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1.はじめに
マルチエージェント深層強化学習は，複数のエージェン

トを同一環境で学習する手法である．マルチエージェント
深層強化学習の応用例には，サッカーロボットなどが挙げ
られる [1]．サッカーロボットはエージェント間でのパス回
しなど協調行動を獲得することで，目的であるゴールを達
成している．一方で，マルチエージェント深層強化学習に
おいて，獲得した協調行動に対する判断根拠が不明という
問題がある．そこで本研究では，Actor-Critic法の Actor
に対し，アテンションヘッドを導入する．これにより，対
象エージェントの注視度を表す Actor attentionを獲得で
き，協調行動に対する判断根拠の解析が可能となる．
2.Multi-Actor-Attention-Critic

Multi-Actor-Attention-Critic (MAAC) [2]とは，Actor-
Critic法の Criticにアテンションヘッドを導入したマルチ
エージェント深層強化学習手法である．MAAC Criticは，
アテンションヘッドを用いて他エージェントの貢献度を算
出する．そして，その貢献度から対象エージェントの行動
価値関数を求めることで協調行動を獲得している．このと
き，MAAC Critic に用いる各エージェントの状態と行動
を入力とするMLPとアテンションヘッドのパラメータは
エージェント間で共有している．これにより，効率的に協
調行動を獲得できる．
3.提案手法
本研究は協調行動に対する判断根拠の解析を目的とし，

Actor にアテンションヘッドを導入した手法を提案する．
Actorでは，各エージェントの行動を選択するために，ア
テンションヘッドを導入し，対象エージェントの行動選択
に対する他エージェントの貢献度を獲得する．提案手法の
構造を図 1に示す．
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図 1 : 提案手法の構造
ActorのMLPは，対象エージェント iと対象エージェ

ントを除いた他エージェント j の状態 si，sj を入力し，特
徴量 ei，ej を算出する．MLPで算出される特徴量 ei，ej

をアテンションヘッドに入力し，各要素間で内積し，次元
数で正規化する．そして，Softmax関数によりアテンショ
ンを算出する．また，アテンションと他エージェント j の
特徴量 ej から内積により他エージェント j の貢献度 xi を
算出する．本手法ではアテンションヘッドで算出したアテ
ンションを Actor attentionと呼称する．Actor attention
は，対象エージェントがどの他エージェントを注視してい
るかを示す値である．Actor attention の算出式を式 (1)に
示す．

attactor = Softmax
(
ei · eT

j /
√
dim

)
(1)

ここで eT
j は転置した ej，dimは特徴量 ei の次元数であ

る．獲得した Actor attentionを可視化することで，協調
行動に対する判断根拠の解析が可能となる．
4.評価実験
提案手法の有効性を確認するため，Multi Particle Envir-

onmentsの Simple spreadタスクを対象として評価する．
4.1.実験環境

Simple spreadは各エージェントがそれぞれランドマー
クに向かうタスクであり，エージェントとランドマークはラ
ンダムな位置に複数生成される．各エージェントは他エー
ジェントとの衝突を避けながらゴールであるランドマーク
に向かうことを目標とする．報酬設計は対象エージェント
と全ランドマーク間における最小距離の負の報酬，衝突に
対する負の報酬 (−1)とする．

4.2.実験概要
Simple spreadを用いてMAACと提案手法の学習を行

い，最大報酬値と協調行動に対する定量的評価により比較
する．学習条件は，エージェント数 3 (赤，緑，青)，ラン
ドマーク数 3 (黒)，1 エピソード間の step 数を 25 とし，
100,000エピソード学習する．本実験では，他エージェン
トにランドマークを譲る行動を協調行動と定義する．この
協調行動に対する定量的評価は，ランドマークが一定距離
以上離れた環境において 100エピソード間で対象エージェ
ントが最も近いランドマーク以外へ移動した合計回数とす
る．この時，他エージェントは最も近いランドマークに移
動するルールベース制御とする．また，Actor attentionを
可視化し協調行動に対する判断根拠を解析する．
4.3.最大報酬と協調行動に対する評価

MAACと提案手法の最大報酬値を表 1に示す．表 1か
ら提案手法は MAACと比較して最大報酬値が約 −1.5低
下している．協調行動に対する評価結果を表 2に示す．表
2から提案手法はMAACより協調行動の合計回数が 56回
向上している．このことから Actorにアテンションヘッド
を導入することで，最大報酬は低下するが，より良い協調
行動を獲得できると考えられる．
表 1 : 最大報酬値
　 手法　 最大報酬値
MAAC -35.620

提案手法 -37.025

表 2 : 協調行動に対する評価
　 手法　 赤 緑 青 合計
MAAC 50 63 69 182

提案手法 72 85 81 238

4.4.Actor attentionの可視化
対象エージェントを赤と青とした場合のActor attention

の可視化例を図 2に示す．可視化例は赤と青が協調行動を
行ったシーンである．Actor attention の度合いを矢印の
太さで表す．線が太いほど，Actor attentionが強く注視し
ていることを意味する．図 2から step1，2，3で赤と青は
互いを注視している．ここから，赤は同じランドマークに
向かう青を注視したことでランドマークを譲る行動をとり，
青は赤を注視したことで赤の協調行動に合わせることがで
き，互いがランドマークに向かうことができたと考えられ
る．このように Actor attentionを可視化することでエー
ジェントの協調行動に対する判断根拠の解析を実現した．
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図 2 : Actor attentionの可視化
5.おわりに
本研究では，Actor-Critic法の Actorに対しアテンショ

ンヘッドを導入した手法を提案した．評価実験から Actor
にアテンションヘッドを導入することで，協調行動に対す
る判断根拠の可視化が可能となった．今後は，より良い協
調行動の獲得と提案手法の汎用性の調査を行う．
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