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第第第第 1111 章章章章    序論序論序論序論    

1.11.11.11.1    ロボット研究の概要と従来のロボット制御ロボット研究の概要と従来のロボット制御ロボット研究の概要と従来のロボット制御ロボット研究の概要と従来のロボット制御    

  ロボットの研究が進むにつれてその制御方法は進歩している．ロボットが社会に登場

し始めたのは 1950 年代から 1960 年代にかけての頃である．この時代に登場したロボット

は工場などで使用される産業用ロボットである．産業用ロボットとは人間の代わりに作業

や保守点検を行うロボットである．この時代のロボットは，人間があらかじめ動作を設定

し記憶させることで，その動作を何度でも繰り返し実行することができる点で注目を集め

ていた．産業用ロボットが使用される場所は単純な繰り返し作業が主であった．同じ作業

を繰り返す点に関しては人間が行うより効率が良い．しかしこの時点のロボットはまだ複

雑な作業を行うことはできなかった． 

 その後ロボットの制御方法に関する研究が進むことで ，ロボットはより複雑な行動が可

能となった．その大きな理由としてロボットに搭載する感覚機能が開発されたことである．

この感覚機能をセンサと呼ぶ．センサとは自然現象や人工物の性質やその空間情報・時間

情報を，何らかの科学的原理を用いて人間や機械が扱いやすい別の媒体の信号に置き換え

る装置のことである．センサをロボットに搭載することで，ロボットは自身の現在の状態

を数値情報として認識することができる．その数値に応じて自身の行動を選択，変化させ

ることが可能となった．ロボットが自己の行動を制御可能となったことで，ロボットの使

用される場面も更に増大した． 

 現在では，何らかの方法で得た知識を利用して学習を行い，自身の行動に反映させる学

習制御ロボットの研究が行われている．学習制御ロボットの研究が進めば，事前の人間に

よる設定を必要とせず，何らかの情報を得ることで自身の行動制御方法を自律的に獲得す

ることが可能となる．学習制御ロボットが実用化される段階になれば，ロボットの活躍す

る場面も更に拡大することが期待されている．このロボットに学習制御機能を持たせる研

究はロボット工学における機械学習の研究分野に属される．本研究はこの機械学習に関す

る研究を扱っている． 

 

1.21.21.21.2    機械学習と強化学習機械学習と強化学習機械学習と強化学習機械学習と強化学習    

    機械学習とは，人間が自然に行っているパターン認識や経験則を導き出したりするよう

な活動を，コンピュータを使って実現するための技術や理論，またはソフトウェアの総称

である．機械学習には様々な手法が存在する．大きく分けると教師あり学習，教師なし学

習，強化学習の 3種類である． 

 教師あり学習とはクラスラベルや関数値などの学習すべき付随情報がデータと共に事前

に人間から与えられる．付随情報が無いデータが与えられた時に対応する付随情報を予測
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する関数や規則を獲得する手法が教師あり学習である． 

 教師なし学習では事前にデータと関連のある学習すべき付随情報は与えられない．与え

られたデータの分布などからデータの特徴的なパターンを見つける学習手法である．具体

的な手法としてクラスタリングやパターンマイニングなどが存在する． 

    強化学習とは未知なる環境における適切な行動戦略を，経験を繰り返すことで獲得する

タイプの学習アルゴリズムである[ 1 ] [ 2 ]．強化学習の概念を図１に示す．強化学習では学習

を行う存在をエージェントと呼び，エージェントは行動すると環境から報酬と呼ばれるス

カラー値を受け取る．この報酬の累計をできるだけ多くする行動戦略を獲得することを目

的としている．強化学習は自律エージェントや自律ロボットの学習制御アルゴリズムとし

て注目されている．その理由として自律エージェントや自律ロボットは実世界の複雑な環

境で動作する．そのため，環境との相互作用を通して学習する強化学習の枠組みが適して

いるためである．そこで本研究では機械学習の中でも，実ロボットへの適用性が高い強化

学習を中心に扱う． 

 

センサを使用して
自身の状態を読み取る

センサから読み
取った値に応じて
行動を決定する

現状態で最適な
行動を選択する．

行動結果に応じた
報酬を受け取る

 

図図図図    1111：強化学習の概念：強化学習の概念：強化学習の概念：強化学習の概念    

 

1.31.31.31.3    強化学習の問題点強化学習の問題点強化学習の問題点強化学習の問題点    

    強化学習を含む機械学習全般の問題の１つとして，学習結果を出すまでに時間がかかる

という点がある．強化学習では，知識が無い状態から試行錯誤によって学習を行うため学

習に時間がかかる．経験を繰り返すことで学習を行うため，エージェントが行動を行う環
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境がより複雑で多様な状態になると環境の状態数が増加し学習に必要な時間が莫大なもの

となる．例えば Watkins の Q-Learnings[ 3 ]では強化学習法は学習に大量の繰り返し計算が必

要となり，学習結果の収束に時間がかかるという問題点があげられている． 

 また実ロボットに強化学習を適用させる際にも学習時間の問題が発生する．実ロボット

では，実際に機体を動かして行動するのに 1/10～1 秒程度，あるいはそれ以上の時間がか

かる[ 4]．そのため実ロボットによる強化学習はコンピュータ上での強化学習よりさらに多大

な時間が必要となる． 

 以上の 2つの観点から強化学習の学習時間の増大を解決することが望まれる． 

 

1.41.41.41.4    従来研究従来研究従来研究従来研究    

    強化学習の学習時間の削減に関する研究は主に以下の 2つに分類される[ 2 ]． 

 

  （１）強化学習の試行回数の削減 

  （２）強化学習の計算時間の短縮 

 

（１）の試行回数の削減とは行動の回数や目的達成するまでの試行回数を少なくすること

である．具体例として報酬を過去の行動に伝播する適正度の履歴[5]，一度得た経験を何度も

更新に用いるプランニング[ 6]，教示の導入[7]，マルチエージェントによる経験の共有[8] [9]な

どがある．（２）の計算時間の短縮とは，１回の学習にかかる計算時間を削減することであ

る．具体例として利得を近似して計算量を減らす Truncated Temporal Difference[10]，機構

増を用いる TD（λ）の対数時間更新算法[ 11]，並列計算[ 12]などがある． 

 シミュレーション上での実験では，状態の取得や実際の行動に時間を要さない．そのた

め試行数が増えたとしてもあまり問題とならない．そのため（２）解決する研究が多数を

占めている．一方実ロボットの場合では，状態の取得や行動の際にセンサからの読み取り

や装置の稼働に時間を要する．そのため学習に必要な試行数が増えると，莫大な時間を要

することになる．そのため実ロボットに強化学習を適用することを目的とする場合には

（１）に関する研究が多くなる． 

 （１）の手法の 1 つに，ある 1 つのタスクを学習させる際に複数台の強化学習エージェ

ントを同時に学習させる手法がある．複数台のエージェントが同時に学習を行い，経験を

共有，または定期的に合成することにより，短時間で学習を収束させる方法が提案されて

いる[ 8] [ 9] [13] [14] [15]．これらの手法を用いることにより，1台のエージェントで単独学習を行

うよりも短時間で学習を収束させることが可能となる．しかしこれら多くの手法では，学

習中は全てのエージェントが共有，合成した情報に基づいた行動戦略を行う．そのためエ

ージェント間の選択する行動が重複することによる学習効率の悪化や，探索の不足による

全エージェントの局所解での収束などの問題が発生する場合がある．また実ロボットでマ

ルチエージェント強化学習を行う場合，他のロボットとの情報のやりとりが問題となる[ 16]．
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特に学習速度の向上を目的とした場合では複数台のエージェントによる学習情報の共有，

または合成が行われる．そのためロボット間で通信する必要がある．このとき学習に必要

となる情報を常に送信することになるため，通信が過大になりやすい．そのため通信の負

荷やバンド幅などの面で問題が発生する．また複数のエージェントが同一環境で学習を行

う場合，他のエージェントとの協調動作を行うことになる．協調動作を行うためにはその

ための機構を各ロボットに搭載することになる．実ロボットによるマルチエージェント強

化学習を導入するには，これらの問題を解決することが望まれる． 

 

1.51.51.51.5    問題解決へのアプローチ問題解決へのアプローチ問題解決へのアプローチ問題解決へのアプローチ    

    複数台の強化学習エージェントの同時学習の問題点は大きく分けて 2種類ある．1つはエ

ージェント間の学習領域の重複，もう 1 つは実ロボットに適用した際のロボット間の通信

である．前者の問題を解決する方法の 1 つとして各エージェントの学習領域が重複しない

システムを構築することが考えられる．後者の問題を解決する方法の 1 つとしてエージェ

ント間の通信付加を下げるために 1 つのコンピュータ内，あるいは 1 つのシステム内でマ

ルチエージェントを構成する方法が考えられる． 

 そこで本研究では単体のロボットにマルチエージェントを構成し，学習する領域を分割

する方法を考える．マルチエージェントを 1 体のロボット内に構成することでエージェン

ト間の通信が容易となる．また学習する領域を分割することで各エージェントの行動選択

の重複を避けることができる．この提案手法に関する説明は第 3章で詳しく説明する． 

 

1.61.61.61.6    本研究の目的本研究の目的本研究の目的本研究の目的    

    強化学習の問題点の 1つに「学習結果を出すまでに多大な時間を必要とする．」という問

題点が存在する．そこで本研究ではこの問題を解決することを目的とする． 

 この問題を解決するに当たって，本研究ではマルチエージェント強化学習による手法に

注目する．マルチエージェント法による強化学習を用いて学習速度を向上させる．しかし

マルチエージェント強化学習を用いた手法にもいくつかの問題点が存在する．そこで本研

究では 1 体のロボットにマルチエージェントを構成することでこれらの問題を解決する手

法を提案する． 

 

1.71.71.71.7    本論文の構成本論文の構成本論文の構成本論文の構成    

 第 1 章ではロボットの制御の背景から現在研究されている機械学習と強化学習について

説明した．また強化学習の問題点を上げ，その問題点を解決するための従来研究を上げた．

そして従来研究の問題点から目的達成のアプローチを示し，本研究の目的を述べた． 

 第 2 章では強化学習の基本的な枠組みと，強化学習の学習手法とその代表的な手法であ

る Q-learning，また強化学習での学習の対象となる状態行動対について説明する． 

 第 3 章ではマルチエージェントシステムの特徴とロボットの行動の原理について説明す
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る．そしてこの 2 つの要素に注目しマルチエージェントシステムを導入した提案手法につ

いて説明する． 

 第 4 章では本研究で行う実験について説明する．まず実験を行う目的を述べ，実験の概

要について説明する．そして実験結果からその考察を述べる． 

 第 5章では論文全体のまとめを述べる．また提案手法の今後の課題について述べる． 
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第第第第 2222 章章章章    強化学習強化学習強化学習強化学習    

 本章では，強化学習の概要について述べる．強化学習には学習手法と行動選択手法が存

在するため各項目について説明する．特に強化学習の学習手法の中でも本研究で用いた

Q-learning のアルゴリズムについて詳しく説明する．また強化学習の学習対象となる状態

行動対について状態行動対を空間で表現した状態行動空間を使用して詳しく説明する．ま

た行動選択手法についても説明する． 

 

2.12.12.12.1    強化学習の枠組み強化学習の枠組み強化学習の枠組み強化学習の枠組み    

 強化学習とは未知なる環境における適切な行動戦略を獲得するタイプの学習アルゴリズ

ムである[1] [2]．強化学習の概要を図２に示す．強化学習では学習する主体をエージェント，

学習システムにとっての外部からの情報を状態とする．状態とは環境からの感覚入力やエ

ージェントの内部状態，あるいはそれらの組み合わせとなる．エージェントの目標をタス

クと呼ぶ．強化学習では，エージェントは各時間ステップにおいて観測した情報を元に行

動を決定する．その後実際に行った行動に対して環境から報酬と呼ばれるスカラー値を受

け取る．報酬の大きさはタスクを表す状態に設定され，エージェントがタスク状態に達す

れば，エージェントにより高い報酬が与えられる．強化学習の目的は最終的に得られる報

酬の総数を最大化することである．エージェントは報酬の総数を最大化するために各状態

における最適な行動を学習して導く． 

 強化学習ではエージェントは価値関数という関数を所持している．価値関数とはそれぞ

れの行動に対して，その行動が選ばれた場合の報酬の期待値を表す関数である．価値関数

は状態と行動，そして評価の見積もり値で表される．エージェントは受け取った報酬を元

に価値関数を計算し更新する．評価の見積もりとは各時間ステップにおける状態に対する

行動の評価値を表している．したがって見積もり値が高ければその状態に対する行動が良

いとされ，タスクを達成するために優先すべき行動と判断できる．この価値関数の計算方

法は学習手法によって異なる． 
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図図図図    2222：強化学習の概要：強化学習の概要：強化学習の概要：強化学習の概要    

 

2.22.22.22.2    学習学習学習学習手法手法手法手法    

    強化学習には様々な学習手法が存在する．学習手法によって価値関数の計算の仕方が異

なる．具体的な学習手法としては TD(λ)法，Q-learning 法，分類子アルゴリズムなどが存

在する[17]．本研究では強化学習の学習手法として Q-learning を使用する． 

Q-learning では価値関数のことを行動価値関数という．行動価値関数とは状態と行動の

組に対する評価を見積もる関数であり，それぞれの状態と行動の組の評価値を Q値と呼ぶ．

Q-learning では時刻 tで観測された状態 ts においてエージェントが行動 ta を実行し，時刻

1+t で状態 1+ts に推移し，報酬 1+tr を得たとする．このとき状態 ts の行動価値関数 ),( tt asQ

は式（1）を用いて更新される． 

)],(),(max[),(),( 11 ttt
a

ttttt asQasQrasQasQ −++← ++ γα  ・・・（1） 

ここでα は学習率，γ は割引率と呼ばれるパラメータであり， 10 ≤<α ， 10 ≤< γ を満

たす実数である． 

 

2.32.32.32.3    行動選択手法行動選択手法行動選択手法行動選択手法    

 強化学習では価値関数を元に行動を選択するが，その選択の手法は様々な方法が存

在する．Q-learning などの強化学習法では，行動選択のアルゴリズムとしてε-greedy

法や Boltzmann 分布を用いた選択法が良く使われている．ε-greedy 法では，状態 sに

おいて確率ε )10( ≤≤ ε の確率でランダムな行動，確率 ε−1 で Q値が最大と成る行動を

選択する．本研究ではε-greedy 法を用いる．理由としてはε-greedy 法はシンプルな手

法で強化学習でも良く用いられる手法であり，ランダムに探索行動を行うため十分な探

索を行うためには何度も試行を重ねなければ成らないため本研究で扱う問題点が特に現

れるためである． 
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2.42.42.42.4    状態行動対状態行動対状態行動対状態行動対    

    状態行動対とはQ-learningにおける評価の見積もりとなる行動価値関数を構成する状態

と行動の組みのことをいう．強化学習では価値関数を計算し更新することでタスクを達成

できる行動を獲得する．そのため価値関数を構成する要素が多いほど，学習を行う領域が

大きくなる．Q-learning では状態行動対が学習領域となる．また価値関数を構成する要素

は状態と行動になる．そのため状態値や行動数が増加することで状態行動対が多くなれば

学習する領域も広くなり，学習が収束するまでに時間がかかるということになる． 

    この問題を状態行動空間の観点から示す．状態行動空間とは状態行動対を表空間上で表

したものである．状態行動空間の例を図３で示す．状態行動対は Q-learningの行動価値関

数を構成する要素である．そのため状態行動空間は状態と行動が軸となり構成される．状

態軸はエージェントの現在の状態を示す値，行動軸はエージェントが出力する各行動とな

る．図３の四角で囲まれた部分が 1 回の行動で学習する状態行動対となる．最適な行動を

得るためには全ての状態行動対を経験し学習することが望まれる．これは状態行動空間で

は全ての領域を経験し学習するということである．したがって状態行動空間が大きいほど

学習に時間がかかるということである． 

 

・
・
・

・・・

行動軸 A

状態軸

1回の行動

で学習する
状態行動対

S

    

図図図図    3333：状態行動空間の例：状態行動空間の例：状態行動空間の例：状態行動空間の例    

 

 図 4 では状態行動空間の行動軸が増加した例を示す．強化学習では環境に対して十分な

経験を得るまでに何度も試行を重ねるため，学習に時間がかかる．搭載するセンサの数の
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増加やロボットの内部状態を構成する要素の増加よる環境数の増加，ロボットの実行可能

な行動の増加による行動数の増加が発生する．この環境数の増加や行動数の増加は状態行

動空間では状態軸や行動軸の数が増加することで表される．エージェントの実行可能な行

動数が増えた場合，行動の分割数が増加する．そのため学習する領域が増大し学習が収束

するまでの時間が増大する． 

 

・・・

・
・
・

・・・

行動軸1 1A

行動軸2

状態軸

2A

S

1回の行動

で学習する
状態行動対

 

図図図図    4444：：：：エージェントの実行可能な行動が増加したエージェントの実行可能な行動が増加したエージェントの実行可能な行動が増加したエージェントの実行可能な行動が増加した際の状態行動空間の例際の状態行動空間の例際の状態行動空間の例際の状態行動空間の例    
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第第第第 3333 章章章章    提案手法提案手法提案手法提案手法    

 本章では，本研究で提案する手法に関する内容を説明する．まず提案手法で適用するマ

ルチエージェントシステムについてと，1体のロボットでマルチエージェントを適応するた

めに注目したロボットの行動に関する説明を行う．そしてこの 2 つの要素から本研究で提

案する手法の概要を説明する．そして提案手法の詳しい構成，詳細について説明する． 

 

3.13.13.13.1    マルチエージェントシステムマルチエージェントシステムマルチエージェントシステムマルチエージェントシステム    

    マルチエージェントシステムとは，多数のエージェントによって構成されるシステム

である．マルチエージェントシステムの概要を図５で示す．それぞれのエージェントは

自身の環境を知覚して，自分の目標を達成するように行動をとる．マルチエージェント

システムの大きな特徴は，システム全体の振る舞いはエージェント同士が相互に作用す

ることによって決定される点である．またシステム全体の振る舞いは各エージェントの

行動決定に影響を及ぼす．そのためマルチエージェントシステムでは各エージェントが

他のエージェントの状態を認識し，他のエージェントに合わせた行動を行うことが重要

となる． 

 

・・・

複数のエージェントが存在する．

エージェント間で相互に作用する．
 

図図図図    5555：マルチエージェントシステムの概要：マルチエージェントシステムの概要：マルチエージェントシステムの概要：マルチエージェントシステムの概要    

  

3.23.23.23.2    ロボットの行動ロボットの行動ロボットの行動ロボットの行動    

「ロボットが行動する」というのは，ロボットに搭載されている駆動装置を動かすこと

である．このロボットに搭載されている駆動装置のことをアクチュエータと呼ぶ．ロボッ

トが他の機械と大きく異なる点は，実環境に対して何らかの影響を与えられる点である．
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そのためアクチュエータはロボットにとって非常に重要となる．ロボットに搭載するアク

チュエータの種類や数によってロボットが実行可能な行動は変化する．アクチュエータの

種類にもよるが，搭載するアクチュエータの数が多ければロボットの実行可能な行動は多

くなる．またロボットの行動は 1 つのアクチュエータの動作によって構成されているとは

限らない．複数のアクチュエータを同時に稼動し協調動作させる事により 1 つの行動を構

成する場合もある．したがってロボットの行動は搭載されているアクチュエータの協調動

作によって構成されていることになる．複数のアクチュエータの動作の協調動作の例を図

６に示す．この例ではアクチュエータ 1・２・３のそれぞれの動作 A1・A2・Ａ３が協調動

作によってロボット全体の行動 Aが生成されている． 

 

アクチュエータ2の
動作A2

アクチュエータ3
の動作A3

ロボットの行動
A

アクチュエータ1の
動作 A1

 
図図図図    6666：各アクチュエータによる動作の：各アクチュエータによる動作の：各アクチュエータによる動作の：各アクチュエータによる動作の協調動作協調動作協調動作協調動作の例の例の例の例    

 

3.33.33.33.3    提案手法の概要提案手法の概要提案手法の概要提案手法の概要    

 ロボットの行動は各アクチュエータの動作の協調動作によって決定される．各アクチュ

エータの動作が決定すればロボットの行動は一意に決まる．そこで本研究ではロボットに

搭載されているアクチュエータ毎にエージェントを設定し，マルチエージェント強化学習

を構成するシステムを提案する．アクチュエータ毎によるマルチエージェント強化学習の

概要を図７で示す．強化学習における行動は学習の対象でありシステムの出力である．エ

ージェントをアクチュエータ毎に設定した場合，出力されるものはアクチュエータの動作

である．したがって各エージェントは現在の状態における最適な自身のアクチュエータの

動作を学習することになる．またマルチエージェントシステムの特徴の 1 つに各エージェ

ントは他のエージェントと協調して動作を行う点がある．各エージェントが他のエージェ

ントと協調して動作を決定すればロボット全体の挙動を生成することができる．ロボット

全体の挙動を生成することができれば，ロボット全体を 1 エージェントとした場合とアク

チュエータ毎にエージェントを設定した場合でロボット全体の挙動は変わらない．また強

化学習では環境から受け取る報酬を元に学習を行う．各エージェントはそれぞれ総報酬の

値が最も高くなる動作を獲得することを目標とする．そのためロボット全体を 1 エージェ
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ントとした場合とアクチュエータ毎にエージェントを設定した場合で，ロボット全体の挙

動が変わらなければ学習が収束した際の受け取る報酬の値も同じとなる．そのためアクチ

ュエータ毎にエージェントを設定しても，ロボット全体はタスク達成が期待できる． 

 

ひじのエー
ジェント

肩のエージェ
ント

ロボットアームのエージェント 手首のエー
ジェント

 

図図図図    7777：提案手法の概要：提案手法の概要：提案手法の概要：提案手法の概要    

 

 またアクチュエータ毎にエージェントを設定した際の状態行動空間の変化を図 8に示す．

エージェントの行動をアクチュエータの動作と考えると，状態行動空間の行動軸は各アク

チュエータの動作となる．そのため各行動軸はそれぞれ 1 つのアクチュエータの動作を表

す．図８は 2 つのアクチュエータが搭載されている場合の例である．アクチュエータ毎に

エージェントを設定した場合，状態行動空間はエージェント毎に分割される．各エージェ

ントの状態行動対は状態軸については変化せず，行動軸は各アクチュエータの動作軸とな

る．マルチエージェントシステムの場合，各エージェントが同時に学習を行うことができ

る．そのため各エージェントの行動価値関数を更新することができる．また各エージェン

トの行動はアクチュエータの動作となる．各アクチュエータの動作が重複することは無い

ため各エージェントの出力は重複しないことになる．したがって各エージェントの状態行

動対は重複しなくなるため，従来手法に存在した各エージェントの行動の重複問題は発生

しなくなる．またロボットの行動は各アクチュエータの動作の組み合わせで決定される．

そのため各アクチュエータの動作数はロボット全体の行動数より少なくなる．そのため状

態数が変化しなければ各エージェントの状態行動対はロボット全体の状態行動対より大き

くなることはない． 
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・・・

・
・・

・・・
アクチュエータ1

の行動軸 1A

アクチュエータ2

の行動軸

状態軸

2A

S

1A

S

・
・
・

2A
・・・

S

・
・・

・・・

アクチュエータ2の

行動軸

アクチュエータ1の

行動軸

状態軸 状態軸

ロボットの状態行動空間

 

図図図図    8888：提案手法を導入した際の状態行動空間の変化：提案手法を導入した際の状態行動空間の変化：提案手法を導入した際の状態行動空間の変化：提案手法を導入した際の状態行動空間の変化    

 

3.43.43.43.4    提案手法の構成提案手法の構成提案手法の構成提案手法の構成    

 提案手法の概要を図 9 に示す．ロボット全体の状態を取得した後，各エージェントが取

得した状態値を元に動作を選択する．全エージェントが動作を決定した後実際にロボット

が行動する．行動後，ロボットは環境から遷移に応じた報酬を受け取る．その報酬を元に

各エージェントが自身の選択した動作に対して学習する．この流れを強化学習の 1 ステッ

プとする． 
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センサから
状態取得

エージェント1の

行動選択

エージェント2の

行動選択

エージェントnの

行動選択

行動
エージェント2の

学習

エージェント1の

学習

エージェントnの

学習

報酬獲得

 

図図図図    9999：提案手法の概要：提案手法の概要：提案手法の概要：提案手法の概要    

 

    マルチエージェントシステムにより強化学習を正しく行うためには，エージェント同士

が協調動作する必要がある．そのため本研究では 2つの方法を用いてエージェント同士の

協調動作を行う． 

 

 （１）各エージェントは自身を含む全てのエージェントの状態を認識する． 

 （２）全アクチュエータの動作は同期させ一斉に処理する． 

 

 （１）の「全エージェントの状態を認識する」とは，行動選択と学習の際に取得する状

態に他のエージェントの状態を取得することである．全エージェントの状態認識の概要を

図 10に示す．ロボットに強化学習を適用させる際には，状態は外部状態と内部状態の 2種

類が存在することになる．外部状態はセンサから取得する環境を数値情報で表したもので

ある．内部状態はエージェント自身の状態を表す．ロボット全体を 1エージェントとした

際の内部状態はロボット自身の状態を表す．各アクチュエータの状態はロボット自身の状

態を表す情報の 1つである．一方，各アクチュエータを 1エージェントした際には内部状

態は自身のアクチュエータの状態と表す．しかし実際に行動し報酬を受け取るのは 1体の

ロボットである．そのため各エージェントは自身のアクチュエータの状態とロボットが置

かれている環境の状態だけではロボット全体の状態を正確に把握できない．ロボット全体

の状態を正確に把握できなければロボットがタスクを達成しているかを判断できず正確な

学習が行えない．そのため各エージェントはロボット全体の状態を詳細に認識する必要が

ある．したがって各エージェントは自身を含む全てのエージェントの状態を認識できるよ

うにする． 
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センサ

エージェント1
アクチュエータ1の

行動選択，学習

エージェント2
アクチュエータ2の

行動選択，学習

エージェントn
アクチュエータnの

行動選択，学習

環境状態値

各アクチュエータ

各アクチュエータ
の状態値

・・・

 

図図図図    10101010：全アクチュエータの状態認識の概要図：全アクチュエータの状態認識の概要図：全アクチュエータの状態認識の概要図：全アクチュエータの状態認識の概要図    

 

 （２）の「全アクチュエータの動作は同期させる」とは各エージェントが行動選択を完

了し実行する際に，それぞれが独立で動作するのではなく全エージェントが一斉に処理を

行うことである．各エージェントは自身の行動を決定した後，行動を決定した信号を送信

する．全エージェントの行動が決定した後，全てのアクチュエータを一斉に行動させるこ

とで同期させる．各アクチュエータ動作の同期の概要を図 11 に示す．アクチュエータの動

作はロボットの外部状態，内部状態のどちらにも何らかの影響を与える．それぞれのエー

ジェントが独立に動作した場合，あるエージェントが行動選択や学習を行っている最中に

他のエージェントが動作してロボットの状態が変化する場合がある．このような状況が発

生すると，同じ状態で同じ行動を選択しても動作後や学習後の状態が一意に定まらない．

状態が一意に定まらないと報酬の値も変化してしまうため各エージェントの学習が正しく

行えない．そのため各エージェントの動作を同期させ一斉に処理することで，行動選択や

学習の際に各エージェントが取得する状態値を一意に定める． 
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エージェント1
アクチュエータ1の

行動選択，学習

エージェント2
アクチュエータ2の

行動選択，学習

エージェントn
アクチュエータnの

行動選択，学習

動作決定
の信号

行動

動作決定
の信号

動作決定
の信号

全エージェントの
動作決定後
同期を取り
一斉に処理

・
・・

 

図図図図    11111111：各アクチュエータ動作の同期の概要：各アクチュエータ動作の同期の概要：各アクチュエータ動作の同期の概要：各アクチュエータ動作の同期の概要    

 

 この 2つの方法を採用するためには各エージェントを総括するシステムを構築する必要

がある．各エージェントを統括する方法としては，1つのコンピュータでマルチエージェン

トシステムを構築し処理を行う方法，各エージェントを統括するコンピュータをロボット

内に加える方法，エージェント間で通信し動作決定の信号を交換する方法の 3種類が考え

られる．1つ目の方法では，各エージェントの処理を逐次的に行うシステムとなる．2つ目

の場合では統括するコンピュータが各エージェントに現在の状態値を送り，全エージェン

トの動作決定の信号を確認し実際にアクチュエータを動作させる命令を送るシステムとな

る．3つ目の場合では各エージェントが動作決定の信号を送り全エージェントの信号が送ら

れた時点で実際に行動するシステムとなる．いずれの手法を用いた場合でも提案手法の基

本的なシステムは同様となるように構築する． 

 

3.53.53.53.5    システムシステムシステムシステム処理の詳細処理の詳細処理の詳細処理の詳細  

 提案手法のシステム構成を図 12 で示す． 各エージェントが行動選択，学習を行う際に

必要となる状態値は，すべて共通とし同じ時刻での情報を送る．送る情報は現在のロボッ

トの環境状態値と現在の各アクチュエータの状態値となる．各エージェントは行動を決定

した後には，システム全体で同期させることでロボット全体の挙動とする． 
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センサ

エージェント1
アクチュエータ1の

行動選択，学習

エージェント2
アクチュエータ2の

行動選択，学習

エージェントn
アクチュエータnの

行動選択，学習

環境状態値

内部状態値

動作

行動

ロボット

動作

動作

・
・・

 

図図図図    12121212：提案手法のシステム構成：提案手法のシステム構成：提案手法のシステム構成：提案手法のシステム構成    

 

 提案手法のシステムの処理の流れを図 13に示す．まずセンサからロボットの現在の環境

状態を取得する．この取得した環境状態値と全アクチュエータの状態値を各エージェント

に送る．各エージェントは送られてきた情報と現在の行動価値関数を元に，現時点での最

適な動作を選択する．各エージェントは自身の行動を決定した後，実際にアクチュエータ

は動かさずに行動決定の信号を送る．全エージェントが動作決定の信号を送った後，同期

をとり全アクチュエータの動作を一斉に実行する．ロボットが行動を終えた後，ロボット

は環境から遷移状態に応じた報酬を受け取る．各エージェントは受け取った報酬を元に自

身の選択した動作について学習を行う．この一連の流れを 1ステップとして学習を進める． 
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ロボット全体
の挙動

エージェント1

エージェント2

センサから
環境情報取得

行動選択

行動選択

行動
環境から
報酬獲得

学習処理

学習処理

センサから
情報取得

エージェントn 行動選択 学習処理

・・
・

 

図図図図    13131313：提案手法のシステム処理の流れ：提案手法のシステム処理の流れ：提案手法のシステム処理の流れ：提案手法のシステム処理の流れ    



19 

 

第第第第 4444 章章章章    実験実験実験実験    

 本章では本研究で行ったシミュレーション実験に関する内容について述べる．まず本研

究で実験を行う目的を述べる．次に実験で行うタスクとロボットの説明をする．そして実

験結果を示しこの実験結果から本実験の考察を述べる． 

 

4.14.14.14.1    実験目的実験目的実験目的実験目的    

 本研究では提案手法の有用性を確かめるために，シミュレーションによる従来手法との

比較実験を行う．比較内容は提案手法の学習が収束し，従来手法と同じ行動を獲得し同じ

値の報酬を獲得している点と，本研究の目的である学習収束までの時間の短縮を達成して

いる点の 2点である．本研究での従来手法とは，1ロボット 1エージェントによる強化学習

のことである． 

 

4.24.24.24.2    実験概要実験概要実験概要実験概要    

本節では本研究で行う実験について説明する．実験を設定する上の注意点として，正確

な比較を行うために提案・従来手法を除きのタスクや想定する実験環境，ロボット全体が

出力する挙動は従来手法と提案手法で共通とする点がある．特にロボット全体の挙動は設

定段階で注意する必要がある．従来手法ではロボット全体の挙動で設定されるが，提案手

法では各アクチュエータの動作を設定することになる．そのため各アクチュエータの動作

の組み合わせとロボット全体の挙動が一致するようにタスクを構成する．また提案手法は

各エージェントが協調動作を行うことでタスクを達成する．この内容を検証するために実

験で行うタスクでは 2つのアクチュエータの協調動作が必要となるタスクを設定する． 

    

4.2.1 タスク設定 

 本研究では台車ロボットの荷物運搬タスクを選択し，実験を行った．荷物運搬タスクの

概要を図 14に示す．台車ロボットには傾斜角度を変化させることができるテーブルが搭載

されている．運搬する荷物はテーブルの上に乗せると仮定する．台車ロボットの目的は，

任意の目的地に荷物を運搬することである．台車ロボットは加速度を変化させることで目

的地にたどり着く．しかしテーブルの上にものを乗せた際には，ものを落としてはいけな

い．そのため台車ロボットは台車の加速度とテーブルの角度を調節することで，テーブル

の上のものを落とさない状態を保たなくてはならない．したがって台車ロボットの目的は

「テーブルの角度をものが置かれた際に，ものを落とさないためのテーブルの角度を保ち

つつ，目的地に到達する．」こととなる． 
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目的地

台車

テーブル

 

図図図図    14141414：荷物運搬タスクの概要：荷物運搬タスクの概要：荷物運搬タスクの概要：荷物運搬タスクの概要    

 

台車ロボットには台車を動かすアクチュエータとテーブルの角度を変化させるアクチュ

エータが搭載されている．台車ロボットの詳細図を図 15に示す．台車の前後の向きはスタ

ート地点から見た目的地の方向が前方とする．加速度の方向は台車の前方方向を正とする．

角度の方向は，加速度と同じ方向とし．地面から垂直に立っている状態を 90°，台車の前

方に倒れている時を 0°，後方に倒れている時を 180°とする． 

 

加速度 が変化

テーブルの角度 が変化

a

a

θ

θ

台車を動かす
アクチュエータ

テーブルを動かす
アクチュエータ

 

図図図図    15151515：実験で想定する台車ロボット：実験で想定する台車ロボット：実験で想定する台車ロボット：実験で想定する台車ロボット    

 

 台車のアクチュエータに設定する行動は，加速度の変化である．加速度の変化率は，テ

ーブルの角度の変化率とつり合うように設定する．台車の行動は，加速度 a の値を

)/(5.0 2sm+ ， )/(0 2sm± ， )/(5.0 2sm− の 3種類とする．ただし台車の速度を )/( smv と

した時に，台車の制限速度 22 ≤≤− v を超える加速度を出力することはできない．台車の

加速度aの範囲は 11 ≤≤− a とする．したがって台車の加速度は 5状態存在する． 

テーブルのアクチュエータに設定する行動は．テーブルの角度の変化である．角度の変

化率は，加速度の変化率とつり合うように設定する．テーブルの行動は，テーブルの角度θ

の値を °+ 3 ， °± 0 ， °− 3 の 3種類とする．テーブルの角度θの範囲は 10278 ≤≤ θ とする．



21 

したがってテーブルの角度は 9 状態存在する．実際のエージェントの行動は従来手法と提

案手法でエージェントの数や設定方法が異なるので 4.2.2と 4.2.3でそれぞれについて説明

する． 

 台車ロボットの認識する状態は台車の加速度a，テーブルの角度θ，台車の現在位置の 3

種類とする．台車ロボットに搭載する位置センサの状態値の設定方法を図 16に示す．台車

の現在位置の状態値 )112,1,0( L=ixi は台車の走行距離 を )(mX ，台車のスタート地点を

)(00 mX = とした時に， 1000 <≤ X の範囲では iXi 10)1(10 <≤− の時 ixi = とする．

また 0<X の時は 00 =x ， X≤100 の時は 1111 =x とする．したがって台車の現在位置は

12 状態存在する．これら 3 つの認識する状態値から，台車ロボットの認識する全状態数は

3241293 =×× 状態となる． 

 

スタート地点

0m

00 =x 10mごとに状態値 }10,2,1{ L== iixi

100m

状態値 1111 =x

目標地点

Ｇ（m）

目標地点の状態値

gx  

図図図図    16161616：位置センサ：位置センサ：位置センサ：位置センサの状態値の状態値の状態値の状態値の設定方法の設定方法の設定方法の設定方法    

 

 報酬 rは式（2）で決定される．報酬はテーブルの角度がものを落とさないための角度を

保っているほど高く、また台車の位置が目的地に近いほど高い報酬を得る．今回の実験は

シミュレーションのため，テーブルの角度の最適な状態は，台車の加速度と重力によって

発生する合力に対して垂直である状態とする．台車の現在位置の状態値を x，スタートから

見た目的地の位置状態値をG，水平面から見たときのテーブルの角度をθ ，水平面から見

たときの合力をRとする。また 1w ， 2w ， 3w は係数である． 

 

3

2

2

2

1 )()( wxGwRwr +−+−= θ  ・・・（2） 

 

4.2.2 従来手法を用いたロボット 

 提案手法の比較対象となる従来手法とは 1 ロボットに対して 1 エージェントによる強化

学習を適用した手法のことである．従来手法を用いた場合ではロボット全体で 1 つのエー

ジェントとなるので，エージェントの行動はロボット全体の挙動となる．そのため従来手

法を用いたエージェントは台車とテーブルの行動を決定する．1ロボット 1エージェントの
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際のロボットの行動を図 17に示す．台車の行動は 3種類，テーブルの行動が 3種類となる

ので，エージェントの行動は 933 =× 種類となる． 

 

テーブルが搭載された
台車のエージェント

加速度が変化

テーブルの角度が変化

 

図図図図    17171717：従来手法のエージェントと行動：従来手法のエージェントと行動：従来手法のエージェントと行動：従来手法のエージェントと行動    

 

4.2.3 提案手法を用いたロボット 

 本研究で提案する手法では，ロボットに搭載されている各アクチュエータにエージェン

トを設定する．本研究の実験で使用するロボットには台車を動かすアクチュエータとテー

ブルを動かすアクチュエータが搭載されている．したがって提案手法を用いる場合ではエ

ージェントは台車のアクチュエータと，テーブルのアクチュエータの 2 つが設定される．

各エージェントとその動作を図 18に示す．台車アクチュエータに設定されるエージェント

の動作は台車の加速度を変化させるもので 3 種類である．テーブルアクチュエータに設定

されるエージェントの動作は，テーブルの角度を変化させるもので 3 種類である．この 2

つのアクチュエータの動作の協調動作によってロボット全体の挙動が生み出される．その

ためロボット全体の挙動は 933 =× 種類となる．したがってロボット全体の挙動は従来手

法を用いたロボットと一致する．各エージェントは出力以外のパラメータを共通とする．

出力以外のパラメータとは行動選択や学習の際に取得する状態値，行動後に環境から受け

取る報酬値である． 

 



23 

台車のエージェント テーブルのエージェント

加速度が変化
テーブルの角度が変化

 

図図図図    18181818：提案手法の各エージェント動作：提案手法の各エージェント動作：提案手法の各エージェント動作：提案手法の各エージェント動作    

 

4.2.4 パラメータ 

 本研究で行うシミュレーション実験の各種パラメータを表１に示す．台車ロボットの行

動は 1 秒毎に行い，1000回行動を 1 試行とする．目的地にたどり着いたとしても 1000回

行動するまでは行動し続ける．1000回行動し終えた後，次の試行に移る．また今回の実験

では台車の目標地点を距離センサの状態値 5.5=Gx と設定した．報酬式の係数は報酬の最

大値が 0となるように設定した． 

 

表表表表    1111：実験パラメータ：実験パラメータ：実験パラメータ：実験パラメータ    

試行回数 5000（回） 

1試行の行動回数 1000（回） 

行動の間隔 1秒毎 

学習を行うタイミング 1行動毎 

目的地の位置 状態値 5.5=Gx （実際の距離 )(50 m ） 

重力加速度 g  )/(8.9 2sm  

行動学習手法 Q-learning 

行動選択手法 ε-greedy法 

初期値 加速度 )/(0: 2sma  

角度 )(90: °θ  

速度 )/(0: smv  

位置の状態値 0:x （実際の位置 )(0: mX ） 

各 Q値 0:),( tt asQ  

報酬式の係数 10:1 −w  1.0:2 −w  0:3w  

ε  05.0  

ステップ・サイズ・パラメータα  5.0  

割引値γ  5.0  
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4.34.34.34.3 実験結果実験結果実験結果実験結果    

 本節では前節の設定で行った実験の結果を示し，その結果について解説する．提示する

実験結果は，1試行毎の総獲得報酬の推移，各試行の行動数と走行距離の変位，各試行の行

動数とテーブルの加速度と重力の合力とのつりあいの変位，各試行の行動数と獲得報酬の

変位を示す．それぞれの結果は従来手法を用いたロボットと提案手法を用いたロボットの

結果を示し，結果について手法ごとに比較する． 

 初めに従来手法と提案手法それぞれの 1 試行毎の総獲得報酬の推移を図 19 示す．図 19

の横軸は試行数，縦軸は 1試行の総獲得報酬である．今回の実験では報酬 rは 0≤r と設定

している．そのため総獲得報酬が 0に収束していれば学習が収束しているといえる．図 19

から従来手法，提案手法共に 0 付近で収束していることが分かる．したがって従来手法，

提案手法共に学習が収束していることがいえる．収束するまでの試行数を比較すると従来

手法を用いたロボットは約 500 試行目まで総報酬の値が低くなっているが，提案手法を用

いたロボットは従来手法を用いたロボットよりも試行数が少ない段階で収束していること

が分かる．この結果から提案手法は従来手法より少ない試行数で学習が収束しているとい

える．また従来手法を用いたロボットは 2000試行目以降で総獲得報酬の値が極端に低くな

っている部分が何箇所か存在する．これは未探索の状態行動対が残っており一時的に迷い

込みが発生しているためである．一方で提案手法を用いたロボットは何箇所か総獲得報酬

の値が低くなっている部分が存在するが，従来手法を用いたロボットほど低い値ではない．

また低くなっている部分の数も従来手法を用いたロボットより少ない．これは提案手法の

方が学習収束までの試行数が少なくなるため，未探索の状態行動対になった際にも少ない

試行数で適切な行動を獲得しているためと見られる．この結果から提案手法を用いたロボ

ットは正しく学習を行い，学習が収束することが示された．これは提案手法の各エージェ

ントの協調動作が適切に行われていることを示す． 
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(a)：従来手法 

（b）：提案手法 

図図図図    19191919：各手法の：各手法の：各手法の：各手法の 1111 試行試行試行試行毎毎毎毎の総獲得報酬の推移の総獲得報酬の推移の総獲得報酬の推移の総獲得報酬の推移    
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 次に図 19の試行数が 0回目から 200回目の範囲を拡大したグラフを図 20に示す．図 20

を見ると，従来手法を用いたロボットは 50回目から 100回目の間で総獲得報酬の値が安定

し始めている．また 150 回目以降に再び総報酬の値が低くなっている．これはロボットが

未探索の状態行動対に突入したため再び学習を始めたためである．それに対して提案手法

を用いたロボットでは 50回目の前で総獲得報酬の値が安定し始めていることが分かる．こ

の結果から提案手法を用いたロボットのほうが従来手法を用いたロボットより少ない試行

数で学習が収束することが言える．これは提案手法の状態行動対のマルチエージェントに

よる分割が，学習収束の速度の向上に有効であることを示している． 
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(a)：従来手法 

（b）：提案手法 

図図図図    20202020：図：図：図：図 11119999 の試行数がの試行数がの試行数がの試行数が 0000 回目から回目から回目から回目から 200200200200 回目の範囲の拡大図回目の範囲の拡大図回目の範囲の拡大図回目の範囲の拡大図    
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 次に図 19 の試行数が 4800 回目から 5000 回目の範囲を拡大したグラフを図 21 に示す．

この試行数では従来手法，提案手法共に収束しているため，収束後の値の変化を比較する．

図 21を見ると，従来手法を用いたロボットと提案手法を用いたロボットの総獲得報酬の値

は同じ値に収束していることが分かる．この結果から提案手法は従来手法と同じ総獲得報

酬の値を得ることができることがわかる．一方で提案手法を用いたロボットは従来手法を

用いたロボットに比べて各試行の総獲得報酬の値の差が大きくなっていることが分かる．

この結果から提案手法を用いたロボットは従来手法を用いたロボットより収束後の各試行

の総獲得報酬の値の差が大きくなることが示された．これは提案手法では各エージェント

がεの確率でランダムに行動しているためロボット全体がランダムに行動する確率が従来

手法より高くなっているためである． 
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(a)：従来手法 

（b）：提案手法 

図図図図    21212121：図：図：図：図 11119999 の試行数がの試行数がの試行数がの試行数が 4800480048004800 回目から回目から回目から回目から 5000500050005000 回目の範囲の拡大図回目の範囲の拡大図回目の範囲の拡大図回目の範囲の拡大図    
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 次に試行毎の台車のスタート地点からの走行距離の変位を示す．図 22は台車ロボットの

位置センサから取得した状態値の変位を，図 23では台車ロボットの実際の走行距離の変位

を示す．横軸は図 22，図 23 共に行動数．縦軸は図 22 では距離センサの値，図 23 ではス

タート地点からの距離である．今回の実験では目標地点を 5.5=Gx と設定してあるため状

態値 xが 5と 6の間，実際の距離では 50ｍと 60ｍの間を往復していれば収束している状態

といえる．図 22と図 23を見ると，従来手法，提案手法共に 100試行目までには目標地点

に向かって収束していることが分かる．また 50試行目を比較すると従来手法を用いたロボ

ットは300から400行動の間で目標地点に収束しているが 提案手法を用いたロボットでは

100行動前には目標地点に収束していることが分かる．この結果から提案手法を用いたロボ

ットは従来手法を用いたロボットより少ない試行数で，目標地点に到達する行動を獲得し

ていることが示された．これは台車のエージェントが目標地点に到達するための行動を出

力できることを表す． 
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（a）：従来手法，1試行目 

 

（b）：提案手法，1試行目 

 
（c）：従来手法，10試行目 

 

（d）：提案手法，10試行目 

 

（e）：従来手法，50試行目 

 

（f）：提案手法，50試行目 

 

（g）：従来手法，100試行目 

 

（h）：提案手法，100試行目 

図図図図    22222222：各手法の各試行の行動数と距離センサの：各手法の各試行の行動数と距離センサの：各手法の各試行の行動数と距離センサの：各手法の各試行の行動数と距離センサの状態値の状態値の状態値の状態値の変位変位変位変位    
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（a）：従来手法，1試行目 
 

（b）：提案手法，1試行目 

 

（c）：従来手法，10試行目 

 

（d）：提案手法，10試行目 

 

（e）：従来手法，50試行目 

 

（f）：提案手法，50試行目 

 

（g）：従来手法，100試行目 

 

（h）：提案手法，100試行目 

図図図図    23232323：各手法の各試行の行動数と走行距：各手法の各試行の行動数と走行距：各手法の各試行の行動数と走行距：各手法の各試行の行動数と走行距離の離の離の離の変位変位変位変位    
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次に試行毎の台車ロボットに搭載されたテーブルの角度と台車の加速度と重力との合力

のつりあいの変位を図 2４で示す．横軸は行動数，縦軸は（テーブルの角度）－（合力の角

度）でありラジアンで出力している．そのため 2 つの角度の差がないとき，つまり出力結

果が 0のときにテーブルの角度と合力がつりあっている状態にあるといえる．図 24を見る

と，従来手法，提案手法共に 100 試行目までにはテーブルの角度と合力の角度との差が 0

に収束していることが分かる．また 50 試行目を比較すると従来手法を用いたロボットは

300 から 400行動の間で値が 0 に収束しているが，提案手法を用いたロボットは 100試行

目までには値が 0 に収束していることが分かる．この結果から提案手法を用いたロボット

は従来手法を用いたロボットより少ない試行回数でテーブルの角度がものを落とさないた

めの角度を保つ行動を獲得していることが分かる． これは台車のエージェントとテーブル

のエージェントが協調動作を正確に行いお互いの状態に合わせた行動を学習していること

を示す．
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R−θ  R−θ  

 

（a）：従来手法，1試行目 

 

（b）：提案手法，1試行目 

 

（c）：従来手法，10試行目 

 

（d）：提案手法，10試行目 

 
（e）：従来手法，50試行目 

 

（f）：提案手法，50試行目 

 

（g）：従来手法，100試行目 

 

（h）：提案手法，100試行目 

図図図図    24242424：各手法の各試行のテーブルの角度と合力のつりあいの：各手法の各試行のテーブルの角度と合力のつりあいの：各手法の各試行のテーブルの角度と合力のつりあいの：各手法の各試行のテーブルの角度と合力のつりあいの変位変位変位変位    
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 最後に各手法の各試行の行動数と獲得報酬の変位を図 25に示す．横軸は行動数，縦軸は

獲得報酬の値である．今回の実験での報酬の最高値は 0 と設定しているため，最終的に得

られる報酬の値が 0に収束していれば学習が収束している状態にあるといえる．図 25を見

ると従来手法，提案手法共に 100 試行目までには報酬が 0 に収束していることが分かる．

また 50 試行目を比較すると従来手法では 300 から 400 行動の間で報酬が 0 に収束してい

るのに対して，提案手法では 100 行動前には報酬の値が 0 に収束していることが分かる．

この結果から提案手法を用いたロボットは従来手法より用いたロボットより少ない試行数

で獲得報酬の値が収束することが示された．一方で 100 試行目を比較すると従来手法を用

いたロボットの方が提案手法を用いたロボットより，収束した後の行動毎の獲得報酬の値

の差が少ない．この結果から提案手法を用いたロボットは従来手法を用いたロボットより

収束後の獲得報酬の値が不安定になることが示された． 
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（a）：従来手法，1試行目 

 

（b）：提案手法，1試行目 

 

（c）：従来手法，10試行目 

 

（d）：提案手法，10試行目 

 

（e）：従来手法，50試行目 

 

（f）：提案手法，50試行目 

 

（g）：従来手法，100試行目 

 

（h）：提案手法，100試行目 

図図図図    25252525：各手法の各試行の行動数と獲得報酬の：各手法の各試行の行動数と獲得報酬の：各手法の各試行の行動数と獲得報酬の：各手法の各試行の行動数と獲得報酬の変位変位変位変位    
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4.44.44.44.4    考察考察考察考察    

 各手法の 1 試行毎の総獲得報酬の推移のグラフから提案手法は学習が収束していること

が分かる．また各手法の各試行の行動数と走行距離，テーブルの角度と合力のつりあい，

獲得報酬それぞれの変位のグラフから提案手法は従来手法と同様の行動を獲得し適切な行

動を得ていることが分かる．これは提案手法の各エージェントの協調動作が正しく作用し

学習が収束しているためである．したがって提案手法は強化学習を正しく行えるシステム

であることが示された． 

またいずれの結果においても提案手法では従来手法より少ない試行数で学習が収束して

いることが分かる．これは提案手法の各エージェントの状態行動対が重複せずに分けられ，

同時に学習を行えていることを示している．したがって提案手法は従来手法よりも学習時

間を削減することができる手法であるといえる．しかし各結果から提案手法は従来手法よ

り学習の精度が劣るという結果も同時に示された．原因としては，本実験ではε-greedy法

を使用しており，提案手法では各エージェントがεの確率でランダムに行動するためであ

ると考えられる．各エージェントがεの確率でランダムに行動するためロボット全体がラ

ンダムに行動する確率はε×（エージェント数）となるため従来手法よりもランダムに行

動する確率が高くなるためである．また各エージェントは他のエージェントの状態値は認

識しているが出力する動作は認識していない．そのため各エージェントから見ると行動後

のロボットの状態は自身の動作だけでは決められないため受け取る報酬に差が出る．この 2

つの問題が複合することで提案手法の学習精度の低下が発生していると考えられる． 

 この実験結果から提案手法は学習精度よりも学習速度の速さが望まれるタスクに適した

システムであるといえる．また学習精度がどれだけ必要となるかはタスクによって異なる．

そのため若干学習精度が低下しても，タスク達成には影響しないタスクでは提案手法を用

いるのが適しているといえる．
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第第第第 5555 章章章章    まとめまとめまとめまとめ    

5.15.15.15.1    論文全体の考察論文全体の考察論文全体の考察論文全体の考察    

 本研究では，機械学習の問題点の 1 つである学習に多大な時間を要する点を解決するシ

ステムの構築を目標とした．特に，強化学習において状態行動対の増加により学習時間が

増大している点に注目した．状態行動対とは Q-learningにおける行動価値関数を構成する

要素である状態と行動の組みのことである．そこで本研究ではマルチエージェントシステ

ムを使用して状態行動対を複数のエージェントに分割して学習することで学習時間を短縮

するアプローチを取った．強化学習をマルチエージェントシステムで行うにあたって，本

研究ではロボットの行動に注目した．ロボットの行動はロボットに搭載されているアクチ

ュエータの動作が協調動作することで生成される．そこで本研究では各アクチュエータに

エージェントを設定し，アクチュエータ毎のマルチエージェント強化学習システムを提案

した． 

 アクチュエータ毎のマルチエージェント構成で正しく学習を行えるために，他のエージ

ェントの状態認識と，全アクチュエータの動作の同期を行った．他のエージェントの状態

認識とは各エージェントが行動選択や学習を行う際に自身を含めた全アクチュエータの状

態を取得することである．これにより各エージェントは現在のロボットの状態を正確に認

識することができる．全アクチュエータの動作の同期とは各アクチュエータが実際に動作

する際に，全アクチュエータで一斉に処理を行うことである．これにより各エージェント

が取得する状態値が共通となる． 

 本研究では提案手法による学習が正しく行われていることと，目標である学習時間の短

縮の達成の検証を目的にシミュレーション実験を行った．実験ではテーブルが搭載された

台車ロボットの荷物運搬タスクによる比較実験を行った．台車ロボットには 2 つのアクチ

ュエータが搭載されているため，提案手法では 2 つのアクチュエータにエージェントを設

定した．タスクの特徴として台車の動作とテーブルの動作の協調動作によりタスクの達成

度が変化する点がある．そのため提案手法では 2 つのエージェントが正しく協調動作しな

ければタスクを達成できないものとなっている． 

実験の結果から，提案手法を用いたロボットは学習が収束し，従来手法を用いたロボッ

トと同じ行動を獲得することが示された．また提案手法を用いたロボットは従来手法を用

いたロボットより少ない試行回数で学習が収束した．このことから提案手法が強化学習を

正しく行うことができ，学習時間の短縮を達成したことを示すことができた．しかし実験

結果から，提案手法を用いたロボットは従来手法を用いたロボットより学習精度が低下す

ることも示された．したがって提案手法は多少の学習精度の低下はタスク達成に対して問

題とならず，学習速度の速さが望まれるタスクにおいて適しているシステムだといえる． 
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5.25.25.25.2    今後の課題今後の課題今後の課題今後の課題    

 本節では本研究で提案した手法の今後の課題について説明する． 

 

5.2.1他の機械学習への適用 

 本研究では機械学習の中でも強化学習に的を絞り，その中でも Q-learningを用いて提案

手法を構築し実験を行った．そのため提案手法が使用可能だと証明されているのは強化学

習の中でも Q-learningだけであるのが現状である．しかし，アクチュエータ毎のマルチエ

ージェントシステムという枠組みは他の強化学習手法，更には他の機械学習手法にも適用

できる可能性が存在する．提案手法が他の機械学習にも適用可能であることが証明された

ならば，機械学習全般で使用可能な手法となることが期待できる． 

 

5.2.2実ロボットへの適用 

 強化学習は実ロボットへの適用に適している手法である．本研究で行った実験も実ロボ

ットを仮定したシミュレーションであった．そのため提案手法も実ロボットへの適用が期

待できる．しかし実ロボットによる実験，検証を行っていないため，実ロボットに適用し

た際の学習効果は保障されていない．また実ロボットに適用した際，シミュレーションで

は発生しない実ロボット特有の問題が発生する可能性がある．実ロボットによる実験と，

実ロボットに適用した際の問題を発見し，それを解決することが必要となる． 

 

5.2.3学習精度の低下 

 本研究の実験で示したとおり，提案手法では従来手法より学習精度が低下する問題点が

存在する．学習速度か学習精度のどちらを重要視するかは，タスクによって異なる．その

ためタスク応じて使用する手法を使い分ければこの問題は発生しない．また学習精度が低

下したとしてもタスク達成には影響しないタスクも存在する．そのため学習精度の低下は

必ずしも深刻な問題とならない．しかし学習速度と学習精度の両方が望まれるタスクでは

この問題が深刻となる．また問題とはならなくても学習精度は高いほうが望ましい．した

がって学習精度の低下は解決なければならない問題の１つである．以下に学習精度の低下

を引き起こす原因とそれぞれの解決方法の 1つの案を提示しておく． 

 

（a） ε-greedy法 

 本研究では強化学習の行動選択手法にε-greedy法を用いた．また提案手法では各エージ

ェントがεの確率でランダムに行動するように設定した．そのためロボット全体がランダ

ムな行動を出力する確立はε×(エージェント数)となる．したがって提案手法は従来手法と

比べてランダムに行動する確率が上がるため学習精度が低下する． 

 考えられる対策としては他の行動選択手法を適用する方法が挙げられる．またその他に
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もエージェント毎にεの値を変える方法が考えられる．アクチュエータ毎に探索を優先す

るものと最適な行動を優先するものでεの値を変えれば探索とタスク達成のトレードオフ

のバランスの改善が期待できる． 

 

（b） 各アクチュエータの動作連携 

提案手法ではエージェントは各アクチュエータの状態を認識することでより適切な行動

を獲得している．しかしエージェントが同じ状態で同じ行動を出力しても他のエージェン

トが出力する行動によって行動後のロボットの状態や受け取る報酬の値は異なる．そのた

めε-greedy法の問題と複合することで最も高い報酬を得続けることを難しくしている． 

考えられる対策としては各エージェントが他のエージェントの出力する動作を把握でき

ることである．しかし各エージェントが同時に学習を行うため，他のエージェントが出力

する動作を状態として認識することはできない．そこで過去の各エージェントが出力した

動作の情報を利用する方法が考えられる．過去の経験情報を蓄積し他のエージェントが出

力する可能性の高い動作を状態値として認識することで，獲得報酬を一定に保つことが期

待できる．しかしこの方法では各エージェントが取得する状態値に新たな状態を加えるこ

とになるため，学習速度が悪くなる可能性がある．この考えを用いる場合は学習速度との

バランスが重要となる． 
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