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ニューラルネットワークによるマルチエージェントの

協調行動の学習に関する研究

与那覇賢＊ 遠藤聡志*＊山田孝治*＊

ActionSelectionBasedonNeuralNetworks

inMultiAgentEnvironment

ＳａｔｏｓｈｉＥＮＤｏ*＊SatoruYoNAHA＊KojiYAMADA…

Abstract

Anagentmustacquireandanalyzevariouskindsofinfbrmationfromenvironmenttoachieveitsgoal、Moreover1in
multi-agentenvironment，anactionmustbeselectedconsideringexistenceofotheragentsasapartofenvironment・
Theenvironmentalmfbrmationwhichincludesexistenceofotheragentshascountlessvariations・Itisrequiredthat
anagentperceivestheseinfbrmationandclassiHesthemintosomepatternswhichassignedsuitableplan・Inmany
He1dsofengineering，neuralnetworksareoneoftheeHbctivemethodfbrpatternprocessing．ＳoccerattractsmanyAI
researchers，ａｔtentionasthestudymodelofmulti-agentsystemthathandlescooperativebehaviorofagents、Socceris
consideredasmulti-agentsystembecauseplayersmustplaycooperativelyeachothertowinagamelnsuchreason，
SoccerServerisprovidedasaframeworktogiveacomlnontest-benchtoevaluatevariouskindsofmulti-agentsystems
andcooperativealgorithms、Ｔｈｅｇｏａｌｏｆｏｕｒｗｏｒｋｉｓｔｏｐｒｏｐｏｓｅａｎａrchitecturefbrcooperativeautonomousagentsln
thispaper，wedescribeatrainingalgorithmusingneuralnetworMbrselectingsuitableplansbypatternlearningand
improvementofitsperfbrmance．

KeyWOrds:multi-agentsystem,neuralnetworkbackpropagation,soccerserver.

様々なマルチエージェントシステムや協調アルゴリズム

に対して，サッカーによる共通の評価基準を提供する試み

が野田らによって行なわれている[2]・RoboCupと呼ばれ
るこの試みは，実機ロボットや計算機上の仮想ロボットに

サッカーをさせようというものである．仮想ロボットには

SoccerServerと呼ばれるサッカーゲームのシミュレータが

提供され，共通の設定で試合を行なうことができる．この

RoboCupは1997年８月に名古屋で行なわれる国際人工知

能会議IJCAI-97において，第１回大会が開催される予定

である．

サッカーは，環境が刻々と変化し，複数のプレイヤーの

存在によって環境情報が複雑になるため，プレイヤーは限

られた時間で適切な行動を決定する必要がある．また，外

乱などの不確実性が存在する環境において，どのようにし

て適切な行動を選択すべきかという問題を含む．

本論文では，環境情報をニューラルネットワークを用い

て識別し，適切な行動を期待成功確率によって選択するた

めの学習アルゴリズムを提案する．また，その学習アルゴ

リズムの有効性を検証するため，SoccerServerを用いた試

合形式による比較実験を行なう．

１．まえがき

エージェントとは，他のエージェントと協調して問題を

解決することができる自律的な存在であり，人工知能の分
野において研究が進められている．

実世界におけるリアルタイム性や，さまざまな不確実性

などの複雑な問題を扱う手法として，マルチエージェント

システム(multi-agentsystem)がある．これは，複数の自
律的なエージェントの相互作用によって協調行動を創発し，

複雑な処理を実現させる手法である[l］
このマルチエージェントシステムによって，自律的なエー

ジェント組j職の再編による環境への適応や，複数のエージェ

ントが協調することにより処理の効率化が区'られると期待
できる．

マルチエージェントシステムの研究モデルとして，サッ

カーゲームが取り上げられている．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協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．

２．マルチエージェントシステム

計算機の能力向上とネットワークの普及にともない，計

算機で扱うことが可能な情報の質量が共に増大し，各所に

散在する情報や資源などをプログラムや人間どうしで共有
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することにより，複雑な処理を行なうという分散情報処理

の重要性を増している．加えて，他の存在と互いに協力し

合うことで，単独では解決が困難な問題を解くことができ

る能力を持つ機械やソフトウェアの組織が求められつつあ

る．エージェントとは自律的な計算主体であり，さらに他

のエージェントと組織的に協力することによって問題を解
決することができる存在のことである．

マルチエージェントシステムとは，自律的で協調的な情

報処理単位であるエージェントの集団を組織化することで，
問題解決を行なうシステムであり，次のような性質を得る
ことが期待されている．

・ロバスト性

各エージェントの独立性を高めることで，少数のエー
ジェントにトラブルが生じてもその影響は最小限にと

どめられ,システム全体はロバストに動作する．
・実時間性

分散的なエージェント組織の制御形態によって，デッ
ドロックを回避し環境の変化に追従できるようになる．

・適応性

エージェントによる自律的な組織の再編を可能にする

ことで，システムが環境の変化に適応できるように
なる．

マルチエージェントシステムによって問題を解決するに

は，他のエージェントの存在を考慮し，状況に応じて適切
な行動を選択する必要がある．ところが，外乱などの様々

な不確実性が存在する実環境においては，意図した行動が
必ずしも成功するとは限らないため，エージェントにとっ

て適切な行動を選択することが困難になる．このことから，
エージェントにはロバストな行動選択能力が求められる．

本論文では，外乱などの不確実性が存在する環境として
サッカーゲームをとり上げ，そのような環境におけるエー
ジェントの行動選択について考える．

それぞれｌプレイヤーのみを制御できる．すなわち，各
クライアントは，割り当てられたプレイヤーの目から見た

フィールド情報をサーバから受けとり，それを元にしてプ

レイヤーの制御コマンドを構成し，サーバへ送るというよ

うに設計されなければならない．実際にSoccerServerで

用いられる制御コマンドとセンサ情報を表１および表２に
示す．

表１制御コマンド

．（moveXy）

（ｘ,Ｙ)の位慨にプレイヤーを移動する．この場合の座標の
原点は，フィールドのセンターマークであり，攻撃方向がＸ

方向’攻撃方向に対する右手がγ方向となる．よって，自陣
に位置するためにはｘは負でなければならない．このコマン

ドはプレーモードがbefbre-kid《-CITのときのみ有効であり，

キックオフ前に各プレイヤーがポジションにつくために利用
する．

．（turnMonz…）
プレイヤーの現在の方向からMome7zt度だけ回転させる．

Ｍｏｍｍｔの値は-180～180である必要がある．ただし，実際
に変化する角度はプレイヤーの速度および雑音係数により変

化する(速度が大きいほど回転角度は小さくなる)．

．（dashPowcr）

現在のプレイヤーの方向に向けてＰＣ⑩ｅｒに比例して加速す

る．ＰＣ⑩６７の値は-30～100である必要がある．

．（kickPowc7Dircctiolo）

近く（距離２以下)にポールがある場合，ポールをDirecfio鰍
の方向にＰＣ⑫G7に比例した力で蹴る．Ｐｏｗｅｒの値はＯ～100

である必要がある．また，DireCtjo几はプレイヤーが向いて
いる方向をｏ度とした相対方向である．

．（sayMC…，c）

Ｍ…ａｇｅをすべてのクライアントに送信する．送信はこの

メッセージを受けるとすぐに行なわれ，聴覚情報の形式で各

クライアントに伝えられる．Messageはアルファベット，数
字および記号からなる最長３２バイトの文字列でなければな
らない．

３．SoccerServer

SoccerServerは，野田らによって作成されたワークス

テーションで動作するサッカーゲームのシミュレータであ

る．SoccerServerは仮想的なフィールドを提供する．各

クライアントはそのフィールド上のプレイヤーを「走る」，
｢蹴る」などのコマンドで制御してゲームを行なう[４１ま
た，フィールド上にはポールと両チームのプレイヤーが動
作物体として存在している．また，各クライアントの目標
物としてゴール，コーナーフラッグ，ラインがあり，これ
らを目印として自分の位置を割り出すことができる．

図ｌはSoccerServerの榊成図であり，図２はその仮想
的なフィールド上で行なわれる試合の様子である．

SoccerServerは大別してsoccerserverと

soccermonitorの２つのプログラムで構成されている．

soccerserverは各物体の動きのシミュレーションやクラ

イアントとサーバ間の通信の管理，また審判などの役割を
果たす．一方soccermonitorはsoccerserverによって

シミュレートされた各物体の動きや審判のメッセージなど
をXwindow上に表示する．

クライアントとサーバ間の通信はUDP/ＩＰソケットに
より実現される．このソケットを介して，クライアントは

クライアントとサーバ間の通信は非同期で行なわれる

ため，あるクライアントの処理が遅れた場合でも試合は進

行していく．また，物体の挙動に雑音を重畳して不確実な

要素を加えたり，プレイヤーの視野を制限することで周囲

の情報を一度に得ることができないなど，実際のサッカー
ゲームの持つ複雑さを失わないような工夫がなされている．

４．サッカーにおける行動選択

エージェントが目的を達成するためには，環境情報を独

得・分析し，適切な行動を選択しなければならない．特に
複数のエージェントが存在する環境では，他のエージェン
トの存在を考慮し，必要に応じて協調する必要がある．こ

こでは，サッカーゲームを例としたエージェントの行動選
択について考える．

４．１典型的な状況

サッカーにおける協調行動は，チームプレーと考えるこ
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表２センサ情報

．（seeTimcObjI,VoObjJi,/・…）
視覚情報を表す．各プレイヤーの向いている方向を中心とした

視野(左右３０度づつ)内の物体の相対位置を知らせる．Ｔｉｍｅ
は現在のシミュレーションサイクルであり，O6jJn/ｏはそれ

ぞれフィールド上の物体の情報で，以下のような形式で表現

されている．

（ObjjVQmcDjstq冗ceDirecfio〃Ｍ…Dir）

ＯＭＷｍｅ:=＝(playermeam”ｕｍｅＵ/Ｗ、） (a〕バスをすべき場面（b)シュートをすべき場面

図３．ゴール前２対１の状況の例ただし，物体がプレイヤーの場合Ⅲそのプレイヤーまでの距離

が大きくなるほど，プレイヤーに関する情報が欠落する．具

体的には，ある距離より遠いとまずＵＭｍｏの情報が落ち，さ

らに遠い場合はＴｂｑｍｍＵｍｅの情報が落ちる．このメッセー

ジは0.5秒ごとに送信される（この頻度は計算機環境により

調整される)．

。（hearTimeDjｱectio冗皿e…DC）

聴覚情報．あるクライアントが(saOMVe…９６)コマンドを発
すると直ちにこのメッセージが各クライアントに送信される．

Di7eCfjo〃はｓａｙコマンドの送信者のプレイヤーの相対方向

であり，Ｔｉｍｅはシミュレーションサイクルを示す．ただし，

送信者が自分自身の場合にはαγectionはselfとなる．審判

による判定もこの形式によりクライアントに伝えられる．こ

の場合，Dircctjo几はTe化reeとなる．審判が行なう判定には

次のようなものがある．

－ｂｅｆｏｒｅ_ｋｉｃｋ－ｏｆｆ

－ｋｉｃｋ－ｏｆｆ－１，ｋｉｃｋ－ｏ缶ｆ－ｒ

－ｃｏｒｎｅｒ－ｋｉｃｋ－１，ｃｏｍｅｒ上ｉｃＬｒ

－ｇｏａﾕｰｋｉｃｋ－１０ｇｏａｌ上ｉｃｋ－１

－ｆｒｅｅ－ｋｉｃｋ－ｒＤ缶ｒｅＢ－ｋｉｃｋ－１

－Ｐ１ａｙ－ｏｎ

－ｈａｌｒ_ｔｉｍｅ，ｔｉｍｅ－ｕｐ，ｅｘｔｅｎｄ

－ｒｏｕﾕｰSMe-UﾉV皿m

-goaﾕｰSＭｅ－Ｐｏｍｔ

みは役に立たない．

サッカーのように不確実性を含んだ環境では，失敗する

ことを前提として行動選択を行なう必要がある．このよう

な環境では，プレイヤーがある状況に対して各行動の期待

成功確率を学習することによりロバストな判断が可能にな

ると考える．

図４．行動選択の難しさ

とができる．チームプレーには，パスのような基本的なも

のから，味方プレイヤーのサポート，ゾーンプレス，オフ
サイドトラップといった高度な技術までさまざまである．

最も基本的なチームプレーとして，敵ゴール前でのパス

とシュートを考える．図３はゴール前に攻撃側プレイヤー

Ａ１とＡ２，守備側プレイヤーＢｌが存在する２対１の状況

の例である．ポールを持ったＡ１は，図3(a)ではＢ１を避
けるためにＡ２へパスをすべきであり，図3(b)ではシュー
トを行えば得点が期待できる．これは，プレイヤーが状況
に応じて適切な行動選択を行なう必要がある典型的な例で
ある．

４．２サッカーにおける不確実性

現実のサッカーゲームでは，様々な不確定要素によって

意図した行動が成功しない場合がある．例えば，図４は行

動選択が困難である例を示している．この図において，攻
撃側プレイヤーＡ１は外乱などの影響によってシュートを

失敗する可能性があり，一方，味方へのパスが成功しても，
Ａ２が確実にシュートを決めることができるとは限らない．

また，状況は刻々と変化するので，時間をかけた深い先読

５．ニューラルネットワーク

５．１ニューラルネットワークの特徴

ニューラルネットワークは並列分散型情報処理であり，

人間の直感的な思考を基にしている[7]、このことは，現在
の計算機のような逐次直列型情報処理では困難な暖昧さを

含むパターン認識に効果的であり，様々な工学的分野にお

いて利用されている．ニューラルネットワークの特徴を以
下に示す．

１．効果的な記憶方法

データを各層間における結合係数として記憶するこ

とによって，データを圧縮した形で記憶することがで

きる．

２．柔軟性

環境に応じて自らの回路構造を変えていく柔軟性を

持っている．すなわち，認識対象に存在する規則性を

学習によって見いだし，未知のパターンに対して応用
することができる．

３．能動的データ処理
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入力データが不十分で暖昧な場合，すでに記憶されて

いる様々な知識を最大限に利用し，入力データが何で

あるのかの予想を行ない，その予想を確認していくこ
とができる．

５．２誤差逆伝播法

ニューラルネットワークの学習には，誤差逆伝播法(back
propagation)を用いる．これは，階層型ニューラルネット
ワークの代表的な学習方法であり，図５に示すような，入

力層と出力層の間に１つ以上の中間層を加えた多層構造の

ニューラルネットワークにおいて，出力層での誤差を入力

層へ向かって伝播させ，結合荷重を更新することで学習を

行なうものである．以下にその過程を示す．

何－１

趣
ＤＢ

Ａ〈

図７．第沌層のｉ番目のユニット

/(〃

冬>こづく /･…”

コル
ル…

Ｏ１Ｏ○

○○○－○

Ｃ＞ 〃

○一○Ｃ
図８．シグモイド関数

図５．多層構造のニューラルネットワーク

１

八u)＝１＋exp(-u） （３）

このように，ある層の出力値が次の層の入力値となり，

結合荷重によって変換されながら，ネットワークを前向き

に伝搬していく．

学習は，ある入力パターンに対するネットワークの出力

と，望ましい出力パターン(教師信号)との誤差を計算し，
それを学習信号として入力層へ向けて伝播させながら，結

合荷重を更新することで行なわれる

Ⅳ階層から構成されるニューラルネットワークを考え

る．第１層を入力層，第Ｎ層を出力層とし，それらの間の

Ⅳ－２層を隠れ層とする．また，各層間の結合は完全結合
型とする．

第〃層のｊ番目のユニットの出力値をｘＦとするまた，
第、－１層のｊ番目のユニットから第〃層のｉ番目のユニツ

トヘの結合の重みをvW-1と書くことにする(図6)．

○……○……○

’一ﾎﾞｵ
○…～○……○

図ａ結合荷重噸施-１

節"脳

→ガー`］

Ⅳ

一ｘﾑョーゴュ

○
○

鋪"-1屑

○
一イー`’

牧師侶号

第冗層のｉ番目のユニットについて，入力層から出力層

への信号伝播を考える．図７にユニットの模式図を示す．第

､層のｉ番目のユニットの出力値ｘｌは次式のようになる

⑪？＝ＥｖＷ－]W-1-hyx10 （１）

Ｘダーノ(皿?）（２）

uｻﾞは第冗層のｊ番目のユニットの内部状態であり，APは
そのユニットのしきい値である．また/は伝達関数で，式

(3)や図８に示されるような準線形の応答特性を持つシグ
モイド関数である．

○

jV-ｴ咽 Ⅳ層(出力層）

図９．出力層(第Ⅳ層)から戻される学習信号

最初に，出力層(第Ⅳ層)のｉ番目ユニットが戻す学習
信号6{Vを求める(図9)．そのユニットの出力値Ｘ/vと教師
信号｡iを用いて

５１V＝(ｄｉ－Ｘ/V)ｆ'(ulv）（４）
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となる．ノ'は式(3)を微分したもので，次のようになる．

ルソーノ(u)(１－巾)）（５）

次に，Ⅳ－１層よりも前の層が戻す学習信号を考える．
ここでは，〃層のユニットiiから”－１層のユニットへ戻

される学習信号61を考える(図10)。
６Fは次式のようになる．

６F＝f'(uF)Z6f+Ｌｗ:ｵ1,｡（６）
．ｋ

冗層のユニットｊから〃＋１層へのリンクを後向きlこった

い，そのユニットに集められる層からの学習信号は，それ

ぞれのリンクが固有に持つ結合荷重をかけられて合計され

る．それと式(5)との積が学習信号6Fとなる．

これは，出力層の出力値と教師信号との誤差の自乗和の極

小値を与える最急降下法アルゴリズムである．

５．３ニューラルネットワークの構成

プレイヤーが得た環境情報を入力とし，各行動(パスと
シュート）の成功確率を出力するニューラルネットワーク
を図１１に，また各層におけるユニット数を表３に示す．こ

のニューラルネットワークへ入力する環境情報は，プレイ

ヤーから見たポール，敵ゴール，味方プレイヤーおよび敵

プレイヤーの相対位置(距離，角度)である．

○，

OＬ 綱打オイ寸渦

Ｗｎｐｎ

ｑ

入力層隠れ厨出力層

図１１．ニューラルネットワークの構成図

。，
１２－ﾕ層ｎ用ｉｎ+ﾕ層

図１０．冗鬮のユニットｆから，z－１層のユニットへ戻される学習信号 表３各層におけるユニット数

さらに，結合荷重の修正値を求める．河－１層のユニットｊ

と"層のユニット`の間の結合荷重の修正値を△wZj"-1(t)，
前回の修正値を△PW-1(t－１)とすると，次式のように
なる．

△WW-1(t)＝'76F報-1＋α△VW-1(t-l）（７）

ここで，叩は学習効率で，式(7)の収束の速さに関係する
パラメータである．また，αは収束時の振動を抑える安定

化定数である．一般に，り，αとも1.0以下の正の実数を与
える．

式(7)で計算した修正値から，次式により結合荷重を修
正する．

ＶＷ'-1(t＋')＝Ｗ；ｙ-1(t)＋△W;ﾂｰ'(t）（８）
しきい値に対する学習信号は式(4)，(6)を用い，さらに

式(7)でＸ'三１０として，

△ﾊ?(t)＝り6F＋α△ﾊｿ(t－１）（９）

となる．これから，しきい値の修正は次式によって行なわ
れる．

５．４学習アルゴリズム

以下の手順によって学習データを用意し，誤差逆伝播法

によってニューラルネットワークを学習させる．学習に関

する諸パラメータを表４に示す．また，ＳｔｅｐｲおよびSteP5
において，試行回数ｎを１０とする．

トレーニングデータ作成アルゴリズム

Stepｌ攻撃側のプレイヤーＡ１,Ａ２および守備側のプレ
イヤーＢ１を，ゴールの近くのある範囲内にランダム

に配置する．

Step２攻撃側のプレイヤーＡ１の足元にポールを置く．

Step3A1は各物体(ポール，ゴール，Ａ２，Ｂ１)の相対
位置(距離と角度）を記録する．

Ｓｔｅｐ４Ａ１は，Ａ２へのパスを冗回行なう．パスを受け

たＡ２は，必ずシュートを行なうものとする．このと

き，パスプレーによって得点が入った回数埒…とす
ると，パスプレーの成功確率０，…は次のようになる．

hRj(t＋1)＝ん?(t)＋△九?(t）（10）

以上のように結合荷重としきい値を修正していくと，出
力層からの出力値と教師信号との誤差が小さくなっていく．

入力ユニットの数

隠れユニットの数

隠れ層の数

出力ユニットの数

８
釦
２
２
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ｏＰ…＝巧… （11）
〃

Step5A1はゴーールヘのシュートを冗回行う.このとき

のシュートの成功回数を烈向｡.tとすると，シュートの

成功確率Ｏ…｡#は次のようになる

TBlioot
Osh..ｔ二二一 （12）

〃

Step6Stepl-Step5までを１００回繰り返す．

チームとしての性能を比較する．試合の設定は次の通りで
ある．

・２対２のサッカーゲーム

・試合時間は3600ステップ(約６分)とする．
・オフサイドルールは適用しない．

・試合は以下の組合せについて３０試合ずつ行なう．

LRandomteam-Randomteam

２．Neuronteam-Neuronteam

aNeuronteam-Randomteam

プレイヤーの基本的なアルゴリズムを図１２に示す．ど

ちらのプレイヤーもポールを追いかけて，蹴るという単純

表４学習に関する諸パラメータ

なアルゴリズムである．

６．計算機実験

学習したニューラルネットワークをサッカープレイヤー

に実装し，SoccerServerによる２つの比較実験を行なう．

第１の実験では，ゴール前での２対１の状況において，学

習したプレイヤーとランダムに行動を選択するプレイヤー

の性能を比較する．第２の実験では，学習したプレイヤー

で構成されるチームと，ランダムに行動を選択するプレイ

ヤーで構成されたチームによってサッカーゲームを行ない，

両者の性能を比較する．

６．１限定された状況での比較

第１の実験として，ゴール前での２対１の状況をランダ

ムに500種類設定し，学習したプレイヤーとランダムに行

動選択を行なうプレイヤーについて得点能力を比較する．

どちらのプレイヤーも，ネットワークの出力あるいはラン

ダムに決定したＯ…３，０….tに対して，

○s…三○p・`‘（13）

ならばパスを選び，逆に

Oshoot＞Ｏｐ… （14）

ならばシュートを選ぶことにする．

表５に実験結果を示す．Ｇｏｏｄはプレイヤーが選択した行

動によって得点できたことを，Ｎｏｇｏｏｄは得点できなかっ
たことを表している．学習したプレイヤーは，ランダムに

行動を選択するプレイヤーと比較して，得点成功率が約

15％程高いことがわかる．このことから，ニューラルネッ

トワークによる行動選択が有効であることが確認できた．

ポール．敵ゴール．味方プレイヤー．
敵プレイヤーの位Ⅲ情報を1$ろ
ポール．敵ゴール．
敵プレイヤーの位Ｉ

ＹＣＳ DIO
ポールを

できるか
ポールを泣ることが

できるかできるか

iliii1鑿i；
:￥:~凡

卜に各物体の
する

迎いかけるポールを

〆

別。

9hm‘９９』

味方にパス をする１１敵ゴールへ敵ゴールへシュートするンユー

Ｔｅ曰

残り時mｌ－ｏ

鬘麺壽と
'２１においてNeur･np1ayerは①を、

Randomp1…は③を用いる。

図１２．プレイヤーの基本行動アルゴリズム

表6および表７に同一チームどうしの対戦結果を示す．同

一チームでの対戦では，成績(勝率，得失点差，および’
試合あたりの平均得点)において実力的な違いは見られな
いことが分かる．

表８にNeuronteamとRandomteamの対戦結果を示

す．この表から，NeuronteamはRandomteamに対して

８割以上の勝率を挙げていることが分かる．このことは，

両者のチームとしての得点能力の違いから確認することが

でき，その代表的な例として次の２つの状況が挙げられる．

第１の例として，図１３のような状況について述べる．

フィールドに対してプレイヤーが４人しか存在しないた

め，しばしば相手ゴール前においてフリーとなる状況があ

る．図13に向かって左がNeuronteamの守るべきゴールと

表５ゴール前２対1での得点能力の比較(事例数５００〉

６．２サッカーゲームによる比較

第２の実験として，前述の２種類のプレイヤーでそれ

ぞれサッカーチームを編成し，試合を行なうことによって

学習データの数

安定化定数ａ

学習効率 り

100

０．８

0.75

Ｇｏｏｄ Ｎｏｇｏｏｄ

Random

NeuralNetwork

5L4％(257）

66.8％(334）

486％(243）

33.2％(166）
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表６Random上eam1vs・ＲａｎｄｏｍＴＰｎｍ。

表７Ｎｅｕｒｏｎ上ｅａｍｌｖｓ､ＮｅｕｒｏｎＴ－ｍｚ

表８Ｎｅｕｒｏｎ上ｅａｍｖｓ､RandomtcSTn

図l4Neuronteamの行動選択の例

に
」

７．むすび

本論文では，動的に変化し，不確実性が存在する環境で
のマルチエージェントの協調問題としてサッカーゲームを

取り上げ，環境情報をニューラルネットワークによって分

類することで適切な行動を選択するための学習アルゴリズ
ムを提案した．

また，マルチエージェント研究の共通のフレームワーク

として開発されたソフトウェアであるSoccerServerを用

いた計算機実験を行い，提案する学習アルゴリズムの有効
性を示した．

本論文で述べた局所的な状況でのパスやシュートの選択

という技能は，サッカーにおける協調行動の一部にすぎな

い．あらゆる状況に対応するためにはプレイヤーが基本な

技術や戦術の断片を状況に応じて組み合わせることができ

るような学習手法を考察する必要がある．

このような複雑な学習は，ニューラルネットワークだけ

での実現は困難であると考えられる．そこで，リアクテイ

ブプランニング[8]などの実時間に追従できる即応システ
ムとエージェントの学習を組み合わせることで，効率よく

協調できるようなアーキテクチャが求められる．

なっているが，守備プレイヤーが存在しないのでRandom

teamにとって得点が期待できる状況である．しかしなが

ら，ポールを持っているRandomteamのプレイヤーＲＤ１

はランダムにパスとシュートを選択するため，後方にいる

味方のプレイヤーＲＤ２にパスしてしまい，結局得点でき
ないという状況が見られた．

第２の例として，図14のようにゴール前にプレイヤーが

集中しているような状況について述べる．相手ゴールに対
して右よりの位置でポールを持ったNeuronteamのプレ

イヤーＮＮ１に対して，Randomteamのプレイヤーらが集

まってきた．このとき，ＮＮ１は反対側のサイドからやや遅

れてやってきた味方プレイヤーＮＮ２にパスを行ない，得
点の機会を作り出すことができた．これはニューラルネッ

トワークによって適切な行動選択が行われた例である．

以上のことから，ニューラルネットワークによって環境
情報を識別し，適切な行動を選択することでプレイヤーの

性能が向上したことを確認できた．
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図１３．Randomteamの行動選択の例
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