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1. 緒 言
近年、強化学習に代表される外部環境との相互作用

を通して試行錯誤によりロボットのコントローラを構
築するアプローチの有効性が認知されている [1]。強化
学習は学習過程と実行過程を明示的に区別しないオン
ライン学習であり、未知環境下におけるロボットの行
動学習等に広く適用されている [2]。しかしながら、他
の学習手法と比較すると強化学習は非常に多くの学習
時間を必要とするといった問題も知られている。そこ
で、これらの問題を解決するために近藤ら [3]は未知
環境下での探索において逐次的に得られる入出力デー
タと外部評価から、NGNetを用いてロボットのコント
ローラを関数近似し、入出力の静的写像を構築するた
めの Actor-Critic法による結合荷重パラメータ学習手
法を提案している。
また、一般にロボットに効率よく学習させるために

生物の学習メカニズムから工学的模倣を行うのは有効
な方法である。田渕ら [4]は他者の行動を真似ることで
大まかに望ましい行動に近づき、次いで副報酬を伴っ
た学習を行うことで模倣で得た方策を洗練していく手
法を提案している。さらに、動物の調教やトレーニン
グなどに用いられる Shapingの概念をロボットの行動
学習に応用する研究も行われており、その有効性が検
証されている。
本研究室ではこれまで、階層型ファジィ行動制御、お

よびこの上位の行動選択ファジィルールを強化学習に
より自動獲得する手法 [5]を提案してきた。さらに学習
時の膨大な試行回数を削減するために Shaping強化学
習 [6]を用いてこれまで考慮していなかったロボットと
人間との関わりなどの外界からのインタラクションの
設計をすることによるロボットの効果的な学習手法を
提案してきた。しかしながら、これらの強化学習を用
いた研究はグリッド探索問題のような比較的単純な行
動学習でしか検証されていなかった。また Shaping学
習は調教者が逐一ロボットを観察して報酬を与えなけ
ればならないためユーザに多大な負担がかかってしま
うという問題がある。
そこで本研究では、より複雑なサッカーロボットの行

動獲得を例題とし、Shapingにおける調教者の報酬授与
特性を基に自動化を行ったファジィ状態分割型 Shaping
Profit Sharing 法（SFPS）を提案する。本論文では階
層型ファジィ行動制御の上位の行動選択ファジィルー
ルを学習する強化学習に Shapingの概念を取り入れる
ことによってロボットに段階的な目標行動学習を行わ
せる。さらに Shaping学習を行うにあたってユーザに
かかる負担を軽減するために、報酬授与特性を基に自
動化したシステムを組み込む。本手法の有効性を検証
するため、RoboCup中型ロボットリーグ規格に基づい

たシミュレーション実験により学習性能評価を行った
ので、その結果について報告する。

2. Shapingについて
Shapingは犬やイルカなどの動物の調教に用いられる

用語であり、行動分析学の分野でも効率的に行動を強化
するための有効な概念として注目されている。Shaping
とは行動を形成するという意味であるが、少しずつ行
動を強化しながら目標行動に近づけていく概念である。

3. ファジィ状態分割型強化学習を用いた行
動獲得手法

本研究ではファジィ状態分割型強化学習 (FPS) を
基に、Shapingの概念を導入した手法 (SFPS)、Profit
Sharing の学習パラメータをファジィルールによって
チューニングした手法 (FASSFPS)、Shaping報酬付与
を自動化し分化強化した手法 (DR-FASSFPS) を提案
する。

3·1 ファジィ状態分割型 Shaping強化学習 (SFPS)

図 1 に本手法で提案した FPS を用いた階層型ファ
ジィ行動制御システムの概念図を示す。本手法ではま
ず、学習に用いる入力情報としてセンサなどから得ら
れる環境情報をそのまま用いるのではなく、その前段
階でマクロ状態認識ファジィルールを用いて環境状態
をマクロ化することによって状態の次元数を減らして
いる [5]。
学習開始時には、すべての後件部シングルトンの初

期値はある一定値を与えているのでどのサブタスクも
同一の確率で選択され、ルーレット選択を行い探索す
る。そして、報酬 rtが得られた場合、報酬が得られた
時点を 0ステップと考え、式 (1),(2) より hステップ前
の行動 iを取った場合の行動重みを更新する。

f(h) = γh(rt + S(t)) (1)

wik ← wik + αf(h) (2)
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図 1: SFPSを用いた階層型ファジィ行動制御システム
の概念図



ωik :行動重み　 f(h) :強化関数
α :学習率　γ :割引率　 rt :報酬
S(t) : Shaping報酬　 S(t) = c (cは定数)

さらにここで調教者が適宜 Shaping 報酬 S(t) を与
え、人為的に報酬を変化させることにより、報酬 rtが
得られた行動に加え Shaping報酬が与えられた行動も
重要と認識し、別途報酬を追加で与えることにより、連
続した行動系列を効率よく学習させる。尚、以下のファ
ジィルールは紙面の都合により割愛する。

3·2 行動決定ファジィルール

行動決定ファジィルールは、最終的にロボットが行
う個別タスクを表現したファジィルールであり、表 1
に示すようにボール追跡やドリブルなどの独立したロ
ボットの行動を簡略化ファジィ推論で記述している。

表 1: 行動決定ファジィルールの入出力変数
観測される環境情報 (入力) ロボットの基本行動 (出力)

ボールの相対距離、相対方位 ボール追跡
ゴールの相対距離、相対方位 ドリブル
ゴールの相対距離、相対方位 シュート
障害物の相対距離、相対方位 障害物回避

3·3 マクロ状態認識ファジィルール

表 2に示すような観測された環境情報を一旦マクロ
環境状態に落とし、これと獲得した報酬や、Shaping報
酬を入力として Shaping FPSにより学習する。学習後
には、あるマクロ環境状態における行動選択ファジィ
ルールの行動重みが獲得される。

表 2: マクロ状態認識ファジィルールの入出力変数
観測される環境情報 (入力) マクロ環境状態 (出力)

ボールの相対距離、相対方位 ボール追跡度 (Dc)

障害物の相対距離、相対方位 障害物回避度 (De)

ゴールの相対距離、相対方位 シュート決定度 (Dd)

3·4 行動選択ファジィルール

マクロ状態認識ファジィルールにより、上位の強化学
習に用いる状態次元数を減少させることができたので、
これらを用いて行動の重み付けを行う (表 3)。本手法
ではファジィルールで出力した行動重みを基に、ルー
レット選択により下位行動の選択を行う。この行動重
みは前述の式 (1),(2)により更新され、学習が進むにつ
れて最適な行動を獲得するようになる。

表 3: 行動選択ファジィルールの入出力変数
マクロ環境情報 (入力) 各行動重み (出力)

ボール追跡度 (Dc) ボール追跡の行動重み
障害物回避度 (De) 障害物回避の行動重み
シュート決定度 (Dd) シュートの行動重み

3·5 ファジィ適応型探索 FPSの導入
未知の環境に対する学習では、学習初期の探索領域

が大きい場合では積極的な探索を行い、学習が進み探
索領域が絞られた段階では既知情報を生かした学習が
求められる。そこで本研究では FPS中の Profit Shar-
ingの学習パラメータをファジィルールにより適宜調整
を行い、状況に応じて学習を行うファジィ適応型探索
FPS(FASFPS)を追加提案する。
図 2 に本手法のアルゴリズムフローを示す。Profit

Sharingは等比減少関数を用いて行動重みの更新を行っ
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図 2: FASFPSのアルゴリズムフロー

図 3: 実験で用いたロボットの初期配置

ていくが、このとき用いる学習率 α、割引率 γ をファ
ジィルールによってチューニングを行う。

3·6 Shapingの自動化

Shapingは調教者がロボットを観測して適宜与える
ものであるため、調教者に大きな負担がかかるといっ
た問題がある。また、これまでの学習では目標行動まで
の中で学習の進行過程に関係なく同じように Shaping
報酬を与えていたが、これでは問題が複雑になるほど
Shaping報酬を与える回数が多くなり効率が悪くなる。
そこで、調教者の行った報酬分配傾向から Shaping報
酬付与を自動化し、3·5節で述べたFASFPSで得られた
知見を基に、より複雑な環境でも効率よく学習すること
のできる分化強化型 FAS-ShapingFPS(DR-FASSFPS)
を提案する。DR-FASSFPSの学習手順を以下に示す。

Step1 あらかじめ図 3に示すようにサッカーフィール
ドを区切り、学習を行う自ロボットから近い順に
エリアを A,B,Cとする。

Step2 最初の学習は前述した Shaping FPSを用いて
行い、学習で調教者 (人間)がロボットに与えた報
酬の記録を行う。Step1で区切った A,B,Cの範囲
別に記録を行うため合計で 9個のファイル（27個
のグラフ）が作成される。

Step3 Step2で取得したデータを基にグラフを作成し、
範囲・行動別での Shaping報酬の与えられた状態
の抽出を行う。

Step4 Step3で得られた抽出結果を基に自動学習を行
う。
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図 4: Shaping FPSによる戦略切替手法の概念図

4. SFPSによる戦略切替手法
前章までの学習ではサッカー行動の攻撃部分に関す

る行動決定、行動選択といった、いわゆる戦術レベル
の学習までしか行われていなかった。そこで本章では
攻撃的戦略と守備的戦略とを上位のファジィルールに
よって重み付けした戦略切替手法を提案する。
図 4に本研究で提案する SFPSによる戦略獲得手法

の概念図を示す。ここでは 3章で提案した SFPSを攻
撃的戦略部、守備的戦略部に分け、上位の戦略切替ファ
ジィルールによって重み付け学習を行う。本手法では
まず、戦略切替ファジィルールによって攻撃度 daを算
出する。戦略切替ファジィルールは入力として自ロボッ
トとボールの距離、敵ロボットとボールの距離情報を
用いた。これによって今の状態が攻撃行動に向いてい
るのか守備行動に向いているのかを認知させ、攻撃行
動を促す度合い (攻撃度 da)を推論する。攻撃度が大き
ければ (本研究では da ≥ 0.5とした)攻撃行動を学習
し、小さければ (da < 0.5)守備行動を学習するように
設定した。
この戦略切替手法でも前章と同様に調教者が適宜

Shaping報酬を与えることによって、その行動を重要
と認識し効率よく学習させる。

5. シミュレーション実験
3章、4章で提案した本手法の有効性を検証するため

にサッカーロボットシミュレータを開発し、シミュレー
ション実験を行った。シミュレーション画面を図 5に
示す。
ロボットはサッカーの行動を各強化学習法を用いて

学習するが、ロボットに Shaping報酬を与える場合、
調教者がフィールド上のロボットの動きを観察して、
Joypad の各ボタンを使って Shaping 報酬を適宜与え
る。以下に本実験の条件を示す。

• フィールドの大きさは 12m× 18mとする。
• ロボットは全方位移動機構、全方位カメラ、キッ
ク機構、ボール保持機構を搭載している。
• 自ロボット、敵ロボットの初期位置および台数は
実験によって異なる。

実験でロボットに与える報酬はロボットが以下に示す
条件を満たした場合に与えた。

• ゴール報酬：ゴールにシュートして得点を入れた時
• 追跡報酬：ボールに近づいた (1m以内)時
• 回避報酬：危険地帯 (障害物までの距離が 1.5m以
内)から脱出した時
• 罰：障害物 (敵ロボットやフィールドを囲う壁)に
衝突した時
• ブロック報酬：ボールと自ゴールを結ぶ直線上に
入った時
• キーパー報酬：自ゴールに近づいた (2m以内)時

実験 1(DR-FASSFPSの性能比較実験)

3 章で提案した「FASFPS」、「FASSFPS」、「DR-
FASSFPS」の性能を比較するために図 3 の環境でシ
ミュレーション実験を行った。初期状態は自ロボット
1台、敵ロボット 5台でありボールを捕獲し画面に向
かって右側の青ゴールにシュート行う。敵ロボットは
ランダムな行動を取るものとした。

実験 2(戦略切替実験)

図 5の初期配置においてロボットがどのような行動
を学習するかの検証を行った。自ロボットと敵ロボット
はそれぞれ 1台ずつ配置し、敵ロボットは初期位置に
固定した状態で自ロボットのポジション獲得を行った。
自ロボットは初期配置から攻撃行動ならばボールを捕
獲し、敵ゴールを目指してシュート行動を行い、守備
行動ならばボールと敵ロボットと自ゴールの位置関係
によりインターセプトやキーパーの守備位置を目指す。

図 5: 初期状態 (実験 2)



5·1 実験結果および考察
実験は自ロボットがボール追跡や障害物回避などの

基本行動 1回を 1ステップとし、自ロボットがボールを
捕獲しシュート行動を行うという一連の行動を 1試行
とした。試行回数は実験 1と実験 2のそれぞれ 200試
行の行動獲得学習を行い累乗近似法を用いて近似を行
い、10試行毎の最大値と最小値の偏差をプロットした。
実験 1、2の結果を図 6、7に示す。実験 1では調教者

の負担を減らすためにShapingの自動化を行い、その結
果と調教者によって手動で与えたものとの比較を行った。
その結果、Shapingを自動化した手法 (DR-FASSFPS)
は調教者によって適宜報酬を与える FASSFPSとあま
り変わらない性能を示した。さらに分化強化を行い段
階的な学習を行うことによって偏差のバラつきが少な
くなることもわかった。これは Shaping報酬を調教者
が与える場合はその時その時で報酬を与えるタイミン
グが異なるのに対し、Shaping報酬を自動で与えた場
合はあらかじめ決められた条件で報酬が発生するため
に毎試行で安定した Shaping報酬が得られる。そのた
め偏差のバラつきが少なくなったのではないかと考え
られる。さらに分化強化を行って重点を置いた Shaping
報酬を与えることによって学習の初期から偏差の少な
い効率的な学習が行えたのではないかと考えられる。
実験 2は戦略切替ファジィルールを用いたポジショ

ン獲得手法 (Weight FPS)とボールが敵ロボットより
も近かったら攻撃行動、遠かったら守備行動と単純に
切り替えるだけの FPS(Switch FPS)との比較を行った
が、図 7、8 の結果に示されるように守備行動のキー
パーのポジショニングを学習した。学習結果から提案
手法であるWeiht FPSが最も良い性能を示した。これ
は実験 2のような環境では、ボールの距離だけを用い
て切り替えを行う Switch FPSでは学習初期で攻撃と
守備が激しく切り替わってしまうため学習が効率的に
行われなかったと思われる。その点、重み付けを行っ
て攻守を学習させたWeight FPSでは、戦略切替ファ
ジィルールを用いて報酬を度合いに応じて与えている
ため比較実験よりも報酬量が減っているにも関わらず
良い結果となったと考えられる。

6. 結言
本研究では FPS に Shapingの概念を導入した手法

(SFPS)、ファジィルールを用いてProfit Sharingのパラ
メータのチューニングを行った手法 (FASFPS)、Shap-
ingの自動化を行い分化強化の概念を導入した手法 (DR-
FASSFPS)を提案した。シミュレーション実験により
DR-FASSFPS は全体の報酬量が減少したにも関わら
ず、FASSFPS と同等以上の性能を示すことが確認で
きた。
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