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Abstract– Multi-Agent Reinforcement Learning controls some agents to learn group action with coordi-
nation each other. For example, some storehouse robots as the agents cooperate other robots to put on and
off the items in the storehouse. Though Multi-Agent Reinforcement Learning seems to make advantage to
apply multi-robot and more domains, this method has some problems, in particular, it cannot consider the
sensor resolution in real world problem. This paper addresses this problem as hetero informational problem,
and discuss how to solve the problem by the topology and learning of the neural network of the deep rein-
forcement learning. Concretely, This paper employed Asynchronous Advantageous Actor-Critic (A3C) with
some kinds of neural networks to discuss through two experimental cases, single and multi agent domains.
This paper compared performance of agents with different number of hidden layers of neural networks in
the single agent domain, and investigate the performance on the environment whose agents have different
resolution each other in the multi-agent domain.
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1 はじめに
マルチエージェント強化学習はロボットなどの社会
における活動主体をエージェントに置き換え，その適
切な振る舞いを学習により獲得することでそこに潜む
問題の解決を測る学習手法である．その応用先は幅広
く，信号機をエージェントとした交通整理の問題など
が有名である 1)．マルチエージェント強化学習におい
て，他エージェントに対する協調行動の学習が重要で
あり，そのために他エージェントとの情報通信や，観測
情報からの他エージェントの振る舞いを予測すること
で，適切な協調行動を学習している 2, 3)．しかし，マ
ルチエージェント強化学習は，環境状況や他エージェ
ントの行動などの情報が，全エージェントで「同じ粒
度」で得られる（あるエージェントは詳細な情報を持
つが，他のエージェントは粗い情報を持つなどの違い
はない）前提で学習している．これは実際の環境を想
定した場合に，全エージェントで同じ粒度の情報を持
つことを保証できないため問題となる．例えば，カー
ナビ搭載の全ての車の同時経路最適化を考えると，最
適経路は他車の経路選択や道路混雑に影響を受けるた
め，予想到着時刻はその場所に近いと正確でも，遠く
なるとおおよその時刻となるため，全エージェントが
同じ粒度で情報を得られない中で，適切な協調（適切
な経路選択）が求められる．
以上の背景から，本論文では，このように粒度が異な
る情報をヘテロ情報とし，複数エージェントを想定し
たヘテロ情報の圧縮抽象化とそれに基づく協調行動学
習を目指し，ネットワーク構造と入出力情報の抽象化
との関係性を調査及び考察する．具体的には，実験を
通して，ネットワークの層数が異なる単体のエージェ
ントによる学習結果を比較し，異なる層構造のネット
ワーク同士の共通点を分析することで，他のネットワー
クの重みの再利用によるヘテロ情報に基づく行動学習
が可能かどうかその可能性を考察する．また，マルチ

エージェントシステムにおいて，観測情報の粒度が異
なる 2体エージェントによる協調が必要な環境におい
て，抽象度の違いによる協調制御の実現可能性を考察
する．
本論文は以下の構成で進める．まず，2章で関連研究
と比較した上で本研究の位置づけを述べる．次に 3章で
深層強化学習の概要と本研究で活用するAsynchronous
Advantage Actor-Criticを紹介し，4章で抽象度の異な
る協調行動を学習するための改良について述べる．そ
して，5章で実験について紹介し，実験結果に基づく考
察を述べる．最後に，6章で本論文をまとめる．
2 関連研究
2.1 深層強化学習
深層強化学習は現在まで様々な手法が提案されてい
る．中でも有名な手法としてDeep Q-Network (DQN)
が存在する．これはQ学習における状態行動価値の更新
式に基づき，報酬から推定される状態行動価値をニュー
ラルネットワークにて推定する手法である．また，その
後に派生となる Rainbow4)等が提案されており，活発
に研究がなされている．そして，これらの手法はValue
Baseと呼ばれており，状態や行動の価値を更新するこ
とで学習する手法であるが，その一方でPolicy Baseと
呼ばれる，方策の更新に基づく学習法が提案されてい
る．その中で有名な手法は Asynchronous Advantage
Actor-Critic (A3C)5)である．そして，Policy Baseの
手法も Proximal Policy Optimization (PPO)6)などが
提案されており，近年も活発に研究がなされている．
2.2 マルチエージェント深層強化学習
前節の通り深層強化学習が現在まで多々提案されて
おり，深層強化学習に基づくマルチエージェント強化
学習手法も多々提案されている．Raileanuらは他エー
ジェントの振る舞いを観測し，それに基づく方策を推
定することで，相手に合わせた協調行動の学習を可能と



Fig. 1: 深層強化学習の概略図

する Self-Other Modeling (SOM) を提案している 2)．
更に，Ghoshらは SOMの問題点として相手の振る舞
いやタイプが既知であることを指摘し，それが未知で
ある前提のもとでその状況に堅牢なエージェントアル
ゴリズムである AdaptPoolと AdaptDQNを提案した
3)．しかしながら，これらの研究は環境やそれぞれの
エージェントの振る舞いなどの外観の違いに着目して
おり，観測情報や行動などに違いはないが，本研究では
外観に現れないエージェントの吸収する情報の粒度の
違いに着目している．また，本研究では分析のために
比較的エージェントの構成が簡単な A3Cを活用する．

3 深層強化学習
3.1 基本構成
深層強化学習は強化学習における方策の推定をニュー
ラルネットワークにより学習することで，通常の強化
学習では学習できない膨大な状態行動空間の環境にお
いても最適方策が獲得可能となる学習法である．図 1
は，深層強化学習の概略図である．図において丸印が
ニューラルネットワークにおけるノードを示し，それ
ぞれがリンクで繋がっている．そして状態やその状態
を判別するためのセンサ情報などをネットワークに入
力し，エージェントの学習結果を示す方策もしくは状
態行動価値などを出力する（図では状態を s，方策を
π，状態 sにおいて行動 aを取るときの状態行動価値を
Q(s, a)としている）．そして，実際にエージェントが
行動した際の獲得報酬値から方策および状態行動価値
を求め，それとの損失を誤差逆伝播することで学習す
る．以上が基本的な深層強化学習の流れである．
3.2 Asynchronous Advantage Actor-Critic

Asynchronous Advantage Actor-Critic (A3C)5)は，
深層強化学習の 1手法であり，自身を複製したエージェ
ントの学習結果を共有することにより，多様な経験に

Fig. 2: エージェントの複製と統合

Fig. 3: A3Cのニューラルネットワークモデルの例

基づいた高速な最適行動学習を可能とする．なお，本
節における説明は原著 5)を踏襲するが，メカニズムは
実験にて活用している pfrl7)の実装に基づき説明する．
図 2はA3Cにおけるエージェントの複製とその学習を
示している．エージェントは自身を学習する環境とと
もに複製し学習させる，学習後に複製されたエージェ
ント（複製エージェントと呼ぶ）は学習したパラメータ
の誤差を本体に共有する．その後本体は共有された誤
差から学習パラメータを更新し，新たな学習パラメー
タを複製エージェントに共有する．そして，複製エー
ジェントは新たなパラメータで学習し，その誤差を共
有する．A3Cは以上を繰り返すことで効率的な学習を
可能にする．

学習において，A3Cでは，ネットワークを用いて適
切な方策 π(at|st; θ)と状態価値 V (st; θv)を推定し，そ
れを共有された各々の複製エージェントが，獲得報酬か
らそのパラメータ θと θv の誤差を求め，その誤差から
本体のエージェントが持つネットワークの重みを更新
する．図 3はA3Cにおけるエージェントの持つニュー
ラルネットワークモデルの例である．図の縦線はネッ
トワークの層を示し，右端の丸印は出力層のノードを
示している．A3Cにおいて，入力は状態 sもしくはそ
れに相当する情報であり，出力は Actorと Criticを担
う方策 π(at|st; θ)と状態価値 V (st; θv)である．そして
その 2つの出力のためにネットワークは途中で分岐す
る（分岐することがA3Cに必須ではないが，本研究で
は図に示すネットワークを利用する）．

後述の式 (1)と式 (4)は，方策 π(at|st; θ)と状態価値
V (st; θv)を推定する上での誤差の更新式である．また，
式 (2)は Advantage functionと呼ばれる関数の推定式
であり，式 (1)の一部となる関数である．dθと dθv は
それぞれ方策と状態価値に関するパラメータ損失であ
り，θ′と θ′v は複製エージェントにおけるパラメータで
ある．また，iはエピソードと呼ばれるエージェントが
行動開始してから目的達成までの一連の流れの内の，任
意のステップ数を示し，si, ai, riはその時の状態，行動，
獲得報酬値である．γは割引率を示し，H(π(si; θ

′)), β
はエントロピーを推定する関数とその係数である．複
製エージェントはエピソードが終了するたびに，その
エピソードの元のステップから終了するまで，式 (1)か
ら式 (4)を繰り返すことでパラメータを更新する．以



上が A3Cのメカニズムである．
dθ ← dθ +∇θ′ log π (ai|si; θ′)A(si, ai; θ, θv)

+ β∇θ′H(π (si; θ
′)), (1)

A(si, ai; θ, θv) =

k−1∑
j=0

γjri+j + γkV (si+k; θv)− V (si; θv).

(2)

R← ri + γR, (3)

dθv ← dθv +
∂ (R− V (si; θ

′
v))

2

∂θ′v
. (4)

4 抽象化による複数エージェントの協調
4.1 ヘテロ情報に基づく協調
マルチエージェント強化学習における難しさは，エー
ジェント同士の同期的動作を非同期的に学習すること
である．例えば 1章のカーナビであれば，各時点の他自
動車の動きを想定してルートを決める同期的な動きが
求められるものの，それぞれの自動車の動きは同期的
に得られるわけではなく，お互いに情報通信による同
期ができるわけではないため，協調行動を非同期的に
学習せざるを得ない．また，本論文で取り上げるヘテ
ロ情報では，自動車が獲得する情報の粒度が異なると
いうことになり，同じ状況であってもセンサ情報が異
なれば異なる状況と判断されるため，更に難しくなる．
図 4は，マルチエージェントシステムにおける基本
的なエージェントの観測を左に，そしてそのヘテロ情
報を右に示している．この図では，格子領域にいる 1体
のエージェントが上下左右に動き，報酬のあるマスを
目指す．そして，従来のマルチエージェント強化学習
においては，それぞれのマスにおいて何があるかエー
ジェントは知ることができる．しかし，ヘテロ情報で
はその粒度が異なり，4マス分の観測が 1つの情報と
なる．図 4では，右上の報酬は観測できるものの，左
下の報酬は情報が潰れて観測できなくなっている．以
上の通り，ヘテロ情報を想定すると，エージェントの
観測する領域が粗くなるのみならず，従来観測できる
ものが観測できなくなるため難しい．そして，本研究
ではニューラルネットワークの抽象化を利用して，そ
うした状況下における協調行動の学習法を探求する．
4.2 ネットワーク構造と抽象化
本論文では，1つの仮説について検証する．それは，

「ニューラルネットワークはその構造により機能の分化
が起こるもしくは起こりうる．」というものである．具
体的に説明すると，図 5に示す通り，入力情報の抽象
化を行う層の後に，抽象化された情報から出力情報へ
変換する関数としてネットワークが接続されることを
想定している．つまり，エージェント毎に得られるセ
ンサ情報が異なったとしても，ネットワークの入力層

Fig. 4: ヘテロ情報観測

Fig. 5: 本論文における仮説

に近い層がその差を抽象化し，その後の層により方策
及び状態行動価値の関数を近似する．近年，自己教師
あり学習によるニューラルネットワークに特定の機能
を学習させる研究が報告されており 8, 9)，ネットワー
クの学習によって実現可能なことが増えている．更に，
ニューラルネットワークにおいて，出力層の直前の層
においてもつれが紐解かれた状態であることが理想的
とされており，同一の問題であれば出力層に近い層の
パラメータは等しくなることが推測される．以上の報
告により，本論文における仮説も十分に可能性を持っ
ていると考えられる．
5 実験
5.1 実験内容
本研究では藤田らの公開している深層強化学習ライ
ブラリ pfrl7) を活用し，ニューラルネットワークの構
造の違いによる振舞いの変化について実験する．
具体的に，本論文では下記の 2つのケースを実施す
る．なお，本実験では，各エージェントの獲得報酬及
び目的達成までのステップ数を評価する．
ケース 1 異なるネットワークを持つ単体エージェント
格子領域において目的地に到達する迷路問題を，
中間層の異なる 3種類のニューラルネットワーク
を持つエージェントで学習させる．4種類のネッ
トワークは全て図 3に従っており，入出力層以外
の隠れ層のノード数は 16である．そして，Actor
と Criticのネットワークへ分岐する前の隠れ層の
数が 0個，1個，2個，3個の 4種類のネットワー
クにおいて結果を比較する．

ケース 2 異なるネットワークを持つ複数エージェント
格子領域において 2つの目的地に別々に到達する
迷路問題を，2体のA3Cエージェントで学習させ
る．その際，ニューラルネットワークが等しいと
き及び異なるとき，そしてマルチエージェント強
化学習法として PMRL10) を導入したときで結果
を比較する．なお，ネットワークに関しては隠れ
層の数が等しいか異なるかによって分け，2体の
エージェントが持つ隠れ層がそれぞれ 1個である
とき等しいとし，0個と 2個であるとき異なると
する．また，ケース 2では 256個のノードによる
隠れ層を構築する．

実験で利用する迷路を図 6 に示す．左図において，
エージェントは “Start”のマスから行動を開始し，目
的地を示す “Goal”のマスへ到達した時に得た報酬から



Fig. 6: 実験環境（左：ケース 1，右：ケース 2）

ゴールへ到達する方策を学習する．右図では，2体の
エージェントと 2箇所の目的地が存在するため，その初
期位置として “Start A”と “Start B”のマス，目的地と
して “Goal X”と “Goal Y”のマスがある．なお，ケー
ス 2において獲得報酬は目的地で同一であるが，両方
のエージェントがゴールへ到達した場合は 2つの目的
地の報酬値の合計値を得る．そして，エージェントは
お互いに衝突し，同一の目的地へ到達できないものと
する．
ケースに関わらずエージェントは環境の全てのマス
の状態を，道，壁，目的地，エージェント，その他の 5
種類の one-hotベクトルとして入力する．ただし，ケー
ス 2において，“Start A”を初期位置とするエージェン
ト（エージェント Aと呼ぶ）は，図 7に示す観測情報
を持つ．図の各マスはケース 2の迷路の 4マスを 1マ
スに統合したものであり，4マスを同一のものとして観
測する設定である．具体的に，エージェントはそれぞ
れのマスにいるとき，基となる 4マスのどれかを確率
的に観測する．本実験では，左上のマスの観測確率を
70%，その他を 10%の確率で観測する設定を置き，エー
ジェントAでは “Goal X”の目的地（ゴールXと呼ぶ）
は高確率で観測できるが，“Goal Y”の目的地（ゴール
Yと呼ぶ）は低確率でしか観測できないため，エージェ
ントAが少ない観測確率でゴールYへ到達する方策を
獲得するか，“Start B”を初期位置とするエージェント
（エージェント Bと呼ぶ）がゴール Yへ到達するよう
に学習する必要がある．
5.2 実験パラメータ
表 1に実験パラメータを示す．実験の総ステップ数は
それぞれのケースで 1,000,000と 50,000,000（1行目），
複製エージェントが学習する最大のステップ数は 250
（ただし，PMRLを適用するときのみ 5,000）（2行目），
1エピソードで実行する最大のステップ数は 25である
（3行目）．複製エージェントの数（プロセス数）はそれ
ぞれ 16と 32である（4行目）．また，学習において学
習率 αは 0.0007（5行目），割引率 γは 0.99（6行目），
エントロピーの係数 β は 0.01（7行目），報酬値は 10

Fig. 7: ケース 2における粗い観測粒度

Table 1: 実験パラメータ
ケース 1 ケース 2

総ステップ数 1,000,000 50,000,000

最大ステップ数 250(PMRLのみ 5,000)

打切りステップ数 25

プロセス数 16 32

学習率 α 0.0007

割引率 γ 0.99

係数 β 0.01

報酬値 10

Fig. 8: ケース 1における獲得報酬値

に設定する（8行目）．
5.3 実験結果
5.3.1 ケース 1

結果を図 8に示す．図の青，橙，緑，赤の線はそれぞ
れ隠れ層の数が 0，1，2，3の時の結果を 100ステップ
の移動平均で示している．また，縦軸は獲得報酬であ
り，横軸はステップ数である．図を見るとわかる通り
全ての層構造において適切に学習ができていることが
わかる．また，学習中では隠れ層が 1層のネットワー
クが他に比べて良い精度を示している．
そして，図 9に学習した各ネットワークの層のパラ
メータを示している．図 9(a)は 1層目から 2層目の重
み，図 9(b)は 2層目から 3層目の重み，図 9(c)は 3
層目から 4層目の重み，図 9(d)は 4層目から出力層の
重みをヒートマップで示している．そのため，図 9(a)，
9(c)，9(c)は縦横がノード数の 16であり，図 9(d)は縦
の長さが Actorの出力行動数である 4と Criticのノー
ド数 1を合わせた 5であり，横の長さが 16となってい
る．なお，それぞれの図では下段から隠れ層が 3層，2
層，1層，0層の時のエージェントのパラメータを示し
ており，層が存在しない場合には結果が示されていな
い．層のパラメータから，図 9(d)のパラメータの値は
それぞれ異なるものの，図 9(a)及び図 9(b)はネット
ワークの層構造に関係なくパラメータの値が等しいこ
とがわかる．
5.3.2 ケース 2

ケース 2における結果を図 10，図 12，図 11，図 13に
示す．全ての図において，青，橙，緑，赤の線はそれぞ
れ PMRLを導入した場合，エージェント Aと Bの隠
れ層がそれぞれ 0層と 2層の場合，エージェント Aと
Bの隠れ層がそれぞれ 1層の場合，エージェント Aと
Bの隠れ層がそれぞれ 2層と 1層の場合の結果を 100
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(a) 1層目
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(b) 2層目
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(c) 3層目
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(d) 出力層

Fig. 9: ケース 1における各層のパラメータ

ステップの移動平均で示している．そして，図 10と図
11では縦軸が獲得報酬値であり，図 12と図 13では到
達ステップ数となっている．また全ての図に共通して
横軸はステップ数である．そして，図 10，図 12はエー
ジェント Aの獲得報酬と目的地への到達ステップ数，
図 11，図 13はエージェント Bの獲得報酬と目的地へ
の到達ステップ数を示している．図を見ると，PMRL
を導入した場合を除き，ほぼ等しい結果となっている．
そしてその結果は，エージェントAも Bも獲得報酬と
しては最大の 10を取り，到達ステップ数は 15付近で
収束している．これはエージェントAとBがそれぞれ
ゴール Yと Xへ到達したことを示している．一方で，
PMRLを導入した場合は，最大で報酬値 10を取ってい
るが，収束せずに報酬値 8から 10を推移している．ま
た，ステップ数では 12から 15を推移している．これ
は不完全ではあるものの，PMRLの効果によりマルチ
エージェントシステムとしての最適方策を獲得してい
るためである．具体的には，移動平均では到達ステッ
プ数は 12を下回っていないが，結果としてはステップ
数 11でゴールに到達している場合がある．これはエー
ジェント Aと Bがそれぞれゴール Xと Yへ到達した
ことを示しており，最適方策を獲得していることを示
している．
5.4 考察
以上の結果により，A3Cの持つニューラルネットワー
クの表現力は，本論文で設定したセンサ情報粒度の違
いを吸収して，協調行動を学習することができると分
かった．また，ケース 1において，各層におけるパラ
メータは，出力層に至るまでのものを除き等しいこと
が分かった．これは，出力層のパラメータで出力関数
の近似を実施し，1層から 3層までは入力情報の抽象

化を実施しており，層が増えるにつれてより入力情報
が抽象化され，出力に向けて紐解かれていることを示
唆している．このことから，他のネットワークのパラ
メータを再利用することで，ヘテロ情報を適切に抽象
化して学習可能であることが示唆される．特に本論文
で採用した単純な迷路問題では多くの層が必要ではな
かったため，ケース 1のどのネットワークにおいても
学習が可能であったが，より複雑な問題へ展開したと
きに層による機能分岐はより複雑になることが考えら
れる．
またケース 2において，PMRLを導入した際に，エー
ジェントは通常のA3Cでは獲得できない最適方策を獲
得した．このことから，A3Cのネットワークはマルチ
エージェントの問題環境においても，入力情報を適切
に抽象化して，最適な協調行動を学習できることがわ
かる．ただし，ケース 2において，ネットワーク構造の
違いによる変化は見られなかったため，抽象化を制御す
ることによる協調行動学習の効果は不明である．本論
文においては，センサ粒度の違いはA3Cのネットワー
クで吸収可能であり，その上で協調行動を学習するこ
とが可能であることが明らかとなった．
6 おわりに
本論文では，マルチエージェント強化学習における，
実際の環境の情報粒度の違いに対応するため，深層強
化学習におけるネットワークの層構造による抽象化制
御に基づく協調行動学習を提案を目指し，ネットワー
ク構造と入出力情報の抽象化との関係性を調査及び考
察した．実験では，ネットワークの層数が異なる単体
のエージェントによる学習結果を比較し，また，マルチ
エージェントシステムにおいて，観測情報の粒度が異
なる 2体エージェントによる協調が必要な環境におい



Fig. 10: エージェントAの獲得報酬値 (ケース 2) Fig. 11: エージェント Bの獲得報酬値 (ケース 2)

Fig. 12: エージェント Aの到達ステップ数 (ケー
ス 2)

Fig. 13: エージェント Bの到達ステップ数 (ケー
ス 2)

て，抽象度の違いによる協調制御の実現可能性を考察
した．結果として，ニューラルネットワークは情報の
粒度の違いを吸収して協調行動をエージェントに学習
させることが可能であることが明らかとなった．そし
て，ネットワークのパラメータ分析により，適用する問
題が等しい場合に，入力近辺の層ではネットワーク構
造に関わらずパラメータが等しくなり，出力近辺の層
ではパラメータが異なることが明らかとなった．これ
はネットワークの層によって，抽象化と出力関数近似
の機能分岐が起きていること，及び他のネットワーク
のパラメータを再利用することで，ヘテロ情報を適切
に抽象化して学習可能であることを示唆している．今
後は，本考察に基づき，ヘテロ情報に基づくマルチエー
ジェント強化学習の提案を目指す．
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