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1. はじめに 

近年，強化学習はディープラーニングの技術と融合し，

ロボットの制御やゲーム AI など様々な分野での応用が研

究されている．複数のエージェントが存在する環境におい

ては，単一エージェントでは達成不可能な課題や，複数の

エージェントが協力することでより高い成果を得られるよ

う学習する，マルチエージェントの強化学習が用いられる． 

RoboCup Soccer Simulation 2D (以下 RCSS)は自律移動型

エージェントによるサッカーの 2D シミュレーション環境

である．本研究では RCSS のサブタスクであり強化学習の

実験に適した Keepaway タスクで、マルチエージェントシ

ステムにおける Deep Q-Networkの適用を試みた． 

2. Keepaway 

2.1 問題設定 

Keepaway は Stone ら[1]によって提案されたタスクである．

Keepaway は正方形のフィールド内に Keeper チーム及び

Taker チームのエージェント，そしてボール 1 つが配置さ

れ，Taker チームにボールを取られないよう Keeper チーム

がパス回しを学習するタスクである．Taker チームがボー

ルを取るか，ボールがフィールド外に出るとエピソードは

終了となる． 

Keeper チームのエージェントはボールを持っているステ

ップにおいて行動選択の学習を行う． 

2.2 状態表現 

 

 

図 1 3vs2 Keepawayと各状態変数 

 

Keepaway ではボールを保持している Keeper は状態を表

す情報として表 1 に示す情報が実数で与えられる．ただし

要素数の項目は Keeperチームが K台，Takerチームが T台

の場合の情報の次元を表す．標準的な Keepaway タスクで

はフィールドの一辺の長さは 20[m]であり，Keeper チーム

は 3 台，Taker チームは 2 台で構成される．このとき状態

変数の次元は 13 となる．本研究でもこの条件を使用した． 

 

表 1 Keepawayの状態変数 

 要素数 

自身のフィールド中心からの距離 1 

他の各 Keeperからの距離 K-1 

各 Takerからの距離 T 

他の各 Keeperの中心からの距離 K-1 

各 Takerの中心からの距離 T 

他の各 Keeperの最近接 Takerからの距離 K-1 

他の各 Keeper について各 Taker となす角の 

最小値 
K-1 

 

2.3 従来研究 

Stone ら[1]の研究ではボールを保持している Keeper の行

動選択肢は，i (1≦i≦K-1)番目に近い他の Keeper にパスを

出す，または保持を続けるという K通りであった． 

また伊佐野ら[2]の研究ではフィールド中心方向に対する

法線方向への条件付きドリブルが導入された．敵が接近し，

他の Keeper へのパスコースが塞がれ，ドリブル方向に

Keeper も Taker も存在しないという条件が全て満たされた

場合にドリブル行動を取る手法が提案されている． 

また Kurek[3]の研究では学習に Deep Q-Networkが用いら

れ，他の学習アルゴリズムと比較して最も高い性能が得ら

れている． 

3. ドリブル行動の導入 

本研究では前述の Stone ら[1]によって定義された保持及

びパス行動に加えて，Keepaway エージェントのマクロ行

動より，フィールド中心方向から固定された角度±θの方

向へ固定された速度 Vでドリブルするという行動を，ボー

ルを持つ Keeperの行動選択肢として追加した． 

 

図 2 ドリブル行動 
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4. 学習方法 

本研究では Deep Q-Network を用いた．ニューラルネッ

トワークの構造及び学習におけるハイパーパラメータは

Kurek[3]の研究を参考に決定した．ニューラルネットワーク

の構造を表 2 に示す．ただし，出力層のニューロン数は行

動選択肢の数によって決定するので，Keeper が 3 台のとき，

ドリブル無しの場合は 3，ドリブル有り場合は 5 となる．

方策はのボルツマン選択とし，ミニバッチのサイズは 128

とした．また，Stone ら[1]と同様に，1 ステップごとに 1 の

報酬を与えた． 

表 2 ニューラルネットワークの構造 

 ニューロン数 活性化関数 

入力層 13 (なし) 

中間層 1 200 ReLU 

中間層 2 30 ReLU 

出力層 3 または 5 (なし) 

 

5. 実験 

本稿ではドリブルの速度は FAST,SLOW, WITHBALL の

3 段階，ドリブル角度θは 70度, 80度, 90度の 3種類つい

て，これらの全ての組み合わせで実験を行った．また，比

較のためドリブルをしない場合も実験した．ドリブルを追

加しなかった場合の学習曲線を図 3 に，ドリブル速度

FAST,SLOW, WITHBALL の場合の各角度における学習曲

線をそれぞれ図 4，図 5，図 6 に示す．また，ドリブル有

りとドリブル無しの場合の 30000 エピソード学習後におけ

るエピソード継続時間について，手コード，ランダム行動，

パスなしとの比較を図 7に示す． 

 

図 3 ドリブル無しの場合の学習曲線 

 

図 4 ドリブル速度 FASTの場合の学習曲線 

 

図 5 ドリブル速度 SLOWの場合の学習曲線 

 

図 6 ドリブル速度 WITH BALLの場合の学習曲線 

 

 

図 7 エピソード継続時間の比較 

 

6. おわりに 

本研究では Keepawayタスクに Deep Q-Networkを適用し，

さらに Keeper の行動選択肢にドリブル行動を追加する実

験を行った．ドリブルの角度や速度を変えて試行を重ねた

結果，速度を SLOW，角度をフィールド中心方向に対して

80度としたドリブルが最も優れていることがわかった． 
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