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コミュニケーション実現のための

階層型モジュール強化学習∗

杉本 徳和

内容梗概

ヒトは複雑な環境をシンボル表現する事で高度な推論や認知的活動を可能にし

ており，そして見まね学習や協調作業など他者との相互作用がシンボル生成の源

であるとされている．連続で高次元な環境にシンボルを割り当てる事や他者が用

いているシンボルの意図を推定する事は一般に困難な問題であるが，本研究では

エージェントが過去の経験により獲得している行動即がそれらを解決すると仮定

する．その時，エージェントの制御アルゴリズムが生成されるシンボルの性能を

大きく左右する．そこで本研究では他の手法よりも柔軟な構造を持つ階層型強化

学習手法を提案し，その枠組みを用いて他者のシンボルを理解したり新たなシン

ボルを生み出す枠組みを提案する．

本稿ではまず，MOSAICモデルに基づいたモジュール構造を持つ 2つの強化学

習アルゴリズムについて説明する．1つ目は複数個の状態予測モデルと報酬予測

モデル，強化学習コントローラを持ち，環境の変化に応じて 3者を適応的に切り

替えながら制御を行うアルゴリズムである．2つ目はMOSAICモデルに基づいて

環境を抽象化する階層型モジュール強化学習である．このアルゴリズムは状態予

測誤差に基づいて環境を抽象化する下位層と，抽象化された状態空間で強化学習

を行う上位層から構成される．上位層は各抽象化状態に対して選択するべきサブ

ゴールを下位層に指示し，下位層がサブゴールを目標とし環境への出力を行う構

造になっている．

∗奈良先端科学技術大学院大学 情報科学研究科 情報生命科学専攻 博士論文, NAIST-IS-
DD0361013, 2006年 3月 24日.
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後半では階層型モジュール強化学習を用いたコミュニケーションのモデル化に

ついて説明する．我々がコミュニケーションを行う際，観測された他者の軌道か

らその裏に隠れた高次の情報を推定している事は想像に難くない．その推定は一

般に不良設定問題となるが，提案するモデルでは他者エージェントもMOSAIC

モデルを基礎とし，似たような階層構造を持っていると仮定することで他者がど

のモジュールを用いているかが推定できる．他者が使用しているモジュール系列

をまねる見まね学習と他者のモジュール系列に応じて自身の行動選択を行う協調

作業の枠組みを定式化する．

最後に本研究のまとめと議論を行い今後の展開について考察する．

キーワード

強化学習，モジュール階層構造，コミュニケーション，見まね学習，協調作業
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Hierarchical Reinforcement Learning:

Commputational model of communication∗

Norikazu Sugimoto

Abstract

Many cognitive skills, such as inference and planning, require a symbolic rep-

resentation of the environment. These symbolic representations are generated

through social interactions, e.g. imitation and cooperation. In this thesis, we

assume that the motor control system is subserving action understanding and

symbol formation for communication and cognitive skills. We propose a general

framework, in which prediction models are utilized for both motor control and

action understanding.

This thesis has two parts. In the first part, we propose two new algorithms

based on the MOSAIC architecture (quote needed, Haruno/Kawato/Samejima).

First, we present a modular reinforcement learning (RL) algorithm, where multi-

ple forward models, reward models and RL controllers are adaptively combined,

suitable for non-stationary environments. Second, we present a hierarchial mod-

ular RL algorithm for abstract representation of the environment. It has two

layers: a top layer for selection of subgoals, and a bottom layer which selects its

own goals.

In the second part, we discuss computational models of communication in the

context of the hierarchial modular RL model. When we communicate with each

∗Doctoral Dissertation, Department of Bioinformatics and Genomics, Graduate School of
Information Science, Nara Institute of Science and Technology, NAIST-IS-DD0361013, March
24, 2006.
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other, we may conceive higher order information such as intention just by ob-

serving the movement trajectories of one another. Then we can aquire skills by

imitation or we can cooperate by selecting actions in accordance with each oth-

ers’ intentions. We introduce a modified hierarchial algorithm for estimation of

higher order information from the trajectory of others, and we show that such

symbolic information improve the learning of cognitive skills.

The thesis is concluded with a summary of the results, and suggestions of future

developments.

Keywords:

reinforcement Learning, modularhierarchical architecture, communication, imita-

tion, cooperation
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MA(ŝB(t))の一致率，赤色はエージェントAが発した外部シンボル

oA(t)とエージェントBが推定した外部シンボル ôA(t) = MB(ŝA(t))

の一致率を表す． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 84

4.8 エージェントBとCが交代した後，エージェントA,Cによる学習

結果を紫色で示す．比較のため，前節における学習結果を赤色で

表示した． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 86

xi



表 目 次

3.1 各層における状態変数と行動変数． . . . . . . . . . . . . . . . . . 46

3.2 階層型強化学習手法の比較表． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 67

xii



第1章 序章

1. MOSAICモデル

非線形・非定常な環境へ柔軟に対応するため，環境を単純な状況や局所領域に

分割し，それぞれにモジュール化された学習器を割り当てると言うアプローチが

ある．その様な学習システムの研究として “mixtures of expert”が良く知られて

いる [23]．複数個のモジュール学習器が並列に存在し，それらの出力をゲート回

路によって切り替えるシステムである．しかしモジュールの個数に比例してゲー

ト回路の規模が大きくなってしまい学習が困難となる．

一方，Wolpertらによって提案されたMOSAICモデルでは 1対の状態予測モ

デルと制御器が 1つのモジュール学習器を成しており，状態予測の精度に応じて

責任信号と呼ばれる重み付けの信号が計算される [43, 44, 18, 19]．それによって

学習や出力の重み付けが行われ，責任信号が高かったモジュールのみ学習が行わ

れ，低かったモジュールの学習結果は保持される．責任信号の計算とモジュール

の学習を繰り返す事で個々のモジュール学習器の分化が実現され，霊長類の高い

運動能力と柔軟な脱適応・再適応能力を実現するモデルとされている．

1.1 階層型MOSAICモデル

我々の日常において会話や複雑な運動課題などは毎時刻ごとのモジュール選

択だけではなく，過去に用いられていたモジュールの情報を積極的に使用するこ

とで成り立っている．その様な文脈情報を処理するためには階層構造の導入が

有効であり，HarunoらはMOSAICを拡張して階層構造を持つHierarchical MO-

SAIC(HMOSAIC)を提案している [20]．各層はMOSAICモデルにより構成され
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ているため基本的に同じ構造を持っているが，上位層は下位層の責任信号を入力

とし下位層が用いるべき理想的な責任信号を出力としている点で異なる．そして

下位層は上位層の出力を事前分布として責任信号の計算を行う．最下位層は通常

のMOSAICと同じ入出力関係を持っている．上位層の各モジュールがそれぞれ

責任信号の異なる時系列を学習することで複数の文脈情報を表現でき，また各層

の構造が同じであるため容易に 3層以上へと拡張可能である点が特徴である．

2. 強化学習

強化学習とは環境との相互作用の結果に対する評価，すなわち報酬の累積値が

最大化されるように行動やその時系列を試行錯誤的に獲得する学習法である [38]．

強化学習エージェントの目的は報酬の累積和が最大となるような行動決定則を学

習することである．一般的な強化学習理論は離散な時間・状態・行動のもとで定

式化されており，離散時間を tdis，離散状態を xdis，離散行動を udisとすると即時

的な報酬は

R(tdis) = R(xdis(tdis), udis(tdis)) (1.1)

と言うように状態と行動の関数として与えられる．また行動出力は状態の関数と

して

udis = π(xdis) (1.2)

のように与えられ，πは “方策 (policy)”と呼ばれる．ある方策 πのもとでの累積

報酬は

V π(xdis(tdis)) = R(tdis + 1) + γR(tdis + 2) + γ2R(tdis + 3) + · · · (1.3)

= R(tdis + 1) + γV π(xdis(tdis + 1)) (1.4)

と定義され，V πは方策 πのもとでの状態価値関数と呼ばれる．ここで 0 ≤ γ < 1

は報酬の割引率を決めるパラメータであり，1に近いほど将来に受ける報酬を重

視する事を意味する．強化学習の目的は，環境の各状態に対して状態価値関数V π
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が最大となるような方策 πを求めると言い換えることが出来る．またWatkinsら

[41]は状態だけでなく，状態と行動の組に対する価値関数を定義している．

Qπ(xdis(tdis), udis(tdis)) = R(tdis + 1) + γR(tdis + 2) + γ2R(tdis + 3) + · · · (1.5)

= R(tdis + 1) + γ
∑

x′dis

P (x′dis | xdis(tdis), udis(tdis))V
π(x′dis)

(1.6)

ここでQπは方策 πのもとでの状態行動価値関数と呼ばれる．

2.1 連続版強化学習

Doyaは環境の時間・状態・行動が連続な変数として表現される場合の強化学

習理論を定式化している [13]．時刻 t ∈ <における制御対象の状態を x(t) ∈ <Ns，

制御出力を u(t) ∈ <Nc とした時，環境の状態変化 ẋ(t)及び報酬 r(t) ∈ <は状態
と出力の関数として

ẋ(t) = F (x(t),u(t)) (1.7)

r(t) = R(x(t),u(t)) (1.8)

の様に与えられる環境を考える1．ここで，制御出力 u(t)は状態 x(t)をもとにす

る制御則 u(t) = µ(x(t)) によって決定されるとする．連続時間での各状態におけ

る将来の報酬の重み付き期待値は，

V µ(x(t)) = E

[∫ ∞

t

e−
s−t
τ R(x(s),u(s))ds

]
(1.9)

と定義され，これが連続システムにおける状態価値関数となる．ここで τ は報酬

の時間的重み付けを決める時定数である．強化学習の目標は式 (1.9)で表される

価値関数が各状態についてなるべく大きくなるように制御則 µを更新する事と定

義される．価値関数はTD誤差

δ(t) ≡ R(t) +
1

τ
V µ(x)− V̇ (x) (1.10)

を誤差信号として逐次更新される．さらにTD誤差は行動則 µ(t)を更新するため

にも用いられる [13, 52]．
1Ns，Nc はそれぞれ状態空間，行動出力の次元数を表し，<• は •次元の縦ベクトルを表す．
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3. モジュール強化学習

強化学習は学習対象の環境が複雑な場合，学習に必要な試行数が非現実的なほ

ど膨大となる場合がある．また環境が非定常に変化する度に学習をやり直す必要

があり効率が悪い．モジュール強化学習とは環境を複数個の局所領域に分割して

それぞれに独立した強化学習コントローラを配置する方式であり，各モジュール

の担当範囲が局所領域に限定されるため学習に必要な施行数を抑えられ，また環

境が切り替わるような場合でもモジュールを切り替えることで即座に対応できる

利点がある．

3.1 Multiple Model-based Reinforcement Learning

Doyaらは状態予測モデルと強化学習コントローラの対を1つのモジュールとした

モジュール強化学習方式Multiple Model-based Reinforcement Learning(MMRL)

を提案している [15, 46]．MMRLはMOSAICモデルの強化学習版であり，逆モ

デルの学習法に強化学習を用いたものとなっている．良い予測を行った状態予測

モデルほど高い値を持つ “責任信号”が計算され，その大きさに応じて状態予測

モデルと強化学習コントローラの学習および制御出力の重み付けが行われる方式

である．状態予測誤差に基づいた責任信号の計算とモジュールの学習を繰り返し

行う事で個々のモジュールの分化が実現され，ダイナミクスが非定常に切り替わ

る環境下においても適切なモジュール選択が行える利点がある．

3.2 Modular reward

モジュール方式を用いる目的は局所的な学習器をそれぞれ個別に学習すること

で学習速度の向上や変動する環境への脱適応・再適応を行う点にあるが，その目

的はしばしば大域的最適性と相反する要求となる．各モジュールの最適性が局所

的なものに制限されているような方式は，例えばゴール付近でのみ報酬が与えら

れるような場合においてうまく機能しない．そこで Samejimaらは擬似的な報酬

“modular reward”をモジュールに与える事で最適性を保障する方式を提案してい
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る．この方式はモジュールが切り替わった際，切り替わり後のモジュールが獲得

している価値をmodular rewardとして切り替わり前のモジュールに与えると定

式化されている．modular rewardはモジュール切り替わり後にエージェントが受

ける累積報酬を表しており，環境からの報酬とmodular rewardの 2種類を用い

る事で高速な学習と大域的最適性の 2つが両立されるとしている．

4. 階層型強化学習

Singhは効率よく学習を行うためにはサブゴールの利用，探索の高効率化，状

態表現の汎化などが解決されるべき課題であるとしている [35]．そして階層構造

の導入はそれらの課題を解決するための有力な手段である．階層構造の導入によ

り学習速度の改善が期待できるが，どの様な上位層を用いるかによって性能や特

性が左右される．ここでは幾つかの階層型手法の紹介を行いそれぞれどの様な上

位層を持っているのか，どの様な特徴があるのかを簡単に紹介する．

4.1 Morimoto式階層型強化学習

Morimotoらは上位層が縮約された状態空間にてタスクの分割を行い，下位層が

分割されたタスクの達成を行う階層型強化学習方式を提案している [29, 14]．上位

層は状態空間の低次元化と離散化を行い，各離散状態に対する目標姿勢角をQ(λ)

学習 [33]にて評価する．制御の各時刻において上位層が選択した目標姿勢角がサ

ブタスクとなり下位層に伝えられ，下位層はそれを実現するための制御則を学習

する．上位層には環境からの報酬が，そして下位層にはサブタスクの達成度合い

に応じた報酬が与えられる．

4.2 Option

Suttonらは “option”と呼ばれるモジュールの一種を用いて行動の抽象化を行

い，既存の強化学習理論を大きく変更することなく適用可能な枠組みを提案して
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いる [39, 40]．各 optionは状態の集合，方策そして終端確率の 3者から構成され

ている．状態の集合は自分自身の担当範囲を決定しており，いったん選択された

optionは終端確率によって選択が解除されるまで獲得している方策に従った行動

出力を行う．そして上位層は状態行動価値関数を学習し，各状態に対して累積報

酬が最大となるような optionを選択する．設定された終端確率に従って一定期

間同じ方策を使い続ける事で行動の抽象化を行うのがこの手法の特徴である．こ

の場合 optionが切り替わる間隔は非定常となり，上位層は Semi-Markov Dicision

Processe(SMDP)の環境で学習を行う事になる．通常の SMDP環境では状態が切

り替わる時にのみ学習が行われるが，終端確率による報酬予測値の期待値を用い

て一時刻ごとに更新を行える点も特徴のひとつである．

4.3 Feudal Reinforcement Learning

Dayanらが提案した階層型強化学習方式は “Feudal Reinforcement Learning”

と呼ばれ，上位ほど粗く分節化された状態空間を持ち，ある層の状態がひとつ下

位における複数の状態を支配する層構造になっている [8]．ある層の状態は自分の

支配者から命令を受け，それに応じて自分が支配している各状態に対して個別の

命令を与える．その後，支配者から与えられる報酬によって自分が与えた命令の

評価を行う．最上位層のみが環境からの報酬を受け，それ以外の層は上位層から

の命令の達成度に応じた報酬を受ける．また最下位層が選択する命令が環境への

行動出力となる．Dayanらは迷路課題に対して計 4つの層を実装し，通常の強化

学習手法よりも良い性能が得られたとしている．

4.4 Compositional Q-learning

Singhが提案した “Compositional Q-learning”は複数の状態行動価値関数を持

ち，gating moduleが出力する重み付けの信号を用いてそれらを切り替える手法で

あり，サブタスクの時系列性に基づく階層構造を持った手法である [36]．“elemental

task”と呼ばれるタスクの最少単位が存在し，それらの時系列により解くべきタ

スク (composite task)が構成されていると仮定した手法である．下位層には各
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elemental taskを担当する状態行動価値関数が配置され，上位層にはそれらを切

り替える“gating module”が存在する．各状態行動価値関数は報酬予測誤差に基づ

いた尤度を持っており，事前分布による尤度の期待値を正規化したものがモジュー

ルの選択確率として用いられる．学習は期待対数尤度の最大化を目的とし，gating

moduleおよび各状態行動価値関数のパラメータは期待対数尤度をパラメータで

偏微分した方向に更新される．予め各 elemental taskに対する状態行動価値関数

を学習しておけば composite taskには gating moduleの学習のみ必要であり，新

規の課題にも即座に対応できる利点がある．

4.5 MAXQ Value Function Decomposition

DietterichはMAXQと呼ばれる階層型強化学習を提案した [11]．MAXQにお

けるタスク分割は対象となるタスクを頂点とし，上位ほど時間的に長く下位に行

くほど短い時間区間で抽象化がなされたサブタスクが連結された木構造となって

いる．この木構造は “task graph”と呼ばれており，各サブタスクの上下関係を明

示的に表現するためのものである．各サブタスクは局所的な方策，担当する局所

領域，終端条件，擬似報酬の 4者から構成されている．Suttonの optionとよく

似ているが，Suttonの階層型強化学習手法は上位の状態行動価値関数と下位の

option群という 2階層構造であり，option同士に上下関係はない．一方，MAXQ

ではサブタスクが抽象化の粒度によって複数の層を構成しておりそれらの関係は

task graphによって表されている．各層でどのサブタスクが有効になるかに応じ

て複数の方策を表現でき，それぞれに対する価値関数を個別に学習できる利点が

ある．反面，設計者の先見的知識によってタスクごとに task graphを設定しなけ

ればならない弱点がある．

5. マルチエージェントとコミュニケーション

近年ロボットの社会への進出が目覚しく，なかでも人とのコミュニケーション

能力を売りにしたロボットの研究が盛んであり，工場内での作業のみならず我々
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の日常生活を支援する場面が増えていく事が予想される．現時点においても音声

認識により対話を行ったり画像認識により個人を識別したりする受付ロボットや

人との協調作業を行うロボット，人のジェスチャを認識して行動するロボットな

ど様々なものが存在する．

シンボルを用いたコミュニケーションではシンボル生成の規則をエージェント

間で統一しておく事により，環境の情報を交換したりお互いの状態を知ることが

できる．コミュニケーションシンボルに関する研究は大きく分けて，原始的なシ

ンボルの発生メカニズムに関するものとシンボル同士の構造の進化メカニズムに

関するものの二つ存在する．本節では前者に関する研究例を幾つか紹介する．

5.1 エージェント間で共通な体験

コミュニケーションが成立するためには共有信念の存在が必要不可欠となる．

共有信念が存在するとは「Aが命題 pを信じている」，「Bが pを信じている」，「A

とBが pを信じている」，「その事をAが信じている」と言う信念の入れ子構造が

成立していることである．会話を例に挙げると，ある単語 pに対する意味づけが

AとBで同じ必要があり，またその事を両者が信じる事が必要になる．共有信念

が持つ無限の入れ子構造をいきなり扱うのは難しいため，まず環境の事象に対し

てエージェント間で共通な意味を持つシンボルをどう割り当てるかを考えると，

エージェント間に共通体験が存在する必要がある [45]．言語体系が異なる 2人の

エージェントを考えると初めのうちは会話は成立しないが，環境の事象と未知の

単語が同時に出現する頻度を測ることによりその単語の意味が徐々に理解できる

ものとされている．

Aritaら [1] は「敵」，「食料」と言った生命の維持に直結する事象へのシンボル

の割り当てはある程度生得的に獲得されるとしている．ある集団において仲間が

発したアラームの意味 (敵が来た，食料がある等)を理解できた固体のみが高い報

酬を得られ，また次世代に遺伝子を残す事ができるという設定において，何世代

か交代を繰り返すとその集団内に共通なシンボルが生まれる事をシミュレーショ

ンにより検証している．

Cangelosiはエージェントの学習アルゴリズムとして入力層・隠れ層・出力層
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からなるネットワークを採用した実験を行っている [7]．入力層は環境の情報を入

力する部分と他エージェントからの信号を入力する部分に分かれており，また出

力層は行動出力を行う部分と他エージェントへ信号を送信する部分に分かれてい

る．環境中には数種類のエサが配置されておりエージェントはそれらを獲得する

事で報酬を得られるが，毒の入ったエサを食べると大きな負の報酬を得てしまう．

エージェントはお互いに環境の情報を送信し合っており，他エージェントが送信

してきた信号を理解できたエージェントは負の報酬を回避できる．高い報酬を得

ていたエージェントが持つパラメータを次世代に伝える事で，数世代の世代交代

により共通なシンボルが生成されたという結果が得られている．

5.2 連続な環境における共通なシンボルの生成

共通体験がシンボルの生成に欠かせない事は先行研究により示されているが，

その多くは離散な環境を前提としている点に限界がある．実際の環境は常に連続

な変数で表現され，それを設計者の都合により予め離散化を行ってしまうのでは

本当の意味で記号接地問題 [17]を解決したとは言えない．エージェントがおかれ

ている環境に応じて動的に離散化が行われるべきである．しかし連続な環境では

各エージェントが持つ体験の共通部分を推定する事や他者が送信してきたシンボ

ルの意味を推定する事は一般に不良設定問題となる．また状態の次元数が高い場

合は観測された状態をそのまま扱う事は現実的ではなく，何らかの特徴量を用い

る事が必要となる．これらの問題を解決する手段は大きく 3種類に分けられる．

1つ目は文脈情報を用いる手法である．他者が送信してきた信号にノイズや曖

昧さが存在する場合，その意図を一意に解釈する事は難しい．そこで一定時間内

における信号の時系列を用いる事が考えられる．Steelsら [37] はカメラを持った

2人のエージェントに同じ状況を見せ，映像中の物体に名前を割り当てていくシ

ミュレーションを行っている．送信側のエージェントは獲得している意味と語彙

の対応表を用いて任意の対象の状況を送信し，受信側のエージェントは自分の対

応表を用いて信号の解釈を試みる．そしてその解釈が誤っていたら対応表を更新

するという流れを繰り返す．入力された映像は画像処理により離散的なシンボル

へと変換されるが，その変換は多くの曖昧さを含むため扱いが難しい．そこで瞬
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間的な情報ではなく一連の動作 (例えば「リンゴが動いた」等)に対する信号を送

信しあう事により曖昧さが解決され，両者は物体の名前を共有できたという結果

になっている．2つ目はHidden Markov Model(HMM)の利用である．野田は観

測に隠れ状態が存在する場合の分節化をHMMによって解決している [54]．さら

に分節化を行動則の変化にも応じて行うMerly型HMMを用いる事により，エー

ジェントの状態のみならず意図をも分節化できるとしており，協調作業や見まね

学習への応用が期待できる．Inamuraらは連続版HMMによって観測軌道の分節

化とそのダイナミクスの認識を行う枠組みを提案している [22]．上位層は隠れ状

態のダイナミクスの違いにより複数の動作を記憶し，任意の記憶した動作を再現

できる．運動の認識と生成が同じ数学的モデルに基づいている点が特徴であり，

ミメシス理論を実現する枠組みであるとしている．実ロボットを制御対象とする

と状態空間が高次元となり分節化や特徴量の抽出が困難となるが，この手法はそ

の様な問題を解決する手段として興味深い．3つめは環境の状態予測モデルを用

いた分節化である．状態予測モデルによる分節化は制御の各時刻においてどの状

態予測モデルが最もダイナミクスの近似に貢献しているかに応じて分節化が行

われ，一般的には Switching State-Space Models(SSM)として知られている [16]．

Wolpertらはエージェントの制御アルゴリズムにMOSAICモデルを採用する事

で，自分の運動軌道の分節化だけではなく他者の運動の分節化も推定できるとし

ている [42]．MOSAICモデルでは状態予測モデルと制御器の対が 1つのモジュー

ルを形成しており，どのモジュールが他者の運動軌道を最も良く説明するかを評

価する．まず各モジュールの制御器に他者の運動軌道を入力する事で制御出力の

推定値を得る．そしてそれぞれの制御出力の推定値を対となっている状態予測モ

デルに入力して，状態変化の推定値を得る．この状態変化の推定値は各モジュー

ルが相手と同じ状況におかれた場合に自分の状態がどう変化するかを表している．

両者の物理パラメータとモジュール構造に大きな差がないと仮定すれば，相手と

同じ様な状態変化の出力を行ったモジュールを観測軌道を最も良く説明するもの

として採用できる．この枠組みにより他者のモジュール系列を追従する見まね学

習や階層化によるコミュニケーションシンボルの発現など，社会的・認知的な活

動が実現されるとしている．
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6. 研究背景

ロボットが実世界で働くにあたって全ての行動を予めプログラムしておく事は

現実的に不可能であり，自律性の高い強化学習を基盤としたアルゴリズムがひと

つの解決策として挙げられる．強化学習は学習速度の遅さや環境の非定常性への

対応が弱点であり，それらを克服するためモジュール構造や階層構造を導入した

アルゴリズムがいくつか提案されている．それらは環境を分節化する基準や必要

となる事前知識の種類によってその特性が大きく左右される．我々の日常を見て

みると多種多様なダイナミクスが存在しており，また行動の目標もその場その場

で変化する．このようにダイナミクスと行動目標の両方が変化する状況を制御の

対象としたモジュール強化学習理論は例が少なく，研究対象として十分に価値が

あるものと思われる．またダイナミクスが変化する環境下で働く階層型教科学習

理論についても先行研究が少なく，有用な枠組みを提案する事が求められている．

本研究ではそのようなモジュール，および階層型強化学習理論の開発を最初の目

標とする．

強化学習の学習速度を改善するためにはモジュール構造や階層構造の導入の他

に，学習済みのエージェントを教示者とする見まね学習も有効な手段である．見

まね学習は教示者からどのような情報を得るかによってその性質が特徴付けられ，

観測された情報をそのまま再現する事からその裏に隠れた高次の情報を推定する

ものまで様々な見まね学習が考えられる．観測された運動軌道と自分の状態の誤

差をフィードバックする方式は最も単純なものとして考えられるが，フィードバッ

クに時間遅れや観測ノイズがあると実現が困難になる．また一般に身体の物理パ

ラメータには個体差があるため他者の最適軌道が自分にとっての最適軌道になる

とは限らない．そこで高次の情報を用いて観測の曖昧さや個体差に起因する問題

を軽減する事が考えられるが，観測軌道のみから高次の情報を推定する問題は一

般に不良設定性を持つ．そこで本研究ではエージェントが過去の経験により獲得

したモジュール構造を用いてその不良設定性を解決する枠組みを提案する．具体

的にはエージェントの制御アルゴリズムとして提案する階層型強化学習理論が実

装されていると仮定し，自分の上位層の状態と行動のうち他者の運動軌道を最も

良く説明する組み合わせを推定するアルゴリズムを定式化する．
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社会に進出するロボットを目指すためには学習速度の問題だけではなく，他の

ロボットやヒトとの相互作用をどう扱うかも問題となる．エージェント間に相互

作用が存在する場合，他者から送信されてきたシンボルに応じた行動選択により

協調的な振る舞いが可能となるが，シンボル生成の規則をエージェント間でどう

共有するかという問題がある．複数のエージェントが存在する環境を考えると，各

エージェントは各時刻において自分の内部状態に応じた運動軌道とシンボルを生

成し，お互いにそれらを観測しあうという一般的な枠組みが考えられる．この時

シンボル生成の規則がエージェント間で共通ならばある運動軌道に対して各エー

ジェントは同じシンボルを生成するはずである．相手のシンボルと運動軌道を観

測し，その誤差を減らすように内部状態からシンボルへの写像を更新していく事

が求められる．そのためには運動軌道からそれを生成している内部状態を推定す

る必要があるが，シンボルがコミュニケーションにどう貢献するかはその推定手

法の性能に左右される．そこで本研究で提案する階層型強化学習理論を用いてシ

ンボル生成の規則を共有する枠組みを定式化しその性能を検証する．Wolpertら

の推定手法 [42]と本研究で提案する内部状態の推定手法は本質的には同じである

が，Wolpertらの手法はエージェントの内部状態を環境の状態にのみ基づいて分

節化している．一方，提案手法では行動の目標に関しても分節化を行うためより

高い性能が期待できる．

7. 提案手法の概要

本研究ではエージェントの制御アルゴリズムはMOSAICモデルに基づいたモ

ジュール構造を持つと仮定する．そして観測された他者の運動軌道からモジュー

ル構造を推定する事により，共通なシンボル生成の枠組みの一案を定式化する．

一般に観測軌道のみからその生成に用いられたモジュール構造の推定は不良設定

問題となるが，エージェントが過去の経験から獲得したモジュール構造を用いて

他者の運動軌道を模擬する事によりその不良設定性が解決される．本稿ではま

ずMOSAICモデルに基づいて連続な環境を分節化するモジュール強化学習方式

“combinatorial module-based reinforcement learning (CMRL)”の定式化を 2章に
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て行う．その手法は複数の状態予測モデルと報酬モデル，強化学習コントローラ

を持ち，予測誤差に基づいて 3者を動的に組み合わせるアルゴリズムである．ダ

イナミクスと報酬関数が非定常に変化する環境であっても動的に適切な強化学習

コントローラの選択が行える事を示す．そして 3章にてCMRLに階層構造を導入

した “Semi-Markov Switching State-Space Model-Based Reinforcement Learning

(SSRL)”の定式化を行う．下位層が状態予測誤差に基づいて環境の分節化を行い，

上位層が各分節における局所的な目標を選択すると言うアルゴリズムである．そ

して最後に 4章にて共通なシンボル獲得のための枠組みを定式化する．エージェ

ントは SSRLを制御アルゴリズムとし，制御の各時刻において選択されているモ

ジュールに応じた運動軌道の生成とシンボルの発信を行える．各エージェントは

お互いにシンボルの観測とモジュール構造の推定を繰り返す事により，各シンボ

ルに対する意味付けを共有できる事を示す．
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第2章 モジュール強化学習

1. モジュール強化学習

この章では “combinatorial module-based reinforcement learning (CMRL)” と

名付けられたモジュール強化学習手法の定式化と実験を行う．強化学習は優れた

特性を持つ学習理論であるが環境が複雑であると学習に必要な試行数は膨大なも

のとなり，また環境が非定常に変化する場合はその度に学習をやり直さなければ

ならない．CMRLは環境をダイナミクスと報酬関数の特性によって複数の局所領

域に分割し，複数の強化学習コントローラを動的に切り替える事でその欠点の克

服を目標とする．

CMRLは複数の状態予測モデルと報酬予測モデル，強化学習コントローラの 3

種類のモジュール群から構成される (図 2.1)．複数の状態予測モデルと報酬予測モ

デルはそれぞれ局所的なダイナミクスと報酬信号を予測し，複数の強化学習コン

トローラは局所的な価値関数に基づいた局所最適制御を行う．CMRLによる制御

はまず環境の状態 x(t)と報酬 r(t)を観測しMOSAICモデルに従った環境の分節

化を行う．その分節化は状態予測誤差と報酬予測誤差の 2つの基準により行われ

る．そしてそれぞれの予測出力と分節化の結果をもとに，各強化学習コントロー

ラの出力を重み付けする．重み付けされた制御出力は環境に与えられるとともに

次の予測に用いられる．MOSAICモデルは非線形・非定常な環境を適応的に分節

化し，また各分節の活性度を滑らかに推定するため予測モデルや制御器の汎化性

能を高められるのが特徴である [43]．

これ以降では状態予測モデル，報酬予測モデル，強化学習コントローラを区別

しやすくするためそれぞれのパラメータや変数を f，r，cで修飾し，各分節は i，

j，kで番号付けを行う．まず 2節にて 2つの予測モデルによる環境の分節化を説
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図 2.1 CMRLの概略図．左の二つが状態予測モデルと報酬予測モデル，右が強

化学習コントローラを表す．2つの予測モデルは環境の状態 x(t)と報酬 r(t)を観

測し，予測誤差に基づいて分節化を行う．強化学習コントローラはその分節化の

結果に応じて出力の重み付けを決定する．

明し，3節にて強化学習コントローラによる制御出力の方法について説明する．そ

してシミュレーション実験により性能の検証を行う．
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(a) ダイナミクスのグラフィカルモデル (b) 報酬のグラフィカルモデル

図 2.2 ダイナミクス・報酬のグラフィカルモデル．本稿で扱うシステムの時間 t

は連続であるが，分かりやすく離散的に表示した．状態変化 ẋ(t)は過去の時系列

に依存するが，報酬 r(t)は各時刻 tの状態と出力にのみ依存する．

2. 複数の状態予測モデルと報酬予測モデルによる環境

の分節化

この章では CMRLが仮定する環境の生成モデルについて述べた後で 2つの予

測モデルの説明を行い，その学習方法を説明する．制御の対象とする環境の状態

変化 ẋ(t) ∈ <Ns と報酬 r(t) ∈ <は状態 x(t) ∈ <Ns と制御入力 u(t) ∈ <Nc によっ

て決定されるとする．

ẋ(t) = F (x(t),u(t)) + vf (t) (2.1)

r(t) = R(x(t),u(t)) + vr(t) (2.2)

ここで vf と vrはノイズであり，またNs，Ncはそれぞれ状態空間と制御信号の

次元数である．このダイナミクスは i ∈ {1, ..., N f}で番号付けされる複数個の局
所ダイナミクスに，また報酬は j ∈ {1, ..., N r}で番号付けされる複数個の局所報
酬関数に分解できると仮定する．そして各時刻における状態 ẋ(t)と報酬 r(t)は

その時に活性化している局所ダイナミクスと局所報酬関数に従うものとする．複

数の局所ダイナミクスが切り替わる環境のモデルは switching state-space models

として知られている [16, 31]．CMRLではダイナミクスだけではなく報酬関数も

切り替わる様な環境のモデルを仮定している点に新規性がある．

16



2.1 生成モデル

まずダイナミクスの生成モデルを説明する．説明を簡単にするため，まず離散

時間系 sで定式化を行い最後に連続時間系 tで再度定式化する．時刻 s + 1にお

ける状態 x(s + 1)と隠れ変数 i(s + 1)の同時確率分布は一時刻前までに観測され

た状態と隠れ変数，制御入力の時系列を条件とした条件付確率分布となる．その

条件付確率分布はベイズの法則を用いて以下の様に分解できる1．

p(x(s + 1), i(s + 1) | x0:s,u0:s, i0:s)

= p(x(s + 1) | i(s + 1),x0:s,u0:s, i0:s)P (i(s + 1) | x0:s,u0:s, i0:s) (2.3)

ここで右辺の一つ目の確率分布は i番目の局所領域におけるダイナミクスを表して

いるが，時刻 s+1での状態は時刻 sでの状態と行動にのみ依存すると言う仮定か

ら p(x(s+1) | i(s+1),x(s),u(s))とおく事ができる．また二つ目の確率分布は時

刻 s+1においてどの局所ダイナミクスが有効になるかを表しているが，その分布

は一時刻前の状態と隠れ状態にのみ依存すると仮定するとP (i(s + 1) | x(s), i(s))

とおく事ができる．これらの変形により，ダイナミクスの生成モデルは最終的に

以下の様になる

p(x(s + 1), i(s + 1) | x0:s,u0:s, i0:s)

= p(x(s + 1) | i(s + 1),x(s),u(s))P (i(s + 1) | x(s), i(s)) (2.4)

この生成モデルに従ったダイナミクスのグラフィカルモデルを図 2.2(a)に示す．

CMRLは各局所ダイナミクスをそれぞれ担当する複数の状態予測モデル fi(i =

1, ..., N f )を持ち，責任信号と呼ばれる隠れ変数の推定値によって各予測出力値を

重み付けする．予測誤差に基づいて計算される責任信号によって非線形・非定常

なダイナミクスを適応的に予測できる．

x̂(s + 1) =
Nf∑
i=1

λf
i (s + 1)x̂i(s + 1) (2.5)

x̂i(s + 1) = fi(x(s),u(s) | φf
i (s)) (2.6)

1•0:s は •(0)から •(s)までの時系列を表す．
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ここで φf
i，λf

i はそれぞれ状態予測モデルのパラメータ，責任信号を表す．また

下付きの変数 i がない場合には全てをまとめて表しているものとする ( φf =

{φf
1 , ..., φ

f
Nf}，λf = {λf

1 , ..., λ
f
Nf})．

次に報酬の生成モデルについて説明する．時刻 s+1における報酬 r(s+1)と隠

れ状態 j(s + 1)の同時分布は，一時刻前までに観測された状態と制御入力，隠れ

状態の時系列を条件とした確率分布となる．報酬 r(s + 1)は一時刻前の状態 x(s)

と行動 u(s)，また隠れ状態 j(s + 1)は一時刻前の状態 x(s)と隠れ状態 i(s)にの

み依存すると仮定すると報酬の生成モデルは以下の様に変形できる．

p(r(s + 1), j(s + 1) | x0:s,u0:s, j0:s)

= p(r(s + 1) | j(s + 1),x0:s,u0:s, j0:s)P (j(s + 1) | x0:s,u0:s, j0:s)

= p(r(s + 1) | j(s + 1),x(s),u(s))P (j(s + 1) | x(s), j(s)) (2.7)

ここで右辺の一つ目の確率分布は時刻 s + 1における報酬，また二つ目の確率分

布は隠れ状態 j(s + 1)の確率分布を表している．この生成モデルに基づいた報酬

のグラフィカルモデルを図 2.2(b)に示す．CMRLは複数の報酬予測モデル rj に

よって各局所報酬関数を近似し，隠れ状態の推定値である責任信号を用いて重み

付けを行う．

r̂(s + 1) =
Nr∑
j=1

λr
j(s + 1)r̂j(s + 1) (2.8)

r̂j(s + 1) = rj(x(s),u(s) | φr
j(s)) (2.9)

ここで φr
j，λr

j はそれぞれ報酬予測モデルのパラメータと責任信号を表す．また

下付きの変数 j がない場合には全てをまとめて表しているものとする ( φr =

{φr
1, ..., φ

r
Nr}，λr = {λr

1, ..., λ
r
Nr})．

CMRLでは状態予測モデルと報酬予測モデルの予測性に基づいて分節化を行

う．責任信号λf，λrの計算とその大きさに応じて予測モデルのパラメータφf，φr

の学習を行う事を繰り返す事でダイナミクスと報酬関数が非定常に切り替わる環

境を適応的に予測するモデルが得られる．次節では状態予測モデルと報酬予測モ

デルの責任信号の推定とパラメータの学習方法について説明する．
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2.2 責任信号の推定

状態予測モデル，報酬予測モデルの責任信号は各時刻における隠れ状態 i，jの

推定値であり，それぞれ尤度と事前分布の積に比例したものとして求められる．

状態予測モデルの尤度はパラメータ φf
i のもとで観測値 x(s + 1)を，また報酬予

測モデルの尤度はパラメータ φr
j のもとで観測値 r(s + 1)を予測する誤差に基づ

いて計算される．それぞれの予測誤差がガウス分布に従うと仮定した場合，各尤

度は以下の様に決定される．

p(x(s + 1)|i(s),x(s),u(s), φf
i (s)) =

1

(2π)Ds/2σf
i

Ds
exp

[
− 1

2σf
i

2‖x̂i(s + 1)− x(s + 1)‖2

]

(2.10)

p(r(s + 1)|j(s),x(s),u(s), φr
j(s)) =

1

(2π)1/2σr
j

exp

[
− 1

2σr
j
2 (r̂j(s + 1)− r(s + 1))2

]

(2.11)

ここでp(x(s+1)|i(s),x(s),u(s), φf
i (s))が状態予測モデルの尤度，p(r(s+1)|j(s),x(s),u(s), φr

j(s))

が報酬予測モデルの尤度を表しており，σf
i

2
，σr

j
2はそれぞれの予測誤差の分散で

ある．事前分布は時刻 s + 1における状態と報酬 x(s + 1)，r(s + 1)を観測する前

の情報から求められる分布である．生成モデルの定義より状態予測モデルの隠れ

状態 i(s + 1)は 1時刻前の状態 x(s)と隠れ状態 i(s)に，また報酬予測モデルの隠

れ状態 j(s + 1)は 1時刻前の状態 x(s)と隠れ状態 j(s)に依存すると仮定される．

λ̂f
i (s + 1) = P (i(s + 1) | x(s), i(s), φf

i (s)) (2.12)

λ̂r
j(s + 1) = P (j(s + 1) | r(s), j(s), φr

j(s)) (2.13)

ここで λ̂f
i (s + 1)，λ̂r

j(s + 1)が状態予測モデルと報酬予測モデルの責任信号の事

前分布である．以上をまとめると責任信号はそれぞれ以下の様に定義される．

λf
i (s + 1) ≡ p(x(s + 1) | i(s + 1),x(s),u(s), φf

i (s))λ̂
f
i (s + 1)∑Nf

i′=1 p(x(s + 1) | i′(s + 1),x(s),u(s), φf
i′(s))λ̂

f
i′(s + 1)

(2.14)

λr
j(s + 1) ≡ p(r(s + 1) | j(s + 1),x(s),u(s), φr

j(s))λ̂
r
j(s + 1)

∑Nr

j′=1 p(r(s + 1) | j′(s + 1),x(s),u(s), φr
j′(s))λ̂

r
j′(s + 1)

(2.15)
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次に責任信号の事前分布 λ̂f
i，λ̂r

j について説明する．事前分布は空間的局所性，

時間的連続性と言った 2つの仮定から推定される [15, 46]．各モジュールは状態空

間上に担当範囲を持ち，その範囲内では選択確率が高くなると言う仮定に基づい

たものが空間的局所性である．MOSAICモデルに基づいたモジュール化は予測モ

デルの予測誤差に基づいて行われるが，状態空間が高次元になった場合にさらに

モジュール化を促進するためにこの仮定が用いられる．そして責任信号は急激に

変化しないという仮定に基づくものが時間的連続性である．モジュール学習にお

いてモジュールの切り替わりが頻繁に起こってしまうと，個々のモジュールの学

習が進まない上にモジュール間の干渉も起きてしまい好ましくない．その様な事

態を回避する事が時間的連続性を用いる理由であり，1時刻前のモジュールの選

択状況に応じたり，尤度を時間的に平滑化したものにより実現される．ここで各

状態予測モデルと予測モデルが持つ担当範囲がガウス分布に従い，また責任信号

の時間的な滑らかさは平滑化された予測誤差に基づくものであるとすると事前分

布はそれぞれ

λ̂f
i (s + 1) =

1

(2π)(Ds+1)/2|Σf
i |1/2σf

i

Ds

exp

[
−1

2
(x(s)− xf

i )
T Σf

i

−1
(x(s)− xf

i )−
1

2σf
i

2
‖ẋi(s)− ẋ(s)‖2

]
(2.16)

λ̂r
j(s + 1) =

1

(2π)(Ds+1)/2|Σr
j |1/2σr

j

exp

[
−1

2
(x(s)− xr

j)
T Σr

j
−1(x(s)− xr

j)−
1

2σr
j
2
(r̂(s)− r(s))2

]
(2.17)

と記述できる．ここで xf
i，xr

j は担当範囲の中心を表し Σf
i，Σr

j はその分散を表

し，制御の各時刻において環境の状態と担当範囲の中心が近いものほど事前分布

の値が高くなる．また 1時刻前の予測誤差にも基づく事で時間的連続性を実現し

ている．
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2.3 連続時間系における生成モデルと責任信号の定式化

この節では離散時間系 sで定式化してきた環境の生成モデルと責任信号の推定

を連続時間系 tへ拡張する．その場合，各状態予測モデルと報酬予測モデルの出

力は各時刻における状態変化と報酬の予測値になる．

ˆ̇xi(t) = fi(x(t),u(t) | φf
i (t)) (2.18)

r̂j(t) = rj(x(t),u(t) | φr
j(t)) (2.19)

また責任信号は以下の様に定式化される．

λf
i (t) ≡

p(ẋ(t) | i(t),x(t),u(t), φf
i (t))λ̂

f
i (t)∑Nf

i′=1 p(ẋ(t) | i′(t),x(t),u(t), φf
i′(t))λ̂

f
i′(t)

(2.20)

λr
j(t) ≡

p(r(t) | j(t),x(t),u(t), φr
j(t))λ̂

r
j(t)∑Nr

j′=1 p(r(t) | j′(t),x(t),u(t), φr
j′(t))λ̂

r
j′(t)

(2.21)

尤度は予測誤差を用いて以下の様に定義される．

p(ẋ(t)|i(t),x(t),u(t), φf
i (t)) =

1

(2π)Ds/2σf
i

Ds
exp

[
− 1

2σf
i

2‖ˆ̇xi(t)− ẋ(t)‖2

]
(2.22)

p(r(t)|j(t),x(t),u(t), φr
j(t)) =

1

(2π)1/2σr
j

exp

[
− 1

2σr
j
2 (r̂j(t)− r(t))2

]
(2.23)

また責任信号の事前分布は

λ̂f
i (t) =

1

(2π)(Ds+1)/2|Σf
i |1/2σ-

f

i

Ds
exp

[
−1

2
(x(t)− xf

i )
T Σf

i

−1
(x(t)− xf

i )−
1

2σ-
f

i
2
Ef

i (t)

]

(2.24)

λ̂r
j(t) =

1

(2π)(Ds+1)/2|Σr
j |1/2σ-

r

j

exp

[
−1

2
(x(s)− xr

j)
T Σr

j
−1(x(s)− xr

j)−
1

2σ-
r

j
2
Er

j (t)

]

(2.25)

となる．ここでEf
i (t)，Er

j (t)は状態予測誤差と報酬予測誤差を時間的に平滑化し

たものであり，σ-
f

i
2，σ-

r

j
2はそれらの分散を表している．
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2.4 パラメータの学習

予測モデルの効果的な学習則はEMアルゴリズム [10]より与えられる．EMア

ルゴリズムは隠れ状態の確率分布を推定するEステップとパラメータの尤度を最

大化するMステップを繰り返す手法である．責任信号は各値が非ゼロでかつ和

が 1となる信号であるため隠れ状態の確率分布ととらえる事ができる．つまり責

任信号の計算を Eステップとみなす事でMステップをパラメータの更新に用い

られる．一時刻ごとに責任信号の計算とパラメータの更新を行う事で逐次的に更

新が行える．以下は時刻 tにおいて環境の状態 x(t)が観測された時の更新手順で

ある．

Eステップ 時刻 tにおける更新前のパラメータ φf ′(t)，φr ′(t)に対する責任信号

λf (t | φf ′(t))，λr(t | φr ′(t))を求める．

Mステップ 時刻 tでの観測データに対する期待対数尤度は以下の様に定義さ

れる．

L(φf | φf ′(t)) =
Nf∑
i=1

λf
i (t | φf ′(t))p(x(t), i(t) | φf ) (2.26)

L(φr | φr ′(t)) =
Nr∑
j=1

λr
j(t | φr ′(t))p(r(t), j(t) | φr) (2.27)

この期待対数尤度が上昇する方向にパラメータを更新する．

3. 強化学習コントローラ

この節では強化学習コントローラの定式化を行い，制御出力をどのように重み

付けして環境に出力するかを説明する．k ∈ {1, ..., N c}番目の強化学習コントロー
ラは φc

k(t)をパラメータとする局所的な価値関数 Vk(x(t) | φc
k(t))を持ちその勾配

に基づいて制御信号 uk(t)を出力する．グリーディな方策での制御出力は状態予

測モデルの勾配と出力のコスト関数を用いて決定さる．そうして出力された各制
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御信号は責任信号によって重み付けされ環境に出力される．

u(t) =
Nc∑

k=1

λc
k(t)uk(t) (2.28)

uk(t) = S ′−1




(
∂ ˆ̇x(t)

∂u

)T (
∂Vk(x(t) | φc

k(t))

∂x

)T

 (2.29)

ここで λc
k(t)が強化学習コントローラの責任信号，S ′−1()はコスト関数を出力 u

で偏微分したものの逆関数である．次節ではこの責任信号 λc
k(t)の求め方とパラ

メータ φc
k(t)の更新方法を述べる．

3.1 責任信号の推定

強化学習コントローラの責任信号 λc
k(t)は局所価値関数 Vk(x(t) | φc

k(t))の尤度

と事前分布 λ̂c
k(t)の積に比例して推定される．

λc
k(t) =

p(V (t) | k(t), r(t),x(t), ẋ(t), φc
k(t))λ̂

c
k(t)∑Nc

k′=1 p(V (t) | k′(t), r(t),x(t), ẋ(t), φc
k′(t))λ̂

c
k′(t)

(2.30)

ここで p(V (t) | k(t), r(t),x(t), ẋ(t), φc(t))が尤度，λ̂c
k(t)が責任信号の事前分布を

表す．この尤度は局所価値関数の近似の良さに応じて決定され，その近似の良さ

はTD誤差 [38, 13] を用いて評価できるとする．各局所価値関数 Vk(x(t) | φc
k(t))

のTD誤差 δk(t)が分散 σc
k
2の正規分布に従うとすると尤度は

p(V (t) | k(t), r(t),x(t), ẋ(t), φc
k(t)) =

1

(2π)1/2σc
k

exp

[
− 1

2σc
k
2 δk(t)

2

]
(2.31)

δk(t) = r̂(t)− 1

τ
Vk(t) +

∂Vk(x(t) | φc
k(t))

∂x
ˆ̇x(t)

(2.32)

となる．ここで 0 < τ < ∞は時定数である．TD誤差の計算 (式 (2.32))におい

て，観測された状態変化 ẋ(t)と報酬 r(t)ではなく予測モデルの出力値 ˆ̇x(t)，r̂(t)

を用いる事により，観測にノイズや時間遅れ，隠れ状態がある課題にも対処可能

となる．
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図 2.3 Prior network of RL-controller.

次に事前分布について説明する．各強化学習コントローラの尤度はTD誤差に

より決定されるが，TD誤差は一般にノイズの影響を受けやすく分散の大きな信

号である．また価値関数の学習が十分でない段階においてはTD誤差自体が信頼

できないため，尤度のみに頼って責任信号を決定する事は危険である．そこで図

2.3のようなネットワークを考え，その出力を強化学習コントローラの事前分布

として採用する．このネットワークはある状態予測モデルと報酬予測モデルの組

に対して頻繁に選択されていた強化学習コントローラほど高い事前確率を出力す

るネットワークである．状態予測モデルの責任信号 λf と報酬予測モデルの責任

信号 λrが入力，事前分布 λ̂c
kが出力であり，i，j番目の入力ノードと k番目の出

力ノードが荷重wijkで結合される．頻繁に選択されている状態予測モデル，報酬

予測モデル，強化学習コントローラの組ほど結合荷重wijkが大きくなるように更

新することで，経験に基づいた事前分布が出力されるようになる．時刻 tにおけ
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る責任信号が λf (t)，λr(t)，λc(t)である時，その様な更新は例えば以下の様に行

う事で可能となる．

ẇijk(t) =

{
1− αwijk(t) (if i = argmaxi λ

f (t), j = argmaxj λr(t))

−αwijk(t) (otherwise)
(2.33)

ここでαはwijkを発散させないためのパラメータである．その様にして更新され

る結合荷重wijkを用いて，k番目の出力 λc
k(t)を以下の様に決定する．

λ̂c
k(t) =

∑Nf

i=1

∑Nr

j=1 λf
i (t)λ

r
j(t) exp(wijk)∑Nf

i=1

∑Nr

j=1

∑Nc

k′=1 λf
i (t)λ

r
j(t) exp(wijk′)

(2.34)

3.2 局所価値関数の学習

各強化学習コントローラが持つ局所価値関数はTD誤差を最小にするように更

新される．各局所価値関数を局所的な報酬最大化に限定してよい場合は以下の様

に責任信号によって重み付けされたTD誤差の二乗値を評価関数とする．

ek(t) =
1

2
λc

k(t)|δk(t)|2 (2.35)

φ̇c
k(t) = −ηc ∂ek(t)

∂φc
k(t)

(2.36)

ここで ηcは学習係数である．
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図 2.4 実験の制御対象とした単振り子 (m = 0.5[kg], l = 1[m], µ =

0.01[kg ·m2/sec])．振り子の角度 θ は 0[rad]を倒立状態，時計回りを正とした．

制御入力 T [Nm]の上限値は 10[N]とした．

4. 実験：非定常に変化するダイナミクスと報酬

モジュール構造をもつアルゴリズムの利点は非定常に変化する環境や新規の環

境への柔軟性である．特にCMRLはダイナミクスと報酬のモデルをそれぞれ個別

に切り替えられるため，その両方が変化する環境下で最も効果的に働く．この章で

はダイナミクスと報酬がそれぞれ異なる環境をランダムに切り替えた時，CMRL

のモジュールがどのように適応するのかを検証する．そして新規の環境へどう対

応するのかも検証する．

制御対象は図 2.4のような単振り子を用いる．状態変数及び制御変数は

x(t) = [θ(t) ˙θ(t)]T (2.37)

u(t) = T (t) (2.38)

とした．振り子をぶら下がった状態 (θ(0) = π[rad])から倒立の状態 (θ(0) = 0[rad])

へ到達させる非線形な制御課題である．
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環境には上下に風が吹き，その変化により 2種類のダイナミクス (Fd, Fu)が存

在する．ダイナミクス Fdでは下方向に 5[N]の力が振り子の先端にかかり，ダイ

ナミクス Fuでは上方向に 5[N]の力が振り子の先端にかかる設定とした．また報

酬関数も 2種類存在し (Ra, Rb)，報酬関数Rrでは右斜めの角度 θ = 45
180

π[rad]，報

酬関数Rlでは左斜めの角度 θ = − 45
180

π[rad]で最大の報酬となる．

状態予測モデル，報酬予測モデルにはそれぞれ線形モデルと 2次モデルを採用

した．また強化学習コントローラの価値関数は関数近似器を用いて学習し，その

勾配に基づいて出力を行うとした．それぞれの詳細を以下に示す．

状態予測モデル 状態予測モデルの関数系には課題の目的に応じて様々なものを

用いられるが，機械学習の分野では定式化と解析の簡便さから線形モデルが頻繁

に用いられる．そこでこの実験でも以下の様な線形モデルを用いた

fi(x(t),u(t)) = Ai(x(t)− xf
i ) + Biu(t) + ci (2.39)

ここでAi ∈ <Ns×Ns，Bi ∈ <Ns×Nc はパラメータ行列，また ci ∈ <Ns はバイアス

項を表す．各状態予測モデルの尤度は，予測誤差が分散σf
i

2
のガウス分布に従うも

のとして式 (2.22)を採用した．責任信号の事前分布は用いず，λ̂f
i (t) = 1

Nf とした．

以上をまとめると学習するべき状態予測モデルのパラメータはφf
i = {Ai, Bi, ci,x

f
i

となる．

報酬予測モデル 制御の分野では線形ダイナミクスのもとで 2次のコストを用い

た理論や解析の研究が数多くなされてきた．報酬予測モデルも任意の関数系を用

いられるが，以下の様な 2次形式を用いる事で制御の世界で築かれてきた様々な

理論を応用できる．

rj(x(t),u(t)) = −(x(t)− xr
j)

T Qj(x(t)− xr
j)− u(t)T Rju(t) + qj (2.40)

責任信号の事前分布には時間的連続性，空間的局所性に基づくものを用いた．こ

こでQj ∈ <Ns×Ns，Rj ∈ <Nc×Ncはパラメータ行列，また qjはバイアス項である．

責任信号の事前分布は空間的局所性と時間的連続性の両方を用いた．各報酬予測

モデルの担当範囲は xr
jを中心とし分散Σr

jのガウス分布とし，また平滑化された
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予測誤差の分散が σ-
r

j

2
であるとして式 (2.17)を採用した．以上より学習するべき

報酬予測モデルのパラメータは φr
j = {Qj, Rj, qj,x

r
j , σ

r
j
2, Σr

j , σ
-r
j

2} となる．

強化学習コントローラ 各強化学習コントローラは価値関数Vkを学習し，その勾配

をもとに制御出力を行う．それぞれの価値関数Vkはnormalized gaussian network

(NGNet) [28]を用いて近似した．NGNetの基底は 15× 15個を [−π ∼ π − 3π ∼
3π]T の範囲に格子状に配置した．

Vk(x(t)) =
Nw∑
s=1

wks(x(t))bks (2.41)

wks(x(t)) =
exp

[−1
2
(x(t)− µks)

T Σw
ks(x(t)− µks)

]
∑Nw

s′=1 exp
[−1

2
(x(t)− µks′)T Σw

ks′(x(t)− µks′)
] (2.42)

ここでNwはk番目の強化学習コントローラの近似に用いた基底の個数で，wks(x(t))，

bksはそれぞれ s番目の基底関数とその重み係数である．

各基底の重み係数 bksは exponential eligibility trace[13] を用いて学習し，その

際の学習係数は 10，次定数を 0.5，適格度係数を 0.1とした．

4.1 状態予測モデルと報酬予測モデルの学習

まず状態予測モデルと報酬予測モデルの学習を行った．ランダムな初期状態と

制御入力により生成したサンプルデータをもとにオンラインで学習を行い，強化

学習コントローラは用いなかった．学習の手順は以下の通りである．

• 出力としてOrnstein-Uhlenbeck型Brown運動を用いた．

Ṫ (t) = −T (t) +N (0, 10)

• 1試行の長さは 0.5[sec]とし，計 1000試行行った．

• 最初の 500試行はダイナミクス Fdと報酬関数Rrを提示し，それぞれ状態

予測モデル f1と報酬予測モデル r1を用いて近似を行った．

• 501試行目において状態予測モデル f2と報酬予測モデル r2を投入した．
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• 後半の 500試行は組み合わせ (Fd, Rr)と (Fu, Rl)を 1試行毎にランダムに

切り替えながら提示し学習を行った．

状態予測モデルの学習結果を図 2.5(a)，報酬予測モデルの学習結果を図 2.5(b)に

示す．

4.2 非定常な環境での強化学習

複数個の強化学習コントローラが変化する環境と新規の環境に対してどのよう

に適用するのかを調べる実験を行った．環境は 2種類 (Edr，Eul)を用意し，環境

EdrはダイナミクスFdと報酬関数Rr，環境EulはダイナミクスFuと報酬関数Rl

の組み合わせとした．最初の 2500試行は環境 Edr と環境 Eulをランダムに提示

し，強化学習コントローラの学習を行い，2501試行目移行は新たな環境環境Eur

を生成し，3種類をランダムに切り替えた．環境EurはダイナミクスFuと報酬関

数Rrの組み合わせである．状態予測モデルと報酬予測モデルは 4.1節で学習済み

のものを用い，それらのパラメータは実験中において固定とした．また 1試行の

長さは 20[sec]，シミュレーションの時間幅は 0.02[sec]とした．

結果 1: コントローラの数が十分に多い場合 まずコントローラの数が変化する

環境の個数に比べて十分に多い場合 (N c = 5)の結果を示す．図 2.6(a)は各環境

における累積報酬の変化を表しており，10回の実験の結果を平均して表示してあ

る．図 2.6(b)は各コントローラの使用率の例を表しており，各環境にそれぞれ 1

つずつのコントローラが担当している事が見て取れる．

結果 2: コントローラの数が少ない場合 まずコントローラの数が少ない場合

(N c = 2)の結果を示す．実験 1と同じく，図 2.7(a)は各環境における累積報酬の

変化を表しており，10回の実験の結果を平均して表示してある．図 2.7(b)は各

コントローラの使用率の例を表しており，最初に提示される 2つの環境には 1つ

ずつのコントローラが担当しているが，途中で現れる環境Ebaには 2つのコント

ローラが半分ずつ対応している事が見て取れる．
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4.3 考察

モジュール学習の利点は環境の変化に応じて制御則を切り替えられる点にある．

コントローラの数が十分に多い場合は各環境にそれぞれ一つずつのコントローラ

が担当し，制御が行える事を示した．また新規の環境が提示された場合，それま

で選択されていなかったコントローラが新たに担当する結果となり，非定常な環

境に対する提案手法の柔軟性を示す事が出来た．

またコントローラの数が少ない場合は新規の環境に対し，既存のコントローラ

の出力を足し合わせる事で制御を行う結果となった．このことはTD誤差でコン

トローラの環境に対する貢献度を決めると言う，提案手法の利点を最大限に活用

した結果であると言える．

2つの実験を比較すると，環境Edrではコントローラ数が少ない方が高い性能

を示している．図 4.2(b)を見るとこの環境を担当するコントローラが固定されて

いない事が見てとれる．コントローラ数が多い場合はコントローラの担当範囲が

固定されないため，結果として学習が進まなくなっていると予想される．
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(a)

(b)

図 2.5 (a)が状態予測モデルによるダイナミクスの近似，(b)が報酬予測モデル

による報酬関数の近似を表す．
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(a) それぞれの環境における累積報酬の変化．赤が環境 Edr，緑が環
境 Eul，青が環境 Eur での結果を表している．

(b) 上から順に環境 Edr，Eul，Eur において各コントローラが使用
されていた割合を示している．

図 2.6 (a)は各環境における累積報酬の変化，(b)はそれぞれの環境においてど

のコントローラが用いられていたかを示している．
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(a) それぞれの環境における累積報酬の変化．赤が環境 Edr，緑が環
境Eul，青が環境Eurでの結果を表している．比較のためコントロー
ラの数が多い場合の結果を細い破線にて表示してある．

(b) 上から順に環境 Edr，Eul，Eur において各コントローラが使用
されていた割合を示している．

図 2.7 (a)は各環境における累積報酬の変化，(b)はそれぞれの環境においてど

のコントローラが用いられていたかを示している．
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5. 二足歩行制御

図 2.8 二足歩行ロボット．二つのリンクから構成される (Ds = 4, Dc = 1)．遊脚

を前に振り出すときは地面に衝突しないようにした．回転角は時計回りを正とし

た．足の質量はmL = mR = 0.5[kg]，長さは lL = lR = 0.1016[m]とした．また出

力の上限は |T | ≤ 2[N]とした．

最後に二足歩行ロボットの制御に挑戦する．制御対象は図 2.8の様に二つのリ

ンクから構成されるものを用いた．遊脚を前に出す時は地面と接触しないように

設定した．左右の足の角度はそれぞれ θL, θRとし，股関節に加わるトルクを T と

した (x = [θL θR θ̇L θ̇R]T，u = T )．

2種類の報酬関数Ra，Rbを用意し，左足が接地していればRaを，右足が設置

していればRbを提示した．

Ra(x(t),u(t)) = −
(

θL(t) +
30

180
π

)2

−
(

θR(t)− 15

180
π

)2

− 0.05T (t)2 (2.43)

Rb(x(t),u(t)) = −
(

θL(t)− 15

180
π

)2

−
(

θR(t) +
30

180
π

)2

− 0.05T (t)2 (2.44)

また両足が浮いている場合の報酬は 0とした．
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状態予測モデルと報酬予測モデル

状態予測モデルは式 (2.39)の様な線形モデルを20個，報酬予測モデルは式 (2.40)

の様な 2次形式を 2個用意した．ランダムな初期状態と制御入力による試行を繰

り返す事で状態変化と報酬の系列を生成し，それをもとに各パラメータφf
i，φr

jの

学習を行った．生成した全てのデータに対して責任信号 λf
i (t)，λr

j(t)を求め，期

待対数尤度を最大化する作業をパラメータが十分に収束するまで行った．その詳

細は付録Aにまとめた．状態予測モデル，報酬予測モデルともに責任信号の事前

分布は用いなかった (λ̂f
i (t) = 1/N f，λ̂r

j(t) = 1/N r)．

強化学習コントローラ

各強化学習コントローラの価値関数は実験 1，2と同様に全ての状態予測モデ

ルと報酬予測モデルの組み合わせから付録Aの手法を用いて導出した．導出は実

験の前に行い，実験中は固定とした．価値関数の次定数 τ は 0.5，TD誤差の分散

δc
k
2は 0.12で固定とした．

結果

図 2.9(a)-(d)に結果を示す．図 2.9(a)は脚の角度 θL(t)，θR(t)の変化を示す．開

始直後は少し乱れているものの，0.5[sec]以降は安定しており左右の足が周期的に

動いている事が分かる．図 2.9(b)は状態予測モデルと報酬予測モデルの責任信号

λf
i (t)，λr

j(t)の変化を示す．1，17番目の状態予測モデルが主に用いられており，

その 2つが切り替わる際に 3，16番目が用いられている．図 2.9(c)は歩行の様子

を 0.1[sec]毎に表しており，灰色が右足，黒色が左足を示している．また上部に

どちらの足が接地しているかを表示してある．図 2.9(d)は周期運動の軌道と状態

予測モデル，報酬予測モデルが切り替わる様子を示している．左足が接地してい

る状態では 3, 16, 17番目，また左足が接地している状態では 1番目の状態予測モ

デルが用いられており，足が接地すると同時に報酬関数も切り替わっている．
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(a) 足の角度の変化．黒色が左足，灰色が
右足であることを示している．

 

 

(b) 責任信号の変化．状態予測モデルは実
際に用いられていた 4個のみを表示した．

(c) 歩行の様子を 0.1[ sec ] 毎に表示した．
上部の線は黒の時は左足が，灰色の時は右
足が接地している事を表している．

(d) 軌道と予測モデルの切り替わりを同時
に表示した．縦軸は関節部の水平方向の速
度である．各点は責任信号の最大値をもつ
予測モデルが表示されている．軌道が不連
続に飛んでいる箇所にて足の接地が行われ
ている．

図 2.9 実験 3の結果．
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6. 比較

この節では CMRL と Doya らによって提案されている MMRL[15] の違いに

ついて考察してみる．一番の大きな違いは環境を分節化する基準であると言え

る．CMRLではダイナミクスと報酬の予測性に基づいて分節化を行っているが，

MMRLではダイナミクスの予測性にのみ基づいている．CMRLは 2つの基準の

分節化によりダイナミクスと報酬関数の両方が切り替わる環境にも対応可能であ

る事をシミュレーションによって示した．しかしMMRLを用いて同様の実験を

行った場合，エージェントは報酬関数の切り替わりを認識できずモジュールを切

り替えられない事が予測される．2つ目の違いは強化学習コントローラの選択方

法である．MMRLでは各予測モデルと強化学習コントローラが対になっている

が，CMRLでは分離されているためそれぞれ個別に選択できる．一般に強化学習

コントローラは多くのパラメータを必要とするため，その個数を減らす事は学習

速度や記憶容量の観点から見て重要である．CMRLでは強化学習コントローラの

個数が少ない場合であっても，TD誤差によって尤もらしいものを選択する事が

できる．

7. 本章の議論

本章では環境のダイナミクスを推定する状態予測モデルと報酬を予測する報酬

予測モデルを用い，両方の予測性に基づいて環境を分節化する手法を提案した．

従来手法のMMRLではダイナミクスの非定常性にのみ適応可能であったが，提

案する分節化の基準により報酬関数の非定常性にも対応できた．また強化学習コ

ントローラの制御に対する貢献度をTD誤差を用いて決定した．それにより，強

化学習コントローラの個数が変動する環境の個数よりも少ない場合であっても，

尤もらしいものを選択したり幾つかを組み合わせて制御が行える．
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第3章 階層型モジュール強化学習

1. 階層型モジュール強化学習

優れた可能性を持つ強化学習 [38] は数々の理論的発展と様々な問題への適用

が行われてきた [24]．しかし通常の強化学習を実問題の様に膨大な数のパラメー

ターを必要とする問題へ適用した場合，学習に必要な時間は実現不可能なほど長

くなる．Singh [35] は効率よく学習を行うためにはサブゴールの利用，探索の高

効率化，状態表現の汎化などが解決されるべき課題であるとしている．サブゴー

ルを設定する事で大きなタスクを分解する事ができ，必要なパラメータの個数や

学習に必要な時間を減らせられる．また探索するべき空間が広いほど局所的な解

に陥りやすいため，大域的な探索を効率よく事が求められる．そして状態空間を

抽象化しその中では必要なパラメータや方策がある程度似通っていると仮定する

ことで，パラメータ数が減ったり頻繁な行動選択を避けられたりする効果が得ら

れる．

モジュール構造・階層構造の導入は Singhが挙げる課題を解決する手段のひ

とつである．Dayanら [8] は解像度の粗い上位層を設ける事で効率よく探索を

行う “Feudal Reinforcement Learning”を提案している．粗く分割した状態空間

で行われる大域的な探索と，下位の細かい状態空間で行われる局所的な探索を

同時に行える手法である．Dietterich[11] はマルコフ決定過程（Markov decision

processes, MDP）を分解し，それぞれに価値関数を割り当てる “MAXQ Value

Function Decomposition”を提案している．長い時間幅で分割を行う上位層と短

い時間幅で分割を行う下位層により効率の良い探索を実現するとともに，各層に

おいてどのモジュールが用いられているかに応じて複数の文脈に対する価値関数

を表現できる．また Suttonら [40, 39] は一般的な強化学習の枠組みを大きく変え
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ずに行動の抽象化を行う “Option”の提案を行っている．これまでの研究により

階層構造の導入は学習時間を大幅に短縮できる事が示されているが，その多くは

離散時間・離散状態を対象とした研究である．離散時間・離散状態を対象とした

強化学習は定式化や収束証明のしやすさ・アルゴリズムの実装のしやすさなどの

利点がある．しかし実世界においてヒトやロボットが環境と相互作用を行う場合，

観測される環境の状態や報酬信号，また出力する制御信号は一般に連続な値を持

つ．環境を実験者が予め離散化したり階層構造を作りこまなければならない手法

は，最も困難な課題を実験者が問題に対する事前知識に頼って解決してしまって

いるので一般性がないと言わざるを得ない．連続なシステムを扱う時にこそ階層

型強化学習の本質的な困難が顕在化すると言うのが我々の考えであり，本稿はそ

の様な問題に取り組むための枠組みとして連続時間・連続状態を対象とした階層

構造の構築を行う．

抽象化された状態空間で行動選択を行う上位層を設け学習時間を短縮する事が

階層型強化学習の目的のひとつであり，Morimotoらの研究においても上位層の

有用性が示されている [29]．そのような階層構造を用いようとした場合 “どのよ

うに状態や行動を抽象化するか”が最も難しく，また性能に大きくかかわってく

る．非線形な連続システムでは環境の特性を実験者が把握しにくいため抽象化が

特に難しく，自動的に抽象化が行える手法が必要となる．Wolpertら [43, 49] に

よるMOSAICモデルは制御出力と感覚フィードバックの入出力特性に基づいて

環境の分節化が自動で行え，その文節ごとに制御器を切り替える事で非線形・非

定常な環境への適応が可能であるとしている．そこでこの章ではMOSAICモデ

ルに基づいて切り分けられる分節を抽象化状態とする階層型モジュール強化学習

の定式化を行う．下位層は状態の抽象化を行い上位層は各抽象化状態でどのサブ

ゴールを目標とするべきかを強化学習により獲得する．そして下位層は上位層が

選択したサブゴールの達成度に応じて与えられる “下位報酬”を最大とするよう

な制御則の学習を行う．

MOSAICモデルに基づいた強化学習手法としてこれまでにDoyaらによるMulti-

ple Model-based Reinforcement Learning (MMRL) [15, 46] や杉本らによるCom-

binatorial Model-based Reinforcement Learning (CMRL) [48]が提案されている．
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しかしそれらは階層構造を持っておらず予測モデルの出力誤差に基づいて制御器

の出力を重み付けしていたため，モジュールの切り替えの選択において累積報酬

の最大化が考えられていないという欠点があった．

提案手法において行動選択を行う上位層は標準的な離散系強化学習の枠組みで

記述される．そのためこれまでに離散系を対象として提案されている手法を容易

に適用できる．その様な上位層と連続な環境の間を取り持つ下位層の存在が本研

究における最大の新奇性である．そこでまず，MOSAICモデルによる環境の抽象

化について 1.1節で説明する．そして 2節で提案手法の定式化を行い 3節でシミュ

レーションによる実験を行う．最後に 6節でまとめを行う．
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図 3.1 状態 xを観測関数 gを通した感覚フィードバック yとして観測する．制

御出力uと感覚フィードバック yの入出力の時系列から環境の状態を推定し，か

つ抽象化を行う．

1.1 MOSAICモデルに基づく状態の抽象化：連続システムとSMDP

この章ではMOSAICモデルに基づいた状態の抽象化について説明する．本論

文で対象とする環境は，ある時刻 t ∈ <における状態 x(t) ∈ <Ds と制御出力

u(t) ∈ <Dc のもとでの状態変化 ẋ(t) = dx(t)
dt
と観測変数 y(t) = g(x(t)) + ν(t) の

同時分布が以下の様に分解できると仮定する（図 3.1，ν(t)は観測ノイズ）1．

p(ẋ(t),y(t) | x(t),u(t)) =
Nf∑
i=1

λf
i (t)p(y(t) | x(t), i)p(ẋ(t) | x(t),u(t), i)

1<はスカラー，<mはm次元の縦ベクトルを表す．ベクトルに関する微分については付録 B
章に補足してある．
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図 3.2 下図は環境の状態 xとその変化 ẋが成すダイナミクスを表している．そ

れを複数の局所領域に分割しインデックス i = 1, ..., N f を割り当てると上図の様

にそのインデックス iを離散状態とした SMDPモデルが考えられる．

ここで p(ẋ(t) | x(t),u(t), i)は局所的なダイナミクスを表しN fがその個数，λf
i (t)

が責任信号と呼ばれる重み付けのための信号である．一般に複数個の局所ダイナ

ミクスが切り替わる環境のモデルは “Switching State-Space Models (SSM)”と呼

ばれる [16, 31]．提案手法はMOSAICモデルに基づいて局所ダイナミクスが切り

替わる SSMとして環境をモデル化し，各時刻において有効になっている局所ダ

イナミクスのインデックスを上位層の状態として採用する（図 3.2）．

MOSAICモデルに基づいた環境の分節化は観測 y(t)の時系列から現在の状態

x(t)を推定し，状態予測モデルの予測誤差に基づいて責任信号 λf
i (t)を求める事

で実現される．状態予測モデルは時刻 tにおける状態 x(t)と入力u(t)から状態変

化 ẋ(t)の予測値 ˆ̇x(t)を出力するモデルである（ˆ̇x(t) = fi(x(t),u(t))）．

p(ˆ̇x(t) | x(t),u(t), i) = fi(x(t),u(t)) + ω(t) (3.1)

ここでω(t)はシステムノイズである．状態 x(t)の推定にはカルマンフィルタ [25]

やモンテカルロ法 [12]などの手法が利用できる．これ以降ではそれらの手法によ
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り状態 x(t)の推定値 x̃(t)が既に得られたものとして責任信号の説明を行う．

責任信号 λf (t)は時刻 tまでの状態 x̃(t)とその変化 ˜̇x(t)および制御出力u(t)の

時系列の事後分布として推定される2．

λf (t) = {λf
1(t), · · · , λf

i (t), · · · , λf
Nf (t)} (3.2)

λf
i (t) ≡ P (i|˜̇x0:t, x̃0:t,u0:t) (3.3)

責任信号は各状態予測モデル fiの尤度を正規化する事で求められるが，その尤度

を状態予測誤差 ˆ̇x(t)− ˜̇x(t)に基づいて計算するのが責任信号の特徴である．その

ような分節化によって非線形・非定常な環境を適応的に制御できる事がこれまでの

研究で示されている [43, 15, 19, 20]．よって各時刻 tにおいて最も高い責任信号を

もつ状態予測モデルのインデックスは環境を良く抽象化していると言え，そのイ

ンデックスを状態変数とする上位層はMOSAICモデルの利点を有する状態空間で

行動選択を行える．抽象化状態のインデックスを i，選択可能なサブゴールのイン

デックスを jとすると，上位層が扱う環境はセミマルコフ決定過程 (semi-Markov

decision processes, SMDP) [6, 27, 32] としてモデル化される．SMDPは連続時

間・離散状態のシステムをモデル化したものでMarkov decision processes(MDP)

の一種である．SMDPは 〈S,A, P, R, L〉の 5つの組によって定義され，Sは状態

の集合，Aは行動の集合，P は各時刻の状態と行動に依存した状態遷移確率，R

は報酬関数，Lは次の状態に遷移する時間の分布を表している [26]．この定義に

従うと上位層の環境は以下の様な SMDPと言える．

• 状態の集合は状態予測モデルのインデックスS = {1, · · · , i, · · · , N f}となる．

• 行動の集合はサブゴールのインデックスA = {1, · · · , j, · · · , N r}となる．

• 状態繊維確率 P は離散状態 iと行動 jに依存した分布 P (i′|i, j)を持つ．

• 状態が i′に切り替わった時，状態 i(と行動 j)に対する報酬 R(t)は連続な

報酬を状態 iに滞在していた時の経路に沿って積分したものとして与えら

れる．

2•0:t は時刻 0から tの間に観測された変数 •の時系列を表す．
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• 次状態に遷移するまでの時間 lはある分布 P (l|i′, i, j)を持つ

上位層の状態繊維確率はP (i′|i, j)とおいたが実際はその裏に下位の連続状態x(t)

と連続行動 u(t)が隠れており，上位層の状態が iに遷移した時にどのような連続

状態 x(t)と連続行動 u(t)を伴っていたかによって状態繊維確率 P (i′|i, j)の分布
は変化する．また報酬R(t)も同じく下位の連続状態 x(t)と連続行動 u(t)に左右

される．そのため厳密には SMDPの枠組みから少し外れるが，定式化の簡単の

ためこのシステムを SMDPとみなして定式化を進めていく．

SMDP環境における最適状態価値関数 V ∗は以下のようなBellman方程式を満

さなければならない [6]．

V ∗(i) = max
j

[
Nf∑

i′=1

P (i′|i, j)
∫ ∞

0

P (l|i′, i, j)
{∫ t+l

t

e−
s−t
τ R(s)ds + e−

l
τ V ∗(i′)

}
dl

]

(3.4)

右辺中括弧内の第一項
∫ t+l

t
e−

s−t
τ R(s)dsは時刻 tから t + lまで状態 iに滞在した

時に得る報酬の重み付累積和で，τ はその時定数である．また第二項中の e−
l
τ は

次状態 i′に遷移するまでの時間 lに応じた割引率である．それらを状態遷移確率

P (i′|i, j)と確率分布 P (l|i′, i, j)で平均化している．時間が連続で，また遷移する
時間が分布を持つことを除けばMDPにおける定義と同様である．同じく最適行

動価値関数Q∗(i, j)は以下を満たす．

Q∗(i, j) =
Nf∑

i′=1

P (i′|i, j)
∫ ∞

0

P (l|i′, i, j)
{∫ t+l

t

e−
s−t
τ R(s)ds + e−

l
τ max

j′
Q∗(i′, j′)

}
dl

(3.5)

以上の様にMOSAICモデルに基づいた SSMはセミマルコフ的に局所ダイナミ

クスが切り替わる事より，“Semi-Markov Switching State-space Models”と呼ぶ

ことにする．次章ではこのモデルに基づいた階層型強化学習の定式化を行う．
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図 3.3 SSRLの構造を示す．変数 Jは上位層が選択した下位報酬関数のインデッ

クスである．λf は責任信号の集合 {λf
1 , · · · , λf

i , · · ·λf
Nf}を表す．

2. アルゴリズム

提案する階層型強化学習アルゴリズムを “Semi-Markov Switching State-Space

Model-Based Reinforcement Learning (SSRL)” と名付ける（図 3.3）．SSRLは上

下二層から構成され上位層は抽象化状態のインデックス iを状態変数，サブゴール

のインデックス jを行動変数として強化学習を行う．そして選択したサブゴール j

の達成度に応じた報酬を下位層に与える．抽象化状態 iでのサブゴール jに対応す

る報酬関数を rij(x(t),u(t))で表し，環境からの報酬と区別するために下位報酬関

数と呼ぶ．下位層の働きは大きく分けて二つあり，一つ目は連続状態 x(t)の抽象

化である．下位層は複数の状態予測モデル fi(x(t),u(t))を持っており，制御の各

時刻において責任信号λf (t)を上位層に伝える．二つ目は上位層から与えられる下

位報酬の最大化である．抽象化状態 iと選択された下位報酬関数 rij((x(t),u(t)))

に対応する下位価値関数Vij(x(t))を学習し，それに基づいて制御出力uij(x(t))を
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状態 行動

上位層 抽象化された状態 下位報酬関数

のインデックス I のインデックス J

下位層 連続状態 x 行動出力 u

表 3.1 各層における状態変数と行動変数．

環境に与える．以上より上位層・下位層の状態と行動は以下の様にまとめられる．

学習は図 3.3の丸字番号で示した順に従い，環境を観測する毎に繰り返し行わ

れる．各丸字番号の大まかな内容は以下の通りである．

1© 下位層：時刻 tまでに得た観測 y0:tと制御出力 u0:tから環境の状態 x(t)と

その変化 ẋ(t)を推定

2© 下位層：責任信号 λf (t)を推定し上位層に伝える

3© 上位層：行動価値関数Qを参照して行動を選択

4© 下位層：上位層が選択した行動を実現するための行動出力を生成

5© 上位層：報酬R(t)を観測し行動価値関数Qを更新

次節以降では各層の詳細を説明する．

2.1 上位層

行動選択と下位価値関数の学習

観測にノイズや隠れ状態が存在する時，責任信号 λf (i)はある分布を持ち信念

状態の一種とみなされる．そこで行動選択は行動価値関数Qを責任信号 λf (t)で

重み付けしたものを用いて行う．行動選択確率は，例えばBoltzmann分布に従う
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とすると逆温度パラメーター βを用いて以下の様に記述される．

P (j|λf (t)) =
exp

[
β

∑Nf

i=1 λf
i (t)Q(i, j)

]

∑
j′ exp

[
β

∑Nf

i=1 λf
i (t)Q(i, j′)

] (3.6)

上位層における行動選択と行動価値関数の更新は上位層の状態が変化した時，

つまり最大責任信号を持つ状態予測モデルのインデックスが変化した時に行われ

る．時刻 tから t+ lの区間において上位層の状態が I，行動が Jであり，時刻 t+ l

において上位層の状態が I ′へ変化したとすると状態行動価値関数Q(I, J)の更新

は以下の様に行われる3．

Q(I, J) := Q(I, J) + α
[∫ t+l

t

e−
s−t
τ R(x(s),u(s))ds + e−

l
τ max

j
Q(I ′, j)−Q(I, J)

]

(3.7)

αは学習係数，0 < τ < ∞は割引の時定数である．

下位報酬関数の設定

上位層はある状態遷移確率 P (i′ | i, j)にしたがって遷移する抽象化状態を環

境として学習を行う．その状態遷移確率は各抽象化状態 iに対する下位報酬関数

rij(x(t),u(t))によって決定されるが，その状態遷移が確定的であるほど上位層の

学習は行いやすい．そこで下位報酬関数 rij(x(t),u(t))として隣り合った抽象化状

態の領域内に頂点を持つ凸関数を採用する．その様な報酬関数を下位層に与えれ

ば，任意の抽象化状態への遷移確率が確定的になる事が期待できる．

2.2 下位層

連続状態の抽象化

下位層はまず，時刻 tまでの観測 y0:tと制御出力 u0:t から現時刻のダイナミク

スの推定値 x̃(t), ˜̇x(t) を求める．そして責任信号 λf
i (t)の推定を行う．時刻 tの責

3最大責任信号を持つ状態予測モデルのインデックスを大文字の I，式 (3.6)の確率分布に従っ
て選択された行動のインデックスを大文字の J で表す．
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任信号 λf
i (t)は現在の状態 x(t)と平滑化された予測誤差から求められる λ̂f

i (t)を

事前分布とし，状態変化 ˜̇x(t)が推定された後の事後分布として推定される．

λf
i (t) ≡

p(˜̇x(t) | i(t), x̃(t),u(t), φf
i (t))λ̂

f
i (t)∑Nf

i′=1 p(˜̇x(t) | i′(t), x̃(t),u(t), φf
i′(t))λ̂

f
i′(t)

(3.8)

(3.9)

各状態予測モデルの尤度は予測誤差が分散Φf
i ∈ <Ds×Dsに従う正規分布だとした

場合，以下の様に定義される4．

p(˜̇x(t)|x̃(t),u(t), i) =
1

(2π)Ds/2|Φf
i |Ds/2

exp

[
−1

2
(ˆ̇xi(t)− ˜̇x(t))T Φf

i (
ˆ̇xi(t)− ˜̇x(t))

]

(3.10)

ここで ˆ̇xi(t)は i番目の状態予測モデル fi(x(t),u(t))の予測出力値である．責任信

号の事前分布 λ̂f
i (t)は空間的局所性と時間的連続性の 2つから求められる．空間

的連続性は各状態予測モデルがダイナミクスの入力空間 xに対して局所的な担当

範囲を持つと言う仮定，また時間的連続性は責任信号は頻繁に変化しないと言う

事前知識に基づいて出力される．各状態予測モデルの担当範囲が xf
i を中心とし

たガウス分布を持ち，また時間的連続性が状態予測誤差を平滑化したものによっ

て実現されるとすると責任信号の事前分布 λ̂f
i (t)は以下の様になる．

λ̂f
i (t) =

1

(2π)(Ds+1)/2|Σf
i |1/2σ-

f

i

Ds
exp

[
−1

2
(x̃(t)− xf

i )
T Σf

i

−1
(x̃(t)− xf

i )−
1

2σ-
f

i
2
Ef

i (t)

]

(3.11)

ここで Ef
i (t)は状態予測誤差を時間的に平滑化したものであり，σ-

f

i
2はそれらの

分散を表している．

この節で説明した責任信号 λf (t)の計算によって SSRLは連続な環境を分節化

する．責任信号は状態予測誤差に基づく事でダイナミクスの出力空間を，空間的

局所性に基づく事でダイナミクスの入力空間を分節化している．この様に入出力

の両方で環境を分節化している事が SSRLの特徴のひとつである．

4<m×n はm行 n列の行列を表す．
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下位の行動則の学習

下位層は状態予測モデル fi(x(t),u(t))と下位報酬関数 rij(x(t),u(t))の組み合

わせに対する下位状態価値関数 Vij(x(t))を持っており，上位層から与えられる下

位報酬をもとに学習する．最適下位状態価値関数 V ∗
ij(x(t))は以下のBellman方程

式を満たす [13]．

1

ξ
V ∗

ij(x(t)) = max
u

[
rij(x(t),u(t)) +

∂V ∗
ij(x(t))

∂x
fi(x(t),u(t))

]
(3.12)

ここで 0 < ξ ≤ τ は時定数である．最適下位状態価値関数 V ∗
ij(x(t))に従った最適

制御出力 u∗ij(x(t))は以下の様になる．

u∗ij(x(t)) = S ′−1

((
∂fi(x(t),u(t))

∂u

)T (
∂V ∗

ij(x(t))

∂x

)T
)

(3.13)

ここで S ′()は出力のコスト関数を出力uで偏微分したものであり，S ′−1()はその

逆関数を表す．下位層は上位層の状態と行動に応じた下位価値関数を学習しなが

ら制御出力を行う．

2.3 下位価値関数の最適化

階層型強化学習において，Feudal Reinforcement Learning[8]やMorimotoらの

手法 [29]の様に，上位が指定したサブゴールの達成度合いに応じて下位への報酬

が決定される方式では達成度合いの評価方法によって最終的な性能が大きく左右

される．そして，SSRLの場合における達成度合いの評価方法は下位報酬関数の

形状に相当する．この節では真に最適な制御則を獲得するために，下位報酬関数

から導かれる下位状態価値関数を最適化する手法を定式化する．

まず最初に各下位状態価値関数vij(x(t))を基底とみなし，それらの線形和によっ

て新たな下位状態価値関数を考える．拡張された下位状態価値関数は V k
i (x(t))で

表され，各状態予測モデル fiに対してN c個ずつ用意される (k = 1, ..., N c)．

V k
i (x(t)) =

Nr∑
j=1

wk
ijvij(x(t)) (3.14)
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図 3.4 拡張された下位状態価値関数 V k
i は複数個の下位状態価値関数 vij の重み

付和で表される．

ここでwk
ijは重みのパラメータであり，これを更新する事で拡張された下位状態

価値関数 V k
i (x(t))(k = 1, ..., N c)を最適化する．また拡張された下位状態価値関

数は V k
i (x(t))に対する最適制御出力則 µk

i (x(t))は

uk
i (x(t)) = S ′−1

((
∂fi(x(t),u(t))

∂u

)T (
∂V k

i (x(t))

∂x

)T
)

(3.15)

となる．この拡張に伴って，上位層の学習は下位報酬関数の選択から拡張された

下位状態価値関数の選択へと変更される．よって式 (3.6)で表される上位層の行

動選択確率は拡張された下位状態価値関数のインデックス kを用いて以下の様に
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再定式化される．

P (k|λf (t)) =
exp

[
β

∑Nf

i=1 λf
i (t)Q(i, k)

]

∑
k′ exp

[
β

∑Nf

i=1 λf
i (t)Q(i, k′)

] (3.16)

またこの確率分布に従って選択された離散行動をKとする事で，状態行動価値関

数の更新即も以下の様に再定式化される．

Q(I, K) := Q(I,K) + α
[∫ t+l

t

e−
s−t
τ R(x(s),u(s))ds + e−

l
τ max

k
Q(I ′, k)−Q(I, K)

]

(3.17)

これは変更前の更新則 (式 (3.7))の行動のインデックスを JからKに置き換えた

ものであり，更新の間隔は同じ様に上位層の離散状態が変化した時に行われる．次

に重みのパラメータwk
ijの更新方法について述べる．更新のための評価関数E(t)

は拡張された下位状態価値関数 V k
i (x(t))に対するTD誤差 δk

i (t)を状態予測モデ

ルの責任信号 λf
i (t)(式 (3.8))と行動選択確率 P (k | λf (t))で重み付けしたものを

用いる．

E(t) =
1

2

Nf∑
i=1

Nc∑

k=1

λf
i (t)P (k | λf (t))δk

i (t)2 (3.18)

δk
i (t) = R(t)− 1

ξ
V k

i (x(t)) +
∂V k

i (x(t))

∂x
ẋ(t) (3.19)

重みwk
ijの更新はこの評価関数が減少する方向へ行われ，勾配法を用いた場合の

更新即は以下の様になる．

ẇk
ij = −η

∂E(t)

∂wk
ij

(3.20)

∂E(t)

∂wk
ij

=
Nf∑
i=1

Nc∑

k=1

λf
i (t)P (k | λf (t))δk

i (t)
∂δk

i (t)

∂wk
ij

=
Nf∑
i=1

Nc∑

k=1

λf
i (t)P (k | λf (t))δk

i (t)

{
−1

ξ
vij(x(t)) +

∂vij(x(t))

∂x
ẋ(t)

}
(3.21)

ここで ηは学習係数である．
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基底関数 vij(x(t))の近似能力が不十分な場合，重みwk
ijの学習だけでは真の価

値関数に近づける事はできず個々の基底 vk
ij(t)をも更新しなければならない．ゴー

ルにたどり着いた時刻を T，ゴールでの状態価値を Vmaxとすると各時刻 tでの価

値は V̂ (t) = e−
T−t

τ Vmaxと求められる．この V̂ (t)に下位価値関数の出力が近づく

ように個々の基底関数を更新する．各時刻 tにおける下位価値関数の出力を V (t)

とした場合の評価関数は

G(t) =
1

2
(V (t)− V̂ (t))2 + ξφ(x(t)) (3.22)

と書ける．ここで φは滑らかさを補償する項，0 ≤ ξはその度合いを決めるパラ

メータである．
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3. シミュレーション: 倒立振子の制御

図 3.5 倒立振子の振り上げ課題．台車が移動可能な幅に制限はないものとした．

台車の横方向にのみ力 F を加える事ができ，その上限は |F | < 20[N]とした．状

態変数の次元Dsは 4，制御入力の次元Dcは 1である．

図3.5のような倒立振子 (x = [z θ ż θ̇]T ,u = [F ])の振り上げ課題を行う (Ds =

4, Dc = 1)．簡単のため各観測関数は gi(x(t)) = x(t) +N (0, 0.1IDs)
5とした．物

理パラメータはBartoら [3]が用いたものと同じ設定にし，制御の間隔は 0.01[sec]

とした．またシステムノイズとしてN (0, 0.1IDs)を与えた．

1試行の長さは 10[sec]とした．各試行の初期状態は振子がぶら下がった状態

(θ = π[rad])から± 15
180

π[rad]の範囲でランダムに選択した．報酬は振子が倒立した

状態 (θ = 0[rad])の周りで大きく与えられる正の報酬から出力のコストS(u(t)) =

1
2
0.0001F (t)2 を引いたもので与えた．

R(x(t),u(t)) = exp

[
−1

2
θ(t)2

]
− 1

2
0.0001F (t)2 (3.23)

5I• は •次元の単位行列
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比較のため 2つの手法（SSRL，標準的な強化学習）を用いて実験を行った．2つ

の手法の設定を以下に述べる．

3.1 SSRL

下位層の状態予測モデル fiは以下のような線形モデルを用意した．

fi(x,u) = Ai(x− xf
i ) + Biu + ci (3.24)

(3.25)

また責任信号 λf
i (t)の事前予測値 λ̂f

i (t)は空間的局所性に基づくもののみ用いた．

λ̂f
i (t) =

1

(2π)Ds/2|Σf
i |Ds/2

exp
[
−(x(t)− xf

i )
T Σf

i

−1
(x(t)− xf

i )
]

(3.26)

予測誤差の分散Φf
i は等方であると仮定し，各対角成分を 0.12で固定とした．その

他のパラメータAi ∈ <Ds×Ds，Bi ∈ <Ds×Dc，ci ∈ <Ds，xf
i ∈ <Ds，Σf

i ∈ <Ds×Ds

はEMアルゴリズム（付録E章を参照）を用いて予め学習したものを実験に用い

た．状態予測モデルの個数N fが多すぎると予測に寄与しない状態予測モデルが発

生してしまうため，責任信号の平均値 (〈1〉i)が限りなく 0に近くなりMステップ

においてパラメータの推定値が無限大となってしまう．今回の実験では状態予測

モデルの個数が 100個以上の場合においてその様な現象が見られたためN f = 100

とした．

責任信号の空間的局所性の役割はモジュールの頻繁な切り替わりを抑える事で

ある．しかしながら今回の実験では状態予測モデルの学習をオフラインで行った

ため，責任信号の空間的局所性を仮定しなくとも安定して学習が可能である．ま

た，学習が十分に収束し各状態予測モデルの分化が実現されている場合，頻繁な

切り替わりはおきにくいと思われる．以上の理由から事前責任信号の空間的局所

性を用いなかった．

上位層の下位報酬関数は獲得された状態予測モデルをもとにし，次のように自

動的に設定した．ある抽象化状態 iの中心 xf
i と他の抽象化状態の中心の間の距
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離を調べ，その距離が短かった順に自分自身を含めた 5つを選択する．そうして

選ばれた各抽象化状態の中心 xf
i に頂点を持ち，その領域の逆共分散Σf

i

−1
を傾き

とした 2次関数−(x(t) − xf
i )

T Σf
i

−1
(x(t) − xf

i ) を下位報酬関数として設定した．

また行動価値関数QはAdaptive RTDP（付録C章）を用いて行い，行動選択は

ε-greedy[38]を用い，1/10の確率でランダムな行動選択を行うとした．また行動

価値関数の時定数 τ は 2とした．

下位価値関数Vijはすべての状態予測モデル fiと下位報酬関数 rijの組み合わせ

に対して用意し，NGNet[28]を用いて学習した．下位価値関数 Vijは 1× 5× 5× 5

個の基底を状態予測モデル fiの中心 xf
i の周りに配置し，exponential eligibility

trace[13]によってパラメータを更新した．その際，学習係数は 0.1，下位価値関

数の時定数 ξは 1.0，適格度の係数は 0.5とした．下位層の出力uは各時刻におけ

る上位層の状態と行動に対応した状態予測モデル fIと下位価値関数 VIJを用いて

u(t) = S−1

((
∂fI(x(t),u(t))

∂u

)T (
∂VIJ(x(t))

∂x

)T
)

(3.27)

とした．

3.2 標準的な強化学習

階層構造を持たない標準的な強化学習手法で行動則の獲得を行った．価値関数

の近似にはNGNetを用いた．NGNetの基底は 1× 20× 25× 25個を状態空間へ

格子状に配置し，報酬R(t)をもとに学習を行った．行動出力 u(t)は SSRLの下

位層と同じ様に状態予測モデルと価値関数の勾配をもとに生成した．状態予測モ

デルは SSRLの場合と同じ条件で事前に学習したものを用いた．学習に用いた価

値関数の学習係数，時定数とその適格度の係数および基底の個数と分散は SSRL

の下位層と同じものを用いて公平な条件になるように設定した．

3.3 結果

長さが 10000試行の実験を 10回行った時の結果を図 3.6に示す．各点は 1000

試行毎，つまり計 10000試行分の平均を表す．また上下の線分は標準偏差を表す．
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図 3.6 2つの手法による累積報酬の変化．乱数の種を変えながら 10回実験を行っ

た．10回の実験と 1000試行における平均値と標準偏差を表す．実線が SSRL，破

線が標準的な強化学習による結果を表す．

価値関数の学習に用いた関数近似器，状態予測モデルの性能は同じであるにもか

かわらず提案手法が勝る結果となった．標準的な強化学習は連続な状態空間全体

に報酬が伝播するのを待たなければ振り上げられないが，SSRLは抽象化された

状態空間で報酬を伝播させる事が出来るためはるかに高速に学習を行えた．SSRL

は早い段階で報酬が広く伝播していたが，標準的な強化学習の場合は初期状態の

付近に報酬が伝播する前に実験が終わってしまいほとんど振り上げる事ができず，

最後の 100試行における振り上げの成功率は SSRLが 39.875[%]，標準的な強化

学習が 2.125[%]であった．

SSRLの実験において公平な比較を行うためNGNetを用いて下位価値関数の学

習を行ったが，下位価値関数Vijは組になっている状態予測モデル fiと下位報酬関

数 rijを環境の代替とする事で直接制御則uij(x)を導ける．特に今回の実験の様に

状態予測モデル fiが線形，下位報酬関数 rijが 2次形式の場合は linear quadratic
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controller (LQC)[4]として容易に求められる [15, 46, 48]．提案手法の実用性を高

めるためには下位の行動側を LQCとして与えた方が良く，今回の実験と同じ条

件で下位の行動則を LQCとした場合の成功率は最初の 100試行の段階で 91.5[%]

となった．
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(a) 単振り子 (b) 報酬関数と下位報酬関数

図 3.7 (a)は制御対象とした単振り子を表す．緑と青の破線は基底として用意し

た下位報酬関数の頂点の角度，赤の破線は環境から与えられる報酬の頂点の角度

を表している．(b)は報酬関数と下位報酬関数をそれぞれ表示したものである．緑

と青の実線はそれぞれ下位報酬関数 r11，r12を表しており，赤の破線が環境から

の報酬R(θ)を表している．

4. シミュレーション: 下位状態価値関数の最適化

この節では本章 2.3節で定式化を行った下位状態価値関数の最適化アルゴリズ

ムを検証する．制御対象は図 3.7(a)の様な単振り子を用い，状態変数 x(t)と制御

変数 u(t)はそれぞれ

x(t) = [θ(t) θ̇(t)]T (3.28)

u(t) = [T (t)] (3.29)

とした．状態予測モデルは線形モデルを採用し，x = [0 0]T 付近を近似するため

のものを 1つだけ用意した．

f1(x(t),u(t)) =

[
0 1

9.8 −0.01

]
x(t)−

[
0

1

]
(3.30)

環境からの報酬関数R(x(t),u(t))は振り子の角度と出力のコストに応じて与え，
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振り子が右に 10
180

π[rad]傾いた状態で最大となるような設定とした．

R(x(t),u(t)) = cos

(
θ(t)− 10

180
π

)
− 1

2
0.001T (t)2 (3.31)

下位報酬関数は上に凸な2次形式とし，0[rad]で最大となるr11(x(t),u(t))と 45
180

π[rad]

で最大となる r12(x(t),u(t))の 2つを用意した．

r11(x(t),u(t)) = θ(t)2 − 1

2
0.001T (t)2 (3.32)

r12(x(t),u(t)) = (θ(t)− 45

180
π)2 − 1

2
0.001T (t)2 (3.33)

図 3.7(b)に報酬関数および下位報酬関数を表示した．赤い破線が式 (3.31)の報酬

関数を表し，緑の実線が下位報酬関数 r11(x(t),u(t))，青の実線が下位報酬関数

r12(x(t),u(t))をそれぞれ表す．この図から分かる様に 2つの下位報酬関数の頂点

と環境からの報酬の頂点は一致しておらず，2つの下位報酬関数はどちらが選ば

れたとしても環境からの報酬を最大とする行動則は得られない．

次に下位状態価値関数の説明を行う．基底となる下位状態価値関数は 2つ用

意し，下位状態価値関数 v11(x(t),u(t)) は状態予測モデル f1(x(t),u(t)) と下位

報酬関数 r11(x(t),u(t))，また下位状態価値関数 v12(x(t),u(t))は状態予測モデル

f1(x(t),u(t))と下位報酬関数 r12(x(t),u(t)) のパラメータを用い，時定数 ξ = 1

のもとで最適なものを導出した．その詳細は付録Dにまとめた．また拡張された

下位状態価値関数は 2つ用意し (N c = 2)，重みパラメータ wと下位状態価値関

数 vを用いて以下の様に表した．

V 1
1 (x(t),u(t)) = w1

11v11(x(t),u(t)) + w1
12v12(x(t),u(t)) (3.34)

V 2
1 (x(t),u(t)) = w2

11v11(x(t),u(t)) + w2
12v12(x(t),u(t)) (3.35)

重みパラメータの初期値はw1
11 = w2

12 = 1，w1
12 = w2

11 = 0とし，式 (3.19)を評価

関数として勾配法により更新した．その時の学習係数は 10とした．下位状態価

値関数の最適化は重みwk
ijの更新のみ行い，基底 vij(x(t),u(t))の書き換えは行わ

なかった．

上位層の行動選択確率はBoltzmann分布とし式 (3.16)に従って算出した．パラ

メータは学習係数 α = 0.1，時定数 τ = 2，行動選択の逆温度は β = trialとして
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図 3.8 累積報酬の変化．それぞれ 50試行と 100回の実験の平均値と標準偏差を

表示した．赤の破線は最適値を表している．また緑と青の破線はそれぞれ下位状

態価値関数 v11(x(t),u(t))，v12(x(t),u(t)) のみを制御に用いた場合の値を示して

いる．

焼きなましを行った．上位層の更新は離散状態が変化した時に行うとしたが，こ

の実験では状態予測モデルを 1つしか用意していない．そこで 10[sec]に 1回の割

合で式 (3.17)の更新を強制的に行う設定とした．

単振り子の初期状態は x(0) = [− 30
180

π ∼ 30
180

π 0]T の間で一様な乱数として与え

た．シミュレーションの時間幅は 0.02[sec]とし，時間が 10[sec]を超えるかもし

くは振り子の角度が− 90
180

π < θ < 90
180

πの範囲を超えた場合を試行の終了とした．

1000試行を 1回の実験とし，乱数の種を変えながら合計で 100回実験を行った．

状態 x(t)と報酬 R(t)にはそれぞれ分散が 0.012と 0.12の正規分布を観測ノイズ

として与え，またシステムノイズとして ṅ(t) = −n(t) + N (0, 2)を与えた．

4.1 結果

図 3.8，3.9に実験の結果を表す．図 3.8は 1試行中の累積報酬の学習曲線を表

している．緑の破線は下位報酬関数 v11(x(t),u(t))のみを制御に用いた場合，青の
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(a) 状態行動価値関数 Q(i, k)の変化 (b) 重みパラメータ wk
ij の変化

図 3.9 100回のうち 1回の実験を例として表示したものである．(a)は上位の状

態行動価値関数の変化を表しており，拡張された 2つの下位状態価値関数に対す

る価値を表している．この例では k = 1に対する価値が大きくなっており，拡張

された下位状態価値関数 V 1
1 (x(t))が主に使用されている事が分かる．(b)は拡張

された下位状態価値関数 V 1
1 (x(t))を決定している重みパラメータw1

11，w1
12の変

化を表示している．破線はそれぞれの重みの最適値を表している．

破線は下位報酬関数 v12(x(t),u(t))のみの場合，また赤の破線は最適値6を表して

いる．なお，それぞれの破線は単振り子の初期状態を x(0) = [− 30
180

π ∼ 30
180

π 0]T

の間で一様な乱数として与えて制御をそれぞれ 1000回行い，その平均値を表示し

てある．黒色の実線が下位状態価値関数の最適化を行った場合を表しており，50

試行毎に幅を区切って 100回の実験における平均と標準偏差を表示した．この図

より個々の下位状態価値関数 v11(x(t),u(t))，v12(x(t),u(t))を用いたのでは最適

な性能を得られないが，重みパラメータwk
ijの最適化を行う事により最適な性能

を得られている事が分かる7．

6報酬関数 (式 (3.31))を x = [ 10
180π 0]の付近で 2次関数を用いて近似したものを下位報酬関数

とし，そこから付録D章の手法を用いて解析的に導いた最適下位状態価値関数を制御に用いた結
果を最適値として採用した．その際の状態予測モデルは式 (3.30)を用い，時定数は ξ = 1とした．

7最適値は初期状態を乱数として与えた場合の平均値としているため，標準偏差が赤の破線で
示した最適値を超えている場合がある．
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最適化によるパラメータの変化の一例を図 3.9に示す．図 3.9(a)は拡張された

下位状態価値関数V 1
1 (x(t),u(t))(式 3.34)，V 2

1 (x(t),u(t))(式 3.35)に対する価値を

表している．拡張された下位状態価値関数 V 2
1 (x(t),u(t))に対する価値はおよそ

50試行目で上昇が止まっている一方 V 1
1 (x(t),u(t))に対する価値は最大値8まで上

昇している．このことから拡張された下位状態価値関数 V 1
1 (x(t),u(t))が制御に

貢献していると分かる．そこで拡張された下位状態価値関数 V 1
1 (x(t),u(t))を決

定している重みパラメータw1
11，w1

12 の変化を図 3.9(b)に示した．紫と水色の実

線が重みw1
11，w1

12を表しており，破線はその最適値となっている．

8θ に関する環境からの報酬は θ = 10
180π で最大となるが，出力のコストが影響するため累積

報酬を最大とするための姿勢は θ ' 6.589
180 π となる．その姿勢で定常状態となった時の報酬値は

R(t) ' 0.993である．この実験において上位層の時定数は τ = 2としているため，Q(1, 1)の最大
値は 1.986となる．
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5. 比較

本研究で提案した SSRLを含め，これまでに複数の階層型強化学習が提案され

ている．それらは環境を抽象化する方法や報酬の取り扱い，必要な事前知識など

の違いによって性能や適応可能な課題が特徴付けられる．この節ではそれぞれの

手法の特徴をまとめて SSRLとの比較を行う．比較は以下に示した 6つの手法を

対象とする．

• SSRL

• Morimotoらにより提案されている手法 (以下Morimoto方式) [29, 14]

• Option [39, 40]

• Feudal Reinforcement Learning (以下 Feudal RL) [8]

• Composite Q-learning (以下CQL) [36]

• MAXQ Value Function Decomposition (以下MAXQ) [11]

それぞれの手法は序章にて説明を行っている．比較の結果は表3.2にまとめてある．

まず分節化の方法において大きく 2つに分けられる．1つ目は環境の状態空間

を局所領域に分割する手法であり，SSRL，Morimoto方式，Option，Feudal RL

がそれに相当する．SSRLの分割方法は状態予測モデルの空間的局所性と予測誤

差に基づいており，ダイナミクスの入力・出力の両方で分割することができる．

ダイナミクスの入出力データをもとに状態予測モデルを学習することで，似たよ

うな入出力関係を持つ領域ごとに環境を自動的に分節化できる点が特徴である．

Morimoto方式は環境の状態のうち必要な次元を抜き出したうえで離散化を行って

おり，上位層は縮約された状態空間を扱う事で大域的な探索を効率よく行えると

している．状態空間のうちどの次元を削除するのか，および離散化の粒度は設計

者が決定しなければならない．Optionにおける分節化は状態空間上の局所化と上

位層によるモジュールの選択の 2つの基準で行われている．Optionの各モジュー

ルは状態空間上に担当範囲と方策をもっており，分節化する際はまず各状態に対

して有効になっているモジュールを調べる．候補が複数ある場合，上位層は価値関
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数に基づいて候補の中から適切な方策を持っているモジュールを選択し，その出

力が環境に与えられる．最後に環境からの報酬を観測することで上位の価値関数

の更新を行う．いったんモジュールが選択されると設定された終端確率によって選

択が解除されるまで同じモジュールの方策が制御に用いられる．頻繁な行動選択

を避けることで大域的な探索が可能となる手法であるが，各モジュールの担当範

囲と終端確率は設計者が事前に設定しなければならない．Feudal RLは状態空間

を複数の局所領域に分けることで分節化を行っており，異なる解像度によって局

所化された層が複数個設けられている点に特徴がある．モジュールは上位になる

ほど広い担当範囲を持っており，まず最上位層に所属するモジュール群の中から

現在の状態を担当範囲に持つものが一つ選択される．選択されたモジュールには

一つ下の層のモジュールのいくつかが支配下に置かれており，支配下にある各モ

ジュールのなかから現在の状態を担当範囲に持つものがさらに選択される．そし

て支配下のモジュールに対してサブゴールを指定し，指定された下位のモジュー

ルはさらに自分の支配下にあるモジュールに対してサブゴールを指定する．各層

のモジュール群がもつ担当範囲に重複は無い．異なる複数の解像度においてそれ

ぞれ探索を行う階層型強化学習の一般的な枠組みと言うのがこの手法の位置付け

であり，いくつの層を設けるかや局所化の解像度は設計者が問題に応じて決めな

ければならない．これら 4つの手法を比べるとMorimoto方式と Feudal RLはあ

る状態に対するモジュールの候補は一つのみであるのに比べ9，Optionと SSRL

は複数の候補を持つことが出来る．Optionは各モジュールの担当範囲が重複する

ことが許されているためある状態に対して複数個のモジュールの候補が挙がる場

合があり，上位層の状態行動価値関数に基づいてその中から適切なものが選択さ

れる．制御の目標が変化した場合，ある程度まとまった領域ごとにモジュールを

切り替えられるため高速な再適応が行えると言う特徴がある．SSRLも同じく状

態空間上での分割に加えてダイナミクスの出力空間上でも分割を行っており，複

数のダイナミクスが非定常に切り替わるような環境への適応を可能としている点

が特徴である．また分節化を行うモジュールと各文節における行動即を決定する

9Feudal RLは 3層以上の層構造を持つことが出来るため複数の候補があるように思える．し
かし環境への出力を行う最下層において，状態とモジュールは 1対 1の対応となっているため状
態と方策も 1対 1となる．
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モジュールは別々に選択することが出来るため，Optionと同様に目標の変化に対

する高速な再適応が期待できる．2つ目はタスクが複数のサブタスクに分解でき

ると仮定し，各サブタスクの終端状態に基づいて分節化を行う手法である．CQL

とMAXQがこれに相当する．CQLはタスクの最小単位 (elemental task)を考え，

それらの時系列によって解くべきタスク (compositional task)が構成されている

と仮定した上で定式化が行われている．下位層には各 elemental taskを解決する

状態行動価値関数が，そして上位層にはそれらを切り替える gating moduleと真

の価値との差分を学習する bias moduleが配置されている．一旦，各 elemental

taskに対する状態行動価値関数の学習を行えば，compositional taskの構成に変

化があっても上位層の学習のみで対応でき，かつ上位層の学習結果は保持される

という特徴がある．そして下位層の価値関数と上位層の bias moduleの出力を足

し合わせることで，compositional taskに対する真の価値関数を表現できる利点

がある．しかしながらそれぞれの elemental task，compositional taskを識別する

ための信号を gating moduleに入力する必要があり，また適応できるタスクは報

酬の割引が無い場合に限られる．MAXQもCQLと同じく，各サブタスク毎にモ

ジュールを担当させる手法であるが，異なる時間解像度毎にサブタスクを仮定し

ている点で異なる．そしてサブタスク間の関係を task graphと呼ばれる木構造

であらわしており，木構造の頂点に近い層では長い時間間隔，下位の層では短い

時間間隔でタスクの分割行うものとしている．各層において有効になっているモ

ジュールの組み合わせによって複数の文脈を識別でき，各モジュールが獲得して

いる価値関数の和により各文脈に対する真の価値関数を表現できる特徴がある10．

しかしながらタスクの分割方法や task graphなど必要とする事前知識は多い．

次に状態空間を分割する 4つの手法 (SSRL，Morimoto方式，Option，Feudal

RL) を報酬の扱いと制御器の選択に関して比較してみる．それぞれの手法は環境

からの報酬は最上位層にのみ入力され，上位層が選択した局所的な目標の達成度

に応じて下位層への報酬が決定する点で共通している．また達成度の評価方法に

10Dietterichは “taxi problem”という簡単な問題を例として紹介している．上位層が客を「迎
えに行く」と「目的地まで運ぶ」という 2つのサブタスクを選択し，下位層が実際に環境への行
動出力を行う．客を乗せているかどうか 2つの文脈が存在するが，上位層が持つ 2つの価値関数
と下位の価値関数を組み合わせることにより，混同することなく個別に学習が行える．
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よって下位の方策が決定されるため，その評価方法が全体の性能を大きく左右す

ると言う点も共通している．よってタスク毎に設計者が評価方法を作りこむ必要

があるが，SSRLは下位の方策を改善する枠組みが提案されているためその様な

作業を軽減できる期待がある．SSRLは初期の評価方法から導かれる下位の価値

関数を線形和する事で新たな価値関数を作り出し，環境からの報酬が最大となる

ようにその重み付けを求める．
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表 3.2 階層型強化学習手法の比較表．
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6. 本章の議論

本章では連続システムを対象とした階層型強化学習手法の提案を行った．下位

層が環境への制御出力と感覚フィードバックの入出力特性に基づいて連続システ

ムの抽象化を行い，上位層がその抽象化された空間で報酬予測を行うと言う構造

になっている．抽象化された空間での状態遷移は SMDPの枠組みで記述され，上

位層は粗い時間幅で行動選択を行える．上位層が大域的な探索を行い，下位層が

局所的な探索を行う事で効率よく学習が行える．下位層の状態予測モデル群が上

位層の抽象化を実現しており，ダイナミクスが非定常な場合でも適応的に抽象化

を行える事が新規性のひとつである．しかし上位層のダイナミクスと報酬関数の

分布は下位の連続状態と連続行動によって変化するため，実際は隠れ状態がある

SMDPとして定式化を行わなければならなず今後の課題のひとつである．

Suttonらは optionと言う概念を導入する事によりMDP環境を SMDP環境で

抽象表現する枠組みを定式化したが，今回我々は連続システムを SMDP環境に抽

象化する手法を定式化できたと言える．Morimotoらの方式 [29] も SSRLと同じ

様に上位層が離散空間で局所的な目標を学習し，下位層はその達成度に応じた報

酬を得る．Morimoto方式において状態空間の離散化は設計者が行わなければな

らないが，SSRLではダイナミクスの入出力データから自動的に分節化が行え，ま

たシミュレーションにより実際に自動的に学習できる事が示せた．またMorimoto

方式も SSRLも下位報酬関数の形状によって性能が左右されるが，SSRLでは複

数の下位状態価値関数の重み付和によりある程度最適化を行う枠組みが定式化さ

れており，シミュレーションによる検証を行えた．

連続変数で記述される事象と離散変数で記述される事象が混在するシステムは

Hybrid Dynamical Systemと呼ばれ，非線形で大規模な制御対象を Hybrid Dy-

namical Systemとしてモデル化することで制御器の性能が向上することが知られ

ている．近年，システム制御理論や計算機科学の分野で強い関心を集めており，

モデル予測制御や画像認識への応用が行われている [51, 50]．Hybrid Dynamical

Systemは解析や安定化のための研究が制御の分野でさかんに行われている．本稿

では連続な状態と離散な抽象化状態が混在したHybrid Dynamical Systemを階層

型強化学習により制御する枠組みを提案したと言え，MorimotoらによるRobust
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Reinforcement Learning[30]を適用する事で学習の面からも安定性などを論じら

れると期待できる．

下位層は上位層が選択した下位報酬関数に対応した下位価値関数を学習してそ

の勾配をもとに制御出力を行う．上位層は報酬を最大化するような下位報酬関数

を選択するため，それに対応する下位価値関数の勾配は最適出力を行うためのも

のとなっている．しかし上位層の行動価値関数は下位報酬関数によって離散化さ

れているため，制御出力は与えられた下位報酬関数に対してのみ最適化が行われ

ている．真に最適な出力を行うためには下位報酬関数の更新則を確立しなければ

ならず，今後の大きな課題である．
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第4章 階層型モジュール強化学習を

用いたコミュニケーションの

モデル化

1. 運動能力とコミュニケーション

言語に代表されるようなシンボルを生み出したり操作する能力はヒトにのみ備

わっており，ヒト以前の霊長類とはわずかな連続性もなく大きな隔たりが存在す

る [9, 21]．連続な環境をシンボル表現する事で高度な予測や推論，そして他者と

知識の共有が可能となりヒトの進化を支えてきたと思われる．ある集団内で共通

な意味を持つシンボルはどのように発生するのであろうか．中野はエージェント

間で共通に体験された事象に対してシンボルを割り当てていく事が最も自然な考

えだとしている [45] 1．相手が送信してきたシンボルと環境の観測を繰り返す事

でシンボルと環境の事象が同時に出現する確率を推定する事で対応関係を獲得で

きるのであるが，実世界の様に時間・状態・行動が連続値を持ちかつ状態空間の

次元数が高い場合は観測された変数をそのまま扱うのは現実的ではない．観測値

から何らかの特徴量を推定してシンボルの獲得に必要なサンプル数を減らす作業

が必要となる．我々の日常においても観測された他者の運動軌道からその裏に隠

れた高次の情報を推定しながら自分の行動を決定しており，ヒトのコミュニケー

1ある 2人のエージェントが異なる部屋に閉じ込められており，お互いに相手を見る事ができ
ない状況を考える．お互いになんらかのシンボルを送信しあう事は出来るが，その意味付けや文
法構造は統一されていないとする．この様な状況では共通なシンボルはいつまで経っても生成さ
れない事は容易に想像できる．しかしその部屋には窓が取り付けられており，2人が同じ景色を
見られるとすると共通なシンボルを生成する機会が生まれる．例えば鳥が飛んでいた時に送られ
てきたシンボルは鳥を意味すると推定が出来る．この様にして共通なシンボルの生成には共通体
験が必要なのである．
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ションの機構を探る上でもこの推定問題は興味深い．しかし一般に．運動軌道の

みからその裏に隠れた高次の特徴量の推定は不良設定問題となる．本章ではエー

ジェントの制御アルゴリズムとしてMOSAICモデルに基づいたモジュール構造

を仮定し，過去の経験によって獲得された運動能力がこの不良設定性を解決する

鍵となる事を示す．

エージェントの制御アルゴリズムがMOSAICモデルに基づいているとすると，

ここでの問題は観測された運動軌道から相手のモジュール構造を推定する問題

となる．相手のモジュール構造は観測不可能でありまた個々のエージェントのモ

ジュール構造には個体差があるため，この推定は不良設定問題となる．そこで自

分が獲得しているモジュールのうち，観測の各時刻において相手の運動軌道を最

も良く説明するものを推定する事を考える．言い換えると，自分のモジュール構

造を用いて相手の運動軌道を模擬するのである．我々の日常を考えるとこのアプ

ローチはごく自然であり，Rizzolattiらにより発見されたミラーニューロン [34]の

存在も正当性を支持していると言える．まず 2節にてモジュール構造の推定手法

を，そして 3節にて共通なシンボルの生成手法の一案を定式化する．
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2. 他者が使用しているモジュールの推定

この節では他者の運動軌道を観測し，その裏に隠れた高次の情報を推定する手

法について説明する．その手法を大まかに述べると，観測された他者の軌道を自

分が獲得しているモジュール群を用いて模擬し，そのなかでもっとも良く観測軌

道を説明しているモジュールを他者が用いているモジュールの推定値として採用

するのである．それを可能とするため，いくつかの仮定を設ける．

• 両者のダイナミクスの差はある程度小さい．

• 観測できるのは運動軌道 x†のみであり，観測に時間遅れは無いとする．

• 両者とも制御アルゴリズムとして SSRLを用いており，モジュール構造は

ある程度似通っている．

SSRLを用いた他者の内部状態の推定は，観測された軌道から他者の上位層の

状態と行動の組を推定する問題である．簡単のため，2.3節で説明した下位価値関

数の拡張は行わないものとする．観察者は自分が獲得しているモジュール群を用

いて他者の状態変化を予測し，その予測誤差が小さなモジュールほど他者の状態

変化を良く説明するとする．ある状態予測モデル fiと下位報酬関数 rijの組み合

わせに対する評価方法は以下の通りである．観察者はまず相手の状態 x†(t) 2を評

価対象の組み合わせに対する制御器に入力し，出力の推定値 ûij(t)を得る．次に

状態予測モデル fiに相手の状態 x†(t)と出力の推定値 ûij(t)を入力して状態変化

を予測する．制御入力として他者が実際に出力した値ではなく自分のコントロー

ラの出力値を用いる事で，自分のダイナミクスとモジュール構造に適した予測が

行える．

ˆ̇xij(t) = fi(x
†(t), ûij(t)) (4.1)

自分のモジュールによって予測された状態変化 x̂ij(t)と相手の状態変化 x†(t)の

差が小さいほど，相手の上位層の状態と行動を説明する組み合わせとして尤もら

2区別のため披観察者の変数は †で修飾されるものとする．
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しいと言える．誤差の分布が分散 σ2がガウス分布に従うとすると，組み合わせ

に対する評価は以下の様になる．

λij(t) =
Gij(t)∑Nf

i′=1

∑Nr

j′=1 Gi′j′(t)
(4.2)

Gij(t) =
1

(2π)1/2σ
exp

[
− 1

2σ2
‖x̂ij(t)− x†(t)‖2

]
(4.3)

ここで λij(t)は 0 ∼ 1の値をとり，1に近いほど評価が高い組み合わせとなる．他

者の上位層の状態行動対 (̂i, ĵ)は，最も単純には以下の様に推定できる．

î, ĵ = argmax
i,j

λij(t) (4.4)

見まね学習 この節では学習済みのエージェントを教示者とし，その成功軌道を

観測する事により短時間で解を得る見まね学習を定式化する．教示者と見まね学

習者の間にダイナミクスの差異がある場合，教示者の軌道が見まね学習者にとっ

ての最適軌道になるとは限らない．また一般的な状況を考えると観測軌道にはノ

イズや時間遅れなどが生じるため観測軌道をそのまま再現する見まね学習は得策

ではない．ある程度大まかなレベルで見まねを行い，その後自分の環境に合わせ

て細かなレベルでの学習を行うべきである．

前節の手法で推定される上位層の状態行動対 (̂i, ĵ)は，他者の軌道を自分のダ

イナミクスとモジュール構造のもとで再現しようとした時にもっとも妥当な組み

合わせとなっている．そこで推定された状態行動対の時系列から求められる条件

付分布を事前知識として用いる手法が考えられる．見まね学習者はまず観測時系

列から状態行動対の同時出現頻度S(i, j)を求める．その後自律学習を行う際の事

前知識は時刻 tにおける状態予測モデルの責任信号をλf
i (t)とすると，頻度S(i, j)

を責任信号 λf
i (t)で重み付けしたもの

P (j|i) =

∑Nf

i=1 S(i, j)∑Nf

i=1

∑Nr

j=1 S(i, j)
(4.5)

となる．この事前知識を用いた場合の行動選択確率は，例えばBoltzmann分布に
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従うとすると式 (3.6)を以下の様に変更する事で求められる．

P (j|λf (t)) =
P (j|i) exp

[
β

∑Nf

i=1 λf
i (t)Q(i, j)

]

∑
j′ P (j′|i) exp

[
β

∑Nf

i=1 λf
i (t)Q(i, j′)

] (4.6)

このような事前知識を用いる事で，状態行動価値関数Qが未学習であっても課題

達成のための行動選択が行える．これにより，教示者と見まね学習者のダイナミ

クスとモジュール構造が等しい場合は即座に課題が達成できる．またそれらに差

異がある場合でも探索の候補を絞れるため高速に学習が行える．

協調作業 複数のエージェントが相互作用を与えながら行動する場合，自分の状

態だけでなく他のエージェントの状態や行動にも応じて行動を出力しなければな

らない．しかし観測された軌道をそのまま用いると状態空間が広くなり過ぎてし

まい現実的ではない．また状態や行動が連続な場合を考えると筋指令やモーター

トルクが行動に相当するが，特別なセンサを用いない限り観測不可能である．他

者の状態と行動をよく抽象化している信号を取り出し，それに応じて自分の行動

を決定しなければならない．協調作業にはその様な困難が伴うが，SSRLを用い

て推定される上位層の状態行動対 (̂i, ĵ)は相手の状態と行動をよく抽象化してい

る信号と言える．そこで上位層の行動価値関数を拡張し，自分の上位層の状態 i

に加えて推定された状態行動対 (̂i, ĵ)を価値関数の状態変数に組み込む事を考え

る．3者の組を z = (i, î, ĵ)とすると，式 (3.5)は以下の様に書きかえられる．

Q∗(z, j) =
∑

z′
P (z′|z, j)

∫ ∞

0

P (l|z′, z, j)
{∫ t+l

t

e−
s−t
τ R(s)ds + e−

l
τ max

j′
Q∗(z′, j′)

}
dl

(4.7)
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3. エージェント間で共通なシンボルの生成

図 4.1 信号の性質に基づき 3種類の層が考えられる．上から外部シンボル，内部

シンボル，連続な運動軌道の層を表している．一般に内部シンボルの構造は個体

差があるため，この層での通信は不可能となる．

複数のエージェント間で共通なシンボルが生成される一案をこの節では定式化

する．これ以降では区別のため，エージェントが内的に持っているシンボルを内

部シンボル (変数 sで表す)，そして他者に対して送信されるものを外部シンボル

(変数 oで表す)と呼ぶことにする．図 4.1はエージェント間における情報の伝達

経路を模式化したものであり，情報の性質に応じて 3種類 (下から順に連続軌道

x，内部シンボル s，外部シンボル o)に大別できる．そしてエージェントは自分

の内部シンボル sの状態に応じて運動軌道 xや外部シンボル oを生成し，それら

をお互いに観察し合えるものとする．連続軌道 xがエージェントのモジュール構

造を通して動的に離散化されながら外部シンボル oとの対応付けが行われる点が

このモデルの大きな特徴である．

エージェント制御アルゴリズムとして SSRLを用いた場合について話を進める

と上位層における離散状態と離散行動の対が内部シンボル sに相当する．エージェ
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図 4.2 初期状態においては異なった外部シンボルが各エージェントの内部シン

ボルと対応しているが，相互作用を繰り返す事で共通な外部シンボルへの対応が

学習される．

ントは内部シンボル sから外部シンボル oへの写像関数 o = M(s)を持っており，

図 4.2は 2人のエージェント (A,B)についてその関係を模式的に表したものであ

る．コミュニケーションの初期段階においては外部シンボルの共有が行われてい

ないが，写像関数M をある法則に従って更新を繰り返す事で共有信念が形成さ

れる．

共有信念を形成する為の更新方法について述べる．図 4.3はエージェントAの写

像関数MAを更新する場合の流れを表したものである．エージェントAはエージェ

ントBの運動軌道xBを観測し，エージェントBの内部シンボルの推定値 ŝBを得

る．そして自分のシンボル写像MAを用いて外部シンボルの推定値 ôB = MA(ŝB)

を求める．この時，運動軌道 xBに対する意味づけが両者で等しければ発せられ

た外部シンボル oBと推定された外部シンボル ôBは等しくなるはずである．そこ

で，その差分が減少するようにエージェントAは自分のシンボル写像MAを更新

する．エージェントBも同様の手続きによりシンボル写像MBを更新する．
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図 4.3 エージェントAはエージェントBの軌道と自分のシンボル写像MAを用

いて推定される外部シンボル ôB とエージェント Bが発した外部シンボル oB を

比較し，その誤差が減少するようにシンボル写像MAを更新する．エージェント

Bも同様の更新を行う．
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4. 実験

4.1 見まね学習

学習済みのエージェントを観察する事でタスクに対する知識を得る見まね学習

の実験を行う．制御対象は前章のシミュレーションで用いた図 3.5の様な倒立振

子を採用する実験に参加するエージェントは教示者，見まね者A，見まね者Bの

3人である．教示者と見まね者は同じ物理パラメータ (M = m = 1[kg]，l = 1[m])

を持ち，見まね者Bは少し重い物理パラメータ (M = m = 1.2[kg]，l = 1[m])を

持っている．物理パラメータに個体差がある場合でも提案手法によって見まねが

行える事を示す．

各エージェントは θ − θ̇空間に対して格子状に 4 × 7個の線形な状態予測モデ

ルを持ち，それぞれのパラメータは運動方程式を偏微分する事により求めた．ま

た下位報酬関数の個数は 5個とした．エージェントには振子の頭の高さに応じた

報酬が与えられる．

R(θ(t),u(t)) = cos(θ(t))− S(u(t)) (4.8)

ここで Sは出力に関するコストを表している．

実験はまず最初に教示者が自律学習を行った．次に 2人の見まね者は教示者の

学習が十分に収束した後の試行を観察し，教示者の上位層の状態と行動の時系列

を推定した．そしてその時系列から教示者の行動選択確率 P (j | i)を求め，それ
を自分の行動選択確率の事前分布として学習を開始した．教示者，見まね者共に

行動選択確率はBoltzmann分布に従うものとし，見まね者は式 (4.6)と同じ様に

推定した事前分布を自分の行動選択確率に組み込んで自律学習を行った．

結果

図 4.4に見まね学習の結果を表す．最初の 1000試行は教示者のみが学習を行っ

ており，収束までに約 400試行を要している事が見て取れる．1000試行以降は 2

人の見まね者による学習結果を表しているが，開始と同時に高い性能を示してい

る事が分かる．特に見まね者Bは異なる物理パラメータを持っているにもかかわ
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図 4.4 見まね学習の結果．最初の 1000試行は教示者が自律学習を行い，2人の

見まね者はその後半部分 (鉤括弧で示した部分)を見まねする．その後，2人の見

まね学習者は見まねで得た行動選択確率を事前知識として自律学習を行う (1000

試行以降)．

らず見まねが成功しており，提案する見まね学習の手法はダイナミクスの個体差

があっても成立する事を示せた．教示者に比べて性能が低いのは教示者に比べて

重い自重を持っている為と考えられる．また見まね者Aの性能がわずかに低い原

因として，推定や観測の誤差が考えられる．
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図 4.5 2台の倒立振子を 2人のエージェントがそれぞれ制御する．振子の先端は

ばね定数が 0.1[N/m]のばねで連結されており，2人が協力しないと振り上げる事

ができない．

4.2 協調作業

図 4.5のような 2台の倒立振子を用いて協調作業の実験を行う．2人のエージェ

ントA，Bがそれぞれ 1台の倒立振子を制御するが振子の先端がばねで連結され

ているため，お互いに協調しないと振り上げる事ができない．各エージェントの

状態変数は

xA(t) = [zA(t) θA(t) żA(t) θ̇A(t)]T (4.9)

xB(t) = [zB(t) θB(t) żB(t) θ̇B(t)]T (4.10)

とし，また制御変数は

uA(t) = [FA TA]T (4.11)

uB(t) = [FB TB]T (4.12)

とした．エージェントはお互いに相手の状態のみを観測する事ができる．1試行

の長さは 20[sec]とし，シミュレーションの間隔は 0.02[sec]とした．
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各エージェントの制御アルゴリズムには SSRLを用い，エージェントAの上位

層における状態を iA，行動を jA，状態行動価値関数をQAとし外部シンボルをoA

とした．状態予測モデルは θ− θ̇平面に 5× 5個を格子状に配置し，下位報酬関数

は 10個用意した．またエージェントBに関してはそれぞれ iB，jB，QB，oBと

し，状態予測モデルは θ− θ̇平面に 5× 7個を格子状に配置し，下位報酬関数は 10

個用意した．両エージェントの状態予測モデルと強化学習コントローラは学習済

みのものを用い，上位層の状態行動価値関数の学習のみ行った．比較のため，以

下の 3種類の実験を行った．

お互いに相手の状態を無視して行動選択 相手の状態を考慮せずに行動を決定す

る非協力的な場合について実験を行う．各エージェントは相手を考慮しない状態

行動価値関数QA(iA, jA)，QB(iB, jB)を学習する．

推定された相手の内部シンボルに応じて行動選択 エージェントは観測された相

手の状態からその内部シンボルを推定し，それを組み込んだ状態行動価値関数を

学習する．制御の各時刻においてエージェントAはエージェントBの状態 xB(t)

とその変化 ẋB(t)を観測し，エージェントBの内部シンボルの推定値 îA，ĵAを得

る3．そしてエージェントAの上位層はその推定値を組み込んだ状態行動価値関数

QA({iA, îA, ĵA}, jA)を学習する．エージェントBに関しても同様に，エージェン

トAの状態 xA(t)とその変化 ẋA(t)からそれを生成している内部シンボルの推定

値 îB，ĵBを求め，その推定値を組み込んだ状態行動価値関数QB({iB, îB, ĵB}, jB)

を学習する．

送信された外部シンボルに応じて行動選択 エージェントは相互作用を通して共

通の外部シンボルを生成し，それを組み込んだ状態行動価値関数を学習する場合

の実験を行う．制御の各時刻においてエージェントAはエージェントBが発した

外部シンボルoBを組み込んだ状態行動価値関数QA({iA,oB}, jA)を学習する．そ

れと同時に，自分の内部シンボルに応じた外部シンボル oA = MA(iA, jA)をエー

3この推定値はエージェント Bの内部シンボルに対するものであるが，エージェント Aの内部
シンボルを代替とした推定値であるため “A”を修飾してある．
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ジェントBに向けて送信する．シンボル写像MAは各内部シンボルに対して 1つ

の外部シンボルが対応するものとした．初期状態においてシンボル写像MAは，

各内部シンボルから 20000個の外部シンボルへのランダムな写像であるが，以下

の様にして更新を行った．

• エージェント Bの状態 xB(t)とその変化 ẋB(t)からエージェント Bの内部

シンボルの推定値 îA，ĵAを得る．

• 自分のシンボル写像に上記の推定値を入力し，推定値 ôB = MA(̂iA, ĵA)を

得る．

• エージェントBが発した外部シンボル oBを観測する．

• oBと ôBが異なる場合，1/10の確率でシンボル写像MAをoB = MA(̂iA, ĵA)

となるように書き換える．

エージェントBに関しても同様に，エージェントAが発した外部シンボルoAを組み

込んだ状態行動価値関数QB({iB,oA}, jB)の学習と外部シンボルoB = MB(iB, jB)

の送信，そしてシンボル写像MBの更新を行う．

結果

図 4.6に実験の結果を表す．それぞれの場合について 10回ずつシミュレーショ

ンを行い，その平均値を表示した．共通なシンボルを用いる場合が最も良い性能

を示せている．

2人のエージェント間で共有信念が形成されていたかどうかを調べる．図 4.7は

発せられた外部シンボルと推定された外部シンボルの一致率を表示している．青

色がエージェントA，赤色がエージェントBに関する一致率である．エージェン

トのモジュール構造に差異があるため完全に一致はしないが，最終的にはほぼ一

致しており共有信念が形成されていたと言える．
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図 4.6 3種類の実験の結果を表す．横軸が試行数，縦軸が 1試行における累積報

酬値を示している．Aが「お互いに相手の状態を無視して行動選択」した場合，

Bが「推定された相手の内部シンボルに応じて行動選択」した場合，そしてCが

「送信された外部シンボルに応じて行動選択」した場合の結果を表す．
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図 4.7 外部シンボルの意味付けの一致率を表示した．縦軸は各試行における一

致率の平均値である．青色はエージェントBが発した外部シンボル oB(t)とエー

ジェント Aが推定した外部シンボル ôB(t) = MA(ŝB(t)) の一致率，赤色はエー

ジェントAが発した外部シンボル oA(t)とエージェントBが推定した外部シンボ

ル ôA(t) = MB(ŝA(t)) の一致率を表す．
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4.3 第3者による協調作業の見まね

前節では外部シンボルの共有により学習が高速化されることを示したが，外部

シンボルの有用性は 3人以上のエージェントが存在する時にも発揮される．その

例として，ある 2人のエージェントが協調作業を学習した後で片方のエージェン

トが 3人目のエージェントと交代した場合を考える．本稿で提案している手法で

は相手の内部シンボルを推定する事で協調作業が可能になるが，エージェントの

モジュール構造には個体差があるため相手が代わると内部シンボルの推定結果も

変わってしまい，その変化が大きい場合には学習をほとんどやり直さなければな

らない可能性もある．そこで複数のエージェント間で共通なシンボルを用いる事

で，協調作業の相手が代わってもそれ以前に得た学習結果を用いる事が可能にな

る．この節ではその様な状況をシミュレーションにより検証する．

2人のエージェントA,Bが協調作業を行い，その後に 3人目のエージェントC

がエージェント Bと交代するような状況を考える．実験の手順は以下の通りで

ある．

• エージェントAとBが共通なシンボルを用いながら協調作業の学習を行う．

エージェント Aは θ − θ̇平面に 5 × 5個，エージェント Bは θ − θ̇平面に

5× 7個の状態予測モデルを配置している．各エージェントは写像関数MA，

MBに従って外部シンボルの送信を行い，またその更新も行う．

• エージェント Cはエージェント Bを観察し，写像関数と行動選択確率の 2

つを見まねする．観察はエージェントA,Bの学習が十分に収束した後で行

う．エージェントCの状態予測モデルは θ− θ̇平面に 7× 7個が配置されて

いる．

• エージェントAとCが協調作業を行う．エージェントAは交代前の学習結

果をそのまま用い，エージェントCは見まねで得た写像関数を用いて外部

シンボルの発生，また行動選択確率を事前知識として式 (4.6)に従い行動選

択を行う．両者とも上位層の状態行動価値関数，写像関数の更新を行う．

最初に行われるエージェントA,Bの学習は前節における，“送信された外部シン

ボルに応じて行動選択”を行う実験とまったく同じである．そこでエージェント
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図 4.8 エージェントBとCが交代した後，エージェントA,Cによる学習結果を

紫色で示す．比較のため，前節における学習結果を赤色で表示した．

Cの観察対象は，前節にて 10回行った実験のうち最も結果が良かったもののエー

ジェント Bとした．エージェント Cのモジュール構造はエージェント A,Bと異

なっており，その様な設定でも共通なシンボルがうまく働くかどうかを検証する．

結果

図 4.8に累積報酬の変化を示す．グラフの左端がそろえられているが，実際に

は赤色で示されている学習曲線の後にエージェントA,Cが協調作業を開始してい

る事に注意して欲しい．図より共通なシンボルを見まねにより獲得する事で，内

部構造が異なるエージェントCが課題に参加した場合でも即座に高い性能が得ら

れている事が分かる．エージェントA,Bによる協調作業はうまく働く場合とそう

でない場合のばらつきが多いのに比べ，エージェント A,Cによる協調作業は 10

回中全てで高い累積報酬を得られており，平均すると図 4.8の様な結果となった．

エージェントCが観察の対象とした実験における学習曲線とエージェントA,Cに

よる結果を比較した所，最終的な性能に大差はないものの学習初期における学習
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曲線の立ち上がりが後者のほうが勝っている結果となっていた．
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5. 本章の議論

コミュニケーションや言語に関する研究は離散な環境を扱ったものが多い．し

かし我々を取り巻く環境は常に連続なシステムである．高次元かつ連続な環境が

持つ膨大な情報の中から必要に応じてラベルを割り当てる能力，つまり記号接地

問題 [17]を解く能力こそがコミュニケーションや言語の扱う際に必要となるが，

実験者が予め環境を離散化する様な設定では本当にその様な問題を解決したとは

言いがたい．本章では連続な環境を制御対象とし，エージェント同士が相互作用

を通して共通なシンボルを生成する枠組みを示す事に成功し，真に記号接地問題

を解くための枠組みを示せた．

MOSAICモデルに基づいた制御アルゴリズムによるコミュニケーションの研究

はMMRLやCMRLを用いた見まね学習の例がある．MMRLを用いた例 [47]は

他者の運動軌道からその生成に用いられているモジュール系列を推定し，自律制

御の際はその系列を自身のモジュール選択の事前分布とする手法である．他者の

連続的な軌道を観測する場合，制御出力は観測できないばかりか，一般的には物

理パラメータが異なるため観測軌道を再現する制御出力は異なったものとなる．

そこで観測軌道を最も良く説明する自己のモジュール系列を推定するアプローチ

が有用であるとしている．CMRLを用いた見まねの例 [48]はMMRLの様に状態

予測モデルではなく報酬予測モデルの系列に重点を置いて行われている．状態予

測モデルと報酬予測モデル，強化学習コントローラのそれぞれに観測された他者

の運動軌道を入力する事で，観測軌道を最も良く説明する 3者の組み合わせを推

定する手法である．教示者が複数の目標，すなわち報酬関数を切り替えながら行

動を行っている場合，MMRLでは観測軌道を再現できないがCMRLでは可能と

なっている．見まね者と教示者の物理パラメータが異なるため観測軌道をそのま

ま再現しようとすると破綻してしまうような設定であっても，見まね者は自身が

過去に獲得している制御則の中から適切なものを選択する事で定性的に同じ運動

軌道を再現できるとしている．MMRLやCMRLによる見まねがモジュールの時

系列の推定と再生であるのに対して，本研究で定式化を行った SSRLによる見ま

ねは状態空間の各局所領域において使用するべきモジュールの推定である．状態

行動価値関数の見まねとも言い換える事ができ，より実用的な見まねの手法であ
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ると言える．また銅谷ら [53]によって提案されているコミュニケーションの枠組

みは観測された相手の運動軌道の意図やメッセージに応じて自身の行動則を決定

すると言うものである．この枠組みは本章 4.2節にて行った実験のうち，“推定さ

れた相手の内部シンボルに応じて行動選択”する事に相当する．しかしこの枠組

みは相手が自分の事を正しく理解しているかが保障されていない．一方，共通な

シンボルを生成する実験ではエージェントは自分の内部シンボルに応じた連続軌

道と外部シンボルを生成でき，ある連続軌道に対して外部シンボルの割り当てが

お互いに同じものであるかどうかを評価する機構が組み込まれている．その機構

により両者が同じ状況に面した時，お互いに同じ外部シンボルを送信する事が実

現される．
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第5章 議論

1. 議論

見まねや協調作業といったコミュニケーションを行う際，他者の運動軌道の裏

に隠れた高次の情報を推定する必要があるが，その問題は一般に不良設定性をも

ち容易には解決できない．本研究ではエージェントが過去の経験により獲得した

制御則やモジュール構造がその不良設定性を解決すると言う視点から，運動制御

と他者行動の認知の両方を同じ数学モデルを用いて行える制御アルゴリズムの開

発を行った．

Inamuraらも同じ観点から研究を行っており，連続な下位層と離散的な表現を

持つ上位層と間で双方向な情報変換を行う事によりシンボルが創発される枠組み

を提案している [22]．Inamuraらの手法を用いた他者の運動軌道の認識はまず運

動軌道を分節化し，さらに分節の切り替わりに対する隠れ状態をHMMを用いて

推定している．その事により上位層は複数の行動時系列を認識できると言う点で

興味深い．SSRLにおける他者の運動軌道の認識は状態行動価値関数の推定とし

て行われるが，上位層はひとつの状態行動価値関数しかもっていないため，複数

の行動を認識したり見まねする事は出来ない．今後は上位層のモジュール化した

り，Inamuraらの手法を取り入れる事で改善を行いたい．

マルチエージェントを用いた進化の研究では，優れたエージェントの学習結果

を次世代へ受け渡す作業が行われる．しかし現実的な問題を考えるとエージェン

トの内部構造やヒトの脳のシナプス結合には個人差があるため，結合荷重などの

学習パラメータをそのまま他者に移す事は不可能である．もし仮に可能だとして

も，身体の物理パラメータにも個人差はあるため他者の学習結果をそのまま用い

る事は出来ない．他者の学習結果を自分の内部構造や物理パラメータに応じて見

90



まねする作業が必要となる．本研究ではその問題を解決する見まねの枠組みを定

式化しており，モジュール構造や物理パラメータが異なるエージェント間で見ま

ねが行える事をシミュレーションにより検証した．

他者運動軌道から内部シンボルの推定と内部シンボルから外部シンボルへの写

像の学習を繰り返す事でエージェント間に共通なシンボルが生成される枠組みを

定式化した．今回の実験では各時刻にて有効になっている内部シンボルを写像関

数への入力としたが，例えば将来に渡る計画や他者への要望を入力とする事も考

えられる．今後は生成された外部シンボルがコミュニケーションにどのていど貢

献しているかの評価基準を定め，シンボル生成の研究を深めていきたい．
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付録

A. 二足歩行ロボットの状態予測モデルと報酬予測モデ

ル

学習に用いたデータは x = [− 45
180

π ∼ 45
180

π − 45
180

π ∼ 45
180

π − π ∼ π − π ∼ π]T

の範囲で一様にランダムな初期状態 x(0)から開始し，正弦波の重ね合わせを制

御入力として与える事で生成した (T (t) = sin(t/0.1 − ∆) + sin(t/0.15 − ∆) +

sin(t/0.2−∆))．0.5[sec]の試行を計 1000回い，正弦波の位相∆は試行毎にラン

ダムな定数として与えた．観測は 0.01[sec]毎に行い，足の角度 θL，θRのどちら

かが−60π/180 ' 60π/180から外れたデータは除外した．そうして生成したデー

タを用いて以下の様に状態予測モデル，報酬予測モデルのパラメータ φf
i，φr

j を

学習した．

A.1 状態予測モデル

状態予測モデルの中心 xf
i の初期値は用意したデータの範囲で一様な乱数，出

力の分散 σf
i

2
の初期値は 10とした．また係数 Ai，Bi，ci の各要素の初期値は

−0.1 ∼ 0.1の間で一様な乱数で与えた．以下で説明する責任信号の推定とパラ

メータの学習をパラメータが十分に収束するまで繰り返した．

責任信号の推定 責任信号の計算に事前分布は用いなかった．λ̂f
i (t) = 1/N f とし

て，式 (2.14)に従って全てのデータ毎に責任信号を計算した．

99



パラメータの学習 期待対数尤度を最大とするパラメータは

xf
i = 〈x〉i/〈1〉i (5.1)

W f
i = 〈ẋ[xTuT 1]〉i〈[xTuT 1]T [xTuT 1]〉−1

i (5.2)

σf
i

2
=

1

Ds

〈‖ˆ̇xi(t)− ẋ(t)‖2〉i/〈1〉i (5.3)

として与えられる [10]．ここでW f
i はパラメータAi, Bi, ciを横に並べたもの (W f

i =

[Ai Bi ci])，〈•〉iは責任信号による重み付き平均を表す（〈g(t)〉i = 1
T

∫ T

0
g(t)λf

i (t)dt）．

A.2 報酬予測モデル

出力のコストRj は 0.05で固定とした．係数Qj，qj の初期値は−0.1 ∼ 0.1の

範囲で，また報酬予測モデルの頂点 xr
j は用意したデータの範囲で一様な乱数と

して与えた．出力の分散 σr
j
2は 0.012で固定とした．以下で説明する責任信号の

推定とパラメータの学習をパラメータが十分に収束するまで繰り返した．

責任信号の推定 状態予測モデルの場合と同様，責任信号の計算に事前分布は用

いなかった．λ̂r
j(t) = 1/N rとして，式 (2.15)に従って全てのデータ毎に責任信号

を計算した．

パラメータの学習 まず 2次形式を

rj(x(t),u(t)) = −(x(t)− xr
j)

T Qj(x(t)− xr
j)− u(t)T Rju(t) + qj

= W r
j [x̃(t)Tx(t)T 1]T − u(t)T Rju(t) (5.4)

W r
j = [−diagQj sj hj] (5.5)

x̃(t) = [θL(t)2 θR(t)2 θ̇L(t)2 θ̇R(t)2] (5.6)
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と変形し，係数行列Qjは対角成分だけを学習の対象とした．この時，各パラメー

タを以下の様に更新する事で期待対数尤度を最大化できる．

W r
j = 〈r(t)[x̃(t)Tx(t)T 1]〉j〈[x̃(t)Tx(t)T 1]T [x̃(t)Tx(t)T 1]〉−1

j (5.7)

xr
j =

1

2
Q−1

j sT
j (5.8)

qj = hj + xr
j
T Qjx

r
j (5.9)

B. ベクトルを含む微分について

本稿ではベクトルに関する微分がしばしば行われる．aをスカラー値，b =

[b1 b2 .... bN ]T，c = [c1 c2 .... cD]T をそれぞれN，D次元の縦ベクトルとした時，

ベクトルの微分またはベクトルによる微分を以下の様に定義しておく．

da

db
=

[
da

db1

da

db2

· · · da

dbN

]

db

da
=




db1
da

db2
da
...

dbN

da




dc

db
=




dc1
db1

dc1
db2

· · · dc1
dbN

dc2
db1

dc2
db2

· · · dc2
dbN

...
...

. . .
...

dcD

db1

dcD

db2
· · · dcD

dbN




ベクトルによる微分の結果が転置されてる事に注意されたい．

C. Adaptive Real-Time Dynamic Programming

上位層の学習は離散状態と行動の対 (i, j)のダイナミクスに依存するが，その

ダイナミクスは下位層の学習が進む事によって変化してしまう．環境のモデルを
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用いないTD法は一般に収束が遅く，下位層の変化に上位層の学習が追いつかな

くなる可能性がある．

そこでモデルの学習を行う事で，下位層の変化への追従を速くする事が考えら

れる．Adaptive Real-Time Dynamic Programming(Adaptive RTDP)はシステム

のモデルををオンラインで学習する事で価値関数の収束を速くする手法である

[5, 2]．

上位層の状態遷移確率P (I ′|I, j)，累積報酬の分布P (ρ|I, I ′, j) および遷移時間

の分布P (l|I, I ′, j) の推定値が得られている時，ある状態 Iに対する各行動 jの価

値は以下の様に更新できる．

Q(I, j) =
Nf∑

I′=1

P (I ′|I, j)

[∫ ∞

−∞
ρP (ρ|I, I ′, j)dρ

+

∫ ∞

0

e−
l
τ P (l|I, I ′, j)dl max

j′
Q(I ′, j′)

]
(5.10)

ここで ρ =
∫ t+l

t
e−

s−t
τ R(s)dsであり，jは状態 Iにおいて選択していた行動，I ′は

次状態を表す．上位層の状態遷移が起こる毎に上位層の状態遷移確率 P (I ′|I, j)，

累積報酬の分布P (ρ|I, I ′, j)および遷移時間の分布P (l|I, I ′, j)の推定値を更新し，

また全ての行動 j = 1, ..., N rに対して上記の更新を行う．

D. Linear Quadratic Controller

時刻 tにおける環境の状態変化 ẋ(t)と報酬 r(t)が状態 x(t)と制御出力 u(t)の

関数として

ẋ(t) = f(x(t),u(t)) (5.11)

r(t) = r(x(t),u(t)) (5.12)
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の様に決定される場合，最適な状態価値関数 V ∗(x(t))と制御出力則µ∗(x(t))は以

下を満たす．

1

τ
V ∗(x(t)) = max

u(t)∈U

[
r(x(t),u(t)) +

∂V ∗(x)

∂x
f(x(t),u(t))

]
(5.13)

µ∗(x(t)) = argmax
u∈U

[
r(x(t),u(t)) +

∂V ∗(x)

∂x
f(x(t),u(t))

]
(5.14)

ここで τ は価値関数の時定数である．この時，環境のダイナミクスと報酬関数が

それぞれ

f(x,u) = A(x− xf ) + Bu + c (5.15)

r(x,u) = −(x− xr)T Q(x− xr)− uT Ru + q (5.16)

のように線形モデルと 2次モデルで記述できる場合，最適状態価値関数 V ∗(x(t))

と最適制御出力則 µ∗(x(t))は以下の様な 2次モデルと線形フィードバック則とな

る事が知られている．

V ∗(x(t)) = −(x(t)− xc)T P (x(t)− xc) + p (5.17)

µ∗(x(t)) = −2R−1BT P (x(t)− xc) (5.18)

ここで係数行列P は価値関数の広がり，xcは頂点，pはバイアス項をそれぞれ表

している．

式 (5.15)(5.16)(5.17)(5.18)を式 (5.13)に代入すると

1

τ
(−(x− xc)T P (x− xc) + p)

= −(x− xr)T Q(x− xr)− (x− xc)T PBR−1BT P (x− xc) + q

− 2(x− xc)T P (A(x− xf )−BR−1BT P (x− xc) + c) (5.19)

= −(x− xr)T Q(x− xr) + (x− xc)T PBR−1BT P (x− xc)

− (x− xc)T PA(x− xf )− (x− xf )T AT P (x− xc)− 2(x− xc)T Pc + q

(5.20)
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xの 2次の項，1次の項および係数項に関してそれぞれ書き出すと

−1

τ
xT Px = −xT Qx + xT PBR−1BT Px− xT (PA + AT P )x (5.21)

−1

τ
xT Pxc =

xT Qxr − xT PBR−1BT Pxc + xT PAxf + xT AT Pxc − xT Pc (5.22)

−1

τ
(xcT Pxc + p) =

− xrT Qxr + xcT PBR−1BT Pxc − 2xcT PAxf + 2xcT Pc + q (5.23)

式 (5.21)より係数行列 P は以下の様なRiccati方程式を満たす事が分かる．

PA + AT P − PBR−1BT P + Q =
1

τ
P (5.24)

また 2次形式の中心 xcとバイアス pはそれぞれ

xc = (PA + Q)−1(Qxr + PAxf − Pc) (5.25)

1

τ
p = 2xcT P (A(xc − xf ) + c) + (xc + xr)T Q(xc − xr) + q (5.26)

となる．

E. EMアルゴリズムによる状態予測モデルの学習

学習に用いたデータは [0 − π ∼ π − 10 ∼ 10 − 2π ∼ 2π]T の範囲で一様にラ

ンダムな初期状態 x(0)からガウスノイズを制御入力（u(t) = [10N (0, 1)]）とし

て与える事で生成した．0.1[sec]の試行を計 1000回行った．

学習の対象としたパラメータとその初期値は以下の様にして設定した．式（3.24）

の様な線形モデルを状態予測モデルとした場合Aiの上 2行が [ODs/2 IDs/2]
1，Bi

の上 2行と ciの上半分の要素が 0となる事は明らかであるため，その他の要素の

み学習の対象とし初期値は−0.1 ∼ 0.1の間で一様な乱数で与えた．入力の分散の

初期値は 0.1IDsで与え台車の横方向 zに関係する要素のみ固定，出力の分散 σf 2

1O• は •次元の正方なゼロ行列
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は 0.12で固定した．状態予測モデルの中心 xf
i は用意したデータの範囲で一様な

乱数とした．

以下の処理を各パラメータが十分に収束するまで繰り返した．

• E ステップ：各データに対する i番目の状態予測モデルの責任信号 λf
i (t)を

求める．

• M ステップ：各パラメータを更新する．

xf
i = 〈x〉i/〈1〉i (5.27)

Σf
i = 〈(x− xf

i )(x− xf
i )

T 〉/〈1〉i (5.28)

Wi = 〈ẋ[xTuT 1]〉〈[xTuT 1]T [xTuT 1]〉−1
(5.29)

EステップにおいてWiはパラメータAi, Bi, ciを横に並べたもの（Wi = [Ai Bi ci]），

〈•〉iは責任信号による重み付き平均を表す（〈g(t)〉i = 1
T

∫ T

t=0
g(t)λf

i (t)dt．T は観

測を行った時間）．
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