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1. まえがき 

強化学習分野において深層強化学習のDeep 

Q Network(DQN)[1]は有力な手法として用い

られている。またDQNは様々な手法と組合され、

発展したモデルが生まれている。Burdaらは状

態に対して内部報酬を与えることによってまだ

訪れていない状態での報酬を大きくし、よく訪

れる状態での内部報酬を小さくすることで未知

の環境への探索を促す好奇心探索 (Random 

Network Distillation)[2]を提案し、Atari2600

で難しいモンテズマの復讐[3]において人間よ

りも優れたスコアを得ることができた。  

深層強化学習モデルの学習において経験再生

(Experience Replay)は必要な要素の一つであ

る。経験再生では蓄えた経験を用いてミニバッ

チ学習を行っている。Tomらは経験を蓄積して

も選択確率は一様であるという問題点から、経

験に優先度を与え、経験再生する優先度付き経

験再生(Prioritized Experience Replay)[4]を提

案した。 

本研究では，この問題において経験バッファ

を動的に小さくすることを提案する。学習初期

では好奇心探索を行い、未知の状態を探索し続

け、一定の学習が進んだ時メモリーサイズを小

さくすることで新しく追加された経験を学習し

やすくし、学習の収束を早めることを目指す。  

2. 従来研究 
2.1 Deep Q Network 

 Deep Q Network(DQN)はQ学習について深

層ニューラルネットワーク(DNN)を用いて実

現する手法である。DQNの構造をFigure1に示

す。 

 
DQNの入力には現在の状態(座標や画像)を使用

する。出力値がQ値となり、出力値を元に方策を

用いて行動を選択する。エージェントは環境に

おける状態から最適な行動を選択できるように

行動価値(Q値)を学習させる。Q学習の更新式は

式(1)で表されるが、DQNでは出力値が式(2)に

なるように学習させる。 

𝑄(𝑠𝑡, 𝑎𝑡) = 𝑄(𝑠𝑡, 𝑎𝑡) + 𝜂 × (𝑅𝑡+1 
+𝛾max

𝑎′
𝑄(𝑠𝑡+1, 𝑎

′) − 𝑄(𝑠𝑡, 𝑎𝑡)) 
(1) 

𝑄(𝑠𝑡, 𝑎𝑡) = 𝑅𝑡+1 + 𝛾max
𝑎′

𝑄(𝑠𝑡+1, 𝑎
′) (2) 

2.2 Experience Replay 

DQNで安定した学習を行うための手法とし

て経験再生(Experience Replay)と呼ばれる手

法がある。Q学習では1エピソード毎に学習を行

うが、経験再生では各ステップの経験をメモリ

ーに保存しておき、各ステップでメモリーから

複数ステップを取り出し、ミニバッチ学習を行

う。経験には現在の状態、その時選択した行動、

次の状態、報酬が保存される。 

2.3 Random Network Distillation 

Random Network Distillation(RND) は

OpenAIによって提案された手法である。エー

ジェントはランダムに初期化されたTarget 

NetworkとTarget Networkの出力を予測する

Predictor Networkを使用して学習する。

Figure2にRNDの構造を示す。 

 
両ネットワークの二乗誤差を内部報酬𝐼𝑡として

式(2)に加えることでエージェントは内部報酬

の高い新しい状態や不確実な状態へ遷移する傾

向がある。RNDによってエージェントは未知の

状態に興味を持ち、幅広い環境を探索し、柔軟

な行動方針を得る。 

3. 提案手法 

経験再生において事前に得た良い経験がミニ

バッチとして選択される確率は小さい。最初は

経験が蓄積されていないため、直近のエピソー

ドの経験が使用されているが、学習が進むにつ

れて直近のエピソードがミニバッチとして選択

されない回数は少なくなる。 

 

Figure 1 DQNの構造 

 

Figure 2 RNDの構造 
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この問題を解決するために、本研究では動的

に経験メモリーを圧縮することを提案する。経

験再生における経験を記憶するメモリーを動的

に小さくする。二つのメモリーの圧縮方法を示

す。 

① エピソードが進むにつれて小さくする。 

② 1エピソードで得られた行動数に対して、得

られた行動数×n回分を学習に使用する経

験メモリーとする。Figure3に提案②のイメ

ージ図を示す。 

 
提案手法①では学習を考慮せず、線形に減らし

ていくが、提案手法②では、学習を考慮して得

られた行動を基に経験再生を行う。 

4. 実験および検討 

好奇心探索を従来手法として実験し、従来手

法に提案手法を加え、実験を行う。実験では行

動回数及び総行動回数について記録をとる。ま

た、実験に使用するバッチ数は20であるためバ

ッチ数を基にミニバッチ平均選択回数について

調査する。実験環境としてグリッドワールドの

迷路問題を使用する。9×9の迷路に障害物を設

置し、開始位置からゴールまで行動し、ゴール

にたどり着いたとき、報酬として1が得られる。

提案手法②に関しては直近の経験×3回分の経

験を用いる。 

従来手法と提案手法の10回平均の実験結果

を示す。Figure4に各エピソードの行動回数を

示す。 

 
それぞれ横軸がエピソード、縦軸が行動回数で

ある。各提案手法は従来手法より早く収束して

いることがわかる。Table 1に総行動回数の表を

示す。 

 
従来手法よりも提案手法の総行動回数を6000

回ほど減らすことができている。提案手法②が

最も総行動回数が小さくなった。このことから

学習を考慮した提案手法②が最も有効だといえ

る。次に各エピソードの平均選択回数を

Figure5に示す。 

 
提案手法①、②ともに選択回数が増加した。そ

の中で提案手法②が最も選択回数が増加してい

ることがわかる。 

5. まとめ 

本研究では、好奇心探索に対して2つのメモリ

ー圧縮の提案を行った。提案手法によって直近

の経験の選択回数が増えたことにより、収束が

早くなることを示し、また、総行動回数は従来

手法より小さくなることを示した。今後、学習

を考慮した場合の他の手法について調査し、実

験を行いたい。 
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Figure 3 提案手法② 

 

Figure 4 各エピソードの行動回数 
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Table 1 総行動回数 

 

総行動回数

従来手法 37631.3

提案手法① 31098.9

提案手法② 30406.0

 

Figure 5 各エピソードの平均選択回数 
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