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1. まえがき 

近年、強化学習ではロボット制御やゲームAI、

自動運転などの分野で活用されている。深層強

化学習では、Deep Q-Network(DQN)[1]が代表

的な手法として知られている。エージェントが

未知の領域を「探索」し、そこで得た知識を「活

用」することで最適な行動を選択する。探索不

足だと、局所解に陥り最適解を見逃す可能性が

高くなる。また、活用不足だと報酬が少なく、

学習が遅くなる。そのため、探索と活用のバラ

ンスを適切にとることが必要である。従来の強

化学習では、実験レベル、エピソードレベル、

ステップレベルで探索と活用の切り替えが行わ

れている。 

Pislarらは”When should agents explore?” 

[2]では、あまり研究されてこなかったステップ

レベルとエピソードレベルの中間にあたる

intra-episodic（エピソード内探索）を提案した。

これは数ステップ継続して探索を行う手法であ

る。また、従来の強化学習では探索と活用のト

レードオフをどう設定するかという問題、つま

り探索の量に関して研究されている。しかし、

探索行動（ランダム、内発的動機付け、その他）

をいつすべきかというタイミングに関してはあ

まり研究されていない。そこで、Pislarらは探

索・活用モードの切り替え手法 Informed 

switchingについて提案している。 

強化学習(RL)と進化戦略(ES)[3]は相互補完

な特性を持つため、RLとESを組み合わせた手

法が研究されている。本研究では、RLとESを組

み合わせた手法に対して、切り替え基準に

Informed switchingを導入した手法を提案する。

活用モードではRL、探索モードではESを用い

て学習を行う。提案では局所解に陥りやすい問

題の緩和による学習の安定性向上を目指す。 

 

2. 従来研究 

2.1. Deep Q Network 
 Deep Q Network(DQN)[1]は深層強化学習に

おける代表的なアルゴリズムで、Q学習と深層

ニューラルネットワーク(DNN)を組み合わせ

た手法である。深層ニューラルネットワークで

行動価値関数を近似することにより連続値の状

態を扱うことが可能になる。Figure 1にDNNを

強化学習に適用させるネットワーク構造を示す。 

 
DQNのネットワーク構造は状態𝑠𝑡を入力とし

て、各行動𝑎𝑡に対応する行動価値Q値を出力し

ている。DQNでは、損失関数を最小化するよう

に式(1)を教師として学習させる。 

𝑄(𝑠𝑡, 𝑎𝑡) = 𝑅𝑡+1 + 𝛾max
𝑎′

𝑄(𝑠𝑡+1, 𝑎
′) (1) 

式(1)中の𝛾は割引率、𝑅は報酬を示す。 

 

2.2. Experience Replay 
Experience Replay （経験再生）[1]は、エー

ジェントの経験における相関を低減させ、学習

の安定性を高めるための工夫である。Figure 2

に経験再生の流れを示す。 

 
エージェントが得た経験(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 , 𝑟𝑡+1, 𝑠𝑡+1)をメモ

リーに保存し、学習時にはランダムに選択され

た複数の経験を用いて、ミニバッチ学習を行う。 

 

2.3. When should agents explore? 
 “When should agents explore?”[2]は探索と

活用のトレードオフのどのタイミングでモード

を切り替えるかという問題に焦点を当てた研究

である。探索モードにおける一連のステップの

探索期間は実験レベル(内発的動機づけ)、エピ

ソードレベル、ステップレベル(𝜀 − 𝑔𝑟𝑒𝑒𝑑𝑦)が

ある。ステップレベルとエピソードレベルの中

 

Figure 1 DNNによる行動関数の近似 

・
・
・

 

Figure 2 経験再生の流れ 
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間にあたるintra-episodic（エピソード内探索）

が提案された。さらに重要なのは、エピソード

内を探索するタイミングである。モード切り替

え手法Informed switchingは、エージェントの

現在の情報を用いたトリガー信号に基づいてモ

ード切り替えを行う。予測価値差分 (value 

promise discrepancy)であるトリガー信号を式

(2)に表す。 

𝐷𝑝𝑟𝑜𝑚𝑖𝑠𝑒(𝑡 − 𝑘, 𝑡) 

≔ |𝑉(𝑠𝑡 − 𝑘) −∑𝛾𝑖𝑅𝑡−𝑖 − 𝛾𝑘𝑉(𝑠𝑡)

𝑘−1

𝑖=0

| 
(2) 

これは𝑘ステップ前の予測と実際に行動した後

の実現値の差分を表している。この値が大きい

場合、予測が上手くいっていないと判断するこ

とができ、活用モードから探索モードに切り替

える。 

 

2.4. 進化戦略 

 進化戦略(Evolutionary Strategy : ES)[3]は

ブラックボックス関数の最適化手法の１つであ

る。目的関数の内部構造や勾配情報を必要とせ

ず、目的関数の値さえ得られれば最適化が可能

である。目的関数𝐹(𝜃)が最適となるように方策

パラメータ𝜃を更新するアルゴリズムについて

説明する。本文における目的関数は報酬である。 

 まず、𝑁(0,1)に従う摂動（ノイズベクトル）

𝜀1⋯𝑛を生成する。摂動を加えた方策パラメータ

で環境でのエピソードを実行し、報酬𝐹𝑖を得る。

これを式(3)に示す。 

𝐹𝑖 = 𝐹(𝜃𝑡 + 𝜎𝜀𝑖) (3) 

式(4)で得た報酬から勾配を推定する。推定され

た勾配に基づき方策パラメータを更新する。こ

れを式(5)に示す。 

∇𝑖←
1

𝑛𝜎
∑ 𝐹𝑖

𝑛

𝑖=1
𝜀𝑖 (4) 

𝜃𝑡+1 ← 𝜃𝑡 + 𝛼∇𝑖 (5) 

 

2.5. Random Network Distillation 
 Random Network Distillation(RND)[4]は報

酬が疎な環境での学習を改善するために設計さ

れた探索手法である。RNDはTarget Network

とPredictor Networkの2つのネットワークを

使用し学習する。Target Networkはランダムに

初期化され、 Predictor Networkは Target 

Networkの出力を予測するように学習する。ネ

ットワークの2乗誤差を内部報酬として扱うこ

とでエージェントの未知の状態への探索が促進

される。このとき、強化学習における報酬は式

(6)で表され、外部報酬(𝑅𝑒)と内部報酬(𝑅𝑖)を足

し合わせたものである。 

𝑅 = 𝑅𝑒 + 𝑅𝑖 (6) 

 

3. 提案手法 

 提案手法では、強化学習(RL)と進化戦略(ES)

を組み合わせた手法に切り替え基準として

Informed switching を加えた手法を提案する。

従来研究の Informed switching は探索モード

で𝜀 − 𝑔𝑟𝑒𝑒𝑑𝑦、RNDを用いた新規性を追求する

内発的動機づけを行っている。ランダム方策に

よる探索は、最適解を導き出すことも乱数次第

なため学習の安定性に欠ける。そこで探索モー

ドのときに進化戦略を用いて探索を行う。 

 

4. 実験および検討 

 本研究では従来手法として、探索モードで𝜀 −

𝑔𝑟𝑒𝑒𝑑𝑦、活用モードでDQNを使用する。探索モ

ードでRNDを用いた新規性を追求する内発的

動機づけ、ESを使用し、実験を行う。10*10の

迷路を実験環境とする。実験では平均行動回数

について各手法で比較を行う。 

 

5. まとめ 

 本研究では強化学習と進化戦略(ES)を組み合

わせた手法に切り替え基準としてInformed 

switchingを加えた手法を提案した。提案手法に

よって局所解に陥りやすい問題が緩和され、学

習が安定化されると考える 
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