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１ まえがき  

強化学習は、エージェントが未知の環境内で試

行錯誤を繰り返すことにより環境に適応した制

御法を学習する手法だが、状態数が多い環境では

膨大な学習時間が必要になる。 

収束を早めるための学習の補助として、館山ら

の教示データを用いた自己組織化マップを利用

した強化学習[1]があり、学習の高速化において

は有効性が確認されている。人により用意された

教示の導入は教師なし学習である強化学習の本

質を損ねている恐れがある。 

そこで本研究では，教示データを事前に用意す

ることなく、エージェントが自らの行動経歴より

自動生成し、学習の高速化を図ることを目指す。 

 

２ 自己組織化マップを用いた教示データによ

る強化学習 

 自己組織化マップを用いた教示データによる

強化学習とは、マップを考慮した教示データを

入力とし、自己組織化マップで学習する。その

学習で得られた幅広い範囲の状態空間への教示

結果を強化学習の初期値として、強化学習を行

うというものである。概念図を図 1に示す。 

 

図 1.自己組織化マップを用いた強化学習 

 

３ 実験環境及び提案手法 

 マップは縦12、横18の範囲で図2に示した通り

スタートを(0、6)、ゴールは(18、12)に配置した。

エージェントは上下左右の4方向の行動ができ、

行動選択はルーレット選択を用いる。ゴールした

ら報酬を受け取り、Q学習を用いて学習し、スタ

ート位置に戻る。マップにはエージェントの動き

を遮る障害物が3つ用意されている。 

 
図2.マップ環境 

３．１ 従来手法 

教示データは、マップ上で行動できる座標に与

えられており、行動する方向を矢印で表している。

従来手法の教示データは図2に示されたように、

手動で9個与えられている。 

３．２ 提案手法 

本研究では、強化学習の本質である教師なし学

習を行うために、自らの行動履歴を利用した教示

データの自動化を目指す。自動生成のアルゴリズ

ムを下記に示す。 

1. 事前知識を持たないエージェントが試行錯

誤によりゴールするまでの行動を記録し、ゴ

ール後、報酬をもらい、スタート位置に戻る。 

2. 行動履歴より迂回経路を削除し、最短経路を

作成する。 

3. 最短経路における同一行動の連続を調査す

る。 

具体的には、5回中4回同一の行動が連続した場

合に、教示データとしてその行動の方向及び中

心の座標を記録する。 

 

本実験で用いた各係数を示す。 

自己組織化マップ 

ニューロン数 2500(50×50) 

近傍初期値 40 

学習係数 0.4 

学習回数 5000 

強化学習 

報酬 10 

割引率 0.99 

学習係数 0.5 

行動限界数 20000 
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初回ゴール後に自動生成された教示データを

図3に示す。教示データ生成数は少ないが、行動

履歴より従来手法の手動で教示データと類似し

た教示データを自動生成することができた。 

 
図3.自動生成した教示データ 

 

４ 実験結果 

本研究では、通常の強化学習(Q学習)と教示デ

ータを手動で作成する従来手法と教示データを

自動生成する提案手法の3つの環境で実験を行っ

た。10試行までの最小行動数及び総行動数、100

試行までの最少行動数及び総行動数、さらに最短

経路が得られるまでの試行回数の3つで比較した。

それぞれの実験を10回行った平均を表1、2、3に

示す。 

 

表１：10試行までの最小行動数及び総行動数 

10試行までの

最小行動数

10試行までの

総行動数

通常強化学習 313.6 33761.8

従来手法 67.6 2106.4

提案手法 110.2 40744.4  
 

表1より、教示データを用いて自己組織化マッ

プでQ値に偏りを持たせることによって、平均行

動数及び総行動数は通常強化学習よりも少ない

ことがわかり、教示データの有効性がわかる。提

案手法は従来手法よりも行動数は多いが、通常強

化学習よりは、行動数が少ないことがわかり、自

動生成による教示データの有効性が確認できた。

提案手法の総行動数が多いのは、初期において行

動限界数に達し、教示データがなかなか作れない

ことが原因と考える。 

 

表２： 100試行までの最小行動数及び総行動数 

100試行までの

最小行動数

100試行までの

総行動数

通常強化学習 115.8 196865.7

従来手法 43.2 14770.6

提案手法 48.8 62621.4  

表2より、提案手法の総行動数が通常強化学習

の総行動数よりも少なくなり、教示データの有効

性が確認できた。 

 

表3.：最短経路が得られるまでの試行回数 

最短経路が得られるまでの
試行回数

通常強化学習 48.5

従来手法 566.7

提案手法 511.6  
 

表3より、通常強化学習よりも従来手法及び提

案手法のほうが最短を導き出すまでに多くの試

行を要することがわかる。このことから、最短を

導き出すことにおいては、教示データが妨げにな

っていることがわかる。 

 

５ まとめ 

 本研究では、強化学習(Q学習)におけるQ値を

自己組織化マップで偏りを持たすために手動で

教示データを作成した従来手法を発展させた、教

示データを自動生成する研究を行った。学習初期

では、教示データの有効性が確認できたが、学習

が収束に近づくにつれ、妨げになっていることが

わかった。原因としては自己組織化マップを用い

てQ値に偏りを持たせて通常の強化学習を行う

ため、学習する際に、学習によってQ値が更新さ

れて、自己組織化マップでのQ値の偏りが壊れて

しまうためであると考えられる。 

今後の課題として、自動生成する教示データを

従来手法のような教示データの生成を目指し、学

習初期での有効性を学習後半にも及ぶようにし

たい。 
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