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When multiple agents are in the same environment, collisions may happen with each other. Because the agents
consider their own interests or have a negative effect on other agents. In situation that happens these deadlocks,
agents should select the action considering other agents based on multi-agent reinforcement learning which train
multiple agents simultaneously. In this paper, we propose the method that trains multiple agents in a network with
multi-branch network for this problem. It is possible to train an interaction between agents. In experiment, we
build the environment that happens the deadlock between self-driving cars and compare with independent network
of each agent. Mereover, we show the behavior of the agent in a deadlock situation.

1. はじめに

強化学習は，エージェントが試行錯誤を通じて価値を最大化
するような方策を見つける問題である．また，教師あり学習と
は異なり，事前に正解が与えられるのではなく，自身の行動の
良し悪しをもとに最適な行動を見つけ出す手法である．
強化学習は教師信号の作成が困難なロボット制御 [Gu 17]

やゲーム攻略 [Oriol 17] など様々なタスクに応用されてい
る．近年では，Google の DeepMind が開発したコンピュー
タ囲碁プログラムである AlphaGo[Silver 16] に強化学習が
用いられ，プロの棋士に勝利するなどゲーム攻略において
注目された．また，強化学習に深層学習を組み合わせた深層
強化学習が主流となっており，Deep Convolutional Neural

Network (DCNN)[LeCun 98] と強化学習の代表的な手法で
ある Q 学習 [Watkins 92] を組み合わせた Deep Q-Network

(DQN)[Mnih 13][Mnih 15]は，Atari2600のゲーム攻略にお
いて人間を上回る性能を実現した．また，Actor Critic 法と
wokerと呼ばれる並列で経験を収集する機構を用いた分散学習
を組み合わせた手法である Asynchronous Advantage Acotr

Critic (A3C)[Mnih 16]は，膨大な数の状態数を持つ連続空間
の問題においても有効性を示している．このように，深層強化
学習の登場により状態数が膨大なタスクにおいても解決可能と
なった．
様々なタスクにおける強化学習の応用が期待されているが，

実問題へ強化学習を適用する際，環境に複数のエージェントが
存在するケースが多く，エージェント同士の相互作用を考慮す
る必要がある．そこで，マルチエージェント強化学習という手
法が用いられる．マルチエージェント強化学習は，複数のエー
ジェントを同時に学習する手法であり，群衆における方策の獲
得が可能である．しかし，複数のエージェントが存在する場合，
自己利益のみを優先しエージェント同士が衝突することで，学
習の停滞や局所解への陥りなど効率的な学習が困難となる．そ
のため，エージェント同士の衝突を避けて学習を行う仕組みが
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必要である．本論文では，マルチエージェント強化学習に深層
学習を導入する際に，ネットワークを単一としてエージェント
ごとに複数のブランチを分けて同時学習する手法を提案する．
これにより，エージェント同士のインタラクションを考慮しつ
つ，学習を行うことが可能となる．独自に作成したデッドロッ
クが発生する環境において，各エージェントを独立したネット
ワークで学習する手法と提案手法を比較し，提案手法の有効性
を確認する．また，提案手法の学習済みモデルによる行動の可
視化を行い，どのような行動を獲得できたかを確認する．

2. 関連研究

複数のエージェントを同時に学習し，群衆の方策獲得を図る
マルチエージェント強化学習の手法は様々提案されている．主
に提案されている手法は 2つある．1つ目は，通信機構を導入
し，各エージェントのネットワークの内部情報を他のエージェ
ントに渡すことで自エージェント以外を考慮した学習を行う手
法である．2つ目は，環境報酬とは別に学習全体を考慮した報
酬を設計することで自エージェント以外を考慮した学習を行う
手法である．
エージェント同士で通信を行うことで群衆の方策獲得を行う

手法として，Sainbayarら [Sainbayar 16]は，全エージェント
の状態と行動のベクトルを入力とし，全エージェントの内部状
態を平均した通信ベクトルを全てのネットワークへ入力する機
構を導入することで，全エージェントが他エージェントの内部
状態を把握し，マルチエージェント環境における他者を考慮し
た学習を実現している．
報酬設計によってを群衆の方策獲得を行う手法として，

Natarajanら [Natarajan 10]は，逆強化学習を用いることに
より，マルチエージェント環境における複数エージェントの相
互作用を考慮するような報酬を導き出し，それを用いた学習
によりエージェントの衝突回避を実現している．Natasha ら
[Natasha 19]は，Social Influenceという他者への影響が大き
い行動に対する報酬を用意し，3つのモデルを用いて学習を行
うことで他者との協力行動の創発を実現している．1 つ目は，
Social Influenceを用いて他者へ影響を与える行動を学習する
influecerと環境報酬を用いて学習する influenceeを学習してい
くBasic Influenceというモデルである．2つ目は，エージェン
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図 1: 提案手法のネットワークモデル
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図 2: A3Cに基づいた提案手法の学習方法

トに通信機構を導入し Social Influenceを用いて他者への通信
を学習する Influential Communicationというモデルである．
3つ目は相手の行動を予測する機構を導入し，Social Influence
を用いて予測機構を学習するModeling Other Agentsという
モデルである．

3. 提案手法

マルチエージェント強化学習には，異なるエージェントがそ
れぞれ自己の利益を求めてしまうことによるデッドロック問題
がある．独立したネットワークを複数用いて学習を行う場合，
他エージェントの学習を反映する機構がないため自己の学習の
みを考慮した行動により，デッドロックの回避行動獲得が遅れ
てしまう．そこで，単一ネットワークでエージェントごとにブ
ランチ分けし同時学習を行う手法を提案する．

3.1 ネットワーク構造
提案手法のネットワークモデルを図 1に示す．ネットワーク

には車両の鳥瞰画像，速度と曲率を入力する．提案手法の構造
は，単一ネットワークでエージェントごとに方策と状態価値の
出力層をブランチ分けし，全てのエージェントが畳み込み層を
共有するようなネットワークとする．各エージェントはそれぞ
れ対応したブランチからの出力を制御値とする．これにより，
他エージェントの学習を自分の学習に反映し，他エージェン
トとのインタラクションを考慮した学習が可能となる．また，
デッドロックが発生した場合，デッドロックを回避する行動獲
得の促進を図る．

3.2 学習方法
本論文では，強化学習手法として A3C[Mnih 16] の枠組み

を用いる．提案手法を A3Cに適用させた場合の構造を図 2に
示す．提案手法のネットワークを各 worker に対応する local

network及び global networkとして学習を行う．この時，ネッ
トワークは環境内に存在するエージェント数に応じてブランチ
を分ける．各 worker環境のエージェントは local networkの
それぞれ対応するブランチの出力を制御値として行動する．一
定ステップで勾配を global networkに送り local networkを
global networkと同期する．

3.3 提案手法の流れ
提案手法を用いて環境内に存在する全てのエージェントを制

御し，全体の学習を同時に行う．提案手法の流れを以下に示す．
複数のエージェントが存在する環境においてエージェントの

数に応じてブランチを分けた提案手法のネットワークを作成
する．環境内に存在する各エージェントの状態を観測し，対応
するブランチへエージェント毎に状態を入力する．各ブランチ
からの出力を用いて対応するエージェントを制御する．各エー
ジェントごとに報酬を蓄積し，対応するブランチ及び畳み込み
層の逆伝播を行う．

4. 評価実験

4.1 実験環境
本論文では，自動運転におけるデッドロックを想定した環境

を用いる．自動運転環境は，各車両を操作し障害物をよけな
がら画面端のゴールへ向かって走行する環境である．各自動車
は，エージェントとして走行するレーンは固定とする．障害物
は車両が 2 台以上通れない程度の間隔を空けてランダムに設
置する．
エージェントの報酬設計として，スタート地点から画面端の

ゴールへの到着による報酬，車両の前進による報酬，左側通行
による報酬を正の報酬として設計する．道路外，障害物及び他
車両との衝突ペナルティ，急発進や急停車による速度変化のペ
ナルティ，車間距離が一定以下でのペナルティを負の報酬とし
て設計する．各報酬値を表 1，2に示す．
エージェントの行動は速度増減及び曲率増減変化なしの組

み合わせで合計 9通りであり，最大速度が 3m/s，最低曲率が
0m/s，最大曲率が 0.25，最低曲率が-0.25とした．また，エピ
ソードの終了条件はエージェントが道路外，障害物及び他車両
に衝突した場合と 1.0× 105 ステップ経過で終了とする．
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表 1: 正の報酬
報酬値

ゴール報酬 +10

車両の前進 +0.5

左側通行 +1.5

表 2: 負の報酬
報酬値

衝突ペナルティ -10

速度変化ペナルティ -0.5

車間距離ペナルティ -3

図 3: 評価環境

表 3: 衝突回数
衝突回数

共有なし 997

共有あり 602

4.2 評価指標
前述の自動運転環境におけるステップ数ごとのスコア推移と

評価環境における 1000 試行での衝突回数を比較することで，
提案手法の有効性を確認する．また，提案手法による学習済み
モデルの行動を可視化し，デッドロックによる衝突を回避する
エージェントが獲得できているか確認する．比較手法として独
立したネットワークを用いて学習する場合 (ネットワーク共有
なし)，提案手法 (ネットワーク共有あり)の 2通りで学習を行
う．A3Cの worker数は 7とし，各手法を 1.0× 107 ステップ
学習する．デッドロックによる衝突回数の比較を行うために，
自動運転環境におけるデッドロックを誘発する環境を作成して
用いる．作成した評価環境を図 3に示す．長さを制限した道路
に障害物を配置した環境である．終了条件は両端に配置した車
両が両車両とも衝突することなく障害物を通り抜けることがで
きた場合に終了とする．

4.3 実験結果
4.3.1 スコア推移による比較
自動運転環境における共有なし agent 1，2 及び共有あり

agent 1，2 のステップ数ごとのスコア推移を図 4に示す．図 4

から，共有ありは共有なしと比較してより高いスコアを獲得し
た．このことから，デッドロック状態を解消する学習が可能で
あり，マルチエージェント環境における提案手法の有効性が確
認できる．また，共有なし agent1，2のスコアは両エージェン
ト共に約 500で差がないのに対し，共有あり agent1，2での
スコアの差は約 100となり，agent1が高いスコアを獲得して
いる．これは，agent2が agent1を考慮した学習を行い，デッ
ドロック状態における相手を優先する行動を取ったことによる
スコアの低下であると考えられる．このことから，提案手法を
用いることにより相手を考慮し，より高い利益を獲得する行動
の学習を実現した．
4.3.2 衝突回数による比較
デッドロックを誘発する評価環境における共有なし agentと

共有あり agentの衝突回数を表 3に示す．表 3から，共有な
し agentと比較し共有あり agentの衝突回数が 395回少ない
ことが確認できる．このことから，提案手法を用いることで
デッドロックによる衝突を回避するエージェントの獲得を実現
した．
4.3.3 学習済みモデルを用いた定性的結果
提案手法により獲得された行動を図 5 に示す．ここで赤車

両が agent1，青車両が agent2である．図 5から，agent2が
t+1から t+2まで停止して agent1が障害物を通り過ぎた後動
き出している．これはデッドロックを回避するために agent2
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図 4: 学習ステップ数毎のスコア推移
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図 5: 提案手法により獲得された行動の可視化結果

は agent1が通り過ぎるのを待つという行動を獲得できている
ためと考えられる．このことから，相手を考慮してデッドロッ
クによる衝突を回避するエージェントの獲得を実現した．

4.4 バック行動を追加した評価実験
4.4.1 実験概要
バック行動を追加して，よりデッドロック状態を回避できる

ように学習を行う．行動の最低速度を-1m/sに変更し，報酬に
バック行動によるペナルティ-3 を加える．バック行動による
ペナルティは緊急時のみにバック行動を起こすようにするため
である．学習回数は 1.0× 107 ステップまで行う．学習済みモ
デルの行動を可視化し，デッドロックによる衝突を回避できて
いるかを確認する．
4.4.2 バック行動を追加した場合における定性評価
バック行動を追加した実験において獲得された行動を図 6に

示す．ここで赤車両が agent1で青車両が agent2である．図 6

から t+1から t+6までの間にデッドロックが発生し，agent2

が t+4から t+5でバック行動を行いデッドロックによる衝突
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図 6: バック行動を追加した場合の可視化結果

を回避していることがわかる．このことから，バック行動を追
加しても相手を考慮した学習を行うことができ，より衝突を避
けるエージェントの獲得を実現した．

5. おわりに

本論文では，他エージェントの学習を考慮してデッドロック
を回避する行動を獲得する手法を提案した．提案手法では，単
一ネットワークでエージェントごとに方策と状態価値の出力層
をブランチ分けし同時学習を行うことで，デッドロック状態を
解消し学習の効率化を実現した．また，自動運転環境における
学習済みモデルの行動の可視化により，相手を考慮した方策を
持つエージェントの獲得を示した．今後の予定としては，他環
境における提案手法の評価や，報酬以外を考慮するモデルの実
現などが挙げられる．
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