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Wieringらによって提案されたHQ学習は，タスクを複数のマルコフ的なサブタスクに分割し，それ
ぞれを独立に学習することで部分的な観測によって起こる知覚の見せかけ問題を解決している．しか
しマルチエージェント強化学習において状態遷移は一般に確率的に起こるが，HQ学習ではその枠組
みのために適切な学習がされない場合がある．本稿ではこの問題を解決するために HQ学習を拡張
した手法を提案し，その性能を実験的に評価する．

Reinforcement Learning in Partially Observable

Markov Decision Process Including Probability State

Transitions

Hiroshi OSADA Satoshi FUJITA

HQ-learning proposed by Wiering et al decomposes a given task into several independent Marko-
vian subtasks, and activates those tasks in a sequential manner. However, in multi-agent systems
which have probability state transitions, HQ-learning cannot learn appropriately due to the archi-
tecture. In this paper, we propose a new learning scheme to solve such problems, and evaluate the
effectiveness experimentally.

1 はじめに
近年，複数の自律的なエージェントが協調すること
でより複雑な問題の解決を目指すマルチエージェン
トシステム (MAS)が注目されている．しかし，MAS
において，その問題に対応した政策を人間が完全に
記述することは困難である．そこで試行錯誤を通じ
て環境に適応する機械制御システムである強化学習
を用いて政策の獲得を行う研究が盛んに行われてい
る．強化学習とは，移動等の行為を行うエージェン
トが，直接の教師を持たずに，行為に対する環境か
らの報酬と呼ばれるスカラー情報だけから学習を行
う自律的学習である．このため，多くの問題に適用
可能であり，また，試行錯誤を通じた学習であるの
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で，人間の経験則に反する優れた政策を発見するこ
とが期待される．

強化学習ではこれまでマルコフ決定過程 (Markov
Decision Process: MDP)としてモデル化できる環境
を対象とする研究が広く行われてきた [1]．しかし，実
問題では，センサの能力が不十分である場合や，完全
な知覚を得ることが可能であっても状態数の爆発を
抑えるために情報を制限する場合が考えられる．こ
のため，MDPの状態観測に不完全性を付加した部分
観測マルコフ決定過程 (partially observable MDP:
POMDP)としてモデル化できる環境を対象とした学
習方法が研究されている．Wieringらはこの不完全
性を克服するために，タスクを複数のサブタスクに
分割し，そのサブタスクを順序付けされたサブエー
ジェントにそれぞれ独立に学習させる HQ学習を提
案した [3]．HQ学習は特定のクラスのPOMDPのタ
スクを効率的に学習できるが，そのタスクが確率的
な状態遷移を含む場合，適用することができないこ
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とがある．MASにおいては各エージェントが独立に
学習し，それらの行動が他のエージェントの観測に
影響するため，あるエージェントのある行動による
状態遷移は確率的に起こると考えるべきである．

そこで本稿では，HQ学習において固定されていた
サブエージェントの順を任意の順にすることで，確
率的な状態遷移を含んだ POMDPを扱う学習法を提
案する．提案手法はHQ学習に基づいており，HQ学
習における HQテーブルを拡張することでこれを実
現する．この拡張により，HQ学習では適切な政策を
表現できないタスクでも扱えるようになることが確
認できた．また，マルチエージェント系に適用した
場合の性能についても実験的に評価する．

2 POMDP
本稿で対象とする POMDP を 〈S, s1, A, P,R,

O, B, γ〉の組として表わす．ここで S は有限の状態
集合，s1(∈ S)はエージェントの初期集合，Aはエー
ジェントの行動集合，P はエージェントの行動による
状態遷移の確率を表わす関数とする．すなわち，状
態 s ∈ S においてエージェントが行動 a ∈ A を実
行し，状態が確率的に s′ ∈ S に遷移する場合の遷移
確率は Pr{st+1 = s′|st = s, at = a} = Pa(s, s′)
により表わされる．状態遷移の確率はその状態以
前の遷移の系列には依存しない．R は状態遷移に
対してエージェントに与えられる報酬の期待値と
する．先の P の説明に加え，このときに環境から
エージェントに報酬 rtが与えられた場合の期待値は
E{rt|st = s, at = a, st+1 = s′} = Ra(s, s′) により表
わされる．Oは有限の観測集合，B : S → Oは状態
から観測への決定的な写像とする．γ は割引率と呼
ばれ，即時報酬と将来の報酬のトレードオフ比を表
わす．

一般に |S| > |O| なので，B(si) = B(sj) = o(∈
O), si 6= sjとなる状態 si, sjが存在する．エージェン
トは oを得ただけではそれを分類することができなく，
これを知覚の見せかけ問題 (perceptual aliasing)
[4]と言う．さらにこの 2つの状態で選択すべき行動
が異なるとより困難な問題となる．

3 HQ学習
HQ学習は Q学習を階層的に拡張した学習法であ
る．HQ学習では，1つのエージェントが順序付けら
れた複数のサブエージェントにより構成され，それ
ぞれのサブエージェントはタスクにおけるMDPの
サブタスクを見つけこれを解くことを学習する．各

サブエージェントは (1)適当なサブゴール，(2)特定
のサブゴールを与えられたMDPの政策を学習する．

HQ学習の構成を図 1に示す．エージェントは複数
のサブエージェントにより構成され，サブエージェ
ント C1 から CM まで，それぞれのサブゴールに到
達することで，順に制御が移される．M は予め決め
られたサブエージェントの数である．

Q-table 1 (|A|×|O|)

HQ-table 1 (1×|O|)

Transfer
 Control

Subagent 1 Subagent MSubagent 2

Q-table 2

Transfer
 Control

HQ-table 2

Q-table M

図 1: HQ学習におけるサブエージェントの構成．

C1から開始し，以下の手順によって表わされる試
行を繰り返すことで学習を行う．1回の試行は離散時
間ステップ t = 1, . . . , T (≤ Tmax)により構成される．
ここで T はタスク全体のゴールに到達した時間であ
り，Tmaxは予め設定された時間の制限である．時間
t = Tmaxになってもゴールに到達しない場合はそこ
でその試行を終了し，T = Tmax となる．

1. 制御が移されたサブエージェントCiのHQテー
ブル HQi に基づき，Max-Uniformルールによ
りサブゴール ôiを決定する．Max-Uniformルー
ルは確率 Prmaxで最大のHQ値を持つ観測を選
択し，確率 1− Prmaxで全ての観測を等確率に
選択する．

2. 手順 1で選択されたサブゴール ôiに到達するま
で，Qテーブル Qi に基づき，Max-Boltzmann
ルールにより選択された行動 aを実行する．
Max-Boltzmannルールは確率 Prmax で得られ
た観測 oに対して最大のQ値を持つ行動を選択
し，確率 1−Prmaxで以下の式 (1)で表わされる
ボルツマン分布に基づく確率で行動を選択する：

probi
o(a) =

eQi(o,a)/τ

∑
a′∈A eQi(o,a′)/τ

(1)

ただし，τ はランダム性を調整する温度パラメー
タである．

3. サブゴールに到達すると，ti+1 = t+1として次
のサブエージェント i + 1 に制御を移し，手順 1
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に戻る．ここで ti は Ci に制御が移された時間
を表わす．

エージェントがゴールに到達するか，時間が Tmax

を経過すると Q値はオフライン Q(λ)学習 [5]を用
いて更新され，HQ値は，その試行において最後に
制御が移されたサブエージェントを CN とすると，
CN , CN−1, . . . , C1の順で以下の規則によって更新さ
れる．

Ri =

ti+1−1X
t=ti

γt−tiRa(st, st+1) (2)

HQ′i(ôi)← Ri + γti+1−ti{(1− λ)max
o′∈O

HQi+1(o
′)

+ λHQ′i+1(ôi+1)} (3)

HQi(ôi)← (1− αHQ)HQi(ôi) + αHQHQ′i(ôi) (4)

ここでHQi(o)はCiの観測oに対するHQ値，̂oiは
Ciにより選択されたサブゴール，αHQ (0 < αHQ ≤
1)は HQ値の学習率，HQ′

i(o)は適合度トレースを
用いた場合の望まれる値であり，λ (0 ≤ λ ≤ 1)は適
合度トレースを用いる程度を表す定数である．

4 提案手法
4.1 構成
提案手法ではHQ学習で |O|×1であったHQテー
ブルを |O|×M に拡張する．すなわち，サブエージェ
ント切り替えのトリガとなる観測だけでなく，制御
を移すサブエージェントも合わせて学習させること
を考える．

C1から開始し，以下の手順により表される試行を
繰り返すことで学習を行う．なお，サブエージェント
Ciが観測 oj においてサブエージェント Ckに制御を
移すHQ値をHQi(oj , Ck)により表わし，また，HQ
学習と同様に，タスクのゴールに到達するか時間が
予め定めた Tmax を経過することを終了条件とする．

1. 制御が移されたサブエージェントCiは，∀o ∈ O

に対して制御を移すサブエージェントを Max-
Uniformルールにより決定する．ただし，観測
oj において制御を移さない場合は自分自身に制
御を移す (Ci を選択する)ことでこれを表わす．
また，制御が移された時点における観測 oti

に
対しては，Ciを選択し，行動を実行せずに他の
サブエージェントに制御を移すことを避ける．

2. 手順 1 で定めたサブゴールの組 (oj , Ck) にお
いて，Ck 6= Ci となる観測を得るまで Max-

Boltzmannルールによって選択された行動を実
行する．

3. Ck 6= Ciとなる観測を得ると，Ckに制御を移し
て手順 1に戻る．

終了条件を満たすと，Q値はHQ学習と同様の学習
規則に従って更新する．HQ値は，その試行において制
御が移された逆順で，実行されたサブゴールについて
のみ更新する．ただし，式 3の項maxo′∈O HQi+1(ô′)
におけるOをそのサブエージェントに制御が移され
ていた間に得た観測の集合に変更する．

4.2 HQ学習との相違点
本研究は MASのように確率的な状態遷移を含む

タスクを対象としている．HQ学習ではサブエージェ
ントの順が静的であり，また唯一のサブエージェン
トにしか制御を移すことができないため，確率的な
遷移を含む POMDPに対して適切な学習がされない
場合がある．例として，HQ学習の枠組みでは適切な
決定的政策を表現することができず，HQ学習は図 2
に示すタスクを学習できない．
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図 2: 確率的な遷移を含む POMDPの例．

提案手法ではこのタスクを学習することができる．
実際に，以下のパラメータにより 1000 回の試行を
1000回行った結果，98.5%は必ずゴールに到達する
政策を得て，89.8%はステップ数 5の最適な政策を獲
得した：Tmax = 1000,M = 3, γ = 0.9, αQ = αHQ =
0.1, τ = 0.1, λ = 0.9，Prmax を最初の試行で 0.9と
し 1.0まで線形に増加させる．

5 実験
5.1 タスク概要
追跡問題は MASにおける強化学習の評価によく
用いられている．本稿では図 3に示す追跡問題を扱
う．この実験により，マルチエージェント系におけ
る提案手法の性能を評価する．
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9× 9のトーラス空間において，図 3の状態から開
始し，逃亡者が逃亡者の四方を取り囲むことを目標
とする．追跡者→逃亡者の順で上・下・左・右・停止
の 5種類の行動のいずれかを選択する．ただし，同
一のマスに複数のエージェントが重なることはでき
ないとする．実験中は追跡者のみ学習を行い，逃亡
者は学習を行わない．
各追跡者 (エージェント)が得られる観測は他の追
跡者・逃亡者が (1)自分の周囲 8マスにいるか，(2)
その周囲 16マスにいるか，(3)更にその周囲 24マス
にいるか，(4)それ以外にいるかを，(逃亡者，追跡者
の集合)の組により表わされる．例として，図 4の場
合，中心の追跡者は (2, {1, 3, 4})を観測として得る．
実験の簡単のために |O| = 44 = 256とした．逃亡者
は空間全体を観測し，5種類の行動後に最も近い追跡
者との距離を最大化する行動を選択する．複数の行
動でこの距離が等しくなる場合は，上・下・左・右・
停止の順に決定的に選択する．

：Evader：Pursuer

図 3: 9× 9 追跡問題． 図 4: 追跡者の観測．

5.2 パラメータ設定
予備実験により，各パラメータを以下のように定め
る．ゴール到達時に各エージェントに 500の報酬を与
え，それ以外では−0.1の報酬を与える．1回の実験を
20000回の試行により行い，Tmax = 1000とする．提
案手法に関しては，γ = 0.9，αHQ = 0.001，Prmax

は最初の試行では 0.8 とし，1.0 まで線形に増加さ
せる．HQ学習に関しては，γ = 1.0，αHQ = 0.01，
Prmaxは 0.6から 1.0まで線形に増加させる．残りの
パラメータは両手法とも共通に，M = 4, αQ = 0.05，
τ = 0.2，λ = 0.9，HQ値，Q値の初期値は 0.0と
する．

5.3 結果と考察
それぞれ 100回の実験を行った．成功確率とその
平均ステップ数を表 1に示す．
提案手法は確実に目標を達成しており，この結果

表 1: 学習後の政策の性能．
提案手法 HQ学習

成功確率 100% 78%
平均ステップ数 3.43 4.69

から，提案手法は HQ学習に対してマルチエージェ
ント強化学習を効率的に行えると言える．これに対
して HQ学習では過半数を超えてはいるが，提案手
法と比較すると成功確率は低い．これは探査戦略を
とることで他のエージェントとの同期がとれなくなっ
た場合，これを修正できなかったためと考えられる．

6 むすび
本稿では，POMDPにおけるMASに対する強化

学習法として確率的な遷移を考慮した強化学習法を
提案した．提案手法は HQ学習の単純な拡張である
が，HQ学習では学習不可能な POMDPのタスクに
適用できる．また実験により，POMDPとしてモデ
ル化できるマルチエージェント系に適用できること
を示した．提案手法が適用可能な POMDPのクラス
の明確化を今後の課題とする．
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