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1 はじめに

強化学習は，学習の主体であるエージェントが環境との相互

作用を通じて自律的に行動を獲得する手法である [1]．人が立
ち入ることが困難な環境における行動獲得や，複雑なパラメー

タ設定が必要なロボットの自律制御等への応用が期待されて

いる．

強化学習の代表的なアルゴリズムとして Q-learning[2]が知
られている．Q-learningは現在の状態と行動によってのみ次の
状態の遷移が決定する単純マルコフモデルを想定したアルゴ

リズムである．しかし，実環境においては，センサの性能等や

物理的な誤差により環境が十分に観測できず，環境の状態遷

移が単純マルコフモデルとみなせない場合が多い．その結果，

Q-learningには，不完全知覚問題 [3]等の学習問題が生じる．
この問題を回避する方法として，状態や行動の系列である

「文脈」を利用して学習を行う方法が広く研究されている [4]～
[7]．本稿においても，多重マルコフモデルを扱うことのでき
る学習方法として，文脈を考慮した手法について提案する．

多重マルコフモデルを単純マルコフ過程として扱う場合，過

去の n − 1状態と現在の状態を組み合わせ，n重状態として新
たな単純マルコフ過程を定義するのが簡単である．しかし，一

般に考慮すべき nは明らかでなく，状態数の爆発が起こり，学
習が収束しない問題が生じる．

一方，ロボットなどでは，観測されうる状態空間よりロボッ

トがとりうる行動空間のほうが次元が少ない場合が多い．ま

た，未知の環境の状態数は明らかではないが，行動数はエー

ジェントの属性として既知であることが多い．よって，学習

に用いる n重マルコフ過程を状態の列で定義するのではなく，
エージェントの行動の系列を用いて定義することで，行動価値

関数の獲得が容易になると想定される．

そこで，本稿では，行動価値を過去の行動の履歴に応じて分

割し，行動選択を行うときに，分割された行動価値を参照する

方法を提案する．この方法により，過去の行動の履歴により，

同じ状態でも行動価値が異なって見えるため，文脈に適した行

動選択が可能となる．また，行動価値同士の関連をネットワー

クとみなし，重みづけをしながら価値を分配することにより，

行動の連続性を考慮した価値分配を行う．このように，行動価

値同士のネットワークを用いて文脈の繋がりやすさを考慮す

ることで，学習速度の向上と学習すべき行動価値数の増加を抑

制する．

2 文脈に応じて行動価値を分割する

Q-learning

Q-learningのアルゴリズムの中に，文脈に応じて行動価値を
分割し，状態遷移の際に，分割された価値を単層のネットワー

クを介して分配・伝搬する機能を付加する．この手法を，本稿

では，netQ-learning(netQL)と呼ぶ．
2.1 状態価値の分割

netQL では，n ステップ前の行動を参照して行動選択を行
う．そのために，行動価値を参照する n ステップ前までの行
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動の組の個数 | A |n だけ行動価値を分割して記憶する．ここ
で，| A | は行動空間の大きさである．一般に状態空間の大き
さ | S |に比べ | A |は既知であることが多く，その大きさも小
さい．そのため，学習すべき状態数を爆発させることなく行動

価値を学習することが期待できる．

2.2 文脈に沿った価値更新を行うアルゴリズム
netQL では，価値更新時に，時刻 t における行動価値と，n
ステップ前の状態における | A |n 個の行動価値の間にネット
ワークを構築し，ネットワークで連結された価値に対して文脈

を評価する関数を用いて価値を分配する．この文脈を評価す

る関数を，「価値伝搬制御関数」と呼ぶ．価値伝搬制御関数は，

価値伝搬の際に分割された行動価値に対し，文脈に沿った行

動選択が行われる場合に価値をより多く分配する関数である．

この価値伝搬方法を用いることで，文脈に沿った行動遷移をす

る行動選択が行われやすくなる．つまり，行動の連続性を考慮

して，適切でない行動が選択されないようにすることによっ

て，学習速度の向上が期待できる．

2.3 価値更新のアルゴリズム
netQLの価値更新のアルゴリズムは，Q-learningに前述の価
値伝搬制御を行うアルゴリズムを付加したものである．今，時

刻 t における環境の状態を st,選択した行動を at,報酬を rt,行
動空間の大きさを | A | とする．また，時刻 t から，n ステッ
プ前までの行動の系列を，at = {at, at−1, · · · , at−n}とする．さら
に，可能な行動系列を列挙したときの，k番目の行動系列を ak

とする．ただし，1 ≤ k ≤| A |n である．netQLでは，ある状態
st で行動 at を行い，状態 st+1 移った時，st における分割され

た | A |n 個の行動価値に対して，価値伝搬制御関数 c(t, ak)を
用いて価値更新を行う．

netQ(st, at, ak)← (1 − α)netQ(st, at, ak)

+ αc(t, ak)
{
rt+1 + γmax

a′
netQ(st+1, a

′, at)
}

(1)

(k = 1, 2, · · · , | A |n)

ただし，α は学習率，γ は割引率である．このように価値伝

搬制御関数 c(t, ak) は，時刻 t における見かけ上の行動と，
分割された行動価値のうち，k 番目の行動価値の文脈の繋
がりを評価するために，| A |n 個の netQ 値に対して価値
rt+1 + γmaxa′ netQ(st+1, a′, at) を文脈に応じて比例分配をして
いる．図 1に netQLの価値更新の様子を示す．
価値伝搬制御関数により，次に示す効果が期待される．

• 見かけ上の行動と，k番目に定義される行動価値の文脈上
の繋がりの評価

• 文脈上無理のある行動を生起する行動に対する価値伝搬
の抑制

これらの効果により，文脈の制約を効率よく利用した価値伝

搬が行われ，学習速度の向上が期待される．

2.4 価値伝搬制御を行うことによる netQ値の意味
Q-learning の価値更新のアルゴリズムによって得られる Q
値は，将来得られる期待報酬の和である．よって，学習終了

時に各状態において最も Q 値の高い行動を選択することで，
エージェントは期待報酬を最も多く得る行動を選択すること

ができる．対して，netQLでは式 (2)により価値伝搬制御を行
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図 1 netQ

うため，ある方策 πにおける netQ値は次式で定義される．

netQπ(st, at, ak) = Eπ[c(t)R(st, at, st+1)

+ c(t)c(t + 1)γR(st+1, at+1, st+2) + · · ·]

= Eπ
 ∞∑

k=t


 k∏

l=t

c(l)

 γk−tR(sk, ak, sk+1)


 (2)

ただし，c(t)は時刻 tにおいて行う価値伝搬制御，R(st, at, st+1)
は時刻 t において状態 st で行動 at を行い状態 st+1 に移ったと

きに得られる報酬である．式 (2) より，netQ(st, at, ak) は今後
行われる価値伝搬制御を考慮した報酬の和の期待値と言える．

2.5 行動選択のアルゴリズム
netQLでは，同じ状態において，nステップ前の行動の履歴
に応じて行動価値を複数持つ．よって，同じ状態でも過去にど

のような行動を行ったかによって，エージェントにとっての行

動価値の見え方が変化する．

以下に nステップ前までの行動履歴の行動列が，a k であっ

たときの，ϵ-greedy方策を用いたときの行動選択方法を示す．

π(s, a, ak) =

{
1 − ϵ (

a = arg maxa netQ(st, a, ak)
)

ϵ (othewise)
(3)

このように，n ステップ前の行動に応じて参照する行動価値
を変化させることによって，文脈を考慮した行動選択が行わ

れる．

2.6 netQの価値更新のアルゴリズムの導出
2.3 節で netQ 値の価値更新のアルゴリズムについて示した
が，本節では netQ値の更新式の導出を行う．(2)式より，ある
方策 πにおける netQ値は次式で定義される．

netQπ(st, at, at−1) = Eπ
[
c(t)R(st, at, st+1)

+ c(t)c(t + 1)γR(st+1, at+1, st+2) + · · ·
]

= Eπ
 ∞∑

k=t


 k∏

l=t

c(l)

 γk−tR(sk, ak, sk+1)


(4)

さらに式 (4)を式展開して，Bellman方程式の形に変形する．

netQπ(st, at, at−1) = Eπ
 ∞∑

k=t


 k∏

l=t

c(l)

 γk−tR(sk, ak, sk+1)




= Eπ [c(t)R(st, at, at−1)]

+ c(t)γnetQ(st+1, at+1, at) (5)

ここで，TD 法と同じアプローチを用いて netQπ(st, at, at−1)
を求めることを考える．まず式 (5) を変形して，期待報酬関
数 Eπ [c(t)R(st, at, st+1)]に関する式に変形すると，次式が得ら
れる．

Eπ [c(t)R(st, at, st+1)] = netQπ(st, at, at−1)

− Eπ
[
γc(t)netQπ(st+1, at+1, at)

]
(6)

さ ら に ，価 値 伝 搬 制 御 を 含 め た 期 待 報 酬 　

Eπ [c(t)R(st, at, st+1)] と ，価 値 伝 搬 制 御 を 含 め た 報 酬
c(t)rt 間の二乗誤差 ∆ {c(t)R(st, at, st+1)} を求めると，式 (7) が
得られる．

∆{c(t)R(st, at, st+1)}

= 　
1
2

{
c(t)rt+1 −　 Eπ [c(t)R(st, at, st+1)]

}2
=

1
2

{
c(t)rt+1 −　 netQπ(st, at, at−1)

+ Eπ
[
γc(t)netQπ(st+1, at+1, at)

] }2
(7)

よって，価値伝搬制御を含めた強化学習の問題は，

netQπ(st, at, at−1)を更新して，誤差 ∆ {c(t)R(st, at, st+1)}を 0に
近づける問題になる．最急降下法を用いて netQπ(st, at at−1)の
更新式を求めると，次式の更新式が得られる．

netQπ(st, at, at−1)← netQπ(st, at, at−1)

− α′ ∂

∂netQπ(st, at, at−1)
∆ {c(t)R(st, at, st+1)}

= netQπ(st, at, at−1)

+ α
{
c(t)rt+1 −　 netQπ(st, at, at−1)

+ Eπ
[
γc(t)netQπ(st+1, at+1, at)

] }
(8)

netQL では,Q-learning と同様に Eπ [netQπ(st+1, at+1, at)] =
maxa′ netQπ(st+1, a′, at)とおいて式 (9)で価値更新を行う．

netQπ(st, at, at−1)← netQπ(st, at, at−1)

+ α
[
c(t)
{
rt + γmax

a′
netQπ(st+1, a

′, at)
}

− 　 netQπ(st, at, at−1)
]

(9)

以上より，式 (9)を用いることで価値伝搬制御を扱った netQL
の更新を行うことができる．

3 実験および考察

シミュレーションの実験により，提案手法の性能を確認す

る．図 2 に示すシミュレーション環境において，netQL を用
いて自律移動エージェントがスタートエリアからゴールエリ

アへ自律移動するタスクを行った．エージェントの行動の定

義は図 3で定義される．また，環境側の制約として，1ステッ
プ前の速度 v は hv に減衰する．ここで h は減衰定数であり
0 < h < 1である．このシミュレーション環境において，エー
ジェントは速度を保ちながら，急角度での方向転換を避けるよ

う自律行動を学習する．すなわち，エージェントは観測状態の

みならず一連の行動の系列を踏まえた次行動を選択すること

が要求される．本稿では，このような行動を「滑らかな行動」

と呼ぶ．

実験 1では，本タスクを Q-learningと netQLについてそれ
ぞれが獲得した経路を調べ，滑らかな行動の獲得結果を比較

した．また，netQLの収束性を調べるために，各エピソード毎
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のステップ数についての収束性を Q-learniing，netQL で評価
した．

実験 2では，学習結果が，異なる文脈の獲得にも有効に働く
かどうかを調べた．具体的には，単純マルコフモデルでの学習

を行い，段階的に速度依存性のある環境に変化させた場合に，

効率的に学習が可能であることを調べた．また，収束性につい

ても評価を行った．

図 2 シミュレーション環境

図 3 行動の定義

3.1 価値伝搬制御関数の設定
本実験では，netQLの基本的な性能を確認するために n = 1
とし，直前の行動と結びついた文脈に応じて行動価値が分割さ

れる設定とした．

時刻 tにおける自律移動エージェントの進行方向のベクトル
を vt，1ステップ前において k 番目に定義された行動 ak を行

うことにより加えられる速度ベクトルを vk とする．今回は，vt

と vk を用いて価値伝搬制御関数を次式で設定する．

c(t, ak) =
f (vt, vk)∑|A|

l=1 f (vt, vl)
(10)

ただし，

f (vt, vk) =

 vt
||vt || ·

vk
||vk ||

( vt
||vt || ·

vk
||vk ||
> 0
)

0 (othewise)
(11)

このような c(t, ak)を設定することにより，急角度の方向転
換をしない行動を選ぶ netQ値ほど価値が伝搬しやすくなる．
3.2 実験 1: 提案手法の有効性についての検証
3.2.1 実験方法
図 2 の環境において，状態 st は座標 (x, y) として，Q 値，

netQ値を RBFネットワーク [9]を用いて関数近似することに
より求めた．スタートエリアからゴールエリアまでエージェ

ントが自律移動するタスクについて，Q-learning,　 netQLの
２つのアルゴリズムを用いて学習を行い，その結果の比較を

行った．報酬はエージェントがゴールについたときのみ与え，

r = 100 とした．表 1 に実験パラメータを示す．行動選択は
ϵ-greedy方策を用いて，表 2に示すスケジューリングで学習を
行った．

表 1 実験 1パラメータ

パラメータ 設定値

代表点の個数 Nµ 　 280
netQ値の初期値 0
重みの学習率 αω 0.3
基底関数の分散 ασ 0.3
代表点の学習率 αµ 0.3

割引率 γ 0.9
分散の初期値 σs 20

報酬 r 100
行動の数 |A| 8
減衰定数 h 1/2

参照する行動列の大きさ n 1

表 2 実験 1スケジューリング

episodes e ランダム行動選択確率 ϵ

0 ≤ e < 10 0.9
10 ≤ e < 60 0.8
60 ≤ e < 100 0.7
100 ≤ e < 120 0.6
120 ≤ e < 150 0.4
150 ≤ e < 170 0.2

170 ≤ e 0

3.2.2 実験結果と考察
図 4に，学習により得られた経路を示す．図 5に，学習後に
おける自律移動エージェントの単位時間あたりの進行方向の

ベクトル間のなす角の分布を示す．これらの結果より，提案手

法により，文脈が考慮された「滑らかな行動」が獲得できてい

ることが明らかとなった．

さらに，急な行動転換をせずに，速度を出す行動が行われた

かを評価するための定性的な評価指標として次の評価値を導

入する．

value =
1

Ns − 1

Ns∑
t=1

vt · vt+1 (12)

ただし，vt はある時刻 tにおける速度，Ns はスタートからゴー

ルまでのステップ数である．この評価値 valueは，速度を上げ
つつ，各ステップごとの回転角度が小さい場合に，大きな値を

とる．この評価値を用いて学習を行った結果を表 3に示す．
この結果から，提案手法は，滑らかな行動が獲得できること

が明らかとなった．Q-learningを用いた学習では，各状態ごと
に期待報酬が最大になるように行動を学習するが，状態遷移を

考慮した行動選択が行われないため，急角度で曲がる行動や壁

に衝突する行動が獲得される．対して提案手法では，将来行わ

れる価値伝搬制御を伴う行動価値である netQ値を用いて行動
選択が行われるため，滑らかな行動が獲得されている．
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図 4 提案手法と Q-learningの経路の比較

図 5 回転角度の頻度分布

表 3 実験 1の評価値

method value
Q-learning 1128

proposed method 1659

netQLの収束性を調べるために，各エピソードに対するゴー
ルまでのステップ数の変化をプロットしたものを，図 6 に示
す．図 6では，(1)提案手法を用いて学習を行った場合，(2)Q-
learning を用いて学習を行った場合，(3)1 ステップ前の行動
の履歴と現在の (x,y)座標の組み合わせから状態を定義し，Q-
learningを行った場合の，３つの学習の収束過程を示している．
ここで，各行動価値の空間の大きさは，(1)| S | × | A | × | A |，
(2)| S | × | A |，(3)| S | × | A | × | A |となる．
以上の結果から，(1)netQL は，(2) 状態行動空間の小さい

Q-learningと同等の収束性があることが明らかとなった．一方
で，(3)文脈獲得を行うために状態数を増やした Q-learningで
は，学習が収束しなかった．netQLを用いた場合では，価値関
数の数が多いのにもかかわらず，Q-learningと同程度の収束性
が得られた．これは，netQLでは価値更新時に文脈が類似した
場合には価値分配を行っていることで，般化の効果が得られた

ためと予想された．

図 6 実験 1のエピソード毎のステップ数

3.3 実験 2: 価値分配の有効性の検証
上位で述べた価値分配に伴う般化の効果を検証するための

実験を行った．

まず，速度干渉のない文脈を考慮する必要のない環境から学

習を始める．すなわち，単純マルコフモデルで学習できる内容

で学習を行う．次に，段階的に速度干渉が起こる環境に移行

し，途中までの学習結果から遅延なく文脈を考慮した学習が行

われるかどうかを評価する．

3.3.1 実験方法
学習の初期段階においては，１ステップごとに加えた速度

を 0 にすることにより，１ステップ前の速度が次の状態に干
渉しないようにする．そのときに，行動選択には，次の式を用

いた．

π(s, a) =

{
1 − ϵ (

a = arg maxa Q′(st, a)
)

ϵ (othewise)
(13)

Q′(st, a) =
|A|∑
k=1

netQ(st, a, ak) (14)

netQ 値は，数ステップ前の行動の履歴に応じて分割された
行動価値である．よって，式 14を用いて分割された価値の和
で行動選択を行うと，単純マルコフモデルを想定した行動選

択が可能である．学習が進行すると，速度干渉を伴う多重マル

コフモデルの環境に変化し，最終的には実験１と同様の環境

となる．初期段階，学習が進んだ段階いずれにしても，価値更

新のアルゴリズムは前述の netQL の方法を用いている．実験
パラメータ，方策のスケジューリングは実験 1と同様である．
また，段階的に行動を変化させるスケジューリングを表 4 に
示す．

表 4 実験 2スケジューリング

episodes e 目的行動の生起確率 p
0 ≤ e < 10 0.1
10 ≤ e < 60 0.2
60 ≤ e < 100 0.3
100 ≤ e < 120 0.4
120 ≤ e < 150 0.6
150 ≤ e < 170 0.8

170 ≤ e 1.0
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3.4 実験結果と考察
図 7に実験 1,実験 2の提案手法で得られた経路の比較，図

8に単位時間あたりの進行方向のベクトルのなす角の分布を示
す．また，評価には実験 1で用いた「滑らかな行動」の評価値
式 (12）を用いる．実験の結果を表 5に示す．

図 7 実験 2と実験 1の経路の比較

図 8 実験 2の回転角度の頻度分布

表 5 実験 1の評価値

method value
Q-learning 1128

proposed method(実験 1) 1659
proposed method(実験 2) 1578

獲得された経路は，実験 1と実験 2で一見「滑らかさ」は変
わらないが，評価値では実験 2の評価値がより低くなっている
ことが分かる．これは，学習初期の段階での単純マルコフモデ

ルを想定した学習により，学習結果が局所解に陥ってしまった

ためと考えられる．一方，Q-learningに比べると実験 2の評価
値が上回っていることから，価値伝搬制御関数により類似の文

脈に対しても価値伝搬がなされ，学習の般化が行われているこ

とが分かった．

学習の収束の様子を図 9 に示す．図 9 より，単純マルコフ
モデルにおける初期の学習段階では，学習の収束が早いことが

わかる．また，Q-learningと比較して高い評価値が得られるの
は，単純マルコフモデルを想定した行動であっても，複数の文

脈における価値伝搬が行われ，その後の学習が容易になってい

るためだと考えられる．このように，経験が浅いときには慎重

に行動をし，それを生かして段階的に複雑な環境での行動を獲

得していく過程は，生物における探索に類似している．

図 9 実験 2のエピソード毎のステップ数

4 おわりに

本稿では，文脈に応じて行動価値を分割する Q-learning を
提案した．

提案手法の有効性を確認するために，各状態の行動に，１

ステップ前の速度が干渉する環境における自律移動タスクを

netQLを用いて学習させた．実験 1では，Q-learningと netQL
との学習結果を比較することにより行動の繋がりを考慮した学

習が行われることが確認された．また，学習の収束性を (1)Q-
learning,　 (2)netQ-learning,　 (3)Q-learningにおいて文脈を
考慮するために状態数を増加させた場合 の３つの場合におい

て比較した．その結果，netQLは行動価値の数が多いのにも関
わらず，学習の収束性能が Q-learning と同等であることが明
らかになった。実験 2では，単純マルコフモデルの行動を行い
つつ，内部では文脈を考慮した価値伝搬を行うことで，類似の

文脈に対しても価値伝搬がなされ，学習の般化が行われている

ことが分かった．その結果，実験 2と比較して評価値は下がる
ものの，収束は早くなり，獲得された行動も，Q-learningと比
較して評価値の高い行動が学習されることが明らかとなった．

今後はより効率の良く学習が進み，学習速度向上に効果的な

価値伝搬制御関数の設定方法について検討し，強化学習の学習

速度の問題の解決を行えるようにするアルゴリズムを検討す

る予定である．
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