことにこの実験の
意義がある．

5. 実験結果と考察

提案した手法の有効性を検証するため，まずコンピュータシ
ミュレーションによる実験結果を示し，得られた行動政策に関
して考察する．次に実機による実験結果を示し，最後に本手法
における不変知識に関して考察する．

5. 1 シミュレーション

Fig.6に示す5個の環境を用意してコンピュータシミュレー
ションにより実験を行った．図中の各環境の一番上の円が目標
物，その他の円が障害物，多角形が移動ロボットを示している．
ロボットは初期環境を環境E1とし，E2からE5へと順に適応
する．学習中に環境は変化しないと仮定する．ロボットの状態
空間は式（4）を用い，3060の状態に離散化した．学習の設定
は4. 3節と同様の設定とし，成功率を回復させる割合 β を0.8

とした．失敗状態は障害物に衝突した状態および決められた時
間が経過したときにロボットがいる状態とする．後者はロボッ
トがデッドロックに陥った状態を検出するために用意した．ま
たロボットは成功率が10%以上低下したときに環境が変化した
と認識する．
各環境で獲得された行動政策を用いたときのタスク成功率を

Table 2に示す．i番目の環境Eiで獲得された行動政策がPi
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Fig. 5 Performance of each state space

で，各成功率は行動政策Piを環境Eiに適用した結果である．
()内の成功率は参考に測定したものである．また ||Sr||は行動
政策Piを獲得する際に実際に行動政策が変更された状態数で
()内の数値はnrを示している．

Table 2 Success rates of each policy [%]

policy ||Sr|| E1 E2 E3 E4 E5

P1 - 90.9 61.0 (48.2) (47.3) (61.5)

P2 61(2) [92.4] 90.8 45.2 (50.2) (69.5)

P3 75(2) [88.2] [88.8] 93.3 82.7 (68.9)

P4 76(2) [83.0] [83.5] [83.5] 94.6 52.7

P5 59(2) [73.3] [87.0] [92.7] [92.2] 93.3

ロボットが新たな環境に遭遇するとタスク成功率が低下する
が，本手法により新たな環境およびそれまで経験した環境でタ
スクを達成可能な単一の行動政策を獲得している．たとえば
環境E1で行動政策P1を獲得したロボットが環境E2に遭遇す
ると，タスク成功率が90.9%から61.0%に低下する．ここでロ
ボットは環境の変化を認識し，再学習状態を探索して行動政策
を修正する．このときは61の状態の行動政策が修正されてい
る．そしてその結果得られた行動政策P2を用いると，タスク
成功率は61.0% から90.8%に回復する．また行動政策P2を環
境E1に用いるとタスク成功率は92.4%となっており，P2は2

つの環境E1, E2でタスク達成可能なものとなっている．最終
的に獲得された行動政策P5は，それまで経験したすべての環
境においてほぼタスクを達成している．ここで表中の []内の成
功率は獲得した行動政策を過去に経験した環境に適用した結果
である．Fig.6に示したロボットの移動軌跡は行動政策P5を各
環境に適用した結果である．Table 2においてタスク成功率が
設定した β の値より大きく回復している理由は，再学習状態範
囲の拡大が離散的に行われているためである．
次に本手法により学習収束時間が通常のQ学習より短縮され
る結果を示す．そのために環境E2において次の2つの方法に
より学習収束時間を比較した．

•ケース1:環境E2において通常のQ学習を行う．

•ケース2:環境E1で行動政策P1を獲得したロボットが，本
手法により環境E2で学習を行う．

その結果，学習の収束までにケース1では5400試行，ケース2

では1900試行それぞれ要した．この結果では本手法により学
習収束時間が約65%短縮されている．

5. 2 得られた行動政策に関する考察

本手法ではタスク失敗により行動政策を修正する状態が決定
されるため，獲得される行動政策はロボットの過去の経験，すな
わち過去に作業した環境によって変化する．そのことを示すた
め，同様の実験をロボットが遭遇する環境の順序を逆にして行っ
た．その結果をTable 3に示す．この実験ではロボットは環境
の変化を2度しか認識しておらず（E5 → E4とE3 → E2），2

度の行動政策修正によりすべての環境でタスク達成可能な行動
政策を獲得している．P5もP2′も同じ環境を経験して獲得した
行動政策であるが，成功率の違いから分かるように異なったも
のとなっている．またP2′を環境E5に適用した結果（Fig.7）
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(a) Environment E1 (b) Environment E2

(c) Environment E3 (d) Environment E4

(e) Environment E5

Fig. 6 Environments and successful trajectories

Fig. 7 Successful trajectories (policy P2′)

を見れば，ロボットの移動軌跡がFig.6(e)と異なることが確認
できる．

Table 3 Another result [%]

policy ||Sr|| E5 E4 E3 E2 E1

P5′ - 94.4 78.0 (85.3) (55.3) (63.9)

P4′ 37(2) [92.8] 91.8 95.2 57.9 (65.2)

P2′ 45(1) [89.1] [91.2] [95.6] 87.9 86.9

本手法が従来手法と異なる点は，本手法が各環境における最
適行動政策を求めるのではなく，それまで持っていた行動政策
をできる限り破壊せず，かつタスクが達成できるように修正す
る点である．このことは環境間で共有できるタスク達成可能な
行動政策を求めていると考えることもできる．本手法で獲得さ
れた行動政策は最終的にどの環境においてもタスク達成可能で
ある反面，最適でない行動政策であってもタスク達成に影響を
及ぼさなければ保存されるため，各環境において行動の最適性
は失われている．Fig.6の環境E5の一番左のロボットの移動軌
跡がその例である．最適行動をとればロボットは障害物を回避
したのち目標物に向かって前進するはずであるが，この例では
右に遠回りしている．
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Fig. 8 Experimental system

5. 3 実機での実験

環境の変化としてシミュレーション環境から実環境への変化
を設定し，獲得した行動政策がそれらの間の相違を吸収したも
のとなっていることを検証する．そのために，Fig.6の環境E1

およびE2に似た実環境を用意し，行動政策P5を実ロボットに
適用した実験を行った．移動ロボットとして「山彦」を使用し，
4. 1節で述べたセンサと同等のセンサを取り付けた．実験シス
テム全体の概要をFig.8に示す．画像処理等の主な処理はホス
トコンピュータ（OS:VxWorks）で行われ，「山彦」とのデータ
通信はすべて無線で行われる．画像処理はリアルタイムパイプ
ライン画像処理装置MaxVideo200で行われる．

Fig.6(a)に示す環境E1に似た実環境に対して適用した結果
をFig.9に示す．Fig.9(a)はロボットのカメラ画像および目標
物を抽出した画像のシーケンス，(b)はロボットの移動軌跡で
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ある．「山彦」が障害物であるごみ箱を回避し，目標物のごみ箱
に到達する結果が得られた．このときタスク成功率は低下して
おらず，ロボットは新たな環境であると認識することなくタス
クを達成している．またFig.6(b)に示す環境E2に似た実環境
においても「山彦」は新たな環境と認識することなくタスクを
達成した．

3
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Camera Image Detected Image
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Target Area

(a) Real input images

Target

Obstacle

Obstacle

Mobile Robot

(b) Successful trajectory

Fig. 9 Experimental result of real robot

5. 4 不変知識に関する考察

本手法では環境が変化したときに行動政策（式（2）における
f(s)）のみを残しており，行動価値（式（2）におけるQ(s, a)）
は残していない．ここではその理由について述べる．
一般にQ学習では学習が収束するとFig.10の左図のように

目標状態に近い状態ほど高い行動価値を持つ．ここで環境がEi

からEjに変化したときに，状態遷移がFig.10の右図のように

変化したとする．ここで環境Eiで獲得した行動価値をそのま
ま初期値として利用すると目標状態から遠い状態が高い状態価
値を持つことになる．このような状態価値を初期値とすると次
のような問題が生じる．
•初期値がすべて0の場合より悪い影響を与えるバイアスと
なる．

•局所最適解を多数発生させ，学習を正しく収束させない．
例として5. 1節と同様の条件で，環境が変化したときに前環境
で獲得された行動価値を新たな環境での学習の初期値として用
いる実験を行った．このとき環境E4においてFig.11に示すよ
うに成功率が収束しない現象が見られた．成功率をみると振動
しており，局所最適な行動価値が生じていることが推測される．
以上のように行動価値を直接再利用すると学習時間の増大や
学習未収束が生じるため，本手法では行動政策のみを再利用す
る．そのため新たな環境では行動価値は0から計算されるが，
行動政策を修正しない状態では政策の探索を行う必要がないた
め，学習時間は通常のQ学習と比較して短縮される．
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goal

Q value

A BCD E
state

goal

Q value

A B C D E

Environment Ei

learned value

G

Environment Ej

initial value

G

Fig. 10 Transferring Q-values

6. お わ り に

本論文では，ロボットが過去の環境で獲得した行動政策を新
たな環境でタスクが達成できるように修正することにより，環
境の変化に適応する手法を提案した．本手法では最終的に複
数の環境の相違を吸収した行動政策が獲得されることをシミュ
レーションおよび実機による実験により検証した．
本手法ではタスクに必要な状態変数が変化するような環境の
変化は考慮されていない．すなわち環境クラス（あるいは環境
集合）はタスクに必要な状態変数によって規定されている．本
論文では (4)式の状態変数を持つロボットが適応可能な環境の
変化として，障害物の配置，個数の変化を設定した．しかし，
たとえば移動障害物が存在する環境では，状態変数に移動障害
物の速度を表現する成分が必要と考えられるため，(4)式の状
態変数を持つロボットはそのような環境の変化には適応できな
いと考えられる．このような環境の変化に適応するためには，
行動政策を部分的に修正するだけではなく，状態変数を（部分
的に）変化させる必要がある．
さらに本手法で獲得された不変知識は，異なる状態空間の間
では不変とならないため，どのように不変知識を伝達するべき
かが問題となる．この問題に関しては異なる状態空間を持つ行
動政策を統合したときに，再学習領域と再利用領域を分割する
手法 [12]が応用できる可能性がある．また新たな環境クラスに
対する状態変数の構成方法も問題となる．さらに異なる状態空
間の間での知識伝達が可能になれば，別のロボットへの知識伝
達の可能性も生まれる．これらは今後の課題である．
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