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強化学習を用いた共同注視点に基づく合意形成

亀島力*，与那覇賢*，遠藤聡志欝，山田孝滑
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Abstract

oiEbcalPoinC1isamethodofEharinginfblmatjonwithoute]⑩licitcommunicatjonbetween

coOperatjvemulti･agentB､Itishardfbranarli6cialagenttoprescuBibethehxedalgorilmnwhich
decidesafbcalpomtwithoutrelationtotheenvironmemLImhispaper;wesupposelhefbcalpointsas
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KeyWbrd:Focal-Pomt,Reinfbrcementleaning,ProhtSharmg,SoccerServer．

1.はじめに

複数のエージェントによってタスクを処理するマルチエ

ージェントシステムにおいて、エージェントは協調的、組

織的に行動する必要があり、エージェントらの合意形成に

よる最適な意志決定が必要である。しかし、環境情報に不

確劃生が含まれている場合や、明示的な通信が困難な環境

では、合意形成による協調作業の実現は容易ではない。そ

のような場合、状況や場の必然からエージェントらの選択

が自然に一致する点である共同注視点の概念を利用した合

意形成が有効である［lL

ScheUingは社会的意志決定の場において､エージェント

間の相互作用によってエージェントが特に興味を示す顕著

な解をフォーカルポイントと定義した。我々はこれを、社

会的環境を共有する複数の主体の問で選択が一致すること

から、共同注視点ととらえた。本研究では、合意形成を確

率的な選択の一致として捌､、PmftShaingUを用いた強
化学習を基に、問題に対して適切な共同注視点を獲得する

手法を提案する。

また、合意形成問題としてサッカーにおけるパス協調問

題を取り上げる。パス協調問題では、プレイヤ間でパスコ

ースに関する合意形成が重要になる。敵ゴールへのシュー

卜を成功させるためには、敵味方の位置関係によって味方

プレイヤへの直接パスが有効な場合や、敵プレイヤのいな

い場所へのパスが有効な場合がある。パスを出す場所を共

同注視点とした合意形成を行うエージェントを設計し、計

算機実験によって提案手法の有効性を検証する。

2.共同注視点

複数のエージェントが、処理対象の中のいずれに注目す

べきかをその場の環境に応じて選択することを考える。こ

のような状況において適応的な協調行動を実現するために

は、各々のエージェントの選択対象の結果をできるだけ一

致させたいという要求がある。この複数エージェントの共

同注視点は､フォーカルポイント⑰bcalPbinOあるいは焦点

と呼ばれ､社会的な場の状況、構図などから規定されるも

のとして、さまざまな社会的局面に調査研究力垳われてい

る。

ScheUingは､[3]において、さまざまな場面の社会的意思

決定の事例調査の結果、表面的には同等な多くの解候補の

中から、多くの人が場の状況や文脈情報に依存して、特定

の解に引き込まれる傾向があることを示した。以下にその

例を示す。
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SChemngの例題：１００枚の硬貨の分割

二人の被験者にそれぞれ１００枚ずつの硬貨を与え

て互いに隔離し、「自分の硬貨を任意の枚数ずつ２つ

の山に分けよ」と指示する。このとき、被験者の関心

事は自分の分割方法が相手の分割方法と一致するか

どうかである。】tj己ぜなら、２人の分割が一致すれば２

人にはご褒美が与えられ､一致しなければ何も与えら

れないからである。

ScheUmgは､上記の情況が与えられると、ほとんどの被

験者は５０枚ずつの２つのグループに分割することを発見

した囮１)｡その理由として､被験者が客観的に分割の方法

を考えた場合、どのような分割の仕方も同等であると考え

られるため、何〉b唯一性を持つような分割（ここでは、対

称性を満たす分害ＩＤを見つけ、相手も同様に考えるであろ

うと期待したことが考えられる。

ようなうオーカルポイントの自律的な獲得のための手法を

提案するために、合意形成のメカニズムを確率的な選択の

一致という観点から定式化する。

いま、エージェントが取りうる選択の集合Ａを

Ａ＝七１，α2,…｝（31）

とする｡エージェントＡとエージェントＢがそれぞれ選択

αAαﾀﾞを行ったとき､その選択が一致する｡すなわち、

αノーαダ（３２）

である場合を合意の形成と定義する。

エージェントが環境から完全な情報を得られる場合、各

エージェントは全く同じ入力を受けるため、これに対し全

く同じ決定的(非確率的)アルゴリズムを用いて選択を行え

ば合意が成立することは明らかである。しかし、外乱など

の影響によって完全な観測が期待できない場合や、他のエ

ージェントの選択アルゴリズムが未知である場合、その未

知の選択アルゴリズムを推定する必要がある。

そのような問題に対しては、一定時間内の試行の間の選

択頻度から、選択が一致する期待値を得ることができる、

確率的な選択アルゴリズムが有効であると考えられる。つ

まり、他のエージェントの未知のアルゴリズムに対して、

確率的な近似による接近を図るものである。

状態ｓにおいて確率的な選択を行うために、エージェン

トＡは式(3.1)に示した選択可能集合Ａに対応する確率パラ

メータの集合

ＰＫ(s)=(ｐＭ,…,pli）（33）
に従って選択を行うものとする。

驚輝■感
図１：硬貨の分類問題

ゲーム理論のような形式的な手法を用いても、なぜ人々

は多くの同等の解の中から、ある特定の解を好むのかを説

明することは困難である｡SCheUingの例題に対して均衡点

の概念を導入すると、利得を得るためには被験者▲Ｂの分
割が一致しなければならないゆえ､､均衡点は

(４｡』｡OA,､.)MAIL")ヘ"))…帆"Ⅶ"))(ＡＩ,蝿.｡),q,｡｡,､)）
（2｣）

ただし、被験劉の分割の戦略をＡＭで表す
4.強化学習によるフォーカルポイントの獲得
前章における定式化のもとで自律的に合意形成を促進さ

せるためには、問題空間に対して最適な確率パラメータｐ
の獲得、つまり、選択可能集合Ａに対応する強化値の集合

〃を学習することが必要であり、その手法として経験強化

型の強化学習法であるPmhtSharing凶を採用する。強化
学習が有する特徴は、領域に対する設計者の知識を必要と

せず、学習主体と環境の相互作用に依存したUL用的な学習

アルゴリズムである。

であり、その数は101個となる。これらの101個の均衡点

は、被験者の利得の観点から見ても同等であり、どの分割

を選ぶぺきかを決定することができない。しかし、人間は

巧みに相互作用の文脈情報を用いて、効率よく整合するこ

とが可能であることから、人間は現実社会における生活を

通じてフオーカルポイントを決定する仕組みを既に獲得し

ていると考えることができる。

3.合意形成の定式化

合意を形成する主体が人工エージェントである場合、フ

オーカルポイントを決定する固定的なアルゴリズムを、環

境とのかかわりを抜きにしたまま、事前に規定することは

困難である。そのため、エージェントの置かれている環境

内での観測を通じてフオーカルポイントを決定する仕組み

を自律的に獲得す‐るj枠組が重要となる。本研究では、その

４１強化学習

強化学習q(einfbmementLeammg0は、動物の適応過程
を工学的観点からモデル化した枠組である。学習主体であ

るエージェントは未知なる環境と直接対時する。環境から

の感覚入力Osenso,)に対して、行動(amon)を選択し、実行
に移す６－連の行動に対する結果として、環境からの報酬

征warのが与えられる。
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ここで、報酬遅れが伴うこと、報酬に至る各行動の適否

についての情報は存在しないことに注意する。エージェン

トと環境の相互作用の繰り返しを通じて、獲得する報酬を

最大化するための最適または合理的な政策を学習すること

が強化学習の目的である。図２に樹と学習の枠組を示す６

５.マルチエージェントとSoooerServcr

マルチエージェントシステムの研究モデルとして、サッ

カーが取り上げられている[21．サッカーは、競合相手が存

在し、動的に変化する環境において、目的を達成するため

に複数のエージェントが強調するという意味で、マルチエ

ージェントシステムに要求される特徴を含んだ問題となっ

ている。

実際のサッカーゲームでは、味方プレイヤ同士での合意

の形成が重要となる。つまり、同じフィールド上に１評Eす

る敵プレイヤに如何に察知されることなく、これから展開

される作戦を味方に伝達し､実行するかということである。

その方法として、事前の合意を形成する、サインを出す、

アイコンタクトを用いる、などが挙げられる。これらは、

会話などの、明示的な通信が著しく制限された状況におけ

る合意の形成手法であり、協調問題の解決には不可欠な要

素であろう。

このような、サッカーの持つマルチエージェントシステ

ムの興味深い研究領域を損なうことなく、適度に簡単化し

た形のフレームワークとして提供されているソフトウェア

が、SoccerServer1である。

SoocerServerは､計算機上に仮想的なサッカーフィール

ドを提供し、各プレイヤはクライアントとなってそのフィ

ールド上を「走る｣、蹴る」などの制御命令を用いてゲー

ムを行う。このソフトは、実験環境の自由度の高さと

ROboCup2によって国際的に認知されたことにより、人工知

能の関連技術に対する標準的な評価の枠組として定着する

可能性がある。

本研究では、SoccerServerを用いて、提案手法の有効性

を検証するための具体的な問題設定としての「パス協調問

題」をシミュレートし、マルチエージェントシステムのた

めの、協調アルゴリズムの評価を行う。

ﾐﾊﾞ11《j澱ﾊﾞｰﾀJ1ゼー…２２常､

、鮎:パ4

ｓｔＢｍ

図２：強化学習の枠組

４２ｎ℃ｈｂ＆Hming

PmftSharing例は､市場経済のアナロジーから生まれた

ヒューリスティックな方法である。報酬に至る行動系列に

おける感覚入力狂と行動副ＥＡ)の対からなるルール系列
を記憶しておき、報酬が得られた時点で、系列上のルール

を次式に従って強化する学習手法である。

の(xja‘)←の(xHai)+/(r′ｉ）（43）
面し’aJ:行動系列の播目の強化値に〃）

ｒ:報酬値，／:強化関数

官崎らは、学習過程における行動選択の方法として、ル

ーレット選択が良い性能を示すことが示された。また、ル

ーレット選択は、確率的政策を自然に実現する枠組でもあ

り､局所解から脱出するための手法としても有効である[5]o
PmhtSharingが有する性質として、

５１パスt鰯i問題

パス問題を設計するにあたり、実験環境が有する制約条

件を以下に列挙する。

●各エージェントは自身が知覚できる環境情報のみに基

づいて行動する。

●知覚情報は完全ではなく、雑音の影響を受ける場合が

ある。

●エージェント同士は直接通信することができない。

報酬を経験として直接フィードバックするため、学習

に要する時間が短い

経験の強化という観点から、不完全な環境|青報におい

てもロバストに機能する

●

●

が挙げられる。これらの特徴は、一般的に環境情報の同定

が困難であるマルチエージェント環境において、合意形成

を促進する手法として有効であると考えられる。学習の方

針は、複数のエージェントが存在する環境において、各エ

ージェントの選択が一致した場合に報酬を得られるものと

する。このようにして与えられる報酬を手がかりにするこ

とで、フォーカルポイントの自律的な獲得が可能であると

考えられる。

これらの制約によって、実験環境は実世界に近い多様性

を有することになる。図３に示されるパス協調問題を以下

のように定義する。

敵陣での敵味方３人ずつの状況において、攻撃側のプレ

'http:"cietLgojp卜noda/soccer/server/
2http:"WwwBrObocuporg／
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イヤ(エージェント)が以下のタスクを達成することを目

的とする。

LPasserはReceiverへパスを成功させる。

2.ReceiverはPasserからのパスを受けとり敵ゴールへ

のシュートを成功させる。

5.2.2基本行動アルゴリズム

Ｉ敦鹸側エージェントC学習主体）

攻撃側エージェントにはPasserとReceiverの２種類エ

ージェントが不誼：する。これらのエージェントは、PrUft

Sharingによる強化学習システムが実装されており、内部

的な構造には差異はないが、基本的な行動アルゴリズムが

異なっている。

エージェントは、選択可能集合Ａとして図４に示される

ような２吹元格子空間を持つ。

すなわち、

パス協調問題においては､PasserとReceiverの間での合

意形成が重要になる。例えばく敵味方の位置関係によって、

味方プレイヤへの直接のパスが有効な場合や、敵プレイヤ

が存在しない場所へ味方を走り込ませるためのスルーパス

が'扉功な場合がある。どちらの場合もPasserとReceiver

の間で｢誰に(あるいはどこに)パスを出すの洲という合意

の形成がなされていなければパスの成功は見込めない。ま

た、パスの成功をシュートの成功に結びつけるためには、

できるだけゴールに近く、なおかつ守備プレイヤから離れ

た場所でパスを受ける必要がある。 All |旧…Ⅱ
αｌ２

ｃＪ２２
：
●

･・・α１，

．．．αＺｎ
● ●

ｐ ●

Ｄ Ｃ

α､２ ・・・α､〃

となる。

また、エージェントは図４で示された環境における観測

と行動から得られる報酬を通じて、ひとつひとつのセルに

対する評価を、エージェントが有する強化値の分布として

写像する。つまり、図５に示すように、問題空間の場の状

況をエージェントが共同注視する事によって問題解決を図

るものと考え、格子空間に分割されたフィールドに対する

強化値の分布を、学習によってエージェント間で接近させ

る事で合意を形成するものである。

図６に示すように、Passerは強化値のルーレット選択に

よりパスを出す場所を決定する。Passerはその役割の性質

上、ポールを追いかけるなどの移動は行わない。

Receiverの移動位置の決定法を図７に示す６自分の位置

を含め、隣接するセルに対応する強化値についてルーレッ

ト選択を行うことで、次の移動位置を決定する。

図３：パス協調問題

このような理由に基づいて、タスク達成のために攻撃側

プレイヤが獲得すべきフォーカルポイントは｢フィールド

上における特定の場所｣と考え､サッカーエージェントの設

計を行う。

5.2サッカーエージェントの設計

5.2.1エージェントの行動空間

状態空間が計算機のメモリに収まることが前提となる強

化学習を、座標系などのパラメータの多くが連続値で表現

されるSoocerServer環境に適用するために､空間の離散化

を行う。

図４に12×16の格子空間に分割されたフィールドを示すｂ

なお､パス協調というサッカーにおける問題の局面)T性から、

フィールドは守備側の陣地に限定する。エージェントが移

動する場合や対象に何らかの処理を行う場合、格子空間を

単位として行動する似降、この格子空間をセルと呼的｡た
だし、自分が位置するセルにボールが存在し、それを追跡

しなければならない場合はその限りではない

図５：強化値の分布状態の接近による協調行動

図６:パス位置の決定 図７:Receiverの

移動位置の決定

図４：格子空間に分割されたフィールド
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そのような特徴を持つ強化関数として、以下に示すポテン

シャル関数を採用する｡この関数は､座標（xp,ル)

が最大の強化を受け、その点から遠ざかるほど受ける強化
は弱くなるという特徴を持つ｡

Ⅱ守備側エージェント

守備側のエージェントは学習を行わず、シンプルな守備
行動をとる。その行動アルゴリズムを以下に示Fす６

ｉ初期位置にしたがって配置につく。

ii観ZUI物からボも-ルを探し、常にボールの方向を向く。
iii自分とボールまでの距離がある闇値以下ならば、

ポールに接近する。

ivポールを捕獲したら、相手陣地へ向かって蹴りだす６

為(『+1)=Ｒ,(')+αcxp+β((x-み)2+(y-yP)z)）（5.2）
雑,ル:報酬を与えられた場所

α:報酬。ただし、行動系列の強化の場合には項比ｄの等比減少関数
β:報酬の拡散係数

５．２３行動系列の強化と観察による強化

本研究では、学習主体であるエージェントに対して行わ

れる強化の方法として、以下の二種類の方法を用いる。

また、試行毎に全体の強化値を一定の減衰率γによって

減衰することにより、無効ルールの抑制と、長時間の試行

に伴う強化値のオーバーフローを回避する。

1報酬に至る行動系列の強化

2観察による強化
6.割鋼幾実験

６１実験１：フォーカルポイント学習穀食

パス協調問題の実験三月|頂を以下に示すb

Stepl：攻撃側エージェントCPasser;Receiverl,⑳、守備

側エージェント①efbnderl,2,3）を定め
られた位置に配置する。

Step2：Passerはバスを行い、Receiverはポールを拾

ったらゴールへシュートする。各エージェント

は、観測されたポールや味方エージェントの位

置を強化する。

Step3：プレーが成功した場合、エージェントの行動系

列を強化関数にしたがって樹ける。

Step4：試行回数が終了条件を満たさなければSteplへ。

１．は-､般的な強化学習で用いられる方法であり､エージェ

ントが実際に行動した系列だけを樹ける(図８側｡これは
エージェントにとって｢自信｣を動機とする学習である。２．

はエージェントの観iHl情報を積極的に利用することを目的

として導入する強化の方法である。

これは、エージェントが受ける観測情報から現在の状態

に関する文脈を推論することで、現時点では実行不能であ

るが､有効であると思われる政策を強化するものである岡。
サッカーを例に挙げると、Recemerが｢Passerの蹴った

ボールが､味方がいない場所に転がっている｣という観測情

報を得た場合、ボールを拾うためには現在の位置よりも、

その場所がより適していると推論することができる(図８
⑪。このような､有効と思われる行動を､槻iHl情報から推

論することによって強化する手法は、人間が行っていると

ころの｢後悔｣という振る舞いに相当する学習であり、エー

ジェント間で合意形成を図る上でも有効であると考えられ
る。

なお､エージェントの位置関係は固定であり、１試行を約

10秒間として5000回学習させる。

強化関数のパラメータを表１に、実験で用いたエージェ

ントの初j蝿日置を図９に示｢す６

表１：強化関数のパラメータ

行動系列の強化

司茜Ⅱる強化

拡散系数８
ｋ

（a)行動系列の強化０b）観察による強化
図８：強化の方法

５．２４強化関数

次に､PruhtShanngに適用する強化関数を設計する｡格
子空間に分割された環境をエージェントの選択可能集合且

として表現したことにより、注視点として選択された要素

αUは､周辺の要素に対しても影響を及ぼすと考えられる。
図９：エージェントの初期配置

紐ｉｉａ
行動系列の強化

H晒則によ句鍾に

pass/Shoot/goal:５０
(初頃50項比0.4の等比減少関数）

2０

弧８月）【糸叙β ００８

獺i衰率γ ０９９
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Passer～Receiver間での強化値分布の一部にオーバー

ラップが見られたことより、パス協調問題に対して合意形

成を図る役割を持つことが確認できた。また、どのエージ

ェントもゴール付近での強化値は低い値を示していること

から、ゴールに近い位置でのプレーは敵エージェントに妨

害されやすいため有効ではないという知識を得たものと考

えられる。

§実験結果および考察

学習後の攻撃側エージェントについて、獲得された強化

値の分布図を図１０に示すｂさらに、各エージェントにつ

いて強化値が500以上の値を示す部分を抜きだし、それを
重ね合わせたものを図１１に示すb

PasserReceivenReceive｢２

６２実験２：タスク適戎率の比較実験

提案手法の性能評価実験として、パス協調問題のタスク

達成率について以下のエージェントとの上b較を行う。

①合意形成を行わないエージェント

PasSerは前方のランダムな位置に対してパスを行

う。Receiverはそのポールを追跡し､シュートする。

②固定の知識によって合意形成を行うエージェント

設計者が用意した６通りの固定的なパスコースに対

して、合意形成の学習を行う。

§実験結果および考察

実験１と同様の手１１項で5000回の試行を行った結果を表２

に示すｂ合意形成を行わないエージェントOm-a厚Cemenb

methodDは、ランダムなパスに対してReceiverが追従でき

ないために、達成率の向上は見られなかった。固定の知識

によって合意形成を行うエージェントC6xedmethoCDは､決

められたパスコースに対する合意形成の学習は行われたが、

Receiverが集中してしまい、デッドロックが生じる場面が

見られた。提案手怯OpruposedmmethodDは､試行初期では他

の２つの手法と比較して達成率が低かったが、試行を繰り

返すことでパスが成功するようになり、最終的に２９%程度

鵜醗蕊’
図１０：攻撃側エージェントの強化分布図

図１１：各エージェントにおける強化値

500以上の分布の重なり

の達成率を示した。①Passer

全体として強化値の勾配の差が激しく、分布の様子は複

雑である。その一方、500~700という高川直を持つ強化値

は､PassemPからゴールの方向に対して左右に分かり|T’ており、

明確な偏りが観察できる。これらの位置は各Receh7erの初

期位置から若干ゴール方向寄りであることから、Receiver

からそれほど遠くない位置へパスを行う傾向があると考え

られる。それ以外では、両Passerと、ゴールのほぼ中間点

付近の強化値が高し値を示しており、ゴール正面方向への

パスも試みていたことが分かる。

表２：5000回試行におけるタスク達成率

7.結論

本論文では、マルチエージェント協調問題に対するアプ

ローチとして、強化学習を用いた共同注視点に基づく合意

形成による問題解決の枠組を提案し、サッカーにおけるパ

ス協調問題に適用することで提案手法の有馴生を検証した。

本研究では、強化学習における強化の方法として、エー

ジェントが自らの行動によって行われる強化と、処理の対

象物他のエージェントなど)の観測によって行われる強化
の２つの方法を用いた。

観測による強化の概念を、より一般的な社会における人

間の行為と照らし合わせると、注意(attenImn)[国吉９５]に

相当すると考えられる。本来、行動主体が観測物から注意

する対象を決定する場合、状況の文脈から自律的に判断す

ることが自然であるが、本研究ではパス協調問題というタ

スクに依存して、注意すべき対象をボールや味方エージェ

ントに限定したため、そのような枠組を得るには至ってい

②ReceiverL2
Passerの分布と比べて強化値の勾配は緩やかであり、

各々２つのピークを持つランドスケープとなっている。例

えばくReceiverlにおいては､敵エージェントと、初期位置
との中間地点に強化値のピークがあり、Ｐａ目渇erにおける強

化値のピークとオーバーラップする。Passer正面付近での

ピークは、Passerとゴールの位置関係から、ゴール正面方

向へのパスに対して獲得されたと考えられる｡Receiverlは

この２つのピークに引き込まれる振る舞いを見せたことが

分かる。

Receiveun2の強化値の分布は､Receiverlの分布と対称な

分布が観察できる。

no-agreement-method
nxed-method

proposed-mebhod

17.36％

20.90％

28.92％
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ない。また、実験によって得られた共同注視点がエージェ

ントの初期配置配置を変化させた場合、有効に機能するか

は明らかではない。今;後はそのような課題に留意し、動主

体が、環境の変化に対してより柔軟に合意形成を図るため

の枠組について考察する必要があるだろう。
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