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When applying Reinforcement Learning to environments with continuous state spaces, a relevant discretization
is required for avoiding perceptual aliasing. A method that uses Gaussian state representation for corresponding
the problem is known. In this paper, we propose a method that applys the Gaussian state representation to TD
learning for environments with continuous state spaces and noisy actions. We show the effectiveness of our proposal
by computer simulations of a path finding problem.

1. 概要

強化学習で連続値の状態空間を持つ環境を扱う場合，連続

値で与えられる知覚入力を離散化する必要がある．これを問題

環境に適した形で行わなければ，同一視すべきでない複数の知

覚入力を同じものとして認識してしまう不完全知覚問題が発生

しやすくなり，学習が進まなくなってしまう．しかし，これを

ユーザが手動で設定するのは困難である為，状態空間の離散化

を学習エージェントが学習過程で自律的に行う手法が提案され

ている．合理的政策形成アルゴリズム (RPM)を連続値入力に

適用した手法 (連続値入力 RPMと呼ぶことにする)[1]ではガ

ウス型の状態領域∗1を用いて連続空間を離散化する．この手法

は PS法の特徴を生かし，素早く合理的な政策を得ることがで

きるが，局所解に陥ってもより最適な政策を探索しようとはせ

ず，さらに行動にノイズを多く含む環境ではうまく働かないと

いう問題を持つ．また，連続値入力 RPMを罰情報に対応させ

た手法として罰回避政策形成アルゴリズム (PARP)を連続値

入力に適用した手法 [2]が提案されているが，ゴール指向の問

題に対応した手法ではない．そこで本研究では，この連続空間

の離散化手法を DP法の一種である TD学習に適用した手法

を提案し，本手法の有効性をコンピュータシミュレーション上

の経路探索問題で示す．

2. 連続値入力RPM

2.1 状態領域による連続値入力の取り扱い

連続値入力 RPMでは，時刻 tの知覚入力を st，st で選択

した行動を at，その結果遷移した先を st+1 とすると，st か

ら st+1 に遷移した時点で，図 1に示すような st を中心とす

る n 次元正規分布関数により状態領域を生成する．n は状態

空間の次元数である．領域の主軸 (図 1 の d1 軸) は移動方向

で，主軸以外の方向 (図 1の d2,…,dn 軸)は，各々が直交する

ようにグラムシュミットの直交化法を用いて生成する．主軸の

裾野の広さは，3σ1 =| st+1 − st |，主軸以外の裾野の広さは，
3σi =

|st+1−st|√
n

(i=2,3,…,n) とし，移動方向に引き延ばした

形を実現する．状態領域を生成する際，選択した行動 at を各

状態領域に記録し，行動選択時に利用する．
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∗1 元論文の基底関数と同意．

図 1: 状態領域の形状 (文献 [1]の図 1を参考に作成)

最初の報酬を得るまでは一様ランダムな確率で行動を選択

し，状態領域を生成していく．ここで，得られた知覚入力とい

ずれかの状態領域の中心 µとのユークリッド距離が定数 lnear

以下となった場合，既存の状態領域に上書きする．報酬を得た

後は，ある知覚入力 dが観測されたとき，どの状態領域に属

するかを以下の評価式で調べる．

f(d) = e
− 1

2

∑n

i=1

(µi−di)
2

σ2
i (1)

dが µに一致したとき f(d)は 1.0となり，dが µから離れる

ほど小さな値をとる．f(d)が各状態領域に設定されたしきい

値 fpara 以上で最も大きくなる状態領域が知覚入力 d に対応

する離散状態とし，各状態領域に記憶された行動を選択する．

f(d)がしきい値より大きな状態領域がなければ，一様ランダ

ムに行動を選択し新たに状態領域を生成する．

ある行動数経過しても報酬が得られないならば，その政策は

合理性を維持していないと判断し，その報酬の得られないルー

プに含まれる状態領域の fpara を大きくする．この処理により

領域の守備範囲が狭まるため，結果として不完全知覚が減少す

る．fpara の更新の結果，fpara = 1.0 となる状態領域が含ま

れた場合，不適切な領域が生成されている可能性があるので，

すべてを初期化するマルチスタート法 [3] を採用し，学習を最

初からやり直す．

2.2 連続値入力RPMの問題点

ノイズを含む問題環境では行動の結果が分散するので，通

常なら前進できない行動 (失敗行動)でも稀にうまくいくこと

がありえる．その場合にループ系列が形成されやすく，従来手

法ではエピソードが失敗と判定されるまで失敗行動を繰り返

1



The 26th Annual Conference of the Japanese Society for Artificial Intelligence, 2012

し，学習に不要な状態領域を多数生成してしまう．その為，エ

ピソード内でループから抜け出す手段が必要となる．また，従

来手法では不必要な状態領域に関して fparaを大きくすること

で徐々に対応する状態領域を小さくしていくため，状態領域の

生成能力に比べて，不要な状態領域の削除能力が弱い．

3. 提案手法

2.2節で述べた問題は，各状態領域に価値を持たせ，TD学

習によって価値計算を行うことで対応可能である．提案手法

では状態領域それぞれに価値を与え，TD学習で価値を更新す

る．価値の更新は以下の TD学習の更新式に従う．

V (st)← V (st) + α[rt+1 + γV (st+1)− V (st)] (2)

αは学習率，γ は割引率，rは報酬である．報酬はゴール時の

成功報酬と衝突およびループの罰の三種類とする．行動後の

知覚入力に対応する状態領域がない場合には V (st+1) = Vinit

とする．Vinit は価値の初期値である．

知覚入力 d が与えられたとき，式 (3) により各状態領域の

得点 pを求め，得点 pが定数 pborder 以上であれば対応してい

るとし，対応する状態領域の中で得点 p が最も大きい状態領

域が，現在の知覚入力に最も近い状態領域であると判定する．

p = f(d)・V (s) (3)

pborder は正の定数であるため，価値が負となった状態領域は

自動的に選択されなくなり，非アクティブとなる．また，状態

領域の使用回数をエピソードごとに記憶しておき，各ステップ

ごとに，エピソード内の状態領域の使用回数が定数Nuse 以上

になった場合に使用回数が Nuse − 1回以上の全ての状態領域

をループ系列であると判定して負の報酬を与える．これによっ

てループ系列から抜け出すことができる．

4. 実験

4.1 実験設定
図 2および図 3に示した 2つの 2次元平面環境において実

験を行う．始点の座標から行動を開始し終点に到達すると報酬

が与えられ始点に戻されるものとする．感覚入力は，xおよび

y座標の 2次元連続値で与えられ，行動は上下左右に斜め方向

を加えた 8種類から選ばれる．各方向への移動量は 0.1の基本

量にランダムな方向に 0～10 ％のノイズが加わる．外枠およ

び灰色部分には進入不可であり，進入しようとした場合は元の

位置に戻される．

提案手法との比較のために，連続値入力RPMおよび格子空

間を用いた Q-learningでも性能評価を行う．Q-learningでは

x軸および y軸方向をそれぞれ 10個および 20個に区切り，合

計 100個または 400個の格子で状態空間を離散化する．提案手

法とQ-learningでは終点に到達した際に 1.0の正の報酬，壁に

進入しようとした際に-0.1の負の報酬を与える．また，提案手

法ではループ系列に陥ったと判定された際に-0.5の負の報酬を

与える．迷路 1の最大行動数は 1000回，迷路 2の最大行動数

は 3000回とする．100回試行を行い，結果の平均をとる．実験

で用いたパラメータは以下の通りである．提案手法に関しては，

α = 0.5，γ = 1.0，Vinit = 0.1，pborder = 0.001，Nuse = 3，

lnear = 0.05，連続値入力 RPM に関しては lnear = 0.0005，

Q-learningに関してはα = 0.5，γ = 0.9，Vinit = 0.1，ϵ = 0.1

とした．

図 2: 迷路 1 図 3: 迷路 2

4.2 結果

図 4にノイズなしの迷路 1の結果を示す．提案手法は他手法

よりも学習が早かったものの，収束ステップ数は 21.72となり，

Q-learningの 18.14よりも大きくなった．これは Q-learning

の入力空間が適切に離散化されていることと，提案手法が経験

にこだわって十分な最適化が行われていないことを意味する．

しかしその差は微小であり，提案手法でも十分に良い解が得ら

れている．次に，図 5にノイズありの迷路 1の結果を示す．提

案手法および Q-learningはランダム性のある環境でもうまく

学習を行えたが，連続値入力 RPM はよい収束値を得ること

ができなかった．これは 2.2節で述べたように，エピソードが

失敗と判断されるまでループ系列を繰り返し続けるような状態

領域を作成し続けているためであると考えられる．

図 6 にノイズなしの迷路 2 の結果を示す．離散化が荒すぎ

たために格子数 100の Q-learningの結果が悪くなり，格子の

数を 400 に増やすと学習が進んだものの，状態数が大きくな

り学習の速度が提案手法より遅れた．最後に，図 7 にノイズ

ありの迷路 2の結果を示す．提案手法が全手法の中でもっとも

良い性能を得た．連続値入力 RPM は迷路 1 のノイズありの

問題と同様うまく学習を行えず，格子数 400の Q-learningも

学習速度が遅くなった．

図 4: ノイズなし迷路 1の結果

5. 考察

いくつかの実験で Q-learningに収束値が劣ったものの，提

案手法は全ての実験を通して安定した良い性能を得られた．こ

れは，連続値入力RPMで提案されたガウス型の状態領域によ

る離散化手法が，TD学習においても有効に動作することを示
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図 5: ノイズあり迷路 1の結果

図 6: ノイズなし迷路 2の結果

している．不完全知覚問題に頑強でないとされる TD 学習で

学習が進んだのは，提案手法によって適切に離散化が行われ，

結果不完全知覚の発生を抑制できたためであると考えられる．

今回の実験で作成した状態領域の様子を図 8に示す．迷路 1の

ノイズあり 8方向において，150エピソード経過後に得られた

状態領域の様子である．各状態領域に関して，得点 pが 0.3以

上となった領域部分を図示している．始点の周囲と終点の周囲

において領域の大きさが等しいのは，TD学習の更新式におい

て割引率 γ を 1.0 としているため，割引が行われず収束値が

等しくなるためである．学習で得られた経路以外にも状態領域

が生成されているが，学習過程においてふさわしくないとされ

る経路上の状態領域は，価値の更新が途中で止まり状態領域が

小さくなることが分かる．

6. 結論

連続値の状態空間を持つ問題環境に強化学習を適用する場

合，状態を適切に離散化することが重要となる．本研究ではガ

ウス型の状態表現を用いて学習エージェントが学習過程で自律

的に離散化を行う手法と TD 学習を組み合わせることで，連

続値の状態空間を適切に離散化できることを，実験を通して示

した．

連続値入力 RPM では，ノイズなどの影響で行動の失敗を

繰り返す問題や，不必要な状態領域を余分に生成し続けるなど

の問題があり，十分に学習が行われなかった．一方提案手法で

はステップごとに価値の更新を行うことで必要な状態領域の取

図 7: ノイズあり迷路 2の結果

図 8: 作成した状態領域の様子

捨選択を行うことができ，行動出力にノイズを含む問題でも適

切に学習を行うことができた．また，格子による離散化を用い

たQ-learnigでは格子の大きさを問題環境ごとに適切に決定す

る必要があったが，提案手法では学習エージェントが自律的に

離散化を行うため，どのような問題環境にも対応することがで

きた．また，提案手法は学習に必要な領域に関する情報のみで

学習を行うことができ，格子空間による離散化と比べてより効

率的に学習を行うことができる．この特徴は多次元の問題環境

でさらに有効に動作すると考えられ，多次元問題への適用は今

後の課題となっている．
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