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Abstract: Although modular architectures are promising for large and complicated problems,
the number of combinations of the modules increases exponentially if there are no constraints on
the module combination. This paper proposes a new method for learing module combination from
instruction. Instructions of an abstract level are given to a learning system with a modular archi-
tecture, and the system learns to compile the instructions into a series of module recombinations,
which are hidden state changes to the instructor. The system learns felicitous combination of mod-
ules using the series of module recombinations. An experiment showed that the system learned
module recombinations which correspond to given instructions faster than those which correspond
to environment.

1 はじめに

知的ロボットの行動すべてをプログラミングするの
ではなく，ロボット自身に学習させ，変動する環境に
対応させるための手法が数多く提案されてきた．その
中でも，ロボットの要素的な機能をモジュール化し,そ
れらを組み合わせていくことで複雑な問題に対応しよ
うとする研究がある [1][2][3]．それらの多くはモジュー
ルの組み合わせ方が階層型であったり,競合型であった
りと組み合わせに制限が設けられている．しかし，モ
ジュールの自由な組み合わせを許すことで,ロボット自
身がより良い内部情報処理方法を学習により発見する
可能性がある [4]．
　そこで本研究では，自由度の高いモジュール組換型
アーキテクチャにおけるモジュールの組み合わせを自動
的に構成することを目指す.本手法では，任意のモジュー
ルが，共通のワーキングメモリを介して自由に結合し
うるアーキテクチャ(図 1)を採用する．各モジュール
とワーキングメモリ間の結合をゲートにより開閉した
場合，ゲート数 nに対して組み合わせの数は 2n とな
る．モジュールを組み換える回数を pとすると，組み
合わせの数は 2np となる．さらに，学習の際の計算量
は状態数に比例して増加するため，組み合わせの数は
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容易に爆発してしまう.
　この問題を緩和するため，本研究では，人から与え
られる言語教示を利用してモジュールの組み合わせの
学習を容易にする方法を提案する．この手法は，様々な
状況におけるモジュールの組み換え方を直接学習する
のではなく，抽象的なレベルの中間目標を教示として
与え，その教示とモジュールの組み換えの対応付けを
学習する．その対応付けを利用してさまざまな状況に
おけるモジュールの組み換え方を学習することで，問
題の解決を容易にするという試みである．
　本稿では，まず提案手法について述べ，環境から直
接モジュールの組み合わせを学習した場合と，中間目
標となる教示からモジュールの組み合わせを学習した
場合とでの学習速度の差をシミュレーションによって
評価する．最後に，教示を用いたモジュール組換型アー
キテクチャの今後の展望を述べる．

2 モジュール組換型アーキテクチャ

モジュール組換型アーキテクチャ[5]の概要を図 1に
示す．A～Eはモジュールを表し,モジュール同士はワー
キングメモリを介して自由な組み合わせで接続するこ
とができる．制御部から送られるモジュール制御信号
により，各モジュール間の結合を開閉する．制御信号
はモジュール結合数分の長さを持ったビット信号で表



図 1: モジュール組換型アーキテクチャ

図 2: モジュール制御信号によるモジュールの組み換え

される．図 2のようにいくつかの信号の系列により内
部で処理が行われ，その結果として外部行動が出力さ
れる仕組みとなっている．このようにモジュール結合
を制御信号によって変えていくことをモジュールの組
み換えと呼ぶ．
制御部では，環境（外部状態）と抽象的な教示，モ
ジュールの結合状態（内部状態）から適切なモジュー
ル制御信号を出力するように学習を行う. 制御部自体
も複数のモジュールから構成されている．

2.1 制御部の構成と学習方法

　制御部の構成と，学習を行うための仕組みを説明
する．制御部の構成を図 3に示す．制御部がモジュール
を組み換えていくアルゴリズムは以下のとおりである．

1. 教示学習モジュールからは与えられた教示と内部
状態に応じて，自律学習モジュールからは外部状

図 3: 制御部の構成

態と内部状態に応じて，それぞれモジュール制御
信号 aI，aA が出力される．

2. ゲートモジュールは，教示が与えられたなら aI
を，そうでなければ aAを出力し，その信号に従っ
てモジュール結合状態が変更される．

3. 外部行動の結果として得られた報酬を教示学習，
自律学習モジュールに与える．

4. 変更後のモジュール結合状態を新たな内部状態と
して両モジュールに入力し，1の処理に戻る．

制御部の中では，教示学習モジュールと自律学習モ
ジュールの 2つのモジュールで強化学習が行われる．教
示学習モジュールでは現在のモジュール結合状態と与
えられた教示のセットが強化学習における状態相当し
に，モジュール制御信号が強化学習における行動に相
当する．自律学習モジュールでは外部状態と現在のモ
ジュール結合状態のセットが状態に相当し，(教示学習
モジュールと同じく)モジュール制御信号が行動に相当
する．報酬は，外部行動の結果により，2つのモジュー
ルに同じものが与えられる．
　教示学習モジュールは自律学習モジュールに比べて，
学習する状態数が少なく学習が速く進むので，教示学
習モジュールから出力される行動を用いて自律学習モ
ジュールの学習を早く進めるのが本研究の狙いである．
このとき，行動価値の更新は以下のように行われる．

if ゲートモジュールが aIを出力

δA ← r + γQA(s′AI , a
′
AI)−QA(sA, aI)

QA(sA, aI)← QA(sA, aI) + αδAe(sA, aI)

δI ← r + γQI(s′II , a
′
II)−QI(sI , aI)



QI(sI , aI)← QI(sI , aI) + αδIe(sI , aI)

else (ゲートモジュールが aAを出力)

δA ← r + γQA(s′AA, a
′
AA)−QA(sA, aA)

QA(sA, aA)← QA(sA, aA) + αδe(sA, aA)

δI ← r + γQI(s′IA, a
′
IA)−QI(sI , aA)

QI(sI , aA)← QI(sI , aA) + αδIe(sI , aA)

ここで，sA, aA は自律学習モジュールの状態と行動
を表し，sI , aI は教示学習モジュールの状態と行動を
表す．s′AI , a

′
AI は sA で aI をとったときの次状態とそ

のとき取る行動を表す．同様に，s′II , a
′
II は sI で aI を

とったときの次状態とそのとき取る行動を，s′AA, a
′
AA

は sAで aAをとったときの次状態とそのとき取る行動
を， s′IA, a

′
IAは sI で aAをとったときの次状態とその

とき取る行動を表す．δA，δI は行動価値の更新分を表
し，rは報酬を，γは割引率，αは学習率，e(s, a)は適
格度トレースを表す．QAは自律学習モジュールの行動
価値関数を，QI は教示学習モジュールの行動価値関数
を表す．
それぞれの行動価値は状態 sA，sI でゲートモジュール
により選択された方の行動の　価値を更新するので，教
示学習モジュールが自律学習モジュールに比べ学習が早
く進む場合，ゲートモジュールで aI が選択することで，
教示学習モジュールの学習結果を利用できるため，自
律学習モジュールの学習も早く進むようになる．この更
新方法は，入替更新トレースによる Sarsa(λ)に手を加
えたものである．入替更新トレースによる Sarsa(λ)[6]
を採用したのは，1ステップ TD誤差によって学習を
行うQ-Learningなどでは繰り返し同じ系列を経験する
必要があるため学習に時間がかかることと，組み換え
の系列はループが起こりやすいため，累積トレースよ
り入替更新トレースの方が適しているためである．

3 評価実験

モジュールの組み換えを外部状態から学習する場合
と，教示から学習する場合の学習性能を比較する実験
を以下のとおりに行った．

3.1 実験タスク

評価実験で使用するシミュレーションフィールドを
図 4に示す．モジュール組換型アーキテクチャを実装
したエージェントが，教示を与えられながら初期位置
から障害物をよけつつゴールを目指す．フィールドは
5× 8の平面で，○印はエージェントの初期位置を表
し，スピーカーは障害物で警告音を発しているという
設定である．また，電球はゴールを表し，光によって

図 4: シミュレーションフィールド

エージェントはゴールを認識する．エージェントは上
下左右に 1 マスずつ進むことができる．与えられる教
示の種類は図中の灰色のマスでは “光に注目”という教
示が，バツ印のマスでは “音に注意”という教示が与え
られる．エージェント内部でモジュールを組み換える
過程を 1 ステップとし，初期位置から障害物のあるマ
スに侵入するかゴールするまでを 1エピソードとする．

3.2 実験で使用した各モジュールの仕様

本実験に用いたモジュールの構成を図 5に示す．各
モジュールは，外部状態を取得する認識モジュール，入
力に応じてエージェントの取る外部行動を決定する方
策モジュール，外部行動を出力する行動モジュール，モ
ジュール間でやり取りされる情報を記憶するワーキン
グメモリに分類される．各モジュールの仕様は以下の
とおりである．

3.2.1 光認識モジュール

エージェントの位置を基準にして光源のある方向 (上
下左右)を認識するモジュールである．光源のある方向
のセンサー値は “1”になり，ない方向のセンサー値は
“0”になる．ただし，図 4のフィールド上で，マンハッ
タン距離で 3以上離れた位置では光源からの光が届か
ないものとする．光認識モジュールとワーキングメモ
リ間のゲートが開くことで現在のセンサー値がワーキ



図 5: 実験に用いたモジュール構成

ングメモリに記憶される．例えば，エージェントの右
上方向に光源がある場合，上方向と右方向のセンサー
値が 1で，下方向と左方向のセンサー値は 0となり，距
離が 3以上離れた場所にある場合はセンサー値はすべ
て 0になる．

3.2.2 音認識モジュール

光認識モジュールと同じく，音源のある方向を認識す
るモジュールである．モジュールが起動することで，現
在のセンサー値がワーキングメモリに記憶される．音
源のある方向のセンサー値が “1”になり，ない方向の
センサー値は “0”になるが，エージェントの周囲 8近傍
より離れた位置にある音源は認識できないものとする．

3.2.3 光方策モジュール

ワーキングメモリにある光源の位置情報を読み取り
エージェントが外部に出力する行動を出力するモジュー
ルである．出力される行動は上下左右のどちらかへ 1
マス移動するという 4行動で，光源のある方向へ移動
する行動が出力される．光源が右上，左上，右下，左
下にある場合は 2方向のどちらかがランダムで出力さ
れる．また，光源が認識できない場合，4方向への行動
がランダムに出力される．

3.2.4 音方策モジュール

ワーキングメモリにある音源の位置情報を読み取り，
エージェントが外部に出力する行動を出力するモジュー
ルである．出力される行動の種類は光方策モジュール
と同じく上下左右のどちらかに 1マス移動するという
行動であり，音源のある方向以外へ移動する行動がラ
ンダムに出力される．

3.2.5 行動モジュール

ワーキングメモリにある情報を読み取ってエージェ
ントを動かすモジュールである．

3.2.6 ワーキングメモリ

ワーキングメモリでは，入力部により認識された値
は状態メモリに，方策部により出力された行動は行動
メモリに記憶される．

3.3 制御部

制御部の中身は，外部状態からモジュールの組み換
えを学習する場合は自律学習モジュールを用い，教示
からモジュールの組み換えを学習する場合は教示学習
モジュールを用いた．自律学習モジュールと教示学習モ
ジュールは同じ報酬をもらい学習を行う．報酬は，ゴー
ルにつくと成功として 10，障害物のあるマスに侵入す
ると失敗として−100，エージェントがフィールド上を
移動するごとに −1与えられるようにした．学習に用
いたパラメータは両モジュールとも学習率 α = 0.1，割
引率 γ = 0.9，λ = 0.9とし，行動の選択には ε = 0.1
の ε-greedyを用いた．

3.3.1 自律学習モジュール

外部状態は，光と音，各 4方向のセンサー値であり状
態数は 28である．内部状態数はモジュールの組み合わ
せ数であるが，制約として各メモリを更新するモジュー
ルは同時に起動しないことにする．つまり，光認識モ
ジュールと音認識モジュール，光方策モジュールと音
方策モジュールの両方を同時に起動させないことにな
る．この制約により，組み合わせの種類は 18 種類にな
る．モジュール制御信号の種類は組み合わせの数と同
じである．よって，自律学習モジュールはでは状態数
が 28 × 18，行動数が 18の学習を行うことになる．

3.3.2 教示学習モジュール

教示は “光に注目”と “音に注意”の 2つで，教示な
しの状態も含めて 3状態である．内部状態数とモジュー
ル制御信号数は自律学習モジュールと同じである．よっ
て教示学習モジュールでは，状態数が 3× 18，行動数
が 18の学習を行うことになり，自律学習モジュールよ
り学習が早く進む．



図 6: 自律学習モジュールと教示学習モジュールのタス
ク成功率

4 実験結果と考察

教示学習モジュールと自律学習モジュール単体で 5000
エピソードずつ学習させた場合の成功率の推移を図 6
に示す．グラフの横軸は経過エピソード数で，縦軸は
その時点でのエピソード数から 200エピソード分のタ
スク成功回数を 200で割った値である．3000エピソー
ドほどで，両モジュールとも学習が収束している．学習
初期では教示学習モジュールの方が，自律学習モジュー
ルより，成功率が高くなっているが，これは，2 つの
学習モジュールの状態数の差によるものだと考えられ
る．この結果から，教示学習モジュールを，自律学習モ
ジュールの学習に利用することで，自律学習モジュー
ルの学習速度を速くできる可能性があることが分かる．

5 まとめ

本研究では，ワーキングメモリを介して任意のモジ
ュールの組み合わせが可能なアーキテクチャにおいて，
教示を用いて学習を速く進める方法を提案し，外部状
態から学習する場合より，教示から学習する場合のほ
うが速く学習できることを示した．現在，未実装部分
(ゲートモジュール)を含めた全体システムの実装を進
めており，実装完了後，提案システム全体の動作評価
を行う予定である．今後取り組むべき課題として，次
のものがあげられる．

• 現在，エージェントが取る外部行動を決定する方
策モジュールは作り込むだものを用いているが，
本来方策モジュール自体も学習によって獲得され
るべきである．そこで，方策モジュールの学習と，

モジュールの組み換えの学習を同時に行う方法を
考案する必要がある．

• このシステムで与えられる教示は抽象的な中間目
標となりうるものである．よって，あるタスクで
学習させた教示学習モジュールを，類似したタス
クでも利用できる可能性がある．そこで，教示学
習モジュールの学習結果がどの程度他のタスクで
利用できるかの検討を行う．
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