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1. はじめに 

 AgentSphere とは並列分散処理を行うためのプラットフ

ォームである。近年のニーズおいてこれらの処理に対する

需要が向上しており、なおかつ、使用できるマシンリソー

スもより手軽に入手できることから専門知識を持たない人

も並列処理や分散処理を身近に利用できるようにするため

に開発中のものである。 

 AgentSphere はマシン上に展開する Java のバーチャルマ

シン（VM）であり、これをベースのプラットフォームと

して自律的にふるまうことが可能である並列分散処理を主

な目的としているモバイルエージェントが展開される。こ

れらのエージェントの内部の処理はユーザが任意にプログ

ラムすることが可能である。Java で実装されたことにより

OS の依存性がなくなり、ユーザのプログラミングによっ

てエージェントは一定の自律性（どのマシンで処理しても

らうかを判断し、そのマシンへ移動するなどの自律的動作）

を持つ。Java のコード上でエージェントとなるコードを記

述するために必要な知識は一般的な Java知識のみであり専

門知識を持たないユーザも比較的に手軽に実装することが

できる。 

 AgentSphere のモビリティは強マイグレーション技術を

ベースとしている。強マイグレーションにより各マシンに

展開されているエージェントは自らのヒープ及びスタック

領域、そしてプログラムカウンタをそのままネットワーク

上の別のマシンへ移動できる。移動した後、再び自身の実

行状態を移動する前の状態に戻し、処理を再開できる。こ

の方法では Javaのオブジェクトの現在の実行状態を保存す

る APIである JavaFlowを使用し、そのデータをネットワー

ク上に移動できる形にシリアライズしていた。これには

Java の既存のシリアライザが今まで使用されていたが、近

年の研究によってGoogleのGSONシリアライザを実装しそ

れを独自に記述することでオーバヘッドの低下が最近の研

究で可能になった。エージェントの移動性能が向上したが、

並列分散処理を行うときの移動先の選択を適切に行うなど

の自律性はまだ完全であるとは言えない。 

そのため、近年で急速に注目を集めている機械学習につ

いての機構を本研究で試験的に導入することにした。上述

のとおり、AgentSphere で展開されるエージェントは事実

としてコード上の動作しかできないオートマトン程度であ

る。これではユーザが記述できるエージェントの

AgentSphere のモビリティを利用してエージェントにより

高度な自律性を与えるために AgentSphere のための

Tensorflowを用いた機械学習機能の実装を行った。 

 

2. AgentSphereとは 

AgentSphere は、本ソフトウェア研究室で開発が行われ

ている自律的にふるまうエージェント達を、ネットワーク

で接続された AgentSphere と呼ばれる環境を通じて移動さ

せ、並列分散処理を行うプラットフォームである。 

AgentSphere とはマシンに展開されている Java 言語で記

述されたいわばシェルであり、JavaVM を形成し、その実

行環境の中でエージェントを生成・処理する。エージェン

ト達はこの実行環境の中で自身の実行状態とデータを保持

しながらネットワーク上に存在する別の AgentSphere に移

動することが可能である、この技術をマイグレーション技

術と呼ぶ。計算や処理を行う単位がエージェントであるた

め、これらのエージェントがネットワーク上に存在する限

り、いくつかの AgentSphere が使用不能になったとしても、

最低でも一つの AgentSphere が残っていれば、プラットフ

ォームとして処理サービスを続行することができ、全体的

に高い信頼性と耐故障性を持つ。 

プラットフォームとして高い高速性と信頼性を持ってい

ることから、本研究では継続した実行環境の維持が重要で

ある機械学習機構の実装を行うこととした。 

 

2.1 AgentSphereの現状 

AgentSphere はモバイルなエージェントを保持し、実行

するためのシェルではあるが、これはいくつかのモジュー

ルを内包して実装されている。この論文で実装する機械学

習機構（モジュール）のための補足として最近の

AgentSphere の変化点を記述する。ほかのモジュールは図

2.1.1 の通りだが、ここではマイグレーションを行うネット

ワークモジュールと階層型クラスローディングモジュール

（ローダ）を抜粋する。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 2.1.1 AgentSphereのモジュール 
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AgentSphere が使用しているマイグレーション技術を可

能とするのが階層型クラスローディングおよびネットワー

クモジュールである。 

階層型クラスローディングモジュール［1］では一つの

AgentSphere からマイグレーションの命令受けて他の

AgentSphere に移動したエージェントは未知クラス、すな

わちクラスパス上に存在しないクラスとなるので、これら

の未知クラスに対応するために専用のクラスローダを実装

している。実行中のエージェントの実行状態を保存し別マ

シンに移動させてもこのエージェントが未知クラスの場合

には Java 標準のクラスローダでは例外が発生する。

AgentSphere の階層型クラスローダは、移動してきた未知

エージェントの処理を再開させる時に、そのエージェント

が使用しているクラスを順にロードしていきそこでの JVM

内のインスタンスとする。 

次に、重要なモジュールがネットワークモジュールであ

る。このモジュールは一つの AgentSphere のネットワーク

に関するマイグレーションやメッセージングをすべて総括

する。これがなくては、すべてのモジュールとエージェン

トのために独自のネットワーク機構をその都度生成しなく

てはならないので余計なオーバヘッドとなる。ネットワー

ク上のすべてのエージェントは DHT［2］でお互いの位置を

把握している。 

ネットワークモジュールでは、Google の Gson を用いて

いる。Google-Gson［3］とは、Java オブジェクトを JSON 形

式にシリアライズ・デシリアライズするために使用される

ものである。例として、事前に Carや Personなどのクラス

を定義していたならば、コード 2.1.1のように変換される。 

 

Gson gson = new Gson(); 
Car audi = new Car("Audi", "A4", 1.8, false); 
Car skoda = new Car("Škoda", "Octavia", 2.0, true); 
Car[] cars = {audi, skoda}; 
Person johnDoe = new Person("John", "Doe", 245987453, 35, 
cars); 
System.out.println(gson.toJSON(johnDoe)); 

 

 

    "name": "John", 
    "surname": "Doe", 
    "cars": [ 
        { 
            "manufacturer": "Audi", 
            "model": "A4", 
            "capacity": 1.8, 
            "accident": false 
        }, 
        { 
            "manufacturer": "Škoda", 
            "model": "Octavia", 
            "capacity": 2, 
            "accident": true 
        } 

コード 2.1.1 Gsonの変換例 

 

Gsonの主な特徴として独自のシリアライザ・デシリアラ

イザを記述することで、ソースコードのないクラスのイン

スタンスもシリアライズ・デシリアライズ可能となる。 

インスタンスクリエイタを記述することで本来シリアラ

イズ可能ではなかったクラスおよび未知のクラスを復元で

きる。AgentSphere では独自のインスタンスクリエイタお

よびデシリアライザを記述することで階層型クラスローダ

の内部で行われていた未知クラスのパス取得およびインス

タンスのキャスティング部分を省略することで高速化と安

定性が増している。AgentSphere では Gson を用いた JSON

出力をベースに、Java のインスタンスオブジェクトに適用

させることで、本来の Javaのバイトコード変換ではなくよ

り柔軟に使用できる JSON 形式のマイグレーションを実装

してある。コード内に存在するそれぞれのメソッドやメン

バはすべて JSON 形式でその型、中身、値、引数などがす

べて渡される。 

 

2.2 JSONを用いたマイグレーション 

Gsonではエージェントをシリアライズ・デシリアライズ

し、専用の階層型クラスローダへ組み込む手順は過去の研

究で使用された既存のシリアライズと大まかな流れは同じ

だが、シリアライズとデシリアライズに関するところだけ

が変更された。流れとしては、新たな Gson のためのイン

スタンスを作成し、現在のエージェントとしての記述をイ

ンプリメントした型である AbstractAgentが何なのかを記述

させるために、すなわち Jsonとしてどのように出力させる

のかを定めるために Type トークンとして AbstractAgent を

与える。 

 これにより Gson はエージェントを Gson.toJson でそれ

を実際に Json 形式に変換させる。本来ここで AgentSphere

のモジュールの一つであるネットワークモジュールを用い

たメッセージパッシング機能で Network Sender に直列化さ

れたバイトデータが対象のマイグレーション先に運ばれる

のだが、代わりに Json形式のデータが運ばれる。 

InputStreamから Json形式を受け取るのだが、この時点で

はまだ Javaのバイトデータと同等に扱う、つまり、マイグ

レーションが終了した後デシリアライズが発生し、階層型

クラスローダによってクラスパス外のクラスとして扱われ

る 。 続 く ス テ ッ プ で は Gson.toJson の 逆 で あ る

Gson.fromJsonを用いて復元し新たな実行可能なインスタン

スを JVM内で作成し、実行させる。しかし、最後ではイン

スタンスを作るときにマイグレーションしてきた Jsonデー

タをどのように処理すればよいのかがわからずインスタン

スの作成がうまくいかない。そのため、Gsonはユーザに独

自のインスタンスクリエイタの記述を可能としている、コ

ード 4.2-1.のように、このクリエイターを用いれば Json の

中身をどのようにオブジェクトとして生成するのかを学習

させる。 
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final class AgentDeserializer 

        implements JsonDeserializer<AbstractAgent> { 

 

    private static final JsonDeserializer<AbstractAgent> AgentDesirializer = new 

AgentDesirializer(); 

    private AgentDesirializer() { 

    } 

    static JsonDeserializer< AbstractAgent > getAgentDesirializer() { 

        return AgentDesirializer; 

    } 

    @Override 

    public AbstractAgent deserialize(final JsonElement jsonElement, final Type 

AbstractAgent, final JsonDeserializationContext obj) { 

        final JsonObject root = jsonElement.getAsJsonObject(); 

        final AbstractAgent aa = (AbstractAgent) obj; 

        aa.key = root.get("key").getAsJsonPrimitive().getAsInt(); 

        aa.obj = GsonAgentCreator(aa.key).fromJson(root.get("obj"), obj.class); 

        return aa; 

    } 

    private static Gson GsonAgentCreator(final int key) { 

        return new GsonBuilder().registerTypeAdapter(obj.class, 

(InstanceCreator<(AbstractAgent) obj>) type -> new obj(key)).create(); 

3. 機械学習機構 

3.1 AgentSphereにおける機械学習の必要性 

AgentSphere で展開されているエージェントは自律的に

行動可能だが、その行動の範囲はコードを記述する側の技

量に左右される。エージェントのふるまいは現状のままで

はいかなる手法を用いてもあらかじめ定められた記述にの

み従った振る舞い限定される、今後の AgentSphere の自律

性を向上させるための土台として今回の研究を行う。新た

に実装されたマイグレーション方式によりエージェントは

高速化し、シリアライズの範囲が拡張されたことによって

大量のデータの処理が求められ、さらに近年ではトレンド

として流行している機械学習を実現するための機構の実装

が現実的となり AgentSphere の利用可能範囲を拡大させる

ためにこの機構の開発を行うこととした。機械学習のため

の環境を整える目的として著者らは適切な機械学習のため

のライブラリを調査した。 

この中でも深層学習（ディープラーニング）が主流であ

る。 ディープラーニングを可能とするソフトウェア［4］の

数は多くあるが、この論文における AgentSphere のための

機械学習機構の実装にはTensorflow［5］を用いることとした。 

 AgentSphere に適したライブラリとなるには、効率的で

あり、スケーラブルであり、オープンソースである必要性

がある。Tensorflow を選抜した理由は、ディープラーニン

グライブラリの中でも AgentSphere に必要な仕様に耐えう

るほどの柔軟性を持っており、なおかつ、スケーラブルで

あるのは Tensorflowだと考えた。 

 柔軟性の面では PyTorch ［ 6 ］のほうが優秀だが

AgentSphere が用いる理論上制限の無い数のエージェント

を用いて実現したいスケーラビリティを確保したいのであ

ればオーバヘッドが大きいため、本研究で求める仕様を満

足することが不可能である。同様に、スケーラビリティの

点では満足する Caffe［5］も挙げられるが、著者ら必要とす

る記述面での柔軟性を確保するのが難しい、これでは

AgentSphere の目的である専門知識を持たないユーザによ

る容易な記述を確保することは不可能である。 

 

3.2 Tensorflow を用いた AgentSphere の機械学習機
構 

改めて今回の研究の機械学習機構のためのライブラリと

して Tensorflowを選んだ利点を以下に挙げる。 

 

・Python が提供するすべての APIを使用することが可能。 

・多様な OS に対応している。OS に依存しない

AgentSphereと適合する。 

・機械学習のためのモデルを保存・読み込みすることが

可能。 

・現状でもっともポピュラであり開発が旺盛に進んでい

る API。 

 

 本研究では Tensorflowの APIをエージェントを介してそ

のマシン上に呼び出すという方法をとる。本研究を行うに

あたって様々な実装方法を調査したが、AgentSphere とよ

り適合する方法をとることにした。 

最初に調査したのは、エージェントから各マシンの

Python インタプリタをネイティブに呼び出しコードを実行

させる方法である。もう一つはエージェント自身に Java版

の Tensorflow APIを持たせて、JVM上で Tensorflowを用い

た機械学習を行う方法である。それぞれの優劣および実装

方法については詳細に述べることとする。 

3.3 エージェントから Pythonを呼び出す手法 

特定のマシンにすでに Pythonのインタプリタの環境が構

築されているのであれば Javaよりランタイム単位で呼び出

すことが可能である［7］。先に Java で Python ファイルの中

身を BufferedWriter で書き出し、そのファイルを Python イ

ンタプリタに読み込ませれば実行することは可能である。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 3.3.1 Pythonのランタイムでの実行方法 

 

 しかし、最新の Javaのバージョンでは ProcessBuilder［8］

にて Pythonのインタプリタに特定のファイルをリダイレク

トした状態で開始することができる。Java 内部においてオ

ブジェクトとして保存することが可能であるとともに、実

行ファイルの同期を行うことができればリモートからでも

実行が可能である。 

 

 

 

 

 

 

デシリアライズ 

コード 2.1.1 AgentSphere用カスタムシリアライザ 
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図 3.3.2 Pythonの Processbuilderでの実行方法 

  

上述の二つの方法では単一マシン上または同 OS 内での

マシンにおいて実行するのであれば問題は特に認められな

い。しかし、AgentSphere とはモバイルエージェントシス

テムとして OS に依存させる記述は極めて好ましくない。

そこで考慮されたのがJython［9］ライブラリを用いたPython

の実行法である。 

 Jythonは Javaで記述された Pythonのインタプリタであり

Javaコードに Pythonを埋め込むために使用されているもの

である。今回の研究の検証で使用した Jython の Jar バージ

ョンは 2.7.0。この場合、Javaから Pythonを呼び出すこと自

体は可能だったが、我々が使用した Tensorflow には C++の

ランタイムが含まれているため上記の OS 依存において問

題が残る。それを解消するために Java 言語で書かれた

Tensorflowを用いることとする。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 3.3.1 Pythonの Jythonでの実行方法 

 

3.4 Java版 Tensorflowを用いた機構 

 Java版のTensorflow[]とは JavaのAPIであり、主にPython

内で生成されたモデルデータを Javaで読み込むことを目的

としている。 Java 版の Tensorflow を使用するには

AgentSphere が有しているすべてのエージェントに等しく

適用されるエージェント化のためのテンプレートファイル

AbstractAgentにてそのふるまいを追加した。 

 

 

 

 

 

 

図 3.4.1 AbstractAgentのグラフインポータ 

 読み込まれるモデルデータを含むファイルには中断され

たときに自身の状態を保存する場所とモデルデータをどう

定義するのかについての情報が入っているデータがある。

この場合のモデルデータとは Tensorflow 内部においてデー

タフローの流れが記述されているグラフとして処理される、

以降のグラフとはデータフローのグラフである。現段階で

は読み込まれたグラフファイルはあらかじめ Pythonで作成

する必要があるが、一度作成されれば Javaの実行できるプ

ラットフォーム上であれば実行は可能である。 

 簡単なモデルであるY = W ∗ x + bを使用するとすれば

Python で作成されるグラフデータにはあらかじめモデルを

定義するための tf.placeholder などの宣言と使用するオプテ

ィマイザやロス関数が定義されている。これらの定義はす

すべて f.writeよりSerializeToString関数を呼び出すことによ

って Java上で読み込める Stringとしてシリアライズされる。

現段階の AgentSphere ではこのようなグラフデータを読み

込んだエージェントを数体生成し、それぞれのグラフデー

タ内部のオプティマイザの種類、学習率、ロス関数の定義

などを徐々にランダムにシフトすることで同じモデルに対

する複数の学習方法を並列的に生成する。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 3.4.2 最良のモデルの配布方法 

 

 それぞれのエージェントは任意設定可能な時間間隔毎に

お互いと交信し、現時点におけるモデルの学習で最も良い

予測率を持ったモデルを最優秀モデルと定義する。最優秀

モデルと定義されたものはいったん自身の処理を中断しそ

のモデルを保存する。これは Tensorflow の tf.train.Saver ク

ラス内部に含まれる。保存されたモデルデータはネットワ

ーク上で共有され学習しているすべてのエージェントに分

配される。これによりほかのエージェントはすべて均一な

優秀なモデルを読み込み、現在のランダムで分配されたパ

ラメータでさらに学習を続ける。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 3.4.3 マイグレーション時に移動されるデータ  
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上記の図 3.4.3 から、AgentSphere からエージェントがマ

イグレーションを行うときもこれらのモデルデータも一緒

にアペンドできる、そのため、どこにいても一律に自分の

所有しているモデルデータから学習を再開することが可能

となっている。 

 この手法により、本来であればユーザが単一モデルを学

習しきった後に手動でモデルの改良を行う手間を省略し、

AgentSphere のモビリティを用いてネットワーク上の別の

計算リソースに余裕を持っているほかのマシンに移動する

ことで安価な学習のためのリソースを確保することが可能

となった。 

 

4. 機械学習機構の評価 

ここでは実装した機械学習機構の評価を行う。

AgentSphere は並列分散処理を行うのが主な役割であるた

め、それに見合った試験的な評価を行う。 

評価で使用するマシンはソフトウェア研究室のサーバお

よび AgentSphere の研究室にある一般オフィス用マシンで

ある。 

 

使用する学習モデルは単純な 1層のみのMNISTデータベ

ースを読み込んで文字認識を行うためのものである。各エ

ージェントは Java版 Tensorflowを用いてこのモデルを読み

込み、それぞれのマシンへ展開されてから処理を開始する。 

評価の主な目的は、MNISTのデータベースを用いて文字

認識を学習している各エージェントがどの程度の速度で学

習し、ほかのマシンから良い結果が送られてきたときにど

の程度の性能の向上があるかどうかを確認するためである。 

各エージェントにはそれぞれ学習するときのパラメータ

はある程度ランダムに設定してある。ここではそれらのパ

ラメータを活性化関数、オプティマイザの学習率、バッチ

サイズ等と定義し、各エージェントはそれぞれ違うパラメ

ータで学習に挑むこととなる。 

 

 

学習率 活性化関数 

0.005~0.001の間

でランダム 

Sigmoid 

TanH 

ReLU 

Softmax 

表 4.1 主にランダマイズされるパラメータ 

4.1 評価結果 

同じネットワークに接続されている AgentSphere 環境を

四つ用意した。それぞれの AgentSphere には別途五つ目の

AgentSphere があらかじめエージェントを用意し、それぞ

れに AgentSphereに一つずつマイグレーションさせる。 

このとき、それぞれのエージェントが何も学習していな

い状態で MNIST のデータセットを読み込み、それぞれが

ランダムで記述された活性化関数と学習率を用いて学習を

行ったときに記録した精度のグラフは以下の通り。 

 

図 4.1.1 モデル配布なしの時の学習結果 

 

 活性化関数についてはランダムだが、一回一つの活性化

関数を行うエージェントが現れたらそれ以外のエージェン

トはそれを使用しないように設定した。本来であればここ

は完全にランダムだが、データを取る上での一律性を保つ

ためにこの設定を施した。単純な学習であるため速度を考

慮せず、ステップの数でいかに高い学習結果を残せるかを

確認するため、タイムリミットを 5 秒と設定し、それ以降

で精度が一番高い AgentSphere のモデルが保存され、配布

される。上記のグラフでは 3 番目の AgentSphere がより優

れていることがわかるため、そのモデルが使用される。 

次のグラフではモデルの配布が行われた後に再学習をさ

せた結果を示す。 

  

図 4.1.2 モデル配布ありの時の学習結果 

 

 これにより、AgentSphere が行った学習の初期精度が上

昇し、より早く高い学習結果へ到達することが可能となっ

た。しかし、もともと優秀な活性化関数と学習率を持って

いた AgentSphere にとってはそこまで大きな恩恵はないが、

マシン間を頻繁に移動するエージェントが必要以上に処理

リソースを使うという事態を避けられるため、モバイルエ

ージェントシステムである AgentSphere にとっては利点の

一つとなる。 

 

5. おわり 

AgentSphere はプラットフォーム依存の無い、専門的な

知識を持っていなくても容易で安価な並列分散のための環

境を提供するものである。この研究では AgentSphere の使

0
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モデル配布なし

As1 AS2 AS3 AS4

0

0.5

1

モデル配布あり

As1 AS2 AS3 AS4
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用幅を広めるための試験的な機械学習を行うための機構と

それの評価を行った。 

 現在の Tensorflow の実装はまだ新規でありできること自

体はまだ幼稚ではあるが AgentSphere が近年のニーズに追

いつけるための寄与になったと考える。 

Tensorflow を用いることができたことによって、今後は

その API を用いて解ける様々な問題を AgentSphere の並列

性と分散性を利用して解くことができ、加えて

AgentSphere の高い耐故障性を利用することで長期的に、

安定して機械学習を行うことができるプラットフォームと

して利用できるようになる。今回の手法の利点としては本

来であればユーザが考えるべきパラメータさえも、機械学

習のモデルに委任することにより、同系列の学習を行って

いるモデル同士がお互いの学習結果を共有しあうことでよ

り優れた学習結果を残せることである。 

近年では GP-GPU を用いることで高速な機械学習を行う

ことができるサーバはある一方で、それらのサーバを複数

用いて並列・分散を用いる機械学習は容易ではない。今後

はこのシステムをベースとし、本来であれば計算が難しい

問題を、AgentSphereおよびGP-GPU搭載のサーバ複数台を

用いた並列分散型の機械学習機構を用いて計算をすること

が課題である。 
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