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1. まえがき 

強化学習はシステム自身が試行錯誤を繰り返

し、最適解を導き出す学習手法である。この強

化学習に対して飛躍的技術進展をもたらしたの

が、強化学習と相性のいい深層学習とを組み合

わせた深層強化学習である。深層強化学習で有

名なものとしてDeep Q-network (DQN)や2016

年に登場したAlphaGo(アルファ碁)があげられ

る。だがこれらの強化学習手法は、学習に多く

のデータや学習時間を要する問題がある。 

MnihらはAtari2600のゲーム画面を入力、ゲ

ームスコアを報酬として、深層強化学習を行う

ことで熟練プレイヤーのスコアを凌駕すること

に成功した。その際、Asynchronous Advantage 

actor-critic1) (A3C)が提案された。この手法は複

数のエージェントを用いて、それぞれが探索し、

行動選択の方策を評価して更新する。複数エー

ジェントを用いることで時間の大幅な削減がで

きている。しかしA3Cでは複数のエージェント

がいることで知覚する状態数が多くなり、メモ

リと計算量が多く必要となるという問題がある。 

本研究では 知覚情報の粗視化2)の導入を提

案し、追跡問題における計算機実験により提案

手法とA3C、Actor-Critic3)の3つを比較し、計算

量の削減について報告する。  

2. 従来研究 

2.1 強化学習 

 強化学習とはSuttonらが研究し提案した学

習手法である。エージェントが環境から状態を

認識し行動選択を行い、ゴールした時に最大の

報酬を得られるようにする学習方法である。 

2.2 Actor-Critic 

 
Figure 1 Actor-Criticのモデル 

Actorは環境から状態を認識し、与えられてい

る確率分布に基づき行動を選択する。Criticは

Actorの行った行動に対して評価を行い、状態価

値関数の更新を行う。Actor-Criticでの更新の有

無はTemporal Difference Learning4)(TD学習)

を利用する。このTD学習ではActorとCriticの

両方を修正し、1stepの行動でエージェントの状

態変化に伴う状態価値関数を変化させる。 

(1),(2)はTD学習による更新式で行動価値を

更新する。方策の更新式は(3),(4)である。(3)は

行動した選択が良い結果だった場合の更新式で

ある。(4)はそれ以外の選択されなかった行動の

更新式である。i=1,2,3である。 

𝑟𝑡+1 + 𝛾𝑉(𝑆𝑡+1) −   𝑉(𝑆𝑡) (1) 

 
𝑉(𝑆𝑡) + 𝛼(𝑟𝑡+1 + 𝛾𝑉(𝑆𝑡+1) − 𝑉(𝑆𝑡)) (2) 

 

𝑎0 =
𝐶 + 𝑎0

𝐶 + 𝑎0 + 𝑎1 + 𝑎2 + 𝑎3
 (3) 

 

𝑎𝑖 =
𝑎𝑖

𝐶 + 𝑎0 + 𝑎1 + 𝑎2 + 𝑎3
 (4) 

2.3 Advantage 
 Advantageは1step先だけでなく、複数step先

まで動かして更新するという考え方である。

A3CはAsynchronousとAdvantageの要素、そし

てActor-Criticを取り入れた学習法である。 

𝐴𝜋(𝑠𝑡, 𝑎𝑡) = ∑ 𝑟𝑡+𝑛 + 𝑉𝜋(𝑆𝑡+𝑁, 𝑎𝑡+𝑁)

𝑁−1

𝑛=0

− 𝑉𝜋(𝑠𝑡, 𝑎𝑡) 

(5) 

(5)はN-step学習の式である。 

2.4 A3C 
A3Cは複数のエージェントを並列で走らせ

Actor-Critic法（TD学習）を使用し、その結果

を用いて行動価値を更新し、最適な行動をさせ

るという学習手法である。最大の行動回数まで

達するか、また報酬を獲得するまでエージェン

トを行動させる。その後得られた結果をもとに、

各行動履歴を遡り方策と、行動価値を更新する。 

2.5 状態数削減 
 状態数はエージェントの状態行動に比例する

ためエージェントが多いほど状態数は多くなる。

そのため学習速度の低下やメモリへの負担、学

習時間に大きく関わる。この状態数を抑えるに

は知覚情報の粗視化という手法が用いられる。 

これは知覚情報を粗くすることで探索すべき

状態数を削減する方法である。追跡問題で扱う

場合には位置情報を上下左右とその中間を合わ
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せた領域で分類し状態数を削減する。つまり今

回は位置情報を制限した削減方法で行う。 

3. 提案手法 

本研究では A3C における計算量の減少を目

的として、知覚情報の粗視化の導入を提案する。

提案手法ではエージェント数が多くなると発生

する状態数の増加、それに伴う計算量の削減に

なる。Figure2 の緑の点がエージェントで、数

字の書いてある順にその範囲を、エージェント

や敵がいるのかを判断する。 

 

Figure 2 知覚情報の粗視化 

4. 実験および検討 

今回の実験の実験環境は 7×7の Grid World

の追跡問題である。エージェントを複数用意し

て 1step ごとに上下左右のいずれかの方向に行

動、また「何もしない」の 5 パターンである。

この実験ではFigure3の赤い点を敵としており

緑色のエージェントが 3方向から囲むことがで

きればクリアとなる。今回提案した提案手法と

A3C、Actor-Critic の 3 つを比較し計算量の削

減について求める。 

 
Figure 3 追跡問題のモデル 

 
Figure 4  実験環境の動き 

 

Figure 5 各エージェントの相対位置 

 

Figure 6 学習曲線  

Figure6 は 1step で行った A3C と提案手法

の学習回数 2000 回、行動回数 50000 回の学習

曲線である。 

Table 1 各手法の行動回数の合計 

 1step 3step   

A3C 2344727回 6665677回   

提案手法 1339394回 5799766回   

 

5. まとめ 

 本研究ではエージェントが多くなることでか

かる計算量や計算時間の減少を目的として、状

態数を減らすために知覚情報の粗視化の導入を

提案した。Table1の行動回数の合計を比較する

と、A3Cのみよりも提案手法を導入した結果の

方が、大幅に減少している。だが、A3Cの特徴

であるAdvantageを使用した3stepの結果は

1stepよりも行動回数が多く、提案手法とは相性

が悪いのではないかと考えられる。 
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