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1 はじめに

強化学習は機械学習の一種であり、現在、盛んに研

究が行われている [1]。強化学習は環境との相互作用

によって適切な政策を獲得する学習方法であり、デー

タとそれに対応する教師データを用いて学習を行う

教師あり学習や大量のデータのみから学習を行う教

師なし学習とは大きく異なる。強化学習の手法は、

Profit Sharing[2]に代表される経験強化型の学習とQ

Learning[3]に代表される環境同定型の 2つに大きく

分けることができる。経験強化型の学習では、報酬を

獲得する上で経験したルールに関する価値を強化する

ことで学習を行う。それに対し、環境同定型の学習で

は、環境を同定し、最適な行動を行うための政策を獲

得することを目的として学習が行われる。近年、強化

学習とディープラーニングとを組み合わせた深層強化

学習に関する研究も行われている。これまでに、畳み

込みニューラルネットワークを用いた Profit Sharing

ではAtari2600のいくつかのゲームを題材として実験

が行われており [4][5]、Deep Q-Networkを上回るス

コアが獲得できることが分かっている。しかし、まだ、

学習能力に対する十分な検討が行われているとは言え

ない。

本研究では、畳み込みニューラルネットワークを用

いた Profit SharingにおいてAtari2600のゲームを題

材として学習能力に関する検討を行った。

2 畳み込みニューラルネットワーク

畳み込みニューラルネットワーク [6]は、全結合層

のみから構成される一般的な順やプーリング層などの

層から構成される構造を持つ。

畳み込み層では、畳み込み演算による特徴の抽出を

行う。畳み込み演算はフィルタに類似した濃淡パター

ンを入力画像から検出する働きがある。畳み込み層の

後、もしくは畳み込み層が複数回繰り返された後に、
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プーリング層が配置される。畳み込み層とプーリング

層の組み合わせが繰り返される中で、局所コントラス

ト正規化層を挟むこともある。局所コントラスト層で

は、前の層の出力の明るさやコントラストを正規化し

ている。最後に全結合層を通り、最終的な出力が出力

される。

3 Profit Sharing

Profit Sharing[2]では、エージェントの観測と行動

の組をルールとし、報酬をもとにルールの価値を更新

することで学習を行う。エージェントが報酬を獲得し

たときに、初期状態から報酬を得るまでの一連のルー

ル (エピソード) に報酬を以下のように分配する。

q(ox, ax)← q(ox, ax) + α[r · F (x)− q(ox, ax)] (1)

ここで、q(ox, ax)は時刻 xにおける観測 oxのときに

行動 axをとるというルールの価値、rは報酬、αは競

り値を表し、以前のルールの価値に報酬分配関数F (x)

に基づいて分配された報酬を加算することで価値を更

新している。報酬分配関数 F (x)は

F (x) =
1

(|CA|+ 1)
W−x

(2)

で与えられる。ここで、|CA|はエージェントのとり得
る行動の種類の数、W はエピソードの長さ、xは時刻

を表す。この関数は、報酬獲得の直前のルールに最も

多く報酬が分配されることで、報酬獲得時の時刻から

離れるほど分配される報酬の量が減るようになってい

る。行動選択には εグリーディ法を用いる。

4 畳み込みニューラルネットワークを用い
たProfit Sharing

本研究では、畳み込みニューラルネットワークを用

いた Profit Sharing[4]の学習能力の検討を行う。この

モデルでは Deep Q-Network と同様、ゲーム画面の
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図 1: 本研究で用いるネットワークの構造

画像を観測として入力し、各行動の行動価値を出力

とするように学習を行う。Deep Q-Networkでは教師

信号として Q Learningの行動価値が使用されていた

が、畳み込みニューラルネットワークを用いた Profit

Sharingでは教師信号として Profit Sharingの行動価

値を使用する。

4.1 構造

本研究ではゲームの学習を行うため、特徴の位置や

コントラストはとても重要なものとなる。プーリング

層や局所コントラスト正規化層でこれらを調整してし

まうと、適切な状況把握が行えなくなってしまうと考

えられるため、プーリング層と局所コントラスト正規

化層を使用しない図 1 のような構造を持つ畳み込み

ニューラルネットワークを用いる。

4.2 学習

畳み込みニューラルネットワークを用いた Profit

Sharingでは、観測であるゲームの画面の情報を入力

とし、その観測におけるそれぞれの行動価値を出力す

るように、回帰問題として学習を行う。出力の行動価

値はProfiit Sharingのものを用いるため、学習の際に

用いられる誤差関数は

E =
1

2
(rF (x)− q(ox, ax))

2 (3)

のような 2乗誤差の式で与えられることになる。ここ

で、rはそのエピソード内で得た報酬、F (x)は時刻 x

における報酬分配関数の値、q(ox, ax)は観測 ox にお

いて行動 ax をとることの価値を表す。ゲームの画面

oxが入力されると、観測 oxにおけるすべての行動の

価値が出力層から出力され、その行動価値を用いて ε

グリーディ法で行動を決定する。

また、本研究ではDeep Q-Networkの学習で用いら

れているReward Clippingの考え方の導入に関する検

討も行う。ただし、報酬の値を ±1にクリッピングし
てしまうと Profit Sharingにおいて報酬分配を行う際

に分配される報酬量が小さくなりすぎる可能性あるた

め、クリッピングする値を変えるなどの検討も行う。

図 2: 獲得スコアの推移 (Centipede)

5 計算機実験

本研究では、畳み込みニューラルネットワークを

用いた Profit Sharing において Atari2600 のゲーム

を題材として学習能力の検討を行った。その結果、

いくつかのゲームにおいて Deep Q-Network を上

回るスコアが獲得できることを確認した。図 2 に

Centipede を畳み込みニューラルネットワークを用

いた Profit Sharing(Proposed Method) と Deep Q-

Network(Conventional Method) で学習した際のスコ

アの推移を示す。
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