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1. 緒言
人の活動環境に内在する社会的場面で運用可能な自

律ロボットシステムの開発には多大な社会的発展性が
見込まれる．しかし，そのような環境では認識対象の
非定常性や局所的な意味規則の発生といった，事前に
収集したデータからの解析と分類，適応等では対処が
困難な問題が想定される．したがって，ロボット内部に
環境との経時的な相互作用を通じた，センサ-モータ系
における入出力関係の構造的記述を促す内的基準を設
計する必要がある．人間の認識過程においては，知識
に基づいて積極的な概念化を行う能動的なトップダウ
ン処理と入力データとその分析結果から得られる特徴
に基づく受動的なボトムアップ処理が併用される．本
稿では特に，トップダウン処理は知識の力によりボト
ムアップ処理の不完全な部分を補うものではなく，知
識による概念化を積極的に行い，ある種の期待を作り
出すものであるという点に着目する [1]．
上述の処理過程を強化学習 [2]の枠組みに実装するこ

とで，過去の成功体験に関する知識に基づいた主観的
な期待によって学習を加速する手法を提案する．つま
り，新たな環境における過去の経験の再現性に対する
期待が探索空間を縮退させ，センサ情報の概念化を積
極的に試みることで環境への適応が促進される．以後，
過去に経験したある有限の行動系列と，それに伴って
観測されたセンサ情報に関する抽象的知識の組をスキ
ルと呼ぶこととする．ここでの抽象的知識とはスキル
の実行に伴って観測されるセンサ情報の時系列を低次
元化した量である．それぞれのスキルに対応する抽象
的知識は，新たな環境におけるスキルの実行結果の過
去の経験に対する再現性を評価するために用いられる．
未知環境においてスキルは試行錯誤によって選択され，
過去の成功体験に対する高い再現性をもつスキルが内
発的に強化される．行動選択過程においては，内発的
に動機づけられたスキルの実行がその状態において適
切である（あるいは適切でない）というみなしによる
バイアスが加えられる．内発的な動機づけはタスクと
独立しており，新たな環境において正の外発的報酬を
得る保証を与えるものではない．しかし，実際の環境
は必ずしも無限定なものではなく，何らかの基準に基
づく共通構造を見つけることが可能である．それゆえ
に，トップダウンな環境に対するみなしが，結果的に
よりよい方策の学習に寄与し得る．本稿では，過去の
成功体験に基づくトップダウンなみなしと経時的なセ
ンサ情報の抽象化によるセンサ‐モータ系の分節化が
学習を加速することをシミュレーション実験によって
示す．

2. 関連研究
漸進的なセンサ-モータ系の構造化は，自律ロボット

の設計における重要な論点の一つである．発達ロボティ

クスなどの分野では，内的な構造化されたデータ系列
の表象をロボットに実装するため，内発的に動機づけ
られた学習手法について盛んに議論されている．Barto

らの提案した Intrinsically Motivated Reinforcement

Learning (IMRL) [3] では，option による抽象化と，
スキル獲得のための salient eventに対する内発的報酬
が導入されている．Oudeyerらは好奇心によって，適
度に学習可能な状況にロボットを駆動させることで効
率的な探索を実現した [4]．これらの研究は，タスクと
独立な内的な基準にしたがってエージェントを駆動す
る内発的動機づけが，効率的な探索行動を促進するこ
とを示している．しかし，内発的に動機づけられた学
習手法のほとんどはセンサ-モータ系のボトムアップ処
理に着目しており，トップダウン処理に基づいた構成
については議論されていない．情報処理過程における
トップダウンなバイアスは物体認識の促進と関連付け
られる [5]．また，ある種の認知バイアスは動機づけと
関連すると言われている [6]．したがって，内発的に動
機づけられた，既知の概念を用いた環境認識という方
法論についても同様に考慮する必要があると考えられ
る．すなわち，ロボットが分節化された過去の経験を再
現しようとしたとき，それにより現在の行動の帰結が
相対化可能となり，概念化された経験の再現性が環境
認識の尺度として機能する．このように考えると，内
発的に動機づけられた能動的な知識の利用に，効率的
な学習過程の促進を期待することができる．
そこで，過去の経験の再現性に対する尺度をいかに

設計するかが次の問題となる．網羅的な経験の収集と
評価はほとんど不可能であるため，ここでは限られた
知識からの抽象化が重要な論点となる．Konidaris ら
[7] はタスクと独立したAgent spaceと呼ばれる特徴空
間を提案した．しかし，特徴抽出による探索空間の低
次元化を考慮しても，複雑な感覚器に対しては膨大な
学習コストが必要となってしまう．この問題に対し，本
稿では変換不変性を用いた抽象化を提案する．この考
え方は群論的な視点から表象の変換不変性について論
じたCensi [8] らのものと共通する部分をもつが，筆者
らは経時的な表象の構造化に着目しているという点で
異なっている．

3. 変換不変性に基づく内発的動機づけ
センサ-モータ系に観測されるパターンの同一性の認

識は，自律ロボットに求められる重要な要件の一つであ
る．すなわち，明確な事前知識を用いることなく，デー
タ系列の類似性を評価する尺度が必要となる．そこで，
環境認識に関する抽象的な経験の表象として変換不変
性を導入する．本稿では，音声認識研究においてQiao

らによって提案されたアファイン変換不変性 [9] を用
いる．
Xt−k1:t+k2 = [xt−k1 , ...,xt, ...,xt+k2 ]を特徴ベクト
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ル xt ∈ Rd の系列とする. xt へのいかなるアファイン
変換

x̄t = Axt + c (1)

に対しても，Xt−k1:t+k2 に関するアファイン変換不変
量M はM(Xt−k1:t+k2) = M(X̄t−k1:t+k2)を満足する．
ここで，X̄t−k1:t+k2 = [x̄t−k1 , ..., x̄t, ..., x̄t+k2 ]である．
本稿では，以下の形式のアファイン変換不変量を適用
する．

M(Xt−k1:t+k2
) =

√
(µa − µb)T (Σa +Σb)−1(µa − µb)

(2)

µa，ΣaはそれぞれXt−k1:t+k2 の任意の部分列Xa :=

Xt−k1:t−1 の平均と共分散行列である．

µa =
1

k1

t−1∑
τ=t−k1

xτ (3)

Σa =
1

k1

t−1∑
τ=t−k1

(xτ − µa)(xτ − µa)
T (4)

µb，Σb も部分列Xb := Xt:t+k2 に対して同様に定義
する. 音声認識研究においては，声道長や収録機器の
違いはケプストラムベクトルに対するアファイン変換
によって近似的にモデル化できることが知られている．
つまり，アファイン変換不変量は大規模データからの
話者正規化を行うことなく，ある音声言語特有の構造
に対する尺度を提供する．
ロボットのセンサ-モータ系の分節に対しても同様の

考え方が成り立つ．つまり，ロボットと環境の相互作用
の帰結として，選択された行動系列と環境の特性に依
存してセンサ空間に現れるデータ系列の幾何的構造を
観測することができるはずである．例として，測距セ
ンサを搭載したロボットの壁沿い走行を想定する．こ
のとき，並進運動に対して対称な情報，すなわちロボッ
トのどちら側に壁が存在するのかという情報は重要で
ない．ここで唯一重要なのは，壁沿い走行動作に付随
してセンサ空間に観測される，壁と一定の距離を保て
ているかといった，センサ空間における幾何的な構造
である．交差点での右折や歩行者とのすれ違いといっ
た，より一般的な場面においても同様の議論が成り立
つ．つまり，変換不変量は経時的なセンサ情報の幾何
的構造の抽象的表象となる．
実際のロボットの運用においては，しばしば高次元

のセンサ空間が想定される．したがって，センサ情報
から直接アファイン変換不変量を計算するのは計算コ
ストの面から望ましくない．加えて，アファイン変換
不変量は入力ベクトルの系列がなす幾何形状に関する
変換不変量であるため，センサ情報の誤差は不変量に
対し大きな影響を及ぼす可能性がある．そこで前処理
として，センサ情報を特徴空間に写像し低次元化を施
すこととする．センサ入力 s ∈ Rdの特徴空間への写像
を ξ : Rd → Rnとする．ここで d ≥ nである．ただし，
特徴抽出による ξのコーディングはロボットの主観的
な環境認識に直接的に関わるものであり，その設計の
方法論に関しては今後の十分な議論が必要である．セ
ンサ情報から得られる特徴ベクトルの系列間の幾何的

変換に関する類似性を測る尺度として変換不変量を導
入することで，時間，空間的なスケールは異なるが同
一の特性をもつ情報を評価することが可能となる．

4. 内発的に動機づけられた強化学習
アファイン変換不変量をスキル実行に関する環境認

識の尺度とする，内発的に動機づけられた強化学習手
法を提案する．ここで S をセンサ空間，Aを行動空間
とする．提案手法はQ-learning [10] の枠組みと並行に
Semi-Markov Decision Process (SMDP)における学習
則が適用される．本稿ではスキル Λは過去の経験にお
いて獲得された最適方策に基づく行動系列と，その実
行に伴って観測されるアファイン変換不変量の組とし
て定義される．以後，いくつかのスキルがそれぞれ異
なる環境において事前に獲得されていることとして議
論を進める．

4·1 スキルの再現性と内発的動機づけ

実行されたスキルを評価する一つの方法は，通常の
強化学習と同様に外発的報酬である．本稿では，さら
に新たな環境におけるスキル実行の結果得られる，過
去の成功体験の再現性に基づく内発的報酬による評価
を与える．環境との経時的な相互作用により得られる
センサ情報の履歴は，スキル実行の帰結として解釈し
得る．スキルは過去の成功体験に基づいて構築される
ため，現在のスキル実行及び過去の経験において得ら
れたそれぞれのアファイン変換不変量で評価される状
況の再現性によってスキルは動機づけられる．
ここで，内発的報酬 rint : R×R→ Rを以下の通り

に定義する．現在の環境においてスキル Λを実行した
結果得られる変換不変量をM，Λのもつ変換不変量を
MΛ とすると，

rint(M,MΛ) = rintp exp

(
−|M −MΛ|

τ

)
− rintn (5)

rintp ∈ R+，rintn ∈ R+，τ ∈ R+ は正のパラメータで
ある．この定式化によりアファイン変換不変量の意味
で高い再現性を示したスキル程強く動機づけられるこ
とになる．次に，以下では強化学習の枠組みにおいて，
上述の内発的報酬をスキル選択過程に組み込んでいる．
ここで，内発的報酬それ自体はタスクとは独立である
ことに注意されたい．つまり，内発的報酬に基づくス
キルの強化はタスクに対する効率性に寄与する保証を
何ら与えるものではない．

4·2 行動価値及びスキル価値

提案手法では行動価値関数Q(s, a)とスキル価値関数
QΛ(s,Λ)が並行に学習される．ここで s ∈ S は状態，
a ∈ Aは行動である．行動価値は Q-learningの学習則
により更新される．

Q(s, a)← (1−α)Q(s, a) +α
(
rextt+1 + γmax

a′
Q(s′, a′)

)
(6)

α ∈ (0, 1]は学習率，γ ∈ [0, 1]は割引率である．rextt+1 ∈
Rは外発的報酬，s′ ∈ S は aの実行により遷移する次
ステップにおける状態である．
スキル価値は明示的には行動価値に影響を及ぼさ

ず，行動選択過程を通して行動価値と関係づけられる．
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図 1行動価値とスキル価値の関係性

QΛ(s,Λ)には SMDPに拡張された Q-learning [11] と
類似した更新則を適用する．また，QΛ(s,Λ)は各スキ
ルの行動系列の終端，もしくは目標状態に到達した場
合にのみ更新される．

QΛ(sΛ,Λ)← (1− α)QΛ(sΛ,Λ)

+α
(
rint +RΛ + γTΛ max

a′
Q(s′, a′)

)
(7)

ここで，sΛ ∈ Sはスキルが開始された状態，TΛ ∈ R+

はスキルの実行開始からの経過時間を表す．RΛ ∈ Rは
スキル実行過程において累積される割り引かれた外発
的報酬の総和であり，以下で求められる．

RΛ =

Tλ∑
tΛ=1

γtΛ−1rextt+tΛ (8)

スキル実行中の即時報酬は割り引かれ，累積され，ス
キル実行が完了した時点で更新に利用される．

4·3 スキルによる行動へのバイアス

スキル価値は行動価値の更新過程に明示的に作用し
ないため，ϵ-greedyやソフトマックス行動選択といっ
た，Q-learningに適用される任意の行動選択方策が利
用可能である．しかしながら，行動価値はスキル価値
によるバイアスを加えられ，スキルは間接的に行動価
値に埋め込まれる．つまり，スキルの実行に沿って，各
時刻でスキルが指定する行動価値はスキル価値による
バイアスを受ける．ある時刻において実行中のスキル
の指定する行動の価値は以下の通り変更される．

Q(s, aΛ)← Q(s, aΛ) + βγ−(tΛ−1)QΛ(sΛ,Λ) (9)

tΛ はスキルが選択されてからの経過時間，aΛ ∈ Aは
tΛにおいてスキルの指定する行動，sΛ ∈ Sはスキルの
実行が開始されたときの状態である．β ∈ Rは aΛに対
するバイアスの強度を決定するパラメータである．バ
イアスは各時刻において割増されたスキル価値によっ
て計算される．式 (9)は更新則ではなく，バイアスは
一時的な加算であり，バイアスが加えられた Q(s, aΛ)

はその時刻における行動が選択された時点で元の値に
戻される．
以上が提案手法の枠組みであり，Q(s, a)とQΛ(s,Λ)

の関係性は図 1の通りである．スキル価値は式 7にし
たがって，過去の経験の再現性に基づく内発的報酬，外
発的報酬及び行動価値によって更新される．他方，行動

価値の更新にスキル価値は用いられない．しかし，ス
キルは式 9によるバイアスによって行動価値上に埋め
込まれる．

5. シミュレーション実験
提案手法の有効性を検証するため，グリッドワール

ド環境における実験を行った．エージェントの行動は
上下左右方向のいずれかに 1セル移動する 4種とした．
環境は壁に囲まれた正方形領域とし，1セルを占有す
る障害物を複数設置した．ただし，壁と隣接するセル
には障害物は設置しない．エージェントの初期状態を
(1, 1)，目標状態 sd = (15, 15)と設定した．sd におい
てエージェントは 1の外発的報酬を受け取り，障害物
に衝突した場合は-1の報酬を受ける．また，各行動に
は-0.1の移動コストがかかることとした．Q(s, a)及び
Q(s,Λ)は初期状態で [0, 1]の間の一様分布から各状態
についてランダムな値をとった．τ = 10，rintp = 1，
rintn = 0.5，α = 0.2，γ = 0.95，β = 0.5，エピソー
ドの終了条件は sd への到達，もしくは 300ステップ
の経過とした．方策は ϵ-greedyを適用し，現在のエピ
ソード eについて ϵ = 0.5 exp(−e/80)とした．特徴ベ
クトル ξはエージェントに隣接する障害物の数及び sd
と現在の状態のユークリッドノルムを要素にもつ 2次
元ベクトルとした．アファイン変換不変量の計算にお
いて，ξ の系列は中間地点で分割した．スキルは各々
の新規の環境について構成し直した．スキルを獲得す
る環境における sdは (5, 5)で，5個の障害物を設置し，
Q-learningによって最適方策を求めた．本実験ではス
キル数は 5に設定した．以上の設定で，Q-learning，内
発的報酬を rint ≡ 0とした提案手法，提案手法につい
て実験を行った．障害物の配置，スキルのそれぞれ異
なる 30試行の実験の平均を図 2，3に示す．それぞれ
の試行について，300エピソードの実験を 30回行った
結果の平均を用いている．
図 2はそれぞれの手法の外発的報酬に関する学習曲

線を示している．縦軸はエピソード毎の累積報酬，横
軸はエピソードである．行動価値の更新則自体は 3つ
の手法で同一であるが，学習曲線には顕著な違いがみ
られる．学習の初期段階において，提案手法と内発的
報酬を与えない提案手法はQ-learningより速い立ち上
がりを示した．しかし，30エピソード程で内発的報酬
を与えない場合は学習が停滞をはじめ，120エピソー
ド程でQ-learningの方が高い累積報酬を獲得するよう
になった．一方で内発的報酬を導入した場合は学習が
進行し続けた．この差は当然，内発的報酬の有無の影
響を反映したものである．スキルは少なくとも一つの
特定の環境における最適方策としての整合性をもつた
め，スキルの導入により一定の水準までは学習を加速
することは可能である．しかしながら，スキルによる
バイアスは学習を阻害することもある．そのため，内
発的報酬，すなわち変換不変性に基づく環境認識によ
るスキルの評価と，それによる行動選択過程に対する
バイアスの調整が重要となる．スキルがその環境に対
して適合するものでなかったとしても，内発的報酬に
よるトップダウンなみなしは，より高い再現性を得る
ようスキルを調整し，期待される形に環境の概念化を
積極的に推し進める．その結果，スキルは新たな環境

RSJ2012AC4F1-1

日本ロボット学会第30回記念学術講演会（2012年9月17日〜20日）



0 50 100 150 200 250 300
−70

−60

−50

−40

−30

−20

−10

0

エピソード

累
積
報
酬

提案手法

提案手法（内発的報酬無し）

Q−learning

図 2外発的報酬に対する学習曲線

0 50 100 150 200 250 300
−1

−0.9

−0.8

−0.7

−0.6

−0.5

−0.4

−0.3

−0.2

−0.1

0

エピソード

累
積
報
酬

図 3内発的報酬に対する学習曲線

において，新たな形で学習し直されることになる．
図 3は内発的報酬の遷移を示しおり，縦軸はエピソー

ド毎の累積報酬，横軸はエピソードである．内発的報
酬はタスクとは独立しているため利用できるスキルと
環境に敏感な応答を示すが，学習の進行に伴って高い
再現性をもつスキルが選択されるという傾向がみられ
た．ただし，高い再現性をもつスキルが必ず優先的に
実行されるようになるわけではなく，エピソードを通
じて内発的報酬の累積値が減少するケースも観測され
た．これはスキル群の環境全体に対する適合性の問題
である．つまり，スキルの実行によりパフォーマンス
が損なわれる場合もあり得るが，その場合スキル価値
によってスキルの指定する行動に負のバイアスを加え
ることで，この場合もスキルを否定的な概念として扱
うことで学習が効率化される．

6. 結言
本稿では過去の成功体験としてのスキルと，その新

たな環境における再現性に基づいた内発的動機づけを
用いた強化学習手法を提案した．成功体験の再現性に
駆動されて，強化学習エージェントはスキルを選択す
る．スキルの選択がその環境において妥当である保証
は与えられないにも関わらず，エージェントが過去の
経験の再現性を認識したとき，環境の概念化を積極的
に促進することで学習が加速し得ることをシミュレー
ション実験によって示した．提案手法の基盤は内発的
動機づけと抽象的な環境認識にある．高い再現性を示
したスキルを強化する内発的報酬は，行動系列の帰結
としてのセンサ情報の経時的な抽象化によって生成さ
れる．スキルに関する抽象的知識としてはアファイン
変換不変量を導入した．センサ空間に現れる幾何的構
造の変換不変性を利用することでスキルの再現性を評

価し，タスクと独立した動機付けを行った．新たな環
境においては行動価値とスキル価値が同時に学習され，
また，スキルは行動価値に対する一時的なバイアスに
よって行動価値に埋め込まれる．したがって，内発的
報酬系はバイアスを制御し，スキルの環境への適応を
実現する．
トップダウンなみなしは環境の概念化を推し進める

強力なツールになり得るが，ボトムアップ処理もまた
適応的かつ自律的なロボットの構成に重要である [12]．
例えば，本来スキルの獲得はエージェントの発達過程
において自律的に獲得されることが望ましい．感覚運
動系における時系列の分節化やモデルに基づく制御の
ための予測器の構築においてボトムアップ処理が必要
となる．したがって，トップダウン処理とボトムアッ
プ処理が相補的に機能する包括的な発達的システムの
構築は今後の課題である．そのためには行動空間にお
ける抽象化によって，2つの抽象的表象間の関係性を
論ずる必要が生じるが，これに関しては統計的な観点
からのアプローチを考えている．
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