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1 はじめに

近年、深層学習と強化学習を組み合わせた手法であ

る深層強化学習が注目を集めており、Q Learning[1]

を畳み込みニューラルネットワーク [2]を用いて実現

したDeep Q-Network[3]や畳み込みニューラルネット

ワークを用いた Profit Sharing[4]などが提案されてい

る。しかしながら、いずれの手法においても適切な政

策が学習できないような課題が存在することもわかっ

ている。これは、学習しようとしているゲームに不完

全知覚状態が含まれているためであると考えられる。

不完全知覚状態が含まれている環境は部分観測マル

コフ決定過程 (Partially Observable Markov Decision

Processes: POMDPs)環境と呼ばれる。それに対し、

POMDPs環境において決定的な政策を学習すること

ができる手法として、 POMDPs環境のための決定的

政策を学習する Profit Sharing[5]が提案されている。

この手法では、観測が不完全知覚状態であると判断さ

れている場合には、現在の観測だけではなく観測の履

歴を考慮して行動の選択を行うことで、 POMDPs環

境下でも決定的な行動選択が行えるような学習が実現

されている。

本研究では、POMDPs環境のための畳み込みニュー

ラルネットワークを用いたProfit Sharingを提案する。

2 畳み込みニューラルネットワークを用い
たProfit Sharing

畳み込みニューラルネットワークを用いた Profit

Sharing[5]は、Profit Sharingの行動価値の学習を畳

み込みニューラルネットワークで行うものであり、3

層の畳み込み層と 2層の全結合層から構成される畳み

込みニューラルネットワークを用いる。誤差関数Eは

Profit Sharingの価値の更新式に基づいた以下のよう
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な 2乗誤差で与えられる。

E =
1

2
(rF (τ)− q(oτ , aτ ))

2
(1)

ここで、r は報酬、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。F (τ)は時刻 τ における

報酬分配の割合を表しており、報酬分配関数 F (·)と
しては

F (τ) =
1

(|CA|+ 1)
W−τ

(2)

のような等比減少関数が用いられる。ここで、|CA|は
エージェントのとり得る行動の集合、W はエピソー

ドの長さを表す。

3 POMDPs 環境を考慮した畳み込みニ
ューラルネットワークを用いた Profit

Sharing

本研究では、POMDPs環境を考慮した畳み込みニ

ューラルネットワークを用いた Profit Sharingを提案

する。提案手

法では、入力として用いる観測の長さの異なる複数

の畳み込みニューラルネットワークを用いる手法であ

る。観測ごとの行動の決定度と学習の進行度を用いて

不完全知覚状態の判断を行い、不完全知覚状態である

と判断された場合には、より多くのステップにおける

観測を入力として扱えるようなネットワークに切り替

え、その出力によって行動選択を行うようにすること

で、適切な行動を選択できるようにする。

3.1 構造

提案手法では、入力として用いる観測の長さの異な

る複数の畳み込みニューラルネットワークを用いる。

それぞれの畳み込みニューラルネットワークは文献 [5]

で用いられているのと同様に 3つの畳み込み層と 2つ

の全結合層とから構成されている。入力として用いる

観測の長さとしては様々なものが考えられるが、実験

では 4と 8の 2種類のネットワークを用いている。な
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お、基本となるネットワークにおいて考慮する観測の

長さは 4とする。これは、ゲームを題材として学習を

行う場合には、文献 [5]をはじめとして多くの研究に

おいて 4フレーム分のゲーム画面を入力として用いら

れているためである。

3.2 不完全知覚状態の判断

提案手法では、観測ごとの決定度と学習の進行度を

用いて不完全知覚状態であるかの判断を行う。

観測 oにおける行動の決定度 d(o)は

d(o) =

∑
a∈CA

 max(0, q(o, a))∑
b∈CA

max(0, q(o, b))
− 1

|CA|


2

N
(3)

で与えられる。ここで、|CA|はエージェントのとり得
る行動の集合、q(o, a)は観測 oにおける行動 aの行動

価値を表している。また、決定度 d(o)は観測 oにお

いてとり得る行動の行動価値の比率を用いて算出して

いるため、行動価値に負の値が含まれていると正しく

比率を求めることができない。そのため、行動価値が

負の値の場合は、0として扱うことにする。また、N

は d(o)の最大値が 1になるような正規化定数であり、

以下のように与えられる。

N =
|CA| − 1

|CA|
(4)

式 (3)において、行動選択が決定的に行われている場

合には、特定の行動に対する行動価値の値が大きく、

それ以外の行動に対する行動価値の値が小さくなって

いると考えられる。そのため、行動の決定度 d(o)は 1

に近い値をとることになる。それに対し、行動選択が

ランダムに行われている場合には、行動の決定度 d(o)

は 0に近い値をとることになる

提案手法では、学習が進行しているにも関わらず行

動が確率的に選択されているようであれば不完全知覚

状態であると判断する。学習の進行度は現在のステッ

プ数 tがしきい値を超えている場合に学習が進行して

いると判断する。学習の進行度と行動の決定度 d(o)に

基づいて

t > θl (5)

(1－ d(o)) > θPA (6)

が成り立つとき、観測 oは不完全知覚状態であると判

断される。ここで、θl は学習の進行度の判断に用いる

しきい値、θPA は不完全知覚状態の判断に用いるしき

図 1: スコアの推移 (Asterix)

い値である。また、学習済みのネットワークを用いる

場合には、行動の決定度 d(o)のみを用いて不完全知

覚状態の判断を行う。

3.3 行動選択

不完全知覚状態と判断されていない観測では、4フ

レーム分の観測を入力とする畳み込みニューラルネッ

トワークの行動価値を用いて行動選択を行う。それに

対し、不完全知覚状態と判断された観測では、 8 フ

レーム分の観測を入力とする畳み込みニューラルネッ

トワークの行動価値を用いて行動選択を行う。行動選

択には ε－ greedy法を使用する。

4 計算機実験

提案手法と従来の畳み込みニューラルネットワーク

を用いたProfit Sharing[4] を用いて学習を行い、比較

を行った際のスコアの推移の例を図 1に示す。
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