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Abstract: The most difficult problem of applying GA to a policy learning is that interactions with the
environment require much time to evaluate the individuals. In this paper, we propose a new approach to estimate the
individual’s value using importance sampling. Importance sampling reuses the experiences obtained by some policy
to estimate values of the other policies. The proposed technique cuts down the interactions with the environment in
evaluating children, it can speed up optimization. In particular, it is effective in case GA is applied to a real robot’s
policy learning, because the load to the hardware accompanying trial and error can be mitigated. The proposed
technique was implemented to the crawling robot, it was applied to obtain the control rules so that the robot is to
walk. The experimental results show the strong affinity between GA and importance sampling, and also mean that
GA using importance sampling can be a powerful tool for policy learning.

1 はじめに

強化学習は環境とのインタラクションを通じて，平均報

酬を最大化するような政策を学習する．すなわち，状態か

ら行動への写像を求めることが問題とされる．しかし，強

化学習は基本的には局所探索であるため，多峰性の景観を

持つ政策に適用した際に，局所解に陥る可能性がある．一

方，GAは集団で解を探索することから，多峰性の問題に
対応できる利点を持つ．しかし，環境とのインタラクショ

ンを要請される政策学習では膨大な試行錯誤を必要とする

ことが大きな障害となっていた．

近年，ある政策のために使われた状態遷移系列の

データを別の政策の学習に再利用しようとの考え

から，重点サンプリングの有効性が注目されている

[Shelton 2001][Precup 2000][Precup 2001]．強化学習の分
野ではマルチタスクの学習に重点サンプリングを適用する

研究がいくつかなされている．一方，GAの分野では政策
学習に関する研究はまだ少ない．加えて，重点サンプリン

グに注目した研究は皆無の状況にある．

本論文では，GAによる政策学習を高速化するために重
点サンプリングの導入を図る．ナイーブな GAによる政
策学習では交叉または突然変異によって生成された子個体

の政策を評価するために環境とのインタラクションを必要

とし，このことが実用上の障害となっている．我々は，重

点サンプリングを用いて親集団の経験を再利用することに

より子個体の評価を行なう．これにより環境とのインタラ

クションを大幅に削減することが期待できる．

エージェントは複数の政策を個体集団として持ち，それ

らに従って環境中を動くことによって，経験を蓄積する．

一定期間経過後に，個体集団からランダムに選択された個

体を親として子個体を複数生成する．重点サンプリングで

蓄積された経験を処理することで，別な政策で獲得された

報酬を子個体が獲得するであろう報酬に変換し，それを子

個体の評価値とする．この際，子個体の政策は環境中で実

行されることがないので，子個体評価にかかる時間は重

点サンプリングの計算処理にかかる時間だけとなり，最適

化プロセス自体が高速化される．我々は提案手法を匍匐ロ

ボットに実装し，前進動作規則の獲得に適用した．子個体

の政策で環境とインタラクションすることで評価値を得る

方法と提案手法の比較実験を通して，提案手法の有効性を

検証する．

2 問題の定式化

2.1 対象問題

対象問題はマルコフ決定過程 (MDP)における強化学習
問題である．ただし，後述する提案手法は，部分観測マル

コフ決定過程 (POMDP)下でも適用可能である．MDPは
次のように示される．Sを状態空間，Aを行動空間，Rを
実数値の集合とする．各離散時間 tにおいて，エージェン

トは状態 st ∈ S を観測し，行動 at ∈ Aを実行し，環境
の状態遷移の結果として即時報酬 rt ∈ Rを受け取る．一
般に，報酬と次状態はランダムであるが，その確率分布は

at, stのみに依存すると仮定する．次状態 st+1は状態遷移

確率 Pr(st+1|st, at)に従って選択され，報酬 rt は期待値

r(st, a)に従ってランダムに与えられる．

学習エージェントは事前に Pr(st+1|st, at)と r(st, a)を



知らない．この状況で，エージェントのパフォーマンスを

最大化する政策を学習することが目的である．自然なパ

フォーマンスの測定方法はエピソード当たりの平均獲得報

酬である：

V =
1
M

M∑

i=1

ri

2.2 実数値GAによる政策学習

政策パラメータ θ の探索に実数値 GAの交叉オペレー
タであるUNDX[Ono 1997]と多様性維持に優れた世代交
代モデルMGG[Satoh 1996]を用いる．UNDX+MGGの
枠組みでは，集団からランダムに親個体を選択し (複製選
択；Selection for Reproduction)，それらを親として多数
の子個体を生成する．そして，子個体の評価値を求め，子

個体とその親個体を含む家族から 2個体を選択し (生存選
択；Selection for Survival)，集団に戻す．ナイーブにGA
を政策学習に適用すると，生成された子個体の評価値を求

めるために，それらの政策を用いて環境とインタラクショ

ンする必要がある．Fig.1はナイーブな GAによる政策学
習の枠組みを示している．
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Fig.1: The framework of the policy learning by the naive
GA. Evaluating children requires interactions with an
given environment. Only the selected individuals require
interactions.

ナイーブな GAによる政策学習では，生成子個体の評
価に際して，環境とのインタラクションが必要であり，こ

の部分に要する時間が政策学習全体の大部分を占める．そ

こで，我々は親集団の経験を再利用し，それによって子個

体の評価値を環境とインタラクションすることなしに求め

ることができれば，探索効率の向上を図れると考えた．

3 重点サンプリングを用いた政策の評
価値の推定

3.1 重点サンプリングを用いた推定

政策がパラメータ θ で記述されているとする．別な政

策 θ′があるとき，政策 θ′が政策 θとどのくらい類似して

いるかを知っていれば，政策 θによって得られた経験に政

策の類似度に比例した修正を施すことで，政策 θ′ の評価
値を求めることができる．

パラメータ θ で記述される政策 π において，状

態 s で行動 a を選択する確率を π(s, a; θ) と表す
と，この政策の下で長さ M のあるエピソード h =
{s1, a1, r1, s2, a2, r2, ..., sM , aM , rM , sM+1}が得られる確
率は次式で表される：

Pr(h|θ) = Pr(s1)Φ(h)Ψ(h)

= Pr(s1)
M∏

i=1

π(si, ai; θ) Pr(si+1|si, ai)

ここで，Φ(h) は行動選択確率，Ψ(h) は状態遷移確率，
Pr(s1)は初期状態が s1となる確率である．Φ(h)は政策依
存，Pr(s1)は政策非依存であることに注意されたい．

重点サンプリングを用いると，パラメータ θ′ で記述さ
れる別な政策 π′ の評価値 V̂ (θ′)は次のように推定できる
[Precup 2000]：

V̂ (θ′) =
1
N

N∑

i=1

Ri
Pr(hi|θ′)
Pr(hi|θ)

=
1
N

N∑

i=1

Ri
Pr(s1)Φ′(hi)Ψ(h)
Pr(s1)Φ(hi)Ψ(h)

=
1
N

N∑

i=1

Ri
Φ′(hi)
Φ(hi)

=
1
N

N∑

i=1

Ri

M∏

j=1

π(sj , aj|θ′)
π(sj , aj |θ)

ここで，Ri はエピソード iの獲得報酬の合計，N はエピ

ソード数である．Pr(s1)は政策非依存なので分母・分子で
相殺されるので，評価値の推定値は各政策での行動選択確

率の尤度比だけで計算できる．

さらに，[Precup 2000]は重み付き重点サンプリングを
提案している．この方法は従来法に比べて推定値の分散が

より小さいという特徴を持つ．これは次のように記述さ

れる：

V̂ (θ′) =

∑N
i=1 Ri

Φ′(hi)
Φ(hi)∑N

i=1
Φ′(hi)
Φ(hi)

=

∑N
i=1 Ri

∏M
j=1

π(sj ,aj|θ′)
π(sj ,aj |θ)

∑N
i=1

∏M
j=1

π(sj ,aj |θ′)
π(sj ,aj|θ)



3.2 子個体の評価値の推定

重点サンプリングは一つの政策でのサンプルを利用し

て，他の政策の評価値を求めている．GAは複数の親個体
から多くの子個体を生成する．したがって，複数の政策に

よって得られた経験を用いれば推定精度を向上させるこ

とができる．[Shelton 2001]は複数の政策 θ1, θ2, ..., θN に

よって得られた経験を用いる重み付き重点サンプリングを

提案している．それによると評価値は次のようになる：

V̂ (θ′) =

∑N
i=1 Ri

Pr(hi|θ′)∑N

j=1
Pr(hi|θj)

∑N
i=1

Pr(hi|θ′)∑N

j=1
Pr(hi|θj)

=

∑N
i=1 Ri

∏
M

k=1
π(sk,ak|θ′)∑

N

j=1

∏
M

k=1
π(sk,ak|θj)

∑N
i=1

∏M

k=1
π(sk,ak|θ′)∑N

j=1

∏M

k=1
π(sk,ak|θj)

これを用いると，親個体の政策を実際に実行し，エピ

ソードを経験として蓄積しておけば，それを使って子個体

の評価値を計算することができる．

3.3 重点サンプリングを用いた政策学習アルゴ
リズム

提案手法はのアルゴリズムは次のように記述される:

1.初期集団として N 個の政策をランダムに生成し，そ

の政策を用いて経験を蓄積する

2. N 個の政策中から 2+1個の政策を親個体としてラン
ダム選択し，UNDXによって子個体を C 個生成する

3.重点サンプリングを用いて，全子個体の評価値を推定
する

4.親個体とそれらの子個体を含む家族から 2個体を選
ぶ：ひとつは最良個体で，もうひとつは C+1個体か
らランクベースのルーレット選択 [Goldberg 1989]で
選ばれる．その 2子個体を親と入れ替える．そして，
親個体によって得られた経験を破棄する

5.新たに加わった 2子個体の政策を用いて環境とインタ
ラクションし経験を蓄積し，ステップ 2に戻る

Fig.2に提案手法による政策探索の枠組みを示す．提案
手法では，交叉によって生成された多数の子個体の評価値

を環境とのインタラクションなしに推定することができ

る．集団に戻される 2個体は実際に環境とインタラクショ
ンした経験がないので，経験データを蓄積するために環境

とインタラクションを行う．
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Fig.2: The framework of the policy learning by the
proposed technique. Estimation by IS requires no
interactions with the environment. Evaluation by

Environment requires only two interactions with the en-
vironment.

4 匍匐ロボットへの応用

4.1 匍匐ロボット

本論文では，Fig.3に示すような匍匐ロボットを用いる．
匍匐ロボットは 2つのサーボモータによって関節角度を
制御できるアームを持ち，アームの先端が地面に接触し

たかどうかを調べるタッチセンサーを備えている．匍匐ロ

ボットと外部の PCは TCP/IPを用いたネットワークで
接続されており，PCからロボットに関節角度が送られ，
ロボットから PCに遷移後の状態と即時報酬が送られる．

我々は匍匐ロボットが試行錯誤を通して前進するよう

な制御規則を獲得することを目的とする．しかし，実機を

用いてアルゴリズムの比較実験を行なうことは困難であ

る．そこで，匍匐ロボットのシミュレータ (Fig.4)を作成
し，このシミュレータを用いた実験から提案手法を評価す

る．このシミュレータも実機と同じように TCP/IPを用
いたネットワークで外部の PCと接続されている．

匍匐ロボットは範囲が制限された連続の状態変数と離

散の状態変数を持つ．連続な状態変数は 2つのジョイント
の角度であり，離散の状態変数はアームのタッチセンサー

の状態を表している．エージェントはこれらの状態変数を

観測する．エージェントの選択する行動は 2つのモータの
角度である．これは連続な状態の次元と同じである．エー

ジェントが行動を選択すると，ロボットは指定された位置

に向かってモータを動かす．指定された位置までモータが

動いたら，遷移の結果として報酬が与えられ，時間ステッ

プは次ステップに進む．匍匐ロボットの行動はモータが指



定した角度まで動くかタッチセンサーの状態が変化した

ときに止まる．つまり，アームが地面に接触し続けている

か，地面から離れ続けているときは，アームを目標角度ま

で動かすことができる．そのため，モータの動作中にタッ

チセンサーの状態が変化した場合は，モータの角度は選択

された目標角度に対応しなくなり，状態遷移の不確実性が

存在する．

また，報酬信号は与えられたタスクの達成度を表して

いる．タスクの目的は匍匐ロボットができるだけ高速に前

進することであるので，即時報酬は各ステップでのボディ

の速度とした．

Fig.3: Crawling robot. The robot has an arm with two
servo motors and a touch sensor. The arm is controlled
by two servo motors that react to angular-position com-
mands. The touch sensor investigates whether the tip of
the arm is touching the ground or not.

4.2 ロボットへの実装

行動次元数は 2 次元で，それぞれ [0,1] の区間を持つ．
状態観測は各関節の角度 (2次元ベクトル，各要素は [0,1])
およびタッチセンサの状態 (1次元ベクトル，各要素は 0
か 1)の 3次元ベクトルX = (x1, x2, x3)である．

政策表現は次の方法で行う．3 次元の状態観測ベクト
ル X = (x1, x2, x3)を基に 7次元の特徴量ベクトル F =
(x1, x2, x3, x4(= 1−x1), x5(= 1−x2), x6(= 1−x3), x7(=

Fig.4: Crawling robot simulator.

1)) を構成する．7 番目の要素は常に 1 とする．これに
重みベクトル Θ = (θ1,i, θ2,i, θ3,i, θ4,i, θ5,i, θ6,i, θ7,i) を用

いて，中心値 µi = 1/(1 + exp(−
6∑

k=1

θkxk,i))，標準偏差

σi = 1/(1 + exp(−θ7,ix7)) + 0.1の正規分布 N(µi, σi)に
従って次元 iの行動を選択する．標準偏差に 0.1を足して
いるのは，標準偏差が 0になって探索行動 (exploration)
がとられなくなるのを防ぐためである．また，選択され

た行動が区間 [0,1]の範囲外の場合は区間内になるまで選
択が繰り返される [Kimura 2001]．この政策表現では政策
パラメータ数は 14(=7x2)個であり，GAの探索空間は 14
次元となる．

4.3 実験設定

この実験では，提案手法 (GA-IS)は 30個の政策を保持し
(N = 30)，各エピソードで20ステップ行動する (M = 20)．
世代交代の際には，UNDXによって子個体を 10個体 (C =
10)生成する．UNDXのパラメータは喜多ら [Kita 1998]
による理論解析および小野ら [Ono 1997]による実験的推
奨値に基づき α = 0.5, β = 0.35を用いた．

性能比較のため，重点サンプリングを用いない 2 種
類のナイーブな GA と比較する．1 つ目のナイーブな
GA(naive-GA-1) は提案手法と同じ設定である (N =
30, M = 20, C = 10)．だが，重点サンプリングを用い
た推定を行なわないので，子個体の評価値を決定するのに

全子個体に関して環境とのインタラクションが必要である．

この設定では，naive-GA-1はGA-ISの 5倍 (= C/2)の環
境とのインタラクションが必要となる．2つ目のナイーブ
な GA(naive-GA-2)は各エピソードで 600ステップ行動
する (N = 30, M = 600, C = 10)．この設定は，GA-ISが

重点サンプリングの処理に仮想的な 600ステップ分の経
験を用いていることに対応する．



4.4 実験結果

提案手法 (GA-IS)と重点サンプリングを用いないナイー
ブなGA(naive-GA-1，naive-GA-2)を 30000ステップ実
行した．10試行分の各手法の獲得報酬を平均したものが
が Fig.5である．GA-ISとnaive-GA-1のエラーバーは 10
試行中の最大値・最小値を表している．
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Fig.5: The perfoemance of learned policy averaged over
10 trials. GA-IS is the proposed method, naive-GA-1

and naive-GA-2 are the naive GA for comparison.

5 考察
Fig.5によると，GA-IS，naive-GA-1，naive-GA-2の

最終性能は共に平均報酬が約 5.3であり，最終性能に差は
ない．これは各手法の政策表現能力および探索能力が同じ

であるために当然の結果である．

学習に要する時間は，平均報酬が 5.0に達するのに要す
るステップ数がGA-ISで約 10000ステップ，naive-GA-1

で約 30000ステップである．したがって，提案手法による
高速化は約 3倍である．一方，GA-ISのインタラクション
はnaive-GA-1の 5分の 1になるので，それによって学習
は 5倍早くなるはずである．これは重点サンプリングに
よる評価値の推定が完全には正しくないことが原因と考

えられる．このタスクにおける重点サンプリングの推定精

度を調べるための実験を行なった．Fig.6は前章の実験と
同じ設定でGA-ISによって 3000ステップ学習した集団か
ら子個体を生成し，その子個体の評価値を最尤推定と重点

サンプリングで求めたものである．エラーバーは最尤推定

値の 30エピソードの平均・最小値・最大値を表している．
棒グラフは重点サンプリングによる推定値を表している．

最尤推定で 30エピソードの平均を用いたのは，提案手法
では重点サンプリングが親個体によって蓄えられた 30エ
ピソードの経験から子個体の評価値を計算していることに

対応している．
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Fig.6: The children’s values estimated by importance
sampling and by maximum likelihood estimate method.
The error-bars show the average rewards and the
max/min rewards in 30 episodes, the boxes show the
rewards estimated by importance sampling.

Fig.6によると，重点サンプリングによる推定値は最尤
推定値の最大値と最小値の間にあるので，真の評価値をう

まく推定できていると言える．提案手法では生存選択に

子個体の推定評価値のランクに対してルーレット選択を行

なっている．したがって，たとえ多少の誤差が重点サンプ

リングの推定値に含まれていたとしても，それに起因した

提案手法の著しい性能低下はないと考えられる．

また，naive-GA-2は 600ステップの経験から評価値を
決定しているので，その精度はGA-ISと同じかそれ以上に

良い．しかし，Fig.5から，naive-GA-2は 30000ステッ
プ以内で収束できないことが分かる．30000ステップ以降
も実験を続けた結果，naive-GA-2は約 1300000ステップ
で収束した．これは提案手法の約 130倍の時間を要して
いることになる．GA-ISはnaive-GA-2と同じ量の経験を

仮想的にではあるが利用できる．この点は提案手法の最も

注目すべき特徴である．

集団サイズ (N)，生成子個体数 (C)，エピソード長 (M)
について考える．N は重点サンプリングに用いるサンプ

ル数に関係するので，重点サンプリングの推定精度に影響

する．集団サイズが大きいほど，重点サンプリングの推定

精度は向上するが，初期の全親集団による環境とのインタ

ラクションにより多くの時間を要する．

C は GAの探索能力に影響する．生成子個体数が大き
いほど，GAの探索能力は向上する．それに伴って，重点
サンプリングによって推定しなければならない個体数も増

えるが，推定処理は数値計算のみで可能である (環境との
インタラクションは増えない)．これは，多数の子個体を



生成するMGGの枠組みと重点サンプリングによる評価
値推定の親和性が高いことを意味する．

M は個体の評価値の精度に影響する．一般に重点サン

プリングでは，エピソード長が大きいほど，個体の評価値

の精度は向上するが，エピソードの生起確率の計算が不安

定になる．実際，匍匐ロボットの前進タスクでは，予備実

験から約 30ステップがエピソード長の限界であることを
確認している．より長いエピソードに対応するには，経験

をエピソード単位で扱うのではなく，より細かい単位で扱

うなどの工夫が必要である．

6 おわりに
本論文では，GAによる政策学習において，重点サンプ

リングを用いて集団の経験を再利用することで，環境との

インタラクションを行なうことなく子個体の評価値を推定

し，学習を高速化する手法を提案した．多点探索法である

GAは複数の政策を保持しているために，従来から政策学
習には不向きとされてきた．しかし，提案手法では複数政

策下での経験を用いる重点サンプリングと組み合せること

で，子個体の評価が高速になり，多峰性に対応できるとい

う GAのロバスト性を生かした現実的な時間での政策学
習が可能になった．

提案手法を匍匐ロボットに実装し，前進動作の学習に適

用した結果，ナイーブな GAと比べて最終性能を低下さ
せずに約 3倍高速な学習を達成した．これは提案手法の
有効性を示すものであり，提案手法により従来困難であっ

た GAによる政策学習の敷居が低くなったと言える．

実験で用いたタスクでは，重点サンプリングの計算上の

制限からエピソード長を 20ステップとしたが，実問題に
適用するためには，より長いエピソードへの対応は必須で

ある．また，より高次元のタスクへの対応も必須である．

今後はこれらの点に対応することを考えている．
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