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概要：強化学習の研究ではゲームを題材にした様々な実験環境が使われており, 多くの成功を収めている.

しかし, 報酬が貰える頻度が低い環境では学習速度が遅いという弱点がある. そこで本論文では, この弱点

を解決するために階層型強化学習に注目し, 階層型強化学習のベンチマークとなり得る環境をグリッド世界

で実現した. 教師あり学習で Optunaというハイパーパラメータ最適化ツールを用いることで, このグリッ

ド世界の環境に適したモデルを構築した. また, 作成したグリッド世界で強化学習の予備実験を行った.

Evaluation of hierarchical reinforcement learning methods using grid
worlds

Shun Takaoka3,a) Tetsuro Tanaka,b)

Abstract: Reinforcement learning research has been successful with a variety of experimental environments
based on games. However, it has a weakness that the learning speed is slow in an environment where rewards
are not frequently given. We focused on hierarchical reinforcement learning and have created environments
that serves as a benchmark for hierarchical reinforcement learning in grid worlds. By applying a hyperparam-
eter optimization tool called Optuna to supervised learning, we selected models suitable for the environment.
We also conducted preliminary experiments for reinforcement learning in the grid worlds.

1. はじめに

現実世界のような，事前知識の想定が困難な環境に対し

ても適用可能な自律エージェント用の学習方法として，強

化学習が研究されている．しかし，強化学習は試行錯誤の

結果偶然得られた報酬から学習を進めていくため，報酬が

貰える頻度が低い環境では学習速度が遅いという弱点があ

る．これを解決するために，階層型強化学習が提案されて

いる．階層型強化学習のシステムでは，タスクをより小さ

なサブゴールに分割し，システムの下層ではサブゴールを

達成するためのスキルの習得，上層では習得したスキルを

使ったタスクの達成を学習させる．
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報酬が貰える頻度が低く, 強化学習が難しい環境の例と

して, Minecraftが挙げられる. Minecraftは, 3D空間上を

プレイヤーが自由に行動できるサンドボックス型のゲーム

であり, プレイヤーに対して直接的に目的や報酬が明示さ

れることが少ないゲームである. Minecraft上の機械学習

を支援するために, Project Malmo[1] (以下Malmoと書く)

というプラットフォームが提供されている. Malmoを使う

ことでエージェントが学習するためのタスクや報酬を容易

に実装できる. Malmoを利用した AIエージェント作成の

大会が 2017年から毎年開かれており, 研究対象として注目

が集まっている.

Minecraftで階層型強化学習をした例として, H-DRLN[2]

がある. 3つの部屋を用意し, それぞれの部屋で別々のタス

クをこなして次の部屋に進んで行き, 最後の部屋のタスク

をクリアした時に初めて報酬が手に入るというゲームで実

験をしている。H-DRLNはこのタスクに対して, サブゴー

ルを人間の手で設定することによって対応した. それぞれ

の部屋で達成するべきタスクをサブゴールに設定すること
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で, 階層型ではない学習方法と比べて高い性能を発揮した

と主張している.

より一般性を高めるため, サブゴールを自動生成する階

層型強化学習の手法として FeUdal Networks(FuNs)[3]が

提案されている. 上層では決まったステップ数ごとにサブ

ゴールとなる stateを生成し, 下層では生成された stateを

目指して学習するという手法である. atariゲームを初めと

したタスクで階層型ではない学習方法と比べて高い性能を

発揮したと主張している.

本研究では, 階層型強化学習の有効性を検証するための

グリッド世界の環境を作成し, それを用いた強化学習の予

備実験を行う.

2. 関連研究

2.1 A3C

Asynchronous Advantage Actor-Critic (A3C)[4]は 3つ

の考え方 (Asynchronous, Advantage, Actor-Critic)が組み

込まれた強化学習の手法であり, DQN[5]の次の世代の手

法として注目を浴びたアルゴリズムである.

2.1.1 Asynchronous

DQNでは, シングルエージェントなので学習サンプル

が集まるのが遅い, 経験を一旦蓄積してから学習するため,

LSTM[6]等の時系列データの学習をしづらい, といった弱

点があった. そこでA3Cでは複数のエージェントを別々に

動かして個々の経験を集め, その経験を利用して共有ネッ

トワークを更新する, という手法をとった. それぞれのス

レッドが非同期的に共有ネットワークを更新するという考

えが Asynchronousである. マルチエージェントであるた

め, 全体としてはランダムにサンプリングされるのでオン

ライン学習ができる, 同時にたくさんの経験が得られるた

め学習が早く進められる, といった利点がある.

2.1.2 Advantage

次の状態の価値の推定値 V (st)を 1ステップ先の報酬だ

けではなく, 2ステップ以上先の報酬を用いて行うという

のが Advantageの考え方である. kステップ先まで使うと

したとき, 推定値の更新に使われる Advantageと呼ばれる

量の更新式は以下のようになる.

advantage =

k−1∑
i=0

γirt+i + γkV (St+k)− V (st) (1)

γ は割引率, r は報酬, t は時間ステップを表している.

Advantageという量は, kステップ先の報酬まで考慮した,

より確からしい価値の推定誤差と言える.

2.1.3 Actor-Critic

DQNなどの Q学習では, 状態 sにおいて行動 aをとっ

たとき, その行動をする価値 Q(s, a)を最大化するように

学習を行う. このような Q関数を用いて学習する手法をを

Value-based と呼ぶ. Actor-Criticでは状態 sから直接行動

aを求める Policy-basedという手法と Value-basedを組み

合わせた考え方で, 各行動を起こす確率を求める Policy関

数と状態の価値を推定する Value関数を独立して学習させ

る. この 2つが独立していることによって, 連続的な行動

でも学習させやすいという利点がある.

3. グリッド世界の環境

作成したグリッド世界の環境について説明する. 強化学

習の環境として広く使われているOpenAI Gym*4のフレー

ムワークで実装した.

3.1 環境A

図 1 オプション無しの環境

図 1のような 5 × 5の正方形のグリッド世界を用意し,

ランダムな位置にスタートとゴールのマスを用意する. そ

れ以外の床については 10%の確率で穴を開ける. スタート

とゴールの位置, 穴の位置, についてはエピソード毎にラン

ダムである. スタートからゴールに到達できなくなってし

まうような穴の開け方はしない. エージェントは自身の位

置とスタート, ゴールの位置, 地形の情報を得る. actionは

上下左右に移動するという 4通りで, ゴールにたどり着い

たら+100の報酬を得る. step毎に−1の報酬を獲得し, 穴

に落ちる, または場外に出ることで床から外れると −10を

獲得する. 1エピソードはゴールにたどり着く, 床から外れ

る, 400step行動する, のいずれかの条件を満たすことで終

了する. 図 1では Sがスタート, Gがゴール, 赤く塗りつ

ぶされたマスが穴を表している. この例では 5ステップで

ゴールにたどり着くのが最短であるので, 報酬の最大値は

95となる.

この環境ではエピソード (ゴールに到達するか床から外

れると終了)ごとにスタート, ゴール, 穴の位置がランダム

にそれぞれ決まる. そのため，テーブルベースの強化学習

は使えないので，ニューラルネットを用いたモデルを用い

てポリシー関数と価値関数を構成し，強化学習には A3C

等の Actor-Ctitic ベースの手法を用いることを想定して

いる．

オプションをつけることで環境を少し変化させた実験が

可能であり, 以下で説明する環境 B,Cはオプションを使っ

て用意した環境である. 今回使用したオプション以外にも,

グリッドサイズの変更, 穴を開けない, ステップ毎にゴール

からの距離に応じて報酬を与える等の変更が可能であり,

*4 https://gym.openai.com/
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今後さらに増やしていく予定である.

3.2 環境 B

図 2 ゴールを隠す環境

LSTMによる記憶が必要とされるような環境として,ゴー

ルの直前まで来たらゴールの位置を隠すような環境 Bを用

意した. ゴールの位置を覚えておく必要があり, LSTMに

よる記憶が必要だと想定している. 図 2はゴールの 1マス

手前に到達したらゴールを隠す環境の例である. 左はゴー

ルまであと 3マスあるのでゴールが見えているが, 右のよ

うにあと 1マスまで来ると見えなくなってしまう. 1度ゴー

ルが隠れても, 2マス以上離れればゴールは見えるように

なる. 隠す条件となるゴールからの距離はオプションで指

定できる.

3.3 環境 C

図 3 マークをつける環境

階層型強化学習が必要とされるような環境として, 最初

はゴールは存在せず, ゴールとは別のマークを用意し, マー

クを踏んだらすぐ右隣のマスにゴールが現れるという環境

を用意した.マークの位置は今までのゴールと同じように

ランダムに配置されるが, 今回は右端のマスにだけは現れ

ないようにしてある. マークを踏んでも報酬は無く, 正の

報酬はゴールに辿り着くことでしか獲得できない. 正の報

酬を獲得するために, マークを踏む, 右隣のゴールを目指

す, という 2つの目標を達成する必要があるため, 階層型強

化学習が必要だと想定している.　図 3の左はゲーム開始

時点の例であり, ゴールは存在せず, 代わりにマークが見え

ている. 右のようにマークを踏むことで初めて右隣にゴー

ルが現れる. マークを踏まなければゴールは存在しないの

で, 初めからマークの右隣に行っても何も起きない.

今回は比較的簡単な環境を作って実験をしたが, 今後は

マークを踏んで現れるゴールの位置を離すなどして難しく

していく予定である.

4. 実験

作成した環境でハイパーパラメータ最適化ツールである

Optunaを用いた教師あり学習をすることでモデルを構築し,

そのモデルを使って強化学習の予備実験を行った. ニュー

ラルネットワークの実装には chainer*5 , chainerRL*6を用

いた.

4.1 Optuna

どのようなモデルが良いかを確認するために，強化学習

の前の準備として，ポリシー関数のみに対して教師あり学

習を行った. 環境はオプション無しの環境 Aのみを使用し

た. 入力としては 5 × 5のグリッドに 3プレーン (床の有

無，プレイヤーの有無，ゴールの有無)を与え，ポリシー関

数の出力の教師データは最短となる方向への動きを 1で残

りを 0とするアクション数の次元のベクトルとしている．

ハイパーパラメータ自動最適化ツールである Optuna[7]を

用いてモデルを調整した . Optunaを用いて, 隠れ層の数,

ユニット数, 学習率 などのパラメータの範囲や, 最適化ア

ルゴリズムを何種類か選択肢として入力し, Define by run

で教師あり学習を実行し, 最適なパラメータやアルゴリズ

ムの種類を入力された範囲内から導き出した. これを用い

てモデルを構築した.

表 1は最適化したパラメータの種類, 探索範囲, 結果を

示しており, 表 2はその結果を用いて構築されたモデルを

表している. 教師であるサンプル (状態と最適行動の組み

合わせ)の数が 50万で, このパラメータでの accuracyは

99.7%にまで到達した.

表 1 Optuna での最適化

パラメータの種類 探索範囲 結果

layer type MLP or CNN CNN

n layers 1 ～ 3 3

n output channels 16 ～ 256 136

n channels cnn 16 ～ 128 128

optimizer
sgd or Adam

or momentumSGD
sgd

sgd lr 1e-3 ～ 1e-1 0.09315239055341833

momentun lr 1e-5 ～ 1e-1

adam final lr 1e-2 ～ 0.2

4.2 強化学習

通常の環境, 記憶が必要な環境 (ゴールを直前で隠す),

階層型が必要な環境 (マークを踏むと右隣にゴールが出

現), の 3つの環境において, それぞれ LSTM無しの A3C,

LSTMありの A3Cで実験を行う. 実験は全てプロセス数

*5 https://github.com/chainer/chainer
*6 https://github.com/chainer/chainerrl
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表 2 Optuna を使って得られたモデル

層の種類 パラメータ

Conv 入力 3, 出力 128, カーネルサイズ 3, ストライド 1

ReLU

Conv 入力 128, 出力 128, カーネルサイズ 3, ストライド 1

ReLU

Conv 入力 128, 出力 128, カーネルサイズ 3, ストライド 1

ReLU

FC 出力サイズ 136

FC 出力サイズ 4

16で行い, モデルはOptunaで得られたモデルを利用する.

LSTMのハイパーパラメータを調整することは可能だが,

今回は全て同じネットワークで実験をした. 全結合層 (出力

サイズ 136)までを headとし, そこからポリシー関数と価

値関数を構成した. LSTM層は headの最後にサイズ 128

の LSTMを 1層加えたものであり, ポリシー関数と価値関

数の両方で共有している. 実験は各 500万ステップ実行し,

10万ステップごとに 10エピソードを実行してその平均値

で評価を行った. 縦軸は評価時の報酬, 横軸はステップ数

を示している.

図 4 環境 A での実験

図 5 環境 B での実験

図 6 環境 C での実験

4.3 結果の考察

ゴールに到達した時の報酬が 100であり, ステップごと

に−1されるため, この環境での報酬の最大値は 100になる

ことは無く, ほとんどの場合で 95付近から 100を少しだけ

下回るくらいの数値になる. 図 2のグラフから, LSTM無

しでも通常の環境では約 40万ステップでほとんど失敗をし

ないレベルにまで学習できたことが分かるため, 通常の強

化学習で十分学習可能な環境であることが分かった. ゴー

ルを直前で隠す, 記憶が必要な環境では, 図 3から LSTM

が無いと上手く学習できないことが読み取れるが, LSTM

を使用してもほぼ失敗をしないというレベルまでは学習が

進まなかった. 図 4から,報酬がスパースで 階層型が必要

だと想定される環境では, どちらも 70から 100付近で安定

していない. 比較的高い結果なのは, ゴールがマークのす

ぐ右隣に現れるため, ランダムでも 1/4の確率で到達可能

であることが理由として挙げられる.

5. 終わりに

本研究では階層型強化学習のベンチアークとなり得る

環境をグリッド世界で実現した. さらに, Optuna を用

いてこの環境でのパラメータ最適化を実行し, モデルを

構築した. 強化学習の予備実験を行い, 報酬がスパース

な環境において, 階層型ではない強化学習では LSTM を

用いても学習速度が遅いことを示した. 階層型強化学習

の実装と実験が今後の課題である. 本研究で使用したコード

https://github.com/u-tokyo-gps-tanaka-lab/gridworld_for_HRL

で公開している.
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