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 あらまし 多機能な制御システムの構築に必要な制御規則獲得に有効な強化学習法に着目し，効率的な制御規

則獲得のために問題となる計算コストを削減する手法として，SVD(Singular Value Decomposition；特異値分解)に

基づいて代数積・加算重心(PSG ; potential based guiding)法に基づいたファジィ規則を近似する技法を適応するこ
とを提案した． 
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１． まえがき 

 近年，さまざまな分野で使用されている自動装置は高

性能化や多機能化が図られている．その反面，機能向上

に伴い制御システムが複雑化し，計算機に求められる能

力は急激に増加している．また，自動装置の適用環境に

ついても拡大への要求が増大している．つまり，限られ

た環境で開発・実行できる多機能システムが要求されて

いる．そのため，少ない計算コストで多機能な（複雑な）

システム構築が可能な手法について検討することは非常

に意味がある． 

複雑な制御を実行するための制御規則を獲得する方法

として強化学習法がある．強化学習法はタスクを達成し

たら“報酬”を与えるように設定するだけで複雑な制御

規則を自動的に取得できるため，未知環境での制御など

自律ロボット工学の世界で近年ますます注目を集めてい

る．しかし，複雑な状況で強化学習法を応用する場合に

は，１つ問題がある．状態評価関数あるいは行動評価関

数の表現が巨大になってしまうことである[1]．連続的な
環境(連続的に評価される)場合，状態評価関数あるいは
行動評価関数が連続関数になるため，強化学習はさらに

複雑になってしまう．  

そこで，本研究では，多機能な制御システムの構築に

必要な制御規則獲得に有効な強化学習法に着目し，効率

的な制御規則獲得のために問題となる計算コストを削減

する手法として，SVD(Singular Value Decomposition；特

異値分解)を応用した方法を提案する． 

２． 導入 

 強化学習法の一般的な目標は，最適な政策を発見する

ことであり，ほとんどの場合状態評価関数あるいは行動

評価関数を構築することによって行われる[1]． 

状態評価関数 ( )sV π  は出発点として与えられた状態

Ss∈ と関連付けられ，与えられた政策π に従う場合の

予測される結果の関数である．行動評価関数 ( )asQ ,π

は与えられた状態 sで行動 sAa ∈ をとり，与えられた政

策π に従う場合の予測される結果の関数である．  行動

評価関数により，最適な政策は次式で与えられる[1]． 

( ) ( )asQs
sAa

,maxarg ππ
∈

=  (1) 

すなわち最適政策を評価するために行動評価関数

( )asQ ,π
を近似する必要がある．離散的な（状態・行

動が離散的に定義される）環境において，少なくとも

∑
∈Ss

sA の要素を扱われなくてはならないことを意味

している(ここで sA  は状態 s での可能な行動の集合

数)．複雑なタスクを適応する場合，可能な状態数と可能
な行動数の両方が非常に大きい値になる．連続的な（状

態・行動が連続的に定義される）環境で強化学習を実行

するために関数近似法が広く使用されている．これらの

方法の多くは，離散的な場合と同様に連続的な状態・行

動空間を扱うために戦略分割を適用している．適当な分

割構造を構築する場合の問題点の１つは，行動評価関数

がわからないことである．細かく分割すると状態数が大

きくなる一方，粗く分割すると不正確で適応能力のない

システムになってしまう．扱う状態数の増加は計算コス

トの増加に繋がる．それは，多くの実時間アプリケーシ



ョンでは，許容できないことである．こういった問題の

簡単な解決法として，連続的環境における強化学習アプ

リケーションの高いストレージ・コストと計算コストに

対処するため，文献[2,3]で Yamと Baranyiによって提案
された SVDに基づいて代数積・加算重心(PSG; potential 

based guiding)法に基づいたファジィ規則を近似する技法
を適応することを提案する． 

３．SVDに基づいた PSG近似 

複雑さの削減において SVD を使用する鍵となる考え
方は，“特異値が与えられたシステムを分解するために

適用でき，分解されたパーツの重要度を示す”というも

のである．割り当てられた特異値に応じて出力に，あま

り，または全く寄与しない部分を切り取ることで削減を

実施できる．SVDに基づく削減の初期研究で計算の複雑

さと近似誤差の関係が述べられている[2]．シングルトン

に基づく代数積・加算重心(PSG)近似は，入力空間 nX 上

で定義された前件ファジィ集合 )(, nnj x
n

µ によって与

えられる N 変数ファジィ・ルールベースを仮定してい
る．前件部のすべての組み合わせは出力空間Y 上で定義
されたひとつの後件部ファジィ集合に対応する．これら

の関係は規則によって以下のように表現される． 
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 シングルトン後件ファジィ集合
Njjj K21

β はその位置毎

に
Njjjb K21
で定義される．シングルトンに基づくPSG 近

似の通常の手法は以下の式で表される[2,3]． 
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 文献[2,3]で紹介された SVDに基づくファジィ・ルール

ベース削減によって，(2)式は次式に変換できる． 
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ここで，削減の結果として必然的に n
r
n JJn ≤∀ : とな

る．本手法を今後 SVD削減と呼ぶこととする． 

 強化学習に SVD削減を適応する我々の場合，ゴールは

基本的に未知の関数 ),...,,( 21 nxxxfy = を近似する

ことであると仮定する．適当な強化学習法を使用し，可

能な限り多くの近似点を収集する．すなわち，近似

),...,,(~
21 n

a xxxfy = において P 個の点が使用され

ると仮定する．近似点数が増加するとその計算によって

有効な計算能力Cは急激に食いつぶされる．そこで，文
献[2,3]で提案された SVD 削減を適用することにより与

えられた誤差の閾値に従い，計算の複雑さを CD ≤ に
減少させることが，本論文の目的である．これにより，

DC − の計算能力を開放できる．開放された計算能力
を使用して，更に近似点数を増やすことによって，誤差

を改善することができる． 

３． 応用例 

強化学習に SVDに基づく PSG ファジィ・ルールベー
ス近似手法を適用する方法を紹介するために，２つの学

習手法を選択した．１つ目が代表的な強化学習法

Q-Learning [4], ２つ目が Fuzzy Prioritised Sweeping法[5]

に基づいたモデルである．離散的な環境での Q-Learning 
では，行動評価関数は次式を繰り返すことで近似される． 
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ここで 1
,

~ +k
uiQ は状態 iS において実行した行動 uA の行

動評価値を 1+k 回繰り返し更新した値である．αは割

引率， [ ]1,0, ∈k
uiγ は学習間隔を決定する学習率である．

連続的な環境における Q-Learning に移行するためには，

次式に示すように PSG 近似で ( )asQ ,~
を近似すること

によって連続行動評価関数 ( )asQ , を近似することが

できる． 

If s is iS  And a is uA  Then ( ) uiQasQ ,,~ =   (5) 

UuIi ∈∈ ,  

そして，関数(1)によって最適政策を構築し，文献[5]で提
案されている発見的教授法によって連続的政策へと変更

できる． 

( ) ( )uiQi
Uu

,maxarg~
∈

=π       (6) 

If s is iS  Then ( )iaa π~
~= , Ii ∈      (7) 



PSG 近似によって ( )asQ ,~
を近似する場合, 前節で提案

したように SVD 削減法を適用できる行動評価関数のす
べての評価値をゼロに設定し，行動を適当な探索政策に

よって選択する．状態空間と行動空間の分割は三角形状

のファジィ集合形式で状態評価値と行動評価値から得

Ruspiniファジィ分割として構築される(fig.1)． 
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Fig.1. 状態評価値から得られた状態分割例 
 
２つ目の例は，文献[5]で提案された Fuzzy Prioritised 

Sweeping法に基づくモデルである．ここで連続行動評価

関数 ( )asQ , は(5)式の PSG 近似で ( )asQ ,~
を近似する

ことによって近似される． 

文献[5]では，行動評価関数は次式の the Bellman equation 

[6]で近似されると言われている． 
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ここで， jip , は行動 uA の場合における状態遷移

ji SS → の可能性見積もり値， juig ,, は対応する平均報

酬の見積もりである．状態遷移の可能性見積もり

( )up ji,
~ と対応する平均報酬の見積もり juig ,,

~ は，文献

[5]で提案されている最もありそうなモデルの評価戦略

によって評価することができる．行動 uA の場合におけ

る状態遷移 ji SS → の可能性見積もり値は次式で表さ

れる．  
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ここで， 
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は，ファジィ状態 iS において 1+k 回繰り返されたファ

ジィ行動 uA の試行回数， S
iµ はファジィ集合 iS のメン

バーシップ関数である． 
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UuIji ∈∈ ,,  

は，ファジィ状態 iS において 1+k 回繰り返されたファ

ジィ行動 uA の試行の中で状態が jS へ遷移した回数で

ある． 

 (ファジィ状態 iS におけるファジィ行動 uA の実行に対

する) 平均報酬の見積もり juig ,,
~ を対応させると[5]， 
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ここで lg はステップ lにおいて得られる報酬である． 

 行動評価関数を近似すると最適政策は文献[5]で提案さ

れているように関数(6)，(7)で構築される． 

 １つ目の例と比較すると，この場合における SVD 削
減法の唯一の違いは状態空間と行動空間に前もって定義

されたファジィ分割が必要であることである(状態遷移

の可能性と対応する平均報酬の評価計算に必要)．これら
の分割を許容される計算コスト内で構築する． 

４． 結論 

複雑な状況で強化学習法を応用する場合の問題の１つ

は，状態評価関数あるいは行動評価関数の表現が巨大に

なってしまうことである[1]．連続的な環境での強化学習
は更に複雑である．連続的な空間を記述するため，即ち

基本的に未知の状態評価関数または行動評価関数を正確

に近似するために密な分割を適用するからである．細か

く分割すると状態数が増加し，多数の状態を扱うと計算

コストが増大する．これは，実時間アプリケーションだ

けでなく実際に使用する（限られた）計算機能力におい

て許容できない問題である．こういった問題の簡単な解

決法として，連続的環境における強化学習アプリケーシ

ョンの高いストレージ・コストと計算コストに対処する



ため， SVDに基づいて代数積・加算重心(PSG)法[2,3]に
基づいたファジィ規則を近似する技法を適応することを

提案した．本手法の適用により，従来計算機の処理能力

に制限されていた強化学習法の近似能力を大幅に改善し，

効率的な制御規則の獲得が可能となった． 
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