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論文要旨

逆強化学習はタスクの手本であるエキスパートの方策や軌跡データからエキスパートの報

酬と方策を推定する機械学習手法である．既存の逆強化学習手法の多くは，ある単一の環境

で得られた軌跡からエキスパートの報酬を推定し，この推定報酬を用いた強化学習によって

エキスパートの方策を学習する．しかし，エキスパートの方策と推定報酬に対する最適方策

が一致した場合においても，推定報酬がエキスパートの報酬と一致する保証はない．そこで

本論文では，報酬と方策の推定精度向上を目的として，状態遷移確率が異なる複数の環境に

おけるエキスパートのデータを用いる逆強化学習問題を提案する．本論文では複数の環境に

おける逆強化学習問題に三つの定式化を与える．一つ目は，線形計画問題としての定式化で

ある．線形計画法を用いる提案法では複数の環境におけるエキスパートの方策に基づく報酬

推定によって，推定報酬の精度が改善することを示す．二つ目はベイズ推定としての定式化

で，離散状態行動空間の複数環境のエキスパートの軌跡を用いて報酬の事後分布を推定する

方法を提案する．三つ目の定式化は敵対的最大エントロピー逆強化学習で，連続状態行動空

間の複数の環境におけるエキスパートの軌跡から報酬と方策を推定する．実験では，各提案

手法を既存手法と比較し，状態遷移確率が異なる複数の環境におけるエキスパートのデータ

を用いた逆強化学習が報酬，方策の推定精度向上に寄与することを示す．
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第1章 序論

1.1 研究の背景

逆強化学習は，あるタスクの解法を知るエージェント（以下，エキスパート）が示す手本

を用いてタスクを自動化する方法である．計算機科学分野におけるタスクを自動化する方法

は，自動化に用いる情報によって大きく四つに分類される．一つ目は，タスクの手続きの記

述に基づくルールベース，二つ目は知識に基づく論理推論 [Huth 04]やエキスパートシステ

ム [Huth 04]，三つ目はタスクの実行結果の評価に基づく強化学習 [Sutton 18]や遺伝的アル

ゴリズム [Whitley 94]，そしてタスクの手本に基づいて学習する逆強化学習 [Ng 00]である．

タスクの手本に基づいて学習する方法の利点は，タスクに必要な情報を具体的な表現（手続

きの記述，知識，評価）を作成する必要がない点にある．したがって，人が持つ暗黙知に依

存するタスク（例: 自動車の運転，熟練の技術者による機械の制御）においては，タスクの

手本に基づく逆強化学習が有用である．

逆強化学習は，タスクの解法を知るエキスパートの多段階の意思決定をマルコフ決定過程

（i. e. 環境）[Sigaud 13]でモデル化し，エキスパートの報酬（タスクの評価関数）と方策（意

思決定のルール）を推定する手法である [Russell 98, Ng 00]．具体的には，エキスパートの

方策が，エキスパートが取り組むタスクの報酬に対して最適であると仮定し，エキスパート

の方策が最適となる報酬を推定する．逆強化学習の推定報酬の用途は大きく二つに分けられ

る．一つは，エキスパートの意思決定の解析である．人や動物，虫などの意思決定が最適とな

る報酬を推定できれば，その意思決定の目的の解釈が可能になる [Kitani 12, Hirakawa 18]．

もう一つの用途は，エキスパートの方策の学習である．エキスパートの報酬を推定できれば，

推定報酬に対する最適方策を強化学習 [Barto 89, Sutton 18]で学習することによって，エキ

スパートの方策を学習できる [Abbeel 04]．ここで重要な点は，エキスパートの方策を学習

できる環境はエキスパートの軌跡が得られた環境に留まらないことである．推定報酬は，状

態遷移確率が異なる環境に対しても転移可能であるため，転移先の環境におけるエキスパー

トの方策を学習することができる [Fu 18]．

逆強化学習問題の難しさは，推定報酬が一意に定まらないこと（i.e. 問題の不良設定性）

にある [Ng 00]．逆強化学習はエキスパートの方策が最適となる報酬を推定するが，エキス

パートの方策が最適となる報酬は複数存在する．そのため，逆強化学習の推定報酬がエキス

パートの報酬と一致する保証はない．推定報酬がエキスパートの報酬と異なると，意思決定

の解析 [Kitani 12, Hirakawa 18]において誤った解釈が生じたり，転移先の環境におけるエ
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キスパートの方策を学習できない [Amodei 16]などの問題が生じる．そのため，エキスパー

トの報酬に可能な限り近い報酬を推定する必要がある．

1.2 研究の目的

本論文の目的は，複数のマルコフ決定過程におけるエキスパートのデータを対象とする逆

強化学習手法を提案することによって，逆強化学習の推定性能を改善することである．具体

的には，状態遷移確率対象が異なる複数の環境におけるエキスパートの方策，または状態と

行動の系列（軌跡）から報酬を推定する逆強化学習を提案する．状態遷移確率が異なる複数

のマルコフ決定過程の例を図 1.1に示す．

(a) Wind left (b) Wind up

図 1.1: 状態遷移確率が異なる複数のマルコフ決定過程（環境）の例

この複数の環境に共通するエキスパートの目的は，右下の報酬が最も高い状態に最短経路

で到達することである．これらの環境の違いは，図 1.1中の灰色の矢印が示す風が吹く方向

で，風が吹く状態（マス目）ではエージェントが選択した行動（移動の方向）に関わらず一

定確率で風が吹く方向に遷移する．したがって，これら二つの環境では特定の状態で同じ行

動を選択しても各環境で異なる状態遷移確率に従って次の状態が決まる．このように図 1.1

に示した複数の環境は「状態遷移確率が異なる複数の環境」である．本論文では簡単のため，

「状態遷移確率が異なる複数の環境」を複数の環境と呼ぶ．

図 1.1の各環境におけるエキスパート方策を図 1.2に示す．
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(b) Wind up

図 1.2: 複数の環境におけるエキスパート方策の例

図 1.2の各状態の矢印は，矢印がある状態における最適な行動を示す．各環境におけるエ

キスパート方策は，風が吹く状態から無風の状態に最短経路で移動した後に，一番右下の

ゴールに到達する方策である．このように，複数の環境におけるエキスパートの報酬（目

的）が共通していても，状態遷移確率が異なる複数の環境においてはエキスパートの方策が

異なることが確認できる．

本論文では，状態遷移確率が異なる複数の環境と，図 1.2が示す各環境におけるエキス

パートの方策，またはエキスパートの方策に従って生成されたエキスパートの軌跡から報酬

を推定する逆強化学習手法を提案する．複数の環境のデータを用いることによって，報酬の

推定に利用できるデータが増加し，単一の環境のデータを用いる場合と比較して報酬の推定

結果が改善することが期待できる．

状態遷移確率が異なる複数の環境におけるタスクの例としては，スーパーマリオなどの

ゲームの異なるステージ（ゴールへの到達や，コインの獲得といった目的はステージ間で共

通しているが，各ステージの構成が異なる．）[Choi 11]，異なる交通・路面・車種での運転

[Kuderer 15]，異なる供給条件の下でのプラントの制御などが挙げられる．

「複数の環境間の状態遷移確率の差異」が生じる二つの要因を，車のブレーキの制御を例

に説明する．状態遷移確率が異なる一つ目の要因はエージェントの個体差である．車におい

ては，その重量，ブレーキの磨耗量などのがエージェントの個体差に該当する．車の個体差

があったとき，複数の車のブレーキを同じ力で制御しても各車の減速度が，その個体差（例：

重量，ブレーキの磨耗の仕方）によって異なることが分かる．

もう一つの要因は，エージェントが観測できない環境の差異である．例えば，車が走行す

る路面の摩擦係数は，塗装の種類や天候によって異なり，エージェントは路面の摩擦係数を

観測できない．路面の摩擦係数が異なれば，特定の車のブレーキを同じ力で制御した時に生
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じる減速度も異なる．これら，二つの要因，エージェントの個体差，エージェントが観測で

きない環境の差異，によって生じる車の減速度の違いは，マルコフ決定過程における状態遷

移確率の差異として等価に扱かうことができる．これら状態遷移確率が異なる複数の環境に

おいてブレーキを制御するエキスパートが一つの報酬に従うと仮定すると，単一の環境だけ

でなく，複数の環境におけるエキスパートのデータを矛盾なく説明する報酬を推定すること

によって，よりエキスパートに近い報酬が推定されることが期待できる．

本論文では，状態遷移確率が異なる複数の環境における逆強化学習問題に対する四つの解

法を示す．ここでは，各提案手法の目的を整理する．

複数のマルコフ決定過程における線形逆強化学習

複数のマルコフ決定過程における線形逆強化学習の目的は，複数の環境におけるエキス

パートの方策からエキスパートの報酬を推定することである．この方法の利点は，複数の環

境におけるエキスパート方策が最適となる報酬が推定されることを保証できる点にある．実

験では，ベンチマーク問題である風向きが異なる複数のWindy grid world環境に対して提

案法を適用し，複数の環境におけるエキスパートの方策が最適となる報酬を推定できること

を確認する．また，推定報酬を学習時と異なる状態遷移確率の環境に転移し，転移先の環境

におけるエキスパート方策を学習する実験を行い提案法のエキスパート方策の再現率が，一

環境から報酬を推定する既存法と比較して優れていることを確認する．

複数のマルコフ決定過程におけるベイジアン逆強化学習

状態遷移確率が異なる複数のマルコフ決定過程におけるベイジアン逆強化学習の目的は，

エキスパートが軌跡から報酬を推定することである．ベイズ推定を用いるもう一つの利点と

しては，設計者が持つ報酬に関する事前知識を事前分布として導入できる点が挙げられる．

適切な事前分布を導入することによって，エキスパートの軌跡の数が少ない場合にも，エキ

スパートに近い報酬が推定できることが期待される．実験では，ベンチマーク問題である風

向きが異なる複数のWindy grid world環境に対して提案法を適用し，複数環境におけるエ

キスパートの軌跡から報酬を推定できることを確認する．また，提案法が，単一環境から報

酬を推定する既存法と比較して，エキスパート方策の再現率が高いことを定量的に示す．

複数のマルコフ決定過程におけるミニバッチベイジアン逆強化学習

複数の環境におけるミニバッチベイジアン逆強化学習手法は，複数の環境におけるベイジ

アン逆強化学習手法の計算量を削減する．具体的には，複数環境のベイジアン逆強化学習の

各マルコフ連鎖モンテカルロステップにおける動的計画法の回数を，エキスパートの軌跡が

得られた環境の数よりも小さい任意のミニバッチ数に削減する．
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実験では，ミニバッチベイジアン逆強化学習手法に関する二つのことを確認する．一つ目

は，環境数よりも小さいミニバッチ数を設定しても，適切にエキスパートの報酬が推定でき

ることである．もう一つは，ミニバッチ数を固定した下で，エキスパートの環境数の増加に

応じて推定報酬が改善することである．

複数のマルコフ決定過程における敵対的最大エントロピー逆強化学習

複数のマルコフ決定過程における敵対的最大エントロピー逆強化学習の目的は，連続状態

行動空間の複数の環境におけるエキスパートの軌跡からエキスパートの報酬と方策を推定す

ることである．この連続状態行動空間の問題は線形計画・ベイジアン・ミニバッチベイジア

ン逆強化学習手法が扱うことができない．実験では，プラントの内部状態を昇温，昇圧する

問題を用いて提案法の有用性を示す．具体的には，供給条件が異なる複数のプラントにおけ

るエキスパートの軌跡に提案法を適用し，複数の供給条件のプラントにおいて適用可能な方

策が獲得できることを確認する．そして，提案法を用いて学習した方策を，学習時と異なる

供給条件の環境へと転移する実験を通して，提案法の転移の成功確率が既存手法の転移の成

功確率よりも高いことを確認する．

1.3 論文の構成

本論文の構成を図 1.3を用いて説明する．

図 1.3: 本論文の構成
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本論文は著者がこれまでおこなってきた四つの研究，複数環境における線形計画逆強化学

習，ベイジアン逆強化学習，ミニバッチベイジアン逆強化学習，敵対的最大エントロピー逆

強化学習について記す．第 2章では，四つの研究の対象問題を示す．そして第 3章で四つ研

究の関連研究をまとめ，関連研究の課題を示す．第 4章では，複数環境におけるエキスパー

ト方策から報酬を推定する線形計画逆強化学習を定式化し解法を示す．第 5章では，複数環

境におけるエキスパートの軌跡から報酬を推定するベイジアン逆強化学習を定式化し解法を

提案する．．第 6章では，5章で提案した解法の計算量を削減する近似推論の方法を提案す

る．第 7章では，逆強化学習の実応用が期待される連続量を入出力とするプラント制御問題

に適用可能な敵対的最大エントロピー逆強化学習手法を提案する．最後に，第 8章で本論文

の結論の述べる．
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第2章 対象問題

本章では，本論文の対象問題を定義する．対象問題の基礎となるマルコフ決定過程，強化

学習問題，逆強化学習問題について簡単に整理した後に，状態遷移確率が異なる複数のマル

コフ決定過程における逆強化学習問題について記す．

2.1 マルコフ決定過程（MDP）

マルコフ決定過程 (Markov Decision Processes)は，エージェントの行動による状態遷移

にマルコフ性を仮定した数学モデルである．

マルコフ決定過程M = (E,R)は，環境 E = ⟨ S, A, T , γ ⟩ と報酬 Rからなる．ここ

で，Sは状態集合，Aは行動集合，T (s′|s, a)は状態 s ∈ Sで行動 a ∈ Aを取ったとき次状態
s′ ∈ S に遷移する確率である状態遷移確率，γ ∈ [0, 1)は割引率，R : S → Rは状態 s ∈ S
の報酬 rを返す報酬関数を表す．

エージェントは時刻 tにおいて状態 st ∈ S を観測し，自身の方策 π : S → Aに基づいて
行動 at ∈ Aを選択する．その後，時刻 t+ 1では st，atによって確率的に次状態 st+1に遷

移し，報酬R(st+1)を得る．

マルコフ決定過程におけるエージェントと環境の関係を図 2.1に示す．

図 2.1: マルコフ決定過程の概略図

エージェントは環境から受け取った状態に基づいて行動を決定する．そして，状態 sで行

動 aを選択したときの状態遷移確率 T (S′|s, a)に従って次の状態がサンプルされる．マルコ
フ決定過程における各エピソードの流れを図 2.2に示す．
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図 2.2: マルコフ決定過程のエピソードの概念図

図 2.2の矢印は各変数の依存関係を表す．エージェントは状態に基づいて行動を決定する

ため，状態 sから行動 aに矢印が伸びている．また，報酬Rもエージェントの行動と同様に

状態に依存しているため．状態 sから報酬 Rに矢印が伸びている．次状態は，直前の状態

とエージェントの行動から定まる状態遷移確率に基づいてサンプルされるため，ステップ t

の状態 sと行動 aからステップ t+ 1の状態に矢印が伸びている．

2.2 強化学習問題

強化学習問題は，マルコフ決定過程における試行錯誤を通して最適方策を獲得する問題で

ある．最適方策とは，方策 πの下で得られる累積報酬の期待値が最大の方策である．

方策 πの下で得られる報酬の期待値は，状態価値関数 V π : S → Rと行動価値関数Qπ :

S × A → Rで表される．状態価値 V π(s)，行動価値Qπ(s, a)の定義式をそれぞれ式 (2.1)，

式 (2.2)に示す．

V π(s) = Eπ

[ ∞∑
k=0

γkRt+k+1|st = s

]
(2.1)

Qπ(s, a) = Eπ

[ ∞∑
k=0

γkRt+k+1|st = s, at = a

]
(2.2)

ここで，Rt はエージェントが時刻 tに獲得する報酬を指す．状態価値 V π(s)は，方策 π

の下で状態 s以降に得られる報酬の期待値，行動価値Qπ(s, a)は，方策 πの下で状態 sで行

動 aを選択した時に得られる報酬の期待値を示す．

状態価値と行動価値は，それぞれ式 (2.3), 式 (2.4)のベルマン方程式を満たす．

V π(s) = R(s) + γ
∑
s′

T (s′|s, π(s))V π(s′) (2.3)
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Qπ(s, a) = R(s) + γ
∑
s′

T (s′|s, a)V π(s′) (2.4)

最適方策 π∗の状態価値 V π∗
(s)は任意の状態 ∀s ∈ Sにおいて最大値を取る．最適方策 π∗

が満たす条件，最適ベルマン方程式を式 (2.5)に示す．

V π∗
(s) = R(s) + γmax

π

∑
s′

T (s′|s, π(s))V π(s′) ∀s ∈ S (2.5)

最適方策 π∗の行動価値Qπ∗
(s, a)を式 (2.6)に示す．

Qπ∗
(s, a) = R(s) + γ

∑
s′

T (s′|s, a)V π(s′) (2.6)

マルコフ決定過程における最適方策は，最適行動価値 Qπ∗
(s, a)を用いて式 (2.7)のよう

に表される．

π∗(s) = max
a

Qπ∗
(s, a) (2.7)

強化学習問題は，式 (2.7)に示す最適方策を学習する問題である．

2.3 逆強化学習問題

逆強化学習問題とは，エキスパートがある環境 Eにおいて生成したデータセットD，ま

たはエキスパートの方策 πexp を所与として，報酬 Rを推定する問題である．推定報酬は，

エキスパート方策が最適となる報酬である．エキスパート方策の最適性を式 (2.8)に示す．

πexp ∈ argmax
π

Eπ

[ ∞∑
t=0

γtR (st)

]
(2.8)

式 (2.8)は，次の不等式と等価である．

Eπexp

[ ∞∑
t=0

γtR (st)

]
≥ max

π
Eπ

[ ∞∑
t=0

γtR (st)

]
(2.9)

逆強化学習問題は，式 (2.9)を満たす報酬を推定する問題であると言える．エキスパート

方策ではなく，エキスパートが生成したデータセットDから報酬を推定する場合には，式

(2.9)ではなく式 (2.10)を満たす報酬を推定する．

ED

[ ∞∑
t=0

γtR (st)

]
≥ max

π
Eπ

[ ∞∑
t=0

γtR (st)

]
(2.10)

逆強化学習問題は，式 (2.9), (2.10)を満たす報酬を推定する問題である．
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式 (2.9)を満たす報酬は複数存在し，式 (2.11)に示す全状態で一定の値を持つ自明な報酬

も不等式 (2.9)を満たす．

R(s) = c ∀s ∈ S (2.11)

したがって，不等式 (2.9)を満たす非自明な報酬を推定するためには，マージン最大化 [Ng 00,

Abbeel 04]，ベイズ推定 [Ramachandran 07]，最大エントロピー原理 [Ziebart 08]などの方

法を導入する必要がある．

2.4 複数のマルコフ決定過程における逆強化学習問題

本研究が対象とする問題は状態遷移確率が異なるM 個の環境 {Em}Mm=1 = {⟨ S, A, Tm,

γ ⟩}Mm=1 と，各環境 Em におけるエキスパートの方策 {πexp,m}Mm=1，またはデータセット

{Dm}Mm=1からエキスパートの報酬を推定する問題である．推定報酬は，単一環境における

逆強化学習の制約条件式 (2.8)を複数環境に拡張した式 (2.12)を満たす必要がある．

πexp,m ∈ argmax
π

Eπ,Tm

[ ∞∑
t=0

γtR (st)

]
∀m ∈ {1, . . . ,M} (2.12)

式 (2.12)を満たす報酬は以下の不等式を満たす．

Eπexp,m,Tm

[ ∞∑
t=0

γtR (st)

]
≥ max

πm

Eπm,Tm

[ ∞∑
t=0

γtR (st)

]
∀m ∈ {1, . . . ,M}, (2.13)

EDm

[ ∞∑
t=0

γtR (st)

]
≥ max

πm

Eπm,Tm

[ ∞∑
t=0

γtR (st)

]
∀m ∈ {1, . . . ,M} (2.14)

状態遷移確率が異なる複数環境における逆強化学習問題は，式 (2.13), (2.14)を満たす報

酬を推定する問題である．状態遷移確率が異なる複数環境における逆強化学習問題の制約条

件の数は，単一の環境における逆強化学習問題の制約条件式 (2.9), (2.10)と比較して多い．

しかし依然として式 (2.11)に示した自明な報酬も複数環境における逆強化学習問題の制約

条件式 (2.13), (2.14)を満たすことに注意されたい．したがって，複数環境における逆強化

学習問題もマージン最大化 [Ng 00, Abbeel 04]，ベイズ推定 [Ramachandran 07]，最大エン

トロピー原理 [Ziebart 08]などの方法を導入する必要がある．
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第3章 関連研究

本章では，本論文の関連研究である逆強化学習と，マルコフ決定過程における転移学習に

ついてまとめる．

3.1 逆強化学習

単一の環境における逆強化学習

逆強化学習は，マルコフ決定過程におけるエキスパートの方策が最適となる報酬を推定

する問題である [Russell 98]．この逆強化学習問題に対するアプローチは大きく三つに分け

られる．一つ目は，エキスパートの方策と，それ以外の方策の割引期待獲得報酬の差を最

大化するマージン最大化 [Ng 00, Abbeel 04, Ratliff 06]である．二つ目は，ある報酬の下

でエキスパートの軌跡が得られる確率をモデル化し，ベイズ推定を行うアプローチである

[Ramachandran 07, Choi 11, Choi 12, Choi 13, Surana 14a, Surana 14b]．三つ目は，最大

エントロピー原理 [Grünwald 04a]に基づいてエキスパートに軌跡から報酬を推定する最大

エントロピー逆強化学習 [Ziebart 08, Wulfmeier 15, Finn 16, Fu 18]である．図 3.2に三つ

のアプローチ，マージン最大化，ベイズ推定，エントロピー最大化の代表的な手法を示す．

表 3.1: 代表的な逆強化学習手法のアプローチによる分類

アプローチ 代表的な逆強化学習手法

マージン最大化
線形計画逆強化学習 (LPIRL)[Ng 00],

Apperenticeship Learning[Abbeel 04],

Max Margin Planning [Ratliff 06]

ベイズ推定
ベイジアン逆強化学習（BIRL）[Ramachandran 07],

Map IRL[Choi 11]

最大エントロピー原理

最大エントロピー逆強化学習 (Max Ent IRL)[Ziebart 08],

Deep Max Ent IRL[Wulfmeier 15],

Guided Cost Learning [Finn 16],

Adversarial IRL(AIRL)[Fu 18]

マージン最大化は，式 (3.1)に示すエキスパートの期待獲得報酬とエキスパート以外の方

策の期待獲得報酬の差を最大化するアプローチである．

maximize
R

Eπexp

[ ∞∑
t=0

γtR (st)

]
− max

π∈Π\πexp

Eπ

[ ∞∑
t=0

γtR (st)

]
(3.1)

11



Ngらは，エキスパートの方策が最適となる制約の下で，式 (3.1)を最大化する問題を線形

計画問題として定式化した [Ng 00]．Apprenticeship learning[Abbeel 04]は，この問題を報

酬関数を状態の特徴量 ϕ(s)を用いて線形関数，

R(s) = θ · ϕ(s) (3.2)

でモデル化し，射影法を応用した解法を示した．また，Max margin planning[Ratliff 06]は，

Apprenticeship learning[Abbeel 04]と同様に報酬を線形関数でモデル化し，サポートベク

ターマシンを用いた解法を示した．

ベイジアン逆強化学習は，ある報酬の下でエキスパートの軌跡が得られる確率を行動価値

式 (2.2)を用いてモデル化し，ベイズ推定を行うアプローチである．逆強化学習問題にベイ

ズ推定を導入する利点の一つは推定の頑健性にある．具体的には，エキスパートの軌跡の

データの中に準最適な方策から生成された軌跡を含む場合にも推定結果が大きく変わらない

という性質がある．実問題においては，エキスパートが常に最適な方策（例: 目標値から全

くずれない機械の制御）を持っていない場合があるため，このような頑健性は逆強化学習問

題を解く上で重要である．しかし，ベイズアン逆強化学習はマルコフ連鎖モンテカルロ法を

用いる必要があり，その計算量が実応用上の課題となっている．

最大エントロピー逆強化学習は，ある報酬の下でエキスパートの軌跡が得られる確率を最大

エントロピー原理を用いてモデル化し，報酬を推定するアプローチである．Ziebartらは最大

エントロピー原理を導入することによって，対象問題が目的関数が凸関数で線形制約を持つ制

約付き最適化問題になることを示し勾配法を用いた解法を提案した [Ziebart 08, Ziebart 10]．

勾配法が逆強化学習問題に適用可能になったことによって，関数の表現能力が高いモデルと

して知られるニューラルネットワーク [Mnih 13]を使用できるようになり，深層エントロピー

最大化逆強化学習が提案された [Wulfmeier 15]．Finnらは，最大エントロピー逆強化学習と，

敵対的生成モデルの学習法として知られるGenerative Advesarial Network[Goodfellow 14]

との定式化の類似性を指摘 [Finn 17]し，Hoらが最大エントロピー逆強化学習問題がルジャン

ドル変換 [Rockafellar 70]によって敵対的学習問題となることを示した [Ho 16]．そして，この

敵対的学習問題に対してFuらは敵対的最大エントロピー逆強化学習手法であるAdversarial

Inverse Reinforcement Learning (AIRL)[Fu 18]を提案した．

図 3.2に三つのアプローチ，マージン最大化，ベイズ推定，エントロピー最大化の利点を

整理する．

表 3.2: 代表的な逆強化学習手法のアプローチによる分類

アプローチ 準最適なエキスパートデータ 勾配法の適用

マージン最大化

ベイズ推定 ✓
最大エントロピー原理 ✓ ✓

マージン最大化は逆強化学習問題に対して解法を示した点で逆強化学習の発展に対する貢
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献は大きい一方で，準最適なエキスパートのデータを扱うことができないという課題があっ

た．この問題に対してベイジアン逆強化学習は，エキスパートの軌跡が生成される過程を確

率モデルを用いてベイズ推定の問題に定式化した．ベイジアン逆強化学習に必要なマルコフ

連鎖モンテカルロ法の計算量という課題に対して，最大エントロピー逆強化学習は凸性など

の優れた性質を問題を定式化し勾配法を用いた解法を示した．

複数の環境または報酬を扱う逆強化学習

本論文で単一の環境における逆強化学習を複数の環境におけるエキスパートのデータを扱

うことができるように拡張する．そこで，本論文の関連研究として，単一の環境における逆

強化学習を拡張した手法について整理し，本論文との違いを整理する．

表 3.3に，環境モデルの数と，推定報酬の数に基づいた逆強化学習の分類を示す．

表 3.3: 環境と推定報酬の数に基づく逆強化学習手法の分類

推定報酬
単一 複数

環境のモデル

単一

線形計画逆強化学習 [Ng 00],

ベイジアン逆強化学習
[Ramachandran 07],

最大エントロピー逆強化学習
[Ziebart 08]

ALMI [Babes 11],

BNIRL sMDP [Surana 14a]

複数
Repeated IRL [Amin 17],

本論文 Meta IRL [Li 17]

ある環境で，異なる報酬に従う複数のエキスパートのデータが混在するデータセットから，

各エキスパートの報酬を推定する方法には，EMアルゴリズムを用いた逆強化学習 (ALMI)

[Babes 11], ノンパラメトリックベイズを用いた逆強化学習 (BNIRL sMDP)[Surana 14a]が

ある．これらの手法は，状態遷移確率が単一の環境で，（異なる報酬関数を持つ）複数のエキ

スパートが生成したデータを扱う．これに対して，提案法は，状態遷移確率が異なる複数の

環境を扱う点が，ALMI [Babes 11], BNIRL sMDP [Surana 14a]と異なる．

複数の環境のモデルを扱い，複数の報酬を推定する逆強化学習手法にMeta IRL [Li 17]

がある．Liらは，各エキスパートの推定報酬の差を小さくするペナルティ項を最大エント

ロピー逆強化学習 [Ziebart 08]の目的関数に追加し，各エキスパート間で類似した複数の報

酬を推定する方法を提案している．各エキスパート間で類似した報酬を推定することによっ

て，各環境におけるエキスパートの軌跡のデータ量が少ない時に，推定報酬のエキスパート

の軌跡への過学習を抑制している．

Meta IRLは，複数の環境のモデルを扱う点で提案法と類似しているが，各環境における

エキスパートの報酬に対する仮定が異なる．Meta IRLは，各環境におけるエキスパートが

異なる報酬を持つという仮定の下で，複数の報酬を推定する．そのため，Meta IRLによっ
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て複数の環境のデータと無矛盾な報酬が推定されることはない．一方，提案法は，各エキス

パートが同じ報酬を持つと仮定し，推定報酬が複数の環境のデータと無矛盾であることが理

論的に保証される．

複数の環境から単一の報酬を推定する手法にRepeated IRL [Amin 17]がある．Repeated

IRLは，複数の環境に対する情報が逐次的に与えられる場合の報酬更新方法として提案され

ている．したがって，その推定報酬は環境が与えられる順番と報酬更新の閾値（ハイパーパ

ラメータ）に依存する．一方，本論文は逐次的な更新ではなく，複数の環境におけるエキス

パートのデータがバッチで与えられる場合を対象とし，複数の環境間の無矛盾性を保証する

ことを目的とする点で立場が異なる．また，Repeated IRLは，複数の環境における準最適

な方策や確率的方策から生成されたエキスパートの軌跡を扱うことができないが，本論文が

提案する複数の環境におけるベイジアン・ミニバッチベイジアン・敵対的最大エントロピー

逆強化学習は，準最適な方策や確率的方策から生成されたエキスパートの軌跡から報酬を推

定することができる．

3.2 マルコフ決定過程における転移学習

提案法を含む上記の逆強化学習手法は，エキスパートの方策や軌跡から報酬を推定し，推

定報酬を転移することによって，転移先の環境におけるエキスパート方策を学習できる．学

習環境と異なる環境におけるエキスパート方策を学習する方法には，報酬を推定し推定する

方法ではなく，方策を転移するアプローチもある．以下で，学習環境と異なる環境に方策を

転移するアプローチについて述べる．

Behavioral Cloning[Pomerleau 89]やDagger[Ross 11]は，エキスパートの軌跡からエキ

スパートの方策を学習する模倣学習法である．エキスパートの報酬を推定することなく，直

接方策を学習する Behavioral Cloningの目的関数を式 (3.3)に示す．

Lbc(θ) =
∑

(s,a)∈D

log πθ(s, a) (3.3)

式 (3.3)は，エキスパートの状態行動対 (s, a)に対する尤度最大化問題である．尤度最大化問

題は，ニューラルネットワーク [Goodfellow 16]を用いた一般的な教師あり学習 [Crisci 12]で

解くことができる．このアプローチにはマルコフ決定過程における試行錯誤が不要であると

いう利点があるものの，エキスパートのデータが存在しない状態における方策を適切に学習で

きないという課題がある [Shimodaira 00]．一方，逆強化学習は環境における試行錯誤を通し

てエキスパートのデータが存在しない状態においても推定報酬に対する最適方策を学習でき

る．このように，方策を直接学習するBehavioral Cloning[Pomerleau 89]やDagger[Ross 11]

などの手法には課題が存在するが，Behavioral CloningやDaggerで学習した方策をMeta-

Learning[Thrun 98, Finn 17, Duan 17, Clavera 19]や Domain Adaptation[Daume III 06,

Jiang 08, Pan 17]，Fine-tuning[Lamblin 10, Bengio 12, Yosinski 14]を適用することによっ
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て転移可能な方策を学習するアプローチも考えられる．しかし，これらのアプローチは転移

先の環境におけるエキスパートの軌跡を要するという欠点がある．一方，逆強化学習は推定

報酬を転移する際，転移先の環境におけるエキスパートの軌跡は不要である．

文献 [Yan 17]では，DaggerとDomain Randomization[Tobin 17, Peng 18, Andrychowicz 18]

を組み合わせることによって，転移先のエキスパートの軌跡を用いることなく転移可能な方

策の学習法を提案している．ただし，Domain Randamizationは学習に用いる環境と転移先

の環境の状態遷移確率が類似している必要がある．これに対して，「報酬の転移」では環境の

状態遷移確率の類似性を仮定する必要はない．エキスパートの報酬が推定できれば，任意の

状態遷移確率の環境におけるエキスパートの方策を学習できるからである．
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第4章 複数のマルコフ決定過程における線形
計画逆強化学習

本章では，「状態遷移確率が異なる複数の環境下で得られるエキスパート方策」から報酬

を推定する逆強化学習手法を提案する．具体的には，複数の環境から報酬を推定する問題を

線形計画問題として定式化し，「状態遷移確率だけが異なる複数の環境のモデル」と「各環境

でのエキスパートの方策」から，各環境におけるエキスパート方策が推定された報酬に対し

て最適方策であることを保証する．

実験では，ある一定の確率で風が吹く方向に遷移するWindy grid world環境を用いる．

風向きが異なる複数のWindy grid world環境と，各環境におけるエキスパート方策を用意

し，既存手法の推定報酬が，各環境におけるエキスパート方策と矛盾することを確認する．

また，提案法の推定報酬が，各環境におけるエキスパート方策に無矛盾であることを示す．

4.1 準備

本章では，強化学習，線形計画法の基礎と線形計画逆強化学習（Linear Programing Inverse

Reinforcement Learning; LPIRL）[Ng 00]について述べる．

4.1.1 強化学習

強化学習はマルコフ決定過程における最適方策を求める方法である．ここでは，離散状態

行動空間の状態遷移確率が既知である場合に用いられるValue Iterationと，状態遷移確率を

明示的に利用せず環境との試行錯誤によって最適方策を学習するQ学習について説明する．

Value IterationのアルゴリズムをAlgorithm 1に示す．
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Algorithm 1 Value Iteration

INPUT: Transition matrix T , Reward R,threshold θ

OUTPUT: Deterministic policy, π ≃ π∗, such that π(s) = argmaxaR(s) +

γ
∑

s′ T (s
′|s, a)V (s′)

1: Initialize V (s) ∀s ∈ S, arbitrarily excpet that V (terminal) = 0

2: loop

3: ∆⇐ 0

4: for e doach state s ∈ S
5: v ← V (s)

6: V (s)← max
a

R(s) + γ
∑

s′ T (s
′|s, a)V (s′)

7: ∆⇐ max
a

(∆, |v − V (s)|)
8: end for

9: end loop if ∆ ≤ θ

Value Iterationは，状態価値を報酬と次状態の状態価値に基づいて更新することによっ

て，式 (2.7)を満たす状態価値を求めている．最適ベルマン法定式を満たす状態価値は，最

適方策の状態価値になっている．

状態遷移確率を明示的に利用せず，環境との試行錯誤によって最適方策を学習する Q学

習のアルゴリズムを 1に示す．

Algorithm 2 Q learning

INPUT: step size α ∈ (0, 1], small ϵ > 0

OUTPUT: State action values Q(s, a)∀(s, a) ∈ S ×A
1: Initialize Q(s, a)∀(s, a) ∈ S ×A, arbitrarily excpet that Q(terminal, ·) = 0

2: for each episode do

3: Initalize S

4: loop each step of episode:

5: Choose action A from S using policy derived from Q(e.g., ϵ-greedy)

6: Take action A, observe R,S′

7: Q(S,A)← Q(S,A) + α [R+ γmaxaQ (S′, a)−Q(S,A)]

8: S ← S′

9: end loop if S is terminal

10: end for

4.1.2 線形計画法

線形計画問題は，線形の目的関数と制約を持つ最適化問題であり，最大化問題，最小化問

題，等式制約付き問題，不等式制約付き問題などの様々な形の問題が存在する．これら様々

な線形計画問題において，線形等式制約と非負制約の下で線形の目的関数を最小化する問題

を線形計画問題の標準形と言う．線形計画問題の標準形を以下に示す．

17



minimize : w = c1x1 + c2x2 + · · · cnxn (4.1)

s.t. : a11x1 + a12x2 + · · · a1nxn = b1 (4.2)

a21x1 + a22x2 + · · · a2nxn = b2 (4.3)
...

am1x1 + am2x2 + · · · amnxn = bm (4.4)

xi ≥ 0(i = 1, · · · , n) (4.5)

ここで，係数 aij

ここで，aij , bi, ciは定数で，m ≤ nである．標準形の制約条件は等式であるが，対象問題

が不等式制約条件，
n∑

j=1

aijxj ≤ bi (4.6)

を含む場合には，非負のスラック変数 xn+1を導入することによって等式制約と非負制約に

変換できる．不等式制約式 (4.6)の等式制約と非負制約への変換を以下に示す．

n∑
j=1

aijxj + xn+i = bi (4.7)

xn+i ≥ 0 (4.8)

非負制約を持たない変数 xiは，2つの非負の変数の差として表すことができる．自由変数

xiの変換を以下に示す．

xi = x+i − x−i (4.9)

x+i ≥ 0 (4.10)

x−i ≥ 0 (4.11)

線形計画問題の標準形が与えられたとき，以下のことが成り立つことが知られている．

1. 実行可能解が存在するとき，実行可能基底解が存在する．

2. 最適解が存在するならば，実行可能基底解の中に最適解が存在する．

ここで，実行可能解は線形計画問題の制約を満たす解で，実行可能基底解は基底解のうち全

ての変数が非負の解である．線形計画問題の基底解は，等式制約の係数行列Aからm本の

独立な列ベクトルを並べた基底行列B ∈ Rm×mを用いて定義される．基底行列に対応する

変数のベクトルを基底変数ベクトル xB，残りの変数を非基底変 xN，非基底変数に対応す

る列ベクトルの行列をN ∈ Rm×(n−m)とおけば，等式制約Ax = bはBxB +NxN = bと

記述できる．そして，非基底変数を零ベクトルとおけば，基底変数は xB = B−1bと一意に

定まる．このように定まる解 x = [xB,xN ]T を基底解と呼ぶ．
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次に，線形計画法の代表的な解法である単体法について説明する．単体法は 1組の実行可

能基底解が与えられたとき，目的関数の値が減少する新しい実行可能解を効率的に求め，こ

れを繰り返すことによって最適な実行可能基底解を求める方法である．

単体法のアルゴリズムをAlgorithm 3に示す．

Algorithm 3 単体法

INPUT: 任意の実行可能基底形式
OUTPUT: 線形計画問題の最適解
1: 相対費用係数 c̄i が非負ならば，最適解であるため終了．非負でなければ添字番号 q =

argmin
i

c̄iを求める．

2: āq ≤ 0ならば，目的関数が下に有界でないので終了．āiq > 0となる成分が存在するな
らば，p = argmin

i

b̄i
āiq
を求める．

3: āpqをピボットとする掃き出しを実行し，xqを基底変数とする新たな実行可能基底形式
を作成．

4: ステップ 1へ戻る．

Algorithm 3内の変数 ā, b̄, c̄の定義を以下に示す．

āi = B−1ai (i = m+ 1, · · · , n), (4.12)

b̄ = B−1b, (4.13)

c̄N = cN − (B−1AN )TcB, (4.14)

ここでAN は非基底変数に対応する制約条件の係数行列，cN は非基底変数に対応する目的

関数の係数ベクトルである．

4.1.3 線形計画逆強化学習

逆強化学習は，環境Eから報酬Rを除いた環境のモデルEと，エキスパートの方策 πexp

や軌跡を所与として，エキスパート方策 πexpが最適となる報酬Rを推定する．Ngらは，エ

キスパートの報酬を推定する線形計画問題を三つ定式化した [Ng 00]．これら三つの定式化

は，状態行動空間とエキスパートのデータに対する前提が異なる．一つ目は，離散状態行動

空間の環境のモデルEと，エキスパートの方策 πexpを所与とする定式化，二つ目は，連続

状態行動空間の環境のモデルEと，エキスパート方策 πexpを所与とする定式化，三つ目は，

エキスパートの軌跡が所与の場合の定式化である．

以下で，提案法の基礎となるNgらが提案した一つ目の定式化（離散状態行動空間の環境

のモデルEと，エキスパートの方策 πexpを所与とする定式化）について述べる．一つ目の

定式化では，各状態の報酬を独立に推定するものの，二つ目と三つ目の定式化は，報酬関数

を線形関数で近似する．以下で，離散状態行動空間の環境のモデル E と，エキスパートの
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方策 πexpを所与として，エキスパート方策 πexpが最適となる報酬Rを推定する線形計画問

題の定式化（LPIRL）を示す．

Ngら [Ng 00]は，環境のモデルEとエキスパート方策 πexpを所与とし，エキスパートの

報酬Rを推定する問題を，線形計画問題として定式化した．

Ngらの定式化を式 (4.15), (4.16)に示す．

maximize :

|S|∑
i=1

min
a∈A\a1

{(Ta1(i) − Ta(i))(I − γTa1)
−1R} − λ||R||1 (4.15)

subject to : (Ta1 − Ta)(I − γTa1)
−1R ⪰ 0 ∀a ∈ A\a1 (4.16)

|Ri| ≤ Rmax, i = 1, . . . , |S| (4.17)

ここで，a1は状態 sにおけるエキスパートの行動 πexp(s)を，|S|は状態数を指す．状態
遷移行列 Taは状態遷移確率 T (sm|a, si)を (i, j)成分とする |S| × |S|行列，状態遷移ベクト
ル Ta(i)は Taの第 i行ベクトルを表す．λは報酬の総量を調節するペナルティ係数である．

式 (4.15)に示す目的関数の第一項はエキスパートの行動と 2番目によい行動の行動価値

の差の総和である．式 (4.15)の第二項は，報酬の総量に比例するペナルティで，報酬の総量

を調節する役割を果たす．

式 (4.16)は，エキスパート方策 πexpが報酬Rに対して最適方策となることを保証する制

約条件であり，式 (4.18)と表すことができる．

Qπexp(s, a1) ≥ Qπexp(s, a) ∀a ∈ A\a1, ∀s ∈ S (4.18)

式 (4.18)を満たす報酬の下で，エキスパート方策 πexpは最適方策である．なぜなら，式

(4.18)を満たす報酬の下では，任意の状態におけるエキスパートの行動a1の行動価値Q(s, a1)

は，それ以外の行動 a ∈ A\a1の行動価値Q(s, a)以上の値をとるからである．式 (4.18)と

式 (4.16)は等しいため，式 (4.16)を満たす報酬の下でエキスパート方策 πexpは最適方策で

ある．

一方，式 (4.16)を満たさない報酬の下では，エキスパート方策 πexpは最適方策でない．そ

のため，式 (4.16)を満たすことは，推定報酬 R̂がエキスパートの報酬と一致する必要条件

である．

状態と行動に依存する報酬R(s, a)の推定

式 (4.15), (4.16), (4.17)からなる線形計画問題は，状態に依存し，行動に依存しない報酬

R : S → Rを推定する定式化である．
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状態と行動の両方に依存する報酬 R : S × A → Rを推定する線形計画問題も，エキス
パート方策 πexpが報酬Rに対して最適方策となることを保証する制約条件を導出すること

によって定式化できる．以下に，制約条件の導出を示す．はじめに，状態と行動の両方に依

存する報酬の下での行動価値は式 (4.19)と定義される．

Qπ(s, a) = R(s, a) + γ
∑
s′

P (s′|s, a)V π(s′) (4.19)

各状態で行動 aをとった時に得られる報酬R(s, a)を要素とするベクトルをRaとおけば，

式 (4.18), (4.19)から，エキスパート方策 πexpが報酬 R : S × A → Rに対して最適方策と
なることを保証する制約条件，式 (4.20)が導かれる．

R(s, a1) +
∑
s′

T (s′|s, a1)V πexp(s′) ≥ R(s, a) +
∑
s′

T (s′|s, a)V πexp(s′)

∀a ∈ A\a1, ∀s ∈ S

⇔Ra1 + γTa1V
πexp ⪰ Ra + γTaV

πexp ∀a ∈ A\a1

⇔Ra1+γTa1 (I − γTa1)
−1Ra1

⪰Ra + γTa (I − γTa1)
−1Ra1 ∀a ∈ A\a1

⇔Ra1 −Ra + γ(Ta1 − Ta)(I − γTa1)
−1Ra ⪰ 0

∀a ∈ A\a1 (4.20)

式 (4.20)はエキスパート方策 πexpが報酬Rに対して最適方策となることを保証する制約

条件，式 (4.16)と対応する．式 (4.20)に基づいて，目的関数，式 (4.16)と対応する制約条

件，各状態行動対の報酬の最大値を定める制約条件，からなる線形計画問題を解くことに

よって，状態と行動の両方に依存する報酬を推定できる．

4.2 対象問題

はじめに，本章が対象とする「複数の環境間の状態遷移確率の差異」が生じる要因を具体

例を用いて説明する．次に，状態遷移確率が異なる複数の環境のモデルと，各環境における

エキスパートの方策から報酬を推定する対象問題を，マルコフ決定過程の枠組みで定式化

する．

本章では，状態遷移確率が異なる複数の環境におけるエキスパートが，ある一つの報酬R

に従う仮定の下で，エキスパートの報酬 Rを推定する．具体的には，状態遷移確率のみ異

なる環境のモデルの集合 {Em}Mm=1と，各環境 Emにおけるエキスパート方策 πm
expの集合

Πexp = {πm
exp}Mj=1を所与として，各環境Emにおけるエキスパート方策 πm

exp ∈ Πexpが最適

となる報酬Rを推定する．
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式 (2.7)より，状態遷移確率 Tmの環境のモデルEmにおいてエキスパート方策 πm
expが最

適となる報酬Rは，式 (4.21)を満たす．

V πm
exp(s) = R(s) + γmax

π

∑
s′

Tm(s′|s, π(s))V π(s′) ∀s ∈ S (4.21)

以上のことから，本章の対象問題は，所与のEmと πm
expのすべての組 (Em, πm

exp)が，式

(4.21)を満たす報酬Rの推定である．

4.3 アプローチ

提案法は，LPIRL[Ng 00]を拡張し，状態遷移確率が異なる複数の環境のモデルと，各環

境におけるエキスパート方策から報酬を推定する．

提案法の定式化を以下に示す．

maximize :
R

M∑
m=1

|S|∑
i=1

min
am∈A\am1

{(Tm
am1

(i) − Tm
a (i))(I − γTm

am1
)−1R} − λ||R||1 (4.22)

subject to : (T 1
a11
− T 1

a )(I − γT 1
a11
)−1R ⪰ 0

∀a ∈ A \a11
...

(TM
aM1
− TM

a )(I − γTM
aM1

)−1R ⪰ 0

∀a ∈ A \aM1
(4.23)

|Ri| ≤ Rmax, i = 1, . . . , |S| (4.24)

式 (4.22)の第一項は各環境におけるLPIRLの目的関数，式 (4.15)の総和である．式 (4.22)

の第二項は，報酬の総量に対するペナルティを指す．式 (4.23)は各環境のモデルEmの下で，

エキスパート方策 πm
exp ∈ Πexpが最適となる制約条件をすべて列挙したものであり，各制約

条件式 (4.23)は，式 (4.16)と等しい．状態遷移行列 Taは状態遷移確率 T (sm|a, si)を (i, j)

成分とする |S| × |S|行列，am1 は環境 Emの各状態 sにおけるエキスパートの行動 πm
exp(s)

を示す．

提案法の定式化は，推定報酬 R̂がエキスパートの報酬と一致するための必要条件から導

かれる．推定報酬 R̂がエキスパートの報酬と一致する必要条件とは，各環境のモデルEmに

おけるエキスパート方策 πm
exp ∈ Πexpが，推定報酬 R̂に対して最適となることである．

提案法の制約条件と既存法の制約条件の比較を図 4.1に示す．
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図 4.1: 既存研究 [Ng 00]と提案法の制約条件の比較

図 4.1の各図は，状態数 |S|が二つのマルコフ決定過程における報酬の空間を示している．
各図の青と赤色の線は式 (4.20)や式 (4.24)の制約条件の式を表している．図 4.1の左二つ

の図は，既存の線形計画逆強化学習の制約条件を満たす報酬の領域の模式図であり，一番右

の図は提案法の制約条件式 (4.24)の模式図である．提案法の制約条件を示す一番右の図は，

環境A, Bの両方の制約を満たす領域を示しており，単一の環境における実行可能領域より

も小さい領域となっている．エキスパートの報酬は，複数の環境における制約条件を満たす

領域に存在することから，提案法を用いることによって，エキスパートに近い報酬を推定さ

れることが期待できる．

提案法の推定報酬 R̂が，エキスパートの報酬と一致する必要条件を満たす理由を以下で

述べる．ある環境Eにおいて，報酬Rに対してエキスパート方策 πexpが最適となる条件は，

式 (4.16)で表される．よって，各環境Emにおけるエキスパート方策 πm
exp ∈ Πexpが最適と

なるすべての制約条件式 (4.23)を，報酬 Rが満たすとき，各環境のモデル Emにおける各

エキスパート方策 πm
exp ∈ Πexpは報酬Rに対して最適方策である．よって，提案法の推定報

酬は，エキスパートの報酬と一致する必要条件「各環境のモデルEmにおけるエキスパート

方策 πm
exp ∈ Πexpが，推定報酬 R̂に対して最適となる」を満たす．

提案法の定式化の実行可能領域を，LPIRLの実行可能領域と比較し説明する．各環境Em

において，エキスパート方策 πm
exp ∈ Πexp が最適となる報酬 Rの集合は，各環境の制約条

件式 (4.16)を満たす実行可能領域の共通集合と等価である．提案法の定式化の制約条件式

(4.23)は，各環境の制約条件式 (4.16)から構成されるため，提案法の定式化の実行可能領域

もまたこれと等しい．
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提案法の実行可能領域は，各環境のモデルEmと，それに対応するエキスパート方策πm
exp ∈

Πexp から構成される LPIRL[Ng 00]の実行可能領域の共通集合と一致する．そのため，提

案法の定式化の下で，報酬を推定できれば，推定報酬 R̂と各環境のモデル Emにおけるエ

キスパート方策 πm
exp ∈ Πexpとの無矛盾性を保証できる．

本章で定式化した問題は，線形計画問題であるため，シンプレックス法などの線形計画問

題を解く標準的なアルゴリズムを用いて解が求まる．ここでは，提案法の定式化におけるシ

ンプレックス法の計算量を LPIRLの定式化と比較する．シンプレックス法の計算量は，実

行可能基底解の数に依存する．線形計画問題の実行可能基底解の数の上界は．その標準形に

おける変数の数 j，制約条件の数 kを用いて，

j

[
k
β

α
log k

β

α

]
(4.25)

と表される [Kitahara 13]．ここで α，βはそれぞれ，全ての実行可能基底解の正の要素の最

小値，最大値である．線形計画問題が非退化の時，実行可能基底解の数の上界はシンプレッ

クス法の反復回数の上界となる．

提案法の定式化の標準形における変数の数 jと，制約条件の数 kはそれぞれ，

j = |S|(M + 2) (4.26)

k = 2M |S|(|A| − 1) + 4|S| (4.27)

である．式 (4.25), (4.26), (4.27)から，提案法の定式化における実行可能基底解の数の上界

は，環境の数M，状態数 |S|，行動数 |A|，に対してO
(
|A|(|S|M)2 log |A||S|M

)
のオーダー

で増加することがわかる．

本章で提案したアプローチは，式 (4.20)を用いることによって，状態と行動に依存する報

酬R : S ×A → Rの推定にも適用できる．

4.4 実験

提案法の推定報酬 R̂が，各環境のモデルEmの下で，エキスパート方策 πm
exp ∈ Πexpに無

矛盾であることを示す．実験には一定の確率で風が吹く方向に遷移するWindy grid world

環境を用いる．はじめに，実験設定を説明し，実験結果について述べる．

実験設定

風向きが異なる二つのWindy grid world環境を用いて，LPIRL [Ng 00]と提案法を比較

する．Windy grid world環境とは，風が吹く迷路問題で，風が吹く状態ではエージェント

の行動に関わらず，ある一定の確率で風が吹く方向に遷移する．エージェントの行動は五つ

で，上下左右へ移動する四つの行動とその場に留まる行動からなる．
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図 4.2に風向きが異なる二つの実験環境を示す．

(a) Wind left (b) Wind up

図 4.2: 風向きが異なるWindy grid world環境
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(b) Wind up

図 4.3: 各Windy grid world環境におけるエキスパート方策

図 4.2の灰色の矢印は，矢印のある状態で吹く風の方向を示す．本実験では風が吹く方向

に遷移する確率を 30%とした．各マス目の色の濃淡は報酬の大きさに比例し，右側のバー

は色の濃淡に対応する報酬の値を示す．各マス目の数値は各状態 s ∈ Sの報酬R(s)であり，

バーが示す報酬の値に対応する．最適方策 π∗は報酬の期待値を最大化する方策であり，各

環境Emにおける最適方策 π∗
mはその風向きによって異なる．

図 4.3に，図 4.2の各環境における最適方策を示す．図 4.3の各状態の矢印は，各状態に
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おける最適行動を指す．最適行動の計算には割引率 γ = 0.3の価値反復 [Sutton 18]を用い

た．これら二つの環境における，風が吹く状態の最適行動は，風が吹いていない状態へと最

短経路で移動する行動である．具体的には，風が吹く状態の最適行動は，風向きが左の状態

で下，風向きが上の状態で右である．

本章では，これら二つの環境それぞれの最適方策を，各環境におけるエキスパート方策

とし，エキスパートの報酬を推定する．報酬を推定する際，既存手法，提案法の報酬の最大

値 Rmaxを定める必要がある．ここでは，制約条件，式 (4.17), (4.24)に示す報酬の最大値

Rmaxをエキスパートの報酬の最大値と同じ値 10として実験を行った．

報酬のスパース性を調整するパラメータ λは，最もスパースな解（全状態の報酬が 0の解

を除く）が得られるパラメータλの最小値を，0.1刻みのグリッドサーチで探索し選択した．

ここでは，既存手法の λを 1.1，提案法の λを 0.1とした．

本実験で用いる評価指標について述べる．本実験では，提案法の推定報酬と既存法の推

定報酬を，エキスパートの報酬との近さの指標である Expected Value Difference（EVD）

[Levine 11]を用いて評価する．EVDの定義式を (4.28)に示す．

EVD =

Eπexp

[ ∞∑
t=0

γtRexp(st)

]
− Eπ̂

[ ∞∑
t=0

γtRexp(st)

]
(4.28)

ここで，Rexpはエキスパートの報酬，πexpはエキスパートの方策，π̂は推定報酬 R̂に対す

る最適方策を指す．EVDの値が小さいほど推定報酬がエキスパートの報酬と類似している．

エキスパートの方策 πexpはエキスパートの報酬Rexpに対する最適方策であるため EVDは

非負で，その最小値は 0である．

実験結果

既存手法と提案法で報酬を推定し，各環境におけるエキスパート方策と，推定報酬に対す

る最適方策を比較する．

表 4.1に各手法による推定報酬と，推定報酬に対する図 4.2の各環境の最適方策を示す．

26



表 4.1: 既存手法と提案法の比較．1列目の各図は報酬，2列目の各図は風が左へ吹く環境に
おける最適方策，3列目の各図は風が上へ吹く環境における最適方策である．
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表 4.1の 1行目は，各列の図の内容を示す．具体的には，1列目の各図は報酬，2列目の

各図は風が左へ吹く環境における最適方策，3列目の各図は風が上へ吹く環境における最適

方策である．

1列目の各図は上から，エキスパートの報酬，風が左へ吹くの環境のモデルとエキスパー

ト方策に基づく推定報酬（既存手法），風が上へ吹くの環境のモデルとエキスパート方策に

基づく推定報酬（既存手法），二つの環境のモデルと各環境におけるエキスパート方策に基

づく推定報酬（提案法）である．各状態の値は，その状態 sの報酬R(s)を表す．2列目の各

図は，風が左に吹く環境における，各行の 1列目の報酬に対する最適方策で，3列目の各図

は，風が上に吹く環境における各行の 1列目の報酬に対する最適方策である．

ここで，右の二列の各図中の各状態における矢印は，その状態における最適行動を指す．

各状態の最適行動を表す矢印の色は，エキスパート方策との一致，不一致を示す．黒色の矢

印は，最適行動とエキスパートの行動との一致を示し，赤色の矢印は，最適行動とエキス

パートの行動との不一致を示す．

右の二列の各図中の各状態の色の濃淡は状態価値を表し，色の濃淡は状態価値に比例す

る．各図の右側のバーは色の濃淡に対応する状態価値の値を示す．

同じ報酬に対する最適方策から報酬を推定しても，その最適方策と，状態遷移確率が異な

れば，異なる報酬が推定される．例えば，表 4.1の 3行 1列目の図は，風向きが左の環境の

モデルと最適方策から推定した報酬，4行 1列目の図は，風向きが左の環境のモデルと最適

方策から推定した報酬を示す．これら二つの推定報酬の値が異なることから，同じ報酬に対

する最適方策から報酬を推定しても，その最適方策と，状態遷移確率が異なれば，推定報酬

も異なる場合があることが確認できる．

既存手法では，風向きが異なる環境において，推定報酬に対する最適方策はエキスパート

方策と一致しない．例えば，表 4.1の 3行 3列目の図は，風向きが左の環境で推定した報酬

に対する，風向きが上の環境における最適方策であり，図の座標 (2,2)における最適行動は

「下」である．しかし，表 4.1の 2行 3列目の図から分かるように，エキスパートの報酬に

対する最適行動は「右」である．このように，同じ報酬に対するエキスパート方策を用いて

報酬を推定しても，エキスパート方策とは異なる方策が最適方策となる．

5行目は，二つの環境における既存手法の推定報酬を平均した結果である．複数の環境に

おける推定報酬の平均値に対する最適方策はエキスパート方策と一致しないことが確認で

きる．

提案法は，既存手法と異なり，風向きが異なる各環境におけるエキスパート方策が最適と

なる報酬を推定した．これは，環境の風向きに関わらず，各環境におけるエキスパート方策

（表 4.1，2行目）と推定報酬に対する最適方策（表 4.1，最下行）が一致したことから確認

できる．

次に，推定報酬とエキスパートの報酬の近さをExpected Value Difference（EVD）[Levine 11]

を用いて評価する．EVDは，推定報酬に対する最適方策とエキスパートの方策の近さを表す
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指標で，EVDの値が小さいほど推定報酬もエキスパートの報酬と類似している．推定報酬

の EVDは，エキスパート方策で得られるエキスパートの報酬の期待値から，推定報酬に対

する最適方策で得られるエキスパートの報酬の期待値を引くことで求まる．ここでは，EVD

の評価には各状態の風向きをランダムに定めた 500個の環境を用いる．

表 4.2に，各手法による推定報酬の EVDを示す．

表 4.2: Expected Value Differenceの比較

Method Environment EVD (Mean ± Std)

Ng Left 6.97× 10−3 ± 8.55× 10−3

Ng Up 6.51× 10−3 ± 8.23× 10−3

Ng (Mean) Both 5.89× 10−4 ± 8.09× 10−4

Proposed Both 3.91× 10−4 ± 7.97× 10−4

提案法の EVDが最も小さいことから，提案法によって，よりエキスパートに近い報酬が

推定されたことが確認できる．

4.5 考察

本章では，4.4 の実験結果に基づき以下の四点を考察する．

状態遷移確率が異なれば，同じ報酬のエキスパート方策から報酬を推定しても，異
なる報酬が推定される要因

表 4.1の 3行 1列目，4行 1列目は，異なる状態遷移確率の環境の下での，既存手法の推

定報酬である．各図を比較すると，各環境間で，推定報酬が異なることが確認できる．ここ

では，同じ報酬に対するエキスパート方策を用いても，状態遷移確率の異なる環境間で，推

定報酬が異なる原因を考察する．

状態遷移確率の異なる環境間で，推定報酬が異なる原因は二つある．一つ目は，状態遷移

確率が異なる環境間での，線形計画問題の実行可能領域の違いである．線形計画問題の制約

条件の式は，状態遷移確率を含むため，状態遷移確率が異なれば，線形計画問題は異なる制

約条件を持つ．そのため，状態遷移確率が異なる環境間では，実行可能領域が異なり，異な

る報酬が推定される場合がある．

二つ目の原因は，状態遷移確率が異なる環境間の線形計画問題の目的関数の違いである．

一つ目の要因である，実行可能領域の違いに関する議論が，目的関数に対しても同様に成り

立つ．異なる目的関数を持つ問題の解は異なる場合があるため，状態遷移確率が異なる環境

間で，異なる報酬が推定される場合がある．これら二つが，同じ報酬に対するエキスパート

方策を用いても，状態遷移確率の異なる環境間で推定報酬が異なる原因である．
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報酬を推定した環境と異なる状態遷移確率の環境において，既存手法の推定報酬に
対する最適方策が，エキスパート方策と一致しない要因

表 4.1の 3行目と，4行目の図中に赤い矢印がある．赤い矢印の状態 sは，推定報酬に対

する最適方策 π∗(s)とエキスパート方策 πexp(s)が異なる．ここでは，状態遷移確率が異な

る環境において，既存手法の推定報酬に対する最適方策と，エキスパート方策が異なる要因

を考察する．

状態遷移確率が異なる環境において，既存手法の推定報酬に対する最適方策が，エキス

パート方策と一致しない要因は，推定報酬が複数の環境の線形計画問題の制約条件を，同時

に満たしていないことにある．各環境の状態遷移確率，エキスパート方策から構成される線

形計画問題の制約条件は，「各環境においてエキスパート方策が最適となる」という制約で

ある．表 4.1の 3行目と，4行目の図に赤い矢印が存在することから，既存手法による推定

報酬は，所与の環境の制約を満たすが，他の環境の制約条件を満たさない．つまり，既存手

法による推定報酬は，二つの環境の線形計画問題の実行可能領域の差集合の要素であると言

える．

複数の環境における推定報酬の平均値に対する最適方策が，エキスパートの方策と
一致しない要因

表 4.1の 5行目は，複数の環境における推定報酬の平均値を用いた結果である．図中に

赤い矢印があることから，推定報酬の平均値に対する最適方策 π∗(s)とエキスパート方策

πexp(s)が異なることが分かる．これは，既存手法による推定報酬の平均値が，報酬の推定

に用いた環境の下での制約条件を満たしていないことを示す．一方，提案法は複数の環境の

下での制約条件を満たす報酬を推定している．

提案法の推定報酬がエキスパートの報酬と一致するための必要条件を満たす要因

表 4.1の 6行目の図が示すように，提案法は，複数の環境のエキスパート方策が最適とな

る報酬を推定している．ここでは，提案法の推定報酬がエキスパートの報酬と一致するため

の必要条件を満たす理由を述べる．

6.2で述べたように，任意の状態遷移確率の環境において，エキスパートの報酬に対する

最適方策は，エキスパート方策と一致する．そのため，複数の環境のエキスパート方策が推

定報酬に対して最適となることは，推定報酬がエキスパートの報酬と一致する必要条件であ

る．提案法は，各環境の線形計画問題の制約条件式 (4.16)を満たす実行可能領域の共通集合

から報酬を推定する．したがって，提案法の線形計画問題に実行可能領域が存在するとき，

推定報酬はエキスパートの報酬と一致する必要条件を満たす．
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4.6 まとめ

本章では，「状態遷移確率の異なる複数の環境下で得られるエキスパート方策」と，推定

報酬との無矛盾性を保証する逆強化学習手法を提案した．具体的には，状態遷移確率の異な

る複数の環境下のエキスパートが持つ報酬を推定する問題を線形計画問題として定式化し，

「状態遷移確率のみ異なる複数の環境のモデル」と「各環境で同じ報酬に従うエキスパート

方策」から，各環境におけるエキスパート方策が最適となる報酬を推定する方法を示した．

提案法の貢献として，「状態遷移確率の異なる複数の環境下で得られるエキスパート方策」

と，推定報酬との無矛盾性を保証したことを挙げる．風向き（状態遷移確率）が異なる複数

のWindy grid world環境を用いた実験を通じて，既存手法の推定報酬は，状態遷移確率が

異なる環境におけるエキスパート方策と矛盾するが，提案法の推定報酬は，各環境における

エキスパート方策に無矛盾であることを確認した．
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第5章 複数のマルコフ決定過程におけるベイ
ジアン逆強化学習

本章では，複数の環境のエキスパートの軌跡から報酬の事後分布を推定するベイジアン逆

強化学習問題を定式化し，報酬の事後分布からのサンプリングを実現するマルコフ連鎖モン

テカルロアルゴリズムを提案する．そして，提案したアルゴリズムが報酬の事後分布の実現

に要するステップ数が，環境の数に依存しないことを示す．

実験では，二つの実験設定で既存のベイジアン逆強化学習法と提案法を比較する．逆強化学

習手法の比較に一般的に用いられる指標であるExpected Value Difference(EVD)[Levine 11]

を用いて比較した結果，どちらの実験設定においても，提案法の推定報酬が既存手法の推定

報酬と比較してエキスパートの報酬に近いことが確認された．また，ハイパーパラメータの

変化に対しても頑健であることを実験を通して確認する．

5.1 準備

5.1.1 ベイジアン逆強化学習

ベイジアン逆強化学習（Bayesian Inverse Reinforcement Learning; BIRL）は，ある報酬

に従うエキスパートが生成した状態行動対 (s, a)のデータセットD = {(si, ai)}Ni=1と，報酬

に対する事前知識を反映した報酬の事前分布 P (R)を所与として，報酬の事後分布 P (R|D)

を推定する枠組みである [Ramachandran 07]．報酬の事後分布は，ベイズの定理を用いて，

P (R|D) =
P (D|R)

P (D)
P (R), (5.1)

と表される．尤度 P (D|R)は，報酬Rに対する最適方策の行動価値であるQ∗(s, a,R)値を

用いてモデル化される．尤度 P (D|R)の定式化を式 (5.2)に示す．

P (D|R) =
1

Z
exp

1

κ

∑
(s,a)∈D

Q∗(s, a,R)

 (5.2)

ここで，κ > 0はエキスパートが最適行動を取る確率を調節するパラメータで，ボルツマン

方策 [Sutton 18]における温度パラメータに相当する．報酬の事後分布 P (R|D)は，式 (5.1)

と式 (5.2)を用いて式 (5.3)と表すことができる．

P (R|D) =
1

Z ′ exp

1

κ

∑
(s,a)∈D

Q∗(s, a,R)

P (R) (5.3)
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式 (5.3)の分配関数Z ′は計算困難だが，指数は報酬Rに対する最適方策の行動価値Q∗を求

めることによって計算できる．また，

P (R|D) ∝ exp

1

κ

∑
(s,a)∈D

Q∗(s, a,R)

P (R), (5.4)

が成り立つため，マルコフ連鎖モンテカルロ法（MCMC）を用いて事後分布P (R|D)から報

酬をサンプルできる．BIRLではPolicyWalkと呼ばれるMCMCアルゴリズムを用いて事後

分布P (R|D)から報酬Rをサンプルする．PolicyWalkとは，代表的なMCMCアルゴリズム

であるGridWalk[Vempala 05]を，不要な強化学習を省くことによって効率化したMCMC

アルゴリズムである．

5.2 対象問題

本章では，ある報酬に従うエキスパートが，複数の環境で生成した軌跡からエキスパート

の報酬の分布を推定する問題を定式化する．BIRLと対象問題のグラフィカルモデルの比較

を図 5.1に示す．

(a) BIRL (b) BIRL-MD

図 5.1: ベイジアン逆強化学習と提案法のグラフィカルモデルの比較

図 5.1の影がついたノードは観測可能なデータを，矢印はデータ間の依存関係を指す．BIRL

は，エキスパートがある環境Eにおいて生成したデータセットDを所与として，報酬の分布

P (R|D) = P (R|D,E)を推定する問題を定式化した．一方，本論文が定式化する複数環境に

おけるベイジアン逆強化学習（BIRL for Multiple Dynamics; BIRL-MD）は，状態遷移確率

が異なる環境Em = ⟨S,A, Tm, γ⟩と，エキスパートが各環境Emで生成したデータセットDm

の組からなる集合 {(Em, Dm)}Mm=1を所与として，報酬の事後分布P (R|{(Dm, Em)}Mm=1)を

推定する定式化である．また，図 5.1の矢印から分かるように，報酬Rは環境Eと独立，つ

まりエキスパートの報酬は環境の状態遷移確率に依存しないものとする．

複数の環境におけるエキスパートのデータセット {(Em, Dm)}Mm=1の下での報酬の事後分

布を式 (6.1)に示す．

P (R|{(Dm, Em)}Mm=1) =
ΠM

m=1P (Dm|R,Em)

ΠM
m=1P (Dm|Em)

P (R), (5.5)
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式 (5.2)に示したBIRLのエキスパートのモデルを，環境E，報酬Rの下での最適方策の行

動価値Q∗(s, a,R,E)へと拡張すれば，報酬の事後分布は

P (R|{(Dm, Em)}Mm=1) =
1

Z
exp

1

κ

M∑
m=1

∑
(s,a)∈Dm

Q∗(s, a,R,Em)

P (R), (5.6)

と表される．

5.3 アプローチ

提案法は，環境Em = ⟨S,A, Tm, γ⟩と，エキスパートが各環境において生成したデータセッ
トDmの組からなる集合{(Em, Dm)}Mm=1を所与として，報酬の事後分布P (R|{(Dm, Em)}Mm=1)

からの報酬Rのサンプリングを実現する．式 (6.2)の指数は，各環境Eにおける報酬Rに対す

る最適方策の行動価値Q∗(s, a,R,E)を計算することで求まる．そのため，BIRL-MDにおい

てもBIRLと同様に，MCMCを用いて事後分布P (R|{(Dm, Em)}Mm=1)から報酬をサンプル

できる．提案法のMCMCアルゴリズム，PolicyWalk for Multiple Dynamics (PolicyWalk-

MD)を Algorithm 4に示す．ここで，Algorithm 4の 7行目の PolicyIterationは方策反復

と呼ばれる動的計画法の一種である [Sutton 18]．

Algorithm 4 PolicyWalk for Multiple Dynamics

INPUT: Environments {Em}Mm=1, Demonstrations {Dm}Mm=1, Prior P (R), Step Size δ

OUTPUT: Sampled Rewards {Ri}Ni=1

1: Pick a random vector R0 ∈ R|S|/δ

2: {πm}Mm=1 ← {PolicyIteration(Em, R0)}Mm=1

3: for i = 1 do N

4: Pick a reward vector R̃ uniformly at random from the neighbours of Ri−1 ∈ R|S|/δ

5: Compute Qπ(s, a, R̃, E) ∀{s, a, (Em, πm)} ∈ S ×A× {(Em, πm)}Mm=1

6: if ∃{s, a, (E, π)} ∈ S×A×{(Em, πm)}Mm=1, Q
π(s, π(s), R̃, E) < Qπ(s, a, R̃, E) then

▷ If any policy is not optimal

7: {π̃m}Mm=1 ←
{
PolicyIteration(Em, R̃)

}M

m=1

8: Ri ← R̃ and {πm}Mm=1 ← {π̃m}Mm=1 with probability

min

{
1,

P(R̃,{(Dm,Em)}Mm=1)
P(Ri−1,{(Dm,Em)}Mm=1)

}
9: else

10: Ri ← R̃ with probability min

{
1,

P(R̃,{(Dm,Em)}Mm=1)
P(Ri−1,{(Dm,Em)}Mm=1)

}
11: end if

12: end for

BIRLのMCMCアルゴリズムである PolicyWalkは，P (R|D,E)から誤差 ϵ以下のサン

プリングをO(|S|2 log 1
ϵ ) のステップ数で実現する [Ramachandran 07]．PolicyWalk-MDの
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サンプリングの計算量に関して次の定理が成り立ち，提案法は PolicyWalkと同じオーダー

で事後分布からのサンプリングを実現する．

補題 1. [Ramachandran 07]

F を，定義域が {x ∈ Rn| − d ≤ xi ≤ d}の正の実数関数とする．ここで，dは任意の正の

実数である．また，任意の λ ∈ [0, 1]の下で，ある α, βが存在し，以下の二つの式

|f(x)− f(y)| ≤ α∥x− y∥∞, (5.7)

f(λx+ (1− λ)y) ≥ λf(x) + (1− λ)f(y)− β, (5.8)

が成り立つと仮定する．ここで，f(·) = logF (·)である．この時，関数F に対するGridWalk

（PolicyWalk，PolicyWalk-MDも同様に）は誤差 ϵ以下のサンプリングを，O(n2d2α2e2β log 1
ϵ )

ステップで実現する [Applegate 91]．

定理 1. 環境 E = ⟨S,A, T, γ⟩，事前分布 P (R)が一様分布 U(−Rmax, Rmax)で，事後分布

P (R|{(Dm, Em)}Mm=1) が式 (6.2)に示す式で表されるとする．Rmax = O( 1∑M
m=1 |Dm|

)と仮

定すると，PolicyWalk-MDは P (R|{(Dm, Em)}Mm=1)からの誤差 ϵ以下のサンプリングを，

O(|S|2 log 1
ϵ )のステップ数で実現する．

Proof.

f(R) =
1

κ

M∑
m=1

∑
(s,a)∈Dm

Q∗(s, a,R,Em) (5.9)

fπ(R) =
1

κ

M∑
m=1

∑
(s,a)∈Dm

Qπ(s, a,R,Em) (5.10)

ここで，fπ はベクトル化した Rについて線形で，f(R) ≥ fπ(R) が成り立つ．また，Q値

について，

max
s,a

Q∗(s, a) ≤
∞∑
t=0

γtRmax =
Rmax

1− γ
(5.11)

min
s,a

Q∗(s, a) ≥ −Rmax

1− γ
(5.12)

が成り立つ．Q値の下界を与える不等式 (5.12)から，fπ(R)の下界

fπ(R) ≥ −
M∑

m=1

|Dm|
Rmax

κ(1− γ)
, (5.13)

が得られる．また，式 (5.11)から，

α
∑M

m=1 |Dm|Rmax

1− γ
≥ f(R), (5.14)

0 ≥ f(R)−
M∑

m=1

|Dm|
Rmax

κ(1− γ)
, (5.15)
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と言える．式 (5.13)と (5.15)を足すことによって f(R)と fπ(R)の関係式，

fπ(R) ≥ f(R)− 2

M∑
m=1

|Dm|
Rmax

κ(1− γ)
. (5.16)

が得られる．式 (5.16)を用いれば

f (λR1 + (1− λ)R1) ≥ fπ (λR1 + (1− λ)R2) (5.17)

= λfπ(R1) + (1− λ)fπ(R2) (5.18)

≥ λf(R1) + (1− λ)f(R2)

−
2
∑M

m=1 |Dm|Rmax

κ(1− γ)

(5.19)

となる．ここで，fπはベクトル化したRについて線形であることを用いた．補題の変数α, β

はそれぞれ，

α =
|f (R1)− f (R2)|
∥R1 −R2∥∞

≤
2
∑M

m=1 |Dm|Rmax

κ(1− γ)O
(

1∑M
m=1 |Dm|

) = O(

M∑
m=1

|Dm|)
(5.20)

β =
2 1
κ

∑M
m=1 |Dm|Rmax

1− γ

= 2
M∑

m=1

|Dm|
O
(

1∑M
m=1 |Dm|

)
κ(1− γ)

= O(1)

(5.21)

である．よって PolicyWalk-MDは P
(
R|{(Dm, Em)}Mm=1

)
からの誤差 ϵ以下のサンプリン

グを，

O

|S|2 1(∑M
m=1 |Dm|

)2
(

M∑
m=1

|Dm|

)2

log
1

ϵ

 = O

(
|S|2 log 1

ϵ

)
(5.22)

のステップ数で実現する．

報酬のスケールに関する仮定 Rmax = O( 1∑M
m=1 |Dm|

)を設けることによって推定報酬の有

用性が低下することはない．なぜなら，推定報酬を定数倍しても，その最適方策は変わらな

いからである．PolicyWalk-MDが要するステップ数のオーダーは既存手法と等しいが，各

ステップで要する方策反復の数は環境の数に依存する．提案法の計算量は環境の数に対して

たかだか線形である．

ここでは報酬を状態に依存する関数R : S → Rとして定義したが，提案法は状態と行動に依
存する報酬関数R : S ×A → Rや，報酬関数が特徴量 ϕ : S → Rnの線形和R(s) = w ·ϕ(s)
で表される場合にも適用できる．状態と行動に依存する報酬関数 R : S × A → R を用
いた場合，PolicyWalk-MDは P (R|{(Dm, Em)}Mm=1)からの誤差 ϵ以下のサンプリングを，
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O
(
(|S||A|)2 log 1

ϵ

)
のステップ数で実現する．また，報酬関数が特徴量 ϕ : S → Rnの線形

和 R(s) = w · ϕ(s)で表される場合，PolicyWalk-MDは P (R|{(Dm, Em)}Mm=1)からの誤差

ϵ以下のサンプリングを，O
(
n2 log 1

ϵ

)
のステップ数で実現する．転移可能な報酬を推定す

るためには，報酬を状態に依存する関数 R : S → Rとして定義すると良いと知られている
[Fu 18]．そのため，本研究では状態に依存する報酬関数R(s)を用いる．

5.4 実験

実験では二つの環境で実験を行う．一つ目は状態数と行動数が少なく，エキスパートが最

適となる報酬が複数存在する環境で，複数の環境の軌跡を用いることの有用性を確認する．

もう一つは，逆強化学習のベンチマークとして用いられるGrid world環境で，一つ目の環

境と比較して状態数，行動数が多い環境における提案法の有用性を確認する．

本実験では，提案法の推定報酬，既存法（BIRL）の推定報酬と，エキスパートの報酬の

近さを Expected Value Difference（EVD）[Levine 11]を用いて評価する．EVDの定義式

を (5.23)に示す．

EVD =

Eπexp

[ ∞∑
t=0

γtRexp(st)

]
− Eπ̂

[ ∞∑
t=0

γtRexp(st)

]
(5.23)

ここで，Rexpはエキスパートの報酬，πexpはエキスパートの方策，π̂は推定報酬 R̂に対す

る最適方策を指す．EVDの値が小さいほど推定報酬がエキスパートの報酬と類似している．

エキスパートの方策 πexpはエキスパートの報酬Rexpに対する最適方策であるため EVDは

非負で，その最小値は 0である．以下で，各実験の設定と，その結果について述べる．

Small Environments with Uncertainty in Reward Estimation

ここでは，エキスパートが最適となる報酬が複数存在することが明らかな環境を用いて，

提案法と既存手法を比較する．図 5.2に，報酬の推定に用いる二つの環境を示す．
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S1
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a1<latexit sha1_base64="+YSmXYpXvNs5HfOLUZEdV78G+0k="></latexit><latexit sha1_base64="+YSmXYpXvNs5HfOLUZEdV78G+0k="></latexit><latexit sha1_base64="+YSmXYpXvNs5HfOLUZEdV78G+0k="></latexit><latexit sha1_base64="+YSmXYpXvNs5HfOLUZEdV78G+0k="></latexit> a1<latexit sha1_base64="+YSmXYpXvNs5HfOLUZEdV78G+0k="></latexit><latexit sha1_base64="+YSmXYpXvNs5HfOLUZEdV78G+0k="></latexit><latexit sha1_base64="+YSmXYpXvNs5HfOLUZEdV78G+0k="></latexit><latexit sha1_base64="+YSmXYpXvNs5HfOLUZEdV78G+0k="></latexit>

a1<latexit sha1_base64="+YSmXYpXvNs5HfOLUZEdV78G+0k="></latexit><latexit sha1_base64="+YSmXYpXvNs5HfOLUZEdV78G+0k="></latexit><latexit sha1_base64="+YSmXYpXvNs5HfOLUZEdV78G+0k="></latexit><latexit sha1_base64="+YSmXYpXvNs5HfOLUZEdV78G+0k="></latexit>

a2<latexit sha1_base64="qIRrd2FWU/k2w4hfIuZm6bAkdcE="></latexit><latexit sha1_base64="qIRrd2FWU/k2w4hfIuZm6bAkdcE="></latexit><latexit sha1_base64="qIRrd2FWU/k2w4hfIuZm6bAkdcE="></latexit><latexit sha1_base64="qIRrd2FWU/k2w4hfIuZm6bAkdcE="></latexit>

a2<latexit sha1_base64="qIRrd2FWU/k2w4hfIuZm6bAkdcE="></latexit><latexit sha1_base64="qIRrd2FWU/k2w4hfIuZm6bAkdcE="></latexit><latexit sha1_base64="qIRrd2FWU/k2w4hfIuZm6bAkdcE="></latexit><latexit sha1_base64="qIRrd2FWU/k2w4hfIuZm6bAkdcE="></latexit>

a2<latexit sha1_base64="qIRrd2FWU/k2w4hfIuZm6bAkdcE="></latexit><latexit sha1_base64="qIRrd2FWU/k2w4hfIuZm6bAkdcE="></latexit><latexit sha1_base64="qIRrd2FWU/k2w4hfIuZm6bAkdcE="></latexit><latexit sha1_base64="qIRrd2FWU/k2w4hfIuZm6bAkdcE="></latexit>
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<latexit sha1_base64="yX7+a5YY6LYZ+Fe1Bq4TgLKQj6s="></latexit><latexit sha1_base64="yX7+a5YY6LYZ+Fe1Bq4TgLKQj6s="></latexit><latexit sha1_base64="yX7+a5YY6LYZ+Fe1Bq4TgLKQj6s="></latexit><latexit sha1_base64="yX7+a5YY6LYZ+Fe1Bq4TgLKQj6s="></latexit>
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<latexit sha1_base64="DRp/opBVbNK9tgwpy/2AnDM0kBQ="></latexit>

s2
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s3
<latexit sha1_base64="UQySywCq2P4UJq0I4GVv9x1JBPo="></latexit>

T (s0|a1, s), where a1 = ⇡E(s)
<latexit sha1_base64="qz+1WqDIDyJVrHcnWlJOYIWdcC4="></latexit>

T (s0|a2, s), where a2 6= ⇡E(s)
<latexit sha1_base64="So+aY5hIKjXKcnk78H0IkhVItWQ="></latexit>

(a) Environment A

S1
<latexit sha1_base64="8bn+zF9+hVc4GBi13rspyXwSUcg="></latexit><latexit sha1_base64="8bn+zF9+hVc4GBi13rspyXwSUcg="></latexit><latexit sha1_base64="8bn+zF9+hVc4GBi13rspyXwSUcg="></latexit><latexit sha1_base64="8bn+zF9+hVc4GBi13rspyXwSUcg="></latexit>

S2
<latexit sha1_base64="MXqT8RLZt2FTUNIjZyYSdvx5I3U="></latexit><latexit sha1_base64="MXqT8RLZt2FTUNIjZyYSdvx5I3U="></latexit><latexit sha1_base64="MXqT8RLZt2FTUNIjZyYSdvx5I3U="></latexit><latexit sha1_base64="MXqT8RLZt2FTUNIjZyYSdvx5I3U="></latexit>

S3
<latexit sha1_base64="azZ3YnqFhmzYK4H2gi4Ec2Vxus8="></latexit><latexit sha1_base64="azZ3YnqFhmzYK4H2gi4Ec2Vxus8="></latexit><latexit sha1_base64="azZ3YnqFhmzYK4H2gi4Ec2Vxus8="></latexit><latexit sha1_base64="azZ3YnqFhmzYK4H2gi4Ec2Vxus8="></latexit>

S0
<latexit sha1_base64="obH4hGC32ZbfGJB9hYtfXxmnIKM="></latexit><latexit sha1_base64="obH4hGC32ZbfGJB9hYtfXxmnIKM="></latexit><latexit sha1_base64="obH4hGC32ZbfGJB9hYtfXxmnIKM="></latexit><latexit sha1_base64="obH4hGC32ZbfGJB9hYtfXxmnIKM="></latexit>

a1<latexit sha1_base64="+YSmXYpXvNs5HfOLUZEdV78G+0k="></latexit><latexit sha1_base64="+YSmXYpXvNs5HfOLUZEdV78G+0k="></latexit><latexit sha1_base64="+YSmXYpXvNs5HfOLUZEdV78G+0k="></latexit><latexit sha1_base64="+YSmXYpXvNs5HfOLUZEdV78G+0k="></latexit>

a1<latexit sha1_base64="+YSmXYpXvNs5HfOLUZEdV78G+0k="></latexit><latexit sha1_base64="+YSmXYpXvNs5HfOLUZEdV78G+0k="></latexit><latexit sha1_base64="+YSmXYpXvNs5HfOLUZEdV78G+0k="></latexit><latexit sha1_base64="+YSmXYpXvNs5HfOLUZEdV78G+0k="></latexit>

a1<latexit sha1_base64="+YSmXYpXvNs5HfOLUZEdV78G+0k="></latexit><latexit sha1_base64="+YSmXYpXvNs5HfOLUZEdV78G+0k="></latexit><latexit sha1_base64="+YSmXYpXvNs5HfOLUZEdV78G+0k="></latexit><latexit sha1_base64="+YSmXYpXvNs5HfOLUZEdV78G+0k="></latexit>

a1<latexit sha1_base64="+YSmXYpXvNs5HfOLUZEdV78G+0k="></latexit><latexit sha1_base64="+YSmXYpXvNs5HfOLUZEdV78G+0k="></latexit><latexit sha1_base64="+YSmXYpXvNs5HfOLUZEdV78G+0k="></latexit><latexit sha1_base64="+YSmXYpXvNs5HfOLUZEdV78G+0k="></latexit>

a2<latexit sha1_base64="qIRrd2FWU/k2w4hfIuZm6bAkdcE="></latexit><latexit sha1_base64="qIRrd2FWU/k2w4hfIuZm6bAkdcE="></latexit><latexit sha1_base64="qIRrd2FWU/k2w4hfIuZm6bAkdcE="></latexit><latexit sha1_base64="qIRrd2FWU/k2w4hfIuZm6bAkdcE="></latexit>

a2<latexit sha1_base64="qIRrd2FWU/k2w4hfIuZm6bAkdcE="></latexit><latexit sha1_base64="qIRrd2FWU/k2w4hfIuZm6bAkdcE="></latexit><latexit sha1_base64="qIRrd2FWU/k2w4hfIuZm6bAkdcE="></latexit><latexit sha1_base64="qIRrd2FWU/k2w4hfIuZm6bAkdcE="></latexit>1/3
<latexit sha1_base64="yX7+a5YY6LYZ+Fe1Bq4TgLKQj6s="></latexit><latexit sha1_base64="yX7+a5YY6LYZ+Fe1Bq4TgLKQj6s="></latexit><latexit sha1_base64="yX7+a5YY6LYZ+Fe1Bq4TgLKQj6s="></latexit><latexit sha1_base64="yX7+a5YY6LYZ+Fe1Bq4TgLKQj6s="></latexit>

1/3
<latexit sha1_base64="yX7+a5YY6LYZ+Fe1Bq4TgLKQj6s="></latexit><latexit sha1_base64="yX7+a5YY6LYZ+Fe1Bq4TgLKQj6s="></latexit><latexit sha1_base64="yX7+a5YY6LYZ+Fe1Bq4TgLKQj6s="></latexit><latexit sha1_base64="yX7+a5YY6LYZ+Fe1Bq4TgLKQj6s="></latexit>

1/3
<latexit sha1_base64="yX7+a5YY6LYZ+Fe1Bq4TgLKQj6s="></latexit><latexit sha1_base64="yX7+a5YY6LYZ+Fe1Bq4TgLKQj6s="></latexit><latexit sha1_base64="yX7+a5YY6LYZ+Fe1Bq4TgLKQj6s="></latexit><latexit sha1_base64="yX7+a5YY6LYZ+Fe1Bq4TgLKQj6s="></latexit>

a2<latexit sha1_base64="qIRrd2FWU/k2w4hfIuZm6bAkdcE="></latexit><latexit sha1_base64="qIRrd2FWU/k2w4hfIuZm6bAkdcE="></latexit><latexit sha1_base64="qIRrd2FWU/k2w4hfIuZm6bAkdcE="></latexit><latexit sha1_base64="qIRrd2FWU/k2w4hfIuZm6bAkdcE="></latexit>

a2<latexit sha1_base64="qIRrd2FWU/k2w4hfIuZm6bAkdcE="></latexit><latexit sha1_base64="qIRrd2FWU/k2w4hfIuZm6bAkdcE="></latexit><latexit sha1_base64="qIRrd2FWU/k2w4hfIuZm6bAkdcE="></latexit><latexit sha1_base64="qIRrd2FWU/k2w4hfIuZm6bAkdcE="></latexit>

� � � �
� ��� ��� ���
� � � �
� � � �

s
<latexit sha1_base64="xAd7BA9q9dJ/yCi7PRiXBl86DzM="></latexit>

s0
<latexit sha1_base64="SI0det4VxYD4Xdoh2zrxJBoqx5g="></latexit> s0

<latexit sha1_base64="vNbYUhx385NpcZHn7xGWug3DxJs="></latexit>

s1
<latexit sha1_base64="DRp/opBVbNK9tgwpy/2AnDM0kBQ="></latexit>

s2
<latexit sha1_base64="cQunWXkxjRzFmsoGNqYaWJuLTmY="></latexit>

s0
<latexit sha1_base64="vNbYUhx385NpcZHn7xGWug3DxJs="></latexit>

s1
<latexit sha1_base64="DRp/opBVbNK9tgwpy/2AnDM0kBQ="></latexit>

s2
<latexit sha1_base64="cQunWXkxjRzFmsoGNqYaWJuLTmY="></latexit>

s3
<latexit sha1_base64="UQySywCq2P4UJq0I4GVv9x1JBPo="></latexit>

s3
<latexit sha1_base64="UQySywCq2P4UJq0I4GVv9x1JBPo="></latexit>

T (s0|a1, s), where a1 = ⇡E(s)
<latexit sha1_base64="qz+1WqDIDyJVrHcnWlJOYIWdcC4="></latexit>

� � � �
� � � �
� � � �
� � � �

s
<latexit sha1_base64="xAd7BA9q9dJ/yCi7PRiXBl86DzM="></latexit>

s0
<latexit sha1_base64="SI0det4VxYD4Xdoh2zrxJBoqx5g="></latexit> s0

<latexit sha1_base64="vNbYUhx385NpcZHn7xGWug3DxJs="></latexit>

s1
<latexit sha1_base64="DRp/opBVbNK9tgwpy/2AnDM0kBQ="></latexit>

s2
<latexit sha1_base64="cQunWXkxjRzFmsoGNqYaWJuLTmY="></latexit>

s0
<latexit sha1_base64="vNbYUhx385NpcZHn7xGWug3DxJs="></latexit>

s1
<latexit sha1_base64="DRp/opBVbNK9tgwpy/2AnDM0kBQ="></latexit>

s2
<latexit sha1_base64="cQunWXkxjRzFmsoGNqYaWJuLTmY="></latexit>

s3
<latexit sha1_base64="UQySywCq2P4UJq0I4GVv9x1JBPo="></latexit>

s3
<latexit sha1_base64="UQySywCq2P4UJq0I4GVv9x1JBPo="></latexit>

T (s0|a2, s), where a2 6= ⇡E(s)
<latexit sha1_base64="So+aY5hIKjXKcnk78H0IkhVItWQ="></latexit>

(b) Environment B

図 5.2: エキスパートが最適となる報酬が複数存在する複数環境の例．a1はエキスパートの
行動を, a2はその他の行動を示す．

ここで，エキスパートの報酬をR(s0) = R(s1) = 0，R(s2) = R(s3) = 0.7とした．各環境

におけるエキスパートの方策（最適方策）は，全状態のうち三つの状態を巡回する方策であ

り，エキスパートによって巡回されるいずれか，または複数の状態の報酬が大きい場合にエ

キスパートが最適となる．したがって，これらの環境にはエキスパートが最適となる報酬が

複数存在する．例えば，環境Aでは，s1, s3, s2という順に状態を巡回する方策がエキスパー

トの方策で，s1, s3, s2のいずれか，または複数の状態の報酬が大きい場合に，エキスパート

の方策が最適となる．一方，環境 Bでは，s0, s3, s2という順に状態を巡回する方策がエキ

スパートの方策で，s0, s3, s2のいずれかの状態，または複数の状態の報酬が大きい場合に，

エキスパートの方策が最適となる．

EVDの評価には，状態遷移確率を一様分布によって定めた 100個の環境を用いる．EVD

の評価に用いる環境の状態数は 4，行動数は 2で，報酬の推定に用いた環境と同じである．

次に，エキスパートの軌跡について説明する．報酬の推定には，エキスパートの方策から生

成された 5ステップの軌跡を合計 8個用いる．具体的には，BIRLで報酬を推定する際には，

一つの環境でエキスパートの軌跡を 8個，BIRL-MDで報酬を推定する際には，環境Aと環

境Bからそれぞれ 4個，計 8個の軌跡を用いて報酬を推定する．エキスパートの軌跡を生成
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する方策には，γ = 0.95の最適行動価値Q∗に基づく ϵ = 0.1の ϵ-greedy方策を用いた．

BIRLと BIRL-MDで報酬を推定する際には，式 (5.2), (6.2)のパラメータ κ，事前分布

P (R)，MCMCの各種パラメータの値を定める必要がある．ここでは，式 (6.2)のハイパー

パラメータ κを 1.0，事前分布 P (R)を一様分布 U(−1, 1)とした．また，MCMCのステッ

プ数を 1000，バーンインを 200，ステップサイズ δを 0.05とし，収束判定は標本系列の時

系列プロットによる可視化に基づいて行なった．また，EVDの計算にはサンプルした報酬

の平均値を用いた．

既存手法，提案法の推定報酬の EVDの平均値と最大値を 5.1に示す．

表 5.1: BIRL（単一環境）と BIRL-MD（環境数 2）の比較

Method BIRL BIRL-MD

Number of environments 1 2

Total number of trajectories 8 8

EVD(Mean) 0.559 0.172

EVD(Max) 4.540 1.188

5.1の一行目は報酬の推定に用いた手法を，二行目は報酬の推定に用いた環境の数を，三

行目は報酬の推定に用いた軌跡の合計の数を示す．また，四行目は転移先の 100個の環境

における EVDの平均値を，五行目は EVDの最大値を示す．5.1の二列目に示す BIRLの

EVDの平均値は，図 5.2の各環境 A，Bで推定した二つの報酬の EVDの平均値で，三列

目に示すBIRL-MDの EVDは，二つの環境におけるエキスパートの軌跡から推定した報酬

の EVDである．5.1から分かるように，エキスパートの方策が最適となる報酬が複数存在

することが明らかな環境において，複数の環境におけるエキスパートの軌跡を用いることに

よって，EVDの小さい報酬が推定された．EVDが小さいほど推定報酬がエキスパートの報

酬に近いことから，ある報酬に従うエキスパートが複数の環境で生成した軌跡を用いて報酬

を推定できる BIRL-MDが有用であると言える．

Windy Grid World Environments

本実験では，風が吹くGrid world環境であるWindy grid world環境を用いる [Sutton 18]．

Windy grid world環境におけるエージェントは，風が吹く状態ではエージェントの行動に

関わらず，ある一定の確率で風が吹く方向に遷移する．そのため，各状態の風向きを変える

ことによって，状態遷移確率が異なる環境を生成できる．本実験では，エージェントの行動

に関わらず風が吹く方向に遷移する確率を 30%とする．風が吹く方向は上下左右の 4方向

で，無風の状態も存在し，各状態の風向きは独立とする．

本実験で用いる 5× 5マスのWindy grid worldの例を図 6.1に示す．
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図 5.3: Windy grid world環境の例

図 6.1の各マス目の矢印は，矢印のある状態で吹く風の方向を示す．矢印がない状態は無

風で，エージェントが選択した行動に従い確率 1で遷移する．風向きの数は 4方向と無風を

合わせた 5パターンであることから，環境の数は 5|S| = 525パターン存在する．本節では，

Windy grid world環境を用いて，二つの実験を行う．一つ目はエキスパートのデータ数を

変える実験で，データ数に対するBIRLとBIRL-MDの性能を比較する．二つ目はモデルの

パラメータ κを変える実験で，異なる κを推定に用いた際の既存法と提案法の性能を比較

する．

エキスパートの報酬を図 6.2に示す．
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図 5.4: Windy grid world環境のエキスパート報酬

エキスパートの報酬は最も右下の状態，座標 (4,4)の報酬が 1.0で，それ以外の状態にお

ける報酬が 0の一般的なGrid world 環境の報酬設計である．この報酬の下での最適方策は，

右下のゴールと反対向きに風が吹く状態を避けつつゴールに向かう方策である．そのため，

エキスパートの方策は，その環境の風向きによって異なる．EVDの評価には，各状態の風

向きを一様分布で生成した 100個の環境を用いる，また，各実験の評価値には 10試行の平
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均値を用いた．エキスパートの軌跡は，割引率 γ = 0.7，ϵ = 0.1の ϵ-greedy方策を用いて生

成した．各軌跡のステップ数は 15 ステップとした．MCMCの各パラメータは，ステップ数

を 20000，バーンインを 5000，ステップサイズ δを 0.05とし，収束判定は標本系列の時系

列プロットによる可視化に基づいて行なった．EVDの計算には，サンプルした報酬の平均

値を用いた．BIRLとBIRL-MDで報酬の推定に用いる事前分布 P (R)は一様分布 U(−1, 1)
とした．なお，報酬の事前分布を標準正規分布にして実験を行なったが，一様分布の場合と

同様の結果が得られた．

報酬に用いるエキスパートの軌跡の合計数を変更した計算機実験の結果を図 6.3に示す．
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図 5.5: エキスパートの軌跡の合計数に対する BIRLと BIRL-MDの推定報酬の EVDの比
較（10試行平均）．M はエキスパートの報酬推定に用いた環境の数．

ここで，式 (6.2)の κは 1.0とし，エキスパートの軌跡の数は，報酬の推定に用いる各環

境で均等に得られるものとした．図 6.3のプロットの値は，EVDの平均値で，プロットと

同じ色の領域は標準偏差を示す．BIRL，BIRL-MDのどちらもエキスパートのデータ数の

増加に従い EVDが減少している．軌跡の数が 8個の場合，報酬の推定に用いた環境の数が

2個や 4個の時の EVDの平均値が，環境の数が 1個の時の EVDよりも大きな値を取って

いる．しかし，軌跡の数が 16個以上の場合には，複数の環境を用いた方が EVDが小さく，

複数の環境のエキスパートのデータを用いることによって，よりエキスパートに近い報酬が

推定されていることが確認できる．このように，エキスパートの軌跡の数が一定数より多い

場合は，複数の環境におけるエキスパートの軌跡を用いることによって，より EVDが小さ

い報酬が推定できると言える．

次に，式 (5.2), (6.2)のエキスパートが最適行動を取る確率を調節するパラメータ κの値

を変更した実験の結果を図 5.6に示す．
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図 5.6: ボルツマン分布のパラーメータ κに対するBIRLとBIRL-MDの感度分析（10試行
平均）.

ここで，報酬の推定にはエキスパートの軌跡を合計 128個用いた．図 5.6の結果から，推

定に用いるモデルのパラメータの値に依らずBIRL-MDがBIRLよりも小さいEVDの報酬

を推定している．また，報酬の推定に用いる環境の数の増加に従い EVDが減少しているこ

とも確認できる．よって，複数の環境におけるエキスパートの軌跡から報酬を推定する提案

法は，報酬推定のモデルのパラメータの変化に対して頑健だと言える．

次に，エキスパートの報酬と，各環境の数の下での推定報酬（サンプルした報酬の平均

値）を図 5.7に示す．
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図 5.7: エキスパートの報酬と各環境数の下での推定報酬の比較

いずれの推定報酬も，右下の状態の報酬が高く推定されている．しかし，報酬の推定に用

いた環境の数が 1個，2個の場合には推定報酬がまだらで，環境を 4個，8個用いて推定報

酬の方がエキスパートの報酬に類似している．よって，定性的にも複数の環境のデータを用

いることが有用であることが確認できる．

5.5 考察

複数の環境で得られたエキスパートの軌跡データを用いることによって，EVDが小さい

報酬が推定された理由は，一つの環境から得られるエキスパートの報酬に関する情報には限

りがあり，複数の環境におけるエキスパートの軌跡を用いることによって，エキスパートの

報酬に関する情報をより多く得られるからだと考えられる．例えば，図 5.2に示す二つの環

境では，各環境においてエキスパートの報酬に関して得られる情報が異なる．具体的には，

図 5.2のうち，どちらか片方の環境におけるエキスパートの軌跡から得られる情報は，全 4

状態のうち 3状態（環境 Aでは s1, s3, s2，環境 Bでは s0, s3, s2）のいずれかの状態の報酬

が高いという情報である．二つの環境の情報を統合することによって，s2, s3のいずれかの

状態，または両方の状態の報酬が高いことは明らかである．

実際，提案法は複数の環境で得られたエキスパートの軌跡データを用いて報酬を推定する

ことによって，一つの環境を対象とする既存法よりも EVDの小さい報酬を推定している．

これはWindy grid world環境においても同様である．ある一つの環境における軌跡だけで

は，エキスパートがある状態を訪れた理由が報酬が高いからなのか，風向きの影響なのか判
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別することは困難である．しかし，複数の環境のデータを用いることができれば，任意の

状態遷移確率の環境において，エキスパートが高い頻度で訪れる状態が明確になり，エキス

パートが訪れる頻度の高い状態には大きな報酬が存在すると推測できる．式 (6.2)で得られ

る事後分布は，多くの環境でエキスパートに共通する状態行動対の Q値が高くなる報酬に

高い確率を置くようモデル化されているため，エキスパートが複数の環境で生成した軌跡を

用いることによって，より EVDが小さい，つまりエキスパートに近い報酬が推定されたと

考えられる．

5.6 まとめ

本研究では，「あるタスクの解法を知るエキスパートが，状態遷移確率の異なる複数の環

境において生成した軌跡データ」を所与として，そのエキスパートの報酬分布を推定する問

題を，BIRLの枠組みで定式化し，マルコフ連鎖モンテカルロ法を用いた解法を提案した．

実験では，逆強化学習手法の性能の評価指標 EVD[Levine 11]を用いて提案法と既存手法

を比較した．その結果，二種類の実験設定において，提案法の推定報酬が，既存手法の推定

報酬よりもエキスパートの報酬に近いことが確認された．
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第6章 複数のマルコフ決定過程におけるミニ
バッチベイジアン逆強化学習

複数の環境におけるミニバッチベイジアン逆強化学習手法は，複数の環境におけるベイジ

アン逆強化学習手法の計算量を削減する．具体的には，複数環境のベイジアン逆強化学習の

各マルコフ連鎖モンテカルロステップにおける動的計画法の回数を，エキスパートの軌跡が

得られた環境の数よりも小さい任意のミニバッチ数に削減する．

6.1 対象問題

BIRL-MDは，状態遷移確率が異なる環境 Em = ⟨S,A, Tm, γ⟩と，エキスパートが各環
境Emで生成したデータセットDmの集合 {(Em, Dm)}Mm=1を所与として，報酬の事後分布

P (R|{(DmEm)}Mm=1)を推定する問題である．

報酬の事後分布 P (R|{(Dm, Em)}Mm=1)は，ベイズの定理を用いて，

P (R|{(Dm, Em)}Mm=1) =
ΠM

m=1P (Dm|R,Em)

ΠM
m=1P (Dm|Em)

P (R), (6.1)

と表される．式 (5.3)のQ値を環境E，報酬Rの下での最適方策の行動価値Q∗(s, a,R,E)

へと拡張すれば，報酬の事後分布は

P (R|{(Dm, Em)}Mm=1) =
1

Z
exp

1

κ

M∑
m=1

∑
(s,a)∈Dm

Q∗(s, a,R,Em)

P (R), (6.2)

と表すことができる．BIRL-MDは式 (6.2)を学習する問題である．

文献は，式 (6.2)に示す事後分布から報酬をサンプリングするMCMCアルゴリズムを提

案している．具体的には，対称性を有する確率分布 P (R̃|R) = P (R|R̃)に従いサンプルされ

た R̃を確率，

min

1,
P
(
R̃, {(Dm, Em)}Mm=1

)
P
(
R, {(Dm, Em)}Mm=1

)
 (6.3)

で採択することによって，事後分布P (R|{(Dm, Em)}Mm=1)を実現する．事後分布P (R|{(Dm, Em)}Mm=1)

からの報酬のサンプルには，各MCMCステップで式 (6.4)の右辺の計算を要する．

P (R|{(Dm, Em)}Mm=1) ∝ exp

(
1

κ

M∑
m=1

∑
(s,a)∈Dm

Q∗(s, a,R,Em)

)
P (R) (6.4)
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式 (6.4)の右辺には，M 個の環境におけるQ値が含まれているため，各MCMCステップで

M 個の環境において動的計画法や強化学習を行う必要がある．

6.2 アプローチ

BIRL-MDは，各MCMCステップで式 (6.4)を計算する必要があるため，各MCMCス

テップでM 個の環境における動的計画法を要する．したがって，BIRL-MDの計算量は環

境の数M に対して線形に増加し，多くの環境から得られた軌跡から報酬を推定することは

困難である．

そこで本論文では，環境の数が増加しても報酬の推定に要する計算量が変わらないアルゴ

リズム，Mini-batch BIRL-MDを提案する．BIRL-MDが各MCMCステップでM 回の動

的計画法を要する理由は，報酬 R̃を採択する確率がmin

{
1,

P(R̃,{(Dm,Em)}Mm=1)
P(R,{(Dm,Em)}Mm=1)

}
で表され，

P(R̃,{(Dm,Em)}Mm=1)
P(R,{(Dm,Em)}Mm=1)

の計算にM 個の環境における動的計画法を要するからである．以下で，

この採択確率をM 個の環境から，N(N ≤ M)個のサンプル環境（これをミニバッチと呼

ぶ）に対する動的計画法によって近似する方法について述べる．

報酬 R̃の採択確率min

{
1,

P(R̃,{(Dm,Em)}Mm=1)
P(R,{(Dm,Em)}Mm=1)

}
は，式 (6.5)と表すことができる．

u < min

{
1,

P (R̃)
∏M

i=1 P (Di, Ei|R̃)

P (R)
∏M

i=1 P (Di, Ei|R)

}
(6.5)

ここで，uは一様分布 U(0, 1)からのサンプルである．式 (6.5)は，下のように展開できる

[Bardenet 17]．

u <
P (R̃)

∏M
i=1 P (Di, Ei|R̃)

P (R)
∏M

i=1 P (Di, Ei|R)
(6.6)

u
P (R)

P (R̃)
<

M∏
i=1

P (Di, Ei|R̃)

P (Di, Ei|R)
(6.7)

log

(
u
P (R)

P (R̃)

)
<

M∑
i=1

{
log

P (Di, Ei|R̃)

P (Di, Ei|R)

}
(6.8)

1

M
log

(
u
P (R)

P (R̃)

)
<

1

M

M∑
i=1

{
log

P (Di, Ei|R̃)

P (Di, Ei|R)

}
(6.9)

式 (6.9)の右辺は，logP (Di, Ei|R̃)− logP (Di, Ei|R)の平均値である．そのため，式 (6.10)

を用いれば，M 個より少ないN 個のデータで近似できる．

1

M

M∑
i=1

{
log

P (Di, Ei|R̃)

P (Di, Ei|R)

}
≈ 1

N

N∑
i=1

{
log

P (Di, Ei|R̃)

P (Di, Ei|R)

}
(6.10)
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ここで，式 (6.10)の近似が成り立つ理由を述べる．式 (6.10)の左辺と右辺の差は，標本

平均の標準誤差に相当する．具体的には，左辺の標準偏差 σの下での標準誤差は，式 (6.11)

と表される． √
M −N

M

σ√
N

(6.11)

式 (6.11)の値はミニバッチ数N の増加に従い単調に減少し，M = N のときに 0となる．標

準誤差がミニバッチ数N の増加に従い単調減少する性質は，全環境数Mやミニバッチ数N

の大きさに依らないことに留意されたい．

式 (6.9)は式 (6.10)を用いて，次のように近似できる．

1

M
log

(
u
P (R)

P (R̃)

)
<

1

N

N∑
i=1

{
log

P (Di, Ei|R̃)

P (Di, Ei|R)

}
(6.12)

式 (6.12)におけるミニバッチ数N はM 以下の数に定めることができ，各MCMCステッ

プで要する動的計画法の数はO(N)である．報酬の事後分布を実現するアルゴリズム，Mini-

batch BIRL-MDをAlgorithm 5に示す．

Algorithm 5 Mini-batch Bayesian Inverse Reinforcement Learning for Multiple Dynamics

INPUT: Environments {Em}Mm=1, Demonstrations {Dm}Mm=1, Prior P (R), Step Size δ,

Mini-batch Size N

OUTPUT: Sampled Rewards {Ri}ti=1

1: Pick a random vector R ∈ R|S|/δ

2: {πm}Mm=1 ← {PolicyIteration(Em, R)}Mm=1

3: for i = 1 do t

4: Pick a reward vector R̃ uniformly at random from the neighbours of R ∈ R|S|/δ

5: u← Sample from Uniform distrbution U(0, 1)

6: Ñ← Sampled N integers from {n ∈ N| n ≤M} without repetition
7: Compute Qπ(s, a,R,E) ∀{s, a, (En, πn)} ∈ S ×A× {(En, πn)}n∈Ñ
8: if ∃{s, a, (E, π)} ∈ S ×A×{(En, πn)}n∈Ñ, Q

π(s, π(s), R̃, E) < Qπ(s, a, R̃, E) then

▷ If any sampled policy is not optimal

9: {π̃n}n∈Ñ ←
{
PolicyIteration(En, R̃)

}
n∈Ñ

10: if 1
M log

(
uP (R)

P (R̃)

)
< 1

N

∑
n∈Ñ

{
logP

(
Dn, En

∣∣R̃)− logP
(
Dn, En

∣∣R)} then

11: R← R̃

12: {πn}n∈Ñ ← {π̃n}n∈Ñ
13: end if

14: else

15: if 1
M log

(
uP (R)

P (R̃)

)
< 1

N

∑
n∈Ñ

{
logP

(
Dn, En

∣∣R̃)− logP
(
Dn, En

∣∣R)} then

16: R← R̃

17: end if

18: end if

19: Ri ← R

20: end for
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Mini-batch BIRL-MDは，報酬Rの採択基準をN 個の環境における尤度を用いて近似す

るため，BIRL-MDと比較して計算量が少ない．既存手法とMini-batch BIRL-MDの比較

を表 6.1に示す．

表 6.1: 既存手法と提案法の比較．M はエキスパートが軌跡を生成した環境の数，N はミニ
バッチ数を指す．

ベイジアン逆強化学習
[Ramachandran 07]

ベイジアン逆強化学習
（複数環境）

ミニバッチ
ベイジアン逆強化学習

（複数環境)

Number of
Dynamic Programming
for each MCMC steps O(1) O(M) O(N)

Multiple environments - ✓ ✓

6.3 予備実験

実験設定

本実験では，風が吹くグリッドワールド環境であるWindy grid world環境を用いる．Windy

grid world環境におけるエージェントは，風が吹く状態ではエージェントの行動に関わらず，

ある一定の確率で風が吹く方向に遷移する．そのため，各状態の風向きを変えることによっ

て，状態遷移確率が異なる環境を生成できる．本実験では，エージェントの行動に関わらず

風が吹く方向に遷移する確率を 30%とする．風が吹く方向は上下左右の 4方向で，無風の状

態も存在し，各状態の風向きは独立とする．本実験で用いる 5× 5マスのWindy grid world

の例を図 6.1に示す．
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図 6.1: Windy Grid World環境の例
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図 6.2: Windy Grid World環境におけるエキスパートの報酬

図 6.1の各マス目の矢印は，矢印のある状態で吹く風の方向を示す．矢印がない状態は無

風で，エージェントが選択した行動に従い確率 1で遷移する．風向きの数は 4方向と無風を

合わせた 5パターンであることから，環境の数は 5|S| = 525パターン存在する．エキスパー

トの報酬は最も右下の状態，座標 (4, 4)の報酬が 1.0で，それ以外の状態における報酬が 0

の一般的な迷路問題の報酬とした．この報酬の下での最適方策は，右下のゴールと反対向き

に風が吹く状態を避けつつゴールに向かう方策である．そのため，エキスパートの方策は，

各環境の風向きによって異なる．
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本実験では，提案法とベイジアン逆強化学習の推定報酬を，エキスパートの報酬との近さ

を表す指標であるExpected Value Difference（EVD）[Levine 11]を用いて評価する．EVD

の評価には，各状態の風向きを一様分布で生成した 100個の環境を用いる，また，各実験

の評価値には 10試行の平均値を用いた．エキスパートの軌跡は，割引率 γ = 0.7，ϵ = 0.1

の ϵ-greedy方策を用いて生成した．各軌跡のステップ数は 15 ステップで，エキスパートの

軌跡は，報酬の推定に用いる各環境で均等に得られるものとした．ベイジアン逆強化学習と

BIRL-MDで報酬の推定に用いる事前分布 P (R)は一様分布 U(−1, 1)とした．MCMCの各

パラメータは，ステップ数を 20000，バーンインを 5000，ステップサイズ δを 0.05とした．

また，式 (6.2)の κは 1.0とした．EVDの計算には，サンプルした報酬の平均値を用いた．

実験結果

報酬に用いるエキスパートの軌跡の合計数を変更した計算機実験の結果を図 6.3に示す．
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図 6.3: エキスパートが軌跡を生成した環境の数に対する EVDの評価

図 6.3のプロットの値は，Eexpted Value Difference (EVD)の平均値で，プロットと同じ

色の領域は標準偏差を示す．ベイジアン逆強化学習，BIRL-MDのどちらもエキスパートの

データ数の増加に従い EVDが減少している．エキスパートが軌跡を生成した環境の数M

の増加に伴い EVDが減少していることから，複数の環境の軌跡を報酬の推定に用いること

が有用だと言える．
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6.4 実験

予備実験と同様の環境を用いて複数環境におけるベイジアン逆強化学習とミニバッチベイ

ジアン逆強化学習を比較する．実験は二つある．一つは，軌跡が得られる環境の数M = 8

の下でミニバッチ数N を変えた実験で，もう一つは，ミニバッチ数N = 1の下で軌跡が得

られる環境の数M を変えた実験である．前者の実験の結果を図 6.4と表 6.2に示す．
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図 6.4: ミニバッチサイズN に対するMini-batch BIRL-MDの性能評価

表 6.2: ミニバッチサイズN に対するMini-batch BIRL-MDの EVDの評価 (10−2)

Mini-batch Total # of demonstrations

size 8 16 32 64 128

1 13.8±6.1 4.5±3.8 0.6±0.9 0.2±0.4 0.1±0.1
2 13.9±6.4 4.0±3.0 0.5±0.4 0.2±0.4 0.1±0.1
4 14.7±7.3 4.9±3.3 0.5±0.6 0.2±0.9 0.1±0.2
8 15.8±4.1 4.1±3.5 0.4±0.7 0.1±0.3 0.0±0.1

図 6.4と表 6.2から，環境の数M より小さいミニバッチ数 N を用いても，推定報酬の

EVDが大きく変化していないと言える．よって，ミニバッチ数N ≤M のサンプルで事後

分布からのサンプリングが実現できていると言える．なお，環境の数M よりミニバッチ数

N が小さい場合も，ミニバッチ近似を用いない場合と同様に，右下のゴールと反対向きに

風が吹く状態を避けつつゴールに向かう方策を獲得した．

次に，ミニバッチ数N = 1の下で軌跡が得られる環境の数M を変化させた実験の結果を

図 6.5に示す．
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図 6.5: エキスパートが軌跡を生成した環境の数M に対するMini-batch BIRL-MDの性能
評価

図 6.5では，環境の数の増加にしたがい EVDが小さくなっている．この結果は，あるミ

ニバッチ数N の下で，複数の環境の軌跡を用いることの有用性を示している．

図 6.5において得られた推定報酬のサンプルを図 6.6に示す．
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(d) 全環境数M = 8，ミニバッチ数N = 1

図 6.6: 推定報酬の例．各状態の報酬の値は事後分布の下での報酬の平均値．

図 6.5が示すように環境の数M の増加に従って推定報酬がエキスパートの報酬に近づい

ている．そのため，定性的にもMini-batch BIRL-MDを用いて複数の環境の軌跡から報酬

を推定することが有用であると言える．

6.5 考察

本章では，ミニバッチ数N = 1が推定に与える影響を考察する．本実験においては，ミ

ニバッチ数N = 1の下で優れた報酬が推定された．これは，本実験においてMCMCの採

択条件がMini-batch BIRL-MDで適切に近似できていることを示している．採択条件の近

似の標準誤差は式 (6.11)で表され，式 (6.10)の左辺の分散に比例し，ミニバッチ数N の増

加に従い単調減少する．したがって，式 (6.10)の左辺の分散が大きい環境やエキスパート

データに対しては，より多くのミニバッチ数N を設定する必要がある．
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6.6 まとめ

本論文では，エキスパートが複数の環境で生成した軌跡から報酬を推定する逆強化学習問

題の解法を提案した．提案法は，既存手法と比較して少ない計算量で実行可能なアルゴリズ

ムである．具体的には，エキスパートが軌跡を生成した環境の数M に対して，既存手法の

計算量がO(M)のオーダーで増加するのに対し，ミニバッチ数N(N ≤M)に対して線形の

計算量 O(N)のアルゴリズムを提案した．実験では，一般的なベンチマーク問題であるグ

リッドワールドで既存手法と提案法を比較した．その結果，提案法が既存手法よりも少ない

計算量で，既存手法と同等の報酬を推定できることが確認された．提案法の課題は，その適

用範囲は離散状態行動空間の環境に限られてしまう点にある．つづく 7章では，連続状態行

動空間の複数環境におけるエキスパートの軌跡に適用可能な逆強化学習手法について記す．
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第7章 複数のマルコフ決定過程における敵対
的最大エントロピー逆強化学習

本章では，複数環境の軌跡から報酬を推定する敵対的最大エントロピー逆強化学習手法を

提案する．提案法は，離散状態行動空間と連続状態行動空間に適用可能な敵対的学習を用い

た最大エントロピー逆強化学習に基づいており，ここまで述べた定式化では扱うことのでき

ない連続状態行動空間の複数の環境におけるエキスパートの軌跡から，報酬と方策を推定で

きる手法である．実験では，連続状態行動空間のプラント制御問題を対象として提案法の有

用性を検証する．

7.1 準備

本節では提案法の基礎となる最大エントロピー逆強化学習と，敵対的最大エントロピー逆

強化学習，そしてニューラルネットワークについて説明する．

7.1.1 最大エントロピー逆強化学習

Ziebartらが提案した最大エントロピー逆強化学習は，報酬R(s, a)を特徴量 ϕ(s, a) 7→ Rn

を用いた線形関数でモデル化した [Ziebart 08]．線形の報酬関数の定義式を以下に示す．

R(s, a) = θ · ϕ(s, a) (7.1)

ここで θ ∈ Rnは各特徴の重要度を表す報酬のパラメータである．線形の報酬関数を持つ

環境の下で，エキスパート方策 πexpと方策 πの報酬の期待値が一致する十分条件は，特徴

量の期待値が一致することである．特徴量の期待値の一致が報酬の期待値の一致の十分条件

であることを以下に示す．

E(s,a)∼πexp,T [ϕ(s, a)] = E(s,a)∼π,T [ϕ(s, a)] (7.2)

⇒ θ · E(s,a)∼πexp,T [ϕ(s, a)] = θ · E(s,a)∼π,T [ϕ(s, a)] (7.3)

⇒ E(s,a)∼πexp,T [θ · ϕ(s, a)] = E(s,a)∼π,T [θ · ϕ(s, a)] (7.4)

⇒ E(s,a)∼πexp,T [R(s, a)] = E(s,a)∼π,T [R(s, a)] (7.5)
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したがって，最適方策とエキスパート方策の特徴期待値が一致する報酬を推定すれば，推

定報酬に対する最適方策とエキスパート方策 πexpの報酬の期待値が一致する．ここで問題

なのは，「エキスパート方策との特徴期待値の一致」という制約を満たす方策は複数存在す

る点である．Ziebartらは，この制約を満たす方策の集合から一つの方策を選択する方法と

して最大エントロピー原理を用いた．最大エントロピー原理とは，特定の期待値を持つ確率

分布から，エントロピーが最大の確率分布を選ぶアプローチである．最大エントロピー原理

を用いて選択した解は以下の最適化問題の解となることが知られている [Grünwald 04b]．

inf
P(X)

sup
P̃(X)

−
∑
X

P̃(X) log P(X)

s.t.EP̃(X) [f(X)] = EP(X) [f(X)]

(7.6)

この最適化問題は，二つの確率分布 P(X)，P̃(X)の期待値が一致するという制約条件の

下で，一方のエージェントが P (X)と距離が最大となる確率分布 P̃(X)を選択し，他方の

エージェントが P̃(X)との距離が最小となる確率分布 P (X)を選択する問題である．最大エ

ントロピー原理を用いた解は式 (7.6)の最適化問題の解となるため，真の確率分布 P̃(X)が

確率分布 P (X)に対してワーストケースである可能性を考えた時には，エントロピーが最大

となる確率分布を選択することが望ましいと言える [Grünwald 04b]．

最大エントロピー逆強化学習問題の定式化を以下に示す．

maximize−
∑
τ∈Z

P (τ) logP (τ) (7.7)

subject to :
∑
τ∈Z

P (τ)ϕ(τ) = EPπexp (τ)
[ϕ(τ)] (7.8)∑

τ∈Z
P (τ) = 1 (7.9)

P (τ) ≥ 0 ∀τ ∈ Z (7.10)

Z = {τ1, . . . , τm} (7.11)

ここで，τ はエピソードの軌跡 τ = (st=0, at=0, st=1, at=1, . . . )を表す．式 (7.7)はエント

ロピーの最大化を意味し，式 (7.8)は特徴期待値の一致の条件，その他の制約は P が確率分

布の性質を満たす条件である．上記の制約付き最適化問題をラグランジュ法を用いて P に

ついて解くと，以下の式が得られる．

P (τ | θ) = exp(R(τ))∑
τ∈Z exp(R(τ))

=
exp(R(τ))

Z
(7.12)

where R(τ) = θ ·
∑
s∈τ

ϕ(s)
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ここで θはラグランジュ変数である．式 (7.12)は，ある軌跡 τ が報酬のパラメータ θの下

で得られる確率は，報酬R(τ)に指数比例することを示している．この式に基づいてエキス

パートの軌跡のデータセットD = {τ1, τ2, . . . , τN}に対して対数尤度最大化問題を解くこと
で，エキスパートの報酬が推定できる．尤度最大化問題の目的関数を以下に示す．

L(θ) =
∑
τ∈D

logP (τ | θ) (7.13)

対数尤度は報酬のパラメータ θについて微分可能であり，勾配法を用いて解くことができ

る．対数尤度に対する勾配を以下に示す．

logP (τ | θ) = R(τ)− logZ (7.14)

∇ logP (τ | θ) = ϕ(τ)− EP (τ |θ)[ϕ(τ)] (7.15)

式 (7.15)を式 (7.13)に代入すれば，目的関数に対する勾配が得られる．

∇L(θ) =
∑
τ∈D
∇ logP (τ | θ) (7.16)

= EPπE
(τ)[ϕ(τ)]− EP (τ |θ)[ϕ(τ)] (7.17)

目的関数に関する勾配は，エキスパートの特徴期待値と推定報酬に対する最適方策の特徴

期待値の差である．最大エントロピー逆強化学習では，この勾配を用いてエキスパートの報

酬を推定する．最大エントロピー逆強化学習のアルゴリズムを以下に示す．

Algorithm 6 Maximum Entropy Inverse Reinforcement Learning

INPUT: Environment E, Demonstrations D = {τ1, τ2, . . . , τN}, Learning rate α

OUTPUT: Parameter of reward function θ

1: Initialize parameter θ

2: for step n in {1 . . . N} do
3: Compute optimal policy π∗

θ for R(s, a) = θ · ϕ(s, a) via reinforcement learning.

4: Compute gradient ∇L(θ) = EPπE
(τ)[ϕ(τ)]− EPπ∗

θ
(τ)[ϕ(τ)]

5: Update parameter θ = θ − α · ∇L(θ)
6: end for

Ziebartの最大エントロピー逆強化学習は各ステップ nで推定報酬に対する最適方策を求

める必要があり，最適方策の計算がアルゴリズムのボトルネックとなっている．このボトル

ネックを解消した逆強化学習手法について次節で述べる．

7.1.2 敵対的最大エントロピー逆強化学習

敵対的学習とは，二つのモデル（例: ニューラルネットワーク）が共通の目的関数を持ち，

一方のモデルが目的関数を最大化，他方のモデルが目的関数を最小化する学習法である．敵
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対的逆強化学習では，識別器がエキスパートの状態遷移と行動のデータ (s, a, s′)と学習中の

エージェントの状態遷移と行動のデータの分類精度を最大化する一方で，学習中のエージェ

ントは識別器の分類精度を最小化するように学習する．この学習を通して，エージェントが

エキスパートの方策を学習することが出来れば，識別器はエージェントとエキスパートの状

態遷移と行動のデータ (s, a, s′)を分類不能になる．

Fuらは，この敵対的逆強化学習の推定報酬が最大エントロピー逆強化学習の推定結果と一

致することを示し，これを利用したAdversarial Inverse Rienforcement Learningを提案した

[Fu 18]．敵対的な学習を行う逆強化学習手法 Adversarial Inverse Reinforcement Learning

（AIRL）の概要を図 7.1に示す．

図 7.1: Adversarial Inverse Reinforcement Learing（AIRL）の概要

Adversarial Inverse Rienforcement Learning（AIRL）の識別器Discの構成を以下に示す．

Discθ,ϕ
(
s, a, s′

)
=

exp {fθ,ϕ (s, a, s′)}
exp {fθ,ϕ (s, a, s′)}+ π(a | s)

(7.18)

where fθ,ϕ
(
s, a, s′

)
= rθ(s) + γVϕ

(
s′
)
− Vϕ(s)

識別器の出力は [0, 1]で，出力は入力 (s, a, s′)がエキスパートのデータである確率である．

AIRLは式 (7.18)に示した識別器Discを用いて，次のミニマックス問題を解くことによっ

て，エキスパートの方策と報酬を学習する．

minimize
π

max
Disc

Eπ[log(1−Disc(s, a, s′))] + EπE [log(Disc(s, a, s′))]− λH(π) (7.19)
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ここで，H(π)は方策 πのエントロピーである．

Algorithm 7 Adversarial Inverse Reinforcement Learning

INPUT: Environment E, Demonstrations D = {τ1, τ2, . . . , τN}
OUTPUT: Reward function rθ

1: Initialize policy π and Discθ,ϕ

2: for step n in {1 . . . N} do:wherejh N

3: Collect trajexctories τi = (s0, a0, . . . , sT , aT ) by executing π

4: Train Discriminatorθ,ϕ via binary logistic regression to classify expert data τexp,i

from samples τi.

5: Update policy π with respect to rθ via policy optimization method.

6: end for

AIRLと Ziebartの最大エントロピー逆強化学習の違いについて説明する，Ziebartの最大

エントロピー逆強化学習は各ステップ nで推定報酬に対する最適方策を求める必要があり，

これが計算のボトルネックであった，一方AIRLは，各ステップ nで推定報酬に対する最適

方策を求める必要はなく，推定報酬に対して方策を更新すれば良い．この違いから，AIRL

は最大エントロピー逆強化学習と比較して計算効率に優れたアルゴリズムとなっている．

7.1.3 ニューラルネットワーク

ニューラルネットワークは，人間をはじめとする動物の脳神経系 (cerebral nerve system)

を模した情報処理の数理的モデルである [Goodfellow 16]．ディープニューラルネットワー

ク (DNN)や畳み込みニューラルネットワーク (CNN)をはじめとする多層順伝搬型ネット

ワークは高い学習能力と汎化性能で知られる．本章ではAIRLや提案法で用いるニューラル

ネットワークの基本事項についてまとめる．

順伝搬型ネットワークの構造

順伝搬型ネットワーク（feedforward neural network）は層状に並べたユニットが隣接層

間での結合した構造を持ち，情報が入力側から出力側に一方向にのみ伝搬するニューラル

ネットワークである．ニューラルネットワークを構成する層と，ネットワークを構成するユ

ニットのモデルをそれぞれ図 7.2, 7.3に示す．
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図 7.2: ニューラルネットワークの層の構造

図 7.3: ニューラルネットワークのユニットの構造

ネットワークの各ユニット多次元の入力 x = (x1, ..., xn)を受け取り yを出力する．ユニッ

トが受け取る総入力は各入力に対する結合の重みwを乗じたものとバイアス (bias)と呼ばれ

る値 bの総和である．ユニットの出力 yは総入力に対する活性化関数 (activation function)

と呼ばれる関数 f の出力である．ユニットの処理を式 (7.20)に示す．

y = f

(
N∑

n=1

wnxn + b

)
(7.20)

常に 1の値をとるダミー変数 x0を導入して，x = x0, ..., xn, w = w0, ..., wnとすれば，式

(7.20)は

y = f

(
N∑

n=0

wnxn

)
= f(wTx) (7.21)

と表すことができる．ここでw0 = bである．以下ではこの表現を用いる．wTxは重みベ

クトルと入力ベクトルの内積である．

ディープニューラルネットワークの構造

ディープニューラルネットワーク（DNN）はユニットが複数の層に分かれており，ある

層のユニットはその層の出力側のユニットと結合している．それぞれの結合には結合の重み

が割り当てられる．DNNの構造を図 7.4に示す．
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図 7.4: ディープニューラルネットワークの構造

入力層 (input layer)の信号は複数の中間層 (intermediate layer)を経て最終段の出力層

(output layer)へと一方向に伝搬されながら，式 (7.21)に従い変換されてゆく．なお，入力

層のユニットは，通常，入力信号をそのまま出力する．ネットワークの中の結合の重みをす

べてまとめてWと記述すると，DNNの出力は y = g(x,W)と表され，入力ベクトルと結

合の重みにより定まる．

確率的勾配降下法

DNNの教師あり学習の方法を，DNNで一般的な学習手法である確率的勾配降下法 (stochas-

tic gradient descent)の基本的なアルゴリズムと共に説明する．DNNをはじめとする順伝

搬型ネットワークの学習は，与えられた訓練データ

D = {(x1,d1), . . . ,xN,dN)}

を元に計算される誤差関数 E(w)のネットワークのパラメータ (重みとバイアス)wにつ

いての最小化である．ここで x,dはそれぞれ入力，教師信号である．

多クラス分類問題における誤差関数は

E(w) = −
N∑

n=1

K∑
k=1

dnk log yk(xn;w) (7.22)

である．dn は正解クラスに対応する成分のみ 1の値をとり，他の成分の値が 0の K 次

元ベクトルである．K はクラス数と等しい．学習の目標は，E(w)に対し最小値を与える

w = arg min
w

E(w)の算出である．誤差関数は一般に凸関数ではなく，大域的な最小解を求

めるのは通常，不可能である．そこで，誤差関数の局所的な極小点wを求めることを考え

る．極小解は初期値からwを繰り返し更新する反復計算によって求める．反復計算により

極小解を求める手法に勾配降下法がある．勾配降下法における勾配 (gradient)は

61



∆E =
∂E

∂w
=

[
∂E

∂w1
・・・

∂E

∂wM

]T
(7.23)

というベクトルである．勾配降下法では式 (7.23)の勾配を用いて現在の重みw(t)をw(t+1)

に更新する．更新式を式 (7.24)に示す．

w(t+1) = w(t) − ϵ∆E (7.24)

ここで，ϵはwの更新量の大きさを定める定数で，学習率 (learning rate)と呼ばれる．勾

配降下法は全訓練サンプル n = 1, . . . , N に対して計算される誤差関数を最小化する手法で

ある．これに対しサンプルの一部を用いてパラーメータの更新を行う手法を確率的勾配降下

法と呼ぶ．確率的勾配降下法には勾配降下法と比較して，計算効率の向上，局所的な極小解

にトラップされるリスクの低減という長所がある．

誤差逆伝搬法

勾配降下法の実行には誤差関数 E(w)の勾配∆E の計算を要するが，多層のニューラル

ネットワークの中間層における勾配の計算は困難であった．この問題を非常に簡単に定式化

できる変化則で解決したのが誤差逆伝搬法（backpropagation）[Rumelhart 86]と呼ばれる

学習則である．ここでは，誤差逆伝搬法について説明する．ネットワークの層数をL,第 l層

の第 kユニットから第 l+ 1層の第 jユニットへの結合の重みをw
(l+1)
k,j とするときの，確率

的勾配降下法による結合の重みの更新式を式 (7.25)に示す．

w
(l+1)
k,j = w

(l+1)
k,j − ϵ

∂E(W)

∂w
(l+1)
k,j

(7.25)

例えば，出力層での誤差関数E(W)が二乗誤差 1
2

∑
j (dj − y

(L)
j )

2
であるとき，具体的な

更新式は

w
(l+1)
k,j = w

(l+1)
k,j − ϵδ

(l+1)
j y

(l)
k (7.26)

と記述される．ここで yk(l)は第 l 層の第 k ユニットの出力である．式 (7.26)における

δ
(l+1)
j は，合成関数の微分法に従い，出力層での二乗誤差 1

2

∑
j (dj − y

(L)
j )

2
から求まる δ

(L)
j

から始まり，以下のように再帰的に計算できる．

δ
(L)
j = −(dj − y

(L)
j )y

(L)
j (1− y

(L)
j )

δ
(l)
j = −


K(l+1)∑
k=1

δ
(l+1)
j w

(l+1)
k,j

 y
(l)
j (1− y

(l)
j ) (7.27)
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ここで，K(l+1)は，第 l+ 1層のユニット数である．式 (7.27)に示す計算過程が，出力層

における誤差を一つ前の層に伝搬させていくことから誤差逆伝搬法と呼ばれている．

7.2 対象問題

複数の環境における敵対的最大エントロピー逆強化学習問題 (Adversarial Inverse Re-

inforcement Learning for Multiple Dynamics）を定式化する．Adversarial Inverse Rein-

forcement Learning for Multiple Dynamics（AIRL-MD）は，状態遷移確率が異なる環境

Em = ⟨S,A, Tm, γ⟩ と，エキスパートが各環境 Em で生成したデータセット Dm の集合

{(Em, Dm)}Mm=1を所与として，報酬のRを推定する問題である．AIRL-MDの目的関数を

以下に示す．

minimize
π1,...,πM

max
Disc1,...,DiscM

1

M

M∑
m=1

Eπm,Em [log(1−Discm(s, a, s′))]

+EDm [log(Discm(s, a, s′))]− λH(πm)

(7.28)

ここで πmは環境Emにおける方策を，Discmは環境Emにおける識別器を示す．各識別

器は，共通の報酬関数を持ち，異なる価値関数を持つ．

7.3 アプローチ

AIRL-MDを解くアプローチについて説明する．敵対的学習は計算効率に優れている一方

で，学習が不安定であることが知られている．これは，敵対的学習においては複数のモデル

（逆強化学習における方策と識別器）が均衡を保ちながら学習をすることが困難であるから

である．例えば，AIRLの方策と識別器が均衡を保つことができず，識別器の分類精度が高

くなり過ぎると方策が探索時に獲得する報酬が一様に低くなるため，方策の改善が望めなく

なる．式 (7.28)に示す定式化では，環境数の増加に伴って方策や識別器の数が増加し，学習

が困難となることが予想される．

そこで本研究では，各方策や識別器に入力する特徴量を変換することによって，複数の方

策と識別器をそれぞれ統一して学習可能にする．特徴量の変換の目的は各環境の違いを緩和

することである．いま，各環境Emにおける目標状態 sg,mの特徴量を ϕ(sg,m)と表す．提案

するヒューリスティクスは特徴量の変換を用いて，各環境Emの目標状態の特徴量 ϕ(sg,m)

を一致させる．特徴量変換 ϕ′が満たす制約を以下に示す．

ϕ′(sg,1) = ϕ′(sg,2) = · · · = ϕ′(sg,M ) (7.29)

対象問題によっては，各環境におけるゴール sg,mが自明でない問題も存在する．このよう

な場合には，エキスパートの各軌跡の終端状態がゴールの確率分布 P (Sg,m)に従うと仮定
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し，エキスパートの各軌跡の終端状態のヒストグラムに基づく最頻値の算出や，ガウス分布

を用いた最尤推定から ϕ(sg,m)を推定する必要がある．

特徴量変換の具体例として，プラントのバルブを制御し，プラント内部の温度を目標値

まで昇温する問題を考える．環境間の違いはプラントに供給される流体の温度で，目標値

も供給温度の条件に比例して変化する．具体的には，環境E1では，供給温度 505[◦C]に対

して目標温度が 490[◦C] ，環境 E2では供給温度 460[◦C]に対して目標温度が 445[◦C]であ

るとする．この時，提案するヒューリスティクスは，供給温度 xを用いて温度 yを特徴量

ϕ(x, y) = y+15
x に変換する．変換後の特徴 ϕ(x, y) = y+15

x は，環境 E1と環境 E2が目標状

態に到達した時に 1の値を取り，各環境の違いを緩和していることが確認できる．

複数の方策と識別器をそれぞれ統一した目的関数を以下に示す．

minimize
π

max
Disc

1

M

M∑
m=1

Eπ,Em [log(1−Disc(s, a, s′))] + EDm [log(Disc(s, a, s′))]− λH(π)

(7.30)

式 (7.30)は，式 (7.28)の方策，識別器を統一した式で，複数環境全てに適用可能な報酬や

方策を学習する問題である．

提案法のアルゴリズムをアルゴリズム 8に示す．

Algorithm 8 Adversarial Inverse Reinforcement Learning for Multiple Dynamics

INPUT: Environments {Em}Mm=1, Demonstrations {Dm}Mm=1, Prior P (R), Step Size δ,

Mini-batch Size N

OUTPUT: Reward function rθ

1: Initialize policy π and Discθ,ϕ

2: for step n in {1 . . . N} do:wherejh N

3: Collect trajexctories τi = (s0, a0, . . . , sT , aT ) by executing π in each environment

Em.

4: Train Discθ,ϕ via binary logistic regression to classify expert data τexp,m,i from

samples τm,i.

5: Update policy π with respect to rθ via policy optimization method.

6: end for

7.4 実験

本章では，連続状態行動空間のプラント制御問題を対象に実験を行い提案法の有用性を示

す．実験は三つある．一つは，対象とする環境に対する逆強化学習の適用可能性を検証する

実験で，単一の供給条件の下での逆強化学習の性能を示す．二つ目は，提案法AIRL-MDの

性能を検証する実験で，供給条件が異なる複数の環境のエキスパートの方策をAIRL-MDを

用いて学習可能であること確認する．三つ目は，AIRL-MDの転移性能を検証する実験で，

AIRLで獲得した報酬と方策を転移した結果とAIRL-MDを比較し，AIRL-MDの性能を検

証する．
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実験設定

はじめに実験対象となるプラントについて説明し，提案法であるAIRL-MDの設定につい

て説明する．本実験で対象とするプラントのプロセスは，蒸気タービンに繋がる大気状態の

配管を高圧高温蒸気を用いて昇温・昇圧するプロセスである．操作プロセスの概要を図 7.5

に示す．

図 7.5: プラント制御問題の概要

操作対象は二つで，暖気操作対象への蒸気の流入量を制御する親弁と，暖気操作対象から

大気への流出量を制御するベント弁である．子弁は親弁と同じく暖気操作対象への蒸気の流

入量を制御し，子弁の開閉は，子弁に依存して自動的に制御される．

目標状態は，供給条件（供給される蒸気の温度と圧力）に依存する．具体的には，目標温

度は供給温度 −15[◦C]で，目標圧力は供給圧力 −5[kg/cm2]の圧力である．エキスパート

データは供給条件が異なる四つの環境から取得する．エキスパートデータを取得した供給条

件を表 7.1に示す．

表 7.1: プラント制御問題の供給条件

供給条件 供給圧力 [kg/cm2] 　供給温度 [◦C]

1 温度 1 圧力 1

2 温度 1 圧力 2

3 温度 2 圧力 1

4 温度 2 圧力 2

各供給条件におけるエキスパート数は 100で，プラントシミュレータでルールベースを用

いて作成した．

供給条件 1におけるエキスパートの操作軌跡を以下に示す．
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図 7.6: プラント制御問題におけるエキスパートの軌跡

図 7.6の左側，圧力と温度の時間変化を表した図で，右側はベント弁（V0）と親弁（V1）

の制御を表している．エキスパートは目標状態を実現するだけでなく，暖気制御対象の内部

を飽和状態や，昇圧速度を一定値以下に保つ必要がある．これらの制約を満たす方策を学習

可能な報酬の設計は困難であり，逆強化学習の適用が必要となる．

本実験の状態入力を表 7.3に示す．
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表 7.2: プラント制御問題の状態入力

1 圧力

2 温度

3 圧力変化量

4 温度変化量

5 親弁開度

6 ベント弁開度

7 子弁開度

8 親弁変化量

9 ベント弁変化量

10 蒸気流量

11 飽和曲線との乖離度

12 昇圧速度違反のフラグ

状態入力の全ての値は，[0, 1]の値をとるよう正規化し，目標状態を定める温度と圧力は

7.3で述べた方法で正規化を行う．行動出力は，ベント弁（V0）と親弁（V1）の変化量で

ある．

次に，提案法AIRLとAIRL-MDの設定について述べる．学習ステップ数は 1000万ステッ

プで 1ステップは 2秒間である．1エピソードは 3600ステップで，7200秒に相当する．学習

結果は 5万ステップ毎に保存する．保存した学習済みモデルのうち目標状態に到達可能で，

制約違反がないモデルを成功モデルと呼ぶ．

AIRLとAIRL-MDの内部の強化学習にはProximal Policy Optimization（PPO）を用い

る．PPOは方策に加えて状態価値関数を使用する強化学習手法であるため，AIRLとAIRL-

MDはPPOの方策と状態価値関数，識別器の報酬と状態価値関数（識別器）の四つのニュー

ラルネットワークを持つ．PPOのニューラルネットワークの活性化関数はReluで，中間層

の数は二つ，中間層のユニット数は 64である．識別器のニューラルネットワークの活性化

関数は tanhで，中間層の数は三つ，中間層のユニット数は 32である．

AIRLのハイパーパラメータを以下に示す．

表 7.3: AIRLとAIRL-MDのハイパーパラメータの設定

パラメータ名 値

学習率（PPO） 0.0001

学習率（識別器） 0.0001

パラメータ更新頻度 16384ステップ

バッチサイズ 2048

割引率 0.995

各実験において，ランダムシードを変更した実験を 10回行った．
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実験結果

単一の供給条件の下での逆強化学習

ここでは，ある供給条件の環境に対するAIRLの適用可能性を検証する．以下に各供給条

件に対する実験の結果を示す．

表 7.4: プラント制御問題に対するAIRLの実験結果

供給温度 [◦C] 供給圧力 [kg/cm2] 成功実験数/全実験数 成功モデル数/全保存数

温度 1 圧力 1 1/10 63/2000

温度 1 圧力 2 2/10 62/2000

温度 2 圧力 1 3/10 191/2000

温度 2 圧力 2 3/10 94/2000

表 7.4の最左列はプラントに供給される蒸気の供給温度を，左から 2列目は供給圧力を示

す．左から 3列目は成功モデルが得られた実験数と全実験数を示す．3列目の値から，各供

給条件において，成功条件を満たす方策を学習できていることが確認できる．AIRLが各供

給条件において学習した軌跡を以下に示す．

逆強化学習の学習過程を図 7.8に示す．横軸は学習ステップ数，縦軸は各指標の値を，プ

ロット中の黒い点は成功モデルが得られたことを示している．
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図 7.7: プラント制御問題の学習例（供給温度 1，供給圧力 1）

図 7.8: プラント制御問題の学習経過（供給温度 1，供給圧力 1）
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図 7.9: プラント制御問題の学習例（供給温度 1，供給圧力 2）

図 7.10: プラント制御問題の学習経過（供給温度 1，供給圧力 2）
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図 7.11: プラント制御問題の学習例（供給温度 2，供給圧力 1）

図 7.12: プラント制御問題の学習経過（供給温度 2，供給圧力 1）
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図 7.13: プラント制御問題の学習例（供給温度 2，供給圧力 2）

図 7.14: プラント制御問題の学習経過（供給温度 2，供給圧力 1）
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複数の供給条件の下での逆強化学習

ここでは，ある供給条件の環境に対するAIRL-MDの適用可能性を検証する．以下に各供

給条件に対する実験の結果を示す．

表 7.5: 複数環境におけるAIRL-MDの実験結果．全 4環境で目標状態に到達し，制約を満
たしたモデルを成功モデルと定義．

供給温度 [◦C] 供給圧力 [kg/cm2] 成功実験数/全実験数 成功モデル数/全保存数

温度 1, 2 圧力 1, 2 2/10 52/2000

表 7.6の最左列はプラントに供給される蒸気の供給温度を，左から 2列目は供給圧力を示

す．左から 3列目は成功モデルが得られた実験数と全実験数を示す．3列目の値から，各供

給条件において，成功条件を満たす方策を学習できていることが確認できる．また，提案法

の実験の成功率は複数環境において学習しているのにも関わらず既存手法のAIRLと同等で

あり，提案法が与える学習の不安定性への影響が大きくないことを示している．
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図 7.15: プラント制御問題の学習例（供給温度 1，供給圧力 1）
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図 7.16: プラント制御問題の学習例（供給温度 1，供給圧力 2）
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図 7.17: プラント制御問題の学習例（供給温度 2，供給圧力 1）
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図 7.18: プラント制御問題の学習例（供給温度 2，供給圧力 2）

図 7.19: プラント制御問題の学習経過（複数環境における学習）
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学習結果の転移

提案法を用いて学習した前節の学習結果を，供給温度 1∼温度を等間隔で 10分割した 10

条件．供給圧力が 80 ∼ 106[kg/cm2]を 2[kg/cm2]刻みで 14条件の計 140条件の環境に転移

し，昇温昇圧操作を確認した．比較対象は，7.4の学習結果で，複数環境の情報を学習済み方

策に反映するため，複数環境の報酬の平均値に対して供給温度 490◦C，供給圧力 92[kg/cm2]

で方策を 30万ステップ追加で訓練した方策である．

表 7.6: 学習済みの方策の転移結果．

供給温度 [◦C] 供給圧力 [kg/cm2] 成功条件数/全条件数

温度 1∼温度 2，10分割 圧力 1∼圧力 2，14分割 70/140

温度 1∼温度 2，10分割 圧力 1∼圧力 2，14分割 140/140

表 7.6の結果は，既存手法の転移の成功数が 140条件のうち 70条件であり，提案法の成

功数が 140条件のうち 140条件であることが確認できる．したがって，提案法の転移の成功

確率が既存手法より優れていることが確認できる．以下に，既存手法と提案法の方策を転移

し獲得された軌跡を示す．オレンジ色の線は失敗した供給条件の下での軌跡を，青色の線は

成功した供給条件の下での軌跡を示す．
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図 7.20: AIRLの転移結果（4環境の推定報酬の平均値による追加学習）
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図 7.21: AIRL-MDの転移結果

7.5 考察

提案法AIRL-MDは，対象とする環境が複数になることによって生じる学習の不安定性の

増大を抑制するために，特徴量変換を導入し，方策などのモデルの数を一つに削減する．こ

こでは，特徴量変換の適用範囲について議論する．この特徴量変換は，各環境のゴールとな

る状態の環境間の差異を緩和するアプローチであるが，各環境におけるゴールが定義困難な

問題も存在する．例えば，エキスパートが複数の状態を循環するような問題や，エキスパー

トの軌跡のしゅたん状態の分布が複数のモードを持つ問題においては，ゴールとなり得る状

態が複数存在する．この問題のエキスパート軌跡に対してヒストグラムによる分析や，ガウ

ス分布による推定でゴールを算出し，特徴量変換を行ったとしても，エキスパートと同様の

報酬や方策を学習することは困難であると考えられる．このように複数のゴールを持つ問題

に対しては，エキスパートデータを単一のモードを持つデータセット群に分割し，各問題に

対して提案法を適用するなどの対策が考えられる．

次に，環境の数M に対する提案法のスケール性について議論する．提案法が複数の環境

において安定的に学習するためには，複数の環境のデータに対して同時に学習を行う必要が
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ある．したがって，環境の数M の増加に従い，学習時間が長くなってしまうという課題が

ある．この課題に対しては，学習中の方策を用いて環境で軌跡を生成する処理の並列化や，

非同期的な学習方法を導入することによって学習時間を改善できると考えられる．

7.6 まとめ

本章では，複数環境の軌跡から報酬を推定する敵対的最大エントロピー逆強化学習手法を

提案した．提案法は，敵対的学習を用いた最大エントロピー逆強化学習を複数環境に基づい

ており，連続状態行動空間に適用可能な手法である．実験では連続状態行動空間のプラント

制御問題を対象として既存法と提案法を比較した．実験の結果，複数環境において逆強化学

習を行う提案法が既存法に比べて多くの条件に転移可能な方策を学習できることを確認し

た．また，複数の環境において敵対的学習を行っても，敵対的学習における重要な課題であ

る学習の不安定性が既存法に比べて悪化しないことを確認した．
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第8章 結論

本論文では逆強化学習の推定報酬，方策の改善を目的として，状態遷移確率が異なる複数

のマルコフ決定過程のエキスパートデータを対象とする逆強化学習問題を定式化し，解法を

示した．具体的には定式化した三つの問題，線形計画問題，ベイズ推定，敵対的学習問題に

対し，四つの解法，線形計画逆強化学習，ベイジアン逆強化学習，ミニバッチベイジアン逆

強化学習，敵対的最大エントロピー逆強化学習を提案した．以下で，各提案法について整理

し，各手法の住み分けと今後の課題について述べる．

複数のマルコフ決定過程における線形逆強化学習

複数のマルコフ決定過程における線形逆強化学習は，複数の環境におけるエキスパートの

方策から報酬を推定する方法である．この方法の利点は，複数の環境におけるエキスパート

方策が最適となる報酬の推定を保証できる点にある．

実験では，ベンチマーク問題である風向きが異なる複数のWindy grid world環境に対し

て提案法を適用し，複数の環境におけるエキスパートの方策が最適となる報酬を推定できる

ことを確認した．また，推定報酬を学習時と異なる環境に転移し，転移先の環境におけるエ

キスパート方策を学習する実験においては，複数の環境のエキスパート方策を扱う提案法の

エキスパート方策の再現率が，一環境から報酬を推定する既存法と比較して優れていること

を確認した．このように複数のマルコフ決定過程における線形計画逆強化学習は複数の環境

におけるエキスパート方策が与えられた下で優れた性能を示したが，エキスパートの状態行

動系列（軌跡）から報酬を推定することはできないという課題が残った．

複数のマルコフ決定過程におけるベイジアン逆強化学習

エキスパートの軌跡を扱えないという線形計画逆強化学習の課題を克服するために，状態

遷移確率が異なる複数のマルコフ決定過程においてエキスパートが生成した軌跡から報酬を

推定するベイジアン逆強化学習問題を定式化した．また，定式化した問題に対してマルコフ

連鎖モンテカルロ法を用いた解法を示した．ベイズ推定の利点の一つは，設計者が持つ報酬

に関する事前知識を事前分布として導入できる点にある．適切な事前分布を導入することに

よって，エキスパートの軌跡の数が少ない場合にも，エキスパートに近い報酬が推定できる

ことが期待される．
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実験では，ベンチマーク問題である風向きが異なる複数のWindy grid world環境に対し

て提案法を適用し，複数環境におけるエキスパートの軌跡から報酬を推定できることを確認

した．また，提案法が，単一環境から報酬を推定する既存法と比較して，エキスパート方策

の再現率が高いことを Expected Value Difference[Levine 11]を用いて確認した．実験から

得られた重要な知見としては，単一環境と複数環境におけるエキスパートの軌跡の合計数が

同じ場合（提案法においては各環境におけるエキスパートの軌跡の数が少ない）でも複数環

境におけるエキスパート軌跡から報酬を推定することが有用性が示されたことである．これ

はエキスパートの方策を所与とする線形計画逆強化学習では確認することができなかった知

見である．このように，複数環境におけるベイジアン逆強化学習のエキスパートの軌跡数に

対する優れた性能が確認されたものの，提案法の計算量がエキスパートの軌跡が得られた環

境の数に応じて増大するという課題が明らかになった．

複数のマルコフ決定過程におけるミニバッチベイジアン逆強化学習

提案したベイジアン逆強化学習手法の計算量がエキスパートの軌跡が得られた環境の数に

応じて増大するという課題に対し，ミニバッチ近似を用いて計算量を改善したミニバッチベ

イジアン逆強化学習手法を提案した．具体的には，複数環境のベイジアン逆強化学習の各マ

ルコフ連鎖モンテカルロステップにおける動的計画法の回数が環境数と同じなのに対して，

ミニバッチベイジアン逆強化学習手法の動的計画法の回数は環境の数よりも小さい任意のミ

ニバッチ数に定めることができる．

Windy grid world環境を対象とした実験では，ミニバッチベイジアン逆強化学習手法に

関する二つのことを確認した．一つ目は，環境数よりも小さいミニバッチ数を設定しても，

適切にエキスパートの報酬が推定できることである．エキスパートの軌跡を使用する環境の

数を固定し，ミニバッチ数を変化させ，各ミニバッチ数における推定報酬の性能を比較する

ことによって，環境数よりも小さいミニバッチ数を設定しても，適切にエキスパートの報酬

が推定できることを確認した．もう一つは，ミニバッチ数を固定した下で，エキスパートの

環境数の増加に応じて推定報酬が改善することである．この実験では，ミニバッチ数を 1に

固定し，エキスパートの環境数を増加させる実験を行い，推定報酬がエキスパートの環境数

の増加に応じて改善することを確認した．

ミニバッチベイジアン逆強化学習を用いることによって，推定報酬に対する最適方策を求

める動的計画法の回数が減少し，計算量が削減できた．しかし，各マルコフ連鎖モンテカル

ロステップで推定報酬に対する最適方策を求める必要性は依然存在し，最適方策の学習が不

安定になる連続状態行動空間の問題を扱うことはできないという課題がある．
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複数のマルコフ決定過程における敵対的最大エントロピー逆強化学習

敵対的な学習を行う最大エントロピー逆強化学習 [Fu 18]は，推定報酬の更新に推定報酬

に対する最適方策を必要とせず，最適方策の学習が不安定になる連続状態行動空間の問題に

も適用可能な逆強化学習手法である．本論文では，このAdversarial Inverse Reinforcement

Learning[Fu 18]の適用範囲を単一の環境から複数の環境へと拡張した．

実験では，プラントの内部状態を昇温，昇圧する問題を対象として提案法の有用性を示し

た．具体的には，供給条件が異なる複数のプラントにおけるエキスパートの軌跡に提案法を

適用し，複数の供給条件のプラントにおいて適用可能な方策が獲得できることを確認した．

また，複数の環境における学習によって，学習の安定性が悪化しないことも確認した．提案

法によって学習した方策を，学習時と異なる供給条件の環境へと転移する実験においては，

提案法で獲得した方策の昇温，昇圧の成功確率が既存手法で獲得した方策の成功確率よりも

高いことを確認した．

各定式化の位置づけ

本論文で提案した三つの定式化の違いは大きく二つある．一つ目は対象とするエキスパー

トデータの違いで，線形計画逆強化学習はエキスパートの方策を対象とし，ベイジアン逆強

化学習と敵対的最大エントロピー逆強化学習はエキスパートの軌跡を対象とする．エキス

パートの方策が実問題で得られることは少ないが，エキスパートの方策が得られる離散状態

行動空間の問題が対象である場合には，推定報酬が制約を満たす保証がある線形計画逆強化

学習を用いることが望ましい．二つ目は環境の状態行動空間の違いである．線形計画逆強化

学習と，ベイジアン逆強化学習の適用範囲が離散状態行動空間に限定されるのに対し，敵対

的最大エントロピー逆強化学習は離散状態行動空間と連続状態行動空間の両方に適用可能で

ある．したがって，対象問題が連続状態行動空間である場合には敵対的最大エントロピー逆

強化学習を用いる必要がある．先述の通り敵対的最大エントロピー逆強化学習は，離散状態

行動空間の問題にも適用することができる．しかし，離散状態行動空間において得られるエ

キスパートの軌跡の数が少ない場合には，報酬に関する事前知識を導入できるベイジアン逆

強化学習を用いるべきだと考えられる．

今後の課題

今後の課題は二つある．一つ目は状態遷移確率だけでなく，状態行動空間が異なる複数の

環境を対象とする逆強化学習手法の構築である．状態行動空間の差異を緩和するための方法

として，複数の環境における状態行動空間の潜在表現を学習するアプローチが考えられる．

もう一つの課題は，複数の環境の組み合わせの最適化である．本論文では，複数の環境のエ

キスパートのデータがあらかじめ与えられている問題に対する解法を示した．しかし，実問

題においてはエキスパートのデータを取得する環境を選べる（例: データを取得するプラン
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トを選べる）場合がある．このような問題設定においては，報酬を推定するのに有用な環境

の組み合わせの最適化によって，提案法の推定性能を高めることができる可能性がある．
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付 録A プラント制御環境の数理モデル

流量計算

流量は蒸気配管圧力の差によって決まるものとする．

FinV (t) = {CV1 · LIFT1(t) + CV2 · LIFT2(t)} · {Pin − P (t)} (A.1)

FoutV (t) = {CV0 · LIFT0(t)} · {P (t)− Pair} (A.2)

表 A.1: 流量計算式の変数の定義

変数名 説明

FinV (t) 流入量（質量流量）[kg/s]

FoutV (t) 流出量）[kg/s]

CV0 バルブ流量係数 [kg/s/Pa](ベント弁)

CV1 バルブ流量係数 [kg/s/Pa](入口親弁)

CV2 バルブ流量係数 [kg/s/Pa](入口子弁)

LIFT0 ベント弁，バルブ開度 [-]

LIFT1 入口親弁，バルブ開度 [-]

LIFT2 入口子弁，バルブ開度 [-]

P (t) 蒸気配管圧力 [Pa]

Pin 蒸気供給圧力 [Pa]

Pair 大気圧力 [Pa]

放熱量計算

放熱量は蒸気配管温度と大気温度の差に比例する．

Q(t) = UA · {T (t)− Tair} (A.3)

表 A.2: 放熱量計算式の変数の定義

変数名 説明

Q(t) 放熱量 [J/s]

UT 放熱軽量 [J/s/K]

T (t) 蒸気配管温度 [K]

Tair 大気温度 [K]
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配管圧力計算

配管内は飽和状態にあると仮定し，蒸発量（凝縮量）を計算する．ただし，ドレンがない

場合は，過熱状態にあるものとし，蒸発量はゼロとする．飽和状態は以下の基礎式を連立し

て求める．

ガス（空気，蒸気）ホールドアップ

H(t) = H(t− 1) +

{
FinV (t)

18.02
− FoutV (t)

MW (t)
− W (t)

18.02

}
·∆t (A.4)

MW (t) = 18.02 · HH2O(t)

H(t)
+ 28.8 ·

{
1− HH2O(t)

H(t)

}
(A.5)

表 A.3: 配管圧力計算式の変数の定義

変数名 説明

H(t) ガスホールドアップ量 [kg-mol]

HH2O(t) ガス（スチーム成分のみ）ホールドアップ量 [kg-mol]

W (t) 凝縮量 [kg/s]

MW (t) ガス分子量 [kg/kg-mol]

ガス（スチーム成分のみ）ホールドアップ

HH2O(t) = HH2O(t− 1) +

{
FinV (t)

18.02
− FoutV (t)

MW (t− 1)
· HH2O(t− 1)

H(t− 1)
− W (t)

18.02

}
·∆t (A.6)

飽和水蒸気圧

PH2O(t) = A · T (t) +B (A.7)

表 A.4: 飽和水蒸気圧計算式の変数の定義

変数名 説明

PH2O(t) 飽和水蒸気圧 [Pa]

A 飽和蒸気圧線形近似係数

B 飽和蒸気温度線形近似係数

86



飽和水蒸気圧とスチーム分圧の関係式

PH2O(t)

P (t)
=

HH2O(t)

H(t)
(A.8)

ヒートバランス

T (t) = T (t− 1) +
∆t

MCp
·
{
FinV (t)

18.02
· Cp · [Tin − T (t− 1)] + γ ·W (t)−Q(t)

}
(A.9)

表 A.5: 飽和水蒸気圧計算式の変数の定義

変数名 説明

MCp 熱容量 [J/K]

Cp 蒸気比熱 [J/kg -mol K]

γ 蒸気凝縮潜熱 [J/kg]

ドレンホールドアップ

HL(t) = HL(t− 1) +W (t) ·∆t (A.10)
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