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１ まえがき  

 近年、一体の獲物を複数のハンターで捕獲す

る追跡問題が注目されている。マルチエージェ

ント強化学習における協調課題として渡邊ら

によって状態をモジュール化することで次元

の呪いを回避する階層型モジュラー強化学習

で提唱された[1]。 

本研究では複数のエージェントの視野を制

限し近傍は正確に、遠方は大雑把に把握するこ

とで状態数の削減を行いモジュラー強化学習

によって獲物を捕獲するまでの高速化を目指

す。 

 

２ 強化学習による追跡問題 

 強化学習はエージェントが試行錯誤に行動

し目的を達成できたら報酬を与えエージェン

トを学習させるものである。追跡問題では強化

学習によってハンターが獲物を捕獲するまで

のステップを削減する。図１に示す8×8のグ

リッドワールド環境においては、エージェント

の認識する状態が絶対座標で構成される場合、

8×8の64通りであるが、エージェントの位置

を基準として＋－7の広がりで状態空間を相対

座標で構成した場合は、15×15の225通りとな

る。 

 
図1, グリッドワールド8×8 

 渡邊らのハンターエージェントは、相対座標

系での状態数の削減として、視野の範囲をエー

ジェントを中心に5×5の25グリッドに制限し

ている（図2）。 

モジュラー強化学習とはハンターが複数い

る環境下では、状態空間はエージェント数分の

次元が増加し、グリッドサイズや仲間エージェ

ント数が増えると爆発的に増大し学習性能が

低下してしまう。その状態を圧縮するため、各

エージェントが認識する状態を部分空間に分

割したモジュラー構造を適用する。 

 
図2, 従来のエージェントから見える視野 

 

 
図3, エージェントの状態モジュラーモデル 

 

３ 提案手法 

本研究ではハンターエージェントの視野を

人間に近い視野にし、また獲物を捕獲するまで

のステップの高速化を提唱する。具体的にはエ

ージェントの近傍は正確に状態を把握するが、

遠方を大まか把握することで少ない状態数で

多くのエリアをカバーできるように視野を設

定する。図3に提案手法の視野の範囲を示す。

Q学習を行いエージェントが獲物を捕獲する

までのステップを削減できるか検証する。 
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図4, エージェントから見た視野 

 

 ４．実験環境 

本実験で用いたグリッドワールドは従来研究

と同様に図１に示される縦8マス横8マスの64

マスを採用し、ハンターエージェント4体、獲

物エージェント1体をランダムに初期配置した。 

 

エージェントの行動は上下左右の4方向に1

マス移動するか現状のマスに留まるかの5つの

行動ができる。Q学習を用い、ランダムに動く

獲物を捕獲したら報酬を与え初期配置に戻る。

捕獲条件は獲物を上下左右4方向からハンター

を囲むことができたら捕獲成功(図5)、また角

を使い2方向(図7)、壁を使い3方向から囲む(図

6)ことも捕獲成功とした。斜め四方向囲む(図

8)という形は獲物が移動可能であるため未捕

獲とする。これを1000エピソード行いステッ

プ数が削減されているか検証する。 

   
図5, 4方向  図6, 壁使用時 

   
図7, 角使用時  図8, 未捕獲 

 

５ 実験結果および検討 

絶対座標系と相対座標系で視野の制限を変

え実験をおこなった。図10、及び図10にそれ

ぞれの学習の結果を示す。グラフの横軸はエピ

ソード回数、横軸は捕獲までのステップ数であ

る。 

図９より、絶対座標系はエピソードが進むに

つれて、壁をうまく使いながら獲物を捕獲して

おりステップ数を削減できている。 

図10より、相対座標系では学習回数の減少

傾向は見られないが、絶対座標系より少ないス

テップ数で捕獲できている。 

 
図9, 絶対座標系学習曲線 

 
図10, 相対座標系学習曲線 

相対座標系はハンターからの獲物位置とい

う考え方から壁を使うという認識が薄いが、獲

物や他のエージェントとの距離に応じて、過去

に経験してない場所でも学習の成果を適用で

きることにより、絶対的な位置に依存しない行

動即が得られていると考えられる。 

 

６ まとめ 

本研究では複数のエージェントの視野を制

限し近傍は正確に、遠方は大雑把に把握するこ

とで状態数の削減を行いモジュラー強化学習

によって獲物を捕獲するまでの高速化を行っ

た。今後の課題として、視野の違いによって学

習回数に変化があるか調べてみる必要がある

と考える。 
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