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学術・技術論文

複数の学習するロボットの存在する環境における
協調行動獲得のための状態空間の構成

内 部 英 治∗1 浅 田 稔∗2 細 田 耕∗2

State Space Construction for Cooperative Behavior Acquisition in the
Environments Including Multiple Learning Robots

Eiji Uchibe∗1, Minoru Asada∗2 and Koh Hosoda∗2

This paper proposes a method that acquires cooperative behaviors based on the estimation of the state vectors.

In order to acquire the cooperative behaviors in multi robots environments, each learning robot estimates the local

predictive model between the learner and the other objects separately. Based on the local predictive models, robots

learn the desired behaviors using reinforcement learning. The proposed method is applied to a soccer playing sit-

uation, where a rolling ball and other moving robots are well modeled and the learner’s behaviors are successfully

acquired by the method. Computer simulations and real experiments are shown and a discussion is given.
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1. は じ め に

実世界で与えられたタスクを遂行することを自律的に獲得で
きるロボットを実現することは，ロボティクスと AIの中心課題
の一つである．近年，複数の自律的エージェントが相互作用を
通して問題を解決するための研究が盛んであり，視覚情報と行
動の統合に基づく分散協調視覚のプロジェクトもある [10]．分
散人工知能 [4] の分野では，各学習者の行動戦略または契約ネッ
ト [14] などの通信のプロトコルを事前知識として各エージェン
トに与え，エージェント間の通信量を抑えるための研究がなさ
れてきた (例えば [12])．しかし，エージェント間の関係は協調
だけでなく，競合や無視といった様々な関係があり，常に適切
な通信が仮定できるわけではなく，他のエージェントとの相互
作用を通して関係を構築すべきである [15]．
しかし，通常の学習理論は単一エージェントの場合を想定し
ており，環境中で能動的に状態を遷移できるのは学習者だけで
ある．この場合，学習者のセンサ情報と行動を 1 対 1 に対応
づけることで目的の行動を獲得することが可能である．しかし，
マルチエージェント環境では，学習者以外のエージェントが状
態遷移を引き起こす可能性があり，他者の行動政策は学習者に
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とって一般的には未知であることから，従来の学習方法を適用
するための前提条件が満足されないことになる．つまり，セン
サから得られる瞬間の情報だけでは，次の状況を予測すること
は困難であり，観測をそのまま状態として用いた場合，マルコ
フ性の条件が満足されないため，目的の行動を獲得できないこ
とになる．これは知覚的見せかけ問題 [22] と呼ばれ，学習理論
を実際の問題に適用する際に解決しなければならない重要な問
題である．
ロボットに自律的に目的行動を獲得させる手法として強化学
習法 [18]があり，複数の学習者に協調，競合行動を獲得させる
ために様々な手法が提案されている．Littman [8]は，格子環境
下においてマルコフゲームの枠組みを応用した強化学習法を提
案している．しかし，学習者の評価関数は 2 人ゼロ和の関係に
あり，学習者は常に他者の最悪の行動を想定することで学習する
ため，協調の問題には適用できない．Sandholm and Crites [13]

は 繰り返しの囚人のジレンマ問題に強化学習を適用し，学習が
成功するためには，十分な過去の観測量と行動が必要であるこ
とを示した．しかし，その履歴の長さを決定するのは，一般に
困難な問題である．荒井ら [2]は格子状環境での追跡問題におい
て，Q 学習と Profit Sharing の比較を行ない，Profit Sharing

の方がマルチエージェント環境での学習に適していると結論し
ている．
また，実ロボットに適用した例として Stone and Veloso [16]

は階層構造の学習法によりサッカーゲームを実現した．しかし，
彼らの手法は瞬間のセンサ情報 (観測量)を状態として利用して

日本ロボット学会誌 20 巻 3 号 —59— 2002 年 4 月



282 内 部 英 治 浅 田 稔 細 田 耕

おり，センサの変化量と行動が 1対 1に対応しない複数ロボット
の学習問題に適用することは困難である．Sugita and Tani [17]

は単一のリカレントニューラルネット (RNN)に環境のモデル
の学習と行動の学習を実装し，幾つかの分岐点を含む迷路環境
において 2 台のロボットの簡単な協調ゲームを実現している．
しかし，彼らの手法では，「壁伝い行動」，「目標物体への到達行
動」などの基本行動が埋め込まれており，RNN は分岐点にお
いてどの基本行動を選択するかを学習すれば良いように問題が
抽象化されている．また，物理的に意味の異なる学習を単一の
RNN に適用するといった問題点がある．
本論文では，学習者の観測と行動を通して，学習者と他者の
行動の関係を局所予測モデルとして推定し，その結果をもとに
強化学習をおこなう手法を提案する．局所予測モデルは線形の
状態空間表現を持ち，学習者と他者の関係の複雑さは推定され
る状態ベクトルの次元で表現され，情報量基準 [1] をもとに決
定される．また，学習を安定にするための学習のスケジューリ
ング法を提案する．
提案する手法を簡単な 1 対 1 のサッカーゲームに適用する．
環境には 2 台のロボットが存在し，それぞれに対して異なるタ
スクを与える．環境は静的エージェント (ゴール)，受動エージェ
ント (ボール)，能動エージェント (移動ロボット)から構成され，
学習者はそれぞれに対して局所予測モデルを構築する．各学習
者は局所予測モデルを構築した後に，強化学習によって目的行
動の学習を開始する．実ロボットによる実験結果を示し，本手
法の有効性を検証する．

2. 観測と行動に基づく内部モデルの構築

2. 1 各ロボットに与えられる構造

学習を安定に収束させるためには，適切な状態ベクトルが必
要であることは 1 節で述べた．しかし，学習者はセンサ能力の
限界や，他の学習者の戦略の不確実性のため，完全な状態ベク
トルを事前に知ることができない．学習者にとって可能なこと
は，観測結果と学習者の行動のシーケンスを解析して，パラメー
タ数と予測能力のトレードオフを考慮した表現を獲得すること
である．

Fig.1 は各ロボットに与えられる行動獲得のための学習シス
テムである．環境内に学習者以外に N 個の認識できる対象物
が存在するとき，学習者は N 個の局所予測モデルによって学
習者自身と対象物間の相互作用を推定する．各局所予測モデル
LPMi (i = 1, · · ·N)は観測と行動のシーケンス {yi, u} から
内部表現として状態ベクトル xi を出力し，相互作用の複雑さ
は状態ベクトルの次数で表現される．また，学習者は一つの強
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learning module
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u

r

1x

yN
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LPMN

Fig. 1 Whole system of our proposed method

化学習部を持ち，推定された N 個の状態ベクトル xi と環境か
ら与えられる報酬 r をもとに，目的行動を学習する．強化学習
部は次の行動を選択し，それが局所予測モデルに貯えられ，モ
デルが更新される．
厳密には全ての物体が互いに相互作用しているため，全体の
相互作用を考慮する必要があるが，
（1）学習者が観測できるのは部分情報だけであり，全ての対象

物を同時に観測できるとは限らない，
（2）対象が異なれば学習者との関係の複雑さも異なり，対象ご

とに複雑さを推定すべきである，
といった理由から局所予測モデルが学習者とそれ以外の対象物
との局所的な相互作用を別々に推定する．

2. 2 局所予測モデルにおける状態表現

局所予測モデルは，多入力 (行動)多出力 (観測)の関係を記
述する必要がある．局所予測モデルの状態表現の方法として，
システム同定の一つである正準変量解析 (Canonical Variate

Analysis，以下 CVA) [6] を用いる．
CVA は離散時間で線形時不変の状態空間モデル

x(t + 1) = Ax(t) +Bu(t),

y(t) = Cx(t) +Du(t),
（1）

を用いる．ここで u(t) ∈ <m と y(t) ∈ <q はそれぞれロボッ
トの行動ベクトルと観測ベクトルであり，x(t) ∈ <n は状態ベ
クトルである．また，A ∈ <n×n, B ∈ <n×m, C ∈ <q×n,

D ∈ <q×m はパラメータ行列である．学習者は観測と行動の
シーケンス {y,u} から状態ベクトルを次数を含めて推定しな
ければならない．
今，新たな状態ベクトル

p(t) =




u(t− 1)
...

u(t− l)

y(t− 1)
...

y(t− l)




, f(t) =




y(t)

y(t + 1)
...

y(t + l − 1)


 ,（2）

を考える．ここで，l は考慮する履歴長さである．部分空間同
定法は，この二つのベクトル p, f がそれぞれ生成する部分空
間の関係から直接状態ベクトルを推定することができる [21]．
具体的には，状態ベクトル xは過去の観測と行動のシーケン
スの線形和

x(t) = [In 0]Mp(t), （3）

によって表現される．ここでM ∈ <l(m+q)×l(m+q) は CVAに
よって計算される行列であり，nは状態ベクトルの次数，In は
n 次の単位行列である．M の計算方法は付録を参照されたい．

2. 3 局所予測モデルのパラメータの決定

推定された状態ベクトル x の次元 n と考慮する履歴長さ l

を決定することは重要な問題である．履歴長さ l が長くなれば
推定精度は改善されるが，推定に必要なデータ数は増加し，記
憶容量の問題からも l はできるだけ小さいほうが望ましい．ま
た，n は局所的な相互作用の複雑さに影響を及ぼし，n に応じ
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Fig. 2 Flowchart of local predictive model

て学習に要する時間が指数関数的に増大する．
学習者にとってはマルコフ性を満足する状態ベクトルが必要

であり，メモリを犠牲にしてでも予測精度を保証する必要があ
る．よって，誤差の共分散行列 R のノルムが閾値 threshold

以上であった場合，l を増加することで対処する．どの程度の誤
差を許容するかは与えられたタスクに依存するが，ここでは経
験的に設定する．また，状態ベクトルの次元 n を決定するため
に，本論文では赤池の情報量 (Akaike’s Information Criterion,

AIC) [1] を用いて，推定量とパラメータ数のトレードオフをと
る．観測ベクトル y の予測誤差を " とすると，誤差の共分散
行列 R の推定値は

R̂ =
1

Nall − 2l + 1

Nall−l+1∑
t=l+1

"(t)"T (t). （4）

と計算される．ここで，Nall は推定に用いたデータの個数であ
る．したがって，赤池の情報量 AIC(n) は

AIC(n) = (Nall − 2l + 1) log |R̂|+ 2λ(n), （5）

となる．ここで，λ(n) は n 次の状態ベクトルを用いた場合の
パラメータ数である．この AIC(n) を最小にする n を局所予
測モデルの状態ベクトルの推定次数とする．

Fig.2 に局所予測モデルの処理の流れを示す．観測と行動の
シーケンス {y, u} に対して，
（1）初期化 : l = 1, n = 1

（2）ある l に対して以下の計算を行なう，
（a）部分空間を構成し，その関係を式 (A.2) で行列M を計

算する，
（b）n = 1, · · · ql に対して，予測誤差行列 R を式 (4) で計

算する．
（c）||R|| < thresholdを満足する l, nがなければ，l ← l+1,

として，(2) に戻る．そうでなければ，(d) へ進む，
（d）n = 1, · · · ql の間で AIC(n) を最小にする n を求めて

計算終了，
といった流れによって状態ベクトルは決定される．各局所予測

モデルは最新の Nall 個の観測と行動の組が蓄積されると，局
所予測モデルは最新のデータによって更新される．

3. 局所予測モデルと強化学習の統合

3. 1 状態空間の構成

2 節の方法で次の観測ができる状態ベクトルを推定した後，学
習者は推定された状態ベクトルをもとに，与えられたタスクを
達成する行動を強化学習 [18]によって獲得する．Q 学習などの
強化学習では，状態 x ∈ X と行動 u ∈ U の組に対して行動
価値関数 Q(x,u)が定義され，環境からの報酬 r をもとに適切
な Q(x,u) をオンラインで推定する．本研究では，強化学習部
は局所予測モデル LPMi (i = 1, · · ·n) が推定した状態ベクト
ル xi を統合するため，行動価値関数は Q(x1, · · ·xn,u) と表
記する．
一般に強化学習では，状態の扱い方として

（1）連続である状態を適当に離散化し，行動価値関数をルック
アップテーブルで表現する．

（2）状態量はそのまま使用するが，行動価値関数をニューラル
ネットなどで近似する [7]．

という二つの考え方がある．ここでは解析の容易さから前者の連
続な状態量を離散化する方法を採用する．以下，離散化の方法に
ついて述べる．式 (3) で推定される状態ベクトルの共分散行列
は，単位行列に規格化されているため，状態ベクトル xi ∈ <n

の各要素 xj (j = 1, · · · , n) をそれぞれ

xj < −1, −1 ≤ xj < 1, 1 ≤ xj . （6）

の 3 つの要素に分割する．よって，LPMi によって推定された
状態ベクトル xi ∈ <n は観測されない場合を追加した 3n + 1

個の離散化された状態 dxi に変換される．以下，

dx = [dx1, · · · , dxN ]T

を離散化された混合状態ベクトルとする．dxを用いて行動獲得
するために，本論文では，学習時間とパフォーマンスのトレー
ドオフを考慮した複数のビヘービアを統合できるモジュール型
強化学習法 [20] を用いる．ここでビヘービア i は

Xi : 状態空間
A : 行動空間
Qi : 行動価値関数

の組で定義され，例えば「障害物回避」や「目標地点への到達
行動」などの一連の行動のシーケンスを指す．適用した強化学
習法は n 種類のビヘービア (Xi, A, Qi, i = 1, · · ·n)が与えら
れた場合，それまでの学習結果 Qi を用いて，全状態空間を n

個の非学習領域と 1 個の再学習領域に分類する．そして再学習
領域だけを効率よく学習することで，学習時間を短縮すること
が可能である．

3. 2 モデル更新による行動政策の変更

一定期間ロボットが行動すると，観測と行動のシーケンスか
ら状態ベクトルを決定する行列M は正準変量解析によって再
計算され，状態ベクトルの次元も更新される．そのため，行動価
値関数もそれに応じて変更しなければならないが，一般に状態
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表現の異なる行動価値関数の関係を求めるのは困難である．し
かし，これまでの学習結果を全て破棄して再学習するのは効率
が悪い．そこで，これまでに獲得した行動政策を初期政策とし
て利用することを考える．
いま，dxk, fk, Qk を第 k 段階での局所予測モデルに基づ
く状態ベクトル，最適行動政策ベクトル，行動価値関数とする．
このとき第 kt 段階での最適政策は，一段階前の学習結果と現
在学習中の行動価値関数のトレードオフを考慮した

f ′k(dxk) = Φ{(1− β)fk−1(
dxk−1) + βfk(dxk)}, （7）

として用いる．ここで β (0 ≤ β ≤ 1) は行動政策のバランス
を取るパラメータ，Φ は行動を離散化するためのパラメータで
あり，Φ(a) はベクトル a の各要素を {−1, 0, 1} に写像する．
また，

fk(dxk) = arg max
u′∈U

Qk(dxk,u′), （8）

であり，状態 dxk で最大の行動価値を取る行動 u を返す関数
であり，ベクトル表記であること以外は通常の Q 学習における
最適政策の定義である．β は 0 から次第に 1 へと変化させれ
ば良く，

β =
trial− 1

Tmax − 1
, trial = 1, · · · , Tmax,

と線形に変更する．ここで Tmax は全試行回数である．実際に
は，学習中は探索行動が必要であるため，確率 αopt で式 (7)に
よって行動を選択し，それ以外はランダムに行動を選択する行
動選択を用いる．

4. 複数ロボットのための学習のスケジュール

一般に，実ロボットで学習により実現する場合，
（1）実環境だけで学習 [9]:

単純な環境で単純なタスクである場合を除いて，シミュレー
ションと同じ学習法は現実的ではない．教示などの手法に
よって探索領域を削減する必要がある．

（2）計算機上の学習結果を実ロボットに適用 [3]:

計算機上でのシミュレーションと実環境にはギャップがあ
り，いくらかの修正を必要とする．

（3）計算機上で獲得された結果を実環境で修正 :

シミュレーション結果をもとにして，実環境での学習をス
ケジューリングする．これは，教示されるデータを人間が
生成するのではなく，シミュレーション結果が教示データ
に対応する．

と分類することができる．ここでは，(3) の方法を採用する．
しかし，マルチエージェント環境では他者の行動戦略が未知
であるために生じる状態遷移の不確実性のため，特に初期段階
における学習が不安定になる．そのため，初期段階における学
習を安定化させるための方法が必要になる．Fig.3 に提案する
効率的な学習のスケジュールを示す．設計者は複数存在する学
習者の中から，適当に学習者を一つだけ指定する．指定されな
かった学習者は行動価値を更新せず，それまでに獲得された行
動政策にしたがって行動する (Fig.3では学習者 iが指定されて
いる)．よって環境内で自律的に行動を選択できるのは指定され

learning-phase
jlearner-

and  act
fix action value,

observed-phase

function

learning-phase
update action value

function

observed-phase

learner-i
designer

learning-phase

and  act
fix action value,

observed-phase

function

learner-k

Fig. 3 Schedule for efficient learning in multi robots environ-
ments

shooter

ball

goal
passer

Fig. 4 Two robots and the environment

た学習者だけである．学習が終了した後で，設計者は次の学習
者を指定する．これを繰り返すことにより全てのロボットに局
所予測モデルを構築させ，目的行動を学習させる．

5. タスクと想定

5. 1 対象となるシステム

マルチエージェントを研究する例題として近年ロボカップ [5]

が提案されている．サッカーのようなゲームでは，ロボット間
の関係には協調だけでなく競合も含まれている．そこで，提案
手法を 2 台のロボットが存在する環境下での，簡単なサッカー
ゲーム (Fig.4 参照)に適用し，有効性を示す．環境内にはボー
ル，ゴールと 2 台のロボット (シューターとパッサー)が存在
し，ボール，ゴールの大きさはロボカップの中型リーグのルー
ル [5] に従った．各ロボットは TV カメラを一つ搭載し，そこ
から得られる画像情報から環境の状況を観測する．シューター
に与えられるタスクは「ボールをゴールにシュートする」こと
であり，パッサーの場合は「ボールをシューターにパスする」こ
とである．また，両方のロボットは互いにできるだけ衝突を回
避しなければならない．
モータコマンドとして，各ロボットは 2 自由度を持ち，行動

ベクトル u は 2 次元ベクトル

u =

[
v

φ

]
, v, φ ∈ {−1, 0, 1}, （9）

として表現できる．ここで，v は台車の移動速度であり，φ は
ステアリングの角度である．実際に選択できる行動の合計は物
理的に意味を持たない (v, φ) = (0,±1) を除外した計 7 通りで
ある．
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Fig. 5 Image features of the ball, goal, and other robot

各ロボットが観測できる観測ベクトル (画像特徴量)を説明す
る．画像特徴量の選択によっては，適切な状態ベクトルを構成
できなくなるが，ここでは基本と考えられる画像特徴をすべて
観測ベクトルとして利用した．具体的には
•ボール : 画像上での重心座標 (x, y)，半径，面積，
•相手ロボット : 前面プレートの重心の座標 (x, y)，幅 w，
高さ h，面積，

•ゴール : 画像上での重心座標 (x, y)，四隅の座標 (xi, yi)

(i = 1, · · · , 4)，
のように設定した (Fig.5 参照)．結果として，ボール，ロボッ
ト，ゴールに関する観測ベクトルの次数はそれぞれ 4, 5, 11 と
なる．画像のサイズは利用した画像プロセッサの能力の限界か
ら 64× 60 画素であり，シミュレーションもこれに合わせた．

Fig.6 に構築した実システムを示す．各ロボットに搭載され
た TV カメラからの画像は，ビデオ送信器でホスト側の UHF

受信器に送られ，一つの画像に統合された後，パイプライン型
画像処理装置 (MaxVideo200)で処理される．処理の簡単化と
高速化のため，ボール，ゴール，ロボットの前面プレートはそ
れぞれ赤，青，黄色に塗装されている．画像処理や行動選択な
どは，ホスト CPU(MC68040)上の OS(VxWorks)によって制
御される．ホスト CPU はイーサネットを介して Sun ワーク
ステーションに接続されている．

5. 2 実験方法

計算機でのシミュレーションで，各ロボットは局所予測モデル
を構築し，目的行動を学習する．1 試行は (1)ロボットがフィー
ルドから出る，(2) ロボット間で衝突が発生する，(3)ボールが
ゴールに入る，のどれかの条件を満足した時点で終了し，パス
行動が達成された†場合には試行を終了しない．シミュレーショ
ン環境でのスケジューリングは
•期間 A : シミュレーション環境で第 250 × 102 試行まで
パッサーが学習する．シューターは静止した状態，
•期間 B : 第 500 × 102 試行までシューターが学習する．
パッサーは期間 A で獲得された結果をもとに行動，
•期間 C :第 750×102 試行までパッサーが学習する．シュー
ターは期間 B で獲得された結果をもとに行動，
•期間 D : 第 1000 × 102 試行までシューターが学習する．
パッサーは期間 C で獲得された結果をもとに行動，

と設定した．期間 A ∼ D までを 1 セットとし，合計 10 セッ

†本論文では，一方のロボットが蹴ったボールを他方が一定時間内に蹴っ
た場合，パスが成立したとみなす．

DigiColor
parallel  I/O

VME  box

MC68040
MaxVideo

tuner

UHF
antenna

UPP

UHF
transmitter

soccer robot

TV camera

R/C
transmitter

monitor

Sun WS SPARC station 20

goal

Fig. 6 A configuration of the real system.

ト行った．その中で最善の結果を実環境での追加学習のための
初期値として用いた．実環境でのスケジューリングは
•期間 E : 実環境に移行する．シューター，パッサーともに
シミュレーションで獲得した局所予測モデルを用いる．第
100 試行まで，局所予測モデルの構築のためのデータ収集
と目的行動の学習を同時に行なう††．
•期間 F : 期間 E で獲得したデータから局所予測モデルを
再構築し，第 150 試行まで，行動学習を行なう．

と設定した．結果として，パッサーは期間 A, C, E で，シュー
ターは期間 B, D, Eでそれぞれ局所予測モデルを構築すること
になる．各学習期間 Tmax は，強化学習が終了した時点で切り
替えることも可能である．しかし今回の実験では，10 セットの
パフォーマンスの統計量を計算するために強化学習が収束する
のに十分な長さとして，Tmax = 250× 102 とに設定した．
パッサーは，ボールをシューターにパスしたときに報酬 1 を
受け取り，シューターはボールをゴールにシュートしたときに，
報酬 1を受け取る．さらに，ロボット間で衝突が発生した場合，
−0.3 の報酬が与えられる．各報酬の絶対値の比率は，各タスク
の優先順位に相当する．つまり，衝突回避行動よりもパス行動
やシュート行動のほうが優先されていることになる．今回の実
験では，これらの報酬値は経験的に決定した．計算機上での学
習が終了した時点で，獲得された結果を実ロボットに適用する．
行動選択のパラメータは αopt = 80% とした．

6. 実 験 結 果

6. 1 局所予測モデルの推定次数

Table 1は計算機シミュレーションおよび実環境での推定さ
れた各対象物の状態ベクトルの次元 n と考慮する履歴長さ l を
示している．ここで，シミュレーション → シミュレーション
→ 実環境での実験と表記している．
計算機と実環境で推定された状態ベクトルの次数 n や履歴長

さ l が異なる理由として，
（1）観測ノイズや行動の不確実性のために，実環境での予測誤

††実環境での行動学習は，実験システムの都合上，1 試行ごとに各ロボッ
トの観測と行動データをもとに，バッチ処理的に行動価値を更新した．
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Table 1 Differences of the estimated dimension (simulation →
simulation → real experiments)

estimated historical
observer target

dimension n length l

goal 2 → 2 → 3 1 → 1 → 1
shooter ball 4 → 4 → 4 2 → 2 → 4

passer 6 → 6 → 4 3 → 3 → 5

ball 4 → 4 → 4 2 → 2 → 4
passer

shooter 5 → 5 → 4 3 → 3 → 5

差は，計算機上での予測誤差よりも大きく，状態の次数を
増加しても推定精度が向上されない，

（2）各ロボットはその時点での学習結果に基づいて行動するた
め，局所予測モデル構築のためのデータには，その時点で
の学習結果を反映したタスク依存の偏りがある，

ことが挙げられる．例えば，実環境での履歴長さ l は，シミュ
レーションでの履歴長さよりも長くなる傾向にある．一方で，
ゴールの場合は次元が増えることで誤差を低下させることがで
きるのに対し，他ロボットの場合はシミュレーションよりも次
元が低くなっている．
また，Fig.7 (a), (b), (c) に，期間 Fにおけるシューターか

ら見たゴール，ボール，パッサーの特徴量 (画像上での重心の y

座標)の予測誤差を示す．図からもゴールに関する誤差が最も
小さく，パッサーに対する誤差が最も大きい．各対象物に対す
る誤差に関しては
•ゴール : ゴールは静止しているため，学習者 (この場合は
シューター)との相互作用が簡単に推定できている．15 sec

で予測誤差が増加しているのはボールによりゴールの大半
が隠されたためである，
•ボール : ボールは能動的に行動することはないが，局所的
に推定するだけでもうまく運動を推定できている，
•パッサー : パッサーは能動的に行動できるために，その相
互作用は一番複雑である．予測誤差も大きい理由として，
シューターがボールとパッサーの関係を無視して局所的に
状態ベクトルを推定しているためである，

といったことがわかる．

6. 2 パフォーマンスに関する考察

次に，獲得されたシュート行動とパス行動のタスク達成率に
ついて考察する．提案手法と，従来法 (センサ情報だけから状
態空間を構成した) 場合のタスク達成率の平均値と標準偏差を
Fig.8 (a), (b)に示す．期間 Aではパッサーは静止したシュー
ターに向かってボールを蹴るだけであり，パフォーマンスの本
質的な違いはボールに関する内部表現だけに集約され，パスの
成功確率はそれほど差が無い．
しかし期間 Bでシューターが学習を開始した場合，提案手法
ではパス行動の成功確率が一度下降するが，学習を続けること
でシュート，パスの成功確率は次第に上昇しているのに対し，従
来法では，期間が変わると成功確率が大きく変動する．このこ
とから，局所予測モデルは提案した学習のスケジューリングの
もとでは，適切な協調行動を獲得することが実験的に示された．

Table 2に，実環境での学習中のパフォーマンスの比較結果
を示す．これからシミュレーション結果をそのまま適用するより
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Fig. 7 Estimation based on the local predictive models in the
real environment

も，パフォーマンスが改善されていることがわかる．実環境では
複数の学習者が同時に学習してもうまく行動を獲得できた理由
としてシミュレーションで大体の行動が獲得されており，実環
境ではその微調整しているだけであり，最適行動を αopt = 80%

と高い割合で選択したためである．
また，実環境で獲得されたシューターとパッサーのボールに
関する局所予測モデルを交換した場合のビヘービアを観察した
ところ，両方のロボットにおいて局所予測モデルの予測誤差が
大きくなり，適切な行動を生成できなかった．これは学習者の
身体の個体差だけでなく，経験の違いのために生じる現象であ
り，このことは，実ロボットにおいては推定された局所予測モ
デルは交換不可能なことを示している．
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Fig. 8 Success rates in computer simulation

Table 2 Performance results in real experiments

period E period F

success rate
of shooting

57/100 32/50

success rate
of passing

30/100 22/50

number of
collisions

25/100 6/50

最後に，提案手法により獲得されたシミュレーションおよび実
環境での行動例をそれぞれ Fig.9, 10 に示す．まず，パッサー
がボールをシューターに向かってボールを蹴り，シューターは
ボールをゴールにシュートする．パッサーはボールを蹴った後
は，シューターとの衝突を回避するための行動をしていること
がわかる．

7. 結論と今後の課題

本論文では，強化学習を複数のロボットが存在する環境下に
適用するための手法について提案した．局所予測モデルは観測
と行動の相互作用を通して，学習者と他の対象物との間の局所
的な関係を獲得し，強化学習部は大局的な局所予測モデル間の
関係を学習することで，他者の行動の曖昧性を解消した．2 台の
ロボットのサッカーゲームに適用し，ボールのパス行動，シュー
ト行動，衝突回避行動などの行動を実現し，本手法によって協

(1) (2) (3) (4)

(5) (6) (7) (8)

shooter

ball

passer
goal

Fig. 9 Acquired cooperative behavior in computer simulation

43

21

passer

goal
ball

shooter

(a) top view

1 2

3 4

(b) obtained images (left: shooter, right: passer)

Fig. 10 Acquired cooperative behavior in the real environment

調行動が獲得できることを示した．
本手法は状態空間のセグメンテーションの問題は扱っていな

いが，これは Parti-game アルゴリズム [11] などの方法を適用
することも考えられる．今後の課題として，3 台以上のロボッ
トが存在する環境下で，協調，競合行動を学習させるタスクに
適用することが考えられる．我々は提案手法により獲得される
行動を基本のビヘービアとして，共進化的手法を適用 [19]して
おり，その有効性を確認している．また，今回は各学習者に与
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えられるタスクは明示的に区別されていたが，自律分散の立場
からすると，相互作用を通して各学習者の役割を推定すべきで
ある．そのため，他者の行動を観測と行動を通して理解する枠
組みが必要であり，局所予測モデルを下位の構造として構築す
ることが今後の課題である．
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付録 A. CVAに基づく局所予測モデルの構築

CVA [6] は多入力多出力のシステムを入力と出力のシーケン
スから直接同定する部分空間同定法の一手法であり，状態ベク
トルの計算法を以下に示す．

1.観測と行動のシーケンス {u(t),y(t)}, t = 1, · · ·N に対し
て，新しい状態ベクトル p(t)，f(t) を式 (2) によって作
成する．

2.共分散行列の推定値 Σ̂pp，Σ̂pf，Σ̂ff を計算する．
3.次の特異値分解

Σ̂
−1/2

pp Σ̂pf Σ̂
−1/2

ff = UauxSauxV T
aux,（A.1）

UauxUT
aux = Il(m+q), V auxV T

aux = Ikq,

を計算する．また，M を

M := UT
auxΣ̂

−1/2

pp , （A.2）

と定義する．
4.式 (3) を用いて n 次元の状態ベクトル x(t) を計算する．
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