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1. はじめに 3. 移動停止問題 
  強化学習を実問題に適用する場合，状態量は

位置や速度といった連続値ベクトルで与えられ

ることが多いが，強化学習の枠組みにおいて状

態は離散的に表現される．そのため，知覚情報

をエージェント内部でどのように表現するかと

いう状態空間の構成問題が生じる．その際，よ

り少ない状態数で環境の特徴を捉えた状態空間

を構成することが望ましい．状態空間の構成は

学習の性能に大きく影響する重要な要素である．

本研究では，自己組織化マップ（SOM）を用いた

状態空間の構成法を提案し，エージェントによ

る自律的な状態空間の構成を目的とする．そこ

で，移動停止問題に対し実験を行い．提案手法

を用いることで適切な状態空間の構成を実現し，

学習性能（収束性能，獲得戦略の性能，安定

性）が向上することを示す． 

状態空間の構成問題を含む問題例として，本

研究では移動停止問題を想定し，シミュレータ

(図１左)を用いた実験を行う．移動停止問題に

おいて，エージェントは障害物の配置された連

続平面上を移動し，ゴールエリア内で停止する

ことを目標とする．エージェントは，各ステッ

プ毎に環境から知覚情報として，位置・速度情

報（ともに２次元連続値ベクトル）を与えられ，

行動として，図１右で示される加速度ベクトル

の一つを選択し，環境に返す．環境はそれを受

けて，エージェントの位置と速度を更新する．

また，エージェントは，１ステップ毎に移動コ

スト，壁や障害物との衝突に対し罰，目標達成

に対し報酬が与えられる． 

移動停止問題において，重要なことは位置に

よって適切な状態空間の構成が異なることであ

る．ゴールエリア付近では，ゴールエリア内で

停止するために，細やかな制御が必要であり，

位置・速度情報ともに状態空間も細かく特徴付

ける必要がある．一方，ゴールから遠い領域で

は，より早くゴールに向かうために速い速度領

域の状態空間を重要視する必要がある． 

 

2. 利用技術 
2.１ 強化学習 

強化学習[Sutton98a]とは，環境との相互作用

を通じて最適な行動戦略を獲得する機械学習の

ひとつである．提案手法では，その代表的なア

ルゴリズムである Q-Learning[Watkins92]を用い

る．Q-Learning において，一般に状態は離散的

に表現される． 
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2.2 自己組織化マップ（SOM） 
SOM（Self Organizing Map）[Kohonen96]は，

教師なし学習により，入力データの位相関係を

保持した特徴マップを形成する．SOM は，入力層

と出力層からなるニューラルネットワークであ

る．各出力ノードは入力ベクトルと同次元の荷

重ベクトルを持つ．入力ベクトルが与えられる

と，そのベクトルと距離が最小である荷重ベク

トルを持つ出力ノード（勝者ノード）を決定す

る．そして，荷重ベクトルを更新することで学

習が進展する．学習により得られる荷重ベクト

ルの分布は，入力空間上の入力ベクトルの分布

を近似する． 

図１ 左：実験環境，右：行動ベクトル 

 

4. 階層型 SOM を用いた状態空間の構成法 
提案手法の概要を図２に示す．エージェント

は行動戦略の学習のための学習機構と，環境か

ら与えられる知覚情報から状態空間を構成する

ための状態構成機構を有する． 

学習機構は，報酬(罰)と，状態構成機構を介

して与えられる状態値をもとに行動選択を行う

とともに，一連の試行を通して，各状態におけ

る最適な行動戦略を学習する．提案手法におい

て学習アルゴリズムとしては Q-Learning を用い，

方策としてεグリーディ方策を用いる． 

 

状態構成機構は，環境から連続値ベクトルで
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与えられる知覚情報を，離散的な状態空間とし

て構成するものである．状態構成機構には位置

情報に対する状態空間を構成する SOM（posSOM）

があり，その posSOM の各ノードに対して，それ

ぞれ速度情報に対する状態空間を構成する

SOM(velSOM)を１つずつ持つという階層構造にな

っている．そして，velSOM のそれぞれのノード

が１つの状態を表現する． 

状態構成機構では，環境から知覚情報が与え

られると，まず posSOM に位置情報が入力され勝

者ノードを決定する．そして，その勝者ノード

に対応する velSOM に速度情報を入力し，それに

よって決定される勝者ノードを状態として学習

機構に送る． 
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図２ 提案手法 

 

5. 実験・結果 
5.1 実験 
移動停止問題に対し，提案手法と位置・速度

情報をそれぞれ等分割して状態空間を構成する

手法（グリッド１，２）との比較を行い，提案

手法の学習性能（収束性能，獲得戦略の性能，

安定性）を検証する．提案手法とグリッド分割

の状態数は，以下の通りである． 

 位置情報 速度情報 状態数 

提案手法 10×10 5×5 ２５００

グリッド１ 10×10 10×10 １００００

グリッド２ 15×15 10×10 ２２５００

 

5.2 結果・考察 
この実験の結果を図３に示す．ここで，横軸

は試行数，縦軸は目標達成に要したステップ数

の１００試行ごとの平均であり，ステップ数が

低いほど獲得した戦略性能が高いことを示す． 

これを見ると，学習序盤の収束速度はグリッド

１，２に比べ若干遅いものの，最終的にほぼ収

束するのに要する試行数は，早いことがわかる．

また，グリッド１では，グラフに揺らぎが多く

見られ，学習が安定してないのに対し．提案手

法は，学習後半ではグリッド２同様に，安定し

て高い性能を示していることがわかる． 
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図３ 実験結果 

 

6. 終わりに 
本研究では，強化学習における状態空間の構

成問題に着目し，エージェントが経験を通して

自律的に適切な状態空間を構成することを目指

し，階層型 SOM を用いた構成法を提案した．実

験では，移動停止問題を想定し，提案手法によ

り，エージェントはより少ない状態数で自律的

に適切な状態空間を構成することができ，学習

性能を向上することを示した． 

また，提案手法では学習アルゴリズムとして

Q-Learning を用い，行動は事前に離散化された

加速度ベクトルから選択するものであった．今

後の課題として，actor-critic[Sutton98b]や

Fuzzy Q-Learning[Horiuchi99]といった連続行

動出力に適用可能なアルゴリズムを組み合わせ，

連続行動空間に対する適応性について検証する

必要がある． 
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