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補助学習を加えた階層化方策勾配法による
強化学習の学習効率評価

吉田雅也1,a) 相川勝2,b) 井上健太郎3,c) 山森一人3,d)

概要：近年、様々な強化学習の手法が開発されており、その発展は目覚ましい。その中で、UNsupervised
REinforcement and Auxiliary Learning (UNREAL)と Proximal Policy Optimization (PPO)に着目し、UNREAL
内で用いられている Asynchronous Advantage Actor-Critic (A3C)を PPOで置換した階層化方策勾配法を提
案し、3Dモデルの制御問題を用いて提案手法を評価する。
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Hierarchical policy gradient method with auxiliary learning
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Abstract: In recent years, various reinforcement learning algorithms have been developed and showed remarkable
progress. Among them, we focus on UNsupervised REinforcement and Auxiliary Learning (UNREAL) and Proxi-
mal Policy Optimization (PPO). In this paper, we propose a hierarchical policy gradient method in which the part of
Asynchronous Advantage Actor-Critic (A3C) in UNREAL is replaced by PPO. We evaluate the proposed method by
controlling 3D models.
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1. はじめに

　強化学習（Reinforcement Learning : RL）[1–3]とは、試

行錯誤的に行動の選択を繰り返すことで環境に適応する、

教師なし機械学習の 1つである。RLは、環境の状態を知

覚し、過去の経験から選択すべき行動を決定する学習エー

ジェント（agent）の学習手段として用いられる。学習エー

ジェントは、現在の状態と過去の経験を照らし合わせるこ
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とで最善と思われる行動を選択する。学習エージェントが

選択した行動は環境を遷移させ、遷移した環境は学習モデ

ルに対して報酬（reward）を与える。学習エージェントは、

行動の結果得られた報酬をもとに方策を評価することで学

習を進めていく。RLの目的は、将来の報酬も踏まえた上

で、最も多くの報酬を得る行動の選択方針を学習すること

である。RLは、ロボットの制御規則の獲得 [4,5]や、ゲー

ム AIのアルゴリズム [6–8]として研究されている。

近年、実世界の問題を機械学習や強化学習で解決しよう

という試みが活発になっている。例えば、Google DeepMind

が強化学習で開発した ‘AlphaGo Zero’ [9]が、碁のプロ棋

士にも勝利した ‘AlphaGo’ [10]をも圧倒したことが話題に

なった。他にも Preferred Networks Inc.(PNE)の分散強化学

習を使った自動運転技術の獲得 [11]や、人工知能の自動設

計を行う Google Brainの AutoML [12]、Googleのデータセ

ンターにおける強化学習を用いた空調の最適化 [13]等が挙
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げられる。

このような試みの中で様々な強化学習の手法が開発さ

れている [14]。その中でも本研究では、UNsupervised RE-

inforcement and Auxiliary Learning (UNREAL) と Proximal

Policy Optimization (PPO)に着目する。UNREALは Jader-

berg ら [15] が提案した階層化方策勾配法の一つであり、

Asynchronous Advantage Actor-Critic(A3C) [16]と補助タス

クを併用することで学習収束の高速化を図った手法であ

る。PPOは Schulmanら [17]が提案した方策勾配法の一つ

で、方策の更新量を制限することで学習の安定化を図った

手法である。UNREALで用いられているA3Cと PPOを比

較した場合、PPOの方が学習収束の安定性という面におい

て A3Cよりも優れていることが、Stookeら [18]において

示されている。本論文では、補助タスクと PPOを併用した

階層化方策勾配法を提案する。本研究の目的は、高い報酬

を既存手法より早期に獲得し、強化学習の学習効率を改善

することである。

本論文の構成は以下の通りである。第 2章では強化学習

について説明する。第 3章では提案手法について具体的に

解説する。第 4章では実験により提案手法の評価を行う。

第 5章は本稿のまとめである。

2. 強化学習

2.1 強化学習の概要

強化学習 (RL：Reinforcement Learning)は、特定の状況

下における行動選択の方策の学習を目的とした機械学習の

１つである。RLでは、行動選択の繰り返しによって望ま

しい結果が得られた場合に報酬が発生する。RLは、得ら

れる報酬を最大化する行動を選択するための方策を学習す

ることを目指す。

RLは Suttonら [1]によって提案された手法である。RL

は生物の大脳基底核に見られる、ドーパミンを報酬とし

た意思決定の学習の仕組みをもとにしている。RL の一

般的な手法として Q学習 [19]や SARSA [20]があり、特

に Q学習は学習結果が必ず収束することが保証されてい

るためよく用いられる。また、学習対象とする問題が複

雑な場合や大規模な場合に対応するために、マルチエー

ジェントを用いた強化学習 [21]や、複数の学習環境を用意

し並列的に学習を進める群強化学習 [22]が提案されてい

る。近年では、深層学習と RLを組み合わせた深層強化学

習が注目を集めている。深層強化学習には、DQN（Deep

Q-Network）[23]を始め、GPU（Graphic Processing Unit）を

用いずに現実的な時間での深層強化学習を実現した A3C

（Asynchronous Advantage Actor-Critic）[16]や、並列化によ

る DQNの高速を図った GORILA（General Reinforcement

Learning Architecture）[24]がある。

EnvironmentRL agent
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図 1 基本的な RL のフレームワーク.

2.2 強化学習の枠組み

基本的な強化学習の枠組みを図 1に示し、以下に各構成

要素について説明する。

• RLエージェント

強化学習において、行動を選択し報酬を受け取り、方

策の更新を行う学習の主体を強化学習エージェント

（RLエージェント）と呼ぶ。RLエージェントは現在

の環境 st 下で多くの報酬が得られる行動 at を、方策

π(at |st)に従って選択する。RLエージェントは事前知

識を持たず、学習初期はランダムに行動を決定する。

ある程度学習が進むと、それ以前の経験をもとに得ら

れる報酬を予測して、行動を選択できるようになる。

ただし、行動選択の結果、すぐに報酬を得られるとは

限らない（遅延報酬：delayed reward）ため、RLエー

ジェントは行動価値（action-value）をもとに行動の選

択を行う。行動価値は、ある行動 aを選択した場合に、

将来的に得られる報酬期待値である。

• 環境（environment）

環境は、RLエージェントが仮想的に行動を選択する

ための空間である。環境は RLエージェントの選択し

た行動によって自身の状態を変化させる。その際に行

動の結果を評価し、環境は RLエージェントに報酬 R

を与える。

• 状態（state）

状態 st は、ある時刻 tにおいて環境が現在どうなって

いるのかを表す変数であり、他の状態 st′ とは異なる

必要がある。

• 行動（action）

行動は RLエージェントが環境に働きかけるための手

段である。ある時刻 t における行動 at は環境に作用

し、環境を次の状態 st+1 に変化させる。

2.3 RLの一般的な学習手順
基本的な強化学習の流れを図 2に示し、以下で説明する。

( 1 ) RLエージェントの学習パラメータを初期化する。

( 2 ) 学習終了まで以下の処理を繰り返す。

2.1. 環境を初期状態にリセットする。

2.2. 1 episode終了まで以下の処理を繰り返す。

(a) RLエージェントは現在の環境の状態 st を取得
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1 episode

1 timestep

1timestep実行

図 2 基本的な強化学習の流れ.

する。

(b) RLエージェントは、st における行動 at を、方策

π(at |st)に基づいて 1つ選択する。

(c) 環境は行動 at を実施し、状態を st から st+1 へ遷

移する。

(d) 環境は状態 st+1 をもとに報酬 Rを RLエージェ

ントに与える。

(e) RLエージェントは報酬 Rを用いて at を選択す

る確率を更新する。

状態取得・行動選択・方策更新の一連の処理を 1 timestep

と呼ぶ。RLエージェントは、終了条件に達するまで上記

timestep の処理を繰り返し実施する。また、シミュレー

ションが 1回終了するまでの一連の timestepの繰り返しを

1 episodeと呼ぶ。強化学習では、学習終了条件に到達する

まで episodeを繰り返し実施し、より多くの報酬を得るた

めの方策を学習する。

2.4 Actor-Critic
2.4.1 Actor-Criticの概要

Actor-Critic [25] は、強化学習のアルゴリズムの１つで

ある。Actor-Criticのフレームワークを図 3に示す。Actor-

Criticは、行動選択を目的とする Actorと、選択した行動の

価値の予測を目的とする Criticの２つのモデルを用いる。

Actorは得られる報酬を最大化するように、方策 π(a|s;θ)

の学習を行う。θ は行動の選択確率を調節するパラメー

タである。Actor自身は選択した行動 at を評価できないた

め、パラメータ θ の更新には Critic から行動の選択価値

Q(at |st;w)を受け取る必要がある。

CriticはActorの選択した行動を評価し、行動の選択価値

Q(at |st;w)を計算してActorへ提供する。Critic自身も事前

に知識を持たないため、報酬 Rをもとにパラメータ w の

値を更新して信頼できる選択価値を学習する必要がある。

2.4.2 行動選択

Actor-Criticでの行動選択は Actorが行う。Actorは状態

EnvironmentActor

Critic

RL agent

𝜋(𝑎𝑡|𝑠𝑡; 𝜽)

𝑄(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡; 𝒘) 𝑅

𝑎𝑡

𝑠𝑡

𝑄(𝑠𝑡, 𝑎𝑡; 𝒘)

図 3 Actor-Critic のフレームワーク

st を環境から受け取り、行動 at を選択する。環境の状態 st

下で行動 at を選択する確率 π(at |st;θ)は式（1）に従う。

π(at |st;θ) =
exp(ϕ(st, at)Tθ)∑

b∈A(st) exp(ϕ(st, b)Tθ)
, (1)

ここで、ϕ(st, at)は環境の状態を表す特徴ベクトルである。

また、A(st)は状態 st において取り得る行動の集合を表す。

2.4.3 θと wの更新

Actor-Criticは、Actorのパラメータ θとCriticのパラメー

タ wの両方を並行して学習する。

まず、Criticは行動 at の選択価値 Q(st, at;w)を計算し、

Actorに提供する。選択価値 Q(st, at;w)は式（2）により求

める。

Q(st, at;w) = ϕ(st, at)Tw. (2)

次に、Actor は選択価値 Q(st, at;wt) を用いた勾配法に

よりパラメータ θt を更新する。パラメータ θt の更新は式

（3）に従う。

θt+1 = θt + α∇θ log π(at |st;θt)Q(st, at;wt), (3)

ここで、αは 0 < α ≤ 1を満たす学習パラメータで、θの更

新量を調節するのに用いられる。

加えて、Criticも環境から受け取った報酬 Rをもとに、

パラメータ wt を式（4）に従って更新する。

wt+1 = wt + βAtϕ(st, at), (4)

At = R + γQ(st+1, at+1;wt) − Q(st, at;wt),

ここで、βは 0 < β ≤ 1を満たす学習パラメータで、wの更

新量を調節するのに用いられる。γは割引率と呼ばれる、

0 ≤ γ ≤ 1を満たす学習パラメータであり、過去に得られた

経験をどれだけ学習に反映させるかを調節する。また、At

はアドバンテージ関数と呼び、期待した行動価値と実際に

得られた行動価値の差分を表す。

2.5 PPO
2.5.1 PPOの概要

PPO(Proximal Policy Optimization) [17]は、2.4節で説明
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図 4 クリッピング操作の挙動 [17].

した Actor-Critic を応用した強化学習のアルゴリズムの

一つである。PPO のフレームワークや行動選択法等は、

Actor-Criticと同じである。PPOの特徴は、方策の更新量

が大きい場合、変化量を一定にするクリッピングという操

作を行う点にある。

2.5.2 PPOの方策の更新
クリッピングを行う際に、指標として更新前の方策

πθold (at |st) と更新後の方策 πθ(at |st) の比 rt(θ) を用いる。

rt(θ)を式 (5)に示す。

rt(θ) =
πθ(at |st)
πθold (at |st)

. (5)

クリッピング操作の概念について図 4に示す。図 4の左

はアドバンテージ関数 At の値が負の、図 4の右は At の値

が正の時のクリッピング操作である。

クリッピングの条件を式 (6)に示す。

clip(rt(θ), 1 − ϵ, 1 + ϵ) =


1 + ϵ, (At > 0 ∧ rt(θ) > 1 + ϵ),

1 − ϵ, (At < 0 ∧ rt(θ) < 1 − ϵ),

rt(θ), (otherwise).
(6)

PPOで用いられる損失関数LCLIPを式 (7)に示す。まず、

rt(θ)にアドバンテージ関数 Ât を乗じた一項目と、式 (6)の

条件のもと rt(θ)をクリッピングした上でアドバンテージ

関数 Ât を乗じた二項目を比較し、より小さい値を選択す

る。その後、期待値の平均 Êt が最終的な LCLIP となる。

LCLIP(θ) = Êt
[
min(rt(θ)Ât, clip(rt(θ), 1 − ϵ, 1 + ϵ)Ât)

]
.

(7)

2.6 UNREAL
2.6.1 UNREALの概要

UNREAL(UNsupervised REinforcement and Auxiliary

Learning) [15]は、2.4節で説明した Actor-Criticを応用し

た A3C [16]をベースにした階層化方策勾配法 [26]の一つ

である。UNREALの特徴として、A3Cをメインの学習器、

Environment

RL agent

A3C agent
𝜋(𝑎𝑡|𝑠𝑡; 𝜃)

replay
buffer

VR
agent

PC
agent

RP
agent

𝑠𝑡

𝑎𝑡

𝑅

ℒ𝑉𝑅 ℒ𝑃𝐶 ℒ𝑅𝑃

𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 , 𝑅

図 5 UNREAL のフレームワーク.

サブの学習器として後述する補助タスクを用いている点が

挙げられる。

2.6.2 補助タスク

UNREALで用いられている補助タスクは以下の 3つで

ある。

( 1 ) Value Function Replay (VR)は、報酬の再計算が必要か

どうか、過去の経験に基づいて決定する。

( 2 ) Pixel Control (PC)は、環境が大きく変更された場合に、

RLエージェントにより多くの Q(s, a;w)を与える方策

を学習する。これは、シーン切り替え等のイベントに

よって、環境が大きく変化することがあるためである。

( 3 ) Reward Prediction (RP)は、現在の状態での選択可能な

行動が、以前の経験に基づいて RLエージェントに正

負または 0の報酬を与えることが出来るかどうかを予

測する。

2.6.3 UNREALのフレームワーク
UNREALのフレームワークを図 5に示す。メインの学

習器である A3C agentが行動を選択する。サブの学習器で

ある各補助タスクエージェントは、リプレイバッファーか

ら過去の経験を取り出して各々の処理を行い、各損失関数

を A3C agentに渡して方策の更新を補助する。

2.6.4 UNREALの方策の更新
UNREALの方策更新に用いられる損失関数 LUNREAL を

式 (8)に示す。

LUNREAL(θ) = LA3C + λVRLVR + λPC

∑
c

L(c)
Q + λRPLRP,

(8)

ここで、λVR, λPC 及び λRP は各補助タスクの損失関数の重

みである。LA3C ,LVR 及び L(c)
Q ,LRP はそれぞれ損失関数を

表し、式 (9)から式 (14)に示す。

A3Cの損失関数LA3C は、式 (9)のように価値関数の損失

関数 LVR と方策関数の損失関数 Lπ の合計で求められる。

LA3C = LVR +Lπ. (9)
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方策関数の損失関数Lπは、式 (10)に従って求められる。

Lπ = −
∑

(− log π(st) × A(st) − ηH(π(st))), (10)

ここで、ηは学習率を表し、0 ≤ η ≤ 1を満たす学習パラ

メータである。

式 (10)中のエントロピー H(π(st))は、式 (11)に従って

求められる。

H(π(st)) = −π(st) × log π(st). (11)

VR の損失関数 LVR を、式 (12) に示す。式 (12) は n-

timestep先の報酬 Rや状態価値 V も考慮した式になるが、

UNREALにおいては即時報酬のみを考慮するので γ = 0と

なる。よって、式 (12)中の 2項目は考慮しない。

LVR = E
[
(Rt:t+n + γ

nV(st+n+1,θ) − V(st,θ))2]. (12)

PCの損失関数 L(c)
Q を式 (13)に示す。L(c)

Q も LVR と同様

に γ = 0となるので、式 (12)中の二項目は考慮しない。

L(c)
Q = E

[
(Rt:t+n + γ

n max a′Q(c)(s′, a′,θ) − Q(c)(s, a,θ))2],
(13)

ここで、cは入力の座標を表す。

RPの損失関数 LRP を式 (14)に示す。

LRP = −
t∑

(prt × log rRP
t ), (14)

ここで、prt は獲得した報酬を式 (15)のもと処理した報

酬を表す。rRP
t は RPが予測した報酬を表す。

prt =


1, (Rt > 0),

−1, (Rt < 0),

0, (Rt = 0).

(15)

3. 提案手法

3.1 提案手法の概要

本研究では、PPOと補助タスクを組み合わせた階層化方

策勾配法を提案する。提案手法でメインの学習器として、

A3Cではなく PPOを選択した理由は、Stookeら [18]の実

験にて A3Cと PPOを比較した際に PPOの方がアルゴリズ

ムとして優れていることが示されているからである。図 6

に提案手法のフレームワークを示す。UNREALのフレー

ムワークを踏襲する形でフレームワークを形成している

が、メインの学習器を A3C agentから PPO agentに置き替

えている。

3.2 提案手法の方策の更新

提案手法で用いる損失関数 LPM(θ)を式 (16)に示す。式

(8) 中の損失関数 LUNREAL(θ) の A3C の損失関数 LA3C 部

Environment

RL agent

PPO agent
𝜋(𝑎𝑡|𝑠𝑡; 𝜃)

replay
buffer

VR
agent

PC
agent

RP
agent

𝑠𝑡

𝑎𝑡

𝑅

ℒ𝑉𝑅 ℒ𝑃𝐶 ℒ𝑅𝑃

𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 , 𝑅

図 6 提案手法の概要.

分を PPOの損失関数 LPPO に置き替えた形となる。また、

LPPO は式 (7)の LCLIP(θ)と同一である。

LPM(θ) = LPPO + λVRLVR + λPC

∑
c

L(c)
Q + λRPLRP, (16)

ここで、λVR, λPC 及び λRP は各補助タスクの損失関数の重

みである。

3.3 提案手法の学習の流れ

提案手法の学習の流れを図 7に示す。学習の基本的な流

れは一般的なRLと同じであり、状態取得、選択、報酬付与、

方策更新の流れを繰り返すが、提案手法では一定 timestep

ごとに学習器の更新を行うミニバッチ学習を採用し、一定

timestep経過後に方策の更新を行い、RLエージェントの学

習を進める。提案手法の 1timestepの流れを次に示す。

( 1 ) RLエージェントは現在の環境の状態 st を取得する。

( 2 ) PPOエージェントは、stにおける行動 atを、方策 π(at |st)

を用いて 1つ選択する。

( 3 ) 環境は、行動 at を実施し、状態を st から st+1 へ遷移

する。

( 4 ) 環境は、報酬 Rを RLエージェントに与える。

( 5 ) 一定 timestep経過後に以下の処理を行う

( a ) PPO エージェントは、報酬 R を用いて方策を更新

する。

( b ) 各補助タスクは、リプレイバッファーから獲得した

経験をもとに方策を更新する。

4. 実験と評価

4.1 問題設定

実験には、OpenAIが強化学習用のベンチマークとして提

供している Gym [27]を用いる。その中でも物理エンジン

MuJoCo [28]の 3Dモデルを扱う問題 10問を対象とする。

実験時のシミュレーション環境のパラメータを表 1に示す。
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end

start

RL 初期化

環境モデル初期化

1 timestep実行

episode
終了

simulation
終了

true

true

false

false

状態取得

環境モデル状態遷移

報酬決定

PPO agent 更新

各補助タスク更新

行動選択

mini batch
終了

true

false

図 7 提案手法の学習の流れ.

表 1 シュミレーション環境のパラメータ
パラメータ名 値

最大 timestep 数 1, 000, 000

試行回数 10

表 2 実験時の学習パラメータ
パラメータ名 値

α 3 × 10−4

β 3 × 10−4

γ 0.99

ϵ 0.2

λVR 1

λPC 0.01

λRP 1

最大 timestep数は、Schulmanら [17]が 100万 timestepで

実験を行っているため、それに合わせた。また、10試行回

数分の実験結果を集計し、その平均値を RLエージェント

の学習結果として扱う。

実験時の RLエージェントの学習パラメータを表 2に示

す。ここで、学習パラメータの値は PPOで用いられていた

数値 [17]を採用している。補助タスクのパラメータについ

ては UNREALで用いられていた数値 [15]とする。　 RL

エージェントのパラメータ θ,w はそれぞれ初期値を 0と

する。

4.2 実験結果

実験結果を図 8、図 9 に示す。縦軸が報酬量、横軸が

timestep 数を表す。提案手法が最終的に獲得した報酬と

UNREALが最終的に獲得した報酬を比較した際の各問題

の増加率をまとめて図 10に示す。報酬の増加率の計算式

を式 (17)に示す。

Increase rate = PM reward−UNREAL reward
UNREAL reward × 100. (17)

図 8から、HalfCheetah-v2では 0から 50万 timestepに

かけて提案手法と UNREALの差が大きくなっている。最
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2500

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

報
酬

timestep数

M(x1000000)
提案手法 UNREAL

図 8 Halfcheetah-v2 での報酬の推移
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図 9 InvertedDoublePendulum-v2 での報酬の推移

終的には提案手法が UNREALよりも約 2,700、より多く

の報酬を獲得できていることが分かる。これは率にして、

1, 118%の増加である。

図 9から、InvertedDoublePendulum-v2では 0から 10万

timestepにかけて提案手法と UNREALの差が大きくなっ

ている。最終的には提案手法が UNREALよりも約 8, 500、

より多くの報酬を獲得できていることが分かる。これは率

にして、1, 512%の増加である。

図 10から、全ての実験において、提案手法の方が既存

手法よりも多くの報酬を獲得することが出来ていることが

分かる。具体的には、10個の問題を平均して報酬を 412%

増加させることに成功した。この結果から、3Dモデルの

制御において提案手法は、強化学習の学習効率改善に成功

したといえる。

5. おわりに

　 2018年の DeepMind社による AlphaGo Zeroの発表に

より、深層強化学習が行動選択の学習法として注目される

ようになっている。また、自動車の制御技術の獲得や人工

知能の自動設計といった、実社会における問題を扱うシス

テムの学習方法としても強化学習は用いられている。

強化学習の手法は続々と開発されており、その中でも

Schulmanらが提案した PPOが優れていることが Stookeら

により示されている。

本研究では、強化学習の学習効率を改善するために、PPO
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図 10 提案手法と UNREAL を比較した際の最終報酬の増加率.

に補助タスクを加えた階層化方策勾配法を提案した。既存

手法である UNREALと提案手法とで、3Dモデル制御にお

ける報酬の多寡の比較を行った。

実験により、10個の問題全てにおいて既存手法よりも多

くの報酬を獲得出来ることを示した。また既存手法と比べ

て平均して 412%以上の報酬を提案手法が獲得出来ること

を示した。

今後の課題として、3Dモデルの制御の問題でのみ実験・

評価を行っているので、他のベンチマークでの実験・評価

を行うことが挙げられる。
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