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第1章 はじめに

1.1 背景と目的

センサーの入力からアクチュエータへの出力への写像を制御器 (controller)と呼ぶ．制

御器の最適化はシステムの制御を伴う工学の様々な場面で現れる重要な問題クラスである．

最適な制御器が解析的に求まる場合は限られており，近似解法によるアプローチが必要か

つ重要である．

強化学習 (reinforcement learning) [36]によるアプローチでは制御対象の領域知識を必

要とせず，報酬と呼ばれるスカラーの評価指標を設定し，試行錯誤によって得られる経験

から期待獲得報酬を最大化する制御器を獲得できる．強化学習では制御器のことを政策

(policy)と呼ぶ．

従来の強化学習手法の多くは離散化された状態や行動を表形式で扱う価値関数法をベー

スにしている．TD-法やQ-learning，Sarsaなどが代表例である．これらの方法は局所的

表現能力に優れているが，高次元問題において組合せ的爆発の問題を内包していること，

連続状態・連続行動を取り扱うとき不完全知覚に伴い発生する非マルコフ性への対処など

の点で問題がある．

価値関数法に代わる新たなアプローチとして直接政策探索法 (Direct Policy Search; DPS)

が近年注目されている．このアプローチでは政策を，例えば，ニューラルネットなどのパ

ラメトリックモデルで表現し，そのパラメータ（以下，政策パラメータ）を直接最適化す

る．DPSの最適化手法として，例えば，進化計算のひとつである実数値 GAや勾配法に

基づく政策勾配法 [40]がある．

DPSの実用化という観点では，多峰性の扱いが必要かつ重要である．多くの実問題にお
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いて期待獲得報酬は政策パラメータに対して複数の局所解が存在するからである．また，

実機の制御問題など環境とのインタラクションのコスト (時間，費用) が非常に高いといっ

た特徴をもつことが多い．進化計算 (evolutionary computation) アプローチは，確率的多

点探索によって初期値への影響を緩和し，多峰性の景観において比較的評価値の良い局所

解を発見しやすいとして関数最適化の領域で近年注目されており，DPSのシナリオに適し

ている [11]．しかし，多点を用いた探索がゆえに，環境とのインタラクション回数が多く

なる傾向にある．一方，政策勾配法 (policy gradient methods) は政策の微分情報を利用

することで比較的効率よく局所解を発見するDPSとして多くのアプリケーションに適用

されている近似解法であるが [18, 39, 29]，複数の局所解を有する多峰性の景観においては

初期値の影響を強く受けることが知られている [11]．そのため，様々な初期値から探索を

行う必要があるので試行数が増大し，結果的に環境とのインタラクション回数が多くなる．

このため，多峰性の景観を対象とした効率的なアルゴリズム設計は重要な課題である．

本研究では，アルゴリズムの効率化を，

1. 大域的に最適な政策パラメータを獲得するための試行回数の削減，

2. 1試行における局所最適な政策パラメータを探索するための環境とのインタラクショ

ン回数の削減，

と考え，多点探索によるアプローチをもとに，より効率的なDPSの設計を研究目的とする．

1.2 研究の方法

本研究は，実数値GAおよび政策勾配法を基点として，二つの方向からのアプローチか

らなる．

実数値GAは大域的探索能力に優れるため，1試行におけるインタラクション回数の削

減が目的となる．政策勾配法は局所探索の効率に優れるため，大域的に最適な政策の獲得

に要する試行回数の削減が目的となる．以下では本研究の基本方針を述べる．
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実数値GAからのアプローチ 実数値GAからのアプローチでは，大域的探索能力を維持

しながら局所探索の効率改善を図る．従来の実数値GAにおいて交叉の際のペアリングは

実数値ベクトル表現された個体の第 i要素同士で行われる．しかし，政策パラメータ最適

化では政策を表すモデルに，例えば，多層パーセプトロンの中間ユニットなど役割の入れ

換えが可能である要素が存在する場合がある．そのため，役割の異なる要素 (中間ユニッ

ト)同士がペアリングされて交叉が適用されることで，効率的な改善解の生成が妨げられ

ると考えられる．それに対して，役割を考慮したペアリングを行う枠組みは探索を効率化

する可能性を有する．そこで，役割を考慮したペアリングの枠組みのもとで効率的に探索

を行う実数値GAの枠組みを設計する．

政策勾配法からのアプローチ 政策勾配法からのアプローチでは，局所探索の効率を維持

向上しながら大域的探索を行う枠組みへの拡張を図る．大域的探索の枠組みへの拡張では，

進化計算が多点を用いた探索により多峰性の景観へ対処を行っていることから，政策勾配

法を多点探索を行う枠組みに拡張する．拡張を行った政策勾配法の探索効率は各点の局所

探索で生成したサンプルを再利用することで維持する．また，実数値GAによるDPSと

は異なり，政策勾配法では制御器の微分情報が利用可能であることを想定しているが，そ

のような制約を排除しつつさらなる探索効率の向上を図る．

1.3 論文の構成

本研究は，「多点探索に基づく強化学習とその応用」と題し，全 6章からなる．以下，章

立ておよび，各研究の要旨を述べる．

第 2章 問題設定 本研究における基本的概念である強化学習について概観し，制御器の

パラメータ最適化問題を強化学習問題として定式化する．

第 3章 実数値GAによるインスタンスベース政策最適化と非ホロノミック系制御への適用

この研究では，政策のモデルとしてインスタンスベース政策 (IBP)を用いた実数値GAに
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基づく強化学習手法を提案する．インスタンスは状態と行動の対からなり，政策はインス

タンス集合からなる．IBPを対象としたDPSがいくつか提案されているが，これらは状態

行動空間が連続である場合に最適政策を獲得できない．ここでは状態行動空間が連続であ

る場合の IBPを対象とするDPSのための実数値GAを提案する．IBPの最適化には三つ

の困難さがあり，高次元性，変数間依存性，そして多峰性である．提案手法はこれらの困

難さを克服するように設計されている．IBPの最適化は高次元問題となるが，評価値を改

善することができるインスタンスは評価時に使われた活性インスタンスに限定される．そ

して，活性インスタンス数は少ないことが多いため，IBPの最適化を活性インスタンスの

パラメータ探索に制限することで低次元の問題として扱うことができる．変数間依存性を

持つ関数を効率的に最適化するためには統計量を保存する交叉を使うのが良いことが一般

的に知られていることから，IBPを効率的に探索するためにインスタンスの周りに統計量

を保存するよう新たなインスタンスを生成する交叉的突然変異（拡張XLM）を提案する．

多峰性を克服するために世代交代モデルには拡張CCMを使う．拡張CCMでは親とその

親から生成された子個体の中から生存できる個体数を制限することで，拡張XLMを使用

する場合に集団の多様性を維持する．拡張 XLMと拡張 CCMからなる提案手法を FLIP

と名づけ，宇宙ロボット，車両ロボット，並列二重倒立振子での実験により有効性を示す．

第 4章 集団を用いた政策勾配法と多峰性景観への適用 この研究では，従来の政策勾配

法と比べて高い確率で最適政策を学習する新たな手法を提案する．提案手法は政策勾配法

に基づいた多点探索手法であり，複数の政策パラメータの組を保持する．様々な政策パラ

メータから改善することで最適政策を学習する確率を高めることができる．そして，重点

サンプリング手法により全ての政策パラメータの勾配方向を同一の履歴から推定すること

で学習を効率化する．さらに，複数の政策パラメータから最良のものを選択するための政

策を導入する．この政策は政策勾配法によりエージェントの性能を最大化するように改善

される．提案手法の有効性を 2分木タスク，匍匐ロボットの前進タスクを用いて示す．
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第 5章 確率モデルで表した制御パラメータに対する自然政策勾配法 この研究では，確率

モデルで表した制御器のパラメータに対する効率的な自然政策勾配法を提案する．提案手法

は制御器の微分情報を必要としない Policy Gradients with Parameter-based Exploration

の枠組みに基づいている．また，従来の自然政策勾配法とは異なり，提案手法では真の

フィッシャー情報行列を使用しており，自然政策勾配の推定に要する計算量は通常の政策

勾配のそれと等価である．提案手法の探索効率が従来の政策勾配法と比べて向上すること

を線形 2次形式制御タスク，匍匐ロボットの前進タスクを用いて示す．

第 6章 おわりに 本研究の成果を要約し，今後の研究課題をまとめる．
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第2章 問題設定

2.1 強化学習による制御問題へのアプローチ

2.1.1 強化学習の枠組み

強化学習とは，学習主体であるエージェントが試行錯誤を通じて環境に適応する枠組み

である．教師付き学習とは異なり，状態観測に対する正しい行動を明示的に示す教師が存

在しない．かわりに報酬というスカラーの情報を手がかりに学習するが，報酬にはノイズ

や遅れがある．そのため，行動を実行した直後の報酬をみるだけでは，エージェントはそ

の行動が正しかったかどうかを判断できないという困難を伴う．

エージェントは環境と以下のやり取りを行う．

step 1. エージェントは環境の状態観測に応じて意思決定を行い，行動を選択．

step 2. 選択した行動を環境へ実行することで状態遷移が起こり，エージェントは環境か

ら次状態と状態遷移に伴う報酬を受け取る．

step 3. 時刻をひとつ進めて step 1.へ戻る．

エージェントは，報酬によって定まる評価値の最大化を目的として，状態観測から行動へ

の写像である政策を獲得する．エージェントと環境には一般に下記の性質が想定される．

• エージェントは予め環境に関する知識を持たない．

• 環境の状態遷移は確率的．

• 報酬の与えられ方は確率的．
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• 状態遷移を何度か繰り返した後で報酬が与えられるような，段取り的な行動を必要

とする環境．

2.1.2 部分観測マルコフ決定過程と政策表現モデル

制御対象である環境はマルコフ決定過程 (Markov Decision Processes) でモデル化でき

ると仮定し，制御問題を不十分なセンサーのため状態観測に不確実性や不完全性の存在す

る部分観測マルコフ決定過程 (Partially Observable MDPs; POMDPs) として扱う．強化

学習における POMDPsは以下のように定義される．状態集合を S，観測集合をX，行動

集合をAとする．エージェントは状態 sにおいて確率 pX(x|s)で観測 x ∈ X を受け取り，

xに基づいて行動 a ∈ Aを実行する．その結果として，次状態 s′へ確率 pT (s′|s,a)で遷移

し，期待値がR(s,a) ∈ ℜである有界な報酬 rを得る．初期状態は確率 pI(s)で状態 sであ

るとする．エージェントは予め pX(x|s)や pT (s′|s,a)，R(s,a)，pI(s)に関する知識を持っ

ていないものとする．

また，エージェントの政策 πをモデルで表し，そのパラメータ θ ∈ ℜdを政策パラメー

タと呼ぶ．政策 πのもとで観測 xにおいて行動 aを選択する確率を π(a|x, θ)で表す．本

研究では制御器のパラメータを政策パラメータに含めることで，政策最適化により制御器

のパラメータの最適化を行う．

2.2 政策の評価値

本研究では，政策の評価値としてエージェントが受け取る報酬の平均の期待値である平

均報酬 (average reward)[35]を用いる．

制御問題はその性質から二種類のタスクに分類される．ひとつはエピソード的タスクで，

もうひとつは連続タスクである．それぞれのタスクにおける平均報酬は以下のようである．

エピソード的タスクは，エピソードが T ステップで終了するタスクをいう．このとき，平
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均報酬は

η(θ) =
1
T

E[r1 + r2 + · · · + rT |θ] (2.1)

で定義される．

連続タスクは連続系のプロセス制御など限界なく継続されるタスクをいう．仮定として

すべての政策 πのもとで背景のマルコフ決定過程はエルゴート性を有するものとする．連

続タスクにおける平均報酬は，

η(θ) = lim
T→∞

1
T

E[r1 + r2 + · · · + rT |θ] (2.2)

=
∫
S

ρπ(s|θ)
∫
A
R(s,a)pπ(a|s, θ)dads (2.3)

で定義される．ここで，ρπ(s|θ)は θのもとでの状態 sの定常分布，pπ(a|s, θ)は，

pπ(a|s, θ) =
∫
X

pX(x|s)π(a|x, θ)dx (2.4)

である．

本研究では，3章においてエピソード的タスクを扱い，4章および 5章では連続タスク

を扱う．
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第3章 実数値GAによるインスタンスベース

政策最適化と非ホロノミック系制御へ

の適用

3.1 はじめに

制御則の理論的な導出が困難な問題クラスとして非ホロノミック系の安定化制御がある．

非ホロノミック系とは積分できない拘束条件を持つ系であり，例として車両ロボット，水

中ロボット，ロボットの指，宇宙ロボット，体操ロボットなどがあり，応用分野が広い [59]．

非ホロノミック系はBrockettの定理により，滑らかな時不変の状態フィードバックでは安

定化制御できないという性質を持つ [7]．これは，標準的な制御則の設計方法をそのまま

適用できないことを意味し，主な接近法としては制御タスクを二つ以上の部分問題に分割

し，それぞれの制御則とその切り換えを設計することになるが，一般的に制御則の設計は

困難である [45]．非ホロノミック系の安定化制御は，その応用分野の広さと，制御則導出

の困難さから制御理論の枠を越えて多くの研究がなされている [28, 56, 13, 60, 43]．

本章では，非ホロノミック系の安定化制御を対象タスクとして，連続状態・連続行動を

扱うインスタンスベース政策 (Instance-Based Policy; IBP）最適化を効率的に行う実数値

GAの設計を目的とする．IBPは状態と行動の対であるインスタンスの集合と行動選択器

によって政策を表現する．行動選択器は状態に照合するインスタンスを選択し，その行動

を出力する．行動選択器が所与のとき，各インスタンスを状態行動空間上に配置すること

を IBP最適化と呼ぶ．IBPはインスタンスの部分集合が局所的な制御則を表し，部分集

合同士の境界が制御則の切り換えを表す．
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IBPに対する交叉は，インスタンス集合によって定まる隣接関係をできるだけ維持する

範囲内で子個体を生成することが望ましいが，通常の実数値GAの枠組みでは交叉のため

のペアリングがインスタンスの隣接関係を考慮したものではない．そのため，GAを用い

た IBP最適化の先駆的な研究 [13, 60, 43]では隣接関係の維持を行うことで探索の効率化

を行っている．しかし，これらの IBP最適化手法では，各インスタンスの持つパラメータ

の精緻化が難しく，安定化制御が獲得しにくいことが指摘されている [43]．これに対して

[44]は IBPと特殊な状態フィードバックを組み合わせることで安定化制御が適切に行える

ことを示している．しかし，この方法にはタスクに強く依存したユーザパラメータが存在

すること，パラメータの精緻化は行えないので安定化に至る軌道の発見確率を改善できな

いことが問題として残る．これらのことから，従来手法は学習効率を高めるために大域的

探索能力および局所探索の精度を犠牲にしていると考えられる．

上述の現状認識に基づき，本章では IBP最適化のための実数値GAの新しい枠組みを提

案し，非ホロノミック系の安定化制御へ適用することによりその妥当性と有用性を示す．

3.2 対象タスクおよび接近法

非ホロノミック系の制御に関する研究は，制御理論的な接近と強化学習による接近があ

るが，従来の多くの研究は一つの非ホロノミック系を対象とし，その系に特化した制御則

の獲得を目的とすることが多い．それに対して，本研究では異なる性質を持つ複数の非ホ

ロノミック系に対して制御則を獲得する接近法を目指すため，三つの特徴的なタスクを対

象とする．

3.2.1 対象タスク

宇宙ロボットの姿勢制御

宇宙ロボットは角運動量保存則より，腕関節角度を変化させることで本体姿勢も変わる

非ホロノミック系である [45]．状態は 2つの腕の曲げ角 ϕ1, ϕ2，本体姿勢 φの 3次元，行
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図 3.1: 宇宙ロボットのモデル

動は 2つの腕の角速度 ω1, ω2の 2次元である．状態遷移は以下の式に基づく．


ϕ̇1

ϕ̇2

φ̇

 =


1 0

0 1

f1(ϕ1,ϕ2) f2(ϕ1,ϕ2)


 ω1

ω2

 (3.1)

ここで，f1, f2は関節角の解析関数で，各リンクの幾何学パラメータと慣性パラメータか

ら計算できる．初期状態は (ϕ1,ϕ2,φ)=(0,0,0)，目標状態を (0,0, ±π)とする．意思決定お

よび状態遷移は 0.1[sec]毎に行われ，500ステップを 1エピソードとする．

報酬は即時報酬を以下のように与える．

r= −(
∑

i

|ϕi| + 2(π − |φ|) + 0.2
∑

i

|ωi|)/π (3.2)

車両ロボットの車庫入れ

車両ロボットは局所的に真横に移動することができず，この拘束により非ホロノミック

系となる [53]．状態は車両位置 x, y，車体角度 φ，操舵角度 ϕの 4次元，行動は車両速度
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図 3.2: 車両ロボットのモデル

v，操舵角速度 ωの 2次元である．状態遷移は以下の式に基づく．



ẋ

ẏ

φ̇

ϕ̇


=



cos φ 0

sin φ 0

tan ϕ
l 0

0 1



 v

ω

 (3.3)

状態空間中の障害物が車庫の形状をしている．初期状態は (x, y, φ, ϕ)=(0.225, 0.05, π/2,0)，

目標状態を (0.1, 0.2, 0,0)とする．意思決定および状態遷移は 0.1[sec]毎に行われ，500ス

テップを 1エピソードとする．

報酬は即時報酬を以下のように与える．

r = −(2
√

(xtarget − x)2 + (ytarget − y)2/0.3

+ (|φ| + 3|ϕ|)/π + 0.1(|v| + |ω|)) (3.4)

並列二重倒立振子の振上げ安定化

PDIP（並列二重倒立振子）の振上げ安定化とは，台車に取り付けられた 2本の振子を，

台車を横に振る力を制御することで倒立させる問題をいう [60]．振子の角度を保ったまま
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図 3.3: PDIPのモデル

台車を移動できないという幾何学的拘束を持つが可制御である [58]という非ホロノミック

系である．状態は台車の位置 xと速度 ẋ，2つの振子の角度 φ1, φ2と角速度 φ̇1, φ̇2の 6次

元で，行動は台車に加える力 f の 1次元である．状態遷移は以下の式に基づく．

ẍ =
∑2

i=1 mig sinφi cos φi − 4
3

(
f +

∑2
i=1 limiφ̇

2
i sin φi

)∑2
i=1 mi cos2 φi − 4

3

(
m0 +

∑2
i=1 mi

) (3.5)

φ̈i =
3(g sinφi − ẍ cos φi)

4li
(3.6)

初期状態は (x, ẋ, φ1, φ̇1, φ2, φ̇2)=(0, 0, π, 0, π, 0)，目標状態を (＃, 0, 0, 0, 0, 0)とする

（＃は任意の値）．意思決定および状態遷移は 0.01[s]毎に行われ，500ステップを 1エピ

ソードとする．

報酬は即時報酬を以下のように与える．

rclash =

{
0 if − 2.4 < x < 2.4

−1000 otherwise
(3.7)

r = cos(φ1) + cos(φ2) + rclash (3.8)

[60]では rclashの項が無いため，台車を定義域の端へ勢いよく衝突することで振り上げを

行っているが，実システムでの運動を考えると衝突することは好ましくないため，衝突に

対してペナルティを科している．これにより，[60]より難しいタスクになる．
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3.2.2 非ホロノミック系の特徴

非ホロノミック系はBrockettの定理 [7]より滑らかな時不変の状態フィードバックでは

安定化できない．そのため二つ以上の制御則とそれらの切り換え制御が必要である．例え

ばPDIPの振上げ安定化には，振上げと安定化という相反する制御が要求されるサブタス

クが含まれている．非ホロノミック系の安定化制御は，このような性質を共通して持って

いる．

一方で，対象とする三つのタスクは，非ホロノミック系となる拘束条件の性質が異なる．

宇宙ロボットは運動学的拘束を，車両ロボットと PDIPは幾何学的拘束を受けることで非

ホロノミック系となり，さらに宇宙ロボットと車両ロボットは位置と速度に拘束されてい

る１階非ホロノミック系，PDIPは拘束条件に加速度まで含まれるので２階非ホロノミッ

ク系と呼ばれる．以上の運動力学的，幾何学的拘束の違いや，１階または２階の違いで系

の性質が異なり，各性質ごとに制御則の設計方法が異なるのが一般的である [45]．

このように，非ホロノミック系の安定化制御は，二つ以上の制御が必要であるという共

通の特徴に加え，非ホロノミック系となる拘束は複数あり，拘束により制御則の設計方法

が異なるという特徴をもつ．以下では，制御理論的手法と強化学習手法に分けて，従来の

接近法を概観する．

3.2.3 制御理論的手法による接近

非ホロノミック系では Brockettの定理により滑らかな時不変の状態フィードバックで

安定化制御できない．この条件を回避する制御則は，i)滑らかな時変の状態フィードバッ

ク，ii)滑らかでない状態フィードバックに分類できる [45]．これらを比較すると時変の制

御は遅い収束に悩まされ [10]，滑らかでない制御を用いると，より早い収束が達成される

ことが知られている [6, 22]．このことから，滑らかでない制御による接近が好ましいと考

えられる．

本研究で対象としているタスクへの接近として，車両ロボットは Chained formに変換
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して制御するのが一般的である [59, 53]．Chained formへの変換による接近は，幾何学的

拘束による１階非ホロノミック系である移動ロボット（トレーラなど）に対して汎用性が

ある．しかし，たとえば宇宙ロボットなどは必ずしもChained formに変換できないため，

[45]，この方法は性質の異なる非ホロノミック系へは適用できない．

宇宙ロボットに対する接近法は，[45]のように対象とする系に特化した二つの制御則と

その切り換え制御則を設計するのが一般的である．そのため，他の宇宙ロボットや同じ性

質に属する猫ひねり運動 [60]などにも適用できない．PDIPに関しては，目標状態付近で

の安定化を対象としているものがあるが，この接近法は対象をPDIPに限定している [58]．

また，振り上げ安定化を対象とした例はない．

以上より，制御理論的な接近は系の性質に対する依存が強く，たとえモデル化しても制

御則の一般的な設計方法がないため制御できないのが現状といえる．

3.2.4 強化学習手法による接近

価値関数法による非ホロノミック系の安定化制御への接近は [28, 56]がある．これらの

手法ではAcrobotの振上げ安定化に成功している．予めサブタスクごとに設計した低位の

制御則を行動として，その低位の制御則の切り換えタイミングを学習により獲得している．

低位の制御則はタスク依存であるため適応的に獲得することが好ましいが，そのような枠

組みにはなっていない．

DPSによる接近は政策表現モデルとして単一のニューラルネットがしばしば用いられ

てきたが [38, 21]，非ホロノミック系の安定化制御で使うにはタスクの性質に合わせた特

別な工夫が必要である [42]．しかし，政策表現モデルをタスクごとに設計することは好ま

しくない．

近年，DPSの新しい接近法としてサブタスクでの制御則と，その切り換えを同時に獲得

する IBP最適化の枠組みが [13]により提案された．インスタンスは本来，過去の事例を

表すが [33, 30]，IBPではインスタンス集合を政策パラメータとみなして政策を表現する．

[13]は IBP最適化をAcrobotと PDIPの振上げ安定化に適用している．また，[60, 44]は
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それぞれ異なる性質をもつ非ホロノミック系のタスクに IBP最適化を適用しており，非ホ

ロノミック系の制御則を効率よく獲得する枠組みとして IBP最適化が期待される．

3.3 インスタンスベース政策最適化

3.3.1 IBP最適化問題の定式化

状態観測と行動がそれぞれN 次元，M 次元の実数値ベクトルで表されるエピソード的

タスクを対象とする．状態と行動の対でひとつのインスタンスを表す．サイズLのインス

タンス集合 I = {I1, ..., IL}に対して状態観測 xが与えられたとき，1-nearest neighbor法

により xとのユークリッド距離が最小の状態 siをもつインスタンス Ii = (si,ai)を選択し，

その行動 aiを出力する．

図 3.4に状態と行動が 2次元の場合の IBPの動作例を示す．図 3.4の状態空間は 1-nearest

neighbor法の下でインスタンス集合によってボロノイ分割され，各領域で最近接のインス

タンスの行動が選択される．政策実行時に参照されるインスタンスは活性である，参照さ

れないものは不活性であるという．

IBP最適化問題は Iの各要素を状態・行動空間に最適配置することである．インスタンス

Iiをベクトル ϑi ∈ ℜN+M で表せば，政策パラメータは θ = [ϑT
1 , ϑT

2 , ..., ϑT
L]T ∈ ℜL(N+M)

である．教師信号である目標軌道が与えられないため，IBPの評価はエピソードを通して

の報酬の総和によってなされる．そのため，IBP最適化問題は平均報酬 η(θ)を最大化す

る政策パラメータ θを求める強化学習問題として定式化される．必要に応じて θに対応す

るインスタンス集合 I を用いて平均報酬を η(I)と表すことにする．

3.3.2 対象タスクの IBP最適化問題としての特徴

対象タスクにおける IBP最適化問題には次のような特徴がある．

• 高次元性　 IBP最適化問題の次元数はL(N + M)である．インスタンス集合のサイ
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図 3.4: インスタンスベース政策の例：点の位置が状態を，矢印が行動を表し，この組が
ひとつのインスタンスに対応する

ズ Lが 20のとき，本研究で取り上げる宇宙ロボット，車両ロボット，倒立振子のタ

スクは，それぞれ 100次元，120次元，140次元の高次元関数最適化問題となる．

• 多峰性　対象タスクには目標状態へ至る軌道が数多くあり，適応度の景観は多峰性

を有している．さらに，最適政策の実現に必要なインスタンス集合のサイズは未知

であるため，十分なサイズのインスタンス集合を用意する必要がある．このような

冗長性の導入は最適化問題の規模を大きくするだけでなく，局所最適解の数の増大，

すなわち多峰性の程度を強めるため，最適化を難しいものにする．

• インスタンスパラメータの強い依存関係　状態と行動の対であるインスタンスのパ

ラメータの次元数はN +M である．上述の３つのタスクの次元数は，それぞれ 5次

元，6次元，7次元であるが，いずれも強い変数間依存性と悪スケール性を有する．

• インスタンス間の局所的依存関係　 IBPにおける状態分割はインスタンスの相対的

位置関係によって決まる．特に，決定境界に直接影響を与えるのは隣接するインス

タンス同士であり，その意味でインスタンス間の依存関係は局所的であるといえる．
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IBP最適化の枠組みを設計するに当たっては，上述した特徴を十分考慮する必要がある．

そのような観点から，3.3.3では既存研究の妥当性を考察する．

3.3.3 既存研究

Ikeda[13]は，IBPの最適化問題をインスタンス集合の組み合わせ最適化問題として捉

え，組合せGAによる最適化を行っている．インスタンスのパラメータ最適化は一部のイ

ンスタンスを再初期化するだけに留まり，ほとんど機能していない．

土谷ら [60]は，IBPの最適化問題をインスタンス集合の組み合わせ最適化と各インスタ

ンスのパラメータ最適化の２つの部分問題に分け，各部分問題を担うGAを設計し，それ

らを統合したハイブリッド GAとして SLIPを提案している．SLIPにおける組み合わせ

GAはインスタンス集合で作られる決定境界の構造を最適化する機能を担い，実数値GA

は決定境界の位置と各領域での行動を最適化する機能を担う．SLIPはふたつのGAを一

世代ごとに切り替えることで，両者の機能を相補的に働かせている．

SLIPにおける実数値GAは交叉的突然変異 INDXによってインスタンスのパラメータ

最適化を行っている．INDXは交叉的突然変異 XLM[51]における親個体数を 2に限定し

たものにほぼ等価である．主親以外に１個体しか用いない INDXでは，子個体生成分布は

状態と行動の各次元に対して等方的であるため，INDXは変数間依存性や悪スケール性に

対して適切に対処することができない．INDXの能力を補うために，SLIPでは不活性イ

ンスタンスを再初期化するオペレータを導入している．これにより，SLIPの実数値 GA

は辛うじてその機能を実現していると考えられる．

塩川ら [43]は，SLIPの INDXによるインスタンスパラメータの最適化の精度が低いた

めに，安定化制御の性能が低い水準に留まっていることを指摘している．これは，上述し

たように，INDXが各次元のスケールの違いや変数間の依存関係に対応できないために，

決定境界の位置や各領域での行動を微調整することが難しいためと考えられる．

塩川ら [44]は，SLIPに目標状態に対する状態フィードバック機能を付与した SLIP with

Feedbackを提案し，目標状態近傍での安定化制御の性能を改善している．しかし，この手
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法は領域知識に基づいてタスクごとに調整する必要があり，汎用的な枠組みとはいえない．

3.4 実数値GAの設計

前章での議論を踏まえて，IBP最適化の設計方針を示し，それに基づく新しい枠組みを

提案する．

3.4.1 設計方針

1. 実数値GA単独での IBP最適化　連続状態・連続行動を対象とする IBP最適化問

題は，本来，実数値GAの枠組みだけで解くことが望ましい．そこで，本研究では

性能の良い実数値GAを構築できれば，SLIPにおける組み合わせGAのような補完

的な機能は不要との立場を取る．

2. 交叉的突然変異XLMの拡張　 3.3.2で述べたインスタンス間の依存関係の局所性

を考慮して，交叉的突然変異の適用単位はインスタンスとする．インスタンスパラ

メータの強い依存関係に対処するためには，統計量の遺伝[46]という交叉の設計指

針を考慮する必要があり，本研究ではこの指針に基づいて交叉的突然変異 XLMを

拡張する．

3. 世代交代モデルCCMの拡張　交叉に用いる親を選ぶ複製選択と次世代に残す個体

を選ぶ生存選択を合わせて世代交代モデルという．複製選択については実数値 GA

の標準的な世代交代モデルMGG[52]に準じて，集団から交叉的突然変異に必要な親

個体をランダムに非復元抽出する．一方，生存選択については，交叉的突然変異が主

親を中心としてその周辺に子個体を生成するので，主親と子個体は直系の関係にあ

ることを考慮するものが望ましい．直系を重視した世代交代モデルとしてCCM[23]

がある．CCMの生存選択では主親またはその直系子個体を必ず次世代に残すこと

で多様性維持を図っている．しかし，3.3.2で述べた冗長性が存在する IBP最適化で
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は，直系重視が探索性能の向上につながるとは限らない．そこで，本研究では直系

保存の割合を調節できるように CCMの生存選択を拡張する．

3.4.2 探索オペレータの設計

交叉的突然変異XLMの拡張

交叉的突然変異XLM[51]は多親交叉UNDX-m[47]をベースに提案されたオペレータで

ある．個体がw ∈ ℜnで表されるとき，mが変数の次元数 nに等しいUNDX-nによる子

個体生成は式 (3.9)で表される．

wc = wg +
n∑

i=1

ξi(wi − wg), ξi ∼ N (0, σ2
ξ ) (3.9)

ここで，wgは n + 1個の個体w1, ...,wn+1の重心であり，σ2
ξ = 1/nのとき，UNDX-nは

統計量の遺伝を満たす．すなわち，UNDX-nは親個体群の平均値ベクトルと分散・共分散

行列を保存するように子個体を生成する．

XLMは，mが変数の次元数 nに等しいとき，主親wpを中心に，式 (3.10)によって子

個体を生成する．

wc = wp +
n∑

i=1

ξi(wi − wp), ξi ∼ N (0, σ2
ξ ) (3.10)

式 (3.10)は式 (3.9)のwg をすべてwpに置き換えているために，統計量の遺伝を満たさ

ない．

分散・共分散行列の保存は変数間依存性や悪スケール性を有する景観に対処する上で重

要な役割を担っている．そこで，式 (3.10)を次のように修正する．

wc = wp +
n+k∑
i=1

ξi(wi − wg), ξi ∼ N (0, σ2
ξ ) (3.11)

ここで，wg は n + k 個の個体 w1, ...,wn+k の重心であり，σ2
ξ = 1/(n + k)のとき，式
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図 3.5: XLMによる子個体生成分布（左）と，拡張XLMによる子個体生成分布（右）の
概念図．

(3.11)は個体群w1, ...,wn+kの分散・共分散行列を保存する．式 (3.11)で表される交叉的

突然変異を拡張XLM1と呼ぶ．拡張XLMにおいて分布の中心となる個体wpを主親，そ

れ以外の個体w1, ...,wn+kを副親という．

XLMと拡張XLMによる子個体生成分布の違いを図 3.5に示す．XLMは親個体の分布

に比べて子個体生成分布が広くなり冗長なサンプリングを行うことが予想されるのに対し

て，拡張XLMは評価値の景観に沿った子個体生成分布を得ることが期待できる．

インスタンス間の局所的依存関係を考慮した子個体の生成

実数値 GAによる IBP最適化において個体はインスタンス集合 I であり，集団はその

集合 J = {I1, I2, ..., Inpop}である．集団から選ばれた i番目の親個体を Ip
i で表す．Ip

i は

L個のインスタンスの集合 {Ip
i,1, ..., I

p
i,L}で特徴づけられる．このインスタンス集合の大部

分を保ちながら局所的に変更を加えることで，有効な決定境界を残しつつ新たな決定境界

を生成できる．IBP最適化ではインスタンス間の局所的依存関係により，一部の変更が政

策全体へ影響を与えないため局所的な更新が可能である．そこで，3.4.1で述べた方針に

従い，拡張XLMの適用単位はインスタンスとする．状態がN 次元，行動がM 次元のと

き，集団から P ≥ N + M + 2個の個体を選べば，ある個体のインスタンスを主親に，残

1拡張 XLMは多親交叉 REX(N ,n+k)[54]において子個体生成の中心をwg からwp にシフトたものと等
価である．
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りの P − 1個の個体から１つずつインスタンスを選んでそれらを副親とすれば，インスタ

ンス単位で拡張XLMを適用できる．

親 Ip
i の k番目のインスタンス Ip

i,kに対して，他の親 Ip
j の状態空間における最近接イン

スタンスを nearest(Ip
i,k, I

p
j )で表す．P − 1個の各副親から最近接インスタンスを取り出

して得られる集合をYi,kで表す．主親 Ip
i,kを表すベクトルを ϑp，Yi,kに含まれる各副親を

表すベクトルを ϑ1, ..., ϑP−1として，式 (3.11)の拡張XLMによりベクトル ϑcで表される

新たなインスタンス I
cj

i,kを生成するものとする．

3.3.1で述べたように，インスタンスは政策実行時に参照されるか否かで活性と不活性に

類別される．IBPでは活性インスタンス集合によって制御軌道が定まるので，これを洗練

化するためには，活性インスタンスの状態と行動の両方に対し摂動を加える必要がある．

しかし，すべての活性インスタンスを同時に変化させてしまうと，隣接関係を大きく変化

させてしまう懸念がある．そこで，活性インスタンスについては適用確率 βで拡張XLM

による摂動を加えることとする．

不活性インスタンスは新しい軌道を発見するためのタネとしての役割が期待されている

が，状態と行動の両方に摂動を加えた場合，活性インスタンス集合によって定まる隣接関

係に対し破壊的に振舞う懸念がある．そこで，不活性インスタンスについては状態は不変

として，行動に対してのみ摂動を加える．不活性インスタンスに対しては適用確率 1で摂

動を加えることとする．

以上の考えに基づく子個体生成の手続きを Algorithm 1に示す．図 3.6に拡張XLMに

よる子個体生成の概念図を示す．Ip
i を主親としてつくられる子 Icj

i を Ip
i の直系子個体，

Ip
i と C 個の直系子個体を合わせたものを直系家族と呼ぶ．

3.4.3 世代交代モデルの設計

設計方針に従い，MGG[52]の複製選択とCCM[23]の生存選択をベースに，交叉的突然

変異による IBP最適化に適した世代交代モデルを設計する．IBP最適化のための実数値

GAでは直系を必ず保存することが適切かどうかは分らない．そこで，各直系から生存で
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Algorithm 1 子個体生成の手続き
1: Input: Ip

i (i = 1, .., P ) : 親個体
2: Output: Icj

i (i = 1, .., P, j = 1, ..., C) : 親 Ip
i の直系子個体

3: begin
4: for i=1,...,P do
5: for j=1,...,P , j ̸= i do
6: for k=1,...,L do
7: Yi,k ← Yi,k ∪ {nearest(Ip

i,k, I
p
j )}

8: end for
9: end for

10: for j=1,...,C do
11: Icj

i ← ∅
12: for k=1,...,L do
13: if Ip

i,k is active then
14: I

cj

i,k ←拡張XLM(Ip
i,k,Yi,k) (w.p. β)

15: else
16: I

cj

i,k ←拡張XLM(Ip
i,k,Yi,k)

17: Ip
i,kの状態ベクトルを I

cj

i,kへ上書き
18: end if
19: Icj

i ← Icj

i ∪ {Icj

i,k}
20: end for
21: end for
22: end for

きる最大の個体数を λとして直系保存の割合を調節できるようにCCMを拡張することを

考える．

まず直系家族内からベスト λ個体を選択して λ×P 個体からなる家族を構成する．次に

家族内からベスト P 個体を選択して生存個体とする．すなわち，直系家族内からの選択で

は直系を重視し，家族内からの選択では直系を考慮しない．

上述した生存選択とMGGの複製選択を合わせた世代交代モデルを拡張CCMと呼ぶ．

拡張CCMでは，優れた個体を含む直系家族からは多くの個体を選択することにより，悪

平等を回避することができる．拡張 CCMの手続きを Algoritm 2に示す．図 3.7に拡張

CCMの概念図を示す．
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Algorithm 2 拡張CCMの手続き
複製選択

1: 集団から P 個体をランダムに非復元抽出する.

生存選択

1: Input: Ip
i (i = 1, .., P ) : 親個体, Icj

i (j = 1, ..., C) : 親 Ip
i の直系子個体

2: Output: Inext
i (i = 1, ..., P ) : 集団へ戻す個体

3: begin
4: 主親 Ip

i と直系子個体 Icj

i (j = 1, ..., C)を合わせて i番目の直系家族とし，P 組の直系
家族を用意する

5: 各直系家族からベスト λ個体を選び λ × P 個体からなる家族とする
6: 家族内からベスト P 個体を選び Inext

i (i = 1, ..., P )とする

Algorithm 3 FLIPの手続き
1: begin 初期集団をランダムに生成する
2: while 終了条件を満たすまで do
3: 複製選択 :〈拡張CCMの手続き〉により集団から P 個体を取り出し，親とする
4: 子個体生成 :〈子個体生成の手続き〉により各親の直系子個体を C 個ずつ生成する
5: 生存選択 :〈拡張CCMの手続き〉により P 個体を選び，集団へ戻す
6: end while

3.4.4 実数値GAの構成

拡張XLMを用いた子個体の生成及び拡張CCMによる世代交代に基づく IBP最適化を

行う実数値GAの枠組みを FLIP2と名付ける．FLIPの手続きを Algorithm 3に示す．

2Functionally sophisticated Learner for Instance-based Policyの略称で，機能的に洗練化された IBP学
習器という意味を表す．
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図 3.6: 拡張XLMによる子個体生成の概念図

P P

図 3.7: 拡張 CCMによる生存選択の概念図
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3.5 実験による評価

3.4で提案したFLIPの性能を評価するために,既存の IBP最適化手法 SLIP，SLIP with

Feedbackとの比較実験を 3.2.1で示した３つのタスクで行う．

3.5.1 実験設定

各手法のパラメータ

各手法に共通の設定 共通のパタメータは SLIPで政策獲得が確認された値を選び，生成

子個体数 C=100，インスタンス数 L=20とした．集団サイズ npopは問題の複雑さに応じ

て設定し，宇宙ロボットの姿勢制御および車両ロボットの車庫入れに対しては npop=50と

し，PDIPの振上げ安定化に対しては npop=600とした．

FLIPの設定 親個体数は３つのタスクでP ≥ N+M+2となるP=10とした．拡張XLM

の適用確率は β=0.5，拡張 CCMの直系保存の係数を λ=2とした．

SLIPおよび SLIP with Feedbackの設定 SLIPのパラメータ設定は [60, 44]の推奨

値を採用し，組合せ交叉BDXの交叉率 ρ=0.7，交叉的突然変異 INDXの係数 α=0.1，適

用確率 β=0.5，再初期化の適用確率 τ=0.1とした．

SLIP with Feedbackのゲインの範囲は [44]の推奨値を採用し，宇宙ロボットの姿勢制

御では [-5, 5]，車両ロボットの車庫入れでは [-1, 1]とした．PDIPの振上げ安定化は SLIP

with Freedbackが適用できないので比較の対象外とした．

対象タスクのパラメータおよび定義域

各タスクの詳細設定は以下のように定めた．
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宇宙ロボットの姿勢制御 本体の質量 m0 = 840,腕の質量 m1 = 39,m2 = 139，長さ

l0 = 5860,l1 = 75,l2 = 262, 重心周りの慣性モーメント J0 = 50,J1 = 150,J2 = 150 ．状態

は (ϕ1,ϕ2,φ)の 3次元で定義域は ϕ1=[-0.5π,0.5π], ϕ2=[-0.6π,0.6π]，θ = [-π,π][rad]，行動

は (ω1,ω2)の 2次元で定義域は [-0.5π,0.5π] [rad/sec]．

車両ロボットの車庫入れ 車輪間距離 l=0.04[m]とする．状態は (x,y,φ,ϕ)の 4次元で定

義域は x,y=[0, 0.3][m], φ=[-π, π][rad]，ϕ=[-π/6, π/6][rad]，行動は (v, ω)の 2次元で定

義域は v=[-0.1/3, 0.1],ω=[-1, 1][rad/sec]．障害物は (x1,y1,x2,y2)の矩形領域で (0.0, 0.0,

0.2, 0.19),(0.0, 0.21, 0.2, 0.3),(0.25, 0.0, 0.3, 0.3)．

並列二重倒立振子の振上げ安定化 重力加速度 g=9.8 [m/s2],振子の質量m1=1.0, m2=0.5

[kg], 台車の質量m0=1.0 [kg],振子の長さ l1=1.0, l2=0.5 [m]とする．状態 (x, ẋ, φ1, φ̇1,

φ2, φ̇2)の定義域はそれぞれ [-2.4, 2.4][m]，[-16, 16][m/s]，[-π, π][rad]，[-14, 14][rad/s]，

[-π, π][rad]，[-14, 14][rad/s]，行動 f の定義域は [-40,40][N]．

3.5.2 実験結果

基本性能

即時報酬の総和である評価値は，目標状態との差で与えられる．そのため，より多くの

stepで，より目標状態の近くにいることができれば評価値は高くなる．しかし，評価値

だけではタスクの成否を判断できない．そこで，全ての状態変数の目標状態との差が，定

義域の幅に対して 1% 以内である時，目標状態へ到達したとみなし，さらに到達してから

100step以上到達を維持できた場合に安定化できていると考え，タスクに成功したとする．

表 3.1にタスクごとに各手法が獲得した政策の評価値の 10試行平均と標準偏差および

成功回数を示す．表からすべてのタスクにおいて FLIPが他の手法に比べて最も評価値の

高い政策を獲得していることが分かる．成功回数を比較しても，FLIPは安定化に優れる

SLIP with Feedbackより多く成功している．これは，宇宙ロボットの姿勢制御で顕著で
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あり，目標状態へ到達することが SLIPに基づく手法では困難であることがわかる．それ

に対して，FLIPは安定化だけでなく軌道生成にも優れている．

図 3.8，図 3.10，図 3.12は各手法の 10試行平均の収束曲線をタスクごとに示したもの

である．これらの図から FLIP ≻ SLIP with Feedback ≻ SLIPの順に収束が早いことが

分かる．例えば，宇宙ロボットではFLIPは凡そ 2×105エピソードで目標状態に至る軌道

を発見し，それ以降は軌道の洗練化を行っていると見られるのに対し，SLIPは目標状態

に至る軌道の発見までに約 2倍の 4 × 105エピソード程度を費やしていると見られる．数

値実験において環境とのインタラクションが計算の大部分を占めるため，最終性能に優れ

ているだけでなく，探索の序盤から性能の改善が早いことが好ましい．探索の進みが早い

ことも FLIPが SLIPなどと比較して有利な点である．

以上の結果より，実数値GA単独の FLIPが，ハイブリッドGAの SLIPや領域知識を

用いた SLIP with Feedbackに比べて，より優れた政策をより早く獲得することに成功し

ているといえる．

FLIPが獲得した政策の挙動

FLIPが各タスクで獲得した典型的な政策の挙動を図 3.9，図 3.11，図 3.13に示す．

宇宙ロボットでは，図 3.9から腕を回すように繰り返し動かしながら本体の姿勢を制御

して，目標状態に到達していることが分かる．車両ロボットでは，図 3.11から一度車庫の

入り口を通り過ぎてその後車両の向きを大きく変化させて，その後バックで車庫に入るこ

とで目標状態に到達していることが分かる．

PDIPでは，図 3.13からレールの可動域の端で動作を切り返して短い振子を一回転させ

る間に長い振子を振り上げ，その後二本の振子を安定化している様子が分かる．PDIPで

はこれ以外の振り上げ方法が多数存在するが，FLIPが獲得した軌道での振り上げが最も

早いことを確認している．一方，SLIPでは同じような振り上げ方法はいずれの試行でも

獲得されておらず，さらに集団サイズを大きくとっても獲得されなかった．
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表 3.1: 3つの手法の性能比較：タスクごとに評価値の 10試行平均と標準偏差，成功回数
を表す．タスク名の後の数字は評価回数を表す

宇宙ロボットの姿勢制御 (8 × 105)

平均 標準偏差 成功回数

FLIP -258.54 5.58 9
SLIP -286.31 24.00 4

SLIP with Feedback -266.93 19.69 6

車両ロボットの車庫入れ (6 × 105)

平均 標準偏差 成功回数

FLIP -91.72 11.25 9
SLIP -98.48 13.96 7

SLIP with Feedback -95.28 16.60 8

PDIP(3 × 106)

平均 標準偏差 成功回数

FLIP 718.29 40.78 10
SLIP 644.77 40.68 9

以上より，FLIPは目標状態での安定化や適切なタイミングでの切り返しを担うインス

タンスのパラメータを精度高く最適化していると考えられる．
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図 3.8: 宇宙ロボットの姿勢制御タスクにおける評価値の推移

図 3.9: FLIPが獲得した政策による宇宙ロボットの挙動
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図 3.10: 車両ロボットの車庫入れタスクにおける評価値の推移

図 3.11: FLIPが獲得した政策による車両ロボットの挙動
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3.5.3 考察

FLIPと SLIPの探索性能の違いについて

FLIPと SLIPの探索性能の違いについて，政策改善率の推移および活性インスタンス

数の推移を調べることにより考察する．

改善率の推移 探索が進むにつれて政策の改善率がどのように推移していくかを調べる

ために，SR値(Success Rate)[60]を導入する．

Pを親個体集合 {Ip
1 , Ip

2 , ..., Ip
P }，F を親個体と子個体の集合 {Ip

1 , ..., Ip
P , Ic1

1 , ..., IcC
P }と

して，SR値は探索オペレータ適用１世代当たりの評価値の改善確率として式 (3.12)で定

義される．

SR := Pr
(

max
I∈F

η(I) − max
I∈P

η(I) > 0
)

(3.12)

図 3.14に宇宙ロボットの姿勢制御タスクにおけるSR値の推移を示す．この図から，SLIP

では探索が進むにつれて SR値が急激に減少し，中盤から終盤にかけては 0.3前後の低い

水準に留まっているのに対し，FLIPでは探索過程を通じて SR値が 0.7 ∼ 0.8の高い水準

を維持している．すなわち，FLIPは SLIPに比べて探索中盤以降も獲得した軌道を着実

に洗練化し続けており，それが評価値の高い政策の獲得につながっていると考えられる．

活性インスタンス数の推移 図 3.15に宇宙ロボットの姿勢制御タスクにおける FLIPと

SLIPの活性インスタンス数の推移を示す．

FLIPでは活性インスタンス数が序盤で 10個程度に増加した後，8個前後に収束してい

るのに対し，SLIPでは活性インスタンス数が単調増加し続けて終盤では FLIPの約 2倍

の 16個前後にまで増えている．

FLIPでは軌道獲得後の洗練化過程では活性インスタンス数を増やすことなく，活性イ

ンスタンスのパラメータを精緻化することによって性能向上が達成されているのに対し，

SLIPではパラメータの精緻化が難しいために活性インスタンス数を増やすことで性能を

改善しているものと考えられる．
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図 3.14: 宇宙ロボットの姿勢制御タスクにおける SR値の推移

ちなみに，最初に与えるインスタンス数を半分の 10程度に設定した場合，FLIPでは 20

の場合とほぼ同程度の性能の政策をより早く獲得できるのに対し，SLIPでは目標状態に

到達する軌道を獲得することができない．

同様の傾向は他のタスクでも観察される．SLIPで活性インスタンスの数が増えてしま

うのは，探索中盤以降でも組み合わせGAが働いて必要以上に活性インスタンス数を増加

させてしまうためと考えられる．

拡張XLMの性能について

FLIPでは交叉的突然変異として 3.4.2で提案した拡張XLMを採用している．拡張XLM

の探索オペレータとしての妥当性を検証するために，他の探索オペレータを用いた場合と

の比較実験を行う．

比較対象として，交叉的突然変異 XLM，INDXおよび交叉 REX(N ,n+k)を選び性能

を比較する．拡張XLM，XLM，REX(N ,n+k)については親個体数 P = 10，INDXにつ

いては P = 2とする．
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図 3.15: 宇宙ロボットの姿勢制御タスクにおける活性インスタンス数の推移

実験結果を表3.2に示す．この表から，すべてのタスクで拡張XLM ≻ XLM ≻ REX(N ,n+k) ≻

INDXの順に評価値が高いことが分かる．タスクの成功回数に関しても同様の順序となっ

ている．XLMは 2番目に高い性能を示しているが，拡張 XLMに比べて標準偏差が大き

い．これは，XLMの子個体生成分布が親個体群の分散・共分散行列を保存しないことに起

因して，探索性能の安定性に影響が出たためと考えられる．2親の INDXでは変数間依存

性や悪スケール性に対応できないため，最も性能が劣っていると考えられる．拡張XLM

とREX(N ,n+k)の比較から，IBP最適化では主親を中心に子個体を生成する交叉的突然

変異の方が交叉より適していることが分かる．

拡張CCMのパラメータ λについて

3.5.1では，CCMの生存選択にパラメータ λを導入した拡張CCMにおいて λ = 2に設

定している．ここでは，CCMとの比較として λ=1の場合，SLIPで採用しているモデル

との比較として λ=C+1の場合，および λ=2,3,4の場合について性能を比較する．

実験結果を表 3.3に示す．CCMと等価である λ = 1のときの性能が最も低い．λ = 1
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の場合，評価値を無視してすべての直系を保存するために，集団の多様性は維持される．

しかし，IBP最適化では直系保存の悪平等という面が影響して，探索が停滞すると考えら

れる．

直系をまったく考慮しない λ = C+1の場合は，性能が λ = 1の場合に次いで低く，特

に標準偏差が大きい．これは探索初期に多くの直系が淘汰されることで集団の多様性が失

われ，探索が停滞してしまうためと考えられる．

λ = 2 ∼ 4の場合はいずれも性能が高い．これは，できるだけ直系を保存しつつ，しか

し評価値の劣る直系は淘汰するという拡張 CCMの考え方の妥当性を示すものといえる．

λ = 2 ∼ 4の中では，λ = 2のとき最も性能が高く，標準偏差も小さいので，本研究では

拡張 CCMのパラメータ値として λ = 2を推奨する．

QLとの比較

価値関数法との比較として，QLで実験を行う．QLは表形式の強化学習法であり，状態

行動空間を予め分割しておく必要がある．

分割は予備実験により決定し，宇宙ロボットの姿勢制御に対しては，状態空間の各次元

を等間隔に 20分割し，行動は ω1,ω2ともに {-0.5π,-0.25π,0,0.25π,0.5π}の 5種類ずつとし

た．車両ロボットの車庫入れに対しては，状態空間の各次元を等間隔に 20分割し，行動

は vを {-0.1/3,0,0.1/3,0.2/3, 0.1}，ωを {-1,-0.5,0,0.5,1}の 5種類ずつとした．PDIPの

振り上げ安定化制御に対しては，状態空間の各次元を等間隔に 10分割し，行動は {-40,-

20,0,20,40}の 5種類とした．全てのタスクで，学習率 α=0.01，割引率 γ=0.95，行動選択

は ε-greedy(ε=0.01)として，実験をそれぞれ 10試行行った．

表 3.4に各タスクで最終的に得られたQ値で greedyな行動選択による 1エピソードあ

たりの総報酬和 (IBP最適化における評価値)の平均と標準偏差，およびタスクの成功回

数を示す．表 3.2との比較から，QLは IBP最適化手法と比べて評価値が低く，すべての

タスクで一度も成功していないことがわかる．

QLにより獲得した振る舞いを確認すると，宇宙ロボットの姿勢制御や車両ロボットの
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表 3.2: FLIPに組み込む探索オペレータの違いによる性能差（10試行平均）．
宇宙ロボットの姿勢制御 (8 × 105)

平均 標準偏差 成功回数

拡張XLM -258.54 5.58 9
XLM -276.41 42.90 8
INDX -550.34 68.57 2

REX(N ,n+k) -303.83 47.06 8

車両ロボットの車庫入れ (6 × 105)

平均 標準偏差 成功回数

拡張XLM -91.72 11.25 9
XLM -98.28 19.21 7
INDX -391.60 149.20 0

REX(N ,n+k) -166.61 109.08 4

PDIP(3 × 106)

平均 標準偏差 成功回数

拡張XLM 718.29 40.78 10
XLM 627.13 89.17 9
INDX 428.35 81.30 6

REX(N ,n+k) 465.90 66.92 8

車庫入れでは初期状態付近で動作を終えてしまう．これらのタスクでは目標状態へ移動す

るために何度か即時報酬が低くなる行動をとらなくてはならないが，目標状態までの系列

が長く，将来的な報酬を反映した価値の推定に失敗していると思われる．PDIPの振上げ

安定化制御の振る舞いは二本の振子を振り回し続けるものであった．このタスクではサブ

タスクとして安定化をする行動を獲得できていない．

QLを非ホロノミック系のタスクに適用した結果，安定化制御は獲得されなかった．[28, 56]

のように局所的に有効な制御則を行動として与えられないタスクでは，価値関数法による

強化学習は困難であると思われ，IBP最適化が有効である．
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表 3.3: 拡張 CCMにおいて λの違いによる性能差（10試行平均）．
宇宙ロボットの姿勢制御 (8 × 105)

平均 標準偏差 成功回数

1 -327.77 7.75 0
2 -258.54 5.58 9
3 -267.39 20.32 7
4 -278.13 28.16 7

C+1 -302.01 47.45 6

車両ロボットの車庫入れ (6 × 105)

平均 標準偏差 成功回数

1 -121.54 10.53 0
2 -91.72 11.25 9
3 -113.43 16.48 5
4 -116.08 24.35 3

C+1 -116.76 39.83 3

PDIP(3 × 106)

平均 標準偏差 成功回数

1 581.97 51.13 2
2 718.29 40.78 10
3 673.32 80.21 9
4 669.74 93.46 9

C+1 621.55 110.40 8

表 3.4: QLによる性能:タスクごとに評価値の 10試行平均と標準偏差，成功回数を表す．
タスク名の後の数字は評価回数を表す

宇宙ロボットの姿勢制御 (8 × 105)

平均 標準偏差 成功回数

-967.11 5.85 0
車両ロボットの車庫入れ (6 × 105)

平均 標準偏差 成功回数

-681.55 12.28 0
PDIP(3 × 106)

平均 標準偏差 成功回数

13.66 145.18 0
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3.6 おわりに

本章では，連続状態・連続行動を扱うインスタンスベース政策最適化問題を対象に，そ

の特徴は，高次元性，多峰性，インスタンスパラメータの強い依存関係，インスタンス間

の局所的依存関係にあることを指摘し，これらの特徴を踏まえて実数値GAに基づく新し

い枠組みFLIPを提案した．FLIPは統計量の遺伝を満たす交叉的突然変異の拡張XLMお

よび直系保存の割合を調整できる世代交代モデルの拡張 CCMから構成される．

FLIPを宇宙ロボットの姿勢制御，車両ロボットの車庫入れ，並列二重倒立振子振り上

げ安定化制御のタスクに適用した結果，従来手法の SLIPや SLIP with Feedbackに比べ

て極めて高い性能を示すことを確認した．

今後は，FLIPをインスタンスベース政策以外の政策表現モデルへ適用できる枠組みへ

拡張することが考えられる．現在の FLIPでは交叉の際にインスタンスの役割を考慮した

ペアリングをアドホックな方法で行い探索効率を高めている．より汎用性の高いペアリン

グの方法を構築することで，多層パーセプトロンなど他の政策表現モデルに対しても探索

効率の良い実数値GAを実現することができると考えている．
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第4章 集団を用いた政策勾配法と多峰性景観

への適用

4.1 はじめに

直接政策探索法の一種である政策勾配法 (policy gradient methods)[40, 48, 5]は，政策パ

ラメータに関する平均報酬の勾配を山登りする手法であり，政策表現モデルとしてニュー

ラルネットなどを用いることにより連続な状態や行動を扱うことができる．さらに，政策

勾配法はQ-learningに代表される価値関数法 [36]では扱いが困難な部分観測マルコフ決定

過程 (partially observable MDPs; POMDPs)にも適用できる利点を持つ [29, 39, 15]．し

かし，政策勾配法は局所探索に基づいているため，匍匐ロボットの前進動作獲得 [57]，並

列二重倒立振子安定化制御 [11]など平均報酬の景観が多峰性を有する問題に適用した場合，

最適政策の獲得に失敗する可能性が高い．

本章では，平均報酬が多峰性の景観を持つタスクを扱えるように，進化計算の考え方を

導入した政策勾配法として Population-based Policy Gradient 法を提案する．提案手法で

は，エージェントが初期値の異なる複数の政策を持ち，それらの局所探索により得られた

局所最適政策のうち，最良のものを選択することで大域的探索を行う．提案手法において，

エージェントの持つ政策の数を多く取ることで大域的探索能力が向上すると考えられるが，

全ての政策に対して局所探索を適用するため，環境とのインタラクション数が増加する．

この問題を解決するために，重点サンプリングを用いた政策勾配法を使用する．これによ

り，ある政策の局所探索のために生成した履歴を利用して，それ以外の政策も局所探索を

行うことができるため，環境とのインタラクション数の増加を抑えられる．
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4.2 準備

4.2.1 政策勾配法

政策勾配法は，政策パラメータに関する平均報酬の勾配を山登りする局所探索法である．

状態行動価値を，

Qθ(s,a) = E[
∞∑

t=1

rt − η(θ)|s1 = s,a1 = a, θ]

とし，すべての θに関して π(a|x, θ)が微分可能と仮定する．このとき，平均報酬の勾配

は政策勾配定理 [35]により以下で与えられる．

∇θη(θ) =
∫
S

ρπ(s|θ)
∫
A

Qθ(s,a)∇θpπ(a|s, θ)dads, (4.1)

ここで，

∇θpπ(a|s, θ) =
∫
X

pX(x|s)∇θπ(a|x, θ)

であり，完全知覚問題であれば∇θpπ(a|s, θ) = ∇θπ(a|s, θ)である．

式 (4.1)の計算には ρπ(s|θ)や pX(x|s)，Qθ(s,a)に関する知識が必要であるが，エー

ジェントと環境のインタラクションから得られた履歴から式 (4.1)をモンテカルロ近似す

るGPOMDPアルゴリズム [5] が提案されている．GPOMDPアルゴリズムによる政策勾

配の近似は以下のように計算される．

∇θη(θ) ≈ 1
T

T∑
t=1

rtzt, (4.2)

ここで，

zt = βzt−1 + et (4.3)
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は適正度の履歴 (eligibility trace) [48]，

et = ∇θ lnπ(at|xt, θ) (4.4)

は characteristic eligibility [40]と呼ばれ，β(0 ≤ β < 1)は割引率と呼ばれる係数である．

GPOMDPアルゴリズムに基づく政策勾配法は，環境に関する知識を必要とせず，インタ

ラクションにより得られた観測と行動，報酬から政策の改善方向を推定することができる．

4.2.2 重点サンプリングを用いた政策勾配の推定

重点サンプリングは，乱数を用いて積分値を近似するモンテカルロ積分の分散を減少さ

せる統計手法として発展したものであり，異なる分布の期待値を推定する手法として強化

学習での利用が注目されている [27]．ここでは，強化学習において重点サンプリングを用

いた既存の研究について紹介する．

エージェントが行動選択で用いる政策を πb で表し，挙動政策と呼ぶ．πb を実行して

得られた遷移の履歴 ht = {(x1,a1), (x2,a2), ..., (xt,at)} から，他の政策 π の政策勾配

∇θη(θ)を推定するために，重点サンプリングを利用することを考える．政策 πおよび政

策 πbに従ったとき，htが発生する確率を pπ(ht)と pπb(ht)で表す．このとき，pπ(ht)は，

p̃π(at|st, θ) = pX(xt|st)π(at|xt, θ)を用いて，

pπ(ht) = pI(s1)
t∏

k=1

p̃π(ak|sk, θ)pT (sk+1|sk,ak) (4.5)

となる [32]．pπ(ht)と pπb(ht)の違いを補正する係数Wtは重要度 (importance weight)と

呼ばれ，

Wt =
pπ(ht)
pπb(ht)

=
t∏

k=1

π(ak|xk, θ)
πb(ak|xk)

=
t∏

k=1

wk (4.6)

で表される [27]．ここで，Wtを計算するためには環境に関する知識を必要とせず，観測
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xtおよび行動 atと，行動選択確率の比率だけを必要とすることに注意されたい．式 (2.3)

の平均報酬は重要度を用いると，

η(θ) = lim
T→∞

1
T

E[r1W1 + r2W2 + · · · + rT WT |πb]

と記述できる．[17]より，

∇θWt = Wt

t∑
k=1

ek

であることから，πbの下で式 (4.1)のモンテカルロ近似は，式 (4.2)の代わりに次のよう

に計算される．

∇θη(θ) ≈ 1
T

T∑
t=1

rtz̃t, (4.7)

ここで，

z̃t = βz̃t−1wt + etWt

である．

重点サンプリングを導入することで，挙動政策とは異なる政策の改善が行える．しかし，

重点サンプリングを用いた政策探索は，動作が不安定であることが知られている [32, 24]．

そのため，実用上は重点サンプリングとヒューリスティクスを組合せて用いることが一般

的である．

4.3 Population-based Policy Gradient法

本章では，多点探索を行う政策勾配法の設計方針を示し，それに基づく新しい枠組みお

よびアルゴリズムを提案する．
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4.3.1 設計方針

集団を用いた大域的探索

既存の進化計算手法の探索効率を向上するために政策勾配法を補助的に組み込むのでは

なく，政策勾配法そのものを多峰性の景観を持つ政策に対処できる枠組みにすることが望

ましいとの立場を取る．そこで，本論文では政策勾配法を，政策を個体と見なして集団で

探索を行う枠組みに拡張する．

重点サンプリングを用いた経験の共有

集団を用いた枠組みにおいて，同じ局所解を重複して探索する個体が複数存在する場合

に，類似した履歴を繰り返し生成することになり，インタラクションの回数を増加させる

要因になる．本論文では，ロボット制御など実機への適用を想定し，政策更新の計算コス

トは環境とのインタラクションのコストに比べて十分に小さいものとして，他個体によっ

て得られた経験を有効利用するために，重点サンプリングに基づいてすべての個体の政策

パラメータを各時刻更新する．

　

4.3.2 Population-based Policy Gradient法の枠組み

提案手法の枠組みを図 4.1に示す．エージェントは政策パラメータ θ ∈ ℜdと重みパラ

メータ ϑ ∈ ℜによって特徴づけられた n個の個体 ξをメンバーとする集団 Ξを統括する．

各個体の政策表現モデルと重み関数は共通であるとし，それぞれ π(a|x, θ)，m(ϑ)で表す．

i番目の個体を ξi ∈ Ξで表し，その政策パラメータを θ(i)，重みパラメータを ϑ(i)で表す．

エージェントは，各時刻において，重みm(ϑ(i))に従うルーレット選択によって個体をひ

とつ選択する．選択された個体を ξbで表し，そのパラメータ θ(b)で表される政策に従って

行動を選択し，環境とのインタラクションを行う．
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図 4.1: 提案手法の枠組み

提案手法では，多峰性の景観を持つ政策に対して，図 4.2に示すように上位と下位の 2

階層での学習により大域的探索を行う．下位層では各個体の局所探索を行い，初期値に対

応した局所最適政策を獲得する．上位層では，下位層で獲得した局所最適政策の中から最

良の政策を獲得することにより大域的探索を行う．

本論文では，個体 ξiのパラメータ θ(i)および ϑ(i)の更新にGPOMDPアルゴリズム [5]

に基づく手法を用いる．個体 ξbの政策パラメータおよび重みパラメータの characteristic

eligibilityは，

eb,t = ∇θ(b) lnπ(at|xt, θ
(b)), ϵb,t = ∇ϑ(b) lnM(ϑ(b)), (4.8)

ここで，M(ϑ(b)) = m(ϑ(b))/
∑

i m(ϑ(i)) である．また，個体 ξi(i ̸= b) では挙動政策

π(a|x, θ(b))と政策パラメータ θ(i)は独立であるため，

ēi,t = ∇θ(i) lnπ(at|xt, θ
(b)) = 0, ϵi,t = ∇ϑ(i) lnM(ϑ(b)) (4.9)
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図 4.2: 提案手法による政策探索の概念図．上段：個体の政策はランダムに，選択確率は
等確率に初期化する．下段：各個体は初期値に対応した局所最適政策を獲得し，集団中の
最良個体の選択確率が最大となるように重みを適応する．

である．ēは行動選択確率の計算に θ(b)を用いることを表す．

従来の政策勾配法は，提案手法において集団サイズが 1の場合に相当する．提案手法は

集団サイズを 1より大きくすることで，多峰性の景観を持つ政策においても最適政策を獲

得することが期待できる．
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4.3.3 環境とのインタラクションの抑制

未知の環境において，予め適切な集団サイズを設計することは困難であるため，集団サ

イズは大きめに設計することが妥当である．そのような場合に，環境とのインタラクショ

ンの回数を抑制するために，重点サンプリングを用いた政策勾配法を導入する．各個体の

行動選択確率は容易に計算できるため，時刻 tでの個体 ξiと挙動政策の行動選択確率の比

率を wi,t = 　π(at|xt, θ
(i))/πb(at|xt)とし，重要度をWi,tとすれば，政策パラメータの適

正度の履歴は，

ei,t = ∇θ(i) lnπ(at|xt, θ
(i)) (4.10)

を用いて，

z̃i,t = βz̃i,twi,t + ei,tWi,t (4.11)

となる．重点サンプリングを用いた経験の共有により，i ̸= bでも wi,tやWi,tがゼロでな

い限り，政策改善を行うことができる．

ただし，4.2.2で述べたとおり，政策勾配法で重点サンプリングを使用する際には，適

切なヒューリスティクスを組合せる必要がある．ヒューリスティクスが必要な場合は 2つ

ある．ひとつは，Wtがゼロになる場合で，このとき学習が進まなくなる．もうひとつは，

Wt ≫ 1となる場合で，政策勾配の推定値が大きくなり，政策パラメータが発散する．

これらの問題点へ対処するために，本論文では 2つのヒューリスティクスを用いる．Wt

がゼロになる場合への対処として，[26]は，各時刻において重要度に正の定数を加えるこ

とで，Wt > 0としている．しかし，この方法では，勾配推定にバイアスが加わり，挙動

政策と大きく異なる政策では，改善方向が推定されるとは限らない．そこで，提案手法は

集団を用いた手法であることに着目して，時刻 tにおいて挙動政策である個体 ξbの重要度

をWt = 1にするリセットと呼ぶ操作を導入する．これは，履歴の生成に使用している挙

動政策の学習は重要度が１，つまり重点サンプリングを行わないことが自然であるのと，
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他の個体は重要度がゼロのままであれば少なくとも改悪はしないためである．

Wt ≫ 1となる場合への対処として，[17]は勾配ベクトルを正規化することにより，政

策パラメータの発散を抑制している．しかし，ここで使用されている方法では，政策表現

モデルの設計に依存して政策改善が上手く行えないことが報告されている [17]．正規化が

必要な理由は，政策更新 θ ← θ + α∇θη(θ)における学習率 αが，重点サンプリングを用

いない場合でチューニングされていることが挙げられる．重点サンプリングを用いると，

Wt > 1である場合に式 (4.11)の第二項が想定よりも大きくなり，αを大きく設定したこ

とになってしまう．そこで，適正度の履歴 z̃i,tをmin(1, 1/Wt)倍するリデュースと呼ぶ操

作を導入する．これにより，式 (4.11)の第二項の増大が抑えられ，学習率を減少させるこ

とに相当する効果が得られる．また，学習率が単調減少するため，挙動政策として選択さ

れた個体の学習率は初期値へ戻す．

提案手法における重点サンプリングを用いた政策探索の概念図を図 4.3に示す．重点サ

ンプリングを用いた勾配推定は挙動政策と同じ時系列を生成しやすい政策で有効である．

また，そうでない政策は重要度がほぼゼロになり推定した勾配ベクトルが 0に近くなるた

め効果が期待できない．集団を用いた枠組みでは，挙動政策と同じ局所解を探索している

個体は同じ時系列を生成しやすいと予想され，重点サンプリングが有効に機能することが

期待できる．そして，異なる局所解を探索している個体は，[17]で指摘されているように

挙動政策との行動選択確率の比wi,tがゼロに近い値になりやすいと予想され，推定した勾

配を用いて政策を更新しても政策はほとんど変化しないと考えらる．そのため，改善は期

待できないが少なくとも探索が妨げられることは無いと思われる．これらのことから，集

団サイズが大きく同じ局所解を探索する個体数が多い場合に，経験共有による探索の効率

化が期待できる．

4.3.4 アルゴリズムの提案

前節までに述べた集団を用いた政策勾配法の枠組み，および重点サンプリングを用いた

手法を Population-based Policy Gradient法 (以下，PPG)として提案する．PPGの手続
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図 4.3: 提案手法における経験共有の概念図．環境とのインタラクションを行っている個
体 ξbと同じ局所最適政策を探索している個体は経験共有により局所探索を進めることが
期待できる．他の局所最適政策を探索している個体の改善は期待できないが，改悪もしな
いと考えられる．

きを Algorithm 1に示す．PPGは集団サイズ n = 1のとき，GPOMDPアルゴリズムに

基づいて政策の逐次更新を行うOLPOMDPアルゴリズム [5]と等価である．Algorithm 1

の 10行目から 18行目までが，重点サンプリングの操作になる．12行目から 16行目まで

がヒューリスティクスの手続きであり，リデュースはwtおよびWtを減少することで実現

している．17行目で式 (4.11)を使用した式 (4.7)の計算により，重点サンプリングを用い

た政策更新を行っている．19行目は式 (4.2)の計算により個体の重みの更新をしている．

4.3.5 提案手法の位置付けと特徴

本論文では提案手法PPGを進化計算手法の一種として位置付けている．PPGの手続き

は図 4.4に示すように，GAと対応付けて解釈することができる．まず，集団中からルー

レット選択で個体を選択する操作は複製選択に相当する．次に，政策勾配法による政策改

善はGAにおける突然変異による局所探索と対応している．そして，個体の重み適応では

探索領域の絞込みが行われるため生存選択に相当すると考えられる．以上のように，集団

を用いてGAと類似した手続きにより探索を行う PPGは，政策勾配法から派生した進化
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Algorithm 4 Population-based Policy Gradient (PPG)
1: Notation:

π(a|x, θ): 政策; a: 行動, x: 観測, θ: 政策パラメータ
m(ϑ): 個体の重み関数; ϑ: 重みパラメータ
z̃: θの適正度の履歴; e = ∇θ lnπ(a|x, θ)
ζ: ϑの適正度の履歴; ϵi = ∇ϑ(i) lnM(ϑ(b))

2: Input: ξi = ⟨π(a|x, θ(i)), m(ϑ(i))⟩, i = 1, ..., n: 個体, n: 集団サイズ, γ: 割引率, α:
学習係数

3: Output: ξi = ⟨π(a|x, θ(i)),m(ϑ(i))⟩, i = 1, ..., n

4: begin x1を観測する.
5: for t = 1, ... do
6: 個体選択: ξb ∼ m(ϑ(b))/

∑
i m(ϑ(i))

7: 行動選択: at ∼ π(at|xt, θ
(b))

8: インタラクション: atを実行，xt+1と rtを得る.
9: for i = 1, ..., n do

10: /* begin 重点サンプリングの操作 */
11: 重要度の計算: wi,t = π(at|xt,θ(i))

π(at|xt,θ(b))
, Wi,t = Wi,t−1 × wi,t

12: if i == b then
13: リセット: Wi,t ← 1
14: else if Wi,t > 1 then
15: リデュース: wi,t ← wi,t/Wi,t, Wi,t ← 1
16: end if
17: 個体の政策パラメータの更新:

z̃i,t = γz̃i,t−1wi,t + ei,tWi,t,
θ(i) ← θ(i) + αrtz̃i,t

18: /* end 重点サンプリングの操作 */
19: 個体の重み更新:

ζi,t = γζi,t−1 + ϵi,t,
ϑ(i) ← ϑ(i) + αrtζi,t

20: end for
21: end for

計算手法であると考えられる．

PPGの特徴を以下にまとめる．

• 多点探索を行うため，多峰性の景観を持つ政策に適用した場合に，集団サイズを大

きくとることで最適政策を獲得する可能性が高くなる．

• 提案手法では使用する記憶領域のサイズが集団サイズで決まるため，集団サイズは
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図 4.4: 進化計算手法としての提案手法の位置づけ

使用可能な計算資源に従い上限を定めることができる．

• 下位層の学習では，重点サンプリングにより，同じ局所解を探索している個体同士

では経験を共有することができると考えられるため，集団サイズを大きく設定して

も環境とのインタラクションを少なく抑えることが期待できる．

• しかし，上位層の学習は，各個体の政策が非定常である期間は非定常環境での学習

となり最良個体の発見に失敗する可能性がある．また，対象タスクが UV構造 [55]

を持つ場合には，さらに最良個体の発見確率は低下することが予想される．これら

の問題は集団サイズの増加では対処できないと考えられるため，上位層での学習方

法を改良することは今後の課題である．

4.4 実験

4.4.1 実験計画

提案したPPGの有効性を確認するために，[37]の 2分木タスクと，[15]の匍匐ロボット

の前進動作獲得タスクに適用した．

2分木タスクは解析的に局所最適政策が求まるタスクである．このタスクでは，集団サ

イズの増加により最適政策獲得の割合が増加することを確認する．また，PPGの収束速
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度を，経験共有をしない設定の PPGと，局所最適政策の知識を利用してリスタートの条

件を設計したマルチスタートローカルサーチと比較する．

匍匐ロボットは実機でも実験が行われている実問題である．このタスクでは，政策パラ

メータが高次元となる場合にも PPGが有効に機能することを確認する．

4.4.2 2分木タスク

実験設定

2分木タスクは実験 2で用いる匍匐ロボットを単純化したベンチマークタスクである [37]．

初期状態は 2分木の根ノードにあたる状態 s(0)であり，行動 aLで左，aRで右の状態へ移

動し，葉ノードにあたる状態に遷移したときに報酬を得て根ノードへ戻る．根ノードへ戻

るまでを 1エピソードとする．本論文では深さ 2の 2分木を扱う．環境は図 4.5に示す 3

状態 2行動 2観測の POMDP環境であり，報酬は [37]の設定に修正を加え，状態 s(1)で

aLを選択すると 1/2，状態 s(2)で aRを選択すると 1，それ以外では 0である．エージェ

ントは現在の階層 x(i)を観測する．観測ベクトル xは i番目の要素が 1の単位ベクトルで

与えられる．

政策表現モデルは以下のように設計した． i番目の個体 ξiの重みを，

m(ϑ(i)) =
1

1 + exp(ϑ(i))
(4.12)

で表し，政策は，

π(aL|x, θ(i)) =
1

1 + exp(−
∑

j θ
(i)
j xj)

π(aR|x, θ(i)) = 1 − π(aL|x, θ(i))

とする．この政策表現により平均報酬の景観は図 4.6に示すように θに対して多峰性関数

になる．
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初期集団は，政策パラメータの各次元の [−1, 2]の領域を 4× 4に区切った格子点から一

様ランダムに選択して生成した．ただし，集団中の個体には全て異なる初期値を与えた．

学習率は α = 0.01とした．

結果

表 4.1に集団サイズと最適政策の獲得確率を示す．ここでは，最終的な平均報酬が 0.49

以上になった試行では最適政策を獲得したと判断した．集団サイズの増加と共に最適政策

の獲得確率も高くなっていることから，多点政策勾配法の上位層での学習による大域的探

索が有効に機能していると考えられる．

図 4.7は経験を共有する PPGを n = 16(share)とし，経験を共有しない PPGを n =

16(unshare)，およびマルチスタートローカルサーチを行うOLPOMDPを n = 1(restart)

として，最適政策を獲得するまでの環境とのインタラクションの回数を比較している．

n = 1(restart)のリスタートの条件は次のように設定した．2分木タスクでは局所最適解が

既知であり，θ = (∞,∞)で低いほうの報酬を獲得する局所解になる．θ = (5, 5)で 98.7%の

確率で低いほうの報酬を獲得する局所解の経路を選択するので，θ1 > 5かつ θ2 > 5の場

合には，平均報酬の低い局所最適政策に収束したと判断し，θをランダムに再初期化する．

図から，経験を共有することで学習効率が向上していることが確認できる．図 4.8は，

n = 16(share)において，上位層の学習による最適政策を探索している (解析的に求めた勾

配が最適解方向である)個体の選択確率の推移を示している．この図からも，上位層での

学習が有効であることが分かる．また，図 4.8で最適政策を探索している個体の選択確率

が約 60%まで高くなってから，図 4.7において n = 16(share)の学習が加速している．同

じ解を探索する個体から履歴が生成される頻度が高くなることで，経験共有の効果がより

顕著になったと考えられる．

図 4.7の n = 16(share)と n = 1(restart)の比較から，マルチスタートローカルサーチ

の方が分散は大きいが学習の立ち上がりが早いことが確認できる．しかし，最適政策へ収

束するまでのインタラクションの回数は両者に大きな差はない．マルチスタートローカル
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図 4.5: 深さ 2の 2分木タスク．根ノード s(0)を初期状態として，葉ノードへ到達すると
根ノードへ遷移する．エージェントは現在の階層 x(i)を観測する．
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図 4.6: 深さ 2の 2分木タスクにおける政策パラメータに対する平均報酬の景観．
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表 4.1: 2分木タスクにおいて，各集団サイズにおけるPPGが最適政策を獲得した回数 (全
100試行)．

population size (n) 1 2 4 8 16
optimum(%) 54 59 72 82 100
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図 4.7: 2分木タスクにおいて，集団サイズ n = 16の PPG (経験共有あり/なし)と，従
来手法OLPOMDPをマルチスタートローカルサーチの枠組みで使用した場合の学習曲線
(100試行平均)．

サーチの適切なリスタートの条件の設計は，タスクに関する領域知識を必要とする．その

ため，領域知識を使うことのできない実問題においては，PPGのほうが実用的であると

考えられる．
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考察

重要度の推移 ヒューリスティクスの設計において想定している状況がどのような場合に

発生するかを検証する．3つのシナリオにおいてヒューリスティクスを使用しないで重要

度Wtを計算し，その推移を確認する．

case1 πbが πより局所最適政策に近い

case2 πbが πより局所最適政策から遠い

case3 πbが πと異なる局所最適政策を探索している

図 4.9に，それぞれのシナリオでの政策 πの重要度の推移を示している．

case1から，自身より局所最適政策に近い個体により生成された履歴でWtを計算すると，

Wtが緩やかに減少する傾向が確認できる．case2の，自身より遠い個体によるものでは，

Wtは最終的に減少するが，一時的に増加する試行があり，そのような試行ではWt = 20

程度まで増加した．case3より，異なる政策を探索している個体同士では，Wtが 1step目

から非常に小さくなることが確認できる．

以上より，case3の異なる政策を探索している個体同士では経験の共有は困難であるこ

と，case1や case2でも，履歴が長くなるとWt ≃ 0になることや，case2では一時的に

Wt ≫ 1になることが確認された．

ヒューリスティクスの妥当性 PPGにおいて最適政策が獲得できる n = 16で，重要度

のリセットを行わない場合について図 4.10に 100試行分の学習曲線を重ねて示している．

この結果から，リセットを行わない場合には，局所最適政策ですらない政策で学習が停滞

していることが確認できる．これは，履歴が長くなるとWt ≃ 0となることが起因してい

ると予想される．図 4.7でリセットを行う場合には最適政策が獲得できていることから，

PPGにおいてリセットを導入することが妥当であることがわかる．

リデュースに関しては，このタスクでの影響が有意ではなかったため，その妥当性の検

証は次の匍匐ロボットを使ったタスクで行う．
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図 4.8: 2分木タスクにおいて，集団サイズ n = 16の PPG (経験共有あり)の，最適解を
探索している個体の選択確率の推移 (100試行平均)．
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図 4.9: 2分木タスクにおいて，様々な挙動政策の下での重要度の推移 (100試行平均)．重要
度を計算する政策は θ = (−4,−4)T．挙動政策のパラメータは，case1: θ(b) = (−5,−5)T，
case2: θ(b) = (−3,−3)T，case3: θ(b) = (5, 5)Tとした．それぞれ政策パラメータは固定と
し，学習は行わない．
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図 4.10: 2分木タスクにおいて，重要度のリセットを行うヒューリスティクスを使わない
場合の PPGの学習曲線 (全 100試行)．集団サイズ n = 16，経験共有あり．
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4.4.3 匍匐ロボットの前進動作獲得タスク

実験設定

[50]により実機での学習も行われている匍匐ロボットのシミュレータ [15]により，複雑

なダイナミクスを有する連続タスクにおいて，提案手法の有用性を検証する．図 4.11に示

す 2本のアームを持つ匍匐ロボットの前進動作を獲得するタスクに PPGを適用する．こ

のタスクでは，適切なリスタートの条件設計が困難であるため，マルチスタートローカル

サーチとの比較は行わない．

各アーム毎に行動次元数は 2次元で，それぞれ [0, 1]の区間を持つ．k番目の足に関す

る観測は各関節の角度 (各要素 [0, 1])の 2次元ベクトル (xk,1, xk,2)Tで，エージェントの

観測する特徴ベクトルは x = (x1,1, x1,2, x2,1, x2,2, 1)Tである．最後の要素はバイアス項で

ある．j番目の関節に関するパラメータを θj,µ ∈ ℜ5，θj,σ ∈ ℜで表すことにする．

政策表現モデルは以下のように設計した．個体の重みは 2分木タスクと同じ式 (4.12)を

用いて，政策は次のような単層パーセプトロンを用いる．j 番目の関節の行動 aj は θj,µ，

θj,σ を用いて，

µ =
1

1 + exp(−θT
j,µx)

,

σ =
1

1 + exp(−θj,σ)
+ 0.001,

aj = N (µ, σ)

により生成する．ここで，N (µ, σ)は中心 µ，標準偏差 σの正規分布である．エージェン

トが [0, 1]の範囲外の行動を実行しても，環境では制限の範囲でしか実行されないとした．

政策パラメータの次元数は d = 24である．

この政策表現モデルは分散 σが 0へ近づくと etが発散することに注意しなければなら

ない．この問題に対処するためのひとつの方法として学習係数を σ2に比例させる方法 [40]

が一般に用いられるため，本研究でもその設定を採用する．
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図 4.11: アームが 2本の匍匐ロボット．胴体と 2つの関節から成るアームを持つ．右方向
へ移動することで報酬が得られる．

初期集団は，θj,µ の各要素を [−0.1, 0.1]の範囲で一様ランダムに与えて生成した．θj,σ

の初期値は 0として，α = 0.01とした．報酬は，各時刻に前進した距離が正の報酬，後退

の場合は負の報酬が与えられる．

結果

図 4.12，図 4.13，図 4.14に PPGの集団サイズを n = 1, 25, 100とした場合の学習曲線

と最終性能のヒストグラムを示している．学習曲線は 100試行の結果を重ねて示している．

ヒストグラムは学習を打ち切る 8 × 105stepまでの最後の 104stepでの即時報酬の平均値

を，区間の幅を 1として区切り，100試行分の結果の頻度を示している．

まず，n = 1では，いくつかの試行で性能の低い政策に収束していることが確認できる．

ロボットの振舞いを確認したところ，性能の高い政策はアームを 2本使った動作であり，

性能の低い政策はアームを 1本しか使わない動作であった．このことから，このタスクに

は大きく分けて 2つの局所最適政策が存在すると予想される．

次に，n = 25まで集団サイズを増やしたところ，性能の低い政策に収束する試行は無く

なった．このことから，PPGの上位層での学習が有効に機能していることが分かる．ま

た，学習効率は n = 1の場合とほとんど変わらないことから，下位層での重点サンプリン

グの効果も確認できる．
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図 4.12: 集団サイズ n = 1における匍匐ロボットでの学習曲線と学習結果のヒストグラム
(全 100試行)．上段：各試行での学習曲線．下段：各試行の最終性能のヒストグラム．

最後に，n = 100では，学習曲線を見ると n = 1や n = 25と比べて，学習効率は低下し

たものの，学習曲線のばらつきが小さくなっている．ヒストグラムからも，獲得した政策

の性能のばらつきが小さくなり，n = 25と比べて性能が向上していることが確認できる．
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図 4.13: 集団サイズ n = 25における匍匐ロボットでの学習曲線と学習結果のヒストグラ
ム (全 100試行)．上段：各試行での学習曲線．下段：各試行の最終性能のヒストグラム．
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図 4.14: 集団サイズ n = 100における匍匐ロボットでの学習曲線と学習結果のヒストグラ
ム (全 100試行)．上段：各試行での学習曲線．下段：各試行の最終性能のヒストグラム．
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考察

集団サイズと学習曲線のばらつきの関係 図 4.13，図 4.14において，n = 25と n = 100

では試行ごとの性能のばらつきが異なることについて考察を行う．まず，原因を考えるた

めに n = 1での各試行の学習曲線を観察したところ，アームを 2本使った動作を獲得した

試行は，図 4.15に示す 3つの傾向に分かれた．well は上手く学習できている試行である．

slow は学習が遅い試行であり，初期値が局所最適政策から遠くに生成されたと考えられ

る．wavering は性能が安定せずに振動している．

学習曲線が wavering となる原因としては，アームを 2本使う政策にはさらに 2つ以上

の局所最適政策が存在することが考えられる．すなわち， well となる試行では政策パラ

メータの変化が性能に鈍感な政策を獲得しており， wavering となる試行では敏感な政策

を獲得していると予想される．

政策パラメータの変化が大きすぎて性能が振動するならば，学習率を小さくすることで

振動を抑えることができるはずである．そこで，n = 1の場合について，学習率を下げて

実験を行った．しかし，初めから小さな学習率を使うと時間がかかるため，初めの 105step

は通常の α = 0.01で学習を行い，それ以降は 1/10の α = 0.001とした．結果を図 4.16に

示している．図 4.16の学習曲線の横軸は図 4.12とスケールが異なることに注意されたい．

図 4.12の n = 1と比べると，性能の振動が抑えられ， well と slow のみになった．この

ことから，アームを 2本使う政策には，政策パラメータの変化が性能に与える影響が異な

る複数の局所最適政策が存在すると考えられる．

n = 100では，n = 25と比べて個体数が多いため，学習曲線が well となる個体を含み

やすい．そのため，図 4.14において，n = 100の性能が良いのは，上位層の学習により

well の個体を選択することで slow や wavering による影響を抑えることができたためと

考えられる．

ヒューリスティクスの妥当性 PPGにおいてリデュースを行わなかった場合について，

n = 25での結果を図 4.17に示している．多くの試行で学習が正常に行われず，性能の高
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図 4.15: 匍匐ロボットでの集団サイズ n = 1の典型的な試行の学習曲線．

い政策を獲得している試行も，学習が遅いことが確認できる．このタスクは，2分木タス

クよりも政策パラメータの探索に精度が要求される．そのため，Wt > 1では式 (4.11)が

増大し学習率が大きくなるため，政策改善に失敗するものと考えられる．

このことから，政策パラメータの精度が性能に与える影響が大きいタスクでは，リデュー

スを使用することが妥当であると考えられる．
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図 4.16: 匍匐ロボットでの学習曲線と学習結果のヒストグラム (全 100試行)．集団サイズ
n = 1，105stepまで学習率 α = 0.01，それ以降 α = 0.001．上段：各試行での学習曲線．
下段：各試行の最終性能のヒストグラム．
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図 4.17: 匍匐ロボットでの学習曲線と学習結果のヒストグラム (全 100試行)．集団サイズ
n = 25でステップサイズの調節を行うヒューリスティクスを使わない場合．上段：各試行
での学習曲線．下段：各試行の最終性能のヒストグラム．
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4.5 おわりに

本章では集団の概念を導入した新たな政策勾配法を提案した．これは多峰性の景観を持

つ政策への対処を目的とした手法であり，単なる局所探索手法であった従来手法と比較す

ると，複数の局所最適政策が存在するタスクで最適政策を獲得する頻度の向上が認められ

た．さらに，重点サンプリングを導入し，集団サイズを大きく取ることに伴う環境とのイ

ンタラクションの増加へ対処した．

この新しい政策勾配法は，従来手法と同様にActor-Critic法の枠組み [49]や自然政策勾

配法 [14, 25]を容易に適用することができると考えられる．さらに，上位層での学習は，

個体の重みを表現する関数に確率的 2分木 [50]などを用いれば，効率の良い学習が期待で

きる．提案手法にこれらの手法を適用することは今後の課題である．

また，上述の政策勾配法に関する既存技術の導入以外に，PPGを進化計算に基づく強

化学習手法としてさらに発展させることが考えられる．現在の PPGは，初期集団が最適

政策に対応した個体を含んでいない場合に，最適政策の獲得に失敗してしまう．対象とす

る政策がより高次元になると，初期集団が政策パラメータ空間においてスパースに配置さ

れる．そのため，多峰性の景観の下で最適政策を獲得するには非常に大きな集団サイズが

必要となる．そのような場合に，政策更新の計算量がもはや無視できなくなると予想され

る．より少ない集団サイズで多峰性の景観へ対処する方法として，実数値GAの交叉に相

当する個体間の情報交換を行う操作を導入し，集団から推定される有望領域へ新たな個体

を生成することが有効であると考えられるため，3章で提案した FLIPとの融合が求めら

れる．
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第5章 確率モデルで表した制御パラメータに

対する自然政策勾配法

5.1 はじめに

4章では多峰性の景観へ対処できる政策勾配法として PPGを設計した．PPGの性能は

使用する政策勾配法の性能に依存するため，本章では政策勾配法の性能向上を目的とする．

従来の政策勾配法は制御器の微分情報が利用できることが想定されているため，3章で用

いた IBPなどの不連続な制御器を扱うことはできない．また，制御器の設計により，例え

ば，3.3.2で述べた悪スケール性が発生することで性能に鈍感な政策パラメータの勾配が

小さくなり，局所最適政策への収束が極端に遅くなる場合がある．そのため，政策表現モ

デルの設計は適切に行われている必要があり，これは設計者にとって負担となる．

これらの問題へ対処する方法として下記の 2つの方法がある．まず，制御器の微分情報

を用いない政策勾配法の枠組みとして policy gradients with parameter-based exploration

(PGPE) [31]がある．PGPEは制御問題において効率的に政策改善を行う政策勾配法の枠

組みとして提案されているが，結果的に制御器の微分情報を必要としない枠組みになって

いる．次に，制御器の設計におけるモデルのパラメータの取り方が政策更新に影響を与え

る問題に対して，自然勾配 [2]を用いた自然政策勾配法 [14, 4, 25]が提案されている．自

然勾配を用いることで悪スケール性が存在するモデルなどにおいて通常の政策勾配法より

も高い収束率を実現している．そこで，PGPEの枠組みで自然政策勾配法を使用すること

により上述の問題点が解決されると考えられる．

しかし，自然政策勾配法を PGPEの枠組みで使用することには計算量的な困難を伴う．

自然政策勾配法は政策に対するフィッシャー情報行列 (Fisher information matrix; FIM)
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の逆行列を求める必要があるが，政策パラメータが高次元になる場合にその計算コストは

無視できなくなる．PGPEでの政策表現モデルは通常の枠組みでのモデルに対してパラ

メータが高次元になる傾向がある．そのため，従来研究では自然政策勾配法と PGPEの

組合せは 1次元のパラメータを持つ制御器へのみ適用されるに留まり [41]，実用的な制御

問題への適用はなされていない．

本章では，自然政策勾配法と PGPEを効果的に組合せた政策勾配法を提案する．従来

手法ではサンプルから推定したFIMを使用するのに対して提案手法は真のFIMを使用し，

自然政策勾配を推定するための計算量は通常の政策勾配におけるそれと等価である．また，

提案手法は従来の政策勾配法と比べて学習性能が向上することを実験により示す．

5.2 準備

ここでは，4.2.1の政策勾配法をベースラインアルゴリズムとして自然政策勾配法およ

びPGPEの説明を行う．本研究では，説明の簡単のため不完全知覚の存在しないMDP環

境を想定するが，POMDP環境への拡張は容易に行える．

5.2.1 自然政策勾配法

自然政策勾配法 [14]は政策更新が政策パラメータの取り方に依存しないことを目的とし

た政策勾配法である．自然勾配 [2]はパラメータ空間がリーマン構造であっても最急勾配

方向を表す．確率分布に対する自然な計量は FIMであり [3]，リーマン多様体上での最急

勾配方向は通常の勾配の左から計量行列の逆行列を掛けることで与えられる [2]．自然勾

配は通常の勾配と FIMを計算することで求まり，これを用いた勾配法は通常の勾配を用

いた場合よりも収束が速くなる傾向がある．

Kakade[14]は自然勾配を政策探索に導入した自然政策勾配法を提案している．もしFIM

の逆行列が存在するのであれば，通常の勾配の左から FIMの逆行列を掛けることで自然

政策勾配 ∇̃θη(θ) ≡ F−1
θ ∇θη(θ)が得られる．本研究では政策に対する FIMとして [14]と
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同様に以下で定義される FIMを用いる．

Fθ =
∫
S

ρπ(s|θ)
∫
A

π(a|s, θ)∇θ log π(a|s, θ)∇θ log π(a|s, θ)Tdads. (5.1)

通常の政策勾配と同様に，自然政策勾配はサンプルから推定することができる．自然政

策勾配に対する characteristic eligibilityを ∇̃θ log π(at|st, θ) ≡ F−1
θ ∇θ log π(at|st, θ)と表

記する．これを用いて自然政策勾配の近似は以下のように計算される．

∇̃θη(θ) ≈ 1
T

T∑
t=1

F−1
θ rtzt =

1
T

T∑
t=1

rtz̃t, (5.2)

ここで，z̃t = βz̃t−1+∇̃θ log π(at|st, θ)である．FIMをオンラインで推定するためのヒュー

リスティクスとしてKakade [14]は以下の方法を用いている．

Fθ,t = (1 − 1
t
)Fθ,t−1 +

1
t
(∇θ log π(at|st, θ)∇θ log π(at|st, θ)T + λI), (5.3)

ここで λは小さな正の定数である．

5.2.2 確率モデルで表した制御パラメータに対する政策勾配法

政策勾配法を制御問題へ適用する場合には，政策を制御器 ψ(u|s,w)と探査戦略で構成

する．ここで，u ∈ U ⊆ ℜmは制御信号，w ∈ W ⊆ ℜnは制御器のパラメータ（以下，制

御パラメータ）である．学習の目的は制御パラメータwの最適化であり，探査戦略には

現在のパラメータの近傍を確率的にサンプリングすることが求められる．一般的に用いら

れる探査戦略のモデルは図 5.1 (上段)に示すように制御信号に対して正規分布に従う摂動

を加えるものである．これを本論文では control-based exploration(CE)と呼ぶことにする．

このモデルでは，制御信号をエージェントの行動として扱い，政策は以下のようである．

πU (u|s, θ) =
1

(2π)m/2|Σ|1/2
exp

(
−1

2
(u − ψ(s,w))TΣ−1(u − ψ(s,w))

)
: S → U ,
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図 5.1: 制御器 ψ(u|s,w)が単層パーセプトロンである場合の Control-based Exploration
(CE) と Parameter-based Exploration (PE)の模式図． CE (上段) が制御信号に対して
摂動を加えるのに対して，PE (下段) は制御パラメータに対して摂動を加える．
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ここで，Σはm × m次元の分散共分散行列（以下，共分散）であり，政策パラメータは

θ = ⟨w, Σ⟩となる．このように政策パラメータに探査戦略である正規分布の共分散のパラ

メータまで含める Gaussian unit [40]の利点は，探査の割合を自己調節することにある．

この政策のもとで時刻 tでの制御信号は以下で生成される．

ũt = ψ(st,w),

ut ∼ N (ũt, Σ).

CEでは制御信号の近傍からサンプリングを行っている．しかし，制御パラメータでの

近傍と制御信号の近傍は多くの場合一致しない．そのため，CEは分散を小さくしたとし

ても現在の制御パラメータの近傍を探査するとは限らない．この性質が政策改善を停滞さ

せる原因のひとつになっていると考えられる．

この問題に対処するために，Sehnkeら [31]は CEとは異なる探査戦略を導入した新た

な政策勾配法の枠組み PGPEを提案している．この枠組みでは，制御パラメータをエー

ジェントの行動として扱い，政策は以下のようである．

πW (w̃|s, θ) =
1

(2π)n/2|Σ̃|1/2
exp

(
−1

2
(w̃ − w)TΣ̃−1(w̃ − w)

)
: S → W,

ここで，Σ̃は n× n次元の共分散であり，政策パラメータは θ = ⟨w, Σ̃⟩となる．また，制

御器は環境の一部として扱われ，時刻 tでの制御信号は以下で生成される．

w̃t ∼ N (w, Σ̃),

ut = ψ(st, w̃t).

PGPEの探査戦略 parameter-based exploration（PE）[31]は図 5.1 (下段)に示すように

制御パラメータに対して摂動を加える．そのため，PEでは分散は現在の制御パラメータ

のどれほど近傍を探査するかを定めることになる．

73



Sehnkeら [31]は PGPEがCEを用いた政策勾配法に対して収束速度が速くなるという

実験結果を示している．さらに，PGPEの枠組みでは制御パラメータを表す確率モデルの

微分情報は用いるが，制御器は環境の一部として扱いるため制御器の微分情報は必要ない．

そのため，3章で用いている IBPなど不連続な制御器に対して適用可能である．

5.3 確率モデルで表した制御パラメータに対する自然政策勾配法

本節では，自然政策勾配を用いるPGPEとしてnatural policy gradients with parameter-

based exploration (NPGPE)を提案する．NPGPEはNPGと PGPEの利点に加え，i) 従

来の自然政策勾配法とは異なり，真の FIMを使用する．ii) 自然政策勾配を推定するため

の計算量が通常の政策勾配のそれと同等であるという特徴を持つ．

5.3.1 探査戦略の設計

制御パラメータを多変量正規分布で表す探査戦略を採用する．政策は制御器のモデルを

含まず探査戦略のみで構成され，政策パラメータ θ = ⟨w,C⟩で表される多変量正規分布

µ(w̃|θ)である．ここで，w ∈ ℜnは中心ベクトル，C ∈ ℜn×nは共分散 Σ̃の上三角行列と

なるコレスキー分解，つまり，Σ̃ = CTCである．Sunら [34]はこの多変量正規分布のパ

ラメータの取り方について二つの利点を挙げている，i) Cは n2の要素を持つ共分散 Σ̃を

表すために n(n + 1)/2個のパラメータしか使わない．ii) Cの対角要素の絶対値は Σ̃の固

有値であり，CTCは常に半正定値対称行列になる．政策パラメータ θはwとCの上三角

要素からなる以下の [n(n + 3)/2]-次元の列ベクトルで表される．

θ = [wT, (C1,1:n), (C2,2:n), ..., (Cn,n:n)]T. (5.4)

ここで，Ck,k:nはCの k行の kから n列要素からなる部分行列である．
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5.3.2 フィッシャー情報行列とその逆行列

従来の自然政策勾配法 [14]では，サンプルの時系列から推定した FIMを使用している．

ここでは，PGPEの枠組みにおいて真の FIMが利用できることを述べ，5.3.1の政策に対

する FIMおよびその逆行列を示す．

政策 πを µ(w̃|θ)として (2.3)式に代入することで，政策勾配は以下のようになる．

∇θη(θ) =
∫
S

ρπ(s|θ)
∫
W

µ(w̃|θ)∇θ log µ(w̃|θ)Qθ(s, w̃)dw̃ds. (5.5)

また，(5.3)式に代入することで，FIMは以下のようになる．

Fθ =
∫
S

ρπ(s|θ)
∫
W

µ(w̃|θ)∇θ log µ(w̃|θ)∇θ log µ(w̃|θ)Tdw̃ds (5.6)

=
∫
W

µ(w̃|θ)∇θ log µ(w̃|θ)∇θ log µ(w̃|θ)Tdw̃. (5.7)

ここで，
∫
W µ(w̃|θ)∇θ log µ(w̃|θ)∇θ log µ(w̃|θ)Tdw̃が状態観測 sに対して独立であること

と，
∫
S ρπ(s|θ)ds = 1であることを用いた．以上より，政策勾配は依然として状態の定常

分布 ρπ(s|θ)の項を含んでいるが，FIMからはその項が消えるため解析的に FIMを求め

ることができることがわかる．

Sunら [34]は多変量正規分布N (w,CTC)の FIMがブロック対角行列 diag(F0, ...,Fn)

になることを示している．それによると，最初の部分行列 F0は，

F0 = Σ̃−1 (5.8)
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であり，k番目 (1 ≤ k ≤ n) の部分行列 Fkは，

Fk =

c−2
k,k 0

0 0

 + Σ̃−1
k:n,k:n (5.9)

=
[
0 Ik̄

]
C−1

(
vkvT

k + I
)
C−T

0

Ik̄

 , (5.10)

で与えられる．ここで，vk は第 k要素のみが 1でありその他の要素が全て 0である n次

元列ベクトル，Ik̄は [n − k + 1]-次元の単位行列である．

Akimotoら [1]はこの FIMの逆行列を導出しており，k番目 (1 ≤ k ≤ n) の部分行列

Fkの逆行列は以下のようである．

F−1
k =

[
0 Ik̄

]
CT

−1
2
vkvT

k +

0 0

0 Ik̄


C

0

Ik̄

 . (5.11)

これは，Fθ がブロック対角行列であることと，Cが上三角行列であること，および以下

の性質を用いることで容易に確かめられる．

vT
k C

0 0

0 Ik̄

C−1 = vT
k and

[
0 Ik̄

]
C

0 0

0 Ik̄

C−1 =
[
0 Ik̄

]
. (5.12)

5.3.3 自然政策勾配

従来の自然政策勾配法 [14]では，通常の政策勾配に対して自然政策勾配の推定には計算

量の増大が伴う．ここでは，PGPEの枠組みにおいて自然政策勾配が通常の政策勾配の推

定と同等の計算量で行えることを述べる．

Akimotoら [1]と同様に ∇̃θ log µ(w̃t|θ) = F−1
θ ∇θ log µ(w̃t|θ)を導出する．∇w log µ(w̃t|θ)
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は以下で与えられる．

∇w log µ(w̃t|θ) = Σ̃−1(w̃t − w). (5.13)

F−1
0 は明らかに Σ̃であるため，∇̃w log µ(w̃t|θ)は以下のようになる．

∇̃w log µ(w̃t|θ) = F−1
0 ∇w log µ(w̃t|θ) = w̃t − w. (5.14)

∂
∂ci,j

log µ(w̃t|θ)は以下で与えられる．

∂

∂ci,j
log µ(w̃t|θ) = vT

i

(
triu(YtC−T) − diag(C−1)

)
vj , (5.15)

ここで，triu(M)は上三角行列を表し，i ≤ jに対して (i, j)成分が行列Mの (i, j)成分と

一致し，それ以外の要素は 0である．また，Yt = C−T(w̃t −w)(w̃t −w)TC−1は対称行

列である．

行列Cの k行目の上三角要素からなる部分行列を ck = (ck,k, ..., ck,n)T ∈ ℜn+1−k とす

る．このとき， ∂
∂ck

log µ(w̃t|θ)は以下で与えられる．

∇ck
log µ(w̃t|θ) =

[
0 Ik̄

] (
C−1Yt − diag(C−1)

)
vk. (5.16)

行列の性質として，(5.12)式および，

diag(C−1)vk = c−1
k,kvk (5.17)

vT
k Cvk = ck,k (5.18)
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0 0

0 Ik̄

Cvk = ck,kvk, (5.19)

を用いると，k番目の部分行列 F−1
θ に対応する F−1

θ ∇θ log µ(w̃t|θ)は以下のようになる．

∇̃ck
log µ(w̃t|θ) = F−1

k ∇ck
log µ(w̃t|θ)

=
[
0 Ik̄

]
CT

−1
2
vkvT

k +

0 0

0 Ik̄


C

0 0

0 Ik̄

 (
C−1Yt − diag(C−1)

)
vk

=
[
0 Ik̄

]
CT

−1
2
vkvT

k +

0 0

0 Ik̄


 (Yt − I)vk. (5.20)

そして，∇̃ck
log µ(w̃t|θ)T =

(
∇̃C log µ(w̃t|θ)

)
k,k:n

であることから以下を得る．

∇̃C log µ(w̃t|θ) =
(

triu(Yt) −
1
2
diag(Yt) −

1
2
I
)

C. (5.21)

自然政策勾配を推定するための各ステップでの

∇̃θ log µ(w̃t|θ) = [∇̃w log µ(w̃t|θ)T, ∇̃c1 log µ(w̃t|θ)T, ..., ∇̃cn log µ(w̃t|θ)T]T

の計算量はO(n3)となり，∇θ log µ(w̃t|θ)の計算量と等しくなる．PGPEの枠組みでKakade[14]

の方法を用いた自然勾配の推定では数値的にF−1
θ と∇θ log µ(w̃t|θ)を求めてから掛け合わ

せるため O(n6)であることと比べれば大幅に計算量が削減される．また，行列Cを対角

行列に制限すれば計算量はO(n)になる．そのようなモデルは制御パラメータ間の相関を

考慮したサンプリングを行うことはできないが，O(n3)の計算が困難となる高次元の制御

パラメータをもつ制御器に対して有効である．
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Algorithm 5 Natural Policy Gradient Method with Parameter-based Exploration
Require: θ = ⟨w,C⟩: policy parameters, ψ(u|s,w): controller, α: step size, β: discount

rate, b: baseline.
1: Initialize z̃0 = 0, observe s1.
2: for t = 1, ... do
3: Draw ξt ∼ N (0, I), compute action w̃t = CTξt + w.
4: Execute ut ∼ ψ(ut|st, w̃t), obtain observation st+1 and reward rt.
5: ∇̃w log µ(w̃t|θ) = w̃t − w, ∇̃C log µ(w̃t|θ) = {triu(ξtξ

T
t ) − 1

2diag(ξtξ
T
t ) − 1

2I}C
6: z̃t = βz̃t−1 + ∇̃θ log µ(w̃t|θ)
7: θ ← θ + α(rt − b)z̃t

8: end for

5.3.4 アルゴリズム

制御器 ψ(u|s,w)の制御パラメータ w を探査戦略 µ(w̃|θ)を用いて学習する NPGPE

アルゴリズムを Algorithm 5に示す．各時刻 tにおける制御パラメータ w̃tは標準正規分

布から生成される ξt ∼ N (0, I)を用いて w̃t = CTξt + w で表されることから，Yt =

C−T(w̃t − w)(w̃t − w)TC−1 = ξtξ
T
t を用いている．また，勾配推定の分散を抑えるため

に [9]の最適ベースライン bを用いる．

5.4 実験

ここでは，提案した NPGPEの性能評価を行う．PGPEの有効性はエピソード的タス

クで報告されているが [31]，本研究では連続タスクにおいてその有効性を検証する．まず，

単純な線型 2次形式制御タスクにおいて探査戦略としてCEとPE，勾配法として通常の政

策勾配 (”Vanilla” Policy Gradient; VPG)および自然政策勾配 (Natural Policy Gradient;

NPG)をそれぞれ組合せた場合の性能比較を行う．次に，匍匐ロボットの前進動作獲得タ

スクにおいてNPGPEの有効性を検証する．
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5.4.1 実験で用いる探査戦略

探査戦略のモデルとして以下の 2つを用いる．PEでは 5.3.1で導入した µ(w̃|θ)を用い

る．CEでは制御信号を正規分布で表す ϵ(u|ũ,D)を用いる．ここで，ũは制御器 ψによ

り生成された制御信号の中心ベクトル，Dは共分散 Σの上三角行列となるコレスキー分

解，つまり，Σ = DTDである．政策 πU (u|s, θ)のパラメータは θ = ⟨w,D⟩であり，θは

wとDの上三角要素からなる [n + m(m + 1)/2]-次元ベクトルである．

5.4.2 線型 2次形式制御タスク

線型 2次形式制御タスクは報酬の遅れが存在するベンチマーク問題である [16]．環境は

以下に示す単純なダイナミクスからなる．

st+1 = st + ut + δ,

ここで，s ∈ ℜ1，u ∈ ℜ1そして δ ∼ N (0, 0.52)である．各時刻の即時報酬は rt = −s2
t −u2

t

で与えられる．本実験では，遷移可能な状態空間は [−4, 4] に制限する．st が上記の範

囲を超える場合は，制限範囲までしか移動できないものとする．制御信号についても同

様に [−4, 4] の範囲外の値が提示されても，制限の範囲でしか実行されないとした．制

御器は ψ(u|s,w) = s · w で与えられ，制御パラメータは w ∈ ℜ1 である．最適な制御

パラメータは解析的に求めることができ，Riccati方程式より，最適パラメータは w∗ =

2/(1 + 2β +
√

4β2 + 1) − 1で与えられる．

可読性を高めるために，自然政策勾配を用いるものを NPG，通常の政策勾配を用いる

ものをVPGで表し，NPG(w)およびVPG(w)を制御パラメータ空間で探査を行うPEを

用いたもの，NPG(u)およびVPG(u)を制御信号空間で探査を行うCEを用いたものを表

す．提案手法NPGPEはNPG(w)である．

図 5.2に各手法の学習曲線を示している．同じ勾配法を用いる場合に PEは CEと比べ

て学習曲線の立ち上がりが早くなることが確認できる．同じ探査戦略を用いる場合には自
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図 5.2: 線型 2次形式制御タスクにおけるNPG(w)とNPG(u)，VPG(w)およびVPG(u)
の学習曲線の比較 (100試行平均)． empirical optimum は最適パラメータのもとでの性能
を表している．

然政策勾配法は通常の政策勾配法と比べて収束が速いことが確認できる．そして，自然政

策勾配法とPEの組合せの性能が最も良いことが分かる．図 5.3 は状態-制御信号空間およ

び状態-制御パラメータ空間におけるPEとCEにおけるサンプリング領域を模式的に表し

たものである．PEを用いる場合に学習効率が向上する理由は明確ではないが以下のよう

に考えられる．探査戦略の選択によらず，学習目的は制御パラメータの調節である．その

ため，サンプリング領域は制御パラメータ空間での距離が重要な意味を持つ．PEにおけ

る共分散は制御パラメータ空間におけるサンプリング領域を表しており，大きく取ること

で制御パラメータは大きく移動し小さく取ることで精度を高めることができる．それに対

して，CEは制御信号空間において現在の制御器の出力の近傍からサンプリングするため，

制御パラメータ空間では状態に依存したサンプリングになっており，特に s = 0付近では

共分散を小さくしても一様分布に近いサンプリングを行うことになる．そのため，CEで

は共分散が制御パラメータの調節へ適切に反映されず，学習効率が低下しているものと思

われる．このことから，PEは CEと比べて有効なサンプリングを実現していると考えら

れる．
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図 5.3: 線型 2次形式制御タスクにおける CEと PEの違いを表した模式図．適当な σに
対して 1σの領域を状態制御信号空間 (左) と状態-制御パラメータ空間 (右) に関して示し
ている．

5.4.3 匍匐ロボットの前進動作獲得タスク

4.4.3で用いた匍匐ロボットに提案手法を適用する．但し，4.4.3では複数の局所解が存

在するアームが 2本のロボットを対象としたが，ここでは多峰性への対処は考えていな

いため図 5.4に示すようにアームが 1本のロボットを扱う．また，学習係数に関する特

別なヒューリスティクスも用いない．政策パラメータの次元数は PEを用いる場合には

dW = n(n + 3)/2 = 27，CEでは dU = n + m(m + 1)/2 = 9である．

比較は NPG(w)，つまり NPGPE，と NPG(u)および NAC(u)で行う．NAC[25]は政

策勾配法に基づく手法として最も性能が良いとされている手法であり，自然政策勾配法と

価値関数法である LSTD-Q[20]をActor-Critic法 [19]の枠組みで効果的に組合せたもので

ある．NACの計算量は NPGと等価であり，NAC(w)は NPGPEのような効率的な計算

方法が無いため比較対象から除外した．

図 5.5に学習曲線を示す．学習初期において NPG(w)は NAC(u)よりも性能が悪いが，

目的の政策への収束は速い．NAC(u)は学習の終盤においてNPG(u)の学習曲線と一致す

ることも確認できる．NAC(u)は価値関数法と組合せることにより学習初期の政策改善が

加速されているが，探査戦略がCEであるため性能が充分に引き出せていないものと思わ

れる．図 5.6は NPG(w)と NPG(u)による制御パラメータの推移を示している．初めか
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図 5.4: アームが 1本の匍匐ロボット．
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図 5.5: 匍匐ロボットでの NPG(w)と NPG(u)および NAC(u)の学習曲線の比較 (100試
行平均)．

ら目標のパラメータへ向かわないのは，ロボットの獲得動作が徐々に変化していることを

表している．NPG(w)と NPG(u)はパラメータの軌跡が異なることは，学習過程におい

て現れるロボットの動作が異なることを表している．また，図中の矢印で示したパラメー

タ同士の関係の入れ替わりにより目的の動作の獲得フェーズへ移行するが，NPG(w)は

NPG(u)よりフェーズの移行が早いことも確認できる．この差が学習曲線に現れていると

考えられる．
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図 5.6: 匍匐ロボットでのNPG(w)とNPG(u)による制御パラメータの推移 (100試行平均)．
NPG(w)での推移を左に，NPG(u)を右に示している．gaini =

√∑
j wi,j，weight i,j =

wi,j/gainiとして正規化したパラメータをプロットしている．ここで，wi,j は i番目の関
節の j番目のパラメータを表す．

5.5 おわりに

本章では確率モデルで表した制御パラメータに対する自然政策勾配法NPGPEを提案し

た．提案手法は真の FIMを用いて計算量の面で効率的に自然政策勾配を推定することが

できる．実験により従来の政策勾配法と比べて学習性能が向上することを確認した．

今後の展望としては，局所最適政策への収束をさらに加速するためにNPGPEをNAC

の枠組みへ拡張することや，自然共役勾配法 [12]を導入することが考えられる．共分散の

パラメータの取り方として，現在は共分散のコレスキー分解を用いることで共分散を半正

定値にしているが，[8]の方法では正定値になるため，それを導入することもアルゴリズ

ムの挙動を安定させるために有効であると考えられる．
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第6章 おわりに

6.1 研究成果のまとめ

本研究では，多峰性の景観を有する制御パラメータの最適化を行う強化学習手法を実現

する上で，多点探索に基づくDPS法の構築が重要であるとの考えから，実数値GAおよ

び政策勾配法に基づく手法を提案した．その成果を以下にまとめる．

成果 1 実数値GAに基づくDPSの大域的探索能力を維持しながら効率化を行うために，

インスタンスベース政策最適化においてインスタンスの役割に基づいたペアリングを行う

枠組みに注目した．そして，インスタンスの役割に基づいたペアリングを利用して効率的

に大域的探索を行うために，統計量の遺伝を満たす交叉的突然変異の拡張XLMおよび直

系保存の割合を調整できる世代交代モデルの拡張CCMを導入した新しい実数値GAの枠

組み FLIP を提案した．FLIP を宇宙ロボットの姿勢制御，車両ロボットの車庫入れ，並

列二重倒立振子振り上げ安定化制御のタスクに適用した結果，従来手法に比べて高い性能

を示すことを確認した．

成果 2 政策勾配法が局所探索に基づく手法であるため政策の評価値の景観が多峰性を有

する問題に適用した場合，最適政策の獲得に失敗する可能性が高いことを問題とし，集団

で探索を行う政策勾配法として Population-based Policy Gradient 法を提案した．提案手

法では各個体が局所探索により局所解を獲得し，それらの中から最良個体を選択すること

で大域的探索を行う．また，各個体の局所探索では環境とのインタラクション数を削減す

るために重点サンプリングを用いた経験の共有を行っている．提案手法を，複数の局所最

適政策が存在する２分木タスクおよびアームが２本の匍匐ロボットで最適政策を獲得する
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頻度の向上が認められた．

成果 3 政策勾配法は制御器に対して微分情報が利用できることや探索が停滞しにくいよ

うに設計されていることが想定されているため設計者の負担が大きいことを指摘した．そ

して，制御器のパラメータを確率モデルで表し，そのモデルのパラメータを自然勾配を用

いて探索するNPGPEを提案した．提案手法は計算量の面で効率的に自然政策勾配を推定

することができ，制御器の微分情報を必要としないという特徴を持つ．線型２次形式制御

タスクおよびアームが１本の匍匐ロボットへ適用することで従来の政策勾配法と比べて学

習性能が向上することを確認した．

6.2 今後の展望

本研究では，これまで余り考慮されてこなかったDPSにおける多峰性の景観を取り上

げた意味では，DPSの応用範囲を広げたと考えられる．今後の課題として，実数値GAと

政策勾配法の融合・統合および政策勾配法の成果である PPGとNPGPEの融合・統合が

挙げられる．これらについて以下で述べる．

FLIPとPPGの融合・統合 FLIPは多くの局所解が存在する多峰性の景観のもとでの

大域的探索能力に優れている．PPGは数個程度の局所解を想定しており FLIPと比べて

大域的探索能力は低いが勾配法に基づくため局所探索は高速である．そこで，実数値GA

による大域的探索能力を有しながら政策勾配法の局所探索の効率を実現する枠組みの構築

が今後の課題となる．

PPGとNPGPEの融合・統合 PPGの局所探索性能は使用する政策勾配法に依存する．

NPGPEは従来の政策勾配法と比べて優れた探索性能を示し，IBPのような微分情報が利

用できない制御器に対しても適用可能であるという性質を有する．そのため，PPGの枠

組みでNPGPEを利用することは PPGの探索効率の向上および FLIPとの融合・統合を

行ううえで実数値GAと政策勾配法の差を埋める役割を担うと考えられる．
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