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1 はじめに
強化学習を実用化するためには課題がいくつか残っ

ている．その一つに，POMDPs環境下で異なる状態を
同一の状態と認識してしまう perceptual aliasing（知
覚の見せかけ問題）が存在する．強化学習は現在の状
態を正しく観測できなければ，良い方策を獲得できな
い．そこで本稿では，知覚の見せかけ問題を解決するた
め，群知能を導入した階層型強化学習を提案する．　
本稿では，図 1のような未知環境のグリッド迷路を扱

う．エージェントの観測範囲は近傍の８セルとし，エー
ジェントは，その近傍８セルを現在の状態として観測
する．行動は「上」「下」「左」「右」の４種類とする．
図 1の環境では，スタートの状態「S」からゴールで
ある状態「G」に到達するために，状態「A」「B」を
通過しなければならない．しかし，状態「A」と「B」
では近傍８セルが同一のものとなっているため，エー
ジェントはそれらを異なる状態だと判別できない．こ
のような問題が知覚の見せかけ問題である．

2 群知能を導入した階層型強化学習
提案手法は，強化学習を階層型に拡張し，サブゴー

ルを用いて POMDPs環境を MDPs環境に分割する．
そして，それぞれのサブエージェントがサブゴールま
での経路を学習することで，知覚の見せかけ問題を解
決する．そのサブゴールは，サブエージェントが強化
学習を用いて学習する．提案手法では，「サブゴール候
補生成フェーズ」と「学習フェーズ」の２つのフェーズ
があり，まずサブゴール候補生成フェーズで有効なサ
ブゴールを探査し，その後，学習フェーズでサブゴー
ルと経路を学習する．それぞれのフェーズに群知能を
導入し，良い解の獲得と学習の効率化を図る．
それぞれのフェーズで強化学習の一種である Profit

Sharing (PS)を用いる．PSは，報酬獲得後に優先度
を一括に更新するオフライン学習であり，行動はルー
レット選択により決定する．状態 stにおける行動 atの
優先度 P (st, at)の更新式を以下に示す．

P (st, at)← P (st, at) + f(x), (1)

ここで f(x)は強化関数であり，xは報酬獲得までの距
離を表す．
提案手法では，有効なサブゴールを生成するため，

報酬の分配方法を変更する．提案手法では同一状態で
行われたルールの報酬分配量を等しくする．そのため，
１エピソードにおいて各ルールを更新するのは１回の
みとし，各ルールの強化関数は報酬獲得までの距離 x
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図 1: A POMDP environment

に依存せず，次式とする．

f(R,W ) =
R

W
, (2)

ここで，Rは報酬，W はエピソード長である．

2.1 サブゴール候補生成フェーズ
サブゴール候補生成フェーズでは，PSを用いて有効

なサブゴールになり得る状態を判別し，その状態をサ
ブゴール候補とする．複数のエージェントが PSを行
い，優良なエージェントの優先度をその他のエージェン
トに引き継ぐ．優良な優先度を持った複数のエージェン
トが各々ランダム性のある行動選択をすることで，よ
い解が早く獲得でき，有効なサブゴールを生成できる
と考えられる．サブゴール候補生成フェーズの計算手
順を以下に示す．
1. 複数のエージェントを生成する．
2. 各エージェントが定められたエピソード数だけPS
を実行する．

3. エージェント間で優先度の情報を交換する
4. 一定回数，2と 3を繰り返す．
5. PSの結果によってサブゴール候補を決定する．

2.1.1 優先度の情報交換
Iimaら [1]は，評価値が最大であるエージェントの

行動価値を他のエージェントに引き継ぐことが有効で
あると示した．提案手法では，エージェントをゴール
までの最短ステップで評価し，多様性を維持するため，
その評価値が高い上位N個のエージェントの優先度を
その他のエージェントに引き継ぐ．

2.1.2 サブゴール候補の生成
サブゴール候補は PSの結果によって生成する．PS

は１エピソード内のルールに等しい報酬を与え，さらに
ゴールにたどりつくために必要なルールは毎回のエピ
ソードで必ず行われるため，PSを行うとそれらのルー
ルの優先度は等しく，全ルールの中で最大値をとる．そ
こで提案手法では優先度が最大となるルールをもつ状
態をサブゴール候補とする．これにより，ゴールまで
の経路上に知覚の見せかけ問題が発生している状態が
あるとき，その状態はサブゴール候補になり，MDPs
環境に分割することができる．

2.2 学習フェーズ
学習フェーズは，サブゴール候補生成フェーズと同

様に，複数のエージェントが PSを行い，ゴールまで
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図 2: The maze of Wiering [2]

の経路とサブゴールを学習する．エージェント間でサ
ブゴールの価値を情報交換することで，探索空間の大
きいサブゴールの学習時間を短縮する．学習フェーズ
の手順を以下に示す．
1. サブエージェントを所有するエージェントを複数
生成する．サブエージェントはサブゴールの価値
テーブルと優先度テーブルをもつ．

2. サブエージェントを初期化する．優先度を初期化し，
ルーレット選択を用いてサブゴールを決定する．

3. サブエージェントが PSを定められたエピソード
数行う．先頭のサブエージェントから順に強化学
習を行う．サブゴールに到達したとき，次のサブ
エージェントに切り替わる．

4. 各エージェントが greedy選択を用いて１エピソー
ド試行する．

5. エージェント間でサブゴールの価値を情報交換す
る．

6. 一定回数，2 5を繰り返す．
サブゴールの価値は，行動選択のランダム性を取り除
くため，greedy選択を用いた１試行に基づいて更新す
る． stにおけるサブゴールの価値 SP (st)の更新式を
以下に示す．

SP (st)← SP (st) +
R

W
, (3)

ここで，Rは報酬，W はエピソード長である．エージェ
ント間での情報交換では，サブゴール候補生成フェー
ズと同様に，評価値の高い上位N個のエージェントの
サブゴール価値を引き継ぐ．

3 関連研究
Wiering[2] らは，Q-learning を階層型に拡張した

HQ-learning を提案した．HQ-learning は強化学習を
用いてサブゴールを学習するが，大規模環境では状態
数が多く，学習効率が悪い．著者ら [3]は，HQ-learning
を改良しサブゴールを遺伝的アルゴリズム（GA）によ
り創発する Hybrid learning using profit sharing and
genetic algorithm（HPG）を提案した．しかし，この
手法は GAを用いるため学習が遅い．
Araiら [4]は，同状態において等しく報酬分配を行

う First Visit Profit Sharing (FVPS)を提案した．こ
の手法は，知覚の見せかけ問題を確率的に解決するた
め，状態の混同が多く発生している環境ではランダム
行動に近くなってしまう．また価値を累積しているた
め，局所解に陥りやすい．

4 迷路走行実験
図 2に示すWiering[2]の迷路を用いて POMDPs環

境下での性能実験を行う．セル上の数字は，観測情報

図 3: The result in maze of Wiering [2]

を表現している．この環境でゴールにたどり着くため
には，知覚の見せかけ問題を必ず解決しなければなら
ない．赤の矢印で示された最短経路上では赤いセルと
青いセルで知覚の見せかけ問題が発生している．提案
手法，HPG，HQ-learning，FVPSの４手法で比較実
験を行う．各手法の試行回数は，強化学習のエピソー
ド数 75万回に統一されている．この迷路の最短ステッ
プは 28であり，強化学習の最大ステップ数は 150，提
案手法のエージェント数 20，サブエージェントル数 3
とした．実験は各手法ごとに 100回行い，結果は 100
回の平均をとる．
図 3に実験結果を示す．グラフの縦軸は獲得した解

の中での最短ステップ数，横軸は強化学習のエピソー
ド数であり，点線は最短ステップを獲得したエピソー
ド数を示している．提案手法は，全手法の中で，最も早
く最適解を獲得した．一方，FVPSはゴールまでの経
路が複数あるため局所解に陥り，HQ-learningは学習
すべき状態が多く，サブゴールの学習に時間がかかっ
ている．HPGは最適解を獲得しているものの，GAを
用いているため，提案手法より２倍近くのエピソード
数を要している．以上から，サブゴール候補の生成と
群知能導入の有効性を確認できた．

5 おわりに
本稿では，群知能を導入した階層型強化学習法を提案

した．Wieringの迷路を用いた実験により，POMDPs
環境において関連研究 [2, 3, 4]より早く最適解を獲得
した．今後の課題として，エージェント間の情報交換
方法を改善し，さらに車輪型ロボットを用いた実環境
への適応が挙げられる．
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