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1. まえがき 

近年，機械学習の一種である深層学習や強化

学習が画像認識や音声認識，囲碁やテレビゲー

ムのゲームプレイなど多種多様な分野で高い性

能を示し，注目を集めている．一方で，これら

を車の自動運転などの実際の問題に応用するに

は，学習法が十分な汎化能力を有していること

が必要とされる．ここでいう汎化能力とは，学

習時に用いられる訓練データに過適合すること

なく，未知のデータに対しても対応できる能力

を指す． 

飯間らは逐次意思決定問題の1つである2次

元平面上の経路探索問題に対して，深層学習と

の併用により汎化能力を向上させた強化学習法 

1)を提案し，経路探索問題において，狭い平面

から学習が困難な広い平面での汎化性向上を可

能にした．他の学習法より学習可能数が多く，

目標座標到達時刻は少なくなっていることが報

告されている．しかし,従来研究では学習したい

問題マップで常に高い精度で報酬と状態遷移確

率を推定することは困難である．さらに訓練デ

ータセットを生成するうえで留意しなければな

らない点も多く大量の学習データセットが必要

などの課題が残されている．  

本研究では，上記の安定性を下げているか大

部分を減らしリスク回避的なεの値を大きくし

たSARSA 2)を用いた強化学習手法を用いるこ

とで改良し汎用性を維持しながらも学習正確化

と安定化を目的とした手法を提案する．評価に

は，提案手法と従来研究の学習終了時刻と平均

学習収束時間をそれぞれ比較し，学習性能と学

習時間の違いについて報告する． 

 

2. 従来研究 

従来研究では，深層学習法のネットワークの

構造に Value iteration networks 3)を用いる学

習法をもとに作られている．そのため，価値関

数を深層ネットワークで近似する深層強化学習

法ではなく，深層学習と強化学習を逐次的に用

いる方法となっている． 

従来研究では，強化学習に必要な報酬と状態

遷移確率を状態sと行動aを入力とし，深層学習

により汎化的に学習する．学習にはミニバッチ

を適用し，ネットワークの学習パラメータの更

新方法には Adam 4)を適用し早く収束する方

法をとっている．ネットワークの構造には順伝

播の畳み込みニューラルネットワークを用いる． 

つぎに，学習した報酬と状態遷移確率の推定

値を用いて上記の深層学習時に用いた訓練デー

タセットとは別の訓練データセットにより強化

学習を用いて行動価値を学習する．訓練データ

セットを分ける理由は，同じ訓練データセット

を用いる場合行動価値の誤差が少なくなり偏っ

た行動価値ができてしまい未知の行動価値に対

する最適方策の予測が誤りやすくなると考えら

れるためである．この強化学習には,価値反復法

を用いるものとし，次式(1)で更新を繰り返し行

う． 

𝑄(𝑠, 𝑎) ← R(s, a) + γV(s′) 
V(s) ← maxQ(s, a) 

  a 
(1) 

価値反復法は行動価値をより正しく学習でき

るようにするために，価値反復は経路を求めた

い問題のデータが与えられた後に実行する．こ

のデータにおける目標座標や障害物座標を利用

して学習を行なうものとする． 

しかし，報酬と状態遷移確率を100%の正答率

で推定することは困難であり，この結果強化学

習により得られる行動価値も誤差を含むことが

考えられる．したがって，通常の方法すなわち

arg𝑚𝑎𝑥𝑎𝑄(𝑠, 𝑎)となる行動で方策を定めると，

誤った経路が得られる可能性がある．そこで深

層学習を再度用いて， 誤差を含む行動価値から

最適な行動を教師としたニューラルネットワー

クで最適方策を学習させる．上記の従来手法の

フローチャートをFigure1にて示す． 

 

 
Figure 1 従来手法フローチャート 
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3. 提案手法 

従来研究では，報酬と状態遷移確率の推定値

をもとめる際に訓練データセットを深層学習に

入力し推定値を求めている．また価値反復法を

行う際，新たなデータセットを用いて学習を行

っている．深層学習を行うため学習に多くの良

質なデータを必要とし，学習の方向性を絞るた

めに生成するデータの留意点も多い．また，コ

ンピュータリソースも高くなり，時間がかかっ

てしまうという課題がある． 

提案手法では，SARSAにより行動価値を求め

従来研究の条件を満たす. 安定しない状態遷移

確率の部分はSARSAで学習することで従来研

究より学習が安定化し深層学習で必要なデータ

セットの削減も図る. 

行動価値を求める際，Q学習が多く使われて

いるが，Q学習では収束が早いものの局所解に

陥りやすく未知データでの汎用性に欠ける可能

性があるためSARSAを本研究では採用する． 

SARSAは次式(2)で更新を繰り返し行う． 

Q(s, a) ← Q(s, a) + α[𝑟′ + 𝛾𝑄(𝑠′, 𝑎′)
− 𝑄(𝑠, 𝑎)] 

(2) 

SARSAではリスク回避的でマップ全体の学

習が得られるように状態からのとる行動の行動

選択にはε-greedy法に従い，εは大きめの設定と

しランダム性の高いSARSA を使用する.  

 

 
 

4. 実験手法 

本実験では, 複数の問題データマップの学習

を行う．問題マップのマップサイズ8 × 8, 28 ×

28の2次元の経路問題であり，エージェントの

選択できる行動の集合AはA = {左,右,下,上}と

設定する．提案手法の汎用性が維持されている

か検証を含むため，問題データマップはランダ

ム生成を行う．訓練データセットも同様のマッ

プサイズでランダム生成により作成する，訓練

データセットAを900個, 訓練データセットBを

100個作成する．問題データセットのうちラン

ダムで1つをディスプレイに可視化し最短行動

数，学習時間をそれぞれ表示しデータを収集す

る．強化学習，従来手法，提案手法は分けて動

作させデータを収集する．各手法の平均学習時

間，学習可能データ数,最短行動数平均を比較し，

学習安定性と学習時間,汎用性の違いについて

検証する． 

 

 

 
5. まとめ 

本研究では，学習の汎用性は維持しつつ学習

の安定化と高速化を目指した手法を提案した． 

しかし，他にも課題として本実験では2次元かつ

エージェントの移動が上下左右の単純な問題デ

ータを扱っているが，現実問題では3次元以上で

の問題が多くエージェントの移動もより複雑な

問題であることも多い． 

このような現実的な問題にも対応できるよう

提案手法を拡張し有用性を検証することが今後

の課題としてあげられる． 
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Figure 2 従来手法と提案手法の相違点 

 

Figure3  強化学習による方策のみ on 

 
Figure 4 評価データの可視化 

― 225 ―


