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逆強化学習による報酬関数推定における目的関数の影響の考察

Effect of Objective Function on Estimated Rewards by Inverse Reinforcement Learning
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Inverse Reinforcement Learning (IRL) is a promising framework for estimating a reward function under the given
optimal policy. An original idea of IRL is proposed by Russell et.al. where the objective function is calculated
by summation of the difference of maximum Q-value and other Q-value of a state over the whole states, and then
maximized this value. While, in this paper, the objective function is defined by each state. That is, there are
multiple objective functions. Each objective function is calculated by the difference of maximum Q-value and other
Q-value of a state.
　Then, we solve an IRL problem as the multiobjective optimization problem. This paper is shown the effectiveness
of our defined objective function for estimating the reward function via some experiments.

1. はじめに

強化学習 [Sutton 98]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規則を獲得するための枠組み

である．強化学習においてこれまで報酬は所与とされてきた

が，複雑な問題では報酬を手動で設定することが難しい．

　この問題を解決するための手法として逆強化学習がある．逆

強化学習は，Russell [Russell 98] 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 [Ng 00]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 [Abbeel 04]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．

　今回注目する Ngの逆強化学習では，最適行動を獲得するた

めに報酬が満たすべき条件を制約条件として表し，制約条件

を満たす報酬の中から妥当なひとつを選ぶためにヒューリス

ティックな目的関数を導入した．この目的関数は，各状態の最

適行動と，それ以外の行動の Q値の差を全状態に対して算出

し，この合計を最大化するというものである．

　本研究では，各状態ごとにQ値の差を最大化する多目的最適

化問題とした 3通りの解法を示し，それぞれの目的関数を評価

する．多目的最適化問題を解くアルゴリズムには，メタヒュー

リスティクスのひとつである NSGA-II[Deb 02]を用いる．

2. 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
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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を調整することで，獲得する報酬の大

きさをコントロールする．Rmax(> 0)は報酬の上下限を設定

するパラメータである．

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

|Ri| ≤ Rmax, i = 1, . . . , N

Pa =
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. . .
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. . .
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ij · · · P a

iM

...
...

. . .
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. . .
...

P a
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M2 · · · P a
Mj · · · P a

MM


(2)

Pa(i) = (P a
i1, P

a
i2, · · · , P a

iM ) (3)

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，その他の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)

本稿では，式 (4)を用いる．
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3. NSGA-II

NSGA-IIは制約付き多目的最適化問題を解くために GAを

拡張した手法である．比較的実装が容易で高性能であることか

ら，EMO（Evolutionary Multiobjective Optimization：進化

型多目的最適化）の分野で最もよく用いられている．NSGA-II

では，ランキング割り当て，多様性維持メカニズム，エリート

保存戦略，制約条件の取り扱いの 4 つの特徴がある．次にそ

れぞれについて詳しく説明する．

3.1 優越関係に基づくランキング
多くの EMO 手法では，個体の評価は優越関係に基づき行

われる．しかし，優越関係を用いて直接的に 2個体の比較を行

うと，多くの場合で比較不可能となる．そのため，優越関係を

用いて個々の個体にランクを割り当てるランキングという操作

を行う．NSGA-IIのランキングでは，はじめに，現在の個体

群の中でほかの個体に優越されない非劣個体に対してランク 1

が与えられる．次に，ランク 1 が与えられた非劣個体を除い

た個体群のなかで，ほかの個体に優越されない非劣個体に対し

てランク 2 が与えられる．すべての個体に対してランクが割

り当てられるまで，この操作を繰り返す．

3.2 密集する個体の適応度を相対的に下げる多様性維

持メカニズム
個体群のなかで同じランクの個体だけを考え，個々の目的関

数ごとに，対象とする個体の左右に位置する 2 個体間の距離

を計算し，すべての目的関数に関する距離の総和を密集度の測

度として個体に割り当てる．もし，対象とする個体が同じラン

クの個体のなかで少なくとも一つの目的関数に関して最小値ま

たは最大値となる場合は，その個体の密集度の測度を無限大と

する．

3.3 非劣個体の集合を保存するエリート保存戦略
親個体群と子個体群をあわせて個体群サイズが 2 倍の合併

個体群を生成し，合併個体群に対してランキングと密集度の計

算が行われる．ランクの高い順 (ランクの値が小さい順)に合

併個体群から個体を順番に選択することで次世代の個体群が構

成される．

3.4 制約条件の取り扱い方法
NSGA-IIでは，ペナルティ係数を使わずによりよい解を探

索する．具体的には，以下の三つのルールを用いる．以下の条

件を満たすとき，解 iが解 j よりよい解である

• 解 i が実行可能解 (feasible) であり，解 j が実行不可能

解 (infeasible)であるとき

• 解 i, j がともに実行不可能解であり，解 i が制約条件を

破る個数が少ないとき

• 解 i, j がともに実行可能解であり，解 i が解 j を優越す

るとき

このルールを用いることで，実行可能解はどの実行不可能解よ

りもよいランクを持つ．また，制約条件を破る個数が少ない解

がよいランクを持つ．

3.5 NSGA-IIのアルゴリズム
NSGA-IIのアルゴリズムを疑似コードで以下に示す．なお，

P は親個体群 (Population)，P ′ は子個体群を表わす．

1. P := Initialize(P )

2. while stop criterion not satisfied do

3. P ′:=Genetic Operations(P )

4. P := Replace(P ∪ P ′)

5. end while

6. return(P)

NSGA-IIでは，親個体選択においてランキングと多様性維

持メカニズムを用い，世代更新でエリート保存戦略を実現して

いる．

4. 逆強化学習の多目的化と好ましい解の選

定法

Ngが提案した目的関数は，各状態の最適行動と，それ以外

の行動の Q値の差を全状態に対して算出し，この合計を最大

化するというものである．本稿では，さらに最適行動を獲得し

やすい，精度の高い報酬を獲得するために，状態ごとに Q値

の差を最大化する目的関数を提案する．

4.1 逆強化学習の目的関数の多目的化
Ngの逆強化学習に対して，3通りの多目的の目的関数を提

案する．

maximize： (Pa1 − Pa2)(I − γPa1)
−1R− λ||R||1I (5)

maximize：

K∑
j=1

{(Pa1 − Paj )(I − γPa1)
−1R} − λ||R||1I

(6)

maximize： (Pa1(i)− Pa2(i))(I − γPa1)
−1R)− λ||R||1I

i = 1, 2, . . . , N (7)

式 (5)は，状態ごとに最適行動と 2番目によい行動の Q値の

差の最大化を行う．これは，状態ごとの Q値を最大化するこ

とにより，式 (4)のすべての状態の Q値の合計を最大化する

よりも精度の高い報酬の推定が期待できる．式 (6) は，状態

ごとに最適な行動とその他のすべての行動との Q値の差の合

計の最大化を行う．これは 2 番目によい行動だけでなく，す

べての行動を考慮することで最適行動を獲得しやすい報酬の

推定が期待できる．式 (7) は，状態ごとに最適な行動とその

他のすべての行動との Q値の差の最大化を行う．これは，式

(5)と式 (6)を組み合わせたものであり，決定変数が行動数だ

け増加するが，さらに精度の高い報酬の推定が期待できる．以

後，式 (5)，式 (6)，式 (7)を用いた解法をそれぞれ NSGA-1，

NSGA-2，NSGA-3と呼ぶ．

4.2 好ましい解の選定法
目的関数を多目的化したことにより，多数のパレート解が存

在する最適化問題となる．多目的最適化問題を解いた後，得ら

れたパレート解集合 Rpareto の中から適切なひとつの解（好ま

しい解）を選ぶために，次の 3通りの解の選定法を提案する．

arg max
R∈Rpareto

N∑
i

(Pa1(i)− Pa2(i))(I − γPa1)
−1R (8)

arg max
R∈Rpareto

N∑
i

bi (9)

bi =

{
1 ((Pa1(i)− Pa2(i))(I − γPa1)

−1R > 0)

0 (otherwise)
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(a) 5x5-GridWorld (b) Two-Rooms

図 1: Experimental Environment

arg max
R∈Rpareto

N∑
i

K∑
j

cij (10)

cij =

{
1 ((Pa1(i)− Paj (i))(I − γPa1)

−1R > 0)

0 (otherwise)

式 (8)は，Ngの目的関数を踏襲したものであり，最適行動の

Q値と 2番目によい行動の Q値の差の全状態の合計が大きい

報酬を選択する．式 (9)は，最適行動の Q値と 2番目によい

行動の Q値に差がある状態の数が大きくなる報酬を選択する．

これは，多くの状態で最適行動を獲得しやすい報酬の選択が

期待できる．式 (10)は，最適行動のQ値とその他の行動のQ

値に差がある状態の数が大きくなる報酬を選択する．これは，

式 (9)に 2番目以外の行動も考慮に入れたものである．

5. 計算機実験

図 1(a),(b)に示す環境を用いて，提案した目的関数の評価を

行う．図 1(a)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．図 1(b)は，スタートを座標 (1,2)，ゴー

ルを座標 (17,8)に持ち，スタートとゴールの間に壁がある複

雑な迷路問題である．

各目的関数の評価は最適性と収束性に関して行う．最適性

は，各目的関数で獲得した報酬を用いて学習し得られた最適行

動と，逆強化学習で所与とした最適行動との一致率で評価す

る．収束性は，エピソードとステップをプロットしたグラフか

ら評価する．強化学習のアルゴリズムは Q学習を用いる．ま

た，好ましい解の選択法は，予備実験の結果から式 (9) を用

いる．

5.1 5x5-GridWorldの実験結果
Q学習のパラメータは，学習率 0.1，割引率 0.9，ε=0.1，上

限ステップ数なし，エピソード数 2000 (1900エピソード以降

ε=0)，とする．また，行動選択には ε-greedy 選択を用いる．

また，NSGA-IIのパラメータは，世代数 500，個体数 50，交

叉率 0.9，突然変異率 0.01を用いる．

5.1.1 最適性

各目的関数で獲得した報酬を用いて学習し，最終エピソー

ドで最も Q値が大きい行動と，逆強化学習で所与とした行動

の一致率を表 1に示す．Ngの逆強化学習と比較すると提案し

た目的関数のほうが最適性が高い．

5.1.2 収束性

横軸をエピソード数，縦軸をステップ数でプロットした結果

を図 2に示す．

NSGA-3，NSGA-2，NSGA-1，Ngの順に収束性が高い．

5.2 Two-Roomsの実験結果
Q学習のパラメータは，学習率 0.1，割引率 0.9，ε=0.6，上

限ステップ数なし，エピソード数 5000 (4900エピソード以降

表 1: Comparison of concordance rate by each methods

Method Concordance rate[%]

Ng 75

NSGA-1 92

NSGA-2 96

NSGA-3 96
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図 2: Comparison of convergence curves (5x5-GridWorld)

ε=0)，とする．また，行動選択には ε-greedy 選択を用いる．

また，NSGA-IIのパラメータは，世代数 500，個体数 50，交

叉率 0.9，突然変異率 0.01を用いる．

5.2.1 最適性

Two-Roomsでは，試行ごとに得られた最適行動に大きなば

らつきがあったため，所与とした最適行動との一致率にもばら

つきがあり，比較することができなかった．

5.2.2 収束性

横軸をエピソード数，縦軸をステップ数でプロットした結

果を図 3 に示す．Ng の収束性が低く，NSGA-1，NSGA-2，

NSGA-3 の収束性が高い．NSGA-1，NSGA-2，NSGA-3 の

間には大きな差はない．

6. 考察

図 4と図 5にそれぞれ 5x5-GridWorldと Two-Roomsに各

目的関数を適用し，得られた報酬関数をまとめる．

はじめに 5x5-GridWorldにおいて，提案した目的関数で最

適性と収束性が向上した理由を考察する．最適性は，Ngの目

的関数では，Q 値の差を全状態で合計したものを最大化して

いるため，図 4(a)に見られるように，Q値の差を大きくしや

すい特定の状態に集中して報酬を与えている．提案した目的関
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図 3: Comparison of convergence curves (Two-Rooms)
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図 4: Reward function (5x5-GridWorld)
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図 5: Reward function (Two-Rooms)

数では，各状態で別々に Q値の差を最大化しているため，図

4(b)(c)(d)のように，多くの状態に報酬を与えている．このこ

とから，多くの状態で最適行動を獲得しやすい，精度の高い報

酬が獲得できたと考えられる．収束性は，多くの状態に報酬が

設定されていること，精度の高い報酬が設定されたことにより

向上した．

　次に Two-Rooms において，獲得した最適行動にばらつき

が生じた理由を考察する．Two-Roomsでは，各状態において

ゴールに向かう行動が最適行動となるが，最適行動が複数存在

する状態が多数存在する．例えば，スタート地点（座標 (1,7)）

では，上と右の両方の行動が最適行動となる．ここで獲得した

報酬を確認すると，図 5(a)では左半分，(b)(c)(d)では全体的

に報酬が設定されていない状態が多数存在する．このため，初

めに設定した最適行動以外の最適行動にも収束する可能性が

あることから，ばらつきが生じたと考える．各状態で多目的化

することにより，多くの状態に報酬が設定されることを期待し

ていたが，多目的化したことで問題が複雑になったこと，決定

変数が増加したことが原因となり，局所解に収束したと考えて

いる．収束性については，Ngの目的関数で得られた報酬（図

5(a)）では多くの状態に報酬が設定されているが，上述のよう

に Q値の差を大きくしやすい状態に集中して報酬を与えいて

いるため，最短経路以外の状態で最適行動の Q値を大きしや

すい状態が存在した場合，最短経路の学習に悪影響を与えた可

能性がある．このことから収束性が下がったと考える．また提

案した目的関数の間では，図 5(b)(c)(d)のように，ほとんど

同じ形状の報酬関数が得られているため，収束性に差が生じな

かったと考えられる．

7. まとめ

本稿では，報酬設定が困難な問題に対して期待されている

逆強化学習において，Ngによって提案された逆強化学習の目

的関数に着目し，各状態の Q値の差を最大化する多目的最適

化問題として定式化し，各目的関数によって得られた報酬関数

について考察した．

　今後の課題は，状態数が多い環境では，問題が複雑になり決

定変数が増加することによる，解の精度の低下があげられる．

大規模な問題でも所与とした最適行動を獲得できる目的関数を

考える必要がある．また，ほかの問題にも提案した目的関数を

適用し，有用性を確認する必要がある．
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