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概 要

実空間やビデオゲームなどの複雑な環境においてタスクの達成に最適な方策を得るために，深層学

習技術を用いて強化学習を行う深層強化学習に関する研究が注目を集めているが，有用な方策を得

るためには多くの場合において大量の試行が必要となり，サンプル効率の悪さが問題となっている．

そこで近年では，環境モデルを学習して探索を行うことで，長期的な戦略に基づく行動を可能とし，

サンプル効率を改善したモデルベース強化学習が盛んに研究されている．しかし高次元の観測デー

タの遷移規則を学習する場合には，計算量の増大により学習が長時間化してしまう傾向にある．い

くつかの研究では観測を低次元の中間表現に変換し，中間表現の空間で環境モデルを学習すること

で計算量を削減することを試みているが，多くの場合に中間表現の事前学習が必要であり，方策に

より環境から得られる観測の分布が変化する強化学習において問題となることが懸念される．本研

究では計算効率及び学習効率を上げるために，タスクを達成するのに適した低次元の中間表現およ

びその中間表現を用いた環境遷移モデルを方策と同時に学習する手法を提案する．また倉庫番ゲー

ムによる評価実験により，提案アーキテクチャが実際に短時間の学習で性能の良い方策を効率よく

学習可能であることを確認する．
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第1章 序論

1.1 背景

近年の計算機性能の向上や深層学習技術の発展に伴い，機械学習，人工知能分野に関する研究が注

目を集めている．深層学習は，画像認識や自然言語処理などの分野でめざましい成果をあげている

が，近年では深層学習を用いてゲームのコンピュータプレイヤを実現する研究も行われている．ゲー

ム AI研究の目的の一つに，現実世界における問題解決への応用が挙げられる．ゲームは制約や報酬

などの条件が明確に定められ，やり直しが用意で，性能の向上を客観的に評価することが容易である

ため，人工知能のテストベットに適している．設定が複雑な現実の問題への適用を考えた場合，特定

のゲームに特化した手法よりもより汎用的に適用できる手法のほうがより優れていると考えられる．

また，ロボットの制御などに応用する場合，リアルタイムに計算できるように，計算コストを抑える

ことも重要になる．古くは，リバーシ [1]などのボードゲームの AIが研究されていたが，これらは

ゲームの状態遷移規則が事前に判明していることを前提としており，現在の状態から仮想的に状態

遷移を繰り返すことによる探索などを行っている．そのため状態遷移規則が未知であるような現実

の問題への応用が難しく，また探索には比較的多くの計算リソースが必要であった．近年ではより現

実に近い設定として，ビデオゲームのAIに関する研究が盛んに行われている．2013年にMnihらが

発表した Deep Q-Network (DQN) [2] を用いたエージェントは，ゲーム画面を直接入力して学習を

行うことができる．DQNはビデオゲーム機の Atari 2600 における幾つかのゲームにおいて，人間

のトッププレイヤーのスコアを上回る結果を出すことに成功した．また従来の人工知能とは異なり，

ゲームのルールを事前に教えられることなく，自らの試行により学習を行う．DQNには汎用性があ

り，Atariの多くのゲームに対して同じ構造，パラメータを用いて学習を行うことが可能であること

が示された．DQNは深層学習と強化学習を組み合わせた手法を用いており，DQNの改良を行う研

究が近年盛んに行われている [3, 4]．

強化学習とは機械学習の一種であり，ある環境のもとにおかれたエージェントが，現在の状態を観

測し，行動に対する報酬を環境から得ながら，試行錯誤を通して報酬を最大化するための行動戦略

を学習するための枠組みである [5]．既に，制御工学分野等への応用が研究されている [6, 7]．
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1.1背景 第 1 章 序論

DQNやその発展である Asynchronous Advantage Actor-Critic [8]では，モデルフリーな手法で

学習を行っている．ここでいうモデルとはエージェントが行動する環境のモデルを意味する．すなわ

ち，環境に対して行動を行った際，環境がどのように変化してどのような報酬が得られるかという

情報である．モデルフリーな手法はこれらの情報を直接的には使用しない．DQN等は，ある状態に

おいて特定の行動を取った場合，どの程度報酬を受け取ることができるかという情報を経験から学

習する．完全な学習が行えると仮定すると，このような手法でも最適な方策を学習することができ

るが，ビデオゲームのような複雑なモデルにおいて，各状態と行動における価値を完全に学習する

ことは不可能に近い．限りあるリソースで学習を行うため，DQN等はニューラルネットワークによ

る関数近似を用いている．学習が不完全であることにより，モデルフリーの従来手法では，将来の状

態を見据えて長期的な戦略を立てることを苦手とする傾向にある．また，状態毎に最適な方策を学

ぶ必要があるため，学習の収束に非常に多くの経験を必要とする．これは現実の問題に適用する際

に無視できない問題となる．

これに対して，環境の状態遷移を用いて方策を決定する手法をモデルベースな手法と呼ぶ．環境の

モデルを利用し，実際に行動する前に仮想的に状態遷移を行い，探索をすることで，先の状態を見据

えて長期的な戦略を立てることが可能となる．Atari 2600 において，ALEと呼ばれるエミュレータ

を用いることで環境のモデルを得て，モンテカルロ木探索を行った研究が存在する [9]．強化学習の

分野においては，囲碁について，ゲームの状態遷移を利用し，人間のトッププレイヤーに勝る強さの

AIを実現することに成功した研究が存在する [10]．これらの手法は事前に環境の状態遷移が全て判

明している必要があり，現実の複雑な問題に適用することは難しい．そこで，事前に環境のモデルが

判明していない状態から，環境のモデルを学習する研究が行われている [11]．このように強化学習

と環境モデルの学習を組み合わせてよりよい方策を得るための手法をモデルベース強化学習と呼ぶ．

モデルベース強化学習は，環境モデルを用いた探索により，比較的学習のサンプル効率が良い [12]．

しかし環境のモデルを直接学習することは難しく，また不完全に学習された環境で探索を行うと

逆に性能を悪化させるおそれがある．そのため，Predictron（Silver ら，2017）では，環境の遷移

を直接学ぶのではなく，人の手で事前に設計した特徴量の遷移を学習する [13]．これに対し，Value

Prediction Network（Ohら，2017）は，特徴量を抽出するネットワークを含めて学習を行い，木探

索によって期待報酬の最大値を求める [14]．

環境のモデルが正確である場合は，木探索を深くして，末尾の状態を用いることで，より先の状

態を考慮した方策を得ることができるが，環境のモデルが不完全である場合は，探索を深くするこ

とによりモデルの誤差が蓄積されるおそれがある．実際に，不完全なモデルで木探索を行うとモデ

2
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ルフリーな手法よりも性能が悪化する実験結果が報告されている [15]．その為，RL-HLP（亀甲ら，

2017） [16]や I2A（Weberら，2017） [15]では，探索中に現れた途中の状態全ての軌跡をニューラ

ルネットワークに入力することで方策の決定を行う．これにより，予測の信頼度も含めて環境モデル

から得られた予測情報の最適な扱い方をニューラルネットワークが学習することでよりよい方策を

得ることができる．

深層強化学習の分野では，環境からの観測としてゲーム画面のような高次元のデータを用いるこ

とが多い．従って観測を元にそのまま環境モデルを定義してしまうと高次元の入力から高次元の出

力を予測するニューラルネットワークを学習する必要があり，計算量の増大を招く．そこで観測を低

次元の中間表現に抽象化した上で環境モデルの学習を行う手法が提案されているが [17, 18]，中間表

現の事前学習が必要であるなどの課題が存在する．

本稿では，モデルベース強化学習のための新しいアーキテクチャを提案する．提案するアーキテ

クチャは，畳み込みニューラルネットワークにより得た中間表現を環境モデルを用いた探索により得

られた特徴量と結合して方策を学習することにより，タスク達成に適した低次元の中間表現を同時

に学習する．加えて，分散強化学習の手法である Importance Weighted Actor-Learner Architecture

(IMPALA) [19]の学習データの特性を利用し，中間表現の空間での環境モデルの学習を方策と同時

に効率よく行うことができる．これらの工夫により，高次元の観測を扱う場合でも比較的小さな計算

コストで高効率に方策を得ることを可能とした．倉庫番ゲームによる評価実験にて，提案したアー

キテクチャが短時間の学習で性能の良い方策を得ることができることを確認した．

1.2 本研究の目的と貢献

本研究の目的は，マルコフ決定過程における強化学習において，高次元の入力を観測として用い

る場合の性能向上である．ここでの性能とは，学習が収束した際に得られる方策の精度，学習のサン

プル効率および学習時やテスト時の計算時間の削減が挙げられる．これらを高めつつ，より一般的

で複数のタスクに適用可能な手法を模索する．その上で，サンプル効率や長期的な計画を立てる能

力に優れると考えられているモデルベース強化学習を使用する．しかし先に挙げた要素のうち，学

習時やテスト時の計算時間という点において，モデルベース強化学習は課題を残している．本研究

ではその問題点を改善するための新しいアーキテクチャを提案する．

高次元の観測データにおける状態遷移をそのまま環境モデルとして学習すると，環境モデルの学

習時および利用時の計算コストが大きくなってしまう．この問題を解決するため，高次元の観測デー

タを一度低次元な中間表現に抽象化した後，その中間表現における状態遷移を学習する研究が行わ

3



1.3本稿の構成 第 1 章 序論

れている [16, 17, 18, 20]．しかし既存の研究では，中間表現の事前学習が必要であり，方策の改善に

伴う観測データの分布変化に対応できないなどの欠点が存在した．

本研究で提案するアーキテクチャは，上記で述べたような観測を低次元の中間表現に抽象化するモ

デルベース強化学習の一種である．既存手法と異なる主な貢献として，モデルを表現する適切な中

間表現の獲得を，モデルを用いた方策の獲得と同時に行うことができるという点が挙げられる．す

なわち，既存手法においては，適切な中間表現を得るための学習を行った後に，モデルベース強化学

習を行い方策を獲得していたが，本稿で提案するアーキテクチャは，それらの学習を同時に行うこ

とで，強化学習における入力分布の変化に対応することを可能とした．同時学習を実現するために，

提案アーキテクチャは環境モデルを用いた予測により得られる特徴量に，予測を用いないモデルフ

リーな特徴量を結合して方策決定を行い，その学習で得られたモデルフリーな特徴量を中間表現と

して利用する．

1.3 本稿の構成

本稿の構成を以下に述べる．

第 2章では，強化学習の基礎知識について述べる．第 2.1節では，強化学習の問題設定や基本とな

る学習アーキテクチャについて述べ，第 2.2節では，本稿で用いた分散アーキテクチャについて説明

する．

第 3章では，モデルベース強化学習について述べる．モデルベース強化学習が抱える課題と，そ

れを解決すべく提案された既存手法を紹介，比較する．

第 4章では，本稿で提案するモデルベース強化学習の新しいアーキテクチャについて述べる．第

4.1節では，アーキテクチャの概要および各モジュールの説明を行う．第 4.2節では，倉庫番ゲーム

における評価実験の内容およびその結果，考察を述べる．

最後に第 5章では，以上の内容を踏まえて，本稿で提案したアーキテクチャについてまとめた．
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第2章 前提知識

2.1 強化学習

強化学習 [5]とは，マルコフ決定過程（Markov Decision Process, MDP）の環境において，最適

な方策を得るための機械学習の枠組みである．エージェントはある環境下において行動をとり，環境

から行動に対する報酬と次の状態の観測を得る．エージェントが行動を取ることにより状態は確率

的に遷移し，遷移した状態に対応する観測と報酬が与えられる．これを繰り返すことで，エージェン

トは累積報酬を最も大きくする方策を学習する．

時刻 t における状態 st において，エージェントが行動 at を取った場合，環境は状態遷移関数

T (st+1|st, at) で表される確率に従って状態 st+1 へと遷移する．この際エージェントは報酬関数

r(st, at, st+1) によって規定される報酬を得る．エージェントはこれらの確率分布を事前に知るこ

とはできず，試行錯誤の中で最適な方策を学習していく．

最適な方策とは，各時刻 tで得られる報酬を rtとするとき，時刻 tにおいて，0 < γ < 1を満たす

パラメータ γ を用いて

Rt =

T∑
t′=t

γt′−trt′

という Rt の期待値を最大化するものである．この際 γ を割引率と呼ぶ．

このようにして得られた方策を π(at|st)とする．方策関数 πは状態 stに対して行動 atを行う確率

を表す．

ここまで状態 stと観測を同一のものとして扱ってきたが，毎周期状態の完全な観測が得られない設

定の問題も多く存在し，それらは部分観測マルコフ決定過程（Partially Observed Markov Decision

Process, POMDP）と呼ばれる．この場合 st と観測 ot を区別し，POMDPにおける最適方策を得

るためには過去の観測の記憶が必要となる．本稿で提案するアーキテクチャは常に状態を完全に観

測可能である環境のみを扱うこととしているため，現在の状態と観測を同一視し，現在の観測のみ

から方策を決定する．POMDPへの適用可能性については第 5.2節で述べる．
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2.1強化学習 第 2 章 前提知識

2.1.1 Q学習

時刻 tにおけるある特定の状態 st において，行動 at を取った場合の価値のことを Q値と呼び，

Q∗(st, at)で表す．Q値は，stにおいて atを行った場合の報酬 rt+1に，その後最適な行動を取り続

けた場合の Rt+1 を足した値の期待値である．すなわち，累積報酬を最大化する最適な方策を π∗ と

置くと，

Q∗(st, at) = E

[
rt +

∑
t′=t+1

γt′−trt′

]

となる．ただし，t′ ≥ t+ 1において，st′ から st′+1 に遷移する際の行動は方策 π∗ に従って決定す

るとする．

ここで，Q∗ は以下の式を満たす．

Q∗(st, at) = E
[
rt + γmax

at+1

Q∗(st+1, at+1)

]
この方程式をベルマン方程式と呼ぶ．

Q学習とは，エージェントにとって未知である Q値を試行の中で徐々に推定していくことで，最

適な方策を学ぶ手法である．

より具体的には，各状態と行動の組について，Q∗(st, at)の推定値Q(st, at)を用意し，エージェン

トの経験から得られた st, at, st+1の組を用いて，Qがベルマン方程式を満たすように更新していく．

Q(st, at)← Q(st, at) + α

(
rt + γmax

at+1

Q(st+1, at+1)−Q(st, at)

)
この更新で最適方策を得るためには多数の st, atの組に対する試行により得られたデータが必要と

なる．例えば行動をランダムに取るエージェントの経験から得られたデータを使用する場合でも理

論上は正しい Q学習が可能である．しかしゲームなどのMDP環境を考えると，ある程度有用な方

策を用いて行動を行わないと十分な観測を経験できない場合が存在する．例えば序盤のステージを

クリアすることでボスステージに挑むことができるようになるゲームの場合，ランダムエージェン

トが序盤ステージを攻略する可能性は限りなく低いことが考えられる．その場合，ランダムエージェ

ントではボスステージの経験を得ることができない．よって，より効率よく学習データを集めるため

に，学習中の Qを用いた行動決定をすることで，ある程度よい方策に従って行動し，データを集め

る手法がよく用いられる．この場合，arg max
at

Q(st, at)に従って atを決定する．ただし，常にQが

最大である行動しか取らない場合は局所解に陥ってしまい，学習に必要な経験が得られなくなって

しまうことが懸念される．そのため確率 εでランダムに行動を選択し，1− εでQに従った行動選択
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2.1強化学習 第 2 章 前提知識

をして経験を収集する手法がよく用いられる．これを ε-greedy法と呼ぶ．なお，学習が終了した後

のテスト時には単に Qが最大となる行動をとり続けることで最適な方策となる．

しかし全ての sと aの組においてQ(s, a)を保存する場合，状態数や行動の数が増えるに従い保存

すべき値が増え，現実的なリソースでの計算が困難になる．そこで，Q(s, a)の推定値を直接保持す

る代わりに，何らかの関数により Q(s, a)を近似する手法が提案されている [21]．

2.1.2 Deep Q-Network (DQN)

Mnihらが 2013年に提案した DQN (Deep Q-Network) は，Q学習における Q値の近似関数を，

畳み込みニューラルネットワークを用いて表したものである [2, 22]．ゲーム画面を観測，ゲームの

スコアを報酬，コントローラ入力をエージェントの行動とした学習の後，Atari 2600の複数のゲー

ムで人間のトッププレイヤーを上回るスコアを達成した．

DQNを用いたエージェントは観測として得たゲーム画面を，畳み込みニューラルネットワークに

入力する．ニューラルネットワークの出力として，Na次元のベクトルを得る．ここでNaは取り得

る行動の種類数であり，ベクトルの n次元目の値が n種類目の行動 aに対応したQ値を表す．すな

わち，Q(st, at; θ)は，ニューラルネットワークのパラメータを θとして，ゲーム画面 stをニューラ

ルネットワークに入力した際の，atに対応する出力によって表される．このように Q値を近似する

ためのニューラルネットワークを Q-Networkと呼ぶ．学習時には

L =

(
rt + γmax

at+1

Q(st+1, at+1; θ
−)−Q(st, at; θ)

)2

を誤差関数として使用する．すなわち，現在の Q(st, at; θ) を実際に経験して得られた rt を元に，

rt+γmaxat+1
Q(st+1, at+1; θ

−)に近づけるように学習を行う．ここで θ−は数バッチ前の θのコピー

であり，学習時には θのみを更新する．一定回数の学習毎に θを θ−にコピーする．この θ−を用い

て Q(st+1, at+1)を計算するネットワークは target networkと呼ばれる．

強化学習における学習データは，時系列に沿ってエージェントが行動した順に与えられるため，サ

ンプル間に強い相関関係が存在し，学習に悪影響を与えやすい．そのためDQNでは，得られた経験を

replay memoryと呼ばれるメモリ領域に保存しておき，学習を行う際には replay memory からラン

ダムに経験をサンプリングする experience replayという手法を用いている [23]．ただし，experience

replay はメモリを大量に消費するというデメリットが存在する．また，experience replayに蓄えら

れた経験は過去の学習途中の方策に従って収集されたものである．DQNの学習に使用するデータは

どのような方策によって得られたものでも問題ないが，後述する方策勾配法など，現在の方策によっ
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て得られたデータを使用しなければならない手法も存在し，そのような場合には experience replay

を用いることはできない．DQNのように任意の方策により得られた経験を用いて学習を行える手法

を off-policyな手法と呼ぶ．

DQNのように深層学習を用いて強化学習を行う手法を深層強化学習と呼ぶ．

2.1.3 方策勾配法 (Policy Gradient Methods)

Q学習は最適方策 π における行動の価値 Q∗ を学習し，学習した行動の価値を元に最適方策を得

ることを目的とした学習だが，方策勾配法 [24]と呼ばれる強化学習の手法では，方策 πを直接更新

することで最適方策を得る．パラメータ θを用いて表される方策 πを更新する際，方策の良さを何

らかの指標で表し，その良さの θに対する微分値を求め，良さが大きくなるように θを更新するこ

とが考えられる．方策勾配法では方策の良さとして，現在の方策 πに従ってエージェントが初期状

態から行動した際の期待累積報酬 ρ(π)を用いる．すなわち

ρ(π) =
∑
s

dπ(s)
∑
a

π(s, a)r̄(s, a)

である．ここで，

dπ(s) =

∞∑
t=0

γtPr {st = s|π}

である．Pr {st = s|π}は方策 π に従って行動した際に時刻 tで状態 st である確率である．すなわ

ち，dπ(s)は方策 πに従って行動した際に sが現れる確率を，割引率を考慮して足し合わせたもので

ある．また，r̄(s, a)は状態 sで行動 aを取った際に得られる報酬の期待値である．ρ(π)は

ρ(π) = V π(s0) =
∑
a

π(s0, a)Q
π(s0, a)

と表すこともできる．ここで，s0 は環境の初期状態であり，Qπ は

Qπ(st, at) = E

[
rt +

∑
t′=t+1

γt′−trt′

]

である．ただし，t′ ≥ t+1において，st′ から st′+1に遷移する際の行動は方策 πに従って決定する．

すなわち，Qπ(s, a)は状態 sで行動 aを取った後，方策 πに従って行動した場合の期待累積報酬であ

る．また，V π(s)は状態 sから方策 πに従って行動した際の期待累積報酬である．Qπ(s, a)と V (s)
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については以下の二つの式が成り立つ．

V π(st) =
∑
at

π(st, at)Q
π(st, at)

Qπ(st, at) =
∑
st+1

T (st+1|st, at) [r(st, at, st+1) + γV π(st+1)]

なお，T (st+1|st, at)は，環境によって定義される状態遷移関数で，状態 st で行動 at を取った際に

st+1に遷移する確率を表す．また，r(st, at, st+1)は，状態 stで行動 atを取り，状態 st+1に遷移し

た際に得られる報酬である．

従って，ρ(π)をパラメータ θで微分すると，

∂ρ

∂θ
=

∂V π(s0)

∂θ
=

∂

∂θ

∑
a0

π(s0, a0)Q
π(s0, a0) (1.1)

=
∑
a0

[
∂π(s0, a0)

∂θ
Qπ(s0, a0) + π(s0, a0)

∂

∂θ
Qπ(s0, a0)

]
(1.2)

=
∑
a0

[
∂π(s0, a0)

∂θ
Qπ(s0, a0) + π(s0, a0)

∂

∂θ

[
r̄(s0, a0) +

∑
s1

γT (s1|s0, a0)V π(s1)

]]
(1.3)

=
∑
a0

[
∂π(s0, a0)

∂θ
Qπ(s0, a0) + π(s0, a0)

∂

∂θ

∑
s1

γT (s1|s0, a0)V π(s1)

]
(1.4)

=
∑
a0

[
∂π(s0, a0)

∂θ
Qπ(s0, a0) + π(s0, a0)

∑
s1

γT (s1|s0, a0)
∂

∂θ
V π(s1)

]
(1.5)

=
∑
a0

∂π(s0, a0)

∂θ
Qπ(s0, a0) +

∑
a0

π(s0, a0)
∑
s1

γT (s1|s0, a0)
∂

∂θ
V π(s1) (1.6)

=
∑
a0

∂π(s0, a0)

∂θ
Qπ(s0, a0) + γ

∑
s1

∑
a0

π(s0, a0)T (s1|s0, a0)
∂

∂θ
V π(s1) (1.7)

=
∑
a0

∂π(s0, a0)

∂θ
Qπ(s0, a0) + γ

∑
s1

∑
a0

π(s0, a0)T (s1|s0, a0)
∂

∂θ

∑
a1

π(s1, a1)Q
π(s1, a1) (1.8)

と表すことができる．ここで，
∑

a0
π(s0, a0)T (s1|s0, a0)は，方策 πに従って行動する場合に t = 1
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で状態 s1 をとる確率であることに注意する．式 (1.8)における

∂

∂θ

∑
a1

π(s1, a1)Q
π(s1, a1)

も上記と同様の式変形を行うことが可能である．すなわち，

∂

∂θ

∑
a1

π(s1, a1)Q
π(s1, a1)

=
∑
a1

∂π(s1, a1)

∂θ
Qπ(s1, a1) + γ

∑
s2

∑
a1

π(s1, a1)T (s2|s1, a1)
∂

∂θ

∑
a2

π(s2, a2)Q
π(s2, a2)

(1.9)

と展開することが可能である．これを繰り返すことによって，以下の式が成り立つ．

∂ρ

∂θ
=

∑
s

dπ(s)
∑
a

∂π(s, a)

∂θ
Qπ(s, a) (1.10)

当然ながら，基本的には Qπ(s, a)も未知であるため，それも含めて学習する必要がある．

なお，実際に学習を行う際は Aπ(s, a) = Qπ(s, a)− V π(s)を用いて，

∑
s

dπ(s)
∑
a

∂π(s, a)

∂θ
Aπ(s, a) (1.11)

10



2.1強化学習 第 2 章 前提知識

を用いる場合が多い．これは，以下のようにして式 (1.10)と同一であることを示すことができる．

∑
s

dπ(s)
∑
a

∂π(s, a)

∂θ
Aπ(s, a)

=
∑
s

dπ(s)
∑
a

∂π(s, a)

∂θ
(Qπ(s, a)− V π(s))

=
∑
s

dπ(s)
∑
a

∂π(s, a)

∂θ
Qπ(s, a)−

∑
s

dπ(s)
∑
a

∂π(s, a)

∂θ
V π(s)

=
∂ρ

∂θ
−
∑
s

dπ(s)
∑
a

∂π(s, a)

∂θ
V π(s)

=
∂ρ

∂θ
−
∑
s

dπ(s)V π(s)
∑
a

∂π(s, a)

∂θ

=
∂ρ

∂θ
−
∑
s

dπ(s)V π(s)
∂

∂θ

∑
a

π(s, a)

=
∂ρ

∂θ
−
∑
s

dπ(s)V π(s)
∂

∂θ
1

=
∂ρ

∂θ

(1.12)

このようなAπ をアドバンテージと呼ぶ．Qπ(s, a)の代わりにアドバンテージを用いることで，学習

時に勾配の分散が減り，学習が安定しやすくなることが知られている．

また，
∂ log π(s, a)

∂θ
=

1

π(s, a)

∂π(s, a)

∂θ

であるので，式 (1.11)は，

∂ρ

∂θ
=

∑
s

dπ(s)
∑
a

∂π(s, a)

∂θ
Aπ(s, a) =

∑
s

dπ(s)
∑
a

π(s, a)
∂ log π(s, a)

∂θ
Aπ(s, a) (1.13)

と変形することができる．すなわち，aについて足し合わせる際に，π(s, a)で重み付けすることにな

る．これにより，方策 πに従って行動したエージェントが得た経験から，

L = − log π(s, a)Aπ(s, a)

の誤差関数で θ を更新することで，ρに対する確率的勾配降下法として学習が可能であることがわ
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かる．なお，この際 Aπ(s, a)の θに対する勾配を θの学習時に加算しないように注意が必要である．

また，負の符号がついているのは，誤差関数は最小化をすることが一般的であり，今回は期待累積報

酬を最大化することが目的であるからである．注意すべき点として，DQNなどの Q学習では学習

データとして用いる経験はどのように環境からサンプルしてきても問題なかったが，方策勾配法にお

いては現在の方策 πに従って行動するエージェントの経験を用いて勾配を計算しないと正しく学習

ができない．このように現在の方策から得られた経験で学習を行う手法を on-policyな手法と呼ぶ．

2.1.4 探索と利用のジレンマ (exploration-exploitation dilemma)

強化学習において，十分な状態および行動の組に対する経験を収集するためには探索が必要とな

る．学習途中の方策に従い，報酬を最大化するように行動すると場合によっては局所解に陥ってし

まい，大域的にはより多くの報酬を得ることができる方策があるとしてもそこにたどり着くことが

できなくなってしまう．そのため DQNでは先に述べたような ε-greedy法によりランダムな行動を

取ることで探索を行う．しかし ε-greedy法は場合によっては経験を集めることを阻害する．例えば

ゲームを最終ステージまで攻略しないと出現しない状態についての経験を得るためには，ゲームオー

バーにならずにそのステージまで到達する必要がある．しかし確率 εでランダムな行動を取ってし

まうと，それによりエージェントの状態が悪化し，ゲームオーバーに近づいてしまうことで目的の

ステージに到達できなくなる可能性がある．このように現在までの学習により得られた方策を活用

してより先の状態を経験するための活用（exploitation）と，現在の方策では見逃されている状態を

経験するための探索（exploration）の両立は難しく，強化学習の課題となっている．また，方策勾

配法などの on-policyな手法においては現在の方策に従って得られた経験のみから学習が可能である

ため，探索を行うことが困難である．

近年，好奇心ベースの手法 [25, 26]により，未知の状態に対して報酬を与えることで探索を行う手

法が提案され，いくつかのゲームにおいて既存手法を上回るスコアを獲得している．

2.2 強化学習の分散アーキテクチャ

深層強化学習においても方策勾配法を利用することで，より効率よく学習を進めることが考えられ

る．方策勾配法は on-policyな手法なので，DQNのように experience replayを用いることができな

い．experience replayを用いずにサンプル間の相関を減らし，また学習の効率を高めるために，環

境を複数並列に実行してサンプルを取得する手法が提案されている．
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2.2.1 Asynchronous Advantage Actor-Critic (A3C)

2016年，Mnihらにより方策勾配法を用いた深層強化学習の手法として A3C (asynchronous ad-

vantage actor-critic) が提案された [8]．

A3Cでは，方策を表す方策関数 π(at|st; θ)と V π(st)を近似するための価値関数 V (st; θv)のニュー

ラルネットワークをそれぞれ学習する．π は行動を決定するので Actorと呼ばれ，V を用いて現在

の方策の善し悪しを判断するため，V は Criticと呼ばれる．

CPUのコア一つに Actorと Criticを一組ずつ対応させることで，並列計算による高速な学習を可

能とする．また，各 CPUコア上の Actor, Criticが別の環境上で実行され，並行してパラメータの

更新を行うため，データの相関が薄れ，experience replay を用いなくても安定した学習が可能であ

る．各コアで勾配を計算した後，それぞれのコアで計算された勾配を足し合わせた上でパラメータ

の更新を行う．

学習における誤差の計算法としては，以下のアドバンテージを用いることが考えられる．

Aπ(st, at) = Qπ(st, at)− V π(st, at) =
∑
st+1

T (st+1|st, at) [r(st, at, st+1) + γV π(st+1)]− V π(st)

エージェントが st で方策 πに従って at を選択し，st+1 に遷移して報酬 rt を得たとすると，

Aπ(st, at) = rt + γV π(st+1)− V π(st)

を学習データとして用いることができる．V の学習では，

LV = [rt + V (st+1)− V (st; θ)]
2

を用いる．この際 V (st+1)も θに依存するが，DQNの target networkと同様に，こちらの勾配は計

算しない．πについては，方策勾配法により，

Lπ = − log π(st, at)A(st, at)

を用いて学習を行う．A3Cではこの際，数ステップの連続した経験を用いることでより正確なアド

バンテージを推定することを提案している．すなわち，t = tsから t = ts+N までの間方策 πに従っ
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て行動した経験がある場合，

A(sts , ats) =

ts+N−1∑
t=ts

γt−tsrt + γNV (sts+N )− V (sts)

のようにアドバンテージを計算できる．

A3Cは on-policyな手法であるため，ε-greedyなどの探索を行うことができない．局所解に陥る

ことを防ぐために，A3Cでは以下のようなエントロピー誤差に小さな係数をかけて誤差関数に加え

ることが提案されている．

Lentropy =
∑
a

π(s, a) log π(s, a)

論文中の実験では，16コアの CPUを用いて学習を行い，単一のGPUで学習したDQNと比較し

て学習効率が大きく上回っていることを示している．

2.2.2 Hybrid CPU/GPU A3C (GA3C)

A3Cは各 CPUで勾配を計算するため，GPUでの並列計算が行えず，計算時間が比較的長くなり

がちであるという欠点があった．GPUでの並列計算は，一度に複数のデータを計算することで高い

効率を実現しており，環境が非同期に実行され，ニューラルネットワークの計算を必要とするタイミ

ングが環境毎に異なるA3Cとは相性が悪かった．ニューラルネットワークの計算が必要になるのは，

エージェントの行動時に，行動を決定するための π(st, at)およびアドバンテージ計算用の V (st)を

求める際と，実際に行動を行って得られた経験から πと V を学習する際である．Batched A2C [27]

ではそれらのタイミングで並列で動作する各環境からのデータがそろうのを待ち，GPUで並列計算

を実行するが，最も計算が遅れた環境を待つ必要があるため，実行効率が低いという欠点がある．

そこで，データをキューに積むことで実行効率を上げつつ A3Cの計算を GPU上で行う Hybrid

CPU/GPU A3C (GA3C)という手法が Babaeizadehらによって提案された [28]．GA3Cでは CPU

のコア数よりも多くの環境を並列で実行し，ニューラルネットワークの実行に必要なデータをキュー

に積み，キューからバッチを作成して順次GPUに送ることで，非常に高い効率で学習を行う事がで

きる．

通常の A3Cや Batched A2C [27]とは異なり，行動を行った後，その行動によって得られた学習

データが学習されるまでに時間差があるため，その間に他の環境から得られた学習データによる学

習が行われる場合があり，行動時の方策と学習時の方策にずれが生じる可能性がある．方策勾配法

は on-policyな手法であるため，方策のずれは学習に悪影響を与える．GA3Cでは，以下のように方
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図 2.1: IMPALAにおける学習データの構成

策関数の値に微少量 εを加えることを提案している．

Lπ = − log [π(st, at) + ε]A(st, at)

これにより学習が安定化し，方策のずれによる影響を小さく抑えることができる．

2.2.3 Importance Weighted Actor-Learner Architecture (IMPALA)

GA3Cでは行動時と学習時の方策のずれに対して単に微少量 εを方策関数の値に加えることで対応し

たが，より正確に誤差を求めるために，Importance Samplingを用いる Importance Weighted Actor-

Learner Architecture (IMPALA)が Espeholtらによって提案された [19]．IMPALAでは GA3Cと

同様に，キューに積まれたデータを順次GPUに送り計算する方式をとるが，方策のずれに対応する

ために Importance Sampling を行っている．それに加え，アドバンテージの計算を学習時まで遅延

する手法をとっている．GA3Cにおいては，行動を決定する際に現在の状態 stをGPUに送るが，そ

の際 st に対する方策だけでなく，価値関数 V (st)の値も同時に取得する．ここで取得した価値関数

の値を用いてアドバンテージの計算を行っていたが，価値関数も学習時までに変化する可能性がある

ため，学習の正確性を損なっていた．IMPALAにおいては，図 2.1に示すように学習データに次状

態の観測を付与し，実際に学習する際に価値関数に通すことでアドバンテージの計算を行っている．

なお，図 2.1における Sは状態，rは報酬を表す．図では省略したが，このほかに実際に選択した行

動と，その行動を行動を取った際の π(s, a)の値も必要となる．従来の A3Cや GA3Cでは各環境に

おいてアドバンテージを計算していたが，IMPALAでは複数環境から得られた学習データをバッチ

化してGPUに送り，終端状態の価値関数を計算してからアドバンテージを求める必要がある．アド

バンテージの計算は n-step先から逆順に行う必要があるため，IMPALAにおける学習データのバッ

チには時系列情報を含める必要がある．その上で，行動時に方策において実際の行動 atを選択する
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確率 µ(at|st)と，学習時の方策において at を選択する確率 π(at|st)の比

ρt =
π(at|st)
µ(at|st)

を用いて価値関数の値に補正をかけることで，行動時と学習時の方策関数のずれを適切に計算して

学習を行うことが可能となる．
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第3章 モデルベース強化学習

3.1 環境モデル

環境モデルとはすなわち状態遷移関数 T (st+1|st, at)と報酬関数 r(st, at, st+1)のことであり，全て

の状態および行動に対してこれらの値が計算可能なとき，その環境を既知であるという．既知な環

境においてはエージェントは先読みを行うことができる．すなわち現在の状態 stから仮想的に状態

遷移を繰り返し，将来の状態および報酬を計算することで，最終的な方策を得るという手法をとる

ことができる．従来のボードゲームなどにおける AIはこのような探索によるものが多かったが [1]，

強化学習の研究においては環境は未知である設定が一般的であるため，エージェントは仮想的な状

態遷移に基づいた探索を行うことができない．これを可能とするために，エージェント自身の経験

から環境モデルを学習し，学習した環境モデルを用いて探索を行う手法が提案されており [11]，こ

れらの手法をモデルベース強化学習と呼ぶ．これに対し，従来の Q学習などのように環境のモデル

を陽には用いずに方策を学習する手法をモデルフリー強化学習と呼ぶ．近年のモデルベース強化学

習に関する研究では，環境モデルをニューラルネットワークで近似し，エージェントの経験により実

際に得られた次状態や報酬を教師データとしてネットワークの学習を行うものが多い．

3.2 モデルベース強化学習の課題

強化学習における目的は累積報酬の最大化である．モデルフリー強化学習においても累積報酬の

最大化を目的に学習が行われており，学習が完全に行われれば最適な方策を得ることが可能である．

しかしビデオゲームなどの複雑な環境において完全な学習を行うことは困難である．特に現在の状

態から離れた将来の報酬について正しく学習することは非常に困難である．その結果，モデルフリー

強化学習は将来を見据えた長期的な計画に基づく方策を学ぶことを苦手とする傾向にある．モデル

ベース強化学習は環境モデルを用いた探索を行うことでこの欠点をある程度克服することができ，ま

た学習データに対するサンプル効率が良いことが知られている [12]．
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しかし深層強化学習を用いたモデルベース強化学習にはいくつかの課題が存在する．第一に，不

完全な環境モデルを用いた先読みによる性能の低下である．複雑な環境において環境モデルの学習

を完全に行うことは困難である．そのため学習した環境モデルによる次状態予測にはある程度の誤

差が存在する．この状態で先読みを繰り返すと，誤差の蓄積により予測された状態から情報を得る

ことが困難になる．実際に学習した環境モデルで単純なモンテカルロ木探索などを行うとモデルフ

リーな手法と比較して性能が悪化することが確認されている [15]．この問題については，予測によ

り得られた状態の軌跡全てをニューラルネットワークに入力し，環境モデルの信頼度も含めて適切

な情報抽出を行えるように学習する手法が提案されている [15, 16]．

また，深層強化学習においては観測としてゲーム画面などの高次元のデータが用いられることが

多い．この観測データを用いて環境モデルを定義すると，行動と高次元のデータから高次元のデー

タを出力するモデルとなる．これをニューラルネットワークで表現すると，環境モデルの学習の際や

方策の学習時，テスト時において多くの計算リソースを必要とする．ロボットの制御などは短い時

間で行動を選択する必要がある場合が多く，高次元の環境モデルによる計算時間の増大は現実の複

雑なタスクに適用する際に問題となることが考えられる．この問題を解決するため，観測を低次元

の中間表現に抽象化し，その中間表現の空間で状態遷移を学習する手法が複数提案されている．

3.3 Imagination-Augmented Agents (I2A)

不完全な環境モデルから予測された状態を適切に扱うことができるモデルベース強化学習のアーキ

テクチャとして，Imagination-Augmented Agents (I2A)がWeberらによって提案された [15]．I2A

では，観測画像と行動から次の観測画像を直接予測する環境モデルを事前学習して方策の決定に用

いる．観測として与えられる画像は一般に大きな次元を持ち，予測は高計算コストかつ複雑になる．

そのため，モデルの正確性は担保できないが，予測された画像を畳み込みニューラルネットワークに

通して特徴抽出した後，Long Short-Term Memory（LSTM） [29]を用いたエンコーダによって時

系列の逆順にエンコードすることで，モデルの不正確さを含めてネットワークに学習させ，最適な

方策を得るという手法をとっている．具体的には，まず図 3.1に示すように環境モデルによる予測

を nステップ先まで繰り返す．予測途中の行動の決定にはロールアウトポリシー π̂を用いる．π̂は

観測を入力として取り，エージェントが取るであろう行動を予測して出力するニューラルネットワー

クである．ロールアウトポリシーにより予測された行動と現在の観測を環境モデルに与え，次の観

測を予測する．これを nステップ繰り返した後，予測された観測及び報酬を，図 3.2に示すように

時系列の逆順に LSTMを用いたエンコーダに入力していく．学習された環境モデルは基本的には確
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図 3.1: I2Aにおける次状態予測
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図 3.2: I2Aにおける予測された次状態からの特徴抽出

定的に振る舞うが，ロールアウトポリシー π̂は一般的には行動の確率分布を出力するため，そこか

ら行動 aをサンプルする際に確率的な思考を伴う．よって，予測によって現れる次状態の軌跡は複数

回の試行を行うと異なるものになるため，I2Aでは複数の試行（ロールアウト）を行う．複数回の試

行によってそれぞれエンコードされた出力全てと，通常のモデルフリーな畳み込みニューラルネット

ワークによって出力された隠れ層とを結合し，価値関数及び方策関数の計算に用いる．π̂は最終的な

方策関数 πに近い値を出力することで，エージェントが将来実際に取るであろう行動と同様の行動

で予測を行えるため，予測が有用なものになりやすい．そのため，図 3.3に示すように学習途中に実

際の πの値を教師として π̂を蒸留することで，より精度の高い予測を行うことができる．

I2Aは倉庫番とミニパックマンのゲームにおいて，モデルフリーの A3Cよりも高いスコアを記録

したことが報告されている．またミニパックマンにおいては，学習した環境モデルを変更すること

なく複数種類のタスクにて高いスコアを獲得しており，モデルベース強化学習の利点の一つである

タスクに関する汎用性が確認された．

I2Aの環境モデルは観測である画像と行動を入力とし，直接次の観測に当たる画像を出力してい

るため，計算コストが大きいという欠点がある．
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図 3.3: I2Aにおける方策の蒸留

3.4 抽象化された状態表現を用いた強化学習

高次元な観測をそのまま環境モデルの入出力として用いると，計算時間の増加を招く．そこで図

4.1に示すように，高次元の観測を低次元の中間表現に抽象化して，その中間表現の空間で状態遷移

を学習する手法が提案されている．画像が入力として用いられる場合，低次元のベクトル表現への

変換は畳み込みニューラルネットワーク（Convolution Neural Network, CNN）が用いられること

が多いが，CNNを学習するための誤差関数は手法により様々な種類がある．既存手法の多くは中間

表現の事前学習が必要であるなどの課題を抱えている．

3.4.1 World Models

Haらは 2018年，World Modelsと呼ばれるモデルベース強化学習の手法を提案した [17]．環境

の遷移モデルに画像を直接用いるのではなく，事前に学習したニューラルネットワークにより次元

数を削減した中間表現を用いる．World Model は環境から観測として得られた画像を Variational

Autoencoder [30]でエンコーディングする．Variational Autoencoderでは，画像を一度低次元の表

現に変換した後，元の画像を復元し，元の画像を教師データとして学習を行う．すなわち，元画像を

復元可能な中間表現を得るための学習手法である．これはタスクによらない特徴量であるため，モデ

ルベース強化学習の，報酬が変化しても環境モデルを再利用できる利点を活かすことができる．そ

の反面，タスク達成のために必要な情報の重要度が反映されにくい可能性が懸念される．

World Modelでは状態遷移モデルにMDN-RNN [31]を用いており，従来の手法では考慮できな

かった確率的な状態遷移を扱っている．また，環境が確率的に遷移することにより，不正確な環境モ

デルを用いた先読みによる悪影響を軽減する効果があるとしている．
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図 4.1: 抽象化された状態表現を用いた環境モデル

World Modelではベクトル表現及び状態遷移の学習のため，事前にランダムエージェントにより

集めた観測を利用する．そのため，ゲームを攻略しないと現れない状態に対応することが困難であ

る．論文中では学習したエージェントの行動をもとに再度Variational Autoencoder及び状態遷移モ

デルの学習を行うことを繰り返す手法も提案されているが，学習コストが大きくなるという欠点が

ある．

3.4.2 State-space models (SSM)

Buesingらが 2018年に発表した State-space models (SSM) では，環境の状態遷移を含めて観測画

像を復元できるような中間表現の学習を行う [18]．すなわち，図 4.2に示したように，エージェント

の経験から観測 otと ot+1が得られた場合，otを変換した低次元の htから何らかの操作により ht+1

を求め，それを元に o′t+1 を計算する．実際の ot+1 を教師データとして，ht から ht+1 への変換部，

stから htを得る CNNおよび ht+1から o′t+1への変換を行う Decoderを学習する．状態遷移を含め

て学習しているため，World Modelで用いられたVariational Autoencoderよりも環境の特徴を効率

よく表現した中間表現が得られることが期待される．しかし，誤差計算の際に高次元のデータ同士

を比較するため，環境モデルの学習中常に高コストな計算を行う必要がある．また，SSMでも環境

モデルおよび中間表現を事前学習によって得るため，World Modelと同様に，方策学習時と表現学

習時の観測分布が異なる問題が発生しうる．
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図 4.2: SSMの概要

3.4.3 Reinforcement Learning with Hidden Layer Predictor (RL-HLP)

亀甲らは 2017 年，A3C の隠れ層の状態遷移を学習することで先の状態を用いた方策決定を可

能とする，Reinforcement Learning with Hidden Layer Predictor (RL-HLP) を提案した [16]．ま

ず，事前に学習した A3C のエージェントから隠れ層を計算する畳み込みニューラルネットワーク

ht
A3C = CNN(st; θcnn) 及び隠れ層から方策を決定するフィードフォワードニューラルネットワー

ク πt = Softmax(FF(ht
A3C ; θπ))を得る．これらを用いて，隠れ層 ht

A3C 及び行動 aから次の隠れ層

ht+1
pred,a を計算するネットワークを学習する．このネットワークは以下の式に示した通り，ht

A3C を

LSTMの隠れ層として，状態 aを LSTMの各ステップの入力に用いて実現される．Embed(a)は a

のベクトル表現であり，θrnn と同時に学習される．

ht+1
pred,ai

= LSTM(ht
A3C ,Embed(a); θrnn)

World Modelや SSMでは実際に経験で得られた観測を復元するような誤差計算を行っていたた

め，高次元のデータを比較する必要があったが，RL-HLPは事前の強化学習によって得られた CNN

を用いて中間表現を得た上で，あくまでも次状態の中間表現を予測するように誤差計算を行うため，

比較的計算量を抑えやすい．この LSTMを用いて与えられた観測から各行動を取った場合の次状態

（隠れ層）を計算し，そこから nステップ先までの隠れ層を予測して方策の決定に用いる．予測され

た隠れ層から次の隠れ層に遷移する際の行動決定には事前に学習された FF(ht
A3C ; θπ)が用いられる．

予測された隠れ層をすべて結合し，全結合ネットワークに通した後，さらに元の隠れ層 ht
A3C と結合
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して全結合ネットワークにより価値関数と方策関数の値が決定される．途中の状態を含めてニュー

ラルネットワークに渡すことで，環境モデルの信頼度なども含めた特徴抽出をする点は I2A [15]と

類似している．RL-HLPは，Atari 2600 のいくつかのゲームにおいて，従来のA3Cを上回る性能を

記録したことが報告されている．

ただし，RL-HLPは途中の状態（隠れ層）を全て結合して全結合ネットワークの入力としている

ため，予測するステップ数の増加に比例して学習パラメータが増加する．また将来的に，動的に先読

みを行うステップ数を変更するなどの変更を加えにくい．別のモデルにおいて，動的に先読みの方

法を変更する研究が既に存在する [32]ため，予測ステップ数が固定であるという制約が問題になる

ことは十分考えられる．

また，予測に用いる CNN(st; θcnn)及び FF(ht
A3C ; θπ)は，RL-HLPの学習中は固定されているた

め，事前学習の精度によって性能の上限が決まってしまうという問題がある．

3.4.4 Combined Reinforcement via Abstract Representations (CRAR)

観測の中間表現の獲得と強化学習を同時に行う手法としては，François-Lavetらによって提案され

たCombined Reinforcement via Abstract Representations (CRAR)が存在する．CRARではDQN

による強化学習と同時に，DQNの畳み込みニューラルネットワーク部分により得られた中間表現を

用い，その中間表現の空間で状態遷移を学習する．しかし CRARでは，強化学習の学習においては

あくまでもモデルフリーかつ off-policyな DQNを用いており，環境モデルの学習は特徴表現獲得の

補助として利用されている．環境モデルの学習時の誤差を強化学習の誤差に加えて畳み込みニュー

ラルネットワークの学習に利用することで，より方策決定に適した中間表現が得られるとしている．

テスト時には環境モデルを用いたロールアウトを行うこともできるとしているが，その際は単に Q

値を合計しており，環境モデルが不正確な場合は大きな性能向上は見込めない．

3.4.5 抽象化された状態表現の獲得

RL-HLPや CRARでは，強化学習のエージェントにより得られた畳み込み層を利用して中間表現

を得ている．World Modelでは Variational Autoencoderを用いることで，ゲーム画面における画像

としての特徴表現を利用している．Universal Planning Networks (UPN) [33]では，エキスパートの

動作を模倣する学習をする過程で，タスク達成に適した中間表現の獲得を行っている．Contrastive

Predictive Coding [34]では，数ステップ先の予測とネガティブサンプリングを組み合わせることに
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より次状態予測に有用な表現を得ている．Burdaらは，好奇心ベースの学習に用いる次状態予測に

おいて，Variational Autoencoder や Inverse Dynamics に基づくものなど，いくつかの中間表現を

比較している [35]．

強化学習の目的は，環境の中で累積報酬を最大化すること，すなわちタスクを効率的に達成する

ことである．Variational Autoencoder などのタスクに依存しない中間表現は，報酬の変化に柔軟に

対応できる半面，タスク達成という観点では効率の悪い表現になる恐れがある．UPNはタスク達成

に適した表現をエキスパートの動作を模倣することで学習するが，教師となるデータを必要とする．

また，強化学習ではタスクをこなしていくことにより，ゲームのステージが進むなどして，観測

データの傾向が大きく変わることがある．すなわち，性能の低い方策と性能の高い方策では，観測

データの分布が異なるということである．そのため，上手くタスクをこなすことができない状態で得

られるデータは不十分である場合がある．したがって中間表現を事前学習する手法に関しては，事

前学習の時点で得られたデータの傾向に性能が依存してしまう危険がある．World Model では，学

習とデータ収集を繰り返し行うことでこの問題に対応する手法が提案されているが，学習効率が落

ちる上に，繰り返しの周期を調整する必要が生じてしまう．

24



第4章 タスク依存の中間表現を用いたアーキ

テクチャの提案

本論文で提案するモデルベース強化学習のアーキテクチャでは，画像などの高次元の観測をタス

ク達成に適した低次元の中間表現に変換し，その中間表現の空間で次状態を予測する．また，予測さ

れた次状態を Gated Recurrent Unit (GRU) [36]を用いてエンコードして最終的な方策を決定する．

環境モデルを用いた予測により得られる特徴量に結合されたモデルフリーな特徴量を中間表現とし

て利用することで，これらの学習を同時に効率よく行うことができる．

4.1 アーキテクチャの概要

アーキテクチャの概要を図 1.1及びアルゴリズム 1に示す．図 1.1における白い長方形には学習対

象のパラメータが存在する．赤色の長方形は環境から得られたある時刻における観測であり，青色の

長方形はその観測に対して行う計算の途中で現れるベクトルである．エージェントは始めに畳み込

みニューラルネットワークを用いて観測された状態 oを中間表現 hへと変換する．その後，全ての

取りうる行動 aiに対して以下の操作を行う．まず，aiのベクトル表現をGRUの入力とし，GRUの

隠れ状態を hとして次状態の中間表現を予測する．このとき次状態予測に用いる GRUを Predictor

とする．Predictorにより予測された次状態 hpred を全結合ニューラルネットワークを用いたロール

アウトポリシー π̂に入力し，次の行動を予測する．予測された行動を Predictorに入力し，更に次の

状態の予測を行う．これを N ステップ繰り返した後，予測された状態を時系列の逆順に GRUに入

力し，エンコードされた特徴量を得る．全ての aiについて特徴量を得た後，それら及び最初に求め

た hを結合し，それを全結合ニューラルネットワークに入力することで，方策関数及び価値関数の

値を得る．

学習初期においては，Predictorが予測する次状態は不正確なものであるが，方策決定においては

中間表現 hを予測により得られた特徴量に結合して用いているため，hを利用してよりよい方策が

学習されることが期待される．すなわち hが方策決定に有用な表現となるように学習が進む．この
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図 1.1: 本稿で提案するアーキテクチャの概要

点に関してはモデルフリーな手法と同様である．学習が進むに連れ，hがタスク達成に適した中間表

現になり，また Predictorの精度も向上していくことが期待される．このように学習が進んだ後は，

Predictorの出力結果を利用することで，hのみに頼る場合よりも更によい方策を学習することが可

能となる．

4.1.1 環境モデルの学習

Predictor及び行動のベクトル表現の学習は，学習中にエージェントが実際に取った行動及び観測

された状態を教師として行う．予測誤差としては，UPN [33]に倣い，実際の中間表現と予測された

中間表現の Huber Lossを用いた．本論文では学習に IMPALA [19]を用いたが，IMPALAの学習

データには既に時系列情報が含まれているため，状態予測の学習のために追加の情報は不要である．

すなわち，学習データ中には状態 stで行動 atを取った際の次状態 st+1の情報が常に含まれている．

終端状態については行動および次状態の情報は含まれないが，この状態は次の学習データに学習対

象として含まれる．また，学習における教師データとなる隠れ状態 hは価値関数及び方策関数の値

を計算する際に必要となるため，それらと同時に学習することで重複する計算を省き，効率的な学

習を行うことができる．状態予測の学習誤差を計算する際は，教師データとなる hは定数として扱

い，hに対する勾配は計算しない．これは，hはあくまでタスク達成に有用な表現となることを期待

しているためであり，予測誤差により hを変更してしまうと，予測が容易になるような表現が学習

されてしまう恐れがあるためである．逆に，価値関数及び方策関数による強化学習の誤差計算時に
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アルゴリズム 1 policy and value function

o is an observation from an environment

1: h0 ← CNN(s)

2: for a1 = 1, 2, · · · , n do

3: h1
pred ← Predictor(h0, a1)

4: for t = 2, 3, · · · ,M do ▷ predict for M steps

5: atpred ← Sample(π̂(ht−1
pred))

6: ht
pred ← Predictor(ht−1

pred, apred)

7: end for

8: encodeda1 ← Encoder(hM
pred, h

M−1
pred , · · · , h1

pred)

9: end for

10: f ← concat(h0, encoded0, encoded1, · · · , encodedn)
11: π ← softmax(Wπf + bπ)

12: V ←WV f + bV

は hpred を定数として扱い，Predictor及び行動のベクトル表現には影響を与えないようにした．

4.1.2 蒸留によるロールアウトポリシーの学習

ロールアウトポリシー π̂ に関しては，I2A [15]と同様に，学習データにおける hから得られた π

と π̂が等しくなるように以下に示す蒸留誤差 Ldist(π, π̂)を与えて学習を行った．この際にも hは定

数として扱った．

Ldist(π, π̂) =

n∑
a=1

π(a|h) log π̂(a|h)

4.1.3 モデルの学習

本提案手法を用いたモデルの学習における誤差関数は以下のように表すことができる．

L = LRL + Lpred + Ldist ,

ここで，LRLは強化学習に関する誤差を表し，通常の IMPALAと同様に計算された価値関数及び方

策関数の誤差，およびエントロピー誤差が含まれる．

この誤差関数の勾配は以下のように計算される．

∂

∂θ
L =

∂

∂θRL
LRL +

∂

∂θpred
Lpred +

∂

∂θπ̂
Ldist .
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図 1.2: Separate hidden modelにおける Predictor

上記式において， θRLは CNNおよび Encoder，πと V のパラメタを表す．θpredは Predictorおよ

び行動のベクトル表現を表す．

4.1.4 Predictorの隠れ層と中間表現を分離したモデル

中間表現である hは価値関数及び方策関数から計算された誤差のみで学習されており，次状態予

測により得られた誤差は CNNに伝搬しないように設計されている．よって，環境によっては次状態

の hを予測するために hの情報のみでは不十分になることが考えられる．すなわち，hは現在の観

測に対する価値関数や方策関数を出力するのに十分な情報を含んでいるが，次状態を予測するため

の情報は欠落しているといった学習が起こりうる．そのため，より正確な次状態予測を可能とする

ために，図 1.2に示すような予測器を用いることが考えられる．本稿では以後この予測器を用いる

モデルを Separate hidden model と呼ぶ．Separate hidden model では，Predictorの隠れ状態と h

を同一視せず，Predictorの出力の後に出力層 Pout を通すことで hpred を得る．また，Predictorの

隠れ状態の初期値に hをそのまま用いることができないため，観測 oから Predictorの初期値を得

るための畳み込みニューラルネットワークが必要になる．現在の観測 oに対応する hは予測には用

いられないが，通常のモデルと同様に予測により得られた特徴量と結合して方策決定に用いられる．

こうして学習された hが Predictor学習時の教師データとして用いられる点は通常のモデルと同様で

28



4.1アーキテクチャの概要 第 4 章 タスク依存の中間表現を用いたアーキテクチャの提案

アルゴリズム 2 policy and value function (Separate hidden)

o is an observation from an environment

1: h0 ← CNN(s)

2: x0 ← CNNpred(s)

3: for a1 = 1, 2, · · · , n do

4: x1 ← Predictor(x0, a1)

5: h1
pred ←WPout

x1 + bPout

6: for t = 2, 3, · · · ,M do ▷ predict for M steps

7: atpred ← Sample(π̂(ht−1
pred))

8: xt ← Predictor(xt−1, apred)

9: ht
pred ←WPout

xt + bPout

10: end for

11: encodeda1 ← Encoder(hM
pred, h

M−1
pred , · · · , h1

pred)

12: end for

13: f ← concat(h, encoded0, encoded1, · · · , encodedn)
14: π ← softmax(Wπf + bπ)

15: V ←WV f + bV

ある．Separate hidden modelのアルゴリズムをアルゴリズム 2に示した．

4.1.4.1 畳み込み層の共有

Separate hidden modelでは，畳み込みニューラルネットワークの計算を二度行う必要があり，計

算時間の面で問題になることが懸念される．また畳み込み層で特徴を抽出する面において別々に学習

を行う必要があり，サンプル効率も低下する可能性がある．これらの問題を解決するために，図 1.3

に示すように畳み込み層を共有するモデルが考えられる．hおよび Predictorの隠れ層を得るための

CNNでは，何層かの畳み込み層の後に一層の全結合層を用いて所望の次元のベクトルを得ることが

一般的であると考えられる．そのようなネットワークの畳み込み層の部分のみを共有し，最後の全

結合層を別々に用意することで，計算時間を削減するとともに学習のサンプル効率が上昇すること

が期待される．

4.1.4.2 報酬を予測する機構の追加

hと Predictorの隠れ層を分けることにより，次状態の hのみならず図 1.4に示すような機構で報

酬を予測することが考えられる．Separate hidden modelでは Predictorの出力隠れ層に対して全結
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合層 Pout を適用することで次状態の hを予測していたが，この際別の Rout を適用することで次状

態に遷移した際の報酬を予測する．予測した報酬 Rpred は hpred と結合して Encoderに入力する．

4.1.4.3 Predictorの隠れ層を Encoderに入力するモデル

Separate hidden modelにおいてもPredictorの学習は次状態のhを教師として行われるが，Encoder

に入力する際においては hpredではなく図 1.5のように Predictorの隠れ層をそのまま用いることも

考えられる．Predictorの隠れ層は次状態だけでなくより先の hpredを出力するために十分な情報を含

んでいると考えられるため，それをエンコードすることでより有用な特徴が得られる可能性がある．

4.1.5 既存手法との比較

提案手法は，I2A [15]と同様に，予測された状態をリカレントニューラルネットワークを用いてエ

ンコードしているため，不正確な環境モデルから得られた予測データの適切な扱い方を含めてネッ

トワークに学習させることができる．また，画像を直接入力することなく，画像から抽出された特徴

ベクトルを予測するため，計算コストを抑えることができ，広範囲への応用が可能である．個々の工

夫に関しては既存手法に類似のコンポーネントが存在するが，提案するアーキテクチャは，不正確
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な環境モデルの適切な取扱いと，軽量な計算コストを同時に実現するとともに，ゲームの状態を表

すタスク達成に適した中間表現の獲得，中間表現をもとにした環境の状態遷移の学習，得られた環

境モデルをもとにした方策の学習をすべて end-to-endで効率的に行うことができる．

アーキテクチャの概要は I2A [15]と類似しているが，低次元のベクトル表現を用いて環境モデル

を学習するため，計算時間の観点で I2Aよりも優れている．この点は次節の評価実験でも確認をお

こなう．また，可能な全ての行動に対してロールアウトを行う点は RL-HLP [16]に倣っている．

モデルフリーなネットワークにより得られたベクトルを予測により得られた特徴量に結合する点

については I2Aの時点で行われていたが，I2Aにおいてはモデルフリーな特徴量は方策決定を補佐

する役割を持つのみであった．本提案手法ではこの特徴量を環境モデルを学習する際の中間表現と

して用いている．

SSM [18]や RL-HLPなどの，抽象化された中間表現を用いる既存の手法と比較すると，提案手法

は中間表現の事前学習が不要であるという点が異なっている．これにより，方策の学習が進み環境か

ら得られる観測の分布が変化しても自動的に適切な中間表現が学習されることが期待できる．

CRAR [20]は，モデルフリーな強化学習により得られた特徴量の空間で環境モデルの学習を同時

に行うという点で提案手法と類似している．しかし CRARでは強化学習の学習時においてはあくま

でもモデルフリーかつ off-policyな DQNを用いており，環境モデルの学習は特徴表現獲得の補助と
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表 1.1: 観測の抽象化を行うモデルベース強化学習の比較
Task-Specific Joint Learning Abstracted Training Data

RL-HLP ○ × ○

World Model × × △

SSM △ × ×

CRAR ○ △ ○

Proposed ○ ○ ○

して利用されている．本提案手法は環境モデルを用いたモデルベースな方策を同時に学習できると

いう点で CRARと異なっている．

各手法の比較を表 1.1に示した．Task-Specificはタスク達成に適した中間表現を使用しているか

否かを表す．SSMは報酬を考慮しないが，状態遷移を考慮する点においてWorld Modelsよりも優

れているため，△とした．Joint Learningは方策と中間表現および状態遷移の学習を同時に行うこ

とができるかどうかを示している．CRARでは強化学習と状態遷移モデルの学習を通して中間表現

を得るが，強化学習がモデルフリーの DQNであり，状態遷移を考慮したものではないため△とし

た．Abstracted Training Dataは，中間表現の学習や中間表現を用いた環境モデルの学習時に，誤

差を計算する際のターゲットとして用いるデータがそのままの観測データに比べて低次元のものか

否かを表す．RL-HLPでは，中間表現は A3Cの強化学習により獲得し，状態遷移も事前学習した中
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間表現のみの遷移を扱うため，高速に計算可能である．World Modelでは，中間表現の獲得に VAE

を用いるため，誤差関数として高次元の観測同士の距離を計算する必要がある．しかし状態遷移の

学習時には中間表現を固定して，中間表現同士の誤差計算を行う．SSMは，中間表現の獲得と環境

モデルの学習を同時に行うが，その際実際の観測をターゲットとして用いるため，計算量が大きい．

CRARおよび提案手法は強化学習による中間表現の獲得と中間表現同士の誤差計算による環境モデ

ルの学習を行うため，高速に計算が可能である．

4.2 倉庫番ゲームにおける評価実験

提案手法の有用性を評価するため，倉庫番ゲームを用いた評価実験を行い，モデルフリーな手法

および I2Aと比較した．

4.2.1 倉庫番

倉庫番とは，グリッド上の環境内でキャラクターを移動させて箱を押すことで，全ての箱を目標位

置に移動させることが目的のゲームである．キャラクターは箱を押すことはできても引くことはで

きないため，先を見据えた計画が必要となる．I2Aの論文においても，本研究で行った倉庫番ゲーム

と同様のゲームで実験が行われていた．今回の実験では先行研究 [15]に倣い，図 2.1に示したよう

な画像をエージェントの入力とした．緑色のキャラクターを上下左右の四方向に移動させ，全ての茶

色い箱を赤い目標位置の上に載せるとクリアとなる．今回の実験では，最大 8×8のグリッド中に，4

つの箱を配置する問題を 107問自動生成し，その中からランダムに出題することとした．また，120

ステップ経過してもクリアできなかった場合は，不正解として次の問題に進むようにした．ゲームの

報酬設計も先行研究 [15]と同様に，毎ステップ −0.1，箱を目標位置においた際に 1，箱を目標位置

から外した際に −1，ゲームクリア時に 10の報酬が入るようにした．

各グリッドは 8×8ピクセルの画像で構成されており，周囲に必ず壁となるグリッドが１マスずつ

配置されるため，10グリッド×10グリッド分，すなわち 80ピクセル×80ピクセルの画像が観測と

して得られる．

4.2.2 モデルの概要

I2Aを除く全ての手法において，畳み込みニューラルネットワークにより 512次元の中間表現 hを

得る．ここでの畳み込みニューラルネットワークは，まず 80×80ピクセル，3チャンネルの観測に
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図 2.1: 倉庫番ゲームにおける観測の一例

対し，カーネルサイズ 8，ストライド 4，出力 32チャンネルの畳み込み層を適用し，続けてカーネ

ルサイズ 4，ストライド 2，出力 64チャンネル，カーネルサイズ 3，ストライド 1，出力 64チャン

ネルの畳み込み層を適用する．その後，出力サイズ 512次元の全結合層を適用して hを得た．各層

の出力には活性化関数として Leaky ReLUを適用した．モデルフリーの手法は hを直接全結合ネッ

トワークに入力し，価値関数と方策関数の値を得る．提案手法では，行動を 512次元のベクトル表

現とし，Predictor及び Encoderの入力サイズ，隠れ層サイズは全て 512とし，状態の先読みステッ

プ数は 5とした．ただし，報酬の予測機構を追加したモデルについては，先行研究 [15]と同様に 4

通りの報酬を softmaxで予測する機構を追加した．Encoderへの入力に関してはその 4次元の確率

分布と 512次元の hを結合するため，このモデルについてのみ 516次元となる．

また，パラメタサイズに対する性能を評価するため，畳み込み層のチャンネル数と隠れ層 hの次

元を全て二倍にしてパラメタサイズを提案手法に近づけたmodel-freeエージェントについてもテス

トを行った．

学習には IMPALA [19]を用い，アドバンテージ計算のためのステップ数は 12とした．Optimizer

としては RMSprop [37]を使用した．

各モデルのパラメータ数を表 2.1に示した．RLは強化学習による価値関数と方策関数の誤差で学

習されるパラメータ数であり，predictionは予測に用いられるパラメータ数である．ロールアウト
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表 2.1: 各モデルのパラメタ数
Model RL Prediction

Model-free 1.26× 106 N/A

Proposed (Simple) 2.84× 106 1.58× 106

Proposed (Separate) 2.84× 106 3.10× 106

Proposed (Separate + Shared conv) 2.84× 106 3.10× 106

Proposed (Separate + Shared conv + Reward prediction) 3.10× 106 3.36× 106

Proposed (Separate + Shared conv + Use hidden of Predictor) 2.84× 106 3.10× 106

I2A 6.02× 106 1.32× 106

Model-free (Large) 5.02× 106 N/A

ポリシーに関するパラメータは predictionに含むものとした．なお，畳み込み層を共有するモデル

（Shared convモデル）については，RLと Predictionで 7.6× 104 個のパラメータを共有している．

4.2.3 結果

学習を行った結果，解くことができた問題の割合を図 2.2に示す．一定ステップ学習する毎に 104

問の問題を与えて正答率を確かめたものである．なお，I2Aでも実験を行ったが，表 2.2に示すよ

うに計算が非常に遅く，結果を得ることができなかった．Proposed (Simple) を除く各モデルにつ

いて２回ずつ実験を行い，平均をとった．Proposed (Simple) はモデルフリーの結果を下回ってい

る．これについては，中間表現 hのみから次状態の中間表現を予測することは難しく，予測により有

用な情報を得ることができなかったと考えられる．これに対し Proposed (Separate) 及び Proposed

(Separate + Shared conv)はモデルフリーエージェントの結果を大きく上回っている．またProposed

(Separate + Shared conv) の方がよりサンプル効率が良いという結果が得られた．なお，Proposed

(Separate + Shared conv + Use hidden of Predictor) は Proposed (Separate + Shared conv) と比

較して学習が進み始めるまでが遅く，また最終的なスコアにはほとんど差がなかった．これは学習初

期は Predictorの隠れ層が大きく変化するため Encoderが特徴抽出を学習するのに時間がかかるな

どの原因が考えられる．

4.2.3.1 学習時間の評価

各手法の学習速度を比較した結果を表 2.2および図 2.3に示した．Proposed (Simple) と I2Aを

除く各モデルについて２回ずつ実験を行い，平均をとった．なお，実験環境は 6コア 12スレッドの
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図 2.2: エージェントが経験した状態数に対する性能の評価

コア数を持つ CPU及び単一のGTX 1080 Ti を備えている．提案手法はシンプルなモデルフリーな

学習の 3倍程度の計算コストで学習ができている事がわかる．今回の実験では環境が非常に低コス

トで計算可能であり，GPU上でのニューラルネットワークの計算のみが計算時間に影響を与えてい

るが，環境の状態遷移の計算コストがより大きな環境においては，提案手法とモデルフリー手法の

計算時間の比率はより小さくなると予想される．I2Aについては，[15]で行われていたように，環境

モデルを事前学習した場合の計算時間と，本稿の提案手法と同様に環境モデルを同時学習する場合

の計算時間を調べた．提案手法は I2Aの 1/10程の時間で学習可能であることがわかる．なお，I2A

は学習時に多くのGPUメモリを必要とするため，他の手法と同様のバッチサイズで学習することが

できなかった．比較のため，提案手法を I2Aと同様のバッチサイズで学習した際の速度も Proposed

(small batch size) として併記した．

正答率と学習時間の関係を図 2.4に示した．モデルフリーな手法は高速に学習可能なため，初めは

提案手法を上回っているが，20時間ほど経過した後に提案手法の正答率が上回る様子が確認できる．
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表 2.2: 各モデルの学習時間
Model Training speed (Steps/s)

Model-free 2.68× 104

Proposed (Simple) 9.92× 103

Proposed (Separate) 8.72× 103

Proposed (Separate + Shared conv) 1.000× 104

Proposed (Separate + Shared conv + Reward prediction) 8.41× 103

Proposed (Separate + Shared conv + Use hidden of Predictor) 1.000× 104

I2A 8.07× 102

I2A (with env model learning) 6.44× 102

Proposed (Separate + Shared conv, small batch size) 6.54× 103

4.2.3.2 報酬予測機構の評価

報酬予測機構による性能の変化を確認するために，他の手法と比較した結果を図 2.5に示す．報

酬の情報を追加したにもかかわらず，学習が遅くなり，最終的な結果も向上しなかった．これに関

しては，報酬の予測により Predictorの学習がより難しくなったことが原因だと考えられる．報酬

r(st, at, st+1)は状態遷移の際に発生するものである．報酬を予測しない場合は GRU [36]の隠れ層

は状態遷移後の状態 st+1に対応する中間表現を出力するのに必要な情報のみを保持すれば良いのに

対して，報酬を予測する場合はどのように状態遷移したかの情報も表現しなければならない．これ

により Predictorの学習が遅れ，学習の遅れにつながったのではないかと考えられる．

4.2.3.3 パラメタサイズに対する性能の評価

パラメタサイズを大きくしたモデルフリーなエージェントのスコアに対する比較を図 2.6に示す．

パラメタサイズの大きなモデルフリーエージェントは提案手法よりもやや学習が早く，最終的な結

果はほとんど変わらないことが確認できる．提案手法は環境モデルを用いた探索による情報を用い

ているが，表 2.1に示すように，Model-free (Large) は強化学習の誤差により学習可能なパラメタが

多いため，学習初期から比較的高いスコアを出すことができたのだと考えられる．

4.2.3.4 予測に用いる行動の選択方式に対する評価

本提案手法では，RL-HLP [16]と同様に，現在の観測から予測を行う際は可能な全ての行動に対

して次状態を計算し，その後ロールアウトポリシーに従ったロールアウトを行う．これに対し I2A
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図 2.3: 109 ステップの学習に要する時間（Hours）

では現在の観測をロールアウトポリシーに入力し，方策からのサンプルにより複数回のロールアウ

トを行う．これらの手法を比較するため，提案手法において I2Aと同様に最初の行動をロールアウ

トポリシーからサンプルした場合の性能評価を行い，結果を図 2.7に示した．なお，今回の実験にお

いて可能なアクションは 4通りであり，通常の手法では 4通りのロールアウトを行っていたため，本

実験ではロールアウトポリシーから 4つの行動をサンプルし，4回のロールアウトを行った．図 2.7

の Proposed (Reward prediction) 及び Proposed (Sample first actions) はいずれも畳み込み層の共

有と報酬予測機構の追加を行っている．I2Aと同様のサンプルを行う方式は RL-HLPと同様に全て

の行動に対してロールアウトを行う方式よりも低いスコアとなった．しかし行動空間が連続であった

り，非常に多くの可能な行動が存在する場合は全ての行動に対してロールアウトを行うことは不可

能であるため，サンプルする方式を用いることも考えられる．

38



4.2倉庫番ゲームにおける評価実験 第 4 章 タスク依存の中間表現を用いたアーキテクチャの提案

 0

 0.2

 0.4

 0.6

 0.8

 1

 0  4  8  12  16  20  24

fr
ac

ti
o
n
 o

f 
le

v
el

s 
so

lv
ed

Wall-clock time [hours]

Model-free
Separate

Separate + Shared conv
I2A

図 2.4: 学習時間に対する性能の評価
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図 2.5: 報酬予測機構の評価
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図 2.6: パラメタサイズに対する性能の評価
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図 2.7: 予測に用いる行動の選択方式に対する評価
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第5章 結論

5.1 まとめ

本稿では，タスク達成に適した低次元のベクトル表現を用いて次状態の予測を行う新しいモデル

ベース強化学習のアーキテクチャを提案した．モデルベース強化学習において，観測が高次元であ

るような環境モデルの学習の計算コストを削減するために，抽象化した中間表現を用いることが有

用である．しかし強化学習においては，方策の学習が進むにつれて観測の分布が変化することがあ

り，中間表現の事前学習を行うと性能が劣化する恐れがある．そのため提案手法では，環境モデルを

用いた予測により得られる特徴量にモデルフリーな特徴量を結合して中間表現として用いることに

より，ゲームの状態を表すタスク達成に適した中間表現の獲得，中間表現をもとにした環境の状態

遷移の学習，得られた環境モデルをもとにした方策の学習を同時に行うことを実現した．

倉庫番ゲームにおける評価実験にて，モデルフリーな手法以上のスコアを達成し，また既存のモ

デルベース強化学習のアーキテクチャである I2Aと比べて極めて小さな計算コストで学習が可能で

あることを確認した．また，様々な提案手法を比較した結果，次状態予測を行うGRUの隠れ層を得

るための CNNと中間表現 hを得るための CNNにおいて畳み込み層を共有するアーキテクチャが，

高速に計算可能かつサンプル効率がよいことが確認された．

5.2 今後の課題

今後の課題は，提案したアーキテクチャの性能向上が挙げられる．本稿の序論では性能という言葉

について，学習が収束した際に得られる方策の精度，学習のサンプル効率および学習時やテスト時の

計算時間の削減といった要素を挙げたが，例えば学習が収束した際に得られる方策の精度やサンプル

効率の改善のためにまず考えられるのはネットワーク構造の改良である．今回の実験においてはアー

キテクチャの各要素について性能に対する寄与度を細かく調査しなかったが，それらを調査するこ

とで，重要なモジュールを割り出し，改良することで性能向上の見込みがある．また，逆に寄与度の

小さいモジュールの省略，簡易化によって計算時間をさらに削減することも可能となると思われる．
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また，既存手法との比較実験も重要であると考えられる．上で述べたこととも関連するが，各要

素の性能に対する寄与度が不明なため，どのような要素により既存手法との差異が出ているかが依

然として判明していない．構成要素を整理し，既存手法と要素の組み替えおよび比較を行うことで，

重要な点を割り出すとともに，より性能を高めることができると期待される．

本稿の実験においては，報酬を予測するネットワークは学習を遅くする結果を招いてしまった．こ

れは実験の項でも述べたように，報酬は状態遷移の際に発生するものであり，報酬を予測しない場

合はGRU [36]の隠れ層は状態遷移後の状態に必要な情報のみを保持すれば良いのに対して，報酬を

予測する場合はどのように状態遷移したかの情報も表現しなければならないことに起因すると考え

られる．これを解決するために，GRUの構造をそのまま用いるのではなく，GRUにおける次状態

の計算時に報酬に相当する値を予測する機構を追加するなどの変更が考えられる．

学習して得られた環境モデルを活用することで性能の向上を図ることも可能である．モデルベース

強化学習においては，学習した環境モデルを用いて仮想的にゲームをプレイし，得られた経験から

強化学習を行うことでサンプル効率をより改善する手法が提案されている [17]．また，好奇心ベー

スの手法の一部 [25]は，現在の状態と行動の組から次状態が予測できなかった場合に，エージェン

トにとって未知の状態であるとしてエージェントに報酬を与える．これを本提案手法の環境モデル

の学習と組み合わせることで，比較的少ないオーバーヘッドで効率の良い探索を行うことが可能な

アーキテクチャを実現することが期待できる．

今回は先行研究 [33] と同様に，次状態の中間表現を予測するにあたって，学習時の誤差関数は

Huber Lossを用いたが，今回用いた中間表現は非線形関数であるニューラルネットワークの中間層

であり，単純な二乗誤差が小さいことは必ずしも状態が類似していることを示さない．そのような不

正確性も含めた上で Encoderが特徴抽出法を学ぶことを期待しているのは確かだが，より状態を正

しく表す予測が可能であることが望ましい．近年では，転移学習の文脈において隠れ層のユニット

が活性化する境界を用いて隠れ層同士の比較および学習を行う手法 [38]なども提案されており，中

間表現同士の比較法は十分検討の余地があると考えられる．

アーキテクチャの適用範囲を広げるという点での改善も考えられる．本稿では状態を完全に観測

可能であり，状態遷移が確定的であるようなマルコフ決定過程のみを対象とした．しかし毎周期状

態の完全な観測が得られない部分観測マルコフ決定過程の問題も多く存在する．部分観測マルコフ

決定過程における最適方策を得るためには現時点での観測だけではなく，過去の観測を記憶してお

く必要がある．これに対応するために，リカレントニューラルネットワークを用いて過去の観測を含

めて中間表現にエンコードすることが考えられる．また，環境によっては状態遷移が確率的である
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ことも考えられる．確率的な状態遷移を学習するために，MDN-RNN [31, 17]などの手法と組み合

わせることが考えられる．また，本稿では行動が離散かつ比較的少ない種類のみが存在する場合を

扱ったが，連続な行動空間や多くの選択肢をもつ行動空間を扱う場合は次状態予測の際に全ての可

能な行動について予測を行うことが不可能である．そのため実験の項でも述べたように I2Aと同様

の，最初の行動を選ぶ際にもロールアウトポリシーを用いてサンプルするアーキテクチャを用いる

ことが考えられる．しかし方策を決定するという点においては様々な行動について試行することは

有用であると考えられるため，巨大な行動空間においても効率よく様々な行動に対するロールアウ

トを行うアーキテクチャの考案が望まれる．
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