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1. はじめに  
ファジィ推論には推論過程の理解がしやすく，計算コス

トが少ないという利点がある．だが，ファジィ推論を行う

にはルール重みやメンバシップ関数を事前知識に基づき定

義する必要がある．これに対してファジィ推論と方策勾配

法とを融合した制御方式の学習則[1]が提案されており，

ルール重みやメンバシップ関数が方策勾配法による学習に

よって獲得可能であることが自動車の速度制御問題におい

て実験的に示されている[2][3]．ただし，当該の制御モデ

ルの学習を行うには報酬を定義する必要がある．これに対

して，逆強化学習を当該の制御モデルに適用することによ

り報酬関数を自動獲得しながらメンバシップ関数の学習が

可能なことが同様の問題において実験的に示されている

[4].ただし，文献[4]の実験では，使用するルールを先験

的な知識に基づいて限定していた．また，逆強化学習を当

該の制御モデルに適用した際のルール重みの学習は行われ

ていなかった． 

本研究では，使用するルールを限定せずに，文献[4]と

同様の学習方法によって，ルール重みを固定した状態での

メンバシップ関数の学習結果と自動獲得された報酬関数お

よびメンバシップ関数を固定した状態でのルール重みの学

習結果と自動獲得された報酬関数についてそれぞれ報告す

る． 

2. 本研究での融合方式 
エージェントの行動制御のファジィ制御ルールは次のよ

うに表すことができる． 
 

Rule  𝑖 ∶ 
     if ൫𝑥ଵ 𝑖𝑠  𝐴ଵ

௜ ൯ and … and ൫𝑥ெ 𝑖𝑠  𝐴ெ
௜ ൯ 

     then ൫𝑦ଵ 𝑖𝑠  𝐵ଵ
௜ ൯ and …  and ൫𝑦ே 𝑖𝑠  𝐵ே

௜ ൯with 𝜃௜    (1) 
  

こ こ で ， 𝑖（ = 1,2, ⋯ , 𝑛ோ） は ル ー ル 番 号 ， 𝑥௝（𝑗 =

1,2, ⋯ , 𝑀） は 状 態 を 記 述 す る 入 力 変 数 ， 𝑦௞（𝑘 =

1,2, ⋯ , 𝑁）は離散的な行動を記述する出力変数である．

𝐴௝
௜ ∕ 𝐵௞

௜ はルール𝑖の𝑗 ∕ 𝑘番目の前件部∕後件部に含まれる変

数𝑥௝ ∕ 𝑦௞を記述したファジィ表現で，それらのメンバシッ

プ関数を𝐴௝
௜(𝑥௝) ∕ 𝐵௞

௜ (𝑦௞)と表す．𝜃௜（ ≥ 0）はルール𝑖の重

みを表すパラメータである． 
エージェントの各時刻の行動決定のために，次の目的関

数 
 

     𝐸(𝑦; 𝑥, 𝜃, 𝐴, 𝐵) = − ∑ 𝜃௜
௡ೃ
௜ୀଵ 𝐴௜(𝑥)𝐵௜(𝑦)         (2) 

 

の最小化を規範とした．ただし，入力値𝑥∕出力値𝑦のルー

ル𝑖における前件部/後件部の適合度𝐴௜(𝑥) ∕ 𝐵௜(𝑦)を 
 

      𝐴௜(𝑥) ≡  ∏ 𝐴௝
௜൫𝑥௝൯ெ

௝ୀଵ              (3) 
      𝐵௜(𝑦) ≡  ∏ 𝐵௞

௜ (𝑦௞)ே
௞ୀଵ              (4) 

 
で定義している．  
時刻𝑡における入力値𝑥(𝑡)に対する出力値𝑦(𝑡)の決定をエ

ージェントの行動決定，すなわち，方策とし，式(2)の目的

関数を持つ Boltzmann 分布による確率として次のように定

義している． 
 

      𝜋(𝑦(𝑡); 𝑥(𝑡), 𝜃, 𝐴, 𝐵) ≡  
௘

ష 
ಶ(೤(೟);ೣ(೟),ഇ,ಲ,ಳ)

೅

∑ ௘
ష 

ಶ(೤;ೣ(೟),ഇ,ಲ,ಳ)
೅೤

       (5) 

 
ただし，𝑇は温度と呼ばれるパラメータで，この方策で選

択される出力値𝑦(𝑡)における目的関数𝐸(𝑦(𝑡))の期待値をコ

ントロールすることができる．すなわち，確率的な方策に

基づく行動選択のランダム性の大きさを表している． 
制御時には式(5)を重みとする重心𝑦ீ  (t)を次のように定

義して用いる． 
 

      𝑦ீ(𝑡) ≡  ∑ 𝑦௬ ∙ 𝜋(𝑦; 𝑥(𝑡), 𝜃, 𝐴, 𝐵)  
             = ⟨𝑦⟩గ(௬)               (6) 
ただし，⟨𝑦⟩గ(௬)は𝜋(𝑦)による𝑦の期待値操作である． 

方策勾配法により，エピソードごとの報酬期待値を極大

化する，パラメータ𝜇に関する学習則は次のように与えら

れる． 
 

     ∆𝜇 = 𝜀 ∙ ∑ 𝑟(𝑡) ∙ 𝑒ఓ(𝑡)௅ିଵ
௧ୀ଴              (7) 

  
ただし，𝐿はエピソード長，𝑟(𝑡)は報酬関数である．また，

𝜀は学習係数，𝑒ఓ(t)は特徴適性度 
 

      𝑒ఓ(𝑡) =
డ

డఓ
log 𝜋(𝑦(𝑡); 𝑥(𝑡), 𝜇)           (8) 

                 =  −
ଵ

்
ቈ

డா(௬(௧);௫(௧),ఓ)

డఓ
− ർ

డா(௬;௫(௧),ఓ)

డఓ
඀

గ(௬)
቉    (9) 

  
である． 

3. 逆強化学習 
 本研究では，報酬関数𝑟(𝑡)を次のように定義する． 

  

      𝑟(𝑡) =  𝝉் ∙ 𝒇൫௫(௧),௬(௧)൯             (10) 

  

ただし，𝝉 = (𝜏ଵ, ⋯ , 𝜏௨)்は報酬パラメータである．入力と

出力の組を൫𝑥(𝑡), 𝑦(𝑡)൯ ∈ 𝐹 = {1, ⋯ , 𝑢}と𝑢通りに量子化
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し，特徴ベクトル 𝒇(௫(௧),௬(௧) ) = ൫0, ⋯ , 𝑓(௫(௧),௬(௧) )ୀ௛ =

1, ⋯ , 0൯
்
を𝑢次元の one-hot ベクトルで定義する．本研究

では，報酬パラメータ𝝉を最大エントロピー逆強化学習に

よって， 

  

      ∆𝝉 = 𝛼 ∑ ቀ𝒇൫௫(௧),௬(௧)൯
∗ −  𝒇൫௫(௧),௬(௧)൯ቁ௅

௧ୀ଴                          (11) 

 

と更新する．ここで，𝛼は学習係数，𝒇∗はエキスパートの

特徴ベクトルである．つまり，𝑓௛ < 𝑓௛
∗では𝜏௛は増加し，

𝑓௛ > 𝑓௛
∗では𝜏௛は減少する．これによって報酬関数の自動獲

得を行う． 

4. 自動車の速度制御問題への適用 
一次元的な直線道路において，後方車両速度𝑥ଶの制御を

行うことで，一定速度𝑣଴で走行する前方車両との車間距離

𝑥ଵを適切に保持する問題を考える． 𝑡 = 0~80秒までに目標

車間範囲[𝑙଴, 𝑙ଵ]に入り，𝑡 = 110秒まで目標車間範囲内を保

つことができればその問題は制御成功とする．ただし，制

御を行う際のアクセルとブレーキの操作量𝑦は，𝑦 =

−5.0 + 0.1ℎ（ℎ = 0,1, . .100）の 101 通りの離散値を使用す

る．また，学習時のエージェントの操作量𝑦の決定には(5)

式の方策𝜋(𝑦)を使用し，問題が制御成功か判定する際のエ

ージェントの操作量は(6)式の重心𝑦ீを使用する． 

4.1 メンバシップ関数 

車間距離が“長い”/“短い”という 2種類のファジィ表

現のメンバシップ関数𝐴ଵ(𝑥ଵ|𝑙଴, 𝑙ଵ)と後方車両速度が“速い” 

/“遅い”という 2種類のファジィ表現のメンバシップ関数

𝐴ଶ(𝑥ଶ|𝑣଴)の 4 種類の前件部のメンバシップ関数をニューラ

ルネットワークで表現する．アクセルを“強く”/“弱く”

踏む，ブレーキを“強く”/“弱く”踏む，“なにもしな

い”の５種類の後件部のメンバシップ関数𝐵ଵ(𝑦)も学習可

能だが，本研究では簡単のため，先験知識に基づいて定義

したものを使用する． 

4.2 量子化 

本研究では，車間距離𝑥ଵを“遠い”，“やや遠い”，

“やや近い”，“近い”の 4 通り，後方車両速度𝑥ଶを“速

い”，“やや速い”，“やや遅い”，“遅い”の４通り，

そしてアクセルとブレーキの操作量𝑦を−5.5 + 𝑔 ≤ 𝑦 <

−4.5 + 𝑔（𝑔 = 0,1, . .10）のように 11 通りに量子化する．

よって全体では𝑢 = 4 × 4 × 11 = 176通りに量子化する．  

5. メンバシップ関数の学習に対する実験 
学習に使用する 16 問の問題と 20 通りのファジィ制御ル

ールは文献[2]と同様のものを使用する．ルール重み𝜃を固

定した状態で前件部のメンバシップ関数𝐴ଵ, 𝐴ଶの結合荷重

を(7)式のパラメータ𝜇として強化学習を行う．ルール重み

は先験知識に基づく固定値を使用し，既定の更新回数毎に

(11)式より報酬関数の更新を行う．全16問で制御成功する

まで前件部のメンバシップ関数𝐴ଵ, 𝐴ଶの結合荷重の強化学

習と報酬関数の更新を繰り返し行う． 

6. ルール重みの学習に対する実験 
学習に使用する 16 問の問題と 20 通りのファジィ制御ル

ールは文献[2]と同様のものを使用する．前件部のメンバ

シップ関数𝐴ଵ, 𝐴ଶを固定した状態でルール重みを表すパラ

メータ𝜃を(7)式のパラメータ𝜇として強化学習を行う．前

件部のメンバシップ関数𝐴ଵ, 𝐴ଶは先験知識に基づいて定義

したものを使用し，既定の更新回数毎に(11)式より報酬関

数の更新を行う．全16問で制御成功するまでルール重みを

表すパラメータ𝜃の強化学習と報酬関数の更新を繰り返し

行う． 

7. まとめ 
ファジィ推論と方策勾配法とを融合した制御方式へ逆強

化学習を適用することによって報酬関数の自動獲得機能を

追加し，メンバシップ関数の学習とルール重みの学習の 2

種類の実験を行った．ルール重みを固定した状態での前件

部のメンバシップ関数の学習結果と自動獲得された報酬関

数，前件部のメンバシップ関数を固定した状態でのルール

重みの学習結果と自動獲得された報酬関数についてはそれ

ぞれ口頭発表時に報告する．  
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