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1. はじめに 

AI やロボット技術のさらなる発展に伴い、人間とエー

ジェントの相互作用（HAI）がますます重要度を増してい

る。このような人間とエージェントの円滑な協調行動の問

題をコーディネーション問題として捉え、特に互いの役割

を交代しながら報酬獲得を目指す役割交代型協調行動に注

目する。本研究ではこのようなコーディネーション問題の

例として、生物学・社会科学における producer-scrounger 

game (PS-game) [1] というゲームモデルに着目する。この

ゲームでは 2 人の人が高警戒状態と低警戒状態の 2 つの役

割を互いに交代し合うことで両者ともに効率的に報酬を獲

得できる。本研究では、このような状況下で巧みな役割交

代行動を示すエージェントの実装を目標とし、マルチエー

ジェント強化学習を用いた PS-game シミュレーションを

行うことでエージェントの役割交代行動の性能を検証する。 

2. 研究の背景 

本章では、本研究で議論するコーディネーションの定義

や背景を述べ、先行研究についてまとめる。また先行研究

に対する本研究の位置付けを示す。 

2.1 コーディネーションの定義 

この節では、コーディネーションの定義を述べる。

Malone らによれば、コーディネーションとは、

“Coordination is managing dependencies between 

activities.” (コーディネーションとは活動の間の依存性を

管理することである。) と定義される [2] 。自己と 1 人の他

者の 2 者間のコーディネーションということであれば、各

エージェントは自己の行動と他者の行動との依存性を管理

することになる。しかし、他者の潜在的な意思を正しく推

定できなければ他者の行動を予測することは困難である。

ゆえに、たとえ互いに協調を望んだとしても互いの行動を

うまく調整できないコーディネーション問題が発生し得る。 

2.2 PS-game 

この節では、コーディネーション問題の例として、生物

学・社会科学における  producer-scrounger game (PS-

game) [1] というモデルに注目し、これに対し機械学習的

手法でアプローチする方針を述べる。PS-game とは、ヒ

トを含めた社会性動物の採食行動をモデル化したものであ

る。2 体のエージェントが食料を探索する低警戒（Low-

vigilance） の状態をとるか、外敵に備える高警戒（High-

vigilance）の状態をとるかを選択することを繰り返す。食

料を探索してばかりでは、ある確率で出現する外敵に襲わ

れるが、外敵に備えてばかりでも獲得できる食料が少なく

なる。どちらか一方が外敵に備える行動を取れば、もう一

方は比較的安全に食料探索ができる。このような状況下で

互いが安全かつ効率的に食料を確保していくことを目的と

する。 

[1] では 2 人の被験者に PS-game を題材とした宝探し課

題を行わせることで、人間が協調的なリスク管理を行える

か否かが検証された。図 1 は PS-game のゲームフローを

表している。また、図 2 は黒田、亀田の宝探し課題におけ

る得点期待値と報酬の設定を示し、図 3 はその宝探し課題

を人同士で実施した際の役割交代の結果を示している。 
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図 1 PS-game ([1]を参考に作成) 

図 2  PS-gameにおける得点期待値表 ([1]より

引用) 

図 3  人同士で PS-gameを行った場合の実験結

果例 ([1]より引用) 
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図 1 に示すように、自分が Low-vigilance で相手が 

High-vigilance をとっている状態、あるいは自分が High-

vigilance で相手が Low-vigilance をとっている状態、この 

2 つの状態を繰り返すことで二人が交互に最高報酬を得る

ことができる。図 3 からは、60 回の試行で 59 回の役割交

代に成功し、完璧な役割交代システムを構築することに成

功したペアもあったということがわかる。 

このゲームにおいて役割交代に着目する理由は次のよう

に説明できる。両者共に High-vigilance 状態をとり続ける

場合 (Case1)、 図 1 によると 1 試行ごとに両者平等に 

reward = 10 を得られるが、これはこのゲームにおいて高

い報酬であるとは言えない。 

一方、両者共に Low-vigilance 状態をとり続ける場合 

(Case2)、1 試行で両者の得られる報酬が reward = 60 とな

る確率は 50%、reward = −60 となる確率も 50% であるか

ら、結局この場合の両者の報酬期待値は E[reward] = 0 と

なり、両者 High-vigilance の場合より低い期待値となる。 

さらに、一方が Low-vigilance 状態をとり、もう一方が

High-vigilance 状態をとる場合 (Case3)、High-vigilance 

のエージェントはやはり  reward = 10 を得る。Low-

vigilance のエージェントは、例えば図 1 で P = 80% とし

た時、1 試行で両者の得られる報酬が reward = 60 となる

確率は 50 + 80 / 2 = 90%、reward = −60 となる確率は残り

の 10% となる。よってこの場合の Low-vigilance エージェ

ントの報酬期待値は E[reward] = 60 × 90% + (−60) × 10% 

= 48 となり、これが本ゲーム中では最高の報酬期待値とな

る。また両者の獲得報酬期待値の平均も (10+48) / 2 = 29 

となり最も高くなる。 

しかし両エージェントがこの状態を固定的にとり続ける

場合、Low-vigilance のエージェントが一方的に High-

vigilance のエージェントから利得を搾取し続けることに

なる。そこで、複数回の試行を行うことを前提とする場合

は、互いの Low-vigilance、High-vigilance という 2 つの

役割を互いに交代し続けることで、両者が平等かつ効率的

に高い報酬を獲得することができる。したがってこのよう

に互いの役割を柔軟に交代することができるかということ

が問題となる。 

本研究では、以上に述べた PS-game のようなコーディ

ネーション問題を解決するために、巧みな協調や役割交代

が可能なエージェントの学習方法を、2 体のエージェント

を用いたシミュレーションによって機械学習手法の観点か

ら探求する。  

2.3 先行研究 

この節では、PS-game、役割交代協調行動、マトリック

スゲーム等、本研究に関連する先行研究をまとめる。  

2.3.1 役割交代型協調行動についての先行研究   

[1] にみられるような役割交代型の協調行動についての

先行研究についてまとめる。 

飯塚、池上は 2 体の車輪付きエージェントの鬼ごっこを

力学系でモデリングすることで追う側と追われる側のター

ンテイキング (役割交代行動) をシミュレートしている [3]、

[4]。 

Skantze は、会話における予測的かつ連続的なターンテ

イクのモデルを、Long Short-Term Memory Recurrent 

Neural Network (RNN) [5] を用いて提示し、人間の場合

や先行研究よりも優れた結果を示したことを報告している 

[6] 。 

また、Raffensperger らは、創発的コミュニケーション

におけるターンテイクに関する先行研究を再解釈すること

によってターンテイクの評価指標を説明し、録音された人

間の会話に対してターンテイクの分析を行っている [7] 。 

さらに同じく Raffensperger らは、媒体アクセスゲーム

と呼ぶ一群のステートフルゲームを、人間と機械のコミュ

ニケーションのモデルとして記述し、エージェントの報酬

関数に基づいて Q-learning エージェントのターンテイク

を予測するために、定常政策を持つエーシジェントのペア

によって行われるこれらのゲームのナッシュ均衡を使用す

る方法を示している [8] 。 

2.3.2 マトリックスゲームにおけるマルチエージェント強

化学習の先行研究 

PS-game はマトリックスゲームの一種として定式化で

きる。マトリックスゲームとは、各プレイヤーの行動の組

によって 図 2.2 のようなペイオフマトリックス (利得行列) 

で定められた報酬が与えられるようなゲームである。同様

にマトリックスゲームとして表現される環境におけるマル

チエージェント強化学習の先行研究はいくつかある。 

例えば、Sandholm、Critess は、代表的なマトリックス

ゲームの一つである囚人のジレンマを Q-learning エージ

ェントに繰り返しプレイさせ、固定的な戦略に対して最適

な解を導き出すことを示した [9]。 

一方 Claus、Boutilier は、簡単なマトリックスゲームで

表現できるコーディネーションゲームのゲーム構造と収束

性についての議論を展開している [10]。 

Leibo らは、囚人のジレンマをはじめとしたマトリック

スゲームを社会的ジレンマの一つのモデルとして捉えた 

[11]。彼らは、現実の社会的ジレンマでは、協力性は「行

動」というより「方策」に適用される性質であることに注

目し、逐次的社会ジレンマを導入することで共有資源をめ

ぐる競争からどのように紛争が発生しうるかを明らかにし

ている。 

ただしこれらの研究で取り上げられるマトリックスゲー

ムは、各プレイヤーの行動の組によって報酬が一意に定ま

るものであり、PS-gameのように各プレイヤーの行動が確

定しても報酬が確率的に変化する環境とは異なっている。 

2.4 先行研究に対する本研究の位置付け 

先行研究のサーベイから以下のことが確認されている。 

• PS-game のように、各プレイヤーの行動の組が定

まってもなお確率的に報酬が変化するマトリックス

ゲームの研究は多くない。 

• また、マルチエージェント強化学習を用いた役割交

代型協調行動の先行研究も少ない。 

そこで、本研究では、確率的に報酬が変化するマトリッ

クスゲームである PS-game において、マルチエージェン

ト強化学習を行った 2 体のエージェントの役割交代行動を

調べる。 

PS-game は生物学・社会科学の観点で人間のような社

会性動物の行動をモデリングしたものであり、マルチエー

ジェント環境においてこれと同様の問題設定を行うことは、

エージェントにある種の「社会性」を与えることを意味す

る。特に本研究では、人間社会の中で必要とされる、巧み
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に役割を交替することで平等かつ効率的に報酬獲得とリス

ク分散を行うことができるシステムを、マルチエージェン

ト強化学習によって構築できるかということに焦点を当て

る。 

従来手法では一つの最適解を見つけ、それに向かって方

策を収束させるものが多い。一方、本研究では最適解が複

数個ある、あるいは複数の試行回数で最適解が表現される

ような環境であり、このような環境の研究には発展の余地

が大いに残されていると考える。 

3. PS-game 実験と結果 

本章では、本研究で行った実験の詳細、用いた手法、得

られた結果について述べる。 

3.1 実験 1: Q-learning による実験  

実験 1 では、Q-learning [12]を利用して 2 体のエージェ

ントを学習し、PS-gameを行った結果を考察する。エージ

ェントは、状態行動価値関数 (Q 関数) を Q-learning アル

ゴリズムによって更新する。 

𝑄(𝑠𝑡 , 𝑎) ← (1 − 𝛼)𝑄(𝑠𝑡, 𝑎) + 𝛼[𝑟𝑡+1 + 𝛾 max 𝑄(𝑠𝑡+1, 𝑝)]  

𝑄(𝑠𝑡 , 𝑎) は、エージェントの時刻 t における状態 𝑠𝑡 と行動  

a における Q 関数、 𝛼は学習率、 γ は割引率である。また 

𝑟𝑡+1とは時刻 t + 1 においてエージェントが状態 𝑠𝑡+1 に遷

移した時に得られる報酬である。また、協調行動を促進さ

せるため、エージェントに利他性・公平性を持たせる。こ

こで、利他性とは、「自己以外のエージェント (他者) がよ

り高い利得を得ることにどの程度積極的な価値を置くか」

を示す性質とし、向社会性レベル α の大小によって定義す

る[13]。α は自己利得と他者利得のどちらにどれほど大き

な価値を置くかを表す重みづけ係数であり、エージェント

の利他性を定義するに足る性質を有していると考えられる。 

次に公平性とは、「自己と他者の報酬の差がより小さく

なることにどの程度積極的な価値を置くか」を示す性質で

あるとし、不公平回避係数 𝛽𝑖1、𝛽𝑖1 の大小によって定義す

る[14]。ここで 𝛽𝑖1は他者が自己より大きな報酬を得るこ

とに対する不平等を補正する係数、 𝛽𝑖2は自己が他者より

大きな報酬を得ることに対する不平等を補正する係数であ

る。これら利他性、公平性の影響を学習に反映させる。 

3.2 実験 1: 結果 

実験 1 では、Q-learning を利用して 2 体のエージェン

トを学習させ、PS-game を行わせる。 

本実験における利他性、公平性に関するパラメータは、

𝛼1 = 𝛼2 = 0.5 (完全向社会的エージェ ント)、 𝛽11  =

 𝛽21  = 5.0, 𝛽21 = 𝛽22 = 0.05 と調整した。 

図 4 では、元の [1] における人を対象とした実験と同様

に 1 エピソードに 60 回の試行を行い、これを 4000 エピ

ソード程度繰り返した。この図では、0 を Low-

vigilance、1 を High-vigilance 状態として、各プレイヤー

の状態の遷移を示している。学習結果を見ると、多くの役

割交代が成功するケースもあり、元の実験と同様に 60 回

の試行のうち 59 回の役割交代が成功したケースもある。

しかし、役割交代が全く行われなかったケースも多かった

ことがわかる。 

次に、作業記憶を持つエージェントで役割分化が起こる

ことが示唆されている [18] ことから、我々は、”memory” 

(記憶容量) に着目することにした。この実験では, memory 

を「何ステップ分の状態を記憶し、行動判断に利用できる

か」と定義した。すなわち Q 関数の変数として用いる過去

の状態数を表すものであり, memory を考慮した Q 関数は, 

𝑄(𝑠𝑡−𝑚+1, 𝑠𝑡−𝑚+2, … , 𝑠𝑡, 𝑎)と表現される  (𝑚 =  𝑚𝑒𝑚𝑜𝑟𝑦 

としている。 

図 5 では、エージェントの memoryの値を変化させ 

memory と役割交替数の関係、memory と 2 人のプレイ 

ヤーの報酬の合計の関係をプロットした。図 5 では、

memory の値を 1 から 30 の整数値で動かし、1 エピソー

ドに 60 回の試行を各 memory ごとに 1000 エピソード繰

り返した。このグラフからは memory と役割交代回数の

間には正の相関があることがわかる。一方、memory が大

きくなるにつれて総報酬の絶対値が増加する傾向が見られ

るが、負の方向に大きく落ち込むこともあった。これは 

memory が増加するほどエージェントが過去の報酬の影響

を大きく受け、どの報酬の影響を受けたかによって結果が

大きく変化するからであると考える。 

また、“good-alternations episode” と “no-alternations 

episode” を以下のように定義し、その性質を検討してい

る。 “good-alternations episode” とは、閾値以上の交替が

発生したエピソードである。本実験では、1 エピソード 60 

回の試行のうち、8 回の交替を閾値とした。これに対し

て、全く交替が起こらないエピソードを “no-alternations 

episode” とする。これら good-alternations episode, no-

alternations episode を縦軸, memory を 横軸にとってプ

ロットした結果が図 6である。 

good-alternations episode の割合は、memory が非常に

小さい時にはほとんど 0% となっている。しかし memory 

の増加により、最大で 30% 付近まで上昇している。逆に 

no-alternations episode の割合は、memory が非常に小さ

い時にはほとんど 100% であるが、memory の増加で最小 

20% 程度まで下降している。以上から、memory と good-

alternations episode には正の相関関係、memory と no-

alternations episode には負の相関関係があることが示唆

される。 

 

 

 

 

 

 

図 4 PS-game 実験結果の一部  
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3.3 実験 2: 各種マルチエージェント強化学習を用い
た実験 

実験 2 では DDPG[15]、MADDPG[16]、ROMMEO[17] 

といった、Q-learning より複雑とされるマルチエージェン

ト強化学習の手法でエージェントを学習させ、PS-game 

におけるパフォーマンスを検証した。 

DDPG (Deep Deterministic Policy Gradient) や

MADDPG (Multi-Agent DDPG) は、方策勾配を用いた

actor-critic 手法によって様々な状態・行動空間でのオンラ

イン学習を可能にする手法である。この手法では、エージ

ェントの現在の方策を指定する actor関数 𝜇(𝑠|𝜃𝜇)およびQ

学習の Q関数にあたる critic関数 𝑄(𝑠, 𝑎)という 2種類の関

数を、ターゲット 𝜇′, 𝑄′ を目標として学習させる。Critic

関数𝑄は、ターゲット 𝑄′ との差を示す損失関数𝐿を最小化

することを目標とすることで critic を学習させる。一方

actorは、方策勾配 ∇𝜃𝜇  𝐽 を計算することで方策の更新を行

う。 

ROMMEO (Regularized Opponent Model with 

Maximum Entropy Objective) は「最適性」を表す確率変

数を導入することで、マルチエージェント強化学習を確率

的推論として定式化した学習手法である。この手法では、

協力的ゲームを「全てのエージェントが協力によって長期

的リターンを最大化することができる環境」と定義してい

る。この環境では合理的な相手はある「最適条件」に向か

って方策を更新すると仮定しており、この仮定を変分推論

によるエージェントの学習アルゴリズムに組み込むことで

最適方策や Opponent Modelを求められる。 

3.4 実験 2: 結果 

実験 2では、DDPG、MADDPG、DDPG-OM (Opponent 

Modeling)、ROMMEO といった各種マルチエージェント

強化学習の手法でエージェントを学習させ、エージェント

の平均報酬・方策の推移をプロットした（図 7、図 8、図

9、図 10)。これらの手法は変動環境でオンライン学習が求

められるタスクにおいて高いパフォーマンスを示すことが

分かっている。実験 2では実験 1と異なりエージェントは 

memory を持たなかったが、 試行回数を重ねることで各

エージェントが一定の方策に収束し、役割交代率が 0に落

ち込んでいる。 

 

 

 

 

 

 

図 7 PS-game DDPG 

図 8  PS-game MADDPG 

図 5 memoryと役割交代回数、合計報酬との関係 

 

図 6 memoryと good-alternations episode、 

no-alternations episode 
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4. 考察 

まず、実験 1 の結果をまとめると、以下のようになる。

交替回数と good-alternations episode は memory を増や

すことで増大させることができ、no-alternations episode 

は記憶量を増やすことで減少させることができる。そして、

このことから、過去の状態を参照する能力が交替を誘発す

ることがわかる。 

一方、参照する情報量が多くなったとしても、それらの

情報を適切に利用できていなければ性能向上に繋がるとは

限らない。本実験では、エージェントは記憶の範囲であれ

ば直前の状態であっても、数十ステップ前の状態であって

も並列に扱っているが、これが適切な過去情報の処理のあ

り方であるかは議論の余地がある。実際の人間等の生物で

あれば、昔のことよりは、直前に起きた出来事の記憶によ

り強く意思決定を左右されるなどといったことが予想され

る。 

また、実験 2 の結果によると、DDPG、MADDPG、

DDPG-OM では、一方のエージェントが High-vigilance 

状態、他方が Low-vigilance 状態に収束する結果となって

いる。これは一方のエージェントが他方に報酬を搾取し続

けられる状態を意味している。一方  DDPG-OM、

ROMMEO では両エージェント共に High-vigilance 状態に

向かっている。これは両者が Low-vigilance 状態となり、

負の報酬を得るリスクを回避した結果と解釈できるが、こ

の場合では両エージェントが得る総報酬は大きくならない。

各手法では、学習が進行するにつれて役割交代が全く起き

なくなっている。これは図 7 や 8 が示すように、エピソー

ドが経過することである方策に収束しているためである。 

ここで手法によって収束の様子が異なるのは興味深い結

果である。 DDPG、MADDPG、 DDPG-OM では両者が

異なる方策  (一方が  High-vigilance 状態、他方が  Low-

vigilance 状態) に収束している。一方 ROMMEO では両者

が同じ High-vigilance 状態の方策に漸近しているのが見ら

れる。これについては、ROMMEO の Opponent Model に

おいて、相手の方策が High-vigilance 状態をとっているこ

とを読み取った結果、自分も Low-vigilance 状態をとるよ

り High-vigilance 状態をとった方が好ましいという判断を

下していると解釈できる。 

しかし以上のように、いずれの手法でも学習が進行する

ことにより、役割が次々と交代していくのとは正反対に役

割の「固定化」が起こっている。すなわちマルチエージェ

ント強化学習においては Q-learning より高いパフォーマ

ンスを示す可能性がある学習手法を用いたにもかかわらず、 

memory のないエージェントでは役割交代行動が見られな

くなっている。この結果は実験 1 で示唆された役割交代行

動における memory の重要性を補強するものともなってい

る。本実験の設定においては、このような役割の固定化は 

Low-vigilance 状態をとり続けるエージェントが  High-

vigilance 状態のエージェントから利得を搾取し続けるこ

とを意味する。このような状況を避けて役割交代型協調行

動を実現させるためには、今回のようなエピソード数を増

やして一定の方策に収束する方法ではなく、柔軟に方策を

変更できるモデルが必要と考えられる。 

5. おわりに 

本研究では、複数のエージェント同士の円滑な協調行動

をマルチエージェント環境下のコーディネーション問題と

して考え、特に役割交代型コーディネーション問題に着目

した。そのモデルとして、社会的動物の採食行動をモデル

とした PS-game を取り上げた。 

実験  1 では、Q-learning エージェントについて、

memory を増加させることで役割交替回数と  good-

alternations episode を増大させることができ、逆に no-

alternations episode は減少させることができるという結

果を得た。このことから、過去の状態を参照する能力が交

替を誘発することが示唆される。 

エージェントの意思決定における memory の重要性は、

例えば人間の短期記憶と長期記憶の活用に触発された 

LSTM network [5] 等の手法が時系列データの予測に有効

であることからも想像に難くない。ただし、LSTM の場合

は学習すべきパラメータが非常に多いことから、学習時間

が長い、必要なメモリ量が多いなどの問題点がある。本研

図 10 PS-game ROMMEO 

 

 

図 9 PS-game DDPG-OM 

FIT2023（第 22 回情報科学技術フォーラム）

Copyright © 2023 by
The Institute of Electronics, Information and Communication Engineers and
Information Processing Society of Japan All rights reserved.

 127

第2分冊



究では比較的少ないパラメータ数を用いたことでより計算

負荷を少なくしつつ、memory の活用により役割交代を促

す効果が得られたことは注目すべき点である。 

一方、実験 2 では、エージェントの役割が固定化する現

象が見られ、 Q-learning より複雑な学習手法であっても

memory のないエージェントは役割交代をしなくなること

がわかった。このことから、相手の方策に応じてより柔軟

に方策を変更できるモデルの構築の必要性が浮き彫りにな

った。 

そこで、我々は本研究で扱った PS-game は「リスク管

理」の構造を内包していることからリスク感受性 [19] の導

入により優れた手法を開発できる可能性を見出している。

PS-game において Low-vigilance の状態をとることは、リ

スクを孕みながらも高い報酬を得られる可能性のある選択

である。一方、High-vigilance は確率によらず一定の報酬

を得られるリスクの低い選択肢である。このようなリスク

の異なる 2 つの方策の選択は、意思決定者が選択肢に対す

る危険度をどう評価するか、すなわちリスク感受性に依存

すると考えられる。人間の場合はリスク感受性に個人差が

あると考えられ、互いのリスク感受性が特定の条件を満た

した場合に役割交代制が創発される可能性がある。 

また、ポジティブな記憶の想起が、精神疾患患者のリス

ク回避性を低下させるという結果が神経経済学や計算精神

医学の観点から示唆されている [20] ように、リスク感受性

とmemory との間にありうる関係というものも興味深い問

題であり、さらなる調査が必要である。 

PS-game の構造はリスク管理の要素を有する様々な社

会的状況に現れることから、本研究が実際の人間社会で優

れた役割交代型協調行動を示すロボット・エージェントの

開発に貢献することが期待される。本研究の結果は、実際

の人間・生物が属する社会における役割制度においても通

用する可能性を提示する。 
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