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趣旨

1.自立的ロボット（工作機械、自動運転）は　　
PO-MDFのアルゴリズムで一般に記述できる 
POMDF:Partially Observable Markov Dicsion Process

2.MDFはML(パターン認識)に報酬と戦略の要
素を入れた最適化技術である

3.POは部分的な観察により確信度を更新する
ベイズモデル

4.最近は報酬も戦略も行動データから学習でき
る（報酬を学習する逆強化学習論文紹介)
Googleの碁ロボット(AlphaGo)も同様の方法



強化学習とパターン認識
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脳と強化学習の類似　
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強化学習
• 状況(s)で複数の行動(a)毎に報酬(r)があり、戦略(π)で行動を選択す
るモデル

• 行動(a)の選択は現在の状況(s)のみで決定される(マルコフ決定過程)
• 状況(s)に於いて将来の報酬(r)の合計が最大と予測する行動(a)を選
択する

• 戦略(π)で選択した行動(a)と異なる行動を採る

• 強化学習は将来の報酬の合計である価値関数V(s)もしくは行動価値
関数Q(s,a)の算出が目的



戦略と報酬

N腕バンディット問題　スロットマシンの当たり率は異なる
　M回の試行でどの機械を選ぶと最大合計報酬を得れるか

ε戦略：当たり率の良い機械に拘らない率
実験結果は過去の成功体験に拘らない方が沢山の報酬を得る

「秀才は駄目　冒険をしよう」という心強い教え



確率モデルで柔軟性を反映する

• 将来状況(s’)　行動(a’)の漸化式で表す
• 行動(a)は戦略πで確率的にずれる
• 将来状況(s')は遷移確率pで確率的にずれる
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価値関数V　行動関数Q

• MDPでは次回の価値は将来将来の漸化式で計算

γ:価値の減少率　将来の価値は低く見積もる



価値関数V 行動関数Qの算出方法

• 将来の状況と行動の分岐を繰返し展開して末端から
BackUpで関数を算出する（rollout)

• 将来価値にγ:減少率があるので無限に展開しなくて
良い(ｎ期先まで展開)。
–動的計画法 (遷移を定常になるまで繰返し)
– ﾓﾝﾃｶﾙﾛ法 (ﾗﾝﾀﾞﾑに経路を辿り報酬確率を計算）
– TD(n)法 (V関数のパラメータをSDGで計算)
– Sarsa(n)法(Q関数のパラメータをSDGで計算)
–ニューロ法　(Q関数をニューロで汎用化)



DQN(Deep Q-Learning Net)

• 行動価値関数QをDeep CNNで訓練する

ゲーム画面
最適操作



PO(部分観察)確率ロボットモデル

• 信念確率belを事前確率として観測結果pに
よる事後確率で信念確率を更新するモデル

• 事例で説明
ロボットにはドアの地図情報とドアを識別するセンサーがある

ドアの地図情報とドアの認識で自分の位置の信念確率



行動と観測による信念の更新

• 信念確率belを行動uと観測結果pで2回更新

自分の位置を観測結果で更新

行動①

観測②



ベイズ信念更新アルゴリズム

3行目　　行動uによる状況xに対する信念の更新　　　矢印①

4行目　　観測pによる状況xに対する信念の更新　　　矢印②



POMDP（確率ロボット+強化学習)

確信度項の追加

状況(s)での価値関数 次の状況(s')での価値関数

行動(a)での報酬

状況(s)での戦略

状況s→s'の遷移



逆強化学習（報酬の学習)
• ゲームでは報酬は得点として明らか
• 現実の世界では報酬は不明
　　　　　　　　　　　　　↓
• 複数の専門家（熟練者）の行動データから報
酬を学習するのが逆強化学習（IRL)

• 文献の紹介
– Maximum Entropy Deep Inverse Reinforcement 

Learning　(ICPR2015)
– Inverse Reinforcement Learning with Locally 

Consistent Reward Functions　(NIPS2015)



Maximum Entropy Deep Inverse 
Reinforcement Learning

報酬の累計が最大になる様にθをDeep NNの重みとして解く

報酬の累計

尤度の式　Dは熟練者のデータ　θの微分値

熟練者のデータ 報酬

θの繰返し更新

特徴量

報酬の関数

backup



Inverse Reinforcement Learning with 
Locally Consistent Reward Functions

報酬の推移を隠れマルコフモデルで解く

報酬（潜在変数)

熟練者のデータ

報酬は２種類：下段は　ｒθ→rθ'の変動で切り替わる報酬

報酬関数のパラメータ
θが潜在変数

θは報酬パラメータ　φは特徴量

ωはパラメータ　ψは特徴量



まとめ

• 限られたセンサデータから自立的に動くロボットのモ
デルはPOMDPで一般に記述できる

• POMDPでは、将来の価値の漸化式を解き累計価
値の予測をする必要がある

• ゲームではDeepLearningを使うとゲーム画面と最
高点が得た操作を対で学習させてモデル化できる

• 現実の問題では報酬(得点)が不明なので専門家
（熟練者）のデータから報酬を推定できる逆強化学
習の仕組みが有効である


