
TheJapanSocietyofMechanicalEngineers

692

日本機械学会 論文集(C編)

74巻739号(2008-3)

論 文No.07-0259

探索工一ジェン トを導入 した学習経験 を共有する

マルチエージェン ト強化学習システムの提案*

舘 山 武 史*1,川 田 誠 一*2,下 村 芳 樹*1

ParallelReinforcementLearningSystemsUsingExplorationAgents

TakeshiTATEYAMA*3,SeiichiKAWATAandYoshiki.SHIMOMURA

*3FacultyofSystemDesign
,TokyoMetropolitanUniversity,

6-6Asahiga-Oka,Hino-shi,Tokyo,191-0065Japan

Weproposeanewstrategyforparallelreinforcementlearning;usingthisstrategy,theoptimal

valuefunctionandpolicycanbeconstructedmorequicklythanbyusingtraditionalstrategies.We

definetwotypesofagents:theexploitationagentsandtheexploration;gents.Theexploitation

agentsselectactionsmainlyforexploitation,andtheexplorationagentsconcentrateonexploration

usingtheextendedk-certaintyexplorationmethod.Theseagentslearninthesameenvironmentin

parallelandcombineeachvaluefunctionperiodically.Byusingthisstrategy,theconstructionofthe

optimalvaluefunctionisexpected,andtheoptimalactionscanbeselectedbytheexploitationagents

quickly.Theexperimentalresultsofthemobilerobotsimulationshowedtheavailabilityofour

method.
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は じ め に

強化学習法(1)は,学習工一ジェン トが未知環境 と相

互作用を行 うことによ り,環境に適応 した 自身の制御

法を獲得 していく機械学習法であり,ロボ ットの学習

制御などにおける実用化が期待 されている.し か し,

この手法はタスクによっては学習が収束するまでに膨

大な試行が必要であることが重大な問題点として指摘

されている,近 年,こ の問題 を解決するため,あ る一っ

のタスクを学習 させる際に複数台の強化学習工一ジェ

ン トを同時に学習させ,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 させる手法
(5)(6)(7)(8XlO)が提案 されている.こ れ らの手法を用いる

ことにより,一台のエージェン 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 となるが,

これ らの多 くの手法では,学 習中は全てのエージェン

トが共有,合 成 した価値関数の大小に基づいた類似 し

た行動戦略をとるため,エ ー ジェン ト間の行動選択の

重複による学習効率の悪化や,探 索の不足による局所

解での収束などの問題が発生す る場合がある.つ まり,
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より良い解を効率良く得 るためには,個 々のエージェ

ントが どのような行動戦略をとればよいかにっいて考

察することが重要であるが,こ れ に関する既存研究は

十分に行われていないのが現状である.本論文では,経

験共有を導入 したマルチエージェン ト強化学習システ

ムにおいて,探 索に集中するエージェン トと報酬獲得

に集 中するエージェン トを明確に分けて同時学習 させ

ることにより,効率的かつ高い確率で最適解を得るこ

とができる手法を提案する,本 手法では,探 索に集中す

るエージェン トの行動選択法として,PIA内 挿型k確

実探査法(4)を用いる.本 提案手法を用いることにより,

下記のような利点を実現することが可能 となる.

(1)探索工一ジェン トによる,エ ージェン ト問の行動選

択の重複が少ない効率的な探索

(2)報酬獲得工一ジェン トによる,学 習中の定期的な報

酬の獲得

(3)学 習が局所解で終了することの防止

(4)Boltzmann選 択や ε一greedy法(1)のみを用いたシス

テムよりも,報 酬獲得 と探索のバランスをとることが

容易(実 数パ ラメータの細かな調整が不要)

(5)報 酬獲得工一 ジェン トのふ るまいを観測すること

によ り,学習の進み具合(そ の時点での最適なふるま

い)を 容易に評価可能
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また,本 論文では経験共有の計算コス トを削減する

ことを 目的 として,複 数工一ジェン ト問でDyna-Q(ll)

を実行するアル ゴリズムも併せて提案す る.本 論文で

は,移 動ロボットの迷路タスクによって,上 記の提案手

法の有効性を実証する.

1.基 礎 理 論

1.1Q-1earningQ-leaming(2)は,離 散

MDPs(MarkovDecisionProcesses)環 境(1)で の 強

化 学 習 に よ く用 い られ る,代 表 的 な 強 化 学 習 ア ル ゴ リ

ズ ム で あ る。時 刻rで 観 測 され た 状 態 ∫,∈Sに お い て

エ ー ジ ェ ン トが 行 動at∈Aを 実 行 し,時 刻t+1で 状

態3∫+1に 推 移 し,報 酬rl+1を 得 た とす る と,状 態S,の

行 動 価 値 関Q(Stral)は,次 式 を用 い て 更 新 され る.

Q(∫f,α,)←Q(5,,a,)十 α[η+1十ymaxQ(Sr+i,a)u
-9(∫,

,o,)](1)

ここで,α(0〈 α≦1)は 学習率,0く γ≦1は 割引率で

ある.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,環 境が離散有限MDPs環 境であ

れば,十 分な試行によりQ値 が最適値に収束 し,最適

政策を獲得できることが保証 されている.

1・2行 動選択アルゴリズム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一greedy

法やBoltzmann分 布を用いた選択法(1)が良く用いられ

る.ε一greedy法では,状態Stに おいて確率 ε(0≦ε≦1)

でランダムな行動 確率1一 εでQ値 が最大 となる行

動を選択す る.ま た,Boltzmann分 布 を用いる行動選択

法では,温 度定数 と呼ばれるパラメータによって調整

された,状 態Sに おいて行動Qを 選択する確率P(5,の

を計算する.こ れ らの行動選択法を用いる場合,学 習中

の報酬獲得 と探索のバランスに影響するパラメータで

ある εやTを 設計者が実験を繰 り返 し,試行錯誤で調

整す る必要がある場合が多い.

1・3k一確実探査法とPIA内 挿型k・確実探査法k一

確実探査法(3)は,学習中の報酬獲得を考慮せずに環境

を効率良く同定す ることに徹 した行動選択手法であり,

行動価値 関数を学習 していくQ-1earningと は異な り,

少ない試行回数で効率良く離散MDPs環 境のモデルを

構築するための情報を収集することを目的とした手法

である.こ の手法では,感 覚入力に対 して実行可能な行

動 を 「ルール」 と呼び,そ れまでの選択回数がk回 以

上となっているルールを 「k確実」,そ うでないルー

ルを 「k一未確実」であると呼ぶ.そ して,あ るルールを

選択す ると以後選択できるルールが全てk確 実である

ようなルールを 「k確実なループに至るルール」 と呼

び,そ のようなルール を探索中の選択候補から外 して

無駄な行動を避けることにより,少ない行動回数で全

てのルー一ル を最低k回 実行 しようとい うものであるk

の最大値は設計者が設定 し,全てのルールがk確 実と

なった時点で,構 築 した環境モデルか らPolicyIteration

Algorithm(PIA)(1)な どによって最適政策 を求める.

また,以 上のアルゴリズム中にPIAを 内挿 したもの

がPIA内 挿型k一確実探査法(4)である.こ のアル ゴリズ

ムでは,現 状態においてk一未確実ルールが存在す る場

合はk一確実探査法 と同様にそのようなルールを優先 し

て選択するが,そ のようなルールが存在 しない場合 は,

それまでの探索によって得 られた環境情報を利用 して

部分的に環境モデルを構築 し,PIAに よってk一未確実

ルール が選択できる状態に遷移す るための最適政策を

導出す る.こ れにより,探索のランダム性 に依存する

部分を少な くすることができ,結 果 として環境 同定の

効率化が期待できる,アルゴ リズムの さらなる詳細は,

文献(4)を参照 されたい.

14学 習経験を共有する複数工一ジェン トによる

強化学習 環境の状態空間の状態数が膨大である場

合,Q-1earningな どの強化学習法では学習が収束する

までに膨大な試行が必要となって しまうことが問題で

ある.そ こで,同 一環境内で複数の強化学習工一 ジェ

ン トを同時,並 列に学習させ,そ れ らの経験を共有,合

成することで学習に要す る時間を短縮す るアプローチ

がこれまでにも複数提案 されている.Tanは,政 策を共

有または定期的に合成することにより,学習時間が短

縮できることをマルチエージェン ト追跡問題で示 して

いる(5).Kretchmarは,個 々のエージェン トの価値関数

を定期的に合成 し,学習の収束に要す る時間の短縮を

実現 している(6).Laurentら は,並 列強化学習(parallel

Q-learning)を マニピュレータのblock-pushingproblem

に適用 し,そ の有効性 を示 している(9).森らは,複 数の

エージェン トが共有メモ リ上にある共通の価値関数 を

非同期並列的に更新することにより,並列計算機によ

iCombining

interactions

Oexpl。 ・t・t…agenl・ 轡 ・・pb・atゆ・ag・・t・

"躰 息ル。。ゆereedyactlons一 う納脚 槻 かexplorationactlons

Q(s,a):actionvaluefunction

Fig.1ParallelReinforcementLearningSystemIn-

chidingExploitationandExplorationAgents
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る計算時間の短縮 とい う立場から高速化を実現 してい

るの(8).飯間らは,エ ージェソ トを複数用意 して学習経

験を共有する強化学習法を,複数工一ジェン トが協調 ・

競合す るマルチエージェン ト強化学習法 と区別 し,"群

強化学習法"と 呼ぶことを提案 し,エ ージェン ト間の

情報交換の手法について考察を行っている(10).

2.探 索工一ジェン トを導入 した学習経験 を共有する

マルチエージェン ト強化学習システムの提案

2・1対 象 となる問題設定 本研究では,複 数の強

化学習工一ジェン トが学習経験を共有することにより

学習の高速化を図 る先行研究 と同様に,以 下の ような

問題設定を対象 とする.

(1)同 一環境内で複数のエージェン トが同時に学習を

行 う

(2)学習するべ きタスクは全工一ジェン ト共通であ り,

タスクを達成す るためにはエージェン ト間の協調は必

要 とせず,一 台でも達成可能である

(3)個 々のエー ジェン トは互いに通信が可能である

(4)シ ステム全体の最終目標は,全工一ジェン ト共通の
一つの最適タスク実行法を得 ることである

また、本研究では強化学習の適用環境を離散MDPs

環境に限定 し,離散MDPs環 境を対象とした強化学習

アル ゴリズムのみを扱 う.ま た,問 題 を単純化す るた

め,エ ージェン ト間の衝突な どの干渉は無視できると

い う仮定を併せて導入する.

2・2ア ルゴリズムの詳細 経験 の共有をマルチ

エージェン ト強化学習システムに導入することにより,

一台のエージェン トで単独学習を行 うよりも短時間で

学習が収束可能 となることが多 くの先行研究で示 され

ている(例 えば1.4に 記 した文献(5)(6)(7)〔8)(9}(10)).しか し,

これ らの手法の多くは,学 習中は全てのエージェン ト

が共有,合 成 した価値関数の大小に基づいた,類似 した

行動戦略をとるため,行 動選択のエージェン ト間の重

複による学習効率の悪化や,探 索の不足による局所解

での収束などの問題が発生する場合がある.し かし,よ

り良い解を効率良く得 るためには,個 々のエージェン

トがどのような行動戦略をとればよいかについて考察

することが必要である.

そこで本論文では,経 験共有を導入 したマルチエー

ジェン ト強化学習 システムにおいて,探 索に集 中する

エージェン トと報酬獲得に集中す るエージェン トを明

確に分けて同時学習 させることにより,効率的かつ高

い確率で最適解を得 ることができる行動戦略を提案す

る,図1に,提 案する手法の概念 図を示す、本提案手

法では,学 習を行 う複数のエー ジェン トを,報 酬獲得

エージェン ト(ExpioitationAgents)と 探索工一ジェン

ト(ExplorationAgents)の2種 類 に分ける.報 酬獲得

工一ジェン トの行動選択アルゴリズムは完全なgreedy

選択(各 状態でQ値 が最 も高い行動 を選択する)か,

greedyに 近い行動選択(例 えば,ε一greedy法を用いて ε

の値をほぼ0に 近い値に設定する)で あり,その時点で

最も高い報酬獲得が期待できる行動 を主 として選択す

る.一 方,探 索工一 ジェン トは学習中の報酬獲得 は考

慮せず,環 境全体を網羅的に探索す ることに集 中する.

探索工一ジェン トの行動選択アルゴリズムには,MDPs

環境を効率良く探索するための有効な手法である宮崎

らのk確 実探査法(3)を改良 したPIA内 挿型k一確実探査

法(4)を用いる.こ れらの探索手法は,全 ての状態 と行動

の組(ル ール と呼ぶ)を 可能な限 り少ない試行回数でk

回以上実行 し,段階的に精度の高い環境のMDPsモ デ

ルを構築 していくことを目的 としたアルゴリズムであ

る.ア ルゴリズムの詳細は,各文献(3x4)を参照されたい.

本提案システムの学習のおおまかな流れを以下に示

す。まず,報 酬獲得工一ジェン トと探索工一ジェン ト

は,そ れぞれの役割に応 じた行動選択アル ゴリズムに

従い,行 動を実行 していく.全 工一ジェン トは個々の行

動価値関数を持ってお り,1ス テップ毎にQ-]eamingの

アルゴ リズムに従 ってこの関数を更新す る.本提案手

法では,行 動選択 に行動価値関数を用いない探索工一

ジェン トも同様に価値関数を更新す るものとする.さ

らに,本 提案手法では個々のエージェン トは環境モデ

ルのデータをルールの実行結果から構築する.こ こで,

モデルのデータとは,(1)状 態Sで 行動Qを 実行 した回

nus(ルール実行回数),(2)そ の結果状態5'に 遷移 した

回数1罵,,お よび(3)そ の結果獲得 した報酬の総和RSQSS,

である.そ して,一 定時間経過後,各 工一ジェン トの行

動価値関数 とモデルデータを合成 し,学習経験の合成

を行 う.まず,行 動価値関数の合成に関 しては本研究で

は以下の式を用いることとす る.

Qnew(s,a)←9'(S1・)一=・ ・gノ∈Nmaxnf(・,・)(2)

ここで,G。齪 は合成後の行動価値関数Q、 はエージェ

ン ト'の 行動価値関数,nノ(s,のはエージェン トノのQ

値Qノ(s,a)を 更新 した回数,Nは エージェン ト総数であ

る.上記の式は,更 新回数が最 も多い値を最も信頼でき

る値として合成後の行動価値関数に代入することを表

している。また,モ デノノデータの合成は,単 純に全工一

ジェン トのモデルデータの値 を合計することによって

なされる.合 成 された行動価値関数 とモデルデータは,

全工一ジェン トの個々の行動価値関数 とモデルデータ

と置き換えられ,次 に合成を行 うまで個々の関数 ・デー

タとして行動選択 に利用,更 新 される.

一202一

N工 工一ElectronicLibraryService



TheJapanSocietyofMechanicalEngineers

探 索工一 ジェ ン トを導入 した学 習経験 を共 有す るマル チエー ジェン ト強化学習 システムの提案 695

2・3Dyna-Qの 導入による計算コス トの削減 全

工一ジェントの行動価値関数やモデルを合成するには,

エージェン ト数または状態数が増加 した場合に多大な

計算コス トがかかって しまうことが予想 され る.そ こ

で本研究では,少 ない計算コス トで定常的にエージェ

ン ト間の経験共有を実現 し,行動価値関数とモデルの

合成回数を削減する目的で,SuttonのDyna-Q(11)を 複

数工一ジェン ト間で利用す る手法を併せて提案す る.

Dyna-Qは,Q-1eamingに よって学習するエージェン ト

が行動価値関数と同時に環境モデルを構築 し,単位時

間ごとの行動の実行結果に基づいた価値関数の更新 と

は別に,モ デルを用いた価値関数の更新を並行 して行

うことによ りQ-learningの 学習速度を向上 させ る手

法である.こ の手法は通常は一台のエージヱン トで実

行するためのものであるが,他 工一ジェン トのモデル

を利用することにより,自身の経験 していないルール

のQ値 の更新も行 うことができるようになる.本 提案

システムでは,Dyna-Qの アルゴリズムは以下の手順で

実行 され る.

(1)エ ージェン トiが,ラ ンダムに他工一ジェン トノを

選択 し,通信によって合図を送る

(2)エ ージェン トノが自身の既知状態の中から1つ の

状態5と その状態で実行経験のある行動aを ランダム

に選択す る

(3)エージェン トノの環境モデルの状態遷移確率 と期待

報酬値に従い,遷 移先状態 ∫ノと獲得報酬rを 算出す る。

(4)エ ージェン トノから1に,デ ータ(S,a,S',r)が 送信

される

(5)エージェン ト'が受信 したデータを用いてQ-]earning

のアル ゴリズムに従って行動価値関数 を更新する

以上の1サ イクルの手順は2台 のエージェン ト問だ

けで行われ,更 新する値も一組の状態一行動の価値 のみ

であるため,行 動価値関数 とモデルの合成 と比較 して

計算コス トは小 さいと考えられる.よ って,上 記のアル

ゴリズムを前節で提案 したシステムに導入す ることに

より,行動価値関数 とモデルの合成の頻度が抑えられ

ることが期待できる,

3.シ ミ ュ レー シ ョン に よ る 動 作 確 認

3・1問 題 設 定 シ ミュ レー シ ョン の概 略 図 を 図2

に 示 す 。環境 は 状 態 数 が9×9の 障 害 物 な し(環 境1)と

障 害 物 あ り(環 境2)の2種 のgridworldで あ り,1つ の

マ ス が1つ の 状 態 を表 して い る.な お,3.4.3節 と3.5節

で は,環 境1を19×19に 拡 大 した 迷 路 も用 い る.エ ー

ジ ェ ン トと な る移 動 ロ ボ ッ トは 単 位 ステ ップ ご と に現

状 態 か ら隣接 す る上 下 左 右 の い ず れ か の状 態 に 移 動 し

reward=1reward=1

reward=1reward=2

environment1

reward=1reward=1

reward=1reward=2

environment2

Fig.2MobileRobotSimulation

よ うとする行動を選択できる.環境の状態遷移は,非 決

定性の処理が要求 されるMDPsの 概念に基づき確率的

であるとし,0.9の 確率でエージェン トが選択した方向

の状態に(行 動"上"な らば上のマスに),0.1の 確率でラ

ンダムな方向の状態に(行 動"上"で も上下左右ランダ

ムのマスに)移 動する,ま た,外壁 に移動 しようとする

行動を選択すると,衝 突 して元の状態 に戻 される.環

境内には報酬が獲得できる状態(G)が4つ 存在 してお

り,いずれかの状態に到達して報酬を獲得すると,次ス

テップでスター ト地点(S)に 戻 される.ロ ボッ トの 目

標は単位時間あた りの獲得報酬値 を最大化することで

ある.し かし,環境の状態遷移が非決定的であることに

加 え,4っ のゴール状態の うち報酬の値が1状 態だけ

2倍 の値 に設定 してあるため,学習が局所解(報 酬値2

を獲得できる状態が発見できない,あ るいは最短経路

が発見できない)で収束して しまうと,獲得報酬値の合

計が低 くなって しまう。そのため,十分な探索が必要と

なる.シ ミュレーション環境 内では,複数のロボッ トが

同時に走行が可能であ り,情報を共有するために個々

のロボ ットは他 ロボットと相互通信が可能であるとす

る.ま た,問 題の単純化のために,ロ ボッ ト同士の衝突,

干渉は無いものと仮定 し,通信 に要する時間も十分短

く,無視できると仮定する,

3・2学 習設定 本実験では,行 動価値関数の更新

にはQ-learningを 用い,Q-1eamingの み を用いるシス

テムのエージェン トや本提案手法の報酬獲得工一ジェ

ン トは,行 動価値関数の値 を用い,ε一greedy法によって

行動選択を行 う.ま た,探 索工一ジェン トはPIA内 挿

型k確 実探査法を用いて行動を選択す る,全 工一ジェ

ン トの共通のパ ラメー タ設定は,Q-learningの 学習率

(α=0.1),割 引率(γヒ0.9)であ り,ε一greedy法 の εの値

は0(greedy選 択),0.05,0」,0.2そ れぞれの値で実験を

行って結果を比較 した.行 動価値関数 の合成を行 う間

隔はDyna-Qを 用いた実験を除いて10stepご とに固定

した.実 験 は各学習設定ごとに100回 ずつ行い,全 て

の結果のデータを平均化 して比較 ・考察する.な お,比
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較するデータは,Q-1earningの みを用いるシステムの

場合は任意に選択 した一台のエージェン トのデータを

用い,提 案手法の場合は報酬獲得工一ジェン トのデー

タを用いた.

3・3全 工一ジェン トがQ・learningの みを用いる場

合 まずは,強 化学習の経験共有の先行研究でよく

用い られ る,全 工、一ジェン トがQ-leamingを 用いて学

習 し,同一の行動選択アルゴリズムを用いる手法(結 果

グラフ中では これ らをsharedQLと 表す こととす る)

について検証する.用 いた環境は,図2の 環境1で あ

る.図3,4,5は,ε 一greedy法の εの値を0.05に 固定し,

エージェン ト数を1,2,4台 と変化 させた場合の結果

の比較 を示 している.図3は エ ピソー ド(ス ター トか

ら報酬を一回得 るまでの区切 り)ご とのステップ数の

変化であ り,エージェン トの政策の収束を観察するこ

とができる.ま た,図4は,獲i得 した報酬の合計(代 表

工一ジェン ト1台 分のみ)の 時間推移 を示 している.こ

れ らのグラフか ら,経験共有によって学習の高速化と

獲得報酬合計の増加が実現されていることがわかる.

次に,これ らのシステムが最適な行動価値関数を獲得

できているかを調べ る.最 適価値関数は,環 境が離散

MDPs環 境で環境構造(全 状態一行動の組の状態遷移確

率と報酬期待値)が 既知であれば,PIAな どのDynamic

Programmingを 用いて計算可能である(1)ため,実 験開

始前にあらかじめ図2に 示 した環境 の最適価値関数を

PIAに よって求め、提案システムの評価に用いた,た

だ し,学習工一 ジェン トは環境構造についてはあらか

じめ情報を与えられていないため,事 前にPIAを 実行

して最適価値関数を求めることは不可能であることに

注意 されたい,評 価は,エ ー ジェン トが獲得 した価値

関数 とPIAで 求めた評価用の最適価値関数の平均誤

差(各 状態の価値の誤差を合計 し,状態総数で割ったも

の)を 計算 し,その時間推移 を記録 して行 う.その結果

を図5に 示す.エ ージェン トの数が増加す ると,価値関

数の更新回数 も増加するため,誤 差の減少 も早 くなる

が,100x103step経 過時で もまだ誤差が多く残ってい

ることがわかる(環境 内の報酬値は1ま たは2な ので,

平均誤差が0.5前 後 とい う値は小さくないと考えられ

る).本 研究では,同 じエージェン ト数で さらに最適な

価値関数を短時間で獲得することを目標の一つとして

いる.ま た,図6,7は,エ ージェン ト数を4台 に固定し,

ε一greedy法の εの値を変化 させた場合の結果を示して

いる.図6か ら,ε=0.05の 場合が最も獲i得報酬の合計

が高く,greedyの 場合が最も低いことがわかる,ま た,

図7か らは,εの値が大きいほど価値関数の誤差が小さ

くなっていることがわかる.greedyの 獲得報酬が低い
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の は,探 索 が不 十 分 で あ る た め に最 適 な 解 が 発 見 で き

て い な い こ とが 原 因 で あ り,価 値 関 数 の 誤 差 が 小 さい

に も か か わ らず 次 に ε=0.2の 場 合 が 低 い の は,全 工 一

ジ ェ ン トの 探 索 行 動 の 比 率 が 高 い た め で あ る.

3・4提 案 手 法1:探 索 工 一 ジ ェ ン トを 導 入 した 場 合

3・4・1探 索 工 一 ジ ェ ン トにPIA内 挿 型k・確 実 探 査

法 を用 い た 場 合 こ こ で は,エ ー ジ ェ ン ト数 が2台

の と き(報 酬 獲 得 工 一 ジ ェ ン ト1台,探 索 工 一 ジ ェ ン ト

1台)と4台 の と き(報 酬 獲 得 工 一 ジ ェ ン ト1台,探 索

工 一 ジ ェ ン ト3台)の 場 合 に つ い て 図2環 境1を 用 い

て 実 験 を 行 い,考 察 を行 う,本 実 験 で は,提 案 手 法 の 報

酬 獲 得 工 一 ジェ ン トの行 動 選 択 アル ゴ リズ ム は,greedy

選 択 を 用 い る こ と と した.図8,9,10,11は,エ ー ジ ェ ン

ト数 が2台 の 場 合 の 結 果 で あ る.Q-learningの み を 用
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いた経験共有法では,行 動選択法がgreedyの 場合,図

11の 結果からも分かるよ うに探索が不十分なため価

値関数の誤差が十分に小さくなっていない,加 えて,エ

ピソー ドごとのステップ数 も安定せず,獲 得報酬の累

積値 も低 くなってしまっている、このシステムの場合,

ε=0.05と して適度に探索行動をとるように した方が,

良好な結果を得ることが可能であったが,価値関数の誤

差は100x103ス テップ経過時点でも0.5程 度残ってい

る.これに対 し,探索工一ジェン トを導入 した本提案手

法では,報酬獲得工一ジェン トがgreedy行 動を取って

いるにもかかわらず,図llに 示すように報酬獲得工一

ジェン トがもっ行動価値関数の誤差が100×103ス テッ

プ経過時点で約0.Ol3ま で減少 している.ま た,最 適に

近い行動価値関数が得 られたため,報 酬獲得工一 ジェ

ン トは図8の 政策収束エ ピソー ド付近の拡大図図9に

示すよ うに,報酬獲i得までのほぼ最短経路が発見 され

てお り(最短経路は8ス テ ップであるが,結果が8に な

らないのは0.1の 確率でランダムな状態遷移が発生す

るためであると思われる),図10に 示す ように獲得報

酬の合計値の さらなる増加 を実現 している.こ れ らの

結果は,本 提案手法において探索工一ジェン トが探索

に集中す ることによって(探 索に集中しないエージェ

ン トと比較 して)効 率的に行動価値関数の誤差を減少

させ,行 動戦略が異なる2台 のエージェン トの行動価

値関数の合成が,報 酬獲得工一ジェン トの獲得報酬の

累積値を増加 させるように有効に動作 していることを

示 している.

次に,エ ージェン ト数を4と し,本提案手法において

報酬獲得工一ジェン トを1台,探 索工一ジェン トを3

とした場合の実験結果の検証を行 う.図12,13,14,15

に,結 果のグラフを示す.エ ージェン ト数が2台 の場合

と比較 して,各 手法 とも学習速度の向上が見られるが,

本提案手法の優位性は変わってお らず,獲 得 した行動

価値関数の最適性,獲 得報酬の合計値共に本提案手法

が最も優れた結果 を示 した.

3・4・2探索工一ジェントの探索アルゴリズムの検証

前節では,探 索工一ジェン トの行動選択アル ゴリズム

としてPIA内 挿型k確 実探査法を用いたが,本節では

他 の探索アルゴ リズムを用いた場合 について実験 し,

結果を考察する.実 験は,エ ージェン ト数を4台,う ち

3台 を探索工一ジェン トとし,探 索アル ゴリズム とし

てPIA内 挿型k確 実探査法,k一確実探査法,ラ ンダム

探索を用いて行った.1台 の報酬獲得工一ジェン トは

greedy選 択である.ま た,4台 が全て ε一greedy法(ε=

0(greedy),0.05)を 用いた場合 との比較も行った.図16

は,図2の 環境1で の価値関数の平均誤差のステ ップ

ごとの推移を示 している.3種 の探索手法の結果を比

較す ると,誤差の減少はPIA内 挿型が最 も速く,k確 実

探査法とランダム探索の結果はあま り大きな差はない

ことがわかる.環境1に は障害物が存在せず,い わゆる

袋小路がないk一確実探査法が有効に動作 しにくい環境

である〔4)ことが原因であると考えられる.一 方,障 害物

によって袋小路が数多く存在する環境2は,k一 確実探

査法が有効に動作 しやすい環境である(a)ため,図17に

示す ようにランダム探索よりも価値関数の誤差の減少

速度が速い.PIA内 挿型は環境構造によらず効率的な

探索が可能であり,そ の結果価値関数の誤差の減少速

度 も他の手法 と比較 して極めて速いが,こ の手法は探

索中にPIAを 頻繁に実行するため,1行 動選択当た り

の計算 コス トが大 きいことが欠点である.こ のように,

各探索手法は長所 と短所を持ち合わせているが,本 提

案手法はどの探索アルゴ リズムを用いた場合でも,探

索工一一ジェン トを導入 しない場合と比較 して明らかに

価値関数の誤差の減少速度が速いことがわかる.

3・4・3探索工一ジェン トの比率と環境の状態数の増

加に関する検証 本節では,報 酬獲i得工一ジェン ト

と探索工一ジェン トの台数の比率がシステムの挙動に

どのように影響するかを実験によって考察す る.ま た,

環境の状態総数が増加 した場合についても考察する.

実験は,エ ージェン ト総数を4台 とし,greedy行 動をと
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る 報 酬 獲 得 工 一 ジ ェ ン トと,探 索 工 一 ジ ェ ン トの 比 率

を1:3,2:2,3:1と 変 化 さ せ て 行 っ た.図18は 環 壇1,図
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19は 環境1の 広 さを19×19に 拡大 した環境における

価値関数の誤差の推移を示 している.こ れ らの結果か

ら,探 索工一ジェン トの数が多いほど合成 される価値

関数の誤差の減少速度は速まるが,環 境の状態数が多

くなるほ ど,探索工一 ジェン トの数を増加 させる効果

が大きいことがわかる.

3.5提 案手法2:探 索工一ジェン ト+SharedDyna-

Qを 導入 した場合 次に,計 算コス トがかかる全

工一ジェン トの価値関数の合成の頻度を削減する目的

で,Dyna-Qを 導入 したシステムの検証を行 う.実験は,

報酬獲得工一ジェン ト1台,探 索工一ジェン ト3台 と

し,Dyna-Qの 実行は各工一ジェン トが1ス テップごと

に1回 ずつ行 うこととした.用 いた環境は環境1で あ

る.比 較対象は前節で検証 した,Dyna-Qを 用いずに10

ステップごとに価値関数の合成 を行 うシステムであり,

Dyna-Qを 用いるシステムの価値関数の合成時間間隔

を10,500,2000,5000ス テ ップと設定 した場合 と結果

を比較 した。図20,21は 獲得報酬の合計値の推移グラ

Fig.18Errorsofthevaluefunction(varyingpropor-

Lionsoftheexplorationagents(9xgenviron-

ment)
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フであり,それぞれ学習前半部分(1111ス テップ)と

後半部分(十 分に学習が収束 した48000-50000ス テ ッ

プ)を 示 している,な お,図 中の記号ISは,価 値関数の

合成を行 う時間間隔[ス テ ップ]で ある.学 習前半では,

Dyna-Qを 用いない場合 と比較 して,ISの 値が等 しい

場合(Dyna-Qを 用いる手法,用 いない手法共にIS=10)

は早い段階で多くの報酬が得られているが,1、の値が

大きい場合は少ない報酬 しか得 られていない.こ れ は,

Dyna-Qに 用いる環境モデルの信頼性が学習初期段階

では低いこと,報酬値の伝搬が十分に行われていない

(価値が初期値から変化 していない)状 態が多いことな

どが原因であると考えられ,1ス テップごとのDyna-Q

による学習よりも,全価値関数の合成のほうが学習の

高速化の面で効果が高いことを示 している.しか し,モ

デルの信頼 性が向上するにつれ,Dyna-Qの 効果も上昇

し,最終的には図21に 示す ようにIS=500の 場合まで

は比較対象 よりも大幅に多 くの報酬が得 られてお り,

rS.=2000の 場合は比較対象 とほぼ同等の報酬が得られ

ている,IS=5000の 場合では,比 較対象よ りも獲得報

酬の合 計が上回ることはなかった.Dyna-Qの 効果の
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時間的変化は,次 の図22,23に 示す価値関数の平均誤

差の推移グラフで観察す ることができる.前 者は学習

開始か ら十分に収束するまでの全体図,後 者は学習初

期段階(0-5000ス テ ップ)を 示 したものである,こ れら

の図から,Dyna-Qを 用いたシステムが価値関数の合成

をきっかけにして段階的に大きく価値関数の精度 を向

上 させていく様子が観察できる,

次に,Dyna-Qの 導入による価値関数の合成回数の削

減が,ど の程度の計算コス ト削減の効果があるのかを

検証する,こ こでは,エ ージェン トを2台 とし,Dyna-Q

を導入 したシステムにおいて行動価値関数の合成を行

う間隔ISを10か ら5000ま で変化させ,IS=10と した

Dyna-Qを 導入 していないシステムとシミュレーショ

ン時間を比較することにより,計算コス トの評価を行っ

た.エ ージェン トの行動選択アルゴリズムは,行 動選択

における処理内容が一定のランダム探索 とした(k確

実探査法やPIA内 挿型k一確実探査法は探索の進行に

よって1ス テ ップの処理内容が異な り,計算時間がば

らっくことがあるため).実 験は,Pentium42.8GHz,メ

モ リ1GBの 計算機で,VineLinux4.1上 で行った.実 験

に使用 した環境 は9×9の 環境1と それ を19×19に

拡大 した迷路である.表1は,各 設定で105ス テップ

のシミュレーションに要 した時間である(値 は100回

の実験の平均値).こ の表から,Dyna-Qを 導入 した本提

案 シ ス テ ム は,ISの 値 を 大 き く(価 値 関 数 の 合 成 回 数 を

少 な く)す る につ れ,シ ミュ レー シ ョン時 間 が減 少 して

い る こ とが わ か る.1ヨ=100,500,2000,5000の シ ミュ

レー シ ョン 時 間 は 大 差 な い とい え る が,こ れ ら の 時 間

をIS=10と したDyna-Qを 用 い な い シ ス テ ムの 結 果 と

比 較 す る と,約50%以 上 減 少 してい る こ とが わ か る.図

20,21,22,23の 結 果 か ら,環 境9×9の 場 合 はDyna-Q

を用 い る 提 案 手 法 が 、な=2000以 下 で あ れ ばIS=10と

したDyna-Qを 用 い な い 手 法 と 同 等,ま た は そ れ 以 上

の 報 酬 の 獲 得 と価 値 観 数 の エ ラ ー の 削 減 を実 現 して い

る とい え るた め,前 節 の 提 案 シ ス テ ム にDyna-Qを 導

入 し,エ ー ジ ェ ン ト間 で コ ン ス タ ン トな 経 験 共 有 を行

わ せ る こ とに よ り,計 算 コ ス トが か か る定 期 的 な価 値

関 数 の 合 成 の 頻 度 の 削 減 を 実 現 で きた とい え る.

4.実 験結果のまとめと考察

まず,3.4節 の実験 により,本提案手法は従来の経験

共有手法 と比較 して,価 値 関数 をより小 さな誤差でか

っ短時間(少 ない行動回数)で 収束させ,結 果 として報

酬獲得工一ジェン トの単位時間あた りの報酬獲得回数

を増加 させるという結果を得た.こ れは,探 索工一ジェ

ン トがエージェン ト間の行動選択の無駄な重複や偏 り

を削減 して効率的な探索を行い,短 時間で価値関数の

誤差を減少 させることと,報酬獲得工一ジェン トが定
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常的に報酬を獲得 し続けることによる効果であり,本

提案手法の有効性を示 している.こ の結果か ら,2.1節

に示 した本研究の問題設定においては,本 提案手法は

短時間で最適に近い解 を得るとい う目的を十分に達成

できているといえる.ま た,本 研究では価値関数 と環

境モデルの合成の頻度を低減 し,計算 コス トを削減す

ることを目的 として,Dyna-Qを 導入することを提案

したが,35節 の実験結果はこの有効性 を示 している.

すなわちこの実験結果は,比 較的計算 コス トが少ない

Dyna-Qを 上述の提案 と併用することにより,価値関数

と環境モデルの合成の頻度が少ない場合であっても,

合成の頻度が多い場合 と同等,あ るいはそれ以上の学

習の高速化を実現できることを示 している.ま た,従

来の経験共有を導入 した強化学習システムでは,経 験

共有を行わないシステムと同様に,良 質な解を得るた

めの探索行動と学習途中でもある程度報酬を得るため

の行動のバランスを考慮 して設計者が試行実験を繰 り

返 し,エ ージェン トが良好なふるまいを示すよ うに行

動選択のパラメータを調整す るのが一般的である.し

か し,今 回の問題設定のように,ほ ぼgreedyな 行動選

択法が報酬獲得に有効な環境下では,本 提案手法では

greedyな 行動選択を行 う報酬獲得工一ジェン トと複数

台の探索工一ジェン トをともに用意するだけで学習結

果の最適性 と学習途中の報酬獲得の両立が実現できる.

よって,本手法は,探索 と報酬獲得のバランスを調整す

る行動選択アル ゴリズムのパラメータ調整が容易にな

るとい う長所 を併せ持つ といえる.確 率的な行動選択

が有効 となる環境では,報 酬獲得工一ジェン トのパラ

メータの調整が必要 となるが,探索工一ジェン トによっ

て得 られた最適価値関数を分析 して学習途中で調整す

るか,異 なるパラメータを持つ報酬獲得工一ジェン ト

を複数同時に学習させるなどの方法が有効であると考

えられる.

お わ り に

本論文では,経 験共有を導入 したマルチエージェン

ト強化学習システムにおいて,探 索に集中するエージェ

ン トと報酬獲得に集中するエージェン トを明確に分け

て同時学習させることにより,効率的かつ高い確率で

最適解を得ることができる手法を提案 した.ま た,経 験

共有の計算コス トを削減す ることを 目的として,エ ー

ジェン ト間でDyna-Qを 実行するアル ゴリズムの提案

を併せて行った.結 果として,本提案手法がエージェン

ト間の行動選択の重複が少ない効率的な探索 と学習中

の定期的な報酬獲得を同時に実現でき,最終的に最適

な学習結果が高い確率で得られ ることを,移 動ロボッ

TablelComputionaltime(2agents(randomwalk) ,

105[steps]}*sizeoftheenvironment

systemsetti computational
time[sec]combinationof

thevaluefunctions

n

yna-or

parallelRL 9×9累 19x19*
don'tuse

use(1,.=10)

useI,=10

use(S=100)

灘雪鱗

don'tused
on'tuse
use

use
use

use
use

弓:54

1:1
3.1
3.0

3.0

杢墨:乙
34,1
15.7

i5.i
i2.5

12.6

トのシミュレーションによって実証 した,今 後は,エ ー

ジェン ト同士の干渉や,状 態数が膨大である環境での

対処法など,実環境で本手法を用いる際に無視できな

くなる問題について検討 していきたい.
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