
計測自動制御学会東北真部第l朗＝可研究集会（2uUU．G．叫  

岩料番号188－16  

部分観測環境における移動ロボットの強化学習  

ReinhrcementLearninghraMobileRobotinPartially  
Observable Environments  

○釜谷博行＊，李梅研＝，阿部健一J←＊  

OHiroyukiKamay結HaeYeo11Lee＊＊，Kcnichi＾he瑚  

＊八戸工業高等専門学校っ＊x東北大学大学院工学研究科  

＊Dcpt・Electri亡alEIlg・〕HaIC・hinoheNatiollalCollege（1rTechnolo芭yっ  

来xT］ept・Ele⊂・t・ricalandCol11municationEIlgL，Tohok11しJniversity   

キーワード＝ 酎ヒ学習（ReinbrcementLearnillg），スイッチングq一筆削Switchin呂Q－Jearning），  

部分観測マルコフ環境（Partia．11yOb乱erVable九t且rkovDe〔isioIIT，ro＝ヲSS【弟，   

CMACtCerebellarMo（lt÷lAriIlhmeLic（コomputer），ロボットナビゲーション（Th｝t｝（｝（N丑V如ti（In）  

連絡先：〒039－11g2 八戸市田面禾字上野平16－1八戸工業高等専門学校電気工学科   

釜谷博行，′llel・＝fO178）27T了2軋Fax・＝〔n178〕279379，E－mail＝kanaya－e4hachinohe－⊂t．aC．jp  

1．はじめに   アルゴリズムとして，確率的な政策を用いる方軌  

環境モデルを構築する方法1有限長の過去のシー   

ケンスを記憶する方法などが提案されている。し  

かし，これらの多くは，現状では比較的規模の小さ  

な問題にしか適用されていない。  

著者らはこれまで．POh・IDP環境に対する新た  

な弓削ヒ学習法としてスイッチングq宇習（Sqギ  

習〕4）5）6）を提案し，比較的規模の人きなエージェ  

ントの迷路探索問題に適用し，その有効性につい  

て検討してきた。   

本研究では，このSQ－学習を連続値のセンサデー  

タを扱うため小脳モデル神経回路を用いて拡張し，  

目的地へ向かう行動を自動的に拒得する移動ロボッ  

トのナビゲーション問題へ適用する。なおこのと  

き1ロボットの白」付：置は認識できないものとす  

る。本発表では，シミュレーション実験により提案  

する幸子去の有効性を検討する。   

qギ習やTU一宇暫に代表される強化学習とはコ  

報酬という特別な入力を手掛かりに，環境に適応  

するための行動決定戦略を獲得する機械学習の一  

種である1）2）。設計者はタスクのゴールを報酬と  

いう形で与えるのみで1学習システムはゴールヘ  

向かう万策を自動的に獲得する。Q一学習では，環  

境の性質にマルコ7性を仮定しており，ある条件  

の下で最適性が保証されていが）。強化学習の最  

人の利点は、不確実性のある環嵐報酬に遅れが存  

在する場合にも適用可能なところにある。   

しかし，ロボットなどへの応用を考えた場合，ロ  

ボットに取り付けられたセンサなどの制約によっ  

て環境状態を完全に観測することができない。こ  

の場合には，部分観測マルコフ決定過程（POⅣt山P）  

問題となる。P〔抽tDP環境に対する代表的な学習  



2．強化学習  

離散マルコフ決定過程（1′1DP）問題では，各時  

点上∈†0，1、ヨ，‥．1において，環境状態が5‘∈」∫  

のとき，その状態観測に基づき，エージェントが行  

軌勘∈Aをとったとすると，報酬rfを受け府り，  

環境状態は未知遷移確率でつぎの状態昌仙に遷移  

する。エージェントの目標は，報酬の割引期待利  

得叫∑≡DT㌧電†を最大にすることである。ここ  

で，7（0≦1′≦1）は割引率を表す。   

部分観測マルコフ決定過程（POMDP〕問題ではコ  

各時点でそのときの状態を知ることはできず，観  

測情報叫∈ロのみが与えられる。エージェントの  

目接は，1すDPと同様に報酬の割引期待利得を良人  

にすることである。   

Q一宇習では，ある状態sにおいて行軌aをとる  

ときの評価値をQ値と呼び月函，可で表わす。Q値  

の大きさ応じて，エージェントは状態斤において実  

行すべき行動dを決定する。環境と対峠したエー  

ジェントは試行錯誤を繰り返しながら，割引期待  

利得の最大化をU的として，各時点で得られる報  

酬I・電に基づいてQ値を更新していく。  

rig．1 Sq一打上A学習のアーキテクチャ  

階層構造学習オートマトン（HLA）を利用する。こ  

のため，このSq宇習を特にSQ〝⊥′1一学習と呼ぶ。  

SQ打上A一学習の構成を上1ig．1に示す。なお．これ以降  

ざf＝巧として話を進める。  

3・1Sarsaい）  

SQ月・上A一宇習では，q一宇習の変形バージョンであ  

るS耶S乱川を用いる。SaTSa・川では＝遁棒先の状  

態勘＋1において選択した行軌勘＋1に対応するQ値  

を評価値としてJIIいる。くβt苗，†書い勘＋1コ叫＋1＞の5  

項組を用いて．Q値はつぎのように更新される。   

占‘＝㌣亡十T（J〔勘＋い叫＋1）一別耳牒）   

q〔占、〃・1←q（占っ皿）＋鴫叶占，瓜） hrallぶandll  

ここで，丑は学習率ro≦α≦1）を，Tは割引率を表  

わす。また，叶古，α）は軸iは和書rααと呼ばれ，   

叶畑叫）←1   

亡車，可←T加（占，nl hrall占≠占‡Orα≠¢書  

ここで丁ユは0≦ユ≦1なる実数である。な軋q値  

の更新に先立ってeJ癖占叫ヴの計算が行なわれる。   

行動選択にはhtaxユfh】t．7mann分布による方法  

を用いる。これは，確率pm。苫でgrccd）ra亡tionをコ  

1LPma3，でBoltZmallIl分布により行動を選択する  

ものである。Ⅰ】01Lzmann分布では，状態舅において  

行動嗅が選択される確率は】  

q（占ゴ，勘）  

3．スイッチングq一学習  

スイッチングq一半習（SQ一学習）の基本的な考え  

は「複数個のQ－モジュールを用意しておき，ある観  

測値〔サブゴール〕が得られたときにq一モジュール  

を順次切り換えることで，隠れマルコフ環境をマ  

ルコフ環境に近似しながら学習を行なうところに  

ある。このSQ一学習は，原坪的にはⅠIq一挙習7）と同  

じクラスに属する。未知環境を想定しているため，  

設計者が予めサブゴール系列を決定することは難  

しい。このため，エージェントの行動学習と同時に  

サブゴ州ルとなる観測値の学習も行なう。   

エージェントの行動学習にはっ九・lnPにおける  

有効な強化学習法のひとつとして知られている  

Sarsa刷占）在利用する。また，サブゴ血ル学習には  

Pn沌（山り＝  
¢（ざ才，恥）  

で表される。TeT叩は湿度係数（temperature〕と呼  

＿ワ ＿   



HLAには，丹誠fllk∈il】ヨ．3，．．．）においてゴー  

ルの到達に成功したかどうかの2値の評価値（応  

答）諾た∈†0，1‡が与えら町行勤確率ベクトル町  

は上月＿J強化法を用いてつぎのように改変される。  

今，行動としてサブゴール珊・を選択したとする。  

ヱた＝l（成功）ならば，   

凱←机＋αA（1一折〕   

pJ←（1一住人〕持   り≠り  

とする。ここで，凸Aは0＜凸・Aく1なる実数であ  

る。鞘＝0（失敗）ならば，p占を変更しない。HLAの  

各レベルにおける行動確率ベクトルの効率的な計  

算方法については．文献1小1）を参照されたい。  

q－Values  

Ilig＿2 CMA「！の入山カデータ   

Fig－31準層構造学習オートマトン（HL叫  

3．4 サブゴール選択リスト  

全く観測されない観測値をサブゴール選択リス  

トから除外するため，各試行毎にサブゴール選択  

の指標pをつぎのように計算する。  

if（前回の試行中に舅を観測）  

P！←1  

elた把  

折←ββi   

サブゴールとして選択するかどうかは，つぎの  

条件を用いて判定する。   

j恥i＞亡丁。g〕  

占ゴをサブゴール選択リストへ挿入   

なお＝β〔実験では0・95）は減衰定数を，また，仁一。g〔実  

験では0．2）は選択基準となる定数を表す㌧揮の初  

期値はすぺて1とする。観測されないサブゴール  

の桝は試行とともに減衰していく。サブゴールが  

観測されると苗は1にリセットされる。  

ばれ】行動選択のランダムさの度合を調整するパ  

ラメータである。  

3．2 CMACによる状態表現  

S〔ト苧削こおいて連続的な状態を扱うため，小脳  

モデル神経回路（ClⅢC＝Cerchc11arl′IodelArith－  

tlleticCnml〕tlt珂を用いてQ－モジュールを実装す  

る。CM九Cは汎化能力を備えているが基本的には  

テーブル参照法であり＝バックプロパゲ岬ション  

ネットワークに比べて止確なデータを学習するこ  

とができるという利点をもっていがJ。ChIACへ  

の入力はセンサデータであり∋出力は各行動に対  

するq値である（Fig．2）。  

3・3 階層構造学習オートマトン（HLA）   

単体の学習オートマトンは行動数の増加につれ  

てその学習回数が急速に憎人することが知られて  

いる。こ寸＝こ対して，HLAは行勤数が多い場合に  

もより少ない学習回数で最適解を見出すことがで  

きるという特徴をもつ。ⅠILAの各レベルでの行動  

を〕各Q－モジュール（㌢のサブゴールに対応ゴける  

（Fig・3）。  

4．シミュレーション実験   

シミュレーション実験では，著者らが開発した自  

律型移動ロボット開発支撰システムのシミュレr夕  

を用いる12）。移動ロボットとしてⅣOMADIU祉の  

Nomad200を想定した。このロボットは全方向移  

ー3－   



Fig．6 環境3  

≡＝11ニト  
き】obaLc00rdin此  

Fig．7 超音波センサ情報の座標変換  

Fig．4 環境1  

Fig．5 環境2  

ことにある。   

16偶の担音波センサ情報を用いて状態を表現す  

る。前処理として．ローカルなセンサ座標系から方  

位Nを基準としたグローバルな座標系へと距離情  

報を変換する〔Figて〕。その後∫朋ACの4つのタ  

イリングにおいて，4方向の方位情報と4段階の距  

離情報に離散化されるけig．畔な乱ロボットはそ  

の座標（∬，訂〕やゴール方向を認識できないものと  

する。このため，環境1はMDP環境であるが、環  

境2封まP〔1MDP環境となる。   

方位Nを基準としたロボットの移動方向を行動  

とする（rig・恥行動選択は1」姻［占珂毎に行なわれ，  

各時点でロボットは8方位中！1方位のみ移動方向  

を選択できる。選択された移動方向からロボット  

ヘの指令〔移動速度抽とステアリング速度叫は  

つぎのように計算される。  

選択した移軌方向βTとロボット姿勢貼との角度   

軌車で，その大きさは直稚4昨m］である。ロボット  

には3種類のセンサが取り付けられている。ロボッ  

トのグローバルな上位を計測するセンサ壁まで  

の距離を計測する1封筒の超音波センサ（22．叩叩］  

間隔），衝突を検出するリミットスイッチであるh特  

にっ超音波センサはコセンサ主軸と嘩面との角度が  

25匝亡・g］を越えると壁を検出できないとしてモデ  

リングした0シミュレーションでは0．016［占司毎に，  

ロボットの移動と1つの超音波センサの計測が行  

なわれる。16個のセンサ情報をすべて取得するに  

は0・016x川＝口．256［甜r】が必要となる。   

移動ロボットのナビゲーションで利用する環境は  

環境1〔Fig・4〕，環境2（Fig．5〕．環境3（Fig．G）の3つで，  

それぞれ大きさは10tヰ巨用・5【叫，臥5tm］×5．坤可，  

6・5［叩l】x5■可m】，11【叫x8ト1］である。ロボットの  

目的は，スタート地点Sからゴール地点〔iへ向か  

う行動を超苦蛙センサ情報のみを用いて獲得する  

4  



Fig．10 サブゴール状態   

】叫＝珊耶√  

実験ではr鈍・＝1・0－占抽。r＝1r〕匝gノ5司とした。  

報酬は，つぎのように定めた。  

報酬  利得  

ゴール到達時 10U  

壁との衝突時  1   

それ以外  ＋0．1   

0  → ヨ60  
dir巳C［ion［deg］   

上1ig．8 CMACによる状態表現  

actjon  

N  

w  

S  

サブゴール数の増加にともない学習が遅くなる  

という問題がある。このため，建物内の幾何学的  

な惟質を利用し，町S，E，Wの4方位の通路の有無  

からサブゴール状態を決定した。具体的には，超  

音波センサからの距離情報がある距離（実験では  

ヨ00k汀射以上の場合には，その方イ射こ通路がある  

ものとみなした。通路の有無の2ピットで表現す  

ると，サブゴール数は24＝】6パターンとなる。今  

回の実験では，Fig．10に示すようにサブゴール状態  

を針パターンに限定した。  

上「ig・9 移動ロボットの行動（移動方勒  

弄を△伊＝伊T」貼とする。移軌速度吊まっ  

ざト・－こ   
f■U＝叛肌r－（よ‰1。正一  

ir（抽＜≠t7雨用1  

f■いこh晶血  

5．実験結果  

学習システムのハラメ一夕は，T＝0月9．〔Y＝0．1≡  

ユ＝0．9，†1・．4＝0．帖とする。行動選択において  

pm。工の値は，初期値を0．9とし，最後の試行で1．0  

になるように直線的に増加させる。最大ステップ   

数丁Tl。∬＝500で，Roltzr‖月．¶n分布の温度係数は  

r＝0・2（・定〕，サブゴール系列数は柑∫＝2とし  

た。1つの試行は，ロボットがゴールへ到達したと  

き，ロボットが壁と接触したとき＝予め決められた  

ステップ数の上限を越えたときのいづれかで終了  

ここで≡抽m托∬は最高速渡世，山nは鼠低速度を表わ  

しコ実験ではそれぞれ2昨m／甜車中叫「鋸仁］とし  

た白極【が大きくなるにつれて，移動速度は軋血（実  

験では45［両州まで南緯的に減少し，その後は最  

低速度軌．1よnで一定となる。   

ステアリング速度5むは，   

飢，＝CβむA伊   

叫l叫＞叫Tl。∬）  

【5－   



（a）学習初期  

0  100  200  300  400  50ロ  

＋＝ trials  

Fig．11学習性能曲楳〔環境1）  

する。つぎの試行は「ロボットをスタート地点へ戻  

して行なわれる。なお，実験はすぺて超音波センサ  

にノイズがない理想的な状況で行なった。   

Fig・11は環境1において通常のSarsa（ユ）を用い  

た学田性能曲視である。試行回数打m。エ＝500と  

した。グラフは乱数の初期値を変えた10シミュ  

レーションの平均値を横軸の20データ毎にプロッ  

トしたものである。横軸が試行回軌縦軸がゴー  

ルまでのステップ数を表わす。ステップ数が小さ  

いはど良好である。なお，衝突による失敗の場合  

にはステップ数をコふ。ごとして示した。実験結果を  

みると，試行国数の増加とともにゴールまでのス  

テップ数が減少しており学習に成功していること  

がわかる。   

Fig・12は学習初期と学習後のロボットの行動軌跡  

である。学習初期では壁に衝突しているが，学曽  

後はうまくゴールヘ到達していることがわかる。   

Fig－1二iは環境HにおいてSa・rSa（ユ）とSQ一宇習の  

学習性能曲線を比較したものである。試行回数は  

環境1と同様に設定した。環境2は極めて単純な  

構造であるが，通常のSarSa（入）ではうまく学習で  

きないことがわかる。これに対して，SQ一宇習の学  

習結果は良好である。  

（tり学習後   

F■ig．12 ロボットの軌跡   

Fig．1∠1は環境3におけるSq一字習の学習性能曲  

線である。試行回数∬m。J＝1，000として実験を  

行なった。時軋試行回数が1，UOU回に達しても，  

ゴールへ向かう行動の獲得に失敗する学習結果が  

得られた。このため，グラフ上ではゴールまでの  

ステップ数の平均値が良好な場合に比べて大きく  

なっている町失敗の原因は牒慄しなければ＋U．1の  

報酬が行られるためロボットがある－－一鼻定地点にと   

どまる行動を学習してしまうところにある。つま  

り，ゴールへの到達回数が少ないと衝突回避学習  

のみが優先されることになる。このことから，ゴー  

ルまでのステップ致が大きくなるにつれてゴール   

ヘ到達するための予習が難しくなる傾向にある。  

6． おわりに   

本研究では，連続植のセンサデータを扱うため  

Sq学習を（≠IACを用いて拡張し，目的地へ向カーう  

－6－   



減させるために壁のある方向への移動を禁止Lた  

り、壁に沿うなどの要義行動を予め用意する方法  

も考えられる。さらに，サブゴ鵬ル状態として生の  

センサデータを利用しているため、通路を誤認識  

するという問題がある。サブゴールの認識精度を  

向上させるため，センサデータからロボット周囲  

のローカルマップを作成し，このローカルマップか  

ら通路を識別させる方法も考えられる。   

その他センサ情報にノイズが含まれた場合や  

実機を利用した実験などが今後の検討課題として  

挙げられる。  
0  100  200  300  4∝】   500  

‾‾‾‾‾‾‾‾‾‾十  trials   

lligt13 学習性能曲線（環境2）  参考文献  

［l］S・llton．R・S， amd BiLr†叫人・G■，’’R・elnfbrcement  

Learrling：AnIntroductiorL’’．MITPr（＝SS（1998）  

E2】TJ・P・1iILClhling，M，L－Lit・tmall± arLd ＾・Ⅵ∴Moore，   

”且eiIlhr亡el11ent T，用‖1HLg：A Survey”．JourTLal  

OfArti航cialTrLI・仁11igcncelも亡＄earCh，Vol．4，237／2耶   

（l√〕rlい  

［3］117aLki‖S，C－J．C．Il．且れd Dayam P．．”Q－1ca川il・g’＼  

〃ロビム壷ne加即Il去叩，呂，27吋292r1992）  

［4］釜谷博行．李梅帆阿部健一っ”隠れマルコフ環境に  
おけるスイッチングq半習”，電関学東北支部連合  
人会講演論文乳pp．187（l醐呵  

【う］釜谷博行，李梅酢阿部健一∵■隠れマルコフ環境に  
おけるスイッチングq一学習1＼計測自動制御学会東  

北支部35周年記念学術講演会予備集，7／8（潮岬  

［6】釜谷博行，李海軌阿部健一．”部分観測マルコフ環  

境におけるスイッチンゲq筆習”，第27回知能シ  
ステムシンポジウム講演論文集，川り1n叫細呵  

ド］hIar叫l、7・孔ndJuergen阜，“Hq－Learnin昌，”皿illト  

tivelleha．vior，G－コーpl】・2】9－コ46，1997．  

［8］1，OCh．］．arLd SingllコS．P・】”T．Tsirlg Eligibility Tra／Ce5  

to Fi【LLlthe上jest Memoryless Policvj71Part・i乱11y  

ObservabJe Markov n作木io（lPro亡e5SeSけ，Ⅰ〔Ⅷ1L98   

（1998）  

【9］脅藤史吼福田敏男，”強化学習による実Uポット  
の運動制覇抑＼口木口ポット学会誌，＼・r（1l．】3，N口∴  

82／88（1995）  

【10］Thathac）1aT．M・几・L and Ramakrishnan，K且・，”A  
fTjerarrllicalSystem of Learning AutoImtaコ’，  

化ど且rr見附∵Sl什ニー11－ユ，236／24＝198り  

tll］阿部健一，竹田宏、”学習オートマトンとその応即，  
電気学会雑誌，1n5凰4号，333〃ユ6（19叫  

［12］釜谷博行，本間弘一1阿部健一．”オブジェクト指向設  

計に基づいた自律型播勤Hポットの開発支援システ  

ム”，電気学会論文誌C，ヽ√ul．115－C，No．6、飢9／呂2日   

（1995）  

0  200  400  600  8口0  1000  
1   t「ials  

Fig・】4 学習性能曲線（環境3）  

行動を自動的に獲得する移軌ロボットの1JOMDP  

ナビゲーション問題へ適用し，シミュレーション実  

験によりその有効性を確認した。   

今回の実験では≡衝突時にロボットをスタート  

地点へ戻してつぎの試行を開始している。学習効  

率を向上させるために衝突した場所から学習を継  

続させるようにする。また．学習システムにロボッ  

トの制御アルゴリズムを全く組み入れずに学習実  

験を行なった。このため，単純な環境にもかかわら  

ず学習にかなりの時間を要している。学習量を軽  

一7－   


