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1. まえがき 
近年、様々な業界において自動化が急速に進

んでおり、自動運転車が代表的である。ここで、

掃除に対する自動化を考えると以前からロボ

ット掃除機というものが存在していたが、自家

用での床清掃などかなり限定的な条件であっ

た。しかし、LiDAR(Light Detection and 
Ranging)と呼ばれる自動運転技術に欠かせな

いセンサーが自動運転車の進展とともに低価

格化(1)が進んでおり、また人件費の高騰から大

規模商業施設などでLiDARを装着した自立型

の掃除ロボットが使用されることが想定され

る。広範囲を複数の掃除ロボットが清掃する際、

既存の進路決定アルゴリズムでは非効率なも

のになってしまう。そこで本研究では、複数の

掃除ロボットが広範囲を清掃する際の効率的

な清掃をマルチエージェント強化学習を用い

て検討をする。 

2. シミュレーション技術概要 
2.1 強化学習環境 
本研究では、強化学習を行う際の環境とし

て OpneAI が公開している OpenAI Gym を

用いて環境の作成を行う。Gym は、強化学習

用のプラットフォームであり、様々な環境が

公開されており、強化学習アルゴリズムのテ

ストに用いられる。また、Gym を用いて作成

された既存の環境である Multi-Agent 

Particle Environment を利用することで環境

作成に係る時間を軽減する。 
2.2 MADDPG アルゴリズム(2) 
本 研 究 で は 、 Multi-Agent Deep 

Deterministic Policy Gradientと呼ばれる強

化学習アルゴリズムを用いる。MADDPG は、

トレーニング時には全てのエージェントから

情報を取得し学習し、学習されたモデルを使

う際はエージェントそれぞれが取得できる情

報を用いて行動する。そのため、複数エージ

ェントの学習に向いている。 

2.3 DDPG アルゴリズム 
本研究では、MADDPG の比較として

DDPG(Deep Deterministic Policy Gradient)
を用いる。連続値制御問題に対して有効な手

法である。従来の方策勾配法では連続値を扱

う場合に確率分布が必要であったが、DDPG に

よりある状態に対して一意のアクションを求

められるようになっている。 

3. シミュレーション方法 
本研究のシミュレーション環境の作成にお

いて、想定する状況は以下のものである。前

提として、既存の家庭用の掃除ロボットを複

数台使用する。掃除ロボットは、既に掃除エ

リアをマッピング済みである。マッピングは

グリッド状に別々に行われており、縦横

10×10 の合計 100 グリッドを使用する。掃除

ロボットは上下左右の４方向にのみ移動可能

である。それぞれのグリッドにはゴミの量を

割り振る。また、エージェントが得られる情

報は各グリッドにおけるゴミの量と座標、各

エージェントの座標である。 
上記の想定する状況をもとにGymを用いて

シミュレーション環境の作成を行う。それぞ

れのグリッドに割り振るゴミの量は図１のヒ

ートマップを使用する。図１は濃淡で、ゴミ

の量を示しており濃い方が多く、薄い方が少

なさを示している。ヒートマップの複雑さが

学習の難度に影響するため、随時調整を行う。

図２は図１のヒートマップを利用した時のテ

スト環境である。黒丸がエージェントの位置

を示しており、青、緑、赤の順にゴミの量が

多くなっている。 
これらの環境を作成後、経路決定を学習する

ためのアルゴリズムとしてMADDPGを実装

する。比較として、単エージェントの学習に

用いる DDPG と比較検証を行う。 
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図 1 ゴミの頻度マップ例 

 
図２ ゴミの配置例 

 
4. シミュレーションによる検討事項 
環境を作成する際の検討事項として、頻度マ

ップの複雑さと報酬、制限時間が挙げられる。

頻度マップは、座標と量の変数があり、マップ

は固定しているため変更し得る変数は量とな

る。図1、図2ではゴミの量を３段階で示してい

るが、精度の点で懸念が残る。しかし、より細

かい値にする場合学習が難しくなることは強

化学習の性質から明白である。このトレードオ

フの関係を考慮して環境の作成を行う必要が

ある。報酬の設定に関して、現状では1ステッ

プごとにマイナスの報酬を付け、ゴミを取得し

た際に量に応じてプラスの報酬を与えること

を考えている。どの程度プラスあるいはマイナ

スをするかを調整する必要がある。また一度の

シミュレーションにつき、終了条件としてステ

ップ数を調整する必要がある。 

また、マルチエージェント強化学習を単エー

ジェントに対する強化学習との違いとして、協

調学習がある。通常の強化学習では、エージェ

ントがそれぞれ自身の報酬を最大化する行動

を行うため、全体での報酬の最大化にならない

という問題があった。これを解消したものがマ

ルチエージェント強化学習であり、互いのエー

ジェントが協力し、全体の報酬の最大化を行う。

しかし、作成する環境によっては通常の強化学

習とマルチエージェント強化学習との差に有

意な差がない可能性がある。ここで、検討した

いのは図３のような状況である。上側、右側に

ゴミがまとまってある環境である。２つのエー

ジェントが左下にあると仮定した場合、ステッ

プ数の制限にもよるが通常の強化学習を行う

と上側のゴミを互いに奪い合うようにして全

体の報酬の最大化ができない可能性がある。こ

のような環境下での違いを検討する必要があ

る。 

 
図３ 検討するゴミの配置 

 
そして、エージェントの数を多くしていった

際に動きに変化が生じるのか、障害物を置い

た際どのような変化が生じるのかについても

検討を行う。 
5. まとめ 
本研究では、複数台の掃除ロボットの経路決

定を作成した環境の元でマルチエージェント

強化学習を行なった場合、強化学習では見られ

ない協調行動を行うと考えられる。現状、マル

チエージェント強化学習は研究段階であり、産

業での使用は検討段階である。しかし、協調行

動は最適化を行う際に重要な要素となると考

えるのでシミュレーションに基づいて検討を

行い有意性の確認をしたい。 
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