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学術・技術論文

複数の学習器の階層的構築による行動獲得

高 橋 泰 岳∗1 浅 田 稔∗2

Behavior Acquisition by Multi-Layered Reinforcement Learning

Yasutake Takahashi∗1 and Minoru Asada∗2

This paper proposes multi-layered reinforcement learning by which the control structure can be decomposed into

smaller transportable chunks and therefore previously learned knowledge can be applied to related tasks in a newly

encountered situations. The modules in the lower networks are organized as experts to move into different categories

of sensor output regions and to learn lower level behaviors using motor commands. In the meantime, the modules in

the higher networks are organized as experts which learn higher level behavior using lower modules. We apply the

method to a simple soccer situation in the context of RoboCup, show the experimental results, and give a discussion.
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1. は じ め に

近年，環境とエージェントの相互作用を通して学習する手法と

して強化学習 [9]や記憶に基づく学習法などのロボット学習 [3]

が注目されている．しかし実世界において，一つの学習器で複

雑な環境，複数のタスクを対象とした場合，学習器が複雑膨大

になると予想され，学習時間の増大，学習結果の再利用の困難

さなど，さまざまな現象を理解し行動を獲得することは限界が

ある．

実際には，ロボットに適用する複雑なタスクの多くはいくつ

かのサブタスクに分解できることが多い．そのため様々な行為

の選択や多入力多出力制御に対応するために，複数の制御器を

階層的に構成する手法が提案されている．複数の制御器を使え

ば，一つ一つの制御器は少数のセンサ出力と制御入力を担当す

ればよい．また層にすることでタスクを各層ごとに分解できる

ので，それぞれの制御器は簡単で小さなもので十分と考えられ，

設計が用意となる．また特定のタスクではなく，様々なタスク

を対象とする場合，個々のタスクに対する最適性よりも複数の

タスク全体の遂行が優先されるので，階層型制御機構は有効な

手法と考えられる．

Albusは各階層がタスク分解，世界モデル，センサ処理モジュー

ルで構成されるシステム (Real-time Control System) [1]を提

案した．上位のモジュールは下位のモジュールを利用し，前もって
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分解されたサブタスクを遂行するシステムである．Kaelbling [4]

は HDGアルゴリズムを提案し，上位の層としてランドマーク

のネットワークを作り，学習を高速化する事に成功している．

Stone and Veloso [6]は階層型学習を提案し，マルチエージェン

トの学習システムに適用している．下位では個々のエージェン

トのスキルを学習し，上位ではチームワークとしてのスキルを

学習する．Morimoto and Doya [5]も二層の階層型強化学習を

用い，上位では適切なサブゴールのシーケンスを学習し，下位

ではそれぞれのサブゴールへ到達するためのスキルを獲得して

いる．Whitehead et al. [10]は複数のサブゴールが与えられた

とき，それぞれのサブゴールに学習モジュールを割り当てるこ

とによって学習を速めている．しかし，ここで問題なのは，サ

ブタスク，ランドマーク，スキル，サブゴール等を決定する事

である．これまで提案されてきた手法は，その階層構造やそれ

ぞれの階層における役割，それぞれのモジュールへの分担など

を全て人間が明示的に構造化した上で，それぞれのモジュール

を設計する，もしくは一部を学習させるものが多い．

最近，Tani and Nolfi [8]は明示的に階層ごとの役割を指定す

ることなく，全ての階層において同じ構造のモデルを用いる階

層構造を提案し，ロボットのセンサ・モータコマンドシーケンス

の予測を可能にしている．学習モジュールはリカレントニュー

ラルネットで構成されており，ロボットが経験するセンサとモー

タコマンドのシーケンスを学習する．それぞれのモジュールは

お互いに異なった範囲のシーケンスを学習し，担当の範囲に入っ

た時，高い活性度を持つ事になる．一方，上の層では別のリカ

レントニューラルネットワークが下の層の活性度の遷移を学習

する．この考え方は興味深いが，提案された手法は，行動選択

部分が欠落しており，このままではロボットによる自律的な行
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動獲得はできない．

本論文では，同一構造の学習器を複数用いて階層的に構築す

ることによる行動獲得法を提案する．下位の層の学習器はそれ

ぞれ異なったサブゴールを担当し，低レベルな行為を学習する．

同時に上位の学習器は，下位の学習器を利用し，より高いレベ

ルの行為を学習する．従来の手法とは異なり，それぞれの学習

器が担当するサブゴール，タスクは自律的に決定され，また階

層も自律的に構成される．提案する手法をロボカップ [2]に出場

しているロボットに適用した結果を示す．

2. 行 動 学 習 器

まずはじめに，目的の行動を獲得するための学習器を用意する．

ここでは強化学習の一手法として広く利用されているQ学習 [9]

を連続状態行動空間に拡張した Continuous Q learning [7] を

用いる．Q学習は確率的動的計画法に基づいており，環境モデ

ルを必要としない強化学習の一手法で，マルコフ過程が成り立

つ環境下で，最適行動を獲得できる．

ここで Q学習について簡単に述べる．ロボットが識別するこ

とが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，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政策を見つけ

ることである．

Q 学習では，状態 s ∈ S において行動 a ∈ A をとり，次状

態 s′ に遷移した時，行動価値関数値 Q(s, a)を以下のように更

新する．

Q(s, a) ← Q(s, a) + α(r + γV (s′)−Q(s, a)), （1）

V (s) = max
a′∈AQ(s, a′), （2）

ここで，αは学習率，γ は減衰係数である．V (s)は状態価値関

数と呼ばれる．十分な経験を積んだ後，Q値が得られると，各

状態 sに対して Q(s, a)が最大となる行動 aを選ぶことによっ

て政策が定義される．

通常，報酬はゴール状態になった時のみロボットに与えられ

ることが多い†．このとき V (s)はゴール状態までの近さを表現

していると直観的に考えることができる．なぜなら V (s) はロ

ボットが最適の行動をとったときに得られる報酬の減衰和を予

測している値だからである．

3. 階層型学習機構

前節で述べた行動学習器を複数並べて層を作り，これを階層

的に構築する．この学習器の階層構造はタスク分解の役割を担っ

ていると見なすことができる．下位の学習器は，与えられた環

境下で狭い範囲を探索し，より低レベルで基本的な行動を獲得

する．一方，上位の学習器は下位の学習器を利用することによ

り，より広い範囲を探索し，より高レベルで抽象化された行動

を獲得する．

複数の学習器を実際のタスクに適用する際に問題になる点は，

†吸収ゴール (absorbing goal) と呼ばれている
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Fig. 1 A hierarchical learning architecture

それぞれの学習器に対してサブタスクをどのように指定し，分

配するかである．これまで提案されてきた手法の多くは，サブ

タスクを設計者が彼らの経験や直観を頼りにあらかじめ決定し

てきた．

本手法において，タスクをサブタスクに分解することは，ある

層の学習器にそれぞれゴール状態を分配することに等しい．な

ぜなら，各々の学習器にとって自分自身に割り当てられたゴー

ル状態へ遷移することが，割り当てられたサブタスクを遂行す

ることになるからである．

それぞれの学習器へゴール状態を自律的に分配するための方

針は，「状態空間の中でそれぞれのゴール状態を一様に分布させ

る」ことである．それぞれの学習器が，学習すべき自分のゴー

ル状態を他の学習器のゴール状態から離れるように移動させれ

ば，結果としてこの方針に沿うことになる．これにより，従来

の手法のようにサブゴールを設計者が前もって設計しておく必

要がなくなる．以下では本手法の詳細を述べる．

3. 1 アーキテクチャ

Fig.1 に提案する階層型学習機構を示す．Fig.1(a) は階層構

造を示しており，Fig.1(b)は行動学習器を示している．それぞ

れの学習器は状態と行動を認識し，それぞれのゴール状態によ

り報酬を発生させ，これをもとに Q学習を用いて行動を学習す

る．最下位の層の学習器の状態，行動はロボットの持つセンサ

情報やモータコマンドを使って構成する．

上位の学習器と情報のやりとりをするために，ゴール状態活

性度と行動活性度を用意する．ゴール状態活性度は正規化した

(ゴール状態を 1とした)状態価値 V (s)であり，この値は下位

のそれぞれの学習器が各々のゴール状態にどれだけ近いかを示
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しており，この情報が上位の学習器に伝わる．行動活性度は，そ

の学習器が獲得した行動を出力するための上位の学習器から与

えられる指令であり，これを受け取った学習器は Q学習によっ

て得られた状態行動価値関数から最適行動を計算し，下の層に

出力する．

学習器の状態価値 V (s) は先で述べたように，その学習器自

身のゴール状態への近さを表現しているので，下位の層の学習

器のゴール状態活性度のパターンが上位の層の状況を表現して

いると考えることができる．すなわち，上位の学習器は下位の

学習器のゴール状態活性度のパターンを基に状態空間を張る．

また上位の学習器の行動空間は下位の学習器への行動活性度パ

ターンで構成する．詳しくは 3. 2. 2で述べる．これにより上位

の層の学習器は下位の学習器が獲得した行動を利用し，より視

野の広い長期的な行為を獲得することができる．

3. 2 アルゴリズム

3. 2. 1 状態行動の連続的表現と行動学習

各学習器は 2 節で述べた Q 学習を拡張した Continuous Q

learningを用いて行動を獲得する．ここでContinuous Q learn-

ing [7]について簡単に述べる．

まず状態行動空間を適当な粗さで離散化し，離散化された

点をそれぞれ代表状態，代表行動とする．Q 学習における状

態，行動をそれぞれ各代表状態，各代表行動の適合度ベクトル

(ws
1, · · · , ws

n)，(wa
1 , · · · , wa

m)として表現する．これらの適合度

ベクトルはそれぞれの代表状態，代表行動への近さを表してお

り，合計が 1になるように正規化する．

代表状態 si と代表行動 aj における Q 値を Qi,j とすると，

任意の状態，行動に置ける Q値は次式で表現される．

Q =

n∑
i=1

m∑
j=1

ws
i wa

j Qi,j （3）

代表状態 siが与えられた場合，最適代表行動は arg maxj Qi,j

で計算される．任意の状態 sにおける最適行動 a∗ は次式で与

えられる．

a∗ = wa∗ =

n∑
i=1

ws
i e(arg max

j
Qi,j) （4）

ただし e(k)は第 k要素だけが 1であるm次元のベクトルであ

る．最適行動を式 (4)で決定するため元の Q学習の max Qの

計算は次式が妥当である．

max Q =

n∑
i=1

m∑
j=1

ws
i wa∗

j Qi,j （5）

したがって，状態 sで行動 aをとり次状態 s′ へ遷移し，報酬

rが得られたとき，Q値の更新は式 (1)を修正した次式となる．

Qi,j ← Qi,j + αtw
s
i wa

j (r + γV (s′)−Q(s, a)) （6）

ただし V (s)は状態 sにおいて最適行動 a∗ をとったときの Q

値である．

3. 2. 2 状態/行動空間の構成

最下位層の学習器は通常の強化学習と同様に，ロボットの持

つセンサ情報/モータコマンドを離散化し，状態/行動空間を構

成する．本研究では [7]と同様にそれぞれのセンサ空間/モータ

コマンド空間を離散化し，代表状態/代表行動の適合度ベクトル

を計算した．

最下位層よりも上の層の学習器の場合，下位の層の学習器の

ゴール状態活性度/ 行動活性度が上の層の学習器のそれぞれ代

表状態/代表行動の適合度に 1 対 1 に相当する．つまり下位の

層の学習器のゴール状態活性度/行動活性度パターンを正規化し

たものが上位の層の学習器の代表状態/代表行動の適合度ベクト

ルになる．

3. 2. 3 ゴール状態の自律的振り分け

基本方針は「ある層の全状態空間をその層に割り当てられた

学習器で一様に振り分ける」である．

このときの問題は
1© 全状態空間を事前に定義できない．
2© 状態間の距離をあらかじめ知ることができない

であり，特に最下位より上の層で問題となる．

そこで，学習器のゴール状態活性度をお互いの学習器間の距

離関数として用いることでこれらの問題に対処する．なぜなら

ば，ゴール状態に到達したときにのみ正の報酬が与えられ，そ

れ以外はゼロの報酬が割り当てられる場合，「学習の結果得られ

たある状態の Q値の最大値 (状態価値)はその状態からゴール

までの距離の近さを表現している」と考えられるからである．

それぞれの学習器のゴール状態を一様に振り分けるための具体

的な手順を Fig.2を用いて説明する．ここでは簡単のために一次

元の状態空間を考えるが，これは多次元になっても同様である．

縦軸にそれぞれの学習器のゴール状態活性度を示す．Fig.2(a)

では三つの学習器があるが，これは学習の初期段階なので分布

が偏っている．そこでゴール状態活性度が低い所はその状態を

担当する学習器が無いと判断し，その状態をゴール状態として

持つ新しい学習器を追加する (Fig.2(b))．また学習器の密度の

大きい所では，それぞれのゴール状態活性度が高いので，ある

学習器のゴール状態が他のゴール状態から離れるように，つま

り他の学習器の状態価値が小さくなる方向にゴール状態を移動

させる (Fig.2(c))．それでも尚，密度が高い場合は学習器を削

除する手続きを用意する．この結果，学習が進めば，Fig.2(d)

のようにそれぞれの学習器のゴール状態は状態空間上に一様に

分布するようになる．以下に，その手続きを示す．

(1) 現時刻で閾値 T よりも適合度が大きい代表状態を集め，こ

れを sneighbor ∈ Sneighbor とする．

(2) もし ||Sneighbor || = 0ならば，終了．ただし || · ||は要素の
数を表す．

(3) Sneighbor 中にゴール状態を持つ学習器modulequery を探す．

(4) modulequery 以外の学習器の中で最大のゴール状態活性度

の分布 V noquery
max (sneighbor )を求める．

(5) modulequery がなく，かつ V noquery
max (sneighbor )の最大値が小

さければ新しい学習器を生成して，終了．

(6) modulequery があり，かつ V noquery
max (sneighbor )の最小値が大

きければその学習器を削除して，終了．
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Fig. 3 Strategy in the multi-layered control structure. L.M.
stands for learning module

器を基に状態/行動空間を張る．状態数よりも少ない学習器が割

り当てられるので，状態の数は上位の層の方が少ない．また上

位の層にいく程，学習器の数が減っていき，最終的には一つに

なる．この時点で階層化が終了する．
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Fig. 4 A mobile robot, a ball and goals

3. 2. 5 タスク遂行時の階層型学習機構内での行動戦略

システムに与えられる目標状態は最下位層の状態空間の中で

与えられる．最下位層の中で与えられた目標状態に一番近いゴー

ル状態を持つ学習器を探す．この学習器で現在の状況から目標

状態に到達できるなら，この行動活性度を上げることで起動さ

せる (Fig 3(a))．「タスクを達成できる」か「できない」かの判

断は，その学習器の Q値によって判断する．つまり Q値が高

ければその状態からゴール状態へ行くパスがあり，逆に低けれ

ばこの状態が学習されていないか，ゴール状態から非常に離れ

ているかになる．ここでは，Q値がある閾値を越えれば「タス

クを達成できる」と判断する．

最下位層のなかで与えられた目標状態 s0
target に一番近いゴー

ル状態を持つ学習器module0
g で対応できない場合，一つ上の層

でmodule0
g に対応する状態を目標状態 s1

target とし，これに一番

近い学習器 module1
g を探す．この学習器 module1

g で現在の状

況から目標状態 s1
target まで到達できるなら，この行動活性度を

上げることで起動させる．この学習器module1
g は最下位層の学

習器に対して行動活性度という形で指令を送ることで，自分の

ゴール状態へ移動する (Fig.3(b))．最下位層の学習器 module0
g

で対応できる状態まで遷移し，Fig.3の Case 1の状況になれば，

さきほどと同様に学習器module0
g を起動し，与えられた目標状

態へ移動する．

学習器 module1
g で対応できない場合は，更に上の層にいき，

おなじことを繰り返す (Fig.3(c))．また学習器間の競合が起こ

らないように行動活性度が立ち上がる学習器は一つだけにする．

これは式 (4)で求められる行動の適合度ベクトルwa∗ のなかで

最大の適合度を持つ行動に対応する学習器の行動活性度だけを

上げることで実現する．

4. 実 験

4. 1 問題設定

提案する手法がどのように各学習器を分配し，階層を作り，与

えられたタスクを遂行するかを検証するために，移動ロボット

の簡単なナビゲーション実験を行った．目標状態は，実際に移

動ロボットを目的地まで移動させ，センサ情報を読み込ませる

ことで与える．

Fig.4に使用するロボットとボール，ゴールを示す．Fig.5に

ロボットの簡単なシステムを示す．ロボットはセンサとして広

Fig. 5 An overview of the robot system

Goal State Activation Behavior Activation

Learning
Module

Learning
Module

Learning
Module

Action

Learning
Module

Action

Goal State
Activation

Behavior
Activation

Learning
Module

Learning
Module

State

State

Goal State Activation Behavior Activation

Learning
Module

Learning
Module

Learning
Module

State Action

State Action

Goal image
omni cameranormal vision

turn
backward

forward

Motor command

turn
left right

Goal image

y
x

y
x

Fig. 6 A hierarchy architecture of learning modules

角レンズを装着した CCDカメラと全方位ミラーを装着したカ

メラを持ち，二枚の画像処理ボードを使って実時間でボールや

ゴールの重心を抽出する．カメラの搭載位置のため，広角レン

ズを装着したカメラはロボット前方を，全方位ミラーを装着し

たカメラはロボットの側方と後方を観測することになる．また

移動機構は左右独立駆動機構である．

この実験では，簡単のため一つのゴールだけを知覚するよう
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にした．Fig.6に示すように，最下位層の学習器の状態空間は二

つのカメラから得られた画像上のゴールの座標で構成され，そ

れぞれの空間を 9× 9で離散化した．また行動空間は左右の車

輪のモータコマンドに与える指令値で構成され，これも 3 × 3

で離散化した．前方を担当するカメラに物体が写っているとき

は，全方位ミラーつきカメラからの情報を無視し，前方担当の

カメラからのセンサ情報を優先した．従って，最下位層の代表

状態数は 162(9 × 9 × 2)，代表行動数は 9(3 × 3) である．そ

れより上の層の状態や行動は，自分より一つ下の層の学習器の

ゴール状態活性度と行動活性度によって構成される．それは自

律的に割り当てられる学習器によって最終的に決定される．

4. 2 実験結果

実験は，学習段階と，学習結果を用いたタスク遂行の段階の

二つの段階からなる．まず，ロボットは約 2時間，環境の中を

ランダムに移動し学習した．Fig.6に示すように，最上位層に一

つの学習器を持つ 4層の階層が得られた．ここでは一番下の層

から最下位層，中間層，上位層，最上位層と呼ぶ．この実験で

は最下位層に 40，中間層に 15，上位層に 4，最上位層に 1の学

習器が割り当てられた．Fig.7，8にそれぞれゴールが前方担当

カメラ，全方位ミラー付きカメラの画像上に写ったときの最下

位層のそれぞれの学習器のゴール状態活性度の分布を示す．そ

れぞれ x, y 座標は画像上のゴールの中心座標に対応している．

図中の数字はそれぞれ学習器に割り振られた番号である．それ

ぞれの学習器はとくに偏ったりせずに振り分けられていること

がわかる．

この階層型学習機構を使って，指定の場所までいくタスクを

遂行させた．ロボットをゴールと反対の方向を向かせ，ゴール

から遠方に置いた状況を初期状態とし，ゴールに近付いてそれ

を正面に見る状況を目標状態として与えた．Figs.9，10，11 に

それぞれ最下位層，中間層，上位層のゴール状態活性度と行動

活性度の遷移を示す．最上位層は学習器が一つで，一度も行動

活性度が起動していないので，ここでは割愛した．行動活性度

は図の上部に線分図として表示している．Fig.9 の数字はそれ

ぞれ最下位層の学習器に割り振られた番号であり，Figs.7，8の

番号と同じ学習器が対応している．Fig.12に最下位層，中間層，

上位層における状態の遷移，下位の学習器への指令などの概略

図を示す．この図は Figs.9，10，11と対応している．丸はそれ

ぞれ学習器であり，丸に囲まれた数字は，それぞれの層の学習

器に割り当てられた番号を表している．上に向かっている点線

の矢印は，矢印のもとの下位の学習器に対応する状態を矢印で

指された上位の学習器がゴール状態としているということを表

す．実線の細い矢印は，タスク遂行中のゴール状態活性度が高

くなった学習器の遷移を表している．下に向けられた実線の太

い矢印は，上位の学習器が下位の学習器を起動している様子を

表す．初期状態では，最下位層では学習器 25，中間層では学習

器 10，上位層では学習器 1のゴール状態に近い．与えられた目

標状態は，最下位層では学習器 1，中間層では学習器 7，上位

層では学習器 0のゴール状態が近い．まず，ロボットは最下位

層の学習器 1を起動しようとするが，この学習器の担当範囲外

なので，中間層の学習器 7を次に起動しようとする．しかしこ

の学習器も担当範囲外なので，更に上位の学習器 0を起動する．
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Fig. 7 The distribution of learning modules at lower layer on
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Fig. 8 The distribution of learning modules at lower layer on
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Fig. 9 A sequence of the goal state activation and behavior ac-
tivation of learning modules at lower layer

約 40ステップまで，上位層の学習器 0は中間層の学習器 15を

起動し，この学習器が更に最下位層の学習器 27，13 を起動す

る．中間層の学習器 7が対応できる状況まで来たら，約 360ス

テップまで，この学習器が最下位層の学習器 30，26 を起動す

る．最終的に最下位層の学習器 1 が担当でいる範囲に来ると，

この学習器だけが起動し目標状態へ遷移する．
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Fig. 10 A sequence of the goal state activation and behavior
activation of learning modules at middle layer
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Fig. 11 A sequence of the goal state activation and behavior
activation of learning modules at upper layer
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5. お わ り に

本論文では同一構造の学習器を複数用いて階層的に構築する

ことによる行動獲得法を提案し，この手法を実機に適用した結

果を示した．今後は階層をより多層化し，より複雑なタスクに

適用しすることで本手法の有効性を確かめたい．また複数のタ

スクを学習するとき，以前の学習結果を再利用する事による有

効性を検証予定である．
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