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� はじめに
近年，ヒューマノイドロボット ����の制御手法とし

て強化学習が注目されている．従来，強化学習で扱って
きた問題は離散状態空間である．しかし，��を制御す
るためには連続状態空間を扱う必要がある．強化学習
において連続状態を扱うための手法として，基底関数
ネットワークがあげられる．このネットワークは次元数
が少ない場合には有効であるが，��の制御のような多
次元問題においては，基底関数の数が膨大となる．こ
れを解消するための手法として，必要に応じて基底関
数を配置する手法が提案されている ���．本稿では同手
法に対し，必要に応じて配置した基底関数を削除する
ことで局所解への収束を抑制する手法を提案する．

� ��������	�	�法
本研究では，��制御のための強化学習法として，��	
��


��	��法を使用する．��	
��
��	��法は，��	
�と呼ば
れる制御器と
��	��と呼ばれる評価器で構成される．同
手法の構造を，図 �に示す．本研究では，��	
�および

��	��の学習に対して基底関数ネットワークを用いる．
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図 �� ��������	�	�法の構造
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図 
� 基底関数ネットワーク 図 �� 動径基底関数

基底関数ネットワークは図 �のように �層構造を有
しており，基底関数 ��������を中間層に持つ．本研究で
は，動径基底関数 �図 ��を正規化した正規化ガウス関
数を基底関数とするネットワークを用いる．同関数は，
動径基底関数よりも汎化能力に優れており，少ない基底
関数で広範囲をカバーできるため高次元状態空間に適
している．
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正規化ガウス関数 ��������は以下の式で定義される．
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ただし，�は基底関数の数である．��������は動径基底
関数であり，次式で表される．
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�

�
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ただし，��は基底関数の中心，� は基底関数の形状を
決定する行列である．
基底関数ネットワークを用いた��	
��
��	��法は，図

�の処理を繰り返すことで，
��	��は価値関数 � ���を
正しく推定し，��	
�は � ���を最大化する行動を選択
するように学習する．

	� 状態 �
��を環境から観測する．�����は，行動 �
��
における � 番目の行動出力 ��
��を以下の式により
算出する．
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ただし，����� は � 番目の行動出力の最大値，��
�は
基底関数，��� は荷重，��
��はノイズ関数である．
また，�
�は制御出力を最大制御出力に収束させる
ためのシグモイド関数である．

		� ��	�	�は報酬 �
��を受け取り，次の状態 �
� ����
を観測する．��	�	�は，��誤差 	
��を以下の式に
より算出する．
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ただし，
は割引率，� 
��は推定価値関数であり以
下の式により算出される．
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�� は荷重である．
			� �����は，��誤差に基づいて荷重 ��� を更新する．

��� � ��� � 
	
����
����
�
����
ただし，
は学習率である．

	�� ��	�	�は荷重 �� を更新する．
�� � �� � �	
�����
�� � 
��� � ��
�
����

ただし，�は学習率，��は適格度トレース，�はト
レース減衰パラメータである．

�� 時刻を更新する．
�� �����

図 �� 基底関数ネットワークを用いた �������	�	�法


 適応的配置手法
本稿では，基底関数の適応的配置手法を提案する．本

手法は，�節の ��	
��
��	��法に，動径基底関数 �����
の活性度の履歴 �����，追加抑制時間 �，および基底関
数の存在時間 	�を導入したものである．��および 	�は
基底関数の数だけ準備し，�は ��	
�，
��	��のネット
ワークごとに �つずつ準備する．
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追加抑制時間 �は，削除処理を行った後，すぐさま，
削除された基底関数とほぼ同じ状態に基底関数を追加
することを抑制するものである．基底関数の追加条件
として文献 ���の条件に，� による条件を加えたものを
定義する．

定義 ��� 追加条件 ��	
�，
��	��のネットワークにお
いて以下の条件を満たすとき，基底関数を � � ����の
位置に追加配置する．
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ただし，����� 
���� ����はしきい値� ���� は ��	
�で
は ���� � 
��������，
��	��では ���� � 
��� である．�

動径基底関数の活性度の履歴 ��の更新は，以下の式
で行われる．
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ただし，�は減衰率である．��は，��が最近取った状
態を評価することができる．仮に，��の状態評価・行
動が局所解に陥っているならば，その状態付近に配置さ
れている基底関数の活性度は高くなるため，�� の値は
大きなものとなる．これより，基底関数の削除条件を以
下のように定義する．

定義 ��� 削除条件 ��	
�，
��	��のネットワークにお
いて以下の条件を満たすとき，基底関数 ��������を削除
する．
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ただし，�
���

� ��	�
�はしきい値である． �

存在時間 	�は，追加した基底関数がすぐに削除される
ことを抑制するものである．また，基底関数を削除し
た際に追加抑制時間 � は �に初期化される．

� 椅子からの立ち上がり動作学習実験
本手法の有効性を確認するために，��の椅子からの
立ち上がり動作の学習を行う（図 �）．本実験では，学習
シミュレーションのために，富士通の ������（図  ）
の機構データからモデルを作成した．学習シミュレー
ションには，���� !"�����# $�%������を用いた．
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図 �� 学習動作 図 �� ������

��	
�の行動出力は，腰，膝および足首の角度変化量
�&�� �&�� �&���とした．基底関数ネットワークへの
入力は，��� � '�� � �� � '�� � ��� '��� �� � '�� �とした（図 �
参照）．学習パラメータは，� � ����� � � ���� � � ��(�
� � �� � � � ��(� �
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���)� とした．報酬 ����は以下の式で与えた．
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ただし，�は胸の重心位置，��は起立時の胸の重心位置，
�	は転倒時の胸の重心位置である．�� � ������ �	 � ����
とした．�試行は，実行時間が ��秒経過するか，転倒
したら終了とした．

� 評価
上記の条件下で実験を行ったところ，����回目の試

行で図 )に示す動作を獲得することができた．このとき
の基底関数の数は ��	
�，
��	��ともに )�個であった．
つぎに，基底関数削除の効果を検証するために，手法

��� との比較実験を行った．図 *に ��	
�における基底
関数の数の変化を示す．同図より，本手法の方が少ない
基底関数で学習に成功していることがわかる．
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図 �� 実験結果
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 おわりに
本稿では，強化学習の基底関数を適応的配置する手

法を提案した．本手法の有効性を確認するために，��
に椅子からの立ち上がり動作を学習させたところ，同
動作の学習に成功した．実験により，基底関数の削減に
対する有効性は確認できたが，局所解への収束に関す
る考察を行う必要がある．
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