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1 はじめに

近年、画像認識や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]が注目

されている。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 [2]。そのような中で、Deep Learning と強化

学習を組み合わせた手法を用いて学習を行うDeep Q-

Network[3]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。

Q Learning[4]では最も価値の高いルールを重視し

てルールの価値を更新していくため、この手法では正

の報酬に対してのみ学習し、負の報酬を獲得しないこ

とが重要になる課題に対して効率的な学習ができな

くなってしまう。負の報酬を重視して学習を行う手法

としては罰を受ける状況に関する情報の抽象化と強化

学習効率化への利用 [5]や報酬分配を用いた Deep Q-

Networkの実現 [6]、負の報酬を獲得する状況を重視

した畳み込みニューラルネットワークを用いた Profit

Sharing[7]などが提案されている。

本研究では、負の報酬を獲得する状況を重視した

Deep Q-Networkを提案する。

2 Q Learning

Q Learning[4]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を考慮して学

習する。観測 oxにおいて行動 axをとるというルール

の価値 q(ox, ax)は以下のように更新される。

q(oτ , aτ )← q(oτ , aτ )

+α

[
r + γ max

a′∈CA(oτ+1)
q(oτ+1, aτ+1)− q(oτ , aτ )

]
(1)

ここで、CA(oτ+1)は観測 oτ+1においてエージェント

のとり得る行動の集合、rは報酬、αは学習率、γは割
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引率を表す。学習率は 0 < α ≤ 1の範囲の値をとり、

値が小さいほど今までの行動価値の推定値を重視して

価値の更新が行われることになる。割引率は 0 ≤ γ ≤ 1

の範囲の値をとり、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われることになる。

3 Deep Q-Network

Deep Q-Network[3]では、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 [8]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。

4 負の報酬を獲得する状況を重視した
Deep Q-Network

ここでは、提案する負の報酬を獲得する状況を重視

した Deep Q-Networkについて説明する。

4.1 構造

負の報酬を獲得する状況を重視した Deep Q-

Network では、従来の Deep Q-Network と同様に 3

層の畳み込み層と 2層の全結合層から構成される図??

に示す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。

畳み込みニューラルネットワークへは観測が入力と

して与えられる。出力層は、(1)負の報酬を獲得する

可能性があるかを状況判断に対応する部分、(2)負の

報酬を獲得する可能性がある状況における行動価値、

(3)それ以外における行動価値を表す 3つの部分から

構成されている。

4.2 学習

畳み込みニューラルネットワークを用いたQ Learn-

ingでは観測を入力として、その観測におけるそれぞ
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状況判断:負の報酬を獲得する可能性があるかどうか

行動価値1:負の報酬を獲得する可能性がある状況

行動価値2:それ以外

図 1: 負の報酬を獲得する状況を重視した Deep Q-Networkの構造

れの行動価値と負の報酬を獲得する可能性があるかの

状況を出力するように回帰問題として学習を行う。状

況判断を表す部分ではニューロンの出力と教師信号の

2乗誤差を用いて学習を行う。状況を表す部分の教師

信号は学習の初期は 0 にして置き、障害物に衝突し

たときに教師信号の値を 0 から 1 に変更することで

ニューロンの出力が負の報酬を獲得する可能性がある

ことを表すようにする。ニューロンの出力が表す行動

価値は Q Learning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

(
rτ + γ max

a′∈CA
oτ+1

q(oτ+1, a
′)− q(oτ , aτ )

)2

(2)

のような 2乗誤差の式で与えられることになる。ここ

で、rτ は時刻 τ における報酬、γは割引率、CA
oτ+1

は

観測 oτ+1 においてエージェントのとり得る行動の集

合、q(oτ , aτ )は観測 oτ において行動 aτ をとることの

価値を表す。

4.3 行動選択

負の報酬を獲得する可能性がある状況であるかを表

すニューロンの出力の値により入力された観測の状況

を判断し、行動選択を行う。状況判断を表す出力が負

の負の報酬を獲得する可能性があることを表す 1であ

れば、負の報酬を獲得する可能性がある状況での行動

価値を用いて ε-greedy法により行動を選択する。状

況判断を表す出力が 0であれば、それ以外の状況での

行動価値を用いて ε-greedy法により行動を選択する。

5 計算機実験

障害物回避を学習する課題として用いて実験を行っ

た。エージェントは格子状に区切られたフィールドを

スタートからゴールまで障害物を避けながら移動す

る。観測としては、エージェント視点の画像を用い、

前進、右への方向転換、左への方向転換の 3種類の行

動をとることができるものとしている。提案モデルを

用いて実験を行い、学習が行えることを確認した。
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