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強化学習法におけるn-step returnの改良

中根 勇樹1 片山 晋1 椋木 雅之1

概要：本研究では強化学習法における n-step returnの改良方法を提案する．n-step returnは，学習に用
いる利得の目標値を予測する際に，実際の行動系列の情報を最大限に利用することにより，予測の精度
を上げる．本研究では，選択した行動が greedy policyと一致した間の利得を使用するよう n-step return

を改良した．2D対戦格闘ゲームのキャラクター制御を題材に，その学習の効率を評価した結果，従来の
DDQNの学習が進まず，提案手法の n-step returnを組み込んだ DDQNの学習速度が最も速い傾向にあ
ることが分かった．

キーワード：強化学習，ゲームにおける学習，DDQN，n-step return，格闘ゲーム，NPC向け

Improving n-step return in reinforcement learning

Abstract: In this study, we propose an improvement method for the n-step return in reinforcement learning．
The n-step return enhances the accuracy of predicting the target value of gains used in learning by maxi-
mizing the utilization of information from the actual action sequence．In this research, we refined the n-step
return to utilize gains between consecutive actions that align with the greedy policy．Using 2D competitive
fighting game character control as a case study, we evaluated the efficiency of the learning process．The re-
sults indicated that conventional DDQN learning stagnated, while the learning speed of DDQN incorporating
the proposed n-step return tended to be the fastest．

Keywords: Reinforcement Learning, Learning in Games, DDQN, n-step return, Fighting Game, NPC-
specific

1. はじめに
n-step returnは DDQNなどの強化学習を加速させる物

である．DDQNなどの強化学習では、最も価値が高いと思
われる行動選択（greedy policy）以外に、一定確率でラン
ダムな行動を取り入れることで、学習に多様性を持たせて
いる。しかし、従来の n-step returnは，行動を選択する
際に greedy policy以外のランダムな行動を選択をしてい
る間の報酬も利用してしまうため，greedy policyに基づい
た行動価値関数を学習する上で，必ずしも適切ではない．
greedy policy に従っている間の実際の報酬を使用するこ
とで性能が改善することが期待できる．本研究では，選択
した行動が greedy policyと一致した間の報酬の累積を使
用するよう n-step returnを改良し，2D対戦格闘ゲームの
キャラクター制御を題材に，その学習の効率を評価した．
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2. 関連研究・関連システム
2.1 格闘ゲーム
2D 対戦格闘格闘ゲーム [1] とは，ジャンプやしゃがみ

などの基本行動，攻撃やガード，コマンド入力方式の必殺
技などを駆使して，相手の体力を削りあって，最終的な体
力の差を競うゲームである．勝敗は，主に以下の 2種類が
ある．
• ノックアウト
– 体力が尽きてしまう
• タイムオーバー
– 設定されている時間が 0になった時，残っている体
力の多い方が勝ち

これらに加え，作品によっては，ステージの端より外に押
し出されてしまった場合負けとなるリングアウトも採用さ
れている．2D対戦格闘ゲームの代表例として，1991年に
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図 1 FightingICE[2]

Fig. 1 FightingICE[2]

株式会社カプコンから発売された「ストリートファイター
II」などがある．

2.2 FightingICE

FightingICE[2] とは，2013 年に ICE*1 が開発した AI

研究用対戦型格闘ゲームプラットフォームである (図 1)．
FightingICEはゲームを進行させる対戦マネージャと対戦
するキャラクターを制御する 2 つの AIで構成される．対
戦マネージャは 2 体のキャラクタからなる現在のゲーム状
況を AI に送り，AI は送られてきたゲーム状況を元に各
キャラクタの次の行動を決定し対戦マネージャに送る．対
戦マネージャは 2 つの AI から行動を受け取った後にゲー
ム状況を更新し，再び AI に新たなゲーム状況を送る．こ
のようなメッセージの通信を繰り返してゲームが進行す
る [3]．FightingICEは，Javaプログラミングおよび，AI

を開発するために Py4Jによる Pythonプログラミングを
サポートする．このプラットフォームを使用すると，使
用中のアルゴリズムに応じて，ユニークな攻撃，コンボ，
動きなどを行うことができるため，柔軟な AIを設計し，
NPC*2での制御に使用するための AIアルゴリズムを作成
できる [2]．

2.3 Gym-FightingICE

Gym-FightingICE[4] は，OpenAI Gym のための，
FightingICE の公式 API である．Gym-FightingICE に
は 4 つの環境が提供されている．本研究では，
FightingiceDataFrameskip-v0を使用した．

2.4 DQN(Deep Q Network)

DQN[5]は将来に得られる報酬の総和の最大化を目的と
するQ-learningに，ニューラルネットワークを応用したも
のである．将来に得られる報酬の総和は次の式で表される
*1 INTELLIGENT COMPUTER ENTERTAINMENT LAB.,

RITSUMEIKAN UNIVERSITY
*2 コンピュータが操作するキャラクター

割引利得 Rt によって定義される．

Rt ≡
∞∑
k=0

γkrt+k

この式において rt は時刻 tに環境から得られる報酬であ
る．γは割引率と呼ばれ，未来の報酬を定める定数である．
Q-learning[6]は，状態 sで行動 aをとり，その後最適に

行動した場合の割引利得を Q(s, a) で推定する．DQNは
各行動の価値関数Q(s, a; θ)の各行動毎の価値 (利得の推定
値)のベクトルを出力する多層ニューラルネットワークで
ある．θはネットワークのパラメータを表している．
DQN アルゴリズムの 2 つの重要な要素は，ターゲッ

トネットワークの使用と experience-replayの使用である．
ターゲットネットワークのパラメータ θ− は，エージェン
トが各時間ステップでの行動価値や方策を推定するのに使
用されるニューラルネットワーク (オンラインネットワー
ク)から τ ステップごとにコピーされる．experience-replay

は，学習データ間の相関関係による学習への悪影響の対処
として，得られた経験をリプレイバッファ Dに蓄積し，学
習時に Dからランダムにサンプリングした経験を用いる．
エージェントが学習の際に目指すべき目標となる値 (ター
ゲット)を算出する際，時刻 tの報酬≡ rt，ターゲットネッ
トワークの時刻 tでのパラメータの推定値 θ−t が使われる．
式は以下を使用する．

Y DQN
t ≡ rt + γmax

a
Q(st+1, a; θ

−
t ) (1)

Volodymyr Mnihらの実験 [5]では，DQNエージェントは，
Atari2600の 49個のゲームのセット全体でプロの人間ゲー
ムテスターと同等のレベルの性能を示し，ゲームの半分以
上で人間のスコアの 75%以上のスコアを記録した．

2.5 Double Q-learning

Q-learningや，DQNの式 (1)の最大化演算子 maxは，
同じ値を使用して行動を選択し，評価するため，過大評価
された値を選択する可能性が高くなり，過度に楽観的な値
の推定値が発生する．Double Q-learning [7]は，この問題
を防ぐために，選択肢を評価から切り離すというアイデ
アのもと，van Hasseltらによって提唱された方法である．
Double Q-learningは，θと θ

′ の 2つのパラメータが用意
されている．各パラメータは，他のパラメータからの値
で次の状態について更新される．Double Q-learningには，
更新ごとに，1組のパラメータを使用して greedy policyを
決定し，もう 1組のパラメータを使用してその値を決定す
る．そのため，θと θ

′ の 2セットを学習する．
θの学習は以下の式をターゲットにしている．

Y DoubleQθ
t ≡ rt + γQ(st+1, argmax

a
Q(st+1, a; θt); θ

′

t)

θ
′ の学習は，上式の θ

′ と θを入れ替えた以下の式をター
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ゲットにしている．

Y DoubleQθ
′

t ≡ rt + γQ(st+1, argmax
a

Q(st+1, a; θ
′

t); θt)

van Hasseltらの実験では，ルーレットゲームと迷路問
題で，Q-learningと比較して，Double Q-learningがはる
かに学習が速く，良い性能を記録した．

2.6 DDQN(Double Deep Q Network)

DDQN[8]は，van Hasseltらにより提唱された方法で，
DQNと Double Q-learningの両方を参照して，提案され
たアルゴリズムである．DDQNは，Double Q-learningと
比較して，現在の greedy policyの評価のための第 2のネッ
トワークのパラメータ θ

′ を，ターゲットネットワークのパ
ラメータ θ− に置き換えたものである．

Y DDQN
t ≡ rt + γQ(st+1, argmax

a
Q(st+1, a; θt); θ

−
t )

ターゲットネットワークのアップデートは，オンライ
ンネットワークの定期的なコピーによって行われる．van

Hasseltらは，Atari2600の複数個のゲームにおいて，DQN

が過大評価によってスコアを低下させているのに対し，
DDQNはより安定的で信頼性の高い学習をもたらすこと
ができることを示した．
DDQNのアルゴリズムを Algorithm 1に示す．

Algorithm 1 DDQN(Double Deep Q Network)

1: experience-replay バッファ D を容量 N で初期化
2: 行動選択のための Q ネットワークをランダムなネットワークパ
ラメータ θ で初期化

3: 価値計算のための Q ネットワーク θ− を θ で初期化
4: for episode = 1,M do

5: 環境を初期化，初期状態を s1 とする．
6: for t = 1, T do

7: at ←


random a εの確率
argmax

a
Q(st, a; θ) その他

8: 行動 at を実行
9: 報酬 rt，次の状況 st+1 を受け取る
10: D に {st, at, rt, st+1} を記録
11: end for

12: 1 試合中に出した行動の個数分 D からランダムにミニバッチ
{sj , aj , rj , sj+1} を取得

13: for ミニバッチのすべての要素において do

14: targetj ←
rj sj+1が試合終了状態
rj + γQ(sj+1, argmax

a
Q(sj+1, a; θ); θ−) その他

15: θに関して (targetj −Q(sj , aj ; θ))2 を最小化する
勾配法を適用

16: end for

17: episode=3 ごとに θ− を θ のコピーによってアップデート
18: end for

2.7 n-step return

n-step returnは，実際の報酬を用いるという考えのもと，
Matteo Hesselらによって提案された rainbowアルゴリズ
ム [9]の一部として提唱された方法である．n-step return

を以下のように定義する．

R
(n)
t ≡

n−1∑
k=0

γkrt+k

DQNの n-step版の損失を以下のように定義する．

(R
(n)
t + γn max

a
Q(st+n, a; θ

−)−Q(st, at; θ))
2

nを適切に調節することで，学習を高速化することができ
る．Matteo Hesselらの実験では，rainbowアルゴリズム
において，n = 3とすることで，アーケード学習環境 [10]

の 57の Atari2600ゲームのすべてのエージェントにおい
て最高の性能を発揮した．
本研究で提案する手法は，より一般的なアルゴリズムで

ある Retraceλ[11]の特定の場合と考えることができる．し
かし，1ステップあたりの計算が複雑なので，本研究では
より単純な方法で改善できないかと考え，n-step returnを
改良した．

3. 提案手法
提案手法では，n-step returnで使用する nを greedy pol-

icyを行なっている間のステップ数，また，エピソードの
終端までと設定する．rainbowアルゴリズムでは，n-step

returnで使用する nの値を固定にしていたが，nを可変にす
ることによって nを固定する場合よりも正確な報酬を学習
で使用することが可能であると考えた．実際は，Algorithm
2の通り nの値を決定する．この n-step returnと，DDQN

を組み合わせたターゲットの式を以下のようにする． *3

Y DDQN+n-step return
t ≡R

(n)
t + γnQ(st+n,

argmax
a

Q(st+n, a; θt); θ
−
t )

全体的なアルゴリズムを Algorithm 3に示す．Algorithm

3では，1∼3でオンラインネットワークのパラメータ θと
ターゲットネットワークのパラメータ θ− を初期化した
後，6∼10で ε-greedy法によって行動の選択を行いながら
試合を進行する． ε-greedy法は、エージェントが行動を
選択する際に，確率 ε(0 ≤ ε ≤ 1)でランダムな行動を選
択し，確率 1-ε で現在の最適な行動を選択する．これに
より，エージェントは，一定の確率で未知の行動を試み
ることができ，その行動によって得られる報酬を考慮す
ることができる．状態 st，行動 at，報酬 rt，行動した次
の状態 st+1 は experience-replay バッファ D に記録され
*3 ここでの r，j は experience-replayバッファ D の中の要素であ
る．
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る．試合が終了したら 12∼20で experience-replayを行う．
experience-replayはランダムにバッファ D からサンプリ
ングを行い，そのサンプリングされた経験を使用して学習
を行う．これにより，様々な行動を学習することができる．
22で 3試合毎にオンラインネットワークのパラメータ θの
コピーによってターゲットネットワークのパラメータ θ−

をアップデートする．

Algorithm 2 nの選定方法
1: t=ランダムに選択したミニバッチ取得先 D の配列番号
2: n=0

3: while at+nが存在している間 do

4: if at+n+1 が存在しない or at+n+1 が次の試合の要素 then

5: return n

6: else if at+n+1 がランダムに選ばれている then

7: return n

8: end if

9: n← n+ 1

10: end while

4. 実験
4.1 概要
Fighting ICEを用いて，n-step returnの改良手法につ

いて実験により検証を行った．比較する条件は以下の通り
にする．

• n-step returnを使わない (n = 1)

• n-step returnの nを固定にする (n = 3)

• n-step returnの nを可変にする

4.2 設定
以下の設定で実験を行なった．
• 使用キャラクターを ZENとする．
• 1試合の最大の長さは 60秒とする．
• Qネットワークの学習係数を 0.1とする．
• 割引係数 γ を 0.8とする．
• ε-greedyで使う εの値を 0.1とする．
• 3試合毎に experience-replayを実行する．
• experience-replay バッファ D の最大要素数は

10000で，キューの構造とする．
• DDQNは，３試合ごとに価値計算を行うニュー
ラルネットワークを更新する．

• 報酬は，自分の攻撃が当たった場合，そのダメー
ジ値/400のプラスの報酬，自分が攻撃を受けた
場合，そのダメージ値/400のマイナスの報酬を
受ける．相打ちの場合は，それらの差を用いる．

• ニューラルネットワークは，表 1の構成とした．
• キャラクターの状態によって可能な行動を設定

Algorithm 3 DDQN(Double Deep Q Network)+n-step

return
1: experience-replay バッファ D を容量 N で初期化
2: 行動選択のための Q ネットワークをランダムなネットワークパ
ラメータ θ で初期化

3: 価値計算のための Q ネットワーク θ− を θ で初期化
4: for episode = 1,M do

5: 環境を初期化，初期状態を s1 とする
6: for t = 1, T do

7: at ←


random a εの確率
argmax

a
Q(st, a; θ) その他

8: 行動 at を実行
9: 報酬 rt+1，次の状態 st+1 を受け取る
10: D に (st, at, rt, st+1) を記録
11: end for

12: 1 試合中に出した行動の個数分 D からランダムにミニバッチ
{sj , aj , rj , sj+1} を取得

13: for ミニバッチのすべての要素において do

14: if a が期待報酬値の予測によって選ばれていた場合 then

15: Algorithm 2 の通り n を決める
16: targetj ←

rj + γrj+1 + γ2rj+2+ ∼ +

γnrj+n sj+n+1が試合終了状態
rj + γrj+1 + γ2rj+2+ ∼ +γnQ(sj+n,

argmaxaQ(sj+n, a; θ); θ−) その他
17: else

18: targetj ←
rj sj+1が試合終了状態
rj + γQ(sj+1, argmax

a
Q(sj+1, a; θ); θ−) その他

19: end if

20: θに関して(targetj −Q(sj , aj ; θ))2 を最小化する
勾配法を適用

21: end for

22: episode=3 ごとに θ− を θ のコピーによってアップデート
23: end for

した [12]．
• 学習に使うデータを定めた [12]．
• 各設定で，学習 1000 試合を異なるニューラル
ネットワークの初期値で 5回ずつ行う．

• 評価は，10試合毎の学習データを使用し，それぞ
れ 3試合ずつ greedy policyで試合を行わせる．

• 学習における対戦相手は Jerry MizunoAI[13]を
使用した．

表 1 ニューラルネットワークの構成
入力数 出力数 活性化関数

入力層 - 88 -

中間層 1 88 42 sigmoid

中間層 2 42 42 sigmoid

出力層 42 42 -
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4.3 使用した環境
以下の環境で実験・評価を行った．
• Fighting ICEの環境
– Fighting ICE 4.50

– FightingiceDataFrameskip-v0

• コンピュータの環境
– Ubuntu 20.04.5 LTS

– Intel Core i5-10500 3.10GHz(6 cores)

– NVIDIA Quadro P1000

4.4 実験結果
各条件の greedy policyの評価の結果を図 2∼4にまとめ，

それら 3つのグラフをを図 5にまとめた．図 2は n-step

returnを組み込んでいないDDQN，図 3は n = 3で固定し
た n-step returnを組み込んだDDQN，図 4は提案手法であ
り，nを可変にした n-step returnを組み込んだ DDQNで
ある．グラフの縦軸は，10試合毎のモデルを使って greedy

policyで行わせた計 15試合で得られた報酬の平均を表し
ており，横軸は試合数になっている．薄い色は，各線に対
応した標準偏差の範囲である． 3つの条件の greedy policy

での評価を比較すると，n-step returnを組み込んでいない
DDQNは，試合回数を重ねてもグラフは横ばいになって
おり，あまり学習が進んでいない．n-step returnの nを固
定にしたものと可変にした 2つは，グラフが右肩上がりに
なっており，学習が進んでいると考えられる．提案手法の
nを可変にした n-step return と，rainbowの一部として
組み込まれていた n = 3で固定した n-step returnを比較
すると，n = 3で固定した n-step returnは試合数 50以降
で，0.5前後の報酬値となるが，グラフの振れ幅が大きい．
それに対し，提案手法の nを可変にした n-step returnは，
試合数 50前後で，0.6前後の報酬値となり n = 3固定の場
合より多くの報酬を得ている．また，グラフの振れ幅が少
ない．この結果から，n-step returnの nを可変とすること
で，学習の速度を改善できると考えられる．

図 2 n-step return を組み込んでいない DDQN の性能評価
Fig. 2 Performance evaluation of DDQN without incorporat-

ing n-step return.

図 3 n = 3とした n-step returnを組み込んだ DDQNの性能評価
Fig. 3 Performance evaluation of DDQN incorporating n-step

return with n=3.

図 4 nを可変にした n-step returnを組み込んだ DDQNの性能評
価 (提案手法)

Fig. 4 Performance Evaluation of DDQN with Variable n-step

Return (Proposed Method)
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図 5 全条件のグラフの比較
Fig. 5 Comparison of graphs under all conditions.

5. まとめ
本研究では，学習で greedy policy に従っている間に実

際の報酬を使用することことが有効であるというアイデア
に基づき，格闘ゲームの環境下で，n-step returnの nを
可変にする手法を提案した．n-step return を組み込んだ
DDQNは，格闘ゲームの環境下で，従来の DDQNと比較
して，学習の改善が見られた．n-step returnについては，
nを可変にすることで，nを固定するよりも，速く学習で
きる傾向があることが分かった．対照的に，工夫を施さな
かった DDQNは，本研究の条件下での学習が困難である
ことが分かった．
本研究では，対戦相手を 1つの AIに固定しており，試

行回数は，各条件で 1000試合を 5回ずつ行なったため，別
の消極的な AIなど，対戦相手の違いによる学習の変化を，
試行回数を増やして調査する必要がある．他にも，DDQN

に n-step returnを組み込む工夫だけをしているため，行
動選択や，学習部分に他の工夫を施し，工夫ごとの学習の
変化を比較する必要がある．
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