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1 はじめに
近年RoboCup 2Dサッカーシミュレーションのサブ

タスクで，強化学習環境のテストベットとして用いら

れているHalf Field Offense (HFO) への深層強化学習

を適用する研究がされている．HFOはマルチエージェ

ント強化学習環境として課題が多く存在する．この課

題の一つとして同時学習における非定常性と学習エピ

ソードの増加が挙げられる．従来の手法では離散行動

のみか連続行動のみを扱っているためパラメータ化さ

れた行動には対応しておらず HFOのような環境では

利用することができない．

本研究ではこの課題を解決するためにRandom Net-

work Distillation[1]とコミュニケーションを組み合わ

せた手法を提案する．提案手法は HFOのマルチエー

ジェント強化学習環境において同時学習が可能となり，

コミュニケーションなしの場合と比べて学習効率が改

善することを実験結果より示す．

2 先行研究
2.1 Deep Deterministic Policy Gradient

(DDPG)

DDPG は決定論的な方策勾配法とニューラルネッ

トワークを用いることで連続状態，連続行動の環境で

も学習することが可能な深層強化学習の一種である．

CriticネットワークをQ(s, a|θQ)，Actorネットワーク

を µ(s|θµ)とし θQ，θµで重み付けする．また，学習の

安定化のために利用されるターゲットネットワークも

それぞれQ′，µ′とし θQ
′
，θµ

′
で重み付けする．学習に

は式 (2)の損失関数により Criticネットワークを，式

(3)の勾配を利用して Actorネットワークを更新する．

yt = rt + γQ′(st+1, µ
′(st+1|θµ

′
)|θQ

′
) (1)

LQ(θ
Q) = E(st,at,rt,st+1)∼D[(Q(st, at|θQ)− yt)

2] (2)
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∇θµµ = Est∼D[∇aQ(st, a|θQ)∇θµµ(st|θµ)] (3)

ここで，式 (1)は教師あり学習のターゲットであり，D

はエージェントが µに従って行動した軌跡を保存して

おくメモリである．Hausknechtら [2]は DDPGをパ

ラメータ化された行動空間に適応させた．

2.2 Random Network Distillation (RND)

RND はランダムに初期化された固定のターゲット

ネットワーク f̂(st+1|θf̂ ) の出力と，エージェントに
よって収集されたデータで訓練する予測ネットワーク

f(st+1|θf )の出力間との誤差である式 (4)を内部報酬

rit とする．

rit = ∥f(st+1|θf )− f̂(st+1|θf̂ )∥22 (4)

実験ではRNDネットワークとDDPGネットワークの

更新は同じタイミングで行う．

3 提案手法
本研究ではエージェント 2体がそれぞれ図 1のよう

な RND と DDPG を使用し同時学習することを考え

る．タイムステップ tでのエージェント 2が観測する

状態を s
(2)
t とし，コミュニケーションで利用するメッ

セージはm
(2)
t = s

(2)
t となる．このメッセージを式 (4)

における各ネットワークへの入力として扱うためエー

ジェント 1の状態 s
(1)
t と結合するとエージェント 1の

内部報酬は式 (5)となる．

rit = ∥f(s(1)t+1 ⊕m
(2)
t+1|θf )− f̂(s

(1)
t+1 ⊕m

(2)
t+1|θf̂ )∥22 (5)

また，RNDによる内部報酬 rit と環境から得られる外

部報酬 ret を足し，報酬 rt とするため，エージェント

1のターゲット yt は式 (6)のようになる．

yt = rit + ret + γQ′(s
(1)
t+1, µ

′(s
(1)
t+1)) (6)

式 (5)は RNDの損失関数としても扱い，ネットワー

クの更新は式 (6)を利用したエージェント 1のDDPG

ネットワークの更新と同じタイミングに行う．ここま

でをエージェント 2も同様とし，この提案手法をRND-

Commとして実験をする．
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図 1: RNDと DDPGを組み合わせたモデル

4 実験
実験環境はHFOを使用する．2体のエージェントと

ボールはエピソード毎にランダム配置される．エピソー

ドの終了条件はゴールをするか，ボールをフィールド

の外に出すか，ボールに触らず 100タイムステップ過

ぎることである．トレーニング期間は 30万エピソード

とし，学習エピソードの終了後に 1000タイムステップ

の評価を行う．提案手法（RNDComm）と DDPGの

みの 2つを学習過程での学習効率と評価エピソードで

比較する．外部報酬 ret は式 (7)の報酬関数によって得

られる．

ret = dt−1(a, b)− dt(a, b) + Ikickt

+ 3(dt−1(b, g)− dt(b, g)) + 5Ggoal
t (7)

式 (7)はステップ毎に報酬を得られる外部報酬である．

d(a, b)，d(b, g)はそれぞれエージェントとボール，ボー

ルとゴールの距離に比例した関数，Ikickt ，Ggoal
t はそ

れぞれキック，ゴール時に 1得られる報酬で Ggoal
t の

みエージェント同士で共有される.

5 結果と考察
学習過程の比較結果を図 2に示す．学習後の 1000エ

ピソードの評価結果は RNDCommがゴール率 82.0%

であり，DDPGのみがゴール率 0.6%の結果となった．

図 2より RNDCommは 3万エピソードからゴール

をする行動を見つけ出し，30 万エピソードでのエー

ジェント 1の平均外部報酬は約 5.9，エージェント 2は

約 4.5となった．一方，DDPGのみの場合はコミュニ

ケーションによる自身の状態を送ることができないた

め，味方エージェントの状態を加味して行動を学習し

ていくことができない．そのため，学習の効率が悪く

2体のエージェントは 25万エピソードから外部報酬が

上昇し始める．

評価エピソードではどちらもトレーニング期間で学

習させた方策のみを利用した．その結果，式 (7)の報酬

関数をエピソード中に最大化するように学んだ RND-

Commが評価エピソードにおいても 82.0%の高いゴー

ル率となっている．よって，本研究での提案手法が同

時学習を可能としトレーニング期間中の学習効率が良

いことが分かった．

さらに，エージェント 1とエージェント 2の最終的な

外部報酬値の差は約 1となった．式 (7)のGgoal
t がエー

ジェント同士で共有されていることにより，どちらか

がゴールをするとゴールをしていないエージェントは

行動せずに比較的高い報酬値を得ることになる．その

ため，ゴールに直結しない行動が最適行動と学習する

ことでエピソードの初期地点から動かない様子が見ら

れた．
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図 2: RNDComm（赤線）とDDPGのみ（青線）の学

習過程の比較

6 おわりに
本研究では提案手法が HFOにおいて同時学習を可

能とし，既存手法のみに比べて学習効率が大幅に改善

することを示した．今後の課題として，ある目的に最

適なメッセージを見つけることである．人の手で設計

するメッセージよりも目的に合ったメッセージを学習

させて見つけることでより高度な戦略を獲得できると

考えられる．
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