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ローグライクゲームの強化学習を目標とする,行動の事前学
習手法の評価

山下 興紀1,a) 横山 大作1

概要：ローグライクゲームは,報酬の発生がまれであること,エピソードごとにマップがランダムに変化す
ることなど,近年主流の強化学習手法が苦手とする性質を持っている. 特に,「階段を降りる」行動は,得点
などのわかりやすい報酬が発生せず, エージェントにその行動をとらせる学習が困難であった. 本研究で
は,この行動に焦点を絞り,事前学習を加えた強化学習手法の有効性を検証する. 階段を降りることを重視
するヒューリスティックプレイヤによる行動履歴を用意し,学習の前段階においてこの履歴で事前学習を行
う手法を実装した. また,事前学習用の行動履歴において,「階段を降りる」行動の比率を高めた履歴を利用
する場合の性能比較も行った. 結果として,階段を降りる行動を 20倍程度の頻度で生成出来るようなプレ
イヤの学習に成功した. しかし,この頻度は元となったヒューリスティックプレイヤと比較すると 1/2程度
に留まるという課題も明らかとなった.

Utilizing play-logs of a heuristic player to learn long-term strategies in
a Rogue-like game

Koki Yamashita1,a) Daisaku Yokoyama1

1. はじめに
ローグライクゲームは,ゲームを始めるたびにマップが

ランダムに生成されるダンジョンで,長時間にわたってゲー
ムを進めることを狙うゲームの 1つである.人間が楽しむ
のみならず,NeurIPSにおけるNetHack Challengeなど,コ
ンピュータプレイヤの構築の試みも行われてきた. 人間に
とっては面白いこのゲームは,コンピュータプレイヤ,特に
強化学習によるプレイヤの構築が難しいとされる.原因に
は以下の事柄が挙げられる.

• マップのランダム性が高く,一般化した行動方針を構
築することが困難である

• ゲーム中の行動のほとんどが即時的な報酬や罰則の伴
わない,良いか悪いかわからない行動となっており,長
期にわたって報酬がない状態が続く

• 移動だけでなく,様々な武器で戦闘する,アイテムを使
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う,探索や休息を行うなど,多様な行動が必要となる
• ゲーム中にはマップのごく一部だけが観測可能であり,

情報が不足する
• ゲームを続けるための多様な行動方針が存在し,それ
ぞれの方針ごとに大きく異なる戦略をとる必要がある

• ゲームの進行が運に左右されることが多く,比較的容
易にゲームオーバーに至る

これらの特性のために,ローグライクゲームで強化学習を
行うと, 簡単な戦略を学ぶことすら難しい. 予備評価とし
て,我々は簡単なローグライクゲームを構築し,DQNを用
いた行動の学習を行ったが,ほとんどゲームを進行させる
ことができなかった（詳細は 2.1 章で述べる). この予備
評価を通して,特に,階段を下りて次の階へと進む行動は,

ゲーム攻略に必要不可欠な行動であるにもかかわらず,即
時的な報酬も与えにくく,学習させにくいことが判明した.

本研究では,学習が困難な「階段を降りる」行動を取り上
げ,Behavioral Cloaningによる事前学習手法を用いて学習
が可能であるかを検証する.ヒューリスティックなプレイ
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ヤによる,「階段を降りる」行動を行ったプレイログを利用
し,強化学習に事前学習を組み合わせることで,事前学習を
利用しない場合と比較して 20倍程度の頻度で階段を降り
ることに成功した.しかしながら,学習に利用したヒューリ
スティックプレイヤと比較すると,これは 1/2程度の頻度
での成功にとどまった.

1.1 構成
本論文の構成は以下のとおりである. 第二章で関連研究

を示し,提案手法との関連部分を説明する. 第三章ではロー
グライクゲームとアルゴリズムおよびシミュレーション環
境の説明を行う. 第四章では本研究で扱った提案手法につ
いて説明をする. 第五章で実験結果を示し,第六章と第七
章で考察と結論および今後の展望を述べる.

2. 関連研究
ローグライクゲームを攻略する関連研究として, 高橋

ら [2]はA2C,ACER,PPOの三つの異なる強化学習の手法,

グレースケールとワンホットの 2つの表現手法, メタ情報
の有無の比較を使って Rogue-Gym[3]の環境下における報
酬量の比較を行った. こちらの研究では三つの手法の中で
PPOの有効性を示している.

加納ら [4]は本研究と同じくローグライクゲームの疎な
報酬に対応するため, ICMと RNDという代表的な二つの
手法を利用して, 環境に対して新規性に価値を見出す内部
報酬,好奇心報酬を生成し環境の新規性に価値を見出す好
奇心を導入して自作の環境下で学習の効率化を確認した.

こちらも本研究と同じくローグライクゲームに対して発
展的な手法を取り入れている. こちらの実験では ICMと
RNDを単独ではなく組み合わせて使うことで, PPO単独
の際よりもゲームクリア率の向上および短時間のエピソー
ドでの攻略が行えることを示した. 本研究と同様にローグ
ライクゲームに対して特殊な複合したアプローチを取り入
れているが, 複合して取り入れた手法が異なっている.

最近の研究では,大規模言語モデルを用いて NetHackを
攻略する研究も行われた.[5] この研究では,本来困難となっ
ているローグライクの学習を, 言語モデルが持つ「一般常
識力」を使用することで学習を可能としている. こちらの
研究では,「一般常識」に基づいたゲームを攻略するのに向
いているが, 本研究では攻略情報が一般常識に基づいてお
らず, 一部の人間が攻略方法を知っているのみのゲームで
も対応できるという点で異なっている.

2.1 予備評価
Rogue-Gymの環境下において,DQN[1]を用いたプレイ

ヤでスコアを稼ぐことが出来るかを検証した.

Rogueのルールではゴールドが最終的なスコアになり, 1

つのフロアで獲得できるゴールドには限界があるため,「フ

ロア内のゴールドを獲得する」「ゴールドを獲得した上で
次のフロアへ行く」という行動を学習する必要がある. 実
験中,単純な DQNでは十分にゴールドを稼げない事が判
明したため, DQNでの学習途中段階で使用している方策を
少し修正し, 方策を使用した行動,ランダムな行動の中に,

ヒューリスティック側で判断した最も良い行動を選択して
探索をするようにした. 具体的な実験内容としては,1000

回の行動でどれだけゴールドを獲得できるか,また到達フ
ロアがいくつかを 100回行い平均を取った.結果としては
表 1の様になった.

単純な DQNよりも,ヒューリスティックを使用するこ
とでゴールド獲得の結果が良くなったものの, ベースとな
るヒューリスティックの結果より高い成績を出すことが出
来ず, 階段を降りることも出来なかった. この研究では,学
習の途中段階で,一定確率でヒューリスティックを使用す
るため, 階段を降りる行動の学習確率は低く, 先のフロアへ
進むメリットの学習が十分に行えなかったことが原因の一
つとして考えられる. 本研究では,その問題を解決するた
め, 事前学習を使用し,ヒューリスティックが行動した結果
のシナリオをまるごと学習することを試みる.

3. 準備
3.1 ローグライクゲーム
ローグライクゲームは,ランダムに生成されるグリッド

型のマップで探索を行う RPGである. 古くからは Rogue

や NetHack, 日本では不思議のダンジョンシリーズとして
風来のシレンやポケモン不思議のダンジョン等が有名であ
り, ゲームによってルールは様々となる. 厳密に定まった
ゲームの定義はないが,提案された一般的なルールの例と
して次の様な例がある.[6].

• ダンジョンの形,アイテムと敵の配置はランダムに生
成される

• ターン性であり,自分が一回行動をすれば相手も一回
行動をする

• アイテムは有限であり,リソース管理の必要がある
• マップは正方形のグリッド状で構成され,プレイヤー
と敵は立っているそのマスを塞ぐ

• プレイヤーはダンジョンの構造やアイテムの配置を知
らされず,これらは実際に探索を行うことで確認がで
きる

3.2 環境
「階段を降りる」行動を学習する事を目的とするため, よ
り簡易的な実験環境を用意した.

• NetHack の学習用環境,Nethack Learning Environ-

ment[7]の環境を改変して使用する
• フロア全体のサイズは 79×21, 部屋の数はランダムに
決まる

c⃝ 1959 Information Processing Society of Japan 2



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

表 1 1000 ターンでの実験結果 (100 ゲーム平均)

DQN DQN(ヒューリスティック使用) (参考) ヒューリスティック
平均フロア (階) 1.00 1.00 5.18

平均到達部屋 (部屋) 1.19 3.86 22.4

平均ゴールド (個) 0.80 1.71 16.1

図 1 マップの例

• 終了条件設定のため,行動回数は 10000回までに制限
• フロア上には「通路」「部屋」「階段」「プレイヤー」の
みが存在し,特に他の生物（主に敵）は存在しない

• 行動は 8方向の移動と,「階段を降りる」の 9種類
• マップの構造はフロア到達時には全体は見えず,到達
済みの部屋と全体と,到達した通路の周囲 1マスのみ
が見える

• 階段の上にプレイヤーがいる状態で,「階段を降りる」
行動をした場合のみ,次のフロアに進む

• 階段の上に居ない状態で「階段を降りる」をしても,何
も起こらない

生成されるマップの例を図 1に示す.

また,学習を効率的に進めるため, 100ターン新しい部屋
を見つけられなかった場合,強制的に新しいフロアへ移動
する設定を行っている. この移動はスコアに含まれず,結
果的にロスとして扱われる.

3.3 プレイヤーの入出力
学習中およびヒューリスティックプレイヤーが,学習に

使用している行動および状態について述べる.

3.3.1 行動
行動については,3.2で述べた 9種類の行動を One-hotエ

ンコーディングし,これを入力としている. 数値の割り振
りとしては図 2の様に割付けを行っている.

3.3.2 状態
状態については,「プレイヤー座標」「把握している壁」

「階段座標」「通路」「到達済みのマス」を入力として扱って
いる.（図 3）ここで,「到達済みマス」についてはフロアか
ら得られる情報ではないため, プログラム側でデータとし
て保存し,入力に使用する. この状態に関する入力と,行動
に関する入力を畳み込み,強化学習の入力情報として扱っ

ている.

3.4 ヒューリスティックプレイヤー
今回学習を行うにあたって使用した,ヒューリスティッ

クなプレイヤーの行動方策およびその性能について述べる.

3.4.1 行動基準
ヒューリスティックは下記行動基準に従って行動する.

上の基準をより優先して選択する.

( 1 ) フロア内に階段が見えていれば,階段へ向かって歩き
階段を降りる

( 2 ) 現在マップ内で見えている部屋の中で,まだ一度も到
達していない部屋があれば,その中で最も距離が近い
部屋へ向かって歩く

( 3 ) まだ歩いて到達したことの無い,最も近い通路へ向かっ
て歩く

2番目と 3番目の行動指針である,距離について同じ物が
存在する場合は, 同じ距離の物からランダムに選択する.

3.4.2 ヒューリスティックプレイヤーの性能
このヒューリスティックプレイヤーは, 最終的に全ての

部屋と通路に向かって歩くので詰みの状態に陥ることは無
いが, 次のような欠点が存在する.

• 最も近い距離からランダムに次の行動を選択するため,

効率の悪い行動を取る場合がある
• フロアのサイズから,先に部屋がある可能性の低い通
路まで探索を行う

今回は,この性能に欠点のあるヒューリスティックプレイ
ヤーとの比較を行い, 行動を改善しより良い結果を得られ
るかも比較する.

3.5 学習手法 PPO

学習には方策勾配に基づいた強化学習手法の 1

つ,PPO(Proximal Policy Optimization)[8]を用いる. Trust

Region Policy Optimization（TRPO）[9]という強化学習
手法がベースとなっており, Clipped Surrogate Objective

というアイデアを使用し TRPOの弱点であった計算の複
雑化を解消し,TRPO以上の学習速度が得られる.

3.6 TRPO および Clipped Surrogate Objective

これまでのアルゴリズムでは,以下の方策勾配定理を使
用し,方策関数を最適化することが多かった. しかし方策
勾配法の弱点として,更新サイズを決めることが困難であ
るため, 更新が大きくなりすぎてしまった結果方策関数が
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図 2 行動と入力

図 3 フロアと状態の対応 (@はプレイヤー, > は階段, #は壁, -は通路)

劣化してしまう事がある. 一度方策関数が劣化すると,次
の更新で更に方策が劣化する場合があるため,悪循環が発
生する.

この問題に対応するため,TRPOでは適切な更新サイズを
毎回決めるというアプローチを取っている. 方策勾配法の
数式を以下に示す.割引報酬和 J(θ)の勾配 gを求めるとし,

目的関数を J(θ),$aを行動,sを状態,πを方策関数,Qπ(s, a)

を行動価値関数として,

g = ∇J(θ) = E[∇π(a|s)Qπ(s, a)]] (1)

のように表される. TRPOでは J(θ)を改善するため,の θ

の更新について, 更新前/更新後に対して KL 距離で成約
をかけるアプローチを行っている. ここで状態価値関数
V π(s), アドバンテージ関数 Aπ(a, s) = Qπ(s, a) − V π(s)

とし, 更新条件に以下の成約を設ける.

argmax
θ

L(θ) = E[
π(a|s; θ)

π(a|s; θold)
Aπ(s, a)] (2)

また,

subject to E[DKL(πθold ||πθ)] ≤ δ (3)

となる.ここで δ は任意の値である. この問題は,ラグラン
ジュ乗数法で解くことが出来るものの,非常に複雑となる.

PPOでは,この制約条件を単純に Clipすることで更新
幅を抑えるアプローチを取っている. まず,更新前の方策

と更新後の方策の比を

r(θ) =
π(a|s; θ)

π(a|s; θold)
(4)

とする. ある一定の時点 tでのアドバンテージ関数の推定
値を Ât とし, Clipの条件を

LCLIP
t (θ) = Êt[min(r(θ)Ât, clip(rt(θ), 1− ϵ, 1 + ϵ)Ât)]

(5)

とする.ここで ϵはハイパーパラメータである. この条件
で θ を更新することで,TRPOのコンセプトであった方策
関数の極端な更新を回避する事が可能となり, 性能面にお
いても TRPOより高いパフォーマンスを発揮している. ま
た,PPOは実装レベルでの最適化を行うことでより性能が
改善することも知られている.[10]

3.7 畳み込みニューラルネットワーク
行動決定モデルには畳み込みニューラルネットワーク

（CNN）を使用している.

3.7.1 CNN

CNNは 3種類の層から構成される. 最初に畳み込み層
と呼ばれる層で,二次元のデータを画像のように扱い畳み
込みを行う.今回であれば「状態」として扱った「壁の場
所」などを指す. 畳み込み層ではハイパーパラメータとし
て,それぞれに「カーネル」「ストライド数」を指定する必
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要がある. ストライド数は,畳み込みの際に何マスずつず
らして計算するかの値である. 畳み込まれたデータはプー
リング層へ移動し,データに対して一定の間隔でプーリン
グ処理を行う. プーリング層の目的は,移動普遍性付与と
ダウンサンプリングであり,畳み込み層とプーリング層を
繰り返すことでデータから特徴の抽出が行える様になる.

しかし,プーリングを行う場合移動普遍性が付与されてし
まうことから,ゲームにおける重要な要素である位置関係
のデータを失ってしまう.そのため,本研究ではプーリング
層は省略している. 畳み込み層とプーリング層を繰り返し,

最終的にデータは全結合層に移動する. 全結合層では,入
力されたデータを 1次元のデータへと変換し, ニューラル
ネットワークの入力として扱う. 次の図 4は,今回のデー
タを使用した CNNのイメージである. ゲームにおいては,

ステータス以外に行動の入力もあるため,全結合層にて行
動の入力も結合している.

3.8 学習手法 Behavior Cloaning

事前学習にはBehavior Cloaning[11]を用いた. Behavior

Cloaningは模倣学習の一つであり,人間がプレイしたデモ
データを与え, 行動を模倣できていたら報酬を与えるとい
う,一種の教師あり学習である. 事前学習の手法の中ではよ
りシンプルなもので, ヒューリスティックなデータでの行
動と一致した行動をした際に報酬を与えるという物である.

Behavior Cloaningの欠点として,ヒューリスティックで
行える行動で観測できる状態から大きく離れた状態になっ
た際,復旧する事が困難となるという欠点が存在する. しか
し今回の目的は完全な模倣ではなく基本的な行動基準を学
習させるためのものであり, また事前学習の後 PPOで追加
で学習を行うため, 他の模倣学習の手法ではなく Behavior

Cloaningを採用している.

4. 評価
ローグライクゲームの強化学習を行う前に, 事前学習を

行うことで,どれだけ成果を出せるかを調査する. 成果は
「10000ターンの行動でどれだけ階段を降りられるか」と
定義するこれは,ローグライクゲームの中で重要な行動か
つ,学習が困難となる行動である. 結果として出すデータ
は,学習後のプレイヤーにプレイを 100回行わせ,その平
均値を取っている. 実験の手法としては,事前学習である
Behavior Cloaningを PPOで学習後, 報酬の与え方を調整
して,PPOを用いて更に学習を進める.

4.1 事前学習の成果検証
事前学習を行うことで,事前学習なしでの探索結果と比

べどれほど成果を出すことが出来るのかを検証した. 表 2

に記載した 3通りの報酬の与え方を比較する.

表 2 報酬設定
ケース 1 ケース 2 ケース 3

階段を降りる +30 +30 +2000

新しい廊下へ到達する +-0 +1 +-0

新しい床へ到達する +2 +3 +2

既に到達した床へ再度訪れる -10 -1 -1

5. 結果
5.1 事前学習の成果検証
ローグライクゲームの攻略を強化学習で行う際に,事前

学習をすることで目的としている「階段を降りる」行動
がどれほど上手く行くかを検証した. 結果は図 5.1の様に
なった.

事前学習を行っていない状態ではほぼ階段を降りる事は
出来ず, 偶然階段が近い時に階段を降りる事しか出来て居
なかったが, 事前学習を行うことで,明確に階段へ向かって
移動し,階段を降りる事が出来るようになった. しかしグ
ラフから分かる様に,どの報酬の与え方をしてもヒューリ
スティックの結果には劣る事となった.

5.2 学習回数の検証
5.1の実験で最も結果の良かったケース 2を使用し,事

前学習回数を増やした実験を行った. 結果は図 5.2の様に
なった.

事前学習の回数を増やすことでスコアが増加したものの
段々とスコアが鈍化し,ヒューリスティックの結果に追い
つかずスコアが止まってしまい,こちらもまたヒューリス
ティックの結果に劣る事となった. この結果は,目的とし
ている「階段を降りる」行動自体の学習がまだ足りていな
い事が原因として考えられる. 実験中の行動を見てみると,

階段に隣接している状態にも関わらず階段の方へ向かわな
かったりと, 学習が不十分ある様に見える行動が見られた.

5.3 特定の行動を重点的に事前学習
原因として考察した「階段を降りる行動」の不十分性に

ついて検証するため, 事前学習のデータの中で,「階段と同
じ部屋」から始まるデータの割合を調整した. このデータ
を使用することで,階段近くへの移動および階段を降りる
行動がデータに多く含まれる事となる. 報酬及び事前学習
についてはこれまでの実験で成果の良かった報酬ケース 2

と事前学習回数 19000回を採用している. 結果は図 5.3の
様になった.

事前学習の中で,「階段を降りる」行動の割合を増やした
結果,少し結果が良化したものの, 割合をより増やす事で
段々とスコアが落ちていった. データおよび実験中の行動
から考察を行うと,「階段を降りる」事を重点的に探索しす
ぎた結果, 部屋から部屋へ移動する探索の学習が不十分と
なり,階段を見つける事が困難となってしまった物と考え

c⃝ 1959 Information Processing Society of Japan 5



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

図 4 入力値と畳み込みの関係

手法 ケース 1 ケース 2 ケース 3 事前学習なし ヒューリスティック
次フロアへの到達回数 19.38 27.91 13.12 1.50 52.3

図 5 10000回までの行動中における次フロアへの到達回数.(100回
の平均値).

事前学習回数 7000 10000 13000 16000 19000 22000

次フロアへの到達回数 23.5 29.0 38.22 39.8 40.9 39.29

図 6 事前学習回数を変化させたときの次フロアへの到達回数の変化.

られる. 原因として,この方法では通常の学習が疎かとなっ
てしまい,そもそも階段に辿り着くための行動の学習が進
まなかった物と考えられる. このゲームの学習では報酬は

階段を降りる行動履歴の数 (全履歴 19000 中) 62 100 500 1000 2000 5000

割合 (%) 0.33 0.53 2.63 5.26 10.5 26.3

次フロアへの到達回数 40.9 41.3 40.2 37.9 35.0 33.4

図 7 事前学習の行動履歴中に階段を降りる行動を増加させたとき
の次フロアへの到達回数.

疎であるものの,報酬として与えたい要素が多く, その時に
応じて欲しい報酬は異なる. しかし,報酬として与えられる
数字は一次元的な値であるため区別することが難しく, 探
索が中途半端になってしまう事が考えられる.

6. 考察
本研究では深層強化学習における疎な報酬や有効な行動

の少なさ, それに起因する困難な行動に注目し,「階段を降
りる」行動を学習させることを目標に実験を行った.

実験の手法としては,通常の強化学習ではランダムな行
動から学習を開始し, 行動によって得られた報酬を元に行
動を改善させる. しかし今回は,事前に人間が行動方針を
考え,その行動ベースでゲームをプレイした結果を事前に
学習させた状態から実験を行った. 実験結果としては,以
前の学習では行えなかった「階段を降りる」行動を確認す
る事が出来たため, ある程度の効果が確認できたと言える.

しかし,今回の手法を用いても,ベースとしていたヒュー
リスティックのアルゴリズムの成績を超えることが出来な
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いという課題が残ることとなった.

原因として「階段を降りる」行動の学習回数が足りてい
ないのではないかと考え,更に実験を行った. 実験結果と
して,一部のケースで多少スコアが量化したものの,大きな
効果が合ったとは言い難い結果となった. 原因の考察とし
ては,報酬が数字という一次元的な値であるため,全体の中
で「探索」と「階段を降りる」行動のバランスが重要であ
り, そのバランスが崩れてしまうからではないかと考える.

7. 結論と今後の課題
本研究では,ローグライクゲームの学習を PPOで行う

前段階に, Behavior Cloaningを使用して,人間の作成した
ヒューリスティック行動を事前学習させる事で, 困難なタ
スクとなっている「階段を降りる」行動をどれだけ行え
るようになるかを検証した. 実験の結果より,ヒューリス
ティックの手法を事前学習に利用することで, 課題として
いた階段を降りる行動が, 事前学習を行わなかった場合と
比較し 20倍程度の頻度で行えるようになった. しかし,学
習に利用したヒューリスティックプレイヤとの性能を比較
した際に, 1/2程度の頻度でしか階段を降りる事が出来て
いない課題が残ることとなった.

今後この課題にアプローチするため,環境に応じてエー
ジェントを変える,マルチエージェントの手法が考えられ
る. ローグライクゲームは状況に応じて目的が変わるゲー
ムである. 今回の実験であれば階段が見つからない状態で
は「探索を優先」するエージェントを使用してゲームを開
始し, 階段が見つかった状態では「階段を優先」するエー
ジェントを使用する. この手法を使うことで,各エージェン
トが考えるのに余計な情報を学習する必要がなくなり, よ
り効果的な探索および攻略が行えるのではないかと考える.
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