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1. まえがき 

機械学習の1種である強化学習には複数のエ

ージェントが最適方策を学習しようとするマル

チエージェント強化学習がある。マルチエージ

ェント強化学習では各エージェントが他のエー

ジェントの状態や行動を考慮し、最適方策を学

習する。学習方法として、安定して最適方策を

学習することが出来る集中型学習がある。    

集中型学習とは、個々のエージェントが強調

し合うことで得られる全体的な報酬の最大化を

目指す学習方法である。しかし集中型学習は状

態行動空間が大きくなるため学習に時間がかか

るという欠点がある。そこで高速に学習を行え

るように各エージェントが独立した環境で学習

を行う分散型学習を集中型学習に組み合わせた

学習法[1][2]が提案され、結果として通常の集中

型学習より少ないエピソード数で最適方策を得

られるという結果が得られている。 

しかし従来研究では分散型学習をあるタイミ

ングで停止する必要があり、停止基準となる閾

値パラメータを予め準備する必要がある。閾値

パラメータは最適方策を満たすような値で設定

する必要があり、値が大きすぎると最適方策を

学習する前に分散型学習を停止してしまい最適

方策を得られない場合がある。そのため閾値を

手動で設定する必要があった。 

そこで提案手法として、閾値を設けず独立型

学習器を停止させずに最適方策を得られる学習

方法を提案する。 

 

2. 従来研究 

2.1 分散型学習と集中型学習 

 複数のエージェントが学習を行い最適方策を

得るマルチエージェント強化学習において、学

習方法にいくつかの種類がある。今実験では１

つの学習器で全てのエージェントの方策を安定

して学習することのできる集中型学習とエージ

ェントごとに１つの学習器を用いて方策を学習

する分散型学習の2種類の学習法を使用する。 

 集中型学習は１つの学習器で安定した最適方

策を学習できる。その分行動状態空間が大きく

なり、学習に時間がかかるという欠点がある。 

 分散型学習では、1エージェントにつき１つ

の学習器を与えられる。この学習器を独立型学

習器と呼び、最適方策を得るのは集中型学習に

比べ早いが他のエージェントの影響を受ける依

存状態に対しては分散型学習では学習できない。

以上のことからマルチエージェント学習では集

中型学習を用いなければならない。 

 

2.2 高速化手法 

独立型学習器と集中型学習器を併用して学習

させ序盤のみ独立型学習器のQ値を集中型学習

器に転送することによって学習の高速化を計る。

分散型学習では依存状態での最適方策を学習で

きない。そのため集中型学習器の最適方策の学

習を乱してしまうため、序盤のみQ値を転送す

る。 

独立型学習は上記の理由により、エージェン

トが共存しあう環境では前回の学習より良い方

策が得られない場合があり、エピソードごとに

集中型学習器に転送すると最適方策が乱れてし

まう。そこで、Q値の転送は各学習器で良い方策

を得られた場合のみ情報を転送する。良い方策

を得られたかの判断はそれぞれの各学習器ごと

に行われ、具体的な式は下記の(1)式で評価され

る。 

𝐸𝑖(𝑡) = ∑ 𝛾𝐿𝑖(𝑡)−𝑠

𝐿𝑖(𝑡)

𝑠=1

𝑟𝑖𝑠(𝑡) (1) 

𝐿𝑖(𝑡)はエピソードtにおける全行動回数, 

𝑟𝑖𝑡(𝑡)はs回目の行動で得た報酬,γは割引率であ

る。評価値𝐸𝑖(𝑡)は値が大きいほど評価が高いと

される。 

転送された独立型学習器のQ値は集中型学習

器のQ値となるが、集中型学習器は送られてき

たQ値の平均をとって自身のQ値とする。しか

し集中型と独立型の状態と行動の形式が異なる

ため、集中型学習器の形式に変換する必要があ

る。集中型学習器の各状態s,各行動aに対して変

換後のQ値𝑄𝐼𝐿
𝑖 (𝑠, 𝑎)は独立型学習器の各エージ

ェントiのQ値𝑄𝑖(𝑠, 𝑎)から下記の(2)式で変換さ

れる。 

𝑄𝐶𝐿(𝑠, 𝑎) = 𝑄𝑖(𝐼𝑆𝑖(𝑠), 𝐼𝑆𝑖(𝑎)) (2) 

またQ値の転送は、上記で述べた通り良い方

策が得られた場合のみ転送され、集中型学習器
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では分散型学習器から転送されたQ値を用いて

Q値𝑄𝐶𝐿が下記の式(3)(4)で更新される。 

𝑄𝐶𝐿(𝑠, 𝑎) =
𝑄𝐶𝐿(𝑠, 𝑎) + ∑ 𝐹𝑖(𝑡)・𝐹𝑖(𝑡)・𝑄𝐼𝐿

𝑖 (𝑠, 𝑎)𝐼
𝑖=1

∑ 𝐹𝑖(𝑡) + 1
𝐼
𝑖=1

 
(3) 

𝐹𝑖(𝑡) = {
   1 𝐸𝑖 ≥ 𝐸𝑚𝑎𝑥

𝑖 (𝑡)
0   𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒

 
(4) 

独立型学習器では依存状態に対する最適方策

を作成できない。したがって独立型学習器を動

かし続けると集中型学習器における最適方策の

学習が妨害されてしまう。よって障害が生じる

前に独立型学習器を停止させる必要がある。 

 

2.3 独立型学習機の停止 

独立型学習器の停止判断にはTD誤差が用い

られ、TD誤差は学習の進捗具合を確認できる。

Q学習のTD誤差は下記の(5)式で求められる 

𝑇𝐷𝑖(𝑠𝑖 , 𝑎𝑖) = 𝑟𝑖 + 𝛾𝑚𝑎𝑥𝑄𝑖(𝑠
′
𝑖 , 𝑎)

− 𝑄𝑖(𝑠𝑖 , 𝑎𝑖) 
(5) 

TD誤差は学習が進むにつれて０に近づく。こ

の性質を利用し、TD誤差の絶対値|𝑇𝐷𝑖|がある

閾値T𝐷𝑙𝑖𝑚以下に収まるときエージェントiの独

立型学習器が停止する。しかしTD誤差は状態、

行動の数だけ存在しまだ経験していない状態、

行動のTD誤差は算出されない。そこでエピソー

ド中に経験した状態、行動のTD誤差を算出し、

その絶対値の最小値T𝐷𝑙𝑖𝑚が閾値以下になった

場合独立型学習器が停止される。 

 

3. 提案手法 

3.1 問題点の改善 

 従来研究では閾値パラメータを予め手動で

設定する必要があり、且つ閾値パラメータの値

が大きすぎると独立型学習器が最適方策を得る

前に停止してしまうという欠点があった。そこ

で本研究では閾値パラメータを用いず、目標座

標に辿り着いたステップ数に応じて、Q転送す

るQ値を調節する手法を提案する。 

 

3.2 Q値の転送方法 

従来研究では序盤の学習では独立型学習器の

全てのエージェントが目標座標に達した場合、

正の報酬与え、エージェントが一つでも目標座

標に達していない場合は全てのエージェントに

負の報酬与えていた。しかしそれでは目標座標

に達したエージェントの行動も負の報酬を受け

取ることになってしまう。そこで本実験ではゴ

ールしたエージェントには正の報酬を与え、全

てのエージェントが正の報酬を受け取った時、

分散型学習から集中型学習にQ値を転送する。 

 また従来ではTD誤差を利用して独立型学習

器からのQ値の更新を停止していたが本実験で

は最後まで独立型学習器からのQ値の転送は停

止せず、目標座標に達するまでにかかったステ

ップ数により従来の式(4)の式を下記の式(6)で

更新する。 

𝐹𝑖(𝑡) =

{
 
 

 
 
     1      𝐸𝑖 > 𝐸𝑚𝑎𝑥

𝑖 (𝑡)

   0.5    𝐸𝑖 = 𝐸𝑚𝑎𝑥
𝑖 (𝑡)

1 −
𝑡

𝑇
  𝐸𝑖 < 𝐸𝑚𝑎𝑥

𝑖 (𝑡)

0         𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒

 

 

 

(6) 

上記の式にすることにより、分散型学習の欠

点であったエージェントが互いに影響し合う依

存状態に対して最適方策を得られなかった場合

は、転送する値を小さくすることにより集中型

学習器の学習を大幅に乱すことなく、Q値の転

送ができる。且つ、学習の最後まで独立型学習

器を停止させずに済むため、問題点であった閾

値を事前に適当な値で設けなければいけないと

いう点は改善できると考えられる。 

 

4. 実験 

 本実験では、各エージェントは上下左右の１

マス移動及び停止の中から一つの行動𝑎𝑖を選択

し、状態遷移は確定的である。エージェントは

番号順に行動し、他のエージェントがいる座標

や壁を越えての行動はできず、そのような行動

をした場合はその場に留まるものとする。また、

一部のエージェントのみが目標座標に達成した

としても、全エージェントが目標座標に達する

まで目標座標に留まるものとする。 

 各エージェントはε − greedy法で行動を選択

し、確率εでランダムな行動を選択する。またQ

学習でQ値を更新し、各学習における割引率は

γ = 0.95,エピソード総数はT = 20000,と1エピ

ソードの最大行動回数は1000回とする。 

 

5. まとめ 

本研究では、独立型学習器からの転送を最後

まで停止せずに、より良い学習が出来たかの判

断を行い、転送するQ値の値を調節する提案を

した。それにより閾値を事前に設けなければい

けないという問題点の改善を試みた。しかし、

本実験ではエージェント数を2つで行ったが、エ

ージェント数が増えれば増えるほど状態の空間

が大きくなり学習の時間が増えてしまう。そこ

でDeep Q-Networkなどを導入してQTable状態

から改善する必要がある。 
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