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1. まえがき 

強化学習 1)という学習手法がある。この手

法は学習環境内のエージェントが行動選択を

繰り返し、行動の結果最終的に獲得できる報

酬を最大化する手法である。近年の研究では

マルチエージェントによる相互作用を用いた

学習手法が主流になっている。マルチエージ

ェント強化学習 2)には状態遷移の不確定性、

不完全知覚問題など、学習に悪影響を及ぼす

問題点がある。これらにより、学習収束が遅

くなる、学習後の行動精度が高くならないな

どの影響がある。 

一方で複数の学習モデルを組み合わせ、一

つの学習モデルを生成するアンサンブル学習

3)という手法がある。アンサンブル学習によ

って得られる制御や予測は、単一の学習器よ

りも高い精度を出すことが知られている。 

本研究ではアンサンブル学習による学習能

力の向上効果によってマルチエージェント強

化学習の学習精度の向上を目指す。 

 

2. 従来手法 

2.1 強化学習 

 強化学習1)とはSuttonらが提唱した学習方

法である。ある環境内におけるエージェントに

行動選択をしてもらい、最終的に獲得する報酬

を最大化する学習手法である。有名な手法にQ

学習やTD学習がある。Q値の更新や状態価値

の更新をする際には次の時間の行動価値や状

態価値を使用する。 

 

𝛥𝑉(𝑠) = 𝑟′ + 𝛾𝑉(𝑠′) − 𝑉(𝑠) (1) 

 

式(1)はTD学習での状態価値の更新式であ

る。これはTD誤差とも呼ばれる。𝑉(𝑠)が状態𝑠

での状態価値であり、𝑟′はその状態の報酬であ

り、𝛾は割引率である。𝑠′は次の時間の状態で

ある。 

TD学習の中で有名なものにActor-Criticと

いわれる学習手法がある。 

 

2.1.1 Actor-Critic 

  
 Figure1はActor-Critic4)のモデルを図にし

たものである。Actorは方策によって行動を選

択し、Criticは状態価値関数に応じて方策を修

正する。一般的なActor-Criticは修正量として

TD誤差を利用する。TD誤差は先ほどの式(1)

のものである。 

 

𝑉(𝑠) ← 𝑉(𝑠) + 𝛼∆V(s) (2) 

 

 式(2)はCriticによる評価値の更新式である。

𝛼は評価値の学習率であり、式(1)のTD誤差を

用いて評価値を更新する。また、行動選択方策

Actorも更新する必要がある。Actorは行動選択

確率𝑝(𝑠, 𝑎)と行動選択方策によって行動を選

択する。 

 

𝑝(𝑠, 𝑎) ← 𝑝(𝑠, 𝑎) + 𝛽∆𝑉(𝑠) (3) 

 

 式(3)はActorの更新式である。𝛽はActorの行

動選択確率の学習率である。Criticとは独立に

それぞれ学習するので別の学習率を用いる。 

 

2.1.2 Q-learning 

 Q-learning5)とはQ値といわれる行動価値

を更新していく学習手法である。 

 

𝑄(𝑠, 𝑎) ← 𝑄(𝑠, 𝑎) + 𝛼(𝑟′ 
+𝛾max

𝑏
𝑄(𝑠′, 𝑏) − 𝑄(𝑠, 𝑎)) (4) 

 

 式(4)はQ-learningにおけるQ値の更新式で

ある。𝑠は現在の状態を示しており、𝑎は行動を

 

Figure 1 Actor-Criticのモデル 
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示す。𝑄(𝑠, 𝑎)は状態𝑠における行動𝑎を選択し

た際のQ値を示しており、Q-learningではこの

Q値を更新する。𝑠′は次の状態を示しており、𝑟′

は次の状態での報酬を示す。max
𝑏

𝑄(𝑠′, 𝑏)は次

の状態での最大のQ値を示す。𝛾は学習率であ

る。つまりQ-learningは現在の選んだ行動価値

を状態遷移後の行動価値と報酬で学習する。 

 

2.2 アンサンブル学習 

 アンサンブル学習3)とは複数の弱い学習器

を組み合わせて、学習精度の向上を図る手法で

ある。組み合わせ方にはいくつかの種類がある。

その中でもスタッキングといわれる手法があ

る。 

 
 スタッキングとはその名の通り複数のモデ

ルを積み上げる手法である。Figure2のように

学習元となるデータセットをいくつかのサブ

セットに分け、その分けられたデータセットで

学習を一旦行う。その後サブセットで得られた

弱学習器を使い特徴抽出を行い新たなデータ

セットを再度作る。最後にその得られたデータ

セットを用いて再度学習を行う。スタッキング

は一度学習器が出した予測値や特徴量などの

出力結果を再度学習に利用するのが特徴的で

ある。 

 

3. 提案手法 

本研究では、マルチエージェント強化学習の

学習精度向上のためにアンサンブル学習の考

え方を取り入れる。 

マルチエージェント学習では他のエージェ

ントの状態を全て把握すると状態空間が膨大

になり計算コストが増大する。そこで提案手法

では、一部のエージェントの状態のみ知覚する

ことで、状態数を削減する。ただし不完全知覚

が起きるので、学習は弱学習とみなされる。ま

た、他のエージェントの出力情報である選択行

動を知覚することで、スタッキング学習の効果

が得られることを目指す。 

 

4. 実験および検討 

 実験は7 × 7のトーラス状Grid World空間に

おいて追跡問題を行う。トーラス状とはドーナ

ツのようにGrid Worldマップの上下左右の端

が反対側につながっている状態を指す。 

 
 Figure3は実験環境のイメージである。Aが

ターゲットを追いかけるエージェントを示し

ており、Tが追跡されるターゲットである。本

実験の環境は3エージェント1ターゲットであ

る。 

 

5. まとめ 

本研究ではマルチエージェント強化学習に

アンサンブル学習を取り入れることで学習精

度が向上するかを試みる。しかし、現段階では

提案手法が実装できていない。 
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Figure 2 スタッキングのモデル 

データセット

サブセット1 サブセット2

弱学習器3

特徴量3特徴量2特徴量1

統合データ

最終学習器

弱学習器2弱学習器1

 

Figure 3 実験環境のイメージ 
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