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Deep reinforcement learning, combining reinfrocement learning and deep learning, enables Q-learning in the
continuous state space. In this paper, we discuss a basic study on action control, e.g., robots’ behaviours, based on
deep reinforcement learning. In concrete, we use triple-inverted-pendulum as a target to be controlled, and discuss
the feasibility of applying deep reinforcement learning to its action control – we conducted two experiments: one
is to invert the triple-inverted-pendulum, and the other is to investigate the ability of action control by changing
the size of Experience Replay and mini-batch.

1. はじめに
近年，ロボットや自律運転車の動作制御などに深層強化学

習が盛んに用いられてきている．深層強化学習は，強化学習
と深層学習を融合し，連続の状態空間における Q学習を可能
にした．本研究では，深層強化学習を用いた動作制御を行い，
その手法について考察を行う．具体的には，三重倒立振子を対
象にして実験を二つ行なう。一つ目は，深層強化学習を用いて
三重倒立振子を倒立させる．二つ目は，Experience Replay の
サイズとミニバッチのサイズを変更して動作制御の性能調査を
行なう．これらの実験を通じて深層強化学習の基本的な特性を
考察する．

2. 深層強化学習
強化学習の手法の一つである Q学習では，エージェントが

状態 sで行動 aをとった時の行動価値を Q値という値で評価
し，ある状態においてこの値が高い行動を選択する方策を学習
していく．Q値の更新は，以下の式で行う．

Q(st, at)← Q(st, at + α[rt+1 + γmaxQ(st+1, a) − Q(st, at)] (1)

Q 学習は Q-table を用いて Q 値の更新を行なうが，この方法
では状態が高次元や連続で表現される際に計算コストが高く
なる，あるいは不可能になるという問題点がある．そこで，本
研究では状態空間を連続として扱うことができる深層強化学
習 [?, ?]を用いる．深層強化学習では，深層ニューラルネット
ワークに状態を入力し，出力をそれぞれの行動の Q値とする．
報酬を環境から受け取ることで行動に関する方策を決定する
ため事前に正解データを与えておくことがないことから，教師
信号として目標値 (rt+1+γmaxQ(s, a))をある時刻での正解デー
タとして与え，出力との誤差をとり乖離伝搬していくことで学
習を行なう．また，状態が一時刻進むと同時に目標値も一時刻
進む．深層ニューラルネットワークを用いることで高次元の状
態に対しても Q値を簡単に更新できるようになる．しかしエ
ピソードの単位で学習を行なうと，連続する状態を対象とする
ことになるため学習に偏りが生じるという問題点がある．そ
こで Experience Replay という技術が用いられる．Experience
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Replayとは，過去の {st, at, rt, st+1}を全て保存し，そこからラ
ンダムに {st, at, rt, st+1} をとってきてミニバッチを作成するこ
とにより，学習データの偏りを無くす方法である．

3. 深層学習を用いた三重倒立振子の制御
3.1 三重倒立振子
図??に制御対象となる三重倒立振子を示す．

図 1: 三重振子

一般に，振子の制御には複雑な運動方程式を用いて制御を行
なうが，本研究では三重振子のそれぞれの角度 θ1，θ2，θ3 と
し，状態となる角度の更新が，それぞれの振子の軸に与えら
れる力 power1，power2，power3によって変更されるとした基
で，強化学習を用いることで以下の単純な振子の角度の更新式
を用いて制御を行なう．

θ1 ← θ1 + power1

θ2 ← θ2 + power2 (2)

θ3 ← θ3 + power3

3.2 深層ニューラルネットワーク構成
深層ニューラルネットワークには，深層学習フレームワーク

である Chainerを用いてネットワークを構築する．ネットワー
クは入力層，出力層，中間層 4 層の全 6 層のネットワークで
ある．状態 12個 (θ1 の連続する時間の角度 4つ，同様に θ2 の
連続する時間の角度 4つ，及び θ3 の連続する時間の角度 4つ)
を入力とする．出力には振子の軸の動作となる左右の動き 2つ
の Q 値とする．また，教師信号として Q 値の目標を設定し，
誤差伝播法によりネットワークの結合荷重の学習を行なう．
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図 2: 深層ニューラルネットワーク

4. 実験
4.1 実験 1
実験 1 では，上述した深層強化学習を用いて，三重振子を

倒立させることを目的とする．
4.1.1 実験設定

1 エピソードを 300 回の試行とし，30,000 回エピソード学
習させる．高さ 0 は 1 つ目の振子の支点の位置を指す．それ
ぞれの振子の棒の長さを 1とするため高さは最小で −3，最大
で 3 の値をとる．報酬については，高さが 0 より大きい時は
高さの絶対値に対して 5 倍の報酬を与え，高さが 0より小さ
い時は高さの絶対値に対して −1 倍の報酬を与えた．上述し
た Experience Replay は 30,000 エピソードのうち上位 100 エ
ピソードのみを保存し，それからミニバッチを生成する．ま
た，本実験では上述した振子のそれぞれの powerは power1=±
0.005，power2=∓ 0.005，power3=± 0.005に設定した．
4.1.2 実験結果
• 1エピソード学習時（図 3参照）

1 エピソード学習済みのモデルは以下のようにになっている．
高さは −3から −1を行き来する状態にあることがわかる．ト
ルクでは，常に 1 の力をかけているが，上手く振子を振り上
げられていないことがわかる．

図 3: 1エピソード学習した結果

• 940エピソード学習時（図 4参照）

940エピソード学習済みのモデルでは，高さが −3から 3まで
振子を高く上げることができている．しかし，3まで高さを上
げた後その状態を維持することができず，振子が回転してし
まっている．

図 4: 940エピソード学習した結果

• 25,590エピソード学習時（図 5参照）

25,590エピソード学習済みのモデルでは，高さが −3から 3ま
で振子を高く上げてから，倒立した状態を維持できている．

図 5: 25,590エピソード学習した結果

0エピソードから 30,000エピソードまでの総報酬の遷移は
図６のようになった．初期の総報酬は −1000に設定している．

図 6: 30,000エピソードまでの累積報酬の遷移

4.1.3 考察
実験結果から，30,000 エピソード学習することで，振子を

高く上げ倒立することを学習している様子がわかる．強化学習
における特定の状態下での適切な行動探索の成否により，良い
モデルと悪いモデルの獲得を繰り返す局面も見られた．しか
し，最終的に 30,000エピソードまでの間に振子がかなり高い
位置で倒立状態を維持できるモデルができたため，深層強化学
習での三重倒立振子の倒立はうまくいったと考えられる．

4.2 実験 2
実験 2では，三重倒立振子を Experience Replayのサイズ及

びバッチ数を変更することによる動作制御の性能を調査する．
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サイズが 100の場合 サイズが 80の場合 サイズが 60の場合 サイズが 40の場合

図 7: 実験結果 2:ExperienceReplayのサイズにおけるミニバッチ数を変更した際の総報酬の変化

4.2.1 実験設定
Experience Replayのサイズを 100，80，60，40と変更して

実験を行なう．また，それぞれのサイズに対するミニバッチ数
を 100，80，60，40，20と変更した．その他の設定は実験 1と
同様にした．
4.2.2 実験結果

Experience Replay のサイズ及びミニバッチ数を変更した際
の総報酬の変化を図 7 に示す．また，それぞれの図について
は見易さのため 1000エピソードごとの総報酬の平均をプロッ
トした．ミニバッチ数が 100の場合はピンク，80の場合は青，
60の場合はオレンジ，40の場合は黒，20の場合は紫でプロッ
トした．
また，各 ExperienceReplay とバッチ数ごとの三重倒立振子が
初めて倒立したエピソード数を以下の表 1にまとめた．

表 1: 倒立に必要であったエピソード数の比較

ER数 /ミニバッチ数 100 80 60 40 20
100 1880 4150 8780 6840 8130
80 4450 5460 4020 3790 7020
60 3460 5190 5040 6200 8480
40 3430 1370 7740 3360 9320

Experience Replayがどのサイズの場合も，バッチ数が 100の
場合が一番早い段階で総報酬が高くなっていた．また、全エピ
ソードを通しても高い総報酬を得られていた．どの Experience
Replayの大きさでもバッチ数が 100，80では他のバッチ数と
比較して高い総報酬を得られている場面が多く見られた．一
方，バッチ数が 60 の場合は早い段階で総報酬が高くならず，
後半にバッチ数が大きいものと同様に総報酬が高くなっている
ものと高くならなかったもの両方が得られた．バッチ数が 40
の場合は 100，80，60 の場合と比べると総報酬は全体的に低
いものが多かった．特に 30,000エピソード付近ではかなり総
報酬が低くなっていた．バッチ数が 20の場合は全エピソード
を通して他のバッチ数の場合より総報酬が低い状態がほとんど
であった．
4.2.3 考察
三重倒立振子が初めて倒立したエピソード数を Experience

Replayのサイズとミニバッチ数ごとに比較した結果から，Ex-
perience Replayのサイズと学習の速さには明確な相関関係が見
られなかった．これは，Experience Replayにはランキング上位
の各エピソードごとのデータとランダムにエピソードを取って
くるという動作が含まれていることと,ランキングをつけたエ
ピソード数に対して，とってくるミニバッチ数が小さいため学
習が十分でなかったことがその要因と考えられる．Experience

Replay のサイズを小さくすると様々な状態における行動の経
験が含まれなくなり，学習が難しくなることが考えられる．ま
た，ミニバッチを作成する際にデータに偏りが生じやすくなる
ためサイズが小さいのはよくないと考えられるが，サイズが大
きすぎると不要な経験も含まれることから，学習させるデータ
は，不要な経験が含まれない様なサイズのデータを使うことが
望ましいと考えられる．一方で，ミニバッチ数ごとにエピソー
ド数を比較するとミニバッチ数が多いほうが倒立するまでの
エピソード数が比較的小さくなっており，学習の速度が速いと
言える．これらの結果は，ミニバッチ数が多いほど一度に学習
するデータの量が増えるため，学習が早く，また安定したと考
えられる．ミニバッチ数が 60程度のものは学習が安定してい
るものと不安定なものが得られたため今回の実験課題につい
てはミニバッチ数は 60以上に設定したほうが良いことがわか
る．ミニバッチ数が 20 や 40 のものの結果はミニバッチ数が
小さいことから起こるデータ不足のためだと考えられる．

5. まとめ
本研究では，三重倒立振子を用いて深層強化学習の可能性

を検証した．この検証結果から，深層強化学習が単純な動作を
行なう物体に対する動作制御において有用であることを確認
した．また，深層強化学習の性能の検証としては，学習に対す
る適切な Experience Replayのサイズとミニバッチ数について
調査を行なった．その結果からミニバッチ数は 80よりも大き
いほうが学習が安定し，また学習速度も速いことがわかった．
今後の課題として，深層強化学習を用いてより複雑な対象の動
作制御を行なう．
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