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Reinforcement learning is an unsupervised learning method in which a type of agent learns optimal
actions through interactions with the environment. It aims to improve the agent’s decision-making by
maximizing the value function. We proposed a framework that integrates an image prediction model
into the value function, enabling long-term optimization by predicting future states. This study builds
on previous research to enhance generalization performance in diverse environments. In this paper, we
propose Saliency-Guided Q-Networks (SGQN), a reinforcement learning method that generates saliency
maps based on value estimates and applies them to predicted images. By using saliency maps, important
information in the image is emphasized while irrelevant information is suppressed leading to improved
generalization performance. Experiments using the CartPole task demonstrate that our method achieves
higher rewards at an earlier stage compared to SGQN without an image prediction model.
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1 はじめに
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，将来に亘って獲得できる報酬の期待
値であるため，現在の状態から未知である先の状態の価値を推測
している．西片等は，先の状態を予測できれば現在の状態より高
い価値を求められるという発想から，先の状態を予測するモデル
を価値関数に導入した [1]．これにより，将来の報酬を考慮した
長期的な視点での最適化が実現した．
本稿では多様な環境における汎化性能を向上させるために先行

研究 [1]を拡張する．本研究では，予測した画像に対して価値に
基づく顕著性マップを作成し，価値の推定に利用する顕著性誘導
Qネットワークによる強化学習を提案する．顕著性マップは，タ
スクを達成するために各画素の重要度を画像として表現したもの
である．顕著性マップが価値推定において画像中の重要な情報を
強調し，不必要な情報の除去することが可能となるため，汎化能
力の向上が期待できる．

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手法が精力的に研究されてい

る．Deep Q Network(DQN)[2]は強化学習手法の 1つである Q
学習 [3]と深層学習を組み合わせた手法である．Q学習とは，価
値関数により価値が最大とな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
の手法である．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 [4]や，価値ベースと方
策ベースの両方を取り入れた actor-critic[5] 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)[6]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
動の探索力が向上するため，安定した学習が可能となる．
画像を入力とした視覚的強化学習に関する研究も盛んに行わ

れている．Contrastive Unsupervised Reinforcement Learning
(CURL)[7]は，画像から抽出する特徴量の表現能力を向上させる
ために対照学習を導入した強化学習手法である．Reinforcement
Learning with Augmented Data(RAD)[8]と Data-regularized
Q(DrQ)[9]は，データ拡張のみで CURLを上回った強化学習手

法である．しかし，DrQではデータ拡張した画像を使用すること
でターゲットネットワークでは同じ状態であっても異なる価値が
推定されるため，価値の推定が不安定になる問題を抱えている．
この問題に対応するため，Stabilized Q-Value Estimation under
Augmentation(SVEA)[10] は，ターゲットネットワークにデー
タ拡張前の画像を使用する方式に変更したことで安定した学習が
可能となった．Soft Data Augmentation[11]は，自己教師あり
学習の 1つである Bootstrap Your Own Latent(BYOL)[12]に
似たアプローチを採用し，拡張前後のデータから計算される特徴
量の類似度が高くなるようにエンコーダを学習することで汎化性
能を向上させた．

Saliency-uided Q-networks(SGQN)[13] は，観測画像に対し
て価値に基づく顕著性マップを作成し，価値の推定に利用する顕
著性誘導 Qネットワークを導入した手法である．顕著性マップ
は，Q ネットワークの出力に対する画像の各ピクセルの寄与度
を表し，Qネットワークの勾配情報に基づいて作成される．観測
画像から生成された顕著性マップと，データ拡張によって背景を
変更した画像から生成された顕著性マップとの誤差を用いてエン
コーダとデコーダを学習することで，価値推定における重要な特
徴量をエンコーダが抽出できる．これにより，顕著性マップが価
値推定において重要な情報を強調し，不必要な情報を除去が可能
になるため，エージェントは最も重要な情報に基づいて最適な行
動を選択できる．Mask Distractions[14]は，観測画像に対して
タスクに無関係な情報をフィルタリングするMaskerネットワー
クを導入することで汎化性能を向上させた．Maskerネットワー
クの学習では，価値関数の損失を用いて最適化され，エージェン
トの意思決定がタスクに関連する情報に基づくように誘導される．

2.2 予測画像生成に関する研究
観測した画像群から，次時刻以降に観測されるであろう画像を

深層学習により予測する手法 [15, 16]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)[17] に畳み込み処理を
加えた畳み込み LSTM[18] がベースとなっている．予測画像の
生成手法の 1つである PredNet[15]は，畳み込み LSTMを重ね
合わせた各層で次時刻以降の画像を予測し，各層の予測誤差を次
の層へ伝搬させることで高精度な予測画像を生成する．
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予測画
像の生成を実現している．PredNet 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，高精度な予測画像を生成する
手法 [19]が提案されている．また，Finnらは，ロボットハンド
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Fig.1 Flow of the proposed method.

が物体を押す，または引き寄せるといった動作を行う動画像，ロ
ボットハンドの姿勢と動作の種類を入力とし，畳み込み LSTM
により予測画像を生成する手法 Convolutional Dynamic Neural
Advection(CDNA)[20] を提案している．LSTM ベースの手法
[15, 19, 20]では，長期的なフレーム間の関係を考慮した予測の処
理が困難であり，勾配消失の問題や計算コストが課題となってい
る．これらの課題を解決するために，近年では Transformer[21]
を用いた手法が注目されている．Transformerをベースとした手
法 [22, 23] では，Multi-head Self-Attention(MHSA) を用いる
ことで，過去の全てのフレームとの関係を考慮できるため，時系
列の長さに関係なく，情報の劣化を抑えながら重要なフレーム間
の関連性を学習できる．

3 提案手法
3.1 提案手法の概要
本稿では，視覚強化学習における画像予測モデルを導入した顕

著性誘導 Qネットワークを提案する．提案手法の特長は以下の
通りである．

• 画像予測モデルと顕著性誘導 Qネットワークの導入
価値推定時に先の状態を予測した画像を考慮することで，現
在の状態より高い価値を推定することが期待できる．さら
に，本研究では予測した画像に対して価値に基づく顕著性
マップを作成し，価値の推定に利用する顕著性誘導 Qネッ
トワークを導入する．これにより，価値推定において予測
した画像の重要な情報を強調し，不必要な情報の除去する
ことが可能となり汎化能力の向上が期待できる．

• 評価時における計算量
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
する．従って，計算コストが高い予測画像および顕著性マッ
プの生成処理を行わない．そのため，評価時の計算量はベー
スとなる SAC[6]と同等となる．

図 1 に提案手法の流れを示す．提案手法は，図 1 (a) の予測
画像生成パート，図 1 (b)の自己教師あり学習パート，図 1 (c)
の強化学習パートの 3つで構成される．まず，図 1 (a)に示すよ
うに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 を学習済みの予測画像生成器に入力し，1フレーム
先の予測画像 ŝt+1 を生成する．その後，生成した予測画像 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フレーム先の予測画像 ŝt+2 を生成する．これを
繰り返すことで N フレーム先の予測画像 ŝt+N を生成する．次
に，図 1 (b)に示すように時刻 t+N までの画像から価値に基づ
く顕著性マップ生成する．この顕著性マップは閾値処理によりバ
イナリ化され，重要な領域を特定する顕著性マスクを生成する．
生成した顕著性マスクと画像を掛け合わせることで，時刻 t+N
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Fig.2 Overview of the CDNA.

までのマスクした画像を生成する．そして，図 1 (c)に示すよう
に，時刻 t+N までの予測画像とマスクした画像をエンコーダを
介して Qネットワークに入力し，その得られる価値を用いて Q
ネットワークと方策ネットワークの重みを更新する．

3.2 予測画像生成
予測画像生成器には Convolutional Dynamic Neural Advec-

tion (CDNA)[20]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フレーム先の予測画像を生成する
条件付き予測画像生成器である．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，観測
されたオブジェクトの動きの変化を予測する移動フィルタを生成
する．その後，入力された画像に移動フィルタを適用し，1フレー
ム先の予測画像を生成する．
図 2に CDNAの構成を示す．CDNAを構成するエンコーダ，

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，得られた特徴量と時刻 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で
観測されたオブジェクトの動きの変化を捉える移動フィルタと，
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フレーム先の予測画像 ŝt+1 を生成する．CDNAは，
生成した予測画像 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される．

3.3 Saliency-guided Q-networks(SGQN)

強化学習には画像ベースの強化学習手法である Saliency-guided
Q-networks(SGQN)[13]を採用する．SGQNは，actor-criticの
手法である SAC[6]をベースとしており，観測画像から顕著性マッ
プを作成し, 価値の推定に顕著性誘導Qネットワークを導入する
ことで汎化性能を向上させた手法である．顕著性誘導 Qネット
ワークの学習では，価値推定を通じて行動選択を最適化すると同
時に，顕著性マップを用いて価値推定における重要な領域を学習
する．
図 3に予測画像を用いた SGQNの顕著性誘導Qネットワーク

の流れを示す．まず，観測した画像 st をエンコーダに通して特
徴ベクトルを抽出し，Qネットワークによって価値を推定する．
同時に，Qネットワークの出力に基づき勾配を計算し，Guided
Backpropagation(GBP)[24]より，価値推定に寄与する顕著性を
計算する．GBPでは，入力画像の画素に関する価値の勾配を示
したもので順伝播，逆伝播の勾配計算時に ReLU関数を使用し，
負の勾配を 0に置き換えることで価値推定時に使用した特徴量を
得ることができる．これにより，Q値の計算に強く影響を与える
画素を表す顕著性マップMt を生成する．この顕著性マップMt

は閾値 ρによりバイナリ化され，重要な領域を表現する顕著性マ
スクMρ

t として使用される．
次に元画像から生成された顕著性マスクMρ

t と，データ拡張
によって背景を変更した画像 τ(st)から生成された顕著性マップ
Mθ

t とのバイナリクロスエントロピー誤差 LSLθt を用いてエン
コーダとデコーダを学習することで，価値推定における重要な特
徴量をエンコーダが抽出できる．
観測した画像 st から計算された価値 Q(s, a) と観測した画像

st に顕著性マスクMρ
t を掛け合わせたマスク画像 st ⊙Mρ

t から
計算された価値 Q(s⊙Mρ, a) との平均二乗誤差を損失として Q
ネットワークを学習する．SGQNにおける Qネットワークの損
失関数を式 (1)に示す．
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Fig.3 Flow of self-supervised learning in the SGQN.

LSQ = L1 + λL2 (1)

L1 = rt + γQ(st+1, at+1)−Q(st, at) (2)

L2 = Q(st, at)−Q(st ⊙Mρ
t , at) (3)

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，λ
は各項の価値の重みを調整するハイパーパラメータを表す．式 (2)
に示す SACの損失は，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)の差分であり，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，式 (3)に示す顕著性誘導
Qネットワークの損失は，価値推定において不要な情報を除去し
つつ，重要な領域に着目した価値に基づくように学習できる．

3.4 画像予測モデルを導入した顕著性誘導 Qネットワーク
画像予測モデルを導入した強化学習 [1]の損失関数は，式 (2)

に予測した先の状態の価値 Q(ŝt+n, at+n)を加えた式 (4)により
定義される．

L3 = rt +
1

2
γ{Q(st+1, at+1)

+
1

N − 1

N∑
n=2

Q(ŝt+n, at+n)} −Q(st, at) (4)

ここで，ŝt+n は予測画像生成器で生成した n時刻先の予測画
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．
本研究では多様な環境における汎化性能を向上させるため，式

(4)の損失に予測した画像から顕著性マップを作成して価値の推
定に利用する式 (3) の損失を導入する．提案手法の損失関数は，
式 (6)により定義される．

L4 =
1

2
{Q(st, at)−Q(st ⊙Mρ

t , at)}

+
1

4
{Q(st+1, at+1)−Q(st ⊙Mρ

t+1, at+1)}

+

N−1∑
n=2

1

2n+1
{Q(ŝt+n, at+n)−Q(ŝt+n ⊙Mρ

t+n, at+n)}

+
1

2N
{Q(ŝt+N , at+N )−Q(ŝt+N ⊙Mρ

t+N , at+N )} (5)

LPQ = L3 + βL4 (6)

ここで，β は各項の価値の重みを調整するハイパーパラメー
タである．損失関数の予測した価値に顕著性マップを用いること
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Fig.4 Example of cart pole task images.

で，タスクを達成するために必要な領域を重視する効果が得られ
る．また，本手法は学習時のみ予測画像および顕著性マップを生
成し，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．そのため，計算量は従来法と同等となる．

4 評価実験

4.1 実験概要
提案手法の有効性を確認するためにカートポールタスクにより

評価する．比較する手法は以下の通りである．

• SAC[6]

• 画像予測モデルを導入した強化学習 (式 (4)を採用)

• SGQN[13]

• 提案手法 (式 (6)を採用)

カートポールタスクでは，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，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．評価に
用いる難易度の異なる画像の例を図 4に示す．図 4(a)は学習時
と同様の背景，図 4(b)は学習時の環境と異なる動画で構成され
ている Video easy レベルの背景，図 4(c) は学習時の環境と異
なる動画に加え，地面や影も異なる動画で構成されている Video
hardレベルの背景を示す．200,000ステップを 1回の学習とし，
学習を 3回した報酬の平均と標準偏差を比較する．

4.2 実験結果
図 5にカートポールタスクにおける実験結果を示す．図 5(a)

より，提案手法と画像予測モデルを導入した強化学習は SACよ
り早期に若干高い報酬を獲得できている．一方，図 5(b)と (c) よ
り，どの評価用背景においても，20,000ステップ辺りから SGQN
は SACよりも高い報酬を獲得していることが確認できる．
また，Video easyレベル，Video hardレベルにおいて，SGQN

と比較して提案手法は早期に高い報酬を獲得している．これは，
予測画像に対して価値に基づく顕著性マップを作成し，価値の推
定に利用したことで，価値推定において予測した画像中の重要な
情報を顕著性マップが強調し，不必要な情報が除去されたため，
より正確な価値を推定できたと考えられる．顕著性誘導Qネット
ワークを導入した提案手法は将来の状態の予測において必要な情
報のみを取り入れた意思決定が可能となる．これにより，将来の
報酬に必要な情報のみを見据えた視点での最適化が促進される．
各手法における価値推定時の顕著性マップを比較する．顕著性

マップの可視化には GBPを使用する．図 6に顕著性マップを可
視化した画像を示す．なお，6フレームまでを画像予測モデルに
入力し，7及び 8フレーム目の画像を予測している．図 6より，
従来法よりも，提案手法の方がカートポールの領域を注視してい
ることが分かる．そのため，価値推定において重要な情報を強調
し，不必要な情報を除去できた可能性が高いといえる．

5 結論

本稿では視覚強化学習における画像予測モデルを導入した顕著
性誘導 Qネットワークを提案した．提案手法では予測した画像
に対して価値に基づく顕著性マップを作成し，価値の推定に利用
することにより，価値推定において重要な情報を強調し，不必要
な情報を除去したことで，異なる環境で高い報酬の獲得を実現し
た．今後は異なるタスクでの検証を行う予定である．
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Fig.5 Rewards at each step in the line cartpole task. (a) Rewards obtained in the same background as in training.
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Fig.6 Comparison of saliency maps in the Cartpole task for each method in the Video hard level.
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