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概要：深層強化学習研究では Arcade Learning Envinronmentをはじめ、ゲームを題材にした様々な実験
環境が使われている。しかし、報酬の遅延等があり行動計画が必要なドメインは RTSなど大規模な計算資
源を必要とするものが多い。そこで本論文では、報酬の遅延や部分観測性を持つゲームとしてローグに着目

し、ローグをもとに様々な規模の実験に対応できるよう柔軟な設定機能を持たせた実験環境 Rogue-Gym
を提案する。更に、実際にこれを使用した学習実験を行い、ベンチマーク環境としての有用性を示す。

A new reinforcement learning platform based on Rogue: Rogue-Gym

Yuji Kanagawa1,a) Tomoyuki Kaneko2,3,b)

Abstract: In deep reinforcement learning research, many games are used as experiment environ-
ment, such as Arcade Learning Environment. However, environments which involve planning, like
RTS, often need massive computation resources. So we focus on Rogue as a game with delayed re-
wards and partial observation. We propose Rogue-Gym, which is an experiment environment based
on Rogue and also highly configurable. In addition, we demonstrate its usefulness by showing the
results of standard reinforcement learning algorithms in Rogue-Gym.

1. はじめに

強化学習は状態・行動に対する確率的遷移と報酬が定

まった系において、実際にエージェントを行動させ、得ら

れたサンプル報酬から最適方策を予測する手法である。

これは、環境に関する事前知識を用いずエージェントを

学習させられる有望な方法であるが、学習に要する時間が

状態数に応じて指数的に増加するため、状態数の多い問題

への適用は長年の研究課題だった。しかし、DQN [1]と
それに続く一連の深層強化学習研究は、ニューラルネット

ワークを関数近似器として用いることでビデオゲームなど

高次元入力をとるドメインへの適用に成功し、ブレイクス
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ルーとなった。

しかし、その理論的説明は未だ困難であり、多くの論文

がベンチマーク課題の実験結果に基づいてアルゴリズムの

有用性を主張している。そのため適切なベンチマーク環境

を使用することは強化学習研究にとって重要だが、Arcade
Learning Environment [2]など標準的なベンチマーク環
境では、後述する部分観測性や報酬の遅延など、実験に必

要な性質を後から調整することが困難なことが多い。

そこで、本研究では、現在のベンチマーク環境を補うも

のとして、ローグをもとにしたゲーム上で手軽に実験が

できるベンチマーク環境 Rogue-Gymを提案する。更に、
Rogue-Gym上で深層強化学習の標準的手法を用いた実験
を行い、ローグのどのような性質が強化学習手法を適用す

る上で課題になるかを考察した上で、今後の課題を提案

する。

2. 問題設定

強化学習における環境の定式化として、割引マルコフ決
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定過程および割引部分観測マルコフ決定過程を紹介する。

また、価値ベース強化学習手法の代表的手法であるQ学習
と DQNを紹介する。

2.1 割引マルコフ決定過程 (MDP)
系の全体は状態集合 s ∈ S により与えられる。エージェ

ントは各時間 t においてある状態 st で 行動 at ∈ A(st)
を選択し、状態遷移確率 P (st+1|st, at) に従って次の状態
st+1 に遷移する。状態遷移に伴い、エージェントは報酬

rt = R(st+1, st, at) を受けとる。エージェントはこの環境

で割引報酬和 Gt =
∑∞

t=0 γ
trt(γ は 0 < γ < 1を満たす定

数) を最大にすることを目標に行動し、これを実現する方
策 π(at|st)を最適方策と呼ぶ。状態遷移確率と報酬がマル
コフ性を満たすことから、これを割引マルコフ決定過程と

呼ぶ。

2.2 割引部分観測マルコフ決定過程 (POMDP)
上記の設定ではエージェントが状態 sを直接観測できた

のに対し、ある状態に対するエージェントの観測値 ot ∈ ω

が確率 P (o|s, a) により定まる場合を考える。これを部分
観測マルコフ決定過程 [3]と呼び、通常のマルコフ決定過
程より難しくなる。

2.3 Q学習とDQN
ある方策 π について、状態行動価値関数 Qを、状態 s

で行動 aを選択した時の割引報酬和の期待値

Qπ(s, a) := E

(∑
t

= t∞0 γtrt

)
(s0 = s, a0 = a)

として定める。このとき、最適方策 π′ における関数 Qは

以下のベルマン方程式

Qπ′
(s, a) =

Esπ(s
′|s, a)

(
R(s′, s, a) + Ea∈A(s)γπ(a

′|s′)Qπ′
(s′, a′)

)
により定まる。これは、環境の完全なモデル (全状態と遷移
確率)が与えられた時、反復法により解くことができる [4]。
これを、エージェントが実際に行動して得たサンプル報酬

からモンテカルロ近似して求める手法が Q学習 [5]であ
り、更新式は学習率を αt として

Q(s, a) = Q(s, a) + αt

(
rt +max

at+1

γQ(st+1, at+1)−Q(s, a)
)

となる。これは関数Qを全ての状態・行動のペアに対応す
るテーブルで表現すれば収束が保証される。しかし、状態

数に対し指数的に学習時間が増大するため、よりパラメタ

の少ない関数を用い近似的に表現することが望ましい。そ

こで、DQN [1]では 2つのニューラルネットワークを Q
値を近似する関数 Qtarget, Qtrain として用い、損失関数を(

r + γmax
a′

Qtarget (s
′, a′)−Qtrain (s, a)

)2

として誤差逆伝播法で Qtrain を学習させた。Qtarget には

過去のQtrainの値を用い、適宜同期させる。時系列相関を

軽減させるため、r, s, a, s′ は過去の経験からランダムサン

プリングしたものを使う。

3. 既存のベンチマーク環境

3.1 Arcade Learning Envinronment
現在強化学習研究において広く使用されているベンチ

マーク環境にArcadeLearning Envinronmet [2](ALE)が
ある。これはファミリーコンピュータ登場前の第二世代に

あたる家庭用据置きゲーム機 Atari2600 のエミュレータ
と、その上で動作する 76種類のゲームに対する AI用の
ラッパーを提供する。このベンチマーク環境には、実験用

のゲームではなく実際に遊ばれていたゲームで実験でき

る、ゲームの種類が多く様々な環境でアルゴリズムの性能

を検証できるといったメリットがある。

その一方で、ALEはある入力 (行動)に対する状態変化
を得るのに適当な頻度 (文献 [1]で用いられた 4フレーム
ごとが一般的)を決めてサンプリングしなければならない、
実験したい内容に合わせてゲームの内容を細かく変更でき

ない等の制限がある。文献 [6]では POMDP環境を実現
するために確率 0.5でゲームの画面を隠すなど、様々な工
夫がなされているが、思い通りにゲームを制御することは

難しい。

3.2 StarCraft 2, Dota 2
近年有力な研究機関が使用し注目されているベンチマー

ク環境として、Star Craft2 [7]や dota2といったリアル
タイムシュミレーション (RTS)がある。一般に、強化学
習では報酬とそれを誘発した行動との間のステップ数の隔

たりが大きければ大きいほど、学習が困難になるとされて

いる [1]。これは、Q学習の場合は Q値が一度に 1ステッ
プぶんしか更新されないため、伝播が難しくなるためだと

説明できる。RTSはこの報酬の遅延がある環境でのベン
チマークに向いているとされているが、これらは非常に大

規模かつ複雑なオンラインゲームであり、学習を収束さ

せることは困難である。OpenAI Five [8]では 1024もの
LSTM unitsから成る巨大なネットワークをクラウド上で
高速に実験を回すことで学習させたが、このような手法を

個人研究者や小規模な研究機関が採用することは難しい。

4. 提案する環境

本研究では、上に挙げたようなベンチマークの欠点をふ

まえ、これらを補うものローグライクゲームを題材として

用いたベンチマーク環境 rogue-gymを提案する。
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4.1 ローグ

ローグ*1は 80年代に BSD UNIX用に開発された CUI
表示のターン制コマンド選択型 RPGで、プレイヤはラン
ダムに生成されるダンジョンでモンスターとの戦闘やアイ

テム収集・戦闘を行いながら、ダンジョンの地下 25階にあ
るイェンダーの書を持ち帰ることを目指す。ローグは直系

の子孫である Nethack、Angbandなど多くのフォロワー
を生み、今日ではダンジョンがランダム生成されるゲーム

全般をローグライクと呼びならわすほど大きな影響を与

えた。

4.2 実験環境としての特徴

ローグが強化学習の実験環境として有用である理由を、

ローグが持つ三つの特徴と関連づけて説明する。

4.2.1 事前知識

ローグを上手にプレイするためには、アイテム、敵など

に関する大量の事前知識を持っている必要がある。これは

モデルベース探索手法の適用を著しく困難にする。第一著

者は実際にオリジナル版ローグを用いた探索ベースのエー

ジェントを作成した経験がある*2が、敵の強さなど非常に

多くの情報をプログラム上に埋めこむ必要があり、作成は

難しかった。先行研究 [9]としてエキスパートシステムと
してローグのエージェントを実現した例があるが、これは

探索と人間が考えた戦略を組み合わせるもので、やはり人

間の知識に負う部分が著しく多い。

このようなドメインで事前知識を仮定せずに強化学習が

成功すれば、人間が探索を書く場合と比べ大幅に負担が軽

減される。そのため、強化学習の研究として、挑戦する価

値の高いドメインである。

4.2.2 行動の階層性

ローグでは、移動・アイテムの使用といったミクロな行

動が、しばしば「敵を到す」「HPを回復する」といったよ
り上位の行動の一部となっている。このように行動が階層

性を持つゲームでは、報酬の遅延がより顕著な形で現れる

ため、強化学習をそのまま適用することは難しい。文献 [1]
では、ALEに含まれるモンテズマ・リベンジという「鍵を
とって、部屋から出る」という単純な階層行動を持つゲー

ムで学習がうまくいかなかったという報告がなされている。

一方、この階層性を単なる報酬の遅延ではなく、学習を

成功させるための鍵とみなすアイデアもある。文献 [10]で
は、サブゴールを設定することで、上位の行動をマルコフ

決定過程上での行動列として扱う表現する手法を提案して

いる。この手法をベースとするものをはじめ、階層構造を

考慮した学習法には様々な手法が提案されているが、いま

*1 https://en.wikipedia.org/wiki/Rogue_(video_

game)(Accessed: 2018-10-16)
*2 https://github.com/kngwyu/rogue-ai-2nd(Accessed: 2018-

10-16)

図 1 初期状態のダンジョン

図 2 ある程度探索したダンジョン

だ発展途上にある。そのため、階層構造を考慮した強化学

習の研究のベンチマーク環境という点からも、ローグを用

いることには有用性がある。

4.2.3 部分観測性

ローグでは一度も入ったことがない部屋は表示されない

ようになっており (図 1, 図 2)、わかりやすいかたちで部分
観測性が顕れている。そのため、エージェントが直面する

困難として自然な設定で部分観測問題に対するベンチマー

クを行うことができる。

4.3 実験環境の実装

オリジナル版ローグのソースコードを実験に用いること

も検討したが、タイムアウトを使わないとターンの終了を

検知できない、ダンジョンの大きさ等パラメタがハード

コーディングされていて改造が難しいなど、AI実験用に
用いるには不便な部分が多く見うけられた。そこで、独自

のプログラムを実装した。

先行研究 [11]では、ダンジョンの種類が 5種類に固定さ
れている独自のローグライクゲームを実装した。本研究で

は、アルゴリズムの汎化性能を見る上でランダム性が重要

だと考えたため、ダンジョンが無数に生成される BSD版
ローグとほぼ同じ動作をするゲーム Rogue-Gymを作成し
た。大きな特徴として、軽量マークアップ言語の JSONを
用いてダンジョンの大きさ、隠れ部屋の有無、部屋の数な

どの設定を詳細に記述できる。これにより、VizDoom [12]
など MODによる拡張が可能なベンチマーク環境と比較
してもより簡便に、上述した学習を困難にする要素の有無
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を切りかえ、比較しながら実験することができる。なお、

指定しない要素についてはデフォルト設定が適用されるた

め、設定が過度に面倒になることはない。

現在、敵・アイテムを除き BSD版ローグ 5.4.4とほぼ
同じ機能を持つ段階までゲームが完成しており、MITと
Apache2.0のデュアルライセンスのもと第一著者による実
装を公開している *3。ゲーム本体は五千行程度の Rust言
語用ライブラリとして実装した。AI用のインターフェー
スは様々な言語向けにあることが望ましいが、今回は数

値計算・機械学習用途で人気がある Python言語へのバイ
ンディングを実装した。これは、ALEなど多数のベンチ
マーク環境をサポートする標準的な強化学習用の環境ラッ

パーであるOpenAI gym [13]の gym.Envクラスを継承し
ており、既存のコードベースからも利用しやすい。また、

curses相当のライブラリにより人間用の UIも実装した。

5. 実験

実際に Rogue-Gymがベンチマーク環境として使用でき
ることを示すため、Rogue-Gymで深層強化学習の標準的
アルゴリズムの一つであるDouble DQNの性能評価を行っ
た。ニューラルネットワークの実装には PyTorch *40.4.0
を使用した。

5.1 Double DQN
Double DQN [14]は DQNを改良したアルゴリズムで、

DQNの損失関数を(
r + γQtarget

(
s′,max

a′
Qtrain(s

′, a′)
)
−Qtrain (s, a)

)2
に変えて学習する。Q 値の過大評価を抑える効果があ

り、多くの問題で DQNより性能がいいとされる。
ネットワークの最適化式は RMSProp [15] を用いた。

Exploration には ϵ -greedy を用い、ϵ は初期値 1、下限
0.1としてステップ数に比例させて小さくした。 ハイパー
パラメータは付録に記載した。

評価スコアは、ネットワークの出力する Action Value
を使用して貪欲法で行動した結果とした。

5.2 ゲームの設定

実験は、全て敵がおらず、アイテムがゴールドしかない

簡素化された設定で行った。

ローグのスコア画面では、ダンジョンで拾得したゴール

ドの数が報酬となる。今回はこれに加え、下の階へ降りた

時に疑似報酬として 1000を与えた。また、2階に到達し
たらゲームが終了するという設定にした。

エージェントがとれる行動は、周囲 8マスへの移動など

*3 https://github.com/kngwyu/rogue-gym(Ac cessed: 2018-10-
16)

*4 https://pytorch.org(Accessed: 2018-10-16)

10種類存在する。これは、付録に詳しく示した。ダンジョ
ンは、

• 盤面サイズ 16× 32 シード 5 (以下、サイズ 32と呼ぶ)
• 盤面サイズ 24× 48 シード 0 (以下、サイズ 48と呼ぶ)
の 2種類を使った。なお、シードには 128bit整数を指定
できる。

終了までのターン数は、サイズ 32の場合は 1000ステッ
プ、サイズ 48の場合は 5000 ステップとした。

5.3 ニューラルネットワークへの入力

DQNなど多くの深層学習アルゴリズムは、入力画像を
畳みこみニューラルネットワークで処理することを前提と

している。そこで、以下に示すような情報をチャンネル数

×ダンジョンの幅×ダンジョンの高さの三次元画像として

重ねることで入力を構成した。ただし、盤面以外のヒスト

リについては、一部の実験においてのみ使用した。プレイ

ヤのステータスは、今回の実験では入力としなかった。

5.3.1 ダンジョン

ローグをはじめ cursesによる UIを持つ多くのローグラ
イクゲームでは、プレイヤが@、壁が#など、特定の意味を

割りあてた ASCII文字を並べることで盤面を表現してお
り、Rogue-Gymもこれを用いている。そこで、ゲーム中
に現れるブロックに 0-indexな番号づけを施した上で、以
下の 2種類の盤面表現を用い、結果を比較した。
•

image[0][j][k] =
block[j][k]

maxj′,k′ block[j′][k′]

として構成した 1チャネルのグレー画像
•

image[i][j][k] =

1 (block[j][k] = i)

0 (block[j][k] ̸= i)

として構成したブロック数分チャネルを持つシンボル

画像 (iはブロックの番号)
後者については、二次元のシンボル表現を畳みこみニュー

ラルネットワークの入力とする研究として AlphaGo [16]
を参照した。今回使用した敵がいない設定では、ブロック

数は 17になった。
5.3.2 エージェントの行動履歴

一部の実験では、メタデータとしてダンジョンのうち

エージェントが通ったことのある部分を 1、通ったことの
ない部分を 0とする二次元画像を与えた。これはゲームの
内部情報を利用しているため、理想的にはない方が良い。

5.4 実験の結果と考察

5.4.1 グレー画像とシンボル画像

まず、

• サイズ 32
• ダンジョンを隠さない
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図 3 サイズ 32 のダンジョン

Fig. 3 Size32 dungeon
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図 4 グレー画像とシンボル画像

Fig. 4 gray scaled image and symbol image

という設定で、グレー画像とシンボル画像を入力として用

いた場合の結果を比較した。このダンジョンの全体を図 3
に示した。@がプレイヤ、.が部屋の床、#が通路、+ がド

ア、-|が壁、%が階段、*が金貨を示している。x軸を学習
に使ったステップ数、y軸を評価スコアとしたグラフを図
4に示した。図の通り、グレー画像を入力とした方が速く
学習が収束している。これは、ネットワークのパラメタが

少ないためだと考えられる。

ただし、学習したエージェントの評価スコアはどちらの

場合も 1004となったが、これは最大スコアではない。図 3
のダンジョンにはスコア 2の金貨が 4つあり、これら全て
と地下へ降りた時の疑似報酬 1000の合計 1008が最大スコ
アである。しかし、学習させたエージェントは、まっすぐ

階段に向かうという行動をとった。今回使用した Double
DQNをはじめ、価値ベースの強化学習アルゴリズムでは
エージェントがランダム行動して収集した報酬・行動のサ

ンプルを使って学習する。そのため図 3 のダンジョンで
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図 5 ヒストリありとヒストリなし

Fig. 5 with history and without history

は、ダンジョン上部で金貨を回収したのち階段へ向かい報

酬 1000を得る、という行動サンプルを得ない限り、ダン
ジョン上部に向かう行動に高い Q値はつかない。ところ
が、ランダム行動からそのような行動列を得るのは、階段

へまっすぐ向かうサンプルを得るよりもずっと難しい。そ

のため、ダンジョン中を探索するようなエージェントにな

らなかったと考えられる。

5.4.2 ヒストリ

5.4.1節と同じ設定で、入力を
• シンボル画像
• シンボル画像+ヒストリ
の 2種類で実験を行い、結果を図 5に示した。収束時のぶ
れが非常に大きくでているが、ヒストリを入力に加えた方

が速く学習が収束している。なお、収束したスコアは 5.4.1
節と同じ 1004である。
次に、

• サイズ 32
• ダンジョンを隠す (入った部屋のみ表示される)
という設定で実験を行い、結果を図 6に示した。図から、
ヒストリなしの場合は全く学習できていない一方、ヒスト

リありのものは学習できており、ヒストリの有無が学習に

大きな影響を与えていることがわかる。図 7に示したとお
り、このダンジョンでは初期位置が「暗い部屋」になるた

めダンジョンの大部分が隠れる。しかし、階段に辿りつく

ため必要な行動は全く変わらないため、この結果は予想で

きなかった。ヒストリなしの場合、エージェントの動き方

によって画像が全く違ったものになるため、学習が安定し

なかったと考えられる。

5.4.3 ダンジョンの大きさ

追加実験として、サイズ 48のダンジョン (図 8)で、性
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図 6 ヒストリありとヒストリなし ダンジョンを隠す場合

Fig. 6 with history and without history hide dungeon

図 7 サイズ 32 のダンジョン ダンジョンを隠す場合

Fig. 7 Size32 hidden dungeon

能が良かったグレー画像とシンボル+ヒストリーの学習結
果を比較した。執筆時点では十分な学習ステップが確保で

きていないが、途中経過を図 9に示した。次の階に下りる
行動をとるのに、サイズ 32のものより多くの学習ステッ
プ数がかかっていることがわかる。

6. まとめ

本稿では、既存の強化学習用実験環境を補うものとして、

ローグを題材にした実験環境 Rogue-Gymを提案した。更
に、これを使って様々な設定で実験を行い、実験環境とし

ての有用性を示した。

実験からは、階を下りる時に疑似報酬を与える設定でそ

のまま学習させると、ダンジョンを探索せず階を下りるよ

うにエージェントを学習させてしまうことがわかった。今

後の課題の一つとして、これについて詳しく調べるため、

疑似報酬を与えない設定での実験や、ダンジョン全体を探

索するような Explorationの工夫が挙げられる。
また、部分観測設定ではヒストリの有無が学習に大きく

影響を与えることがわかった。これについては、再帰的

図 8 サイズ 48 のダンジョン

Fig. 8 Size48 dungeon
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図 9 サイズ 48のダンジョンでの実験 シンボル+ヒストリとグレー

画像

Fig. 9 Size48 dungeon symbol+history and gray scale image

ニューラルネットワークなど記憶を保持するようなアルゴ

リズムを用いヒストリを使わずに学習させられるかどうか

が課題となる。また Rogue-Gymについて、チュートリア
ルなど利用者に向けた文書は本論文執筆時点では書かれて

いないが、今後速やかに整備される予定である。
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付 録

学習率 0.00025

α 0.95

ϵ 0.01
表 A·1 RMSProp のパラメータ

バッチサイズ 32

学習を開始するまでのステップ数 50000

リプレイバッファの大きさ 1000000

ネットワーク同期のスパン 10000
表 A·2 学習パラメータ

層の種類 パラメータ

畳みこみ カーネルサイズ 8, ストライド 1

ReLU

畳みこみ カーネルサイズ 4, ストライド 1

ReLU

畳みこみ カーネルサイズ 3, ストライド 1

ReLU

全結合 出力サイズ 512

全結合 出力サイズ 10
表 A·3 ネットワーク構造

コマンド 意味

h 左移動

j 上移動

k 下移動

l 右移動

n 右下移動

b 左下移動

u 右上移動

y 左下移動

> 階段を降りる

s サーチ (隠し扉・通路が周囲 8 マスに存在した場合運が良ければそれを発見できる)
表 A·4 エージェントがとれるアクション
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