
The 27th Annual Conference of the Japanese Society for Artificial Intelligence, 2013

1E4-2in

PSO導入による学習効率を考慮した報酬関数の推定

Search for Reward Function that Makes Faster Convergence to the Optimum Policy by PSO
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Though reinforcement learning has been popular for its applicability to control systems using minimum knowledge
about their dynamics, it is impractical in real world applications because of the long time it takes them to learn.
In the context of reinforcement learning context, the minimum knowledge means the sparse rewards during the
learning process. If extra origins of reward would be introduced within the process of learning, the optimal policy
could be found in In the effective way. In this study, we proposed a method to find the additional origin of rewards
via inverse reinforcement learning algorithm that combines the Particle Swarm Optimization. Here, PSO is applied
to search the most appropriate reward function to reach the optimal policy within the less learning process. The
effectiveness of the proposed method is shown by some empirical experiments of maze problems.

1. はじめに

強化学習 [1] は，報酬と呼ばれるスカラー量を手掛かりに，

ゴールに至る適切な行動を獲得する枠組みである．ゴールにお

ける報酬だけを定義すればよいことから，その応用が期待され

てきたが，ゴールまでに多くの遷移を必要とする大規模な問題

では，報酬の遅れが大きく，学習時間を要するため，実問題へ

の応用のボトルネックとなっている．

　この問題に対してサブゴールを設定し，学習の高速化を実現

する方法がある．この方法は，ゴール状態以外にも報酬を設定

することによって，報酬の遅れを緩和し，学習を高速化する．

しかし，途中の状態に対して適切な報酬値を設定することは難

しいとされている．

　サブゴールを用いて学習を高速化する手法には，事前知識を

用いず学習中の試行錯誤によるものと，事前知識を用いるも

のがある．前者には，ゴールに至るまでに遷移した状態に対し

て等間隔にサブゴールを設定し，サブゴールの評価・再設定の

繰返しによってサブゴールを発見する手法 [2]，学習中に遷移

した状態の出現頻度からサブゴールを発見する手法 [3][4] があ

る．後者には，「望ましい行動系列」を所与とし，報酬関数を

推定する逆強化学習 [5][6]がある．逆強化学習では，学習によ

り最適行動が得られるような報酬関数を推定するが，この報酬

関数は学習の速度を考慮していない．そこで，本研究では既存

の逆強化学習に PSOを導入し，学習速度を考慮したアルゴリ

ズムへ拡張することで，学習高速化のためのサブゴールを発見

する手法を提案する．既存の逆強化学習と提案手法を迷路問題

に適用し，提案手法の有用性を t検定と報酬関数の解析結果か

ら考察する．
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2. 逆強化学習

逆強化学習は，Russell [7]によって最適な行動系列や環境モ

デルを所与として報酬関数を求める問題として定義され，様々

な手法が提案されている．Ngら [5]は有限状態空間を持つ環

境に対しては線形計画法，無限の状態空間を持つ環境に対し

てはモンテカルロ法を用いて報酬関数を推定する手法を示し，

Abbeelら [6]は報酬関数を推定する過程で最適な方策を獲得す

る “Apprenticeship Learning”(見習い学習) の手法を示した．

2.1 Ngの逆強化学習
各状態 sにおける最適な行動 a1 を所与とし，式 (1)の線形

計画問題を解くことによって報酬関数 R を推定する．式 (1)

において，報酬関数ベクトルRは状態 sにおける報酬 rs で与

えられる．状態遷移行列 Pa は行動 aの状態遷移確率で与えら

れるM ×M 行列であり，状態 sから行動 aをとり s′ に遷移

する確率を P a
ss′ とすると，Pa は式 (2)で表される．Pa(i)は，

Pa の第 i行ベクトルで式 (3)のように表される．λはペナル

ティ係数であり，λを小さくすることで多くのサブゴールが得

られる．Rmax(> 0)は報酬の制約として設定する値である．

maximize :

N∑
i=1

min
a∈a2,...,ak

{(Pa1(i)− Pa(i))

(I − γPa1)
−1R} − λ||R||1 (1)

subject to : (Pa1 − Pa)(I − γPa1)
−1R ≥ 0
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また，式 (1)は最適な行動と二番目に良い行動の期待報酬の差

を最大化する報酬関数Rを求めるものであるが，二番目に良

い行動だけでなく，すべての行動における期待報酬の差を最大

化する報酬関数 Rを求める目的関数についても Ngは述べて

おり，この目的関数を式 (4)に示す．

maximize：

N∑
i=1

K∑
j=2

{(Pa1(i)− Paj (i))

(I − γPa1)
−1R} − λ||R||1 (4)

subject to：(Pa1 − Pa)(I − γPa1)
−1R ≥ 0

本稿では式 (1)を用いるものを Ng-1，式 (4)を用いるものを

Ng-2と呼ぶ．

2.2 Abbeelの逆強化学習
各状態で最適な行動をとるエージェントをエキスパートと

定義する．Abbeelの逆強化学習ではエキスパートの行動軌跡

を所与とし，エキスパートに近い行動軌跡が得られる報酬関数

Rを推定する．

　具体的には，特徴量φと特徴期待値µを定義し，エキスパー

トの特徴期待値との差が ε 以下となる特徴期待値が得られる

報酬関数を推定する．ここで，状態は S → [0, 1]k で定義され

る特徴量ベクトルで表す．また，方策 π に従ったときの期待

割引累積特徴量 µ(π) = E[
∑∞

t=0 γ
tφ(st)|π] ∈ Rk を用いて

行動軌跡を定量化する．なお，文献 [6]ではmax-margin法と

projection法が提案されている．それぞれ QPsolver，正射影

ベクトルの計算を用いて報酬関数を推定する．文献 [6]の実験

では projection法が収束率の点でわずかに良い性能を示して

いたため，本研究では projection法を用いる．projection法

のアルゴリズムを図 1に示す．� �
Compute µ(0) = π(0)

Set w(1) = µE − µ(0), i = 1
Repeat (until t(i) ≤ ε)

Compute π(i) using the RL algorithm and
rewards R = (w(i))Tφ

Compute µ(i) = µ(π(i))
Set i = i+ 1
Set µ̄(i−1) = µ̄(i−2) +

(µ(i−1)−µ̄(i−2))T (µE−µ̄(i−2))

(µ(i−1)−µ̄(i−2))T (µ(i−1)−µ̄(i−2))
(µ(i−1) − µ̄(i−2))

Set w(i) = µE − µ̄(i−1)

Set t(i) = ||µE − µ̄(i−1)||2� �
図 1: Algorithm of projection method

なお，エキスパートの特徴期待値 µE は，エキスパートの

m試行の行動軌跡 {s(i)0 , s
(i)
1 , . . .}mi=1 から式 (5)によって推定

する．

µ̂E =
1

m

m∑
i=1

∞∑
t=0

γtφ(s
(i)
t ) (5)

3. 提案手法

3.1 既存研究の限界

事前知識を用いない手法では，一度ゴールにたどり着く必

要があることから学習初期に多くの時間を要する，試行錯誤に

よりサブゴールを発見するため不適切なサブゴールを設定する

表 1: Comparison of problem definition of the proposed

method and the previous method

Ng の逆強化学習 提案手法

目的関数 式 (1) Q 学習に要するステップ数の最小化

制約条件 式 (2) 式 (2)

要素技術 LPsolver PSO

可能性があるなどの問題がある．

　事前知識を用いる手法では，得られた報酬関数で最適な行動

を学習できるが，学習に要する速度については考慮していない

という問題がある．すなわち，既存の逆強化学習 [5][6]によっ

て複数の状態に報酬値が与えられるが，それらをサブゴールと

みなした場合，これによって学習速度を最小化できるとは限ら

ない．そこで，学習速度を最小化するサブゴールを発見する仕

組みを導入した逆強化学習を考える．

3.2 提案手法の特徴
本研究では Ngの逆強化学習に着目し，目的関数を学習速度

を考慮したものに拡張する．提案手法の既存手法からの変更点

を表 1，アルゴリズムを図 2に示す．提案手法の目的関数は，

Q学習を終了するまでに要するステップ数の最小化とする．Q

学習の終了には次の二つの指標が考えられる．

1. 最短経路を発見

2. 全状態で最適行動を発見

本手法では，あるエピソードを終えるまでに要したステップ数

を用いて評価している．なお，提案手法では制約条件をペナル

ティ法を用いて表現し，要素技術にメタヒューリスティクスの

一つである Particle Swarm Optimization（PSO）を用いる．

� �
Compute constraints of inverse Reinforcement Learning

Repeat (for each iterations)
Update the reward function by PSO
If satisfying the all constraints
Compute total number of steps using Q learning

Set the total number of steps in the evaluation value
If breaking the constraints
Set the penalty of number of breaking the constraints� �

図 2: Algorithm of proposed method

4. 実験

提案手法の性能を評価するために実験を行う．実験には図

3(a),(b)に示す 5×5-GridWorldとTwo-Roomsと呼ぶスター

トからゴールまでの最短経路を求める問題を用いる．Two-

Roomsは，スタートとゴールの間に存在する壁によって，二

つの部屋に分けられた環境で，有効なサブゴールの設定によっ

て学習の高速化が期待できる問題である．

4.1 5× 5-GridWorldの実験結果
図 4 に既存手法の学習速度との比較を示す．縦軸はゴール

に至るまでに要したステップ数，横軸はエピソード数である．
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(a) 5x5-GridWorld (b) Two-Rooms

図 3: Experimental Environment

なお，Normalはゴールだけに報酬を与えたものを表す．また，

Ng の逆強化学習の評価は，予備実験として Ng-1 と Ng-2 の

比較を行った結果，最も良い性能を示した Ng-2 の |R| < 1，

λ=0を用いる．実験は学習率 0.03，割引率 0.9，ε=0.3を用い

て，ゴールにたどり着くまでを 1エピソードとして 2000エピ

ソードまでを 1試行として 100試行の平均値を出力した．
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図 4: Comparison of convergence curves (5×5-GridWorld)

図 4から，提案手法，Abbeel，Ng，Normalの順に，学習

速度と収束が速いことがわかる．

4.2 Two-Roomsの実験結果
図 5 に既存手法の学習速度との比較を示す．図 5 は比較を

容易にするため，10エピソードの平均値をプロットした．縦

軸はゴールに至るまでに要したステップ数，横軸はエピソード

数である．なお，Normalはゴールだけに報酬を与えたものを

表す．また，Ngの逆強化学習の評価は，予備実験として Ng-1

と Ng-2の比較を行った結果，最も良い性能を示した Ng-2の

|R| < 1，λ=1を用いる．実験は学習率 0.03，割引率 0.9，ε=0.3

を用いて，ゴールにたどり着くまでを 1エピソードとして 5000

エピソードまでを 1試行として 10試行の平均値を出力した．

提案手法は Two-Rooms では実行可能な解を得ることがで

きなかった．図 5から，Ng，Normal，Abbeelの順に学習速

度と収束が速いことがわかる．

5. 考察

5.1 5× 5-GridWorld
学習速度の差が誤差によるものか確かめるため，NgとNor-

mal，Abbeelと提案手法に対して両側 5%の t検定を行ったと

ころそれぞれ有意差があるとなった．各手法で得られた報酬関

数から学習高速化の要因を考察する．各手法で得られた報酬関

数を図 6に示す．各状態で 1つ先の状態と 2つ先の状態に遷

 0

 100

 200

 300

 400

 500

 600

 700

 800

 900

 1000

 0  100  200  300  400  500

N
u

m
b

e
r 

o
f 

S
te

p
s

Number of Episodes

Abbeel

Normal

Ng-2

Method
Total number

 of steps

Normal

Ng-2 320,327

Abbeel 419,966

396,424

図 5: Comparison of convergence curves (Two-Rooms)

移するときに得られる累積報酬を最大化する行動を表 2，その

行動が最適行動である割合を表 3に示す．

表 2: Comparison of acquired actions by each methods

0 1 2 3 4

4 → ← → → -
3 ↑ ↓ → ↑ ↑

2 → → ↓ ↑ ↑

1 → → ↑ ← ↑

0 → ↑ → ↑ ↑

0 1 2 3 4

4 → → → → -
3 → ↑ → → ↑

2 → → → ↑ ↑

1 → → ↑ ↑ ↑

0 → ↑ ↑ ↑ ↑

(a) By Abbeel’s : Evaluate R by each step (left), every 2 steps

(right)

0 1 2 3 4

4 - ← → → -
3 ↑ - → ↑ ↑

2 - - - ↑ -
1 - - - - ↑

0 - - - ↑ -

0 1 2 3 4

4 - → → → -
3 ↑ → → ↑ ↑

2 ↑ - → or ↑ ↑ ↑

1 - - - ↑ ↑

0 - - → → ↑

(b) By Ng’s : Evaluate R by each step (left), every 2 steps (right)

0 1 2 3 4

4 ↓ → → → -
3 ↑ → → ↑ ↑

2 → ← ← ↑ ↑

1 ↑ ↑ ↓ → ↑

0 ↑ → - → ↑

0 1 2 3 4

4 → → → → -
3 ↑ → → ↑ ↑

2 ↑ ← → or ↑ ↑ ↑

1 ↑ ↑ ↑ → ↑

0 ↑ → → → ↑

(c) By Proposal’s : Evaluate R by each step (left), every 2 steps

(right)

表 3より，二つ先の報酬まで見ると，提案手法と Abbeelの

報酬関数はそれぞれ 96％，100％の割合で最適な行動を示し

ており，ほとんどの状態でゴールにたどり着かなくても最適な

行動を学習する報酬関数が得られていることがわかる．一方

Ngでは 71％である．このことから提案手法と Abbeelは Ng

より学習が速くなった．また，Abbeelより提案手法の報酬関

数で学習が速くなった理由は，Abbeelでは報酬関数の値にほ

とんど差がないことから，学習中の探索により，状態価値がす

ぐに逆転してしまうため，最適行動の発見に時間がかかるので

はないかと考えている．以上の理由から，提案手法では多くの

状態で適切な報酬が得られることから報酬の遅れが小さくな

り，学習が速くなったと考えられる．
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(a) Abbeel (b) Ng (c) Proposal

図 6: Reward function of 5× 5-GridWorld

表 3: The mostly rewarded action of each state

最適行動の割合 [%]

手法 5× 5-GirdWorld Two-Rooms

Abbeel (each step) 83 56

Abbeel (2 step) 100 52

Ng (each step) 33 63

Ng (2 step) 71 73

Proposal (each step) 79 -

Proposal (2 step) 96 -

5.2 Two-Rooms
5 × 5-GridWorldと同様に，各状態で 1つ先の状態と 2つ

先の状態に遷移するときに得られる累積報酬を最大化する行動

が最適行動である割合を表 3に示す．

提案手法では Two-Rooms に対して制約条件を全て満たす

解を得ることができなかった．これは，状態数と制約条件が多

いことや，制約条件を緩和するにしても，PSOによる解の探

索時には，どの制約条件を破っているかが特定できないためで

ある．一方，Ngと Abbeelの逆強化学習では，表 3より，二

つ先の報酬まで見ると，Abbeelと Ngの報酬関数はそれぞれ

52％，73％の割合で最適な行動を示している．このため，Ng

の手法によって得られた報酬関数を用いた学習が最も速くなっ

たと考えられる．

6. 結論

本研究は，強化学習における報酬の遅れに起因する学習時

間の増大に着目し，適切なサブゴールの設定によって学習を高

速化する方法を提案した．サブゴールの設定方法として，逆強

化学習を適用するにあたり，既存の逆強化学習を拡張し，学習

の速度を考慮に入れたものに変更することで学習を高速化する

報酬関数を得ることができた．

　今後の課題として次の二つを考えている．一つ目は，提案手

法で導入した PSO の制約条件に関する課題である．PSO は

制約条件の増加に伴い実行可能解を得ることが困難になる問

題があり，この結果 Two-Roomsの解を得ることができなかっ

た．PSOの制約条件の処理法に何等かの工夫が必要である．

　二つ目は，学習速度の評価方法に関してである．現状では

収束とみなすことができる適当なエピソード数までの累積ス

テップ数を評価指標に用いているが，この数値は exploration

のパラメータである εなど「環境の同定に要する時間」を考慮

した評価である．しかし，学習の高速化といった場合，「ゴール

までの最短経路さえ発見できればよい」とする立場では，必ず

しも全ての状態で最適な行動を獲得しなくてもよいとも考えら

れる．特に有限でない空間を対象とする場合は後者を評価指標

とすべきとも考えられるが，Q-learning のような Bootstrap

の方法をベースにした場合には，最短経路上にない状態に対し

ても正しい行動が獲得されている必要があるため，考察でも述

べた通り，学習速度と，各状態での最適行動の獲得割合は非常

に密接な関係がある．今後は，高速化に対する考え方を明確に

し，PSOの評価関数を定義し直すことによって，提案手法の

洗練化をめざす．
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