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Abstract: This paper presents model-free inverse reinforcement learning technique using non-demonstration trajectories. 

The non-demonstration trajectories are supposed to be sampled from arbitrary policy of a learner. We utilize the sampled 

trajectories for estimation of reward function in semi-supervised manner to reduce the number of required demonstrations. 

Simulation results in highway problem indicated that proposed method could improve the performance of inverse 

reinforcement learning. 

 

１．緒言 

未知環境下におけるロボットの行動学習手法として，

強化学習についての研究が盛んに行われてきた．強化

学習では，試行錯誤的な経験の収集から将来に渡って

得られる報酬の期待値を最大化する方策を獲得する．

その際，学習者であるエージェントは環境から与えら

れる報酬と呼ばれる信号を頼りに学習を行う．しかし，

複雑なタスク，環境においては報酬関数の設計が困難

であるという問題点が挙げられる． 

そこで，その問題点を解決するために，報酬関数を

エキスパートの演示から推定する逆強化学習に関する

研究が行われてきた．逆強化学習により推定された報

酬関数を用いて強化学習を行うことで，エキスパート

の振る舞いを再現する模倣学習が可能となる 1)． 

Auddifren らは特徴期待値のマッチングに基づく逆強

化学習手法と非演示軌道を利用した，半教師ありの逆

強化学習を提案している 2)．この手法では，非演示軌道

をエキスパートの特徴期待値の算出に利用することで

学習結果を向上させることに成功している．しかし，

Auddifren らの手法では，状態遷移確率等の環境モデル

が要求される． 

そこで，本稿では Auddifren らと同様のアプローチに

より，環境モデルを必要としない半教師あり逆強化学

習手法を提案する．シミュレーション実験により，非

演示軌道を用いることで，よりよい方策が学習可能で

あることを確認する． 

２．非演示軌道を利用した特徴期待値の算出 

 本稿では，逆強化学習にはモデルフリーである

Relative Entropy Inverse Reinforcement Learning（REIRL）
3)を用いる．まず，エキスパート及びエージェントの取

りうる状態を𝑠，とりうる行動を𝑎とする．方策𝜋(𝑠, 𝑎)は

状態𝑠において行動𝑎が選択される確率である．状態𝑠に

おいて行動𝑎を選択し観測される特徴量を𝒇(𝑠, 𝑎)とする

と，初期状態𝑠0から方策𝜋に従って行動した場合の特徴

期待値は𝝁𝜋 = 𝐸[∑ 𝛾𝑡∞
𝑡=0 𝒇(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡)|s0, π]となる．また，パ

ラメータベクトルを𝜽とする．ここで，報酬関数を𝜽と𝒇

の線形結合𝑟(𝑠, 𝑎) ≔ ∑ 𝜃𝑖
𝑘
𝑖=1 𝑓𝑖(𝑠, 𝑎)とすると，状態𝑠にお

いて方策 𝜋 に従ったときの価値関数は  𝑉𝜋(𝑠) =

∑ 𝜃𝑖
𝑘
𝑖=1 𝜇𝑖

𝜋(𝑠, 𝑎)となる． 

‖𝜽‖ = 1とした場合，エキスパートとエージェント間

の価値関数の相違度は特徴期待値を用いて表すことが

できる．REIRLでは，パラメータベクトル𝜽の値を， 

| ∑ 𝑝𝜏(𝜏)𝜇𝑖
𝜏 − �̂�𝑖

𝜏∈𝑇

| ≤ 𝜖𝑖 (1) 

の拘束のもと最適化する．ここで，�̂�𝑖はエキスパートの

演示軌道から得られた特徴期待値である．また，𝑝𝜏(𝜏)は

軌道𝜏がとられる確率であり，𝜇𝑖
𝜏は軌道𝜏に沿って観測

される特徴量の期待値である．演示軌道の集合を𝛬𝐸 =

{𝜏𝑖
𝐸}𝑖=1

𝑙 ，非演示軌道の集合を𝛬 = {𝜏𝑗}𝑗=1
𝑢 とする．また，

それらすべての軌道の集合を𝛬∗ = {𝜏𝑘
∗ }𝑘=1

𝑙+𝑢とする． 

本稿では，特徴期待値を以下のように算出する． 

𝜇∗ =
1

𝑙(𝑙 + 𝑢)

∑ ∑ 𝜙(𝜏𝑙
𝐸, 𝜏𝑘

∗ )𝑙+𝑢
𝑘=1

𝑙
𝑙=1 𝒇(𝜏∗)

∑ ∑ 𝜙(𝜏𝑙
𝐸 , 𝜏𝑘

∗)𝑙+𝑢
𝑘=1

𝑙
𝑙=1

 (2) 

ここで，𝜙は軌道間の類似度を算出する関数であり，以

下のように定義される． 

𝜙(𝜏, 𝜏′) = exp (−‖𝑓(𝜏) − 𝑓(𝜏′)‖2/2σ2) (3) 

式(2)の特徴期待値は，エキスパートの演示軌道だけ

でなく，式(3)で与えられる類似度によって重み付けら

れた非演示軌道を半教師あり学習的に用いることで算



出される．そのため，類似度が正しくそれぞれの非演

示軌道の特徴期待値算出への寄与を表していれば，推

定される報酬関数及び方策は，よりエキスパートの振

る舞いを忠実に再現するものとなることが期待できる． 

３．シミュレーション実験 

提案手法の有効性を検証するため，逆強化学習手法

の評価に広く用いられる Highway problem1)によるシ

ミュレーションを行った．1) 演示軌道のみを用いて特

徴期待値を算出する REIRL; 2) 演示軌道に加えて非演

示軌道を特徴期待値の算出に利用する提案手法; 上記

2手法について獲得される方策の性能を評価した．また，

方策の算出には価値反復法を用いた． 

3.1 実験設定 

Highway problem では，Fig.1 のような環境で自動

車を走行させる．状態は自車の座標𝑥𝑚，𝑦𝑚及び𝑦軸方

向の速度𝑣𝑚，他車の座標𝑥𝑜，𝑦𝑜及び 𝑦軸方向の速度𝑣𝑜の

組み合わせによって定義した．ただし，𝑦𝑚および𝑣𝑜は

一定とし，第 3，5，7 レーンのいずれかに常に 1 台の

み他車が存在し，直進しているものとした．𝑣𝑜の速度

で 1ステップあたり𝑦軸方向に 1進むとし，自車の速度

は2𝑣𝑜，3𝑣𝑜，4𝑣𝑜の 3段階とした．また，行動は何もし

ない，左右へ 1 レーンの移動，速度の加減速の 5 つと

した． 

真の報酬は自車が側道（第 1，2，8，9レーン）を走

っている場合‐0.5，他車が自車の周囲 9マス内に存在

している場合‐1，自車が車道（第 3から 7レーン）を

走っており，かつ最高速度を出している場合１を得る

ように設定した． 

Fig.1 Highway problem の環境 

Table 1 実験結果 

エキスパートの演示は真の報酬から価値反復法によ

って得られた最適方策からサンプルした．演示軌道数

は 5，非演示軌道数は 100，σは 0.15とした． 

3.2 実験結果 

実験結果の評価には 100 ステップ走行した際の累積

報酬の平均値を用いた．100試行のシミュレーションを

行った結果の平均を Table 1に示す． 

実験結果より，提案手法は比較手法の REIRLより約

26.5 多くの報酬を得ることができている．演示軌道に

類似した非演示軌道を利用することで，モデルフリー

逆強化学習の性能向上が可能であることが示唆された． 

４．結言 

本稿では，特徴期待値の算出に非演示軌道を用いた

モデルフリーの逆強化学習を提案し，シミュレーショ

ン実験により手法の有用性を評価した． 

今後の展望として，より複雑な制御対象への適用が

挙げられる．本稿では状態数の比較的少ない問題に対

して本手法を適用している．しかし，状態数が少ない

ということは類似度が近くなる確率が高いことを示し

ており，今後は状態数の多い学習対象に対してどのよ

うに非演示軌道を収集するかが課題となる． 
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