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連続状態入力のＱ学習における入力次元削減の検討 
 

紫尾太朗†1 水間大資†2 田中智紘†3 渕田孝康†4 

 

概要：近年，ロボット技術の発展により自らが学習を行う機械学習への期待が高まってきており，マルチエージェン
トを用いた研究が行われている．本研究では，連続状態入力における状態入力空間の次元数の削減を行う．環境のモ
デルはハーフフィールドサッカーを用いる．攻撃者と守備者のエージェントを複数体用いて学習を行い，攻撃者はゴ

ールとアシスト，守備者はパスカットを目的として行動する．学習には Q学習を使用し，状態空間は他のエージェン
ト，ボール，ゴールを対象として，それらへの距離と角度から高次元入力空間を構成し実験を行った． 
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Abstract: In recent years, with the development of robot technology, the expectation for machine learning which learns by itself 

is increasing, and research using multi agents is carried out. In this research, we assume an environment where multiple autonomous 

agents cooperate and learn by using high dimensional input space, and use half field soccer for environment model. Learning is 

conducted using multiple agents of attackers and defenders, attackers act as goals and assistants, and defenders act as passcuts. 

Learning uses Q learning, and the state space is composed of high-dimensional input space from distances and angles to other 

agents, balls and goals, and experiments were performed. 
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1. 研究背景・目的 

 近年の機械学習において，人の手によって制御された行

動だけを行うロボットでは不測の事態に対応できないとい

った問題点がある．例えば，自然災害によって道をふさが

れた場合には，人間の予測の範囲外のことであるため，人

間によってあらかじめプログラム制御されたものでは，そ

の後の行動が不可能になってしまうことも多い．そのため，

自律ロボットがその場の環境の変化に対応し，自ら学習を

行っていく機械学習への期待が高まってきている．学習を

行う初期段階では，何もわからずに動作している状態であ

る．そのため，次元数や入力が多数存在したり，環境が様々

に変化したりする設計などでは，難しい学習となってしま

う． 

 本研究では，動的な連続状態空間について，単一エージ

ェントではなく複数のエージェントが目的を達成しようと

学習を行うことにより，多次元での複数エージェントの学

習を可能にすることを目的としている．そこで，連続状態

入力における状態入力空間の次元数の削減を行う．観測さ

れる次元数は AutoEncoder を用いて次元削減を行う．次元

数を削減することができれば，エージェント数の増加や実

行時間の短縮が行えると考えた．自律的な状態空間分割手

法を用いて観測した次元数の削減を行い，高次元かつ動的

環境の中でどこまで有効であるか検証する 

2. 外部状況  

高次元連続状態空間において関数近似を用いた移動ロボ

ットの障害物回避[1]，実問題への適用，複数のエージェン

トによる追跡問題[2]など多岐にわたる．これらの 研究の

多くは，環境依存，次元の呪い，現実環境 への適応，不完

全知覚，報酬の分配，高次元空間 での学習時間の問題など

がある． 

 

3. Q学習（Q-Learning） 

ある環境の状態sの下で，行動𝑎を選択する行動価値

𝑄(𝑠, 𝑎)を学習する方法となる．この行動の価値を示すもの

Q 値と呼ぶ． Q 値を用いて，状態空間を軸ごとに細かく

区切って表の形にした Q-table に保持させる．エージェン

トは観測された状態において Q-table を参照し，最も価値

の高い行動𝑎𝑡をとる．そして，行動𝑎𝑡をとって状態𝑆𝑡から

𝑆𝑡+1に遷移した場合，環境から返された報酬rと次の状態

𝑆𝑡+1をもとに下記の学習式で Q 値の更新を行う． 

 

𝑄(𝑠𝑡+1, 𝑎𝑡+1) 

    ← 𝑄(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡) + 𝛼(𝑟𝑡+1 + 𝛾𝑄(𝑠𝑡+1, 𝑎𝑡+1) − 𝑄(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡)) 
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Q 学習についての学習の流れを以下に示す． 

 

1. 状態を離散化 

2. 全ての状態とその時に取り得る行動（𝑠 , 𝑎）の組に

ついて，初期の Q 値をランダムに決める 

3. 離散化された状態を最初の状態 𝑠 にセット  

4. 状態 𝑠 から ε-greedy 法で行動 𝑎 を選択し，上記

の式に基づき Q 値を更新し，状態は 𝑠 ’ に移行 

5. 1~4 を繰り返し 

 

4. 実験環境モデルと提案手法 

 本研究では，複数のエージェントでの学習を行うために

ハーフフィールドサッカーをモデルとしたミニゲームをモ

デルとする．複数のエージェントが協調あるいは競合しな

がら同時に学習を行い，連続状態入力における状態入力空

間の次元数を AutoEncoder を用いて削減する手法を提案す

る．この際，学習に対しては恣意的な条件は一切使わない

ことを制限としている． 

このモデルは，攻撃者のエージェントを複数体用いて学習

を行い，攻撃者はゴールとアシストを，守備者はボールに

近づく．学習には Q 学習を使用．図 5 では，青色の守備者

が１人，赤色の攻撃者が３人の例を示しており，白色がボ

ール，赤色がゴールを示している． 

現在学習には，一般的な学習 Q 学習を用いて行っている．

攻撃者３人で行い，エージェントの行動は，シュート，パ

ス，ボールに向かう 3 種類．報酬は，攻撃者はゴールする

こと，またはアシストすることができれば報酬１を与える．

また，攻撃者についてはボールを奪われると報酬－１を与

える． 

 

図 5 実験モデル（ハーフコートサッカー3vs1） 

 

 

4.1 AutoEncoder（自己符号化器） 

 AutoEncoder は，DeepLearning の 1 つであり 3 層ニュー

ラルネットにおいて，入力層と出力層に同じデータを用い

て教師あり学習させたものである．入力ベクトルとして X，

教師ベクトルにも X を与えて，誤差関数を最小化すること

で学習を行う．AutoEncoder では，教師ベクトル=入力ベク

トルとして入力ベクトルを与えると出力として自分自身を

復元している． 3 層の AutoEncoder を図 1に示す．しかし，

目的としているのは入力を復元することではなく中間層の

出力である．中間層で得られた Z の値を取り出すことで 4

次元のデータを 3 次元のデータで表すことができ，次元削

減が行える． 

 

図 1 3 層の AutoEncoder 

 

4.2 状態空間の分割 

 エージェントは各エージェント，ボール，ゴールについ

て観測を行っている．観測対象は，各エージェント，ボー

ル，ゴールへの距離と角度である．人数によって各エージ

ェントにおける状態ベクトルの次元数は異なる．図 2 に観

測の例を示す． 

 

図 2 状態観測の例 

 

4.3 状態空間の離散化 

本研究では、距離と角度を入力とし，階層構造を用い

た円によるボロノイ領域の生成を木構造により行う自律的
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に離散化する分割手法を扱う． 

 

4.4 PseudoVoronoi分割 

階層構造を導入したボロノイ図を利用した分割手法の

ことを PseudoVoronoi 分割と呼ぶ．この手法では、初めの状

態観測の前に次元数から半径を決め，その半径の円をあら

かじめ追加しておく．この円のことを Topと呼ぶ．その後，

あらかじめ作られた円の内部に距離と角度から観測点が入

力されると Topの半径を数倍に収縮した半径の Q空間を追

加していく．この場合 Q 空間は、Top かすでに生成されて

いる Q 空間の内部に必ずできることとなる．つまり，Q 空

間領域内に新たなQ空間領域が追加されることとなること

から木構造の関係性を作り出すこととなる．この木構造を

作り出すことで状態の参照効率を上げることができる．図

3 に 2 次元での PseudoVoronoi 分割の例を示す． 

 

 

図 3 PseudoVoronoi 分割の例 

5. 実験 

5.1 実験 1 

 まず実験１として観測された次元数を AutoEncoder を用

いて圧縮を行う．次元圧縮の際にニューロン同士の重みが

必要となる．その重みを取り出すための実験を行う．

AutoEncoder の学習データにはサッカーエージェントがそ

れぞれ距離と角度について観測した状態を用いる．この実

験には 7層構造のAutoEncoderを用いて学習を行う．120000

個の学習データをそれぞれ 30 回学習させる．使用する

AutoEncoder は｛10-19-14-X-14-19-10｝で構成し観測された

10 次元のデータを 1 次元ずつ圧縮する．各数字はそれぞれ

の層のニューロンの数を表しており，Xの部分には 9~5 の

ニューロンを与える．教師信号と学習した出力の結果の許

容誤差は±5％以内とする．7 層構造 Autoencoder を図 4 に

示す． 

 

図 4 7 層構造 AutoEncoder 

 

5.2 実験 1結果 

サッカーエージェントでそれぞれ距離と角度を観測し

た 10 次元データを 9 次元~5 次元の範囲で圧縮を行った．

その結果を以下に示す． 

9 次元 → 成功：97％ 失敗：3％ 

8 次元 → 成功：90％ 失敗：10％ 

7 次元 → 成功：85％ 失敗：15％ 

6 次元 → 成功：77％ 失敗：23％ 

5 次元 → 成功：67％ 失敗：33％ 

教師信号と学習した出力の結果の誤差が±5％のものを成

功，誤差が±5％以上のものを失敗としている． 

 

5.3 実験 2 

 実験 1 で得られた次元圧縮に必要な重みを用いて，実際

に観測されたデータを削減して学習させる．各次元数の報

酬獲得数と Q 空間の探索時間を測る実験を行う．学習を行

う流れとして，まず状態の観測をする．その後行動を決定

する前に観測された状態を削減し，その値を用いて状態空

間の分割を行い，行動を決定し学習させていく．次元削減

の際には，実験 1 で用いた AutoEncoder の左半分をサッカ

ーエージェントに組み込み実験を行っている．実験 2 の学

習の流れを図 6 に示す． 

 

図 6 学習の流れ 

 

エージェントは攻撃者 3 人と守備者 1 人で行い，学習には

Q 学習を使用する．PseudoVoronoi 分割で状態空間の分割を

行う．行動選択手法はε-greedy 法を使用し，ランダム行動
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率を 0.3，学習率は 0.1，割引率は 0.9 とする．ランダム行

動率は行動回数が増えるごとにシクモイド関数で減衰させ

る．PseudoVoronoi 分割の半径収縮率は 0.2，追加される最

小半径は 0.3 とする．600000 回行動で乱数種を 1~20 まで

変化させ，1000 回ごとのデータの平均を取る．  

 

5.4 実験 2結果 

 各次元の実験結果を以下のグラフに示す． 

 

図 7 各次元の獲得報酬数の比較 

 

 

図 8 各次元の実行時間の比較 

 

5.5 考察 

次元削減後は次元削減前に比べ，獲得報酬数（ゴール数）

はやや劣るが行動回数が増えるごとにゴール数も増えてい

る．次元を削減しても学習が行えていると言える．やや劣

る原因として 2 つ考えられる．1 つ目は，AutoEncoder で学

習させた際に生じた誤差が影響していると考えられる． 2

つ目は，AutoEncoder で学習させるデータ数が少ないと考

える．実行時間は次元削減前と比較して全体的に向上して

いる．しかし，9 次元と 8 次元に圧縮したときには向上し

ていない．これは次元圧縮する際に時間がかかってしまう

ためであると考えられる 

 

6. まとめと今後の課題 

今回，｛10-19-14-X-14-19-10｝の 7 層構造の AutoEncoder

を用いて観測される次元数を削減する実験をし，獲得報酬

数と実行時間を見る実験を行った．実行時間は次元数を削

減したことによって向上させることができた．しかし獲得

報酬数が次元削減前より劣ってしまったのは，AutoEncoder

の学習による誤差と学習するデータ数の少なさが原因考え

ている． 

今後の課題として状態空間の分割に関しては現在Q空間

の追加のみを行っている．そのため，Q 空間が常に増加し

ていく問題が生じる．学習をしていく中で使わなくなった

無駄な Q 空間あると考え，必要に応じて削除していかなけ

ればならない．また， Q 空間を移動させることで Q 空間

の最適化を行うことも必要であると考える．次元削減につ

いては，現状では AutoEncoder の学習成功率は次元を減ら

せば減らすほど下がってしまう．そのため AutoEncoder の

改良が必要だと考える．AutoEncoder の精度が向上すれば

もっと多くのエージェントを用いた学習でも適応でき，エ

ージェントの増加で学習精度が悪くなっていく問題の解決

にもなると考える．また，攻撃者だけの学習ではなく，守

備者も含めた学習にも対応させていくのも課題の 1 つであ

る． 
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