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1. はじめに 
 従来の強化学習には対象となる問題の規模が大
きくなるにつれ必要となる資源や時間が爆発的に増
加する問題[1]があり，それに対し様々なアプロー
チ[2]が行われてきた．本研究では，学習環境の要
素を制限した簡易学習環境にて学習を行い，その結
果を主成分分析し，獲得されたルールを用いること
で学習の効率化をはかる．そして，その有効性を
Robocup Rescue Simulation[3]にて検討する． 
 
2. Robocup Rescue Simulationについて 
後に述べる提案手法の有効性の検討に大規模災害 
における人命救助を取り扱う Robocup Rescue 
Simulation を用いる．これは大規模災害直後の環境
を再現し，道路を直す警察官，けが人を運ぶ救急士，
火災を消す消防士の三種類のエージェントが存在し，
その協調行動によって人命救助をシミュレーション
するマルチエージェント問題である． 
従来研究[3]では全エージェント同士が情報をや
り取りし，それをもとに各自独自に判断し活動を行
うのが効率的な人命救助方法とされていた．しかし，
情報の種類や救助対象，エージェント数といった要
素数が膨大で効率的なエージェントの設計は困難で
あり，また，一試行の所要時間が長い為強化学習を
用いて効率的な救助行動を探索することも難しいと
いう問題がある． 
 
3. 提案手法 
上記で述べたような大規模なマルチエージェント 
問題における効率的な学習方法を提案する． 
 
3-1.協調戦略の獲得 

 マルチエージェント問題は個々のエージェント
の協調によって目的を達成する問題のことである．
しかし，エージェントの数や種類が増加すると，単
純な学習の適用は困難になる．そこで人工生命にお
ける群集合アルゴリズム[4]の導入を行い，複数の
異なるエージェントに複雑な協調行動ではなく図 1 
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図 1 群集合アルゴリズム 
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図 2 学習効率化の概念 

 
に示す単純なルールによる集団行動を行わせる.そ
して,単純な集団行動を取ることで,複雑な協調行動
を行った場合と同等な結果の獲得を行うことを提案
する．なお，集団化した複数のエージェントを
Packageと呼ぶことにする． 
そして，より精度の高い行動を獲得する為に環境

E に応じて Package の数，内容を示すパラメータ
P(E)を動的に変化させる．その為，最適な Package
を遺伝的アルゴリズム(GA)にて獲得する．遺伝子
は Package に含まれるエージェントの構成とする．
しかし，一試行に時間がかかる場合，そのまま GA
を行うのは困難である為，以下の手法を提案する． 
 
3-2.主成分分析を用いたルール獲得 
試行に要する時間が膨大な場合，前章で述べた

GA を各環境において毎回行うのは困難である．よ
って，GA による学習の効率化の新たな手法を提案
する．まず，要素を簡略化し，所要時間を短縮した
簡易学習環境 Eeasyと簡略化していない学習環境 E
で GA を実行する．次に，各々の学習で得られた
Packageのパラメータ P(Eeasy)と P(E)の主成分分析を
行いパラメータ同士の関連性を獲得する．最も関
連性の高いパラメータ対を環境補正ルール R と呼
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ぶことにする．そして，他の学習環境 E’で GAを行
う場合，事前にその環境の簡易学習環境 E’easyで，
GA を実行し P(E’easy)を得る．そして，P(E’easy)と同
じパラメータを持つ変換対を環境補正ルール R か
ら式(1)より獲得し，それを学習環境 E’で使用する． 

 
R{P(E’easy)} → P(E’)      (1) 

 
これによって学習の効率化を行うことができる． 
次に，分析に用いる主成分分析について述べる．

主成分分析とはいくつかの要素を合成･圧縮して１
つの主成分にし，それによって要素の特性を解析す
る分析方法である．式(2)に示す GA のパラメータ
P(E)に対し共分散行列から全パラメータを圧縮した
主成分を求め，その内，第一主成分による評価のよ
り近いもの同士を環境補正ルール Rとする． 
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ここで，

救急隊，消防士，警察官， NNN は Package に含まれる

各エージェントの数，Nallはシミュレーションに使
用される全エージェント数である． 

 
4. 結果と考察 

Robocup Rescue Simulationにて本手法の有効性を 
示す．評価は Robocup Rescue Simulationで用いられ
る人命救助の成功度を表す評価値 F を用いること
にする．F は大きくなるほど人命救助の成功度が高
いことを表す．シミュレーション条件を表 1に示す．
シミュレーションでは従来手法による結果，提案手
法による結果，学習環境で長時間かけて実際に GA
を実行した結果を，それぞれ結果 A，結果 B，結果
Cとして表 2に示す．また，結果獲得まで要した時
間 T[min]に対するシミュレーションの評価値 F の
対時間改善率 CTを以下の式(3)より求め，表 2 に併
せて示す． 
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但し，TMAX，FMAXは T，Fの最大値である．表２か
ら評価 F を比較すると従来手法より提案手法が良
い結果を得ているが，実際に GAによる学習を行っ
た結果には及ばない．しかし，対時間改善率 CTで
は提案手法が良い結果を得ており，提案手法によっ
て学習の効率化を行えたといえる． 

 
表 1 シミュレーション条件 

 
(a)使用マシン 

CPU:Pentium4　2.8GHz
ﾒﾓﾘ:512MB  

 
(b)シミュレーション設定 

簡易学習環境 学習環境
N警察官 2 10
N消防士 2 10
N救急隊 1 5
N all 5 25

救助対象 219 1573
一試行[ターン] 50 300
一試行[min] 1 8.3  

 
(c)GAの設定 

個体数：5 ，エリート保存戦略
交差確率：1 ， 突然変異確率：1  

 
 

表 2 シミュレーション結果 
結果A 結果B 結果C

F 81.7047 83.5843 86.302056
F MAX

T 2694 22534
T MAX

C T 0.750939 3.91×10-5

98

22535

 
 
 
5. まとめ 
本稿では大規模なマルチエージェント問題におけ 
る効率的な学習方法を提案し，その有効性を示した．
今後は，より詳細な学習環境補正ルールの獲得を目
指す． 
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