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1. はじめに

数理心理学の分野で動物の学習行動を記述する

数学モデルが種々提案され，そのモデルが学習機

能をもつ工学システムの構築に応用されるように

なった。強化学習1)もそのモデルのひとつである。

すなわち，強化学習は報酬(あるいは罰)という特別

な情報を手掛かりに，エージェントが環境との相

互作用を通してあらかじめ定められた明確なゴー

ルを達成するための行動決定戦略を自律的に獲得

する学習システムと捉えることができる(Fig. 1)。

強化学習では，一般的に環境モデルが未知で，

しかも正解を教えてくれるような教師は存在しな

い。また，不確実性のある環境，報酬に遅れが存在

する環境にも適用可能であるという特徴をもつ。

強化学習を実問題へ適用する場合，連続状態を

扱う必要がある。これには，連続状態を離散化し

テーブル形式で表現する方法が考えられる。しか
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Fig. 1 　強化学習モデル

し，細分化しすぎると状態数が多くなり，学習が

遅くなる。一方，荒く量子化すると部分観測環境

となり，環境にマルコフ性を仮定しているQ-学習

などは，その学習性能が悪化するなどの問題が生

じる。そこで本研究では，関数近似を用いる方法

としてRBF(Radial Basis Function)ネットワーク2)

に着目し，シミュレーション実験を通してその有

効性を確認する。

2. 強化学習

強化学習では，行動する毎に得られる報酬の合

計を最大化するための方策を学習する。各時間ス
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Fig. 2 　RBFネットワーク

テップでエージェントは状態sを観測し，これに基

づいて行動aを選択する。その結果として報酬rを

受け取り，新しい状態s′を観測する。強化学習で

は，エージェントがある状態においてある行動を

行うと，将来的に報酬がどれだけ期待できるかを

価値関数Q(s, a)として表現する。

Q値の大きさに応じて，エージェントは状態sに

おいて実行すべき行動aを決定する。環境と対峙し

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E{∑∞
t=0 γtrt} の最大化を目的として，

各時点tで得られる報酬rtに基づいてQ値を更新し

ていく。ここで，γ(0 ≤ γ ≤ 1)は割引率を表わす。

3. RBFネットワーク

各状態および行動に対するQ値を推定するため

に，関数近似器としてFig. 2に示すRBF(Radial Ba-

sis Function)ネットワークを用いる。

入力パターンx ∈ {x1, x2, · · · , xn}が与えられる
と，ネットワークの出力y(x)は次式で計算される。

y(x) =
∑

k

wkφk(x) + b (1)

ただし，wk：k番目のユニットの重み，φk(x)：k番

目のユニットの出力

φk(x) = exp(−‖x − µk‖
ρσ2

k

), (2)

b：ベースライン，µk： k番目のユニットの中心位
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Fig. 3 　単一ユニットの出力例（ガウス関数）

置，σk：k番目のユニットの広がり，ρ：広がり係数

を表す。Fig.3に入力が2次元の時の単一ユニット

の出力例（ガウス関数）を示す。

学習初期のユニット数K = 0である。初期ユニッ

トの生成は次のように行う。

µK ← x, σK ← κdmax, (3)

wK ← ηδ, b ← ηδ, K ← K + 1 (4)

ここで，κは重なり度合いを調整するパラメータ，

dmaxは距離に関するしきい値パラメータの最大値

である。

新たなユニット追加の条件は，次式で与える。

|δ| > εth and l > dth (5)

ただし，δはTD(temporal-difference)誤差，εthは推

定誤差に関するしきい値，lは入力パターンxと最

近傍ユニット間の距離で次式を用いて求める。

l ← min
k

‖x − µk‖ (6)

また，dthは距離に関するしきい値を表す。ユニッ

ト追加時の各パラメータ値は次のように設定する。

µK ← x, σK ← κl, (7)

wK ← ηδ, b ← b + ηδ, K ← K + 1 (8)

一方，ネットワーク内のパラメータの調整は次

式で与える。

wk ← wk + ηδφk(x) (9)
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Fig. 4 　RBFネットワークによる関数近似の例

µki ← µki + ηµδφk(x)wk
xi − µki

σk
(10)

b ← b + ηδ (11)

ただし，η：学習率，ηµ：ユニット中心の学習率を

表す。

距離に関するしきい値dth = [dmin, dmax]を学習

ステップとともに減少させるためにつぎの更新式

を用いる。

d ← d exp(−1
τ

), if d > dmin (12)

ただし，τは時定数を表す。

ネットワーク内に生成できる最大ユニット数を

Kmaxとする。RBFネットワークによる関数近似の

例をFig.4に示す。

今回，RBFネットワークをQ値の推定に利用す

るにあたり，入力パターンはx = [s, u]T とし，各

要素は[0, 1]に正規化するものとした。ただし，s：

状態ベクトル，u ∈ {a1, a2, · · · , am}：行動を表す。

4. 学習アルゴリズム

ここでは，政策オフ型のアルゴリズムであるQ-

学習に基づいて学習システムを構築する。以下に

RBFネットワークを用いた強化学習アルゴリズム

の概略を示す。

1) RBFネットワークの初期化(K = 0, dth = dmax, b = 0)

2) Repeat (for each trial)

Fig. 5 　mountain-car問題

3) 状態sを観測する

4) Repeat (for each step of trial)

5) RBFネットワークを用いてQ(s, u)を推定する

6) ε-greedy法を用いて行動aを選択する(a ← Q(s, u))

7) 行動aを実行，報酬rを取得し，新たな状態s′を

観測する

8) 新しい状態s′において，RBFネットワークを用

いてQ(s′, u)を推定する

9) TD誤差δを用いて，RBFネットワークを更新

する

10) s ← s′

11) until s is the terminal

学習初期において，RBFネットワークにユニッ

トが存在しない場合の出力は0である。エージェン

トの経験組< s, a, r, s′ >に対するTD誤差の計算式

を以下に示す。

　δ = r + γ max
b

Q(s′, b) − Q(s, a) (13)

ここで，γ (0 ≤ γ ≤ 1)は割引率を表す。

本実験では，行動選択にε-greedy法を用いる。ε-

greedy法は，確率 εでランダムな行動を，確率 1−ε

で最大のQ値をもつ greedy 　な行動を選択するも

のである。なお，学習終了時に決定的な方策を得る

ために，εを初期値ε0から0まで徐々に減少させる。

5. 問題設定

本稿では，学習問題としてmountain-carタスク

1)を取り上げる。これはFig. 5に示すように，急

な坂道をパワー不足の車が登ってゴールに辿り着
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く問題である。ここでは，車のエンジン出力より

も重力の方が大きく，急な坂道ではフルスロット

ルでも加速できない。急な坂道を登りきるための

唯一の解決策は，一度ゴールとは逆方向に加速し，

その後ゴールへ向かって加速し続けることである。

報酬として1ステップ毎に−1が与えられ，車が坂

道の頂上のゴール位置を通過するか，最大ステッ

プ数に達したときに1回の試行が終了する。エー

ジェントはフルスロットル前進(+1)，ゼロスロッ

トル(0)，フルスロットル後退(−1)の3つの行動aか

ら1つを選択する。エージェントが観測できる車の

状態は，位置xと速度vの2種類で，次式で更新さ

れる。

v ← v + 0.001a − 0.0025cos(3x), (14)

x ← x + v (15)

ただし，−1.2 <= x <= 0.5，−0.07 <= v <= 0.07であ

る。なお，この問題の最適ステップ数は103である。

6. 実験結果

RBFネットワークのパラメータは，学習率η =

0.1，ユニット中心の学習率ηµ = 10−4，距離に関

するしきい値dth = [dmin, dmax] = [0.07, 0.7]，時定

数τ = 50，推定誤差しきい値εth = 0.2，ρ = 2.67，

κ = 0.87とした。また，強化学習のパラメータは

ε0 = 0.1，γ = 1とし，最大ステップ数tmax = 3, 000，

試行回数Tmax = 1, 000とした。

6.1 ユニット中心の更新

ユニット中心を固定した場合(ηµ = 0.0)と可変に

した場合(ηµ = 10−4) の学習性能について比較す

る。実験は，乱数のシード値を変えた独立な20シ

ミュレーションにより行った。ユニット中心を固定

した場合の結果を，Fig. 6とTable 1に，ユニット

中心を可変にした場合の結果を，Fig. 7とTable 2

に示す。
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Fig. 6 　ユニット中心固定時の平均学習性能

Table 1 　ユニット中心固定時の学習後の性能

最大 平 均 標準偏差 成功率

ユニット数 ステップ数 (%)

100 423.1 — 80
200 126.3 20.0 100
300 136.2 36.1 100
1000 130.2 40.8 100
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Fig. 7 　ユニット中心可変時の平均学習性能

Table 2 　ユニット中心可変時の学習後の性能

最大 平 均 標準偏差 成功率

ユニット数 ステップ数 (%)

50 156.0 58.1 100
100 114.9 18.9 100
200 105.4 3.2 100
300 106.5 3.3 100
1000 118.2 20.8 100
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学習性能曲線において，横軸は試行回数を，縦

軸はゴールまでのステップ数を表わす。グラフを

見ると，試行回数とともにステップ数が減少し，学

習性能が向上していることがわかる。

ユニット中心固定時には，Kmax = 1000の収

束特性が良い。しかし，学習後の性能を見ると，

Kmax = 200の結果が良い。これに対して，ユニット

中心可変時には，収束特性が非常に良く，Kmax =

50の場合でも学習することができた。特に，Kmax =

200～300付近の結果が，ゴールまでの平均ステッ

プ数が105～107ぐらいで良好であった。

6.2 学習後のRBFネットワークの評価

各行動毎にユニットの中心位置を示したのがFig. 8

である。状態遷移の軌道に沿ってユニットが分布

していることがわかる。

価値関数を3次元表示したのが，Fig. 9である。

状態価値の低い初期状態から状態価値の高いゴー

ルに向かって，状態遷移している様子がわかる。

各ステップにおける位置x，速度v，行動a，状態価

値を表したのがFig. 10～ 13である。特に，Fig. 13

では，車(エージェント)が状態価値の山を登ってい

く様子が読みとれる。

6.3 入力次元の追加

RBFネットワーク(Kmax = 1000)において，状

態とは無関係な入力次元を1次元～3次元まで追加

して実験を行った。実験結果をFig. 14，Table 3に

示す。これらは，10回のシミュレーションの平均

値である。

ノイズ次元が2までは，うまく学習していること

がわかる。3次元になると，学習が不安定になるこ

とが確認された。これは，ユニット数不足のため，

価値関数をうまく近似できていないことによるも

のと考えられる。
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Fig. 8 　ユニットの分布

7. おわりに

本稿では，RBFネットワークを用いた関数近似

による強化学習アルゴリズムの有効性を確認した。

今後は，高次元状態空間を扱う問題への適用，他

の関数近似手法3)4)との比較などが必要である。
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Fig. 9 　価値関数と状態遷移
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Fig. 10 　各ステップにおける位置xの変化
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Fig. 11 　各ステップにおける速度vの変化

Table 3 　ノイズ次元追加時の学習後の性能

追加次元 平均ステップ数 標準偏差(%)

1次元 121.0 16.9
2次元 139.6 15.4
3次元 223.3 197.5

参考文献
1) Sutton, R. S. and Barto, A. G.: Reinforcement

Learning : An Introduction., MIT Press, 1998.
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2) Platt, J.: “A Resource-Allocating Network for
Function Interpolation,” Neural Computation,
vol.3, no.2, pp. 213–225, 1991.

3) C. G. Atkeson, A. W. Moore, and S. Schall, “Lo-
cally Weighted Learning,” Artificial Intelligence
Review, vol.11, 1997.

4) 釜谷博行, 山火和也, 阿部健一: “関数近似を用いた
強化学習,” 平成17年度電気関係学会東北支部連合
大会講演論文集, p. 325, 2005

– 6 –



<<
  /ASCII85EncodePages false
  /AllowTransparency false
  /AutoPositionEPSFiles true
  /AutoRotatePages /All
  /Binding /Left
  /CalGrayProfile (Dot Gain 20%)
  /CalRGBProfile (sRGB IEC61966-2.1)
  /CalCMYKProfile (U.S. Web Coated \050SWOP\051 v2)
  /sRGBProfile (sRGB IEC61966-2.1)
  /CannotEmbedFontPolicy /Warning
  /CompatibilityLevel 1.3
  /CompressObjects /Tags
  /CompressPages true
  /ConvertImagesToIndexed true
  /PassThroughJPEGImages true
  /CreateJDFFile false
  /CreateJobTicket false
  /DefaultRenderingIntent /Default
  /DetectBlends true
  /ColorConversionStrategy /LeaveColorUnchanged
  /DoThumbnails false
  /EmbedAllFonts true
  /EmbedJobOptions true
  /DSCReportingLevel 0
  /SyntheticBoldness 1.00
  /EmitDSCWarnings false
  /EndPage -1
  /ImageMemory 1048576
  /LockDistillerParams false
  /MaxSubsetPct 100
  /Optimize true
  /OPM 1
  /ParseDSCComments true
  /ParseDSCCommentsForDocInfo true
  /PreserveCopyPage true
  /PreserveEPSInfo true
  /PreserveHalftoneInfo false
  /PreserveOPIComments false
  /PreserveOverprintSettings true
  /StartPage 1
  /SubsetFonts true
  /TransferFunctionInfo /Apply
  /UCRandBGInfo /Preserve
  /UsePrologue false
  /ColorSettingsFile ()
  /AlwaysEmbed [ true
  ]
  /NeverEmbed [ true
  ]
  /AntiAliasColorImages false
  /DownsampleColorImages true
  /ColorImageDownsampleType /Bicubic
  /ColorImageResolution 300
  /ColorImageDepth -1
  /ColorImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeColorImages true
  /ColorImageFilter /DCTEncode
  /AutoFilterColorImages true
  /ColorImageAutoFilterStrategy /JPEG
  /ColorACSImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /ColorImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /JPEG2000ColorACSImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /JPEG2000ColorImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /AntiAliasGrayImages false
  /DownsampleGrayImages true
  /GrayImageDownsampleType /Bicubic
  /GrayImageResolution 300
  /GrayImageDepth -1
  /GrayImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeGrayImages true
  /GrayImageFilter /DCTEncode
  /AutoFilterGrayImages true
  /GrayImageAutoFilterStrategy /JPEG
  /GrayACSImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /GrayImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /JPEG2000GrayACSImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /JPEG2000GrayImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /AntiAliasMonoImages false
  /DownsampleMonoImages true
  /MonoImageDownsampleType /Bicubic
  /MonoImageResolution 1200
  /MonoImageDepth -1
  /MonoImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeMonoImages true
  /MonoImageFilter /CCITTFaxEncode
  /MonoImageDict <<
    /K -1
  >>
  /AllowPSXObjects false
  /PDFX1aCheck false
  /PDFX3Check false
  /PDFXCompliantPDFOnly false
  /PDFXNoTrimBoxError true
  /PDFXTrimBoxToMediaBoxOffset [
    0.00000
    0.00000
    0.00000
    0.00000
  ]
  /PDFXSetBleedBoxToMediaBox true
  /PDFXBleedBoxToTrimBoxOffset [
    0.00000
    0.00000
    0.00000
    0.00000
  ]
  /PDFXOutputIntentProfile ()
  /PDFXOutputCondition ()
  /PDFXRegistryName (http://www.color.org)
  /PDFXTrapped /Unknown

  /Description <<
    /FRA <>
    /ENU (Use these settings to create PDF documents with higher image resolution for improved printing quality. The PDF documents can be opened with Acrobat and Reader 5.0 and later.)
    /DEU <>
    /PTB <>
    /DAN <>
    /NLD <>
    /ESP <>
    /SUO <>
    /ITA <>
    /NOR <>
    /SVE <>
    /KOR <FEFFd5a5c0c1b41c0020c778c1c40020d488c9c8c7440020c5bbae300020c704d5740020ace0d574c0c1b3c4c7580020c774bbf8c9c0b97c0020c0acc6a9d558c5ec00200050004400460020bb38c11cb97c0020b9ccb4e4b824ba740020c7740020c124c815c7440020c0acc6a9d558c2edc2dcc624002e0020c7740020c124c815c7440020c0acc6a9d558c5ec0020b9ccb4e000200050004400460020bb38c11cb2940020004100630072006f0062006100740020bc0f002000520065006100640065007200200035002e00300020c774c0c1c5d0c11c0020c5f40020c2180020c788c2b5b2c8b2e4002e>
    /CHS <FEFF4f7f75288fd94e9b8bbe7f6e521b5efa76840020005000440046002065876863ff0c5c065305542b66f49ad8768456fe50cf52068fa87387ff0c4ee563d09ad8625353708d2891cf30028be5002000500044004600206587686353ef4ee54f7f752800200020004100630072006f00620061007400204e0e002000520065006100640065007200200035002e00300020548c66f49ad87248672c62535f003002>
    /CHT <FEFF4f7f752890194e9b8a2d5b9a5efa7acb76840020005000440046002065874ef65305542b8f039ad876845f7150cf89e367905ea6ff0c4fbf65bc63d066075217537054c18cea3002005000440046002065874ef653ef4ee54f7f75280020004100630072006f0062006100740020548c002000520065006100640065007200200035002e0030002053ca66f465b07248672c4f86958b555f3002>
    /JPN <FEFF3053306e8a2d5b9a306f30019ad889e350cf5ea6753b50cf3092542b308000200050004400460020658766f830924f5c62103059308b3068304d306b4f7f75283057307e30593002537052376642306e753b8cea3092670059279650306b4fdd306430533068304c3067304d307e305930023053306e8a2d5b9a30674f5c62103057305f00200050004400460020658766f8306f0020004100630072006f0062006100740020304a30883073002000520065006100640065007200200035002e003000204ee5964d30678868793a3067304d307e30593002>
  >>
>> setdistillerparams
<<
  /HWResolution [2400 2400]
  /PageSize [595.276 841.890]
>> setpagedevice


