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In a previous study, we proposed a novel reinforcement learning architecture LS-Q that applies human cognitive biases to 

action selection in Q-learning. It has become clear that LS-Q learning adaptively searches in the environment with large 

uncertainty. In this study, we analyze the aspect in which LS-Q learning adeptly escapes from local optima, avoids stagnant 

loops through states with little rewards, and return to efficient motion learning.  

 

1. はじめに 

環境との相互作用に基づく学習アーキテクチャーとして強化

学習が注目されている．強化学習では，未知の環境において，

試行錯誤的に探索しつつより多くの報酬を得ることを目的の１つ

としている．有限回の試行錯誤において，探索によって環境の

知識を蓄積することを優先するか，既に得られている知識に従

って報酬を獲得することを優先するかの判断は難しい．くわえて，

報酬の遅延が探索と知識利用の選択をより困難にする．このよ

うな課題をふまえて，我々は，人間の推論傾向（論理階層を混

同する傾向）を模倣して Q 学習に応用する強化学習アルゴリズ

ム，LS-Q を提案している[Uragami 2014]．LS-Q 学習は，不確

実性の大きい環境において適応的に探索を行うということが明

らかになりつつある． 

本研究では，大車輪ロボットの運動獲得を例として，LS-Q 学

習が報酬の少ない状態でのループ（停滞ループ）を巧みに回

避する様相を解析し，普遍的な探索理論における局所性や論

理階層の混同[高橋 2013] あるいは内部観測[松野 2000] の意

義と効用を考察する． 

2. LS-Q学習による大車輪ロボットの実現 

人間の認知バイアス（推論や意思決定における偏り）の１つと

して，「p ならば q」より「q ならば p」を推論する傾向性，対称性

バイアスがある．このような推論は論理的には必ずしも正しくな

いが，経験的にはしばしば有用であり，人間の知能の柔軟さに

関係していると考えられる[服部 2008]．LS モデルは，人間の対

称性バイアスを定量的に再現する一方で，1 状態の強化学習

課題である n 本腕バンディッド問題において優れたパフォーマ

ンスを示すことが知られている[篠原 2007]． 

我々は，状態数が N 個であるより一般的な強化学習課題に

適応可能な強化学習手法である Q 学習の行動選択に，LS モ

デルを応用する手法，LS-Q学習を提案している．Q学習は，実

装が容易で多くの学習対象に適用可能であるが，学習に要す

る試行回数が膨大であることや環境の不確実性の影響が大き

いなどの課題がある．LS-Q 学習は，学習速度を改善し且つ環

境の不確実性の影響を小さくすることにより，大車輪ロボットの

制御（シミュレーション）に成功している（図 1）． 

2.1 LS-Q学習 

LS-Q 学習の行動選択と学習のアルゴリズムを簡単に述べる

（図 2）．詳細は文献[Uragami 2014]による．LS-Q学習では，C-

table に基づいて行動選択を行う．C-table とは， greedy な行動

（Q 値が最大の行動）を選択した回数とそれ以外の行動を選択

した回数を，状態ごとに記録したものである．C-table を次式のよ

うに LSモデルで評価する． 
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図 1：LS-Q学習による大車輪ロボットの制御 
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LS(greedy|行動 A) と LS(greedy|行動 B)を計算し，値の大きい

方の行動を LS-greedy な行動とする．学習の過程では，ε-

greedy 行動選択によって，LS-greedy な行動とそれ以外の行動

を定められた確率で選択する．Q 値の更新は通常の Q 学習と

同様の手続きで行う． 

2.2 大車輪ロボットへの適用 

大車輪ロボットとは図 1 中の写真のように体操の鉄棒競技を

模したロボットである．鉄棒とロボットの接続部分はフリージョイン

トになっており，腰部の関節のみが能動的に稼働することによっ

て振り上げ運動を行う．鉄棒とロボットの接続部分を第１ジョイン

ト，腰部の関節を第２ジョイントと呼ぶことにする．第１ジョイントの

角度と角速度，第２ジョイントの角度をそれぞれ分割して離散化

することにより，LS-Q 学習／Q 学習における状態を定義した．

行動は，第２ジョイントを曲げる A0，伸ばす A1，停止 A2の３通

りである．報酬は，鉄棒に対するつま先（第２ジョイントの先端）

の振り上げ角度に比例するように定義し，つま先が鉄棒の真上

に位置する場合に 1（最大値），つま先が鉄棒の真下に位置す

る場合に 0（最小値）となるように設定した．本研究では，ODE 

(Open Dynamics Engine) を用いたシミュレータを構築して実験

を行った． 

3. 停滞ループの回避 

これまでの研究成果として，状態分割が粗く不確定性が大き

い環境において，LS-Q 学習は Q 学習より良いパフォーマンス

を示すことが明らかになっている[Uragami 2014]．これをふまえ

て本研究では，状態分割を極端に粗くし，第１ジョイントの角度

を 6 状態（P0, P1, P2, P3, P4, P5），第１ジョイントの角速度を 3

状態（W0, W1, W2），第２ジョイントの角度を 3 状態（R0, R1, 

R2），合計 6×3×3＝54 状態とした．状態数が少ないと不確定

性が大きくなるが，学習時間を短縮できるという実用上の利点に

くわえて，状態遷移が可視化し易くなるという解析上の利点があ

る． 

図 3 は，シミュレーション結果（100 試行の平均）である．0.2

秒を 1 ステップとして行動選択と Q 値および C-table の更新を

行う．横軸は学習時間で，1000 ステップを 1 セットとしてロボット

の状態を初期状態に戻している．縦軸は，1 セット毎の獲得報

酬の合計である．学習の初期では完全にランダムに行動を選択

し，1 セット毎に LS-greedy／greedy な行動を選択する確率を

0.02増やした．最後の 10ステップは完全に LS-greedy／greedy

な行動を選択する．LS-Q 学習と Q 学習を比較すると，学習の

開始から徐々に LS-Q 学習の獲得報酬が Q 学習より上回って

いることがわかる．また，Q 学習では学習の終盤，ランダムな行

動選択の割合が小さくなると，獲得報酬が減少している．一方，

LS-Q 学習では，獲得報酬が一旦は減少しているが，その後回

復して学習の終了時には高い獲得報酬を得ている． 

 

 

図 2：LS-Q学習の行動選択と学習のアルゴリズム 

 
図 3：学習曲線 

 

図 4：回転角の変化 

 

 

図 5：状態遷移図 
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学習の終盤で獲得報酬が減少する現象は，報酬の少ない状

態でのループ（停滞ループ[坂井 2010]）が原因である．図 4 は，

ランダムな行動選択の割合が 0になる 51セット目の最初の 127

ステップについて，第１ジョイントの回転角の変化をプロットした

ものである．Q学習では，回転角が 0.5ラジアンから－0.5ラジア

ンの間で振動していることがわかる．一方，LS-Q 学習では，停

滞状態（5～45 ステップ付近）から過渡状態（45～70 ステップ付

近）を経て回転に至っている． 

図 5 は，52 ステップから 127 ステップまでの状態遷移図であ

る．同心円を 54分割し，それぞれの区画に（P0, P1, P2, P3, P4, 

P5）×（W0, W1, W2）×（R0, R1, R2）で指定される１つの状態

が割り当てられている．直線は２つの状態間の遷移を表し，遷

移回数が多いほど線を太くしている．Q 学習（上図）の場合，同

心円の中心側（R2）の P3 と P4 間に遷移が集中している．これ

は第２ジョイントを曲げた姿勢で，第１ジョイントの回転角が小さ

い状態に留まっていること（停滞ループ）を意味している．より多

くの報酬を得るためには，一見して不適切あるいは遠回りに見

えても，一旦は第２ジョイントを伸ばして報酬が小さい状態を経

由する必要がある．つまり，いわゆる報酬の遅延が問題となる．

Q 学習は，原理的には（環境がマルコフ性を満たすなどの条件

の下で）報酬の遅延を換算してより多くの報酬を得るように行動

選択を最適化する．しかし，本研究の学習環境は状態分割が

粗く環境の不確実性が大きいため，最適な行動を得ることがで

きていない．一方，LS-Q 学習(図 5 下)では，第２ジョイントを伸

ばした姿勢（R0）を経由して，第１ジョイントの回転角が大きい状

態（P0, P1, P5）に至っている．つまり，LS-Q 学習は停滞ループ

を回避している． 

LS-Q 学習はどのようなメカニズムで停滞ループを回避してい

るのだろうか？図 6 は，停滞ループ中のある状態（P3, W1, R2）

の LS値（上図）および C値（下図），すなわち C-table上の値，

の変化である．この状態は第２ジョイントを曲げてつま先を振り

上げた状態（R2）であるため，行動 A1（伸ばす）を選択してつま

先を振り下げる必要がある．しかし，上図の初期のステップでは

A0 または A2 の LS 値が最大となっている．このため，ロボット

はこの状態に留まる．しかし，A0 と A2の LS値は降下する一方

で，選択されていないにも関わらず，相対評価[高橋 2013]を通

じて A1の LS値が上昇し，A1の LS値が A0 と A2の LS値を

逆転する．その結果，A1 が選択されて停滞状態から脱出する．

ここで注目すべきことは，C 値（下図）はほとんど変化していない

ことである．図中の A1-gre や A2-not はそれぞれ，「A1 を選択

してその行動の Q値が最大であった回数」や「A2 を選択してそ

の行動の Q 値が最大でなかった回数」である．図中の 0 ステッ

プの段階で既に，1000 ステップ×50 セットの学習時間を経てい

る．そのため，0～40 ステップあたりまでは連続して A0 および

A2が選択され A0-notおよび A2-notが増加しているが，比率と

して僅かである．また，その間 A1 は選択されていないため，

A1-gre および A1-not は変化していない．にもかかわらず，LS

値（上図）は急激に変化している．これは正に LS モデル（式(1)）

の効果であり，人間の推論の柔軟さの効用であると考えられる

[高橋 2013]． 

図７は，通常の Q学習（上図）と LS-Q学習（下図）の Q値の

変化である．通常の Q学習では A2の Q値が最大となっており，

A2 が選択され続けることにより A2 の Q 値は減少しているが，

他と逆転するに至っていない．一方，LS-Q 学習では，前半は

複数の行動が入れ替わり最大値となっているが，後半は A1 が

最大値となり，Q 値においても適切に学習されていることがわか

る．通常の Q 学習と LS-Q 学習のどちらも，この図の Q 値に至

るまでに十分な回数の Q 値の更新を行っているが，適切な Q

 

 

図 6：LS-Qにおける LS値と C値の変化 

 

 

図 7：Qと LS-Qにおける Q値の変化 
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値に収束していない．その原因は環境の非マルコフ性にあると

考えられるが詳細な解析は今後の課題である． 

4. おわりに 

本研究では人の認知特性を応用した強化学習アルゴリズム

が，探索効率を高め且つ停滞ループを回避する様相を解析し

た．停滞ループの要因は環境の不確実性，非マルコフ性にある

と考えられる．非マルコフ的な環境において学習可能な強化学

習アルゴリズムはいくつか提案されている．その基本は潜在す

るダイナミクスを再構成することにあり，そのためには時系列を

十分に記憶し，且つその時系列を見渡す別のサブシステムが

必要である．工学的にはそのような方法も１つの選択肢であろう．

しかし，人間の認知特性に触発されたアーキテクチャーの開発

あるいは人間の知能の理解において問われるべきは，このよう

な記憶の起源であり，サブシステム（＝脳の中の小人）の不在あ

るいは創発である．太田は，「1 ステップの計算の中に内包され

る過去の部分的な（真の意味での並列な）再構築」を人工知能

あるいは脳科学における最も重要な問題として掲げている[太田 

2014]．本研究の文脈において太田の主張をパラフレーズする

と，「非マルコフ的な環境におけるダイナミクス（＝1 ステップの

計算の中に内包される過去）のサブシステムなしの（＝真の意

味での並列な）部分的な再構成」となるであろう．本研究の成果

によると，LS モデルすなわち人間の対称性バイアスは，上記の

再構成あるいは“再現前化” [Deleuze 1968]に関係していると考

えられる．このような視点から再現前化＝表象あるいは記号を再

考することは，記号創発ロボティクス[谷口 2000]と内部観測を繋

ぐ／切断する補助線となるであろう． 
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