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Abstract: In this paper, we propose a new learning method for a real mobile robot. Reinforcement
learning can solve problems without human advice. Reinforcement learning must have a discrete state-
space. However, it is difficult to calculate the optimum state-space before learning in the continuous real
space. One of solving methods for optimizing state-space is to reconstruct a more fitting it in the act
of learning. Traditional reinforcement learning can not available to reconstruct a state-space, because
different particle size of state-spaces are irreconcilable spaces each other. To facilitate reconstruction,
we propose a new algorithm, which can recycle past Q-values after reconstructing to a new state-space.
A discount reward distribution with transition time can derive an evaluation function, which dose not
depend on particle size of state-spaces. We show that a mobile robot can learn effectively using a
state-space reconstruction.

1 はじめに
近年,移動ロボットに強化学習を適用する研究が増加

している [?]．強化学習に分類されるＱ学習 [?]もまた
移動ロボットの研究に利用されている．
Ｑ学習は観測可能な環境の状態の組 (状態空間)とロ

ボットの選択可能な行動の組 (行動空間)を利用して学
習を行う．状態空間は有限離散化された空間である．学
習する環境が離散的である場合,環境と状態空間の最適
な関係が決定する．しかし,学習する環境が連続した場
合には,環境と状態空間の最適な関係を求めることが困
難となる．
解決法としては,学習を行いながら環境に対して最適

な状態空間を推測し,再構成していく方法がある．通常
のＱ学習では粒度の異なる状態空間は互いに関係付され
ていないため,状態空間の再構成を行っても学習データ
は引き継がれない．これまでは,状態空間が適切に分割
されていない場合に,人間が何度も状態空間を再構成し
て実験をやり直なければならないという問題があった．
本研究ではこのような問題を解決するため,状態遷移

にかかる時間 (遷移時間)を考慮した報酬分配法を提案
する．また,実験によって学習途中に状態空間を再構成
しても学習がなめらかに継続されることを示す．
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2 Ｑ学習
強化学習は,ある知覚入力とそのときに選択した行動

の結果から得られる報酬に基づいて学習を行う手法で
ある．
Ｑ学習は状態 sと行動 aの組（s,a）に対して行動価

値関数Q（s,a）が定義される．aは選択可能な行動の組
Aに属する．行動 aの選択により状態 sから状態 s′ へ
と遷移する．以下の式で状態が遷移するごとにＱ値を更
新する。

Q(s, a)← Q(s, a) + α(r + γ max
a′∈ A

Q(s′, a′)−Q(s, a))

(1)
ここで、 rは報酬,α（0 < α <1）は学習率であり、γ（0
< γ <1）は減衰係数である.

3 遷移時間を考慮した報酬分配法
一般的なＱ学習で,報酬分配は状態を遷移するごとに

一定の割合ずつ減衰するように行われる．異なる状態
空間の間で同じ知覚入力に対するＱ値を比較した場合,
目標状態までの状態遷移回数に違いが生じるため,2つ
のＱ値は同じにならない．つまり,学習途中に状態空間
を再構成すると,再構成前後の状態空間に対し期待され
るＱ値の差が生じるため,状態空間の再構成以前の学習
データが引き継がれないことになる．
本手法では,目標状態からの時間的距離によって割り

引かれる値を決定する,すなわち,状態が変化するまで
にかかる時間によって分配する報酬の割合を決定する手



図 1: 遷移時間による報酬分配

法を採用する (図??)．この手法によって,同じ知覚入力
に対して期待される報酬は状態空間の再構成前後にお
いても変化がなくなる．
この手法では,実際の経過時間を用いるので, ロボッ

トが最適経路を通らずに寄り道をした場合などには,報
酬が適切に分配されない．しかし,学習が進み適切な行
動が獲得されるにつれて,次第に適切なＱ値に収束する
ことが期待できる．
報酬を遷移時間によって分配する手法は通常のＱ学習

の減衰係数 γを式 (2)へと時間の関数とすることで実現
できる．

γ(t) = exp(−t/T ) (2)

ここで,T は遷移時間定数とする．

4 状態空間の再構成
学習時における状態空間の再構成は以下の要領で行う．

1) 再構成する状態空間の領域を選択する．

2) 選択された領域内の空間を全ての軸に対して 2等
分する．

3) 分割前の状態のＱ値を分割してできた新たな状態
に継承する．

分割前に粗く近似されたＱ値は状態空間を分割する
ことで,より適切な値へと修正が可能となる．

5 実験
学習途中に状態空間を再構成しても,学習がなめらか

に継続することを示す実験を行った．
タスクとして、ボールをゴールにシュートするサッ

カーロボットのコンピュータシミュレーションを行う.
ロボットが得られる情報は、ロボットに搭載された全
方位視覚カメラからの画像情報のみである.ロボットは
ボールに対して距離と角度、ゴールに対して幅、距離と
角度を知覚する．
実験では 2つの状態空間を用いた.粗い状態空間 (以

後,4分割)ではボールに対して距離方向に 4等分、角度
方向に 4等分する.ゴールに対しては距離方向に 4等分、
角度方向に 4等分,幅方向に 4等分を等分する.細かい
状態空間 (以後,16分割)ではそれぞれ 16等分する. ロ
ボットとボールの初期配置は図 ??に示す領域内にラン
ダムに配置する．

図 2: ロボットとボールの初期配置

図 3: 状態空間の再構成によるなめらかな学習の継続

実験は 3種類行った．初めに 4分割のみの学習,次に
16分割のみの学習,最後は 4分割の状態空間から学習を
始め,試行回数が 200回に達したところで状態空間を 16
分割に再構成．それぞれについて 2000試行の実験を各
10回ずつ行った．
結果は図 ??に示す．4分割のみの学習では学習曲線

の立上りは早いが,シュートの成功率の収束値が最も低
くなった．16分割のみの学習では最終的なシュート成
功率は高くなったが,学習の立上りが最も遅かった．状
態空間を途中で再構成した学習は 4分割から 16分割の
学習へとなめらかに移行していることがわかる．

6 まとめ
今回は移動ロボットの学習において状態の遷移時間を

考慮することで,状態空間の再構成が可能な報酬分配手
法を提案した．
実験ではＱ学習アルゴリズムを非常に単純な方法で

拡張することで,状態空間の再構成時に対しても連続し
て効率的に学習が行えることが示せた．本手法は局所的
な状態空間の再構成に対しても適応可能である．今後の
展望として,状態空間中で分割すべき部分を特定する手
法と組み合わせることで,行動の学習を行いながら,最
適な状態空間の構成を行うことが可能であると期待で
きる．
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