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カオス的想起を用いた強化学習の高速化と

その知的システムへの応用
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　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　Abstract

　In　an　intelligent　system　such　as　ITS，　the　hardware　side　was　strong．　In　this　paper，　we　paid　attention　to　a　software

side，　that　is　the　human　centered　system　，　in　the　intelligent　system．　And　the　display　function　which　was　the　point

of　contact　6f　the　system　with　the　person　was　taken　up．

　In　this　display　function，　a　soft　touch　display　is　important．　Because，　the　user　becomes　a　panic　when　user　displays

immediately　before．　However，　it　is　difficult　to　make　such　software　display　beforehand．

However，　it　is　difficult　to　make　such　software　display　beforehand．

　Therefore，　we　propose　the　technique　which　software　display　knowledge　is　Iearned　at　high　speed　on－1ine．　This　technique

is　learning　method　by　which　Q－Learning　is　united　with　Chaotic　Evolution．　In　this　paper，　this　proposed　technique　is

called” p－Learning　with　Chaotic　Evolution”．　And　the　utility　is　verified　by　applying　to　the　co㎜uter　car　system　in

ITS．

1．はじめに　　　　　　　　　　　　　　　　　　数が非常に多くなり、利用者にとって有効な学習法とは言い
　高度情報インフラストラクチャの整備が進む中、　　難い。一方、想起範囲を容易に決定する事が可能であり、新
ITS（lntelligent　TransportSystems）に代表されるような、高　　たな知識をオンラインで獲得できる手法としてカオス進化が

度な知的工一ジェントシステムの研究・開発が進められてい　　ある（6）（8）。ここで進化とは、エージェントの知能を進化さ

る。従来の知的工一ジェントシステムはハード的な側面が中　　せるという意味を持つ。、本稿では、カオス進化により

心であった。しかし、現在、人間を中心とする柔らかい処理　　Q－Learningの状態遷移候補を絞り込み、その上でQ－Learning

を行うシステムが注目されてきている。このソフト的・人間　　を実施する一連の処理を行うことを、カオス進化と
中心な知的システム、即ち人間一機械系システムでは、人間と、　Q－Learningの融合と位置付け、この提案する手法を「カオス

機械とのコミュニケーションの機会が多く、特に人間（利用　　進化型Q－Learning」と呼ぶ。

者）にシステムが様々な情報を表示し運転支援などのサポー　　　提案の手法を実際のコミューターカーにおける運転支援表

トを行う機能は非常に重要である（1）（2）（3）（4）　　　　　　　示知識獲得に応用し、実験及びシミュレーションを行うこと

　通常の情報表示システムでは、利用者に一方的に情報を表　　で本手法の有効性を検証する。

示しているものが大半である。更に、何らかの危険な状況が

起こった時に、その直前に表示を行うため、利用者がいきな　　2．　ITSと対人間表示工一ジェント
りの表示に驚きパニックになってしまったり、それのみに注　　　近年、ITSでは道路の交通渋滞・交通公害の軽減だけでは

意を向けてしまい他の状況に注意を払えなくなってしまうと　　なく、人間の安全性・快適性も重視され、高齢者にとっても

いう欠点がある。　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　快適なシステムが求められている。その1つが、図1に示す
　本稿ではこの欠点を改善するシステムとして対人間表示エ　　コミューターカーシステムである。

一ジェントを提案する。この提案する対人間表示工一ジェン　　コミューターカーシステムにおける重要なシステムの一っと

トは利用者と対話を行う事で、直前に強く警告して人間を慌　　して、運転補助等を行う表示システムが挙げられる。この表

てさせるような堅い表示ではなく、余裕を持ってアニメーシ　　示システムは一つの知的工一ジェントであり、図1下段に示

ヨン等で弱めに知らせることで、人間が落ち着いて、その表　　すように、モバイルパッドとして、コミューターカーシステ

示の意図を判断し対応することが可能な柔らかなパターン表　　ム以外の、例えば、Web－TVやe一コマース等に活用できる情報

示を獲得・表示する機能を持つ。このような、音楽で言えば　　端末として扱うことも将来的に可能であると考えている。本

バックグラウンドミュージックに相当する人間に負担をかけ　　稿ではこの情報表示システムであるモバイルパッドを対人間

ない柔らかな表示を、本稿では「ソフトタッチ（な表示）」と　　表示工一ジェントとして扱う。この対人間表示工一ジェント

呼ぶ。本稿では、ソフトタッチで理解が容易な表示を、少な　　は図2中央に示す様に、利用者にとってより理解しやすく、

い学習回数で高速に獲得することを目的とする。　　　　　　　かつソフトタッチでパニックにならないような情報表示を行
　パタ…一・ン表示の学習に関しては、状態遷移の過程を学習す　　うために、利用者との対話によりオンラインで、かつ少ない

ることができる強化学習の一手法であるQ－Learningが一般　　回数で学習する事で表示知識を獲得する機能が必要である。

的に知られている（5）。しかし、このQ－Learningは、学習回　　　本稿での表示知識獲得とは、表示を行う際のルールを獲得

　　＊東京都立科学技術大学電子システム工学科
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　　　　　　モバィルパツF’as　M　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　カオス進化型Q－Learning　　　　学習回数

図1　1TSにおけるコミューターカーシステム　　　　　　　　　　図3　カオス進化型Q－Learning

　　高度知的工一ジェントシステム　　　　　　　　　　　　　　きるパラメータd2は3．5とした。このパラメータに関しては
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岬 ソフ�¥示　．　　　いくものである．これをカオス的想起と呼2“。このカオス的

〈3．2＞で詳しく説明する。

　以下に提案する「カオス進化型Q－Learning」を構築する際

に用いたカオス進化とQ－Learningについて詳しく説明する。

〈3．2＞カオス進化

　本稿でのカオス進化の手法とは、既存の知識からカオスの

非線形性を応用し新しく良好な知識を発想、知能を進化して

雛謙繍、他の危険に注意栃イン知灘　　 想起の手法として、カオス的最急降下法（6）（Ch。。、ic
を向けやすい　　勇撃鋸駕慕能　　　　　Steepest　Descent　method，以下CSD法と略す）を用いている。

2っを融合することで効率的な　　財ス靴　　　　　　　　以下、実際にカオス進化型Q－Learningにおいて、各状態

脇獺鐘灘灘♂　　　　に相当する画像パターンを講させ・糎ス的想起を実施す
るのに用いたホップフィールド型ニューフルネットワークを

　　　　　　　図2　対人間表示工一ジェント　　　　　　　　例にして簡単にCSD法を紹介する。　CSD法は（1）式によって表

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　される。

撰翻亨にi5’　Lt　N　’（　．このカオス進イヒ型Q“Learn’”g灘盤講灘謡葉鷺編翻

3．力懸進化型Q－Learning　　　翫劣糊ゑ惚霧肇線藤鵡美慧
　璽人間表不工一ジェントにおける表示知識の学習法として・　さあり、図3においては、各層のノード数である。ただし、

である。以下に、提案するカオス進化型Q－Learningとそれを　　　　　i・ノ

構成する際に用いたカオス進化、Q－Learningの手法について　　ai＝1／（1＋exp（－ui））・・・・・・・…　　（3）

謬響硫型Q－Learni。g　　　ωグー￥（2α1－1）（2α夕一1）一・…（4）

Q．盆譜耀麟騰捲舷礁2毒灘　ここ耐は旙目の記憶させる・・ターンのユニ州の

動順）を考えられる有効な範囲内に決定し、学習回数が多い　　値である。系の持っ時定数に対し、比較的遅い周期で正抵抗

Q－Learningの欠点を改善することができる手法である。　　　　及び負抵抗の値を変動させると、正抵抗が大きくなる位相で

　図3上部に示す様に、通常のQ－Learningでは、全ての状態　　状態は安定化し極小に漸近し、逆に負抵抗が大きくなる位相

遷移先へのパターンを試す必要があり、爆発的にパターン数　　で不安定化し極小から飛び出そうとする。この変動を適当に

が増加する事があった。これにより、学習回数が多くなれば　　行うことによって、カオス的にエネルギー曲面の極小から極

なるほど利用者のストレスが溜り真の意味で良い学習法とは　　小へ遍歴させることができる。

言えない。　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　f（abi，ω∫）＝［do　sin（ω∫）＋611璃＋d2abi　sgn（abi）（5）

節熟舞猫醗蕪熱寄窪灘璽て講識灘編薫驚齢趨蝶
ため図3下部に示す様に・試行数を削減し・学習の効率を上　　とができる。かつ、その範囲をネットワークにおける力学系

げる事が可能である・その際・非線灘を繍することがでの非線礎を変化させる式（5）の1つのパラメータd、で制御
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1）路駐車の奥から歩行者

2）前方の横断歩道が見えない

3）右側から歩行者

3）

ワ＿クステ＿ション　　　ビ丁オデッキ

Lコミューターカー

　　　　　　　図4　選択したシチュエーション
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　図5　シミュレーションのシステム構成

　できることができる。d2が大きい場合非線形性は弱く、小　　　ここで・actionsは遷移先の総数であり・Tは温度定数と呼

さい場合非線形性は強い。　　　　　　　　　　　　　　　　ばれる。Tを徐々に0に近づけることで、学習された結果に
　また、ある程度常識を逸脱しない知識を、あらかじめホッ　　遷移先を依存させていくことが可能である。本稿においては、

霧ゴールドに小数（綱騰させておき・襯憶獺こ欝欝潔舞晦表示の一画像とし、また、状

　本稿では、全てのカオス的想起において、それぞれ5っの　　態遷移aを連続で行う事により・パターン表示を実現してい

初期記憶を用意した。この初期ネットワークにより発想させ　　る。　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　＼

る知識の決定を行うことができる。

　この手法を用いる事により、新たな表示知能を発想し獲得　　4・　シミュレーションによる対人間表示工一ジェ

する事が出来る。又、CSD法の大きな特徴である非線形性抵　　　　　ントの表示知識獲得

抗の特性を変動させる事が容易に行える事により、任意の範　　　提案するカオス進化型Q－Learningを用いて、被験者4人に

囲内での知識の発想が可能となり、Q－Learningの行動遷移の　　対し、表示知識獲得のシミュレーションを行った。

想起範囲を任意に指定する事が出来る。その際ωグを、図　　〈4．1＞　シチュエーションとシミュレーション条件

3を高度化した各ノード間を繋ぐホップフィールドの重みと　　　今回のシミュレーションでは、対人間表示工一ジェントを

し、1×1の大きさに設定する。そして、カオス的想起を行い、　　コミューターカーシステムに搭載し、実際に路上を走行して

ある隣り合ったレイヤのそれぞれ一つのノードが活性化した　　いる状態を想定して行った。対人間表示工一ジェントはコミ

時、Hebb学習則（7）を用いてそのノード間が結合する。　　　　ユーターカーを運転している被験者に、危険になりうる可能

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　性のある歩行者の存在を知らせる情報表示を行う。この歩行

〈3．3＞〔トLearning　　　　　　　　　　　　　　　　　　者の情報提示を行う表示知識を、提案するカオス進化型
　利用者の直感に合った表示知能を獲i得するには、一連のパ　　Q－Learningの手法を用いて学習・獲得していく。

ターン表示全体を学習する必要がある。本稿では、結果に応　　〈4．1．1＞　シチュエーシヨン

じた報酬を与える事によって適切な問題の解決方法を獲得す　　　今回のシミュレーションにおいて、図4にあるように、3

る事の出来る強化学習を取り上げる。強化学習法は、試行錯　　つのシチュエーションを選択した。1つは、路上駐車をして

誤的な経験から適切な行動を適応的に学習する手法である。　　いる車が運転者の死角となり、車の奥から歩行者が路上に飛

本稿では、この強化学習の代表的なアルゴリズムとして　　び出して来るというシチュエーションである。2つ目は、前
Q－Learning（5）を用いている。　　　　　　　　　　　　　　　方の大型車により視界が無く、その奥の横断舗道を歩行者が

　Q－Learningのアルゴリズムを以下に示す。　　　　　　　　　歩いているというシチュエーション、3つ目は、向かって右

　時刻tにおいて状態x、であるときにある行動選択法にした　　側の舗道から歩行者が飛び出して来るシ

がって行動atをとった結果、状態κ，．1に遷移し報酬rtが得ら　　チュエーションである。その3つのシチュエーション毎に、

れたとき、Q値は式（6）で示す更新幅で更新される。　　　　　表示知識を学習していく。この3つのシチュエーションによ
△9（Xt，a、）　・α（r、＋γm・x　e（」Ct．1，b）－9（Xt，at））（6）　　る歩行者の憤轍示を応麗ることで他の場面｝こ対しても対

繍畿1継聯蕪黎樂響灘処響醗霧季至三一シ。∠のうち、・つ目のシ
た報酬との和に、元のQ値を近づける様に賄する事を意　チュエーシ・ンのみを害際の路上で曙オ撮影したもので・
味する。Q－Learningでは、多数の試行後にQ値が収束した時、　　また・3っ全てを374兀コンピュータクラフィックス（3DCG）

各状態におい撮大のQ値を持っ，レー、レが、各ル＿ルの中で　で再勲たものでシいレーションを行った・

舞簾鷺欝≧二騰嚢蕪翫拶黛凝畿欝雛1撃振鋳
ワークにQ値を記憶する事でパタL．．一ン学習を行う．又報酬は　コン（以下PCと略す）が搭載してある・P免では・事前に提案

状態遷移の逆伝搬でそれぞれのネットワ＿クに与えられる。　　す歪ぞオス進化型Q－Learningを用いた表不知識の学習・獲得

し鍵　）に示すB°1tzman分布に基づ　恥濃1緯鷲甥黙緯締藷

P（alx）＝exp（e（x・a）／T）・・……（7）　　景に図7左に示すように、スーパーインポーズで赫される．
　　　　　Σexp（e（x・b）／T）　　　　　　　　　表示するCG・ltk、コミューターカーを運転中に歩行者の存在を

　　　　b∈。ctl。n　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　運転手に教えるものとし、人型のCGを5回連続で表示するこ
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図6　シミュレーション　　　　　　　　　　　　　　　図8　実画像の背景で行った結果
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　　　図7　カオス進化により新たに獲得された画像　　　　　　　　　　　　　　＝

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　図9　シチュエーション1における学習結果
とでパタs－・一一一ン表示を行う。その際、カオス進化型Q－Learnlng

ぴ島論甥奪鷺慈霧響蟹謄顯議葱乏　　　霧灘i灘灘魏購欝灘懸難継

糊謡講認聲矯竺裏騰㌻潮鉾　　蟹灘灘鐵糊1撫灘鍵
一度の状態遷移において、その遷移先は10個となる。　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　毒．雛，轍

状轟畿議繋鞭罐繋せ籍燃　　灘轡難蕪1・鞍灘
難整欝芒響弊質孚議票鞭蒜票篶覆齪卸　　　灘臨難纏懸1繊灘簸
誰にでも理解してもらえると考えられる表示を行えるものと　　　　　　図10　シチュエL－一一ション2における学習結果

する。また、その際の初期知識は第〈43＞章で被験者が最初に

選弩ヒ雛勧纏藷鐸騨1頂撫・理解　灘　懸

　　　　　　　　　　　　磯

習回数を記録した。　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　図11　シチュエーション3における学習結果
　次に、Q－Learnlngの各状態（画像）を獲得する方法について　　して決定した。

説明する。　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　図7は、実際にカオス進化により既存の初期画像から新た

〈4．3＞カオス進化による表示知識獲得　　　　　　　　　　に獲得された画像群である。初期画像は、図7の一番左上の
本稿では、提案するカオス進化型Q－Learnlngによる表示知識　　　ものである。

の学習を行う前に、カオス進化を用いて様々な画像、すなわ　　　これらの画像の中から、利用者（被験者）が最も理解しやす

ち、Q－Learnlngの各状態を獲得する。　　　　　　　　　　　　い・ソフトタッチな表示であると思ったものを一つ選び、そ
　具体的には、ある既存の初期画像を元とし、その初期画像　　　の画像を元に、今度は非線形性の弱いカオス進化を行い、

の、’色’，’各部位の大きさ’を様々に変化させることで、新　　Q－Learnlngの各状態となる画像を獲得する。この時の非線形

たな画像を獲得していく。’色’はRGB値を、’大きさ’は初期　　性を調節するパラメータd2は40とした。

画像の大きさに対し05倍から15倍の倍率で変化させる。　　　次に、カオス進化によって獲得した画像を用いて、カオス
その際、カオス進化の非線形性はある程度強くすることで、　　進化型Q－Learnlngによる一連のパターン表示を学習するシ

　　　　初期画像から大きく異なった画像を獲得すること　　ミュレーションについて説明する。
が可能である。この時の非線形性を調節するパラメL－一一タd2は　　〈4．4＞　シミュレーション結果

03とした。この値は経験的なものから決定している。この　　　　　以下にそれぞれのシチュエーションにおいてパターン
値は、ハミング距離やユークリッド距離の変動量を指標と　　　表示を学習した結果の画像と、それぞれの学習回数の平均、
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m任窟の表二
■革に主岡を促す表6示

ロ通常のQ－Learnmff

⊂聖ア1す7進イヒ型Q－Lcarmng ．L薩一．

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　3）歩行都搬を運転車へ篶線通偲

　　　　　　　図12　各表示の身やすさの評価値

餓静の顯灘鶴露げる・　　　　図・3実機実験のシステム構成
　　図8は背景に録画された実画像を用いてシミュレーション

黙羅象艇驚羅ll禦欝　　　徹1灘灘難騒

Q－Learningと通常のQ－Learningの学習回数を比較する・　　　　　　　図14　実機実験風景とその表示結果
〈4．4．3＞　各学習回数の比較

表1！まそれぞれのシチュエーシ・ンにお1ナる・通常の　シ・晦に5段階でつけてもらい、それを平均しグラフとし

Q－Learnlngを用いた場合と・提案するカオス進化型　　たものが図12である。その際、評価値の基準は、1：見にく
Q－Learningを用いた場合の被験者4人の平均学習回数を比較　　い、理解しにくい、ソフトタッチな表示ではない。2：少々見

したものである・　　　　　　　　　にくい、少々理解しにくい．3・可も不可もない表示、基準的。
　　　、　　　　　　韻が実画像　　　　　　　　　　　　　4：理解しやすいがソフトタッチとは言いがたい。5：見やすい、
　　　　シチュェーシ・ン，通常のQ－L・－g　カォス進化型Q－Lea・n・ng　l　　　　理解しやすい、ソフトタッチな表示である。と設定した。

　　　旨路上駐車lK，i、D。G　258　t　　図・2にあるように・被験者1ことって最も見やすい・
　　　　路上駐車　I　B，。　　　　　2，。　　　1　　　　理解しやすい・ソフトタッチな表示と感じられる一連のパタ
　　　　横断歩道ヵt見　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　一ン表示を獲得したのは、通常のQ－Learningを用いた学習で

　　　　えない　　　　1267　　　　　2°8　　　　　　　　あった。しかし、提案するカオス進化型Q－Learningを用いた
　　　J　　　l右側から歩行者　　・5・　　　　　・88　　　　　　　　学習結果であっても、必ずしも100％よい結果が得られてい

　　　　　　　　　　　　杢平均　　　　　　　　　　　　　　るわけではないが、被験者にとってある程度は見やすい・ソ

　　　　　　　　　　　8g。　3　　216　　　　　　　フトタッチな表示知識を獲得している。これにより、先に述
　　　　　　表1シミュレーションの平均回数　　　　　　　　べた学習の高速性を考えれば提案のカオス進化型Q－Learning

　この表1から、通常のQ－Learningに対してカオス進化型　　は・十分に有効な学習手段であると言える。

Q－Learingを用いた学習の方が、それぞれのシチュエーショ
ン毎では最大6分の1に減少している。また、全体平均でも　　5．　実機コミューター一一一カー実験による対人間表示

約4分の1に減少している。よって、カオス進化型Q－Learning　　　　エージェントの検証
による学習の高速性を示すことができた。次に、獲得された　　　提案するカオス進化型Q－Learningにより、注意情報表示知

パターン表示の見やすさ・ソフトタッチな表示であるかどう　　識を学習することのできる対人間表示工・一一・Lジェントを、実際

かの評価を行う。　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　のコミューターカーシステムに搭載した実験について以下に

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　説明する。
＜4．4．4＞被験者の評価

　4人の被験者に、システム開発者が任意で作った一連のパ　　〈5．1＞　システム構成

ターン表示・単に注意を促すだけの人型のCGを連続表示した　　　　図13に実機実験のシステム構成を示す。実験には、2台

もの・通常のQ－Learningのみを用いて学習したパターン表示、　のコミューターカーと、外界認識用の地上局パーソナルコン

そして・今回提案するカオス進化型Q－Learningにより学習さ　　ピュータ2台、コミューターカーに搭載する外界認識と対人

れ獲得したパターン表示の見やすさの評価値を各シチュエー　　間表示工一ジェントを兼ねるノート型パーソナルコンピュ＿
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タが2台設置されている。それぞれのパーソナルコンピュー　　　　トにおける学習および記憶想起の動特性にっいて，電子
タはネットワーク化されている。地上局のパソコンや路上駐　　　　情報通信学会論文誌A，Vol．　J74－A，　No．8，　PP・1208－1215

車のパソコンは認識された歩行者情報を、後方の走行車に送　　　　　（1991）．

信することができる。　　　　　　　　　　　　　　　　　　（7）萩原，山口共著：ニューラルネットワークとファジィ

　今回の実験では、1台のコミュー一ターカーは路上駐車をし　　　　信号処理，コロナ社，pp．51（1998）

ており、その影から、飛び出して来る歩行者を、路駐車の後　　（8）　N．Kohata，　T・Yamaguchi，　T・Baba，　H・Hashimoto：

ろを走行しているもう1台のコミューターカーに情報表示を　　　　Chaotic　Evolutionary　Parallel　Computation　on
行うというシチュエーションを想定している。その際の、歩　　　　Intelligent　Agents，　Journal　of　Robotics、and
行者の認識やその情報の伝達手法等に関しては参考文献　　　　Mechatronics，　Vol．10，　No．5，　pp．424－430（1gg8）

（9）（10）を参照されたい。　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（9）　平山，新田，山口：情報の再構成と感覚拡張，平成11

〈5．2＞実験結果　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　年電気学会電子・情報・システム部門大会講演論文

　図14が実際に実験を行っている様子であり、その際に運　　　　集，pp．315－318（1999．8）

転手に表示された画像である。　　　　　　　　　　　　　　（10）　T．Yamaguchi，　K．　Hirayama，　M．　Takahide，　H．

　図14にあるように、実際に屋外でコミューターカーを用　　　　Hashimoto：Intelligent　Space　and　its　Application
い実験を行った。使用したコミューターカーは光岡社製の電　　　　to　Augmented　Sensing，　IEEE／IEEJ／JSAI　Conferenceon

気自動車EV－70である。図14のついたてから歩行者が飛び　　　　工ntelligent　Transportation　Systems　（ITSC’99），

出して来るようになっている。　　　　　　　　　　　　　　　　Tokyo，　Japan，　pp．901－906（1999．10）

　図14のように、ついたてから飛び出して来る歩行者に合

わせて、ソフトな情報表示が対人間表示工一ジェントにより

運転者に行われた。この歩行者の情報表示により、運転手は

前もっで物影から飛び出して来る歩行者を知ることができ、

更に、それのみに注意を向けるのではなく、他の情報にも気

を配ることができるので、安全に運転することができる。

6．　終わりに
　本稿では高度な知的システムにおける、よりユーザに分か

り易く、ソフトタッチで危険の少ない表示を行う対人間表示

工一ジェントの表示知識の獲得をオンラインで高速に行う事

を目的とした。この目的を実現するために、「カオス進化型

Q－Learning」を提案した。この手法は従来のQ－Learningのパ

ターン学習とカオス進化のオンラインでの高速な知解饗得機

能を融合した物である。この手法をITSにおけるコミュータ

ーカーシステムの運転支援対人間表示工一ジェントの知能進

化に応用し、シミュレーション及び、実機実験を行った。シ
ミュレーションの結果から、通常のQ－Learningに比べ提案の

手法では学習回数が約4分の1に減少し、また、実機実験か　　　　　　　　．

らソフトタッチな表示を行っていることを確認したことで、

本手法の有効性を示すことができた。
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