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Success probability based reinforcement learning is a method that calculates the expected value of the success
probability of each state action pairs, removes actions with low success probability and selects a safe action from
the remaining actions. However, this method is not suitable in the environment where risk is not avoidable, i.e.,
no action has sufficient success probability. So we propose a method based on the combination of the success
probability and conventional action values and investigate the behavior selection when risk is not avoidable.

1. はじめに

強化学習 (RL)は，試行錯誤に基づいて行動を学習する機械
学習の手法であり，ロボットの行動学習などに利用されてい
る．ロボットの行動学習においては，実際のロボットで試行錯
誤をすることは困難であるため，一般的には，コンピュータ・
シミュレーションによって反復学習を行い，学習した結果が実
際のロボットに適用される．しかしながら，シミュレーション
による反復学習では，ロボットの転倒など，シミュレーション
では問題のない結果をもたらす行動であっても，実際のロボッ
トに適用した際には問題となる行動を学習してしまうことがあ
る．このような背景から，強化学習において安全な行動を学習
させることを目的とした安全な強化学習 (Safe RL) の研究が
進められている [Garcia 15]．
安全な強化学習の手法の 1 つに，得られる利益を低下させ

てでも破滅的状況に陥ることを回避する，リスクに敏感な強
化学習がある [Geibel 05][Mihatsch 02]．リスクに敏感な強化
学習の一つに，竹山らが提案した，成功確率に基づく強化学習
[竹山 15]がある．成功確率に基づく強化学習は，成功確率の
低い行動をリスクと考えて，各状態行動対の成功確率の期待値
を求め，成功確率の低い行動を行動選択から取り除き，安全な
行動選択を行う手法である．しかし，リスクが回避不可能な場
合，すべての行動が取り除かれるため，行動選択を獲得するこ
とができないという問題がある．
そこで，本論文では成功確率と従来の行動価値を組み合わ

せた新しい価値に基づく手法を提案する．また，提案手法が，
リスクが回避可能な場合に加え，リスクが回避不可能な場合で
も適切な行動を学習することを示す．

2. 強化学習

強化学習 [Sutton 00]とは，目標を達成するためにエージェ
ントに相互作用から行動を学習させる手法である．強化学習に
おける相互作用とは，離散的な時間ステップ t = 0, 1, 2, 3, . . .

において，エージェントが，環境から現在の状態 st を受け取
り，状態 st で選択できる行動 at を選択・実行し，エージェン
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トの行動に対して環境から新しい状態 st+1 と報酬 rt を受け取
るサイクルのことである．
割引報酬の和を収益といい，収益 Rt は，

Rt = rt+1 + γrt+2 + γ2rt+3 + · · ·

で表される．γ は割引率といい，将来得られる報酬の重みを表
す値で，0以上 1以下の値をとる．
エージェントには各時間ステップにおいて各状態で選択可能

な行動を選択する確率を表す方策 πt を持つ．πt(s, a)は時刻 t

で st = sならば at = aとなる確率である．方策の例として，
ϵ グリーディ方策が挙げられる．ϵ グリーディ方策は，確率 ϵ

でその状態で選択可能なすべての行動からランダムに行動を選
択し，確率 1− ϵで収益の期待値が最大化されるような行動を
選択する．これにより，まだ十分な回数訪問されていない状態
行動を訪問することができるようになるため，最適な方策を作
ることができるようになる．
価値関数は，強化学習において，エージェントがいる状態の

好ましさを表す関数で，収益の期待値で表される．方策 π の
下で状態 sにおいて行動 aを実行した場合の収益の期待値を

Qπ(s, a) = Eπ{Rt|s = st, at = a}

で定義し，これを行動価値関数 (Q値)と呼ぶ．
全ての方策の中で最大の Q値を最適行動価値関数 Q∗ とい

う．Q∗ は全ての状態と行動に対して

Q∗(s, a) = max
π

Qπ(s, a)

で定義される．Q∗ を求める手法として，Sarsaや Q学習が存
在する．

3. 成功確率に基づく強化学習

竹山らが提案した成功確率に基づく強化学習 [竹山 15] は，
各状態 s において成功する確率が最も高い行動を学習する手
法である．状態 sにおいて行動 aを選択したときの成功確率
P (s, a)は

P (s, a) = P (rt+1 = 1|st = s, at = a)
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で表される．時刻 tでの成功確率を P (rt+1) と表記するとき，
時刻 t以降に失敗しない確率 (成功確率) Pt は

Pt = P (rt+1)P (rt+2)
γP (rt+3)

γ2

. . . =

∞∏
k=0

P (rt+k+1)
γk

で表される．上式の対数をとることで，成功確率の対数を再帰
的に定義できる．

logPt = log

∞∏
k=0

P (rt+k+1)
γk

= logP (rt+1) + γ
∞∑

k=0

γk logPt+1

方策 π の下での状態 s における行動 a の行動価値関数
PrQπ(s, a)は次のように表される．

PrQπ(s, a) = Eπ[log

∞∏
k=0

P (rt+k+1)
γk

|st = s, at = a]

=
∑
s′∈S

Pa
ss′

{
logP (s, a) + γV π(s′)

}
ここで，Pa

ss′ は状態 sで行動 aを選択した場合に状態 s
′
に遷

移する確率を表す．
行動価値関数 PrQ(st, at)の更新式を

PrQ(st, at)← PrQ(st, at) + α(logP (st, at)

+ γPrQ(st+1, at+1)− PrQ(st, at))

で表す．P (st, at)は，状態 sで行動 aを選択したときの成功
率であり，以下の式で表す．

P (s, a) =

∑t
k=0 IsskIaakr’k+1 + 1∑t

k=0 IsskIaak + 1

Ixy は x = y の時に 1，そうでないときに 0 をとる一致関数
である．r’は行動が成功した場合 1，失敗した場合に 0 とな
る値である．成功確率が 0のとき，logP (st, at)が −∞に発
散するが，すべての行動に対して訪問回数 (分子)と成功回数
(分母)を 1に初期化することで，発散を回避する．
竹山らは，PrSarsa を使い PrQ(s, a) を求め，その値が一

定以下の行動を行動選択から取り除き，残った行動の中から
Sarsaの行動価値関数に基づいて行動を選択することによって，
危険な行動を避けるような行動を学習させた．

4. 提案手法

3章で述べたように，竹山らが提案した手法は，PrSarsaと
Sarsaを組み合わせることで成功確率の低い行動を行動選択か
ら取り除き，残った行動の中から Sarsa の価値関数に基づい
て行動選択を行うため，安全な行動を学習することができる．
しかし，すべての行動に失敗する可能性が存在する環境では，
最適な行動を学習できない．そこで，PrQを使用した新しい
価値関数を定義し，危険を回避できない環境での行動学習につ
いて検討する．
本手法では，PrSarsaの価値関数PrQと，従来の強化学習の

価値関数 Qを組み合わせたものを，価値関数 EQ (Expected

Q)として定義する．

Q(s, a) = Eπ

[
∞∑

k=0

γk(rt+k+1)

]

PrQ(s, a) = Eπ

[
log

∞∏
k=0

(Pt+k+1)
γk

]

EQ(s, a) =

{
ePrQ(s,a) ×Q(s, a) (Q(s, a) ≥ 0)

(1− ePrQ(s,a))×Q(s, a) (Q(s, a) < 0)
(1)

上式の EQ(s, a) では，ネイピア数 e を PrQ(s, a) 乗して
いる．イェンゼンの不等式から， ePrQπ(s,a) × Q(s, a) ≥
Eπ[

∏∞
k=0 P (rt+k+1)

γk

|st = s, at = a] × Q(s, a) となり，
EQ(s, a)は価値関数Q(s, a)の期待値以上の値となる．これに
より，従来の Q値に成功確率に基づいた重みをつけることが
でき，成功確率が低い行動の価値を小さくしつつも，PrSarsa

と Sarsaを組み合わせた手法とは異なり，成功確率が低い行動
でも行動選択から除外しないようにすることができる．

Q(s, a) < 0のときに (1 − ePrQ(s,a)) × Q(s, a)としている
のは，期待値が負になるような環境で，成功確率の低い状態行
動対の価値の絶対値が 0に近づくのを防ぐためである．
図 1に，EQ(s, a)のアルゴリズムを示す．N(s, a)は訪問回

数，M(s, a)は成功回数を表す．N(s, a)はその状態行動対を
訪問するたびに 1加算され，M(s, a)はその状態行動対が成功
した場合 (r′ = 1) に 1加算される．

5. 実験および結果

5.1 実験 1: 安全経路が存在する格子世界
図 2 に示す格子世界を用意し，リスクのある環境でのエー

ジェントの行動について調査する．格子世界には，終端状態と
して，G, Fが存在する．灰色のマスは移動不能なマスとして
扱う．エージェントは移動すると，報酬と，成功または失敗の
情報を得る．ここでは，Fに到達した場合を失敗とし，それ以
外を成功とする．Gと Fの隣に数字が書かれているマスが存
在するとき，そのマスから Gに移動しようとした場合に，マ
スに書かれている値の確率で，Fのマスに移動する（つまり，
失敗する）．今回の実験では，0.5の確率で Fのマスに移動す
るようにした．エージェントは格子空間上の Gと Fと灰色の
マス以外のいずれかのマスを初期状態とし，行動を繰り返して
終端状態に到達するまでを 1エピソードとする．
報酬は，(0, 1) では 150，(6, 1) では 100，(3, 4) では 200，

(1, 2)では 50，(4, 3)では 0の報酬を得る．それ以外のマスは
すべて 0 の報酬を得る．PrSarsa では，F のマスに到達した
場合は 0，それ以外のマスに到達した場合は 1の報酬を得る．
(6, 1) 以外の G のマスは 0.5 の確率で異なった報酬を得るの
で，最終的にどの終端状態も得られる収益の期待値は 100 に
収束する．
竹山らの手法（以下 PrSarsa）は，現在の状態 s において

PrQ(s, a) ≤ −0.1 となるすべての行動を行動選択から除き，
それ以外の行動の中から Sarsaの行動価値関数によって導かれ
る方策を用いて行動選択を行う．すべての行動が取り除かれ，
選択可能な行動がない場合は，ランダムに行動することにし
た．行動の方策を ϵグリーディ法，1試行を 100,000エピソー
ド，1エピソードを 1,000ステップとして，実験を 20回試行
し，結果を調べた．パラメータは ϵ = 0.2, α = 0.01, γ = 0.9

とし，乱数アルゴリズムはメルセンヌツイスタ法を使用した．
乱数に使用するシードは実験ごとに変更している．
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1.  𝑄 𝑠, 𝑎 , 𝑃𝑟𝑄 𝑠, 𝑎 , 𝐸𝑄(𝑠, 𝑎)を任意の値で初期化 
2. すべての𝑠, 𝑎に対し，𝑁 𝑠, 𝑎 = 1, 𝑀 𝑠, 𝑎 = 1 
3. 各エピソードに対して繰り返し： 

1.  𝑠を初期化 
2.  𝑄に導かれる方策（行動選択確率）にしたがって𝑠での行動𝑎を選択 
3. エピソードの各ステップに対して繰り返し： 

1. 行動𝑎を選択し，報酬𝑟と成功失敗判定𝑟′と次状態𝑠′を観測 
2.  𝑄(𝑠, 𝑎)に導かれる方策に従って𝑠′での行動𝑎′を選択 
3.  𝑁 𝑠, 𝑎 ← 𝑁 𝑠, 𝑎 + 1 
4.  𝑀 𝑠, 𝑎 ← 𝑀 𝑠, 𝑎 + 𝑟′  （𝑟′は成功した場合1、そうでない場合0） 
5.  𝑄 𝑠, 𝑎 ← 𝑄 𝑠, 𝑎 + 𝛼[𝑟 + 𝛾𝑄 𝑠′, 𝑎′ − 𝑄 𝑠, 𝑎 ] 

6.  𝑃𝑟𝑄 𝑠, 𝑎 ← 𝑃𝑟𝑄 𝑠, 𝑎 + 𝛼[log
𝑀 𝑠,𝑎

𝑁 𝑠,𝑎
+ 𝛾𝑃𝑟𝑄 𝑠′, 𝑎′ − 𝑃𝑟𝑄 𝑠, 𝑎 ] 

7.  𝑄 𝑠, 𝑎 ≥ 0の場合 

1.  𝐸𝑄 𝑠, 𝑎 ← 𝑒𝑃𝑟𝑄 𝑠,𝑎 × 𝑄(𝑠, 𝑎) 
8.  𝑄 𝑠, 𝑎 < 0の場合 

1.  𝐸𝑄 𝑠, 𝑎 ← (1 − 𝑒𝑃𝑟𝑄 𝑠,𝑎 ) × 𝑄 𝑠, 𝑎  
9.  𝑠′, 𝑎′をそれぞれ𝑠, 𝑎に代入 
10.  𝑠が終端状態なら終了 

 

図 1: EQのアルゴリズム

図に実行結果を示す．図 3，図 4，図 5，図 6はそれぞれの
手法で学習した経路である．図中の矢印は，移動方向を示し，
×は PrSarsaにより取り除かれた行動が存在するマスである．
図 3は PrSarsa，図 4は提案手法の結果である．図 5は Sarsa，
図 6はQ学習である．PrSarsaと提案手法では，右に進む，確
実に成功することができる経路を学習した．Sarsaでは，右に
進む経路が学習されたが，提案手法とは異なり，失敗を回避す
る経路を学習できなかった．Q学習では，すべての経路が均等
に選択され，Sarsaと同様に失敗を回避する経路は学習できな
かった．
実験 1 の結果から，提案手法，PrSarsa は安全な経路が存

在する場合，安全な経路を学習することが分かった．しかし，
この実験のみでは PrSarsa との違いを説明するには不十分で
ある．よって，実験 2では，安全な経路を取り除いた環境で，
実験を行った．
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図 2: 実験 1の格子世界
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図 3: 実験 1のPrSarsaの結果
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図 4: 実験 1の提案手法の結果
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図 5: 実験 1の Sarsaの結果
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F ↓ 
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図 6: 実験 1の Q学習の結果

5.2 実験 2: 安全経路が存在しない格子世界
実験 2 では，安全な経路を取り除いた場合の学習経路を確

認するための実験を行った．竹山らの手法と，提案手法につい
て，リスクを回避できない環境での行動選択の学習について実
験を行った．
実験に使用した環境を図 7 に示す．実験 1 との違いは，リ

スクを回避できる経路が存在しないという点であり，G のマ
スに到達した場合は 100，Fのマスに到達した場合は 0の報酬
を得るよう変更した．各パラメータ，乱数アルゴリズムは実験
1に使用したものと同様である．
図に実行結果を示す．図 8，図 9はそれぞれの手法で学習し

た経路である．図 8 は PrSarsa，図 9 は提案手法の結果であ
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図 7: 実験 2の格子世界
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図 8: 実験 2のPrSarsaの結果
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→ 

図 9: 実験 2の提案手法の結果

る．PrSarsaでは，図 8 に示すように，(1, 3)より左側のマス
に移動するような行動は PrQ(s, a) ≤ −0.1となっており，行
動選択から取り除かれ，(1, 3)より左のマスでは立ち往生する．
よって，(1, 4)と (1, 5)を往復するような行動を学習した．一
方提案手法では，図 9に示すように，実験 20回中 14回目標
状態に向かうような行動を学習したが，6回 (2, 1)で右に進む
ような経路を学習した．
実験 2では，実験 1で説明することができなかった，提案

手法と PrSarsa の違いを説明するために，安全経路を取り除
いた．結果から，提案手法はリスクを回避できない場合でも，
ある程度目標状態に進む経路を学習することができることがわ
かった．

6. まとめ

成功確率に基づく強化学習手法では，価値関数を成功確率
に基づいて定義し，成功確率が小さい行動を選択しないように
することで安全な経路を学習する．しかし，成功確率が小さい
行動を選択しないため，リスクを回避できない環境で，目標状
態までの経路を学習させたい場合には適さない．
そこで，本論文では，成功確率に基づく強化学習手法を拡

張し，成功確率に基づく収益の期待値を用いた行動価値関数
EQを提案した．EQはネイピア数を PrQ(s, a)乗することで
連続的な成功確率に基づく Q値の期待値を求めることができ
る．これにより，従来の Sarsaや Q学習ではリスクのある経
路を学習する問題において，EQを用いることでリスクを回避
する経路を学習することができ，また，リスクを回避すること
ができない環境で目標地点に到達する経路を学習させたい場合
でも，ある程度目標状態に到達する行動を学習させることがで
きた．
本研究の発展として，災害救助ロボットの行動選択に使用す

ることが挙げられる．従来の Sarsaや Q学習が危険な経路を
学習する環境で，安全な経路を学習できる．また，竹山らの手
法で正しく学習できない，リスクを回避することができない環
境で経路を学習させることができるため，このような環境でも
安全な経路を学習させることが期待できる．
今回の研究では，格子世界のような単純な環境において提

案手法が動作することを確かめることができたが，複雑な環境
では実験していない．そこで，より複雑な環境を設定し，その
環境で動作することを確かめることと，時々目標状態に到達で
きない場合があったので，確実に目標状態に到達する経路を学

習させるために，本論文で提案した EQの式 1を改善するこ
とが今後の課題である．
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