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Abstract: エージェントが他者の情報を探索的に獲得することは HAIにおいて重要だが、報酬の
定義できない探索タスクなので、従来の強化学習では困難であった。しかし、Pathakらは無報酬な
ゲーム環境の探索を行える Intrinsic Curiosity Module (ICM) という手法を提案している。そこで、
本研究では他者の情報を探索的に獲得するエージェントを目指して、ロボットの行動獲得を ICMを
利用して行い、無報酬な実環境の探索について考察する。

1 はじめに

エージェントが学習を行うことでユーザーに対して
適応的なインタラクションを実現することができるが、
あらかじめ報酬関数の定義、またはデータに対してラベ
ルづけを行う必要がある。特にHAIの分野においては、
人によってエージェントとの接し方が異なる場合や報
酬関数が定義できないような場合が多いため、エージェ
ントが学習によって適応していくことが困難であった。
機械学習を用いてエージェントが広範囲にわたるイ
ンタラクションに適応的になるには、タスクや環境に
依存しない報酬関数を定義する必要がある。また、タ
スクに依存しないためには特徴量の設計を行わず、画
像などの高次元な入力から直接学習を行う必要もある。
強化学習における従来研究では、環境からの報酬で
はなくエージェント自身で報酬を生成する内発的動機
モデルを用いることで、報酬がスパースな環境の探索
を行なっている。Schumidhuberら [10]は状態遷移モ
デルの予測誤差を内発的動機による報酬とすることで、
継続的にエージェントが報酬のスパースな環境で探索
を行えるとしている。深層強化学習の分野では Pathak

らが Intrinsic Curiosity Module (ICM) [8]を提案して
おり、強化学習エージェントが ICMの生成する内発的
動機によって無報酬な環境での探索を行うことができ
ている。また、発達ロボティクスの分野の研究 [7]でも
内発的動機を用いることで、同様に環境からの報酬を
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図 1: 内発的動機モデルによって探索を行うロボット

与えずにロボットが継続的に行動を獲得できることを
示している。
しかしながら、[8]では画像を入力としてVizDoom[2]

やスーパーマリオブラザーズの探索を行なっているが,

行動は離散的であるため、モーター出力のような連続
行動空間を扱っていない。一般的にロボットを用いるよ
うな実環境では慣性力が働くため、連続的にモーター
の出力を変化させると画像の遷移が予測できず、状態
遷移のモデル化や強化学習を行うのが困難である。ま
た、[7]の研究では入力は離散的または低次元の連続値
であるため、高次元な入力は扱えておらず、学習が行
えるように特徴量を設計する必要があった。
本研究では未知のインタラクションへ適応するエージ

ェントを目指すための最初の段階として、図 1のような
ICMを用いたロボットが無報酬な環境で探索を行うため
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の深層強化学習手法を提案する。著者らはAccumulator

Based Arbitration Model (ABAM) [6, 11] を提案して
おり、複数の強化学習器を信頼度に応じて切り替えるこ
とができるアンサンブル学習手法である。ABAMを用
いることで強化学習器の信頼度が低い場合にモーター
出力を抑制し、急なロボットの動きを軽減することが
できるため、ICMと強化学習器の学習を容易にするこ
とが期待できる。また、ディープニューラルネットワー
クで方策関数と価値関数を近似するため、画像入力か
ら End-To-Endで学習を行うことが可能である。
本論文では、2章で提案手法を構成する関連研究に
ついて説明を行い、3章で提案手法の詳細について述
べる。4章の実験では ROSと互換性のある物理シミュ
レータの Gazeboを用いて無報酬な環境を設定し、ロ
ボット視点の画像を入力として提案手法の学習を行う。
考察では提案手法を用いることでロボットが無報酬な
環境であっても効率的に学習が行えていることを示す。

2 関連研究

ロボットの行動獲得を強化学習タスクとして考える
とロボットの取得するセンサー値を s、モーター出力を
a、環境からの報酬を rとなる。ロボットのモーター出
力は 1次元以上の連続値である。
本章では提案手法の要素である Deep Deterministic

Policy Gradient (DDPG)[3]、Intrinsic Curiosity Mod-

ule (ICM)[8]、Accumulator Based Arbitration Model

(ABAM)[6, 11]の説明を行う。

2.1 DDPG [3]

DDPGはActor-Criticで学習を行う深層強化学習の
手法である。[3]では CNNを用いて、画像入力から連
続行動空間の学習を行えることが示されている。

2つのディープニューラルネットワークを用いて方
策関数 πと行動価値関数Qを近似し、それぞれのパラ
メータを θπ、θQとする。時刻 tにおける状態を st、行
動を at、報酬を rt とおくと、行動価値関数 Qのパラ
メータ θQは以下の損失関数 L1を最小化するように学
習を行う。

L1(θQ) = E[R−Q(st, at|θQ)]2 (1)

ここで、Rは θπ、θQ と徐々に同期を行うターゲット
ネットワーク θπ′、θQ

′
を導入して以下のように定義

する。

R = rt+1 + γQ(st+1, π(st+1|θπ
′
)|θQ

′
) (2)

また、方策関数のパラメータ θπは以下の勾配に従って、
目的関数 J を最大化するように学習を行う。

∇θπJ(θπ) ≈ E[∇aQ(st, at|θQ)|a=π(s|θπ)∇θππ(s|θπ)]

(3)

学習の安定化のために、DDPGではDeep Q-Network[5]

で用いられている Experience Replay で学習を行う。
Experience Replayでは状態遷移 et = (st, at, rt+1, st+1)

を Replay Memoryに保存し、ランダムにサンプリン
グしたものをミニバッチとして学習を行う手法である。

2.2 ICM[8]

ICMは逆モデルと順モデルの 2つのディープニュー
ラルネットワークで構成されている。逆モデルはパラ
メータを共有した畳み込み層を用いて st と st+1 から
atを推定する。一方順モデルでは、逆モデルの隠れ層
の発火状態を ϕ(st)、ϕ(st+1)とすると、ϕ(st)と実際に
選択した行動 at から ϕ(st+1)の推定を行なっている。
内部報酬 riは順モデルの出力 ϕ̂(st, at)を用いて以下
の式にしたがって定式化する。

rit =
1

2
||ϕ̂(st, at) − ϕ(st+1)||22 (4)

順モデルの学習と逆モデルの学習は、逆モデルの出
力を âとすると、それぞれ以下の損失関数 LF、LI を
最小化するように学習を行う。

LI =
1

2
||ât − at||22 (5)

LF =
1

2
||ϕ̂(st, at) − ϕ(st+1)||22 (6)

[8]の実験ではマルチエージェントで学習を行うAsyn-

chronous Advantage Actor-Critic[4]の報酬生成を ICM

を用いて行なっていた。しかし、本研究では単一ロボッ
トの継続的な探索を扱うために前述したDDPGの報酬
生成を ICMで行う。

2.3 ABAM[6, 11]

ABAMは前頭前野の知見に基づいたアンサンブル学
習の手法であり、階層関係にある複数のモジュールを
信頼度に応じて切り替えることが可能である。
時刻 tで強化学習器の選んだ行動 atに対応する行動
の選択確率を pat

とする。pat
は行動空間が離散的な場

合は softmax関数で算出し、連続的な確率分布で表さ
れている場合は確率密度関数を用いて算出する。各強
化学習器に対して累積証拠 At を割り当てる。At は割
引定数 γ を導入し、以下の式にしたがって毎ステップ
更新される。

At = γAt−1 + pat
(7)



図 2: 提案手法の概要

あらかじめ設定された閾値をAtが超えている場合、対
応する強化学習器の下層にあるモジュールの出力を抑
制して、上層のモジュールを優先して使用する。

3 無報酬でロボットが探索を行う
深層強化学習手法

本論文では、ロボットの無報酬な環境での探索を可
能にする手法を提案する。提案手法ではロボットのモー
ター操作を学習するために、連続行動空間を扱える
DDPGを用いて行動の学習を行う。また、本手法は無
報酬な環境での継続的な探索を目指しており、Experi-

ence Replayを用いてオンラインで学習するDDPGは、
オフラインの手法である Trusted Region Policy Opti-

mization [9]よりも学習の設計が容易である。ICMが
DDPGの無報酬な環境での探索を促すために内部報酬
を生成し、モーター出力を ABAMを導入して抑制す
ることで DDPGと ICMの学習を容易にする。
図 2に概要を示す。ロボットの取得した画像情報を
状態 stとしてDDPGが連続値の行動 atおよび対応す
る確率密度関数の値 pat

を出力する。[3]ではDDPGは
決定的方策となっており、探索のために行動にノイズ
を付加していた。しかし提案手法では、探索は内部報
酬にしたがって行われるため、確率密度関数 pで表さ
れる正規分布として確率的に方策を定義する。
行動を出力する度に、ABAM の累積証拠 A を式 7

にしたがって更新する。Aが閾値を超えた場合は行動
atをそのままモーターの制御に使用する。Aが閾値を
下回った場合は、急なモーター出力の変化を避けるた

図 3: 実験に使用した環境 (左:Rich, 右:Poor)

めに atを零ベクトルとして出力する。ロボット側では
行動が零ベクトルだった場合はモーターの制御を行わ
ない。
一方、Replay Memoryは各ステップで stとABAM

の出力 at を保存する。行動を行うたびに学習を行い、
状態遷移 st′ , st′+1, at′ を入力として ICM が内部報酬
rt′+1を算出し、ミニバッチを作成してDDPGと ICM

の更新を行う。

4 評価実験

4.1 実験設定

提案手法をROSと互換性のある物理シミュレーショ
ン環境である Gazeboを用いて図 3に示す 2つの環境
で学習を行い、ABAMなしのモデルとの比較、および
異なる環境ごとの比較を行なった。また、ベースライン
として学習を行わずにランダムに動くモデルとの比較
も行なった。環境Richは仕切りの外側に四方で異なる
物体を配置した。環境Poorでは仕切りの外側には物体
がなく、四方で同じ景色となっている。実験設定を表 1

に示す。ロボットには Turtlebotを用いて、ABAMの

表 1: 実験設定
ABAM \ 学習 ICM Rich ICM Poor Random

ABAM あり ABAM-Rich ABAM-Poor ABAM-Random

ABAM なし Naive-Rich Naive-Poor Naive-Random

割引率 γを 0.5、閾値は 0.6で学習を行なった。入力は
図 4のような Turtlebotに取り付けられた 42 × 42の
大きさの深度カメラの画像を使用した。
行動は Turtlebotの進行方向と回転方向を 2次元ベ
クトルで表して、それぞれ [−1.0, 1.0]の値をとる。ま
た、ICMと DDPGのディープニューラルネットワー
クの構成はそれぞれ [8]と [3]に記載されているものと
同じにした。
各設定で 10万ステップまで学習を行い、各ステップ

tにおけるロボットの位置と内部報酬の値を記録した。



図 4: 入力の深度画像例

4.2 実験結果

図 5: 各設定における内部報酬の変化

図5に各設定の内部報酬の変化を示す。ABAMなしの
Naive-Richと Naive-Poorは、ABAMありの ABAM-

Rich、ABAM-Poorと比べて比較的大きな値を示して
いる。また、環境ごとの差という点では ABAM-Rich

は ABAM-Poorよりも高い値を示している。
次に環境を 40×46のグリッドに分割し、ロボットが
訪れた回数を logスケールでヒートマップとして可視
化したものを図 6に示す。また、表 2にはグリッド中で
訪れた場所の割合を示した。ABAM-Richがもっとも
多くの場所を訪れており、ABAM-Rich、ABAM-Poor

がABAMなしのNaive-Rich、Naive-Poorよりも広範
囲の場所を訪れたことが表 2で示されている。さらに、
ABAM ありの場合はランダムな探索よりも優れてお
り、ABAMがない場合にはランダムな探索よりも狭い
範囲しか探索ができなかった。また図 6から、移動経
路を比較すると、ABAMがある場合は円を描くように
移動しており、ABAMがない場合は直線的に移動した
様子が確認できる。

4.3 考察

4.3.1 ABAMの評価

図 6より、ABAMありの場合では、ABAMなしの
場合よりも環境に依らずに広い範囲を探索することが

ABAM-Rich Naive-Rich

ABAM-Poor Naive-Poor

ABAM-Random Naive-Random

図 6: 40×46のグリッド中で訪れた場所のヒートマップ

できた。これは、累積証拠が閾値を超えない場合はモー
ター出力が抑制されるため、急な出力の変化を抑える
ことができたので状態遷移がモデル化しやすくなった
ためと考えられる。図 5に示した通り、内部報酬の値
がABAMありの場合に比べてABAMなしの方が大き
な値を示している。内部報酬は ICMにおける予測誤差
であるため、図 5からも ABAMによって状態遷移が
モデル化可能になったと言える。
また、ABAMがある場合とない場合で移動の様子が
異なっていたのは、回転方向には慣性の力が働かない
ため、ABAMがない場合は逆向きの回転がかかると直
ちに方向が変わるので、慣性の働く直進方向の移動が
多かった。一方で ABAMがある場合では、累積証拠
の閾値を越えるために一貫した行動選択が必要なため、
確率的に逆向きの回転方向の出力があっても直ちには
進行方向が変わらず、同じ回転方向へ移動することが
できた。

4.3.2 環境の比較

ABAM-Richの内部報酬の値が ABAM-Poorの内部
報酬の値よりも大きかったのは、図 1のようにオブジェ
クトが四方で異なるため、ICMが収束せずDDPGの行



表 2: 40 × 46のグリッド中で訪れた場所の割合
設定 割合

ABAM-Rich 92.2%

ABAM-Poor 77.2%

ABAM-Random 74.3%

Naive-Rich 54.0%

Naive-Poor 66.6%

Naive-Random 73.5%

動が継続して変化したためである。ABAM-Poorではオ
ブジェクトが少なく、ICMの学習が容易なため学習が
進むと内部報酬の値が減少し続けた。しかし、ABAM

なしの場合ではどちらの設定でも内部報酬の傾向に多き
な差はなかった。これは、ABAMなしの場合ではモー
ターの出力が継続して変化するため、どちらの設定で
も ICMのモデル化が行われなかったからである。

5 おわりに

ABAMと ICMを用いることで、画像入力からロボッ
トの無報酬な環境での探索を行えることが示せた。また、
ABAMを用いることで慣性力が働くようなロボットの
行動や状態遷移の学習が容易になることが示せた。本研
究ではDDPGを用いて行動の学習を行なったが、ロボッ
トの主観視点の画像を入力とする場合は、POMDPと
して一般的に扱われるため、DRQN[1]のように LSTM

を使用することで性能を向上させられると考えられる。
また、単純な予測誤差ではなく、[7]で行なっているよ
うな学習進捗を報酬として学習を行うことで振る舞い
が変わる可能性がある。以上を考慮して今後も実験を
継続していきたい。
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