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研究成果の概要（和文）：　本研究では，転移学習において複数方策から有用な知識を選択するために，人間の
記憶や知識の思い出しや再認識を行うメカニズムである活性化拡散モデルを用いた転移学習手法を提案した．本
手法は，1)複数方策をカテゴリに分類してネットワークを構築，2)カテゴリから方策を想起，3)方策を選択，4)
活性値の拡散（活性化拡散），5)活性値の減衰，という処理をロボットエージェントの行動毎に反復実行し，方
策の活性値を調整しながら，転移する方策を選択する．計算機シミュレーションにより，方策を用いない強化学
習，単一方策のみを用いた転移学習，提案手法を用いた転移学習の学習効率を比較し，提案手法の有用性を確認
した．

研究成果の概要（英文）：This research proposes a policy transfer method of a reinforcement learning 
agent for suitable learning in unknown or dynamic environments based on a spreading activation model
 in the cognitive psychology. The agent saves policies learned in various environments and learns 
flexibly by partially using suitable policy according to the environment. In the proposed method, an
 undirected graph is created between policies, and the network is constructed by them. The agent 
updates the activate value that policy has according to the environment while repeating processes of
 recall, activation, spreading, attenuation and learns based on the network. Agent uses this network
 in transfer learning. Experimental simulations comparing the proposed method with several existing 
methods are conducted to confirm the usefulness of the proposed method. Simulation results show that
 the agent achieves the task by selecting the optimal one from policies with the proposed method.

研究分野： ロボット工学、情報通信工学
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１．研究開始当初の背景
 ロボットシステムに実装される学習アル
ゴリズムとして，
ワークなどの様々な手法が提案されている．
これらの手法では，
スクや環境に対して
年では
ぞれの
複数の知識を
存・再利用し，環境適応性を高める研究が行
われている．しかし，保存された知識間のネ
ットワークを記述する効果的な手法は確立
されていない．
 一方，人間では概念や意味がネットワーク
構造として記憶されているという仮説が
様々な心理学実験により確認され，プライミ
ング効果の発現がそれを支持している．プラ
イミング効果とは，先行的に得られる刺激が，
後続の処理に無意識的に影響を及ぼす認知
心理学の知見である．このプライミング効果
が発現するように，ロボットシステム内に保
存される獲得知識間のネットワーク構造を
記述すれば，知識の検索と選択の正確
率を促進できると考える．そこで本研究では，
強化学習
ーク構造で記述・
のために知識ごとに活性レベルを採用する．
また，活性拡散モデルに基づいた知識間ネッ
トワークの記述手法と，プライミング効果の
発現による知識選択の正確性の向上を目的
とする．
 
２．研究の目的
 本研究は，
学習可能なロボットをエージェントと呼称）
が獲得・保存した複数の知識の再利用におけ
る知識選択手法の確立を目的とする
習アル
きた成果
的として，
の保存方法
させる手法，
の開発
く知識間接続関係の
た知識の効率的な再利用
 
３．研
 活性化拡散モデルとは，人間が獲得した概
念同士が脳内でネットワーク構造として保
存されていることを前提とし，ある概念が想
起(思い出し，再認識等
する概念も活性化され，概念の利用が促進さ
れるモデルである
関連性の強さに応じて関連している概念間
の距離を変動させて配置する意味的距離が
存在する．概念の活性化は，関連性によって
構築されたネットワークを通じて行われ，各
概念間に意味的な関連性の表現が存在する．
活性化拡散モデルの例を図
は，活性化された概念から伸びる距離を経由
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して活性値と呼ばれる値が拡散，伝播してい
る様子を表している．
 本
へ応用し，
リズムとして実装するために，
性に基づきネットワークを構築し
ットワークを用いて転移学習を行う．
(1) 

 本
を再利用可能な形式で保存する必要がある．
これは，
ての学習結果を記録することは現実的でな
く，タスクや環境ごとに知識を分割し，選択
させる形で知識の再利用を行うからである．
強化学習の知識の保存方法に関しては，例え
ば，基
法やニューラルネットワークとして記述す
る関数近
関数近似を用いた手法では
獲得知識の品質が劣化する可能性がある．そ
のため，本項目では
存方法を採用し，
すい形式を開発する．さらに，活性値などの
直接知識内には記述できないパラメータの
保存方法も開発する．
(2) 

 エージェント
れ，それらを再利用するとき各知識に記述さ
れた活性値により知識の選択を行う．知識を
再利用する際，各知識は次項で
ワーク構造でお互いの知識の接続関係を持
たせる
ェントのセンサによる環境認識情報など
用いて活性値が高い再利用知識の候補を上
げる．さらに，それらの活性値を比較し任意
の閾値（活性レベル）を超えた知識を再利用
する．さらに，再利用された知
受け，知識と共に保存されている活性値
昇させる
対する適切な知識
先行入力による知識選択が必ずしも環境に
対して正しい知識であるとは限らない．その
ため，本項の「知識の活性化・想起」手法で
は想起が正しかったのかどうか判断する評
価関数や想起プロセスにまで検討を深める．
また，知識選択後の行動選択部分においても
先行入力による活性値を活用した手法を検
討する．

、ＣＫ－１９（共通）

図 1 活性化拡散モデルの例
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性値を減少させていく．最終的に，各方策の
活性値入力の総和を求め，正の転移と負の転
移で場合分けを行い，次式のように活性値を
増減させる． 

 計算機実験
複数方策を用いた転移学習の効果を検証

するため，強化学習による学習，単一方策の
みを転移した場合の転移学習，提案手法
複数方策を用いた転移学習を比較する．評

価指標は，エージェントのタスク達成に必要
となった行動回数

Episode 数)で示される学習曲線と全体の
学習で必要となった
を用いる．学習曲線と総
結果を 5 回平均した値を用いる．

 計算機実験の設定
エージェントは上下左右に停止を加えた

パターンの行動が可能である
ントの行動選択関数には，ボルツマン分布を
用いたソフトマックス手法を用いる．統合方
策を参照したボルツマン分布を用いたソフ
トマックス手法を式
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活性値入力と拡散処理

の二つの方策についての活性値
の拡散を考えると に拡散される活性値入力

と複数の方策を経由し
た拡散も考慮し，経由した方策間距離の重み

経由した方策間距離の数
て次式で表す． 

活性値拡散のイメージを図
する範囲の指定をしない限り永続的に拡散
可能になるため，経由した方策間距離の重み

を定める．この計算は方
策経由毎に再帰的に行い，経由した距離の重
みの和が増えることによって拡散される活
性値を減少させていく．最終的に，各方策の
活性値入力の総和を求め，正の転移と負の転
移で場合分けを行い，次式のように活性値を

 

計算機実験および結果 
複数方策を用いた転移学習の効果を検証

するため，強化学習による学習，単一方策の
みを転移した場合の転移学習，提案手法

を用いた転移学習を比較する．評
価指標は，エージェントのタスク達成に必要
となった行動回数(Step 数)とタスクの達成回

で示される学習曲線と全体の
学習で必要となった Step数の総和
を用いる．学習曲線と総 Step

回平均した値を用いる．
計算機実験の設定 

エージェントは上下左右に停止を加えた
パターンの行動が可能である
ントの行動選択関数には，ボルツマン分布を
用いたソフトマックス手法を用いる．統合方
策を参照したボルツマン分布を用いたソフ
トマックス手法を式(14) に示す．

∈
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                   (b) 
活性値入力と拡散処理 

の二つの方策についての活性値
に拡散される活性値入力
と複数の方策を経由し

た拡散も考慮し，経由した方策間距離の重み
経由した方策間距離の数 h を用い

活性値拡散のイメージを図 3(b)に示す．拡散
する範囲の指定をしない限り永続的に拡散
可能になるため，経由した方策間距離の重み

を定める．この計算は方
策経由毎に再帰的に行い，経由した距離の重
みの和が増えることによって拡散される活
性値を減少させていく．最終的に，各方策の
活性値入力の総和を求め，正の転移と負の転
移で場合分けを行い，次式のように活性値を

正の転移

負の転移
 

 
複数方策を用いた転移学習の効果を検証

するため，強化学習による学習，単一方策の
みを転移した場合の転移学習，提案手法

を用いた転移学習を比較する．評
価指標は，エージェントのタスク達成に必要

とタスクの達成回
で示される学習曲線と全体の

数の総和(総 Step
Step 数には，各学習

回平均した値を用いる． 

エージェントは上下左右に停止を加えた
パターンの行動が可能であるとし，エージェ
ントの行動選択関数には，ボルツマン分布を
用いたソフトマックス手法を用いる．統合方
策を参照したボルツマン分布を用いたソフ

に示す． 
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の二つの方策についての活性値
に拡散される活性値入力
と複数の方策を経由し

た拡散も考慮し，経由した方策間距離の重み
を用い

 

に示す．拡散
する範囲の指定をしない限り永続的に拡散
可能になるため，経由した方策間距離の重み

を定める．この計算は方
策経由毎に再帰的に行い，経由した距離の重
みの和が増えることによって拡散される活
性値を減少させていく．最終的に，各方策の
活性値入力の総和を求め，正の転移と負の転
移で場合分けを行い，次式のように活性値を

 

複数方策を用いた転移学習の効果を検証
するため，強化学習による学習，単一方策の
みを転移した場合の転移学習，提案手法であ

を用いた転移学習を比較する．評
価指標は，エージェントのタスク達成に必要

とタスクの達成回
で示される学習曲線と全体の

Step数) 
数には，各学習

エージェントは上下左右に停止を加えた 5
とし，エージェ

ントの行動選択関数には，ボルツマン分布を
用いたソフトマックス手法を用いる．統合方
策を参照したボルツマン分布を用いたソフ
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法のパラメータを表
上限は，
様の回数に設定し学習する．提案手法の正の
転移の判定には，エージェントの選択方策の
履歴を使用する．目的地へ到達した際には，
使用方策の履歴の新しいもの
されるよう設定する．次式を用いて使用した
方策の活性化を行う．
は方策使用履歴の順序を降順に並べ替えた
時の順序を示している．

 エージェントが統合方策に従った行
に障害物に接触した場合を負の転移と設定
する．提案手法で用いる方策数は
方策同士が同一カテゴリであるかの判定に
は，以下のプロトタイプによって判定しカテ
ゴリ毎にプロトタイプ行列を生成する．
 Source

ッドの環境情報
 Source

までの方向
エージェントは，行動毎に常に自身の周囲
グリッドを環境情報
測しながら，自身の持つカテゴリと照合する．
学習環境は，グリッドワールドによって構築
する．学習に使用する
4 に示す．予め学習する
単一の方策を転移する場合も複数の場合も
ランダムに構築する．
② 実験結果
 図
習，複数方策を用いた提案手法による転移学
習の学習曲線比較を示す．
TL は転移学習を示している．
一方策のみを転移した学習はタスクの達成
により多くの
が確認
移 し た場合 は ，必ず し もその 方 策 が
Target
の学習曲線のように方策を使用しない場合
よりも学習効率が低下する．この結果が負の
転移である．そのため，環境に合う方策の転
移の仕方が必要になる．強化学習と提案手法
による転移学習を詳細に比較するため，図
に学習
す．それぞれの学習における総
に示す．表
Step 数の減少が確認でき
が一番少ないことから，学習効率が最も良い
ことが確認された．ただし，転移学習の特徴
である学習初期段階における
(Jump Start)
Target
推測される．今回の実験では，
成した障害物を配置した環境の最短経路を
学習した
Target
は，今回の結果よりも学習効率が悪くなる

法のパラメータを表
上限は，1000 回に設定し，使用する方策も同
様の回数に設定し学習する．提案手法の正の
転移の判定には，エージェントの選択方策の

を使用する．目的地へ到達した際には，
使用方策の履歴の新しいもの
されるよう設定する．次式を用いて使用した
方策の活性化を行う．
は方策使用履歴の順序を降順に並べ替えた
時の順序を示している．

エージェントが統合方策に従った行
に障害物に接触した場合を負の転移と設定
する．提案手法で用いる方策数は
方策同士が同一カテゴリであるかの判定に
は，以下のプロトタイプによって判定しカテ
ゴリ毎にプロトタイプ行列を生成する．

Source-Task 学習開始座標の周囲
ッドの環境情報
Source-Task の
までの方向 

エージェントは，行動毎に常に自身の周囲
グリッドを環境情報
測しながら，自身の持つカテゴリと照合する．
学習環境は，グリッドワールドによって構築
する．学習に使用する
に示す．予め学習する

単一の方策を転移する場合も複数の場合も
ランダムに構築する．

実験結果 
図 5 に強化学習，単一方策を用いた転移学

習，複数方策を用いた提案手法による転移学
習の学習曲線比較を示す．

は転移学習を示している．
一方策のみを転移した学習はタスクの達成
により多くの Step
が確認できる．ランダムに学習した方策を転
移 し た場合 は ，必ず し もその 方 策 が
Target-task に適するとは限らないため，図
の学習曲線のように方策を使用しない場合
よりも学習効率が低下する．この結果が負の
転移である．そのため，環境に合う方策の転
移の仕方が必要になる．強化学習と提案手法
による転移学習を詳細に比較するため，図
に学習 episode 1-100

それぞれの学習における総
に示す．表 2 と図

数の減少が確認でき
が一番少ないことから，学習効率が最も良い
ことが確認された．ただし，転移学習の特徴
である学習初期段階における
(Jump Start)が観測できなかったことから，
Target-task に適する方策が少なかったことが
推測される．今回の実験では，
成した障害物を配置した環境の最短経路を
学習した 100 の方策を使用していることから，
Target-Task に適した知識が極
は，今回の結果よりも学習効率が悪くなる

法のパラメータを表 1 に示す．
回に設定し，使用する方策も同

様の回数に設定し学習する．提案手法の正の
転移の判定には，エージェントの選択方策の

を使用する．目的地へ到達した際には，
使用方策の履歴の新しいもの
されるよう設定する．次式を用いて使用した
方策の活性化を行う．j は方策の識別番号，
は方策使用履歴の順序を降順に並べ替えた
時の順序を示している． 

 

エージェントが統合方策に従った行
に障害物に接触した場合を負の転移と設定
する．提案手法で用いる方策数は
方策同士が同一カテゴリであるかの判定に
は，以下のプロトタイプによって判定しカテ
ゴリ毎にプロトタイプ行列を生成する．

学習開始座標の周囲
ッドの環境情報 

の Start 座標から
 

エージェントは，行動毎に常に自身の周囲
グリッドを環境情報(障害物，通路
測しながら，自身の持つカテゴリと照合する．
学習環境は，グリッドワールドによって構築
する．学習に使用する Traget-
に示す．予め学習する Source

単一の方策を転移する場合も複数の場合も
ランダムに構築する． 

に強化学習，単一方策を用いた転移学
習，複数方策を用いた提案手法による転移学
習の学習曲線比較を示す．RL

は転移学習を示している．
一方策のみを転移した学習はタスクの達成

Step 数を必要としていること
できる．ランダムに学習した方策を転

移 し た場合 は ，必ず し もその 方 策 が
に適するとは限らないため，図

の学習曲線のように方策を使用しない場合
よりも学習効率が低下する．この結果が負の
転移である．そのため，環境に合う方策の転
移の仕方が必要になる．強化学習と提案手法
による転移学習を詳細に比較するため，図

100に注目した学習曲線を示
それぞれの学習における総

と図 6 より，提案手法
数の減少が確認でき，かつ，

が一番少ないことから，学習効率が最も良い
ことが確認された．ただし，転移学習の特徴
である学習初期段階における

が観測できなかったことから，
に適する方策が少なかったことが

推測される．今回の実験では，
成した障害物を配置した環境の最短経路を

の方策を使用していることから，
に適した知識が極めて少ない場合

は，今回の結果よりも学習効率が悪くなる

に示す．Episode 数の
回に設定し，使用する方策も同

様の回数に設定し学習する．提案手法の正の
転移の判定には，エージェントの選択方策の

を使用する．目的地へ到達した際には，
使用方策の履歴の新しいものが多く活性化
されるよう設定する．次式を用いて使用した

は方策の識別番号，
は方策使用履歴の順序を降順に並べ替えた

 

エージェントが統合方策に従った行動中
に障害物に接触した場合を負の転移と設定
する．提案手法で用いる方策数は 100 とする．
方策同士が同一カテゴリであるかの判定に
は，以下のプロトタイプによって判定しカテ
ゴリ毎にプロトタイプ行列を生成する． 

学習開始座標の周囲 1 グリ

座標から Goal 座標

エージェントは，行動毎に常に自身の周囲
障害物，通路)として観

測しながら，自身の持つカテゴリと照合する．
学習環境は，グリッドワールドによって構築

-task の環境を図
Source-task の環境は，

単一の方策を転移する場合も複数の場合も

に強化学習，単一方策を用いた転移学
習，複数方策を用いた提案手法による転移学

RL は強学習を，
は転移学習を示している．これより，単

一方策のみを転移した学習はタスクの達成
数を必要としていること

できる．ランダムに学習した方策を転
移 し た場合 は ，必ず し もその 方 策 が

に適するとは限らないため，図
の学習曲線のように方策を使用しない場合
よりも学習効率が低下する．この結果が負の
転移である．そのため，環境に合う方策の転
移の仕方が必要になる．強化学習と提案手法
による転移学習を詳細に比較するため，図

に注目した学習曲線を示
それぞれの学習における総 Step 数を表

提案手法において
，かつ，総 Step 

が一番少ないことから，学習効率が最も良い
ことが確認された．ただし，転移学習の特徴
である学習初期段階における Step 数の減少

が観測できなかったことから，
に適する方策が少なかったことが

推測される．今回の実験では，ランダムに生
成した障害物を配置した環境の最短経路を

の方策を使用していることから，
めて少ない場合

は，今回の結果よりも学習効率が悪くなる

数の
回に設定し，使用する方策も同

様の回数に設定し学習する．提案手法の正の
転移の判定には，エージェントの選択方策の

を使用する．目的地へ到達した際には，
多く活性化

されるよう設定する．次式を用いて使用した
は方策の識別番号，n

は方策使用履歴の順序を降順に並べ替えた

動中
に障害物に接触した場合を負の転移と設定

とする．
方策同士が同一カテゴリであるかの判定に
は，以下のプロトタイプによって判定しカテ

 
グリ

座標

エージェントは，行動毎に常に自身の周囲 1 
として観

測しながら，自身の持つカテゴリと照合する．
学習環境は，グリッドワールドによって構築

の環境を図
の環境は，

単一の方策を転移する場合も複数の場合も

に強化学習，単一方策を用いた転移学
習，複数方策を用いた提案手法による転移学

学習を，
より，単

一方策のみを転移した学習はタスクの達成
数を必要としていること

できる．ランダムに学習した方策を転
移 し た場合 は ，必ず し もその 方 策 が

に適するとは限らないため，図 5 
の学習曲線のように方策を使用しない場合
よりも学習効率が低下する．この結果が負の
転移である．そのため，環境に合う方策の転
移の仕方が必要になる．強化学習と提案手法
による転移学習を詳細に比較するため，図 6 

に注目した学習曲線を示
数を表 2
において

Step 数
が一番少ないことから，学習効率が最も良い
ことが確認された．ただし，転移学習の特徴

数の減少
が観測できなかったことから，

に適する方策が少なかったことが
ランダムに生

成した障害物を配置した環境の最短経路を
の方策を使用していることから，

めて少ない場合
は，今回の結果よりも学習効率が悪くなる可 

学習率
報酬
割引率
転移率
プロトタイプ係数
初期活性値
想起係数
想起の閾値
減衰係数
活性化係数
重みの閾値
温度定数

図

Q 学習（転移学習なし）
転移学習（単一方策）
転移学習（提案手法）

能性
 以上
を用いて構築した
の観測した情報に応じて
法を提案した．実験では，方策を用いない強
化学習と単一方策を用いた転移学習，提案手
法を用いた転移学習の学習効率の比較を行
い，複数方策を用いた転移学習が有用である

表 1 実験における数値設定
Parameters 

学習率 
報酬 
割引率 
転移率 
プロトタイプ係数
初期活性値 
想起係数 
想起の閾値 
減衰係数 
活性化係数 
重みの閾値 
温度定数 

図
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表 2 
学習方法

学習（転移学習なし）
転移学習（単一方策）
転移学習（提案手法）
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法を提案した．実験では，方策を用いない強
化学習と単一方策を用いた転移学習，提案手
法を用いた転移学習の学習効率の比較を行
い，複数方策を用いた転移学習が有用である
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エージェント
選択する手

法を提案した．実験では，方策を用いない強
化学習と単一方策を用いた転移学習，提案手
法を用いた転移学習の学習効率の比較を行
い，複数方策を用いた転移学習が有用である



ことを示した．実験結果で得られた Jump Start
の観測が可能な新たな手法や SAP-Netの学習
中の最適化の検討や，獲得した方策数の学習
に対する影響の検証等を行う．また，現在，
図 7 に示す実機自律型全方向移動ロボットに
提案手法を適用し，カメラ画像を用いた主に
色認識に基づく環境情報を先行入力として
用い，単純な環境で経路を探索する評価実験
を行う準備を進めている．  
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