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強化学習とは、エージェントが与えられた環境下において試行錯誤し、行動に対して与

えられた報酬によって実行すべき行動を追及していくもので、機械学習の一種である。こ
の強化学習による行為獲得には、獲得すべき行為が複雑であるほど膨大な探索処理や学習
時間を要する問題が存在している。先行研究ではこの強化学習に、他者の行為を観察して
対象の状態を推定し、それを自己の行動学習にフィードバックする方法を組み込み、この
手法が安定して学習を発達させることを示している。しかし、観測した情報の利用方法と
して自己の学習に状態価値を用いており、膨大な状態数への対応に弱く、行動の学習にも
時間が掛かるという問題がある。
本手法は、Robocupサッカー環境下において効率的な学習法の実現のため、profit sharing

に他エージェントの行為を観察する方法を組み合わせた「行動観察 profit sharing」を提
案し、これによりエージェントの行動学習が発達する事を示す。本手法の有効性を検証す
るため、RoboCupシミュレーションリーグの規定に基づいたRobocupサッカー環境のシ
ミュレータに本手法を適用し、profit sharingと行動観察を組み合わせた学習が有効に機
能することを示した。
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第 1 章

はじめに

1.1 研究の背景と目的

コンピュータ上での学習については古くから研究がなされており、13世紀には

既にラモン・リュイによって、論理的に知識を生み出す「論理機械」が開発され

ている [1]。1956年にはダートマス大学で開催されたダートマス会議にて、人間的

知能をコンピュータに与える研究（人工知能研究）が学術分野として確立 [2]し、

1959年にはアーサー・サミュエルが機械学習を「明示的にプログラムしなくても

学習する能力をコンピュータに与える研究分野」と定義した [3]。機械学習とは、

全動作をプログラムせずとも、学習によって動作を獲得する力をコンピュータに

与える、人工知能研究の一種のことである [4]。ダートマス会議に参加した多くの

研究者は、人間と同レベルに知的な人工知能が近いうちに実現されると考えてい

たが実現出来ず、目標も曖昧だったことから 1973年には研究への出資が取り止め

となった [5]。以降、人工知能研究は停滞と再興を繰り返し、現在まで続いている。

しかし、最近になって人工知能の学習機能が再び注目を集めている。その理由

としては、コンピュータの性能向上が挙げられる。これによって、医療や機械対

話、情報検索などの様々な現実の問題において、デジタル上でのよりリアルで複

雑な環境構築が可能となった。その一方で環境の構築に掛かる労力も、環境の複

雑さに比例して増加した。近年は将棋やオセロなどの人工知能は非常に洗練され、

プロの人間に勝利することも不可能では無くなっている [6]が、これらの人工知能
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は与えられる状況が限定的であり、環境が絶えず変化する現実の問題にはそのま

ま適用することが出来ない。そのため複雑な環境に対応する人工知能の手法とし

て、機械学習の一種であり、ある環境下においてエージェントが試行錯誤し、結

果として行った行動に対する報酬によって実行すべき行動を追及していくという

方法を取る、強化学習 [7]が注目されるようになった。

強化学習を用いた人工知能の構築には、様々なシミュレーション方法が存在す

るが、その中でも本論文では、目的に対する手段が無数にあり、状況が膨大になり

易いという点で現実問題に近しい、マルチエージェントを扱うRobocupサッカー

環境下における学習法について研究する。

谷田 [8]は強化学習そのものは、特別にマルチエージェントのために提案された

ものではなく、本来シングルエージェントに適した方法論であり、マルチエージェ

ント環境に適用するためにはいくつかの問題点を解決しなければならないと述べ

ている。その中の１つに、状態を目的状態に遷移する行動をしたエージェント以

外へどれだけ報酬を分配するかという間接報酬問題がある。これはエージェント

全体としての学習に大きな影響を与える問題であるが、宮崎ら [9]は直接報酬Rに

対し、割引率µが非合理なルールの抑制範囲に当てはまるならば、間接報酬µRが

悪影響を与えない範囲で学習の向上に貢献することを示している。

また、マルチエージェント環境における学習手法の具体例として、高橋ら [10]の

研究がある。高橋らはこの研究で、強化学習のに加えて、観察学習を用いている。

観察学習とは、他者の行動やその結果をモデルとして観察し、自身の行動の参考と

するものである [11]。この行為は、強化された、あるいはなにかしらの意思決定が

された結果として行動を起こした対象を観察するので、対象の状態を推測できれ

ば、実質的には学習の試行回数が増加し、解の取得時間が短縮される可能性があ

る。この観察学習へ、行為一つ一つを別々に観察するモジュール構造型の学習法と

状態価値を用いて、行為獲得と行為認識が行えることを示し、それによって学習の

効率を高める手法を提案した。しかし、観察した行為を自己の行為に適用する場

合、なんらかの適用基準を設けなければ、質の悪い行為で自己行為が上書きされ
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てしまうことになる。これに関して高橋ら [12]は状態遷移系列における状態価値

を比較し、確信度という値を導く方法を用いている。これによって、自らが判断し

た行為と観察した行為の優劣を比較することが可能である。だが、自身の学習方

法として状態価値を利用する形態をとっているため、Robocupサッカー環境にお

ける状態数の設定や、学習速度に不安が残っている。一方で、Grefenstette[13]の

研究では、環境の状態価値に依存せず行動を決定し、目的へ到達した時に報酬を

与えることで高速に学習が行える、profit sharingという方法を提案している。こ

の手法はエージェントの状態認識能力が不完全な状況下においても、学習が発達

するという利点も持っているが、状態価値を利用しない特性上、学習を素早く行え

る代わりに、学習結果が局所最適解に陥りやすく、最適性が保障されないという問

題がある。この局所最適問題を解決する研究として宮崎ら [14]の研究では、効率よ

く環境の状態を特定する ℓ-確実探査法と profit sharingを組み合わせたMarcoPolo

という手法を提案している。しかし、この手法はマルチエージェント環境を考慮

していない。

本研究では効率的に学習を行うための手法として、状態価値を考慮しない高速

な学習を行える profit sharingへ、他者の行動を観察することで学習を効率化する

方法を適用した、「行動観察 profit sharing」を提案する。検証の結果、RoboCup

サッカーにおけるシミュレーションリーグ [15]の規定に基づいたサッカー環境をシ

ミュレート出来るRobocupサッカーシミュレーションへ本手法を適用することで、

既存の profit sharingと比較して、本手法は学習が効果的に行えることを示した。

1.2 本論文の構成

本論文の構成は全部で 5章である。まず、第 2章で既存の profit sharingの概要

および問題点を述べ、第 3章ではRobocupサッカー環境と、提案手法となる行動

観察 profit sharingの概要を解説する。第 4章では実際にRobocupサッカーシミュ

レーションを用いて本手法の有効性を検証する。最後に、第 5章で本論文の研究

成果をまとめる。
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第 2 章

profit sharingの概要

強化学習は、エージェントのある状況に対して正しい行動の基準を持たないた

め、教師なし学習に分類されている [16]。教師なし学習の目的は、状況データの背

後に存在する本質的な環境構造を見つけ出すことであり、人間の想定外の優れた

解の発見や、目的に対する手段を半自動的に生成することが可能である。その中

で profit sharing(以下、PS)は、状態の価値を学習に利用しないために行動の網羅

性に欠点があり、最適性が保障されないが、不確実性を持つ状態空間にも強く、高

速な学習も可能である。本研究においては状態が多数存在するRobocupサッカー

シミュレーション環境での学習を検証するため、このPSにおける高速性が必要と

なる。よって本章では、Grefenstette[13]の PSに関する具体的な解説を行う。

PSでは、初期状態、または最後に報酬が与えられてから、次に報酬が与えられ

るまでの間に存在する、連続した状態行動対のルールをエピソードと呼ぶ。この

エピソードの終了時、つまり目的状態への到達時に獲得した報酬を、エピソード

内のすべてのルールに対して一括で割り当てる事で行動の優先度を変更し、学習

を行っていく。割り当ての方法は、ルールに与えられた報酬を信用割り当て関数

f によって行動優先度の増分値に変換し、エピソード内で同ルールを複数回呼び

出したならば、増分値を合算する。この合算した行動優先度の増分値を強化値と

呼び、この強化値を計算するものを強化関数と呼ぶ。そしてエピソードの終了時、

ルールに対して、元々の優先度に強化関数から得た強化値を加算することで行う。
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状態が図 2.1に示すような 4× 3マスの逆コの字型の迷路であり、最左上 Sが

エージェントの開始地点、Sの１つ右を a、最左下Gをエージェントの目標地点、

Gのひとつ右を b、Gのふたつ右を cとした時、エージェントの視界が周辺 8マス

であるとすると、b地点の状況を a地点として誤認してしまい、b地点においても

c地点へ移動する行動を行ってしまう、いわゆるループ状態に陥る可能性が発生す

る。このような、状態をループさせる発端となるルールを無効ルールと呼び、そ

図 2.1: ループを誘発する迷路環境

れ以外のルールを有効ルールと呼ぶ。学習結果として有効ルールは無効ルールよ

りも f が大きい必要があり、次式 (2.1)を満たすならば、この条件が成り立ち、こ

れを PSにおける合理性定理 [9]という。

L

W∑
j=i

fj < fi−1∀ i = {1, 2, ...,W} (2.1)

ここでWはエピソードの長さを表す。この式 (2.1)は、目標状態に遷移する行動

は有効ルールであり、このルールに与えられる f の値が、エピソード内の他ルー

ルに与えられる f の値の合計に行動の候補数を掛けた値よりも多いならば、有効

ルールはもっとも学習されているとするものである。この合理性定理に従う最も

単純な f の決定法としては等比減少関数が知られており、これを用いるならば f

の計算式は次式 (2.2)のようになる。

T = W − 1

ft = γT−t−1rT (2.2)

ここでTは、エピソードの開始ステップを 0とした時における終端ルールのステッ

プ値、tは任意の現在ステップ値、γは減衰係数である。宮崎らの合理性定理で無
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効ルールが抑制される為には、γの値が次式 (2.3)を満たす必要がある。

γ ≤ 1

maxs∈S |A(s)|
(2.3)

等比減少関数による強化関数の設定は、目標状態に近くなければ、有効ルールごと

無効ルールを抑制してしまう可能性のある方法であり、合理性定理を満たす γの

公式もまた、目標状態に隣接している状態における行動集合の数が多ければ、厳

しく他のルールを抑制するものであるため、合理性定理を用いたアルゴリズムの

学習態度は消極的であり、改善によってさらなる学習の効率化が行える可能性を

秘めている。
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第 3 章

提案手法

PSは、状態価値を学習のために必要としないので、状態数が膨大な環境下にお

いても有効な手法である。しかし、局所解に陥り易いという問題点も内包してお

り、これを軽減した上で、より効率的な学習が行える方法を考察する。

3.1 Robocupサッカーシミュレーションの環境

Robocupサッカーシミュレーション (以下、RCSS)では横幅 105メートル、縦幅

68メートルからなるフィールド上でサッカーを行う。エージェントに現在サイク

ルにおける自己座標の状態を認識させるために、フィールドにおける座標は図 3.1

のような横 13マス、縦 19マスの四角格子配列へ変換する。ルールの裁定はRCSS

を実行管理するRCSSサーバーによって行われ、おおよそ実際のサッカールールに

準拠する。RCSSには最大 11名のエージェントを登録し、サッカーをシミュレー

ト出来るが、本研究では学習経過を顕著化するために登録人数を 6名とした。時

間の経過は 1秒あたり 10サイクルとし、各エージェントは 1サイクル内で以下の

行動を実行出来るとする。

• dash(dashPower):

dashPowerの分だけ現在方向へ自身を加速する。
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図 3.1: RCSSにおけるサッカーフィールド

• kick(kickPower,kickDirection):

現在方向に kickDirectionを加算した方向へ kickPowerの分だけボールを加速

する。ボールが体に触れていなければ実行しても何も起きない。

• turn(turnDirection):

現在方向に turnDirectionを加算した方向へ自身が向き直る。

また、エージェントはスタミナを持ち、dashコマンドを実行するたび、dashPower

量に比例した分だけスタミナが減少する。スタミナはサイクル毎に少量回復する

が、dashPower量がスタミナを上回った場合、スタミナ以下の値まで dashPower

は切りつめられる。

さらに、エージェントは視界を持ち、ボールへの方向と距離および、視界内に

いる他エージェントの方向と距離、背番号を敵味方問わず受け取ることが出来る。

この受け取る情報において方向を除くすべての情報は、対象との距離が遠い程に

8



ノイズが混じり、正確さが失われる特徴を持つ。これらに加えて本研究では、say

および hearと呼ばれる特殊なコマンドを用いることで、遅延サイクル 1～8の範囲

内でボールBの現在座標 ρ(B)と味方プレイヤー Fiの現在座標 ρ(Fi)を、自チー

ム内で共有・参照できるようにした。これにより対象を視界内に捉えずとも、あ

る程度味方やボールの位置が特定できる。

3.2 profit sharingによるRobocupサッカーシミュレー
ション環境のモデル化と学習

一般的に強化学習は、マルコフ決定過程（以下、MDP）によって環境をモデル

化する [7]が、本手法においても一部それに従う。MDPとは、環境がとりえる状

態の有限集合を S = {s1, s2,…, sn}とし、エージェントが実行可能な行動の集合

を A = {a1, a2,…, an}とする。この時ある行動 aを行った時、状態 sが状態 s’に

遷移する確率を Pr = {s′|st = s, at = a}またはP a = (s, s′)と表す。これに加え

て、状態が遷移した時に与えられる報酬期待値Ra = (s, s′)や、ある状況時にどん

な行動を行えるかを表すπ(s, a) などを定義するモデルである。これをアルゴリズ

ムによって解析することで、エージェントが学習する能力を得る。

本研究では、エージェント自身をMと定義する。また、部分マルコフ決定過程

[17]であるRCSSの環境状態 stをマルコフ決定過程 [7]に近似させるために、状態

を格子配列上の自己座標を表す 2次元ベクトル ρ(M)、15メートル以内に接近し

ている敵の数 c、および自身がボールに最も近いかを表す論理型 bに分類し、これ

らを総じて etと表す。さらに、行動集合Aを以下のように設定する。

• pass():

自分よりも前にいるエージェントの方向へボールを kickする。蹴る力はエー

ジェント間の距離*4とする。自分よりも前にエージェントが居なければ、最

も近いエージェントへボールを kickする。

• dribble(dribbleDirection):
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dribbleDirection方向にボールを kickする。

• obtain():

ボールの方向へ dashする。

• look():

ボールの方向へ turnし、状況を観察する。

• move(tx,ty):

t = {tx, ty}方向へ turnし、ρ(M)が tと等値になるまで dashする。

この時、Aはそれぞれの行動が選択される確率を保持しており、Rp、Rd、Ro、

Rl、Rm と表記する。 etにおける bが trueであるならば、 at = {p = pass, d =

dribble, o = obtain}となり、 bが false ならば at = {l = look,m = move}と

なる。これによって atは表 3.1の値を取りうるものと表すことが出来る。そして

この atと etを、組み合わせた状態行動対を Ptとし、各エージェントのエピソー

ドEW に対して毎サイクル記録する。また直接報酬Rは、ボールを相手チームの

ゴールへ到達させたエージェントのみが獲得する。このRを獲得した場合、ftを

式 (2.2)に従って算出しEW 内のすべてのPtに加算し、処理が終わった時にEW を

初期化 (W=0)し、再び記録を開始するようにした。

表 3.1: Ptの取りうる値
et at

ρ(M)x ρ(M)y c b

0～18 0～12 1～6 true {p,d,o}
false {l,m}

3.3 atの計算方法

Ptには、毎サイクルごとに ρ(M)と c、bの値を etとして格納している。これら

の値を用いて atに格納する行動をAの中から決定する。
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bが falseならば、RmとRlを用いてルーレット選択を行い atを決定する。初期

値は双方とも 1とした。ここでルーレット選択とは、抽選する値すべての合算値を

最大とした乱数を発生させ、それを元に行動を選択するものである [18]。bが true

ならば、atには基本的に obtainを一意に格納するが、Mがボールに接触した場合

は dribbleを一意に格納する。しかし、ボールに接触している上で c ≧ 2であるな

らばRdの初期値を 1とし、Rpの初期値は以下の式 (3.1)によって算出し、Rdと

Rpを用いたルーレット選択によって、atを決定する。また、dribbleを atに格納

した場合はさらに、蹴る方角を-60・-30・0・30・60度の方角からルーレット選択

する。詳細を表 3.2へ示す。

Rp =

{
2 (3 ≧ c ≧ 2のとき)

5 (c ≧ 4のとき)
(3.1)

atを一意に決定する場合、例え報酬を得たとしても行動選択に影響が無く、こ

れによる学習効率の低下を防ぐため、該当サイクルではEW に対してPtは適用せ

ず、エピソード長W も変動しない。結果としてEW は次式 (3.2)のように計算す

ることとなる。

W =

{
W + 1 (atが一意でないとき)

W (atが一意のとき)

EW =

{
Pt (atが一意でないとき)

EW (atが一意のとき)
(3.2)

表 3.2: atの決定法
b ボールに接触 c at

true true 0～1 d

2～6 d または p

false 1～6 o

false true or false 1～6 m または l
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3.4 他エージェントの行動観察

高橋ら [12]の行動観察法は状態価値を用いるものであり、状態が不確実性を持

つ環境および、状態価値を無視するPSとは相性が悪いと言えるため、状態価値を

用いない行動観察法を定義した。

RCSS環境下において他者行動を観察するために、以下の項目のような情報を本

手法では設定した。

1. 観察対象

2. 自己行動への適用方法

3. 行動の推定方法

これらの詳細を節ごとに分けて以下に解説する。

3.4.1 観察対象

マルチエージェント環境においては、それぞれが独立して行動を起こしている

ため、全員が効果的に行動を実行している可能性は低い。特にRCSSにおいては

目標状態への遷移にほとんど貢献しないエージェントが存在する可能性がある。そ

こで、目標状態に状態を近づけるために必要となる行動を報酬獲得への干渉行動

と呼び、干渉行動を行ったエージェントを干渉エージェント Iとする。本研究では

干渉行動をボールへの接触として定義し、これを行った Iを観察の対象とした。

3.4.2 自己行動への適用基準

各エージェントは、観察した Iの情報を記録するために、EW とは別に、観察エ

ピソードVW = {P0, P1, ..., PW−1}を保持する。他エージェントが干渉行動を行っ

た場合に、そのエージェントを Iとして認識し、認識した時点からPIをV へと記
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録し始める。この時、VW は以下の式 (3.3)に従うものとした。

W =

{
W + 1 (It ̸= M 　かつ aItが一意でないとき)

W (It = M または aItが一意のとき)

VW =

{
PIt−1 (It ̸= M 　かつ aItが一意でないとき)

VW (It = M または aItが一意のとき)
(3.3)

このように、ボールに触れているPIt−1のみをVW へ記録することで、ゴールへ

到達するための行動を効果的に取得することが出来る。すべてのエージェントが保

持するVW は、任意の干渉エージェント ItがRを獲得した瞬間、ItにおけるEW と

同じく一斉に強化・適用し、これによってゴールへ到達するための行動を学習し

ていく事となる。

各エージェントは独立して行動を行い、初期段階では行動基準が少ないため、等

確率的に行動を選択しやすい。そのため、それぞれが学習の過程で局所解を得た

としても、その局所解同士が同一でないことが十分に有りうる。そのため、VW を

用いた学習は、学習速度が向上するだけでなく、単一的な局所解状態を緩和する

ことも可能であると言える。

3.4.3 行動の推定方法

本研究では ρ(B)と ρ(Fi)を味方エージェント同士で共有・参照できる。よって、

視界内にボールが存在しない場合はこの情報を参照し、視界内にボールが存在す

る場合は自身の視覚から得られる情報を参照した上で行動観察を行い、どのエー

ジェントが I であり、なにをしているかを判断する。また、ρ(B)および ρ(Fi)は

etを構成する状態に含まれないため、格子配列状として量子化をしていない、詳

細な座標情報を格納した。

行動の推定は、1サイクル前との状態比較によって行う。まずは ρ(B)の位置に

最も近いエージェントを距離の計算によって算出し、該当する ρ(Fi)がボールに接

触する範囲内に居るならば、Iとして認識する。次にボールの方向ベクトル ν(B)

を 1サイクル前のボール位置から計算し、さらに I から見たボールの方向ベクト
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ル ν(B − I)を決定する。そして、この 2つの値を元に、at−1は以下の式 (3.4)と

(3.5)および (3.6)にしたがって決定する。

X =

{
ν(B−I)
|ν(B−I)| (|ν(B − I)| ̸= 0)

0 (|ν(B − I)| = 0)
(3.4)

y = ( ρ(B) + ν(B) )− ( ρ(I) + ν(B − I) )

Y =

{
y
|y| (|y| ̸= 0)

0 (|y| = 0)
(3.5)

at−1 =


dribble (X = Yかつ It = It−1)

pass (X = Yかつ It ̸= It−1)　
obtain (X ̸= Y)

(3.6)
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第 4 章

検証と考察

提案手法の有効性を検証するために、RoboCup シミュレーションリーグの規定

に基づいたシミュレータに本手法を適用し、profit sharingと行動観察を組み合わ

せた学習が有効に機能するかの実験を行った。実験に関する詳細を述べると共に、

実験結果に関する考察を行う。

4.1 実験概要

3000サイクルを 1ゲームとし、20ゲーム分試合を行う事を実験 1回分とし、学

習アルゴリズムとしてPS法を採用したもので 1回と、本手法を採用したもので 1

回の計 2回の実験を行い、それぞれの実験においてどれだけの得点を獲得できる

かの比較実験を行った。

自チームにおいては学習を顕著化するために、6名の内前衛となる 3名のアル

ゴリズムに対してのみ学習アルゴリズムを適応し、残りの後衛 3名は、ボールが

近くに来たらボールへ近寄り、接触したら 0度の方角へ kickする単純なアルゴリ

ズムを適応した。また、前衛 3名は敵チーム陣のペナルティエリアへ接近した時、

ゴールへボールをシュートするようにしている。敵チームのアルゴリズムは基本

的に自チームの後衛アルゴリズムとほぼ同一であるが、kickする方向は自チーム

のゴールである点で異なる。開始時点での各エージェントの位置は図 4.1のように

なっている。
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図 4.1: エージェントの基本位置

4.2 実験結果

実験結果として、学習にPSのみを適用した場合は、敵チームに対して平均得点

数 6.6対 6.8という結果となり、行動観察 PSを適用した場合は、敵チームに対し

て平均得点数 5.8対 4.4という結果となった。PSのみの場合は自チームの得点数が

徐々に上昇しているものの、敵チームの攻撃を抑えることが出来ず敗北した。こ

れに対して行動観察PSを適用した場合は、自チームの得点数が上昇しているのと

同時に、敵チームの得点数を抑え、勝利している。各試合の得点数を図 4.2,4.3に

記す。

4.3 実験の考察

PSの特徴として、目標状態に近い状態ほど報酬を多く受け取るというものがあ

るため、学習過程を知るために、敵チーム陣におけるエージェントの行動を分析

した。PSを適用した実験では、全試合中もっとも発生した同じ状況 (座標 (13,6)、
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図 4.2: PSにおける得点の推移

図 4.3: 行動観察 PSにおける得点の推移

敵数 2)において、4試合目で 1番のエージェントがボールを右上 30度へ dribble

する行動を取り、数サイクル後にゴールへボールを入れた。しかしその後、5試合

目で 2番のエージェントが同じ状況になった時、1番の行動を学習出来ていないた

め、敵ゴールキーパーめがけて dribbleする行動をとってしまい、これによりボー

ルが奪われて敵の得点を許してしまう事態が起きた。また味方の行動を学習しな

い性質のため、エージェントはそれぞれが統一性のない行動を取りやすく、ゴー

ルへの到達ルートも図 4.4に示すようにバラバラとなった。

一方で行動観察PSは、PSのみの学習と同じようなゴール前での攻撃において、

あるエージェントが右上へボールを逸らし、キーパーを避けてゴールした行動を
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行った。そしてその後、他の味方エージェントが同様な状態におかれた場合も、同

じ行動をとることが確認できた。またゴール前のみではなく、右サイドからの攻

撃をする状態においても図 4.5のように、ゴール出来た行動をエージェント同士が

共有し、一定の攻撃ルートを確立していることが確認できた。

図 4.4: Profit sharingのみの攻撃ルート 図 4.5: 本手法の攻撃ルート

このことから、本手法をRCSS環境に適用することで、PSのみの手法と比べて

有効に学習が行えたと言える。一方で、観察を行う対象となる行動はボールに接

触しているものだけであるために、ボールを受け取るための立ち回りを学習する

ことが出来ず、ゴールのための有効なパスが行われにくい事態が発生した。これに

関しては、宮崎らの間接報酬 [19]などを参考にし、改善できると考えている。また

全体を通して自チーム陣での動きの学習率が低く、後衛の kickに助けられている

面があるが、これは報酬となるゴールが遠い目標であり、十分な分配報酬が得ら

れないためと考えている。報酬の不足を解決するため、ゴール以外の目標をエー

ジェントに与えることで学習率を上げる、中間報酬に関する研究 [20]なども精査

する必要がある。
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第 5 章

まとめ

本研究では、RCSS環境下において効率的な学習法の実現のため、PSへ他エー

ジェントの行為を観察する方法を組み合わせた行動観察 PSを提案し、提案手法

の有効性を検証するため、RoboCup シミュレーションリーグの規定に基づいたシ

ミュレータに本手法を適用した。実験の結果、PSだけの学習によるチームに比べ

て、本手法による学習を適用したチームがより効果的に行動することを示した。し

かし、現状では pass行動の方向が固定方向では無いために、まったく同じ行動の

再現が難しく、適切ではない行動をとる問題や、dribble中にボールを敵に奪われ

ることを考慮していない問題、Iでないエージェントとしての立ち回りはPSと変

わらない問題などがある。今後の課題としては、土台となる環境のモデル化に使

用した profit sharing法における状況因子の特定法の改良や、エピソード報酬分配

法の改良、観察学習のさらなる研究を行っていく所存である。
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