
NAIST-IS-MT1651088

修士論文

見かけ上の誤差に頑健な方策転移学習

則永 悠

2018年 3月 15日

奈良先端科学技術大学院大学

情報科学研究科 情報科学専攻



本論文は奈良先端科学技術大学院大学情報科学研究科に

修士 (工学) 授与の要件として提出した修士論文である。

則永 悠

審査委員：

杉本 謙二 教授 （主指導教員）

小笠原 司 教授 （副指導教員）

松原 崇充 准教授 （副指導教員）

小蔵 正輝 助教 （副指導教員）

小林 泰介 助教 （副指導教員）



見かけ上の誤差に頑健な方策転移学習∗

則永 悠

内容梗概

近年，視覚情報と行動の規則である方策の対応を学ぶ強化学習が注目を集めて

いる．実環境での学習は高コストなため，シミュレーションで学習した方策を実

環境に転移したい．しかし，シミュレーションと実環境間の見かけ上の誤差によ

り，end-to-endな方策を実環境に転移することは難しい．本研究では，シミュレー

ションで学習をした end-to-endな方策を，実環境に転移する手法の提案を目標と

する．シミュレーションと実環境に共通する特徴量で制御するよう学習すること

で，実環境画像を入力しても制御性能が劣化せず，シミュレーションから実環境

へ方策を転移することが出来ると考えられる．本研究では，シミュレーションと

実環境の見かけ上の誤差と方策の性能低下に頑健な特徴量を抽出し，抽出された

特徴量でシミュレーションで学習を行うことで，実環境に転移可能な方策を学習

する手法を提案した．特徴量抽出の付加的な基準として，データの分散の保存と

報酬値と特徴量の相関の保存の２種類を提案した．空間的ピラミッドマッチング

により汎用特徴量を抽出し，転移成分分析により，両環境に共通する特徴量を抽

出した．抽出した特徴量を用いて，シミュレーションで強化学習を行い，実環境に

転移可能な方策を生成した．シミュレーションで双腕ロボットによるリーチング

タスクを学習し，実環境に転移する実験で提案手法の有効性の検証を行い，デー

タの分散を保存するよう特徴抽出する提案法の有効性を確認した．
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Policy transfer learning with appearance errors∗

Norinaga Yu

Abstract

Recently, end-to-end reinforcement learning that learns relationship between

image and policy has been drawing much attention. Reinforcement learning in

real world needs a huge cost, so it is desirable to transfer the policy learned

from simulation to the real world. It is difficult to transfer the policy because of

appearance errors between simulation and real world. In this research, we aim to

propose a method of transferring end-to-end policy learned in simulation without

learning in real world. Learning policies to control by features commonly existing

between simulation and real world makes it possible to transfer the policy to real

world without performance degradation. We proposed a framework to transfer a

policy to real world with the features that is robust to these appearance errors.

We proposed two feature extraction criteria, preservation of data variance and

correlation between rewards and features. We extract general purpose features

from images using spatial pyramid matching and extracting common features

in both environments by using transfer component analysis. We generated a

policy which can be transferred to real world by learning a policy in simulation

with extracted features. In the experiment, we confirmed the effectiveness of the

proposed method of feature extraction to preserve the variance of data.

Keywords:

Reinforcement Learning，Policy Transfer Learning，Transfer Component Anal-

ysis，Spatial Pyramid Matching，EM Algorhythm
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1. 序論

1.1 研究背景

近年，実ロボットによる強化学習の需要が高まっている．従来のロボットの制

御では，どのような状況でどのような行動を取るべきかという行動のルールを

人間が設計し，そのルールに従い制御を行ってきた．そのため，ありとあらゆる

状況を想定して行動のルールを設計する必要があり，設計者の負担が非常に大き

かった．また，想定されていない環境に対応する臨機応変な行動を取ることがで

きないという問題もあった．加えて，多くの実環境においては不確実性や計測不

能な未知パラメータが存在するため，タスクの達成方法が完全に自明ではなかっ

た．従来のロボットの制御と比べると，強化学習では，達成してほしいタスクを

報酬として指示しておくだけで，ロボットが試行錯誤の中から行動のルールであ

る方策を自動で学習するため、設計者の負担が比較的小さい．また，人が設計し

たルールより優れた方策を学習する可能性がある，不確実性を含む環境に対応で

きるといったメリットがある．

その強化学習の中でも特に，視覚情報と行動の対応を学ぶ end-to-endな強化学

習が注目を集めている．[1, 2] 通常の強化学習では，まず画像からオブジェクト

の位置や姿勢等の検出を行うなど，各種センサから得られるデータに前処理を行

い，入力とする必要がある．そのため，制御周期が短いと前処理が間に合わない

可能性がある．また，各種センサからどのような情報を前処理により抜き出し入

力とするかは人手で決めるため，入力がタスクを実行するのに十分でない場合は，

学習により得られる方策がヒューリスティックになる可能性がある．end-to-end

な強化学習では，センサ情報から行動への写像（方策）を直接学習するため，前

処理が必要ない．センサ情報としては特に画像が用いられる場合が多い．また，

制御に必要な特徴が学習の中で入力から自動的に選ばれるので，タスクの実行に

必要な情報がすべて画像に含まれる場合は，学習により得られる方策はヒューリ

スティックにならない．

しかし，実ロボットによる end-to-endな強化学習には大きな問題がある．そ

れは，実ロボットの強化学習は時間や費用等のコストがかかりすぎる点である．

1



Levineらはロボットハンドに約 10種類の物を掴むタスクを学習させたが，学習

が終わるまでに 11台のロボットハンドを約 4週間動作させ続ける必要があった

[3]．また，Pintoらは，最適なオブジェクトの把持方法をロボットに学習させた

が，学習におよそ 700時間をかけて 5万回の試行を必要としたことを報告してい

る [4]．物を掴むというシンプルなタスクを学習するのにこれだけのコストがかか

るので，複雑なタスクを学習するには更なるコストがかかるものと考えられる．

この問題を避けるために，実ロボットでの学習を行わずシミュレーションで方策

を学習し，学習した方策を実環境でそのまま利用する，直接転移という方法も考

えられる．しかし，end-to-endな強化学習で得られた方策を直接転移することは

難しい．なぜなら，シミュレーションと実環境には見かけ上の誤差があるので，

その誤差が原因となり，実環境で方策を利用した際に，制御性能が大幅に劣化し

タスクを実行できない恐れがあるためである．そのため，シミュレーションで学

習された end-to-endな方策を実ロボットで利用可能にするための機械学習の枠組

みが期待されている．

1.2 end-to-endな方策の転移に関する従来研究

シミュレーションで学習した方策を実環境に転移する研究を大別すると、実ロ

ボットや実オブジェクトによく似たシミュレーションモデルやマーカーを用いる

ことで，なるべく見かけ上の誤差を少なくしたり，見かけ上の誤差の影響を受け

ない設定で学習するものと，よく似たシミュレーションモデルやマーカーを用い

ず，見かけ上の誤差が大きい環境で学習するものがある．特に，よく似たモデル

を用い，見かけ上の誤差をなるべく小さくして学習するものが多い．

1.2.1 詳細なモデル等を用いた従来研究

Jamesらは，図 1のような実環境に非常によく似たモデルをシミュレーション

で作成し，そのモデルを用いてシミュレーション上の画像を入力としてピッキン

グ動作を学習し，実環境への方策転移を行った [5]．図 1のシミュレーション環

境で 2000回以上の試行により，赤のオブジェクトを持ち上げるタスクを学習し，

2



実環境に方策転移を行った．実環境ではロボットはオブジェクトに手先を近づけ

ることはできたものの，オブジェクトを持ち上げるには至らなかった．図 1のよ

うな非常によく似たシミュレーション環境を用いてすら，見かけ上の誤差の影響

により，タスクを十分には達成できないため，方策転移を行う際には，他のアプ

ローチが必要であることが分かる．

また，Johnsらは，ModelNet[6]と呼ばれる大規模なオブジェクトの 3Dモデル

セットを用いて，オブジェクトの深度画像中のピッキング位置とロボットハンド

の姿勢の対応を学習した [7]．本研究で用いた深度画像は，色情報を失ってしまっ

ているものの，その分シミュレーションと実環境での差異が小さいため，見かけ

上の誤差を小さくして学習を行うことが出来る．本研究では実環境での学習を行

わずに図 2(b)実環境からの深度画像から赤で示されるように把持位置を決定し，

(c)のようにオブジェクトのピッキングに成功している．

加えて，Claveraらは，シミュレーション上で，見かけ上の誤差の影響のないオ

ブジェクトの位置情報と，モデル化誤差の影響のないロボットハンドの関節角度

との対応を学習した．実環境では図 3のようにオブジェクトにARマーカーを貼

り付け，そこから位置情報を取得することで，実環境での学習を行わず方策転移

を行い，オブジェクトを目標の位置までプッシングすることに成功している [8]．

他の研究とは異なり，画像と行動の関係を学習するという意味での end-to-endで

はないものの，ARマーカー以外の特別な装置を用いずに，実環境でのタスクの

実行に成功しているのは注目すべき点といえる．また，リーチングやピッキング

ではなく，プッシングを実行している点も，他の研究とは異なる点である．

以上のように，多くの研究では，詳細なモデルやARマーカー等を用いて，見

かけ上の誤差をできる限り小さくするか，あるいはオブジェクトの位置情報と関

節角度の様な，見かけ上の誤差の存在しない関係について強化学習を行うことで，

シミュレーションから実環境へと方策転移を行っている．しかしながら，モデル

の事前作成の必要や，深度画像を撮影できる装置が必要であるなどの制限が生じ

てしまっている．そのため，これらの手法は利用できる環境やタスクが限定的で

ある．
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図 1 実環境と非常によく似た 3Dモデルを用いた方策転移 [5]

(a)実環境画像 (b)深度画像と把持位置 (c)把持に成功

図 2 3Dモデルと深度画像を利用して方策転移 [7]

図 3 ARマーカーを利用した方策転移 [8]
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1.2.2 詳細なモデル等を用いない従来研究

一方，実ロボットや実オブジェクトに似たシミュレーションモデルを用いない

場合，見かけ上の誤差が大きくなるため，方策転移がより難しくなる．しかし，先

に挙げた研究のように事前のモデル作成や使用する装置に制限がないため，様々

な状況やタスクへの応用が考えられる．

Rusuらは，方策の転移を行うのではなく，シミュレーションと実環境での行動

を別のタスクとみなし，シミュレーションで学習した知識の一部を実環境で利用す

ることで，実環境での学習時間を短縮するというアプローチで見かけ上の誤差の

問題解決に取り組んだ．本研究では，マルチタスク学習に利用されるProgressive

Neural Networks という図 4のようなネットワークを用いてシミュレーションで

学習した知識の一部を実環境に転移させ，実環境でのリーチングタスクの学習時

間を短縮することに成功している [9]．実環境においても数時間の学習を要した

が，実環境のみで学習を行った場合，タスクによっては数か月以上の時間がかか

る点を考えると，大幅に学習時間を短縮出来たといえる．

Tobinらは，図 5のようにシミュレーションにおいて色相や光源の位置や数，ノ

イズなどをランダムに変更し，様々な種類の見かけ上の誤差を含む画像を用いる

ことで，様々な見かけ上の誤差に対応できるネットワークを学習した．結果とし

て実環境画像での学習を必要とせず動作するオブジェクト検出器の学習に成功し

ている [10]．本研究ではロボットの動作を学習する強化学習は行われていないが，

複雑環境下で見かけ上の誤差を受けずに高精度にオブジェクト位置の検出に成功

している点は，他の研究より優れている点である．

1.3 研究目的

従来研究では，シミュレーションにおいて，実オブジェクトや実ロボットによく

似たモデルを用いたり，見かけ上の誤差が少ない深度画像を入力として，ディー

プニューラルネットワークで学習を行うものが多かった．このような学習法は，

詳細なモデルや深度画像が撮影できるセンサが必要であるなどの制約が多い．ま

た，ディープニューラルネットワークを用いることで，学習に大規模なデータが
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図 4 マルチタスク学習を利用した方策転移 [9]．シミュレーションで学習したネッ

トワークの各層の出力を，実環境のネットワークに入力して学習した知識を転移

している

図 5 ランダムな変化を加えたシミュレーション環境と実環境 [10]
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必要になってしまう．データセットはシミュレーションにおいて作成されるので，

実環境で学習するより時間は短縮できるものの，より少ないデータで学習できる

ことが望ましい．また，タスクの成功の可否やその程度と特徴量の関係を陽に考

慮していない場合，特徴量からタスクの実行に必要な情報が抜け落ちてしまう可

能性がある．そのため，大規模データセットや詳細モデルを必要とせずに，シミュ

レーションと実環境に共通する特徴を，タスクの実行に必要な情報を保持したま

ま抽出できる事が望ましい．

本研究の目的は，シミュレーションで学習した方策を実環境に転移する機械学

習の枠組みの提案である．本研究では，シミュレーションにおいて強化学習によ

り獲得された方策を，見かけ上の誤差を伴う実環境に転移させる枠組みとして方

策転移学習を提案する．提案手法では，シミュレーションと実環境の見かけ上の

誤差と方策の性能低下に頑健な特徴量を抽出する．特徴量抽出の付加的な基準と

して，各データの分散の保存と，シミュレーションから得られる報酬値と特徴量の

相関の保存の 2種類を考える．特徴量の抽出手法として，転移成分分析（Transfer

Component Analysis: TCA）[11]と呼ばれる転移学習手法を利用する．抽出され

た特徴量を方策の入力として，シミュレーションにおいて再度強化学習を行うこ

とで，実環境での学習を行わずに実環境に転移可能な方策を学習する．また，シ

ミュレーションにおいて学習した方策を，見かけ上の誤差の伴うシミュレーショ

ン環境や実環境に転移することで，提案手法の有効性を検証する．

1.4 本論文の構成

本論文では，第 2章にて，問題設定と問題解決のため着想について述べる．第

3章では，2章で述べた着想を実現するための要素技術について説明する．第 4章

では，要素技術を用いて構成した提案法である方策転移学習について説明する．

第 5章では，提案法の有効性のために行った実験について説明する．
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2. 問題設定

2.1 見かけ上の誤差について

はじめに，シミュレーションで学習した end-to-endな方策を実環境に直接転移

する際の問題について述べる．図 6のように，シミュレーション環境において，

図 6 シミュレーションで学習した方策を実環境に直接転移

状態 sを観測し，観測結果 gsimu(s)を生成，方策 π(a|gsimu(s))へ入力することで

行動 aを生成し，行動により状態 sが変化する，といった繰り返しの中で，シミュ

レーション環境においてタスクを十分に実行できる最適な方策π∗(a|gsimu(s))を学

習できる．その方策を実環境に転移することで，実環境で学習を行わずにロボッ

トにタスクを実行させる，ミュレーションから実環境への方策の直接転移ができ

ると考えられる．しかしながらこの方法は成功しない．ここで，図 7のようにシ

ミュレーションと実環境に関して，ロボットの姿勢やオブジェクトの位置が同様

である場合を考える．この時、シミュレーションと実環境において状態 sは同じ

であると解釈できる．一方で，両環境の状態 sを観測 gにより，状態 sから各環

境の観測結果 g(s)へ写像すると，シミュレーションの観測結果 gsimu(s)と，実環

境の観測結果 greal(s)は一致しない．これは，シミュレーションが実環境を完全

には再現できていないため，影や光沢，色合い等に違いが生じてしまうからであ
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図 7 シミュレーションと実環境の見かけ上の誤差

る．この観測上の違いが両環境の見かけ上の誤差である．そのため，シミュレー

ションの観測結果 gsimu(s)で学習して得られる最適な方策と，実環境の観測結果

greal(s)で学習して得られる最適な方策が一致しない．つまり，gsimu ̸= grealであ

るため，gsimu(s) ̸= greal(s)となり，π∗(a|gsimu(s)) ̸= π∗(a|greal(s))となる．その
結果，シミュレーションで学習して得られる方策 π∗(a|gsimu(s))に，実環境の観

測結果 greal(s)を入力しても，タスクを実行することが出来ない．

2.2 問題解決の着想

1章でも述べたように，本研究では，シミュレーションで学習した方策を，見か

け上の誤差を伴う実環境に転移することを目標としている．シミュレーションと

実環境では，色合いや光の反射などの見かけ上の違いがある．そのため，シミュ

レーションで学習した方策に実環境の観測結果，つまり実環境画像を入力した際

に，制御性能が大幅に劣化するという問題がある．この問題に対し，シミュレー

ションと実環境の画像の共通して存在する特徴量に着目して制御するように方策

を学習することで，実環境画像を入力した場合でも制御性能が劣化せず，シミュ
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レーションから実環境へ方策を転移することが出来ると考えられる．

上記の着想を満たす特徴量は，以下の要件を満たす必要がある．

要件 1 シミュレーションと実環境の画像から抽出される特徴量の差異が少ない

要件 2 画像に含まれる重要な情報を失わないよう特徴抽出する

まず要件 1に関して説明する．シミュレーションと実環境の画像に含まれる特徴

量は，以下の 3つがあるといえる．

特徴量 1 シミュレーション画像のみに含まれる特徴量

特徴量 2 実環境画像のみに含まれる特徴量

特徴量 3 シミュレーションと実環境の画像の両方に含まれる特徴量

シミュレーション画像を用いて方策を学習するということは，特徴量 1と 3に

基づいて方策を学習することである．そのため，この方策を実行するには特徴量

1と 3が必要となる．この方策に実環境画像を入力した場合，実環境画像には特

徴量 3が含まれているので，タスクを実行するのに必要な特徴量を一部含んでい

るものの，特徴量 1を含んでいないため，タスクを十分に達成できない可能性が

ある．また，シミュレーション画像を入力として方策を学習すると，特徴量 1よ

り特徴量 3を重視して学習した場合，その方策に実環境画像を入力しても，学習

したタスクをある程度を達成できるようにも思える．しかしながら，実環境画像

を入力すると，実環境画像に含まれる特徴量 2がノイズとして作用するため，制

御性能が大幅に劣化し，タスクを十分に達成することが出来ない．そのため，シ

ミュレーションで方策を学習する際には，特徴量 3のみに基づいて学習する必要

があり，学習した方策に実環境画像を入力する際には，特徴量 3を実環境画像か

ら抽出して入力する必要がある．以上から，両環境の画像から，できる限り差異

の少ない特徴量を抽出する必要がある．

特徴抽出の概要を図 8に表す．シミュレーションや実環境で観測を行うことで得

られる観測結果 gsimu(s)と greal(s)は一致しない．そこで，両環境の観測結果に共
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図 8 両環境の観測結果から共通する特徴量を抽出

通する特徴量を抽出する特徴抽出器 ϕを用いることで，ϕ(gsimu(s)) ≈ ϕ(greal(s))

となるように特徴抽出を行う．

次に，要件 2に関して説明する．要件 1の説明で共通する特徴量を抽出するこ

とは述べたが，画像から特徴量を抽出する際に，元のデータの散らばりの度合い

を示す分散や，ロボットの位置や姿勢といったタスクの実行に必要な情報が、特

徴抽出の際に失われる可能性がある．その場合，特徴量 3であっても，学習が行

えない，タスクを十分に実行することができなくなるなどの恐れがある．

[1]元のデータ [2]x2に特徴抽出 [3]x1に特徴抽出

図 9 分散を考慮した特徴抽出の例

ここで分散の保存に関して例を挙げる．図 9[1]のように x1が大きいとマル，小

さいとバツの二値をもつ赤と青の二つのデータセットを考える．特徴抽出の際に

分散が小さくなるということは何らかの情報が失われるということである．図 9[2]

のように，分散の小さい方向である x2方向に特徴抽出を行うと，マルとバツの

判別がつかなくなる．つまり，元のデータに含まれていたマルとバツの情報が失

われる．一方で，図 9[3]のように，分散の小さい方向である x1方向に特徴抽出

を行うと，抽出した特徴量にマルとバツの情報を保存することが出来る．以上の
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ように，特徴抽出の際は共通性のみならず，重要な情報を失わないように特徴抽

出を行う必要がある．

以上の要件を満たした特徴量を抽出するため，転移成分分析を利用する．転移

成分分析とは，二つのデータセットに共通する情報を抽出するのに用いられる手

法で，データの持つ分散や，他のデータとの相関を考慮して特徴抽出を行うこと

もできる．また，転移成分分析を用いる際に画像を汎用特徴量としてベクトル化

しておく必要がある．汎用特徴量として，回転や拡大・縮小に頑健なことから，

SIFT特徴量 [12]がよく用いられる．そのため，汎用特徴量として SIFT特徴量

を利用したい．しかし，SIFT特徴量は画像に応じて得られる特徴量の数が異な

るため，特徴ベクトルの大きさが画像によって異なる．転移成分分析を利用する

には，画像を一定サイズの特徴ベクトルに変換する必要がある．そのため，汎用

特徴量抽出に，一定サイズの特徴ベクトルを抽出できる空間的ピラミッドマッチ

ング [13]を利用する．空間的ピラミッドマッチングでは，画像中のオブジェクト

の位置情報など様々な情報を保存して特徴ベクトルを抽出することが出来る．ま

た，方策学習法としてEM方策探索 [14]を利用することで，実環境での学習なし

に方策転移を行う．

以下，3.1節では強化学習の概要について説明する．3.2節では強化学習に利用

する EM方策探索について説明する．3.2節では汎用特徴量抽出に利用する空間

的ピラミッドマッチングについて説明する．3.3節ではシミュレーションと実環

境に共通する特徴量の抽出に利用する転移成分分析について説明する．
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3. 準備

3.1 強化学習概要

強化学習は，行動のルールである方策，状態，状態を別の状態に遷移させる行

動，状態の評価値である報酬の 4つの要素を用いて，報酬を最大化する方策を求

める．本研究では，状態 sn，行動 an，方策 π(an|sn)とする．このとき状態 snと

行動 anの時系列で表されるエピソード dと，dの生成確率Pπ(d)はステップ数を

T としたとき，次式 (1)，(2)で表せる．

d ≡ (s1，a1，s2，a2，· · ·，sT，aT，sT+1) (1)

Pπ(d) ≡ P (s1)
T∏

n=1

π(an|sn)Pπ(sn+1|sn，an) (2)

このとき，エピソード dでの報酬和（リターン）R(d)と，期待報酬 J(π)は割

引率 γを用いると次のように表せる.

R(d) ≡
T∑

n=1

γn−1R(sn，an，sn+1) (3)

J(π) =

∫
R(d)Pπ(d)dd (4)

方策に注目した強化学習である方策探索では，期待報酬値 J(π)を最大化する

方策 π(an|sn)を求める.

3.2 EM方策探索

方策の更新が L回行われる場合を考える．方策のパラメータを θとする．期

待報酬 J(θ)は非線形であることが多く，J(θ)を最大化する θを直接求めること

は困難である．そこで，EM方策探索を利用する．EM方策探索では，期待報酬

J(θ)ではなく θに関する容易に最大化できる下界 JL(θ)の計算と，下界の更新に
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よる θL+1の更新を交互に繰り返すことで，最終的に J(θ)を最大化する方策のパ

ラメータ θ∗を求める．R(d)は非負であると仮定すると，θLを現在のパラメータ

として，Jensenの不等式により期待報酬の下界に関する式が求まる．

logJ(θ) ≥
∫

R(d)P (d;θL)

J(θ)L
log

P (d;θ)

P (d;θL)
dd+ logJ(θL) ≡ logJL(θ) (5)

θL+1 ≡ arg max
θ

JL(θ) (6)

この下界の計算はE-stepと呼ばれ，θに関する最大化問題を解き θを更新する

式がM-stepと呼ばれる．また，下界 JLは θLにおいて期待報酬と接するので，各

反復において期待報酬値は減少しない．

J(θL+1) ≥ J(θL) (7)

パラメータ J(θ) = (w, σ)の更新式は以下のように導出される．

wL+1 =

(
1

M

M∑
m=1

R
(
dL
m

) 1

N

N∑
n=1

ϕ(sLm,n)ϕ(s
L
m,n)

T

)−1

(
1

M

M∑
m=1

R
(
dL
m

) 1

N

N∑
n=1

aL
m,nϕ(s

L
m,n)

)
(8)

σ2
L+1 =

(
1

M

M∑
m=1

R(dL
m)

)−1

(
1

M

M∑
m=1

R(dL
m)

1

N

N∑
n=1

(
aL
m,n −wT

L+1ϕ(s
L
m,n)

)2
)

(9)

ここで，本研究では方策は次式のガウス分布で与えられる．

π(a|s; θ) ≡ 1

σ
√
2π

exp

(
−(a− kTϕ(s))2

2σ2

)
(10)
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パラメータ θは σ2とｋである．ϕ(s)は既定関数であり，本研究では画像から抽

出される特徴量である．EM方策探索を用いて上記パラメータを更新することで，

報酬を最大にする行動を出力する方策を学習する．

3.3 空間的ピラミッドマッチング(Spatial Pyramid Matching:SPM)

画像を汎用特徴量としてベクトル化するために，SPMを利用する．Xを画像，

Y を複数の画像から抽出された Bag-of-Featuresとする．特徴ベクトル群をクラ

スタリングして画像を分解レベル 0, 1,…Lのように漸進的にグリッドに分解する

ことで，分解レベル ℓにおいて画像は 4ℓのセルに分解される．各セルにおいて画

像の回転や拡大・縮小に頑健な SIFT特徴を抽出することで，特徴ベクトルが得

られる．SIFT特徴抽出により得られる特徴ベクトルのサイズは画像により異な

るため，SPMにより一定サイズのベクトルに変換する．SPMでは，Xの特徴ベ

クトルを Y に含まれるM 種類の離散値に量子化し，同じ種類に分類された特徴

がX, Y 間で一致する特徴として扱う．ある離散値m ∈ M を考えるとき，X，Y

に関する特徴量のうち，離散値mに量子化される特徴量の位置を二次元ベクトル

Xm，Ymで表すと，式 (12)のPyramid Matching Kernel[15]，式 (13)のhistogram

intersection function[16]から，X から抽出した特徴ベクトルが式 (11)の Spatial

Pyramid Matching Kernel として得られる．

KL(X, Y ) =
M∑

m=1

κL(Xm, Ym) (11)

κL(X, Y ) = IL +
L−1∑
ℓ=0

1

2L−ℓ
(Iℓ − Iℓ+1)

=
1

2L
I0 +

L∑
ℓ=1

1

2L−ℓ+1
Iℓ (12)

I(Hℓ
X , H

ℓ
Y ) =

D∑
i=1

min(Hℓ
X(i), H

ℓ
Y (i)) (13)
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Hℓ
X , H

ℓ
Y はそれぞれ分解レベル ℓにおけるX,Y のSIFT特徴のヒストグラムであ

る．式 (12)において，I(Hℓ
X , H

ℓ
Y )はIℓのように省略されている．また，Hℓ

X(i), H
ℓ
Y (i)

はそれぞれ，分解レベル ℓにおいて特徴空間がセルに分解された際に，i番目の

セル内にあるX, Y の特徴量の数である．

図 10 分解レベル 2の SPMによる特徴抽出の一例．例では画像は丸，三角，四

角の三つの特徴に離散化されている．各レベルにの各グリッドにおいてそれぞれ

の特徴量を数え上げ，ヒストグラムとして表現する

3.4 転移成分分析

シミュレーションで学習した方策を実環境で利用するという問題設定は，転移

学習問題と捉えることが出来る．転移学習とは，ある領域で学習したモデルを別

の領域に利用するための技術である．本研究では，学習元の領域であるソースド

メインと，転移先の領域であるターゲットドメインの二つの領域を扱う．ソース

ドメインから入力データセットXS = {xS1, · · · , xSn1}と出力データセット YS =

{yS1, · · · , ySn1},ターゲットドメインから入力データセットXT = {xT1，· · · , xTn2}
が観測されたする．ここで，xS，xT ∈ X，yS ∈ Yと仮定する．
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転移学習の目的は，ターゲットドメインの入力に対する出力を正しく予測する

モデルを作成することである．ただし，ターゲットドメインの出力データは与え

られないため，ソースドメインの入出力データを上手く活用してターゲットドメ

インの出力を予測するモデルを作成しなければならない．

転移成分分析では，p(xS) ̸= p(xT )のとき，XSおよびXT を用いて p(ϕ(xS)) ≈
p(ϕ(xT ))かつ p(yS|ϕ(xS)) ≈ p(yT |ϕ(xT ))を満たす特徴量 ϕを見つける．つまり，

入力の分布は異なるものの，入力と出力の対応がソースドメインとターゲットド

メインで一致すると考えられる場合に，各ドメインの入力が同じような分布にな

る特徴量 ϕに変換する．これにより，ϕを用いて，ϕ(XS)と YSを使って学習され

る回帰モデルを用いることで，ϕの上でターゲットドメインの出力の予測を行う

ことが出来る．

以下，転移成分分析において，転移の指標として用いられる指標であるMMD(Maximum

Mean Discrepancy)[17]およびHSIC(Hilbert Schmidt Independence Criterion)[18]

について簡単に説明する．その後, これらに基づく転移成分分析のアルゴリズム

を示す．

3.4.1 Maximum Mean Discrepancy

MMDは二つの変数 x, y ∈ X について，確率分布 p(x)および p(y)の距離を，

カーネル関数に備わる RKHS（Reproducing Kernel Hilbert Space）上でのデー

タセットXおよび Y の距離によって近似的に推定する手法である．

カーネル関数に備わる特徴量 ϕを用いて，MMDの推定量は以下の式で与えら

れる．

MMD(X，Y ) =

∥∥∥∥∥ 1

n1

n1∑
i=1

ϕ(xi)−
1

n2

n2∑
i=1

ϕ(yi)

∥∥∥∥∥
H

(14)

ここで，∥ · ∥HはRKHSノルムである．つまり，MMDは，RKHS上でのデータ

セットの平均値を比較することで，二つの確率分布の中心の距離を比較している．

MMDは p(x) = p(y)のとき，漸近的に 0に近づく．MMDが小さいほど各データ

セットの分布が近づき，Xと Y は共通性の高いデータとなる [19]．
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3.4.2 Hilbert-Schmidt Independence Criterion

HSICはRKHS上で相互共分散作用素のHilbert-Schmidt normを用いて，二つ

の確率変数 x ∈ X と z ∈ Zの独立性を，データセットXおよびZを用いて推定

する手法である．カーネル関数 k(x, x′)，k(z, z′)を定義すると，HSICは以下の式

で与えられる．

HSIC(x，z) =
1

(n− 1)2
tr(HKxHKz) (15)

また，本研究では特に言及がない限り，カーネル関数は以下の RBFカーネルで

与えられる．

k(x, z) = exp

(
−∥x− z∥2

2

)
(16)

ここで，Kx，Kzはそれぞれ各要素がXやZのカーネル関数であるカーネルグ

ラム行列である．またH = I − 1
n
llT である．lは要素が全て 1から成るベクトル

である．nは xと zのデータ数である．HSICは xと zが独立であれば漸近的に 0

に近づく．反対に，xと zに強い相関がある場合，HSICは大きな値となる [20]．

3.4.3 転移成分分析

転移成分分析の目的は，MMDを利用して, 以下の二つの要求を満たすように

特徴量 ϕを見つける事である．

a p(ϕ(xS)) と p(ϕ(xT ))の差異が少ない

b ϕ(xS)と ϕ(xT )が xS，xT の大事な特徴を保存

ただし，ϕは強い非線形である場合が多く，直接見つけることは難しいため，パ

ラメトリックカーネルマップモデル [21]を利用し，入力を特徴空間へ写像するパ

ラメータW を見つける問題へと簡略化する．

まず，XSとXT を用いて以下のカーネルグラム行列を求める．

K =

[
KSS KST

KTS KTT

]
(17)
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KSS，KTT，KST，KTSはそれぞれxSやxTのRKHS上での内積であり，カーネル関

数kを用いて計算される．ここでは，MaximumMean Discrepancy Embedding(MMDE)[20]

を基本として，K = (KK−1/2)(K−1/2K)という分解表現を考え，これを W̃ を利

用して特徴空間へ写像する．

K̃ =
(
KK−1/2W̃

)(
W̃ TK−1/2K

)
= KWW TK (18)

ここで，W = K−1/2W̃ である．これにより，xi，xj のカーネル値と特徴量 ϕ(xi)

は，W に依存する以下の式で表される．

k̃(xi，xj) = kT
xi
WW Tkxj

　 (19)

ϕ(xi) = W Tkxi
(20)

ここで，kx = [k (x1，x)，…，k (xn1+n2，x)]
T である．また，n1, n2 はそれぞれ

XS,XT のデータ数である．K̃ を用いることで ϕ上におけるXS とXT の距離は

MMDを用いて以下の式で与えられる．

Dist (XS，XT ;W ) = tr((KWW TK)L) (21)

= tr(W TKLKW ) (22)

Lは xi, xj ∈ xSのとき Lij =
1
n2
1
, xi, xj ∈ xT のとき Lij =

1
n2
2
, その他は Lij =

−1
n1n2

となる行列である．

また，要求 bの基準として，RKHS上でのソース・ターゲットドメインの入力

分散を採用すると，転移成分分析は以下の最適化問題として定式化される．

min
W

tr(W TKLKW ) + µtr(W TW ) (23)

s.t. W TKHKW = Im (24)

ここで，µ > 0は正則化項の重み，Imは単位行列である．式 (24)の拘束条件のも

との式 (23)の最適化問題がTCAである．

一方，要求 bの基準として，RKHS上における別の変数 zとの依存性を採用す

ると，HSICを拘束条件として，以下の最適化問題に帰着される．
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min
W

tr(W TKLKW ) + µtr(W TW )

s.t. W TKHKzHKW = I (25)

Kzは変数 zから成るカーネルグラム行列である．この式 (25)の拘束条件のも

との最適化問題は，半教師あり転移成分分析 (Semi-supervised TCA: SS-TCA)の

一種とみなせる．

TCA, SS-TCAのどちらも固有値問題に帰着される．結果として求められる固

有値の上位M 個の固有ベクトルから成る行列が，各データを特徴空間へ写像す

る最適なW ∗となる [11]．
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4. 提案法：方策転移学習

本章では，3章で説明した要素技術を用いて，シミュレーションにおいて強化

学習により獲得された方策を，見かけ上の誤差を伴う実環境に転移させる枠組み

として方策転移学習を提案する．また，特徴量の抽出基準について二つの基準を

示すことで，2種類の方策転移法を提案する．

4.1 分散を基準とした特徴量による方策転移学習概要

分散を基準とした方策転移学習の処理手順は以下の通りである．また，その概

要を図 11に示す．

図 11 分散を基準とした特徴量による方策転移学習概要

1 シミュレーションにおいて，EM方策探索を用いて強化学習を適用して，報

酬を最大化する方策 π(a|s)を探索する．

2 シミュレーションにおいて方策 π(a|s)を実行し，状態および行動系列 Ssimu

，Asimuを生成する．この際，方策の学習は行わない．

3 行動系列Asimuを実環境において実行し，状態系列 Srealを生成する

4 Ssimu，Srealを用いて，TCAを適用することで，ϕ(Ssimu)と ϕ(Sreal)の類似

性を考慮した ϕを抽出する．

5 シミュレーションにおいて π(a|ϕ(s))を用いて方策探索を実行し，ϕを入力

とする最適な方策を学習することで，実環境に転移できる方策を得る．
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本手法では，特徴抽出の際に， Ssimu，SrealのRKHS上での分散を保存するよう

に ϕを抽出することで，特徴抽出の際に失われる情報を抑えつつ，共通の特徴を

抽出することが出来る．以下本手法を，TCAを用いた提案法と表記する．

4.2 報酬値を基準とした特徴量による方策転移学習概要

強化学習における報酬値を基準とした方策転移学習の概要を図 12に示す．

図 12 報酬値を基準とした特徴量による方策転移学習概要

方策転移学習の手順は分散を用いた場合とほぼ同等であるが，手順 4のみ異な

る．本手法では，手順 4において，Ssimu， Rsimu， Srealを用いて，SS-TCAを適

用する．これにより，ϕ(Ssimu)と ϕ(Sreal)の類似性と，ϕ(Ssimu)とRsimuの依存性

の両方を考慮した特徴量 ϕを抽出する．

上記基準について，報酬値Rsimuの利用は，強化学習の状態特徴抽出問題に関

するHachiyaらの研究 [22]に基づいている．状態の分散などをもとに特徴を選択

すると，後の高い報酬に関連する情報を失う恐れがある．そこで，Hachiyaらは

以下の基準を提案した．

Rn ⊥ sn | ϕ(sn) ∀n (26)

この基準では，報酬値Rnと状態変数 snが独立とみなせるような特徴量 ϕ(sn)が

良い特徴ということになる．以下本手法を，SS-TCAを用いた提案法と表記する．
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5. 実験

本章では提案した手法を使って，学習した方策を見かけ上の誤差の存在する環

境に転移できるかをシミュレーションと実環境にて検証する．5.1節では，まず

シミュレーションで学習した方策を，見かけ上の誤差を含むシミュレーション環

境に直接転移し，方策の性能劣化が起こることを確認する．次いで，TCAを用

いた提案法や SS-TCAを用いた提案法により方策転移を行い，各手法の有効性を

確認する．5.2節では，シミュレーションで学習した方策を実環境に転移し，見

かけ上の誤差を多分に含む環境での各手法の有効性を確認する．

5.1 見かけ上の誤差を含むシミュレーション環境に方策転移

5.1.1 実験システム

図 13 方策学習環境全体図
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図 14 方策転移先の環境全体図

(a)方策学習環境俯瞰図 (b)方策転移先の環境俯瞰図

図 15 シミュレーション環境俯瞰図
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方策学習環境全体図と，方策を転移する見かけ上の誤差を伴う環境全体図を図

13，14に示す．また，図 13の kinectから得られる両環境の俯瞰図を図 15に示す．

本実験では，シミュレーション環境として，Coppelia Robotics社のV-REPを用

いる．システムはV-REP上の双腕ロボットBaxter，kinectから成る．図 13(a)の

環境において，Baxterの左手先を図中の経由地点上を通過させ, 目標地点へ近づ

けるタスクを実行する．経由地点は図 16に示す上下 2種類とした．

(a)上を経由 (b)下を経由

図 16 二種類の経由地点

システム全体の処理手順は以下の繰り返しで動作する．

1. シミュレーション内の kinectからROS(Robot Operating System)[23]を利

用して画像を取得する

2. 取得した画像に対し，SPMを用いて特徴量を抽出する

3. 特徴量を方策に直接入力（直接転移），あるいはTCAか SS-TCAを用いて

共通の特徴量に変換し方策に入力（提案法）することで，Baxterの手先の

移動先の座標を生成する

4. 生成した座標をROSを利用してV-REP上のBaxterに送信し，手先を移動

させる
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5.1.2 実験設定

初めに，強化学習に利用される行動 an，状態 sn，報酬 rn，報酬和Rnに関して

説明する．図 16はシミュレーションの初期状態であり，Baxterの手先は，図 16

の横方向をx，縦方向を yとすると，(0.700, 0.803)の位置にある．また目標地点は

(−0.100, 803)，経由地点は上下2種類でそれぞれ，(0.350, 0.943)，(0.350, 0.663)で

ある．Baxterの手先の可動範囲は，x方向が [0.000 : 0.700]，y方向が [0.600 : 1.000]

で制限される．行動 anは図 16におけるBaxterの手先の y方向の動きとし，状態

snは Baxterの手先の y方向の位置とする．また，行動 anは [−0.070 : 0.070]の

範囲で制限される．Baxterは前述のとおり，左手先を図中の経由地点上を通過さ

せ, 目標地点へ近づけるタスクを実行するが，x方向の移動は 1ステップごとに

−0.077移動する．以上より，状態遷移は次式で表される．

sn+1 = sn + an (27)

報酬 rnはBaxterの手先位置と，経由地点や目標地点までのユークリッド距離を

考慮した次式で与えられる．

rn =


0.4× (t)× (0.3− |yv − y|) (x ≤ xv)

20× exp

(
−(150×(0.8030−y)2)

2

)
(t = T )

ここで，x, yはロボットの手先の x, y座標，xv, yvは経由地点の x, y座標，tは

現在のステップ数とし，最大ステップ数 T は 10ステップである．エピソード dに

おける報酬和Rnは，式 (3)で定義される．学習率 γは 0.99に設定した．学習は

エピソード数を 100，ステップ数を 10に設定して行った．上記の設定で方策を 3

つ学習しておき，それぞれを提案手法を用いて転移した．

次に，方策転移の手順と，方策に入力する特徴量の生成に関して説明する．見

かけ上の誤差を含むシミュレーション環境への方策転移は以下の手順で行った．

1 図 15(a)の環境において報酬を最大化する方策 π(a|s)を事前に学習してお
き，その方策を実行することで行動系列Asimuと対応する状態系列Ssimu，報

酬系列Rsimuを生成する．
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2 図 15(b)の環境でAsimuを再現し，状態系列 Serrorを生成する．

3 SsimuとSerrorに，3.4.3節で述べたTCAやSS-TCAを行うことで，各データ

を特徴空間に写像するWを得る．式 (19,20)より，特徴量ϕ(Ssimu)，ϕ(Serror)

を生成する．

4 ϕ(Ssimu)を利用して方策探索を行うことで，見かけ上の誤差を含む画像を入

力しても動作する方策 π(a|ϕ(s))を生成する．

方策転移の手順 2における，Ssimuと Serrorは 20エピソード分のデータから生

成した．また，Ssimuと Serrorの対応の例を図 17，18に示す．赤線は手先の軌道

である．

特徴量の生成に関して，初めに kinectから取得される画像から図 16の様な 430

× 223ピクセルの画像を切り出す．方策に入力する特徴量は，直接転移の場合は

上記画像に SPMを用いて抽出した特徴量，提案手法を用いる場合は上記画像に

SPMを適用した後に TCAや SS-TCAを用いて抽出した特徴量となる．SPMの

パラメータである分解レベル ℓは 2とし，量子化数M は，M = 300とした．ま

た，各分解レベルにおけるヒストグラムを足し合わせる際の重みは，分解レベル

0から 2までそれぞれ，{1
4
，1
4
，1
2
}とした．以上から，画像は 21の小領域に分解さ

れ，各領域から 1× 300次元の特徴量が抽出されることから，SPMにより画像 1

枚から 1 × 6300次元の特徴量が得られる．TCAのパラメータに関して，重み µ

は 1とし,式 (23)から求められるW の次元は 50次元に設定した．

転移した各方策に関して10エピソード分の平均報酬値の平均と標準偏差により，

TCAと SS-TCAを用いた提案手法の有効性を評価する．また比較として，TCA

や SS-TCAの代わりに，主成分分析（Principal Component Analysis: PCA）[24]

を用いて方策転移を行った場合や，元の方策 π(a|s)に図 15(b)の環境の画像を入

力する直接転移に関しても評価を行う．
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図 17 手順 2における，Ssimuと Serrorの対応の例（上）
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図 18 手順 2における，Ssimuと Serrorの対応の例（下）
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5.1.3 実験結果

図 19 実験結果（シミュレーション）

直接転移，PCA，TCA，SS-TCAを用いて方策転移を行い生成した方策π(an|ϕ(sn))
に図 15(b)の環境の画像を入力した場合と，元の方策 π(a|s)に 15(a)の環境の画

像を入力した場合の結果（元環境）を図 19に示す．エラーバーは標準偏差を表

す．また，各手法を用いてタスクを実行した場合の一例を図 20，21に示す．図中

の赤線は手先の軌道である．図 19の直接転移の結果から，見かけ上の誤差を含む

環境に方策を直接転移した場合，方策の性能劣化が起こることが確認できた．図

21中の直接転移がその一例である．この例では経由地点にある程度手先を近づけ

ることはできたが，目標地点に手先を運ぶことはできなかった．また，TCAを

用いた場合は，平均報酬値が元環境のものとほぼ等しく，標準偏差も小さいこと

から，方策転移が十分に行われたと言える．図 20，21中のTCAの一例では，経

由地点上を通過し，目標地点に手先を運ぶことが出来ていることからも，方策転

移を行えたことがうかがえる．一方，SS-TCAや PCAを用いた場合は平均報酬

値が直接転移による平均報酬値よりは高いものの，元環境の平均報酬値より低く

なってしまっており，方策転移が十分に行われたとは言えない．図 20中のPCA

を見ると，経由地点上を通過できず，目標地点に手を近づけることもできていな

いことからも，方策転移が十分に行えていないことが分かる．SS-TCAに関して
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図 20 タスク実行例（上）
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図 21 タスク実行例（下）
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言及すると，報酬に関係のある情報を保持するように，両環境に共通する特徴量

が抽出されているにもかかわらず，十分には方策転移を行えていない．図 20中

の SS-TCAの例では，経由地点上を通過することはできなかったが，目標地点に

手先を近づけることはできていることからも，方策転移が完全には行われていな

いことが分かる．

方策転移が行えていない原因として，２章で説明した特徴量に関する要件 1を

満たせていない事が原因だと考えられる．つまり，画像から抽出した ϕ(ssimu)と

ϕ(serror)が共通な特徴を含んでおらず，類似度が低いため，方策転移が行えてい

ないと考えられる．そのため，次のような手順で図 17の様な，対応する二つの

環境の画像群の類似度を計測した．

1 次のような手順で図 17の様な，対応する二つの環境の画像群を 1エピソー

ド分用意する．

2 画像群に SPMを適用し，特徴ベクトルを抽出する．

3 手順 2で抽出した特徴ベクトルを直接，あるいはPCA，TCA，SS-TCAを

用いて特徴量を抽出し，ϕ(ssimu)と ϕ(serror)を生成．

4 ϕ(ssimu)と ϕ(serror)をRBFカーネルに入力することで各特徴量の類似度を

計測しグラム行列を生成する．

この手順において，式 16中の x，zは ϕ(ssimu)と ϕ(serror)に対応し，両者の類

似度が高い場合は１に近い値が，低い場合は 0に近い値が得られる．

手順 1における 1エピソード分の画像とそれぞれの類似度を表すグラム行列を

図 22，23，24に示す．

図 22中の番号は図 24の各図の縦軸の番号と，図 23中の番号は図 24の各図の

横軸の番号と対応しており，画像から抽出した各特徴量の類似度を表している．

明るい色ほど類似度が高く，暗い色ほど類似度が低い．図 24の naive（直接転移

の際の特徴量の類似度）を見ると，図 22(1)と図 23(1)のような同じ姿勢を取って

いる画像の類似度は高いものの，図 22(1)と図 23(3)のような，手先位置が少し変

化しただけのものに関しては類似度が低くなってしまっている．また，図 22(6)
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図 22 類似度計測用画像（元環境）

図 23 類似度計測用画像（転移先）

図 24 各手法による特徴量の類似度の比較
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と図 23(6)のような，見かけ上の誤差の原因である物が，腕により隠れた画像は，

類似度が高くなっている．このことから，見かけ上の誤差が加わると，特徴量の

類似度が低くなり差異が大きくなることが分かる．また，図 24の PCAを見る

と，図 22と図 23において同じ姿勢の画像であっても類似度が低くなっている．

これは PCAがデータの分散が大きくなるよう特徴抽出を行うため，違いが大き

くなるように特徴抽出を行ったためである．図 24の TCAや SS-TCAをみると

TCA，SS-TCAで抽出した特徴量に関しては類似度が高い．ただし，図 19を見

ると SS-TCAの場合は方策転移が十分には行えていない．以上から，SS-TCAに

より方策転移が十分には行えない理由が二つ考えられる．1つ目は，見かけ上の

誤差が加わったことにより，元の環境において報酬と相関の高い特徴が，同様に

は検出されなくなってしまい、両環境の類似性と特徴量と報酬値の相関を保持し

た特徴量をうまく抽出できなかったためであると考えられる．2つ目に，特徴量

抽出の際に保持するべき情報が，報酬値と特徴量の相関以外にも存在し，報酬値

との相関を保持するだけではその情報が抜け落ちてしまうが，分散を保持するよ

うに特徴抽出を行うと，その情報や報酬値と特徴量の相関をいくらか保存できた

ためと考えられる．このどちらか，あるいは両方の理由から SS-TCAを用いた提

案手法は方策転移が十分には行えなかったと考えられる．　

以上から，見かけ上の誤差を含む環境に方策転移を行う場合，提案法が有効で

あることが確認できた．特にTCAを用いた提案法が有効であることが確認でき

た．一方で，SS-TCAを用いた提案法は完全に方策転移が行えたとは言えない結

果が得られた．このことから，二つの環境に共通する特徴量を抽出する際は，報

酬値と特徴量の相関を保存するよう特徴抽出するだけでは十分ではなく，二つの

環境の分散を保存するよう特徴抽出する方が方策転移を行う上で有効であること

が分かった．
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5.2 実環境に方策転移

5.2.1 実験システム

実験環境を図 25，26に示す．また，kinectから撮影した俯瞰図を図 27に，前

節のシミュレーションと同様に，システムはRethink Robotics 社の双腕ロボット

Baxterkと kinectから成る．kinectや経由地点，目標地点のオブジェクトは，シ

ミュレーションと同様のサイズであり，図 13(a)のシミュレーション環境と同様

の位置に設置した．これらはROSで構成され，ROSネットワーク上にあるコン

ピュータにより画像の取得やロボットの制御が行われる．システム全体の処理手

順は，前節と同様である．

図 25 Baxter
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図 26 kinect 図 27 俯瞰図

5.2.2 実験設定

強化学習や特徴量，左手先の可動範囲等に関して前節と同様の設定で方策を 3

つ学習しておき，それぞれを提案手法を用いて転移した．経由地点や目標地点の

位置に関して，Baxterの手先をそれぞれの座標まで移動させ，その真下にオブ

ジェクトを設置することで，シミュレーションと同様の位置に設置した．

方策転移の手順に関して，手順は前節と同様であるが，Ssimuと Srealは 16エピ

ソード分のデータから生成した．図 28，29にSsimuとSrealの対応の例を示す．赤

線は手先の軌道を表す．シミュレータと実際の Baxterの逆運動学の仕様が異な

るため，手先位置は概ね同じであるものの，姿勢が異なるようになった．この差

異の影響により，方策転移の精度は前節と比べて劣化すると考えられる．ほかの

シミュレーションと実環境の差異として，実環境のバクスターの腕にある小さな

穴や，マットの継ぎ目や陰影などが挙げられる．

5.1節と同様に三つの方策 π(a|s)に対して提案法を行い，生成された各方策
π(an|ϕ(sn))に実環境画像から抽出した特徴量を入力した場合の平均報酬値の平
均と標準偏差を用いて評価を行った．また，比較として SS-TCAやTCAの代わ

りに，主成分分析（PCA）[24]を用いて生成した方策に各画像を入力した場合や，

元の方策に各画像を入力する直接転移に関しても 5.1節と同様に評価を行う．
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図 28 Ssimuと Srealの対応の例（上）
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図 29 Ssimuと Srealの対応の例（下）
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図 30 実験結果（実環境）

5.2.3 実験結果

実験結果を図 30に示す．エラーバーは標準偏差を表す．また，各手法における

タスク実行例を図 31，32に示す．赤線は手先の軌道である．図 30の直接転移の

結果から，実環境に方策を直接転移したことで，方策の性能が劣化したことが分

かる．直接転移を行った場合，図??の直接転移の例のように，全ての方策におい

て，どの状況の画像を入力しても手先を下に運ぶ行動が得らるようになった．そ

のため，直接転移の平均報酬値の標準偏差は非常に小さい．PCAを利用して方策

転移を行った場合は，直接転移の場合と同様に手先を下に運ぶ行動が生成される

ことが多かった．直接転移と比較すると，手先を少しずつ下に運ぶような行動が

生成されたため，少しだけ平均報酬値が高いものの，方策転移が行われたとはい

えない．TCAや SS-TCAを用いて提案法による方策転移を行った場合，いくら

かの性能劣化が見られるものの，ある程度方策転移が行えている．特にTCAに

よる方策転移を行った場合，図 31のTCAの例のように，目標地点まで手先を運

ぶことが出来る場合もあるものの，通過地点上を通過することが出来ていないも

のが多く見られた．また，図 19と比べて平均報酬値の平均が減少している．これ

は，図 28からも分かるように，シミュレーションと実環境でBaxterに同じ行動

を実行させた場合に，手先位置は同様であるが姿勢が異なるなど，図 13より大幅
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図 31 タスク実行例（上）
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図 32 タスク実行例（下）
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に見た目の異なる画像が得られたため，SsimuとSrealの差異が大きくなり，シミュ

レーションと実環境の共通点を取りだした特徴量 ϕを抽出できなかったためであ

ると考えらる．その結果，見かけ上の誤差を含むシミュレーション環境に方策転

移を行った場合に比べて，平均報酬値の平均が小さく，標準偏差が大きくなって

いる．SS-TCAに関しては，シミュレーションと比べて，平均値は大差ないが，標

準偏差が大きくなっている．これは，３つの方策のうち 1つにおいて，図 31，32

の SS-TCAの例のようにどの状況の画像を入力しても，手先を上に運ぶ行動が生

成されるようになり，タスクを十分に実行できなくなったためである．

また，前節と同様に ϕ(ssimu)と ϕ(sreal)の類似度を計測した．以下がその結果

である．

図 33 類似度計測用画像（シミュレーション）

図 34 類似度計測用画像（実環境）
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図 35 各手法による特徴量の類似度の比較

図の対応は前節と同様である．図 35の naiveを見ると，シミュレーションと実

環境の類似度が非常に低く，差異が大きい．そのため，図 30の直接転移の結果の

ように方策転移が行われなかった．図 35の PCAを見ると，naiveと比べて黄色

の領域が少し増加している．そのため特徴量間の共通性が少し増加している．そ

の結果，図 30においても直接転移の例よりPCAを用いたほうが平均報酬値が少

しだけ高い．

TCA，SS-TCAに関しては，図 35の TCAと SS-TCAから類似度が前節の実

験より低いにもかかわらず方策転移がある程度行えている．このことから，方策

転移の際には ϕ(ssimu)と ϕ(sreal)の類似度も重要ではあるが，ϕ(ssimu)と ϕ(sreal)

が元のデータの分散を保持していることも重要であるといえる．また，報酬値と

特徴量の相関を保存する SS-TCAを用いた提案法より，分散を保存するTCAを

用いた提案法でのほうが平均報酬値が高い．そのため，前節の結果と同様にタス

クの実行には報酬値以外にも重要な何かが存在し、それが元データの分散を保持

することで保たれると考えられる．

以上から，シミュレーションで学習した方策を実環境に転移する場合，提案法

に一定の有効性が確認できた．特にTCAを用いた提案法が有効であることが確

認できた．前節と同様の結果が得られたことから，特徴抽出の基準として，報酬
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値との相関より，データの分散を保存するように特徴抽出を行う方が方策転移に

は有効であることが分かった．
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6. 結論

6.1 まとめ

本研究では，シミュレーションにおいて得られた報酬値を利用して，シミュレー

ションと実環境の見かけ上の誤差と方策の性能低下に頑健な特徴量を抽出し，抽

出された特徴量を方策の入力として，シミュレーションにおいて再度強化学習を

行うことで，実環境での学習を行わずに実環境に転移可能な方策を学習する手法

を提案した．シミュレーションと実環境には，見かけ上の誤差が存在するため，

SPMを用いて画像から汎用特徴量を抽出し，転移成分分析を用いることで，両

環境に共通する特徴量を抽出した．抽出した特徴量を用いて，シミュレーション

環境で再度強化学習を行うことで，実環境に転移可能な方策を生成した．

実験では 2つの提案手法の有効性の検証を行った．初めに，シミュレーションで

学習した方策を，見かけ上の誤差を伴うシミュレーション環境への転移を行った．

結果から，見かけ上の誤差が比較的少ない環境に方策を転移する場合，TCAを

用いた提案手法が有効であることが確認できた．SS-TCAを用いた提案手法では，

方策転移は十分には行われなかったが，一定の有効性があることが確認できた．

次いで，実環境に方策転移を行い，見かけ上の誤差が比較的多い環境であっても，

TCAを用いた提案手法がある程度有効であることが確認できた．また，SS-TCA

を用いた提案法では方策転移は十分には行われなかったが，一定の有効性がある

ことが確認できたことから，方策転移に重要な報酬値以外の情報が存在する可能

性が示唆された．

6.2 今後の課題

1つ目の課題として，第 5章で述べた，見かけ上の誤差の影響で元環境で得ら

れた特徴量が同様に検出されない場合は，SS-TCAを用いた提案法は有効ではな

いという仮説を検証するため，経由地点や目標地点のオブジェクトの模様を複雑

化し，検出される特徴量を増加させてシミュレーションを行った．各オブジェク

トから検出される特徴量が増加することで，見かけ上の誤差が加わった場合に検
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出されなくなる特徴量が相対的に減少し，SS-TCAを用いた提案法の有効性が確

認できると考えたためである．しかしながら，検出される特徴量を増加させても，

SS-TCAを用いた提案法の有効性は確認できなかった．そこで，見かけ上の誤差

の程度を軽減させた環境に対して方策転移を行った．見かけ上の誤差の軽減の程

度は，学習した方策を直接転移した際に平均報酬値がどれだけ減少するか，を指

標に設定した．結果として，直接転移の際の平均報酬値が約 15になるまで見か

け上の誤差の程度を軽減した環境では，SS-TCAの有効性が確認出来た．以上か

ら，SS-TCAを用いた提案法は見かけ上の誤差が大きすぎる場合は適応できない

ことが分かった．今後は，SS-TCAを用いた提案法が TCAを用いたものより有

効となる見かけ上の誤差の程度を，直接転移の際の平均報酬値の低下の度合いに

よる確認等が更なる課題として挙げられる．

2つ目の課題として，第 5章で述べた，分散を保存することで保たれる，方策

転移に重要な報酬値以外の情報がするという仮説の検証である．本研究では，タ

スクの可否を反映する報酬値と特徴量の相関を保つ特徴量を選択するだけでは方

策転移を十分には行えない可能性が示唆された．この仮説が正しい場合，必要な

情報を過不足なく保存するよう特徴量を抽出することで，提案法の性能をさらに

向上させることが出来ると考えられる．そのため，本仮説の検証と，方策転移を

行う際に重要な情報の特定を行いたい．

3つ目の課題として，シミュレーションと実環境のBaxterの逆運動学の仕様を

一致させることが挙げられる．図 28からわかるように，シミュレーションで生成

した行動を実環境において再現した場合，逆運動学の仕様が異なるため，手先の

位置は同じになっているが，腕の姿勢が異なっている．その結果，図??に示すよ

うに，シミュレーヨンと実環境の特徴量の類似度が大幅に低下し共通する特徴量

を抽出できておらず，方策転移の精度が劣化してしまった．実環境に方策転移を

行う際の提案手法の有効性を正しく検証するには，逆運動学の仕様を一致させ，

gsimu(s)と greal(s)の差異を出来る限り少なくして実験を行う必要がある．

4つ目の課題として，タスクや環境の複雑化が挙げられる．今回はシンプルな

環境下で，リーチングというシンプルなタスクを実行したが，複数のオブジェク

トの存在する環境で特定のオブジェクトの把持など，環境やタスクを複雑するこ
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とで，提案手法の有効性を検証したい．
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