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1 はじめに

強化学習に深層学習を用いた Deep Q-Network(DQN)は

Atari 2600 のゲームにおいて 49 のゲームの内 29 のゲー

ムで人間よりも高い成績を示している [1]．また，DQNに

Long-Short Term Memory(LSTM)を導入することにより，

時系列データを扱うことができるため，人間よりも最大

4024.9%高い性能を示している [2][3]．

しかし，LSTM は 1 つ前のタイムステップの情報をも

とに計算するため，学習に時間がかかる課題がある．こ

の問題を解決した手法の一つに Quasi-Recurrent Neural

Network(QRNN) が存在する [4]．QRNN とは層間を共通

重みの局所結合で繋いだニューラルネットワークである

Convolution Neural Network(CNN)を LSTMのように長い

時系列データを処理できるようにしたニューラルネット

ワークである．これにより学習時間を最大 17倍高速化し，

LSTMと同等の性能を示した．

本研究では，DRQNの画像処理層を変更して QRNNを

導入することにより，学習時間を最大 11.78%軽減した．

2 Deep Recurrent Q-Network(DRQN)

DRQN とは，DQN に LSTM を組み合わせることで過

去の情報を扱えるようにした深層強化学習手法である [2]．

文献 [2]では，Atari2600 のゲームの１つである Pong の画

面を 50%の確率で隠すことによって部分観測マルコフ決

定過程にし，DRQN と DQN の性能を比較した．その結

果，DRQNが DQNより 66.4%高い性能を実現した．

3 Quasi-Recurrent Neural Network

QRNNとは，LSTMが持つ入力ゲート，忘却ゲート，出

力ゲートの 3つの計算を畳み込み層で並列処理を行う．そ

の後，プーリング層で過去の履歴と現在の情報を集約する

ことによって LSTMのように長い時系列パターンを学習

することを可能にした CNNである．これにより，学習時

間が LSTMよりも最大 17倍高速化し，感情分類，言語モ

デル，機械翻訳のタスクにおいて LSTMと同等のスコア

を出した．
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図 1 DRQNの画像処理層

図 2 本研究の画像処理層

4 提案手法

本研究では，DRQNで利用されていた LSTMを QRNN

に変更することで過去の情報を扱いつつ，学習時間の軽減

を目的とした Q-Networkを提案する．

QRNNに変更するにあたって 1つ課題がある．DRQN

では，画像の処理に図 1 のような畳み込み層を 3 つ重ね

たものを使用している．この画像処理層の出力次元数は

7744である．QRNNのパラメータ数は窓幅をW，入力次

元数を Dユニット数を U とするとW ∗D ∗ U ∗ 3＋ U ∗ 3
に対し，LSTMはD ∗U ∗ 4 +U（記憶セル）∗U ∗ 4 +U ∗ 4
なため，より過去の情報を考慮するほど，パラメータの数

が LSTMより大きくなる問題がある．そこで本研究では

図 2のように畳み込み層 1つとプーリング層を 2つ追加し

た画像処理層を適用し，QRNNへの入力次元数を削減す

ることでパラメータの数を減らす．

5 実験方法

本研究では 3 種類の実験を行った．全ての実験のハイ

パーパラメータは全結合層，LSTM層，QRNN層のユニッ

ト数は 256，最適化アルゴリズムは Adamを使用し，学習

率は 0.0001とした．QRNNの窓幅は 4に固定する．

Copyright     2022 Information Processing Society of Japan.
All Rights Reserved.2-429

5S-04

情報処理学会第84回全国大会



実験 1 は DQN と図 2 の画像処理層を適用した DQN

との学習の推移を比較する．これにより，画像処理層の

変更による影響を調べる．環境は OpenAI gym が提供し

ている Pongに適用した．Target networkのアップデート

は 10,000ステップ毎に行い，1,000,000ステップで ϵが 1

から 0.01に減少する ϵ-greedy法を用いた．ステップ数は

50,000から 2,500,000とし，10000ステップ毎に 10回プレ

イした平均報酬値を比較する．

実験 2 は図 2 を適用した DRQN と QRNN を適用した

Q-Networkを，ミニバッチサイズを 16と 32，入力フレーム

を 4，8，16，32の時の学習の時間を比較する．実験環境は

OpenAI gymが提供している環境の 1つである Pendulum

を 25%の確率で真っ暗な画面に遷移するものに適用した．

学習ステップ数は 2,000から 50,000とした．

実験 3 は図 2 の画像処理層を適用した DQN，DRQN，

QRNNを適用した Q-Networkの 3つの学習の推移を比較

する．これにより，QRNNが時系列的特徴を学習してい

るかを調べる．ミニバッチサイズは 32，入力フレームは 4

とし，実験 2と同じ環境に適用し，1000ステップ毎に 10

回プレイした平均報酬値を比較する．

6 結果・考察

図 3は本研究で提案した画像処理層を適用した DQNと

従来の画像処理層の DQNの学習の推移を比較したもので

ある．図 3から，次元数を削減しても従来の画像処理層と

同じように学習が進んでいることがわかる．

実験 2の結果，ミニバッチサイズが 32，入力フレーム数

4の時の学習時間の軽減率が 0.66%，ミニバッチサイズが

16，入力フレーム数 32の時の学習時間の軽減率が 11.78%

となった．このことからミニバッチサイズが小さい，また

は入力フレームの数が多くなるほど提案手法の学習時間

が軽減されていくことがわかる．

図 4 は実験 3 の方法で図 2 を適用した DQN，DRQN，

提案手法を比較したものである．図 4 から提案手法は

DRQNよりも劣る結果となった．しかし，DQNと提案手

法を比較すると，提案手法の方が高いため，過去の情報か

ら行動を学習できていると考えられる．

7 おわりに

本研究では，DRQNの画像処理層を変更して QRNNを

導入することにより，学習時間を軽減しつつ，時系列デー

タを扱える Q-Network を提案した．実験には，OpenAI

gymが提供している一部の環境に適用することで画像処

理層の変更による学習の影響や提案手法と従来手法の学習

時間及び性能を比較した．実験結果から画像処理層の変

更による影響はないと言える．また，性能は DRQNより

も提案手法が最大 30%劣る結果となった．しかし，DQN

より提案手法が 30%優れていたため，過去の情報から行

動を学習できていると考えられる．また，ミニバッチサイ

ズが 16，入力フレームが 32の時，学習時間は DRQNに比

べ提案手法の方が 11.78%軽減された．

図 3 DQNと次元削減 DQNの学習推移

図 4 3つの手法の学習推移

このことから，提案手法は学習時間を最大 11.78%軽減

し，過去の情報から行動を学習できていることがいえる．
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