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Abstract: Hierarchical Modular Reinforcement Learning(HMRL), consists of 2 layered learning where
Profit-Sharing works to plan a target position in the higher layer and Q-learning trains the state-action
pair to the target in the lower layer. In this paper, we expanded HMRL to multi-target problem under
the consideration of the distance between target. We try to extract the knowledge related to state-action
rules by C4.5. The state-action decision is implemented by using the acquired knowledge.

1 はじめに

階層型モジュラー強化学習 (HMRL)[1]は，エージェ
ントの目標位置を策定する Profit-Sharingの上位階

層と，目標位置までの実際の行動を学習するQ学習の

下位階層の 2層からなる学習モデルである．本論文で
は，HMRLを複数ターゲットの追跡問題に拡張する．

学習結果から C4.5を用いて知識獲得を行った．獲得
知識を用いて推論システムを構築し，下位階層の行動

選択に用いることで，上位階層の学習の収束の加速を

確認した．

2 追跡問題

追跡問題は，グリッド内に存在する複数のハンター

エージェントが，ターゲットエージェントを協調して

包囲し，捕獲することを目的とした強化学習問題のタ

スクである．エージェントの行動は「上下左右に 1マ
ス分移動する行動」と，「現在のグリッドに留まる」の

5つの行動が選択できる．また，グリッドの外に出た行
動は取れず，1つのマスに複数のエージェントが存在
することは出来ない．捕獲条件において，何体のエー

ジェントで包囲するかで問題の複雑度は変化する．本

論文では，4体のエージェントでターゲットを捕獲する

問題である 4-エージェント追跡問題によるシミュレー
ションを行う．4-エージェント追跡問題では，4 体の
ハンターエージェントが協調して捕獲しなければター

ゲットエージェントの捕獲が難しく，また膨大な状態

空間になるために [2]，次元の呪いの回避や学習速度
の低下の問題に対処する必要がある．また，捕獲には

グリッドの端である壁を用いることもできる．捕獲条

件を満たした時点で捕獲成功となり，捕獲に貢献した

エージェントに対して環境から報酬が与えられる．図

1は 4-エージェント追跡問題の捕獲条件の例である．
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図 1: 7 × 7のグリッドでの 4-エージェント追跡問題

従来研究の問題設定に加えて本論文では，2体のター
ゲットエージェントをグリッド内に配置する．2体の
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捕獲時報酬は {0，100}で，ここで 0の捕獲時報酬を
持つターゲットを危険ターゲット，100の捕獲時報酬
を持つターゲットを安全ターゲットとする．報酬値の

異なるターゲットが混在する場合，従来のように単純

にターゲットに向かい捕獲するだけでは不十分で，報

酬値が 0である危険ターゲットの捕獲をしないために
回避しつつ，報酬のより高い安全ターゲットを効率良

く捕獲するような行動を選択しなければならないため

に，ハンターエージェントのタスクはより困難になる．

3 階層型モジュラー強化学習 [1]

階層型モジュラー強化学習は状態空間とタスクを分

割することで，次元の呪いを回避し，学習性能を向上

させている．従来手法において，上位階層はハンター

エージェントごとに部分空間を分割し，4つのモジュ
ラーで全状態空間を表現した．今回，ターゲットが 2
体での追跡問題としたために，ハンターエージェント

と，ターゲットエージェントのすべての組み合わせに

状態空間を分割し，8つのモジュラーで全状態空間を
表現している．従来の状態表現を下式に示す．

(g, s1, s2, s3, s4) = ∪e(e, g, se, sε) (1)

(e, ε ∈ E, l ∈ L, e 6= ε)

gがターゲットエージェントの位置，sがハンターエー

ジェントの位置を示す．Eはすべてのハンターエージェ

ントの集合，Lはすべてのターゲットエージェントの

集合を示す．提案手法の状態表現を下式に示す．

(g1, g2, s1, s2, s3, s4) = ∪e ∪l (e, gl, se, sε) (2)

(e, ε ∈ E, l ∈ L, e 6= ε)

3.1 モデル構造

階層型モジュラー強化学習では，上位階層の Profit-
Sharing[3][4]で，各ハンターエージェントがどこに向
かえばよいかのプランニングを行い，エージェントの

目標位置の策定を決定する．下位階層の強化学習では

ハンターエージェントの現在位置と上位階層で決定し

たハンターエージェントの目標位置の情報を元に Q学

習 [5]で行動選択を学習する．このように階層的に学
習することで，目標達成のためのタスクが分割され問

題の複雑さが軽減できる．また，それぞれ上位階層で

は行動を，下位階層では他のエージェントの状態を考

慮しないことで，状態空間の次元数を削減できる．図

2にモデル構造の例を示す．
学習の流れを図 3に示す．上位階層と，下位階層の
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図 2: ターゲットが二体の時のモデル構造
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図 3: 階層構造のモデル

報酬獲得のタイミングは異なり，上位階層ではターゲッ

トエージェントの捕獲に成功したときで，下位階層で

は，実際にハンターエージェントの行動選択を行い，上

位階層から与えられた目標位置への遷移が成功したと

きに環境からの報酬が発生する．

3.2 ATField関数

提案手法の上位階層学習では，報酬分配において，

ターゲット同士の影響度を表現した ATField 関数を適
用する．ATF (gd)は ATField関数を示し，当該ター
ゲットが他のターゲットから受ける影響度を求める．影

響度は報酬分配時に忘却率にかかる．gdはターゲット

エージェント間の距離である．

ATF =


Φ = 0.0 　(if 　gd ≤ n1)

Φ = 1.0 　(if 　n1 < gd ≤ n2)
Φ = 0.9 　(if 　n2 < gd)

(3)

n1は，近距離判定パラメタ，n2は遠距離判定パラメタ

とした．

8



3.3 上位階層による学習

上位階層は，モジュラー構造により分割された状態

ごとに評価値を与え，評価値に従い目標位置をプラン

ニングし，捕獲成功時に評価値を更新する．上位階層

における評価値の更新式は，

u(e, gl(i), he(i), hε(i)) = u(e, gl(i), he(i), hε(i))

+ k(e, gl(i), he(i), hε(i))

k(e, gl(i − 1), he(i − 1), hε(i − 1)) (4)

= ρATF (gd)k(e, gl(i), he(i), hε(i))

(i = 0,−1, · · · ,−m + 1, ε 6= e)

である．u(·)は目標位置の評価値を求める関数を示し，
k(·)は強化関数を示す．eは当該ハンターエージェン

ト，εは e以外のエージェント，lはターゲットエージェ

ント，gl(i)はターゲットエージェント lが報酬を得た

時点を 0としてステップ i 時点にいた位置，he(i)は
エージェント eがステップ i時点にいた位置を示す．ま

た下段の式は，評価値が強化される割合が報酬獲得ス

テップからさかのぼるごとに減衰することを示してい

る．ρ < 1は忘却係数である．−m+1は更新対象のス
テップ数を示している．ハンターエージェントの目標

位置は，

θe = arg max
v

∑
ε

∑
l

u(e, gl, v, hε)
µ|he−v| (5)

(ε 6= e, µ ≥ 1)

で決定する．分母の µは µ ≥ 1の条件を持つパラメタ
で，当該エージェントと目標位置間の距離が指数乗さ

れていることから，エージェントと目標位置間の距離

が遠ければ遠いほど，評価値は低くなる．

3.4 下位階層による学習

下位階層では，上位階層で決定された目標位置へ移

動するための具体的な行為を学習する．下位階層の Q
学習では，上位階層で決定された当該エージェントの

目標位置と，当該エージェントの現在位置の情報を用

いる．

Q(se(t),ae(t),θe)=Q(se(t),ae(t),θe)+ (6)

k(r(t)+γ maxη Q(se(t+1),η,θe)−Q(se(t),ae(t),θe))

Qは Q値を示し，se(t)は t番目のステップのエージェ

ント eの状態ベクトル，ae(t)はエージェント eの t番

目のステップで選択された行為，θeはエージェント e

の目標位置である．また r(t)はターゲットエージェン
ト lに対する t番目のステップの行動に対する報酬を表

し，常時一定値を与えるものと設定する．kは学習の

ステップサイズパラメタ，γは割引率である．更新式は

現在の状態から次の状態に移ったとき，その Q値を次
の状態で最もQ値の高い状態の値に近づけることを意
味している．このことにより，報酬が更新ごとに伝播

することになる．Q学習においては，ターゲットエー
ジェントや他のハンターエージェントの位置，ターゲッ

トエージェント捕獲時の報酬などに依存せず，行動学

習のみを行う．

4 知識獲得

学習後期の下位階層における学習データを元に教

師データセットを生成し，C4.5によって決定木を生
成する [7]. 下位階層の学習から生成される教師デー
タセットの前件部は，エージェントが知覚した入力

信号から構成され，エージェントの現在位置から上

位階層で設定された中間目標との差の X 成分と，Y

成分である．後件部は，エージェントが出力した行動

(up, down, right, left, stay)である．また，下位階層の
学習は，現在位置と目標位置の情報に対してとるべき

行動がどのエージェントにおいても同じであるために，

すべてのエージェントで一つの教師データセットを生

成し，決定木を生成した．教師データは，十分に学習

が進んでいる区間である 19, 000回から 20, 000回の区
間について，下位階層の学習から教師データを抽出し

た．また，Q学習の行動選択において探索的な行動選

択であるランダム行動選択は教師データセットから除

外している．

獲得知識を元に生成した If-Thenルールを読み込み，
下位階層の行動選択を行う推論システムを適用する．

一定の確率また，適合ルールが無い場合にはルールに

依存せずランダムな行動選択を行う．

5 シミュレーション

シミュレーションは 7×7のグリッドで，4-エージェ
ント追跡問題を行う．シミュレーション開始時，ハン

ターエージェント，ターゲットエージェントはグリッド

内にランダムに配置する．捕獲条件を満たし捕獲成功

することを 1試行の終了とする．1試行が終了すると
ターゲットエージェントはランダムに再配置され，再度

試行する．また，ターゲットエージェントごとに捕獲時

の報酬は異なり，100あるいは 0の報酬が与えられる．
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各ハンターエージェントは強化学習の行動選択に従っ

て行動し，ターゲットエージェントはランダムな行動

選択で，エージェントごとに順番に行動する．20,000
回の試行を反復する間の学習を調査する．

5.1 シミュレーション結果

結果はそれぞれ 10回シミュレーションを行い，平均
を示している．また，表 1の括弧内の数値は ATF関
数を適用しない場合の結果を示している．

表 1: 下位階層:Q学習 　n1 = 2.0,n2 = 5.0
安全ターゲット
の捕獲確率 エピソード数 行動数

試行極初期
1-200

53.7%
(53.1%)

703.5
(684.7)

999.1
(958.6)

試行初期
201-2000

73.4%
(74.8%)

403.7
(355.2)

403.7
(358.5)

試行中期
2001-17000

89.7%
(86.4%)

119.7
(101.3)

119.7
(104.9)

試行後期
17001-20000

90.6%
(84.7%)

74.5
(62.3)

77.7
(66.6)

推論システムは，生成された 49個の If-Thenルール
から構成した．

表 2: 下位階層:推論システム 　n1 = 2.0,n2 = 5.0
安全ターゲット
の捕獲確率 エピソード数 行動数

試行極初期
1-200 56.5% 543.1 543.4

試行初期
201-2000 85.7% 194.0 195.6

試行中期
2001-17000 92.2% 63.0 69.3

試行後期
17001-20000 91.4% 46.3 54.6

5.2 考察

本論文で提案したATField関数を報酬分配に適用し

た場合のHMRLが，適用しない場合のHMRLより

も安全ターゲットの捕獲確率が高い結果となった．し

かし，エピソード数と行動数は若干増加した．また，推

論システムを下位階層に適用した場合では上位階層か

ら与えられた目標位置への行動を学習序盤から正確に

出力したため，下位階層に Q学習を用いた時よりも推
論システムを用いた方が，上位階層の学習の収束が加

速した．

6 おわりに
本論文では，HMRLを複数ターゲットの追跡問題

に拡張し，シミュレーションを行った．また，下位階

層の強化学習結果から知識獲得を行い，推論システム

を構築した．推論システムを用いることで，安全ター

ゲットの捕獲確率を低下させることなく，上位階層学

習の収束を加速させることができた．今後は推論シス

テムを用いて，Androidアプリケーションなどの実シ

ステムへ適用したい．
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