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In this study, the energy-based reinforcement learning (RL), in which our policy is represented by a Boltzmann
distribution and an energy function, is investigated. We show the relationships between energy-based actor-critic
and conventional actor-critic algorithms. We reveal that the conventional actor-critic algorithms with multilayer
perceptrons are the special case which use the cross-entropy as an energy function. Finally we suggest the new
architecture, named “twin net”, which effectively works in RL domains.

1. はじめに

強化学習は環境に関する事前知識無しに試行錯誤を通して
最適行動系列を学習する枠組みであり，強化学習における主要
な問題は高次元の状態・行動空間をもつ環境中での効率良い行
動選択・学習であることが知られている．このような問題に対
して，Actor-Criticアルゴリズムは強化学習における価値関数
と行動決定を行う方策関数を明示的に分けることで，行動が連
続行動で表現される場合にもコンパクトに強化学習を適用で
きる手法として多くの研究がなされている [14][1][4]．従来の
Actor-CriticアルゴリズムではK 種類の中から 1つの行動を
選択する 1 of K 型の離散行動や，行動が連続値のベクトルで
表される連続行動が主に扱われてきたが，行動の表現にはこの
他に 2 値ベクトルで行動が表される行動表現が考えられ，よ
り一般的にはこれらの組み合わせで表現される方策が考えら
れる．
近年の研究ではエージェントが行動決定を行う方策をエネ

ルギ関数で表現する手法が提案され，高次元の離散状態・行動
空間においても効率的に学習が可能である事が示されている
[9][8][3][5]．エネルギ関数を方策表現に用いる手法はエネルギ
ベースドモデルと呼ばれる枠組みに基づくものであり [7]，こ
の枠組みでは方策はエネルギ関数を用いた Boltzmann分布で
表される．エネルギ関数に基づく方策表現を用いた先行研究で
は特に restricted Boltzmann machines (RBMs)[6]をベース
にした手法が主に用いられてきた．RBMsを関数近似器に用
いる強化学習手法には価値関数をエネルギベースドモデルに
おける自由エネルギで近似する価値関数ベースの手法 [9][8][3]

と，方策のみエネルギベースドモデルで表現し価値関数は異な
る関数で表現するActor-Critic手法に基づくアプローチ [5]が
提案されている．RBMsを用いた方策はネットワークの隠れ
変数が確率的な変数として表現されるため，高次元の行動を用
いる場合はギブスサンプリング等のサンプリング手法を用いて
近似的に行動選択を行う必要があった．
本論ではエネルギ関数を用いた方策に基づく新たな Actor-

Criticアルゴリズムを提案する．先行研究とは異なり，エネル
ギ関数の隠れ変数を決定論的な関数で表現されるものとするこ
とで，方策を改善する勾配がエネルギ関数の勾配に比例する量
として表される事が示される．またエネルギ関数を特定の形で
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与えることで，2値ベクトル行動を始めとする，行動空間が非
常に大きい場合にも勾配の計算を効率的に行うことが可能と
なり，かつ行動選択を非常に効率的に行うことが可能となる．
さらに本論では Twin netと呼ぶ強化学習問題に応じた特別な
多層パーセプトロン構造とエネルギ関数・損失関数を新たに導
入する．この損失関数に対して誤差逆伝播法を用いることで，
多層パーセプトロンを用いた際により効率的に学習が行われる
ことを示す．

2. 理論的背景

2.1 方策勾配定理とActor-Critic手法
強化学習における理論的枠組はマルコフ決定過程（MDP）

で定式化される．MDPはタプル < S,A, P,R >で定義され
る．ここで S は状態集合，Aは行動集合，P は環境の遷移確
率であり現状態 s ∈ S と a ∈ A で条件付けされる次の状態
s′ ∈ S への状態遷移確率 P (s′|s, a)で定義される．Rは報酬関
数 r(s, a, s′)であり，状態遷移の短期的な評価を与える．エー
ジェントは環境中で確率的方策 π(a|s)に従い行動を決定する
ものとする．ここで π(a|s)は状態 sを与えられた場合の行動
a 上の確率分布を表す．本論では行動 a が離散的値を取る場
合に関して，K 種類の行動から 1つを選ぶ行動選択を 1 of K

行動選択であると呼び，K ビットの 2値ベクトルで表現され
るような離散行動を 2 値ベクトル行動と呼ぶことにする．各
時刻 tでエージェントは状態 st を環境から受け取り，行動 at

を返す．そして環境は次の状態 st+1 に遷移するとともに報酬
rt = r(st, at, st+1)をエージェントに渡す．
本論では目的関数に

J(π) = E
[ ∞∑
t=1

γt−1rt

]
=
∑
s∈S

dπ(s)
∑
a∈A

π(a|s)rt

を考え，強化学習の問題設定ではこの目的関数を最大化する方
策を事前知識なしに学習することを考える．ここで γは割引率
と呼ばれる 0 ≤ γ < 1の定数で，E[·]は定常分布 dπ と方策 π

による期待値演算E[f(s, a)] =
∑

s
dπ(s)

∑
a
π(a|s)f(s, a)を

表す．dπ(s)は方策 π(a|s)に沿ってエージェントが環境中を行
動した場合の割引遷移確率と呼ばれ dπ(s) =

∑∞
t=0

γtP (st =

s|s0, π)で定義される [11]．
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強化学習ではさらに行動価値関数 Qπ(s, a)

V π(s) = Eπ

[ ∞∑
t=1

γt−1rt

∣∣∣s0 = s
]

Qπ(s, a) = Eπ

[ ∞∑
t=1

γt−1rt

∣∣∣s0 = s, a0 = a
]

が定義される [10]．ここで Eπ[·]は環境中で方策 πに従った経
路に関する期待値演算を表す．なお価値関数と行動価値関数に
は V π(s) =

∑
a
π(a|s)Qπ(s, a)の関係がある．

方策がパラメータ θによる滑らかな関数 πθ(a|s)で表される
場合，目的関数はパラメータ θの関数 J(θ)とみなすことがで
き，J(θ)に対するパラメータによる勾配が

∇θJ(θ) =
∑
s

dπ(s)
∑
a

Qπ(s, a)∇θπθ(s, a) (1)

で与えられる事が知られていて，この関係式は方策勾配定理
と呼ばれる [11]．しかし勾配に沿ってパラメータ θ を更新し
ても，式 1 のままでは更新量の分散が大きすぎ，学習が非
常に遅いことが知られている．そこで

∑
a
πθ(a|s) = 1 ⇔∑

a
∇θπθ(a|s) = 0の性質から任意の状態に関する関数 F (s)

に対して
∑

a
∇θπθ(a|s)F (s) = 0が成り立つことを利用して，

方策勾配定理の右辺は

∇θJ(θ) =
∑
s

dπ(s)
∑
a

(
Qπ(s, a)− F (s)

)
∇θπθ(a|s)

と表すことができる．この F (s)ばベースライン関数と呼ばれ
る [13]．ベースライン関数を F (s) = V π(s)と設定することで
方策勾配定理は

∇θJ(θ) =
∑
s

dπ(s)
∑
a

(
Qπ(s, a)− V π(s)

)
∇θπθ(a|s)

=
∑
s

dπ(s)
∑
a

Aπ(s, a)∇θπθ(a|s) (2)

= E
[
Aπ(s, a)∇θ log πθ(a|s)

]
(3)

と表される．行動価値関数から価値関数を引いた関数
Aπ(s, a) = Qπ(s, a) − V π(s) は一般に Advantage 関数と呼
ばれる．Advantage関数は価値関数と行動価値関数の関係か
ら

∑
a
π(a|s)Aπ(s, a) =

∑
a
π(a|s)Qπ(s, a) − V π(s) = 0 の

性質がある．
実際の学習では，パラメータ v でパラメタライズされた価

値関数の近似関数 Vv(s)を導入し，価値関数の学習時に発生す
る TD誤差 δt = rt + γVv(st+1)− Vv(st)を用いる．TD誤差
はある条件下で Advantage関数の不偏推定量となることが知
られていることから，毎ステップでのパラメータ θ の更新量
∆θ を

∆θt = αδt∇θ log πθ(a|s) (4)

とすることで，方策を改善することができる [2][12]．ここで α

は学習率を表す正のパラメータである．

3. エネルギベースActor-Critic

従来のエネルギベースドモデルに基づく方策では行動空間
が大きくなった場合，効率的な行動のサンプリングができな

かった．本論ではエネルギ関数を，状態行動が与えられた場合
に決定論的な値を返す形で定義することを考える．これによ
りエネルギ関数に基づく効率的な方策勾配法が導出できる他，
既存の Actor-Criticアルゴリズムとの関係性を明らかにする
ことができる．

3.1 エネルギベースモデルによるActor-Critic学習
まず，エネルギベース強化学習では方策 πθ(a|s)がパラメー

タ θ により Boltzmann分布を用いて

πθ(a|s) =
e−βEθ(s,a)∑
b∈A e−βEθ(s,b)

(5)

で定義されているとする．βは逆温度と呼ばれる正の定数であ
り，Eθ(s, a)はエネルギ関数と呼ばれ θでパラメタライズされ
た実数関数である．
このとき，次の定理が成り立つ

定理 3..1. 方策関数が式 5で表される時，方策勾配は以下の式

∇θJ(θ) = −βE
[
Aπ(s, a)∇θEθ(s, a)

]
(6)

で与えられる．

証明 3..1. 式 5を式 3に代入すれば，

∇θJ(θ) = E
[
Aπ(s, a)∇θ log πθ(a|s)

]
= E

[
Aπ(s, a)∇θ

(
−βEθ(s, a)− log

∑
b

e−βEθ(s,b)
)]

= E
[
Aπ(s, a)

×β
(
−∇θEθ(s, a) +

∑
b

πθ(b|s)∇θEθ(s, b)
)]

= −βE
[
Aπ(s, a)∇θEθ(s, a)

]
+βE

[
Aπ(s, a)

∑
b

πθ(b|s)∇θEθ(s, b)
]

= −βE
[
Aπ(s, a)∇θEθ(s, a)

]

　
実際の学習では通常の Actor-Criticアルゴリズムと同様に価
値関数 Vv(s)を導入し，その学習で発生する TD誤差 δt を用
いてパラメータ θ の更新量 ∆θ を

∆θt = −αβδt∇θEθ(s, a) (7)

とすることで，方策を改善する．ここで αはステップサイズ
パラメータである．

3.2 エネルギ関数の導入
エネルギ関数を構成する一つの方法として，多層パーセプト

ロンなどによる，決定論的に値が決まる関数 µθ(s)を導入し，
エージェントの行動が離散的な表現（1 of K 行動，2値ベク
トル行動）である場合，クロスエントロピーを用いて

Eθ(s, a) = −
( K∑

i=1

ai logµi
θ(s) + (1− ai) log(1− µi

θ(s))
)

(8)
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図 1: (a)格子世界，(b)1 of K 行動表現の場合の結果，(c)2値ベクトル行動表現の場合の結果．

と定義することでエネルギ関数を構成することが考えられる．
ここで xiはベクトル xの i番目の要素を表す．このとき µθ(s)

はすべての要素で 0 < µi
θ(s) < 1 が満たされるように定義す

る必要がある．
1-of-K 行動を行動とする場合は式 8を明示的に計算し，式

5の確率に基づいてK 個の行動の内の 1つを選択すれば良い．
さらに β = 1かつ µθ(s)の出力が softmax関数として正規化
されていれば，アルゴリズムは µθ(s)を出力とした従来の方策
勾配による更新に一致する．2値ベクトル行動の場合，β = 1

かつ µθ(s) の出力を各行動要素で sigmoid 関数にすれば，各
行動要素で P (ai = 1|s) = µi

θ(s)となる．

3.3 提案する構造：Twin net
本論ではエネルギを 2つの関数に分割し，学習は Actor全

体のパラメータを θ = {θp, θn}とすることで

Eθ(s, a) = Eθp(s, a)− Eθn(s, a) (9)

と定義する事を考える．Eθp(s, a)と Eθn(s, a)はそれぞれ θp

と θn をパラメータとするエネルギ関数である．方策は同様に
式 5で表される．このエネルギに対して損失関数

Lθ(s, a) = h(δ)Eθp(s, a) + (1− h(δ))Eθn(s, a) (10)

を定義し，この損失関数に基いて学習を行うものとする．h(·)
は Heaviside関数である．学習の更新式は

∆θ = −α∇θLθ(s, a)

で表されるものとする．本論では Eθp(s, a)と Eθn(s, a)に対
応する µθp(s, a)，µθn(s, a)をそれぞれ多層パーセプトロンで
構成する．前者を Appetitive net，後者を Aversive netと呼
ぶことにし，全体の構造を Twin netと呼ぶことにする．両エ
ネルギ関数をともに式 8 で定義すれば，方策の各要素に対す
る確率は以下で表される．

πθ(a
i = 1|s) =

(µi
θp(s)

µi
θn
(s)

)β/{(µi
θp(s)

µi
θn
(s)

)β
+
( 1− µi

θp(s)

1− µi
θn
(s)

)β}
4. 実験

提案した Twin net による Actor-Critic アルゴリズム，提
案手法を用いない全結合パーセプトロンによるエネルギー学習
および CACLAとの比較を 2つの異なるタスクで行った．

4.1 エージェントの設定
実験で使用する Criticを構成する価値関数は，状態 sに対

応する特徴量を ϕ(s) とし v をパラメータベクトルとすると，
線形関数 Vv(s) = vTϕ(s)で近似されているものとした．状態
遷移 st → st+1 に対して価値関数の学習は TD学習

δ = rt + γVv(st+1)− Vv(st)

∆vt = αcδ∇vVv(st)

を用いた．αc は Criticの学習率である．Actorにはすべて隠
れユニットが 20 個の 3 層パーセプトロンを用い ∗1，隠れユ
ニットの活性化関数は sigmoid 関数を用いた．出力には格子
世界（GW）では softmax関数，2値ベクトル行動を用いた格
子世界（GW-BV）では行動の各要素ごとに sigmoid関数を用
いた．
提案する Twin net にはそれぞれ 1 つずつ 3 層パーセプト

ロンを用い，各エネルギ関数にはクロスエントロピー関数を用
いた．Actorの更新には

∆θt = −αa∇θLθ(s, a)

とした．実験では vすべての要素をゼロに初期化し，θは出力
層に接続する重みは全てゼロとし，その他の重みに対しては各
ユニットにおいて入力するユニットが Nin 個の場合に対して
[− 1

Nin
, 1
Nin

]の範囲の一様分布からサンプルした．

比較には，Actor が上記と同様の構成による全結合の 3 層
パーセプトロンが 1つだけの場合を用いた．具体的にはActor

はエネルギ関数による更新

∆θt = −αaf(βδt)∇θEθ(s, a)

を用いて学習するものとし，f(x) = xの場合（Normal）と，
CACLAに対応するHeaviside関数 f(x) = h(x)の場合（CA-

CLA）を用いた．ただし Normalについては GW-BVでは実
験では極めて学習が遅かったため、このドメインでは符号関
数 f(x) = sign(x)を用いた．β = 1，γ = 0.95とした．従っ
てNormalは従来の方策勾配法に一致する．Criticの学習では
αc = 0.1を用いた．αaは各手法ごとに {1.0, 0.6, 0.3}×10−I，
I = 1, 2, 3, 4, 5の値で最も良い性能を示した値を選び，表 1の
通りに設定した．

∗1 ネットワークを 1 つしか用いない手法に対し隠れユニット数が
50 と 100 の場合も予備実験として行ったが，本文の結果と大きな
差は見られなかった．
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表 1: Learning rates of the actor networks

Method Normal CACLA Twin net

GW 0.1 0.003 0.06

GW-BV 0.1 0.03 0.1

表 2: Binary action vectors

Action Binary Vector

North 1,1,0,0

South 0,0,1,1

East 1,0,1,0

West 0,1,0,1

Stay otherwise

4.1.1 格子世界（GW）での比較
この環境では 2 値ベクトル行動による行動選択を確認する

ため，Grid World での最短経路問題を考える．Grid World

は図 1(a)に示される，Suttonにより考案された環境を用いる
ことにする．環境は全 47状態で構成されており，各状態に対
応する特徴量 ϕ(s)は 47ビットのベクトルで構成されており，
各状態で対応する 1 ビットのみが 1 でそれ以外は 0 を返す．
エージェントの行動は東西南北の方向に移動する 4 つの行動
とを選択可能で，移動する場合はその方向に壁がない場合，確
率 1で対応する方向へ 1マス移動するものとした．エージェ
ントは毎エピソードの開始時に状態 “S”からスタートし，状態
“G”に入ることでエピソードが終了するものとした．エージェ
ントの報酬はゴール到達時に +1を受けるものとし，その他は
ゼロとした．1エピソードはエージェントがゴール状態に入る
か，あるいは 800 ステップが経過した場合に終了するものと
し，次のエピソードに移るものとした．

Figure 1(b)に 10回の実験の平均値と標準偏差を示す．縦
軸はスタートからゴールまでのステップ数であり，横軸はエピ
ソード数を表す．結果から Twin netによる学習手法は 3つの
手法のうち最も速く学習が行われている事がわかる．Figure

1(b)中の破線はエージェントが最短経路をとった時の最小ス
テップ（14ステップ）を表しており，提案手法でのみ最短経
路が学習されている事が示されている．
4.1.2 2値ベクトル行動を必要とする格子世界（GW-BV）

での比較
この環境は格子世界と同じマップ・エピソードのルールを用

いるが，行動が 4ビットの 2値ベクトルでコードされている
点でよりチャレンジングな内容になっている．4ビットの行動
ベクトルは 24 = 16種類ある行動のうち表 2に示される 4つ
のパターンのみが各 4 方向への行動に対応するものとし，そ
れ以外はその場に留まるものとした．従って，この環境でエー
ジェントが最短経路でゴール状態へ移動するためには，各状態
で移動に必要な適切な行動パターンを学習する必要がある．こ
のタスクでは報酬は毎ステップ −1が与えられるものとした．

Figure 1(c) は 10 回の実験の平均値と標準偏差を示す．縦
軸はスタートからゴールまでのステップ数であり，横軸はエピ
ソード数を表す．結果から Twin netによる学習手法は 3つの
手法のうち最も速く学習が行われている事がわかる．Figure

1(c)中の broken lineはエージェントが最短経路をとった時の
最小ステップ（14ステップ）を表しており，Twin netを用い

た手法でのみ最短経路が学習されている事が示されている．
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