
コーチングによる報酬関数の動的生成に基づく　
エージェントの行動学習
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� はじめに
エージェントによる行動学習は，行動選択→評価→

パラメータの調節という一連の流れを繰り返すことで
行うが，行動の評価を行う評価関数は基本的にタスク
依存であり，その設定によっては学習器の性能が大幅
に変わることが知られている．しかしながら，行動選
択やパラメータ調節の手法に比べ，適切な評価関数を
どのように作成するかについての議論はあまり為され
ておらず，使用する学習手法やタスクに応じて評価関
数を経験的に設定することが多い．
行動学習を実現する学習手法の代表的な例として強

化学習がある #$%．強化学習は，時刻 �における状態 �&�'

での状態価値 � &�'を，環境から得られる報酬 �&�' に
基づいて更新し，最終的に得られる報酬の期待値を最
大化するような行動系列を試行錯誤的に求める学習手
法である．
一般に強化学習における報酬は，状態を変数とした

時不変な関数で与えられ，目標状態において最大にな
るように設計される．しかしながら実環境での学習を
行う際には，常に妥当な条件で報酬関数を設定できる
とは限らず，また報酬や環境のダイナミクスが全くの
未知な場合，報酬関数が時間的に変化する場合，さら
に報酬を得るまでに複雑�冗長な行動系列が必要な場合
などにおいて，学習が不可能になる，もしくは学習の
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初期段階に非現実的な時間が掛かるという問題が指摘
されている．
これらの問題に対し，杉本らは変化する環境や報酬に

合わせて複数の状態と報酬の予測モデルを適宜切り替
えながら学習制御を行う����������� (	�������	

)* と呼ばれる手法を提案し，報酬関数が時間的に変
化するような環境においても非線形システムの制御則
を学習できることを示した #+%．また尾川らは，強化学
習において割引率と呼ばれるメタパラメータを，「信頼
度」という学習の進度を表わすパラメータによって適
当に調節することで，強化学習の学習効率が大幅に改
善されることを示した #,%．しかしながら上記のいずれ
の手法においても，最初の報酬を得るまでに時間が掛
かる，あるいは報酬がほとんど与えられないような状
況は想定されておらず，実環境での学習に適用するた
めには解決すべき問題が残っているといえる．
本研究ではこのような問題の解決策として，人間の

教示者による報酬関数の操作という観点から，エージェ
ントの学習に対してコーチングという人が適切にエー
ジェントの学習過程に介入する手法を用いる．ここで
は人による主観的かつ抽象的な評価に基づいて，エー
ジェントが報酬関数を調節することで学習を誘導・促
進する手法を提案する．さらに，単純な強化学習エー
ジェントと組み合わせることで，従来の強化学習では
学習困難なタスクを達成できることをシミュレーショ
ンおよび実機実験によって示す．



� コーチングに基づく報酬関数の動
的生成

��� コーチング

システムの制御を行うためには制御対象の動特性も
含めたモデリング不可欠であり，制御対象が複雑であ
ればあるほど，その作業に多くの時間が費やされる．ま
た，そのような複雑なモデルを制御するために必要な
方程式を解くために，システムの自由度や軸配置に関
する制約が加えられることも少なくない．強化学習に
代表される行動学習アルゴリズムは，そのような設計
者の負担を減らすために広く用いられており，状態空
間と報酬関数を適切に設定することで，学習の過程を
考えることなく実機に実装できることが特徴の一つで
ある．
しかしながら，その場合でも評価関数は設計者の知

見に基づき与えられるのみで，その評価関数の妥当性
は学習の評価とは切り離して考えられている．そのた
め評価関数を動的に調節することにより，設計者がエー
ジェントの学習過程にも陽に介入することで，学習効
率が改善できるのではないかと考えている．
コーチングとは，人間がエージェントの行動を観察

しながら，直接主観的な評価を与えていく対話的な学
習手法の枠組みである．そこで，予め学習器に評価関
数ではなく教示を解釈する仕組みを組み込み，実際に
システムを動かしながら任意の状態にエージェントの
行動学習を収束させることを目的とした，人�ロボット
のインタラクションの一形態であるといえる．
中谷らはコーチング法を提案し，ヒューマノイドの

バランス制御や歩行動作の獲得を行わせることにより，
評価関数の動的な調節による行動学習の可能性を示し
た．)���� らは人間の主観的であいまいな教示により
ヒューマノイドの行動を洗練させる手法を提案してい
る #-%#.%．また我々も，コーチングと強化学習を組み合
わせることで，事前にモデリングすることなく対象の
実機を用いた行動学習が可能であることを報告してい
る #/%．なお教示を与える人間の評価方法の違いによっ
て，ヒューマノイドの学習性能や最終的な学習結果に
違いが生じることも，コーチングの興味深い特徴の一
つである．
このように人間の主観的な評価を積極的に取り入れ

る手法として高木らの提案した 01�&0�����
���� 1��

�������� ���������'があるが，01�では進化計算
に必要な評価を常に評価者が与え続けなければならな
いため，評価者に負担が掛かりすぎることなどが指摘
されている #2%#3%．
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��� 報酬関数の動的生成

一般的な強化学習では，エージェントは初期状態か
らランダムに探索を行い，報酬を得た時点で学習を開
始する．しかしながら，初期状態から探索可能な範囲
であり，かつ有限時間内に報酬を得られる確率が非常
に低い場合，学習効率は著く低下する．そのため，初
期状態からでも比較的報酬を得やすいような報酬関数
を設計するが，行動系列を学習するための状態価値関
数を得るためには，適切な評価関数の設計が不可欠で
あるといえる．そこで本研究では，図 $に示すように
コーチングによって状態空間上に短期的な報酬関数を
連続的に生成することで，本来報酬の手掛かりを全く
持たない状態からでも目標を状態指向する学習を行わ
せるための手法を提案する．このような報酬関数の動
的生成においては，人間の教示を正しく解釈し，かつ
それに基づき関数生成を行う枠組みが必要である．そ
の詳細を以下の節で述べる．

��� 人間の教示特性

本手法では，学習中のエージェントに対して人間が
オンラインで教示を与える．そのためエージェントの
行動から，その行動に対する教示の入力までの間に必
然的に時間遅れが生じる．そこで予備実験として，人
間による教示が対象となるエージェントの行動を観測
した時点から，どの程度の時間遅れを伴って入力され
るのか測定を行った．実験方法はエージェントが行う
ランダムな行動の中から，ある特定の動作パターンを
観察したときに入力を行うこととした．この実験を -

人の被験者によって行った結果を図 +に示す．グラフ右
端の時刻 5が被験者による入力が行われたときを示す．
またそれぞれのグラフは，対象動作からの時間遅れの
平均と分散を表わす．その結果，いずれの被験者にお
いても対象動作の観測から $秒以内に教示動作を行っ
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ており，またその分散も .55ミリ秒程度である．よっ
て，人間の教示特性を表わす時定数として図中 ��� ��

で示した値を用いる．

��� 強化学習への実装

次にコーチングによって実際に報酬関数を作成する
方法を述べる．6次元の状態空間における時刻 �での
状態ベクトルを � &�' 7 �#��&�'� ��&�'� � � � � �� &�'% とす
る．このとき，時刻 ��において教示が与えられたとす
ると，予備実験で求めた時定数 ��� �� を用いて，教示
の対象である行動行列の可能性が高い状態ベクトル

� 7 ��&�'��� � � � ���

�� 7 �� � &�� 8 ��'� �� 7 �� � ��

を抽出する．その後，この状態ベクトルの集合 � を
入力とし，1(アルゴリズムによる混合正規分布モデ
ルを用いた最尤推定を行うことで，得られる確率分布
� &	 �
'を定め，これを教示によって与えられた評価関
数，すなわち新たな報酬関数とみなす．
さらに，人間からの教示が必ずしも正しいと保障さ

れないため，エージェントは与えられた一連の教示に
一貫性があるかどうかの判断を行う．もし類似した状
態系列において連続して教示が与えらた場合は，それ
らの教示には一貫性があると判断し，逆にまったく異
なる状態において教示が与えられたなら，そこに関連
性は無いと判断する．本手法では，過去 � 回分のコー
チングにより与えられた教示に基づく確率分布の積集
合を取ることで判断するものとした．
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ここで， は教示が与えられてからの経過時間，� は
減衰時定数を表わす．このように求めた ��� を報酬関
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数として，従来の強化学習の更新式に外挿する．
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このようにして環境からの報酬 � が得られない状態に
おいても学習を行うことができる．また，十分な時間
経過後には，

��
�
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' � 5� &��	' &-'

となるため，学習は予め定めた報酬関数に収束するこ
とになる．

� シミュレーション実験

��� 実験設定

ここでは $リンクの振り子を，鉛直下向きを初期状
態として規定時間内に一定角度以上に振り上げるよう
なタスクを考える．倒立振子の振り上げは非線形制御
システムの代表的な課題であり，タスク達成には振り
子の周期に合わせた往復運動を行う必要があり，比較
的長い行動系列が要求される．また，システムがダイ
ナミクスを持つため遅延報酬による入出力関係の学習
が困難な課題である．
今回の実験には，図 ,に示すように +種類の正規分

布に基づく報酬関数を用意した．これらの報酬関数を
用いて，それぞれコーチングを行った場合と行わなかっ
た場合について比較実験を行う．なおコーチングを行
う場合は，教示を与えるのは最初のタスク成功時まで
とし，それ以降は教示を与えないこととする．

��� 結果

本実験では，振り子の角度を 
&�'，角速度を �&�'と
して，状態変数を � &�' 7 �#
&�'� �&�'%と定めた．状態
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空間は，角度を ,2分割，角速度は +5分割することで
離散化し，状態数は 3+5である．また，学習係数は学
習率を �，割引率を � とし，� 7 5�5$� � 7 5�$で時不
変とした．これらのパラメータにより，$回の試行時間
を $5 #�%，総試行回数を .555回として実験を行った．
はじめに図 ,9 $の報酬関数を用いた実験結果を図-

に示す．横軸が試行回数，縦軸が $55試行ごとの成功
率を表す．この報酬関数ではいずれの場合も同程度の
試行回数でタスクが成功し，その後ほぼ同じ時間で共
に学習が収束していることが分かる．これは，9 $の
報酬関数ではタスクの初期状態から目標状態までなだ
らかに報酬値が与えられるため，どちらも同程度の速
度で学習できたものと思われる．
次に，図 ,9 ,の報酬関数を用いて実験を行った．こ

の報酬関数は，目標状態である振り子が倒立した状態
から，約 
,5°の範囲内に到達しない限り報酬が得る
ことができない．今回の実験設定では運動方程式によっ
て状態の遷移方向が限定され，摩擦によって常に中心
方向へ向かう行動が生成されやすい．この状態空間を
広く探索するためには，振り子の慣性を利用しながら
往復運動を繰り返すような行動政策が必要であるため，
ランダムな行動選択による探索可能範囲は非常に限ら
れている．強化学習による行動学習は，学習開始直後
はランダムな行動政策によって状態空間の探索を行い，
報酬に辿り着いた時点でその情報を手掛かりとして学
習を進めていく．そのため今回の報酬関数9 ,のよう
にランダムな行動選択によって報酬を発見できる可能
性が非常に低い場合，行動学習は非常に困難になる．そ
こで，コーチングによって探索可能な範囲内に短期的
な報酬関数を生成し，それによる探索範囲の拡大とと
もに徐々に目標状態に向かって報酬関数を変更してい
くことができれば，このような状況においても行動学
習が可能となるはずである．
実験結果を図 .に示す．強化学習のみで学習を試み

た場合では，一度もタスクを成功することができなかっ
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た．一方コーチングによる教示を行った場合では，約
355回程度の試行で最初にタスクを達成しており，最終
的には成功率が :5; 近くに達した．この結果は，コー
チングによって教示者がエージェントの学習状況に合
わせて報酬関数を動的に設定することができることを
示している．このように本提案手法は，今回実験で設
定したような状況において，強化学習のような評価関
数ベースの行動学習を行う学習手法を適用するために
有効であると考える．

� 考察

��� 状態価値関数の推移

コーチングによって，どのように学習の誘導が行わ
れているかについて，状態価値関数の遷移から考察を
行う．図 2に，学習時にコーチングを行った場合での
状態価値関数の時間変化を示す．各グラフにおける等
高線は，その時点での状態価値を表す．
図 2の上段に示す学習開始直後では，初期状態 &原

点'を中心として状態価値が急峻に落ち込んでおり，そ
のまわりの状態価値が高くなっている．これはコーチ
ングによって初期状態付近で負の評価を与え状態価値
を下げるとともに，周囲の状態価値を正の評価によっ
て上げることで，振り子に加振を行う動作を学習させ，
状態が原点付近に留まり続けるのを避けることを目的
とした人間の意図に依るものである．その後は，エー
ジェントの学習経過に合わせて徐々に等高線の頂上が
目標状態の方へと遷移している．また，原点付近の状
態価値は時間の経過によって報酬関数が減衰するため
徐々になだらかになっていき，図 2下段に示すように，
最終的に予め設定した報酬関数に収束している様子が
見て取れる．このことから，今回の実験において図 $

に示したような学習の誘導が行われていると言える．
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��� 教示入力の推移

続いて，教示者による教示と本手法によって作成さ
れた報酬関数についての考察を行う．図 3左の散布図
は状態空間上で教示が与えられた点を表し，右の等高
線図はその時に作成された報酬関数を表す．この図か
ら，先ほど述べたように教示者によって振り子の振幅
が徐々に大きくなるような報酬関数が作成されている
ことが分かる．また，複数回の教示から確率密度の積
集合をとる処理は，必要以上に報酬関数が広がること
を防ぎ，時間経過によって減衰することで以前の教示
情報が後の学習の妨げにならず，常に単峰的な学習と
なっていることが考えられる．

� 実機実験

��� 実験設定

最後に，本研究で提案した手法を実際のロボットに
実装し行動学習を行った．ここでは 2自由度のロボッ
トアームを用いた &図 /'．学習タスクはシミュレーショ
ン同様に倒立振子の振り上げとし，図 /のようにロボッ
トアームの手先に振り子を取り付け，肘を直角に固定
した後，上腕を旋回させることで加振を行う．状態変
数，強化学習の学習係数，コーチングにおける時定数
およびタスクの試行時間等はシミュレーションと等し
くした．なお，学習時間の短縮のため，状態空間の分
割数をシミュレーション時の半分とした．

13 times

30 times

84 times
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��� 結果

以上の設定で，図 ,49+の報酬関数を用いた時の，強
化学習と提案手法による比較実験の結果を図 :に示す．
シミュレーションで得られた結果と同様に，強化学習
では $55回の試行において一度もタスクを達成するこ
とができなかったが，提案手法ではシステムが行動を
獲得できていることが分かる．ここで提案手法におい
て人間が教示を与えた回数は，学習初期段階で +5回程
度である．このように，提案手法は，教示を与える状
況や時刻の制限がなく，行動の観察により自由に簡便
な支持を与えることができることを示しており，人間
の負担を大きく軽減するという目的にも合致している
と考えられる．

� むすび
本研究では，コーチングという，人間の主観的な評

価によって学習を行う手法を用いて，人間の教示者が
報酬関数を動的に作成することでエージェントの学習
を促進させる手法を提案した．それによって，従来の
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強化学習手法では学習困難なタスクにおいても，効率
的に行動学習が行えることをシミュレーションおよび
実機により示した．
本手法におけるコーチングによるエージェントの学

習の誘導という行為は，人間の教育者が学習者に対し
て学習を行わせる過程において，学習者の到達レベル
に合わせて学習の難易度を段階的に上げていく行為に
似ている．養育者によるタスク難易度の調節によって
学習効率が改善されることは，ヒューマノイドが養育
者との間に共同注意を獲得するというタスクにおいて，
長井らによって示されている #:%．
また，今回の実験において，「振り子の振幅が大きく

なるように教示を与える」という政策は人間の教示者
によって暗示的に導かれたものである．冒頭で述べた
ように，評価関数は一般的に設計者によって経験的に設
計されることが多い．このことから，少なくともヒュー
マノイドなど自身と似た身体性を持つエージェントの
行動学習において，人間がタスクの達成に効率的な学
習戦略を直観的・経験的に導くことができることを示

していると考えられる．さらにそれは人間のサブゴー
ルを発見する能力とも密接に関連していると考えられ
るため #$5%，こうした人間の知見を適切に学習過程に
反映させる枠組みを用いることで，エージェントによ
るサブゴールの発見も含めた行動学習が実現できるの
ではないかと考える．
今後は，異なるタスクや異なる学習手法を用いて本

提案手法の有効性を検証したい．また今回は一定とし
ていた時間経過による減衰率や教示の有効回数につい
ても，エージェントが学習状況に応じて調節していく
など，既存の学習手法への適用方法の改善も行ってい
きたいと考えている．
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