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R出>ct早シミュレーションリーグはマルチエージェント系における協調行動の学習を研究するための

題材として知られてし、る.本湾問では協調行動の一事例として，相手ゴール前での味方チームの直張フリ
ーキック時に，キッカーと味方レ、ンーパ 1名との連係プレーを学習する問題を取り上げた.本研究ではこ

のような場面において，キッカーがどの地点にパスを出せば，パスが通りやすく，かっ，得点に結びつくか

というヒューリステイクスを関数化した.これにより，キックオフのイ立置や，味方レシーバと守精倒防選手

の位置の組合せからなる膨大な状態空聞を処還することができる.パス先の決定にはこの関数を用いたボ

ルツマン選択を採用した.関数中のパラメータは強化学習の一種である方策勾配法により学習することが

できる.同様に味方レ、ンーパも走り込む位置を学習する.実際にこれまでにRob記up の競技会に参加した

チームのいくつかを用いて学習実験を行い，提案した学習方式の有効性を確認した.
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l. はじめに

近年，人工知能の分野ではマルチエージェント環

境下における協調行動の学習が研究されている[1].

この研究の樹オとしてロボットサッカーの競技会で

あるR.o加Cup がt智目されている.このR.oboCup

の中の一部円であるシミュレーション部門では，"t

環境でロボットを動かす難しさから解放されるため，

協調的な行動に研究の焦点、を当てることができる

凪寸交にマルチエージェント学習には，状態空

間の爆発問題，同時学習問題，不完蝕日覚問題，実

時間処狸H摘等のマルチエージェント系特有の問題

があるとされている[1]. R.oboCup サッカーシミュ

レーションでは，これらの中でも，ます努ーに「状

態空間の爆発品噛J が大きな問題と考えられる.

本研究ではこのように多数のエージェントが広い

対象領域に集まり状態空聞が大きくなる場合でも適

用できる行動学習法の開発を目的としている.今回，

その一例としてゴール前でのフリーキックの場面を

取り上げた.具体的にはキッカーとレ、ン}バのそれ

ぞれ 1名が協調するサインプレー(パス行動)にお

いて，キッカーのみが学習する場合とキッカーとレ

シーパが共に学習する場合の実験を行った.協調行

動の学習には強化学習法の一種である方策勾配法と，

状態数によらない方策表現とを用いた.

2. 盈敢辺司シミュレ}ションリーグ

2.1政治ぱÀ耳p とは

R.oboCup とは '92 年に日本の研究者によってロ

ボット工学と人工知書棚究の融合・発展のために提

唱された自律型移動ロボットによるサッカーを題材

としt:J.魁支会である.現足Eでは，サッカーだけでな

く，大規模災害へのロボットの応用としてレスキュ

ー，次世代の技術の担い手を育てるジュニアリーグ

などが組織されている.最終的な目標は 20回年ま
でにヒューマノイドロボットが，人間のサッカー世

界チャンピオンに勝つこととされている.

2.2シミュレーションリーグのノレーノレ

R.o加Cup にはし、くつかの競技部門があるが，シ

ミュレーションリーグはコンピュータ上の二次元の

低想フィー/レド上で，それぞれ異なる朝悩を持った
22 のプレーヤーが 5分ノ、ーフのサッカーを行うリ

ーグである.

シミュレーションリーグでは公式シミュレータと

して&淑恐喝erverが用いられている.8α四泊erver

は電子技術総合砂閉新の野田らによって開発された
コンピュータ上で動作する仮溜サッカーゲームのシ

ミュレータで，オ」プンソースとして誰でも入手す
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ることができる[3].
このシミュレータはクライアント・サーバ方式を

とっており，ユーザは 11 人分のプレーヤープログ
ラムを作成し，クライアントとしてサーバに

UDPIIP で接続する.サーバは物体の動きをシミュ

レートして，クライアントに視覚・聴覚・感覚情報

を送信し，クライアントはサーバへ kick/dash/turn

などの基本コマンドを送信してプレーヤーを動かす.

しかし，クライアント同士は回ylhear コマンドなど

を用いたサーバを介した通信はできるが，直樹副言

を行うことができない.つまり，チームの市H卸は独

立したクライアントによる分散制御であり，その中

で、協調的な戦術を駆使した試合を行わなければなら

ない.

2.3 千胡Iのための基本コマンド

クライアントは以下の基本コマンドを用いてサー

バ上のプレーヤーを動かす.

・(加rn Angle): 自分の体をAngle だけ回転させる.

・(加rn_neckAngle} : 自分の首をAngle だけ回転

・ (d剖:hPowe.rl : 
今向いている方向へPower だけ加速する.

・ (kickPower品~ : 

Dir の方向へ Power だけボールを蹴る.

・(伺.tchL跡 :Dir の方向で、ボールをキャッチする.

ただし，キーノ号ーしか使えない.

・(随y Mt.何回:
他のプレーヤーにMe鎚age を送る.

なお， ドリブル，パス，シュートに相当するとい

ったコマンドは用意されておらず，上記の基本コマ

ンドを組合せて実現しなければならない.

2.4 セン肘育報
一方，サーバは以下のセンサ情報をクライアン

トに送る.なお，各プレーヤーの視野は限定されて
おり，その範囲内で倒見覚情報のみが送られる.

esense一肱xly: プレーヤーのスタミナやスピードな

どの身体に関する情報を送る.

.脚:視野範囲内での物体の情報を送る.

・ he町:
他のプレーヤーが組y したM回国ge を送る.

クライアントは基本的に 1 シミュレーションステ

ップ (1α加s) に一回しカロマンドを送借すること

を許されていない.また，ザ)ノ〈から送られてくる

視覚情報は，通常 1回ms に一回しカ議られてこな

い.つまり，コマンドの送信と視覚情報の受信は非



同期である.さらに，実世界の不確実さを反映する

ために情報にノイズが入っており，これらを考慮し
た行動決定が必要である.

& フトキックにおける協謝繭

3.1 シミュレーションリーグにおける協調預h

1 章で述べた I状態空間の蝿発問題l とは全エ
ージェントの伏瞳教と各状態におけるエージェント

のとる行動￠組み合わせが多すぎて，理論的には実
行可能だが実際問題として時間的に働ハものになら
なかったり，メモリオ」パーとなったりする問題で

ある.これゆ伏臨空間を適切に鵡附ù'f，ある程

度，状態空間の爆発を抑えることができる[J].
しかし，少領域内で存在するプレーヤーカむ少数で

あれば熊田らの研究[41のようにパス問題を取り扱
うことは可聴であるが，文献[41では書籍軍として「フ

ルヂームへ据揮すると計算量蝿発を引き起こす」と

述べている.つまり，マルチエージェント学習では

仮に小さなシステムにおいて適切な状態空聞を設計

できたとしても系を大きくすると状態空間の爆発が

起きてしまいやすい.したがって，状態空間の表現
法を工夫し，状態数によらずにマルチエージェント

学習が可龍な手法を用いることカ窪ましいと考えら
れる.

3.2 先覚預貯E
此撤的広い憤按で多数のプレ}ヤーが存在する場

合のパス問題において，状態数によらなb申怯を用
いて協鞘7動の獲得を提案した亀島らの研究例があ
る[5]. そこではまずフィールドを格子状の長方形

セllAl.濃合に区切り， pa揖~dむレーレット方式でパ

スを出すセルを決めてパスを出す.もしパスが

m田卸町に通ったら，強化学習でパスを出したセル

の価値を高めていき，最終的に一番価値の高いセノレ

にパスを出している.

この手法の特徴はセル側面値を保存しておくだ
けでよいので，フィールドにおけるプレーヤーの配

置の組み合わせ等といった広大な状態空聞を保存す
る必要がないことである.しかし，この研究では敵
プレ}ヤーの位置が固定されていることが前提であ

り，敵プトヤーが移動すると学習結果岬明でき

す演用性は低い.

3.3 本場移旨η方審十

本海院では此餅句広い領域で多数のプv-ヤー

が存在する場合のパス問題のーっとして，具体的に
ゴーノレ前でのフリーキックの場面を取り上げる.そ

こで，先行砂院の欠点を期匝するために，行酸飲定

伎環)における状態表現においてプレ}ヤーの絶

対的な位置座標を用いるのではなく，配置から計算

されるいくつかの特徴量(ヒューリステイクス)を

用いる.

検証実験として，])キッカーのみがパス先の地点

を決定するために学習を行川レ、ン」パはキッカー

から指示されたセルへ走りこむといった条{牛での学

習実験慢強1)と，2)キッカ-fまパス先の地点を，

レシ」パも走り込む先の地点をそれぞれZ虫立して両
方が学習する実験伊轍 2) とを行う.

4 提案手法
制方策勾置法

本初院では強化学習の一種である方策勾由法を用

いて学習を行う.方策勾配法とは報酬の期糊直が

最大になるように方策パラメータを更新する学習法
である.このときの最大化の手段として確朝拘配

法を用いる.数判句な基礎がはっきりしており，理

論的に取り扱いやすい.また，方策として if一也en
型のルールや，ポテンシヤJレなどの様々な関数が利

用できるので，方策への知識表現が容易であるとい
う長所がある.元々は Will泊ms により提案された
手法闘であるが，筆者らも追跡問題やカーリングゲ
ームに適用し，有顎姓を確認している問凪~.

4.2行動決定の化めの確率~.t:方策
本稿では次章で述べるフリーキックの問題のた

めに，以下のようなキッカ一例T動決定方式を提案
する.まず，一蝦的なパス行動を考える.フィール
ドを闘と同様に格子状の長方形セル句集合に区切

る.キッカーがセルk.rv号スを出すという行動向の

価値を次のような目的関数で嚢す.

E(a.;m)=-Lωt ・q仇)ω

この関駒込パス先のセルkを決める上で有効と恩
納る糊例轍量(ヒューリステイクス) {u;} の
線形和である.ただし，目的関数E の値が小さい方
が，行動としての価御滴くなるように掛ける.

この目的関数を用いて，キッカーは次のボルツマ
シ官献による碓率的な方策を用いてノ奴先のセル k

を決定する.

JH仇;s)/T

1I'(a.;s)冨ヰー伽)/7 ω , e 
x 

ボルツマン選択は温度パラメータTを大きくする
ほどランダムに行動を選択するようになり，小さく

するほど最も大きb対面値の行動を選択しやすくなる.
特に，守→0では決定制~tm動決定となる.なお，
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s は全系の状態(ie. 全プレーヤー，ボーノレの位置)

を表している.

式(I)では先行研究[5]と違い，敵プレーヤーの数や

配置，レシーバの位置など，その場面に応じて各セ

ルへのパスを出すオ子動の価値を計算しており，プレ

ー中の環境の変化も考慮している.勿論，広大な状

態空間の保存を必要としていない.

式(I)のパラメータ{りの学習則を次節以下に示
す.この学習則を用いてキッカーの方策(2)を学習す

ることができる.

4.3 自律分脚句樹首融定とその学習則

一般に，マルチエージェント系全体の状態を s，行
動を a とする.それぞれ、各エージェントの状態と

行動とを要素とするベクトルであることに注意する

必要がある.行動 a に対する目的関数を E(a;s， B) 

とし，方策が式記2)のようなボルツマン選択である場
合に，そのまま方策勾配法を適用すると，パラメー
タ O に関する学習則は

、
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(3) 

で表される[7]. f は学習係数， r はエピソード終了

時に与えられる報酬， Lはエピソード長である. eﾘ 

(t) は，商撒時妥IJ t における適正度(eligibility) で，

次の式で定義されている.

eo(t)=JLIMbd)(心
δ0 

次に，行動決定と学習とを自律分鮒句に行うこと

を考える.そこで，系全体の方策を，各エージェン

ト i の方策関数引の積で近似する [η. すなわち，

7r(a;s， B)同日π;(a;;s，円) (5) 

と仮定する.ここで， ai はエージェント i の行動で

あり ， B ij は π1 に含まれる j番目のパラメータであ
る.さらに，各π;1え各エージェントごとに定義さ
れる目的関数E; (a;;s, B;) を用いたボノレツマン分

布とする.したがって， 4.2 の式(2) 中の右辺の目的

関数Eは厳密にはエージェントごとに定義された

目的関数Eである.

なお， (5) の近似はエージェント聞の行動塗択の

相聞を鮒見していることに相当している.また，他

のプレーヤーの位聞育報も分かっているという前提

に立っているので，各π= には系全体の状態 s が使用
されている.

一方，報酬r の期待値E[r] をパラメータについて

秘けると，形式的には

監l=Efふ(/)1ω
36L|t=o|  

となる. (ゅの近似を用いて(6)の右辺の適正度を計算

すると，

向 (t) =JLh巾) (7) 
θθJ 

午えln 7r; (a;;s 円)ω
さらに，各エージェントの目的関数中のパラメータ

は互いに独立であると仮定すると(7)，(8)は，

1 IδIE， /θE， ¥ I 
引い~I UJJj ー( ~~; ) I (9) 

TI θBij \ θ叫ハ

と表される.一方，パラメータ Bij の学習則は(3)の

導出と同様にして， (6)を用いて確執拘配法を適用

すると，

、
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(1ω 

となる.ただし， (ゅの近似により(1ωの右辺の適正
度は(9)で与えられる. (3)が系全体の目的関数E(a;s)

に含まれるパラメータに関する学習則であるのに対
し， (10)はエージェント i が自己の行動 ai を選択す

るために使用する目的関数 E の中に含まれるパラ

メータの学習則であり，かっ，自己の目的関数 Ei

だけを用いている点で，自律分散的な学習であると
言える.

5. rJ躍毅定
5.1 実験 1 :キッカーの学習

実験 1 としてキッカーのみが直張フリーキック時

にどのセルへ向けて蹴るべきかを学習する. 一方，

レシーバはキッカーからのパス先セルの情報を受け

て，そのセルに走りこみパスを受けて直ちにシュ

ートするといった行動をとる.つまり，レシーバは

キッカーが決定した方策に従うだけであり，学習を

行うのはキッカーだけである.
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実験では図 1 に示すようにペナルティエリア付近

を寸215m の正方形セノレで、4X 8 に分割したフィー

ルドを用いる.さらに均等にゴールも 3分割する.

これにより， íゴーノレにパスをするJ ことが「直接シ

ュートをするJ ことを実現している.

使用するエ}ジェン トと配置場所を以下に，その

配置例を図 1 に示す.なお， 8αrerServer ではフィ
ールドの中心(センターマーク)を原点とし，タッ

チラインに平行にX軸，ゴ"-;レラインに平行にY軸

をとる.プレーヤーは4種類で，キッカー 1 人，レ

シーパ 1 人，敵チームのテeィフェンダー4人とゴー

ルキーノ号ー 1 人である.

キッカーにはフリーキック時にボールを蹴るだけ

の役割を与える.配置場所の X座標はゴーノレライン

から 24m の位置で固定， Y 座標はランダムな位置

とする. レシーバはキッカーが指示したセノレに走り

こみ， パスを受けたらその場で直ちにシュートをす

る配置場所はゴールの 3セルを除くセルの中でオ

フサイドポ、ジ、ンョンにならないランダムな位置とす

る.

敵ディフェンダ、ーはゴールを決めさせないために

パスカ ッ トやプレスを行う.配置場所はゴールの 3

セルを除くセルの中でランダムな位置とする. ゴー

ルキーパーはゴーノレエリア内のランダムな位置に配

置する.

ディフェンダーとゴ、ールキーノ号ーは Web 上で公

関されているチームを用いる.実験では以下の異

なる強さを持った3チ)ムを対戦相手に採用した.

まず，弱いチームとしてKチームのプログラムを採

用した.このチームのテoイフェンダーはボーノレに向

かうのみで協調的な守備は行わない.ゴ.ーノレキーパ

ーは前に出て行くだけである.

次に， 普通の強さとして，大阪府立大学チーム

hana を採用したこのチームば03 年RoboCup ジ

ャパンオ」プンで、総合ベスト 8 に入ったチームで，

ディフェンダーはよく動き，パスカットなどを行う.

ゴールキーパーもよく動き，セーピング能力も高い.

最後に，強いチームとしてアムステルダム大学チ

ーム UvA Tr世田rn2∞3 を採用したこのチーム

ば03年RoboCup世界大会で優勝したチームでディ

フェンダーは hana に比べるとあまり動かないが，

レシーノ〈へのマークやパスカット，シュートコース

を消す動きなどの協調的な守備を行う.ゴールキー
パーもあまり動かないが，セービング能力が非常に

高く，ディフェンダーと協力してシュートコースを
消す動きもする.

プレーヤーの他に位泊ner というエージェントも

使用する.仕包ner はプレイモードを kick off から

Fig. 2 Heuris協和j JV= 1 ，2，3，4)蹴dinE(ぃ0，，)

企'efdrick に変更したり，エージェン トとボールを移

動したりすることができる.そして， フィールドを

臨見し，パスは通ったのか，シュートは決まったの

かをキッカーに伝えることができる.

52 目的関数に用いたヒューリステイクス
実験ではゴール前で、のフリーキックにおいて有効

と思われる以下の4つのヒューリスティクスを用い

る.なお，どの関数も大きいほど価値がある.

①パスコースにおける敵の有無:

U. =}1O.0 敵がいない場ムJ 口 (11)
1-12.0 敵がいる場合

実際にパスをするにあたって，パスコースに敵が
いなし坊がパス出直りやすい.図2ωのようにキッ

カーの正面 180 度を 22，5 度ずつ 8領域に分割し，

敵がいれば2，いなければ 10 を返す.

②パス先とゴールとのE萌世:

Uz = (-(X(i + 九)+37斗/3 ， 5 (12) 

パス先とゴ''-，レとの距離が近い方が，パスを受け

取った時にゴールに結びつきやすい.剥12)のXc; と

九は図 2(b)のようにそれぞれノ号ス先とゴールとの

距離の X 成分， Y 成分である . なお，式(12)は

0.5 ~U2 ~IO，O と正規化してある.

③パス先と最近接の敵との鴎佐:

U) = (X() +九)/5 ，0 (13) 

パス先と敵との距離が遠いほど，そのパス先には
スペースがあるということである.つまり，フリー
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を表 2 と表 3に示す.なお，各成功率の値は 1∞エ

ピソードを 10 セット行った平均値である.

表2からKチームよりそれより強いhanaやUvA
を学習対象とした重みを用いて K チームと対戦し

た方が，若干優れた結果が出た.しかし，弱いKチ

ームの重みを用いて hana や UvA と対戦しても決

して悪い結果が出たわけではない.さらに，個別学
習が特によかったわけでもない.しかし，表 3 より

得点に関しては強し、チームで学習したほうが良いと

いえる.

それでも，強いチーム相手にはほとんどゴ」ルを

決めることができなかった.その理由として，味方

の数的有司1]， 5'齢、チームのゴールキーパーの能力が

高いこと，レシーバのシュート技術不足などが考え

られる.

しかし，全く学習をしていないときと比べるとパ

ス成功率と得点成功率はかなり向上している.した

がって本方式による学習効果があったことがわかる.

6.2 実験2の結果
官姐岨m Baseを相手にしてキッカーとレシーバ
を独立に学習を行った.重み{ω; }の初期直はランダ、

ムとし，学習中の変化を図3に示す.パス成功率と

得点五助率の結果を図4に，報酬の期待値を図5に
示す.なお， 2つの成功率の値はその学習回数にお
ける重みの値を用し、て 1∞エピソードを 10 セット
行った平瑚直である.
図 3 より 1α氾エヒ。ソードの学習における重みの

初期値が異なっていても，キッカーとレシーバの重

みの{直は学習が進むに連れてほぼ一致してし、く.こ

れによりキッカーとレシーバが共通の知識的策)を

樹尋できたことがわかる.

図4 よりパス成功率は 36.2 ポイント，得点成功率

は 12.1 ポイント上昇した.どちらも学習前の 2 倍

以上の値である.しかし，ノ奴成功率の対冨な上昇

のわりに得点成功率が伸ぴていないのは図3 より

「パス先とゴールとの距離l の重みが小さく「パス

先とレ、ンーパとの距湾住jの重みが大きいからである.

つまり，パス先を決定する上でレシーバとの距離が

優先されるので，パスはよりたくさλλ亘るようにな

る一方，ゴールとの距離はあまり優先されなくな
るので，ゴールから遠いところでボールをもらうこ

とがたくさんあり，得点成功率はそれほど上がらな

い.それでも得点成功率が改善されたのはゴール

付近へのパスでパスが通れば得点，通らなければキ
ーパーに取られるとし、ったギャンプノ叶生のパスより

も，ゴールから遠くてもたくさんパスを通してたく

さんシュートを打ったほうがより得点を奪うことが

できることをエージェントが選択したと恩われる.
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でシュートを打ちやすくなる.制13)の x(} と九は

図 2ωのようにそれぞれノ宅ス先と最近接の敵との距
離の X 成分， Y 成分である.なお，式(13)は
O.O~U] ~10.0 と正規化してある.

④パス先とレ、ンーパとの距離:

U4 = (-(x, + r，. )+50功1/5.0 (14) 

パス先とレ、ン}パとの距議齢t近いほど，パスは通

りやすくなる.誕14)のX， とy，.は図 2(d)のように

それぞれパス先とレ、ンーパとの距離のX成分" Y成
分である.なお，制14)は0.0 三 U4 引ω と正規化し

てある.

日朝醐r
報酬 rの値は以下のように設定した. 1 エピソー

ド(後週間終了後にキッカーに与える.
・ パス失敗時……・・・・・…....... .1.5 

・ パス成功八シュート失敗時…… 0.5 
. パス成功八シュート成功時…… 5.0 

ここで~ 1 エピソードを 70 シミュレーションサ

イクル (7秒)とし， 1エヒ。ソ}ド終了前にゴール

を決めることができれば，エピソードはそこで終了

とする.

以上の準備の下で，学習は次のような流れで駁旧

エピソー附子う:

①回血erがプレーャーを適切に配置
②キッカーは目的関数を計算し，パス先のセルを
決定

③キッカーIまパス先をレ、ン』パハ伝える

④キッカーはパスを出し，レ、ン」パは走りこむ

⑤パスを受けたらその場でシュート

⑥結果に対して報酬を与え，重みを更新
なお，⑤でレ、ン」パがパスを受けたその場ですぐ

にシュートをしているのは本手法ではパス行動だ
けを開園したいので， ドリブルなどを行うとパス先
がよかったのかが分からなくなるからである.

5.4 実験2: キッカーとレシ-.r~破埼噌

2 つのエージェントカ~虫立に学習を行っても，共

通の方策を獲得する「合意形点知 [5Jが 4章で述べた
本方式の枠組みで可能であるかを検証するため，実
験2 として次のキッカーとレ、ン』パの同時学習を行

った.

基本的に実験 1 と同じ環境で実験を行うが，いく
つか県なる点がある.まず，キッカー1 人，レ、ンー

パ 1 んディフェンダー1 人，ゴールキーパー1 人

の 2 対2であることと使用する敵エージェントが

日1四mBaseであることである.百陶mBa民と

はアムステJレダム大学チームUvAτrilearn2003か

ら高度な行動決定判臓を除いてソースコード形式
直己布されているチームである. したがって，基本的
な行動はしっかりしているものの UvAτrilearn

笈悶3 より弱くなっている.

また，報酬rの値は以下のとおりである.

・ パス失敗時…・・・・・・・・…・・・・・・・ .0.5

・ パス成功八シュート失敗時・・・・・・ 3.0 

・ パス成功八シュート成功時・・・・・・ 10.0 

同時学習をするに伴川学習の流れを次のように

変更した(⑫.学習は 1000エピソー阿Tう.

①回函館がプレーャーを適切に配置
②キッカーとレ、ン」パはそれぞれ目的関数を計算

し，パス先または走りこむ先セルを独自に決定
③キッカーはパスを出し，レ、ン}パは走りこむ

④パスを受けたらその場でシュート

⑤結果に対して報酬を与え，重みを更新

6. 実験結果と考察
6.1 実験1時操

5.1 で述べた3つのチームとそれぞれ単習させた
後，各々の重みを用いて，改めて3チ}ムと対戦さ

せた.さらに比較対象として，全く学習を行ってい

ないチームでも 3チームと対戦させた.実験に使用

した重みを表1 に，パス成功率と得点成功率の結果

百出 1Val脚of{ω;}o同国d泊両国皿叫 1

爪\ 学習前 K bana U叫

自'1 1.1∞ 4.1伺 1.29 0.64 

Q)2 1.∞ 1.1佃 o.印 o.鎚

ω3 1.1∞ 2.23 1.15 1.1偲

Q)4 1.1∞ 5.03 1.57 0.78 

宮北Ile2P，曲目開鵬飽m飴

¥ ¥¥  
対戦チム

K bana UvA 
学習に K 73.4% 21.3% 却.()OÁI

用いた bana 74.6% 23.1% 34.8% 

チーム UvA 77.4% 19.0% 却1.()oÁI

学習なし 45.5% 5.()oﾁI 19.8% 

四ble3G個!S11C(渇鴎 rate

¥ ¥¥  
対戦チム

K bana UvA 
学習に K 73.4% 21.3% 却.()OÁI

用いた bana 74.6% 23.1% 34.8% 

チーム UvA 77.4% 19.()oﾁI 40.0% 

学習なし 45.5% 5.()oﾁI 19.8% 
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また，学習の拒期段階(田""1田)で得点成功率

が一度下がりまた上昇するといった現象が見受けら

れた.図6の報酬の期待値の変化からも同様なこと

が見て取れる.これは重みの初瑚値がランダムであ

るが故に，図5の直張シュート数の変化からわかる

とおり初めは直張シュートを狙うことが比較的多く，

シュート数が増えることにより得点を取ることがで

きたためである.その後，協調的なパス行動を探索

するため一時制等点成功率が下がる帰酬の斯樹直

も下がる)段階を経た後，パス成功率の上昇と共に

得点成功率が上がっていく過程を踏んでいるのが見

て取れる.

7_ まとめ

本研究ではマルチエージェント系における行動
学習の一例としてRoboCup シミュレーションリ}

グにおけるゴLル前のフリーキックの場面に適用し，

1)キッカーのみの学習倍強 Oと，2)キッカーとレシ
ーパの双方が学習する問題旬議後却を取り上げた.ま
た「状態空間の爆発」を抑えるため，状態数によら
ない方策表現と方策勾配法とを用いた協謝予動樹等

法を提案した.その結呆 2つの実験共にパス成功

率と得点成功率が学習前と比較して2倍以上となり，

提案手法による学習が有効であることを確認するこ

とができた.また，2)の実験よりキッカーとレシー

パが共通の失織防策)を衝尋でき，提案手法の枠

組みで合意形成が行われることを確認した.なお，

本実験では学習するエージェントはキッカーとレシ
ーパの2名だけであったが，学習が自律分散的であ

るため，学習するエージェントの数を増やしても学

習時間が爆発的に増えることはない.
今後の予定としてはキッカーとレ、ン」パとでヒ

ューリステイクスが異なる場合や，得られる視覚情
報柄弓詮であったり互し、に異なる場合にどれ疋け

学習能力があるのかを調べたい.

また，各エージェントがパス行動とレシーブ、行動

との2つの方策を切り替えることにより，複数プレ

ーヤー聞での複数回のパス交換を実現することを考

えている.さらには，通常の試合中での一般的な協

調行動の学習へと研究を進めて行きたい.
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