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学術・技術論文

モジュール型学習機構を用いたマルチエージェント環境における
競合行動獲得

高 橋 泰 岳∗1 枝 澤 一 寛∗1 野 間 健太郎∗1 浅 田 稔∗1∗2

Acquisition of Competitive Behaviors in Multi-Agent System based on a Modular
Learning System

Yasutake Takahashi∗1, Kazuhiro Edazawa∗1, Kentarou Noma∗1 and Minoru Asada∗1∗2

Existing reinforcement learning approaches have been suffering from policy alternation by others in multi-agent

dynamic environments that may cause sudden changes in state transition probabilities of which constancy is needed

for behavior learning to converge. A typical example is the case of RoboCup competitions because behaviors of other

agents may change the state transition probabilities. A modular learning system would be able to solve this problem

if we can assign each module to one situation in which the module can regard the state transition probabilities as

constant. Scheduling for learning is introduced to avoid the complexity in autonomous situation assignment. Further-

more, introduction of macro actions reduces the exploration space and it would enable agents to learn competitive

behaviors simulaneously in such an adversary environment. This paper presents a method of modular learning in a

multi-agent environment in which the learning agents can learn their behaviors and adapt themselves to the resultant

situations by the others’ behaviors.

Key Words: Reinforcement Learning, Competitive Behaviors Acquisition, Multi-agent System, Modular Learning

System, Simultaneous Learning, RoboCup

1. は じ め に

近年，ロボット自身が環境との相互作用を通して行動を獲得
する強化学習 [1] が注目され，実際のロボットに適用する研究
が多くなされてきた [1–10] ．それらの多くでは学習者から見て
環境の状態遷移確率が一定か，もしくはその変化が非常に遅い
という条件が必要であった．これは状態遷移確率が変化すると
学習が収束しないからである．しかしながらマルチエージェン

ト環境下では他のエージェントの制御方策の変化により学習者
から見た状態遷移確率が大きく変化する可能性が大きく，目的
の行動を獲得することは従来手法では一般に困難である．そこ
で多くは，エージェントから見て状態遷移確率がほぼ一定とみ
なせる環境下で行動学習している．例えばMataric [11]は複数
のロボットがパックを目的領域に搬送するタスクを同時に学習
する例を示したが，このタスクでは自身の行動の結果に対して
他者の行動の影響を受けることが少なく，また逆に個々の最適
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行動の探索が他者の学習に悪影響を及ぼさないと仮定している．
Asadaら [12]はシステム同定手法を用い，学習者と他エージェ
ントの状態ベクトルを推定し，協調行動を獲得している．しか
しこの手法は学習者は 1体で，かつ他エージェントは固定方策
をとる必要がある．そのため他エージェントの制御方策が変化
する場合は適用できない．Ikenoueら [13]は，それぞれの学習
者の行動制御方策の切替を非常にゆっくり行うことにより，複
数ロボットの同時学習を可能にしている．しかしこの手法は学
習時間が多くかかり，他のエージェントの制御方策が変化したと
きには再学習をする必要がある．Kuhlmanと Stone [14]はロ
ボカップシミュレーションリーグの環境下で 3対 2のパス回し
の行動獲得を行わせた．ただし学習する主体はボールを保持し
ているエージェントのみで，他のレシーバや相手チームのエー
ジェントは固定の制御方策で行動するため，学習するエージェ
ントのから見れば環境の状態遷移は一定とみなせる．
マルチエージェント環境下では一般に他のエージェントの方
策は変化するので，学習者はこれに対処する必要がある．他者
の方策に応じて制御方策をそれぞれ学習できる枠組があれば，
この問題を解決できる．Jacobsと Jordan [15]は複数の学習モ
ジュールを用い，各学習モジュールの出力をゲートで重み付けし
たものをシステム全体の出力とするMixture of Experts と呼ば
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れる学習システムを提案している．各学習モジュールの状況に
対する適応度を重みとすれば，広く適用できる [16–19]．同様の
考え方で環境のダイナミクスの変動に対応可能な学習アルゴリ
ズムも提案されている [20,21]．しかしこれらの研究では，環境
から得られる観測データの予測については扱っているが，ロボッ
トやエージェントの行動獲得のための探索行動とその影響につ
いては考慮されていない．鮫島ら [22]やHarunoら [23]は非線

形・非定常なタスクの制御則をモジュール構造を用いて学習さ
せるというMOSAIC（MOdular Selection and Identification

for Control）を提案している．この手法は環境の予測性に基づ
いて探索空間を時空間的に分割し，予測を正しく行うモジュー
ルに制御を行わせるものである．彼らは比較的単純なダイナミ
クスを持った環境下での実験で成功している．マルチエージェン
ト環境下で相手の方策によって状態遷移が動的に変化する場合
は，このような刹那的な観測からある状況を表現するモデルを
構築するために十分なデータを獲得することは困難であり，あ
る程度の観測を重ねることが重要となる．
本論文では，他者の制御方策が動的に変動するマルチエージェ
ント環境下で複数の学習モジュールを用い，相手の方策に対応
した適切な行動獲得が可能な手法を提案し，モジュール型学習
機構を用いたロボットの競合行動を獲得する際の挙動や有用性
を示す．まず 2章で想定するタスクと仮定を示す．次に 3章で
提案するモジュール型学習機構を説明する．4 章では，まず相
手の方策変動を認識するための探索空間が大きすぎるため，モ
ジュール型の学習機構の適用だけでは実現が困難であることを
示す．この課題を解決するために学習スケジューリングが必要
であることを示す．次に 5章では，探索空間を絞りこむことで，
学習スケジューリングなしに複数のエージェントが競合行動を
同時に学習をすることが可能であることを示す．探索空間を絞
りこむためマクロ行動 [9] を導入する．これにより，自律的に
状態遷移モデルの割り当てを行い，またその学習モジュールの
計画器を用いて行動することが可能になる．最後に 6章で結言
を述べる．

2. タスクと仮定

ここではロボカップの中型機リーグに出場しているサッカー
ロボットのタスクを想定する．ロボットは前方視覚，全方位視
覚，全方向移動機構およびキック機構を備え，味方プレイヤへ
のパス行動を獲得させる（Fig.1 参照）．環境にはボールとパ
スを邪魔するインタセプタが 1体，パサーとパスを受けるため
のレシーバが 2体存在する．この環境下でパサーはインタセプ
タのディフェンスの動きに応じて，適切なレシーバにパスする
ために必要なボールまでのアプローチ行動を学習し，パスを実

現する．これに対しインタセプタはパスを阻止するための制御
方策を学習する．この問題設定から他者の行動方策のバリエー
ションが少ないため，学習者は数個の学習器で相手の方策変動
に対応可能な問題を扱う．なお，行動学習はパサーはボールを
特定のレシーバの方向に蹴るためのアプローチ行動，インタセ
プタはパサーが蹴るパスを阻止するための行動を学習するため，
パサーがボールを蹴るまでを 1試行とし，ボールを蹴った後の
状態遷移は学習しない．

Fig.2 および Fig.3 に実際に使用する実ロボットとそのシ
ミュレータを示す．各ロボットは色情報を使った単純な画像処
理により周りのプレイヤおよびボールを毎秒 30 フレームで認
識する．Fig.3では Fig.1の状況のシミュレーションを示す．

Fig. 1 A task: 3 on 1

Fig. 2 A real robot

Fig. 3 Viewer of simulator

3. 複数学習モジュールによるマルチエージェント環境下
における行動獲得

3. 1 アプローチと仮定

強化学習の枠組では，システム全体を環境と学習者の相互作
用としてモデル化する．学習者は自身のセンサを通して環境の

現在の状態を認識し，環境に対して行動を出力する．それに応
じて次時刻に環境は変化し，その結果報酬が学習者に与えられ
る．学習者が合目的的な行動を獲得するためには，学習者と環
境との相互作用による状態遷移は学習中はマルコフ過程に従う
と仮定する．マルチエージェント環境下での学習においては，環
境のなかに他者が存在し，この他者が学習者に対する方策を変
化させることで，学習者の目から見た環境下の状態遷移が一定
には見えないことが問題となり，行動学習の収束を困難にする．
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ここでは一定の状態遷移確率で遷移していく状況を単に状況
と呼ぶ．そこで一つの状況に一つの学習モジュールを割り当て，
学習モジュールが割り当てられた状況において合目的的な行動
を獲得することを考える．また学習者は

•環境のモデルを事前には持たず
•状態遷移の観察によって，モデルを選択および同定し，
•行動学習はモデルベース型強化学習の枠組で行う．

学習者はある状況において選択される各学習モジュールを，そ
の予測の確からしさ（最も良い予測）から判断し，その学習モ
ジュールを用いて行動学習する．

3. 2 システム概要

提案システムをFig.4に示す．実線で囲まれた各学習モジュー
ルは予測器（predictor）と計画器（planner）を持つ．予測器
は状態遷移確率モデルを構築し，計画器はその状態遷移確率モ
デルに基づいて動的計画法の手法で行動価値関数を推定する．
ゲートは各学習モジュールが予測する状態価値関数の値を基に，
現在の状況を最もよく予測している学習モジュールの計画器の
計画する行動を選択し，状況にあった行動をとる．

environment
planner

predictor

GATE

ass

s

LM1

LM2

LM3

Pr

Fig. 4 A multi-module learning system

3. 3 予測器

各学習モジュールの予測器は状態遷移モデルを持ち，ある状
態 sで行動 aをとった時に次状態 s′ となる確率

P̂a
ss′ = Pr{st+1 = s′|st = s, at = a} （1）

を推定するモデルを持つ．このモデルは単純に学習者が環境の
中で試行錯誤したときのデータをデータベースに残し，事後確
率を計算することによって構築される．またシステムは状態遷
移モデルだけでなく，ある状態 sと行動 aが与えられたときの
次の報酬の期待値

R̂a
s = E{rt+1|st = s, at = a} （2）

を推定する報酬モデルも持ち，そのモデルの獲得方法も同様で
ある．状態遷移モデルと報酬モデルは状態遷移確率および報酬
の期待値とも 0で初期化され，経験があったところから更新さ
れる．

3. 4 計画器

予測モデルで計算された状態遷移確率 P̂a
ss′ と報酬 R̂a

s が求ま
ると，ある状態，行動における行動価値関数 Q(s, a)は

Q(s, a) = R̂a
s +

∑
s′

P̂a
ss′γ max

a′
Q(s′, a′) （3）

で与えられる [24]．ここで γ は減衰係数を表す．動的計画法の
枠組でこの値を計算し，最適な行動方策を得る．

3. 5 行動選択のための学習モジュールの選択

行動選択のための学習モジュールの切り換えには，以下で定
義する信頼度 egi を用いる．各モジュールの信頼度 egi の値は，
ある一定期間 T の予測器の出力する予測確率が正しいほど大き
な値となる．信頼度の大きな学習モジュールを用いて行動する
ことで，現在の状況に対して最適な行動が獲得できる．ある状

況（状態 sで行動 aをとったときに次状態 s′ になる場合）にお
ける予測確率は，各学習モジュールの予測モデルに基づいて

pt = Pr{st = s′|st−1 = s, at−1 = a} （4）

で予測される．この予測値を用いて，信頼度は

eg =

0∏
t=−T+1

eλpt （5）

と計算する．ここで λは適当なスケーリングパラメータであり，

以降の実験では 0.2で固定した．
3. 6 モデル修正のための学習モジュールの選択と生成

モデル修正のための学習モジュールの選択についても同様の
考え方に基づいて行う．ただし，ある時刻のデータがどの学習モ
ジュールの状況にあっているかの判断は，その時刻以前のデー
タだけではなく，以後のデータも含めて判断する．

ug =

t+T∏
t=t−T

eλpt （6）

この信頼度 ugの最大値を返す学習モジュールが経験したデータ
をつかってモデルを修正する．ただし，それまで経験したことの
ない状態と行動のペアからの次状態への状態遷移確率は計算で
きない．この状態遷移確率を低く見積もると，常に新しい学習
モジュールにその経験が割り振られる．これを防ぐためにため，
既存学習モジュールはその状態遷移確率を大きいもの（今回の
実験では 60%）と推定することで，無駄な新しい学習モジュー
ルの生成を抑制する．学習前は学習器を一つのみ用意する．こ
の信頼度がある一定期間（1秒），ある閾値（0.1）よりも低い
場合に新しい学習器を追加し，この学習器に新たに状態遷移を
学習させる．

4. 行動学習におけるスケジューリングの必要性

前章の行動学習システムを 2 章で述べたタスクに適用する．
状況の分別とそれに応じた行動獲得は膨大な探索空間のために
困難を極める．一つの解決策として学習のスケジューリングが
考えられる．例えば Asadaら [2]はゴール状態に到達しやすい
状況から学習を始め，徐々にゴール状態から遠ざけるという手

法を提案している．ここではスケジューリングの有無による結
果を示し，この課題の困難さを理解する．1試行は，パサーがパ
スをし終えた場合，エージェントがフィールドの外に出た場合，
試行がある一定時間を超えた場合のいずれかとする．また状態
の観測は一定時間間隔ごとに行っている．状態の観測において
サンプリングタイムは，実際のロボットの画像処理のフレーム
レートが 1/30 秒であると仮定し，シミュレーションにおいて
は 3フレーム，つまり約 0.1秒ごとに状態を観測すると想定し
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た．また，信頼度を計算するための一定期間 T は以降の実験で
は 3ステップ，約 0.3秒に固定した．
ここではパサーの学習に焦点を当て，インタセプタの行為は
設計者が計画をたてた．インタセプタは「右側へのパスをブロッ
クする」方策と「左側へのパスをブロックする」方策を持ち，試
行が始まるときにどちらかを選択した後は試行が終わるまでは
方策を切り替えない．選択した方策が同じ場合の試行の間では

状態遷移確率は変わらないが，方策が異なる試行間では状態遷
移確率が変わる．したがって，学習者は相手の方策に応じて学
習器を切り替え，状態遷移確率が同じと見なせるような状況に
一つの学習器を割り当て，その状況に合った方策を獲得する必
要がある．単一の学習器のみではインタセプタの方策の切り替
えに対応できないことを実験によって示す．
試行中，レシーバは動かずに静止している．まずインタセプ
タは右のレシーバへのパスを阻止するための行為を 250試行続
けて取る（Fig.5(a)）．次に左のレシーバへのパスを阻止する
ための行為を 250 試行続けて取る（Fig.5(b)）．また学習時の
学習者の行動はそれまでの学習の結果を用いて ε-greedy 方策
に従う．ある程度各学習モジュールの学習が進んだと思われる
500試行後，右か左を阻止する行為をランダムに取り，学習者
は学習モジュールの信頼度を基に学習すべきモジュールを選択
する．

(a) Training pattern 1 : Interceptor is blocking the right side

(b) Training pattern 2 : Interceptor is blocking the left side

Fig. 5 Training scheduling : One fixed training pattern is shown
to learner within a period, the other training patten is
shown afther that within the same period, then random
pattern is given to the learner

4. 1 状態・行動空間設定

強化学習に用いる状態集合 S には，全方位カメラ画像上にお
けるボールの位置，エージェントとボールとの角度から構成す
る．Fig.6(a),(b)に示すようにボールの位置については 11×11

の格子状に離散化し，角度については 360◦ を 8個に等間隔に
離散化した．ボールは一つ，エージェントは相手 1体，味方 2

体の計 3体なので，|S| = 112 × 8 × 8 × 8 = 61, 952 となる．
行動集合Aは全方位移動機構における水平面の移動と鉛直軸
周りの回転運動（xd, yd, wd）を離散化したもので構成する．それ
ぞれ 3段階の離散化を行った（Fig.7）．これより |A| = 33 = 27

となる．
パサーがボールまでたどり着いたときに，レシーバが正面に

(a) Position (b) Angle

Fig. 6 State variables

xd

yd

wd

Fig. 7 Action space

見え，かつインタセプタがボールと正面のレシーバの間にいな
い場合に，学習者（パサー）に対する報酬は 1とし，それ以外
は 0とした（Fig.8）．

Fig. 8 The situation on which the learner receives a reward

4. 2 実験結果

学習により獲得された行動の様子をFig.9，10に示す．Fig.9

はインタセプタが学習者（パサー）に対して左側をブロックす
る行動を取ったときの行動の様子である．相手が左側をブロッ
クしているので，学習者はボールに対して左側から近づいてい
る（1）～（3）．その結果右側の味方へのパスを成功させている
（4）．Fig.10は相手が学習者に対して右側をブロックする行動
を取ったときの行動の様子である．さきほどの左側をブロック
した行動と同様に，相手が右側をブロックしているので，学習
者はボールに対して右側から回り込んでいる（1）～（3）．そ
して左側にいる味方へパスを行なっている（4）．また，Fig.11

はそれぞれ相手が左ブロック，右ブロックの行動を取ったとき

に，式（5）で計算される各学習モジュールの信頼度の変化を
示している．Fig.11(a)を見るとタスク開始の 2秒から 10秒に
かけて学習モジュール 1の信頼度が学習モジュール 2の信頼度
よりも大きな値となり，学習モジュール 1を用いて行動計画を
行っている．その結果，Fig.9 で見たようにパス行動を成功さ
せている．同様にして Fig.11(b) においては学習モジュール 2

の信頼度が学習モジュール 1の信頼度を上回り，学習者は学習
モジュール 2を用いて行動計画を行い，パス行動を成功させて
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いる．以上のことから学習モジュール 1がインタセプタが左に，
学習モジュール 2がインタセプタが右にブロックしてきた状況
に対応し，相手の行動が，左ブロック，右ブロックのとき，学
習者は状況を判断してボールに対するアプローチを変えている
ことが分かる．Fig.11において 10秒当たりから信頼度が落ち
ているのは，10秒当たりにアプローチ行動を完了し，ボールを
蹴ったため，問題設定から行動学習は終了し，その後は学習中

に経験していない状態遷移が行われたためである．形が両試行
で異なるのは，学習時の行動選択が εグリーディである程度ラ
ンダムな行動を取り，両学習器で経験する時系列が同じでない
ため，状態遷移モデルも多少ばらつきがあり，そのため信頼度
も異なった値を返すためである．
また複数学習モジュールを用いたシステムと単一学習モジュー
ルを用いたシステムについて，学習のスケジューリングを行っ
た場合と行わない場合についての比較を行った（Fig.12）．ス
ケジューリングなしの学習ではインタセプタが制御方策を毎回
交互に替えるという状況で学習する．

Fig. 9 An acquired behavior against left-block policy of inter-
ceptor

Fig. 10 An acquired behavior against right-block policy of in-
terceptor

(a) The opponent is blocking the left side

(b) The opponent is blocking the right side

Fig. 11 The sequence of the reliabilities of the learning modules

インタセプタが常に左のレシーバへのパスを阻止するための
行為を取るようにスケジューリングした 250試行までのタスク
成功率を見ると，モジュール型および単一モジュール型の大差

Fig. 12 Curves of success rate

はなく成功率が上昇している．250試行から 500試行にかけて
は単一学習モジュール型は常に失敗を続ける．これは単一の学
習モジュールで学習を行い 250試行までにある状況に特化した
方策を持ってしまうため，250試行以降のインタセプタの方策
が変化するという状況の変化に対応できていないと考えられる．
それに対して複数学習モジュールの成功率は，状況を区別し新
たな状況に対して行動学習し始めるため，それまでに獲得した
方策に影響を受けることなく学習を進め，300試行当たりから
成功率は上昇に転じている．500試行以降は，複数学習モジュー
ルを持つシステムでは自律的に割り当てを行い行動し，およそ
80%の成功率となっており，単一学習モジュールを上回ってい
るのがわかる．
複数学習モジュール手法で，学習のスケジューリングを行う
場合と行わない場合を比較すると，後者はかなり低いパフォー
マンスを示していることが Fig.12から分かる．これは学習初期
から複数学習モジュールの手法を用いると，各学習モジュール
はタスクを遂行するのに適したものにならないということを示
している．学習初期においては各学習モジュールの予測能力は
低く，それを元に計算される信頼度は正しくなく，それを基に
学習モジュールのモデルを構築しても，各学習モジュールは状
況を反映した学習モジュールに分かれないと考えられる．
単一学習モジュールにおいて，学習のスケジューリングの有無
の影響を見ると，スケジューリングありの場合は，最初に行った
固定トレーニングの影響をひきずる結果となったが，スケジュー
リングなしだと，学習モジュールは一つの状況にひきずられる
ということはなくなっている．しかし試行が進むに従って成功
率が下がっているので，本タスクで与えたような異なる状況を，
単一の学習モジュールで学習するのが困難であることを示して
おり，複数学習モジュールを用いたほうがパフォーマンスが高

いことが分かる．
スケジュールなしの条件で，単一学習モジュールが複数学習モ
ジュール手法よりも良い性能を示しているのは，単一モジュール
では二つの状況を混同しても，どちらの状況でも同じ行動をと
ることが合目的である場合があり成功につながっているが，複
数学習モジュール手法では先に述べたように誤った信頼度に基
づいて各モジュールを更新しているため首尾一貫した状態遷移
を各モジュールで獲得できてないためだと考えられる．
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Fig. 13 Macro actions

5. マクロ行動をもちいた競合行動の同時学習

前章の実験結果から状況判断のために必要なパラメータ（こ
こでは状態遷移モデルのパラメータ）空間が大きすぎるため，
これらのパラメータの同定にかかる時間が長くかかる．そのた
め同定する前に他者の方策の変化が起きたので学習が収束せず，
パフォーマンスが悪い方策しか獲得できないと推測される．
そこで，ここでは前進後退などの低次の行動ではなく，ボー
ルに近付く，右に回り込むなどのマクロ行動を導入することで，
同定しなくてはならないパラメータ数を減らし，結果的に競合
行動の同時学習が可能な場合があることを示す．ここでは 2章
で記述した環境において，パサーおよびインタセプタが同時に
それぞれのタスクへの行動を学習する．つまり，パサーはイン
タセプタの動きに応じてパスをする行動を切り替え，インタセ
プタはパサーの動きに応じて左右のどちらのパスコースを塞ぐ
かの行動を学習する．

5. 1 マクロ行動と状態空間

パサーとインタセプタのマクロ行動を Fig.13に示す．イン
タセプタのマクロ行動はパサーの右側のレシーバへのパスルー
トを塞ぐ行動か左側への行動かの 2種類である．一方でパサー
のマクロ行動はボールの周りを左側に回るか右側に回るか，も
しくはキックできるように近付くかの 3種類である．したがっ
て行動数は 4. 1 節で説明した 27 から 2 または 3 に減少する．
Fig.14にパサーとインタセプタの状態空間を示す．パサーの状

(a) Passer (b) Interceptor

Fig. 14 State variables

態空間は前方視覚の画像上でのボールの高さ y と全方位視覚の
画像上でのボールの位置とインタセプタの位置の角度，ボール
とレシーバの角度（二人のレシーバに対してそれぞれ）で構成
される．どのマクロ行動をとっているときもボールが真正面に
見えるように姿勢を制御する．このため学習者からボールの方

Fig. 15 Sequence of success rates during simultaneous learning

向に関する情報を状態変数に入れる必要がなく，またマクロ行
動を利用することで状態を粗く分割することができるので，状
態数は 4. 1節で示した 61,952から 3,773に減少する．インタセ
プタの状態空間は前方カメラの画像上でのパサーの高さ y，全
方位視覚の画像上でのボールの位置とインタセプタの位置の角
度，ボールとレシーバの角度（二人のレシーバにたいしてそれ
ぞれ）で構成され，状態数は 2,695になる．

5. 2 実験結果

まずシミュレーション上でパサーとインタセプタの同時学習
の様子を観察した．両者とも始めから同時に学習し，学習中の
行動のスケジュールを行わずに 1,500 試行間学習させた．また
この実験ではあらかじめ学習モジュールを二つ用意し，式（5）
および（6）に基づく信頼度によって行動選択および更新のモ
ジュールを切り替えた．学習中のパサー及びインタセプタのタ
スク成功率を Fig.15に示す．両者とも失敗するケースがある
ためこの図の両者の成功率を足しても 100%にはならない．600

試行当たりまでインタセプタのほうが先に学習が進み，成功率
が高く，しだいにパサーがインタセプタの行動に対応して学習
し，1,000 試行以降では両者ともほぼ同じ程度の成功率となっ
ている．
両者が相手の行動選択の状況に応じた合目的的な行動を獲得
していることを示すため，パサーかインタセプタの制御方策を
あるひとつに固定し，他者がそれに応じた行動を示せるかどう
かを調べた．Fig.16にその結果を示す．
両者とも二つの学習モジュールを持ち，他者の制御方策によっ
て引き起こされる状況に対応できるようになっている．LMと
その後に続く数字はそれぞれ学習モジュールとそのインデック
スを示す．例えばインタセプタが LM0 学習モジュールのみを
使い，パサーは LM0 および LM1 の両方の学習器を使った場
合，パサーの成功率が 59%，インタセプタの成功率が 23%，両

方とも失敗する確率が 18%となっている．この図から明らかに
パサーにとってもインタセプタにとっても複数学習モジュール
を持ちそれらを切り替えるほうが成功率が高いことが分かる．
実ロボットに対しても同じ構成で実験を行った．Fig.17にに
その実験の様子を示す．まず，インタセプタが左側のパス経路
を塞ぐように動き，パサーは右側にパスを出すようにボールに
近付く．パサーの行動を見て，そこでインタセプタは逆方向を
防ぐように動き出す．しかしパサーが先に右側のレシーバにパ
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Fig. 16 Success rates for passer and receiver in different cases

スを通して成功させている．

6. お わ り に

本稿では，マルチエージェント環境下で競合行動の獲得を実
現するため，まずマルチモジュール型学習機構を適用した．他
者の制御方策変動に対して，学習者から見た環境の状態遷移確
率が大きく変化するような状況においても，学習のスケジュー
リングを導入することにより，合目的的な行動獲得が可能であ
ることを示した．また探索空間を小さくすることで競合行動の
同時学習が可能である場合があることを示した．マクロ行動を
導入することで，探索空間を抑え，状態遷移モデルを素早く獲
得し，状態遷移が一定とみなせるような状況を各学習モジュー
ルに割り当てる．また，マクロ行動をとることで相手に自分の
行動を観測させやすくさせた．その結果，相手の制御方策の変
化に対し学習モジュールの切り替えがうまくいき，その状況下
での最適な行動をとることができることをサッカーロボットを
用いたシミュレーションと実機による実験で示した．

ここで，相手の方策変動が観測できる場合，それに伴う状況
変化を含めた単一学習器での学習可能性を検討する．この場合，
状態遷移が自己の行動選択の結果なのか，他者の方策変動によ
るものであるのか区別しなければならない．また，区別された
自己の行動選択に対して適切な評価を与える必要もある．さら
により重要なことは，他者の方策変動に対する行動学習への悪
影響を抑える仕組みを組み込まなければならない．この影響を
考慮しない場合，相手の方策変動に影響を受ける状況では自己

Fig. 17 A sequence of a behavior of passing a ball to the right
receiver while the interceptor blocks the left side

の行動選択に対する評価が正しく行われず，合目的的な行動が
獲得されない可能性がある．モジュール型学習機構の場合は，状
況に応じて学習器を切り替え，状況の切り替えはどの学習器も
責任を負わないことで，この問題を回避できる．
本稿では，マルチエージェントの競合行動によって引き起こ
される，学習者から見た環境の動的変化の問題に対し，マルチモ

ジュール型学習機構を用いた動的環境への適応という観点から，
相手の出方に応じた適切な行動獲得を実現した．今後は，Bag-

gingなどの分類器生成の手法を組み合わせることで，性能向上
や適用範囲の拡大を目指す．スケジューリングの自動設定 [13]

やマクロ行動の自己組織化 [25–27]などの研究成果を取り入れ，
よりロバストな行動学習の可能性を探る．また，むしろ相手の
出方を誘発する行動を自ら積極的に行い，自身にとって有利な
状況をつくり出す行為（フェイント）を獲得する手法について
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研究を進める予定である．
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大学院工学研究科知能・機能創成工学専攻教授とな
り現在に至る．2005 年より JST ERATO 浅田共
創知能システムプロジェクト研究総括．認知発達ロ
ボティクスの研究に従事．本学会論文賞（1996），

文部科学大臣賞（2001）など受賞多数．
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