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第1章 序論

1.1. 研究背景
近年，機械学習 (Machine Learning)を用いたロボットやシステムが生活の一部で身近

に活用されるようになった．通販サイトでは倉庫から荷物発送をするまでのプロセスに
機械学習を取り入れることにより，荷物発送までを自動化する企業や，コロナ禍後の非接
触や人員削減を目的としたファミレスでの自動配膳ロボットの普及など，様々な分野で
応用されている [1–3]．機械学習の始まりは 1950年代のニューラルネットワークやチェッ
カー・プログラムとされている [4]．ここから人工知能のブームが始まり，現在は第 3次
人工知能ブームとして深層学習が精力的に研究されている [5]．ここで機械学習とは，基
本的に何らかの損失関数を設定し，その損失の期待値を最小化することを目的とする学習
法であり，その計算や処理とされている [6].

機械学習には一般に，教師あり学習，教師なし学習，半教師あり学習，強化学習などの
学習方法に分類される．また，これらの学習法の中にもニューラルネットワークを用いた
深層学習，遺伝的アルゴリズムを用いた進化計算など人間・自然界からアイディアを得た
学習法が存在する．特に，深層学習は医療分野や画像処理の分野で多く用いられ，近年の
産業発展に大きくかかわっている [7]．
教師あり学習とは，人間があらかじめ正解データ・訓練データを分類し，それを学習さ

せる．教師あり学習の目的は，入力に対して出力する分類ラベルの訓練データとの損失関
数を最小化することである．教師あり学習は，画像処理における物体検出など，現在では
実際に日常生活に用いられることが増加した．しかし，学習を行う場合にはデータセッ
トを作成する必要があり，データの分類ラベル付けを人が行わなければならない問題が
ある．
教師なし学習とは，教師あり学習と異なり入力に対して分類ラベルが付いておらず，入

力データの分布や組み合わせを推定することが目的の機械学習である．このため，教師な
し学習はデータの低次元圧縮やクラスタリングなどに用いられる．
半教師あり学習とは，教師あり学習と教師なし学習の中間となる学習法であり，一部の

データのみラベル付けし，分類ラベル付きデータと分類ラベルなしデータを同時に学習さ
せるものである．教師あり学習と比較して，分類ラベル付けされていないデータを用いる
ことで推定のモデル性能を向上させることができる [8]．
強化学習は，対象に対する知識が未知であり，対象に対してはたらきかけを行った場合

に観測環境が変化した際，最適なはたらきかけを見つけ出す学習である [9,10]．最も古典
的な強化学習では，周囲にはたらきかける行動の主体をエージェント，はたらきかけられ
た場合に変化する対象のことを環境として扱う．強化学習では，エージェントが自律して
環境にはたらきかけ，設定した目標に達した場合に報酬が与えられる．このため，画像認
識やニューラルネットワークなどの教師あり学習に用いられる正解データを必要としな
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第 1 章 序論

い．人間が正解データを与える必要がないため，プログラムの設計者にとって解が自明で
ない場合であってもタスク達成することができる．このため強化学習は，囲碁や将棋など
の場面ごとでの正解が存在しないゲームなどで，報酬を最大化させることで人間を打ち破
ることができる [11]．また，未知な問題設定に関しても有効性があるため，災害時の経路
探索問題や荷物搬送問題 [12,13]，実ロボットへの応用などが研究されている [14–16]．特
に，荷物搬送問題などでは，複数体のエージェントを用いるマルチエージェントシステム
を採用することで，学習の効率が向上する．
マルチエージェントシステムとは，複数体の独立したエージェント群が，タスク達成の

ために行動と学習を行うシステムである．一般に，マルチエージェントシステムでは複数
のエージェントを用いることにより，シングルエージェントと比較して学習の高速化と並
列処理によるタスクの効率化が期待される．マルチエージェントシステムの応用例とし
て，荷物搬送問題やMulti-agent pickup and delivery(MAPD)問題がある [17,18]．これら
問題は，複数のエージェントを用いて荷物搬送を自動化させるものである．各エージェン
トのタスクは，荷物搬入口や資材置き場などから荷物を受け取り，移動可能なマスやノー
ド間を伝い荷物搬出口や荷物が必要な場所へと搬送するものである．この技術は，近年発
達しているドローン運搬や倉庫での荷物搬送の自動化に期待される技術である．しかし，
エージェントが通ることによる環境の変化や，エージェント数の単純な増加によるリソー
ス競合により，シングルエージェントと比較して効率が低下してしまう場合がある．特
に，デッドロックというエージェント同士の相互進路妨害が発生した場合，エージェント
の内部状態だけでは解決が困難であり，全体のタスク効率が大幅に低下する．このため，
マルチエージェントシステムには各エージェントの協調行動が不可欠である [19]．

1.2. 研究目的
本研究では，マルチエージェントシステムを用いた荷物搬送問題において，強化学習を

導入することによる特性の検証とそれに伴う学習の効率化を目的とする．一般に，マルチ
エージェントシステムを用いた強化学習の場合，それぞれのエージェントは通信やデータ
の集計を行い，それらのデータを用いて学習を行う [20]．特に，環境のすべてが知覚でき
る全知覚や，状態に対する行動の期待報酬が現在の状態と行動にのみ依存するマルコフ決
定過程では，強化学習の結果が最適方策に収束することが知られている [21]．しかし，導
入コストの問題や通信の行えない環境での学習など，エージェントにとって学習に用いる
ことのできる情報が少ないほど学習を収束させることが困難となる．特に，部分観測でそ
れぞれ独立して学習を行うエージェントは，学習過程を環境に強く依存するため，どのよ
うな環境で荷物搬送が可能であるかを確認する必要がある．このため本研究では，部分観
測環境下のエージェントが環境に対してどのように学習行い，どのように振る舞うかを検
証する．
また，部分観測環境下でのマルチエージェントシステムを用いた強化学習の検証にお

いて，本研究では従来研究で用いられる行動選択手法に加え 2種類の行動選択手法を比較
する．1つ目は，一般に用いられる行動選択手法である ϵ-greedy方策と Softmax方策を組
み合わせた手法である．確率 ϵでランダム探索を行う ϵ-greedy方策によりあらかじめ環境
探索を行い，ある程度探索が完了したのちに ϵ-greedy方策よりも平均ステップ数の少な
い Softmax方策を用いることにより，Softmax方策のみでは方策の収束が困難であった環
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第 1 章 序論

境に対する特性を検証する．2つ目は，相対ベクトルを導入する手法である．清本らの研
究 [22]では，部分観測環境下の強化学習では，初期位置を基準とした位置ベクトルを導入
することにより最適行動を獲得できるとしている．そこで本研究では，数ステップ前と現
在位置との相対的なベクトルを用いることにより，最適行動の獲得が向上すると考える．
清本らの手法では，固定された初期位置を使う必要があり，学習した場所と別の初期位置
の場合，すべてを再学習しなければならない．また，部分観測の特性よりも位置ベクトル
への依存度が強いため，汎用性が低い．対して数ステップ前の位置を用いた相対ベクトル
であれば，これらの課題を解決できると考える．
本研究では，これら手法と各種実験環境の実験・比較することにより，学習が行える環

境の推定及びエージェントの行動特性について検証する．
本論文は全 6章で構成されている．第 1章では，本研究における背景と目的を述べた．

第 2章では，本研究で用いる基礎知識として，強化学習のアルゴリズムとマルチエージェ
ントシステムについて述べる．第 3章では，荷物搬送問題における環境別の学習変化につ
いて実験結果を述べ，この実験結果をもとに第 4章で相対ベクトルを導入した手法の概要
および実験結果について述べる．第 5章では，実験条件である停止行動及び第 4章におけ
るエージェントの利他的行動に対する考察を行う. 最後に，第 6章で本研究のまとめにつ
いて述べている．その後，今後の研究課題と展望について述べる．
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第2章 強化学習

2.1. 強化学習
強化学習とは，行動決定の主体となるエージェントと環境の相互作用を学習することに

より，環境に対して適切な行動を選択できるようになる機械学習の一種である．本論文で
は，エージェントが行う学習とは行動選択時の環境に対するはたらきかけの種類と定義す
る．環境に対して行った行動が望ましい場合，報酬が与えられる．この報酬は環境から与
えられ，エージェントはどの行動が環境に対してより高い報酬を得られるかを探索する．
このため，エージェントを用いる目的としては，得られる報酬の総和を最大化する行動の
探索である．強化学習の利点として，エージェントが自律的な行動を起こして報酬を得ら
れるように学習するため，教師信号のような正解データを必要としない点がある．このた
め，未知な環境や問題に用いることが可能である．
本節では，強化学習の概要と仕組みについて述べる．

2.1.1. 強化学習の概要
強化学習を構成する要因は，主に図 2.1に示すようにエージェント，環境，エージェン

トと環境間の相互作用である．エージェントが環境の中で試行錯誤的に環境の知覚と行
動を繰り返し，報酬を受け取る．報酬は目標とした状態になると環境からエージェントに
与えられる．このとき，エージェントは状態 s(s ∈ S: Sは知覚可能な状態の集合)を観測
o(o ∈ O: Oは知覚可能な観測の集合)として知覚する．エージェントは，状態 sにおいて
実行できる行動群Aの中から 1つを選び実行する．状態 sにおける行動 a(a ∈ A)をルー
ル (s, a)と呼び，ルールを選ぶ判断基準を方策 (Policy)と呼ぶ．このルールを実行するこ
とで，環境から報酬 rを得る．強化学習では，エージェントがこの報酬を受け取るための
行動を選択する根拠となる状態価値関数 (State-value Function )と，それに伴う報酬関数
(Reward Function)が用いられる．報酬は試行錯誤により最終的に目標を達成した際に与
えられることが多い．このため，ある時点でのエージェントが選択した行動の良し悪しの
判定には時間的な遅れが存在する．このことを遅延報酬という．

2.1.2. 強化学習の仕組み
強化学習の仕組みとしては，エージェントと環境のやりとりである．強化学習の仕組み

を図 2.1に示す．
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第 2 章 強化学習

図 2.1: 強化学習の概要

強化学習の流れを以下に示す．

1. エージェントはある時刻 tにおいて，環境の状態観測 stに基づき意思決定を行い，
行動 aを環境に出力する．意思決定とは状態認識器で生成された候補行動集合の中
から，行動選択器で行動を選択することである．

2. エージェントの行動 aにより，環境は st+1へ遷移し，遷移に応じた報酬 rtが環境か
らエージェントに与えられる．環境から何も受け取らない場合は，報酬 rt = 0を受
け取ったとする．エージェントは，受け取った報酬から学習器で方策 πの評価を更
新する．

3. 時刻 tを t+ 1に遷移させる．

以上のプロセスを学習が終わるまで繰り返す．報酬から方策の評価を更新するため，方
策が改善され，報酬関数を最大化できる．このため強化学習とは，報酬関数を最大化する
方策を構築するアルゴリズムである．
以下に強化学習の主要な構成要素である方策，状態価値関数，報酬関数について述べる．

方策
方策 π(s, a)は，ある時点のエージェントに対して，行動に関する基準を表す．π(s, a)

は，状態 sにおいて行動 aを選択する確率を表す．方策は一般に，すべての s ∈ S,a ∈ A

に対して π(s, a) > 0である．
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第 2 章 強化学習

強化学習に用いられる方策の例として，式 (2.1)で表される ϵ-greedy方策や，式 (2.2)で
表される Softmax方策がある [23]．

π(s, a) =

 1− ϵ+ ϵ
|A(s)| (a = argmax

a∈A
Q(s, a))

ϵ
|A(s)| (otherwise)

(2.1)

　π(s, a) =
exp(Q(s, a)/T )∑
b∈A exp(Q(s, b)/T )

(2.2)

ϵ-greedy方策は，図 2.2に示すように確率 ϵ(0 ≤ ϵ ≤ 1)で行動をランダムに選択し，1− ϵ

で最も有望と思われる行動を選択する手法である．|A(s)|は行動選択の候補行動数であ
る．常に行動価値の最も高い行動を選択する greedy方策と比較して，行動の収束までよ
り多くの試行回数を必要とするが，確率 ϵで探索を行うため最適な結果に収束しやすい．
Softmax方策は，図 2.3に示すように行動価値を等級付けした関数によって行動確率を

変化させるものである [24]．このため，行動価値の最も高い行動に最も高い選択確率が与
えられる．ここで，T は温度パラメータと呼ばれる正の定数である [25]．温度定数 T が小
さいと有望と思われる行動の選択確率が大きくなり，T が大きくなるにつれてランダムな
選択確率へと近づく．ここでQ(s, a)はルールに対する有効性を表す値である．
複数の方策が提案される理由は，強化学習に知識利用と探索のジレンマが存在するから

である．知識を利用すればするほど，探索が広く行われず，探索を広く行えば，知識があ
まり利用されないトレードオフの関係が両者には成り立っている [26]．強化学習では，環
境や方策で値の取り方が大きく変わることから，エージェントと環境の両方から適する方
策を選択することが重要である．

図 2.2: ϵ-greedy方策の概要図
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図 2.3: Softmax方策の概要図

報酬関数
報酬 rは，強化学習において環境から受け取るエージェントの目標である [27]．報酬関

数は，エージェントがある方策 πに従った際の状態価値関数が，将来エピソード終了ま
でに獲得できる報酬の総和を定義する．ここで，エピソードとは初期状態から報酬までの
ルール系列，もしくは報酬から次の報酬までのルール系列間のことを指す．この報酬の総
和を期待報酬 (Expected Reward)と呼ぶ．ある時間ステップ t以降に獲得した報酬の系列
を rt+1, rt+2, rt+3, · · · と表すと，期待報酬Rtは式 (2.3)で表される．

　Rt = rt+1 + rt+2 + rt+3 + · · ·+ rT =
T−t∑
k=1

rt+k (2.3)

ここで，T はエピソードの終了ステップである．式 (2.3)は，時間ステップ tから将来獲
得できる報酬の単純和で表されるが，エピソードがループするような終端状態のない無限
期間時系列においては，最終ステップ T =∞で期待報酬を最大化する場合，期待報酬が
無限の値をとりうる．このため，将来の報酬を割り引いて期待報酬を求める割引期待報酬
(Discounting Expected Reward )という概念も存在する．割引期待報酬Rtは，式 (2.3)か
ら割引率 γというパラメータを用いた式 2.4で表される．

　Rt = rt+1 + γrt+2 + γ2rt+3 + · · ·+ γT−1rT =
T−t∑
k=1

γk−1rt+k (2.4)

割引率γは，将来の報酬が現在どれだけの価値があるかを表すパラメータであり，0 ≤ γ ≤ 1

である．γ = 1のとき，式 (2.4)は式 (2.3)と等価となり，将来の報酬を現在の報酬と同等
に評価する．また，γ = 0の場合はRt = rt+1となり，エージェントは即時報酬を受け取
る行動を選択する．

状態価値関数
状態価値関数とは，環境の状態から実数値への写像であり，その状態の望ましさを表す

関数である．望ましさという概念は，その状態から将来の見積もりの期待報酬であると定
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義される [28]．すなわち，状態価値関数の値が大きければ，将来受け取れる期待報酬が大
きいことを表す．エージェントが将来受け取れる報酬は，エージェント自身が今後どのよ
うな行動を行うかに依存するため，状態価値関数は，エージェントの方策に対して定義さ
れる．エージェントがある方策 πに従って行動するとき，方策 πのもとでの期待値をEπ

とし，環境の状態 s ∈ Sに対する状態価値関数を V π(s)で表すと，V π(s)は式 (2.5)で定
義される．ここでEπは方策 πのもとでの期待値を表す．

　 V π(s) = Eπ{Rt|st = s} ≃ Eπ{
∞∑
k=0

γkrt+k+1|st = s} (2.5)

また，状態価値関数に対して，エージェントが方策 πのもと状態 sに対して行動 aを行う
ことの価値を，行動価値関数 (Action-value Function)と呼ぶ．行動価値関数をQπで表す
と，Qπは式 (2.6)で定義される．状態価値関数と行動価値関数の概要を図 2.4に示す．

　Qπ(s, a) = Eπ{Rt|st = s, at = a} ≃ Eπ{
∞∑
k=0

γkrt+k+1|st = s, at = a} (2.6)

図 2.4: 状態価値関数と行動価値関数の概要

状態 sに対して，2つの方策 πと π′があるとする．方策 πの状態価値関数 V π(s)がす
べての状態において V π(s) ≥ V π′

(s)が成り立つならば，方策 πは方策 π′よりも最適に近
い方策となる．このとき，すべての方策の中で最も優れている方策を最適方策 (Optimal

Policy)と定義する．最適方策は，最適状態価値関数 (Optimal State-value Function)と呼

8



第 2 章 強化学習

ばれる同一の状態価値関数を持っている．最適状態価値関数V ∗は，式 (2.7)で定義される．

V ∗(s) = max
a∈A

V π(s) (2.7)

また，最適方策は最適行動価値関数 (Optimal Action-state Function)と呼ばれる同一の
行動価値関数も持っている．最適行動価値関数Q∗(s, a)は式 (2.8)で定義される．

Q∗(s, a) = max
a∈A

Qπ(s, a) (2.8)

この式 (2.8)で，Q∗(s, a)は状態 sにおいて行動 aをとった際の報酬と，その後も最適状
態価値関数を最大化する行動をとったときに得られる期待報酬との和に等しいため，式
(2.9)のように表すことができる．

Q∗(s, a) = r + γmax
a∈A

Qπ(s, a) (2.9)

2.1.3. 環境モデル
強化学習では，エージェントが環境のモデルに陽を持つモデルベースの手法とモデルを

使用せずに方策を求めるモデルフリーな手法が存在する．環境の状況，すなわち遷移関数
と報酬関数がわかっている場合であれば，モデルベースの手法で価値を推定し方策を求め
ることができる．モデルベースの代表的な手法として，価値反復や方策反復の反復解法で
方策を求める動的計画法 (DP法)，遷移サンプルを用いて方策を求めるTD法，DP法に
おける状態の価値を後続状態の価値から得られる報酬価値を利用して学習を行うブース
トラップ手法にTD法のサンプリング手法を組み合わせるTD学習が存在する．しかし，
環境が未知である場合では遷移関数と報酬関数が不明であり，モデルを用いた価値反復が
困難である．このため，未知な環境に対してはモデルフリーな手法が用いられる．モデル
フリーの代表的な手法として，SarsaやQ-Learningなどがある．

2.1.4. 環境同定型強化学習
環境同定型強化学習は，最適な学習結果を得られる手法である．しかし，最適な方策を

求めるためには，環境の正確な同定が必要である．このため，経験強化型に比べ多くの試
行回数が必要となる．また，環境が動的に変化すると，再び環境を同定しなくてはなら
ないため，ロバスト性が低い．以下にこの環境同定型強化学習の代表的な学習法である
SarsaとQ-Learningについて述べる．

Sarsa

Sarsaとは，試行錯誤の経験で式 (2.10)で表されるベルマン方程式を解くアルゴリズム
である．なお，式 (2.10)はある方策 πのもとで状態価値関数に関するベルマン方程式で
ある．Sarsaは，時刻 tにおける状態 Stで行動Atを選択した結果，報酬Rtと次状態 St+1

を観測した場合，次状態で選択する予定の行動At+1をもとに，式 (2.11)によって更新す
る学習アルゴリズムである．Sarsaは行動選択の方策を用いて価値関数Q(St, At)の更新
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を行うため，方策オンの手法と呼ばれる．行動選択に応じて価値関数の推定を行うため，
学習中の性能が向上する傾向にある．

V π(s) =
∑

a∈A(s)

π(a|s)
∑
s′∈S

P (s′|s, a)(r(s, a, s′) + γV π(s′)) (2.10)

Q(St, At)← (1− α)Q(St, At) + α(Rt+1 + γQ(St+1, At+1)) (2.11)

Q-Learning

Q-Learningでは，状態 sと行動 aのルールに対して，Q値と呼ばれるそのルールの有
効価値を表す値を持つ．Q値はスカラー量である．このQ値を式 (2.9)におけるQ∗(s, a)

の推定値とし，逐次更新する．このように，Q値を最適状態価値関数に近づける手法であ
る．時刻 tにおいて状態が stであり，行動 atを行った結果，状態 st+1に遷移したとする
と，Q値は式 (2.12)のように更新される．

Q(st, at)← (1− α)Q(st, at) + α[rt+1 + γmax
a∈A

Q(st+1, at+1)] (2.12)

式 (2.12)において，γは割引率，αは学習率である．割引率 γは，2.1.2で述べたように
0 ≤ γ ≤ 1の実数値をとり，将来の報酬を割り引いて現在に分配する関数である．割引率
が低いと即時報酬を受け取りやすい行動を学習する．学習率 αは，状態価値関数の更新
度合いを表すパラメータであり，0 < α ≤ 1の実数値をとる．学習率の値が大きいと一般
に学習速度が速くなるが，状態価値関数の変化が多くなるため，最適な値に収束しない場
合がある．一方，学習率の値が小さいと学習速度は遅くなるが，最適な値に収束しやすく
なる [29]．また，rt+1は行動の結果受け取った報酬であり，max

a∈A
Q(st+1, at+1)は次状態で

選択可能な行動によるQ値の最大値を表す．
また，Q-Learningは，問題領域がマルコフ決定過程 (Markov Decision Processes: MDP)

下において，すべての状態が十分にサンプルされると仮定したとき，Q値が最適な値に収
束することがWatkinsらの研究 [21]で証明されている．
Q-Learningは，行動選択に用いる方策と価値関数の更新に用いる方策が異なるため，方
策オフの学習と呼ばれる．また，学習に環境モデルを用いないモデルフリーな学習である．

2.1.5. 経験強化型強化学習
経験強化型強化学習は，学習の立ち上がりが早く，学習に要する試行回数が少ない手法
である．また，環境が動的に変化した際に影響を受けるのが，変化した部分を含むエピ
ソードだけのため，ロバスト性を有する．しかし，学習が最適な結果に収束する保証が
ない．以下にこの経験強化型強化学習の代表的な学習法であるProfit Sharingについて述
べる．
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Profit Sharing

Profit Sharing(報酬割り当て法)は，遺伝アルゴリズム (Genetic Algorithm: GA)を併
用する分類器での信用割り当ての方法として提案された [30]．現在ではGAのみでなく，
強化学習でも用いられている．Profit Sharingは，学習の立ち上がりが早く，後述する不
完全知覚状態である部分観測マルコフ決定過程に対しても有効であることが示されてい
る [31]．
Profit Sharingとは，報酬に至るまでのエピソードにおいて，状態 sと行動 aのルール

系列を記憶し，報酬 rが得られた際にルールを一括して強化する学習方法である．ルール
系列は，式 (2.13)を用いて強化する．

　w(si, ai)← w(si, ai) + f(r, i) (2.13)

式 (2.13)におけるw(si, ai)はエピソード系列上の i番目のルールの重み，f は強化関数で
ある．強化関数は，報酬獲得時点から iステップ前の強化値である．
ここで，あるエピソードにおいて，同一状態が二回以上存在し，その状態に対して異な

るルールを選択している場合，その間のルール系列を迂回系列と呼ぶ．迂回系列は，図
2.5のように表される．

図 2.5: 迂回系列を含むエピソード

現在までのすべてのエピソードで，常に迂回 (detour)系列上にあるルールを無効ルー
ル，それ以外のルールを有効ルールという．無効ルールと有効ルールが競合するならば，
明らかに無効ルールを強化すべきではない．このため，無効ルールの抑制定理 [27]に従
い，無効ルールを抑制しながら，有効ルールの強化を行う必要がある．これを満たす条件
を式 (2.14)に示す．

∀i = 1, 2, . . . ,W. L

W∑
j=i

fj < fj−1 (2.14)

ここで，W はエピソードの最大長，Lは同一状態下に存在する有効ルールの最大数であ
る．これを満たす強化関数として，式 (2.15)に示すような，公比が 1

行動の種類の等比減少関
数が考えられる [32]．

f(r, j) =
1

S
f(r, j − 1), j = 1, 2, . . . ,W − 1. (2.15)

ここで，Sは報酬割引率であり，S ≥ L+ 1とする．また，式 (2.15)で表される等比減少
関数のモデルを図 2.6に示す．
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図 2.6: 無効ルールを抑制した強化関数

2.1.6. Actor-Critic法
Actor-Critic法は，現在の状態行動価値をもとにより多くの報酬を得るように方策を更

新するActorと，現在の方策に対する状値行動価値を推定するCriticという 2つの学習器
で学習を進める強化学習法である．方策において，非線形関数の関数近似を用いること
で，連続行動空間を直接取り扱うことが可能である [33]．

2.2. マルチエージェントシステム
マルチエージェントシステムとは，自律した個々のエージェントが多数集まり，相互に

依存し合っているシステムのことを指す [28]．単一エージェントシステムとは違い，ある
エージェントの意思決定は他のエージェントに影響され，同時に他のエージェントの意思
決定に影響を与える．このため，処理がシングルエージェントシステムに比べ複雑化す
る．しかし，マルチエージェントシステムは適応能力に優れ，並列処理が得意という利点
が存在する．また，マルチエージェントシステムは，他技術であるニューラルネットワー
ク，進化的計算などに用いることが可能である [34]．本節ではマルチエージェントシステ
ムにおけるエージェントの定義とマルチエージェントシステムの利点について述べる．
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2.2.1. エージェントの定義
エージェントという用語は，様々な分野で用いられているが，機械学習の分野における

エージェントは，自身の置かれた環境を知覚し，環境に基づいて行動を行うことによっ
て，環境に対して影響を与えることのできる自律的主体である [28, 35]．このとき，エー
ジェントは自律性を保持しているため，外部からからの指示ではなく，自らの判断で問題
処理を行う．エージェントの特徴としては以下の 5つが挙げられる [36]．

• 自律性:外部から直接的な影響を受けず，エージェント自身の判断で問題処理を行う

• 社会性:他のエージェントと相互作用を行う

• 反応性:エージェント自身が置かれた環境を認識し，環境変化に対応する

• 自発性:問題処理のために能動的に行動を行う

• 知性:問題処理や学習を行うための仕組みや知識を持つ

また，ネットワーク空間のエージェントにおいては，ネットワーク上のサーバ間を移動す
る行動性も保持している．
本研究におけるエージェントとは，自身の置かれた周囲環境を認識し，問題解決または

目標達成のために能動的に行動をする処理体と定義する．

2.2.2. マルチエージェントシステムの利点と欠点
マルチエージェントシステムに期待される利点は，システムの適応能力の向上，エー

ジェント同士の相互作用による並列処理に伴う効率化などが挙げられる [37–39]．
適応能力に関しては，各エージェントが自律して行動し学習しているため，目標の変更

や問題規模の拡大と縮小に対応することができる．また，あるエージェントが故障した
際にも，再び環境を学習することで，最適な行動を学習することができる．並列性に関
しては，各エージェントが自律しているため，エージェント同士は並列的かつ非同期的
に動作する．このため，システム全体の処理効率の向上を見込むことができる．しかし，
エージェント数を大幅に増加させると，次元の呪いとエージェント間の相互作用の指数関
数的な増大により学習が困難となるため，エージェントの総数は適切な数である必要が
ある [36]．ここで次元の呪いとは，全知覚のような制限ない状態での最適解を得るために
は，知覚範囲に依存して指数関数的に多くなる組み合わせの中から解を見つけなければな
らなくなるという指数依存性である [40]．
また，協調性に関して荷物搬送問題を例に挙げると，あるエージェントの意思決定は他

のエージェントに影響され，同時に他のエージェントの意思決定に影響を与える．この結
果，各々のエージェントが互いに避け合いながら最適な行動を選択し，協調性を獲得する
ことができる [41]．
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2.2.3. 協調行動
マルチエージェントシステムでは，対象とするタスクに対して各エージェントが統制の

とれた振る舞いを行う必要がある [42]．この統制がとれた振る舞いは協調行動と呼ばれ，
人間社会や自然界でも観測される [43–45]．マルチエージェントシステムの問題処理では，
各エージェントの協調性が重要であり，協調行動を行えない場合に効率低下やデッドロッ
クの発生などの問題が起こりえる．しかし，協調行動のために必要な条件は，エージェン
トの置かれた環境や能力，タスクの質と量に応じて変化するため，あらかじめ想定するこ
とは困難である．

2.2.4. 協調行動における利他的行動
マルチエージェントシステムのタスクを達成するためには，各エージェントが最適な行

動を行う必要があるが，各エージェント間の相互作用やタスク環境の状態によりシングル
エージェントと比較してかえって効率が低下する場合がある．これは，マルチエージェン
トであっても各エージェントの報酬を最大化させる利己的行動での学習を行い，全体の利
益を最大化する学習を行っていないためである．一方人間社会での行動では，ボランティ
アなど個人の利益とならない利他的な行動が全体としての利益となる場合がある [46]．こ
のため，マルチエージェントシステムではあるエージェントが他のエージェントの利益と
なる利他的行動をとる場合が全体の利益が最大化することがある．このため，全体として
の協調行動が他のエージェントの利他的行動となることがある．

2.2.5. 利他的行動の一例
本研究で現れる利他的行動の一例を図 2.7に示す．各エージェントの行動目的は荷物の

搬送であり，荷物を搬入口から受け取り，それを搬出口まで搬送するタスクである．この
タスクでは，すべてのエージェントが荷物搬入口や搬出口，赤く囲った混雑しやすいエリ
アに集まってしまうと，相互進路妨害を起こし学習がストップしてしまうと考えられる．
このため，図 2.7のような環境では，エージェント 1やエージェント 2のように他のエー
ジェントのタスク終了を待つような利他的行動が協調行動となる．
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図 2.7: 協調行動の一例

2.3. 部分観測マルコフ過程
強化学習はこれまで，環境がマルコフ決定過程としてモデル化できる仮定のもと，研究

が行われてきた [47, 48]．マルコフ決定過程は，状態遷移がマルコフ性を満たすものであ
る．マルコフ性とは，過程の将来状態の条件付き確率分布が，現在状態のみに依存し，過
去のいかなる状態にも依存しない特性を持つことである．
しかし，現実世界は非マルコフ環境であり，強化学習が対象としている未知の環境も非

マルコフ環境であることが多い．また，エージェント自身の知覚が不完全知覚，すなわ
ち環境全体を一度に観測できない場合もマルコフ性が保証されていない．この場合，す
べての状態を観測するマルコフ決定過程では，膨大な数を観測しなければならないため，
学習には適さない．このため，部分観測マルコフ決定過程 (Partially Observable Markov

Decision Process: POMDP)での学習が不可欠である [49]．本節では，マルコフ決定過程
と部分観測マルコフ決定過程について述べる．

2.3.1. マルコフ決定過程 (MDP)

(S,A, P,R)で定義される環境をマルコフ決定過程 (Markov Decision Processes: MDP)

という．特に強化学習において，エージェントと環境の相互作用を記述する数理モデルと
して最も基本となるものがマルコフ決定過程である．マルコフ決定過程ではエージェント
が状態 s ∈ Sにおいて行動 a ∈ Aを実行したとき，確率P a

ss′ = P{st+1 = s′|st = s, at = a}
に従って状態 s′へ遷移する．この遷移する確率を状態遷移確率という．遷移確率が状態 s

と行動 aにのみ依存する場合に，この状態遷移はマルコフ性を持つ．このとき，エージェ
ントの状態 sにおける行動 aに対して確率的に与えられる報酬を即時報酬といい，その期
待報酬Rは，現在の状態と行動にのみ依存する．
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2.3.2. 部分観測マルコフ決定過程 (POMDP)

環境がマルコフ決定過程であっても，エージェントが不完全知覚である場合，状態遷
移確率 P a

ss′ が特定できない．このような環境を，部分観測マルコフ決定過程 (Partially

Observable Markov Decision Process: POMDP)という [50]．
部分観測マルコフ決定過程は，(S,A, P,R,Ω, O)で定義される．TはT (s, a, s′) = P (s′|s, a)

で与えられる状態遷移確率を記述する関数であり，R(s, a)はエージェントに与えられる
報酬の期待値を記述する関数である．Ωはエージェントの観測を要素にもつ有限の集合で
あり，O(s′, a, o) = P (o|a, s′)はエージェントの観測を記述する関数である．POMDP環
境では，エージェントは観測による行動選択，状態遷移，報酬受け取りを繰り返すことに
より，各状態において将来的に得られる報酬の和が最大になるような方策を目指す．
POMDPの学習において観測が不完全であり，最適行動が状態 s1, s2で異なる場合で

あっても，これらを同一とみなすときに生じる問題を，不完全知覚問題という．不完全知
覚問題では，エージェントが観測を行う場合には同一の観測状態であるが，環境全体を観
測すると異なる状態となるため，報酬の振り方に異常が生じるエイリアス問題などがあ
る [22,51]．エイリアス問題の例を図 2.8に示す．エージェントは，初期状態 Sから上下左
右に 1マスずつ移動が可能であり，ゴール状態Gに到達することで，報酬を得る．エー
ジェントは不完全知覚であり，上下左右の周囲 1マスしか観測できないとする．この部分
観測でのエージェントは，状態 1aと状態 1bを同じ状態と認識してしまう．状態 1aでは
左方向，状態 1bでは右方向の行動が求められるが，エージェントからは同じ状態で観測
しているため，報酬の割り振りと行動価値関数に異常が生じ，学習が混乱する．

図 2.8: エイリアス問題の一例
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2.3.3. 信念状態 (Belief state)

POMDPの学習では，信念状態 (Belief state)という状態が用いられる．信念状態とは，
観測できる環境のどの状態にいるかを表す確率を並べてつくる状態である．信念状態で
は，状態空間上に定義された確率分布として，b(s) = P (s|h)と表せる．ここで，hはその時
点までの観測や行動の履歴である．すなわち，信念状態とは ∀s ∈ Sに対して b(s) ∈ [0, 1]

であり，Σs∈Sb(s) = 1を満たし，(|S|− 1)次元単体上の 1点としてあらわすことができる．
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第3章 荷物搬送問題における環境別の学
習変化

3.1. 荷物搬送問題の概要
マルチエージェントシステムの代表的な問題として知られる荷物搬送問題は，エージェ

ントが荷物を荷物搬入口から受け取り，荷物を荷物搬出口へと運搬することをタスクと
する問題である [52]．この問題は，図 3.1に示すように倉庫を模した格子空間内に荷物を
受け取る搬入口，荷物を運び出す搬出口が存在する．各エージェントは，他のエージェン
トと相互作用を及ぼし合いながら経路探索を行い，学習を行う．荷物搬送問題では，エー
ジェントは荷物搬出を行えた場合に報酬が与えられ，より高い報酬を学習することを目標
としている．荷物搬送問題における高い報酬とは，割引率によって割り引かれる報酬が少
ないルール系列であるため，荷物搬送のより短い経路といえる．本研究では，荷物搬送問
題に対し強化学習を用いて実験を行う．
荷物搬送問題は荷物搬送を行えた場合に報酬が与えられるため，荷物搬出量が報酬総和

と等しくなる．すなわち，強化学習の性能としての報酬評価が荷物搬出量となる．しか
し，エージェントの数や学習手法，エージェントの視界などの実験条件により学習結果が
変化するため，すべての環境で正しく学習を行えるようなエージェントの設計は困難で
ある．

図 3.1: 荷物搬送問題の概要図 (実験環境 1)
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3.2. 荷物搬送問題における環境別の評価実験
マルチエージェントシステムを用いた荷物搬送問題では，エージェントの数や環境に依

存して学習状況が変化する．学習状況が変化すると学習進度が変化するため，それまで学
習が行えていた環境に対して異なる行動を行う場合がある．特に，エージェントの数が多
いほど荷物搬送効率は向上するが，相互進路妨害が発生する場合がある．この相互進路妨
害は，エージェントの数や環境だけでなく，行動選択や視界範囲にも依存するため，環境
の特性を調査する必要がある．このため，本章では荷物搬送問題における進路妨害の発生
するエージェントの数と環境の調査およびエージェントの行動特性の検証を目的とする．
行動特性に影響を与える行動選択は，候補行動集合として上下左右などのマス目間の

遷移行動 [18,23]，自転角度を用いた進行がある [53,54]．本研究では上下左右の遷移に加
え，停止行動を導入することによる行動特性の検証を行う．停止行動を導入することによ
り，待機行動の学習や狭い環境に対する協調行動獲得に期待できる．エージェントの視界
範囲は，2.2.2で述べたように，エージェントの数と視界範囲が増加することで学習の組
み合わせが爆発的に増加するため，視界範囲を環境に対して部分観測となる範囲で学習を
行う.また，第 2章で述べた行動選択手法およびそれらを組み合わせた手法をそれぞれ用
いることで，行動選択手法が学習過程に与える影響について検証する．

3.2.1. 組み合わせ方策
行動選択手法はそれぞれに特徴があり，また環境に依存するため，どの手法が最も優れ

ているかは決めることができない．ϵ-greedy方策は確率 ϵが 1.0に近い場合最短経路を見
つけやすいが，確率 ϵでランダムな行動を選択するため，エージェントの行動は収束しな
い．しかし，確率 ϵが小さくなるにつれて最も価値の高い行動が貪欲に選択される．その
ため，同一行動を選択し続け，探索行動を選択しなくなる．Softmax方策は，エージェン
トの行動は収束するが，局所解に陥りやすい．両者を比較した実験では，ϵ-greedy方策が
平均ステップ数が多いが収束ステップ数が少なく，Softmax方策が平均ステップ数が少な
い反面収束ステップ数が多い [55]．本論文ではQ-PSPLearning [56]学習下の ϵ-greedy方
策と Softmax方策における搬送効率を検証するとともに，2種類の手法の利点を組み合わ
せるため，ϵ-greedy方策と Softmax方策を組み合わせた手法を提案する．本章では，この
行動選択手法を以下 “組み合わせ方策”と記す．
組み合わせ方策は，局所解に陥りづらく収束する行動選択手法を設計するため，始めに

ϵ-greedy方策のランダム行動を用いて広く探索を行うと同時に，環境の同定を行う．その
後，Softmax方策へ切り替えて学習を行う．本手法は，以上の手順を踏むことで Softmax

方策よりも広く探索した上で協調行動を獲得し，最適経路を見つけやすくすることを目標
とする．しかし，ϵ-greedy方策から Softmax方策への切り替えは任意のタイミングである
ため，環境との相互作用とエージェントの学習速度から適切に設定しなければならない．

3.2.2. 実験手法
マルチエージェントシステムを用いた強化学習には，経験強化型強化学習であるProfit

Sharingが用いられてきた [31, 57]．しかし，マルチエージェントシステムではすべての
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エージェントが最適協調行動を選択しなければ最適解に収束しないため，効率の低下が課
題であった．一方で，マルチエージェントシステムの処理は単一エージェントシステムと
比較して環境が複雑化しているため，環境同定型のQ-Learningでは学習の速度が極端に
遅くなる．特に，環境をすべて観測しながら学習を行う全知覚での学習では，最適解に収
束しやすいが環境同定型ではすべての状態を観測するのに膨大な時間がかかるため，学習
の高速化が課題であった．この課題は，部分観測の導入によってある程度の改善が見込
めるが，2.3.2で述べたエイリアス問題などが生じる場合がある．これら課題解決の一手
法として，堀内ら [56]によって経験強化と環境同定を組み合わせたQ-PSPLearningが提
案された．Q-PSPLearningは，Q-Learningの報酬獲得時における報酬分配として Profit

Sharing Planの概念を導入したものである．Q-PSPLearningでは，Q-Learningと同様に
各ルールがQ値を持っており，各ステップにおいて実行したルール系列をエピソードと
して記録する．そして，報酬が得られた際に一括して過去に実行されたルールのQ値を
更新する手法である．このため，Q-PSPLearningはQ-Learningよりも学習速度が速いと
されている [56]．Q-PSPLearningの行動と報酬の概要を，図 3.2に示す．

図 3.2: Q-PSPLearningの行動と報酬の概要

堀内らのQ-PSPLearningでは，時刻 tにおいて，状態 stのもと行動 atを実行した結果，
状態が st+1に遷移し，報酬 rが得られたとすると，Q値は式 (3.1)により更新される．

Q(st, at)← (1− α)Q(st, at) + α[r + γmax
a∈A

Q(st+1, at+1)] (3.1)

また，実行したルール系列をエピソードとして記録し，0でない報酬が得られたとき，一
括して過去に実行されたルールRiのQ値は式 (3.2)に従って更新される．

Q(st, at)← (1− α)Q(st, at) + αfi(r) (3.2)

ただし，fi(r)は強化関数であり，エピソードの最後から数えて iステップ前のルールに分
配する報酬の大きさを決める関数である．この強化関数 fi(r)は，2.1.5項に示した有効性
を保証する条件を考慮し，fi(r) = rdiとする．このとき，dは公比であり，0 < d < 1で
ある．この公比は，値が大きい場合には無効ルールも強化し最適な収束をとりにくくなる
が，値が小さい場合はルールに分配される報酬が小さいため，収束までの試行回数が多く
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なる．また，公比はルールと環境に依存する．ここでの環境とは，エージェントが環境か
ら観測する状態のことを指す．
このQ-PSPLearningの式 (3.1, 3.2)をもとに，本実験では，式 (3.3)を用いて実験を行う．

Q(st, at)← (1− α)Q(st, at) + α[rt + γmax
a∈A

Q(st+1, at+1)] (3.3)

ここで，rtは各ステップにおける報酬の値であり，rt = rdiである．また，式 (3.3)から
得られるエージェントの最大Q値は，最大Q値をQ′と置くことで以下のように求めら
れる．

Q′(st, at) = (1− α)Q′(st, at) + α[rt + γmax
a∈A

Q′(st+1, at+1)] (3.4)

エージェントが最大 Q 値を得られるまでの学習は試行回数が膨大になる．このとき，
Q′(st, at)は一定の値に収束する．このため，Q′ ≃ Q′(st, at) ≃ Q′(st+1, at+1)と置くこ
とができる．よってここで，Q′について整理すると，Q′は行動及び状態がルール系列の
終端であるため

Q′ = (1− α)Q′ + α(r + γQ′) (3.5)

と置くことができる．これを整理して，

Q′ =
r

1− γ
(3.6)

と導出できる．このため，エージェントの最大Q値は報酬 rと割引率 γに依存する．
また，ルール条件では，各エージェントの視界環境のみをもとに重み付き候補行動集合

を生成し，学習を行う．このルール条件を以下 “環境ルール”と示す．ここで，環境ルー
ルの if-thenルール条件式において，エージェントが荷物を持っていない場合の条件を式
(3.7)，エージェントが荷物を持っている場合の条件を式 (3.8)に示す．

if 環境 and荷物なし then 候補行動集合 (3.7)

if 環境 and荷物あり then 候補行動集合 (3.8)

実験環境においては，エージェントが同知覚による学習の停滞のほか，環境の広さに起
因する行動の制約などにより学習が正しく行えない場合がある．前者の条件は，学習前に
あらかじめ確認することが可能なことがあるが，後者は実際に学習を行わないと確認す
ることが難しい [36]．特に，人が可能と考える環境設計であっても，実際は学習過程など
に問題が発生し，正しく学習が収束しないことがある．このため，本研究では複数の環境
で実験を行い，エージェント内部のQ値などから環境別の学習変化の検証を目的とする．
実験を行う環境は，以下に示す 5通りの実験環境である．

• 実験環境 1:図 3.1に示すような，6× 6マスの障害物のない環境

• 実験環境 2:図 3.3に示すような，実験環境 1を通過しづらくした環境

• 実験環境 3:図 3.4に示すような，実験環境 2の上部一マスを通過可能にした環境
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• 実験環境 4:図 3.5に示すように，実験環境 1の荷物搬入口と搬出口を狭くした環境

• 実験環境 5:図 3.6に示すように，実験環境 4の荷物搬入口と搬出口の周辺を 1マス
広くした環境

各実験環境において，最短で荷物搬送を行えるステップ数は，実験環境 1から実験環境
3が 12ステップ，実験環境 4と実験環境 5が 16ステップである．また，これらの各実験
環境を用いる目的を以下に示す．

• 実験環境 1:障害物のない正方形の環境下でのエージェントの振る舞い検証

• 実験環境 2:実験環境 1に対して，荷物を受け取り搬送するまでのタスク間に 1体の
エージェントのみが通過できる広さの障害物を追加した場合のエージェントの振る
舞い検証

• 実験環境 3:実験環境 2に対して，各エージェントが上部分と下部分で同時に通過で
きるようにした際のエージェントの振る舞い検証

• 実験環境 4:実験環境 1に対して，荷物搬入口と搬出口を狭くした際のエージェント
の振る舞い検証

• 実験環境 5:実験環境 4に対して，タスク周辺環境を 1マス広げた際のエージェント
の振る舞い検証

図 3.3: 実験環境 2
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図 3.4: 実験環境 3

図 3.5: 実験環境 4
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図 3.6: 実験環境 5

3.2.3. 実験内容
従来研究 [3,19,53,58]では，各エージェント間での通信や各エージェントの状態を観測

するエージェントなどを用いることで，迷路問題における探索の効率化を図っている．し
かしこの手法では，災害現場や未知の環境におけるタスクにおいて，通信環境の構築や全環
境の観測に問題がある．このため，本研究ではエージェント間での通信を行わない条件下
を想定した実験条件を設定した．また，各エージェントの観測できる視界範囲を環境より
小さいものとし，部分観測環境下での学習を行う．また，Q値の更新式にQ-PSPLearning

による式 (3.3)を用いる．ルールの条件はエージェントの視界環境と候補行動集合であり，
各エージェントはルールを共有しない．
本実験の環境条件として，図 3.1に示すような倉庫を模した格子空間の実験環境 1に加

え，図 3.3,図 3.4，図 3.5，図 3.6に示す 5種類の環境で行う．各実験環境マスの外周は壁
である．各エージェントは，他のエージェントと壁に衝突しない行動選択を行う．また，
エージェントは荷物搬入口から荷物を受け取り，荷物搬出口へ搬送することを目標とし，
荷物の搬送が完了した際に報酬を与える．また，エージェントは図 3.7に示すような周囲
1マスの視界を持っており，上下左右と停止の 5種類の行動を選択できる．各エージェン
トの初期位置は，図 3.1に示すような，各環境の四隅に配置した．すべてのエージェント
が行動を選択し，環境が遷移することを 1ステップとする．また，荷物の搬送効率は 1000

ステップ試行ごとに対する荷物排出量で判別する．実験環境 1から実験環境 3のタスク完
了までの最短ステップ数が 12ステップであるため，1体あたりの荷物搬出量は理論値の
最大は 83.3回となる．また，実験環境 4から実験環境 5の最短ステップ数は 16であるた
め，1体あたりの荷物搬出量は理論値の最大は 62.5回となる．
実験を行うエージェントの数は，最小を 2体，最大を 4体とし，実験中に数を増減させ

ない．また，各エージェントは実験中に故障や初期化されずに学習を行う．また，探索を
行わせるために，各エージェントは荷物搬出口と搬入口を知覚不可とし，各エージェント
の個体識別を可能とした．個体識別及びルール系列は，エージェントが荷物を持っている
場合および持っていない場合で区別して学習を行った．
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また，Q値の更新に用いる式 (3.3)における温度定数 T は T = 0.52，報酬 rt = rdiにお
ける公比 dは式 (2.15)から行動の種類が 5種類であるため，d = 1

5
= 0.20で行った．学習

率 αと割引率 γは実験条件がマルチエージェントであり，観測できる環境数の総和が膨
大であるため α = 0.06，γ = 0.95とした．このことから，エージェントが学習に用いる
Q値において，最大Q値は式 (3.6)から 1

1−0.95
= 20.0となる．組み合わせ方策における

ϵ-greedy方策のランダム行動確率 ϵは 0.1とし，方策切り替えのタイミングは 50,000試行
ステップ後とした．また，円滑な荷物搬送の学習を行うため，報酬を受け取るまでの連続
ステップの制限を 2,000ステップとした．2,000ステップ環境が遷移した場合に，1度も荷
物の搬送を行えなかったエージェントは初期位置に戻り，ルールおよびQ値をリセット
せず再び学習を行う．

図 3.7: エージェントの視界と行動

表 3.1: Softmax方策と組み合わせ方策を用いる実験の設定パラメータ

Number of agents 2 to 4

Initial Q value 0.00

Learning rate α 0.06

Discount rate γ 0.95

Planning discount rate d 0.20

Temperature value T 0.52

Reward r 1.0

Total steps 500,000

Limit continuous steps 2000

Number of switching trials 50,000

3.3. 実験結果
以下にエージェント数が 2体から 4体の場合における各実験環境の結果を示す．実験結

果は，その環境に対して用いた各手法が最も多く発現するパターンを示すものであり，す
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べての実験で同様の結果が得られるものではない．本研究では，最も多く発現するパター
ンからエージェントの学習と振る舞いについて推察する．

3.3.1. エージェントが2体での各実験環境の結果
エージェント数が 2体での実験環境 1から実験環境 5において，Softmax方策での荷物

排出量の学習遷移を図 3.8に示す．図 3.8において，グラフ縦軸が 1000ステップごとの荷
物搬出量であり，グラフ横軸が試行ステップ数である．実験環境 1から実験環境 3の荷物
搬出量の理論値は 166.6回，実験環境 4から実験環境 5の荷物搬出量の理論値は 125.0回
となる．
各実験環境において，すべての結果が安定的に荷物搬送が行えているため，学習が正し

く行えている．また，試行回数 490,000回から 500,000回の 10,000回間における 1,000ス
テップごとの荷物排出量平均と荷物搬出量の標準偏差の結果を表 3.2に示す．表 3.2では
10,000回間の標準偏差がすべての環境で 1.0以下であり，学習が安定している．各環境の
荷物搬出量は，実験環境 2以外が理論値と等しい値となったため，2体エージェントでの
最適行動を学習できた．実験環境 2では，1体のエージェントが荷物を受け取る際，もう
1体のエージェントが数ステップの間停止行動を選択し，タスク完了を待つため，理論値
よりも低い値となった．
学習によるエージェントの振る舞いは，実験環境 1では図 3.9に示すように各エージェ

ントが外周に沿って最短経路の周回行動を規則的にとった．実験環境 2では，1体のエー
ジェントがもう 1体のエージェントに追従するような形で荷物搬送を行い，学習が安定的
に行えた．実験環境 3では，実験環境 1と同様に図 3.9で示すような最短経路で周回行動
を規則的にとった．実験環境 4と実験環境 5も同様に，最短経路で周回行動を規則的に行
う結果となった．

図 3.8: エージェント数が 2体での Softmax方策を用いた各実験環境の結果
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表 3.2: エージェントが 2体での各環境別荷物搬出量の平均値と標準偏差
Used policy(Environment) Theoretical value Average tasks standard

per 1,000 steps per 1,000 steps deviation

Softmax policy(Env.1) 166.6 166.6 0.699

Softmax policy(Env.2) 166.6 105.2 0.42

Softmax policy(Env.3) 166.6 166.6 0.52

Softmax policy(Env.4) 125.0 124.9 0.74

Softmax policy(Env.5) 125.0 125.0 0.0

図 3.9: 実験環境 1および実験環境 3のエージェントの振る舞い

エージェント数が 2体での実験環境 1から実験環境 5において，組み合わせ方策での荷
物排出量の学習遷移を図 3.10に示す．組み合わせ方策を用いる場合，すべての実験環境
において結果は Softmax方策より安定せず，荷物排出量も理論値より低いものとなった．
エージェントの振る舞いに関しては，すべての結果においてエージェントの行動選択は規
則的に行われず，荷物を搬送するたび違った行動を選択した．また，荷物排出量平均と荷
物搬出量の標準偏差を表 3.3に示す．荷物排出量はすべての結果が Softmax方策と比較し
て減少しており，標準偏差は 2.14から 3.50の範囲であり，1000ステップごとの荷物搬出
量にはおよそ 2 4回程度の差分がある．このため，組み合わせ方策は Softmax方策と比較
して安定的でなく，荷物搬送効率が減少する結果となった．

表 3.3: 組み合わせ方策を用いたエージェントが 2体での各環境別荷物搬出量の平均値と
標準偏差

Used policy(Environment) Theoretical value Average tasks standard
per 1,000 steps per 1,000 steps deviation

Integration policy(Env.1) 166.6 107.2 2.97

Integration policy(Env.2) 166.6 93.2 2.14

Integration policy(Env.3) 166.6 113.5 3.50

Integration policy(Env.4) 125.0 60.6 2.55

Integration policy(Env.5) 125.0 75.5 2.32
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図 3.10: エージェント数が 2体での組み合わせ方策を用いた各実験環境の結果

3.3.2. エージェントが3体での各実験環境の結果
エージェント数が 3体での実験環境 1から実験環境 5において，Softmax方策での荷物

排出量の学習遷移を図 3.11に示す．図 3.11において，グラフ縦軸が 1000ステップごとの
荷物搬出量であり，グラフ横軸が試行ステップ数である．実験環境 1から実験環境 3の荷
物搬出量の理論値は 249.9回，実験環境 4から実験環境 5の荷物搬出量の理論値は 187.5

回となった．実験環境 4においては，学習が安定する結果と安定しない結果が同程度の頻
度で現れたため，図 3.11には学習が安定した場合の結果を記載している．実験環境 4に
おいて，学習が安定しない結果は図 3.12に示している．また，試行回数 490,000回から
500,000回の 10,000回間における 1,000ステップごとの荷物排出量平均と荷物搬出量の標
準偏差の結果を表 3.4に示す．各実験環境において，実験環境 2，実験環境 4以外はすべ
て収束している．実験環境 2では，1000ステップごとの荷物排出量が最大 100回程度で
あるが，最低値が 0回となっており，相互進路妨害が発生していることが考えられる．ま
た，実験環境 4において，収束している結果ではエージェントは停止行動や迂回行動を
行いながら規則的に行動選択を行った．収束しない結果では，1体のエージェントが他の
エージェントに阻害され，その場に停止もしくは往来し続ける．この 1体のエージェント
が，再び他のエージェントを阻害もしくは環境同定を行えていないルールに遷移するた
め，行動選択が安定しなかった．
荷物排出量は，実験環境 1及び実験環境 5が理論値であり，その他環境は理論値より下

回る結果となった．実験環境 2が低下したのは，エージェント数が 2体の場合と比較し
て，待機しなければならないエージェントが増加し，学習環境が複雑化したためと考えら
れる．実験環境 3がエージェント 2体時と比較して理論値より荷物排出量が低下した理由
は，エージェント数増加による停止行動および迂回行動の増加である．実験環境 3は，同
時に荷物搬入口に侵入できるエージェントは 1体のみであり，他のエージェントはその間
停止及び迂回しなければ荷物を受け取ることができない．停止行動と迂回行動は最短行動
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ではなく，1体のエージェントがこれら行動を選択すると，他のエージェントにも行動の
影響が波及する．このため，実験環境 3の荷物排出量は理論値よりも低下する．実験環境
4において，収束している結果ではエージェントは停止行動や迂回行動を行うため，理論
値よりも荷物搬出量が低いが安定している．収束しない結果では，停止しているエージェ
ントが他のエージェントを阻害した場合に排出量が低下し，それ以外では残り 2体のエー
ジェントが荷物排出を続けるため，図 3.12のようなグラフとなる．

表 3.4: エージェントが 3体での各環境別荷物搬出量の平均値と標準偏差
Used policy(Environment) Theoretical value Average tasks standard

per 1,000 steps per 1,000 steps deviation

Softmax policy(Env.1) 249.9 249.9 0.32

Softmax policy(Env.2) 249.9 63.2 43.69

Softmax policy(Env.3) 249.9 214.2 0.42

Softmax policy(Env.4) 187.5 138.2 1.03

Softmax policy(Env.4:Non-convergence) 187.5 81.6 44.80

Softmax policy(Env.5) 187.5 187.5 0.53

図 3.11: エージェント数が 3体での Softmax方策を用いた各実験環境の結果
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図 3.12: エージェント数が 3体での Softmax方策を用いた実験環境 4の両結果

組み合わせ方策を用いたエージェント数が 3体での各実験環境の荷物排出量の学習遷移
を図 3.13，荷物排出量平均と荷物搬出量の標準偏差を表 3.5に示す．組み合わせ方策を用
いた実験では，エージェント数を 3体にした場合では実験環境 2のみ Softmax方策よりも
荷物排出量が多くなり，標準偏差が低くなった．このため，Softmax方策と比較して実験
環境 4のみ学習が安定化した．
また，実験環境 4においては，Softmax方策では半数の結果が学習が安定しないが，組

み合わせ方策を用いた結果では過半数が図 3.13のように収束する結果となり，標準偏差
も 0.51と低い値となった．このため，エージェント数が 3体における組み合わせ方策は，
狭い環境に対して最適ではない安定行動の獲得することができる．

表 3.5: 組み合わせ方策を用いたエージェントが 3体での各環境別荷物搬出量の平均値と
標準偏差

Used policy(Environment) Theoretical value Average tasks standard
per 1,000 steps per 1,000 steps deviation

Integration policy(Env.1) 249.9 182.4 2.55

Integration policy(Env.2) 249.9 129.9 0.88

Integration policy(Env.3) 249.9 143.1 2.18

Integration policy(Env.4) 187.5 103.4 0.51

Integration policy(Env.5) 187.5 154.7 0.95
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図 3.13: エージェント数が 3体での組み合わせ方策を用いた各実験環境の結果

3.3.3. エージェントが4体での各実験環境の結果
実験環境 1から実験環境 5において，Softmax方策と組み合わせ方策の試行ステップ数

が 490,000回から 500,000回の 10,000回間における 1,000ステップごとの荷物排出量平均
と荷物搬出量の標準偏差の結果を表 3.6に示す．また，荷物排出量の学習遷移を図 3.14に
示す．実験環境 1から実験環境 3の荷物搬出量の理論値は 333.3回，実験環境 4から実験
環境 5の荷物搬出量の理論値は 250.0回となる．
実験環境ごとのエージェントの振る舞いに関して，実験環境 1では規則的に周回する行

動をとり荷物搬送を行った．表 3.6の荷物排出量が理論値であるため，エージェントは最
短経路の行動を選択した．このため，図 3.14に示すように各実験環境の中で最も 1,000試
行ごとの荷物搬出量平均が高くなる．また，環境が他の環境と比較して単純であるため，
学習が収束する速度が最も早い．エージェントの振る舞いは，エージェント数が 2体と 3

体の場合と同様に外周に沿った周回行動を行った. 実験環境 2では，通過可能な一マスで
エージェントが互いに干渉し，試行ごとに異なる行動選択を行うことが多い．このため，
荷物搬送は規則的に行えなかった．また，荷物排出量も各実験環境の中で最も少なくなる
ため，学習の進行度が最も遅い．実験環境 3では，すべてのエージェントが図 3.4におけ
る上部の通路から荷物搬入口へ向かい，その後下部の通路から荷物搬出口へ荷物搬送を行
う．外周に沿いながら荷物搬送を行ったが，エージェント数が 3体時と同様に荷物搬入口
へは 1体のエージェントのみ侵入できるため，実験環境 1より低い荷物排出量となった．
実験環境 4では，あるエージェントが荷物搬入口で行動不能となる．Softmax方策では，
行動不能のエージェントが他のエージェントを阻害し，学習が正しく収束しなかった．実
験環境 5では，実験環境 4と異なり他のエージェントを阻害することなく，壁を沿うよう
に周回し周期的な荷物搬送が行えた．
荷物排出量は，実験環境 1及び実験環境 5が理論値であり，その他環境は理論値より

下回る結果となった．理論値を下回る環境の中では，実験環境 2，実験環境 4が他のエー
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ジェントからの阻害を受けており，荷物排出が安定しなかった．実験環境 3は環境の構造
による停止行動が低下の要因であるため，規則的な荷物排出が行えた．

表 3.6: エージェント数が 4体での各環境別荷物搬出量の平均値と標準偏差
Used policy(Environment) Theoretical value Average tasks standard

per 1,000 steps per 1,000 steps deviation

Softmax policy(Env.1) 333.3 333.3 0.48

Softmax policy(Env.2) 333.3 63.7 13.93

Softmax policy(Env.3) 333.3 235.2 0.42

Softmax policy(Env.4) 250.0 103.4 51.49

Softmax policy(Env.5) 250.0 250.0 0.0

図 3.14: エージェント数が 4体での Softmax方策を用いた各実験環境の結果

実験環境 4におけるエージェントの振る舞いは，図 3.15に示すようにすべてのエージェ
ントが停止行動を選択し続ける状態と，数体のエージェントが荷物搬送を行う状態の 2パ
ターンとなる．停止行動を選択し続ける場合，連続上限ステップ数の 2000ステップまで
荷物搬出量が 0となる．数体のエージェントが荷物搬送を行う場合，1000ステップごと
の荷物搬送量は 140程度となるが，その後すぐに停止行動のパターンになるため，荷物搬
送は安定しない．
3.3.1で述べた 2体のエージェントでの実験結果と比較すると，実験環境 1と実験環境

5の結果がエージェントの数が 2体から 4体に増加させたため，荷物搬出量も 166回から
333回，125回から 250回の結果となった．一方で，実験環境 2と実験環境 4においては
エージェント数が 2体の場合と比較して荷物搬出量の平均値が減少しており，標準偏差が
10以上高くなっている．この結果からも実験環境 2と実験環境 4は正しく学習が行えて
いない．
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図 3.15: エージェント数が 4体での各実験環境 4におけるエージェントの振る舞い

組み合わせ方策を用いたエージェント数が 4体での各実験環境の荷物排出量の学習遷移
を図 3.16，荷物排出量平均と荷物搬出量の標準偏差を表 3.7に示す．エージェント数が 4

体になった場合の組み合わせ方策を用いた結果では，Softmax方策と同様に実験環境 2お
よび実験環境 4の学習が安定せず，標準偏差の高い値となった．しかし，エージェント数
が 3体における組み合わせ方策と比較して，実験環境 1と実験環境 5の荷物搬出量が理論
値に近い結果となった．また，実験環境 2ではエージェント数が 3体における組み合わせ
方策よりも荷物排出量が低下し，標準偏差が増加する結果となった．エージェント数が 4

体であれば，組み合わせ方策でも Softmax方策と同様に環境の広さに依存した学習を行
うため，各エージェントが安定的な振る舞いを行うことができなかったと考えられる．

表 3.7: 組み合わせ方策を用いたエージェントが 4体での各環境別荷物搬出量の平均値と
標準偏差

Used policy(Environment) Theoretical value Average tasks standard
per 1,000 steps per 1,000 steps deviation

Integration policy(Env.1) 333.3 306.9 2.47

Integration policy(Env.2) 333.3 56.2 5.03

Integration policy(Env.3) 333.3 199.9 0.316

Integration policy(Env.4) 250.0 12.6 10.6

Integration policy(Env.5) 250.0 249.9 0.74
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図 3.16: エージェント数が 4体での組み合わせ方策を用いた各実験環境の結果

以上の結果より，Softmax方策及び組み合わせ方策を用いる場合，エージェント数が増
加するほど実験環境 2や実験環境 4のような環境では正しく学習を行うことが困難である
ことが確認された．

3.4. 考察
まず，エージェント数が 3体における実験環境 2と実験環境 4の振る舞いについて考察

する．実験環境 2における各エージェントの内部Q値において，候補行動集合のうち最
大Q値から 2番目に高いQ値の差分を 1000ステップごとの平均値を図 3.17に示す．左
縦軸が 1000ステップごとの荷物の搬出量，右縦軸が各エージェントの候補行動集合内の
最大Q値から 2番目に高いQ値の差分を 1000ステップごとの平均値で表したものであ
る．右縦軸の値が高い場合，候補行動集合の中から最大Q値の行動が選択されやすくな
る．横軸が試行ステップ数である．以下，グラフ右軸を差分平均と表記する．また，図
3.17に示す凡例は Luggage transportが左軸参照であり，Agent1からAgent3までが右縦
軸参照の差分平均である．図 3.17から横軸 400000ステップ付近では，荷物排出量が低下
するのと同時にAgent2の差分平均が減少し，Agent3の差分平均が上昇している．このた
め，Agent1またはAgent3がより高い報酬を得られる行動を行う場合，Agent2がその行
動を阻害し膠着状態に陥ることで荷物搬出が行えなくなると考えられる．実験環境 4にお
ける荷物排出量と各エージェントの差分平均のグラフを図 3.18に示す．実験環境 4にお
ける結果も実験環境 2と同様に，標準偏差が高く荷物搬送が安定しない．これは，実験環
境 4ではAgent3の差分平均が低く，安定した行動選択を行っていないためである．また，
Agent3の差分平均が上昇するタイミングで荷物排出量が 0となり，他のエージェントの
差分平均が減少しているため，Agent3が荷物搬送を行おうとした場合に他のエージェン
トの妨げとなり，環境が膠着状態に陥ることが考えられる．式 (2.2)から Agent3のよう
に差分平均が 2程度のとき，約 96%で最大Q値の行動が選択されるが，それ残りの 4%で
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行動を選択する場合に他のエージェントの妨げとなる行動を選択していると考えられる．
この差分平均が小さいことによるエージェントの行動選択の不安定化は，組み合わせ方策
のすべての実験環境でも起こりえたと推察される．

図 3.17: エージェント数が 3体での Softmax方策を用いた実験環境 2の結果

図 3.18: エージェント数が 3体での Softmax方策を用いた実験環境 4の安定しない結果

次に，4体エージェントの実験において実験環境 4が収束しない結果について考察する．
4体エージェントの実験において，実験環境 4と比較して実験環境 5では，安定して荷物
搬送を行えている．これは，視界範囲に他のエージェントを観測することなく荷物搬送を
行うことができるためであると考えられる．また，環境の構造としてエージェントが十分
に周回できる広さである場合，停止や往来を行動選択する確率が減少することも安定した
学習の要因であると考えられる．実験環境 2においては，エージェントの振る舞いが安定
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せず，荷物搬出量とQ値の差分平均が低いため，正しく学習が行えていない．このこと
から，図 3.3に示すような環境では，エージェントのQ値にのみ従った行動選択を十分に
行うことが困難であり，望ましいと思われる行動先に他のエージェントが存在しやすいこ
とが考えられる．その他実験環境及び強化学習の特性として，部分観測のエージェントは
視界内に他のエージェントが映ると停止または迂回することにより，視界内にエージェン
トが映らない行動を選択しやすい．これは，他のエージェントが視界に映る場合の学習が
環境同定されるが，より高い報酬を受け取ることが可能な視界状態はエージェントを視界
内に映さないことによる進路妨害の予防であることが考えられる．他のエージェントが視
界内に映る場合，エージェントを避けるために停止または迂回することでエピソード長が
長くなり，式 (3.3)によって分配されるQ値が低くなる．よって，各エージェントがタス
ク周辺環境で視界内にエージェントを映さないような行動選択を行うことが難しい実験
環境 4は，実験環境 5と比較して安定して荷物搬送を行えない．
一方で，2体エージェントでの実験では狭い環境条件である実験環境 2の結果が収束し

ている．これは，エージェントの振る舞いが追従と似た行動選択のためである．実験環
境 2のような狭い環境では，視界内にエージェントを映すことで報酬にたどりつける場合
も考えられる．エージェントが 2体での実験環境 2の結果では，1体のエージェントがも
う 1体のエージェントに追従する形で荷物搬送を行う．このとき，図 3.19に示すように
実験環境 2の荷物搬入口では同時に荷物を受け取ることができないため，1体のエージェ
ントはもう 1体が荷物を受け取るまで環境左側で待機し，もう 1体のエージェントが受け
取り完了後に追従して荷物を受け取り搬送する行動を行う．このように，他のエージェン
トの影響を受けづらい環境やエージェント数の場合，追従型の学習を行う個体も現れる．
特に，実験環境 2のように待機後に行動を行わなければならない場合，環境内に追従しな
ければならない対象のみ存在する条件であれば，視界内にエージェントが映る状態での安
定した行動選択が可能になると考えられる．

図 3.19: 実験環境 2において待機後に他のエージェントを追従する行動例

最後に，組み合わせ方策について考察する．ϵ-greedy方策は，環境がモデルベースの場
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合や内部状態が確率モデルである場合に最適解に収束することが示されている．しかし，
本実験条件では環境が未知であり，候補行動集合に停止行動が存在するため，組み合わせ
方策は Softmax方策よりも荷物搬出量が低い結果となった．また，これに準ずる形でモデ
ルフリーな手法が有効であるため，Softmax方策を用いた結果では荷物搬出量が最大値と
なりやすい．このため，ϵ-greedy方策を用いて学習を行う場合は，実験環境に対する先験
的な知識を基とする ϵの値調整や，実験手法であるQ-PSPLearningがモデルフリーな手
法であり，実験条件であるエージェントの停止行動と貪欲行動の相性が悪い点などから，
有効性は Softmax方策より低いと考えられる．また，ϵ-greedy方策を用いた学習では，学
習ルールの不規則さに伴うQ値の差分平均減少により，方策切り替え後のエージェント
の行動選択の不安定化につながると推察される．以上のことから，組み合わせ方策は未知
な環境の探索に対して安定化の問題がある．しかし，適切なエージェント数や環境に用
いれば，エージェント数が 3体時の実験環境 2のように学習を安定化させることが可能で
ある．
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第4章 相対ベクトルを導入したルールの
評価実験

4.1. マルチエージェントシステムを用いた荷物搬送問題の
問題点

マルチエージェントシステムを用いた荷物搬送問題では，第 2章に述べるようにシング
ルエージェントと比較して搬送効率が上昇するが，環境によっては互いに進行阻害するこ
とから学習が正しく行えない問題がある．特に，第 3章で行った実験のように狭い環境や
エージェント数によっては，人間が環境全体を観測した場合に単純な解と考えらえれる状
況であっても正しく学習が行えないことがある．このため，本章では候補行動集合を生成
するルールベースに着目し，狭い環境に対応できるルールを提案することで，学習を安定
化させることを目標とする．

4.2. 相対ベクトルを導入したルールの提案
第 3章では，エージェントの視界環境のみをもとにした環境ルールにより学習を行っ

た．しかし，部分観測環境におけるエージェントの学習は，他のエージェントとの相互作
用により，視界環境のみで学習を行うことは困難である．特に，第 3章で示した実験環境
4のようなタスク環境の狭い環境では，視界内にエージェントが映ることによる環境同定
の条件増加及び進路妨害により，荷物搬送効率の低下が発生する．このため，本論文では
エージェントの学習において，視界環境を用いた環境同定のみでなく，現在地点とその n

ステップ前との位置を用いた相対的なベクトルをルールベースに導入する手法を提案す
る．本研究では，このルールを以下 “相対ベクトルルール”と記す．
ここでの相対ベクトルとは，現在地点と nステップ前の (x,y)座標の位置ベクトルを絶

対値でとった値である．図 4.1に示すように，相対ベクトルを導入するにあたり，環境ルー
ルのルール条件部に用いる環境同定に加え，現在から nステップ前の行動との相対的なベ
クトルをもとに重み付き候補行動集合を生成する．このため，用いる相対ベクトルはエー
ジェントの内部で生成され，各エージェントはこの値を共有しない．また，nステップ前
の行動を用いることができない場合はNullとする．清本らの研究 [22]では，初期位置と
現在位置の位置ベクトルで学習を行うが，現在地とその nステップ前の相対ベクトルと用
いることにより，課題であった初期位置の依存性が緩和されると考えられる．
相対ベクトルルールの if-thenルール条件式において，エージェントが荷物を持ってい

ない場合の条件を式 (4.1)，エージェントが荷物を持っている場合の条件を式 (4.2)に示す．

if 環境 and荷物なし and相対ベクトル then 候補行動集合 (4.1)
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if 環境 and荷物あり and相対ベクトル then 候補行動集合 (4.2)

図 4.1: 相対ベクトルを導入したルール

相対ベクトルルールのアルゴリズムとしては，相対ベクトルを含む環境同定を行い，そ
の後行動選択を行う．以下に，相対ベクトルルールのアルゴリズムを示す．
Step1 現在環境の位置と nステップ前の位置から相対ベクトルを生成する．

Step2 過去ルールを参照し，該当するルールがなければ新規ルールとする．

Step3 行動選択手法を用いた行動選択を行い，報酬を得た場合は Step4にへ進み，得ら
れない場合は Step1へ戻る．

Step4 更新式を用いた学習を行う．

Step5 試行が終了しなければ，Step1へ戻る．
相対ベクトルルールでは，Step2におけるルール参照の際に，従来の環境同定に加えて

相対ベクトルの同定も行う．ルール条件に相対ベクトルを加えることにより，従来の環境
からの状態だけでは学習を行うことが困難であった POMDP環境に対して，ルール数が
増加する．このことから，マルコフ性の保証および学習の安定化が期待される．
相対ベクトルルールと環境ルールを比較すると，環境ルールでは視界から得た状態を観

測し，この状態に対して有効と思われる行動を出力する．この行動から得た報酬をもとに
状態価値関数を更新する．相対ベクトルルールでは，視界から得られる状態のみでなく，
相対ベクトルも環境同定の条件として加える．ここで，相対ベクトルを用いるのは，部分
観測環境下では自身の環境に対する位置が不明確であり，部分観測に影響されない前ス
テップとの相対的なベクトルが有効と考えられるためである．相対ベクトルを条件に付加
することにより，視界環境に依存する環境ルールより正確な学習が行えると考えられる．
また，相対ベクトルを用いる際に必要な情報がエージェント自身の数ステップ間であるた
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め，初期位置の変化や学習中の環境変化に対応しやすい．一方，環境条件が増加すること
で，学習にかかる時間と学習が収束するまでの時間が増加するため，学習に用いる視界範
囲などの情報を減らす必要がある．

4.3. 荷物搬送問題の評価実験
4.3.1. 実験手法
本実験では，第 3章と同様に荷物搬送問題を行う.このとき，Softmax方策と組み合わ

せ方策を用いたエージェント数が 4体時に学習が困難であった実験環境 4に対して，4.2

で述べた相対ベクトルルールを用いることにより学習の安定化を図る．エージェントのQ

値の更新式は，第 3章と同様にQ-PSPLearningを用いて行う．また，相対ベクトルルール
に用いる行動選択手法は Softmax方策であり，学習途中で手法を変化させることはない．

4.3.2. 実験内容
本論文の実験条件として，動作確認及び結果比較のための図 3.1に示す実験環境 1，第 3

章で正しく学習を行えなかった図 3.5に示す実験環境 4の 2種類の環境で行う．エージェ
ントの数は 4体のみで行う．また，エージェントの条件も第 3章と同様に視界を周辺 1マ
スとしており，上下左右と停止の 5種類の行動を選択できる．このため，相対ベクトル
ルールでは，最短で視界外へ行動ができる n = 2ステップ前との相対ベクトルを用いる．
2ステップ前と現在地との相対ベクトルを環境同定に組み込むことにより，視界のみの
環境ルールでは学習が困難であった実験環境 4に対しての有効性を検証する．すべての
エージェントが行動を選択し，環境が遷移することを 1ステップとする．学習に用いたパ
ラメータの設定は表 4.1に示すもので行った．また，環境ルールと相対ベクトルルールは
エージェントが荷物を持っている場合，持っていない場合と異なるルールを用いて学習を
行った．
本実験は，第 3章で用いた実験環境 1と実験環境 4について，相対ベクトルルールで

500,000ステップの試行を行う．また，Q値の更新に用いる式 (3.3)における温度定数 T

は T = 0.52，報酬 rt = rdiにおける公比 dは式 (2.15)から行動の種類が 5種類であるた
め，d = 1

5
= 0.20で行った．
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表 4.1: 相対ベクトルルールを用いる実験の設定パラメータ

Number of agents 4

Relative vector between steps 2

Initial Q value 0.00

Learning rate α 0.06

Discount rate γ 0.95

Planning discount rate d 0.20

Temperature value T 0.52

Reward r 1.0

Total steps 500,000

Limit continuous steps 2000

4.4. 実験結果と考察
4.4.1. 実験結果
実験環境 1において，環境ルールと相対ベクトルルールの結果をそれぞれ図 4.2と図 4.3

に示す．図 4.3の左縦軸が 1000ステップごとの荷物搬出量であり，右縦軸が各エージェ
ントの候補行動集合内の最大Q値から 2番目に高いQ値の差分を 1000ステップごとの平
均値で表した差分平均である．横軸は試行ステップ数である．実験環境 1における結果
は，第 3章の環境ルールを用いた実験と同様に安定した荷物搬出を行えている．また，各
エージェントのQ値の差分平均は 14程度と高いため，安定的な行動選択が行えており，
相対ベクトルルールは実験環境 1において正しく学習が行えている．しかし，荷物排出量
は 300程度であり理論値である 334回より低いため，環境条件の増加による最適方策の収
束が環境ルールと比較して難化していると考えられる．

図 4.2: 実験環境 1において環境ルールを用いた実験結果
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図 4.3: 実験環境 1において相対ベクトルルールを用いた実験結果

実験環境 4において，環境ルールと相対ベクトルルールによる結果をそれぞれ図 4.4と
図 4.5に示す．環境ルールの場合，第 3章で述べたようにエージェントは図 4.4のように
荷物の搬送が安定して行えず，学習が収束しない．
ここで，図 4.5に示すAgent1は環境ルールにおけるAgent3と同様に他のエージェント

と比較して低いQ値の差分平均であり，エージェントの荷物搬出量もAgent1のみほとん
ど搬送が行えなかった．一方，Agent2からAgent4までの各エージェントは，1000ステッ
プごとに 100から 150間で荷物搬出を安定して行えている．また，このときのエージェン
トの振る舞いを図 4.6に示す．図 4.6では，エージェント 1が停止行動および往来行動を
選択し続け，他のエージェントの行動を阻害しないように振る舞う．このため，Agent1

は他のエージェントを優先する利他的行動を選択しているように推察できる．このため，
相対ベクトルルールにより実験環境 4の学習が改善されている．

図 4.4: 実験環境 4において環境ルールを用いた実験結果
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図 4.5: 実験環境 4において相対ベクトルルールを用いた実験結果

表 4.2: 環境ルールと相対ベクトルルールを用いた各環境別荷物搬出量の平均値と標準偏
差

Used method(Environment) Theoretical value Average tasks standard
per 1,000 steps per 1,000 steps deviation

Environment Rule(Env.1) 333.3 333.3 0.48
Relative Vector Rule(Env.1) 333.3 307.7 0.50

Environment Rule(Env.4) 250.0 103.4 51.49
Relative Vector Rule(Env.4) 250.0 120.9 7.25

表 4.3: エージェント１のQ値の平均値と標準偏差
Used method Agent1 average Agent1 standard
(Environment) Q-values deviation

Environment Rulel(Env.1) 17.80 0.003
Relative Vector Rule(Env.1) 14.99 0.29

Environment Rule(Env.4) 7.05 2.33
Relative Vector Rule(Env.4) 1.39 0.10

表 4.4: エージェント 2のQ値の平均値と標準偏差
Used method Agent2 average Agent2 standard
(Environment) Q-values deviation

Environment Rule(Env.1) 17.26 0.004
Relative Vector Rule(Env.1) 13.98 0.01

Environment Rule(Env.4) 8.41 1.81
Relative Vector Rule(Env.4) 9.42 0.18
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表 4.5: エージェント 3のQ値の平均値と標準偏差
Used method Agent3 average Agent3 standard
(Environment) Q-values deviation

Environment Rule(Env.1) 17.68 0.003
Relative Vector Rule(Env.1) 14.82 0.34

Environment Rule(Env.4) 2.01 0.33
Relative Vector Rule(Env.4) 9.01 0.20

表 4.6: エージェント 4のQ値の平均値と標準偏差
Used method Agent4 average Agent4 standard
(Environment) Q-values deviation

Environment Rule(Env.1) 17.37 0.007
Relative Vector Rule(Env.1) 13.41 0.11

Environment Rule(Env.4) 7.58 1.39
Relative Vector Rule(Env.4) 10.36 0.23

図 4.6: 実験環境 4において相対ベクトルルールを用いた場合のエージェントの振る舞い

4.4.2. 考察
実験環境 1の結果比較について考察する．表 4.2に示すように，相対ベクトルルールで

は環境ルールの結果と比較して荷物搬出量が少ない．各エージェントのQ値の平均値は
相対ベクトルルールが低くなる．また，Q値の標準偏差に関してもわずかに大きい．こ
れは，学習過程にエージェントの往来が発生したためであると考えられる．相対ベクトル
ルールで用いる相対ベクトルは，2試行前のベクトルを参照するため，2試行前と同じ位
置にいる場合には参照することができない．このとき，エージェントのルール系列に往来
が発生した場合，相対ベクトルによる識別ができずに無効ルールも含めたルール系列すべ
てに報酬が与えられる．この結果，往来する行動選択を学習過程で多く行い，Q値が低く
なったと考えられる．
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相対ベクトルルールを導入した場合に，実験環境 4では環境ルールと異なり安定して
荷物搬送を行えた結果について考察する．第 3章では環境ルールを用いた実験環境 4の結
果では，図 4.4に示すように荷物排出量と差分平均が安定しない．一方で，相対ベクトル
ルールを導入した結果では，図 4.5に示すように，Agent1の差分平均が低いが，環境ルー
ルと比較して標準偏差が低くなっている．環境ルールでは，Agent3が同様に差分平均が
低く，この影響により行動が安定しない．このため，相対ベクトルルールを導入すれば，
低い差分平均でもその場にとどまり続けるようになる．こうなる理由として，相対ベクト
ルルール導入によるベースルールの複雑化が考えられる．環境ルールでは，視界環境のみ
で行動選択の選択を行うため，視界内にエージェントが映らなくなる状態，すなわち他の
エージェントが荷物を搬送しているタイミングでその場から移動し，結果として他のエー
ジェントを妨害してしまう．相対ベクトルルールを用いる場合は，エージェント自身が来
た方向を認識できるため，特定の方向から進行した場合に阻害され，停止行動を選択した
場合でも他のエージェントの移動による環境変化に対応できると考えられる．また，2ス
テップ間の相対ベクトルを用いることによる自身の位置推定も要因であると考えられる．
エージェントが他のエージェントに阻害され，停止行動を選択する場合は，その後の行動
が停止もしくは往来を選択しやすい．これは，視界内に他のエージェントが映り続けてい
ることが多いためである．この停止および往来の行動は，2ステップ間の相対ベクトルと
してみた場合に差分が 0であるため，他のエージェントの行動による視界環境が変化した
場合でも自身が同じ位置にいることを認識できる．この相対ベクトルの差分からも，その
場にとどまり続けることができ，他のエージェントを妨害しない行動選択を行えていると
考えられる．このため，この行動選択は他のエージェントに対する利他的行動のように推
察される．
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5.1. 停止行動導入による振る舞い
停止行動を導入した場合，第 3章および第 4章の実験によりエージェントの振る舞いに

は 2種類の行動が確認された．本節では，これら 2種類のエージェントの振る舞いについ
て考察する．
1種目は，視界に他のエージェントが映る場合に，視界にエージェントが映らなくなる

まで停止行動を選択し続けるものである．これは，他のエージェントが進行不可のオブ
ジェクトと認識されているため，衝突回避や迂回のため停止行動を選択する．また，学習
中のエージェントは視界に他のエージェントが映らないように行動選択を行いやすいた
め，視界にエージェントが映らない行動選択として停止行動を選択しやすい．
2種類目は，第 4章の実験環境 4の結果で現れた，他のエージェントに行動を譲るため

の停止行動である．この停止行動は，1種目の停止行動と異なり，視界内にエージェント
が映らない場合にも停止行動を選択し続ける．このため，この停止行動は他のエージェン
トに対する利他的行動になりうる．
また，停止行動を導入することにより ϵ-greedy方策が有効に機能しなくなることがあ

る．これは，ϵ-greedy方策が貪欲行動により多くの確率でQ値の最も大きい行動を選択
するが，停止行動が最大Q値であった場合は視界環境が遷移するか確率 ϵのランダム行
動を行うまでその場にとどまり続けるからである．このため，学習初期に報酬獲得までの
ルール上で停止行動が行われていた場合，それ以降の学習に遅れが生じる．また，確率 ϵ

のランダム行動により他のエージェントによる妨げを受けやすく，停止行動をとらなけれ
ばならない状態が発生しやすい．よって，停止行動を導入する場合には Softmax方策を
行動選択手法に選ぶことが必要といえる．

5.2. 利他的行動に対する考察
第 4章における相対ベクトルルールを導入した実験環境 4の結果では，Agent1が停止し

続けることによる荷物搬出の安定化が確認できた．このAgent1の停止行動は，利他的行
動であるかを内部Q値から考察する．相対ベクトルルールを用いた実験環境 4の結果に
おいて，荷物搬送を行えるエージェントと荷物搬送を行えないエージェントのルール内の
各ステップごとの最大Q値を比較したグラフを図 5.1に示す．図 5.1で示しているのは，
試行ステップ数が 480,000回以降のルールである．荷物搬送を行えた場合，ステップ長が
18であり，最大Q値が表 3.1に示すQ = 20.0に近くなる．このため，学習が正しく行え
ており，おおよそ割引率 γ = 0.95がステップごとに割り引かれている．一方，荷物搬送
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を行えないエージェント，ここでは停止や往来を選択し続けるエージェントではステップ
長が 20であり，ステップ間が 12から 14で一定値をとっている．この一定値をとってい
る位置は，図 4.6においてエージェントが停止行動をとる位置とその周辺である．また，
一定値をとっているステップの前後はより低いQ値となっている．多くの場合で，エー
ジェントの学習ではQ値のより高い方へ行動選択を行うため，この周辺で停止か往来を
選択し続ける．すなわち，あるエージェント 1体が他のエージェントに進路を譲り続ける
のは，利他的行動ではなく停止行動や往来行動の最大Q値がその他行動と比較して高い
からであると推察される．この行動を選択し続けるのは，第 4章で述べたように，相対ベ
クトルルールを導入することによるルールベースの複雑化と相対ベクトルの差分が 0とな
ることによるものと考えられる．
以上から，従来研究における利他的行動獲得例との比較を行う．Zamoraらの研究 [43]

では，あるエージェント 1体が互恵的利他行動を学習すれば，チーム全員が利他的行動を
とると述べている．また，Maeediらの研究 [59]では，エージェント間に情報共有を導入
し，郡内エージェントの是正策を講じることで，学習の遅れているエージェントを他の
エージェントが引き付ける相互利他性を可能としている．しかし，本実験におけるエー
ジェントは 1体のみが通信や情報共有を行わず犠牲となり，他のエージェントが利他的行
動を選択していない．このため，本研究におけるエージェントは互恵的利他行動の学習を
行っていないと推察される．
上田らの研究 [60]では，強化学習においてエージェントが利他的行動を獲得するのは，

要因として適度な憐憫悲 (ここでは他のエージェントの不幸を悲しむ感情)が寄与すると
されている．特に，他のエージェントのからの憐憫悲を負の報酬として学習を行う場合に
利他的行動を獲得できるとしている．本研究における実験条件にこのような感情要素を導
入しておらず，罰などの負の報酬を導入していないため，他のエージェントの行動評価に
よる行動選択を行っているといえない．
以上の考察より，相対ベクトルルールを導入した場合のエージェントの停止行動は，利

他的行動ではないが，それに準ずるような行動選択であることが確認できた．この結果
から，情報共有および感情の寄与を行わない利他的行動獲得の要因として，相対ベクトル
ルールなどの，ルールベースに対する条件付けを行うことが有効であると考えられる．
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図 5.1: 荷物搬送を行えるエージェントと行えないエージェントのルール内ステップと最
大Q値
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6.1. 研究成果のまとめ
本研究では，マルチエージェントシステムを用いた荷物搬送問題において，強化学習を

用いることによる荷物搬送の自律化を目的とし，これを行うための環境別の比較と各手
法，ルールの検証を行った．各環境での実験結果では，Softmax方策が実験の収束性に秀
でているが，実験環境 2や実験環境 4などのタスク環境が狭い環境では，エージェント数
が多い場合に学習が困難となることが検証できた．また，エージェントの振る舞いに関し
ては，停止行動を導入することによる待機のような行動が確認できたほか，相対ベクトル
ルール導入下では利他的行動に似た振る舞いを行うことを検証できた．組み合わせ方策を
用いた学習では，エージェント数 2体の環境では Softmax方策に劣る荷物搬出量であった
が，エージェント数が 3体での実験環境 2の結果では，Softmax方策より多い荷物搬出を
行うことができた．
ルールベース別の学習では，環境ルールが学習困難であった実験環境 4に対し，相対

ベクトルルールを用いることで学習の安定化を図ることができた．この学習の安定化は，
ルールベースの複雑化と相対ベクトルの差分が 0となることによるものと考えられるた
め，利他的行動ではないと考えられるが，実質的に他のエージェントに対しての利他的行
動となっている．このため，相対ベクトルルールを導入することにより，タスク環境の
狭い実験環境 4のような環境でも，マルチエージェントシステムを用いた強化学習による
学習の安定化を図ることができた．一方で，実験環境 1のような学習しやすい環境に対し
て，環境ルールよりも低い荷物搬出量となった．これは，ルールベースの複雑化および往
来に対する無効ルールを抑制していないためであると考えられる．

6.2. 今後の研究課題と展望
今後の研究課題として，報酬と罰の与え方によるエージェントの振る舞い検証が挙げら

れる．本研究では，エージェントにいかなる状況であっても罰を与えずに学習を行った．
エージェントに罰を与えない場合，学習に適さない状態への遷移を多く行うため第 3章に
おけるエージェントが 3体以上の場合における実験環境 2のように，ほとんどの結果で学
習が安定しない．このため，エージェントが環境及び他のエージェントに対して望ましい
と思われない行動に対して罰を与え，無効ルールの抑制を行う必要がある．同様に，相対
ベクトルを導入した手法は，実験環境 1のような比較的簡易な環境において従来手法と比
較して荷物搬送効率が低下したため，提案手法に罰および無効ルール抑制を行う必要があ
る．また，提案手法の用いる参照ベクトル先の検証が必要である．本研究では，2ステッ
プ前と現在ステップとの相対ベクトルを用いたが，その他ステップと現在のステップとの
相対ベクトルを用いた実験を行っていない．このため，より多くの実験環境およびパラ
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メータ設計で学習を進めていく必要がある．また，本研究では，実験環境 4のような荷物
搬入口と搬出口周辺が狭い環境に対し，提案手法によりある程度学習が収束することが分
かった．しかし，実験環境 4における荷物排出量の理論値は 1000ステップあたり 250回
であり，提案手法では 120回程度の排出量となった．このため，より正確な環境の同定に
よる荷物排出量の向上が課題となる．
今後の展望として，階層追記型のルールベースを用いた学習による視界範囲の拡大が

考えられる [38]．階層追記型の学習であれば，Q値テーブルを従来手法より多く参照させ
ることが可能となるため，より広い視界範囲による学習を行えると考えられる．これに
より，従来手法と比較してより多くの環境同定が可能となり，従来手法では困難であっ
た実験環境 3のような環境に対して有効な学習が行えると推察される．また，本研究では
Q-PSPLearningを用いて行ったが，相対ベクトルルールでの Profit Sharing Planで無効
ルールを抑制しながら学習を行うことにより，環境ルールと比較して実験環境 1のように
荷物搬出量が低下した環境に対して最適行動を獲得できると考えられる．
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