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＜要約＞　強化学習は環境とエージェントの相互のやり取りにより，一定期間における報酬の期待値を表す価値

が最大となるように学習することで，エージェントが取るべき行動を獲得できる教師なし学習手法の 1つである．

高い価値を得るためには，未知である将来の状態において最適な行動を選択する必要がある．未知である将来の

状態を事前に把握できれば，より良い行動を選択できるため，結果的に高い価値を得ることが可能である．そこ

で，本研究では深層学習に基づく未来画像生成技術を利用することで，未知である将来の状態を事前に予測する．

事前に将来の状態を予測することで，より高い価値を得るための行動を選択することが可能となるため，早期に

高い報酬が得られることが期待できる．
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1 はじめに

試行錯誤しながらタスクを解くための適切な行動を

学習する強化学習が精力的に取り組まれている．強化

学習は，囲碁，将棋などのゲームのクリア，ロボット

アームによる物体把持動作の獲得などのタスクにおい

て有効性が確認されている．強化学習は事前に用意し

た学習データを与えて学習するのではなく，行動する

ことで得た自身の経験から学習するため，人間が明確

な正解を与えることが困難であるタスクを解くことが

できる可能性を持っている．

強化学習は観測した現在までの状態における価値を

最大化するように学習する．価値とは将来にわたって

獲得できる報酬の期待値であるため，先の状態を予測

できれば，現在の状態のより高い価値を求めることが

できる．

そこで，本研究ではより高い現在の状態の価値を求

めるために，価値を計算する際に先の状態を予測する

時系列モデルを導入する．先の状態を予測するために，

連続した画像の時系列データから次時刻以降に観測さ

れるであろう未来の画像を予測する深層学習モデルを

用いる．予測モデルにより先の状態を予測し，より高

い現在の状態の価値を求めることで，早期に高い報酬

が得られることが期待できる．

2 関連研究

2.1 強化学習に関する研究

深層学習の発展と共に強化学習に関して精力的に研

究されている．Deep Q Network(DQN)[1]は強化学習

手法の 1つである Q学習 [2]と深層学習ネットワーク

を組み合わせた手法である．Q学習は，価値関数を用

いて価値を最大化する行動を決める最適方策を学習す

る手法であり，DQNでは価値関数をニューラルネット

ワークで近似する．DQNは価値関数により最適方策を

求める価値ベースの手法であり，他にも価値関数を介

することなく方策から直接的に最適方策を求める方策

ベースの手法 [3, 4, 5]や，価値ベースと方策ベースの

両方を取り入れた actor-critic[6, 7, 8]が提案されてい

る．actor-criticは，深層学習ネットワークでモデル化

した価値関数と方策の 2つを学習する手法である．

actor-critic の発展手法として，soft-actor-critic

(SAC)[9, 10, 11]が提案されている．SACは，価値を

推定するQネットワークと行動を決定する方策ネット

ワークの学習の際に，方策のエントロピーにより行動

の探索力を評価し，価値と探索力の最大化を目的とし

て学習する．これにより行動の探索力が向上し，学習

が安定的となる．

深層学習手法の仕組みを導入することでより良い学習



を実現する強化学習手法も提案されている．Contrastive

Unsupervised Reinforcement Learning(CURL)[12]と

Data-regularized Q(DrQ)[13]は，対照学習を導入した

強化学習手法である．CURL と DrQ は，環境の状態

が画像である場合に，画像からの特徴表現能力を向上

させるために対照学習を導入している．対照学習とは，

自己教師あり学習のひとつであり，正解ラベルのない

データに対して特徴空間において似ているデータが同

じような特徴量を持つように学習する手法である．

2.2 未来画像生成に関する研究

現在までに観測した画像群から，将来観測されるで

あろう画像を深層学習により生成する手法 [14, 15]が提

案されている．提案されている手法の多くは時系列デー

タに対応した深層学習モデルである Long Short Term

Memory(LSTM)[16]に畳み込み処理を加えた畳み込み

LSTM[17]がベースとなっている．未来画像生成手法の

1つである PredNet[14]は，畳み込み LSTMを重ね合

わせた各層で予測を行い，各層の予測誤差を次の層へ

伝えることで高精度な未来画像を生成する手法である．

また，多くの手法ではネットワークの入力に動画像だ

けではなく，他の情報を追加したマルチモーダルモデル

により高精度な未来画像の生成を実現している．Pred-

Netに，観測した画像群とその画像の動き情報を入力す

ることで高精度な未来画像を生成する手法 [18]が提案さ

れている．Finnらは，ロボットハンドが物体を押す，ま

たは引き寄せる動作をしている動画像，ロボットハンド

の姿勢と動作の種類の 3つを入力とし，畳み込みLSTM

によりロボットハンドの未来画像を生成する手法 Con-

volutional Dynamic Neural Advection(CDNA)[19]を

提案している．

本研究と同様に，予測モデルを強化学習に導入した

手法が幾つか提案されている．WORLD MODEL[20]

は，予測モデルである回帰型ニューラルネットワーク

(Recurrent Neural Network : RNN) により状態の時

間的な特徴をとらえ，行動の決定に利用する．また，

Simulated Policy Learning(SimPLe)[21]は，畳み込み

LSTMをベースにした予測モデルを環境のシミュレー

タとして用いる手法である．シミュレータが環境その

ものを学習することで，観測した状態には含まれない

情報を理解する狙いがある．

2.3 提案手法の概要

本研究では，時系列予測モデルを導入した価値関数

に基づく強化学習の手法を提案する．提案手法の特長

は以下の通りである．

• 価値の推定に未来画像を考慮
価値推定時に先の状態を予測した未来画像を考慮

することで，現在の状態より高い価値を推定でき

る．また，生成した未来画像に対して画像認識技

術を適用することが可能となり，様々なタスクに

応用することができる．

• 学習時のみ未来画像生成器を使用
評価時は方策ネットワークを持つエージェントの

みを利用し，計算コストが高い未来画像生成の処

理を行わない．そのため，評価時の計算量は従来

法と同じとなる．

3 提案手法

3.1 提案手法の流れ

図 1に提案手法の流れを示す．提案手法は，強化学習

パートと未来画像生成パートの 2つで構成される．予

測モデルである未来画像生成器には学習済みのモデル

を使用し，価値を推定するQネットワークと行動を決

定する方策ネットワークを学習する．

まず，環境から観測した時刻 tにおける画像 stをエ

ンコーダを介して方策ネットワークに入力し，行動 at

を決定する．次に画像 st と行動 at を学習済みの未来

画像生成器に入力し，1フレーム先の未来画像 ŝt+1を

生成する．その後，生成した未来画像 ŝt+1を方策ネッ

トワークに与えたときの時刻 t+ 1の行動 at+1 を出力

し，さらに 1フレーム先の未来画像 ŝt+2 を生成する．

これを繰り返すことで N フレーム先の未来画像 ŝt+N

を生成する．

最後に生成した時刻 t+N までの未来画像をエンコー

ダを介してQネットワークに入力し，先の状態の価値

Q(ŝt+N , at+N )を求める．また，Qネットワークと方

策ネットワークの重みは求めた価値により更新する．

3.2 強化学習

強化学習手法には，Contrastive Unsupervised Re-

inforcement Learning(CURL)[12]を採用する．CURL

は，actor-criticの手法である SACをベースとし，対照

学習と呼ばれるアプローチを導入することで特徴の表
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図 2 CURLにおける対照学習の流れ

現能力を向上させた手法である．図 2に CURLの対照

学習部分の流れを示す．対照学習では観測した画像から

ランダムに異なる 2つの領域をトリミングし，anchor

と positiveの 2つのデータに拡張する．そして，anchor

と positiveの間の類似度が高くなるよう，それぞれの

潜在変数を用いてエンコーダを学習し，Qネットワー

クとエージェントで利用する．

従来法における Qネットワークの損失関数を式 (1)

に示す．

L = rt + γQ(st+1, at+1)−Q(st, at) (1)

ここで，rtは時刻 tにおいて獲得する報酬，γは報酬の

削減率である．報酬 rt及び次時刻の価値Q(st+1, at+1)

の和と現在の価値Q(st, at)の差分を損失とし，現在の

価値が次時刻の価値に近づくように学習する．

一方，提案手法の損失関数は式 (1)の予測した先の

状態の価値を加えた式 (2)により定義される．

L = rt +
1

2
γ{Q(st+1, at+1)

+
1

N − 1

N∑
n=2

Q(ŝt+n, at+n)} −Q(st, at) (2)

ここで ŝt+n は未来画像生成器で生成した n時刻先

の未来画像である．損失関数に予測した先の状態の価

値を含めることで，次時刻の価値が明示的に表現され，

現在の価値と次時刻の価値の差分を正確に求められる．

また，本手法は学習時のみ未来画像生成器を導入し，

評価時は方策ネットワークを持つエージェントのみを

用いる．これにより，大きなモデルである未来画像生成

器による処理時間の増加を考慮することなくエージェ

ントを利用することができる．

3.3 未来画像生成

未来画像生成器にはConvolutional Dynamic Neural

Advection(CDNA)[19]を採用する．CDNAは連続した

数フレームの画像群と，それらの画像群から観測され

るオブジェクトの動きや姿勢などを条件として加え，1

フレーム先の未来画像を生成する条件付き未来画像生

成器である．CDNAは畳み込み LSTMをベースにして

おり，入力された画像とその画像の条件から，画像に

映っているオブジェクトの動きの変化を捉える予測フィ

ルタを生成する．その後，入力された画像に予測フィ

ルタを適用し，1フレーム先の未来画像を生成する．

図 3にCDNAの構成を示す．CDNAはエンコーダ ·
デコーダ型のネットワーク構成であり，エンコーダ，デ

コーダは畳み込み LSTMをベースとする．まず，エン

コーダに時刻 tの画像 stを入力して得た特徴量と時刻

tの条件 at を結合する．次に結合した特徴量をデコー

ダに入力し，画像 stに映っているオブジェクトの動き

の変化を捉えるフィルタ (移動フィルタ)と，オブジェ

クトの位置を示すマスクフィルタを生成する．その後，

画像 stに移動フィルタを適用し，マスクフィルタとか

け合わせた複合マスクを生成する．最後に，画像 stに

複合マスクを適用することで 1フレーム先の未来画像

ŝt+1を生成する．CDNAは，生成した未来画像 ŝt+1と

時刻 t+ 1の実際の画像 st+1 との平均二乗誤差を損失

として学習する．
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LSTM

マスクフィルタ

移動フィルタ

複合マスク

条件

畳み込み

LSTM

エンコーダ

図 3 CDNAの構成

CDNAにより生成した未来画像を確認する．ライン

トレースシミュレータ1により走行する車が観測した画

像を使用し，条件にその車の左右のタイヤの制御値を

加える．CDNAは LSTMをベースにしたネットワーク

1https://github.com/nplan/gym-line-follower



であるため，入力された時系列データが多くなるほど

ネットワークに情報が蓄積され，より高精度な未来画

像の生成が可能となる．そのため，CDNAでは入力し

た最初の数フレームでは未来画像の生成は行わず，情

報の蓄積のみを行う．ここでは，予測までのフレーム

の事前入力を t = 1 ∼ 4まで行い，t = 5, 6の未来画像

を生成する．t = 6の未来画像は，CDNA自身が生成

した t = 5の未来画像をネットワークに入力する外挿

により生成する．

図 4に CDNAにより生成した未来画像を示す．図 4

は車がカーブを走行するシーンであり，差分画像より，

ラインの位置を正しく予測できていることがわかる．

入力

生成画像

差分画像

t=1 t=2 t=3 t=4 t=5 t=6

図 4 生成した未来画像

4 評価実験

提案手法の有効性を確認するために評価実験を行う．

ライントレースタスクとカートポールタスクの 2つの

タスクで実験し，従来法である CURLと比較する．

4.1 ライントレースタスク

ライントレースタスクの環境を図 5(a)に示す．白色

の背景に黒色のラインのコースをランダムに生成し，車

がラインに沿って走行することを学習させる．車の前

方にはカメラが搭載されており，図 5(b)のような画像

を撮影し環境の状態とする．車についた左右のそれぞ

れのタイヤの制御値 [−1.0, 1.0]をエージェントの行動

とし，ラインから逸れないように走行した距離が報酬

となる．ライントレースタスクでは，100,000ステップ

を 1回の学習として 5回学習した平均を従来法と比較

する．評価に用いるコースを 3種類用意し，学習データ

と同じ条件で生成した評価用コースを normal，normal

よりも単純なコースを easy，normalよりも急なカーブ

を増やしたコースを hardとする．図 6にそれぞれの評

価用コースの例を示す．

図 8(a)に学習中の報酬の遷移，図 8(b)，(c)，(d)に

(a)ライントレース環境
(b)前方のカメラで

 観測した画像

図 5 ライントレースタスクの環境

easy normal hard

図 6 評価用コースの例

評価コース easy，normal，hard の走行した結果を示

す．図 8(a)より 20,000ステップ辺りから提案手法の方

が高い報酬を獲得できていることがわかる．また，図

8(b)，(c)よりどの評価用コースにおいても提案手法の

方が高い報酬を獲得していることが確認できる．一方，

評価用コース hardは学習データよりも複雑なコースで

あるため完走することは困難であるが，図 8(d)より提

案手法の方が高い報酬を獲得していることが確認でき

る．これは，提案手法では走行が難しい急なカーブ以

外を従来法よりも走行できているためである．

4.2 カートポールタスク

カートポールタスクの環境を図 7に示す．左右に移

動するカートに設置したポールを倒さないようにカー

トを制御することを学習させる．カートの左右方向の

制御値 [−1.0, 1.0]をエージェントの行動とし，図 7の

ような画像を環境の状態とする．カートの位置とポー

ルの角度にしたがって報酬が与えられる．

図 7 カートポールタスクの環境

図 9に学習中の報酬の遷移を示す．図 9より 140,000

ステップ辺りから提案手法の方が高い報酬を獲得でき

ていることがわかる．
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図 8 ライントレースタスクの学習中の報酬と各コースにおける報酬の遷移

従来法 提案手法

図 9 カートポールタスクの学習中の報酬の遷移

5 考察

4章の評価実験により，先の状態の価値を考慮した

提案手法が高い報酬を得ることを確認した．ここでは，

追加した未来画像生成器に関して考察する．

5.1 事前入力数を変更した実験

未来画像生成器の事前入力画像数を変更した際の報

酬を確認する．これにより，未来画像生成器の予測の

精度が強化学習にどの程度影響があるかを把握するこ

とができる．事前入力画像数の異なる未来画像生成器

を用いて提案手法によりライントレースタスクを学習

する．事前入力画像数を増やすことで未来画像生成器

に情報が蓄積され，生成する未来画像の精度の向上が

期待できる．事前入力画像数が 2，4，9の 3種類の未

来画像生成器を用いた提案手法と従来法の報酬を比較

する．

実験結果を図 10に示す．どの未来画像生成器におい

ても，従来法を上回る報酬を獲得していることが確認

できる．また，提案手法に事前入力画像数を 4とした

時の報酬が最も高いことが確認できる．表 1に未来画

像生成器の事前入力画像数ごとの生成画像と実際の画

像との平均二乗誤差 (MSE)を示す．表 1から事前入力

画像数 4のときのMSEが最も小さいことがわかる．未

来画像生成器に蓄積する情報として与える事前入力画

像数は，多いと高い報酬を獲得できるが，多すぎると

獲得できる報酬が少なくなることがわかる．

表 1 事前入力画像数におけるMSEの比較 (1× 10−3)

事前入力画像数 MSE

2 8.26

4 7.05

9 7.45

5.2 予測するフレーム数を変更した実験

未来画像生成器で予測するフレーム数を変更して報

酬を比較する．これにより，どの程度まで先の状態の

価値を推定することが適切であるかを実験的に確認す

ることができる．予測するフレーム数の異なる未来画

像生成器を用いて，提案手法によりライントレースタ

スクを学習する．予測するフレーム数が 1，2，4，9の

4種類の未来画像生成器を用いた提案手法と従来法の

報酬を比較する．

実験結果を図 11に示す．予測フレーム数が 1，2では

従来法よりも高い報酬を獲得しているが，予測フレー

ム数が 4，9では従来法と同じ程度の報酬しか獲得でき

ていない．この結果から，提案手法において，4ステッ

プ以上の先の状態の価値を推定することが有効ではな

いことがわかる．表 2に未来画像生成器の予測フレー

ム数ごとのMSEを示す．予測するフレーム数の増加に

従い，MSEの値も増加している．予測するフレーム数

が 2以上の場合は，外挿により自身が生成した未来画

像を用いて次のフレームを予測するため，生成する未

来画像の精度は低下する．そのため，精度の低い未来

画像を用いて先の価値を推定することになり，学習が

進まないと考えられる．



従来法 事前入力画像数：2 事前入力画像数：4 事前入力画像数：9

図 10 事前入力画像数を変更したライントレースタスクにおける報酬の遷移

従来法 予測フレーム数：1 予測フレーム数：2 予測フレーム数：4 予測フレーム数：9

図 11 予測フレーム数を変更したライントレースタスクにおける報酬の遷移

表 2 予測フレーム数におけるMSEの比較 (1× 10−3)

予測フレーム数 MSE

1 7.05

2 12.79

4 36.36

9 68.29

6 終わりに

本研究では時系列予測モデルを導入した価値関数に

基づく強化学習手法を提案した．今後は価値の推定時

のみではなく，行動決定時にも予測した先の状態を用

いる手法について検討する予定である．
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