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1 はじめに

近年，画像認識と音声認識の分野で従来の手法より

も優れた性能を示すとして Deep Learning[1][2]が注

目されている．畳み込みニューラルネットワーク [3]

をはじめとする Deep Learning の手法では，データ

から有効な特徴量を自動的に抽出することができる

ことが知られている．また一方で，教師信号を用いず

に環境との相互作用により適切な行動系列を獲得する

ための学習手法として，強化学習に関する様々な研究

が行われている [4]．そのような中で，Deep Learning

と Q Learning を組み合わせた手法を用いて学習を

行うDeep-Q-Network[5]が提案されている．Deep-Q-

Networkは複数のゲームに適用され，ゲームによって

は人間よりも高いスコアを獲得するほどの学習が実現

されている．

本研究では，Deep-Q-Networkを用いた迷路の学習

を行う．3D迷路において，観測としてエージェント

視点で見た前方の迷路の画像を与え，適切な行動を選

択できるように学習を行う．迷路の学習は，Deep-Q-

Networkが得意とするゲームの学習であるが，将来的

にはロボットによる経路探索問題などにも容易に拡張

することのできる問題であると考えられ，ゲーム以外

の問題への適用にもつながると考えられる．

2 Q Learning

Q Learning[6]では，エージェントの観測と行動の

組をルールとし，将来もらえる期待報酬に基づいて学

習する．観測 oxにおいて行動 axを取るというルール

の価値 q(ox, ax)は以下のように更新される．

q(ox, ax)← q(ox, ax)

+α

[
r + γ max

a′∈CA(o′x)
q(o′x, a

′
x)− q(ox, ax)

]
(1)

ここで，CA(o′x)は観測 o′xにおいてエージェントの取

りうる行動の集合，rは報酬，αは学習率，γは割引率

を表す．学習率は 0 < α ≤ 1の範囲で設定し，値が小

さいほど今までの行動価値の推定値を重視しながら価
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値の更新を行うことを意味する．割引率は 0 ≤ γ ≤ 1

の範囲で設定し，値が大きいほど将来獲得予定の報酬

を重視しながら価値の更新を行うことを意味する．

行動選択にはボルツマン選択を用いる．観測 oのと

きに行動 aを取る確率 P (o, a)は

P (o, a) =
exp(q(o, a)/T )∑

b∈CA

exp(q(o, b)/T )
(2)

で与えられる．ここで，T は温度パラメータであり，

時間経過とともに 0に近づけていく．また，CAはエー

ジェントが取りうる行動の集合である．T の値は学習

の開始直後では大きな値に設定されるため，行動はほ

ぼランダムに選択される．学習が進むにつれて T の値

は 0に近づくため，価値の高いルールの行動が高確率

で選択されるようになる．

3 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 [3]は，畳み込み

層とプーリング層と呼ばれる 2種類の層のペアを複数

重ねた構造を持つ．複数の畳み込み層の後にプーリン

グ層がくることもある．また，畳み込み層とプーリン

グ層のペアの後に局所コントラスト正規化層が挿入さ

れることもある．局所コントラスト正規化層では，1

つ前の層の出力のコントラストの正規化を行う．最後

に，全結合層を通して，最終的な出力が出力される．

図 1に畳み込みニューラルネットワークの構成を示す．

畳み込み層では，前の層の出力に対して畳み込み演

算を行うことで，特徴抽出を行う．畳み込み層のニュー

ロンは前の層のニューロンの一部のみと結合しており，

結合している範囲を受容野と呼ぶ．受容野内のニュー
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図 1: 畳み込みネットワーク
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図 2: Deep-Q-Networkの構造

ロンの出力に重みで表されるフィルタと類似したパ

ターンが含まれているとき，その受容野と結合した畳

み込み層のニューロンが反応し，活性化する．

プーリング層では，畳み込み層からの出力を受け取

り，プーリングを行う．畳み込み層の出力は，その前

の層の出力の信号に含まれる特徴的なパターンを抽出

したものとなっており，そのパターンが含まれる位置

に対応するニューロンが活性化している．プーリング

層のニューロンは，直前の畳み込み層の一部のニュー

ロンのみと結合しており，受容野内に発火している

ニューロンがあれば，発火するようになっており，位

置のずれに対するロバスト性がある．

畳み込みニューラルネットワークでは，勾配降下法

を用いて入力に対する出力と教師信号の誤差が小さく

なるように重みを学習していく．畳み込みニューラル

ネットワークでは，畳み込み層のフィルタに相当する

重みは，同じフィルタに対応する重みが同じ値となる

必要がある．これを重み共有といい，畳み込みニュー

ラルネットワークでは重み共有の制約を考慮した上で

勾配降下法により学習を行うことになる．

4 Deep-Q-Network

Deep-Q-Network[5]では，図 2に示すようにゲーム

のプレイ画面を観測として畳み込みニューラルネット

ワークに入力として与え，Q Learningにおける行動

価値を出力するように学習を行う．Deep-Q-Network

は，ブロック崩し・シューティングゲームなどの様々

なゲームにおける学習において，有効性が確認されて

いる．

5 Deep-Q-Networkを用いた迷路の学習

本研究では，Deep-Q-Networkを用いて 3D迷路の

学習を行う．図 3 に示すようなエージェント視点で見

た前方の迷路の画像を観測とし，前進，左への方向転

換，右への方向転換の 3種類の行動の中から１つを選

択する．報酬は，ゴールに到達することで与えられる

ものとし，報酬の値はゴールに到達するまでに要する

ステップ数が少ないほど大きく設定するものとする．

図 3: エージェントの視点からみた迷路

図 4: 学習に用いた迷路の例

6 計算機実験

エージェント視点で見た前方の迷路の画像を観測と

して学習を行う場合には，壁の色が均一であるとする

と非常に多くの不完全知覚状態が存在するような環境

となり，非常に難しい課題となってしまう．そのため，

本研究では，迷路の壁の色が均一ではない図 4のよう

な迷路環境を用いることで，不完全知覚状態が多く存

在しはするものの，その数が少なくなるようにしてい

る．図 4に示すような迷路においてDeep-Q-Network

を用いて学習を行い，学習が行えることを確認した．
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