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論 文 要 旨

深層強化学習とは，エージェントが環境とのインタラクションを通じて試行錯誤を繰り返しなが
ら，エージェントの最適な振る舞いを学習する技術である．この深層強化学習エージェントは，高い
制御性能を獲得できることが知られており，ビデオゲーム攻略やロボティクスなど動的な制御が求
められるタスクへの応用が期待されている．しかしながら，深層強化学習にはエージェントモデル
の性能と信頼性に対する課題が存在する．
エージェントモデルの性能に対する課題として，学習効率の低さが挙げられる．これは，環境と

のインタラクションを通じて学習データを収集するため，エージェントモデルの学習に大幅な計算
資源と時間を要してしまうことである．この課題に対して，マルチタスク学習の一種である補助学
習の導入によるメインタスクの学習効率向上が報告されている．補助学習とは，メインタスクとは
異なる目標を持つ補助タスクを，メインタスクと同一モデルで学習することで，メインタスクの学
習を促進させるアプローチである．しかし，補助タスクは必ずしもメインタスクに有効であるとは
限らず，あらかじめメインタスクに適した補助タスクを人手で選定する必要がある．この人手によ
る補助タスクの選定には，明確な基準が存在せずメインタスクごとに有効な補助タスクが異なるた
め，どのような補助タスクがメインタスクに有効か判断することが非常に困難である．深層強化学
習エージェントの高性能化の背景には，深層学習の恩恵が大きく関わっており，エージェントモデル
内部のパラメータ増加と複雑化に伴い，エージェントモデルの意思決定プロセスに対する判断根拠
がブラックボックスとなっている．この課題は，エージェントモデルがなぜそのような行動を選択し
たか，エージェントモデルの判断根拠がユーザには理解できないことである．これは，深層強化学習
エージェントに対する信頼性に直結する重大な課題である．
本研究では，はじめにメインタスクに適した補助タスクの選定に関する問題を解決する．この問

題の解決に向け，深層強化学習による補助タスクの動的な選択を提案する．補助タスクの損失に対
するバイナリ重みを深層強化学習によって制御することで，補助タスクの選択を実現する．本手法
は，メインタスクの学習段階に合わせた補助タスクの動的な選択を実現し，メインタスクに対する
エージェントモデルの性能向上に貢献する．次に，深層強化学習エージェントモデルのブラックボッ
クス問題を解決する．この問題の解決に向け，エージェントモデルの方策と状態価値，または選択
可能な行動全てに着目したエージェントモデルの意思決定プロセスに対する視覚的説明を提案する．
方策と状態価値に着目した視覚的説明では，Actor-Criticベースな深層強化学習手法を対象とし，出
力ブランチに attention機構を導入する．これにより，方策と状態価値の 2つの観点からエージェン
トモデルの意思決定に対する視覚的な解析を可能とした．選択可能な行動全てに着目した視覚的説
明では，行動情報を queryとする Transformer encoder-decoder構造をもとにエージェントモデルを構
築する．これにより，行動ごとに固有の attention weightを獲得可能とし，エージェントモデルの意
思決定に対する網羅的な解析を実現した．一方で，これら視覚的説明では最終的なエージェントモ
デルの意思決定に対する洞察は，ユーザの主観に依存してしまう．そこで，前述の視覚的説明情報
にもとづく大規模言語モデルによる深層強化学習エージェントモデルに対する言語的説明を提案し，
視覚的説明から言語的説明への拡張について議論する．
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第1章

序論
本章では，本研究の背景及び目的，本論文の構成について述べる．
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1.1 研究の背景
深層強化学習とは，エージェントと環境間のインタラクションにもとづく経験から，環境における

エージェントの最適な振る舞いを学習する技術である．この技術は，人間によるアノテーションデー
タから学習する教師あり学習と比べ，環境とのインタラクションを通じて獲得した経験から学習す
ることで，人間を超えるような高い制御性能が獲得できることが知られている．この特徴から，ビ
デオゲームタスクやロボティクスをはじめとした動的な制御が求められる問題に対し応用が期待さ
れている．例えば，囲碁 AIである AlphaGo/Zero [6, 7]や，単腕アームロボットによるマニピュレー
ション [8]，自動運転車 [9]，言語モデルのアライメント [10]などが挙げられる．これら様々なタス
クで高い性能を発揮してるが，深層強化学習には 1)学習効率の低さに起因するエージェントモデル
の性能に対する課題と，2)高性能なエージェントモデルの意思決定プロセスがブラックボックスで
あることに起因するエージェントモデルの信頼性に対する課題がある．

1)深層強化学習における学習は，環境とのインタラクションを通じて学習データを収集するため，
エージェントモデルの学習に大幅な計算資源と時間を要する．この課題に対して，マルチタスク学
習の一種である補助学習の導入による学習効率向上が報告されている．補助学習とは，メインタス
クとは異なる目標を持つタスク (補助タスク)を，メインタスクと同一モデルで学習することで，メ
インタスクの学習を促進させるアプローチである．この深層強化学習における補助学習の導入では，
RGB画像から深度情報を推定する補助タスク [11]や，エピソード終了を予測する補助タスク [12]，
教師なし補助タスク [13]など，いくつかの補助タスクが提案されている．一方で，これら全ての補
助タスクは必ずしもメインタスクに貢献するわけではなく，あらかじめメインタスクに適した補助
タスクを人手で選定する必要がある．この人手による補助タスクの選定は，明確な基準が存在せず，
メインタスクごとに有効な補助タスクが異なるため，どのような補助タスクがメインタスクに有効
か判断が非常に困難である．そのため，これら補助タスクを動的に選択可能なアプローチが期待さ
れている．

2)深層強化学習エージェントの高性能化の背景には，深層学習の恩恵が大きく関わっており，説
明可能な AI (eXplainable AI; XAI)分野と同様に，エージェントモデル内部のパラメータ増加と演算
処理の複雑化に伴い，エージェントモデルの判断根拠がブラックボックスとなっている．この課題
は，エージェントモデルがなぜそのような行動を選択したか，エージェントモデルの判断根拠がユー
ザには理解できないことであり，深層強化学習の信頼性に直結する重大な課題である．このような
強化学習における説明性や解釈性向上を目的とした研究分野は， XAIになぞらえて説明可能な強化
学習 (eXplainable Reinforcement Learning; XRL) と呼ばれている．XRL 分野におけるアプローチと
して，エージェントモデルに対する視覚的説明がある [4, 5]．この視覚的説明は，エージェントモデ
ルの行動選択に対する判断根拠を顕著性マップや attention mapなど，画像情報として解釈可能とす
るアプローチである．このアプローチは，ユーザがエージェントモデルの意思決定を直感的に理解
できるため，エージェントモデルの意思決定に対する視覚的説明の実現が期待されている．一方で，
視覚的説明には最終的なエージェントモデルの意思決定に対する洞察が，ユーザの主観に依存して
しまうという課題も存在する．そこで，エージェントモデルに対する言語的説明も研究されている
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[14, 15]．この言語的説明は，エージェントモデルの行動選択に対する判断根拠を自然言語による文
章情報として解釈可能にするアプローチである．言語的説明は，視覚的説明と異なり，エージェント
モデルの意思決定に対する洞察を得る際にユーザの主観に依存しにくい．また，自然言語処理分野
では大規模言語モデル [16, 17, 18]の登場により，大幅な技術進歩が起きていることから，視覚的説
明と同様にエージェントモデルの意思決定に対する言語的説明の実現が期待されている．

1.2 研究目的
本研究では，以下の 2つの項目を目的とする．

1. 深層強化学習エージェントモデルの性能向上．
2. 深層強化学習エージェントモデルの意思決定プロセスに対する説明性/解釈性の向上．

1つ目は，補助学習を導入した深層強化学習手法を対象とし，メインタスクを考慮した深層強化学
習による補助タスクの動的な選択を提案する．2つ目は，深層強化学習エージェントモデルのブラッ
クボックス問題に対し，方策と状態価値に着目した深層強化学習エージェントに対する視覚的説明
手法，およびエージェントモデルが選択可能な行動全てに着目した深層強化学習エージェントに対
する視覚的説明手法を提案する．以下に，2項目における本研究の目的について述べる．

深層強化学習エージェントモデルの性能向上 深層強化学習における学習は，環境とのインタラク
ションを通じて学習データを収集するため，エージェントモデルの学習に大幅な計算資源と時間を
要する．この課題に対して，エージェントモデルの学習時に補助学習を導入するアプローチがある．
しかしながら，補助学習に用いる補助タスクはメインタスクに適している必要があり，補助タスク
を選定する際の明確な基準がないため，あらかじめ人手によって補助タスクを選定することは現実
的ではない．またこの補助タスクの選定は，エージェントモデルの性能に直結するため非常にセン
シティブである．このような理由から，本研究では深層強化学習による補助タスクの動的な選択を
提案する．補助タスクの損失に対するバイナリ重みを深層強化学習により制御することで，補助タ
スクの選択を実現する．本手法は，メインタスクの学習段階に合わせた補助タスクの動的な選択を
実現し，メインタスクに対するエージェントモデルの性能向上に貢献する．

深層強化学習エージェントモデルの意思決定プロセスに対する説明性/解釈性の向上 深層強化学習
エージェントの高性能化の背景には，深層学習の恩恵が大きく関わっており，エージェントモデル内
部のパラメータ増加と演算処理の複雑化に伴い，エージェントモデルの意思決定に対する判断根拠
がブラックボックスとなっている．この課題は，エージェントモデルがなぜそのような行動を選択し
たか，エージェントモデルの判断根拠がユーザには理解できないことである．これは，深層強化学習
エージェントに対する信頼性に直結する重大な課題である．この課題に対して，深層強化学習の枠
組みにおける方策と状態価値に着目したエージェントモデルに対する視覚的説明を提案する．この
手法は，Actor-Criticベースな深層強化学習手法を対象とし，エージェントモデルの出力ブランチに
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attention機構を導入する．これにより，方策と状態価値の 2つの観点からエージェントモデルの行
動選択に対する判断根拠の視覚的な解析を可能とする．また，同様の目的に対し，選択可能な行動
全てに着目したエージェントモデルの意思決定プロセスに対する視覚的説明も提案する．この手法
では，行動情報を queryとする Transformer encoder-decoder構造にもとづきエージェントモデルを構
築する．これにより，decoder部で行動ごとにエージェントモデルの注視領域を示す固有の attention

weightを獲得可能とすることで，エージェントモデルの意思決定に対する行動ごとの網羅的な視覚
的説明を実現する．
本研究の目的は，深層強化学習エージェントの意思決定プロセスに対する説明性/解釈性の向上で

ある．エージェントモデルに対する視覚的説明手法の多くは，エージェントモデルの注視領域を入
力画像に重畳した顕著性マップや attention mapなど，画像情報としてユーザに解釈を提供している．
しかし，ロボット制御のような実空間で動作するエージェントモデルにおいて，画像情報による視
覚的フィードバックでは奥行きなどの 3次元情報が欠落し，ユーザの直感的な理解との結びつきが
弱い．この課題に対し，エージェントモデルの判断根拠に対する Augmented Reality (AR)を用いた
視覚的フィードバックを提案する．エージェントモデルの判断根拠を ARを介してユーザに提供する
ことで，3次元情報を考慮したエージェントモデルの意思決定に対する洞察の提供を可能とする．ま
た，深層強化学習エージェントに対する視覚的説明では，エージェントモデルの判断根拠に対する
最終的な洞察はユーザの主観に依存してしまっている．そのため，さらなる説明性/解釈性向上にむ
けて，エージェントモデルに対する自然言語にもとづく言語的説明が期待されている．このような
理由から，視覚的説明情報を活用した大規模言語モデル (LLM)による言語的説明手法を提案し，視
覚的説明から言語的説明への拡張について議論する．言語的説明へ拡張することで，エージェント
モデルの意思決定に対する洞察をより直感的かつ明確な説明が期待できる．

1.3 本論文の構成
本論文は，図 1.1に示すように 7つの章で構成されている．1章では，本研究の背景と目的を述べ

た．本研究では，深層強化学習における補助学習を用いたエージェントモデルの性能向上，方策と状
態価値および，選択可能な全ての行動に着目したエージェントモデルに対する視覚的的説明，エー
ジェントモデルに対する言語的説明，それぞれに対する枠組みを提案する．

2章では，基礎技術となる深層強化学習について，その応用事例と課題，および説明可能な強化学
習の研究動向について述べる．深層強化学習アルゴリズムについて体系的にまとめ，それら深層強
化学習の応用事例と課題を紹介する．深層強化学習の代表的な課題の一つであるエージェントモデ
ルの信頼性に焦点を当て，その研究分野である説明可能な強化学習についての関連研究を体系的に
まとめる．3章では，深層強化学習における性能向上のアプローチである補助学習に着目し，深層強
化学習エージェントモデルのメインタスクに合わせた補助タスクの動的な選択について述べる．4章
では，エージェントモデルの説明性/解釈性向上を目的とし，方策と状態価値に着目した深層強化学
習エージェントモデルの判断根拠に対する視覚的説明手法について述べる．5章では，4章と同様の
目的のもと，エージェントモデルが選択可能な行動全てに着目した深層強化学習エージェントモデル
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の判断根拠に対する視覚的説明手法について述べる．また，エージェントモデルの意思決定プロセ
スに対する視覚的説明情報を，ユーザへ直感的かつ即時的に提供可能とする Augmented Reality (AR)

を用いた視覚的フィードバック手法についても述べる．そして，6章では 4章と 5章で得た視覚的説
明情報を利用し，エージェントモデルの判断根拠に対して，ユーザの直感的な理解が可能な自然言
語による言語的説明への拡張について述べる．7章では，本論文の結論と展望について述べる．
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補助タスクの動的な選択による
エージェントモデルの高性能化

深層強化学習エージェント
に対する信頼性

方策と状態価値に着目

2章
深層強化学習の研究動向

• 強化学習および深層強化学習アルゴリズム
• 深層強化学習の応用事例，課題について
• 説明可能な強化学習について

3章
深層強化学習による

補助タスクの動的な選択

• 学習過程に合わせた最適な補助タスクを
深層強化学習により動的に選択

4章
方策と状態価値に着目した深層強化学習
エージェントに対する視覚的説明

• Actor-Criticベースな深層強化学習に着目し，方策
と状態価値の観点からエージェントを視覚的解析

5章
選択可能な行動に着目した深層強化学習
エージェントに対する視覚的説明

• エージェントが取りうる行動全てに対する
Transformer構造を用いたエージェントの視覚的解析

エージェントが取りうる全
ての行動に着目

ARを用いたユーザに対する
視覚的説明情報の提供

6章
視覚的説明から言語的説明への拡張

• 視覚的説明情報に基づくLLMを用いたエージェントモデルの意思決定
に対する言語的説明

7章
結論と展望

図 1.1: 本論文の構成．
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第2章

深層強化学習の研究動向
強化学習とは，エージェントが環境上で試行錯誤を繰り返しながら，報酬につながる最適な振る

舞いを学習する技術である．
本章の構成は以下のとおりである．まず，2.1節では強化学習を始めとし深層強化学習アルゴリズ

ムの研究動向について述べる．2.2節では，2.1節で述べた深層強化学習アルゴリズムが応用されて
いる事例について述べる．2.4節では，2.2節で述べた応用事例の課題として挙げられる深層強化学
習エージェントの信頼性に関する研究動向について述べる．

2.1 強化学習
本節では，はじめに強化学習の基礎について説明する．次に，数多く提案されている強化学習アル

ゴリズムの分類方法について触れる．そして，方策の表現方法による分類に着目し，Valueベースと
Policyベース，Actor-Critictベースの代表的な手法について述べる．また，自然言語処理分野から始
まり，画像認識分野など多岐に渡って大きなブレイクスルーとなった Transformer [2]に着目し，こ
の構造を導入した深層強化学習アルゴリズムについて述べる．
強化学習 (Reinforcement Learning; RL) [19]とは，機械学習の一種であり，ある問題設定において

試行錯誤を繰り返しながら，報酬につながる最適な行動を獲得する学習方法である．他の機械学習
手法とは異なり，どのような行動を選択すれば良いかは与えられず，どの行動を選択すればより良
い結果に結び付くかを見つけ出す学習方法である．強化学習における学習データでは，「データセッ
ト」ではなく「環境」から観測することで取得するため，教師あり学習のようにラベル付きデータ
セット等を作成する必要がない．そのため，ビデオゲーム攻略やロボット制御など，教師データの作
成が困難なタスクへの応用が期待されている [20, 21, 22, 23]．また，強化学習では環境の開始から終
了までの期間を「1エピソード」，1エピソード間における報酬の総和を「収益」と定義する．強化
学習は，この収益を最大化するように最適化対象の振る舞いを学習することが目的である．

■マルコフ決定過程

強化学習における環境は，マルコフ性 (Markov property)を持っていることを想定している．マル
コフ性とは，「遷移先の状態 s′ は遷移前の状態 sとそこでの行動 aのみに依存する．報酬は遷移前の
状態 sと遷移先に依存する．」という性質のことである．また，マルコフ性を持った環境をマルコフ
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環境エージェント

状態 𝑠状態観測部

行動選択 遷移関数 𝑇(s,𝑎)

次状態 𝑠′

報酬関数 𝑅(𝑠, 𝑠′)
即時報酬 𝑟

遷移確率 𝑃,(𝑠, 𝑠′)

行動 𝑎

図 2.1: 強化学習の概要

決定過程 (Markov Decision Process; MDP)と呼ぶ．MDPの構成要素は以下の 4つである．

• 状態 (State): s

• 行動 (Action): a

• 遷移関数 (Transition function): T

状態と行動から，次状態と遷移確率を出力する関数．

• 報酬関数 (Reward function): R

状態と次状態から，報酬を出力する関数．

環境とは異なり，状態から行動を選択する関数を「戦略/方策 (Policy)」，方策に従い動く主体を
「エージェント (Agent)」と呼ぶ．この方策のパラメータを，エージェントと環境のインタラクション
を通して，状態に対し適切な行動を取るようにチューニングすることが，強化学習における学習で
ある．またMDPにおける報酬は，「遷移前の状態 sと遷移先の状態 s′ に依存する」という性質を持
つため，即時報酬 (Immediate reward)と呼ぶ．したがって，MDPにおける収益とは即時報酬の合計
を意味する．これらを踏まえた強化学習の概要を図 2.1に示す．
強化学習における基本的なサイクルを以下で述べる．

1. エージェントが環境の状態 sを観測．
2. エージェントが観測した状態 sから行動 aを選択．
3. 環境の状態が遷移関数 T (s, a)にもとづき次状態 sに遷移．
4. 状態 sと次状態 s′から報酬関数 R(s, s′)にもとづき即時報酬 rを算出し，エージェントへフィー
ドバック．

5. 1へ戻る．
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上記のサイクルを繰り返し，行動選択 (方策)を更新することでエージェントの最適な振る舞いの獲
得を図る．

■価値

強化学習において最適な行動を学習するには，選択した行動が良い行動であるか悪い行動である
か評価する必要がある．最適な行動とは，より大きな収益が得られる行動のことである．収益 Gt は
1エピソード間の即時報酬の総和であるため，式 (2.1)のように表すことができる．

Gt
def
= rt+1 + γGt+1 (2.1)

ここで，γ は未来の即時報酬が不確かな値であることを考慮するための割引率である．式 (2.1)に示
した収益 Gt を，期待報酬 (Expected reward)または価値 (Value)と呼ぶ．強化学習ではこの価値を用
いることで行動に対する評価を行う．しかし，式 (2.1)で表した価値では，未来の即時報酬が既知で
あり，必ず得られなければ算出できないという問題がある．本来，環境から得られる即時報酬はエー
ジェントが環境上で実際に行動してみない限り知ることができない．そこで，即時報酬に確率を乗
算し，期待値として価値を算出することで，この問題を解決する．
行動確率を定義できれば，行動の結果から得られる報酬 (即時報酬)に行動確率を乗算することで，

期待値を算出することができる．強化学習における行動には 2つの定義がある．1つ目は「エージェ
ントが保持する方策にもとづき行動を選択」，2つ目は「エージェントは常に価値が最大となる行動
を選択」である．1つ目の定義から，ある状態 sから方策 πにもとづいて行動することで得られる価
値 Vπ(s)を式 (2.2)のように表すことができる．

Vπ(s) = Eπ[rt+1 + γVπ(s
′)] =

∑
a

π(a|s)
∑
s′

T (s′|s, a)(R(s, s′) + γVπ(s
′)) (2.2)

ここで，π(a|s)は状態 sにおいて行動 aを選択する確率，T (s′|s, a)は状態 sにおいて行動 aを行っ
た際に状態 s′ へ遷移する確率，R(s, s′) は状態 s から状態 s′ へ遷移した際の報酬である．式 (2.2)

に示した Vπ(s)を状態価値 (State value)と呼ぶ．このように，価値を算出する式をベルマン方程式
(Bellman equation)と呼ぶ．2つ目の定義である「価値が最大となる行動を選択」の場合も，ベルマ
ン方程式により式 (2.2)と同様に表すことができる．2つ目の定義における状態価値 Vπ(s)を式 (2.3)

に示す．

Vπ(s) = max
a

∑
s′

T (s′|s, a)(R(s, s′) + γVπ(s
′)) (2.3)

式 (2.3)は，式 (2.2)の∑
a
π(a|s)を max

a
に置き換えている．

また，状態価値 Vπ(s)に対し，ある状態 sにおいてある行動 aを選択し，その後方策 π に従うこ
とで得られる価値を行動価値 Qπ(s, a)と呼ぶ．行動価値 Qπ(s, a)を式 (2.4)に示す．

Qπ(s, a) =
∑
s′

T (s′|s, a)(R(s, s′) + γVπ(s
′)) (2.4)
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行動価値 Qπ(s, a)は行動 a後の価値であるため，式 (2.4)は式 (2.2)から行動に寄与する箇所を取り
除いただけである．

■ TD法

強化学習において，価値が正しく推定できることは最適な行動を獲得したことに繋がる．あらゆ
る状態において状態価値 V (s)が正しく推定できている場合，最も状態価値が高くなる行動を常に
選択することが，環境でエージェントが取るべき最適な行動となる．(行動価値 Q(s, a)は行動 a後
の価値であるため，最も行動価値の高い行動を選択すれば良い．)

価値を正しく推定するための手法の一つに，TD法 (Temporal Difference learning)がある．TD法と
は，推定の価値と実際に行動し得られる価値の差が 0となるように価値の推定を修正する方法であ
る．推定の価値と実際に行動し得られる価値との差を TD誤差 δと呼び，式 (2.5)のように表すこと
ができる．

δ = r + γV (s′)− V (s) (2.5)

ここで，r+ γV (s′)が実際に行動し得られた価値を表し，V (s)が推定の価値である．TD誤差が大き
い場合は価値の推定が正しく行えておらず，小さい場合は正しく推定が行えていることを意味する．

TD誤差を用いた価値の更新は，行動後に行動前の価値に対して行う．TD誤差を用いた価値の更
新を式 (2.6)に示す．

V (s)← V (s) + α · δ (2.6)

ここで，αは学習を制御するパラメータで学習率と呼ぶ．αが 1の場合は，推定の価値 V (s)が実際
の価値 r + γV (s′)に置き換えられる．

2.1.1 強化学習アルゴリズムの分類
強化学習アルゴリズムは，何を基準とするかでいくつかのカテゴライズが存在する．主なカテゴ

ライズとして「環境モデルの有無による分類」，「方策改善時の行動による分類」，「学習データの収集
方法による分類」「方策の表現方法による分類」が挙げられる．以下でそれぞれの分類方法について
述べる．
環境モデルの有無による分類． 強化学習の枠組みにおける環境をモデル化し，エージェントの

方策改善に利用するかどうかで分類するカテゴライズである．環境から得た経験を用いて環境モデ
ルを学習し，方策改善に利用する強化学習アルゴリズムをModel-base，環境モデルを持たず，環境
から得た経験を使って方策改善する強化学習アルゴリズムをModel-freeと呼ぶ．
方策改善時の行動による分類． 方策改善に用いる行動を実際の学習データ収集時の方策とする

かどうかで分類するカテゴライズである．学習データ収集時に選択した行動にもとづいて方策改善
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深層学習
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分散学習 補助タスク

リプレイバッファ
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K-FAC

KL距離 信頼領域をクリップ

決定論的方策

深層学習 学習効率の改善

分布型強化学習

学習の安定化

内部報酬LSTM学習テクニックを集約

デモンストレーション

Soft Q-learning

分散学習

学習効率の改善

自己教師あり表現学習 パラメータリセット ハイパラ調整による性能向上

図 2.2: 強化学習のアルゴリズムマップ (方策の表現方法による分類)

する強化学習手法を On-policy，現方策が最善と捉える行動にもとづいて方策改善する強化学習手法
を Off-policyと呼ぶ．
学習データの収集方法による分類． エージェントの方策改善に用いる学習データをどのように

収集するかで分類するカテゴライズである．エージェントが環境と直接インタラクションすること
で学習データを収集する強化学習手法を Online RL，あらかじめ収集された学習データをもとに方策
改善する強化学習手法を Offline RLと呼ぶ．
方策の表現方法による分類． 行動選択の基準を何にするかで分類するカテゴライズである．エー

ジェントの方策を条件付き確率と定義し，方策勾配法により学習する強化学習手法を Policyベース，
エージェントの方策を行動価値関数と定義し，TD学習によって価値の更新を行う強化学習手法を
Valueベースと呼ぶ．またこれら 2つの手法を組み合わせた Actor-Criticベースも存在する．
方策の表現方法による分類は，強化学習エージェントモデルの振る舞いに大きく影響する代表的

な分類方法である．以下では，この分類方法に焦点を当て，代表的な深層強化学習アルゴリズムに
ついて述べる．Valueベースは価値が最大となる状態に遷移するように行動を決定し，Policyベース
は方策にもとづいて行動を決定する．図 2.2に Valueベースと Policyベース，Actor-Criticベースに
分類した強化学習のアルゴリズムマップを示す．

Valueベースは，TD誤差を 0に近づけるように行動価値 Q(s, a)の推定を修正し，最適な行動価
値を求める．Valueベースの手法は，行動選択に価値関数を用いて行動を決定するため，離散値制御
タスクにおいて広く研究されている [24, 25, 26, 27, 28, 29, 30, 31, 1, 32, 33, 34, 35, 36, 37]．

Policyベースは，現在の方策を改善することを目的としており，方策 πθ のパラメータ θを勾配に
沿って更新することで最適な方策を求める．勾配の算出には，ある方策 πθ の収益の期待値を表す目
的関数 Eπθ をパラメータ θで微分することで求めている．Policyベースの手法は，行動選択に方策
を用いるため連続値制御タスクにおいて広く研究されている [38, 39, 40, 41]

また，経験を価値と方策どちらの更新にも用いる Actro-Critic ベースがある．価値と方策どちら
の更新にも用いているため，Value ベースと Policy ベースを組み合わせた手法であると考えられ
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る．Value ベースと Policy ベースどちらのメリットも持っていることから，盛んに研究されている
[42, 43, 44, 45, 46, 13, 47, 48, 49, 50]．まずはじめに，Valueベースと Policyベース，Actor-Criticベー
スそれぞれにおける基礎的な手法について述べる．Valueベースは Q-learning [24]，Policyベースは
Policy gradient [39]，Actor-Criticベースは Actor-Critic法 [42]について説明する．

■ Q-learning [24]

Q-learning (Q学習)とは，TD法を用いた代表的な手法の１つで，正確な行動価値 (Q値や Q関数
と呼ばれる)を推定するように学習を行う手法である．Q学習では，全ての状態 sと行動 aに対し行
動価値 Q(s, a)のテーブル (Q-table)を作成する．はじめに，Q-tableを任意の値に初期化する．この
初期段階では，各状態と行動に対する正確な行動価値は分からない．そこで，あるゆる状態の下で
多様な行動を選択し，その時に獲得した報酬を用いて推定した行動価値を修正する．この処理によ
り，正確な行動価値を表したテーブルとなるように Q-tableを更新する．この時の多様な行動選択に
は，ϵ-greedy法が用いられる．ϵ-greedy法とは，ある状態において一定確率 ϵで取り得る行動の中か
らをランダムに行動選択し，1− ϵの確率で行動価値が最も高い行動を選択する方法である．行動価
値 Q(s, a)の更新を式 (2.7)に示す．

Q(s, a)← Q(s, a) + α(r + γmax
a′

Q(s′, a′)−Q(s, a)) (2.7)

式 (2.7)で，sは状態，s′ は次状態，aは行動，r は報酬を表す．maxa′ Q(s′, a′)は，次状態 s′ にお
ける最も高い行動価値である．γ (0 < γ ≤ 1) は割引率であり，計算には 0.9～0.99が使用される．
α(0 < α ≤ 1)は学習係数であり，計算には 0.1程度がよく使用される．式 (2.7)は，行動価値 Q(s, a)

よりも，次状態 s′ における最良の行動価値 Q(s′, a′)の方が大きければ Q(s, a)を大きくし，逆に小
さければ Q(s, a)を小さくすることを表す．つまり，ある状態におけるある行動の価値を次状態にお
ける最良の行動価値に近似する．

Q学習では，学習データ収集時において ϵ-greedy法による行動選択が採用され，価値更新には現
行動価値において最良と推定している行動価値を用いる（式 (2.7)のmaxa′ Q(s′, a′)）．一方で，価
値更新にも ϵ-greedy法の概念を導入した手法を State–Action–Reward–State–Action (SARSA)と呼ぶ．
つまり，Q学習は Valueベースかつ Off-policyな手法であり，SARSAは Valueベースかつ On-policy

な手法である．

■ Policy gradient [39]

Policy gradient (方策勾配法) とは，パラメータを持つ関数で方策を表現し，このパラメータを勾
配法で最適化する手法である．この手法は Policyベースの基礎に位置する手法である．方策のパラ
メータ更新は，2.1 節の TD法とは異なり，算出した価値と直接比較することができない．そこで，
式 (2.2)と同様にベルマン方程式を用いて価値の期待値 (方策の価値)を考える．これは計算式上で見
ると，確率が 1つ増えるだけで，「(方策に従い)状態に遷移する確率」と「行動確率」，「行動価値」か

12



ら期待値 J(θ)を算出することができる．期待値 J(θ)を式 (2.8)に示す．

J(θ) ∝
∑
s∈S

dπθ (s)
∑
a∈A

πθ(a|s)Qπθ (s, a) (2.8)

ここで，dπθ (s)が方策 πθ に従い状態 sへ遷移する確率，πθ(a|s)が行動確率，Qπθ (s, a)が行動価値
を表している．行動確率と行動価値から状態価値を算出 (

∑
a∈A πθ(a|s)Qπθ (s, a))し，状態価値に遷

移確率を掛け合算することで，期待値を計算している．また，∝は比例関係を表す記号である．
式 (2.8)に示した期待値 J(θ)を最大化するために，勾配法を用いてパラメータ θの修正を行う．期

待値の勾配 ∇J(θ)を式 (2.9)に示す．

∇J(θ) ∝
∑
s∈S

dπθ (s)
∑
a∈A
∇πθ(a|s)Qπθ (s, a) (2.9)

式 (2.9)の導出に必要な定理を，方策勾配定理 (Policy gradient theorem)と呼ぶ．対数の微分の定義よ
り ∇πθ(a|s) = πθ(a|s)∇πθ(a|s)

πθ(a|s) = πθ(a|s)∇ log πθ(a|s)と変形できる．式 (2.9)から ∇πθ(a|s)を変形
すると式 (2.10)となる．

∇J(θ) ∝
∑
s∈S

dπθ (s)
∑
a∈A

πθ(a|s)∇ log πθ(a|s)Qπθ (s, a) (2.10)

ここで，dπθ (s), πθ(a|s)が確率を表している．また，期待値の形式に式 (2.10)を変形すると式 (2.11)

となる．

∇J(θ) ∝ Eπθ
[∇ log πθ(a|s)Qπθ (s, a)] (2.11)

∇ log πθ(a|s)Qπθ (s, a)は，勾配である ∇ log πθ(a|s)が移動方向，行動価値である Qπθ (s, a)がその
度合いと解釈することができる．

■ Actor-Critic法 [42]

Actor-Critic法とは，行動選択と状態評価を actorと criticとして，それぞれ独立させ同時に更新
し学習する手法である．また，それぞれが独立していることで行動選択に必要な計算コストが少な
い点と，確率的な方策を学習できる点の 2つの利点がある．図 2.3 に Actor-Critic 法の構成を示す．
Actor-Critic法において，エージェントは actorと criticから構成される．Actorは，ある状態におい
て行動を選択する確率分布で，確率的方策 (stochastic policy)を持ち行動を選択する．Criticは，actor

が出力する確率的方策に対する状態の評価値 (状態価値)を推定する．Criticが推定する状態価値を用
いて，式 (2.5)により TD誤差を算出する．この TD誤差を用いて，actorと criticを同時に更新する．
ここで TD誤差を用いた Actorの更新は，TD誤差＞ 0ならば選択した行動が予測より良かったこと
を意味し，その行動の確率を上げる．また，TD誤差＜ 0ならば選択した行動が予測より悪かったこ
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図 2.3: Actor-Critic法の構成

とを意味し，その行動の確率を下げることである．TD誤差を方策と価値の更新に用いているため，
Actor-Critic法は policyベースと valueベースどちらの要素も兼ね備えていると言える．

Actor-Critc法における actorの確率的方策は，一般的に行動空間が離散であること想定している．
しかし，actorの方策を確率密度関数とすることで，連続値の行動にも適用することができる．行動
空間が連続である場合，actorの確率的方策は入力である状態に応じて，平均値と分散が変化する正
規分布と定義する．図 2.4 (a) に平均値 µを変動させた場合の確率密度関数の変化，図 2.4 (b) に標
準偏差 σ を変動させた場合の確率密度関数の変化を示す．図 2.4 から，平均値 µ と標準偏差 σ を
変動させることで，確率分布を様々な形にできることが分かる．行動空間が連続である場合の方策
π(a|s, µ(s), σ(s))を式 (2.12)に示す．

π(a|s, µ(s), σ(s)) = 1

σ(s)
√
2Π

exp

(
− (a− µ(s))2

2σ(s)2

)
(2.12)

ここで，Πは円周率を表す．行動空間が連続である場合の Actorは，状態 sを観測し平均値 µ(s)と
標準偏差 σ(s)を出力する．そして，式 (2.12)に示すように平均値 µ(s)と標準偏差 σ(s)に従う正規
分布から行動 aを選択する．したがって，状態 sにおける最適な行動 aが最も確率が高くなるよう
に，出力である平均値 µ(s)と標準偏差 σ(s)を調整するように学習する．

2.1.2 Valueベースにおける代表的な深層強化学習手法
Valueベースな深層強化学習とは，方策の学習方法を Q-learningベースとした深層強化学習アルゴ

リズムである．本節では，Valueベースの代表的な深層強化学習手法として，Deep Q-Network (DQN)

[25]，Rainbow [1]について述べる．
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図 2.4: 確率密度関数

■ Deep Q-Network [25]

Deep Q-Network (DQN)とは，Q学習と Deep Convolutional Neural Network (DCNN)を組み合わせ
た手法である．Q学習では Q-tableを用いて行動価値を表現していたが，DQNではニューラルネッ
トワークを用いた演算により行動価値を近似している．図 2.5に DQNのネットワーク構造を示す．
ネットワークの出力が最適な行動価値と同様になるように学習，すなわちネットワークのパラメー
タを更新する．誤差関数 Lθ を式 (2.13)に示す．

Lθ = E

[
1

2
(r + γmax

a′
Qθi(s

′, a′)−Qθi(s, a))
2

]
(2.13)

ここで，θはネットワークの重みである．式 (2.13)において，r+ γmaxaQθi(s
′, a′)は教師あり学習

での教師データにあたり，targetと呼ぶ．また，誤差逆伝播する際の勾配は式 (2.13)を微分すること
で得られる．勾配∇L(θi)を式 (2.14)に示す．

∇L(θi) = E
[
(r + γmax

a′
Qθi(s

′, a′)−Qθi(s, a))∇Qθi(s, a)
]

(2.14)

DQN では Experience replay，Target Q-network，Clipping reward と呼ばれる工夫を用いることで，
Atari2600におけるゲームタスクにおいて高スコアを獲得している．以下に，これらの工夫について
説明する．

• Experience replay

環境とのインタラクションによって獲得した経験をメモリに蓄積し，学習の際はそのメモリか
ら経験をランダムサンプリングする工夫である．ここでの経験とは，状態と行動，報酬，次状
態を 1セットにしたものである．強化学習では，経験は連続的であり，獲得した順序により相
関が生じる．そのため，Experience replayを用いることで，相関を解消することでき学習を安
定させている．

15



Convolution Convolution Convolution

𝑄(𝑠$, 𝑎')

𝑄(𝑠$, 𝑎))

𝑄(𝑠$, 𝑎*+')

𝑄(𝑠$, 𝑎*)

Fully
Connected

Fully
Connected

図 2.5: DQNのネットワーク構造

• Target Q-network

誤差関数 Lθ と勾配∇L(θi)において，targetを逐次的に更新するのではなく，数ステップ毎に
更新する工夫である．DQNにおける targetは，前パラメータ θi−1 を用いて計算する．しかし，
学習毎に θi−1 を更新すると，targetが学習毎に変わるため，targetへの近似が困難になるとい
う問題点が存在する．そのため，Target Q-networkを用いることで，この問題を解決している．

• Clipping reward

報酬値のスケールを統一する工夫である．強化学習では報酬を頼りに最適な行動を学習するた
め，問題設定毎に報酬を設計する必要がある．このように報酬設計は問題設定に依存するため，
スケールに大きな差が出る．そのため，問題設定毎に最適なハイパーパラメータが異なり，報
酬設計によっては収束が困難になる場合がある．そこで，正の報酬は +1，報酬なしは 0，負
の報酬は −1に統一する．この Clipping rewardにより，様々な問題設定間で学習しやすくして
いる．

この手法は，Atari2600において，人間と同等かそれ以上のスコアを獲得している．DQNの登場以
降，強化学習に深層学習を組み込んだ深層強化学習が主流になった．

■ Rainbow [1]

2013 年に DQN が提案されてから，DQN に対し改良が施された手法が数多く提案されている．
Rainbowは，DQNにおける有名な 6つの派生手法を全て組み込んだ手法である．価値の推定をより正
しく行うための要素として，Double DQNと Dueling Network，Multi-step Learning，Distributional RL

の 4つが組み込まれている．学習や探索の効率を改善するための要素として，Prioritized experience

replayと Noisy Netの 2つが組み込まれている．以下に Rainbowに組み込まれた 6つの要素につい
て説明する．

• Double DQN [26]

DQNの行動選択では，式 (2.13)に示すように，行動価値が最も高い行動 (maxa′ Qθi(s
′, a′))を
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Figure 3: Median human-normalized performance across
57 Atari games, as a function of time. We compare our in-
tegrated agent (rainbow-colored) to DQN (gray) and to six
different ablations (dashed lines). Curves are smoothed with
a moving average over 5 points.

ture contains many alternative training setups that improve
performance as a function of wall-clock time by exploiting
parallelism, e.g., Nair et al. (2015), Salimans et al. (2017),
and Mnih et al. (2016). Properly relating the performance
across such very different hardware/compute resources is
non-trivial, so we focused exclusively on algorithmic vari-
ations, allowing apples-to-apples comparisons. While we
consider them to be important and complementary, we leave
questions of scalability and parallelism to future work.

Ablation studies. Since Rainbow integrates several differ-
ent ideas into a single agent, we conducted additional exper-
iments to understand the contribution of the various compo-
nents, in the context of this specific combination.

To gain a better understanding of the contribution of each
component to the Rainbow agent, we performed ablation
studies. In each ablation, we removed one component from
the full Rainbow combination. Figure 3 shows a compari-
son for median normalized score of the full Rainbow to six
ablated variants. Figure 2 (bottom row) shows a more de-
tailed breakdown of how these ablations perform relative to
different thresholds of human normalized performance, and
Figure 4 shows the gain or loss from each ablation for every
game, averaged over the full learning run.

Prioritized replay and multi-step learning were the two
most crucial components of Rainbow, in that removing ei-
ther component caused a large drop in median performance.
Unsurprisingly, the removal of either of these hurt early per-
formance. Perhaps more surprisingly, the removal of multi-
step learning also hurt final performance. Zooming in on in-
dividual games (Figure 4), we see both components helped

almost uniformly across games (the full Rainbow performed
better than either ablation in 53 games out of 57).

Distributional Q-learning ranked immediately below the
previous techniques for relevance to the agent’s perfor-
mance. Notably, in early learning no difference is appar-
ent, as shown in Figure 3, where for the first 40 million
frames the distributional-ablation performed as well as the
full agent. However, without distributions, the performance
of the agent then started lagging behind. When the results are
separated relatively to human performance in Figure 2, we
see that the distributional-ablation primarily seems to lags
on games that are above human level or near it.

In terms of median performance, the agent performed
better when Noisy Nets were included; when these are re-
moved and exploration is delegated to the traditional ✏-
greedy mechanism, performance was worse in aggregate
(red line in Figure 3). While the removal of Noisy Nets pro-
duced a large drop in performance for several games, it also
provided small increases in other games (Figure 4).

In aggregate, we did not observe a significant difference
when removing the dueling network from the full Rainbow.
The median score, however, hides the fact that the impact
of Dueling differed between games, as shown by Figure 4.
Figure 2 shows that Dueling perhaps provided some im-
provement on games with above-human performance levels
(# games > 200%), and some degradation on games with
sub-human performance (# games > 20%).

Also in the case of double Q-learning, the observed differ-
ence in median performance (Figure 3) is limited, with the
component sometimes harming or helping depending on the
game (Figure 4). To further investigate the role of double Q-
learning, we compared the predictions of our trained agents
to the actual discounted returns computed from clipped re-
wards. Comparing Rainbow to the agent where double Q-
learning was ablated, we observed that the actual returns are
often higher than 10 and therefore fall outside the support
of the distribution, spanning from �10 to +10. This leads to
underestimated returns, rather than overestimations. We hy-
pothesize that clipping the values to this constrained range
counteracts the overestimation bias of Q-learning. Note,
however, that the importance of double Q-learning may in-
crease if the support of the distributions is expanded.

In the appendix, for each game we show final performance
and learning curves for Rainbow, its ablations, and baselines.

Discussion
We have demonstrated that several improvements to DQN
can be successfully integrated into a single learning algo-
rithm that achieves state-of-the-art performance. Moreover,
we have shown that within the integrated algorithm, all but
one of the components provided clear performance bene-
fits. There are many more algorithmic components that we
were not able to include, which would be promising candi-
dates for further experiments on integrated agents. Among
the many possible candidates, we discuss several below.

We have focused here on value-based methods in the
Q-learning family. We have not considered purely policy-
based RL algorithms such as trust-region policy optimisa-

図 2.6: Rainbowにおける 6つの要素の影響 (文献 [1]から引用)

選択している．しかし，行動価値の評価には誤差が含まれるため，本来，価値の低い行動を高
く評価してしまうなど過大評価が起きている可能性がある．そこで，targetを算出する際に，現
ネットワークで行動を評価するのではなく，別のネットワークを用いる．つまり，2つのネッ
トワークを構築し，1つ目を行動選択，2つ目を行動を評価するネットワークとして分離させ
る．この工夫を，Double DQNと呼ぶ．式 (2.15)に D ouble DQNでの誤差関数 Lθ を示す．

Lθ = E

[
1

2

(
r + γQθ

′
i

(
s′, arg max

a′
Qθ(s

′, a)

)
−Qθi(s, a)

)2
]

(2.15)

式 (2.15)で，arg max
a′

Qθ(s
′, a)が 1つ目のネットワークによる行動である．したがって，Qθ

′
i
(s′,

arg max
a′

Qθ(s
′, a))は 1つ目のネットワークによる行動と，同じ行動を選択した場合の 2つ目の

ネットワークの出力である．Double DQNの導入により，行動価値の過大評価を抑制している．

• Prioritized experience replay [29]

経験には，学習を促進させる経験とそうではない経験が存在する．DQNの Experience replay

では，集めた経験からランダムサンプリングしているため，学習を促進させない経験も多くサ
ンプリングされている．そこで，経験を溜め込んでいるメモリ内で，TD誤差にもとづく経験
の優先順位付けを行う．そして，この優先順位にもとづいて経験のサンプリングを行う．この
手法を，Prioritized experience replayと呼ぶ．Prioritized experience replayの導入により，学習
の効率を上げることができる．

• Dueling Network [27]

状態自体の価値 V (s)と，状態における行動の価値Q(s, a)を分けて算出する．そして，行動価

17



値から状態価値を差し引いて，行動のみに対する価値を算出する．この時の行動のみに対する
価値を Advantageと呼ぶ．この Advantageに関する詳細な説明は，2.1.4節にて行う．Dueling

Networkを導入することで，算出する価値をより正確に推定することができる．

• Multi-step Learning [19]

DQNでは 1ステップの報酬を用いて targetを算出している．この報酬を nステップに拡張す
ることで学習の効率化を図ることできる．ここで nステップの報酬を考慮した TD誤差 δを式
(2.16)に示す．

δ = rt+1 + rt+2 + rt+3 + · · ·+ γnmax
a

Q(st+n −Q(st, at)) (2.16)

• Distributional RL [30]

DQNでは行動価値を収益の期待値として表現している．Distributional RLは，この期待収益を
分布として扱うことで，その平均や分散は状態や行動によって変化するものであると定義する．
これにより，分散のパラメータを使用することで，期待収益は同じであっても報酬のばらつき
があるケースを表現できる．このように，Distributional RLを用いることで，報酬に対する表
現力を上げることができる．

• Noisy Nets [28]

DQNでは探索を行うために，ϵ-greedy法を用いている．しかし，探索と利用はトレードオフ
の関係であり，ϵの設定に明確な値がないという問題がある．そこで，ϵもニューラルネットに
より学習させることで，この問題を解決する．詳細としては，ネットワーク構造における全結
合層を式 (2.17)のように定義する．

y = (W + σw ⊙ ϵw)x+ (b+ σb ⊙ ϵb) (2.17)

ここで，ϵはランダムなノイズ，σはノイズを調整する値である．全結合層の重みW とバイア
ス bにノイズを入れる．つまり，どれくらいランダムな行動をした方が良いかを学習すること
である．この工夫を Noisy Netsと呼ぶ．Noisy Netsを導入することで，探索の効率を改善して
いる．

図 2.6に，Rainbowにおける 6つの要素の影響を表したグラフを示す．ここで，Rainbowから各要素
を除いた場合，スコアのグラフがどのように変化するかを示している．図 2.6から，Rainbowにおい
て Prioritized experience replayとMulti-step Learningが最も重要であると言える．しかし，この結果
は Atari2600の様々なゲーム全体における平均であるため，どの要素が効くかはタスクに依存する．

2.1.3 Policyベースにおける代表的な深層強化学習手法
Policyベースな深層強化学習とは，方策の学習方法を方策勾配法ベースとした深層強化学習アル

ゴリズムである．本節では，Policyベースの代表的な深層強化学習手法として，Trust Region Policy
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Optimization (TRPO) [40]，Proximal Policy Optimization (PPO) [41]について述べる．

■ Trust Region Policy Optimization [40]

方策勾配法 [39]には，学習結果が安定しないという問題がある．この問題に対し改善を図った手
法として，Trust Region Policy Optimization (TRPO) がある．TRPOでは，パラメータ更新前の方策
から更新後の方策が，大幅に変化しないように KLダイバージェンスを用いた制約をかけることで，
学習の安定化を図っている．パラメータ θを持つ方策 πθ(at|st)における方策勾配 ĝは，式 (2.18)の
ように表される．

ĝ = Et[∇θ log πθ(at|st)At] (2.18)

ここで，At は Advantageを表している．式 (2.18)から，TRPOにおける最大化を図る期待値 Eπ は
式 (2.19)のように表すことができる．

maximize
θ

Et

[
πθ(at|st)
πθold(at|st)

At

]

subjent to Dmax
KL (θold, θ) ≤ δ (2.19)

ここで，πθold(at|st)はパラメータ更新前の方策，πθ(at|st)は更新後の方策を表している．また，DKLは
KLダイバージェンスのことであり，分布間の距離を測る指標である．式 (2.19)におけるDmax

KL (θold, θ)

は，任意のパラメータの組み合わせに対して，KLダイバージェンスを算出した時の最大値を表して
いる．これは，実際に用いる際にはパラメータの組み合わせ数が膨大になり，最大値の算出が困難に
なる．そのため，式 (2.20)に示すように，平均値で代用する．

maximize
θ

Et

[
πθ(at|st)
πθold(at|st)

At

]

subjent to D̄KL(θold, θ) ≤ δ (2.20)

ここで，D̄KL(θold, θ) = Es∼ρ[DKL[πθold(·|s), πθ(·|s)]] である．つまり，TRPO では更新前の方策
πθold(·|st)と，更新後の方策 πθ(·|st)との距離を δ以下となるように制約を施している．また，TRPO

における KLダイバージェンスを用いた制約は，式 (2.21)に示すように，目的関数に組み込むことが
できる．

maximize
θ

Et

[
πθ(at|st)
πθold(at|st)

At − βD̄KL(θold, θ)

]
(2.21)
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■ Proximal Policy Optimization [41]

TRPOの式 (2.21)では，D̄KL(θold, θ)を減算している．そのため，D̄KL(θold, θ)の値が大きい場合，
Advatage Atの最大化が困難になってしまう．この問題を解決するために，Proximal Policy Optimization

(PPO)が提案されている．PPOは，方策の目標値をクリッピングすることで，方策の更新を制約す
る手法である．TRPOと同様に，方策勾配法の学習結果が安定しないという問題に対し改善を図った
手法である．TRPOでは，KLダイバージェンスを制約として用いていた．それに対し，PPOでは式
(2.22)に示すように，目的関数を LCLIP(θ)として勾配を求める．

LCLIP(θ) = Et[min(rt(θ)At), clip(r(θ), 1− ϵ, 1 + ϵ)At)] (2.22)

ここで，clip(r(θ), 1− ϵ, 1+ ϵ)は，r(θ)を 1− ϵから 1+ ϵの範囲に制限する関数である．また，rt(θ)

は確率 (方策)の比率を表し，式 (2.23)のように表される．

r(θ) =
πθ(at|st)
πθold(at|st)

, so r(θold) = 1 (2.23)

このように PPOでは，方策の目標値をクリッピングすることで，TRPOの問題を回避しながら学習
の安定化を実現している．

2.1.4 Actor-Criticベースにおける代表的な深層強化学習手法
Actor-Criticベースな深層強化学習とは，方策の学習方法をActor-Critic法ベースとした深層強化学習

アルゴリズムである．本節では，Actor-Criticベースの代表的な深層強化学習手法として，Asynchronous

Advantage Actor-Critic (A3C) [44]について述べる．

■ Asynchronous Advantage Actor-Critic [44]

Asynchronous Advantage Actor-Critic (A3C)とは，学習で用いる経験の生成を並列実行することで
高速化し，パラメータの更新を非同期的に行う手法である．マルチコア CPUの単一マシン上で学習
が可能であり，Atari2600において短時間で高いスコアを達成した．
図 2.7に A3Cの構造を示す．ここで，経験の生成を並列実行する機構を workerと呼ぶ．A3Cの

ネットワークには，各 worker独自に持つ local networkと全 workerが共有している global networkが
存在する．これらのネットワークは，Actorと Criticから構成され，global networkでは Actorのパ
ラメータ θ，Criticのパラメータ θv を持ち，local networkでは Actorのパラメータ θ′，Criticのパラ
メータ θ′v を持つ．学習時に Actorの勾配 dθと Criticの勾配 dθv を worker毎に蓄積し，その勾配の
積算値 dθ，dθv を非同期的に global networkへ送ることで学習する．

A3Cの損失関数は状態価値と方策の損失関数で表すことができる．状態価値の損失関数 Lv を式
(2.24)，方策の損失関数 Lp を式 (2.25)に示す．式 (2.24)で，θ− は更新前のネットワークのパラメー
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タである．式 (2.25)で，β はエントロピーの正則化項の強さを制御するパラメータである．H(π)は
局所的な最適解に収束しないように，探索を促進するためのエントロピーである．

Lv = (r + γV (st+1, θ
−)− V (st, θ))

2 (2.24)

Lp = − log(π(a|s))A(s, a)− βH(π) (2.25)

式 (2.24)で示す価値関数の損失関数と式 (2.25)で示す方策の損失関数の和によって，A3Cの損失関
数 LA3C は表される．式 (2.26)に A3Cの損失関数 LA3C を示す．

LA3C = Lv + Lp (2.26)

Asynchronous 非同期的でマルチエージェントな分散学習のことである．CPUのマルチスレッ
ドを用いて複数の学習環境を用意し，各環境でエージェントが学習を行い経験を積み重ねる．パラ
メータはスレッド毎で個別に持つパラメータ θlocal と，global networkと共有するパラメータ θglobal

を持つ．アルゴリズムとしては，第一に θlocalに θglobalを同期する．第二に θlocalを使い，θlocalの更
新量 dθlocalを計算する．第三に更新量 dθlocalで θglobalを更新する．これらの操作を繰り返し実行す
る．また，パラメータだけでなく，RMSpropの勾配の 2乗の移動平均も global networkと共有する．

Asynchronousのメリットとして，LSTMが使用できる点が挙げられる．過去の経験からランダム
サンプリングした経験を用いてパラメータを更新する Experience replayを使わず，各スレッドが現
在の経験から学習する．そのため，時系列情報を考慮することができる．

Advantage A3Cの Advantageには，2つの意味がある．1つ目は「価値の更新を 1ステップ先
ではなく 2ステップ以上先まで考慮すること」と，2つ目は「行動の相対的な価値を用いる」という
意味である．まず，はじめに 1つ目の意味である「価値の更新を 1ステップ先ではなく 2ステップ以
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上先まで考慮すること」について説明する．式 (2.27)に 1ステップ先の行動価値の更新式，式 (2.28)

に 2ステップ先を考慮した行動価値の更新式を示す．式 (2.28)で，sは行動前の状態，s′ は行動後の
次状態を表す．また，Q(s, a)は状態 sのとき行動 aを選択した場合の行動価値，r は報酬，γ は行
動価値にノイズや遅れがあることを考慮し割り引くもので割引率と呼ぶ．

Q(s, a) ← r(t) + γmax[Q(s′, a)] (2.27)

Q(s, a) ← r(t) + γ r(t+ 1) + γ2 max[Q(s′, a)] (2.28)

しかし，Advantageでは行動 at+1 を決定する際，計算途中の行動価値を使用することになる．し
たがって，その行動価値が間違っていた場合，その後の行動価値も間違えることになる．そのため，
どの程度先まで考慮するかが重要になる．また，A3Cでは Actor-Critic法が用いられているため，2

ステップ以上先まで考慮する価値は行動価値 Q(s, a)ではなく，状態価値 V (s)である．
次に，2つ目の意味である「行動の相対的な価値を用いる」ことについて説明する．これは，行動

価値から状態価値を差し引いて行動を評価する方法である．状態における行動価値は，行動よりも状
態の影響を強く受ける．例えば，通勤時に電車が遅延していた場合，どのような行動をとっても遅れ
てしまう．このように価値は状態に依存している傾向にある．ここで，行動価値 Q(s, a)から状態価
値 V (s)を差し引くことで，行動の相対価値を算出する．行動の相対価値 A(s, a)を式 (2.29)に示す．

A(s, a) = Q(s, a)− V (s) (2.29)

この A(s, a)を Advantage関数と呼ぶ．そのため，Advantage関数を用いた場合の方策の勾配∇J(θ)
は，式 (2.30)のように表せる．

∇J(θ) = E[∇θ log πθ(a|s)A(s, a)] (2.30)

2.1.5 Transformer構造を導入した深層強化学習手法
2017年に自然言語処理分野で Transformer [2]が提案されて以降，Transformerアーキテクチャは

教師あり学習分野の様々なタスクで目覚ましい性能を発揮している [51, 52, 53, 54, 55]．Transformer

は，従来の Convolutional Neural Network (CNN)や Recurrent Neural Network (RNN)よりも，時系列
データの長期的な依存関係を捉える能力に優れている．そのため，時系列特徴を考慮した動的な制
御が求められる深層強化学習分野でも有効性が期待されており，Transformer構造を採用した深層強
化学習手法も数多く提案されている [3, 56, 57, 58, 59, 60, 61, 62, 63]．本節では，まず Transformer

について述べたのちに，深層強化学習の文脈で Transformer 構造を導入した先駆けである Decision

Transformerについて述べる．
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Figure 1: The Transformer - model architecture.

3.1 Encoder and Decoder Stacks

Encoder: The encoder is composed of a stack of N = 6 identical layers. Each layer has two
sub-layers. The first is a multi-head self-attention mechanism, and the second is a simple, position-
wise fully connected feed-forward network. We employ a residual connection [11] around each of
the two sub-layers, followed by layer normalization [1]. That is, the output of each sub-layer is
LayerNorm(x + Sublayer(x)), where Sublayer(x) is the function implemented by the sub-layer
itself. To facilitate these residual connections, all sub-layers in the model, as well as the embedding
layers, produce outputs of dimension dmodel = 512.

Decoder: The decoder is also composed of a stack of N = 6 identical layers. In addition to the two
sub-layers in each encoder layer, the decoder inserts a third sub-layer, which performs multi-head
attention over the output of the encoder stack. Similar to the encoder, we employ residual connections
around each of the sub-layers, followed by layer normalization. We also modify the self-attention
sub-layer in the decoder stack to prevent positions from attending to subsequent positions. This
masking, combined with fact that the output embeddings are offset by one position, ensures that the
predictions for position i can depend only on the known outputs at positions less than i.

3.2 Attention

An attention function can be described as mapping a query and a set of key-value pairs to an output,
where the query, keys, values, and output are all vectors. The output is computed as a weighted sum
of the values, where the weight assigned to each value is computed by a compatibility function of the
query with the corresponding key.

3

Scaled Dot-Product Attention Multi-Head Attention

Figure 2: (left) Scaled Dot-Product Attention. (right) Multi-Head Attention consists of several
attention layers running in parallel.

3.2.1 Scaled Dot-Product Attention

We call our particular attention "Scaled Dot-Product Attention" (Figure 2). The input consists of
queries and keys of dimension dk, and values of dimension dv . We compute the dot products of the
query with all keys, divide each by

p
dk, and apply a softmax function to obtain the weights on the

values.

In practice, we compute the attention function on a set of queries simultaneously, packed together
into a matrix Q. The keys and values are also packed together into matrices K and V . We compute
the matrix of outputs as:

Attention(Q,K, V ) = softmax(
QK

T

p
dk

)V (1)

The two most commonly used attention functions are additive attention [2], and dot-product (multi-
plicative) attention. Dot-product attention is identical to our algorithm, except for the scaling factor
of 1p

dk
. Additive attention computes the compatibility function using a feed-forward network with

a single hidden layer. While the two are similar in theoretical complexity, dot-product attention is
much faster and more space-efficient in practice, since it can be implemented using highly optimized
matrix multiplication code.

While for small values of dk the two mechanisms perform similarly, additive attention outperforms
dot product attention without scaling for larger values of dk [3]. We suspect that for large values of
dk, the dot products grow large in magnitude, pushing the softmax function into regions where it has
extremely small gradients 4. To counteract this effect, we scale the dot products by 1p

dk
.

3.2.2 Multi-Head Attention

Instead of performing a single attention function with dmodel-dimensional keys, values and queries,
we found it beneficial to linearly project the queries, keys and values h times with different, learned
linear projections to dk, dk and dv dimensions, respectively. On each of these projected versions of
queries, keys and values we then perform the attention function in parallel, yielding dv-dimensional
output values. These are concatenated and once again projected, resulting in the final values, as
depicted in Figure 2.

4To illustrate why the dot products get large, assume that the components of q and k are independent random
variables with mean 0 and variance 1. Then their dot product, q · k =

Pdk
i=1 qiki, has mean 0 and variance dk.
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図 2.8: Transformerアーキテクチャ (文献 [2]から抜粋)

■ Transformer [2]

Transformerは，自然言語処理において提案されたモデルであり，Attentionだけで入力文と出力文
の文章同士に対する広範囲な依存関係を捉えられるアーキテクチャである．その特徴として，RNN

のような再帰構造や CNNなどの畳み込み構造を一切使用しない点，演算の並列化が可能であり学習
時間を短縮した点，他タスクにも適用可能な高い汎用性を持つ点などが挙げられる．これらの特徴か
ら，近年の大規模言語モデル (Large Language Model; LLM)の開発を促進し，Generative Pre-trained

Transformer (GPT) [17]をはじめ，多くの LLMはこの Transformerアーキテクチャを基盤に構築され
ている．

Transformer アーキテクチャ Transformer は，入力情報から特徴を抽出する Encoder と，出力
値を算出する Decoderで構成されている．図 2.8に Transformerアーキテクチャを示す．以下では，
Transoformerの代表的なモジュールについて述べる．Multi-Head Attentionとは，入力間の関係性を
考慮する Scaled Dot-Product Attentionを複数並列に構築したモジュールである．このモジュールで
は，まず 3つの線形層 (Linear)により入力行列を Query，Key，Valueのベクトルに変換する．入力
行列 X に対する Query，Key，Valueベクトル Q,K, V への行列変換は次のように表現される．

Q = XWQ,K = XWK , V = XWV (2.31)

ここで，WQ,WK ,WV はそれぞれの線形層の重みパラメータである．これらベクトルを複数の Scaled

Dot-Product Attention に適用し，それら計算結果を統合することで出力を得る．Scaled Dot-Product
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Attentionでは，Queryと Keyから内積にもとづいた attention weightを算出し，この重みと Value間
の要素積を取る行列演算を行う．この演算はあくまで内積による attentionの計算であるため，学習パ
ラメータは持たない．そのため，Scaled Dot-Product Attention前で Linearによって入力値を Query，
Key，Valueベクトルに埋め込むことで学習可能にしている．Scaled Dot-Product Attentionにおける
行列演算は，式 (2.31)のように表現できる．

Attention(Q,K, V ) = softmax

(
QKT

√
dk

)
V (2.32)

Q,K, V は dk 次元の Query，Key，Valueベクトルであり，KT は Keyベクトルの転置行列を意味す
る．softmax(·)は，softmax関数である．ここで，softmax関数はベクトルに対する行方向，つまり
各 Queryに対して全ての Keyへの重みの総和が 1になるように適用される．このように算出された
attention weightは，Queryと Key間の類似度を示す役割を担い，Queryから Keyへ注視するパター
ンを表現している．この Scaled Dot-Product Attentionを複数に並列で構築，つまりマルチヘッドに
することで，モデルの表現力向上を図っている．
上述の Scaled Dot-Product Attentionは，Queryと Keyともに同一の入力行列X に対する演算であ

る．このような同じ入力行列の要素間に対する attention weightの演算を「Self-attention」と呼ぶ．一
方で，異なる入力行列 X,Y の要素間に対する attention weight の演算を「Cross-attention」と呼ぶ．
Encoderの Multi-Head Attentionは Self-attention，decoderの Multi-Head Attentionは Cross-attention

を意味する (図 2.8参照)．また，文章生成のような自己回帰タスクの場合，self-attentionの計算時に
各要素 (単語) が自身より未来の要素 (単語) を参照してしまうため，未来の要素への参照を制限す
る必要がある．この各要素が未来の要素へアクセスできないようにマスク処理を施したMulti-Head

AttentionをMasked Multi-Head Attentionと呼ぶ．
Multi-Head Attention 以外には，Multi-Head Attention の出力をトークンごとに変換する順伝播型

ニューラルネットワークである point-wise feed forward network (Feed Forward)や，加算と正規化を施
す Add & Norm，残差接続 (residual connection)といったモデルの学習効率を向上させる構造を採用
している．また，RNNや CNNでは学習によって特徴ベクトルの位置情報を学習可能である [64, 65]．
しかし，transformerはモデル構造上の問題により，入力ベクトルの位置情報をモデルそのものが学
習によって考慮できない．そのため，入出力ベクトルの位置情報を表現したベクトルを入力ベクト
ルに付加する Positional Encodingが導入されている．この位置ベクトルは sin/cos波を採用すること
が多く，入力ベクトルが文章データの場合は文中の何番目の単語か，画像データの場合は画像内の
どのピクセルか，時系列データの場合は何時刻目かを表現している．

Transformerの性質 Transformerモデルは， CNNのように局所的な特徴抽出ではなく，大域的
な特徴抽出が可能であることから，モデル構造として帰納バイアスが低く高い汎用性を保有する．一
方で，学習データ量が不十分だと過学習が起きやすいデメリットを持つ．また Transformerモデルの
性能は，モデルのパラメータ数，学習データ数，学習計算量の 3要素によって記述される冪乗則に
したがって，線形的に性能が向上する性質を持つことが報告されている [66]．この性質は画像やマ
ルチモーダル，強化学習を含めた他ドメインでも報告されている [67, 68]．

24



Decision Transformer: Reinforcement
Learning via Sequence Modeling

Lili Chen⇤,1, Kevin Lu⇤,1, Aravind Rajeswaran2, Kimin Lee1,
Aditya Grover2, Michael Laskin1, Pieter Abbeel1, Aravind Srinivas†,1, Igor Mordatch†,3

⇤equal contribution †equal advising
1UC Berkeley 2Facebook AI Research 3Google Brain

{lilichen, kzl}@berkeley.edu

Abstract

We introduce a framework that abstracts Reinforcement Learning (RL) as a se-
quence modeling problem. This allows us to draw upon the simplicity and scalabil-
ity of the Transformer architecture, and associated advances in language modeling
such as GPT-x and BERT. In particular, we present Decision Transformer, an
architecture that casts the problem of RL as conditional sequence modeling. Un-
like prior approaches to RL that fit value functions or compute policy gradients,
Decision Transformer simply outputs the optimal actions by leveraging a causally
masked Transformer. By conditioning an autoregressive model on the desired
return (reward), past states, and actions, our Decision Transformer model can gen-
erate future actions that achieve the desired return. Despite its simplicity, Decision
Transformer matches or exceeds the performance of state-of-the-art model-free
offline RL baselines on Atari, OpenAI Gym, and Key-to-Door tasks.
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Figure 1: Decision Transformer architecture1. States, actions, and returns are fed into modality-
specific linear embeddings and a positional episodic timestep encoding is added. Tokens are fed into
a GPT architecture which predicts actions autoregressively using a causal self-attention mask.

1Our code is available at: https://sites.google.com/berkeley.edu/decision-transformer
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図 2.9: Decision Transformerの概要 (文献 [3]から引用)

■ Decision Transformer [3]

Decision Transformerは，GPTアーキテクチャを採用したオフライン深層強化学習手法で，深層強
化学習分野で Transformer構造を導入した先駆けの手法である．図 2.9に decision transformerの概要
を示す．GPTなどの言語モデルは，入力された文章に続く文章/単語が何であるかを逐次的に予測し
ている．この点に着目し，decision transformerは強化学習のエージェントと環境のインタラクション
(状態観測，行動選択，報酬獲得，次状態観測)において，ある状態に続く行動は何であるかを逐次的
に予測するタスクと定義している．これにより，言語モデルによる文章生成と同じ枠組みで，エー
ジェントの行動を生成するモデルを提案している．Decision transformerではエージェントの行動を
逐次的に予測するため，モデルの入力値は報酬，状態，行動であり，出力値は行動である．ここで，
報酬はスカラー，状態や行動は画像や数値情報などのベクトルであり，データ形式が様々であるた
め，報酬，状態，行動それぞれに対する異なる埋め込み層を構築し，transformerへの入力次元を揃
えることで対処している．強化学習が対象とする問題では，エージェントの振る舞いによる影響が
即時的に得られるとは限らず，この行動と報酬間の関係性に対する学習に時間を要していた．この問
題に対し， transformer構造による逐次的な行動予測は，transformerの大域的特徴抽出によって，離
れた時刻同士の行動と報酬の関係性を効率的に捉えることができ，エージェントの高い制御性能を
獲得している．
この decision transformerの登場によって，深層強化学習分野でも transformer構造を利用した手法

が数多く提案されている．例えば，transformerの汎用性に着目し，atari2600の様々なビデオゲームで
学習させたMulti-game Decision Transformer [58]や，ビデオゲームに限らず多種多様な意思決定タス
クを用いた教師あり学習による汎用エージェントである Gato [59]，メタ学習へ発展させた Algorithm

Distillation [69]が挙げられる．
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2.2 深層強化学習の応用事例
深層強化学習は，多くの研究者や開発者によって大きな技術進歩を遂げ，様々なタスクで高い制御

性能を示した．そのため，実世界の意思決定が求められるシステムを軸とし様々な分野に適用され
ている．以下では，2.1節で挙げたような深層強化学習手法が，どのような実問題に適用されている
か応用事例について述べる．
ゲーム攻略． ゲーム攻略は，深層強化学習の応用先として最もよく知られたタスクである．

Atari2600のビデオゲームは，深層強化学習アルゴリズムの制御性能のベンチマーク Atari 100k bench-

mark [70]として普及し，様々な深層強化学習アルゴリズムの評価に用いられている．囲碁AIである
AlphaGo/Zero [6, 7]も深層強化学習が適用された例である．AlphaGo/Zeroは，囲碁における人間の
プレイデータにもとづく教師あり学習の後，強化学習を用いた自己対戦を行うことで，エキスパート
を凌駕する性能を獲得している．また，レーシング AIエージェントである Gran Turismo Sophyは，
グランツーリスモというレーシングゲームにおいて深層強化学習によ運転技術を学習し，世界のトッ
プドライバーと対等に競争できる非常に高レベルな運転技術を獲得している [71]．
ロボティクス． ロボティクスもゲーム攻略と同様に高い制御性能が求められるため，深層強化学

習の応用例として広く知られている．深層強化学習エージェントによる単腕アームロボットのロボッ
トマニピュレーションタスク [8]や，障害物を回避しながら自律的に目的地に到達する移動ロボット
のナビゲーションタスク [72]，ドローン制御など多くのロボット制御タスクに深層強化学習が応用
されている．また，ロボット制御タスクで深層強化学習を実行するライブラリとして，Mujoco [73]

や Issac-gym [74]が提供され，ロボティクス分野における深層強化学習の応用に期待されている．
自動運転． 自動運転には認知，判断，制御の 3つがあり，シーンに合わせた車両制御が求めら

れる．そこで，深層強化学習による高い制御性能が期待されている．深層強化学習モデル による
end-to-endでの車両制御システム [9]が開発されている一方で，シーンごとに特化させた深層強化学
習による車両制御モデルも開発されている．例えば，駐車を目的とした深層強化学習モデル [75]や，
高速道路での合流を目的としたモデル [76]，交差点での制御を目的としたモデル [77]などが挙げら
れる．
ヘルスケア． 医療分野では，患者の状態を監視し，患者の個人に適した医療の提供する動的治療

計画 (Dynamic Treatment Regime; DTR)と呼ばれる治療法がある．この治療法は強化学習の枠組みに
似ており効果が見込まれるため，深層強化学習により最適化されたシステムによって患者個人に適
した医療を提案する仕組みが開発されている [78]．この DTRに対する深層強化学習の応用は，治療
の即時的な効果だけでなく長期的な効果も考慮して，患者に適した治療の提案が可能となる．また，
糖尿病やがんなどの慢性疾患は，患者の健康に対する不適切な習慣が原因で発症および重症化して
いると考えられている．この問題に対し，患者に対して慢性疾患の予防や治療を促す行動を促進さ
せることを目的とし，患者の生活に対し適切に介入する深層強化学習モデルが開発されている [79]．
この手法においても患者個人の特性を鑑みた介入行動の獲得を実現している．
自然言語処理． 自然言語処理分野では，大規模言語モデルのアライメントに深層強化学習が応用

されている．この言語モデルのアライメントを Reinforcement Learning form Human Feedback (RLHF)
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[10]と呼ぶ．これは言語モデルが生成する文章の質を向上させるために，人間のフィードバックを
用いて言語モデルの出力を強化学習により調整する手法である．大規模言語モデルには，虚偽情報
を真実であるかのように文章生成してしまうハルシネーションや，ユーザにとって好ましくない発
言 (設計者が意図しない発言)をしてしまうなどの課題がある．これらの対処として，RLHFを大規
模言語モデルの Post-Trainingとして行なっている．ChatGPTはこの RLHFを多段階に実行し，ユー
ザにとって好ましい高性能な質問応答性能を獲得している．
その他． 金融分野では，特定の目的を最大化するために最適な資産分配を行うポートフォリオ

マネジメント [80]や，利益を得ることを目的として証券や金融商品を売買するトレーディング [81]

などに深層強化学習が応用されている．核融合では，核融合反応が発生している間，強力な磁場を
利用してプラズマを空間内に閉じ込め維持する必要があり，この制御コイルの自律制御に応用され
ている [82]．航空分野では，航空機管制による飛行計画やスケジュール調整 [83]，ロケットエンジン
の制御 [84]，軍用機のミサイル制御 [85]などで応用されている．他には，頻繁に変化するユーザの
好みに合わせたニュースの推薦システム [86]や，データセンターにおける冷却システムの制御 [87]

などが深層強化学習の応用例として挙げられる．

2.3 深層強化学習の課題
深層強化学習の代表的な課題として，「探索と利用のトレードオフ」，「報酬設計の困難さ」，「長期

戦略を獲得が困難」，「環境の部分的観測への対応」，「学習効率の低さ」，「エージェントの信頼性」が
挙げられる．以下でこれらの課題に関して詳細を述べる．
探索と利用のトレードオフ． 深層強化学習では，環境に対する探索行動 (探索)を試行すること

で高い報酬が得られる可能性があるが，探索ばかりでは一向に方策が最適化できない．一方で，既
知の行動（利用）に固執しすぎてもより良い状態に到達できず，方策の最適化が妨げられてしまう．
これら探索と利用のバランスを適切に取ることが非常に重要な要素の一つである．この課題に対す
る手法として，ϵ-greedy法を始めとし，エージェントの内発的動機付け [88, 89, 90, 91]などが挙げら
れる．
報酬設計の困難さ． 深層強化学習エージェントの性能は，報酬の設計に大きく依存し，報酬設計が

適切でないとエージェントが望ましくない方策を獲得してしまうことがある．そのため，目標に適し
た網羅的な報酬設計が必要であるが，これら適切な報酬関数を見つけることは非常に困難である．こ
の課題に対する手法として，逆強化学習 (Inverse Reinforcement Learning; IRL) [92, 93, 94, 95, 96, 97]

などが挙げられる．
長期戦略の獲得が困難． 深層強化学習では，エージェントが一連の行動を通して受け取った最

終的な報酬に対して，どの行動がどれだけ貢献したのかを特定することが困難である．特に長期的
なタスクでは，ある行動が将来的な結果にどのように影響を与えたかを見極めることが非常に困難
である．この課題に対する手法として，階層型強化学習 (Hierarchical Reinforcement Learning；HRL)

などが提案されている [98, 99, 100]．
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環境の部分的観測への対応． 多くの実問題では，エージェントが環境の全ての情報を直接観測
できない場合が多く発生する．エージェントが一部の情報しか観測できないことで，状態に対する
評価の不確実性が増し，最適な方策を学習することが困難となる．本課題は，深層強化学習エージェ
ントの環境に対する観測が，部分観測マルコフ決定過程 (Partially Observable MDP; POMDP)にした
がった問題設定である．この課題に対する手法として，不確実性を考慮したエージェントの内部状
態表現 [101, 102, 103, 104]などが挙げられる．
学習効率の低さ． 深層強化学習における学習は，環境との大規模な試行錯誤を通じてデータを

収集し学習するが，これには計算資源と時間が必要となる．深層強化学習では，この学習効率を改
善することが大きな課題の一つとなっている．この課題に対して，modelベースな手法である世界モ
デルを用いた手法 [105, 70, 106, 107]や，メタ強化学習 [108, 109, 110, 111]，学習タスクの追加であ
る教師なし学習やマルチタスク学習によるメインタスクに対する学習効率向上 [11, 12, 112, 13]など
が提案されている．
エージェントの信頼性． 深層強化学習は 2.2節で述べた通り，様々な制御問題で高い性能を示し

ている．一方で，深層学習が持つモデルのブラックボックス性や，報酬設計や探索効率に起因する
エージェントの予期せぬ動作の学習など，シミュレーション上ではなく実問題に適用する際には信
頼性に関する多くの課題が残っている．この問題については，2.4節で詳細に述べる．

本節では，「学習効率の低さ」に対するアプローチの一種であるマルチタスク学習に焦点を当て，い
くつかの研究を紹介する．深層強化学習の文脈では，解きたい目標 (メインタスク)があり，その目
標を達成するための学習データ収集に対するサンプル効率が課題となっている．この課題の対処とし
て，マルチタスク学習の中でも補助学習によるメインタスクの学習効率向上に関する研究が報告され
ている [113, 114, 115, 116, 13]．この補助学習とは，メインタスクとは異なった目標のタスク (補助タ
スク)を，メインタスクと同一モデルで学習することで，メインタスクに対する学習を促進させる方
法である．Mirowskiらは，深層強化学習による 3D環境でのナビゲーションをメインタスクし，RGB

画像から奥行き情報を予測する depth predictionという補助タスクを導入することでナビゲーション
性能の向上を報告している [115]．また Kartalらは，深層強化学習の枠組みにおけるエピソードの終
端状態に焦点を当て，現状態が終端状態にどれだけ近いかを予測する Terminal Prediction（TP）とい
う補助タスクを提案している [114]．Hernandez-Lealらは，複数エージェントの制御を目的としたマ
ルチエージェント問題において，他エージェントの行動を予測する補助タスクである agent-modeling

を提案している [116]．このように多くの研究で，深層強化学習の枠組みに適した補助タスクが提案
されている．以下で，補助タスクを用いた深層強化学習エージェントの学習効率向上を目的とした
代表的な手法である UNREAL [13]について述べる．

■ UNsupervised REinforcement learning and Auxiliary Learning [13]

UNsupervised REinforcement learning and Auxiliary Learning (UNREAL)は，教師なし学習の補助タ
スクを同時に行う強化学習の手法である．図 2.10に UNREALのネットワーク構造を示す．UNREAL
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図 2.10: UNREALのネットワーク構造

のネットワークは，ベースの A3Cと補助タスクの Pixel Control，Reward Prediction，Value Function

Replayから構成されている．また，各補助タスクのネットワークは，A3Cのネットワークと一部共
有することで，A3C によって解くタスクの補助する役割を担っている．UNREAL における損失関
数は，式 (2.26)で表される A3Cの損失関数 LA3C と，各補助タスクの損失関数との和で表される．
UNREALの損失関数 LUNREAL を式 (2.33)に示す．

LUNREAL(θ) = LA3C + λVRLVR + λPC

∑
c

L
(c)
Q + λRPLRP (2.33)

ここで，LVR は Value Function Replay の損失関数，∑
c L

(c)
Q は Pixel Control の損失関数，LRP は

Reward Predictionの損失関数である．また，λVR，λPC，λRP は各補助タスクの重み付け項である．以
下でこれら 3つの補助タスクについて説明する．

Pixel Control 画像の画素が大きく変化する行動を学習する補助タスクである．入力画像をグ
リッド毎に分割し，各グリッド毎で画素値が大きく変化する行動を n-step Q 学習により学習する．
Pixel Controlのネットワークは，畳み込み層 2層，全結合層，LSTM，全結合層で構成されている．
行動価値関数 Q の推定に Dueling Network を組み込んでいる．また，入力画像に畳み込みを行い
Deconvolutionすることで入力画像を荒くし，画像の特徴量を抽出しやすくしている．

Pixel Control は学習に n-step Q学習を用いるため，損失関数は n-step Q学習の損失関数である．
Pixel Controlの損失関数 L

(c)
Q を式 (2.34)に示す．式 (2.34)で，cは入力画像を分割したグリッド数，

θ− は一つ前のパラメータ，γ は割引率を表す．

L
(c)
Q = (r + γmaxQ(c)(s′, a′ : θ−)−Q(c)(s, a, : θ))2 (2.34)
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Value function Replay 状態価値関数 V (s)の学習に過去の経験をシャッフルし学習させる補助
タスクである．この補助タスクは，従来手法である Deep Q-Network (DQN)で用いられる Experience

replayと同様の役割を果たす．Value Function Replayのネットワークは，畳み込み層 2層，全結合層，
LSTMで構成されている．

Value Function Replayの損失関数は A3Cと同様に 2乗誤差を用いている．Value Function Replay

の損失関数 LVR を式 (2.35)に示す．

LVR = (r + γV (st+1, θ
−)− V (st, θ))

2 (2.35)

Reward Prediction 報酬が獲得できた状態を多く学習させ，現在の状態から未来の報酬を予測
する補助タスクである．実際に報酬が獲得できた状態を Replay Bufferからサンプリングし入力とす
る．Reward Predictionのネットワークは畳み込み層 2層で構成されている．

Reward Predictionの損失関数は交差エントロピー誤差が用いられている．Reward Predictionの損
失関数 LRP を式 (2.36) に示す．式 (2.36) で，ttarget は実際に得られた報酬値 (教師データ)，y は
Reward Predictionにより予測した報酬値である．

LRP = −
∑

ttarget log y (2.36)

2.4 説明可能な強化学習に関する研究動向
深層強化学習エージェントは高い制御性能を獲得できることが知られており，様々なタスクへの応

用が期待されている．一方で，この高性能化の背景には，深層学習の恩恵が大きく関わっており，説
明可能な AI (eXplainable AI; XAI)分野と同様に，エージェントモデル内部の処理に用いるパラメー
タ数の増加と複雑化に伴い，エージェントモデルのブラックボックス化が問題となっている．このブ
ラックボックス化は，エージェントモデルがなぜそのような行動を選択したか，判断理由が不明と
なってしまっている問題であり，深層強化学習の信頼性に直結する重大な課題である．このような強
化学習における説明性や解釈性向上を目的とした研究分野を XAIになぞらえて「説明可能な強化学
習 (eXplainable Reinforcement Learning; XRL)」と呼ばれている．
本節では，この XRL に関する研究を体系的に述べる．XRLの研究は，主に「interpretable agent

(IA)」，「intrinsic explainability (IE)」，「post-hoc explainability (PHE)」にカテゴライズすることができ
る．表 2.1に XRLに関する研究のカテゴライズを示す．interpretable agent (IA)とは，人間が理解可
能である単純な関数や数式にエージェントモデルを近似することや，エージェントモデルの行動選択
に人間が設定したルールを課すことで説明を獲得するアプローチのことである．例えば，決定木を用
いたエージェントモデルは，この決定木そのものがエージェントモデルに対する説明を提供している．
これらのアプローチは，状態空間の狭いような単純な環境下では上手く機能し，人間にとって理解し
やすい説明の提供が可能である．しかし，複雑な環境下では決定木が深くなりすぎることや，ルール
の複雑化など，人間が理解しやすい説明の提供が困難になる傾向がある．intrinsic explainability (IE)
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表 2.1: 説明可能な強化学習に関する研究のカテゴライズ

categories methods

interpretable agent [117], [118], [119], [120], [121]

intrinsic explainability [122], [123], [124], [5], [125], [126], [127], [128]

post-hoc explainability [129], [130], [131], [4], [15], [132], [133], [134], [135], [136], [137]

とは，エージェントや報酬関数などのモデル構造を説明性を提供するモジュールを追加・変更する
ことで，強化学習の枠組みを説明可能とするアプローチである．例えば，エージェントモデルへの
attention moduleの導入し，エージェントの注視領域を示す顕著性マップを生成する．これらのアプ
ローチは，エージェントモデルの行動選択や報酬モデルの報酬算出に直接作用するため，意思決定
プロセスに対する忠実な説明を提供することができる．また，これらの説明はモデルの順伝播時に
生成されるため，計算コストを低く抑えることができる．post-hoc explainability (PHE)とは，解釈不
可能なエージェントモデルや報酬モデルなどに対し，モデル構造を変更せず特定の後処理にて説明
を生成するアプローチである．例えば，エージェントモデルの入力値に摂動を付加し，モデルの出力
値に対する揺らぎからエージェントモデルの注視領域を特定する．これらのアプローチは，エージェ
ントや報酬関数などのモデル構造に対する変更を必要としないため，高い性能を有しているブラッ
クボックスモデルに対する説明の生成に有効である．一方で，このような後処理にて説明を提供す
るアプローチは，摂動や勾配などにもとづき説明を生成するため，計算コストは高い傾向がある．
深層強化学習におけるエージェントモデルは，ニューラルネットワークによって構成されること

が一般的であり，モデルの意思決定が複雑である．そのため本節では，IEと PHEに焦点を当て，そ
れぞれの視覚的説明と言語説明について詳細に述べる．

2.4.1 エージェントモデルに対する視覚的説明
エージェントモデルに対する代表的な視覚的説明手法として，摂動を用いるアプローチと，attention

を用いるアプローチがある．
摂動を用いるアプローチ． Greydanusらは，エージェントモデルの入力に対して，ガウシアン

ぼかしにもとづく摂動を付加し，エージェントモデルの出力に対する揺らぎを計測することで，エー
ジェントモデルを視覚的に解析している [4]．Iyerらは，エージェントモデルの入力に対し，テンプ
レートマッチング法を用いて背景領域を特定し，オブジェクトに対し摂動を付加することで，オブ
ジェクトレベルの視覚的説明を生成している [131]．Panらは，DNNを用いてエキスパートの行動
データを模倣する Generative Adversarial Imitation Learning (GAIL) に着目し，エキスパートモデル
に摂動ベースな説明手法を適用することで，ローカル説明とグローバル説明を生成する説明可能な
GAIL (xGAIL)を提案している [134]．

attentionを用いるアプローチ． Zambaldiらは，オブジェクト同士の関係性を考慮する attention

ベースな relational module をエージェントモデルに導入することで，環境内のオブジェクトの関係
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性を可視化した [124]．入力空間内の様々なオブジェクト同士がそれぞれ何に注目しているかを示す
マップから，エージェントモデルを視覚的に解析している．Baoらは，自動運転分野に着目し，運転
制御エージェントモデルに CNNベースな saliency modelを導入する DRIVE提案している．推論時
のボトムアップな attentionと foveal visionによるトップダウンな attentionから，運転モデルに対す
る視覚的な説明を生成している [126]．ここで foveal visionとは，視覚システムにおいて視野の中心
部分を注視した視覚情報のことである．Zhangらは，エージェントモデルの意思決定プロセスをタス
ク関連領域の特定と行動選択の 2つに分割し，attention moduleを導入することで，タスクに関連す
る特徴に対する視覚的な説明を生成している [127]．Shiらは，タスク関連領域を強調する attention

maskを生成する self-supervised interpretable network (SSINet)を提案し，これをエージェントモデル
に導入することで，attention maskを用いてエージェントモデルを視覚的に解析している [136]．Mott

らは，エージェントモデルに対し Queryベースの attention moduleを導入することで，タスクに関連
する重要な情報である 2種類の attention（「what」と「where」）を生成している [5]．
画像認識分野におけるXAI手法をエージェントモデルに応用したアプローチも報告されている．画

像認識分野で提案された CNNモデルの判断根拠を可視化する XAI手法である Class Activation Map

(CAM) [138] や Grad-CAM [139]，Layer-wise Relevance Propagation (LRP) [140] を深層強化学習に
適用しようと試みている．Weitkampらは，Grad-CAMにもとづくボトムアップな注視領域算出法を
エージェントモデルに適用することで，エージェントモデルの注視領域を示すマップを生成している
[132]．Huberらは，エージェントモデルに対して LRPを導入することで，エージェントモデルの行
動選択に対する顕著性マップを生成している [141]．Heらは，CAMと Shapley Additive exPlanations

(SHAP) [130]を統合して，航空機を制御する方策に対する視覚的説明を実現している [135]．SHAP

とは，ゲーム理論における Shapley valueをエージェントモデルの説明に応用した手法で，各特徴量
に特定の予測に対するコストを割り当てることで，エージェントモデルの説明を生成している．
また上述以外のアプローチとして，ツールを用いるアプローチも報告されている．Zahavy らは，

次元削減アルゴリズムである t-SNE を用いたハンドクラフトな特徴量エンジニアリングによって，
エージェントモデルの特徴空間を可視化し，エージェントモデルが認識している状態を解析してい
る [129]．Wang らと Jaunetらは，深層強化学習用に設計された視覚的分析ツール DQNViz および
DRLVizを開発/提供している．これらのツールは，エージェントモデルをデバッグや改善できるよ
うにすることを目的とし，学習中の Q値の変化や，エピソードごとの方策の変化など，さまざまな
観点での解析を可能としているを提供している [133, 142]

摂動を用いるアプローチと attentionを用いるアプローチから，Greydanusらの視覚的説明手法と
Mottらの視覚的説明手法をピックアップし，それぞれについて以下で説明する．

■ Greydanusらの視覚的説明手法 [4]

Greydanusらは，エージェントの行動選択が解釈できる顕著性マップを生成する摂動ベースの顕著
性算出方法を提案している．深層強化学習アルゴリズムには，2.1.4節で述べた A3Cを採用してい
る．Greydanusらの視覚的説明手法は，特定の画素を削除した摂動をエージェントモデルの入力画像
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Visualizing and Understanding Atari Agents

Figure 2. An example of how our perturbation method selectively blurs a region, applied to a cropped frame of Breakout

2017), consider a classifier which predicts +1 if the image
contains a robin and -1 otherwise. Removing information
from the part of the image which contains the robin should
change the model’s output, whereas doing so for other ar-
eas should not. However, choosing a perturbation which
removes information without introducing any new informa-
tion can be difficult.

The simplest perturbation is to replace part of an input im-
age with a gray square (Zeiler & Fergus, 2014) or region
(Ribeiro et al., 2016). A problem with this approach is
that replacing pixels with a constant color introduces un-
wanted color and edge information. For example, adding
a gray square might increase a classifier’s confidence that
the image contains an elephant. More recent approaches
by (Dabkowski & Gal, 2017) and (Fong & Vedaldi, 2017)
use masked interpolations between the original image I and
some other image A, where A is chosen to introduce as little
new information as possible.

3. Visualizing Saliency for Atari Agents

In this work, we focus on agents trained via the Asyn-
chronous Advantage Actor-Critic (A3C) algorithm, which is
known for its ease of use and strong performance in Atari en-
vironments (Mnih et al., 2016). A3C trains agents that have
both a policy (actor) distribution ⇡ and a value (critic) esti-
mate V ⇡. In particular, letting I1:t denote the sequence of
image frames from time 1 to time t, ⇡(I1:t) returns a distri-
bution over actions to take at time t and V ⇡(I1:t) estimates
the expected future value of following ⇡ after observing I1:t.
We use a single DNN architecture to estimate both ⇡ and
V ⇡ as detailed in Section 4.

We are interested in understanding these deep RL agents
in terms of the information they use to make decisions and
the relative importance of visual features. To do this, we
found it useful to construct and visualize saliency maps for
both ⇡ and V ⇡ at each time step. In particular, the saliency

map for ⇡(I1:t) is intended to identify the key information
in frame It that the policy uses to select action at. Similarly,
the saliency map for V ⇡(I1:t) is intended to identify the key
information in frame It for assigning a value at time t.

Perturbation-based saliency. Here we introduce a per-
turbation which produces rich, insightful saliency maps2.
Given an image It at time t, we let �(It, i, j) denote the per-
turbation It centered at pixel coordinates (i, j). We define
�(It, i, j) in Equation 1; it is a blur localized around (i, j).
We construct this blur using the Hadamard product, �, to
interpolate between the original image It and a Gaussian
blur, A(It,�A = 3), of that image. The interpolation coeffi-
cients are given by image mask M(i, j) 2 (0, 1)m⇥n which
corresponds to a 2D Gaussian centered at µ = (i, j) with
�2 = 25. Figure 2 shows an example of this perturbation.

�(It, i, j) = It�(1�M(i, j))+A(It,�A)�M(i, j) (1)

We interpret this perturbation as adding spatial uncertainty
to the region around (i, j). For example, if location (i, j)
coincides with the location of the ball in the game of Pong,
our perturbation diffuses the ball’s pixels, making the policy
less certain about the ball’s location.

We are interested in answering the question, “How much

does removing information from the region around location

(i, j) change the policy?” Let ⇡u(I1:t) denote the logistic
units, or logits, that are the inputs to the final softmax acti-
vation3 of ⇡. With these quantities, we define our saliency
metric for image location (i, j) at time t as

S⇡(t, i, j) =
1

2
k⇡u(I1:t)� ⇡u(I

0
1:t)k2 (2)

where I 01:k =

(
�(Ik, i, j) if k = t

Ik otherwise
(3)

2Saliency videos at https://goo.gl/jxvAKn.
3Logits, in lieu of softmax output ⇡ gave sharper saliency maps.

図 2.11: Greydanusらの視覚的説明手法における摂動画像例 (文献 [4]から引用，式 (2.37)参照)

に適用することで摂動画像を作成する．この摂動画像を用いて，出力であるエージェントモデルの
方策に対して影響する領域を確認することで，削除した画素の重要度を算出する．画像 It における
画素 (i, j)を削除した摂動画像 Φ(It, i, j)を式 (2.37)に示す．

Φ(It, i, j) = It ⊙ (1−M(i, j)) +A(It, σA)⊙M(i, j) (2.37)

ここで，M(i, j)は画素 (i, j)を中心に分散 σ2 = 25の 2次元ガウス関数 (ガウシアンぼかし)を施し
たマスク画像，A(It, σA)は画像 It に対し標準偏差 σA のガウシアンぼかしを施した画像である．こ
の摂動は，画素 (i, j)周辺の領域に不確かさを加えていると同義である．式 (2.37)における各画像の
例を図 2.11に示す．
式 (2.37)により算出した摂動画像 Φを用いて，式 (2.38)に示すように，入力画像の画素 (i, j)に

対するスコア S(i, j)を算出する．

Sπ(t, i, j) =
1

2
∥πu(I1:t)− πu(I

′
1:t)∥2

where I ′1:k =

 Φ(Ik, i, j) if k = t

Ik otherwise
(2.38)

ここで，πu(I1:t)は softmax関数を施す前の方策 π である．式 (2.38)により，画像 It 内の全画素に
対してスコア Sπ(t, i, j)を算出することで，時刻 tにおける方策 πのための顕著性マップを構築する
ことができる．式 (2.38)と同様に，状態価値 V に対しても式 (2.39)のように定義することができる．

SV π (t, i, j) =
1

2
∥V π(I1:t)− V π(I ′1:t)∥2 (2.39)

式 (2.38), (2.39)により算出される方策と状態価値に対する顕著性マップ可視化することで，エージェ
ントの行動選択を視覚的に解析可能としている．
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Figure 1: An outline of our proposed model. Observations pass through a recurrent vision core
network, producing a “keys” and a “values” tensor, to both of which we concatenate a spatial basis
tensor (see text for details). A recurrent network at the top sends its state from the previous time-step
into a query network which produces a set of query vectors (only one is shown here for brevity). We
calculate the inner product between each query vector and each location in the keys tensor, then take
the spatial softmax to produce an attention map for the query. The attention map is broadcast along
the channel dimension, point-wise multiplied with the values tensor and the result is then summed
across space to produce an answer vector. This answer is sent to the top LSTM as input to produce
the output and next state of the LSTM. We omit some extra inputs to the LSTM (such as previously
taken action and reward) for clarity, see text for full details.

informative visualizations and gives more assurance that attended regions are indeed the cause for the
agent’s actions than other methods for analyzing saliency.

2 Model

Our model, outlined in Figure 1, queries a large input tensor through an attention mechanism and
uses the returned answer (a low dimensional vector summary of the input based on the query) to
produce its output. We refer to this full query-answer system as an attention head. Our system can
implement multiple attention heads by producing multiple queries and receiving multiple answers.

An observation X 2 RH⇥W⇥C at time t (here an RGB frame of height H and width W ) is passed
through a “vision core”. The vision core is a multi-layer convolutional network vis✓ followed
by a recurrent layer with state svis(t) such as a ConvLSTM [4], which produces an output tensor
Ovis 2 Rh⇥w⇥c:

Ovis, svis(t) = vis✓(X(t), svis(t� 1)) (1)

The vision core output is then split along the channel dimension into two tensors: the “Keys” tensor
K 2 Rh⇥w⇥cK and the “Values” tensor V 2 Rh⇥w⇥cv , with c = cV + cK . To the keys and values
tensors we concatenate a spatial basis — a fixed tensor S 2 Rh⇥w⇥cS which encodes spatial locations
(see below for details).

An LSTM with parameters � produces N queries, one for each attention head. The LSTM sends its
state sLSTM from the previous time step t � 1 into a “Query Network”. The query network Q is
a multi-layer perceptron (MLP) with parameters  whose output is reshaped into N query vectors
qn of size cK + cS such that they match the channel dimension of K 2 Rh⇥w⇥cK+cS , which is the
concatenation along the channel dimension of K and S.

q1
... qN = Q (sLSTM(t� 1)) (2)

Similar to [5], we take the inner product between each query vector qn and all spatial locations in the
keys tensor K to form the n-th attention logits map Ãn 2 Rh⇥w:

Ã
n

i,j
=

X

l

q
n

l
Ki,j,l (3)

2

図 2.12: Mottらの視覚的説明手法におけるエージェントモデル構造 (文献 [5]から引用)

■Mottらの視覚的説明手法 [5]

Mottらは，エージェントモデルに Queryベースの attentionを導入することで，深層強化学習エー
ジェントモデルの意思決定を視覚的に解析している．深層強化学習アルゴリズムとして，A3Cの後続
手法である Importance Weighted Actor-Learner Architecture (IMPALA) [47]を採用している．Mottら
の視覚歴説明手法のエージェントモデル構造を図 2.12に示す．Mottらの視覚歴説明手法は，Vision

Coreと Keys，Values，Query Network，LSTMから構成されている．式 (2.40)に示すように，時刻
tでの環境からの観測値X(t) (RGB画像)を Vision Coreへ入力し特徴抽出する．Vision Coreは，複
数の畳み込み層と Convolution LSTM (ConvLSTM) [143]などの RNNから構成され，特徴ベクトル
Ovis を生成する．

Ovis, svis(t) = visθ(X(t), svis(t− 1)) (2.40)

Vision Coreの特徴ベクトル Ovis をチャネル方向に 2つのテンソルへ分割する．この 2つのテンソ
ルを，Keys K と Values V と呼ぶ．Query Network Qψ は，多層パーセプトロン (MLP)で構成され
ており，LSTMの隠れ状態 sLSTM を入力とし，クエリベクトル qn を生成する．クエリベクトルは，
Keys K のチャネル数N と一致するように生成される．Query Network Qψ によるクエリベクトルの
生成を式 (2.41)に示す．

q1 · · · qN = Qψ(sLSTM(t− 1)) (2.41)

クエリベクトル q1 · · · qN は，式 (2.42)に示すように，Keys K と画素毎に内積をとり Ãn を生成す
る．その後，式 (2.43)に示すように，空間方向に softmax関数を施すことで attention map Anを生成
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する．

Ãni,j =
∑
l

qnl Ki,j,l (2.42)

An
i,j =

exp(Ãni,j)∑
i,j exp(Ã

n
i,j)

(2.43)

attention map An は，Values V のチャネル方向に沿ってブロードキャストされ，Values V とのアダ
マール積によって， Answer an を生成する．Answer an を式 (2.44)に示す．

anc =
∑
i,j

Ani,jV i,j,c (2.44)

式 (2.45)に示すように，Answer an を LSTMへ入力し，時刻 tにおけるネットワークの出力である
o(t)を生成する．

o(t), sLSTM(t) = LSTMϕ(a
1, · · · ,an, q1, · · · , qn, sLSTM(t− 1)) (2.45)

この queryと attention mapを用いることで，入力画像に対して何を注視しているか (what)と，どこ
を注視しているか (where)の 2つの視点から，エージェントの行動選択を解析を実現している.

2.4.2 エージェントモデルに対する言語的説明
XRL分野では，エージェントモデルの意思決定に対して，自然言語によりユーザに説明を提供す

る言語的説明がある．このエージェントモデルに対する言語的説明手法は，主にテンプレート文を
用いた説明文生成アプローチと，自由形式での説明文生成アプローチがある．
テンプレート文を用いた説明文生成アプローチとしては，Hayesらの研究 [14]が挙げられる．Hayes

らの言語的説明手法は，あらかじめ質問と回答のテンプレート文を人手によって複数用意する．ユー
ザから提供された質問文を質問テンプレート文にマッピングし，質問テンプレート文と関連したエー
ジェントの状態に関する要素 (行動や状況など)を抽出する．抽出した要素を回答テンプレート文に
当てはめる形で自然言語により回答文を生成している．ロボティクス分野において，“When do you

do xxx?”や，“What do you do when xxx?”，“Why didn ’t you do xxx?”など質問に回答することが可
能であることを報告している．
自由形式での説明文生成アプローチとしては，Ehsanらの研究 [15]と Wangらの研究 [123]が挙

げられる．EhsanらとWangらは，人手によって作成された状態と行動ペアとそれに対する説明文の
データセットを用いて，言語モデルを学習することで，エージェントモデルの意思決定に対する説明
文を生成している．Ehsanらは，状態と行動ペアから説明文への翻訳タスクとして，エージェントモ
デルの意思決定に対する説明文生成を行う Encoder-Decoder型の言語モデルを構築している．Wang

らは，ビデオゲームタスクを対象とし，状態であるゲーム画面から重要な特徴を抽出し，それらの
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特徴 (敵や障害物など)にもとづいた自然言語による説明文を生成する Encoder-Decoder型の言語モ
デルを構築している．これら自由形式での説明文生成アプローチは，テンプレート文を用いた説明
文生成アプローチより，表現豊かな説明文を生成することが可能である．
前節で述べたエージェントモデルに対する視覚的説明手法は，画像情報等としてユーザに対して

説明を提供する．この手法では，最終的なエージェントモデルの意思決定に対する理解は，ユーザの
主観に依存してしまう．一方で，エージェントモデルに対する言語的説明手法は，自然言語での説明
文としてユーザに対し説明を提供するため，視覚的説明手法と異なり，エージェントモデルの意思
決定を理解する際にユーザの主観に依存しにくい．また，自然言語処理分野では大規模言語モデル
(LLM) [16, 17, 18]の登場により，大幅な技術進歩が起きていることから，エージェントモデルの意
思決定プロセスに対する言語的説明の実現が期待されている．
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第3章

深層強化学習による補助タスクの動的
な選択
深層強化学習における学習データは，環境との大規模な試行錯誤を通じて収集するため，学習デー

タに対するサンプル効率がエージェントモデルの性能に大きく影響する．この課題に対し，マルチタ
スク学習の一種である補助学習を用いた学習効率の向上が取り組まれている．補助学習とは，メイン
タスクとは異なる目標を持ったタスク (補助タスク)を，エージェントモデルに同時学習することで，
メインタスクの学習を促進させるアプローチである．Mirowskiらは，3D環境下でのナビゲーション
をメインタスクし，RGB画像から奥行き情報を予測する depth predictionという補助タスクを用いる
ことで，ナビゲーションの性能向上を報告している [115]．また Kartalらは，エピソードの終端状態
に焦点を当て，現状態が終端状態にどれだけ近いかを予測する Terminal Prediction（TP）という補助
タスクを提案している [114]．これらをはじめとした深層強化学習における補助学習手法は，特定の
メインタスクにおいてエージェントモデルの性能向上が報告されている [113, 114, 115, 116, 13]．し
かし，これら補助タスクの有効性はメインタスクに依存し，不適切な補助タスクはメインタスクの
学習を妨げる可能性がある．
本章では，エージェントモデルの学習効率向上を目的とし，エージェントモデルのメインタスクに応

じて補助タスクを動的に選択するモジュールAuxiliary Selection (AS)を提案する．このモジュールを深
層強化学習における教師なし補助タスクを導入した補助学習手法である UNsupervised REinforcement

learning and Auxiliary Learning (UNREAL) [13] へ適用することで，様々なメインタスクの効率的な
学習を実現する．UNREALの補助タスクは，メインタスクに依存しない教師なし補助タスクである
ため，メインタスクに有効であるか，あらかじめ人手で補助タスクを選定することは，教師あり補
助タスクと比較して困難である．そのため，UNREALに対て ASを適用することで，様々なメイン
タスクの網羅的かつ効果的な学習を確認する．つまり，本研究ではメインタスクをビデオゲーム攻
略とし，補助タスクとして 2.3節で説明した UNREALの 3つの補助タスクを利用する．メインタス
クの学習には，UNREALと同様に Asynchronous Advantage Actor-Critic (A3C) [44]を用いる．ASの
有効性を DeepMind lab [144]における 3つのビデオゲームタスクを用いてゲームスコアにもとづく
検証を行う．また，ASがエージェントモデルのメインタスクに対する学習段階に応じて，補助タス
クの動的な選択を実現できているか，一定の学習段階ごとに対して詳細に調査する．
本章の構成は次の通りである．3.1節では，メインタスクに適した補助タスクを動的に選択する AS

について述べる．3.2節では，3.1節で述べた ASの有効性を確認するため，DeepMind Labを用いた
評価実験について述べる．最後に 3.3節で本章をまとめる．

37



Environment

Replay
Buffer

Co
nv
.

Co
nv
.

FC LS
TM

Last reward

Last action

!(#)
%(&|#)

FC

V
De
Co
nv
.

Ad
v

De
Co
nv
.

()*+
0
+

-

Environment

!!

Buffer
Auxiliary selection

C
on
v.

C
on
v.

FC

LS
TM

+
0
-

Last reward

Last action

C
on
v.

C
on
v.

FC

FC

V
D

ec
on

v.
Ad

v
D

ec
on

v.

!
%
"&(%)

)$%&!!"

!#!

#

)

#+,

)+,

= +-., +/0, +0-

: Main task (A3C)
: Pixel control
: Value function replay
: Reward prediction

Skewed
sampling

! = !%2, +$+,%
-
!.(-) +$1#!1# +$#+!#+

図 3.1: UNREAL + Auxiliary Selection におけるエージェントモデルの概略．ここで Pixel Control，
Value function Replay，Reward Prediction は Jaderbergらによって提案された教師なし補助タスクで
ある．

3.1 深層強化学習による補助タスクの選択モジュール
本節では，解くべきビデオゲームタスクに対して最適な補助タスクを選択する Auxiliary Selection

(AS) について述べる．図 3.1に AS を導入した UNREAL におけるエージェントモデルの概略を示
す．ASは，リプレイバッファに保存されたゲーム画面 (RGB画像)を入力とし，状態価値 VAS(s)と
方策 πAS を出力する．ASの方策 πAS は，各補助タスクのバイナリ重みを決定し，この重みは各補
助タスクをメインタスクの学習に利用するか否かを示す．各補助タスクのバイナリ重みは，CPC =

0, 1, CVR = 0, 1, CRP = 0, 1と定義する．ASの方策 πAS は次式で計算する．

πAS = (CPC, CVR, CRP). (1)

ASは，2つの畳み込み層と 1つの全結合層で構成する．他の補助タスクとは異なり，ASネットワー
クはメインタスクネットワークと重みを共有することなく構築され，ASはメインタスクとは独立し
て学習される．しかし，ASの方策は，メインタスクと同じ報酬にもとづいて学習される．つまり，
ASはメインタスクであるビデオゲームのスコアを向上させるために，補助タスクのバイナリ重みを
制御する．

3.1.1 損失関数
本手法の損失関数は次のように定式化できる．

L = LA3C + CPC

∑
c

L
(c)
Q + CVRLVR + CRPLRP. (2)
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ここで，LA3C はメインタスク (すなわち A3C)の損失であり，∑
c L

(c)
Q , LVR, LRP は，2.3節で説明

した 3つの教師なし補助タスクの損失である．Pixel Controlは，入力画像を n× nグリッドに分割す
ることで，各グリッドのピクセル値の変位を最大化させる方策をグリッドごとに学習する．つまり，
L
(c)
Q は PCの損失であり，グリッド cに対する nステップ Q学習の損失である．本手法では，ネット
ワークパラメータの更新に用いる各補助タスクの損失に，ASで得られたバイナリ重みを乗算するこ
とで，補助タスク選択を実現する．式 (2)に示すように，ASのバイナリ重み CPC, CVR, and CRPは
本手法の損失関数 Lに含まれる．したがって，損失関数 Lを用いた ASネットワークの学習は，AS

の出力 CVR, CPC, CRPを含めて損失が 0に近づくように学習する．つまり，CVR, CPC, CRPが 0に
なるように ASを学習する．このように，ASネットワークを学習するために異なる損失関数を定義
し，メインタスクと補助タスクとは独立して ASを学習する．

ASの損失関数は，状態価値 VAS(s; θAS)と方策 πAS(a|s; θAS)の損失関数を用いて，次のように定
式化できる．

LASv = (r + γVAS(st+1, θ
−
AS)− VAS(st, θAS))

2. (3)

LASp =− log(πAS(a|s, θAS))A(s, a)− αH(πAS(·|s, θAS)). (4)

ここで，θ−AS は ASネットワーク更新前のネットワークパラメータ，rはメインタスクの報酬（ビデ
オゲームのスコア）である．また，エントロピーH(πAS(·|s, θAS))は，ネットワークパラメータが局
所解に収束しないように探索を容易にするための項であり，αはエントロピーH(πAS(·|s, θAS))のス
ケールパラメータである．

ASの損失関数は，式 (3), (4)で表される損失の合計として定義される．

LAS = LASv + LASp. (5)

式 (3), (4), (5)から，ASは補助タスクを選択する深層強化学習エージェントであることがわかる．
つまり，ASはビデオゲームを解くためのメインタスクモデルとは異なる重みを持ったモデルとして
構築され，メインタスクと同じ報酬で最適化することで，ビデオゲームのスコア向上に寄与する補
助タスクの選択を実現している．

3.1.2 学習アルゴリズム
本手法の処理の流れを Algorithm 1 に示す．ここで，θ, θ′ はメインタスクモデルのパラメータ，

θAS, θ
′
AS は ASモデルのパラメータを示す．本手法では，複数の workerによる分散学習とモデルパ

ラメータの非同期更新を行う A3Cを学習アルゴリズムとして採用する．そのため，各 workerはそれ
ぞれローカルなモデルパラメータ θ′, θ′AS とローカルステップ tを持つ．また，グローバルなモデル
パラメータ θ, θAS とグローバルステップ T は worker間で共有される．
まず，各workerのモデルパラメータ θ′, θ′ASを共有パラメータ θ, θASとそれぞれ同期させる．そし
て，各workerのエージェントは，ある環境において方策 π(at|st, θ′)に従って，終了条件または tmax
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Algorithm 1 UNREALに Auxiliary Selectionを導入した場合のアルゴリズム
1: //Assume global shared parameters θ and θAS and global shared counter T = 0
2: //Assume worker-specific parameters θ′ and θ′AS

3: Initialize local step counter t← 1
4: repeat
5: Reset gradients: dθ ← 0 and dθAS ← 0
6: Synchronize worker-specific parameters θ′ = θ and θ′AS = θAS

7: tstart = t
8: Get state st
9: repeat

10: Perform action at according to policy π(at|st, θ′)
11: Receive reward rt and new state st+1

12: Store experience (st+1, rt, at) in replay buffer
13: t← t+ 1
14: T ← T + 1
15: until terminal st or t− tstart == tmax

16: Execute each auxiliary task with the experiences stored in replay buffer
17: Execute auxiliary selection with the experiences stored in replay buffer
18: Accumulate gradients dθ w.r.t. θ′

19: Accumulate gradients dθAS w.r.t. θ′AS

20: Perform asynchronous update of θ using dθ and of θAS using dθAS

21: until T > Tmax

ステップに達するまで行動を繰り返す．ここで，経験 (st+1, rt, at)はリプレイバッファに格納され
る．次に，Auxiliary Selectionと 3つの補助タスクを順番に実行し，式 (2), (5)に示す勾配 dθ, dθAS

を計算する．これらの勾配を用いて，グローバルモデルパラメータ θ, θAS を更新する．この更新は
workerごとに非同期実行され，Tmax ステップまで繰り返され，適応的に補助タスクを選択および学
習する．

3.2 評価実験
本手法の評価には DeepMind Lab [144]を使用した．DeepMind Labには，主に nav maze static 01

(maze), seekavoid arena 01 (seekavoid), lt horseshoe color (horseshoe)の 3ゲームがある．
mazeは，一人称視点の迷路探索ゲームである．エージェントは，途中でリンゴを手に入れるごと

に +1，ゴールに到達すると +10を受け取り，一定時間内の獲得得点を競う．エージェントが選択
できる行動は，左右への視点移動，前後移動，左右の平行移動の計 6つである．seekavoidは，エー
ジェントがリンゴを獲得するごとに +1，レモンを獲得するごとに −1，制限時間内での獲得得点を
競うゲームである．エージェントが選択できる行動は，左右への視点移動，前後移動，左右の平行
移動の計 6つである．horseshoeは，一人称視点のシューティングゲームです．エージェントは，ス
テージ上に出現する敵をレーザーで攻撃し，倒すことで +1を獲得し，制限時間内の獲得得点を競
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seekavoid_arena_01nav_maze_static_01

引用：https://deepmind.google/discover/blog/open-sourcing-deepmind-lab/lt_horseshoe_color

報酬：+1

報酬：+1

報酬：-1

報酬：+1

図 3.2: Deepmind Labにおける 3つのゲームとエージェントの観測情報と行動情報．右下はエージェ
ントの行動を示し，本実験で用いるゲームタスクでは，jump，crouch，rotate up/downは使用しない．

う．エージェントは，左右への視点移動，前後移動，左右の平行移動，攻撃の計 7つである．
本実験では以下のベースラインと性能を比較する．

UNREAL: 学習時に 3つの補助タスクを使用する．

PC, VR, and RP: 学習時に対象の補助タスクのみを使用する．

それぞれ学習時の共通ハイパーパラメータは統一するものとした．学習ステップは，mazeと seekavoid

では 5.0× 107 ステップ，horseshoeでは 1.0× 108 ステップとした．

3.2.1 ゲームスコアによる性能比較
図 3.3に，DeepMind Labにおける比較手法ごとの学習時のスコア推移を示す．ここで，横軸はネッ

トワークパラメータを更新するグローバルステップ数を示し，縦軸は各タスクにおけるスコアを示す．

■ maze

図 3.3 (a)は，mazeにおけるスコア推移である．UNREALと PCは，高いパフォーマンスを達成し
たが，VRと RPのスコアはほとんど 0であり，スコアを獲得できていないことが分かる．この結果
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図 3.3: DeepMind Labの 3タスクにおける学習時の報酬推移．

は，VRと RPがメインタスクの性能向上に寄与しなかったことを意味する．PCは，入力画像内の
画素値を大きく変化させる行動を学習することで，迷路環境におけるエージェントの探索行動を促
したと考えられる．これにより，エージェントは迷路環境の隅々まで移動することが可能となった．
これらの結果に対し，本手法も UNREALや PCと同じスコアを獲得できている．

■ seekavoid

図 3.3(b) は,seekavoid におけるスコア推移である．PC は，画素値が大きく変化する行動を学習
するという性質上，負の報酬 (レモン)を獲得したとしても良い行動と捉えてしまう．この性質は，
seekavoidには適していないと考えられる．また，RPは報酬が密集している seekavoidでは効率が悪
かったと考えられる．一方，UNREALと VRは高スコアを獲得し，驚くべきことに VRは UNREAL

を上回っている．この結果に対し，本手法も VRと同じ性能を獲得できており，VRよりも少ない学
習ステップで高い性能を達成している．

■ horseshoe

図 3.3(c)は horseshoeにおけるスコア推移である．3つの補助タスクでは PCが最も高いスコアで
あることが確認できる．これは，horseshoeにおける敵を倒す行動が画素値を大きく変化させること
に繋がるためだと考えられる．一方で，UNREALはこれら単一の補助タスクのみ用いる場合を上回
り，本手法はこの UNREALと同等の性能を獲得できている．

3.2.2 選択された補助タスクの分析
1 エピソード間の Auxiliary Selection による選択された行動数を図 3.4 に示す．ここで，横軸は

Auxiliary Selectionにより選択された行動 {CPC, CVR, CRP}を表し，縦軸はそれぞれの行動が選択さ
れた回数を表す．左から，(a) 5.0×107ステップのmaze，(b)5.0×107ステップの seekavoid，(c)1.0×108

ステップの horseshoeである．表 3.1は，1エピソードで各補助タスクが選択された回数を示す．補
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図 3.4: 1エピソード間における Auxiliary Selectionの行動ごとに対する選択回数．

表 3.1: 1エピソード間における各補助タスクの選択回数．補助タスクの選択回数は，50エピソード
の平均値である．

Environment
Auxiliary tasks

Pixel Control (PC) Value functio Replay (VR) Reward Prediction (RP)

maze 435.4 487.8 369.0

seekvoid 0.3 300.0 0.0

horseshoe 8545.1 14.1 8998.2

助タスクが選択された回数は，50エピソードの平均値として算出した．エピソード中の行動ステッ
プ数は，mazeが 900，seekavoidが 300，horseshoeが 9,000である．

mazeの結果は，すべての補助タスクが同程度に選択されたことを示している．mazeに対する適切
な補助タスクは UNREALまたは PCであったため，本手法は全ての補助タスクを同等に選択したと
考えられる．seekavoidでは，本手法は VRを安定して選択していることが分かる．この結果は図 3.3

(b)の結果と一致するため，本手法はメインタスクの学習に寄与する補助タスクのみを選択できてい
ると考えられる．horseshoeでは，PCと RPが頻繁に選択されていることが分かる．UNREALが最
高得点を達成したが，horseshoeにおける Auxiliary Selectionでは VRが選択されなかった．この理
由を分析するため，次の追加実験を行った．
図 3.3 (c)に示したベースラインに加え，次のベースラインを追加した：A3C-LSTM（補助タスク

なし），PC+RP（Pixel Controlと Reward Predictionを使用）．各ベースラインと本手法のスコアを図
3.5に示す．VRのスコアはA3C-LSTMのスコアより低く，PC+RPはUNREALや本手法と同じスコ
アであることがわかる．したがって，本手法は horseshoeの学習から Value function Replayを取り除
くことに成功している．
これらの結果から，Auxiliary Selectionがメインタスクの学習に貢献する補助タスクを選択できる
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図 3.5: 補助タスクの組み合わせパターンを追加した horseshoeにおける学習時のスコア推移．

ことを示していることを確認した．

3.2.3 学習段階に応じた補助タスクの動的選択
本節では，学習段階に応じて最適な補助タスクの選択ができているかどうかを確認するために，学

習段階ごとにおける補助タスクの選択割合を分析する．seekavoidの各学習段階における 1エピソー
ド間の補助タスクの選択率を図 3.6に示す．ここでは，global step数が 0.2×107, 0.5×107, 1.0×107,

5.0× 107 の 4つの学習段階について調査した．つまり，上述の学習ステップ数時における Auxiliary

Selectionが，1エピソードあたりに各補助タスクをどの程度選択するかの割合に着目し調査した．こ
の時の補助タスクの選択回数は，50エピソード間の平均値とした．
図 3.6から，0.2 × 107 ステップと 0.5 × 107 ステップでは，全ての補助タスクが同程度に選択さ

れていることがわかる．ここで，UNREALは 0.2× 107 と 0.5× 107 ステップでスコアが約 25の高
スコアを獲得している．これらの結果から，0.5× 107ステップまでの初期学習段階において，本手
法は全ての補助タスクを同程度に使用する UNREALと同様に，各補助タスクを選択していると考
えられる．一方で，1.0× 107 ステップでは，本手法が VRを優先的に選択していることが確認でき
る．また，1.0× 107ステップでは UNREALと VRのスコアが約 30点と最も高かったことから，本
手法は VRが有効な学習段階で VRを選択できていると考えられる．ここで，5.0× 107 ステップで
は VRのみが選択された．グラフの 1.0 × 107 ステップでは，UNREALと VRのスコア差は約 7と
大きく，VRが最も高いスコアを獲得している．したがって，Auxiliary Selectionにより VRの選択
回数は， 1.0 × 107 ステップから 5.0 × 107 ステップで増加したと考えられる．これらの結果から，
Auxiliary Selectionはメインタスクの学習段階に応じて，メインタスクのスコアが最も高くなる補助
タスクの組み合わせを選択できることを確認した．
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global step: 0.2×10! global step: 0.5×10! global step: 1.0×10! global step: 5.0×10!

Percentage of auxiliary tasks selected

図 3.6: 学習段階に応じた 1エピソード間における補助タスクの選択率（seekavoid）．

3.3 まとめ
本章では，メインタスクの学習段階に合わせ，効果的な補助タスクを動的に選択するモジュール

Auxiliary Selection (AS)を提案した．補助タスクの選択は，メインタスクに対する性能を向上させる
ために補助タスクに対するバイナリ重みを制御する深層強化学習エージェントとして設計する．本研
究では，ビデオゲーム攻略タスクにおいて教師なし補助タスクを用いる UNREALに ASを適用し，
補助タスクを動的に選択できることを検証した．これにより，メインタスクごとに適した補助タス
クを人手で選定する必要がないことを示し，メインタスクに対する効率的な学習促進が可能である
ことを示した．DeepMind Labを用いた評価実験から，本手法が各環境（タスク）に最適な補助タス
クの組み合わせと同等のスコアを達成することを確認した．また，Auxiliary Selectionにより選択さ
れた補助タスクを詳細に分析することで，本モジュールが解決すべきビデオゲームに適した補助タ
スクを選択することで，メインタスク（ゲームスコア）の性能向上を示した．また，学習段階ごとに
選択された補助タスクを分析することで，本手法はメインタスクの学習段階に応じて最適な補助タ
スクを選択していることを確認した．今後の課題として，本モジュールを他の補助学習手法に適用
し，ビデオゲームタスク以外での検証が挙げられる．
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第4章

方策と状態価値に着目した深層強化学
習エージェントに対する視覚的説明

2章で述べた通り，深層強化学習エージェントは様々な制御タスクにおいて高い性能を達成してい
る．しかし，これらの深層強化学習エージェントには，ユーザがエージェントモデルの振る舞いを理
解することが非常に困難であるというブラックボックス問題がある．この問題には主に 2つの要素
がある．第 1に，学習データがエージェントと環境間のインタラクションを通じて収集されるため，
どのようなデータが学習に使われたか，つまりエージェントがどのような経験をもとに行動を獲得
したのか不明確である．第 2に，エージェントの行動を選択するニューラルネットワーク内部の演
算処理が複雑で，選択された行動に対する判断根拠が不明確である．これら 2つは，深層強化学習
エージェントの実応用に対する大きな障害となっており，エージェントモデルの意思決定を解釈可能
にすることは，深層強化学習エージェントの信頼性を担保する上で極めて重要である．
この深層強化学習エージェントに対する説明性/解釈性の向上を目的とした研究分野に，説明可能

な強化学習 (eXplainable Reinforcement Learning; XRL)と呼ばれる分野がある (2章参照)．XRLの文
脈において，ユーザによる直感的理解が容易なことから，深層強化学習エージェントモデルに対す
る視覚的説明手法が注目を集めている．視覚的説明とは，入力画像に対してエージェントモデルの
注視した領域を画像などの視覚情報を用いて，ユーザに説明を提供するアプローチである．この深
層強化学習におけるエージェントモデルに対する代表的な視覚的説明手法としては，摂動を用いる
アプローチと，attentionを用いるアプローチが挙げられる．Greydanusらは，エージェントモデルの
入力に対し，ガウシアンぼかしにもとづく摂動を付加し，エージェントモデルの出力に対する揺ら
ぎを計測することで，エージェントモデルの方策に対する視覚な洞察を生成している [4]．またMott

らは，エージェントモデルの方策に対し Queryベースの attention moduleを導入することで，タスク
に関連する重要な情報である 2種類の attention（「what」と「where」）を生成している [5]．これら
エージェントモデルに対する視覚的説明手法は，深層強化学習の枠組みにおけるエージェントモデ
ルの方策に焦点が当てられている．これは，方策がエージェントの意思決定を表す直接的な出力値
であるためである．一方で，状態価値に着目したエージェントモデルの視覚的説明に関する研究は
取り組まれていない．深層強化学習における状態価値は，エピソード毎の収益の期待値を表し，方
策勾配法にもとづく深層強化学習手法はこの状態価値を最大化するように方策を学習する．つまり，
エージェントの意思決定を分析する上で，状態価値は方策と同様に重要であると言える．以上の背
景から，actor-criticベースな深層強化学習手法に着目し，方策と状態価値の 2つの観点から深層強化
学習エージェントの意思決定を解析可能な XRL手法Mask-Attention A3C (Mask A3C)を提案する．
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図 4.1: Mask-attention Lossを導入したMask-attention A3Cの概略

本章の構成は次の通りである．4.1節では，提案手法であるMask-Attention A3C (Mask A3C)につ
いて述べる．4.2節では，Mask A3Cに対する網羅的な評価として，Atari2600のビデオゲームタスク
とロボットマニピュレーションタスクにおける評価実験について述べる．最後に 4.3節で本章をまと
める．

4.1 Mask-Attention A3C
深層強化学習エージェントモデルの意思決定プロセスに対する判断根拠を明らかにする上で，深

層強化学習の枠組みにおける方策 (policy)と状態価値 (state-value)という 2つの観点が重要である．
そこで，Actor-Critic ベースな分散型深層強化学習手法である Asynchronous Advantage Actor-Critic

(A3C)に着目し，actorと criticのそれぞれに attention機構を組み込むことで，エージェントモデルの
意思決定プロセスを解釈可能とする Mask-Attention A3C (Mask A3C)を提案する．Mask A3Cでは，
Policy branch (actor) と Value branch (critic) に attention 機構を導入する．これにより，各 branch の
出力と関連した注視領域を示す mask-attentionを獲得する．さらに，エージェントの意思決定に影響
を与えない不要な領域を注視しないように制約を課す Mask-attention Lossを導入することで，エー
ジェントの意思決定に対する高い解釈性を有したmask-attentionを獲得する．Mask-attention Lossは，
mask-attentionに特定の摂動を加えることで擬似的な mask-attentionを生成し，pesudo mask-attention

を用いた際の出力値の変動から注視不要な領域を特定する．Actorと Critic，つまり方策と状態価値
の mask-attentionを視覚的に解析することで，エージェントの意思決定に対する詳細な理解を実現す
る．さらに，本手法はエージェントモデルに attention機構を導入することで，mask-attentionを考慮
した方策と状態価値の推論を実現し，エージェントの性能向上に貢献する．
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4.1.1 Mask A3Cモデルの構造概要
Mask A3Cのモデル構造は，図 4.1左に示す．Mask A3Cは，Feauture extractor，Attention機構を

持つ各 Output branch (方策と状態価値)で構成されている．以下，Mask A3Cの各コンポーネントに
ついて詳細に説明する．

Feature extractor. このモジュールは，与えられた状態 st から，畳み込み層と再帰型ニューラ
ルネットワーク (RNN)を使用して特徴マップ Ffe(st)を計算する．時刻 tにおける状態は st と定義
され，このタスクにおける st は画像情報である．Mnihらは，A3Cにおいて LSTMを使用すること
で入力状態の時系列情報を効率的に考慮でき，エージェントの性能を大幅に向上できることを報告し
ている [44]．しかし，LSTMは入力画像に対する空間情報を考慮できないため，Mask A3Cに LSTM

を導入する場合，mask-attentionの計算が不可能になる．そのため，RNNとして時空間情報を考慮で
きる Convolutional LSTM (ConvLSTM) [143]を採用する．このモジュールで抽出された特徴マップ
は，Policy branchと Value branch，Mask-attention moduleに入力される．

Mask-attention module. このモジュールは，方策と状態価値に対する mask-attentionを生成す
る．ここで， value branchに対する mask-attentionはMv(st)，policy branchに対する mask-attention

はMp(st)と表現する．mask-attentionは，特徴マップ Ffe(st)に 1× 1×チャネル数の畳み込み層と
シグモイド関数を適用することで生成する．そして生成した mask-attention は，その後それぞれの
output branchへ入力される．

Attention機構を導入した output branch．Policy branchは actorの役割を保有した branchであり
方策を出力，value branchは criticの役割を保有した branchであり状態価値を出力する．各 branchの
入力は，Feature extractorで抽出した特徴マップ Ffe(st)である．各 branchは Ffe(st)を受け取り，畳
み込み層と ReLUを適用して，それぞれ新しい中間特徴マップ Fv(st)と Fp(st)を算出する．これら
の中間特徴マップと mask-attentionは，各 output branchの attention機構に利用され，各 branchの中
間特徴マップに対するmask-attentionを使用したマスク処理が施される．つまり，このmask-attention

を用いたマスク処理により，最適な方策と状態価値に寄与する特徴マップ上の領域を強調すること
ができる．マスク処理後の各 branchの特徴マップ F ′

v(st)と F ′
p(st)は，以下のように計算される．

F ′
v(st) = Fv(st) ·Mv(st), (4.1)

F ′
p(st) = Fp(st) ·Mp(st), (4.2)

ここで，M(st)は mask-attentionである．マスクされた特徴マップ F ′
p(st)と F ′

v(st)を全結合層へ入
力することで，最終的な出力値である方策と状態価値を算出する．したがって，エージェントはマス
クされた特徴マップを用いて，mask-attentionによりハイライトされた領域に注目し，現状態に対す
る行動を選択する．
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4.1.2 Mask-attention Loss

エージェントモデルの学習時に Mask-attention Lossを導入し，エージェントの意思決定に影響を
与えない不要な領域に対する注視に制限を課す．これにより，出力値である方策と状態価値に寄与
する領域のみに着目した mask-attentionを得ることができる．これらの不要な領域は，1ピクセルの
みを 0に設定し，残りピクセルをすべて 1に設定する疑似的な mask-attention (pseudo-maskatt)を使
用して，各 branchの出力値の変動から特定する．ここで，pseudo-maskattのサイズは mask-attention

と同じである．また pseudo-maskattは，値が 0のピクセル位置を全ピクセル分走査し，すべての位
置に対して作成される．つまり，pseudo-maskattの数は pseudo-maskattのサイズ，ピクセル数と同じ
である．Mask-attention Lossの計算例を図 4.1右に示す．

Mask-attention Lossの計算フローは以下の通りである．

1. 環境から観測した状態を入力として，各 branchにおける mask-attentionと出力値 (方策または状
態価値)を算出する．

2. mask-attention module (attention 機構の attention weight) に pseudo-maskatt を利用した場合の方
策と状態価値を算出する．ここで，エージェントモデルへの入力値は 1と同じである．

3. 1と 2の出力値 (方策と状態価値)の差分値を算出する．方策の差分値は，方策が確率分布であ
るため，Kullback-Leibler (KL) divergenceを用いて算出する．状態価値の差分値は，L1ノルムを
用いて算出する．つまり，各差分値 Difp,Difv は，以下の式で計算される．

Difp =
∣∣KL

(
π(st,Mp(st)) ∥ π(st,Mpseudo)

)∣∣
1
, (4.3)

Difv = |V (st,Mv(st))− V (st,Mpseudo)|1, (4.4)

ここで，st は時刻 t における入力状態，M(st) は mask-attention ，π(st, ·) は方策，V (st, ·) は
状態価値，そして KL(· ∥ ·) は KL divergence である．Dif の値が低いほど，mask-attention と
pseudo-maskatt の出力値の変化が少ないことを意味する．つまり，Dif が低い場合は，pseudo-

maskattにおけるピクセル値 0に対応する領域は，エージェントの意思決定プロセスに影響を与
えない不要な領域であることを意味する．

4. 閾値処理によって出力値の差異 Dif の少ない pseudo-maskattを特定する．
5. 特定した pseudo-maskattのピクセル値 0に対応するmask-attentionの値を深層強化学習モデルが
注視しないように制限するMask-attention Lossを計算する．Mask-attention Loss LMA は以下の
ように計算される．

LMA = LMAp
+ LMAv

, (4.5)

LMAp =
1

Np

Np∑
i=0

Attpi , (4.6)

LMAv
=

1

Nv

Nv∑
i=0

Attvi , (4.7)
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ここで， Attp, Attv は， policy branchと value branchに対する pseudo-maskattのピクセル値 0

に対応した mask-attentionの値である．また，Np, Nv は Attp, Attv の数である．
6. その他の損失関数は A3Cと同様である．そのため，5で計算したMask-attention Lossを A3Cの
損失関数に加算し学習を行う．Mask-attention Lossを加算する際は，A3Cの損失関数とのバラ
ンスを考慮するため，学習率 αを乗算し，損失のスケールを調整する．この学習率はハイパー
パラメータである．

この損失を学習プロセスに導入すること，mask-attention における出力値に寄与しない領域の値
を 0 に近似する．つまり，Mask-attention Loss は，mask-attention をエージェントモデルの方策/状
態価値の算出に寄与する領域のみを示したマップとなるように学習を促す効果がある．これにより，
mask-attentionの解釈性が向上し，エージェントモデルの振る舞いに対するユーザの理解が促進する
を実現する．

4.2 評価実験
本節では，ビデオゲーム攻略タスクを用いた実験により，Mask-attention A3C (Mask A3C)とMask-

attention Lossの有効性を評価する．ビデオゲームで確認した効果を，深層強化学習の応用が成功し
ているロボットマニピュレーションタスクにおいても同様に有効か確認する．また，mask-attention

がユーザにとって高い解釈性を持つことを確認するために，mask-attentionを用いたエージェントモ
デルの行動予測に関するアンケート調査をユーザを対象に実施する．4.2.1 - 4.2.7節はビデオゲーム
攻略タスクにおける評価実験，4.2.8節はロボットマニピュレーションタスクにおける評価実験につ
いて述べる．4.2.9節は，ユーザがエージェントの意思決定を理解するための mask-attentionの解釈
性に関するアンケート調査について述べる．

4.2.1 ビデオゲーム攻略タスクにおける実験詳細
OpenAI gymのビデオゲームタスク [145]を用いたエージェントモデルの意思決定に対する解析と，

Mask A3Cによる性能向上の効果に対する評価実験について述べる．使用したビデオゲーム，Breakout

(BO), Ms. Pac-Man (MP), Seaquest (SQ), Space Invaders (SI), Beamrider (BR), Fishing Derby (FD)の 6

ゲームである．
表 4.1に，本実験における実験詳細を示す．ここで比較手法の Policy Mask A3Cと Value Mask A3C

は，片側の branch にのみ，つまり policy branch または value branch のどちらかに attention 機構を
実装したMask A3Cであり，Mask A3C MaskattLはMask-attention Lossを適用したMask A3Cのこ
とである．Mask A3C MaskattLにおけるMask-attention Lossの適用タイミングとして，0.8× 108 ス
テップ以降での導入とした．つまり，global step数が 0.8× 108ステップになるまでは，A3CとMask

A3Cと同一の損失関数にて学習を行う．学習初期段階のエージェントモデルは学習が不十分である
ため，どこの領域が出力にとって重要か定まっていない．そのため，エージェントモデルの注視領域
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表 4.1: ビデオゲーム攻略タスクにおける実験条件

Comparison A3C, Mask A3C, Policy Mask A3C,

methods Value Mask A3C, and Mask A3C MaskattL

Training

conditions

number of worker 30

optimizer Adam

global steps 1.0× 108

learning rate 0.0001

discount rate 0.99

termination condition of an episode reached 1.0× 104 step or the end of 1 game

skip frame 4

threshold value for select pseudo-maskatt 0.1

start step of Mask-attention Loss 0.8× 108

が明確になった後に，不要な注視領域の除外を促進させるために，学習後期段階でのMask-attention

Lossの導入とした．またMask-attention Lossの計算における差分値が小さい pesudo-maskattを特定
するための閾値は 0.1とした．
本実験では，以下の 5つの指標をもとに評価する．

• Mask-attention Lossが mask-attentionに与える影響

• 従来手法を用いた注視領域可視化による定性的比較

• mask-attentionの可視化によるエージェントモデルの意思決定プロセスに対する分析

• Atari 2600におけるスコア比較

• inverse mask-attentionを用いたスコア減少による比較

• mask-attentionに着目した新しい状態に対するエージェントの反応

エージェントモデルの実装詳細．ビデオゲーム攻略タスクの実験で用いるエージェントモデルの
詳細を説明する．入力はゲーム画面のグレースケール画像，出力は各ゲームの現状態に対する制御
コマンドである．入力のグレースケール画像は，80× 80にリサイズする．Feature extractorは，3つ
の畳み込み層 (畳み込み処理後に maxpoolingと ReLUを適用)と ConvLSTMで構成する．畳み込み
層は出力次元数 32の層が 2層，出力次元数 64の層が 1層である．また，ConvLSTMの隠れ状態の
出力次元数は 64である．Policy branchは，畳み込み層 (畳み込み処理後に ReLUを適用)が 1層，全
結合層が 1層，softmax関数にて構成する．ここで，各層は出力次元が 32の畳み込み層と，エージェ
ントの行動数と同じ出力ユニット数を持つ全結合層である．Value branchは，出力次元が 32の畳み
込み層 (畳み込み処理後に ReLUを適用)が 1層，出力ユニット数が 1の全結合層が 1層にて構成す
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Image Mask A3C

Frame1

Mask A3C 
+ Maskatt. Loss Image Mask A3C

Frame2

Mask A3C 
+ Maskatt. Loss Image Mask A3C

Frame3

Mask A3C 
+ Maskatt. Loss

(a) Policy mask-attention

Image Mask A3C

Frame1

Mask A3C 
+ Maskatt. Loss Image Mask A3C

Frame2

Mask A3C 
+ Maskatt. Loss Image Mask A3C

Frame3

Mask A3C 
+ Maskatt. Loss

(b) Value mask-attention

図 4.2: Mask-attention Lossによる mask-attentionの比較．矢印はパックマンの進行方向を示す．

る．本実験における A3Cは，attention機構 (mask-attention module)を除いたMask A3Cと同じモデ
ル構造となっている．

4.2.2 mask-attentionに対するMask-attention Lossの効果
図 4.2 は，Ms. Pac-Man (MP) における同一フレームでの Mask A3C と Mask A3C MaskattL の

mask-attention可視化例を示す．(a)から，Mask A3C MaskattLがMask A3Cと比較してパックマンの
進行方向を強く注視していることが確認できる．MPにおけるエージェントの制御は，制御対象である
パックマンをどちらの方向に移動するかを制御することである．そのため，Mask A3C MaskattLでは
パックマンの進行方向を強く注視していると考えられる．(b)から，Mask A3CとMask A3C MaskattL

の両方がスコアの源であるクッキーを注視している．またMask A3C MaskattLは，Mask A3Cと比較
して画面上にある残りのクッキーを網羅的に注視できていることが確認できる．これらの結果から，
Mask-attention Lossを導入することで，方策と状態価値の両方に対して注視領域が限定されているこ
とが分かる．また，注視領域が限定されることで，特定の領域のみを強調した mask-attentionを獲得
できる．そのため，ユーザにとってエージェントの意思決定に対して解釈性の高い mask-attentionを
獲得可能とした

4.2.3 従来手法を用いた注視領域可視化による定性的比較
mask-attentionが有用であることを，エージェントモデルに対する視覚的説明の従来研究と比較す

る．また，エージェントモデルのパラメータ数と注視領域の計算時間を検証することで，本手法の
注視領域に関する計算コストを確認する．ここで，エージェントモデルに対する視覚的説明の従来
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Greydanus et al. OursImage

Breakout

Greydanus et al. OursImage

Policy
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Greydanus et al. OursImage

Ms. Pac-Man

Greydanus et al. OursImage

Policy
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Greydanus et al. OursImage

Seaquest

Greydanus et al. OursImage

Policy

図 4.3: エージェントモデルの注視領域可視化に関する Greaydanusらの手法との比較．ここで，Ours

はMask A3C MaskattLによる mask-arrentionの可視化例である．

手法として，摂動にもとづく Greydanusらの手法 [4]を用いる．Greydanusらの手法は，エージェン
トの行動選択を解釈するための顕著性マップを生成する顕著性計算手法であり，入力画像の特定の
ピクセルに摂動を付加することで摂動画像を生成する．顕著性マップは，これらの摂動画像をエー
ジェントモデルの入力として使用した際の出力値の変動にもとづいて，摂動が付加されたピクセル
の重要度から計算される．
図 4.3 は，Greydanus らの手法と Mask A3C (Ours) における注視領域の可視化例を示している．

Greydanusらの手法は，Breakoutのボール，Ms. Pac-Manのパックマン，Seaquestの自潜水艦などの
特徴的なオブジェクトを注視したマップである．一方で Oursは，ボール，パックマンの移動方向，
潜水艦の攻撃対象となる魚など，エージェントの行動により影響を受ける対象や領域を注視してい
ることが確認できる．さらに Oursと比較すると，Greydanusらの手法では，注視領域のないマップ
(Breakoutにおける policy)や，エージェントの行動と無関係な領域を注視するマップ (Ms. Pac-Man

における policy)が生成されていることが分かる．
表 4.2 は，各手法における注視領域の計算時間とエージェントモデルのパラメータ数を示す．こ

こで，A3Cは視覚説明手法を適用しないエージェントモデルであり，それぞれの手法に対する基準
となる値である．Mask A3C は，方策と状態価値の推論と同時に mask-attention を計算する mask-

attention moduleを追加しているため，計算時間とモデルパラメータを増加させると考えられる．し
かし，mask-attention moduleは，1× 1畳み込み層と Sigmoid関数で構成されるシンプルな構造であ
るため，方策と状態価値の推論や注視領域の計算をリアルタイムに実行することが可能である．一
方，Greydanusらの手法は，エージェントモデルの構造に対するアプローチではないため，モデルパ
ラメータは A3Cと比較して同じ値である．しかし，この手法は，摂動画像を用いて注視領域を計算
するため，計算時間が大幅に増加する．
これらの結果から，mask-attention moduleというシンプルな構造を導入することで，Greydanusら

の手法と比較して注視領域の計算時間を大幅に削減し，エージェントの行動選択に関連する領域を
示した注視領域の可視化を実現した．
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表 4.2: Breakoutにおける 1フレームあたりに対する注視領域の計算時間とエージェントモデルサイ
ズ．ここで A3C の計算時間は，方策と状態価値を計算する推論時間を示す．計算時間の計測には，
NVIDIA RTX A6000を使用した．

method calculate time [second] model parameters

A3C [44] 7.46× 10−4 343.909k

Greydanus et al. [4] 3.18× 10−1 343.909k

Ours 9.31× 10−4 344.039k

4.2.4 mask-attentionの可視化によるエージェントモデルの意思決定
プロセスに対する分析

図 4.4, 4.5は，Mask A3C MaskattLによるBreakout，Ms. Pac-Man，Seaquestにおけるmask-attention

の可視化例を示す．以下では，これらの図に示す通り，mask-attentionを用いたエージェントモデル
の意思決定について解析する．

■ Breakout (BO)

BOは，プレイヤーがパドルを操作してボールを打ち返し，画面上部のブロックを破壊するゲーム
である．エージェント (制御対象はパドル)の行動は，No-op，Left，Rightの 3つである．図 4.4aは，
BOにおける方策の mask-attentionを示している．Frame 1では，ボールはパドルの右側に向かって
移動している．Frame 2では，ボールがパドルに近づくと，エージェントモデルはボールの進行方向
を注視し，Rightという行動を選択している．Frame 3では，Frame 2で注視した領域にパドルが移動
し，ボールを打ち返していることが確認できる．したがって，エージェントはボールの進行方向を予
測し，そのボールを打ち返すようにパドルを制御していると考えられる．図 4.5aは，BOにおける
状態価値の mask-attentionを示している．Point 1では，エージェントは注視領域を示しておらず，グ
ラフ上の状態価値も低い値である．Point 2では，エージェントはブロック左端を注視しており，そ
の時の状態価値はグラフから高いことが分かる．ここで，Point 2で注視しているブロック左端はブ
ロック数が少ないことが確認できる．ブロック上部のスペースにボールを跳ね返すと，ブロック上部
のスペース内でボールがバウンドを繰り返し，多くのブロックを短期間で破壊することできる．そ
のため，この行動は Breakoutにおいて高得点を得るための重要な戦略の 1つであると言える．これ
らの結果から，エージェントがブロック上部のスペースにボールを到達させることの重要性を認識
していると考えられる．
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Image Image with mask-attention Image Image with mask-attention Image Image with mask-attention

Frame 1 Frame 2 Frame 3
(a) Breakout．矢印はボールの進行方向を示している．

Image Image with mask-attention Image Image with mask-attention Image Image with mask-attention

Frame 1 Frame 2 Frame 3
(b) Ms. Pac-Man．矢印はパックマンの進行方向を示す．

Image Image with mask-attention Image Image with mask-attention Image Image with mask-attention

Frame 1 Frame 2 Frame 3
(c) Seaquest．Frame 2 の矢印は潜水艦を攻撃している魚雷の進行方向を示す．

図 4.4: Policy branchにおける mask-attentionの可視化例．可視化結果は，Mask A3C MaskattLを用
いた mask-attentionの可視化例である．Image with mask-attention下部のコントローラは，現状態で
深層強化学習エージェントが選択した行動を示す．
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Image Image with mask-attention Image with mask-attentionImage

Point1 Point2

Point1

Point2

(a) Breakout

Image Image with mask-attention Image with mask-attentionImage

Point1 Point2

Point1

Point2

(b) Ms. Pac-Man

Image Image with mask-attention Image with mask-attentionImage

Point1 Point2

Point1

Point2

(c) Seaquest

図 4.5: Value branch における mask-attention の可視化例．画像は，Mask A3C MaskattL を用いた
mask-attentionの可視化例である．状態価値が大きく変化する 2フレームでの mask-attentionの例を
示す．右のグラフは状態価値の遷移を示し，グラフ中の緑破線は各ゲームにおける次ステージへの
遷移を示す．
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■Ms. Pac-Man (MP)

MPは，プレイヤーを操作して，敵を避けながら散らばったクッキーを集めるゲームである．エー
ジェント (制御対象はパックマン)の行動は，No-op，Up，Down，Left，Right，Up+Left，Up+Right，
Down+Left，Down+Rightの 9つである．図 4.4bは，MPにおける方策に対する mask-attentionを示
している．Frame 1では，エージェントが Left を選択し，パックマンが左に移動する．Frame 2で
は，パックマンが十字路に到達し，エージェントは Down+Leftを選択し，パックマンの下にあるクッ
キーを注視している．Frame 3では，パックマンは Frame 2でエージェントが注視していた領域に移
動し，クッキーを獲得していることが確認できる．このように，エージェントは制御対象がパック
マンであることを認識し，パックマンをクッキーに向かって移動するように制御していると考えら
れる．図 4.5bは，MPにおける状態価値に対する mask-attentionを示している．Point 1では，ゲー
ムが開始した直後のため，エージェントは画面全体を注視している．一方，Point 2では，画面上の
クッキー数が減ってきたため，注視領域が縮小している．また，Point 1から Point 2にかけて，画面
上のクッキー数が減ったため，状態価値も減少していることが確認できる．これらの結果から，エー
ジェントがクッキーを得点源として認識していると考えられる．実際に，MPではクッキーを収集す
ることが目的であるため，これらは正しい認識であると言える．

■ Seaquest (SQ)

SQは，プレイヤーが潜水艦を操作してダイバーを救出しながら，敵潜水艦や魚を撃破するゲーム
である．エージェント (制御対象は潜水艦)の行動は，No-op，Up，Down，Left，Right，Attackの 6

つである．図 4.4cは，SQにおける方策に対する mask-attentionを示している．Frame 1では，エー
ジェントは画面右から現れた魚を注視しており，ここで Attackを選択している．Frame 2では，エー
ジェントの攻撃であるミサイルが Frame 1 で注視していた魚に向かっている．Frame 3では，エー
ジェントは魚を注視しておらず，Frame 1で注視していた魚を撃破していることが確認できる．これ
らの結果は，魚が現れると同時にエージェントは魚を認識し，その魚を倒すために自潜水艦を制御
していると考えられる．図 4.5cは，SQにおける状態価値に対する mask-attentionを示している．魚
を破壊する直前の Point 1では，エージェントは魚に対して注視している．Point 2では，Point 1で
注視していた魚が撃破され，魚に対する注視が消えていると同時に，状態価値が減少している．こ
れらの結果から，エージェントは魚を撃破することが SQにとって重要であると認識していると考え
られる．実際に，SQではダイバーの救助と同時に敵（敵潜水艦と魚）の撃破が目的であるため，こ
れは正しい認識であると言える．

■ Atari2600における mask-attentionによるエージェントモデルの視覚的説明に関するまとめと
考察

Actor-Criticベースな深層強化学習手法の output branchに attention機構を実装することで，2種類
の異なる観点 (方策と状態価値)に対する mask-attentionが獲得できることを確認した．方策の mask-
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attentionは，エージェントが選択した行動に寄与する領域を直接的に示すことを確認した．これは，
方策が現状態におけるエージェントの選択行動に対する確率分布を表すためである．一方，状態価
値の mask-attentionは，ビデオゲームの目的を示す特徴的なオブジェクトや領域を示していることを
確認した．これは，状態価値が現状態におけるリターンの期待値を表しているためである．ここで，
リターンとはエピソードにおける報酬の合計である．これらの 2つの観点に着目した mask-attention

を可視化することで，ビデオゲームタスクにおいてエージェントの意思決定を明らかにできること
を示した．

4.2.5 Atari 2600におけるスコア比較
Atari 2600 ゲームにおける各比較方法の 100 エピソード間の最大スコアと平均スコアを表 4.3 に

示す．BOにおける平均スコアでは，A3Cが最高得点を獲得していることが確認できるが，最大ス
コアでは，Mask A3Cが全ての手法において BOで可能な最高得点 (864)を獲得している．BOは外
部要因のないシンプルなゲーム (ボールとブロックのみが影響を受ける)であるため，Mask A3Cは
A3Cよりも大幅に低いスコアを獲得することがなかったと考えられる．つまり，BOは A3CやMask

A3Cで十分に学習可能なビデオゲームタスクのため，優位な差は現れなかったと考えられる．一方
で，MP，SI，FDでは，policy branch に mask-attentionを導入することで，A3Cよりも高いスコア
を達成していることが確認できる．これは，mask-attentionがエージェントの行動選択に影響するオ
ブジェクト (MPではクッキーや敵，SIでは防御壁やインベーダー，FDではプレイヤーに最も近い
魚)を，効果的に強調できるためだと考えられる．BRでは，いずれの手法でもスコアに大きな差異
は確認できない．BR は，倒すと得点になる敵と，避けなければならない敵が存在し，これら敵の
外見は非常に似ている．mask-attention はあくまで入力画像および特徴マップに対する強調のため，
mask-attentionによる強調のみでは，敵の詳細な特性の違いを捉えるには不十分であったと考えられ
る．同様に，SQにおいてもいずれの方法でスコアに大きな差異は確認できない．SQは，エージェ
ントが魚を攻撃する行動や酸素を補給する行動を取得できるかどうかによって，獲得スコアは大き
く変動する．4.2.4節の mask-attentionの可視化例で示したように，エージェントは魚を撃破するよ
うな行動を選択しているが，画面下部の酸素ゲージを注視していないことが確認できる．可視化結
果からも分かる通り，mask-attentionのみでは，エージェントに酸素ゲージに注視させるように誘導
できないため，いずれの方法でもスコアに大きな差は出なかったと考えられる．Mask-attention Loss

を用いた手法の平均スコア (BO，MP，SQ，BR)は，Mask A3Cと比較し低下していることが確認で
きる．一方で，SIと FDについては A3Cと比較して，スコア向上または同程度のスコアを達成して
いる．これらの結果から，Mask-attention Loss は注視領域を限定し，注視対象の周辺情報を考慮す
ることが難しくなるものの，A3Cと比較してスコアが向上し，Mask A3Cよりも高い解釈性を持つ
mask-attentionを実現できたと考えられる．

58



表
4.

3:
A

ta
ri

26
00
に
お
け
る

10
0
エ
ピ
ソ
ー
ド
間
の
最
大

/平
均
ス
コ
ア
．
こ
こ
で
，
各
手
法
に
お
け
る

5
試
行
の
う
ち
，
平
均
ス
コ
ア
が
最
も
高
か
っ
た
モ
デ
ル
を
用
い

た
．
ま
た
，
太
字
は
各
ゲ
ー
ム
に
お
け
る
最
大
／
平
均
ス
コ
ア
の
最
高
ス
コ
ア
を
示
す
．

A
tte

nt
io

n
m

ec
ha

ni
sm

M
as

k-
at

te
nt

io
n

B
O

M
P

SQ
SI

B
R

FD

Po
lic

y
V

al
ue

lo
ss

m
ax

m
ea

n
m

ax
m

ea
n

m
ax

m
ea

n
m

ax
m

ea
n

m
ax

m
ea

n
m

ax
m

ea
n

86
4

66
2.

0
53

80
45

73
.3

27
60

27
28

.2
19

50
5

18
53

1.
8

34
74

8
28

34
1.

1
41

32
.1

✓
86

4
59

5.
8

63
30

48
33

.8
28

20
27

84
.0

19
86

0
19

10
2.

8
32

60
4

28
49

5.
3

41
37

.5

✓
86

4
60

6.
9

48
30

40
44

.5
28

20
27

86
.4

19
67

5
18

53
7.

8
35

10
8

28
20

5.
7

43
36

.1

✓
✓

86
4

65
0.

5
97

50
67

16
.3

27
80

27
48

.6
20

51
0

19
50

8.
1

31
44

0
26

11
3.

1
47

39
.3

✓
✓

✓
86

4
57

3.
7

71
40

56
81

.9
18

60
18

35
.2

20
70

0
19

09
9.

3
31

20
0

24
68

5.
1

63
39

.3

表
4.

4:
Po

lic
y

m
as

k-
at

te
nt

io
n
の
注
視
領
域
を
反
転
さ
せ
た
場
合
と
さ
せ
な
か
っ
た
場
合
の
ス
コ
ア
比
較
．
こ
こ
で
，

in
ve

rs
e

at
te

nt
io

n
の

✓
は
，

m
as

k-
at

te
nt

io
n
の
注

視
領
域
を
反
転
さ
せ
る
か
否
か
を
示
す
．
ま
た

ra
nd

om
は
ラ
ン
ダ
ム
な
行
動
選
択
に
よ
る
ス
コ
ア
で
あ
る
．

A
tte

nt
io

n
m

ec
ha

ni
sm

M
as

k-
at

te
nt

io
n

In
ve

rs
e

B
O

M
P

SQ
SI

B
R

FD

Po
lic

y
V

al
ue

lo
ss

at
te

nt
io

n
m

ax
m

ea
n

m
ax

m
ea

n
m

ax
m

ea
n

m
ax

m
ea

n
m

ax
m

ea
n

m
ax

m
ea

n

✓
86

4
59

5.
8

66
30

48
33

.8
28

20
27

84
.0

19
86

0
19

10
2.

8
32

60
4

28
49

5.
3

41
37

.5

✓
4

2.
2

29
0

26
8.

9
28

0
15

8.
2

80
5

30
6.

9
49

96
15

54
.2

−
49

−
75

.7

✓
✓

86
4

65
0.

5
97

50
67

16
.3

27
80

27
48

.6
20

51
0

19
50

8.
1

31
44

0
26

11
3.

1
47

39
.3

✓
18

5.
2

81
0

44
6.

0
22

0
16

0.
6

53
5

31
1.

4
22

16
11

56
.8

−
57

−
84

.4

✓
✓

✓
86

4
57

3.
7

71
40

56
81

.9
18

60
18

35
.2

20
70

0
19

09
9.

3
31

20
0

24
68

5.
1

63
39

.3

✓
2

0.
9

10
80

67
1.

5
52

0
22

2.
0

11
50

48
8.

6
66

0
23

2.
8

−
43

−
63

.4

ra
nd

om
5

1.
2

10
80

24
7.

8
30

0
82

.8
46

0
14

2.
1

85
2

35
6.

5
−

85
−

93
.1

59



BO MP SQ SI BR FD
0

20

40

60

80

100

De
cr

ea
se

 ra
te

 [%
]

99.63

94.43 94.31
98.39

94.54
99.1299.2

93.34 94.16
98.4

95.57
99.299.84

88.18 87.9

97.44 99.06 99.04

Policy Mask-A3C
Mask-A3C
Mask-A3C MaskattL

図 4.6: inverse policy mask-attentionによる平均スコアの低下率．ここで，平均スコアは 100エピソー
ド間における平均スコアである．

4.2.6 Inverse mask-attentionを用いたスコア減少による比較
mask-attentionがエージェントの意思決定プロセスに対する注視領域を示しているかどうか調査す

る．本実験では，policy branchのmask-attentionに着目し，エージェントの行動選択に対する寄与を確
認する．mask-attentionがエージェントの意思決定に対する判断根拠を示すと仮定し，mask-attention

の注視領域を反転 (値の高い領域を低く，低い領域を高く)した際のゲームスコアの変動から評価し
た．つまり，mask-attentionを反転させてもエージェントモデルが獲得するゲームスコアに変動がない
場合は，mask-attentionがエージェントの行動選択に影響を与えていないことを示し，mask-attention

はエージェントの行動選択に寄与していないこと意味する．一方，ゲームスコアが減少する場合は，
mask-attention がエージェントの行動選択に影響を与える領域を示し，mask-attention はエージェン
トの行動選択に大きく寄与していることを意味する．この手法では，学習済みエージェントモデル
の policy branchの mask-attentionを反転することで，inverse mask-attentionを作成し，このマップを
policy banchの attention機構に用いることで行動選択を実行する．mask-attentionの反転の有無によ
るゲームスコアを比較することで，mask-attentionがエージェントの意思決定に対する視覚的説明と
して有効であるかを確認する．mask-attention M(·) の注視領域を反転させた inverse mask-attention
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Minverse(·)は以下のように算出する．

Minverse(st) = 1−M(st), (4.8)

ここで，bfst は状態（ゲーム画面のグレースケール画像）である．
表 4.4は，mask-attention反転ありとなしのゲームスコア比較を示し，図 4.6は，mask-attention反

転によるゲームスコアの減少率を示している．表 4.4に示すように，全てのゲームにおいて，mask-

attentionを反転するとスコアが大幅に低下することが確認できる．特に BOと BRでは，Mask-attention

Loss を用いたエージェントモデルにおいて，mask-attention 反転後のスコアは random (行動のラン
ダム選択) よりも低いことが分かる．MP，SQ，SI，FDでは，図 4.6 に示すように，平均スコアが
85%以上減少しており，他のゲームと同様の傾向が確認できる．したがって，mask-attentionの反転
によって大幅なスコア減少が確認できた．この結果から，policy branchにおける mask-attentionの注
視領域が，高いゲームスコアを達成するエージェントの行動選択に寄与している領域を示している
ことを確認した．また，Mask A3CとMask A3C MaskattLの減少率が近いことから，Mask-attention

Lossで制限した注視領域はエージェントの意思決定プロセスを分析する上で有効な領域を示してい
ると考えられる．このように，Mask-attention Lossで注視領域を制限することで，エージェントの意
思決定プロセスをより明確に示す解釈性の高い mask-attentionを獲得可能であることを示した．

4.2.7 mask-attentionに着目した新しい状態に対するエージェントの
反応

4.2.4節で述べたエージェントの注視対象に，予期せぬ変化があった場合の mask-attentionとエー
ジェントの行動選択への影響を調査した．注視対象の変化がエージェントの行動選択やmask-attention

に大きく影響する場合は，その対象がエージェントの意思決定にとって重要な要素であると考えら
れ，mask-attentionで示されたエージェントの注視対象が正しいことを意味する．本実験では，mask-

attentionで示されたエージェントの注視対象として，Ms. Pac-Man (MP)におけるクッキーと，Seaquest

(SQ)における魚 (SQ)を用いた．本実験に用いるエージェントモデルは，4.2.4節で mask-attention可
視化に用いたMask-attention Lossを用いたMask A3C MaskattLとした．調査方法として，エージェ
ントモデルの評価時に想定外のフレームでクッキー (MPの場合)，または魚 (SQの場合)をエージェ
ントモデルへの入力画像に追加する．MP では，エージェントが画面上に存在するクッキーの半分
を取得し終えたタイミングで，獲得したはずのクッキーを追加した．SQ では，本来魚が存在しな
いフレームにおいて，魚を追加した．それぞれオブジェクトを追加後，エージェントの行動選択と
mask-attentionがどのように変化するか調査する．
図 4.7aは，MPにおけるクッキー追加前後に対するエージェントの行動選択と mask-attentionの変

化を示している．value mask-attentionから，クッキー追加前のフレームでは，エージェントは画面に
残っているクッキーを注視している．それに対して，クッキー追加後の Frame 2以降では，エージェ
ントは追加されたクッキーも含めた全てのクッキーに対し注視していることが確認できる．これら

61



Image

Policy
Att.

Value
Att.

Frame1 Frame2

Add cookies
to the image

Frame3 Frame4 Frame5 Frame6

(a) Ms. Pac-Manにおけるクッキーに対するエージェントの反応．
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(b) Seaquestにおける魚に対するエージェントの反応．

図 4.7: mask-attentionによる新しい状態へのエージェントの反応の可視化．これはMask A3C MaskattL

を用いた mask-attentionの可視化である．
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の結果から，MPのクッキーはエージェントの行動選択に大きく寄与するオブジェクトであると考え
られる．
図 4.7bは，SQにおける魚を追加前後に対するエージェントの行動選択と mask-attentionの変化を

示している．図 4.7b示す通り，Frame 1と 2における policy mask-attentionは，エージェントが魚が
現れた画面左を注視していることに対し，Frame 2以降の policy mask-attentionは，エージェントが
追加した魚を強く注視し続けていることが確認できる．また，Frame 1 と 2 の value mask-attention

は注視領域がなく，Frame 2以降は，エージェントが追加した魚に強く注視している．これらの結果
から，SQにおいて魚がエージェントの行動選択に大きく貢献するオブジェクトであることを示して
いる．

SQにおける policy mask-attentionは，魚を追加直後の Frame 3から魚に対し強く注視しているこ
とが分かる．つまり，policy mask-attentionは，魚が追加直後にすぐに影響を受けることを意味する．
一方で，SQ における value mask-attention は，Frame 3 において魚を強く注視せず，その後徐々に
注視していることが分かる．同様に，MPにおける value mask-attentionは，Frame 3 (クッキー追加
直後のフレーム) で即座に全てのクッキーを注視するのではなく，徐々にクッキー全体を注視する
傾向が確認できる．これらの結果から，注視対象に変化が生じた際の policy mask-attentionと value

mask-attentionの影響が異なることが分かる．つまり，方策と状態価値の 2つの観点に対するこれら
の mask-attentionは，エージェントの意思決定に関する異なる知識を示していると言える．注視対象
の変化に対して， policy mask-attentionの効果は即時的であったが，value mask-attentionの効果は数
フレーム遅れて現れた．したがって，policy mask-attentionはエージェントの現在の行動に寄与する
直接的な領域を示し，value mask-attentionは時系列情報を考慮したゲーム特性に関連する間接的な
領域を示すと考えられる．これらのことからMask A3Cは，これら 2つの観点からエージェントの
意思決定に対する判断根拠を示す高い解釈性を持つ手法だと言える．

4.2.8 ロボットマニピュレーションタスクへの応用
本節では，mask-attentionの有効性を評価するために，ロボットマニピュレーションタスクによる

評価実験について述べる．

■ロボットマニピュレーションタスクの実験詳細

図 4.8は，ロボットマニピュレーションタスクとエージェントモデルの概要を示している．本実験で
は，NVIDIA社が提供している強化学習研究用に開発した物理シミュレーション環境である Isaac-gym

[74]を用いたロボットマニピュレーションタスクを対象とする．このタスクは，トレイ内に存在する
複数物体の中から，対象物体を多関節単腕アームロボットである Franka Emika社の Panda 1 を用い
て把持するものである．本タスクで使用する物体は，ARC2017 RGBD Dataset [146]に含まれるダン
ベル，ラップ，テニスボールケースであり，把持対象とする物体はダンベルである．これらの物体は，

1https://franka.de/
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図 4.8: ロボットマニピュレーションにおけるMask A3Cの概要．

表 4.5: ロボットマニピュレーションタスクにおける実験条件．

比較手法 PPO, Mask PPO, Mask PPO MaskattL

エージェントモデルの学習条件

optimizer Adam

training steps 2.5× 107

learning rate 0.0002

discount rate 0.99

termination condition of an episode 12 step

threshold value for select pseudo-maskatt 0.01

start step of Mask-attention Loss 2.0× 107

エピソードごとでトレイ内にランダムな位置に配置される．エージェントの制御対象は Pandaのエ
ンドエフェクタであり，エンドエフェクタ前方に RGBカメラを設置し，ハンド視点画像がエージェ
ントの入力情報である．本実験におけるエピソードの詳細を述べる．本実験では，エピソードの開
始と同時にエンドエフェクタが自動降下し，12ステップでトレイに到達する．12ステップ後，エン
ドエフェクタは自動的に閉じられ，その後，エンドエフェクタの上昇が開始する．つまり，本タス
クの目的は，12ステップ以内に把持対象物体であるダンベルを把持できるようにエンドエフェクタ
を制御することである．エージェントモデルが選択できる行動は，トレイに対してエンドエフェク
タを前後に移動させる，左右に移動させる，エンドエフェクタを左右回転させるという行動であり，
これら行動は連続値である．これらの行動は，エンドエフェクタの下降中のみに行われる．報酬は，
把持対象物体であるダンベルを一定以上の高さまで把持した場合のみに+1である．エージェントモ
デルの学習には，ロボット制御タスクで高い性能を達成している Actor-Critic法にもとづく深層強化
学習アルゴリズムである Proximal Policy Optimization (PPO) [41]を用いる．
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表 4.5に本実験の詳細を示す．ここで，比較手法であるMask PPO (後述)は mask-attention module

を導入した提案手法を指し，Mask PPO MaskattLは Mask-attention Lossを導入した Mask PPOを指
す．学習条件にも示す通り，Mask PPO MaskattLのMask-attention Lossは学習ステップ数が 2.0× 107

ステップ以降に導入した．つまり，学習ステップが 2.0× 107ステップに達するまでは，PPOおよび
Mask PPOと同じ損失関数である．学習後期からMask-attention Lossを導入した理由は，ビデオゲー
ムタスクの場合と同じである (4.2.1節参照)．Mask-attention Lossの計算に用いる pseudo-maskattを
特定するための閾値は 0.01と設定した．本実験では以下の 2つの指標を用いて評価する．

• mask-attentionを用いたエージェントモデルの視覚的説明

• ダンベルの把持成功率による評価

ロボットエージェントモデルの実装詳細. ロボットマニピュレーションタスクでの実験に用い
たエージェントモデルの詳細を述べる．エージェントへの入力情報は，エンドエフェクタに取り付
けたカメラで撮影したハンド視点画像と，把持対象物体の画像であり，出力はエンドエフェクタの
制御値である．入力されるハンド視点画像と把持対象物体の RGB画像は，128× 128サイズにリサ
イズする．Feature extractorは，ハンド視点画像から特徴量を抽出するモジュールであり，3層の畳
み込み層（畳み込み処理後にバッチ正規化と ReLUを適用）と ConvLSTMから構成する．ここで，
畳み込み層は出力次元が 16の層，32の層，64の層から構成される．ConvLSTMの隠れ状態の出力
次元は 64である．Target feature extractorは，把持対象物体の画像から特徴抽出するモジュールであ
り，feature extractorと同じ構造 (ただし ConvLSTMを除く)に加え，出力次元 32の畳み込み層を導
入している（畳み込み処理後に ReLUを適用）．Value branchは．出力次元 32の畳み込み層 (畳み込
み処理後に ReLUが適用される)，全結合層が 2層，および LeakyReLU [147]（全結合層間で適用）
から構成する．Policy branchは，hyperbolic tangent関数（tanh）と，tanhを適用した値を平均値とし
たガウス分布を生成する Gaussian policy headに加えて，value branchと同じモジュールから構成す
る．tanh前の全結合層は，エージェントの行動数と同じ出力ユニット数を持つ．各 branchにおいて，
エージェントは，target feature extractorにより抽出した特徴ベクトルと，それぞれの branchにおけ
る全結合層前の入力値と concatすることにより，把持対象物体を考慮した把持動作を学習を実現す
る．本実験における PPOは，mask-attention moduleを除いた上述の構造と同じである．

■ mask-attentionによるエージェントモデルの視覚的説明

本節では，ロボットマニピュレーションタスクにおける mask-attentionの有効性の確認を目的とし
た評価実験について述べる．本実験では，4.2.8節で述べたロボットマニピュレーションタスクにお
いて，エージェントの意思決定プロセスを mask-attentionの可視化から解析する．比較として，ビデ
オゲームタスクの評価実験 (4.2.3節参照)でも用いた Greydunusらの手法 [4]による顕著性マップも
可視化する．

mask-attentionの可視化例を図 4.9に示す．ここで，mask-attentionとは Mask PPO MaskattLモデ
ル (Ours)を用いて可視化されたエージェントの注視領域を示すヒートマップのことである．Scene 1
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図 4.9: ロボットマニピュレーションタスクにおける mask-attentionの可視化例．Oursは Mask PPO

MaskattLによる mask-attentionの可視化である．

は把持対象物体であるダンベル全体が画像に映りこんでいるシーン，Scene 2はダンベルがラップに
よって部分的に隠れてしまっているシーンである．Scene 1における oursの policy mas-attentionか
ら，エージェントは一貫してダンベルを注視し，他の物体に着目していないことが確認できる．これ
は，エージェントがダンベルを把持すべき物体として正しく認識し，ダンベル以外の物体を注視し
ないことで，ダンベルのみを把持するように制御していることを意味する．Scene 1における oursの
value mask-attentionも，同様にダンベルを注視していることが確認できる．また value mask-attention

では，エージェントはダンベルの持ち手部分を強く注視している．これは，エージェントがダンベ
ルを把持するための重要な部位を認識していることを意味する．上述した Scene 1におけるこれら
mask-attentionの傾向は，オクルージョンの発生する Scene 2において同様に確認できる．

Greydunusらの手法と比較すると，policyの可視化例では Greydunusらの手法はノイズと思われる
注視領域が多く見られ，解釈が困難なマップとなっている．一方で，oursは正確に把持対象物体を
捉えていることが確認できる．また，Valueの可視化例では，Greydunusらの手法と Oursの両方が
把持対象物体を注視しているが，上述の通り，oursは把持対象物体のより局所的な領域を捉えてい
る．したがって，mask-attentionは，Greydunusらの手法による顕著性マップより，エージェントの
注視領域を明確に示し，高い解釈性も保有していると言える．
これらの結果から，エージェントはオクルージョンが発生していても複数の物体から把持対象を

正しく認識し，把持する上で重要な部位（ダンベルの持ち手など）を理解し，エンドエフェクタを制
御していると考えられる．
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表 4.6: ロボットマニピュレーションタスクにおける 1,000エピソード間の把持成功率

Mask-attention module Mask-attention Loss grasping rate [%]

54.58

✓ 55.91

✓ ✓ 56.18

■ダンベルの把持成功率による評価

本節では，ロボットマニピュレーションタスクにおけるエージェントの制御性能に対する mask-

attention moduleとMask-attention Lossの効果について述べる．本実験では，把持対象のダンベルに
対する把持成功率によって，mask-attention moduleとMask-attention Lossの効果を確認する．mask-

attention moduleとMask-attention Lossの有無による把持成功率を表 4.6に示す．把持成功率は，学
習済みモデルを用いた評価に対する 1, 000エピソード間の平均値である．mask-attention moduleなし
(PPO)の把持成功率 54.58に対し，mask-attention moduleあり（Mask PPO）の把持成功率は 55.91で
あり，1.33 ptの向上していることが確認できる．またMask PPOの把持成功率 55.91に対し，Mask-

attention Lossを導入したMask PPOの把持成功率は 56.18であり，0.27 ptの改善が確認できる．こ
れらの結果から，mask-attention moduleとMask-attention Lossの導入により，最適なロボット制御の
ために重要な領域をより明確に認識することで，ロボットの性能向上に貢献したと考えられる．
上述の mask-attentionによるロボットエージェントモデルの視覚的説明と，ロボットマニピュレー

ションにおける把持成功率による評価から，本手法がビデオゲーム攻略のような 2次元環境だけで
なく，ロボット制御のような 3次元環境においても有効であることを確認した．

4.2.9 ユーザによるエージェントモデルの行動予測にもとづくmask-
attentionの解釈性評価

本節では，mask-attentionがユーザにとってエージェントの意思決定が理解可能なマップであるか
どうかを調査することで，mask-attentionの解釈性を評価する．

■調査方法

本実験では，エージェントの振る舞いについて，ユーザへmask-attentionを提示した場合に，mask-

attentionからユーザがエージェントの行動を予測できるかを検証する．つまり，ユーザが提示された
mask-attentionからエージェントの行動を予測できる場合は，その mask-attentionはユーザにとって
解釈性の高いものであると言える．また比較として，注視領域を提示しない教示方法と，Greydanus

らの手法に基づく顕著性マップを用いた教示方法も同時に検証する．ここで，注視領域を提示しな
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い教示法は，エージェントへの入力情報である RGB画像のみを提示することで用教示する．本実験
では，51人の被験者を教示方法を軸に 3グループに分け，グループごとに 2種類の設問に回答して
もらう．1つ目の設問は，エージェントの行動を予測する設問である．この設問は，グループごとの
教示方法で提示されたマップから，与えられたフレームにおけるエージェントの行動を予測し，選
択肢形式で回答してもらうものである．回答の選択肢は，そのタスクでエージェントが取り得る行
動であり，unknownを追加する．もし，被験者が与えられた情報からエージェントの行動を判断で
きない場合は，unknownを選択してもらう．2つ目の設問は，把持対象物体の予測に関する設問であ
る．この設問は，エージェントが把持しようとしている物体が 3つの物体（ダンベル，ラップ，テニ
スボールケース）のうち，どの物体であるかを予測し，選択肢形式で回答するものである．これは，
ロボットマニピュレーションタスクに関する設問であり，ロボットマニピュレーションにおけるエー
ジェントの行動予測問題に回答後，本設問に取り組んでもらう．調査プロセスは以下の通りである．

1. 51名の被験者を，教示方法ごとに 3グループ（1グループ 17名）にグループ分けをする．各グ
ループの概要は以下の通りである．

• w/o attention：エージェントの注視領域に対する提示はなく，エージェントモデルの入力で
ある RGB画像を用いた教示方法．

• Greydanus et al.：Greydanusらの手法による顕著性マップを用いた教示方法．

• Ours：Mask-attention Lossを導入した本手法による mask-attentionを用いた教示方法．

2. 被験者は，各タスクの説明動画を視聴し，エージェントが取り組むタスクが何であるかの理解
を促す．このときの説明動画はタスクに対する理解を目的とするため，ランダム制御のエージェ
ントによるデモンストレーション動画を使用する．つまり，学習済みエージェントによるデモン
ストレーションは使用しない．

3. 被験者は，グループごとの教示方法で提供されたマップをもとに，エージェントの行動予測問
題（各タスク 10問，全タスク 30問）に選択肢形式で回答する．

4. 被験者は，2と 3の手順を全タスク (ビデオゲーム攻略:3タスク，ロボットマニピュレーション:1

タスク)において取り組む．ロボットマニピュレーションタスクの全設問に回答したのち，被験
者は把持対象物体に関する予測設問に回答する．

5. 各グループの被験者によるエージェントの行動予測設問に対する正答率と，把持物体物体の予
測設問に対する正答率から，各教示方法の解釈性を分析する．

これらの設問に対する正答率が高い場合は，ユーザがその教示方法によって提示されたマップか
ら，エージェントの行動を理解できることを示している．言い換えれば，そのマップはユーザーに
とって解釈性が高いということを意味する．
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表 4.7: エージェントの行動予測に対する設問の平均正答率と unknown回答率．w/o attentionは RGB

画像のみの提示による教示方法である．

ユーザへの教示方法
平均正答率 [%]

unknown回答率 [%]
ビデオゲーム攻略 ロボット制御 全タスク

w/o attention 49.60 22.94 42.94 3.67

Greydanus et al. [4] 32.74 12.94 27.79 8.67

Ours 73.33 44.11 66.02 2.50

■調査結果

2種類の設問に対する正答率から，各教示方法に用いたマップの解釈性を分析する．表 4.7は，エー
ジェントの行動予測の設問に対する平均正答率と unknownの回答割合を示している．平均正答率が
高いということは，教示に用いたマップがエージェントの行動を正確に表したマップであることを
示し，unknownの回答率が低いということは，ユーザがエージェントの行動を読み取りやすいマッ
プであることを示す．したがって，2つの評価指標でより良い評価値を得たエージェントの視覚的説
明方法は，エージェントの行動に対する解釈性が高いと言える．
表 4.7から，ビデオゲーム攻略とロボットマニピュレーションの正答率を比較すると，ロボットマ

ニピュレーションの正答率はどの教示方法でも一貫して低いことが確認できる．ロボットマニピュ
レーションはビデオゲームよりも奥行き情報を考慮する必要がある 3次元環境であり，エージェント
の行動空間も広大である．そのため，提示されたマップとユーザの直感的な理解の結びつきが弱く，
ロボットマニピュレーションの正答率はビデオゲームよりも低かったと考えられる．Oursの平均正
答率は 66.02%で全タスクの中で最も高く，unknownの回答率は 2.5%と最も低いことが確認できる．
これらの結果から，mask-attention (Ours)はエージェントの行動に対するユーザの理解を高め，エー
ジェントモデルに対する解釈性の高い視覚的説明手法であると言える．一方，Greydanusらの手法は
w/o attentionに比べて，全タスクにおいて 15.15%正答率が低く，unknownの回答率も 5.0%高いこ
とが確認できる．この結果から，Greydanusらの手法は mask-attentionよりも解釈性が低く，ユーザ
に誤った情報を提供してしまっていると考えられる．
図 4.10に把持対象物体に関する予測設問に対する回答の内訳を示す．ここで，全ての教示手法に

おいて，エージェントモデルの把持対象はダンベル (dumbbells)である．つまり，この設問ではダン
ベルが正解となる．w/o attentionでは，47.1%の被験者がダンベルと回答したが，29.4%の被験者が
unknownと回答した．この結果から，RGB画像のみを用いた w/o attentionでは，把持対象がどの物
体であるか理解するには不十分であったと考えられる．また Greydanusらの手法では，41.2%の被
験者がダンベルと回答し，ラップとテニスボールケースと回答した被験者は 20− 30%とばらつきが
見られた．これに対し，Oursでは 94.7%の被験者がダンベルと回答し，高い正答率であることが確
認できる．したがって，Oursにおける mask-attentionは Mask-attention Lossによる注視領域の制約
に起因して，エージェントが把持対象を理解する上で高い解釈性を有していると言える．
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図 4.10: 把持対象物体の予測に対する設問の回答詳細

これらの結果から，mask-attention moduleとMask-attention Lossがmask-attentionの解釈性を高め，
エージェントモデルの振る舞いを明確に示していることを確認した．

4.3 まとめ
本章では，深層強化学習の枠組みにおいて，エージェントモデルの振る舞いに関する判断根拠を

明らかにするために，方策と状態値の 2つの観点に着目し，Actor-Critic法にもとづく深層強化学習
エージェントの視覚的説明手法であるMask Attention A3C（Mask A3C）を提案した．Mask A3Cは，
Actor-Critic法の output branchである方策と状態価値に対する attention機構を導入し，各 branchの
出力に関連する重要な領域を強調する mask-attentionを生成する．深層強化学習において，方策は行
動選択の確率分布を表し，状態価値は現状態に対する価値を表すため，これらは深層強化学習エー
ジェントの意思決定において重要な要素である．そのため，これらの mask-attentionを可視化するこ
とで，エージェントモデルの意思決定プロセスに対する網羅的な洞察を生成可能な視覚的説明手法
を確立した．また同時に，エージェントモデルの学習過程でMask-attention Lossを適用することで，
エージェントモデルの意思決定に影響を与えない領域への注視を制限し，mask-attentionの解釈性を
向上させた．ビデオゲームとロボットマニピュレーションの実験結果から，mask-attentionはエージェ
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ントモデルの意思決定プロセスを解釈するための重要な領域を示していることを確認した．
本研究では，方策と状態価値の観点から actor-criticベースな深層強化学習手法に着目したが，mask-

attention moduleなどはシンプルな構造であるため，valueベースな深層強化学習手法など，他の深層
強化学習法への応用も可能である．Mask-attention Loss における pseudo-maskatt を特定する閾値と
導入ステップは，タスクに最適な値に設定する必要がある．本研究の課題としては，これらのハイ
パーパラメータについての詳細な調査が挙げられる．また，深層強化学習エージェントの意思決定
に焦点を当てた説明/解釈性に関する研究の多くは，本研究も含め，深層強化学習エージェントの意
思決定に対する視覚的説明である．そのため，これらの研究によって提供される深層強化学習エー
ジェントの attention mapは，ユーザによって解釈が異なってしまうという課題に直面する．そこで，
エージェントモデルの意思決定を自然言語で説明する手法を開発も課題として挙げられる．
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第5章

選択可能な行動に着目した深層強化学
習エージェントに対する視覚的説明
本章は，4章と同様に，説明性/解釈性の高い深層強化学習エージェントの実現を目指した説明可

能な強化学習 (eXplainable Reinforcement Learning; XRL)について議論する．4章では，深層強化学
習における方策と状態価値という 2つの観点に焦点を当て，エージェントモデルの意思決定プロセ
スに対する網羅的な洞察を生成した．この手法は，Actor-Criticベースな深層強化学習手法にもとづ
いているため，方策は確率分布で表現され，エージェントモデルが最適と判断した行動に限定して，
エージェントモデルの視覚的説明を提供した．これは，エージェントモデルの振る舞いに焦点を当
てた他の XRL手法も同様であり，エージェントが選択した行動のみに対する XRL手法が報告され
ている [4, 5, 148]．しかし，深層強化学習エージェントモデルの意思決定プロセスについてのさらな
る網羅的な解析には，エージェントモデルが選択した行動だけに限定せず，エージェントモデルが選
択可能な行動全てに対して洞察を提供することが有効であると考えられる．また XRLの文脈では，
これらの視覚的説明情報をユーザに対してどのような形式で提供するかも重要な要素の一つである．
例えば，実環境上でユーザとロボットがリアルタイムにインタラクションするようなロボット制御タ
スクでは，ユーザがロボットの動作を直感的かつ即座に理解できる枠組みが求められている．この
ようなロボティクス分野では，物理的特性に制約されることなく視覚フィードバックを提供可能な
Augmented Reality (AR)が有効であると報告されている [149, 150, 151]．以上の背景を踏まえ，本章
では，深層強化学習エージェントの意思決定プロセスに対する高い説明性/解釈性を目的とし，エー
ジェントモデルが選択可能な行動全てに焦点を当て，行動情報を用いた transformer encoder-decoder

構造を導入した XRL手法 Action Q-Transformer (AQT)を提案する．また，ロボット制御タスクのよ
うな実空間上における視覚的説明情報のユーザに対する効果的な提供を目的とし，物理的特性に制
約されることなく可視化できる Augmented Reality (AR)に焦点を当て，エージェントモデルの意思
決定プロセスに対する ARを用いた視覚的フィードバック手法を提案する．
本章の構成は次の通りである．5.1節では，提案手法である深層強化学習エージェントである XRL

手法 Action Q-Transformerについて述べる．5.2節では，ARに着目し，エージェントモデルの意思
決定プロセスに対する ARを用いたユーザへの視覚的フィードバック手法について述べる．5.3節で
は，ビデオゲームタスクとロボットの自立移動制御タスクにおける評価実験について述べる．最後
に，5.4節で本章をまとめる．
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図 5.1: Action Q-Transformer構造の概要

5.1 Action Q-Transformer
深層強化学習エージェントは，数多くの研究によって高い制御性能を獲得可能であると報告され，

様々な制御タスクへの応用が期待されている．しかし，学習により獲得したエージェントモデルは，
モデルが選択する行動に対して判断根拠が不明確であり，深層強化学習エージェントの信頼性低下
を招き，実利用の障害となっている．そこで，Q-learningに基づく深層強化学習手法に Transformer

encoder-decoder構造を導入した XRL手法 Action Q-Transformer (AQT)を提案する．
AQTは図 5.1に示すように Feature extractor，Transformer Encoder-Decoder，Query branch，Action

branchから構成される．Encoderでは入力画像パッチ間の関係を考慮し，Decoderでは Encoderの出
力と行動情報を表す Action queryとの関係を考慮する．Action queryは，エージェントが取りうる各
行動情報を示し，行動ごとに対応した queryを用いて Action branchで行動価値（Q値）を計算する．
計算された Q値が最も大きい行動が，その時刻におけるエージェントの行動として選択される．

5.1.1 Feature extractor

Feature extractorは， CNNを用いて入力画像から特定サイズの特徴マップを取得する．この取得
した特徴マップは，位置情報を付加し 1次元特徴量に変換する．1次元特徴量の各要素は，特徴マッ
プの各要素に対応する．つまり，特徴マップの各要素は，入力画像を特徴マップと同じサイズになる
ようにパッチ分割した際の 1パッチに対応する．取得された 1次元特徴量は transformer encoderの
入力値として用いられる．

5.1.2 Transformer Encoder-Decoder

本手法では図 5.2に示す transformer encoder-decoderを導入することで，エージェントの行動に対
して解釈性/説明性の高い深層強化学習エージェントモデルを実現している．
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図 5.2: Transformer Encoder-Decoderの詳細

Encoder-Decoder structure. EncoderはMulti-head Self-attention，全結合層 (FC)，残差機構，正
規化処理 (Add&Norm)から構成される．Multi-head Self-attentionは，入力である特徴マップにおけ
る要素間の関係を self-attention によって考慮し特徴量を計算する．Decoder は，Encoder と同じモ
ジュールに Multi-head attention を加えた 4つのモジュールから構成される．Multi-head attention の
Valueと Keyは Encoderが取得した特徴量であり， Queryは Query branch（後述）により算出した
action query である．Decoder における Multi-head attention の attention weight は以下のように計算
する．

attde(Qact, Fen) = softmax

(
Qact · FTen√

dim

)
Fen, (5.1)

ここで，Qact は multi-head attention 後の action query， Fen は encoder の出力値， dim は Qact と
Fen の次元数， softmax(·)は softmax関数である．Decoderの出力を Action branchへの入力とする
ことで， Decoderから行動ごとに固有の attention weightを獲得する．この action queryを利用する
Transformer encoder-decoder構造を採用することで，エージェントの意思決定を理解する上で重要な
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図 5.3: Query branchの詳細

要素となる行動に対する attention weightを獲得することができ，エージェントの意思決定に対して
解釈性の高いエージェントモデルを実現する．

Query branch. 本手法では，各行動に対する Q値の計算は，行動情報を Transformer-decoderの
Queryとして利用することで実現する．そのため，Query branchで decoderに使用する action query

を計算する．エージェントの行動数が 4の場合における Query branchを図 5.3に示す．Query branch

の処理を以下で述べる．本手法は Valueベースな深層強化学習アルゴリズムにもとづいた手法であ
るため，エージェントの行動が離散的であると仮定して，各行動の One-hot vector を定義する．各
One-hot vectorを全結合層により埋め込みベクトルへ変換し， Decoderの Query（action query）と
して使用する．ここで，Query数は行動数と同じであり，埋め込みベクトルへの変換に用いる全結合
層のパラメータは他の層と同様に学習中に更新される．これにより，学習可能なパラメータである
action queryを用いて各行動に対する Q値が計算可能となる．

5.1.3 Action branch

Decoderの出力は action queryごとに算出される．つまり，行動ごとに Query特徴ベクトルを算出
する．Action branchでは，各行動特徴量からヘッドの役割も持つ全結合層によって Q値を算出する．
ここで，行動数分の Q値が算出され，最も Q値が高い行動をエージェントの行動として選択する．
この Action branchは，採用する valueベースな深層強化学習アルゴリズムによって，適宜構造を変
更するものとする．
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5.1.4 Target Trained Q-Network

AQTでは Transformer encoder-decoder構造を採用しているため，学習において transformer [2]と
同じ性質を持っていると考えられる．transformerの性質として，transformerの性能は学習に用いる
データ量に応じて精度が向上するスケーリング則を持つことが知られている [66, 68]．したがって，
これらの性質と照らし合わせ AQTの性能は学習ステップ数に依存すると考えられる．そこで，学習
済みベースラインモデルの出力を目標値とする損失関数 Target Trained Q-network (TTQ)を提案し導
入することで，上記問題の解決を試みる．ここでベースラインモデルとは，AQTを構築する際にベー
スとした既存の valueベースな深層強化学習アルゴリズムのことである．

TTQは，学習済みベースラインモデルが出力する行動価値 Qbase を目標値として，AQTモデルの
出力Qaqtと目標値との二乗誤差として設計する．TTQ Lttqを導入した AQTの損失関数 Lは次式で
計算される．

L = Laqt + αLttq,

Lttq = (Qbase(st, a; θbase)−Qaqt(st, a; θaqt))
2, (5.2)

ここで，Laqtはベースラインとなる深層強化学習モデルと同様の損失関数，αは Lttqの学習率，θbase,

θaqt は各モデルのネットワークパラメータである．

5.2 ARインターフェースを用いたユーザに対する視覚的
フィードバック

エージェントモデルに着目した XRLの文脈では，エージェントモデルの意思決定プロセスに対す
る説明や解釈を，ユーザに対しどのように提供するかが非常に重要な要素の一つである．一般的な
視覚的説明手法では，入力に対する顕著性マップや attention mapを入力画像に重畳する形で，画像
として可視化することが多い．しかし，実空間上で動作するロボット制御タスクなどでは，画像に
よる視覚的フィードバック方法は奥行きなどの 3次元空間情報が理解しにくく直感的ではないため，
ユーザの理解には不向きである．そこで，Augmented Reality (AR;拡張現実)インターフェースに着
目する．ARは，現実世界に仮想的な視覚情報を重ね合わせる技術であり，物理的な制約なしに表現
力豊かな視覚的フィードバックを提供することができる．この利点を用いて，深層強化学習により獲
得した高性能なロボットエージェントの意思決定プロセスに対する ARを用いた視覚的フィードバッ
ク手法を提案する．可視化方法としては，ロボットの深度センサから得られる奥行き情報を点群に
変換し，attention weightの値に応じて点に色付けを行う．ここで可視化に用いる attention weightは，
Q値が最も高い行動に対する AQTの decoder-attentionである．ARによる attention weightの可視化
例を図 5.4に示す．図 5.4 (a)は CG環境における ARを用いた視覚的フィードバックのシミュレー
ト例，図 5.4 (b)は実世界における ARデバイスによる視覚的フィードバック例である．ここで，可
視化した attention weightはヒートマップで表現され，赤はロボットエージェントが強く注視，青は
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(a) CG 環境：シミュレーション環境において AR を用いて
attention weightを可視化．

(b) 実環境：実世界において AR を用いて attention weight を
可視化．

図 5.4: ARを用いた attention weightの可視化例．

ロボットエージェントが注視していないことを表す．この可視化結果を用いることで，深層強化学習
によって獲得したロボットエージェントの意思決定を，ユーザが直感的に理解しやすい形でフィード
バックすることができる．

5.3 評価実験
本節では，AQTの有効性を評価するために，OpenAI gym [145]のビデオゲーム攻略タスク，およ

び屋内環境におけるロボットの自律移動タスクを用いた評価実験について述べる．ロボットの自律
移動タスクでは，Action Q-Transformer (AQT)の性能評価とともに，ARインタフェースを用いた視
覚的フィードバックについての評価も述べる．以下で，それぞれの評価実験と結果について明記し
考察する．

5.3.1 ビデオゲーム攻略タスク
本節では， OpenAI gymのビデオゲームタスクを用いた評価実験について述べる．この実験では，

Atari 2600の 50ゲームを用い，attention weightを可視化によるエージェントの意思決定に対する視覚
的分析には，Breakoutと Seaquestを用いる．本実験における AQTのベースライン手法として，Atari

2600にて高いスコアを獲得している深層強化学習アルゴリズムである Rainbow [1]を採用する．比
較手法は，ベースラインモデルである Rainbowと本手法である AQTである．各手法の学習終了条件
は，学習ステップ数が 5.0× 107 に達したときである．またエピソードの終了条件は，ゲームの 1プ
レイ終了か，ステップ数が 1.08× 105 に達した時である．評価方法は以下の 2通りである．

• Atari 2600におけるスコア比較

• attention weightを用いたエージェントモデルの視覚的説明
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■ビデオゲームエージェントモデルの詳細

Rainbowは，dueling network [27]を採用していることから，Q値算出にあたり状態価値と advantage

に分けて出力する必要がある．したがって，本実験における AQTモデルの Action branchは，状態価
値を算出する Value branchと，advantage値を算出する Advantage branchの 2つを構築する．Value

branchでは encoderの出力値を， Advantage branchでは decoderの出力値を各 branchへの入力値と
して用いる. これにより，encoder-attentionは状態価値，decoder-attentionは advantageに寄与する固
有の attention weightを獲得する構造となる．Value branchと Advantage branchでは，branchごとに
状態価値と advantageを計算し，最終出力である行動価値を求める．行動価値 Q(st, a)は，状態価値
V (st)と Advantage Adv(st, a)を用いて，次のように計算される．

Q(st, a) = V (st) +Adv(st, a)−
∑na

i=1 Adv(st, ai)

na
, (5.3)

ここで，aはエージェントの行動，sは環境の状態，tは時刻，na はエージェントの行動数を示す．

■ Atari2600におけるスコア比較

Atari2600での 100エピソード間の平均スコアを図 5.5に示す．Bowlingや Breakoutのようなゲー
ムでは，AQT (灰色)はベースラインの Rainbow (赤破線)よりもスコアが高いことが確認できる．こ
れらのゲームではエージェントの行動数が少なく，環境の探索空間が小さい特性を持つタスクであ
るため，比較的単純なビデオゲームタスクである．したがって，transformer構造を用いた AQTは，
各行動の Q値を正確に推定し，それによってスコアを向上したと考えられる．一方，Fishing Derby

や Seaquestでは AQT（灰色）によるスコア向上が確認できない．つまり，AQTのスコア向上が確
認できなかったゲームは，スコアが向上したゲームよりも学習が困難であったと言える．このよう
な学習が困難なタスクでは，5.1.4節で述べた transformerのスケーリング則の影響が特に大きいと
考えられる．したがって，Seaquestのような学習が難しいゲームタスクでは， AQTのスコアはベー
スラインの Rainbowのスコアよりも低いと考えられる．
実験における TTQを導入した AQT（AQT+TTQ）は，AQTの損失関数 Laqt による性能向上を

考慮するため，TTQの学習率 αを 1.0から 0.0まで 2.5× 107 ステップで線形減衰させた．つまり，
2.5× 107 ステップ後の学習は AQTと同じである．図 5.5から AQT+TTQは，AQTが高い性能を獲
得できなかったタスク (Beamrider, Fishing Derby, Seaquestなど)において，Rainbowに比べてスコア
の向上が確認できる．一方，AQTでスコア向上が確認できたタスク（Bowling， Breakoutなど）で
は， TTQを導入していない AQTの方がスコアが高かった．これは，目標とする Rainbowのスコア
が AQTのスコアより低かったため， TTQが AQTの学習を妨げる結果となったと考えられる．
これらの結果から，本手法（AQT, AQT+TTQ）がベースラインの Rainbowを上回ることが実証

し，Transformer encoder-decoder構造の有効性を確認した．
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𝑡

high

low

(a) Encoder-attention: パドルでボールを打ち返すシーンの可視化例．この可視化例は左から右に時刻方向に横並びとなってい
る．

NOOP, Q: 5.749 Fire, Q: 5.746 Right, Q: 5.756 Left, Q: 5.749Act : Right

NOOP, Q: 5.922 Fire, Q: 5.925 Right, Q: 5.877 Fire, Q: 5.755

high

lowAct : Fire

Frame 1

Frame 2

(b) Decoder-attention: attention weight下のキャプションは，行動の名前と現フレームにおける Q 値を示す．左に示す入力画
像の下に記載されたキャプションは，現フレームでエージェントが選択した行動を示す．また Breakout における “Fire” は，
“Noop” と同じ振る舞いをする．つまり，“Fire” と “Noop” はどちらも動作なしである．

図 5.6: Breakoutにおける attention weightの可視化例．画像上の白矢印は，ボールの進行方向を示し
ている．

■ attention weightを用いたエージェントモデルの視覚的説明

Breakout と Seaquest において，それぞれ図 5.6, 5.7 に示すように attention weight を可視化した．
ここで，各ゲームでは最もスコアが高かったモデル（つまり，Breakoutでは AQTモデル，Seaquest

では AQT+TTQ モデル）を用いて attention weight を可視化した．以下では，これらの図に示した
attention weightからエージェントの意思決定について解析する．

Breakout. Breakoutは，パドルでボールを打ち返して画面上部に位置するブロックを破壊する
ゲームである．エージェント (=パドル)の行動は次の 4つである： Noop， Fire， Left， Right．

Encoder-attention (状態価値). ボールを打ち返すシーンにおける encoder-attentionの可視化例を図
5.6aに示す．ここでエージェントは，ボールが打ち返される瞬間のパドルと，ブロック数が最も少な
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い領域を注視していることが確認できる．Breakoutでは，ブロックを破壊することでスコア獲得と
なる．したがって，エージェントにとって重要な状態とは，パドルでボールを打ち返した状態である
と考えられる．また，エージェントがブロックに穴を開け，その穴に向かってボールを打ち返すと，
ボールはブロック上部の空間でバウンドを繰り返し，多くのブロックを破壊することができる．以
上のことから，エージェントはボールを打ち返す瞬間にパドルとボールが重要な物体であり，ブロッ
クに穴を開けることが高得点を得るために重要な状態であることを正しく認識できていると考えら
れる．

Decoder-attention (advantage). Breakout における decoder-attention の可視化例を図 5.6b に示す．
Frame 1において，エージェントはパドルの右側を注視していることが確認できる．Breakoutでは，
エージェントの Rightはパドルを右に動かし，Leftはパドルを左に動かす行動である．したがって，
エージェントは操作対象がパドルであることを認識し，各行動によるパドルの移動先を予測してい
ると考えられる．Frame 2では，エージェントは全ての行動においてパドルを注視しており，行動価
値が大きいほどエージェントは強くパドルを注視している．Frame 2は，ボールがパドルに近づいて
いるシーンのため，エージェントはボールの動きに合わせてパドルを操作する必要がある．以上の
ことから，エージェントは行動によりパドルの移動先を正しく認識するほど，また，パドルの移動先
とボールの位置を正確に認識するほど，適切な行動を選択できると考えられる．

Seaquest. Seaquest は，ダイバーを救出しながら敵潜水艦や魚を撃破していくゲームである．
エージェント (=潜水艦)の行動は次の 18つである： Fire，Up，Down， Left， Rightの組み合わせ
パターンと, Noop．

Encoder-attention (状態価値). Seaquestにおける魚と酸素ゲージに着目した encoder-attentionの可
視化例を図 5.7aに示す．図 5.7a上のシーンでは，エージェントは全てのフレームにおいて魚を注視
し，一方で下のシーンでは酸素ゲージを注視していることが確認できる．Seaquestでは，魚を撃破
することでスコアを獲得でき，酸素残量がなくなるとゲームオーバーとなるため，エージェントは
一定時間ごとに酸素を補給する必要がある．以上のことから，エージェントは魚を Seaquestの重要
なオブジェクトとして認識し，同時に酸素補給の必要性と酸素補給のタイミングを正しく認識でき
ていると考えられる．

Decoder-attention (advantage). Seaquest における decoder-attention の可視化例を図 5.7b に示す．
Frame 1から，エージェントは UpRightの行動を選択する場合は左上の魚， DownRightの行動を選
択する場合は左下の魚を注視していることが確認できる．Seaquestでは，エージェントの UpRightは
潜水艦を右上に動かし， DownRightは右下に動かす．つまり，エージェントの行動選択による潜水
艦の対する上下への移動方向は注視している魚の位置と一致する．したがって，エージェントは移
動方向にいる魚を強く注視していると考えることができる．Frame 1で DownRightが選択された後，
右下に移動した Frame 2では攻撃を含む UpLeftFireが選択されている．つまり，Frame 1でエージェ
ントが注視していた魚を Frame 2で攻撃していると言える．以上のことから，エージェントは魚を
破壊すべき対象として認識し，それぞれの行動によって影響のある最も効率的な攻撃対象を正しく
認識していると考えられる．
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𝑡

high

low

(a) Encoder-attention：上は魚（赤丸）に着目したシーンでの可視化例．下は酸素ゲージ（赤丸）に着目した可視化例で，酸素
残量が枯渇し浮上するシーンである．これら可視化例は横方向に時系方向に並んでいる．

high

lowNOOP, Q: 8.204 Fire, Q: 8.398 UpRightFire, Q: 8.408 DownLeftFire, Q: 8.122Act : UpLeftFire

Frame 2

NOOP, Q: 7.955 Fire, Q: 7.972 UpRight, Q: 8.144 DownRight, Q: 8.150Act: DownRight

Frame 1

(b) Decoder-attention：attention下のキャプションは行動名とその行動に対する Q 値を示し，入力画像下のキャプションは現
状態でエージェントが選択した行動である．白矢印は潜水艦の進行方向を表している．また，Seaquestにおけるエージェント
が選択可能な行動の総数は 18だが，4 つの行動をピックアップし示す．

図 5.7: Seaquestにおける attention weightの可視化例
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まとめと考察. Encoderの出力を Value branchへの入力として使用することで，encoderは状態
価値に対する固有の attention weightを算出する．ここで，状態価値は現在の状態におけるリターン
の期待値を表す．したがって，encoder-attentionは全フレームにわたってスコアを得るために重要な
オブジェクトを示していると考えられる．Decoderの出力を Advantage branchへの入力として使用す
ることで，decoderはエージェントの行動に対する attention weightを計算する．本手法では，decoder

は action queryを用いて，エージェントが選択した行動のみだけでなく，選択可能な行動それぞれに
対して固有の attention weightを計算する．ここで，advantageは行動価値から状態価値を引いたもの
であり，行動そのものに対する価値である．したがって，decoder-attentionは各 query（つまり各行
動）に対して，その行動が選択された場合に影響を受けるオブジェクトや領域を示していると考え
られる．

5.3.2 ロボット制御タスク
本節では，屋内環境におけるロボットの自律移動タスクを用いた実験について述べる．本実験で

は，Human Support Robot (HSR) [152] を用いた屋内環境における自律移動タスクに焦点を当てる．
HSRは，トヨタ自動車が開発した介助・自立・生活面の幅広いサポートを目指している生活支援ロ
ボットである．人間と同じ生活空間での動作を目的としているため，HSRの自律制御において信頼性
は非常に重要な要素である．そこで，AQTによるロボットエージェントの自律移動性能に対する評
価と，attention weight可視化によるロボットエージェントの意思決定に対する分析について述べる．
また，シミュレーション環境で学習したロボットエージェントを実環境へ適用し，ARインタフェー
スを用いた視覚的フィードバックの有効性についても評価する．
本実験における AQTのベースラインモデルとして，代表的な Valueベースな深層強化学習アルゴ

リズムである Deep Q-Network (DQN) [25]を採用する．比較した手法は，ベースラインモデルであ
る DQNと AQTである．各モデルの学習終了は，学習ステップ数が 1.0 × 106 ステップとした．ま
たエピソードの終了条件は 100ステップ経過とした.

評価方法は以下の 3つである．

• 屋内環境におけるロボットの自律移動性能に対する評価

• attention weightによる視覚的説明

• ARを使ったユーザへの視覚的フィードバック

■学習環境とドメインギャップの解消

ロボット制御におけるオンライン強化学習では，実空間におけるロボットと環境間のインタラク
ションが困難であるため，シミュレーション環境を用いることが一般的である．本実験では，シミュ
レーション環境として Unity3D [153] を用いて歩行中の人間や家具などの複数の障害物を含む屋内
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: Agent (Autonomous mobile robot)

: Sub-goals and final-goal
: Obstacles

図 5.8: Unityで作成された屋内環境におけるロボット制御シミュレーション．

CG環境を作成した (深層強化学習プロセスの実装は Unity ML-Agents Toolkitを用いる)．ここで，シ
ミュレーション環境で学習したロボットエージェントを実世界に適用する際，入力情報のドメイン
ギャップによる性能低下が課題として挙げられる．これは，実環境下で得られる画像などのセンサ情
報と，CG環境によりシミュレートした画像などのセンサ情報間の乖離に起因するものである．そこ
で，本実験ではこのドメインギャップを低減するために，エージェントモデルへの入力情報の中間表
現としてセグメンテーション画像を採用する．
シミュレーション内のテクスチャは，図 5.8 のようにオブジェクトごとにテクスチャを光と影の

影響を受けない単色のテクスチャに置き換え，セマンティックセグメンテーションの効果を再現する
(ソファや机などのオブジェクトは赤色，床は青色，壁は緑色)．実世界で動作させる際は，ロボット
のカメラから取得した RGB画像を入力とするセマンティックセグメンテーションモデルにより，セ
グメンテーション画像を獲得する．このセグメンテーション画像をエージェントモデルへの入力とす
ることで，テクスチャの違いに起因するドメインギャップを低減する．本実験におけるセマンティッ
クセグメンテーションモデルには，実環境データで十分に学習した SegNet [154]を採用する．
本実験における自律移動タスクの目的は，ロボットが障害物を避けながら最終ゴールに効率よく到

達することである．このシミュレーション環境では，スタート位置と最終ゴール位置は各エピソード
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Query branch in Robot control task

FC𝑎!= [1,0,0, 0,𝑎𝑛𝑔𝑙𝑒, 𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒]

𝑎" = [0,1, 0,0,𝑎𝑛𝑔𝑙𝑒,𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒]

𝑎# = [0,0, 1,0,𝑎𝑛𝑔𝑙𝑒,𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒]

𝑎$ = [0,0, 0,1,𝑎𝑛𝑔𝑙𝑒,𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒]

Action one-hot vector
+ Goal (angle, distance)

𝑄1: Stop

𝑄2: Forward

𝑄3: Left rotation

𝑄4: Right rotation

Action queries

FC

FC

FC

Transformer
Decoder

図 5.9: ロボット制御タスクにおけるゴール情報を考慮した Query branch.

ごとにランダムに設定され，スタートとゴール間にいくつかのサブゴールが自動的に生成した．ロ
ボットエージェントの行動は停止，前進，左回転，右回転の 4つの離散的な行動とした．このタス
クを解決するために以下の報酬を設計した．各報酬 rewardを式 (5.4)に示す．

reward =


10 (reach the goal)

−0.01 (not getting closser to goal)

−3 (collision with something)

(5.4)

ロボットエージェントとゴール位置間の距離が 0.25 m未満の場合，エージェントに正のゴール到達
報酬 (+10)が与えられる．ロボットエージェントがゴールに近づいていない場合，ゴールに近づく
ように促すために微小な負の報酬 (−0.01)を与える．またロボットエージェントが何かしらのオブ
ジェクトに衝突した場合は，障害物の回避行動を促すために負の衝突報酬 (−3)が与えられる．本実
験におけるエージェントが受け取る報酬は，これら 3種類の報酬の合計である．

■ロボットエージェントモデルの詳細

DQNは行動価値を出力するモデル構造であるため，本実験における AQTの action branchは 5.1.3

節で述べた構造と同様のモデル構造とする．ここでロボットエージェントの行動は 4つのため，action

branchでは 4つの Q値を出力する．
本実験では，設定したゴールへのロボットエージェントの自律移動を目的とする．そのため，エー

ジェントモデルにはロボットのカメラ画像から取得するセグメンテーション画像と，追加情報とし
てゴール情報を与える必要がある．そこで，AQTモデルの action queryにゴール情報を付加するこ
とで，ゴール情報を考慮した行動選択を促す．ここでゴール情報とは，エージェントからゴールま
での距離と角度情報である．本実験におけるゴール情報を付加した action queryを図 5.9に示す．ロ
ボットエージェントの動作は停止/前進，左旋回/右旋回の 4つであるため，各行動の One-hot vector
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表 5.1: 100エピソード間におけるタスク達成率

Agent model Deep Q-Network Action Q-Transformer (Ours)

Task accomplishment rate [%] 77 83

を定義する．これらの One-hot vectorに，ロボットとゴールの相対的な角度と距離を表すゴール情報
と結合する．角度情報は，ゴールがロボットに対する相対角度に比例する 0から 1の連続値で表さ
れる．ゴールがロボットの真後ろにある場合，角度値は 0であり，ゴールが時計回りに移動すると角
度値が増加する．距離情報は，他の情報とスケールを統一するため，ロボットとゴール間の実距離の
10分の 1に設定する．結合後の各ベクトルは，全結合層により特徴ベクトルに変換され，Decoderの
Query (Action query)として使用する．

■屋内環境におけるロボットの自律移動性能に対する評価

本節では，ロボットの自律移動タスクにおけるAQTモデルの制御性能について述べる．AQTの自
律移動性能をシミュレーション環境で評価するため，100エピソード間のタスク達成率により比較す
る．ここでのタスク達成条件は，ロボットが 100ステップ以内に最終ゴールに到達し，衝突回数が
6回以下となることである．ベースラインモデルである DQNのモデル構造は，3つの畳み込み層と
3つの全結合層から構成する．入力は AQTモデルと同様にロボットのカメラ画像から取得するセグ
メンテーション画像である．ゴール情報は，全結合層で特徴ベクトルに変換され，畳み込み層の出力
と連結する．
表 5.1 に 100 エピソード間のタスク達成率を示す．表 5.1 から，AQT は DQN よりも 6% 高い，

80%以上の高いタスク達成率である．このことから，Transformer構造を導入することで，AQTモ
デルはロボットの自律移動タスクにおいても高い制御性能を獲得していることが確認できた．

■ attention weightによる視覚的説明

本節では，ロボットの自律移動タスクにおけるロボットエージェントの意思決定に対する AQT

の有効性について述べる．シミュレーション環境におけるロボットエージェント (AQTモデル) の
decoder-attentionを可視化し，AQTの有効性を評価した．本実験における AQTの decoderには，行
動の One-hot vectorとゴールの位置情報を queryとして入力する．そこで，ゴールの位置を変化させ
行動ごとの decoder-attentionが適切に変化するか確認した．図 5.10 (a),(b)は，それぞれゴールが 2m

前方の左側 45度と右側 45度の位置であるときの attention weightを示している．ここで，(a)と (b)

はどちらも同じ入力画像であり，ゴール位置のみ変化させた可視化例である．以下では，これらの図
5.10に示された attention weightを用いたロボットエージェントの意思決定について解析する．
図 5.10 (a)から， Left rotationを選択する場合は画像左側に位置する家具を注視し， Right rotation
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Stop Forward Left rotation Right rotation

Sub-goal position:
left front

: robot : sub-goal

Input image

(a)行動ごとに対する decoder-attention：サブゴールがエージェントの左前にある場合.
Stop Forward Left  rotation Right  rotation

Sub-goal position:
right front

: robot : sub-goal

Input image

(b)行動ごとに対する decoder-attention：サブゴールがエージェントの右前にある場合．

図 5.10: ロボットの自律制御タスクにおける decoder-attentionの可視化例．入力画像は (a),(b)ともに
同じである．

を選択する場合は画像右側の壁を注視していることが確認できる．一方で， Stopは現フレームにお
いて周囲に影響を及ぼす行動ではないため，画像上の広範囲に注意を向けている．したがって，ロ
ボットエージェントは選択する行動ごとに影響のある領域やオブジェクトを注視していると考えられ
る．図 5.10 (a), (b)から，ゴール位置が左前方から右前方に変化すると，ロボットエージェントの注
視対象も変化していることが確認できる．Stopと Forwardでは，ロボットエージェントの注視対象
は左側の家具から右側の壁へと移動していることが分かる．また Left rotationでは，左側の家具への
注視が減少し，Right rotationでは右側の壁への注視が大幅に増加する．したがって，ロボットエー
ジェントはゴール位置に近いオブジェクトを注視し，選択する行動が注視対象に近づく行動の場合，
オブジェクトをより強く注視していることが分かる．
これらの結果から，decoder-attentionは各行動とゴール位置に対するロボットエージェントの注視

領域を正しく示しており，attention weightの可視化はユーザがロボットの判断を理解するのに役立
つと考えられる．

■ ARを使ったユーザへの視覚的フィードバック

本節では，ARインターフェースを用いた視覚的フィードバック方法の有効性について述べる．本
実験では，ARインターフェースを用いたAQTモデルの decoder-attention可視化による視覚的フィー
ドバックの有効性を，ロボットエージェントの動作に関するユーザの理解度にもとづいたアンケー
ト調査を実施する．調査方法は以下の 2つである．

• ARを用いた視覚的フィードバックの有無によるロボット動作の予測設問に対する正答率．

• ロボット動作の理解に関する主観的なアンケート調査．
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被験者 32名

ARによる視覚的フィードバックあり
グループ

ARによる視覚的フィードバックなし
グループ

タスク理解デモ動画を視聴

Attention weightAttention weight

練習設問を実施

Attention weightAttention weight

評価設問を実施

Attention weight

評価設問に対する正答率集計
ARによる視覚的フィードバックあり

(Attention weight可視化あり)

ARによる視覚的フィードバックなし
(Attention weight可視化なし)

練習設問例：
下の画像から，ロボットの次の動作を予測してください

図 5.11: ロボット動作に対する予測設問に関する調査のフローチャート．右に練習設問例を示す．

表 5.2: ロボットの振る舞いに対する評価設問の平均正答率 [%]

被験者グループ ARによる視覚的フィードバックなし ARによる視覚的フィードバックあり

平均正答率 31.8 38.8

ARを用いた視覚的フィードバックの有無によるロボット動作の予測設問に対する正答率. AR

による attention weightの視覚的フィードバックの有無によって，被験者 32名を 2グループに分け，
ロボットの振る舞いを予測できるかを調査した．本調査では，ロボットの振る舞いに対する網羅的な
評価を行うため，図 5.4 (a)に示すシミュレーション環境を用いた．図 5.11は本調査のフローチャー
トを示しており，以下に調査手順の詳細を述べる．

1. 被験者は，ロボットが自律移動タスクを実行しているデモ映像を視聴する．ここでデモ映像は，
被験者のグループによって異なる映像を提供する．ARによる視覚的フィードバックありのグ
ループには，ARによって attention weightを可視化したデモ映像を提供し，もう一方のグルー
プには attention weightなしの通常のデモ映像を提供する．

2. 被験者は，提供した静止画像からロボットの振る舞いを予測する 10問の練習設問に回答し，ロ
ボットの振る舞いに対する理解を促進する．ここで静止画像は，1 で提供したデモ映像と同様
にグループごとの方法で可視化された画像である．つまり，ARによる視覚的フィードバックあ
りのグループは，実空間上におけるロボットの注視領域も含めてロボットの振る舞いを理解で
きる．

3. 被験者は，通常の静止画像（attention weight可視化によるフィードバックなし）にもとづいて，
ロボットの振る舞いを予測する 10個の評価設問に答える．これらの評価設問に対する被験者の
正答率を集計し，ARによる視覚的フィードバックの有効性を調査した．
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定点カメラによる視覚的フィードバック
(肉眼による観測)

ARによる attention weight を用いた視覚的フィードバック
（ARによる観測）

(a) HSRが左回転するシーン．

定点カメラによる視覚的フィードバック
(肉眼による観測)

ARによる attention weight を用いた視覚的フィードバック
（ARによる観測）

(b) HSRが前進するシーン．

図 5.12: 実世界にロボットエージェントの振る舞いに対する視覚的フィードバック例. 左に定点カメ
ラによる動画例，右に ARデバイスを用いた attention weight可視化動画例を示す．また，白枠で囲
われた領域には HSRが存在し，白矢印は HSRの進行方向を示している．

全被験者の回答に対する平均正答率を表 5.2に示す．ARによる視覚的フィードバックありグルー
プは，なしグループと比較し，全参加者の平均正答率が 7%向上していることが確認できる．この結
果は，ARによる視覚的フィードバックがロボットの振る舞いを予測する上でユーザにとって効果的
に役立つことを示唆している．言い換えれば，ARによる視覚的フィードバックはロボットの振る舞
いに対するユーザの理解を深める効果があることを示している．
ロボットの振る舞いに対するユーザの主観的理解． ARによる attention weightを用いた視覚的

フィードバックが，ロボット動作に対する被験者の主観的理解度を向上させるか評価するため，ユー
ザに対してアンケート調査を実施した．本調査は，実世界での ARを用いた attention weight可視化
による視覚的フィードバックの有効性を調査するため，図 5.4 (b)に示すような実世界における実験
に取り組んだ．
調査方法を以下で説明する．23人の被験者に，実世界上でロボットが自律的に動作する 2種類の

動画を視聴してもらう．1つは定点カメラに用いた動画（肉眼による観察），もう 1つは ARデバイ
スを用いて attention weightを可視化した動画（ARによる観察）である．それぞれの動画例を図 5.12
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肉眼による観測 [%] ARによる観測 [%]

図 5.13: ロボットの振る舞いに対するユーザの主観的理解度アンケートの回答結果．各数値は回答者
の割合を表す．

に示す．動画視聴後に，ロボットの振る舞いに対する理解度を問うアンケートを実施した．このアン
ケートでは，理解度を「理解できる」，「ある程度理解できる」，「あまり理解できない」，「理解でき
ない」の 4段階で被験者に回答してもらう．動画は，実世界の異なる 4シーンで，Microsoft社が開
発した ARデバイス HoloLens2 [155]を用いて撮影した．各動画に対する理解度アンケートの調査結
果を図 5.13に示す．肉眼による観察では，「理解できる」もしくは「ある程度理解できる」と回答し
た被験者の割合が 56%であることが確認できる．これに対し，ARによる観察は 76.4%と 20.4%増
加していることが分かる．また，「理解できない」と回答した被験者の割合も，肉眼による観測では
21.7%であったのに対し，ARによる観測では 5.6%と 15.4%減である．これらの結果から，ARを
用いた attention weightによる視覚的フィードバックは，ロボットの振る舞いに対するユーザの主観
的な観点においても理解を深めるのに有効だと考えられる．

5.4 まとめ
本章では，深層強化学習エージェントの意思決定プロセスに対する解釈性向上を目的とし，行動情報

を queryとして使用する Transformer encoder-decoder構造にもとづく XRL手法 Action Q-Transformer

(AQT)を提案した．AQTの decoderは，行動情報を queryとして表現した action queryを用いて，行
動ごとに固有の attention weightを獲得する．これにより，エージェントが選択可能な全ての行動に
対する attention weightを獲得することができ，エージェントモデルの意思決定に対する詳細な分析
を可能とした．さらに，実空間上で動作するロボットエージェントに対するユーザの理解促進を目的
とし，ユーザがエージェントを直感的かつ即時的に理解できる枠組みである Augmented Reality (AR)

を用いたユーザに対する視覚的フィードバック手法を提案した．本手法は，実空間上におけるロボッ
トエージェントモデルの意思決定に対する attention weightを ARを用いて可視化することで，ユー
ザが ARデバイスを介してエージェントの行動選択に対する判断根拠を容易に解釈可能とした．

Atari2600のビデオゲームを用いた実験では，RainbowをベースとしたAQTを用いることで，encoder
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では状態価値に関する attention weight，decoderでは行動ごとに対する固有の attention weightを獲
得できることを確認した．この実験から，decoder の attention weight は行動ごとに異なる注視領域
を持つことを確認した．エージェントの意思決定を表すこれらの異なる attention weightを可視化す
ることで，ビデオゲームタスクにおいてエージェントの意思決定に対する判断根拠を網羅的に分析
できることを示した．さらに，transformer構造に対するスケール則に対する対処方法として，Target

Trained Q-network (TTQ)を提案し，一部ビデオゲームタスクにおいて，ベースラインの rainbowよ
りも高いスコアを達成することを確認した．また，これらの実験は屋内環境においてロボットの自律
移動タスクにおいても同様に確認した．ロボットの自律移動タスクでは，ARを用いた視覚的フィー
ドバック手法に対する評価として，ユーザによるロボットエージェントの振る舞い予測とユーザの
主観的理解に関するアンケート調査を実施した．調査結果より，ARを用いた視覚的フィードバック
により，ロボットエージェントの振る舞い予測設問に対するユーザの正答率が向上することを確認
した．さらに，主観的理解に対するアンケート調査では，定点カメラによる教示より，「理解できる」
と回答したユーザが大幅に向上したこと確認した．本研究は，深層強化学習エージェントの意思決定
プロセスに対する視覚的説明の一種である．これらの視覚的説明に関する研究では，可視化した視
覚的説明情報から深層強化学習エージェントモデルの行動選択に対する洞察を得る．そのため，こ
の最終的な洞察はユーザに主観に依存しており，ユーザごとの解釈が異なってしまうケースが発生
してしまう危険性がある．そこで，エージェントモデルの意思決定プロセスを自然言語にもとづく
文章として説明する手法を開発が課題として挙げられる．
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第6章

視覚的説明から言語的説明への拡張
本章では，深層強化学習エージェントの意思決定プロセスに対する視覚的説明から言語的説明へ

の拡張について議論する．4, 5章では，深層強化学習エージェントの意思決定プロセスに対する視覚
的説明手法について述べ，ビデオゲームやロボット制御での評価実験から，エージェントモデルの行
動選択に対する判断根拠を視覚的に解析できることを示した．これらの視覚的説明手法は，ユーザ
に対してエージェントモデルの注視領域を画像などの視覚情報として提供できる．しかし，最終的
なエージェントモデルの行動選択に対する洞察は，ユーザがその視覚情報から読み取る必要がある
ため，ユーザの主観に依存してしまう．そこで，これら視覚的説明手法とは異なり，エージェントモ
デルの意思決定を自然言語による説明/解釈を提供する言語的説明が注目を集めている．エージェン
トモデルに対する言語的説明手法は，自然言語による文章形式でユーザに対して説明を提供するた
め，エージェントモデルの意思決定プロセスに対する洞察がユーザの主観に依存しにくい．また自
然言語処理分野における大規模言語モデル (Large Language Model; LLM) [16, 17, 18]の登場により，
言語モデルに大幅な技術進歩が起きていることから，エージェントモデルの判断根拠に対する言語
的説明の期待が高まっている．
説明可能な強化学習 (eXplainable Reinforcement Learning; XRL)の文脈における言語的説明として，

テンプレート文を用いた説明文生成アプローチ，自由形式での説明文生成アプローチがある．テン
プレート文を用いた説明文生成アプローチでは，あらかじめ質問と回答のテンプレート文を人手に
よって複数用意し，ユーザからの質問とエージェントの状態や行動などの要素から，テンプレート
文にもとづき説明文を生成する [14]．このアプローチは，テンプレートしたがって説明文を生成す
るため，ユーザにとって理解しやすい文章を提供することができる．しかし，説明できるシーンが非
常に限定的であり，多様な意思決定を行う深層強化学習エージェントモデルに対する網羅的に洞察
には限界がある．一方で，自由形式での説明文生成アプローチでは，言語モデルなどを用いてエー
ジェントモデルの意思決定に対する説明文を生成する [15, 123]．そのため，エージェントモデルの
意思決定に対し，明瞭さを犠牲にすることなく，より表現力豊かな洞察を生成できる可能性がある．
本研究の目的は，深層強化学習エージェントモデルの意思決定に対する判断根拠をユーザが理解可

能な自然言語の文章形式として提供することである．そこで，エージェントモデルに対する視覚的説
明手法にもとづき，視覚的説明情報に利用した LLMによる言語的説明手法への拡張を提案する．本
研究におけるエージェントモデルは，4, 5章で述べたような視覚的説明手法を用いて構築する．これ
らの視覚的説明情報やエージェントモデルが選択した行動情報を LLMのプロンプトとすることで，
エージェントモデルの意思決定に対する判断根拠を LLMによって言語化する．
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図 6.1: 深層強化学習エージェントモデルの意思決定に対する言語的説明手法の概略

本章の構成は次の通りである．6.1節では，視覚的説明情報を活用した LLMによる言語的説明手
法について述べる．6.2節では，6.1節で述べた言語的説明手法の有用性を確認するため，ビデオゲー
ムタスクである Atari2600を用いた評価実験について述べ，言語的説明手法の活用についても議論す
る．最後に，6.3節で本章をまとめる．

6.1 視覚的説明情報を活用したLLMによる言語的説明
本節では，4, 5章で述べた深層強化学習エージェントに対する視覚的説明情報を活用した大規模言

語モデル (LLM)による言語的説明手法を提案する．深層強化学習エージェントモデルの意思決定に
対する言語的説明手法の概略を図 6.1に示す．図 6.1に示す通り，本手法は視覚的説明手法を導入し
たエージェントモデル，説明文生成 LLM，Domain knowledge databaseで構成する．
本手法では，エージェントモデルに対する視覚的説明情報と，エージェントが選択した行動情報，

ドメイン知識情報を LLMへの入力プロンプトとし，LLMがこれら情報にもとづき，エージェント
モデルの振る舞いに対する説明文を生成する．ここで視覚的説明情報は， Mask-attention A3Cの場
合では mask-attention (4章参照)，Action Q-Transformerの場合では decoderの attention weight (5章
参照)など，エージェントモデルの方策に直結する注視領域を指す．本研究では，説明対象ドメイン
を Atari2600のビデオゲームタスクとし，言語的説明に用いる LLMとして ChatGPT4oを採用する．
ChatGPT4oは，OpenAIによって開発された多言語対応かつマルチモーダルな Generative Pre-trained

Transformer (GPT) [17]である．前身である GPTと比較し，モデルサイズと学習データの大規模化，
入力可能なトークン数の大幅な増加，テキストだけでなく画像も入力可能， Reinforcement Learning

from Human Feedback (RLHF) [10]を用いたアライメントによる柔軟な対話性能の獲得などの特徴が
ある．この ChatGPT4oは，supervised fine-tuning等によって説明対象ドメインへ特化させず，公開
されたモデルを利用し，説明対象ドメインの知識は外部データベースを活用することで補完する．
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6.1.1 Domain knowledge database

言語的説明に用いる LLMは，説明対象ドメインに対する supervised fine-tuning等を行わないため，
説明対象ドメインに関する知識を有していない．しかし，エージェントモデルの意思決定プロセス
に対する説明文を生成するには，説明対象のドメイン知識が必要不可欠である．そこで，エージェ
ントモデルの制御目的であるドメイン由来の知識を外部データベースにより補完する．本研究では，
Atari2600のビデオゲームタスクを目的とするため，この外部データベースには Atari2600のビデオ
ゲームに対するドメイン知識を格納する．ここでのドメイン知識とは，それぞれのビデオゲームに
関する概要などが記述されたテキスト情報とする．格納するドメイン知識は，次の webサイトから
ゲームごとにスクレイピングすることで収集する：OpenAI gymのドキュメントサイト 1，AtariAge
2．OpenAI gymのドキュメントサイトには，ゲームの簡単な説明，およびエージェントが選択可能
な行動や報酬設計について記載されている．AtariAgeには，ゲームのルールなどを始めとしたゲー
ムのプレイ方法などについて記載されている．これら 2つの webサイトは，ノイズや虚偽の情報が
ない信頼できる情報源である．

6.1.2 LLMによる説明文生成のためのプロンプトエンジニアリング
エージェントモデルの言語的説明に向けた LLMへのプロンプトとして，LLMへの指示文に加え，

視覚的説明情報とエージェントモデルが選択した行動情報，Domain knowledge databaseから参照し
たドメイン知識が記述されたテキスト情報を用いることで，LLMからエージェントモデルの意思決
定に対する説明文を得る．以下で，LLMへ提供する情報について述べる．
視覚的説明情報． 4, 5章で述べたMask-attention A3Cや Action Q-Transformerなどの視覚的説明

手法を導入したエージェントモデルから取得できる視覚的説明情報を LLMに提供する．ここで提供
する視覚的説明情報は，エージェントモデルへの入力であるゲーム画面 (RGB画像)と，その入力画
像に対して attention weight等を重畳させたエージェントモデルの注視領域を示すマップとする．
エージェントモデルの行動情報． 本研究では，Atari2600のビデオゲームタスクを対象とする．

そのため，エージェントモデルの行動情報として，Atari2600における離散的な行動空間のサブセッ
ト名 (テキスト情報)を行動情報とする．ここで，サブセット名は NOOPや FIRE，UP，LEFTなど
Atari2600のゲームをプレイする際のコントローラの制御名である．
ドメイン知識情報． 本手法では，ドメイン知識をテキスト情報としてプロンプトに記述する形

で，LLMが保有していないドメイン固有の知識を補完する．プロンプトに記述するドメイン知識情
報は，6.1.1節で述べた Domain knowledge databaseから参照する．

1https://ale.farama.org/environments/
2https://atariage.com/index.php
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言語的説明重要イベント抽出LLMへのユーザによる情報提供

ユーザ

エージェントの行動情報
ゲームの説明

重要なイベントの抽出は〜．
エージェントの注視は〜．

LLM

提供された情報を解析し、重要なイベントを抽出してください。

ユーザ

エージェントの意思決定における判断根拠

LLM

抽出した注視対象にもとづき、エージェントの意思決定に対
する判断根拠を説明してください。

ユーザ

図 6.2: ステップ・バイ・ステッププロンプトの概要．

■ステップ・バイ・ステッププロンプト

複雑なタスクを一度のプロンプトで指示するのではなく，段階的にステップ・バイ・ステップで指
示することで，LLMの回答精度が向上することが報告されている [156]．そこで，上述の視覚的説
明情報等から言語的説明に繋げるために，与えられた情報から直接的に説明文を生成するのではな
く，逐次的に指示を行う．ステップ・バイ・ステッププロンプトの概要を図 6.2に示す．エージェン
トモデルの判断根拠に対する言語的説明において，視覚的説明情報からエージェントモデルがどこ
を注視しているか，また説明対象ドメインにおいてどのフレームがキーとなるかを抽出することが
重要である．本プロンプトでは，LLMとユーザの対話形式にて，重要イベントの抽出と，言語的説
明の 2段階に分け，エージェントモデルの意思決定に対する説明文を得る．重要イベント抽出では，
ユーザから与えられた情報（視覚的説明情報，エージェントモデルが選択した行動情報，ドメイン知
識など）から，説明対象ドメインにおける重要なイベントと，そのイベントにおいてエージェントが
何に注視しているかを抽出する．そして，言語的説明では，重要イベント抽出時に抽出した説明対
象に対し，エージェントの意思決定に対する判断根拠の説明文を生成する．

■短期説明と長期説明

エージェントモデルの判断根拠に対する網羅的な説明文生成として，短期説明と長期説明の 2種
類のプロンプトを提案する．各プロンプトの例を図 6.3に示す．短期説明プロンプトは，ユーザが指
定した数ステップ分の短期的な情報から，エージェントモデルの判断根拠に対する説明文を生成す
る．ここで，ユーザにより提供される視覚的説明情報は，2つの画像（エージェントモデルへの入力
である RGB画像，注視領域を示したマップ）を並列に連結し，1枚の画像データとして LLMに入
力する．短期的説明では，この画像データを複数ステップ分作成し，この複数枚の画像データをプロ
ンプトとして LLMに提供する．一方で，長期説明プロンプトは，ユーザによって 1エピソードや特
定範囲の長期的な情報を提供し，エージェントモデルの判断根拠に対する説明文を生成する．ここ
で，ユーザにより提供される視覚的説明情報は，短期的説明と同様に，2つの画像（エージェントモ
デルへの入力である RGB画像，注視領域を示したマップ）を並列に連結し画像データとするが，こ
れらの画像データを単一の動画データとして LLMに入力する．
本プロンプトは，システムプロンプトと，上述の重要イベント抽出プロンプトおよび，言語的説

明プロンプトで構成されている．以下で，それぞれのプロンプト詳細について述べる．
システムプロンプト． プロンプトの始めには，LLMに取り組むタスクについての指示文を記述
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長期説明：エピソードもしくは一定範囲を指定

特定のゲームをプレーするエージェントがいます。あなたは、提供された動画からエージェントによる制御に対する判断根拠を言語化
するシステムです。
提供される情報は以下の通りです。
[動画]（movie.mp4）：
説明のベースとなる10fpsの動画情報です。画面左はゲーム画面であり、画面右はエージェントがゲーム画面のどこを注視していたかを
示しています。ここでは、エージェントの注意領域がjetcolor mapで示されています。
[行動リスト]（actoins.csv）：
エージェントがフレームごとに選択した行動がcsv形式で記載されています。最初の行はヘッダーであり、列名はFrame（動画のフレー
ム番号）とActions（エージェントが取った行動）でカンマ区切りにより記載されています。
[ゲームの説明] (game.txt)：
エージェントがプレイしているゲームに関する情報です。

提供された動画等を解析し、重要なイベントを抽出してください。そして、抽出したイベントにおいて、エージェントが何を注視して
いるか、もしくは何を注視していないかを明らかにしてください。

w/ attention 動画（エピソード）

行動リスト（csv）
各ステップでエージェントが選択した行動

ゲームの説明（csv）

重要なイベントの抽出は〜．
エージェントの注視は〜．

抽出したイベントにもとづき、ゲームをプレイしているエージェントの意思決定に対する判断根拠を説明してください。説明する際は、
注意事項を厳守してください。

注意事項
「xxxフレームでxxxを注視しているから、エージェントはxxxの行動を選択した」というように、提供された動画からエージェントが
何を注視しているかにもとづいて、エージェントの判断根拠を説明してください。

⋮

エージェントの意思決定における判断根拠

⋮

言語的説明

重要イベント抽出

短期説明：説明対象の数 RLstep分を人手により指定

特定のゲームをプレーするエージェントがいます。あなたは、提供された画像からエージェントによる制御に対する判断根拠を言語化
するシステムです。
提供される情報は以下の通り。
[画像]（png）：
説明のベースとなる情報です。画面左はゲーム画面であり、画面右はエージェントがゲーム画面のどこを注視していたかを示していま
す。ここでは、エージェントの注意領域がjetcolor mapで示されています。ファイル名は時系列を示しています。
[行動リスト]（actoins.txt）：
フレームごとに選択したエージェントの行動が、テキスト形式で記載されています。行動はカンマ区切りで、時系列順に記載されてい
ます。
[ゲームの説明](game.txt)：
エージェントがプレイしているゲームに関する情報が提供されます。

提供された画像等を解析し、重要なイベントを抽出してください。そして、抽出したイベントにおいて、エージェントが何を注視して
いるか、もしくは何を注視していないかを明らかにしてください。

⋯
w/ attention 画像（数RLstep）

行動リスト（txt）
各ステップでエージェントが選択した行動 ゲームの説明（txt）

重要なイベントの抽出は〜．
エージェントの注視は〜．

抽出した注視対象にもとづき、ゲームをプレイしているエージェントの意思決定に対する判断根拠を説明してください。説明する際は、
注意事項を厳守してください。

注意事項
「xxxを注視しているから、エージェントはxxxの行動を選択した」というように、提供された画像からエージェントが何を注視してい
るかにもとづいて、エージェントの判断根拠を説明してください。

⋮

エージェントの意思決定における判断根拠

⋮

言語的説明

重要イベント抽出

システムプロンプト システムプロンプト

ユーザ

ユーザ

ユーザ

ユーザ

LLMLLM

LLM LLM

図 6.3: 短期説明と長期説明プロンプトの例．

する．記述内容としては，提供した情報をもとづきエージェントモデルの意思決定に対する判断根
拠を言語化するタスクであること，ユーザから提供する各情報に関してである．ここで，提供する
情報は上述の「視覚的説明情報」，「エージェントモデルの行動情報」，「ドメイン知識情報」である．
視覚的説明情報に関する記載は，短期説明プロンプトと長期説明プロンプトで異なるため，それぞ
れに合わせた形式を記載する．
重要イベント抽出． ユーザから提供された情報（視覚的説明情報や，エージェントモデルが選

択した行動情報，ドメイン知識など）から，説明対象ドメインにおける重要なイベントと，そのイ
ベントにおいてエージェントが何に注視しているかを抽出する．
言語的説明． 重要イベント抽出時に抽出したイベントに対し，エージェントの意思決定に対す

る判断根拠の説明を指示する．また，説明する際の注意事項も同時に記述する．記述した注意事項
は次の通りである．

• エージェントモデルの注視にもとづく説明文生成を促すための指示と，生成文のフォーマット
指定．
例：「xxxフレームで xxxを注視しているから、エージェントは xxxの行動を選択した」とい
うように、提供された動画からエージェントが何を注視しているかにもとづいて、エージェン
トの判断根拠を説明してください。

• エージェントモデルが必ずしもゲームタスクを攻略できているとは限らないことを考慮するた
めの指示．制御失敗時に関するシーンも説明できるように促す．
例：エージェントは常にプレイに成功するとは限りません。エージェントがゲーム攻略に失敗
した場合は、なぜ失敗したのかをエージェントの判断根拠をもとに説明してください。

• ユーザが容易に理解できるようにするための指示．
例：誰にでもわかりやすい言葉で説明してください。
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• 視覚的説明情報以外は，説明文生成の補足として用いるための指示．
例：動画の他に、エージェントの行動リストやゲームの説明という形で補足情報が与えられま
す。動画以外の情報は補足であることに注意してください。

6.2 評価実験
本節では，視覚的説明情報を活用した LLMによる言語的説明手法の生成文が，ユーザの理解に有

効であるか評価する．本実験では，Atari2600の Breakout，Seaquest，Boxing, Space Invadersに焦点
を当てる．エージェントモデルには， 5章で提案した Action Q-Tranformer (AQT)モデルを用いる．
AQTモデルによって取得する視覚的説明情報は，AQTモデルが選択した行動に対する decoder部の
attention weightとする．つまり，エージェントモデルの選択した行動と，その行動に対するエージェ
ントモデルの注視領域を用いる．また，説明文生成に用いる LLMは ChatGPT4oとし，短期説明に
おける視覚的説明情報は 7ステップ分とした．

6.2.1, 6.2.2, 6.2.3節では，Breakout，Seaquest，Boxingにおける言語的説明例を示し，エージェン
トモデルの意思決定プロセスに対して，妥当な説明文が生成できているか議論する．また，6.2.4節
では，前節で述べた深層強化学習エージェントの判断根拠に対する言語的説明の応用として，高性
能な深層強化学習エージェントからユーザがノウハウを学ぶためのマニュアル作成を挙げ議論する．

6.2.1 Breakoutにおける言語的説明
Breakoutは，プレイヤーがパドルを操作してボールを打ち返し，画面上部のブロックを破壊する

ゲームである．エージェント (パドル)には 3つの行動がある：NOOP，LEFT，RIGHT．ここで，NOOP

は動作なしを意味する．Breakoutにおける異なる 2シーンの言語的説明例を図 6.4, 6.5に示す．
図 6.4は，パドルにボールが向かってくるシーンである．図 6.4 (a)から短期説明プロンプトでは，

パドルの右側にボールが向かう RLstep 3 - 5において，「エージェントはボールが右側へ落ちてくると
予測し、パドルを右方向へ移動しました」とし，その根拠として「ボールの動きに対応したパドル右
側のスペースに注視していることから明らかです」と説明している．RLstep 3 - 5の attention weight

では，パドルの右側を注視していることから，エージェントの注視対象を正しく説明している．した
がって，パドル右側にボールが進行し，ボールを打ち返すという事実に則しており，その根拠として
エージェントモデルの注視領域に着目した説明文が生成できている．また，パドルの位置を調整し
ている RLstep 6,7においても，LEFTを選択した根拠を「注視対象が左側の空間にシフトしているこ
とから説明できます」とし，NOOPを選択した根拠を「パドルとボールの接触地点に注視していま
す」と説明している．この説明も attention weightから，RLstep 3 - 5と同様に正しく注視対象を捉え
ていることが分かる．このようにエージェントモデルの注視領域を正確に述べた上で，エージェン
トモデルの振る舞いに対して説明できていることを確認した．図 6.4 (b)から長期説明プロンプトで
は，視覚的説明情報として入力した動画データ等にもとづき，重要イベントとしてボールを打ち返
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RLstep 3-5 (RIGHT)
エージェントはボールが右側へ落ちてくると予測し、パドルを右方向へ移動しました。この判断は、ボールの動きに対応したパドル右側のスペースに
注視していることから明らかです。
RLstep 6 (LEFT)
エージェントは、パドルに対しボールの軌道が途中で左方向に変化したことを認識し、急いでパドルを左へ移動しました。この判断は、注視対象が左
側の空間にシフトしていることから説明できます。
RLstep 7 (NOOP)
ボールがパドルに非常に近づいているため、エージェントはパドルの位置が適切であると判断し、移動を止めました。この時点での注視対象は、パド
ルとボールの接触地点に注視しています。

ChatGPT4oによる生成文（一部抜粋）

Act：NOOP Act：RIGHT Act：RIGHT Act：RIGHT Act：LEFT

RLstep1 RLstep 2 RLstep 3 RLstep 4 RLstep 5 RLstep 6 RLstep 7

Act：NOOPAct：NOOP

(a)短期説明プロンプト．上部は視覚的説明情報とエージェントモデルの行動情報，下部は ChatGPT4oによる生成文 (一部抜
粋)を示し，オレンジ色でハイライトされたステップが該当する．

RLstep 13-15：行動「RIGHT」
エージェントはパドルを右方向に移動させ、画面右下付近、つまりボールの移動先に注視していることが確認されました。
エージェントはボールが右方向に動いているのを認識し、パドルをその位置に移動させることでボールを返すことを目的とし
ているようです。ボールの移動先に注視が集中しているため、ボールの現在位置と予測位置をもとに行動を選択したと推測さ
れます。この行動は適切で、エージェントはボールを正確に追跡していると判断されます。

RLstep 13 RLstep 14 RLstep 15 RLstep 16 RLstep 17

Act：RIGHT Act：LEFTAct：RIGHT Act：RIGHT Act：LEFT

重要イベント抽出

ChatGPT4oによる生成文（一部抜粋）

(b)長期説明プロンプト．上部は，重要イベント抽出にて抽出されたステップにおける視覚的説明情報とエージェントモデル
の行動情報，下部は ChatGPT4oによる生成文 (一部抜粋)を示し，オレンジ色でハイライトされたステップが該当する．

図 6.4: Breakoutにおけるパドルがボールに向かうシーンに対する言語的説明例．ゲーム画面上の白
矢印は，ボールの進行方向を示している．

すシーン（RLstep 13 - 17）を抽出している．ボールの打ち返しは，Breakoutにおいてスコアに直結
する行動であることから，重要なイベントを正しく抽出できていると考えられる．また，ChatGPT4o

による生成文として「画面右下付近、つまりボールの移動先に注視していることが確認されました」
と説明している．これは，短期説明 (図 6.4 (a)参照)での生成文と同様であることから，エージェン
トモデルの注視領域を正確に述べた上で，エージェントモデルの振る舞いに対する説明できている
と言える．
図 6.5は，ボールの打ち返しに失敗したシーンである．このシーンは，学習途中の AQTモデルに

よって取得した視覚的説明情報を用いた．図 6.5 (a)から短期説明プロンプトでは，ボールがパドル
下に落ちる RLstep 5 において，「エージェントはボールとパドル周辺を注視しています」と注視対
象がボールとパドルであるとし，「ボールを打ち損ねる可能性が高い」や「ボールの正確な軌道予
測に失敗」など制御に失敗したと述べている．また，ボールが落下後の RLstep 7 においては，「注
視が弱まり、画面全体に広がっています」と述べ，「ボールを打ち損ねた後の状態である可能性が高
い」や「ミスを認識している状態だと考えられます。」と説明している．このシーンは，ボールの打
ち返しに失敗したシーンであることから，制御に失敗している説明は適切である．一方で，attention
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Act：NOOP Act：NOOP Act：NOOP Act：NOOP Act：NOOP

RLstep 5
ボールがパドルの直前に到達。エージェントはボールとパドル周辺を注視しています。ここでは、エージェントがボールを適切に跳ね返すタ
イミングを逃してしまった可能性があります。「NOOP」を選択した結果、パドルの位置を調整できず、ボールを打ち損ねる可能性が高いで
す。この段階での判断ミスは、ボールの正確な軌道予測に失敗したことが原因と考えられます。
RLstep 7
エージェントの注視が弱まり、画面全体に広がっています。ボールを打ち損ねた後の状態である可能性が高いです。エージェントの注視が分
散しており、次の行動を考えているか、ミスを認識している状態だと考えられます。この結果、ゲーム攻略に失敗した理由としては、パドル
の調整タイミングを逃したことが挙げられます。

RLstep 1 RLstep 2 RLstep 3 RLstep 4 RLstep 5 RLstep 6 RLstep 7

Act：NOOPAct：NOOP

ChatGPT4oによる生成文（一部抜粋）

(a)短期説明プロンプト．上部は視覚的説明情報とエージェントモデルの行動情報，下部は ChatGPT4oによる生成文 (一部抜
粋)を示し，オレンジ色でハイライトされたステップが該当する．

RLstep 78：パドルを右に動かす（RIGHT）
エージェントは画面中央を通過するボールを注視していますが、パドルの進行方向や位置には十分に注視していません。ボールへの注視を優先し、パドルの具体的
な位置調整が遅れました。ボールはパドルを通過し、ミスとなりました。

RLstep 39 RLstep 63 RLstep 78 RLstep 206 RLstep 227

Act：RIGHT Act：RIGHT Act：RIGHT ACT：RIGHT ACT：RIGHT

ChatGPT4oによる生成文（一部抜粋）

重要イベント抽出

(b)長期説明プロンプト．上部は，重要イベント抽出にて抽出されたステップにおける視覚的説明情報とエージェントモデル
の行動情報，下部は ChatGPT4oによる生成文 (一部抜粋)を示し，オレンジ色でハイライトされたステップが該当する．

図 6.5: Breakoutにおけるボールの打ち返しに失敗したシーンに対する言語的説明例．ゲーム画面上
の白矢印は，ボールの進行方向を示している．

weightを確認すると，全ステップにおいて一様に強く注視している領域がないことが分かる．その
ため，RLstep 5においてボールに対する注視は確認できず，注視対象に関する説明として不適切で
ある．このように，制御に失敗していることを言語化できているが，注視対象に関する説明は適切
ではないことを確認した．したがって，ChatGPT4oによる言語的説明において，明確に注視領域が
現れないシーンでの説明文生成は困難であると言える．図 6.5 (b)から長期説明プロンプトでは，視
覚的説明情報として入力した動画データ等にもとづき，重要イベントとしてボールを打ち返すシー
ン（RLstep 39, 63, 206, 227）と，ボールの打ち返しに失敗したシーン (RLstep 78)を抽出している．
ボールを打ち返せるかどうかは，Breakoutにおいてスコアに直結する行動であることから，重要な
イベントを抽出できていると考えられる．また，RLstep 78において「画面中央を通過するボールを
注視していますが、パドルの進行方向や位置には十分に注視していません」と述べ，「ボールへの注
視を優先し、パドルの具体的な位置調整が遅れました」と制御に失敗していることを説明している．
RLstep 78の attention weightを確認すると，短期説明と同様に強く注視している領域が存在しない
ことが分かる．そのため，ボールへの注視に関する説明は不適切であると言える．このように長期
説明においても，制御失敗については適切な説明が生成できているが，ボールへの注視については
attention weightとは一致しない不適切な説明文を生成してしまっていることを確認した．
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RLstep 1 RLstep 2 RLstep 3 RLstep 4 RLstep 5 RLstep 6 RLstep 7

Act：NOOP Act：NOOP Act：RIGHT Act：RIGHT Act：RIGHT Act：LEFT Act：NOOP

RLstep 4-7: ボールの跳ね返りとパドルの移動
ボールが壁から跳ね返り、画面下方へ向かっている状態です。この段階で、エージェントは「RIGHT」を選択し、パドルを右に
移動させています。その後、ボールの軌道に合わせて「LEFT」を選択して微調整し、パドルがボールの落下位置に合うように
調整を行っています。ボールの軌道を追いながら、パドルがボールに確実に接触できるよう動かしたと考えられます。ボールが
跳ね返る際の方向を予測し、パドルの位置を微調整しているのがエージェントの判断に対する根拠です。

ChatGPT4oによる生成文（一部抜粋）

(a)短期説明プロンプト．上部は視覚的説明情報とエージェントモデルの行動情報，下部は ChatGPT4oによる生成文 (一部抜
粋)を示し，オレンジ色でハイライトされたステップが該当する．

RLstep 13-15（RIGHT）
エージェントはボールの位置がパドルの右側に移動する可能性を予測し、パドルを右に動かす「RIGHT」の行動を選択したと考えられ
ます。この間、ボールが画面内で適切にパドルに接触するよう動いている可能性が高いです。エージェントの選択は、次ステップでの
パドルとボールの位置関係を注視した結果と考えられます。
RLstep 16-39（LEFT）
エージェントはRLstep13〜15でボールを反射した後、ボールが画面内で左方向に移動していることを確認していると推測されます。
このため、ボールを追尾する形でパドルを左に移動させる「LEFT」を選択しました。この区間では、パドルの移動がボールの動きに
追随できているように見えます。しかし、連続で「LEFT」を選択し続ける間に、エージェントが動きすぎてボールを取り逃すリスク
が生じる可能性もあります。

RLstep 13-15

⋯

RLstep 16-39 RLstep 40 RLstep 41

Act：RIGHT Act：LEFT Act：NOOP Act：RIGHT

ChatGPT4oによる生成文（一部抜粋）

重要イベント抽出

(b)長期説明プロンプト．上部は，重要イベント抽出にて抽出されたステップにおける視覚的説明情報とエージェントモデル
の行動情報，下部は ChatGPT4oによる生成文 (一部抜粋)を示し，オレンジ色でハイライトされたステップが該当する．

図 6.6: Breakoutにおけるパドルにボールが向かうシーンに対する言語的説明例（w/o attention weight）．
ゲーム画面上の白矢印は，ボールの進行方向を示している．

■ attention weightの有無による生成文の比較

本項では，ChatGPT4o に提供する視覚的説明情報として，attention weight の有用性を検証する．
視覚的説明情報としてゲーム画面（RGB画像）のみを用いる場合と，ゲーム画面（RGB画像）と
attention weightを重畳させたマップを用いる場合で，ChatGPT4oが生成する説明文を比較する．比
較シーンとして，図 6.4で示した Breakoutにおけるボールがパドルに向かうシーンに焦点を当てる．
図 6.6に，視覚的説明情報としてゲーム画面（RGB画像）のみを用いた場合における言語的説明例
を示す．
図 6.6 (a)から短期説明プロンプトでは，パドルの右側にボールが向かっている RLstep 4 - 7におい

て，「パドルがボールの落下位置に合うように調整を行っています」と生成している．これは，図 6.4

(a)の attention weightを用いた場合と同義な説明文である．一方で，根拠に対する説明は「パドルの
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位置を微調整しているのがエージェントの判断に対する根拠です」とし，エージェントモデルの行動
情報にもとづく説明文であることが分かる．また，長期説明プロンプトについては，図 6.6 (b)に示
すように，重要イベントとしてボールがパドルに向かうシーン (RLstep 13-15)および，ボールを打
ち返した後のシーン (RLstep 16-39)を抽出している．これは，attention weightを用いた場合と同様
に，ボールの打ち返しに繋がる重要なイベントである．そのため，Breakoutにおける重要イベントの
抽出は attention weightを用いずとも可能であることを示唆している．一方で，エージェントの振る
舞いに対する説明文は，「エージェントはボールの位置がパドルの右側に移動する可能性を予測し...」
や「ボールが画面内で適切にパドルに接触するよう動いている可能性が高いです」など，ゲーム画
面の遷移や行動情報をもとづいた予測による説明文であることが確認できる．したがって，attention

weightはエージェントモデルが何に注目しているかという判断根拠となり，説明文の妥当性や信頼
性を向上させる重要な情報であると考えられる．

6.2.2 Seaquestにおける言語的説明
Seaquestは，プレイヤーが自潜水艦 (黄色)を操作し，敵の潜水艦や魚を撃破または回避しつつダ

イバーを救出するゲームタスクである．エージェント（自潜水艦）には 18つの行動がある：NOOP，
FIRE，UP，DOWN，LEFT，RIGHTとこれらの組み合わせ．ここで，NOOPは動作なし，FIREは
自潜水艦のミサイル攻撃を意味する．Seaquestにおける言語的説明例を図 6.7に示す．短期説明プロ
ンプトは，異なる 2つのシーン（敵である魚の撃破シーン，酸素を補給のために浮上するシーン）に
ついて示す．
図 6.7 (a)は，エージェントが魚 (敵)を撃破するシーンにおける短期説明プロンプトの言語的説明

例である．この魚を撃破するシーンは，Seaquestにおいてスコア獲得に繋がる重要な行動である．図
6.7 (a)から短期説明プロンプトでは，RLstep 1,2,3において「エージェントは、自潜水艦と画面左側
の敵魚に注視しています」や「敵魚の位置に注視しています」など，注視対象が画面左の魚であると
説明している．これは，RLstep 1,2,3の attention weightとも一致しているため，エージェントの注視
領域を正しく捉えた説明文を生成できている．また，RLstep 3では「敵魚が自機に近づいてくる状
況を認識し、回避だけでなく攻撃行動（FIRE）を実行しました」と，注視対象の魚に対する攻撃行
動に言及している．RLstep 5から，RLstep 3における攻撃行動によって注視していた敵を撃破して
いることが確認でき，注視対象にもとづく攻撃行動を正しく説明できている．したがって，エージェ
ントモデルによる敵の撃破行動について，注視対象を正確に述べた上で，エージェントモデルの振
る舞いに対する説明できていると考えられる．
図 6.7 (b)は，エージェントが酸素を補給するために浮上するシーンにおける短期説明プロンプト

の言語的説明例である．Seaquestにおいて画面下部の酸素ゲージは，自潜水艦の残酸素量を表し，酸
素量が空になるとゲーム終了となるため，海面に浮上し酸素を補給する行動が重要となる．図 6.7

(b)から短期説明プロンプトでは，RLstep 3において「敵の位置を注視しています」や「右上に敵が
いることを認識し...」など，注視対象が画面右上の敵であると説明している．これは，RLstep 3 の
attention weightとも一致しているため，エージェントの注視領域を正しく捉えた説明文を生成でき
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RLstep 1,2（DOWNRIGHT）
エージェントは、自潜水艦と画面左側の敵魚に注視しています。自機の安全を確保するため、敵魚が向かってくる進路から離れる行動（右下
への移動）を選択しました。この行動は、敵との衝突を回避することを目的としていると考えられます。
RLstep 3（DOWNLEFTFIRE）
エージェントは、敵魚の位置に注視しています。敵魚が自機に近づいてくる状況を認識し、回避だけでなく攻撃行動（FIRE）を実行しました。
この判断は、敵を撃破することで進路を確保しようとする意図を示しています。ただし、攻撃が成功しない場合、敵がさらに接近し危険な状
況に陥るリスクがあります。

Act：DOWNRIGHT Act：DOWNLEFTFIRE Act：UPRIGHT Act：UPRIGHT Act：UPLEFT

RLstep 1 RLstep 2 RLstep 3 RLstep 4 RLstep 5 RLstep 6 RLstep 7

Act：UPLEFTAct：DOWNRIGHT

ChatGPT4oによる生成文（一部抜粋）

(a)短期説明プロンプト: 敵である魚の撃破シーン．上部は視覚的説明情報とエージェントモデルの行動情報，下部は ChatGPT4o
による生成文 (一部抜粋)を示し，オレンジ色でハイライトされたステップが該当する．

RLstep 3（UPLEFT）
エージェントは、潜水艦の進行方向と敵の位置に注視しています。右上に敵がいることを認識し、衝突のリスクが高まったため、エージェン
トは潜水艦を左上方向に移動 (UPLEFT) させました。この選択は、敵を避けつつ、安全な位置に進む意図がうかがえます。
RLstep 4（UP）
エージェントは、酸素ゲージに注視しています。酸素ゲージの残量が減少していることに認識し、酸素補給を目的として上昇する動き (UP) 
を選択しました。この行動は、酸素の枯渇を避けるために必要な判断でした。

Act：UPRIGHT Act：UPLEFT Act：UP Act：DOWNRIGHTFIRE Act：DOWNRIGHTFIRE

RLstep 1 RLstep 2 RLstep 3 RLstep 4 RLstep 5 RLstep 6 RLstep 7

Act：DOWNAct：LEFT

ChatGPT4oによる生成文（一部抜粋）

(b)短期説明プロンプト: 酸素を補給のために浮上するシーン．上部は視覚的説明情報とエージェントモデルの行動情報，下
部は ChatGPT4oによる生成文 (一部抜粋)を示し，オレンジ色でハイライトされたステップが該当する．

RLstep 1 (UPLEFTFIRE)
エージェントは、画面左上の敵潜水艦またはサメを注視していることがわかります。敵が画面左上に位置しているため、エージェントは
上方向へ移動しながら攻撃（UPLEFTFIRE）することで敵を排除しようとした。敵を無事に回避できている場合、この行動は適切だった
といえます。一方で攻撃が当たらなかった場合、エージェントが敵との距離やタイミングを過小評価した可能性があります。
RLstep 50 (DOWNLEFTFIRE)
エージェントは、画面左下にいる敵または障害物を注視している。敵や障害物との衝突を避けるため、左下方向へ移動しながら攻撃
（DOWNLEFTFIRE）する行動を選択。これは、敵との衝突を防ぎつつ攻撃を試みる意図があると考えられます。この行動が失敗した場
合、敵が予想以上に高速で接近しており、攻撃よりも回避を優先するべきだった可能性があります。

RLstep 1 RLstep 50 RLstep 100 RLstep 150 RLstep 200

Act：UPLEFTFIRE Act：DOWNLEFTFIRE Act：DOWN Act：UPRIGHTFIRE Act：DOWNRIGHT

ChatGPT4oによる生成文（一部抜粋）

重要イベント抽出

(c)長期説明プロンプト．上部は，重要イベント抽出にて抽出されたステップにおける視覚的説明情報とエージェントモデル
の行動情報，下部は ChatGPT4oによる生成文 (一部抜粋)を示し，オレンジ色でハイライトされたステップが該当する．

図 6.7: Seaquestにおける言語的説明例．短期説明プロンプトは，異なる 2シーンでの言語的説明例
を示す．

102



ている．さらに，RLstep 3の行動 (UPLEFT)も注視対象の敵から遠ざかる行動であることから，「敵
を避けつつ、安全な位置に進む意図がうかがえます」という説明も妥当であると考えられる．また，
RLstep 4において「酸素ゲージに注視しています」と注視対象が酸素ゲージであるとし，「酸素補給
を目的として上昇する動き (UP)を選択しました」と酸素の補給行動について言及している．これは
RLstep 4 の attention weight とも一致し，RLstep 5 から酸素の補給に繋がっている．このことから，
エージェントモデルによる酸素の補給行動に対しても，エージェントモデルの注視領域を正確に述
べた上で，エージェントモデルの振る舞いに対する説明できていると考えられる．
図 6.7 (c)は，Seaquestにおける長期説明プロンプトによる言語的説明例である．図 6.7 (c)から長

期説明プロンプトでは，視覚的説明情報として入力した動画データ等にもとづき，重要イベントとし
て敵を撃破するシーン（RLstep 50, 150)を抽出している．Seaquestにおいて敵の撃破はスコア獲得
に繋がる重要な行動であため，重要なイベントを抽出できていると考えられる．また，RLstep 50に
おいて「画面左下にいる敵または障害物を注視している」と注視対象が敵であるとし，「敵との衝突
を防ぎつつ攻撃を試みる意図があると考えられます」と敵との衝突を回避するために攻撃したと説
明している．これは，短期説明プロンプト時（図 6.7 (a)参照）と同様の説明であり，敵の撃破行動に
ついて注視対象を含め，エージェントモデルの振る舞いに対する説明できている．一方で，RLstep 1

では「面左上の敵潜水艦またはサメを注視していることがわかります」と，敵を注視していると説
明している．しかし，RLstep 1の attention weightから，一様に強く注視している領域がないことが
分かり，注視対象に関する説明として不適切であると言える．これは，Breakoutにおける制御失敗
したシーンに対する短期説明（図 6.5 (a)参照）と同様で，明確に注視領域が現れないシーンでの説
明文生成は困難であったと考えられる．

6.2.3 Boxingにおける言語的説明
Boxingは，エージェントが白プレイヤーを操作して，敵の黒プレイヤーを倒すボクシングを模し

たゲームタスクである．エージェント（白プレイヤー）には 18つの行動がある：NOOP，FIRE，UP，
DOWN，LEFT，RIGHTとこれらの行動の組み合わせ．ここで FIREは，白プレイヤーによるパンチ
を繰り出す行動である．Boxingにおける敵プレイヤーへ攻撃するシーンでの言語的説明例を図 6.8

に示す．Boxingでは，敵の黒プレイヤーに攻撃を当てることでスコアを獲得できる．
図 6.8 (a)から短期説明プロンプトでは，RLstep 1, 2において「距離を詰めながら攻撃を加えるこ

とで、より高得点を狙おうとしています」とエージェントの行動を説明している．RLstep 2から攻
撃行動 (FIRE) を選択していることが確認でき，Boxing では攻撃を当てるために敵へ近づく必要が
ある．したがって，エージェントの攻撃行動に対する説明として適していると考えられる．一方で，
RLstep 1, 2での「黒いボクサーの中心（上半身付近）を注視しています」や「相手のガードが比較
的下がっているように見え」，RLstep 3, 4での「黒いボクサーの上半身を注視しています」など，敵
の上半身に注視していると説明している．ここで，RLstep 1-4の attention weightを確認すると，黒
プレイヤーを注視していることが分かる．しかし，Boxingはプレイヤーを鳥瞰視点から見たような
ゲームであり，上半身を注視しているかはマップから判断できないため，注視対象の説明として不適
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RLstep 1,2 (UPRIGHT, UPLEFTFIRE)
エージェントは黒いボクサーの中心（上半身付近）を注視しています。このフレームで「UPRIGHT」や「UPLEFTFIRE」のような移動を伴
う攻撃が選択されています。エージェントは相手の中心を狙い、距離を詰めながら攻撃を加えることで、より高得点を狙おうとしています。
相手のガードが比較的下がっているように見え、これは頭部への攻撃が有効であると判断した可能性を示唆しています。
RLstep 3,4 (UP, RIGHT)
エージェントは黒いボクサーの上半身を注視しています。この場面で「UP」や「RIGHT」のような移動操作が行われています。エージェン
トは相手との距離を調整しながら、攻撃が届く範囲に入り込むための位置取りを行っています。特にこの段階では相手が防御的な態勢をと
っているため、攻撃を仕掛ける前に慎重に間合いを計っていると考えられます。

Act：UPLEFTFIRE Act：UP Act：RIGHT Act：RIGHT Act：DOWNFIRE

RLstep 1 RLstep 2 RLstep 3 RLstep 4 RLstep 5 RLstep 6 RLstep 7

Act：DOWNFIREAct：UPRIGHT

ChatGPT4oによる生成文（一部抜粋）

(a)短期説明プロンプト．上部は視覚的説明情報とエージェントモデルの行動情報，下部は ChatGPT4oによる生成文 (一部抜
粋)を示し，オレンジ色でハイライトされたステップが該当する．

RLstep 12（DOWNFIRE）
エージェントは画面中央下部を注視しており、相手キャラクターの体の下部（腹部または防御が薄い箇所）を注視しているように見えます。
相手の防御が上半身に集中していることを認識し、下方からの攻撃が有効と判断して「DOWNFIRE」の行動を選択しました。この行動はス
コアを稼ぐための戦略的な攻撃です。攻撃が相手に命中しましたが、大きなスコアには結びつきませんでした。これは、エージェントが近接
距離を十分に保てていなかった可能性があります。
RLstep 15（UPRIGHT）
エージェントは画面中央上部を注視し、相手の顔付近や防御の隙間を見極めていると考えられます。エージェントは相手が防御を下に寄せた
状態を確認し、上方向からの攻撃の有効性を判断して行動を変えました。この判断は、相手の動きに対応して得点を稼ぐ意図が伺えます。こ
の行動は効果的であり、相手キャラクターを少し後退させることに成功しました。

RLstep 3 RLstep 12 RLstep 15RLstep 9

Act：RIGHT Act：DOWNFIRE Act：UPRIGHTAct：UPRIGHT

ChatGPT4oによる生成文（一部抜粋）

重要イベント抽出

(b)長期説明プロンプト．上部は，重要イベント抽出にて抽出されたステップにおける視覚的説明情報とエージェントモデル
の行動情報，下部は ChatGPT4oによる生成文 (一部抜粋)を示し，オレンジ色でハイライトされたステップが該当する

図 6.8: Boxingにおける敵プレイヤーに攻撃するシーンに対する言語的説明例．

切であると言える．これは，ChatGPT4oが学習により保有する一般的な知識では，ゲーム画面が鳥
瞰視点であることの認識が不足しているため，エージェントモデルの注視位置に対して誤った説明
文を生成してしまったと考えられる．

6.2.4 言語的説明を活用したユーザに向けたマニュアル作成
深層強化学習エージェントモデルは，高い制御性能を獲得できることが知られており，ビデオゲー

ム攻略やロボティクスなど動的な制御が求められるタスクへ適用されている．前節では，それら深
層強化学習エージェントモデルの意思決定に対する判断根拠の言語的説明について一部ビデオゲー
ムを例に挙げ，ChatGPT4oにより生成した説明文の妥当性を議論した．これらの言語的説明は，高
性能な深層強化学習エージェントモデルの振る舞いに対する判断根拠をユーザが容易に理解可能な
形で提供することができる．そこで本節では，前節で述べた深層強化学習エージェントの判断根拠
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ビデオゲーム

深層強化学習
エージェント

LLM

行動リスト（csv）
各ステップでエージェントが選択した行動

ゲームの説明（txt）

システムプロンプト

重要イベント抽出プロンプト

エピソード（動画）から重要イベントを抽出

言語的説明プロンプト

エージェントの意思決定に対する判断根拠の説明

マニュアル作成プロンプト

ユーザに向けた
マニュアル

動画データ (attention weight)

図 6.9: 言語的説明を活用したユーザに向けたマニュアル作成の概略

に対する言語的説明の応用として，高性能な深層強化学習エージェントからユーザがノウハウを学
ぶためのマニュアル作成について述べる．
言語的説明を活用したマニュアル作成方法として，6.1.2節で述べた長期説明プロンプトをベース

とし，プロンプトにマニュアル作成プロンプトを追加することで，ChatGPT4oにより言語的説明に
もとづくマニュアル作成を行う．図 6.9に言語的説明を活用したユーザに向けたマニュアル作成の概
略を示す．つまり，エージェントモデルの判断根拠に対する言語的説明までは，6.1.2節で述べた長
期説明プロンプトと同様である．プロンプトに記述したマニュアル作成のルールを以下に示す．

• エージェントモデルの判断根拠に対する言語的説明にもとづくマニュアルを作成するための指
示．
例：エージェントの意思決定に対する判断根拠の説明から、特定のシーンにおけるユーザの注
視ポイント（どこに注視したら良いか）と行動指針（どう制御すれば良いか）について言及し
てください。

• 参考フレームを明示するための指示．
例：ユーザが注視ポイントと行動指針を学ぶにあたり、何ステップあたりが参考になるかを補
足してください。

• ユーザが容易に理解できるようにするための指示．
例：誰にでもわかりやすい言葉で説明してください。

本節では，高性能なエージェントモデルからユーザが学ぶためのマニュアル作成を目的とし，プ
レイヤーの戦略的な制御が求められる Space Invadersに焦点を当てる．Space Invadersは，画面上部
から向かってくるインベーダーを撃破するゲームである. エージェント（大砲）には 6つの行動があ
る：NOOP, FIRE, LEFT, RIGHT, LEFTFIRE, RIGHTFIRE．ここで，FIREは大砲による射撃行動を意
味する．Space Invadersにおける言語的説明を活用したマニュアル作成例を図 6.10に示す．図 6.10

から，重要イベント抽出段階において，敵の接近，宇宙船の出現，シールドの破壊，残存の敵に関
するイベントを抽出している．Space Invadersは，インベーダーが画面下部に到達することと，エー
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イベント 1: 敵が接近（RLstep 100）
RLstep 100では、エージェントは画面中央下部に位置する敵を注視して
いました。このフレームでは「LEFTFIRE」を選択しており、左方向に
移動しながら射撃を実施しています。エージェントは注視した敵が地面

に接近する危険を認識し、射撃で早急に排除する判断を下したと考えら
れます。

イベント 2: 宇宙船の出現（RLstep 350）
RLstep 350では、エージェントは画面上部右端付近を注視し、宇宙船に
着目しています。このフレームでは「FIRE」を選択しており、固定位
置から射撃を行いました。エージェントは得点が高い宇宙船を狙うべき
重要なターゲットと判断し、射撃を優先しました。

イベント 3: シールドの破壊（RLstep 500）
RLstep 500では、エージェントは画面中央のシールド付近を注視してい
ましたこのフレームでは「RIGHTFIRE」を選択しており、右方向に移
動しつつ射撃を実行。エージェントは敵の爆撃によりシールドが破壊さ
れつつある状況を認識し、そのエリアに近い敵を排除しようと試みまし
た。

イベント 4: 残り敵数が1体（RLstep 800）
RLstep 800では、画面左端に残った最後の敵を注視していました。エー
ジェントは「LEFTFIRE」を選択し、左方向へ移動しながら射撃を行い
ました。エージェントは最後の敵が高速で移動していることを認識し、
早急に排除する必要があると判断しました。

行動リスト（csv）

GAME OBJECTIVE
Each time you turn on SPACE 
INVADERS you will be at war with 
enemies from space who are 
threatening the earth. 

⋮

0, RIGHT
1, RIGHTFIRE
2, RIGHTFIRE
3, RIGHTFIRE

⋮

ゲームの説明（txt）

1エピソード

マニュアル作成言語的説明重要イベント抽出

イベント 1: 敵が地面に接近（例: RLstep 100)
イベント 2: 宇宙船の出現（例: RLstep 350）
イベント 3: シールドの破壊（例: RLstep 500）
イベント 4: 残り敵数が1体（例: RLstep 800）

高パフォーマンスを発揮するための「スペースインベーダー」攻略マニュアル

以下では、特定のシーンにおける「注視ポイント」と「行動指針」を詳しく解説します。実際のエージェ

ントのプレイから得た知見をもとに、ユーザがゲームで高いパフォーマンスを発揮できるよう支援します。

イベント1: 敵が接近
【注視ポイント】画面中央下部で、敵が地面に近づくエリアに注目してください。特に、接近速度が速い

敵は優先的に排除すべきです。

【行動指針】移動しながら射撃（RIG HTFIREまたはLEFTFI RE）を使い、敵を排除してください。敵が複
数接近する場合は、まず最も近い敵を狙いましょう。

【参考フレーム】 RLstep 100付近では、エージェントがこの状況で成功した例が見られます。

イベント 2: 宇宙船の出現
【注視ポイント】画面上部に現れる宇宙船に一時的に注目します。ただし、画面下部にいる敵の動きも同
時に意識することが重要です。

【行動指針】宇宙船を狙う際は、一度射撃を試みた後に下部の敵へすぐに視点を戻してください。宇宙船

を狙いすぎると、下部の敵を見落とすリスクがあります。

【参考フレーム】 RLstep 350付近では、宇宙船への過剰な集中が失敗につながった例が見られます。

イベント3: シールドの破壊
【注視ポイント】敵の爆撃でシールドが破壊されつつあるエリアに注目します。シールドの損傷が進むほ

ど、防御が難しくなるため、対応が重要です。

【行動指針】シールドを攻撃する敵を優先的に排除しつつ、移動しながら射撃を行ってシールド周辺をク

リアにしてください。シールドが破壊された場合は、シールドの後ろで待つのではなく積極的に敵を迎撃
します。

【参考フレーム】 RLstep 500付近で、エージェントがシールド周辺の敵を排除しようとしているシーンが
見られます。

イベント4: 残り敵数が1体
【注視ポイント】残った敵が画面端を高速移動する場合、その敵を追い続けることに集中します。

【行動指針】敵の動きに合わせて左右に素早く移動しながら射撃を続けてください。一度のミスで敵が接
近してしまうため、正確なエイムが重要です。

【参考フレーム】 RLstep 800付近で、エージェントが最後の敵を排除する成功例があります。

全般的なアドバイス
1. 注視領域を明確にする:
シーンに応じて重要なエリアを優先的に見るよう意識してください。

2. 行動を一貫させる:
射撃と移動を組み合わせ、敵の動きに適応することが高いパフォーマンスの鍵です。

3. リスク管理を徹底する:
敵を狙いすぎたり、一つのターゲットに集中しすぎないよう注意してください。

このマニュアルをもとに、エージェントの成功例や失敗例を参考にプレイを改善することで、より高いパ
フォーマンスを発揮できるでしょう。

イベント2：宇宙船の出現

イベント3：シールドの破壊

イベント1：敵が接近

イベント4：残りの敵が1体

ChatGPT4oによる生成文（一部抜粋）

ChatGPT4oによる生成文（一部抜粋）

図 6.10: Space Invadersにおける言語的説明を活用したマニュアル作成例．

ジェントがインベーダーの攻撃に当たることでゲームが終了する．また，プレイ途中に出現する宇
宙船は撃破すると大きなスコア獲得に繋がり，エージェント上部のシールドはインベーダーの攻撃
を防ぐことが可能である．したがって，抽出したイベントは，Space Invadersにおける制御において
重要なイベントを正しく抽出できている．言語的説明段階では，「注視した敵が地面に接近する危険
を認識し、射撃で早急に排除する判断を下した」（敵の接近）や「敵の爆撃によりシールドが破壊さ
れつつある状況を認識し、そのエリアに近い敵を排除しようと試みました」（シールドの破壊）など，
注視対象にもとづきエージェントの行動を説明している．イベントごとの attention weightから，一
貫してエージェント周辺を強く注視しているが，イベントごとに特徴的なオブジェクト（敵が接近
であれば最も画面下部に近い敵，残りの敵が 1体では最後に残った敵周辺，etc.）を注視しているこ
とがわかる．このように各イベントに対し，注視対象という根拠を踏まえつつ，エージェントモデル
の振る舞いに対する説明文を生成できていることが確認できる．そして，マニュアル作成段階では，
「画面中央下部で、敵が地面に近づくエリアに注目してください。特に、接近速度が速い敵は優先的
に排除すべきです」（敵の接近）と述べ，言語的説明時の説明に準拠したアドバイスを生成している．
他のイベントも同様に，「敵の爆撃でシールドが破壊されつつあるエリアに注目します」や「シール
ドを攻撃する敵を優先的に排除しつつ、移動しながら射撃を行ってシールド周辺をクリアにしてく
ださい」（シールドの破壊）と述べ，近い敵の排除など言語的説明にもとづき，ユーザへのアドバイ
スを生成している．このように，ユーザがプレイする上でどこを注視すれば良いか，またどのよう
な行動指針で制御すれば良いかを，言語的説明段階で述べた点に着目しつつ，ユーザへのアドバイ
スを提供できることを確認した．
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6.3 まとめ
本章では，深層強化学習エージェントモデルの意思決定プロセスに対する判断根拠の説明性/解釈

性向上を目的とし，4, 5章で述べたような視覚的説明手法から，ユーザが容易に解釈できる自然言
語を用いた言語的説明への拡張について議論した．本研究では，深層強化学習エージェントに対す
る視覚的説明情報を活用した大規模言語モデル (LLM)による言語的説明手法を提案した．Atari2600

における 3つのビデオゲーム (Breakout，Seaquest，Boxing)に焦点を当て，本手法の有用性について
検証した．評価実験では，LLMとして ChatGPT4oを採用し，視覚的説明情報の取得には 5章で提
案した Action Q-Transformer (AQT)を用いた．これらの実験から，Breakoutや Seaquestにおけるい
くつかのシーンにおいて，エージェントモデルの注視対象にもとづき，エージェントモデルの振る舞
いに対する解釈性の高い説明文を生成できることを確認した．一方で，エージェントモデルが制御
を失敗したシーンなどのエージェントモデルの注視領域が明確に現れないシーンでは，注視対象に
対する誤った説明が見られた．また，Boxingのような ChatGPT4oが持つ知識と乖離があるタスクで
は，説明文生成が難しいタスクでは，ChatGPT4oが誤った説明文を生成してしまうことを確認した．
本手法における ChatGPT4oに対する外部知識は，Domain knowledge databaseに獲得したドメイン知
識情報をもとに提供する．このドメイン知識情報は，それぞれのビデオゲームタスクの概要やプレ
イ方法など基礎的な情報が主であり，ゲームの攻略方法等は含まれていない．そのため，ChatGPT4o

が保有する知識では不十分であるケースが発生し，誤った説明文が生成されたと考えられる．今後の
課題として，明確に注視領域が現れないシーンに対して，注視していないと説明できるように LLM

を Instruction Tuningを適用することや，重要イベント抽出に特化した LLMの開発，人が持つ知見
(ビデオゲームにおける攻略法など)を Domain knowledge databaseに蓄積することで外部知識の質を
向上，生成された説明文に対する定量的評価などが挙げられる．

6.2.4節では，これらの言語的説明によって得られるエージェントモデルの判断根拠に対する説明
文の活用方法として，言語的説明を活用したユーザに向けたマニュアル作成を示した．プレイヤー
の戦略的な制御に求められる Space Invadersに焦点を当て，高性能な深層強化学習エージェントモデ
ルから，Space Invadersをユーザがプレイする上で注視ポイントや行動指針など，言語的説明段階で
述べた点に着目しつつ攻略マニュアルを生成できることを示した．本研究では，ビデオゲームタス
クのみでの実証実験である．そのため，自動運転などビデオゲーム以外の実用的なタスクでの実証
実験への取り組みが，今後の課題として挙げられる．
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第7章

結論と展望
本稿では，深層強化学習の代表的な課題である学習効率の低さとエージェントモデルの信頼性に

焦点を当てた．学習効率の低さの解決に向け，補助学習に対する補助タスクの動的な選択に関する
アプローチを提案した．エージェントモデルのブラックボックス問題の解決に向け，エージェントモ
デルの方策と状態価値に着目した視覚的説明手法や，エージェントモデルが選択可能な行動全てに
着目した視覚的説明手法を提案した．また，ユーザに対するエージェントモデルの説明性/解釈性向
上にむけ，視覚的説明から自然言語による言語的説明への拡張について議論した．以下に，本論文の
結論と今後の展望について述べる．

7.1 結論
各章のまとめは以下の通りである．2章では，方策の学習方法による分類に焦点を当て，深層強化

学習アルゴリズムを体系的にまとめたあと，その応用事例と課題について述べた．また，深層強化
学習の代表的な課題として，学習効率の低さとエージェントモデルの信頼性に着目し，説明可能な
強化学習についての関連研究をまとめた．説明可能な強化学習には，エージェントモデルの意思決
定に対する判断根拠を顕著性マップや attention mapなどの画像情報として提供する視覚的説明，自
然言語によるテキスト情報として提供する言語的説明にカテゴライズできる．前者は，摂動を用い
るアプローチと，attentionを用いるアプローチに分類し，それぞれの代表的ないくつかの手法につい
て説明した．後者は，テンプレート文を用いた説明文生成アプローチと，自由形式での説明文生成
アプローチに分類し，それぞれの代表的ないくつかの手法について説明したのち，エージェントモ
デルに対する言語的説明のメリットについて述べた．

3章では，学習効率の低さに対処した補助タスクを用いる深層強化学習手法に焦点を当て，エージェ
ントモデルの学習対象であるメインタスクに応じて補助タスクを動的に選択するモジュール Auxiliary

Selection (AS)を提案した．ビデオゲーム攻略タスクにおいて教師なし補助タスクを用いる UNREAL

に ASを適用し，補助タスクを動的に選択できることを検証した．この結果から，メインタスクに対
して有効な補助タスクの人手による選定が必要ないことを示し，教師なし補助タスクのような有効
か判断が困難な補助タスクにおいても，メインタスクの学習効率向上を確認した．また，ASはメイ
ンタスクの学習段階に応じた最適な補助タスクの選択を可能とし，メインタスクの学習状況に応じ
た性能向上を実現した．

4章では，深層強化学習エージェントの方策と状態価値に着目し，Actor-Critic法にもとづく深層強
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化学習エージェントの判断根拠に対する視覚的説明手法Mask attention A3C（Mask A3C）を提案した．
Mask A3Cは，Actor-Critic法の output branchに attention機構を導入することで，出力値である方策
と状態価値のそれぞれに関連した重要な領域を示す mask-attentionを生成する．この mask-attention

を可視化することで，エージェントモデルの意思決定プロセスに対する網羅的な洞察が視覚的に得
られることを確認した．

5章では，行動情報を queryとして用いる Transformer encoder-decoder構造にもとづく深層強化学
習エージェントの視覚的説明手法 Action Q-Transformer (AQT) を提案した．AQT における decoder

部では，入力画像に対する特徴マップと行動情報を表現した action query間での cross-attentionによ
り，行動ごとに固有の attention weightを獲得する．これにより，エージェントが選択可能な行動全
てに対する attention weightを生成でき，エージェントモデルの意思決定プロセスに対する網羅的か
つ視覚的な洞察を提供可能とした．また，ロボット制御のような実空間上で動作するタスクにおい
て，ユーザがエージェントモデルの判断根拠を直感的かつ即時的に理解できる仕組みとして，ユー
ザへの Augmented Reality (AR)を用いた視覚的フィードバック手法を提案した．ロボットエージェ
ントの行動選択に対する attention weightを，実空間上で ARを用いて可視化することで，エージェ
ントモデルの判断根拠に対するユーザへの効果的な説明の提供を実現した．

6章では，4章と 5章で提案したような視覚的説明手法から，エージェントモデルの判断根拠に対
する言語的説明への拡張について議論した．深層強化学習エージェントに対する視覚的説明情報を
活用した大規模言語モデル (LLM)による言語的説明手法を示し，Atari2600の一部ビデオゲームに
焦点を当て，ChatGPT4oを用いた言語的説明例を示した．これらの言語的説明例から，妥当な説明
文を生成できた事例とできなかった事例をまとめ，エージェントモデルの断根拠を示す解釈性の高
い言語的説明に向けた課題について議論した．また，エージェントモデルの判断根拠に対する言語
的説明を活用した応用例として，高性能な深層強化学習エージェントからユーザが学ぶためのマニュ
アル作成について挙げ，さらなる発展に向け議論した．

7.2 展望
本論文では，深層強化学習におけるエージェントモデルの性能向上と意思決定プロセスに対する

説明/解釈性向上に関する研究を行った．深層強化学習には，学習効率の低さに起因するエージェン
トモデルの性能に対する課題と，高性能なエージェントモデルの意思決定プロセスがブラックボック
スであることに起因するエージェントモデルの信頼性に対する課題がある．
エージェントモデルの性能に対する課題の解決策として，エージェントモデルの学習時において，

メインタスクとは異なる目的を持った補助タスクを導入によるメインタスクの学習効率向上が挙げ
られる．しかしながら，これらの補助タスクはメインタスクにとって必ずしも有効であるとは限ら
ない．本論文は，この課題に対して，メインタスクに適した動的な補助タスクの選択アプローチを
提案した．教師なし補助タスクを用いたビデオゲームタスクにおける実験により，メインタスクの
学習段階に合わせた補助タスクの選択を確認した．本研究では，ビデオゲームタスクのみでの有効
性を検証していないため，自動運転タスクなど複雑かつ実応用に近いタスクおける実験が今後の研
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究課題である．
エージェントモデルの信頼性に対する課題は，深層強化学習を利用したシステムの信頼性に直結

するため，深層強化学習の応用に対し大きな障害となる．本論文は，この課題に対してエージェン
トモデルの判断根拠に対する視覚的説明のアプローチを提案し，それら視覚的説明情報にもとづく
LLMによる言語的説明への拡張方法について提案した．これらの視覚的説明と言語的説明は，医療
や自動運転，ロボティクス，金融などセンシティブなタスクに対する深層強化学習の応用に有用で
あると考えられる．例えば，医療分野では治療法の推薦システムに対する推薦根拠の生成や，自動
運転分野では制御システムに対する制御理由の生成が挙げられる．これらシステムの利用者は，AI

に関して豊富な知見を有した専門家ではないため，ユーザに対して分かりやすく説明を提供できる
高い解釈性を有した深層強化学習エージェントモデルの確立が必要であると考える．ここで，ユー
ザに対する高い解釈性を有するアプローチとして，ユーザの主観に依存しにくい自然言語による言
語的説明が適している．本論文では，視覚的説明情報にもとづく LLMによる言語的説明への拡張に
ついて述べたが，解釈可能な説明を生成できるシーンは限定的である．したがって，深層強化学習
エージェントモデルの意思決定プロセスに対して，ユーザが容易に理解可能な解釈性の高い自然言
語による言語的説明の確立が今後の研究課題である．また，これらの言語的説明の技術が確立した
のちには，高性能な深層強化学習エージェントモデルが持つ知見を，ユーザへ教示できるようなソ
リューションの実現が期待できる．
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Y. Sulsky, J. Kay, J. T. Springenberg, T. Eccles, J. Bruce, A. Razavi, A. Edwards, N. Heess, Y. Chen,

R. Hadsell, O. Vinyals, M. Bordbar, and N. de Freitas, “A generalist agent”, Transactions on Machine

Learning Research, 2022.

[60] Q. Zheng, A. Zhang, and A. Grover, “Online decision transformer”, International Conference on

Machine Learning, pp.27042–27059, 2022.

[61] T. Yamagata, A. Khalil, and R. Santos-Rodriguez, “Q-learning decision transformer: Lever-

aging dynamic programming for conditional sequence modelling in offline rl”, arXiv preprint

arXiv:2209.03993, 2022.

[62] J. Shang, K. Kahatapitiya, X. Li, and M. S. Ryoo, “Starformer: Transformer with state-action-

reward representations for visual reinforcement learning”, European Conference on Computer Vi-

sion, pp.462–479, 2022.

[63] Y. Chebotar, Q. Vuong, K. Hausman, F. Xia, Y. Lu, A. Irpan, A. Kumar, T. Yu, A. Herzog, K. Pertsch,

et al., “Q-transformer: Scalable offline reinforcement learning via autoregressive q-functions”, Con-

ference on Robot Learning, pp.3909–3928, 2023.

[64] P. Shaw, J. Uszkoreit, and A. Vaswani, “Self-attention with relative position representations”, Pro-

ceedings of the 2018 Conference of the North American Chapter of the Association for Computa-

tional Linguistics: Human Language Technologies, Volume 2 (Short Papers), pp.464–468, Associa-

tion for Computational Linguistics, 2018.

[65] M. A. Islam, S. Jia, and N. D. B. Bruce, “How much position information do convolutional neural

networks encode?”, International Conference on Learning Representations, 2020.

[66] J. Kaplan, S. McCandlish, T. J. Henighan, T. B. Brown, B. Chess, R. Child, S. Gray, A. Rad-

ford, J. Wu, and D. Amodei, “Scaling laws for neural language models”, arXiv preprint,

arXiv:2001.08361, 2020.

[67] T. Henighan, J. Kaplan, M. Katz, M. Chen, C. Hesse, J. Jackson, H. Jun, T. B. Brown,

P. Dhariwal, S. Gray, et al., “Scaling laws for autoregressive generative modeling”, arXiv preprint

arXiv:2010.14701, 2020.

[68] J. T. Springenberg, A. Abdolmaleki, J. Zhang, O. Groth, M. Bloesch, T. Lampe, P. Brakel, S. M. E.

Bechtle, S. Kapturowski, R. Hafner, N. Heess, and M. Riedmiller, “Offline actor-critic reinforcement

learning scales to large models”, International Conference on Machine Learning, 2024.

117



[69] M. Laskin, L. Wang, J. Oh, E. Parisotto, S. Spencer, R. Steigerwald, D. Strouse, S. S. Hansen,

A. Filos, E. Brooks, maxime gazeau, H. Sahni, S. Singh, and V. Mnih, “In-context reinforcement

learning with algorithm distillation”, International Conference on Learning Representations, 2023.

[70] Łukasz Kaiser, M. Babaeizadeh, P. Miłos, B. Osiński, R. H. Campbell, K. Czechowski, D. Erhan,
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