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1.はじめに 
  近年，無人ドローンによる配送が注目されて

いる．先行研究 [1]では，複数のドローンが限ら

れた経路での配送経路を最適化する問題をドロ

ーン配送問題と定義し，マルチエージェント強

化学習による手法が提案されている． 
しかし，現在の報酬設計では取り扱う問題に

よって学習効果を保証できないため，適切な報

酬設計が必要である． 

本研究では，ドローン配送問題のマルチエー

ジェント強化学習における学習効果を向上する

ため，各エージェントの行動とエージェント間

の協調に関する報酬設計を行い，実験によって

提案手法の有用性を示す． 
 
2. ドローン配送問題 
先行研究で提案されたドローン配送問題では， 

ドローンが移動する領域を図 1 のような無向グラ

フによって表現する [1]．各ドローンは互いに同

じノードに存在することや，同じエッジ上を逆

行及び同方向に進行することはできない．ドロ

ーンは環境から与えられたゴールを目指し，時

間内の到着を目標に行動する．また，ドローン

配送問題のマルチエージェント強化学習環境と

して MARL4DRP [2]が考案されており，ここで定

義されたエージェントの報酬を表 1 に示す．この

報酬設計では問題の規模によって学習時にエー

ジェントのゴール到着率が低くなってしまうと

いう問題がある．これはエージェント毎の報酬

が疎になることと，エージェントの協調に対す

る報酬設計がないことに起因し，これを改善す

る設計が必要である． 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 

図 1 ドローン配送問題のイメージ図 
 

 表 1: ドローン配送問題の報酬 
条件 報酬値 

ゴール到着 100 
他ドローンとの衝突時 -10 
現在のノードで待機時 -10 
別のノードへ遷移時 -1 

 
3. 提案手法 
本研究では 2 つの観点から報酬設計を提案する． 

(1) ゴールに近づく行動に対する報酬設計 
従来の報酬設計では，マップが大きくなるほ

どゴールまでの移動の負の報酬が大きくなって

しまう．これを改善するため，ゴールに近づく

行動に対して移動の負の報酬を半減し，この行

動に動機を与える．エージェントごとに報酬が

与えられ，ゴール率の底上げが期待される． 
(2) 協調を促進する報酬設計 
表 1 に示された報酬設計は，単に各エージェン

トに対する報酬に過ぎず，エージェント全体の

協調に関する報酬設計が欠けている．そこで，

本研究では flatland challenge [3]で提案されていた

全体報酬を参考に，エージェントの協調報酬を

ドローン配送問題に適用する．具体的には，全

てのドローンがゴールに到着時，これをドロー

ンの協調の成果と見なし，ゴール報酬を 2 倍に増

加させる設計を導入する．この設計により，全

てのドローンが協調してゴールに到着すること

が促進される． 
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4.1. 評価 
提案手法について，エージェント数は 3 として，

ノード数 80 の 10x8 のマップを用いて実験を行っ

た．マルチエージェント強化学習の手法は IQL 
[4]を使用する．ゴール率やタイムアップ率の指

標を用いて評価を行った． 
ゴール率とは全てのエージェントが衝突せず

制限時間内にゴールできた割合のことである．

タイムアップ率とは，エージェントがゴールせ

ず，時間切れになった割合である．  
 

4.2. 結果と考察 
図 2~図 5は提案手法の評価結果を示す．各図の

横軸はその学習ステップ内のゴール率及びタイ

ムアップ率の値である．評価結果が示すように 2
つの提案手法とも従来の手法に比べタイムアッ

プ率が減少し，ゴール率の底上げに貢献してい

る．提案手法(1)では，ゴールに近づく行動への

移動ペナルティが軽減されることによって，エ

ージェントはよりゴールへの到着に対して積極

的に行動するようになったことに起因する． 
 

 
図 2  提案手法(1)の評価結果: ゴール率 

 

 
図 3  提案手法(1)の評価結果: タイムアップ率 

 
提案手法(2)に関する効果はゴール率だけでな

く，ゴール率の収束速度に対しても貢献をして

おり，学習ステップの少ない状態で高いゴール

率を示している．これは，提案手法(2)による報

酬が提案手法(1)と比べ，エージェントが得られ

る報酬値が大きく，ゴールに向かう行動をする

エージェントがさらに増えたことに起因する． 
この 2 つの提案手法の別のマップでの実験や，

これらを組み合わせた手法に関する実験は今後

行う予定である． 
 

 
図 4  提案手法(2)の評価結果: ゴール率 

 
図 5  提案手法(2)の評価結果: タイムアップ率 

 
 
5. おわりに 
本研究では，ドローン配送問題のマルチエージ

ェント強化学習においてエージェントのゴール

到着への動機づけとエージェント間の協調促進

に関する報酬設計を提案した．実験によって，

既存手法と比べ，タイムアップ率が減少し，ゴ

ール率が底上げされた． 
今後は実世界をモデルにしたマップに対して

も実験を行い，マップやエージェント数などの

問題の条件ごとの適切な報酬設計について調査

を行いたい． 
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