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1. まえがき 

従来、決定論的方策勾配法 (Deterministic 

Policy Gradient Algorithms：DPG)は存在しな

いと考えられていた。Silverら[1]は、DPGが実

際に存在することを提案し、確率論的方策勾配

法 (Stochastic Policy Gradient Algorithms：

SPG)よりも効率的に計算できることを検証し

た。そして、DPGを改良したものが深層型決定

論的方策勾配法 (Deep Deterministic Policy 

Gradient Algorithms： DDPG)[2]である。

DDPGは収束が早く、複雑な環境下で学習でき

るが、局所解に陥りやすい。 

そこで、Burdaら[3]が提案した好奇心探索を

用いることで、DDPGにおける問題点の解決を

試みる。好奇心探索とは、エージェントの過去

の経験に基づいて学習されたネットワークの誤

差である内部報酬を使用して、新しい経験の新

規性を定量化することができる手法である。本

研究では、局所解に陥りやすいというDDPGの

デメリットに着目し、解決する提案として好奇

心探索を導入する。 

 

2. 従来研究 

2.1 Actor Critic 

Actor Criticとは、行動を選択するActorと、

Actorが選択した行動を評価するCriticで構成

される強化学習の一つである。 

 
 Actor Criticの学習の流れは図1に示す。図1の

(1)では、Actorは方策π(s, a)を元に行動を選択し、

行動をする。(2)では、環境から状態s’及び報酬r

がCriticに渡される。(3)では、得られた状態s’、

報酬rを使ってActorの取った行動の評価を行い、

Actorに渡す。Actorは評価を元に方策の更新を

する。これらを繰り返し行う。 

2.1.1 Actor 

 Actorは実際の行動を決定して実行する。実際

に行動した結果に関しては、Criticによって評

価される。Criticによって評価された結果を使

って自らの行動価値を修正する役割を持つ。 

2.1.2 Critic 

 Criticとは、評価器と呼ばれているが評論家

という意味で、Actorを批評する役割を持つ。そ

して、得られた報酬や遷移先の状態を用いてTD

誤差δを計算する。 

 

2.2 確率論的方策勾配法(SPG) 

 方策勾配法とは、連続行動空間での強化学習

によく用いられる手法の一つであり、確率的方

策をモデル化している。この方策勾配法は、以

下の方策勾配定理に基づいて計算される。 
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∫ ∇𝜃𝜋𝜃(𝑎|𝑠)𝑄
𝜋(𝑠, 𝑎)

𝐴

𝑑𝑎𝑑𝑠

= 𝐸𝑠~𝜌𝜋、𝛼~𝜋𝜃
[∇𝜃𝑙𝑜𝑔𝜋𝜃(𝑎|𝑠)𝑄

𝜋(𝑠, 𝑎)] 

(1) 

 

2.3 決定論的方策勾配法(DPG) 

 決定論的方策勾配法とは、方策勾配法の行動

方策を更新する手法であり、価値関数の勾配を

取ってその方向に方策を変化させている。この

DPGは、以下の決定論的方策勾配定理に基づい

て計算される。 
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式(1)、式(2)から、DPGでは方策に関して期待

値計算が必要ないため、SPGよりも効率的に計

算が可能である。 

 

2.4 Deep Q-Network(DQN) 

 DQNとは、Q学習に深層学習(Deep Neural 

Network：DNN)の考え方を含めた手法である。

DNNとは、隠れ層が複数存在するNNによって

重みを更新していく手法である。 

 

2.5 深層型決定論的方策勾配法(DDPG) 

 DDPGとは、DPGをベースにDQN(Deep Q-

Network)を組み合わせたものである。問題が複

雑になるとDPGでは結果が不安定になるので、

 

図 1 Actor Criticの概要 
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DDPGが提案された。式(3)はDDPGの更新式で

ある。 

∇𝜃𝜇𝐽 =
1

𝑁
∑(∇𝑎
𝑖

𝑄(𝑠, 𝑎|𝜃𝑄)|𝑠=𝑠𝑖、𝑎=𝜇(𝑠𝑖)
 

∇𝜃𝜇𝜇(𝑠|𝜃
𝜇)|𝑠𝑖) 

(3) 

 

2.6 好奇心探索 

 好奇心探索[4]とは、未知の状態へ行動するこ
とで得られる、環境から得られるものとは別の

報酬である内部報酬を設定することで、未知の

状態を積極的に探索する方策を得る手法のこと

である。ただし、環境から得られる報酬を最大

化する方策を得ることが目的なので、内部報酬

は最終的に発生しないようにする。 

 好奇心探索の手法の一つとしてRandom 

Network Distillation(RND)が存在する。RND

は状態を入力とする 2つのネットワーク

「Predictor Network」と「Target Network」

を用いる。Target Networkは学習を行わないが、

Predictor NetworkはTarget Networkの出力に

近づくように学習する。この2つの予測誤差を

利用して内部報酬を生成する。 

 
図2 内部報酬の生成 

内部報酬の計算方法については図2に示す。

状態sの経験が少なければ学習が進んでいない

ので内部報酬が大きくなり、積極的に探索する

ようになる。状態sの経験が増加すると、学習が

進み内部報酬が減少する。最終的に、目新しい

状態がなくなり、内部報酬が0に近づく。よって、

本来の環境から得られる外部報酬を長期的に最

大化する方策を獲得可能である。内部報酬を取

り入れた更新式は式(4)となる。ここで内部報酬

は𝑖𝑡である。 

Q(𝑠𝑡, 𝑎𝑡) = Q(𝑠𝑡, 𝑎𝑡) + α(𝑟𝑡 + 𝑖𝑡 + 𝛾
×𝑚𝑎𝑥𝑄(𝑠𝑡+1, 𝑎)
− 𝑄(𝑠𝑡, 𝑎𝑡)) 

(4) 

 

3. 提案手法 

 本研究では、DDPGは局所解に陥りやすいと

いうデメリットに焦点を置く。そこで、好奇心

探索を導入することで、内部報酬を用いて未知

の状態を探索していく手法を組み込み局所解に

陥ることを防ぐ。 

 

4. 実験および検討 

 DDPGに好奇心探索を導入することで、未知

の状態においての探索を積極的に行うことにな

る。よって、経路が全体の経路を参照して確定

するので、DDPGのデメリットである局所解に

陥るという行動が減少するのではないかと考え

られる。 

 

5. まとめ 

 本研究では、DDPGに好奇心探索を導入する

ことを提案した。提案手法では、未知の状態を

積極的に探索する方策を得る手法を用いている。

このことから、DDPGのデメリットである局所

解に陥りやすいという問題点を解決することが

できると考えられる。 
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