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1. はじめに 

マルチエージェント強化学習はエージェントと呼ばれる

行動の主体が複数集まり，お互いの適切な相互作用を学習

することで，1 個の計算機では解決できない困難な問題を

解く手法である．近年では，ゲーム AI，航路プランニング，

ロボット制御からデータマイニングに至るまで幅広く様々

な分野で活用されており，重要な技術であるといえる．し

かしエージェントの数が多ければ多いほどそれを制御する

ことは難しく，従来では通信や観測情報を利用し，他エー

ジェントの振舞いを知ったうえで自身の行動を学習する

[1,2,3]．しかしながら，これらの手法はエージェント数を

固定したうえで初めて機能するものであり，現実問題を解

決する上での大きな制約となる．例えば最適な経路を示す

カーナビシステムをマルチエージェント強化学習で実現し

ようと思えば，エージェントである車の数は変更しないと

いう前提を置く必要がある．しかしそれは適切ではない．

そこで，本研究はエージェント数が動的変化する状況を想

定し，その変化に追従して適切な協調行動を学習可能な方

法を提案することを目的とする．具体的には，強化学習に

おける報酬，特に動的変化におけるその変動を利用して，

各エージェントが協調行動を学習するために適切な報酬値

を設定する手法を提案する． 

本論文の構成は以下のようになる．まず 2 章で本研究が

扱う問題を定義し，3 章では本研究で用いる強化学習であ

る Q 学習と利益最小型強化学習（PMRL）を紹介する．次

に 4 章にて本研究の提案手法の説明をする．その後 5 章に

て実験とその結果について議論を行い，最後に 6 章で本論

文をまとめる． 

2. 問題設定 

 以下の式は本研究で扱う環境の状態遷移を示す式である．

𝑆, 𝐴, 𝜏はそれぞれ環境の状態，状態遷移のきっかけとなる

エージェントの行動，そして状態遷移関数を示す．環境状

態𝑆はそれぞれエージェントに観測される状態𝑠0, … , 𝑠𝐷から

成り立ち，行動𝐴は各エージェントの行動𝑎1, … , 𝑎𝑛の積で

計算され，環境は状態遷移関数𝜏に従って，次の状態へ遷

移する．この時右式は 1 であり，これは次状態へ確率 1 で

遷移することを示す．また，式(4)は報酬関数をであり，各

エージェントがこの式に従い報酬を獲得する．式(4)は任意

のエージェント𝑖の報酬関数を示す．s𝑖は任意のエージェン

ト𝑖の現在状態であり，S𝑔𝑜𝑎𝑙は目的の環境状態の集合であ

る．つまりこの式はエージェント𝑖が目的状態へ遷移した

とき報酬値 10 を獲得するという意味である．この式は全

エージェント共通でもっている． 

𝑆 ≔ {𝑠0, 𝑠1, … , 𝑠𝐷} (1) 

𝐴 = 𝑎1 × 𝑎2 × … × 𝑎𝑛 (2) 

𝜏: 𝑆 × 𝐴 × 𝑆 → 1 (3) 

𝑟𝑖 = {10 | 𝑠𝑖 ∈ 𝑆𝑔𝑜𝑎𝑙} (4) 

2.1 グリッドワールド 

本研究では実験で用いる問題としてグリッドワールドを

採用する．図 1 は 2 体エージェントによるグリッドワール

ドの例である．「Agent A」，「Agent B」と示されたマス

はエージェントの行動開始地点を示し，「Goal X」，

「Goal Y」は目的地点を示す．この時，各マスが状態sを

示し，上下左右の行動が行動𝑎となる．そしてゴール状態

が𝑆𝑔𝑜𝑎𝑖の集合に格納されている．ここでは各エージェント

が同じゴールへ到達することなく，ゴールに到達すれば報

酬 10を獲得する． 

2.2 エージェントの動的変化 

本研究では，エージェント数の動的変化を扱う．エージ

ェント数の動的変化とはここでは，エージェント数とゴー

ル数が等しく変化する環境である．つまり本研究において

動的変化前も後もエージェント数とゴール数は等しい想定

を置く．式(1)~(4)では，式(2)において，エージェント数の

最大値𝑛が増え，さらに報酬獲得の条件は変化しないが，

ゴールが増えるなど，目的状態が増えるため，式(4)の𝑆𝑔𝑜𝑎𝑙

が変化する．グリッドワールドで言えば，スタート地点お

よびゴールが図 1よりも増えるということになる． 

3. 従来手法 

本研究では学習法として Q学習，報酬設計方法及び学習

方針として利益最小型強化学習(PMRL)を採用する．以下

にその説明をする． 

3.1 Q学習 

Q 学習[4]は強化学習における代表的手法である．Q 学習

においてエージェントは，環境から自分の状態を観測しそ

れに対する最も適した行動を実行する．そして，その行動
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によって得られた報酬を基にその状態で選択した行動の価

値を推定する．Q 学習ではこの価値を Q 値と呼び，エージ

ェントは単位時間あたりに得られる報酬が最大となるよう

に Q値を設定して各状態に適切な行動を学習する．学習後

は選択した行動によって変化した環境の次の状態を観測し，

同じ流れを繰り返す．なお本研究ではエージェントの状態

観測，行動選択，報酬獲得，学習までの流れをステップと

呼び，各ステップ式(5)で Q値を更新する． 

𝑄(𝑠, 𝑎) ← 𝑄(𝑠, 𝑎) + 𝛼[𝑟 + 𝛾 𝑚𝑎𝑥 𝑄(𝑠′, 𝑎′) − 𝑄(𝑠, 𝑎)] (5) 

式(5)では，𝑠, 𝑎が観測した状態と実行した行動を示し，

その時の Q 値をQ(𝑠, 𝑎)と表現する．𝑟は次状態へ遷移した

際獲得する報酬，𝑚𝑎𝑥 𝑄(𝑠′, 𝑎′)はその次状態における最大

の Q 値を表す．また，𝛾は割引率と呼ばれる次状態の Q 値

に掛ける重みを表した 0 から 1 までの実数値である．また，

学習率𝛼は，1 回の更新で得られた価値を何割利用するか

を決める．式(5)から Q 値は割引期待報酬和に収束する．

割引期待報酬和とはその行動をとった時に得られる報酬の

重み付き和の期待値である． 

3.2 利益最小型強化学習 

利益最小型強化学習（PMRL）[5]は，すべてのエージェ

ントが譲歩行動をとるように報酬を設計することによって，

システム全体として協調的に振舞えるように学習する手法

である．PMRL は以下に示す内部報酬と目的価値の 2 個の

メカニズムを導入し，目的価値に基づき達成する目的を選

択し，内部報酬を変化させることでその目的を達成する． 

3.2.1 内部報酬 

PMRL では報酬を獲得した際に，その報酬で学習するの

ではなく，内部報酬から Q値を学習する．内部報酬は，獲

得した報酬に基づき式(6)に従い計算する．式(6)において，

𝑖𝑟𝑔は任意のゴール𝑔における内部報酬を示しています．ま

た，𝛾は Q 学習における割引率を示し，𝑔′は報酬を獲得し

た𝑔以外の任意のゴールを示す．そして𝑟𝑔′は𝑔′における報

酬を示し，𝑡𝑔はゴール𝑔に到達するまでの最短のステップ

数を示しています．この式のように内部報酬を設定するこ

とで，エージェントはゴール𝑔へ到達できるように学習で

きる．その理由は，Q 学習が距離に応じて Q 値を𝛾だけ等

しく割り引くため，報酬値の大きさとゴールまでの距離に

よってエージェントがどのゴールへ到達するかが分かるた

めである．つまり，初期状態での目的のゴールへ向かう行

動の Q値が最大となるように報酬を設定すればその状態へ

到達することが可能となる． 

𝑖𝑟𝑔 = max
𝑔′∈𝐺,𝑔′≠𝑔

𝑟𝑔′𝛾
𝑡𝑔′−𝑡𝑔 + 𝛿 (6) 

3.2.2 目的価値 

目的価値は協調行動を学習するためにそれぞれのゴール

がどれだけふさわしいかを示す価値である．目的価値はそ

の値自体に大きな意味はなく，その大小関係に意味がある．

そして，目的価値の最も大きいゴールが最適なゴールとな

る．式(7)は目的価値の更新式を示している．式(7)におい

て，𝑏𝑖𝑑𝑔
𝑖 が任意のエージェント𝑖の任意のゴール𝑔における

目的価値であり，𝑡𝑔
𝑖はエージェント𝑖がゴール𝑔へ到達する

までの最短ステップ数を示す．この値は学習中にゴール𝑔

に到達した際のステップ数から求める．そして𝑛𝑔
𝑖はエージ

ェント𝑖がゴール𝑔の目的価値を更新した回数である．𝜙(𝑔)

は one-hot表現の関数であり，報酬を獲得した場合は 1，そ

うでない場合は 0 を返す．各エージェントは学習毎に目的

価値を式(7)に従って更新し，次の学習から目的価値の最も

大きなゴール𝑔に到達するように内部報酬を設定する．式

(7)は更新を繰り返すと最短ステップ数𝑡𝑔
𝑖に収束するため，

自身から遠いゴールほど評価される．また関数$\phi(g)$の

効果により，自身が報酬獲得可能なゴールの中から，最も

遠くのゴールを選択することになる． 

𝑏𝑖𝑑𝑔
𝑖 ←

𝑛𝑔
𝑖 − 1

𝑛𝑔
𝑖

𝑏𝑖𝑑𝑔
𝑖 +

𝑡𝑔
𝑖 𝜙(𝑔)

𝑛𝑔
𝑖

(7) 

4. 期待値に基づく目的選択法 

 エージェントやその目的が動的に変化することで，各エ

ージェントに必要な協調行動も変化するため，その振る舞

いを変える必要がある．特に従来手法では，常にすべての

ゴールの中から遠くのものを目指すため，例えばエージェ

ントが増えたことにより遠くのゴールへ向かう必要がなく

なったとしても，そのエージェントはそれに気づかずに遠

くを目指し続けてしまう．本研究では環境変化を察知し，

それに合わせて目指す目的を制限することでその問題に対

処する．具体的には従来手法 PMRLに対して報酬の期待値

を導入する．報酬の期待値とは今までの学習において各ゴ

ールへ到達した際の報酬獲得の確率に報酬値を掛けた値で

図 2 獲得報酬期待値 
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ある．図 2 は獲得報酬期待値の計算方法を示す．左側の各

行は各学習の結果を示し，その左はグリッドワールドと各

エージェントの辿った経路を示し，右は獲得した報酬値を

示す．また図の右側は左側の経験から計算した獲得報酬期

待値を示す．図の式では，𝑟𝑋 , 𝑟𝑌はゴール X, Y へ到達した

際に獲得可能な報酬値（ここでは両方 10）であり，

c𝐴[𝑋], c𝐴[𝑌], c𝐵[𝑋], c𝐵[𝑌]は各エージェントがそれぞれのゴ

ールに到達した回数である．図のように獲得報酬値を到達

回数で割ることにより獲得報酬期待値を求める．そして本

研究ではこの値を用いて各エージェントの到達ゴールを制

限する．具体的には各エージェント獲得報酬期待値を計算

し，この期待値が閾値を超えないゴールに関しては目的価

値推定の際に選択しないという方法をとる． 

 図 3 はエージェント数が 1 体増えた際の振舞いの変化を

示す例である．図は上段から下段にかけて環境変化し，左

側はグリッドワールドの変化，右側は獲得報酬期待値の変

化を表している．環境変化前はエージェント A, B が共に

ゴール Y へ到達しようと試み，エージェント A が報酬を

獲得できずにゴール Xへ到達するようになるため，票のよ

うにエージェント A のゴール Y に対する期待値が小さく

なる．環境変化後においては，エージェント C とゴール Z

が新たに増えるが，ゴール Zにおいてはエージェント Cが

最も近く，他のエージェントにとっては到達し辛いため期

待値が下がり，エージェント Cにとってはゴール Xが遠く

にあり，環境変化前にエージェント A, B がゴール X へ到

達するように学習しているため，ゴール Xへの期待値は小

さくなる．この時閾値を 5 に設定すれば環境変化前と後で

協調行動を獲得可能となる．つまり，環境変化後では，エ

ージェント Aがそれぞれゴール X, エージェント Bがゴー

ル X と Y，そしてエージェント Cがゴール Y と Z のみを

到達目標として選択するようになるため，エージェント A, 

B, C がそれぞれゴール X, Y, Z へ到達するように学習する．

これはこの環境における最適解である．なお従来法ではす

べてのゴールを考慮するため，エージェント Cはゴール X

へ到達するように学習し，その影響でエージェント Bがゴ

ール Z へ到達するように学習するため，余計に移動距離が

かかる．以上が提案法の効果である． 

5. 実験 

5.1 実験設定 

本研究における提案法の効果を検証するため，図 3 に示

すグリッドワールドにおいて従来法 PMRLと比較実験を行

う．本実験はすべてのエージェントが全ゴールに到達する

までのステップ数を評価する．各エージェントはそれぞれ

のゴール到達までに費やしたステップ数の最大値が小さく

なる時もっとも良い状況として評価される．なお，学習と

評価は別々に行い，各アルゴリズムで学習が終了した後，

学習を抜いた状態で同じように学習反復を行い，その時の

ステップ数を評価する．そして，実験は疑似乱数の出力パ

ターンが異なる（ランダムシードの異なる）30 試行を行い，

その平均値で評価する．加えて，もし複数のエージェント

が同じゴールへ到達してしまった場合，良い評価値となる

ことを避けるためステップ数は 100とする． 

 

実験パラメータは，学習回数が 100000 回，環境変化は

50000 回時点で起こるものとする．また 1 学習における最

大のステップ数を 100に設定する．学習において初期 Q値

は 0，学習のパラメータは学習率αが 0.1，割引率γは 0.9に

設定する．内部報酬を設定するためのパラメータδは 10 に

設定する．提案法において獲得報酬期待値の閾値は 5 に設

定する． 

5.2 実験結果 

 実験結果を図 4 に示す．図の縦軸は全エージェントがゴ

ールへ到達するまでのステップ数，横軸は学習回数（目盛

りは 1000 分の 1 の値）を示す．橙線が PMRL の結果，赤

線が提案法を導入した結果である．ここでは目盛り 50 で

環境変化が起こっている．図から PMRLは環境変化後にエ

ラーバーが増え，ステップ数が多くなってしまっているの

に対し，提案法では環境変化前も後も一定のステップ数で

ゴールに到達するように学習できていることがわかる．ま

た提案法のステップ数は学習前も後もこの問題における最

短ステップ数である 6 を示しており，最適方策を学習させ

ることに成功している． 

5.3 考察 

 図 4 から提案法により，エージェントの動的変化へ対応

可能となっていることがいえる．また，図 5 は提案法を導

入したことによる目的価値を示している．図 5 において，

縦軸は目的価値，横軸は各ゴールを示す．青, 緑, 橙の棒グ

ラフはそれぞれエージェント A, B, C の目的価値を示して

いる．このグラフからわかる通り，エージェントは目的価

値の最も大きなゴールを目指して学習するため，各エージ

ェントは適切なゴールを選択できていることがわかる．特

に PMRL であればエージェント C はゴール X の目的価値

図 4 実験結果 

図 3 環境変化と獲得報酬期待値の変動 
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が最も大きくなるはずであるが，それが抑えられており，

提案法が正しく機能していることがわかる． 

 また，図 6 は提案法を導入したエージェントの学習した

Q 値を示している．上段中段下段はそれぞれエージェント

A, B, C の Q 値を示している．白, 紫, 緑のマスはそれぞれ

スタート，ゴール，通行可能な場所を示しており，矢印と

数字がそれぞれ行動とその Q 値である．なお図では Q 値

が大きければ大きいほど矢印も大きくなる．図を見ると，

各エージェントについて，目的価値の最も大きなゴールへ

向かう行動の Q値が最も高く，スタート地点から最大の Q

値をたどれば適切なゴールに到達する．これは適切なゴー

ルを選択後，それに到達できるように学習できていること

を示している．以上から提案法によりエージェントが動的

変化する状況においても適切な学習が可能となる． 

6. 終わりに 

本研究は，現実問題におけるマルチエージェント強化学

習の可能性を広げるため，エージェント数が動的変化する

際にそれに適応し適切な協調行動が学習可能な手法を提案

した．具体的には，従来手法 PMRLを拡張し，各エージェ

ントの獲得報酬の期待値が閾値を超えた目的のみを考慮し

た協調行動の学習を行う手法を提案した． 

実験ではエージェント数が 2 体から 3 体へ増えるグリッ

ドワールドの問題を取り上げ，従来法として PMRLと性能

比較を行った．結果として PMRLは環境変化前に協調行動

を獲得していたが，環境変化後は学習が不安定になり，最

短ステップ数でエージェントをゴールに到達させることが

できなかった．それに対し，提案手法は環境変化前も後も

最短ステップ数でエージェントをゴールさせ，疑似乱数の

出力パターンに影響されることなく安定して協調行動が学

習可能であることがわかった．加えて，提案法では環境変

化後も到達目的を適切に設定でき，学習結果である Q値も

適切なゴールへ到達可能なように設定できていることがわ

かった．これにより提案法はエージェントの動的変化に適

応し協調行動の学習が可能であることが示された． 

今回は簡単な問題において，従来法と提案法の性能を比

較した．今後の予定としてはゴールへ到達するだけではな

く，より現実に即したマルチタスクの問題への適用を検討

している． 
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図 6 提案法の目的価値（環境変化後） 

図 5 提案法の Q値（上中下はエージェント A, B, C） 

FIT2019（第 18 回情報科学技術フォーラム）

Copyright © 2019 by Information Processing Society of Japan and
The Institute of Electronics, Information and Communication Engineers
All rights reserved.

 68

第2分冊


