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概要：これまでに強化学習は Atari 2600や囲碁などのボードゲームの分野で人間を超える性能を発揮して
いる．その一方で，同一のタスクであっても学習時からの環境の変動があるような状況にまで汎化して良
いパフォーマンスを行うことは困難であり，これは強化学習の課題の一つとして挙げられる．本論文では，
画像の一部のみから特徴量を抽出する Attention Agentと呼ばれる手法に，Bisimulation Metricsを用いる
強化学習手法である DBC (Deep Bisimulation for Control) によって学習されたエンコーダを組み合わせ
ることによる環境の変動に頑強な強化学習手法を提案する．本稿では提案手法をいくつかのモデル構造で
実装し，通常の CarRacing-v0環境で学習を行なった後に，変化を加えた同環境で汎化性能の検証を行なっ
た．その結果，通常の環境における注目部位の変化を確認することができたが，背景に大幅に変化する環境
での汎化性能の向上は見られなかった．そのため，提案手法の問題点について考察し，改善策を議論した．

A Robust Reinforcement Learning Method Using a Selective Attention
Mechanism
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Abstract: Reinforcement learning has outperformed humans in games such as Atari 2600 and Go. However,
it is difficult to generalize to situations in which the environment has changed since the time of training even
for the same task. This is one of the challenges of reinforcement learning. In this study, we propose a
reinforcement learning method that is robust to distractions by combining a method called Attention Agent,
which extracts features from only a part of an image, with an encoder trained by Deep Bisimulation for Con-
trol (DBC), a reinforcement learning method that uses Bisimulation Metrics. In this paper, we implement
the proposed method with several model structures, train it in the normal CarRacing-v0 environment, and
then verify the generalization capability in the same environment with some modifications. As a result, we
confirm the change in the region of attention in the normal environment, although there is no improvement
in the generalization capability in the environment with drastic changes in the background. Therefore, we
discuss the problem and possible ways to improve proposed method.

1. はじめに
人間は環境にタスクに関係のない変動が加わっても，タ

スクに関係のある部分のみから正しい行動を決定すること
ができる．例えば，車を運転するタスクでは時間や天候が
異なっていても，道路の形状や道路標識，周囲の車や歩行
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者などタスクに関係のある部分に注目し，他の部分を無視
することで正しい行動を決定することができる．
しかし，現在の強化学習は環境の変動に脆弱であること

が多く，タスクに関係のない部分に変化が加わっただけで
あっても正しい行動を取ることができなくなることがある．
この問題を解決するために，環境の変動に耐性を持つよう

な強化学習手法の研究が複数行われている [1], [2], [3], [4]．
ゲームの分野においても，例えばステージごとに背景が異
なるような状況は容易に出現しうるため，やはり環境の変
動に耐性のある強化学習手法が求められる．そのような手
法の中には，選択的注意 (Selective Attention)の考えに基
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づいたものがある．選択的注意とは，視界の中でもタスク
に関係のある重要な部分にのみ注目し，他の部分は無視す
るような脳の機能のことであり，これを機械学習の分野に
適用した研究は複数行われている [5], [6]．本研究は，注
目部位の判別が容易な選択的注意を用いる強化学習手法を
用いて，注目部分の判別により比較的高い説明可能性を持
ち，タスクに関係のない変動があるような環境においても
頑強な動作をすることができる強化学習手法の開発を目的
とする．
我々は，選択的注意機構を用いる既存の強化学習手法に

タスクに関係のある表現を得られる手法を組み合わせた手
法を提案し，変動した環境での汎化性能を計測することで
有効性の検証を試みた．その結果，汎化性能の向上は見ら
れなかったものの，タスクに関係のある表現を組み合わせ
たことによる注目部位の変化を確認した．

2. 背景
2.1 強化学習
強化学習は環境とのやりとりを経て最適な行動を学習

することを目的とする，機械学習の分類の一つである．一
般的に，強化学習はマルコフ決定過程 (Markov Decision

Process; MDP) によって表される環境を仮定しており，
MDPは (S,A, T,R, γ)のように表される [7]．ここで，S
は状態空間，Aは行動空間，T : S × A × S → [0, 1]は遷
移関数，R : S × A × S → Rは報酬関数，γ ∈ [0, 1)は割
引率である．強化学習では，エージェントが現在の状態 st

から行動 at を決定し，環境から次状態 st+1 と報酬 rt を受
け取る．これを繰り返したときの累積報酬Rを最大化する
ことが強化学習の目的であり，そのようなときに行動は最
適となる．Rは式 (1)のように表される．

R =

∞∑
t=0

γtrt (1)

環境が変動するような状況においては，MDPの要素の
内，状態空間 S，遷移関数 T，報酬関数 Rが変化すると考
えられる．これにより，元の環境で学習したエージェント
が変動を加えた環境では正しい行動を選択できないという
ことが起こりうる．

2.2 Attention Agent

視界の中でもタスクに関係のある重要な部分にのみ注目
し，他の部分は無視するような脳の機能のことを選択的注
意という．これは人間が普段行っているようなタスクの解
決において重要な役割を担っていると考えられており，選
択的注意の概念を強化学習に応用した研究が行われてい
る [8], [9]．
その中の一つに，Tangらの研究 [10]がある．Tangらの

提案手法 (Attention Agent) のモデル構造を図 1に示す．

図 1: Attention Agentのモデル構造．更新されるパラメー
タを持つ層は緑色で示されている．

図 2: Attention Agentの注目部位を重ねて表示したタスク
の画像．タスクは画像上側がCarRacing-v0，下側がDoom-

TakeCover．

Attention Agentでは，入力画像を切り分けてN 枚のパッ
チを得たのちに，平滑化したパッチについて self-attention

を用いて重要度を計算する．その後，重要度が高い順に上
から K 枚のパッチを選んで，それらのパッチから得た特
徴量をコントローラへの入力として与えることにより，選
択的注意機構を実現している．この際，パッチから得る特
徴量としてはパッチの座標を用いている．そのため，コン
トローラには重要度上位 K パッチの座標が入力として与
えられることになる．また，上記の手順は微分不可能であ
るため，一般的な誤差逆伝播法によるニューラルネットの
学習を行うことはできない．そこで，Tangらは共分散行
列適応進化戦略 (CMA-ES) [11]と呼ばれる進化戦略に基
づいた手法を用いて，self-attention部分とコントローラの
重みの最適化を行なっている．
入力画像をパッチに分割することの利点の一つとして，

計算量が比較的小さくなることが挙げられる．画像入力全
体に対してピクセル単位で self-attentionなどの手法を用
いて注目部分を求めようとすると，画像のサイズが大きく
なるにつれて必要な計算量は著しく増加してしまう．その
一方で Tangらの手法では，self-attentionへの入力は画像
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図 3: Attention Neuronのモデル構造．

サイズによらず一定であるので，入力画像のサイズが大き
くなっても同じ手法で対応が可能であると期待できる．ま
た，強化学習における説明可能性の面でも選択的注意機構
を用いることの利点が存在している．つまり，エージェン
トが注目している部分を知ることにより，エージェントが
何を見て判断を行なっているか，人間が通常見るのと同じ
ような位置を見ているかなどを知ることができるように
なる．

Tangらによる手法は，CarRacingとDoomTakeCoverの
タスク及びその一部に変更を加えたタスクにおいて高い性
能を発揮している．その一方で，背景をノイズやYouTube

のビデオに変化させたCarRacing のタスクにおいては性能
の低下が見られ，強い環境の変動に対しては耐性を持たな
い．これは，入力画像の全体が学習時の入力から著しく変
動しているために，各パッチの重要度の計算がうまくいっ
ていないことが原因と考えられる.

2.3 Attention Neuron

Tangらによって 2021年に発表された論文では Atten-

tion Neuronというモデルを用いて，状態の入力について
Permutation Invariant (PI)な強化学習エージェントを提
案している．図 3 に Tang らの提案手法のモデル構造を
示す．Attention Neuron は，各観測データと直前の行動
をパラメータを共有した Sensory Neuronに入力として与
え，その出力についてAttentionを取って出力としている．
図 3中のQは入力によらず，状態入力の順番を入れ替えて
も Kと Vの行の順番が変わるだけなので，最終的な出力
mt は状態入力の順番によらず PIとなる．この Attention

Neuronをポリシーの前段に入れることで PIな特徴量を用
いて強化学習を行うことができる．

Tang らの提案手法は PI であるのみならず，環境の変
動に対しても耐性があるとしている．論文中では，通常の
CarRacing-v0環境で学習したモデルを再学習無しで背景
を未知画像に変更した環境へ適用する実験を行なって汎
化性能の検証をしており，高い性能を発揮している．これ
は，Attention Neuronにより計算される特徴量がタスクに
関係のない情報を元の画像入力から削減できていることを
意味している．しかし，Attention Neuronを用いた手法の
検証は背景をノイズやビデオに変えた環境では行われてい
ない．

図 4: DBCのモデル構造．

2.4 Deep Bisimulation for Control

Deep Bisimulation for Control (DBC) はタスクに関係
のない部分の変動に耐性を持つ強化学習手法の一つであ
り，Bisimulation Metricsを用いてエンコーダの学習を行
い，それにより抽出した表現を入力として下流の強化学習
タスクを学習する [1]．Bisimulation Metricsとは，ある 2

つの状態についてそれらから予測される報酬と次状態の確
率分布がそれぞれ互いにどの程度類似しているかを示す量
であり，直感的には 2つの状態がどのくらい行動の面で似
ている (behaviorally similar)かを表す量である．DBCで
は学習の際に，この Bisimulation Metricsを用いて行動の
面で似ている状態同士を近づけるようにエンコーダの学
習を行う．このとき，タスクに関係のない変動があっても
Bisimulation Metricsの値は変化しないので，DBCのエン
コーダはタスクに関係のない変動に対してロバストな表現
を学習することができる．図 4に DBCの簡単なモデル構
造を示す．実際の学習では図 4のDynamics Modelが次の
状態の確率分布を，Reward Modelが報酬を予測すること
で Bisimulation Metricsの計算を行なっている．このとき
のエンコーダの損失は以下の式で計算される．ただし，ϕ

はエンコーダを表し，zi = ϕ(si)は入力画像をエンコーダ
に通した出力，ri は報酬，γ は割引率，P̂ は状態遷移確率
を表す．

J(ϕ) =

(
∥zi − zj∥1 − |ri − rj |

− γW2

(
P̂ (·|z̄i, ai), P̂ (·|z̄j , aj)

))2 (2)

ここで，W2 は 2-Wasserstein 距離であり分布間の距離
を計算するために用いられている．式の第二項と第三項
はそれぞれ報酬間の距離と遷移する状態の確率分布間の
距離を表しており，これらの和は Bisimulation Metricsに
なっている．このことにより，第一項の状態表現 zi, zj

間の距離が Bisimulation Metrics に近づくように学習が
行われることが分かる．元論文では強化学習手法として
Soft Actor-Critic (SAC)を用いて DBCの学習を行なって
いる [12]．
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2.5 進化的アルゴリズム
進化的アルゴリズムは自然界における生命の進化から着

想を得た最適化手法であり，解候補の評価と進化を繰り返
して最適化を行う．強化学習の分野においても遺伝的アル
ゴリズムや進化戦略などの進化的アルゴリズムを用いて
ネットワークの最適化を行う研究が複数行われており，深
層強化学習の手法と比べても劣らない性能を持つとしてい
る研究もある [13], [14]．また，進化的アルゴリズムはロー
ルアウトを並列化することで学習の大幅な高速化を行うこ
とができるという点で優れており，Atariのほとんどのタ
スクを 1時間で解くことができるとする研究も存在してい
る [15]．

3. 提案手法
本研究では，Attention Agentのパッチの重要度の計算

にタスクに関係のある表現を用いることで，強い環境の変
動に耐性があり，かつ選択的注意機構により注目部位が分
かりやすいような強化学習エージェントを提案する．この
際，タスクに関係のある表現を抽出するための手法として，
Deep Bisimulation for Control (DBC) により学習したエ
ンコーダを用いる．

4. 実験
4.1 実験概要
本実験では，提案手法について固定したエンコーダを用

いる 2種類のモデル構造とエンコーダの学習を行う 1種類
のモデル構造を用いてそれぞれ強化学習エージェントを構
成し，それぞれについて OpenAI gymの CarRacing-v0環
境を用いて学習を行った．その後，背景を変化させた同タ
スクにおける性能について比較手法として通常のAttention

Agent及び Proximal Policy Optimization (PPO)，通常の
CarRacing-v0環境において DBCを用いて学習した SAC

を用いて比較を行った [12], [16]．

4.2 実験手法
提案手法では，エンコーダから得た特徴ベクトルをどの

ようにしてパッチの重要度の計算に活用するかが重要で
ある．そこで，提案手法を実装する上で二つのモデル構造
を用いて実験を行った．提案手法の具体的なモデル構造を
図 6に示す．図 6(a)のモデルでは，DBCのエンコーダか
ら得た特徴ベクトルを self-attention部分の key projection

及び query projection の重みに加算して重要度を計算し
ている．一方，図 6下のモデルでは入力として attention

layerのクエリを計算して，パッチから計算したキーと行
列積を取ることで重要度を計算している．図 6(b)のモデ
ルは画像から得た特徴ベクトルを用いてパッチ内の注目部
位を決定しているという点でより直感的に分かりやすい構
造になっている．また，Attention Agentのパラメータ数

図 5: 変更を加えた CarRacing-v0環境．左上から順に，通
常の環境 (Original)，色を変えた環境 (Color)，画像の端
を黒くした環境 (Bar)，赤い塊を描画した環境 (Blob)，背
景をノイズにした環境 (Noise)，背景をビデオにした環境
(Video)．ビデオは Kinetics Dataset [17]から walking the

dogクラスのものを用いた．

(a) モデル構造 1．

(b) モデル構造 2．

図 6: 提案手法のモデル構造．更新されるパラメータを持
つ層を緑色で表している．

3667に対して，モデル構造１はパラメータ数 4268，モデ
ル構造 2はパラメータ数 3367となっている．
モデル１，２では，事前に学習した DBCのエンコーダ

を固定して Attention Agent部分のみを CMA-ESで学習
している．これらの手法においては，DBCによって学習
されたエンコーダから得られる表現を Attention Agentの
パッチの重要度の計算に用いることで汎化性能が向上する
ことが期待される．その一方で，モデルの性能がエンコー
ダの性能によって制限されるのではないかという懸念が存
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図 7: 通常の CarRacing-v0環境で Attention Agentと提案手法のモデル
を学習した際の学習曲線．提案手法は Attention Agentと比べて学習に時
間がかかっている．

図 8: 通常の CarRacing-v0 環境で Atten-

tion Agent (左上)，Model1 (右上)，Model2

(左下)，DBC+AA (右下)のそれぞれの注
目部位を重ねて表示したタスクの画像．

在する．
そこで，提案手法の異なる実装として DBCのエンコー

ダと Attention Agent部分を同時に学習するようなモデル
構造を作成した．このモデルの構造は図 4のモデル構造
において方策 πを Attention Agentに置き換え，エンコー
ダの入力をパッチに変えたものになっている．このモデル
は平滑化したパッチをエンコーダの入力として与え，エ
ンコーダから得られる表現を Attention Agentの入力とし
ている．また，エンコーダの学習のための補助的なネッ
トワークとして Transition Model と Reward Model を用
いる．これらによって次状態の確率分布と報酬が予測さ
れ，式 (2)の損失を用いてエンコーダの学習を行う．元の
DBCが画像全体から表現を学習するのに対して，こちら
のモデルではパッチ毎に表現の学習を行う．このモデルを
DBC+AAと呼ぶことにする．Attention Agent部分の学
習は CMA-ES，エンコーダと Transition Model，Reward

Modelの学習は Adamを用いて行う．
これらのモデルを用いて CarRacing-v0環境において学

習を行い，その後背景を変更した CarRacing-v0環境にお
いて 100エピソードの平均スコアを計算することで，モデ
ルの汎化性能を計測した．背景を変更した CarRacing-v0

環境の画像を図 5に示す．CMA-ESの集団サイズは 64，
初期の分散は 0.1に設定し，各個体の評価は 4回のロール
アウトの平均値として最適化を行なった．

4.3 実験結果
4.3.1 通常の CarRacing-v0 環境における提案手法の

学習
図 6の 2つのモデル構造を用いて CarRacing-v0環境で
学習を行なった結果を図 7に示す．CarRacing-v0環境で
はスコアが 900 以上でタスクが解けたとみなすことがで
きる．図 7から，提案手法の学習は Attention Agentと比
べてサンプル効率が低いことが見て取れる．これは，モデ
ルのパラメータ数と入力データの次元数が増加したこと
によるものであると考えられる．また，最終的なスコアに
おいても提案手法は Attention Agentより若干低い結果と
なった．
次に，提案手法とAttention Agentの通常の CarRacing-

v0 環境での注目部位を図 8 に示す．図 8 において，通
常の Attention Agentが道の境界に注目している一方で，
Model1，Model2，DBC+AAは明らかに道の内部に多く
の注目部位を持っている．このことから，モデルに DBC

のエンコーダを用いることにより重要度の計算に影響を与
えられていると考えられる．
4.3.2 汎化性能の検証
変更を加えた CarRacing-v0 環境における提案手法と

各比較手法の性能の検証結果を図 9 に示す．図 9 より，
モデル１は Original, Color, Bar, Blob の簡単な環境では
Attention Agentに近い性能をしているが，本来の目的で
ある Noise と Video のタスクについての改善は見られな
い．また，モデル 2については Noiseと Videoのタスクに
加えて，Blobと Colorのタスクにおいても性能の低下が
見られ，モデル１と同様に汎化性能の向上は見られない．
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図 9: 変更を加えた CarRacing-v0環境における各手法のスコア．比較手法としては PPO，DBCを用いて学習
した SAC，Attention Agentを用いた．値は各手法，各環境毎に 100回の試行についての平均値と標準偏差．

DBC+AAについても，Noiseと Videoのタスクでは性能
の向上は見られない．
次に，背景をビデオにした環境における各手法の注目部

位を図 10に示す．図 10を見ると，Attention Agentと提
案手法のどちらもほとんどの注目部位がタスクと関係のな
い部分になっており，正常に動作していないことが見て取
れる．かろうじてModel2の注目部位は道路上に多く位置
しているように見えるが，図 9を見てもスコアは低いため
これはあまり性能に寄与していないと考えられる．

4.4 考察
実験結果から，提案手法の汎化性能は Attention Agent

と比べて改善していないことが確認された．この原因と改

図 10: 背景をビデオにした CarRacing-v0環境でAt-

tention Agent (左上)，Model1 (右上)，Model2 (左
下)，DBC+AA (右下)のそれぞれの注目部位を重ね
て表示したタスクの画像．

善策について考察する．
提案手法の汎化性能が向上しない原因としてまず考え

られるのが，DBCによって学習されたエンコーダがタス
クに関係のある表現をうまく抽出することができていな
いという点である．これについては図 9を見ると分かる
ように，DBC+SACの性能が Noise，Video環境で低下し
ていることから要因の一つであると考えられる．しかし，
DBC+SACが Noise環境ではある程度の正のスコアを記
録しているのに対して，そのエンコーダを利用したModel

１，Model2は Noise環境では 0付近のスコアであること
から，他にも要因が存在していると考えられる．DBCが
有用な表現をうまく抽出することができていない問題の解
決策の一つとして，学習時にも変動を加えた環境を用いる
ことが挙げられる．現在の問題設定では，通常の環境で学
習を行い再学習なしで様々に変化した環境への汎化を行う
ことを目的としている．そのため，学習用の変動を加えた
環境をこちらから用意することは問題設定に反するために
望ましくないが，例えば，モデル内部に学習時の入力に適
当な変化を加えて入力とするような機構を加えることで性
能が向上する可能性がある．
次に考えられるのは，パラメータ等を含めたモデル構造

の問題である．つまり，エンコーダから得られた表現に問
題はなくても，モデルがその表現を適切に活用する構造に
なっていないため学習に悪影響を与えている可能性があ
る．この点について検証するためには，モデル構造やパラ
メータを変えて実験の試行回数を重ねることが必要だと思
われるが，現在の提案手法の実装では学習にかなりの時間
がかかってしまい効率が悪い．そのため，学習時間につい
ても考慮したモデル構造を考案する必要がある．
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他の改善策として，Attention Agentのコントローラの
入力が現在はパッチの座標のみであるのでパッチそのもの
を入力に加えること，表現を学習する手法として DBC以
外の手法を用いることなどが考えられる．

5. おわりに
本稿では，Attention Agent と DBCを組み合わせた強
化学習手法の提案を行った．今回行った実験の中では，提
案手法が Attention Agentを上回る汎化性能を持つことは
確認できなかった．そのため，大幅に変化するような環境
に対する汎化性能を向上させるようなモデル構造を考案す
ることは今後の課題として残っている．また，本実験では
一つのタスクのみを用いて学習と汎化性能の検証を行った
が，今後は異なる環境にも提案手法を適用して検証を行う
ことも考えられる．
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付 録

図 A·1: 図 6(b)の decoderの構造．
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