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1. まえがき 

強化学習にはQ-LearningやSARASAなど

様々な手法が存在する。その一つであるActor-

Criticの応用としてAdvantage Actor Critic：

A2C+Contingency-aware Exploration：CoEX 

[1]が 2019年に提案された。 A2C とは、

Advantage関数を用いてActor-Criticを行うこ

とで学習の安定を図る学習法である。そこに

Attentive Dynamics Model：ADMでエージェ

ントが取る行動を予測することで、A2Cに偶発

性を取り入れる。それにより、Atariゲームにお

いて11,000以上という非常に高いスコアを獲

得に成功している。だが報酬が複数あるときに

局所解に陥ってしまう問題がある。 

本研究では、内部報酬を考慮ことで未探索の

環境であっても積極的に行動する手法を提案し、

強化学習における計算機実験により提案手法と

A2C+ CoEXを比較し、局所解に陥る問題を解決

しているのかについて報告する。 

 

2. 従来研究 
2-1 Advantage Actor Critic 

Advantage Actor Critic ： A2C は

Asynchronous Advantage Actor Critic：A3C[2]

の派生手法である。A3Cでは複数のエージェン

トを同じ環境下で非同期に学習し、求めた勾配

情報から分散学習を行う学習法である。この手

法から非同期の機能を削ることでGPUの数と

エージェントの数が同一である問題を解消する

ことが出来る。つまり複数のエージェントから

得た結果を一つのエージェントにまとめて学習

することで更新する学習法になる。A2Cの概要

を図１に示す。 

 
 

この手法ならGPUの数を１つで抑えることが

できるため、リソースを大きく抑えることがで

きる。 

A2CではNeural Networkの機能を搭載した

Actor-Criticと advantage関数を使用する。

advantage関数はある状態から特定の行動を選

択したときの価値から、ある方策に従って状態

を選択した際の価値を引いた値である。現在の

状態を𝑠𝑡、行動を𝑎𝑡、𝛾を割引率、報酬を𝑅𝑡+1、

現在の状態価値関数をV(𝑠𝑡, 𝑎𝑡)としたときの

advantage関数A(𝑠𝑡, 𝑎𝑡)を式(1)に示す。 

𝐴(𝑠𝑡, 𝑎𝑡) = (∑(𝛾𝑖𝑅𝑡+𝑖+1)

𝑁−1

𝑖=0

) + 𝛾𝑁𝑉(𝑠𝑡+𝑘) (1) 

 

このadvantage関数と損失関数Lを用いた計

算をすることで、更新に用いられる推定量𝐺(𝜔)

を作ることが出来る。学習率を𝛼としたとき

𝐺(𝜔)を式(2)に示す。 

𝐺(𝜔) = 𝐴(𝑠𝑡, 𝑎𝑡) + 𝛼𝐿 (2) 

 

(2)で更新を行うことで強化学習の効率を上昇

させる。A2CはA3Cに劣らない性能を発揮でき

る上に、A3Cより少ないリソースで実行するこ

とが出来る。 

 

2-2 Attentive Dynamics Model 

 Attentive Dynamics Model：ADMは偶発性

を活用し、環境における状態から選択されるエ

ージェントの行動を予測する。2つの連続する

入力フレーム𝑠𝑡−1、𝑠𝑡 ∈ Sを入力とし、エージェ

ントが𝑠𝑡−1から𝑠𝑡へ行動を使用して予測する。

概要を図2に示す。 

 
 

 
図 1 A2Cの概要 

 

図 2 ADMの概要 
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図２の手順をたどることで学習における偶発性

を発生させる。そして出力した偶発性�̂�𝑡−1を学

習に取り入れることで学習に影響を与える。 

 

2-3 Random Network Distillation 

 Random Network Distillation：RND[3]は

Predictor NetworkとTarget Networkという２

つのネットワークを用いる。Target Networkは

学習を行わず、Predictor NetworkはTarget 

Networkの出力に近づくように学習をする。こ

れらのネットワークの予測誤差を活用すること

で内部報酬𝑅𝐼を生成する。𝑅𝐼を式(3)に示す。 

𝑅𝐼 = |𝑓(𝑥) − 𝑓(𝑥)|2
2 (3) 

 

RNDの内部報酬生成の様子を図3に示す。 

 
 

学習が早期のうちは必然的に予測誤差の値が大

きくなるため、内部報酬が大きくなる。そのた

め未探索の場所も積極的に探索する。学習が進

み予測誤差の値が０に近づくと内部報酬も０に

近づくため、外部環境が獲得可能となる。その

ため外部報酬を長期的に最大化する方策を獲得

することが可能となる。 

 

3. 提案手法 

ADMは偶発性に頼っているため、複数の報酬

があったときに一番大きい報酬を受け取れない

問題がある。そこで内部報酬を活用した強化学

習を活用することで、未探索の領域にも積極的

に探索を促す。今回はRNDを用いて内部報酬を

探索する。提案手法として、A2C+CoEXで計算

するアドバンテージ関数に内部報酬を加味する

ことで、局所解に陥る問題を解決する。内部報

酬𝑅𝑡
𝐼から得たアドバンテージ関数𝐴𝐼(𝑠𝑡, 𝑎𝑡)を式

(4)に示す。 

𝐴𝐼(𝑠𝑡, 𝑎𝑡) = ∑(𝛾𝑖𝑅𝑡+𝑖+1
𝐼 )

𝑁−1

𝑖=0

+ 𝛾𝑁𝑉𝐼(𝑠𝑡+𝑘) (4) 

 

この𝐴𝐼(𝑠𝑡, 𝑎𝑡)と外部報酬から得たアドバンテー

ジ関数𝐴𝐸(𝑠𝑡, 𝑎𝑡)を足した𝐴(𝑠𝑡, 𝑎𝑡)を式(5)に示す。 

𝐴(𝑠𝑡, 𝑎𝑡) = 𝐴𝐼(𝑠𝑡, 𝑎𝑡) + 𝐴𝐸(𝑠𝑡, 𝑎𝑡) (5) 

 

この𝐴(𝑠𝑡, 𝑎𝑡)最終的なアドバンテージ関数と

して計算する。既存のアドバンテージ関数に内

部報酬を加味することで局所解に陥る危険性を

大きく減らすことができる。 

 

4. 実験 

本研究は12×12の複数の報酬が存在する迷

路問題を使用する。実験環境を図4に示す。 

 
 

G1、G2の報酬を0.1としG3の報酬を1.0とする。

図4の環境で1000回学習を行うことで、最も報

酬の値が大きいG3にエージェントが収束して

いるか確認する。 

 

5. まとめ 

 本研究では従来研究の問題点であった複数報

酬での局所解を、好奇心を導入することで解決

を図った。結果として、従来研究よりも累積報

酬が増加し、学習結果も同様の結果を得ること

が出来た。しかし、本研究の従来研究は偶発性

の制御をしていない。また環境が複雑なもので

はないため、好奇心の必要な場面を作りづらい

問題点がある。そのため今後偶発性を制御する

ことで提案手法と差が出来るかについて確認す

ると共に、よりまばらな報酬で学習できる環境

で実験を行うことで結果を確認する。 
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図 3 RNDの概要 

 

図 4 実験環境 
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