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1 はじめに
逆強化学習は，エキスパートの行動データから，目
的のタスクをどれだけ達成したかを示す指標となる
報酬関数を推定する機械学習の一つの方法である [1]．
しかし，コストの問題で行動データが直接観測でき
ない場合がある．そのため，視覚演示のみを用いた逆
強化学習として，Cross- embodiment Inverse Reinforcement
Learning (XIRL) [2]という方法が提案されている．XIRL
はニューラルネットワークによって学習した特徴量を使
うことで異なる角度からの撮影や異なる環境での実施形
態においても一貫した報酬関数を推定する．具体的に
は，人間によるタスクの視覚演示から，マニピュレータ
の強化学習に用いることのできる報酬関数を推定を行う
ことができた．
しかし，この方法では事前学習に最適，または準最適
な軌道を必要とし，最適でない軌道を含んでいた場合に
推定精度が悪くなることがシミュレーション結果から示
されている．一方で，軌道のスコアに基づく逆強化学習
[3, 4]という方法が提案されている．この方法では最適，
または準最適な軌道ではない軌道を含む任意の軌道とそ
の軌道に対して評価者によるスコアのペアから報酬関数
を推定する．この方法では最適でない軌道がデータに含
まれていても報酬関数を推定することができた．
本研究は軌道のスコアに基づく逆強化学習を用いた視
覚演示からの報酬関数の推定を目的とする．状態表現が
抽象的な視覚演示から畳み込みニューラルネットワーク
による特徴抽出を行い，軌道のスコアに基づく逆強化学
習を用いることで，最適でない軌道を含む任意の軌道か
ら報酬関数を推定する．提案手法を平面 2リンクマニ
ピュレータの物理シミュレーションに適用し，最適でな
い軌道が含まれたデータから学習できることを示す．
2 ResNetによる特徴量の学習

Residual Network（ResNet）[5]は Heらによって提案さ
れた畳み込みニューラルネットワークのモデルである．
通常は物体検知や分類タスクに使われるが，本研究では
特徴抽出器として扱う．画像 𝑠 ∈ 𝑆に対する ResNetから
得られる出力を特徴量 𝝓 : 𝑆 ↦→ R𝑘 とする．この時，𝑆は
画像全体の集合である．画像 𝑠を入力とした特徴マップ
による非線形変換からベクトル 𝒈 ∈ R𝐶 を得られる．こ
こで，𝐶 はチャネル数である．ベクトル 𝒈 を用い 𝑚 次
元の特徴量 𝝓 ∈ R𝑘 への線形変換を行う．

𝝓(𝑠) = 𝑾𝒈(𝑠) + 𝒃 (1)

ここで 𝑾 ∈ R𝑘×𝐶 は重み行列であり，𝒃 ∈ R𝑘 はバイア
スベクトルである．重み行列とバイアスベクトルは
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ResNetの学習によって求めることができる．
3 提案手法
本研究では，ResNetから得られる特徴量を用いて，軌
道のスコアに基づく逆強化学習を適用し，軌道と与えら
れるスコアから報酬関数を得る手法を提案する．ここで
の軌道は任意のタスクを行った動画であり，スコアは評
価者が与える目的のタスクにどれだけその軌道が適し
ているかを評価する値である．報酬関数は特徴量の線
形結合モデルで表すことができるため，報酬 𝑅 を重み
𝝍 ∈ R𝑘 と 2節で扱った ResNetから得られる特徴量 𝝓の
積として以下のように表す．

𝑅(𝑠) = 𝝍T𝝓(𝑠) (2)

終端時刻 𝑇 までの時系列順の状態遷移を持つ 𝑖本目の軌
道を 𝜏𝑖 = {𝑠𝑖0, ..., 𝑠𝑖𝑇 } とする．軌道 𝜏𝑖 で得られるスコア
𝑣𝑖 をその軌道の報酬の累積和として

𝑣𝑖 =
𝑇∑
𝑡=0

𝛾𝑡𝑅(𝑠𝑖𝑡 ) (3)

と表す．ただし，𝛾 ∈ [0, 1] は時系列毎の割引率である．
式 (3)に式 (2)を代入すると，𝑣𝑖 は以下の式で表せる．

𝑣𝑖 = 𝝍T
𝑇∑
𝑡=0

𝛾𝑡𝝓(𝑠𝑖𝑡 ) (4)

𝑙 本の軌道とそれらに付与された真のスコア 𝑣∗ がそれぞ
れ (𝜏1, 𝑣

∗
1), ..., (𝜏𝑙 , 𝑣∗𝑙 )と与えられたとき，以下の目的関数

𝐽 (𝝍)を考える．

𝐽 (𝝍) = | |𝑴𝝍 − 𝒗∗ | |2 (5)

ここで，𝒗∗ = (𝑣∗1, ..., 𝑣∗𝑙 )T ∈ R𝑙 は軌道のスコアを要素と
するベクトルであり，𝑴 ∈ R𝑙×𝑘 は以下の式で定義さ

y

x
θ1

θ2

(1, 1)

図 1: 平面 2リンクマニピュレータ
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(a)真の報酬関数 (b) XIRL (c)提案手法
図 2: 報酬関数の推定結果

れる．
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このことより，式 (5)を最小にする最小二乗解 𝝍 は以下
の式で求められる．

𝝍 = (𝑴T𝑴)−1𝑴T𝒗∗ (7)

4 数値例
本節では，既存手法である XIRLと提案手法をシミュ
レーション上で比較することで，提案手法の有用性を確
認する．平面 2リンクマニピュレータでのタスクの目的
は，図 1 に示すようにランダムな初期位置から平面 2
リンクマニピュレータの手先を目標点にできるだけ近
づけることである．𝜃1, 𝜃2 は平面 2リンクマニピュレー
タのそれぞれの関節角であり，目標点の座標は (1, 1) と
した．シミュレーション環境には，物理シミュレータ
MuJoCoの Reacher[6]を使用した．
ここでの真の報酬関数は，マニピュレータの手先から
目標点までの負の距離とした．特徴量として ImageNet
の画像認識タスクの学習済みモデルである ResNet18の
中間層から得られる 32次元の特徴量を使用した．また，
ステップ数である終端時刻 𝑇 = 10で軌道数 𝑙 = 1000の
ランダムな軌道を用いて推定を行った．提案手法に与え
るスコアはランダムな軌道の真の報酬関数から与えられ
る 1エピソードあたりの報酬の累積和とした．軌道に対
するスコア 𝑣∗1, ..., 𝑣

∗
𝑙 は以下の式で定義する．

𝑣∗𝑖 =
𝑇∑
𝑡=0

𝛾𝑡
(
−
√
𝑑 (𝑡 )2
𝑥 + 𝑑 (𝑡 )2

𝑦

)
(8)

ここで，𝑡 はステップ数であり，𝑑𝑥 , 𝑑𝑦 はそれぞれマニ
ピュレータの手先から目標点までの距離である．
図 2(a), 2(b), 2(c)に真の報酬関数とXIRLによって推定
した報酬関数，軌道のスコアに基づく逆強化学習によっ
て推定した報酬関数を示す．図 2(a), 2(b), 2(c)より，提
案手法と XIRLから推定した報酬関数を比較すると，提
案手法から推定した報酬関数がより真の報酬関数に近い
ことが確認できる．また，それぞれの推定した報酬関数
と真の報酬関数との二乗平均平方根誤差 (RMSE)を求め
た．XIRLの RMSEは 0.196となり，提案手法の RMSE

は 0.107となった．RMSEの比較からも，提案手法がよ
り正確であることが示された．これらの結果から，提案
手法が精度よく報酬関数を推定できたことを確認した．
5 おわりに
畳み込みニューラルネットワークの学習済みモデルを
用いて軌道のスコアに基づく逆強化学習による視覚演示
から報酬関数の推定する方法を提案した．状態表現が抽
象的な視覚演示から畳み込みニューラルネットワークに
よる特徴抽出を行い，軌道のスコアに基づく逆強化学習
を用いることで，最適でない軌道を含む任意の軌道から
報酬関数を推定した．提案手法を Reacherに適用し，最
適でない軌道が含まれたデータから学習できることを示
した．
今後の研究の課題として，推定した報酬関数を用い
て強化学習を行い，目的のタスクを達成する行動を得
られるかを確認することが挙げられる．また，XIRLで
は Temporal Cycle-Consistency(TCC)[7]を利用して，異な
る実施形態においても報酬関数を推定していた．軌道の
スコアに基づく逆強化学習においても TCCエンコーダ
を学習することで，異なる実施形態でも学習が行えるよ
うに改善することができると考えられる．
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