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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 it takes long time to reach a certain
policy from scratch. Transfer learning, in an RL setting, typically attempts to decrease training time by learning
a source task before learning the target task. In this study, we propose a method to transfer reward function from
the environment information using Inverse Reinforcement Learning. The effectiveness of the proposed method is
verified by empirical experiments of maze problems.

1. はじめに
強化学習において学習効率の改善は重要な課題であり，その

ための手法として，解決が容易な既知のタスクで得られた情報
を未知のタスクに再利用する転移学習がある。これは過去に
類似したタスク（以後，元タスク）を学習することで得た知識
を，これから解こうとするタスク（以後，目標タスク）の学習
に転用すべき知識を即座に獲得する，あるいはその知識を獲得
するための手がかりを得ることによって，学習回数を削減する
方法である。
転移学習という語は幅広い機械学習の枠組みとして用

いられている。強化学習に応用した例として，fernardo ら
[Fernando 06] は元タスクで学習した方策を，目標タスクを
学習するエージェントに対して確率的なバイアスとして与え，
学習エージェントが現在の方策を用いるか，新しい状態を探索
するか，過去に学習した方策を用いるかを選択し，学習を進め
る手法を提案した。Matthewら [Matthew 07]は元タスクと目
標タスクが大きく異なる場合（例えば迷路問題からKeepaway
等）の転移を可能にするために，元タスクで得た方策をデータ
ベースにまとめ，修正したものを目標タスクに用いるルールト
ランスファーという手法を提案した。これらの手法は元タスク
で獲得した方策を転移させる手法である。
一方で方策ではなく報酬を転移させる手法として逆強化学

習の分野でも研究されている。逆強化学習は最適な行動を知る
エージェント（エキスパート）の行動軌跡と状態遷移確率を用
いて報酬関数を推定する枠組みである。Monicaら [Monica 11]

はそれぞれ別々の目的を持った複数のエキスパートの行動軌跡
から同じ目的を持つエキスパートを EMアルゴリズムを用い
てクラスタリングし，各クラスタに対して報酬関数を推定す
る。次に新たな軌跡に対してベイズルールからどのクラスタ
に含まれるかを推定し，報酬関数を割り当てる。Jaedeug ら
[Jaedeug 12]はディリクレ過程混合モデルを利用し，あらかじ
めクラスタ数を設定する必要のないノンパラメトリックベイジ
アンアプローチによる報酬関数の推定を行った。この手法では
新しい軌跡が与えられたときに，以前の学習結果を用いて効
率的に報酬関数を計算する。逆強化学習を用いた転移学習は，
所与として目標タスクにおけるエキスパートの行動軌跡が必要
となるため，適用範囲が限定される。
そこで本研究では目標タスクにおいてエキスパートの行動軌

跡の代わりに，環境の情報の一部を用いた報酬関数の転移法を
提案する。具体的には元タスクとして，内部に複数の障害物が
存在する迷路問題を用意し，それぞれの報酬関数を Abbeelら
の逆強化学習 [Abbeel 04]により求める。次に各障害物の位置
と報酬関数を入出力に設定した教師有学習を行うことにより，
目標タスクに対する報酬関数を求める。最後に計算機実験によ
り本手法の有用性の検証を行う。
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1. ランダムに選んだ方策 π0から特徴期待値 µ0 = µ(π0)
を計算する
2. 各特長期待値に対する重み w1 = µE − µ0 を計算し，
i = 1とする
3. 終了条件 ti ≤ τ を満たすまで以下を繰り返す：
(a)報酬関数 R = wi · ϕと強化学習を用いて，最適方
策 πi を求める
(b)最適方策 πi から特徴期待値 µ(i) = µ(πi)を計算し，

i = i+ 1とする
(c) エキスパートの特徴期待値への射影ベクトル µ̄i−1

を計算する
(d)w(i) = µE − µ̄(i−1)，t(i) = ||µE − µ̄(i−1)||2 とする� �

図 1: Abbeelの逆強化学習のアルゴリズム

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，エキスパートと同じような行動軌跡が得られる報酬
関数 Rを推定する。具体的には，状態を S → [0, 1]k で表され
る特徴量 ϕ(st)で定義し，各特徴量の出現頻度によって計算さ
れる特徴期待値 µ(π) = E[

∑∞
t=0

γtϕ(st)|π] ∈ Rk を用いて行
動軌跡を数値化する。エキスパートの特徴期待値との差が ϵ以
下になるような報酬関数を推定することにより，エキスパート
に近似した行動軌跡を獲得することができる。Abbeelの逆強
化学習では，エキスパートの特徴期待値との差が τ 以下になる
特徴期待値を学習を通して得ることができる報酬関数を推定す
る。なお，文献 [Abbeel 04]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。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。
パラメータ τ はエキスパートの特徴期待値と推定した報酬に
よる特徴期待値の差が十分近づいたことを判定するものであ
り，終了判定を行うための閾値である。
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 (1)によって推定

する。

µ̂E =
1

m

m∑
i=1

∞∑
t=0

γtϕ(s
(i)
t ) (1)
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図 2: 実験環境

3. 提案手法
強化学習の学習効率を向上させるために，転移学習と逆強

化学習を組み合わせ，環境の一部の情報から報酬関数を推定す
る手法を提案する。提案手法は，ステップ１：元タスクにおけ
る強化学習，ステップ 2：逆強化学習による報酬関数の推定，
ステップ 3：ニューラルネットワークによる目標タスクへの報
酬の転移の三つのステップで構成される。各ステップについて
迷路問題を例に挙げ，詳細に述べる。
まず，ステップ 1では元タスクを用意する。ここではスター

ト，ゴール，障害物の座標を所与として，ゴールに対して報酬
を与え，各迷路問題に対する最適方策を求め，最適方策からエ
キスパートの行動軌跡を求める。次にステップ 2では，ステッ
プ 1で求めたエキスパートの行動軌跡を所与として，Abbeel
の逆強化学習を行い，各状態に関する詳細な報酬関数を推定す
る。ステップ 3では，元タスクの環境の情報を入力，ステップ
2で求めた報酬関数を出力としたニューラルネットワークを作
成し，バックプロパゲーションを用いてニューラルネットワー
クの各重みを計算する。
以上の 3ステップを通して作成したニューラルネットワーク

に対して，目標タスクの環境の情報を入力することによって，
目標タスクにおける報酬関数を推定する。

4. 計算機実験
図 2に示す環境を用いて，提案手法の評価を行う．図 2は，

スタートを座標 (0,0)，ゴールを座標 (4,4)に持つ迷路問題で
ある．今回の実験設定を次に説明する。まず元ドメインとなる
迷路を生成する。これは図 2を基本として，スタートとゴール
の位置は座標 (0,0)，ゴールを座標 (4,4)とする。次に障害物
を生成する。この障害物は 3から 10個とし，スタートとゴー
ル以外の座標に対してランダムに設定した。なおゴールにたど
り着けない場合は除外して，10個の迷路問題を作成した。次
に各迷路問題に対して正解の行動軌跡をそれぞれ強化学習を用
いて獲得した。次に生成した迷路問題の報酬関数を逆強化学習
を用いて求める。逆強化学習のパラメータは割引率を 0.9，学
習率を 0.03とし，繰り返し回数の上限を 100に設定した。各
試行で得られた報酬によるエージェントの軌跡が，エキスパー
トと一致した時点で終了とした。次にニューラルネットワーク
では学習率を 0.1，初期重みを [-0.1,0.1] の範囲でランダムに
作成し，バックプロパゲーションによる学習の繰り返し回数を
1000とした。
実験の評価には，(a)最短経路が右回り，(b)最短経路が左

回り，(c)最短経路が中央を通るものの三つを用いた。実験の
結果，(a) の迷路問題のみ，転移した報酬関数で学習できた。
100試行の学習曲線の平均値を図 3に示す。ここで Normalは
ゴールに報酬値 0，その他の状態に報酬値-1を設定したもので
あり，Abbeelは Abbeelの逆強化学習で報酬を設定したもの
である。
図 3より，3つの学習曲線に有意な差を見て取れない。
次に結果の考察を行う。まず，今回提案した手法で，迷路問

題の (b)，(c)で最短経路を獲得可能な報酬関数を推定できな
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図 3: 学習曲線の比較

かった理由としては，訓練データ数が少なかったことや各パラ
メータの調整不足が考えられる。これは今後追加実験を行い検
証していく予定である。次に各手法の学習曲線に差が見られな
かった理由について考察する。これは Abbeelの逆強化学習が
Normal の学習曲線とほとんど同じであることから，Abbeel
の逆強化学習は学習効率を改善するための報酬関数を推定する
わけではなく，エキスパートと同一の行動軌跡を獲得するため
のものであることがわかる。したがって，今後は転移させる報
酬関数は，学習効率を改善する報酬関数を選ぶ必要があること
がわかる。

5. まとめ
強化学習の学習効率を向上させるために，転移学習に逆強

化学習と教師有学習を組み合わせた手法を提案した。これは，
通常の転移学習では元タスクから方策を転移させるが，今回提
案した手法では報酬関数を転移させるためのものである。今回
の実験では，各パラメータや訓練データ等の調整が不十分で
あったため，期待する結果が得られなかった。今後の方針とし
ては，各パラメータやデータ数を増やし，今回提案した手法の
性能を正確に評価することと，転移させる報酬関数に学習効率
の改善を陽に取り入れることである。
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