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概要

深層強化学習のベンチマークとして様々なビデオゲームのタスクセットが提案されている．しかし

タスクセットの実装にはゲームエンジンへの理解など技術的なコストが高い．そこで我々はブラウザ

ゲームに着目し，タスクを規定するゲームロジックとゲーム実行環境の実装を分離することで容易に

タスク追加可能な開発環境”Marltas”を提案する．実装例として複数のゲームについて人間と深層強

化学習の評価実験を行い，ベンチマークを示した．

1 はじめに

近年，深層強化学習の研究が注目されている．強化学習は環境から得られる状態から事前に設定し

た状態の良さを反映した報酬を最大化する方策関数を最適化することを目的とする．この方策関数

を深層学習モデルで近似することで従来では現実的ではなかった画像などの多次元情報を状態とし

て直接扱うことができるようになった [1]．現在ではその高い学習性能と入力の汎用性からロボティ

クスを中心にして様々なタスクへの応用が期待されている．

強化学習では方策関数をもつエージェントが環境とインタラクトすることで学習データを収集す

る必要があり，その環境としてビデオゲームがしばしば用いられる．特にビデオゲームはプレイの達

成度を評価指標として利用できるため，ベンチマークのタスクとして利用されている [2]．また対人

対戦 [3], 3Dシューティング [4, 5, 6]，マルチエージェント [7, 5]などの発展的なタスクとしてもゲー

ムが採用されている．

ビデオゲームによる強化学習実験はゲーム内容を変更することで様々タスクが実現可能であるのに

対して，実装を行うための技術的なコストが高い．タスクセット開発にはゲーム画面のレンダリング，

ゲームエンジン，人間と強化学習エージェントのためのなどの複数の機能が要求される．ATARIの

タスクセット [2]は複数の環境を実装しているが，ゲームの表現能力が限られている．ML-Agent[8]

はタスク実装のためのゲーム開発環境 Unityのプラグインで，強化学習のための機能を提供してい

るが，環境の振る舞いを決めるゲームロジックの実装を必要とする．

そこで我々はタスクの実装をゲームエンジンとゲームロジックに分離することで用意にタスク追加が

可能な強化学習学習環境Multi-process Asynchronous Reinforcement Learning based Game Tactics

Acquisition(Marltas)を提案する．Marltasはヘッドレスブラウザ上で動作するゲームと強化学習エー

ジェントとのとして機能する．エージェントの取る行動はブラウザの操作，状態はゲーム画面画像と
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図 1: Marltasの構成

して共通化されており，そのためタスクの追加を行うためにゲームエンジンやの実装を変更する必要

がない．

本稿の構成は以下のようになっている．2章では Marltasの設計指針であるゲームエンジンとロ

ジックの分離と，それによって得られる利点について述べる．3章では実際にゲームエンジンとして

「RPGツクールMV」[9]を利用したMarltasの深層強化学習実験を行う．最後に 4章では本稿のま

とめと今後の展望について述べる．

2 Marltasの設計指針

図 1にMarltasの構成を示す．強化学習環境はMarltas Gym, Game Engine, Game Logicと呼ば

れる 3つの層を通してブラウザゲームを実行する．Martas Gym層はエージェントであり，OpenAI

Gym[10]として振る舞う．Marltas Gym層はエージェントから出力された行動ベクトルによってブ

ラウザを操作し，ゲームを進行させる．そして更新されたゲーム画面とスコアに基づいた新しい状態

と報酬をエージェントへと返す．ゲームの機能は画面レンダリングなどのゲームロジック共通の機能

を持つGame Engine層，タスク固有の状態遷移の機能に対応するGame Logic層の 2つによって実

装されている．また，学習実験が CUIのみが利用可能なサーバー上で実行されることを想定し，ブ

ラウザとして GUI機能を持たないヘッドレスブラウザを利用する．

Marltasではゲームロジック共有の機能が提供されている．そのため，別のタスクに対する実装を

行う際には通信やレンダリングなどの低レイヤ処理の変更は不要であり，タスク依存である Game

Logic層に関する部分のみを変更すればよい：

• ゲームプレイ開始までの操作（例：ゲーム難易度を選択してスタートボタンを押す）

• エージェントから与えられる行動ベクトルとゲーム操作の対応

• スコアに基づく報酬関数

• ゲームオーバー後のリセット操作

3 実験

Marltasが強化学習研究で利用可能であることを確かめるため，ゲームエンジンとして「RPGツ

クールMV」を利用した評価実験を行った．
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図 2: DQNの学習曲線．横軸: 学習に利用されたエピソードの累積ステップ数．縦軸: エピソード報

酬の平均値

3.1 実装

「RPGツクールMV」はロールプレイングゲームを中心としたゲームの開発環境であり，ブラウ

ザ上で実行可能なコアスクリプトがWeb上で公開されている [9]．「RPGアツマール」[11]ではこの

エンジンを使って開発されたゲームを配信しており，本実験ではこの中から 8種類のゲームを利用し

た．以下に各ゲームの内容を簡易に説明する：

• きまぐれバウンドボール [12]: 自由落下するボールを落とさないように打ち返し続けるゲーム．

マウスによる操作を行う．

• 皿打 (サラダ) [13]: 画面内のキャラクターが射出するアイテム（皿）を打ち落とし続けるゲー

ム．マウスによる操作を行う．

• ザ・稲刈り [14]: 制限時間以内にマップ内を移動してアイテムを集めるゲーム．キーボードに

よる上下左右の操作．

• ハロルダッシュ!! [15]: 強制スクロールで進むキャラクターの前方から迫ってくる岩を避け続

けるゲーム．キーボードによる左右の操作．

• To Hole of Hell [16]: 強制スクロールで画面内の島となっているステージをつたって降りてい

くゲーム．キーボードによる左右の操作．

• ライミースライミー [17]: 制限時間以内にマップ内を移動してアイテムを集めるゲーム．マウ

スによる操作．

• パズルボール [18]: 画面内の石に対して同色の石をぶつけて消していくゲーム．キーボードに

よる上下左右の操作．

• 侵略アツマライオン [19]: 前方からスクロールしてくる敵を倒していくシューティングゲーム．

キーボードによる操作．
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図 3: 各ゲームにおけるスコアの比較．縦軸：エピソードの報酬平均と標準偏差．「侵略アツマライオ

ン」の DQNスコアは人間スコアと比べ非常に小さい値（平均 2107.8）になっため省略した．

表 1: Q-Networkの構成．N は行動ベクトルの大きさを表す．

# Layer Param.

1 Convolution2D filter:8× 8, stride:4

2 Convolution2D filter:8× 8, stride:2

3 Convolution2D filter:4× 4, stride:2

4 Convolution2D filter:8× 8, stride:1

5 Convolution2D N

エージェントへの入力である状態はゲーム画面の 128× 128ピクセルの画像を用いて，4ステップ

分をチャンネル方向に結合した 128× 128× 12の行列とした．行動はキーボードとマウスによるブ

ラウザ操作を対象タスク（ゲーム）に応じて離散化したベクトルを用いた．報酬はゲームから得られ

るスコアの差分を基本的に用いた．スコアが明示的に与えられないゲームの場合には達成度を示す

別のゲーム状態を利用した．また一部のゲームについては学習の効率化を行うために補助報酬の追

加と早期打ち切りを行った．

強化学習手法としてDeep Q-Network（DQN, [1]）を採用した．学習方法として Horganらによっ

て提案された APE-Xを用いた [20]．学習計算の実行環境はマルチノードにおける分散処理実行環境

である RLlib[21]を用いた．学習パラメーターは RLlibのデフォルト値を元にして調整を行った．特

に，提案された APE-Xの損失関数では複数ステップの TD誤差を計算していたが，今回は 1ステッ

プのみの誤差を利用した．表 1に Q-Networkモデルの構造を示す．モデルは 4層の畳み込み層によ

る Convolutional Neural Network[22]とし，活性関数は ReLu[23]を用いた．

学習の達成度を評価するために学習後の DQNモデルを利用して各ゲームについて 30回試行を行

いスコアを記録した．さらにDQNとの比較として人間のスコアを評価した．人間のスコアは個々の

ゲームについて総プレイ時間が 10時間以内の初心者，20代～30台の男女 5名がそれぞれ 5回プレ

イしたときのスコアとした．ただし，「パズルボール」については初心者でない被験者 1名分のスコ
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アを除外した．

3.2 実験結果と考察

図 2に個々のゲームの学習時のエピソードの報酬平均の推移を示す．横軸は学習時のエピソード

のステップ数である．また，図 3にスコア結果の比較を示す．「きまぐれバウンドボール」「皿打（サ

ラダ）」では人間に対して DQNが高いスコアを示した．「To Hole of Hell」「ライミースライミー」

「ザ・稲刈り」ではほぼ人間と同様のスコアとなった．その他の「侵略アツマライオン」「ハロルダッ

シュ!!」「パズルボール」は人間のスコアを下回った．

8種類のゲームについての結果，内 5種類については人間を上回るかほぼ同等のスコアを示した．

これはMarltasが強化学習フレームワークとして有用であることを示している．人間のスコアを下

回った 3種類のゲームについては強化学習の手法を評価するための新たな課題となりうると考えら

れる．

4 結論

本稿ではブラウザを用いた強化学習のためのビデオゲーム実行環境Marltasを提案した．強化学習

研究ではビデオゲームによるタスクがベンチマークとして用いられているが，個々のタスクに依存し

たゲームエンジン，実行環境を用意する必要がありタスクの追加が容易ではなかった．そこで我々は

ブラウザゲームに着目し，ゲームエンジンとゲームロジックを分離しタスク共有の機能をまとめる実

行環境の実装方法を提案した．具体例としてゲームエンジン RPGツクールMVを利用した環境を

実装し，実際に強化学習実験を行うことでMarltasが実験環境として利用可能であることを示した．

今後の展望として対応ゲームの拡大，任意のゲーム状態へのリセットの対応があげられる．RPG

アツマールでは RPGゲームが多く提供されている．RPGゲームは強化学習問題として捉えた場合，

マップ内での移動，メニュー画面の操作，戦略的な行動選択などの複合的かつ長期に渡るエピソード

であり，ϵ-greedyのようなランダムの行動選択に頼る探索では限界があるだろう．Ecoffetらによっ

て提案されたゲームの途中状態からの開始を利用した探索手法 [24]には任意状態へのリセットは不

可欠である．
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