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ApplicationoftheReinforcementlearningusingfunctionapproximationtoKheperarobot   

Abstract：ReinforcementlearnlnglSmadebytheinteractionwithenviroment．ButitisdiBiculttoapply  

reinforcementlearningtorobotsasitis．Becauseenormoustimeofcomputationisneeded．Thispaper  

proposesamethodwhichusesfunctionapproximationfbrReinforcementlearnlng，andemploysittoKhepera  

robot’sfbaturee伍cientlyinanactualenvironment．  

を起こす．その行動によって環境は報酬rtを渡す．こ  

れを繰り返し学習する．  

皿 幡暖め仔≡   

ロボットの学習方法として強化学習の関心が高まっ  

ている．強化学習は環境との相互件用で学習を行うが，  

実際の環境においてはデータが非常に多くなりロボッ  

トにそのまま適用するのは困難である．そこで本稿で  

は強化学習に関数近似を用い，さらにKheperaロボッ  

トの特徴を生かしⅨheperaロボットが実際の環境で学  

習できる手法を提案する．  

望。2；R迅『ネッ睦り日夕  

RBFネットワーク（RadialBasisFunction：放射基底  

関数）とは，中心からの距離が離れるにつれて，値が単  

調に減少（または増加）し，その等高線が超球になる  

関数のことをいい，代表的なものにガウス関数  

ん（ェ）＝e叩卜  

2 強化学習  

2。皿’観化学闇とは  

強化学習とは，試行錯誤を通じて環境に適応する学  

習制御の枠組みである．強化学習は報酬というスカラー  

の情報を手掛かりに学習する．Fig．1で強化学習におけ  

るエージェントと環境の相互作用を示す．  

がある．本研究ではこのRBFネットワークを用いて関  

数近似を行う．  

2。3 陶数近似  

強化学習における関数近似の用い方について述べる．  

強化学習は状態価値関数（Ⅴ（β））によって学習する．そ  

こで状態価値関数（Ⅴ（β））を  

Tl  

V（β）＝∑叫頃β）  

i＝1  

によって近似する．れは基底の数，Wを重みとする．本  

当の正しい値をγ（β）とすると，すべての状態βに対して  

；（り（β）叫））2→肋  

となるように重みを調節していく必要がある．そこで  

最急降下法の考え方を用いて，勾配ベクトルの逆の方  

向dは喜（γ（β）－Ⅴ（β））2を偏微分したものに－1を掛  

けると，  

Fig．1：強化学習におけるエージェントと環境間の相互  

作用  

強化学習ではFig．1のように，まずエージェントは環  

境から状態観測哉を受け取り，行動を決定し，行動αt  d＝（γ（β）－Ⅴ（β））んi（β）  
（1）   
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ネットワークの基底における重みの数だけデータを用  

意すれば，あとは計算でそれぞれの状態価値関数Ⅴ（β）  

を求めることができる．  

となる．  

重みは最急降下法を利用して，  

叫←叫＋αd   

を更新していくことによって求めていく．式（1）を代入  

すると，  

叫←叫＋α（u（β）－Ⅴ（β））んi  

強化学習の考え方により，γ（β卜V（β）をTD誤差で近  

似すると，  

叫←叫＋α（γHl＋7V（β′）－Ⅴ（β））九i （2）   

と導ける・この式（2）を更新することによって最適な  

重みを求めていく．  

3．3 実験環境  

実験環境として，第1の実験は，迷路の中にKhepera  

を置きスタートからゴールまでの経路を探索させる．迷  

路はKheperaが常に壁を感知できるものとし，ゴール  

から先には壁を置かずに壁を感知させないつくりにす  

る．Kheperaにはセンサしか無いので，センサが壁を  

感知しなければゴールしたと判断させることができる．  

どれくらいの学習させればゴールできるようになるか  

計測する．   

第2の実験は，2台のKheperaを使い追いかけっこ  

をさせる．逃げる方に本研究を用い，追う方は学習さ  

せずに常にもう1台のKheperaを追うようにプログラ  

ムする．そして学習用のKheperaは追跡用のKhepera  

からどれくらい逃げれるかを計測する．  

3 Kheperaロボットヘの応用  

3．1Kheperaロボット   

Kheperaロボットには左に1つ，左斜め前に1つ，前  

に2つ，右斜め前に1つ，右に1つ，後ろに2つ，計8  

つの赤外線近接センサ（左斜め後ろ，右斜め後ろには  

ない）が装備されている．このセンサは0～1023の整  

数値を返し，障害物が遠くにあるほど小さく，近くに  

あるはど大きくなる．  

4 結果   

実際にKheperaロボットで実験を行ったところ，セ  

ンサをすべて使えるためKbeperaロボットの死角が減  

り，センサの感知する範囲内において，障害物を回避  

することができた．また関数近似を使うことによって  

データを正確に使えるようになり，関数近似を使わな  

い方法よりも良く学習できた．詳細は当日発表する．  
3．2 応用方法  

実際の環境でKbeperaロボットの位置を強化学習の  

状態とすると，Kheperaロボットの正確な位置を判断  

するのは非常に困難になる．Kbeperaロボットの目的は  

障害物を避ける，目的地に行く，物を運ぶなどなので，  

Kheperaロボットのセンサによって目標物との距離が  

測れれば十分である．そこでKheperaロボットのセン  

サ値を強化学習の状態のパラメータとすると，10248個  

の状態を用意することになる．しかしKheperaロボッ  

トに10248個のデータを持たせることは不可能である．  

そこでKheperaロボットのセンサ値を何個かに区切り，  

センサも8個から4個に減らすことにより，データ数  

を減らし学習させてみた．しかしこの方法では近い値  

のセンサ値なら同じ行動をとったり，使用しないセン  

サ部が死角になったりで正しく学習ができなかった．そ  

こで関数近似を用いることでさらに多くのデータ数を  

扱え，より学習が可能だと考えた．この手法だとRBF  
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