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1. 序 論
強化学習はモデルベース強化学習とモデルフリー強

化学習の 2 つに分類することができる．それぞれの大
きな違いはモデルが存在するか否かであり，モデルベー
ス強化学習は環境の情報をモデルとして扱い，モデルと
学習を行うことができるためサンプル効率が良いと注
目されている．モデルフリー強化学習はモデルがないの
でサンプル効率は良くなく，多くの学習データが必要だ
が実装及び調整が容易にできることが特徴である．モデ
ルベース強化学習は注目されつつあるも，モデルを学習
する際のデータの質や傾向に依存度が高いのが問題点
とされており，モデルフリー強化学習と比較した場合モ
デルフリー強化学習の方がスコアが高いという報告が
多い．本研究では近年発表されたモデルベース強化学習
「DreamerV2」[2]に注目した．この DreamerV2は 1つ
のフレームに着目し，そこから将来を想像して行動を学
習している．その結果一部のモデルフリー強化学習のス
コアを上回り注目を集めた強化学習方法である．しかし
ながら 1フレームの画像から 1通りの将来しか想像しな
いため非効率だと考えた．この問題を解決するために，
本研究では 1つしか想像しなかった DreamerV2を改良
してノイズを付与し，他の状態を作成し，そこからさら
に先を想像する手法を提案する．

2. 提案手法
DreamerV2は 3つのステップ，モデルの学習，行動の
学習，データの収集によって学習を行っている．モデル
の学習では画像を潜在変数で表し，潜在変数から画像に
戻した時近い画像や状態が生成できるようになることが
目的である．行動の学習では 1つのフレームの画像を元
に潜在変数に変換する．変換した潜在変数を元にどの行
動をすれば報酬を得られるかを考えて行動を学習する．
更新したモデルを使って実際の環境に影響を与え，デー
タを収集して最初のステップに戻る．
2.1 ステップ 1:モデルの学習
以下ではモデルの学習について説明する．今,コンピ

ュータゲームにおいて，各フレームでのプレイヤーの
情報，敵の情報，舞台の情報などをまとめて状態と呼
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図 1: 潜在変数とモデルの予測の関係図

ぶ．そして，状態を要約した潜在変数を式 1の htとし，
再現モデルと呼ぶ．現在時刻 tにおいて ht は前時刻の
ht−1,zt−1,at−1の 3つのパラメータを元に決まる．初期
値はランダムに決める．式 2は表現モデルと呼び，ztを
予測するために使用する．ここで，ztは，ht，画像デー
タ xt を考慮しているのでより具体化した潜在変数であ
る．式 4から式 6はそれぞれ画像 x̂t，報酬 r̂t，割引率
γ̂tを htと ztを元に予測する．つまり htと ztを正確に
予測できるとゲームの情報を２つの変数だけで予測する
ことができる．

ht = fϕ(ht−1, zt−1, at−1) (1)

zt ∼ qϕ(zt|ht, xt) (2)

ẑt ∼ pϕ(ẑt|ht) (3)

x̂t ∼ pϕ(x̂t|ht, zt) (4)

r̂t ∼ pϕ(r̂t|ht, zt) (5)

γ̂t ∼ pϕ(γ̂t|ht, zt) (6)

それぞれのモデルにはパラメータ ϕの一部が使用され
ている．それぞれどの情報と組み合わせて報酬などを予
測しているかの関係図のイメージ図を図 1に載せる．zt
と ẑtを使い,想像モデル，報酬モデル，割引モデル，KL

Ballancingこれらを使い，損失関数を求める．損失が小
さくなるような ϕを探し，更新，これを時刻 Tまで行
う.損失関数は式 7に示す．



Lϕ = Eqϕ(z1:T |a1:T ,x1:T )

[
T∑
t=1

−lnpϕ(xt|ht, zt)

lnpϕ(rt|ht, zt)− lnpϕ(γt|ht, zt)

+βKL[qϕ(zt|ht, xt)||pϕ(zt|ht)]

] (7)

学習はパラメータ ϕ の更新によって行われる．その
ϕを求めるために損失関数というものを使用する．パラ
メータ ϕの損失関数は式 7のようになる．また式中の T

は集めたデータの最終時刻である．この式は前から，イ
メージモデルの損失，報酬モデルの損失，割引モデルの
損失，KL損失を表しており，学習の目的はこの期待値
がもっとも低くなるような ϕを探し，そのパラメータを
使いモデルを更新する．それぞれの損失はそのベクトル
になる確率のエントロピーを取っており，確率が低けれ
ば低いほど値が大きくなる，KLの損失は引数２つの確
率分布がどのぐらい似ているかの尺度のことであり，こ
の値が大きいと２つの確率分布は似ていないということ
になる．
2.2 ステップ 2: ActorCritic法による行動の学習
ステップ 2はActorCritic法を使った行動の学習がメイ

ンだ．ActorCrtic法は状態から行動を決めるActorとこ
れからどれくらいの報酬が得られるかを考慮するCritic，
この 2つがそれぞれ学習し，干渉しながらエージェント
の行動を決める学習である．本研究では，モデルを使用
して 1フレームから状態価値や行動などの将来の状態を
予測を行い，それらの情報を頼りに Actor，Criticの学
習を行なっていく．それぞれActorはもっともCriticが
予測した報酬が大きくなるような行動を行い，Criticは
Actorが行った行動によってどのような報酬が得られる
かを予測する．予測にはそれぞれモデルを使用し，モデ
ルのパラメーター ψと ξを使用する．

ステップ2はActorCritic法によって,パラメーター ξと
ψの更新を行い，行動と状態価値の学習を行う．Dream-

erV2がどのように 1フレームの画像から将来を想像し，
学習に必要なデータを予測しているかのイメージ図を図
2に載せる．また式を式 8,9に示す．

Actor : ât ∼ pψ(ât|ẑt) (8)

Critic : vξ(ẑt) ≈ Epϕ,pψ [
∑
τ≥t

γ̂τ−tr̂τ ] (9)

Critic側，パラメーター ξ側の学習方法は ξをパラメー
ターにしたMDPによって ẑtの状態価値を求める．そし
て実際にモデルによって計算された報酬和との二乗誤差

の期待値を求める．この期待値が低くなるような ξを求
めてパラメーターを更新する．

それぞれActorはもっとも criticが予測した報酬が大
きくなるような行動を行い，Criticは Actorが行った行
動によってどのような報酬が得られるかを予測する．そ
れぞれモデルのパラメーター ψと ξを使用する．
次にパラメーター ψと ξの更新はステップ 1と同様損失
関数を使用する．
まず，Criticの損失関数に使用される時刻 tの時の状
態価値の定義について説明する．式 10がその式になる．

V λt ≈　r̂t + γ̂t

(1− λ)vξ(ẑt+1) + λV λt+1 if t < H

vξ(ẑH) if t = H

(10)

次にモデルのパラメータ ξの更新を行うための損失関
数について説明する．式は式 11になる．

L(ξ) ≈ Epψ,pϕ [

H−1∑
t=1

(vξ(ẑt)− V λt )
2] (11)

この式はモデルが考えた時刻 ẑt においての状態価値と
報酬を元に考えた状態価値の二乗誤差を求める．より良
いモデルパラメータ ξを求めるため，損失関数を使用し，
その期待値が最も小さくなるような ξを探す．
Actor側は Critic側のパラメータを使用し，行動モデ
ルを使った期待値を計算する．その期待値が一番小さく
なるような ψを探す．Actorについても損失関数を使用
する．使用されるパラメータはψを使用する．式は式 12

を使用する．

L(ψ) ≈ Epϕ,pψ

[
H−1∑
t=1

(−ρlnpψ(ât|ẑt)(V λt − vξ(ẑt))

−(1− ρ)V λt − ηH[at|ẑt])

]
(12)

実際に行われた行動のエントロピーを最適化し式に加
えることによって探索を促す作用がある．損失関数は一
番く小さくなるようにパラメータ ξを決める．損失が 0

より小さい時，これは報酬を元に考えた状態価値とモデ
ルが考えた状態価値の差がマイナスであることを示して
おり，モデルに差があるため良いモデルとは言えていな
い．次に 0に近しい時は状態価値とモデルの価値はほぼ
等しい状況にあるが同じ行動をしているとより良い行動
を見つけれないことがあるため探索を行う必要がある．
ここで使用されるのが正規化エントロピーである．これ
により実際に行った行動が確率の低い，つまりエントロ



ピーが大きいものを加えることによって想像の中での行
動で探索を促すようにしているActorはCriticの想像す
る報酬を最大化することが目的であり，Criticは Actor

が取った行動の報酬と想像する報酬ができるだけ小さく
なるようすることが目的である．

図 2: 将来の想像イメージ図

2.3 ステップ 3: データの取得
ステップ 3 では学習されたモデルを使用して，実際
にゲームをプレイし各時点で行動を選択し，報酬や画像
データを受け取る．それらをデータセットとしてまとめ
ステップ 1へ戻る．以上が DreamerV2についての大ま
かなアルゴリズムである．
2.4 提案手法
提案手法ではステップ 2 とステップ 3 の間にノイズ

を加えてさらに学習を行うステップを加える．これは
IDM(Imagination with Derived Memory)[3] の想像の
拡張のアイデアを参考にする．DreamerV2で問題点は
2つあると考える．1つ目は将来考える状態が 1つだけ
である点，もう 1つは新しい状態を考えない点である．
本研究では後者新しい状態を考える点に重点を置く．ま
た人間はイメージトレーニングのように実際に経験した
状態を元に似たような全く新しい状態で自分がどのよう
に行動するか事前に学習することができる．新しい状態
を生成する案として状態を定義している潜在変数 zt の
値を変化させることを考え，IDMを参考にする．また
ノイズの生成方法として学習データの潜在変数の値のガ
ウス分布を取り，ノイズ δをサンプリングする．そして，
定数 cを乗じた cδをその値を潜在変数 ztに加えた．こ
れによって行動を学習する時に潜在変数にノイズを加え
た別の似たような状態の環境でさらに学習ができると考
えた．イメージ図を図 3に示す．

3. 結果・考察
3.1 研究環境
使用したゲームは OpenAI Gymから提供されている

レトロゲーム環境「RiverRaid」を使用しており，どれ

図 3: 提案手法

くらい前に進めたか，またどれくらい障害物を壊した
かで報酬が決まる．また報酬などはゲームによって様々
である．ステップ数は DreamerV2 を参考に 8000万ス
テップを目標値として実行した．ハイパーパラメータは
DreamerV2と同様のものを使い，ノイズを増減するハ
イパーパラメータ cは 1から 3倍で設定を行なった．
3.2 結果・考察
エージェントがどれくらいが報酬を受け取れたかを図

4に示す．緑色が提案手法であり，オレンジ色がDream-

erV2である．縦軸がどれくらい 1ゲームで報酬を受け
取ったかを表しており，横軸はどれくらいのステップ学習
したかになっている．結果として提案手法はDreamerV2

のスコアを少しだけ上回る結果となった．またWorld-

Modelを構成しているモデルの損失の合計値，Criticが
想像した値，Actor の損失関数の値を図 5，図 6，図 7

に示す．それぞれを見比べる．図 5は下がれば下がるほ
ど画像を正確に潜在変数に変換できていることになり，
初期段階は DreamerV2がよかったが後半になるほど提
案手法が良い結果となった．図 6は上がれば上がるほど
将来の報酬が良いと想像できている．この値が大きいと
Actor側に反映された後データ収集でゲームのプレイ時
間が長くなりデータが増えるため良い影響を与えられる．
こちらも後半になるにつれて提案手法が良い結果となっ
ている．図 7ではActorの損失を示しており，この値の
大小により良いか悪いかが決まるわけではない．式 12

のように取った行動の情報量を考慮して新しい行動を促
すこともしているため，大きな値があると新しい行動を
取ろうとしており，小さければ小さいほど報酬の価値を
重点的に見ていたということになる．

4. 結論・今後の展望
結論としては提案手法は DreamerV2を少し上回り良
い結果が得られたと考える．今回はノイズを加えて新し
い状態を考えることが 1 回だけだったが複数回すると
どのようになるか検討する必要があり，IDMのように
それらの学習をどれくらい学習に含めるかを調整する



図 4: 提案手法と DreamerV2の受け取った報酬

図 5: 提案手法と DreamerV2のWorldModelの損失値

図 6: 提案手法と DreamerV2の Criticが想像した価値

図 7: 提案手法と DreamerV2の Actorの損失値

Evaluaterの実装も行いたいと考えている．これにより
より学習が早く進んだモデルベース強化学習の提案をし
たいと考えている．
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