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In this study, we focus on real time task planning as a method to improve the performance of multi-agent systems.
Real time task planning is online planning which modifies tasks to suit the changing environment from time to
time. So, multi-agent system which consists of agents performing real time task planning is expected to be applied
to real multi-robot systems, such as rescue robots for disaster and planetary exploration rovers. For contributing
to realization of these systems, we aim to build the generic methodology to construct the algorithm of real time
task planning in multi-agent system.

As a first step, we solve a distributed constraint optimization problem to which the parameter of time is added.
In order to verify the utility of real time task planning in multiple agents, we apply the solution which combined
the algorithm of real time task planning and DSA to the problem.

1. 研究背景
1.1 実時間タスクプランニング
タスクプランニングとは, あるミッションにおいて, 目標の

達成に必要なタスクの順番や行動の結果について予測し,タス
ク列を導出する推論技術である.近年,ロボットや人工エージェ
ント等の自律システム実現のために,タスクプランニングは主
に人工知能の分野で盛んに研究されている. 特に, 現実に存在
する問題を扱うことを目指し,事前にオフラインで問題を解く
のではなく,時々刻々と変化する環境に合わせてタスクを組み
替えていくオンラインの実時間プランニングが注目されてきて
いる. このような技術は, 災害救助用ロボットや惑星探査自律
型ロボットなどへの応用が期待される.

実時間タスクプランニングに関しては,長らく個々の問題に
特化した方法論を議論した研究が多くなされてきたが,2006年
に船瀬が「計算時間の扱い方」に関する統一的方法論の提案
[船瀬 06]を行っている.これは,個々の問題に対するタスクプ
ランニングのアルゴリズム設計指針を示しており,それまでよ
り広い範囲の問題を扱うことのできるものであった.しかし,こ
の手法で用いられる「解の効用」や「予測モデル」を具体的に
構築するには,さらに個々の問題に依存した議論をしなければ
ならない. 現実での応用を目指すためには, 個々の問題の性質
の深い分析やさらなる洗練された方法論の展開が求められる.

1.2 マルチエージェントシステム
エージェントとは, 受容器を用いて環境を知覚し, 効果器を

通して自分の意志により行動するものである.知能ロボットだ
けではなく, ソフトウェアの概念, 動物や人などがエージェン
トに分類されることもある.このようなエージェントが複数存
在し,互いに相互作用を及ぼしながら全体が機能を持つシステ
ムがマルチエージェントシステムである.このシステムの利点
には次のようなものがある.
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• 問題解決能力
　 1 体のエージェントでは実行不可能なことを, 複数の
エージェントが集まることによって効率的に実現できる
可能性がある.

• 適応能力
　新たにエージェントを追加したり,エージェント間の相
互作用を調節することで,対処できる問題の規模を拡大で
きる可能性がある.

• ロバスト性
　あるエージェントが故障等で使えなくなっても, 他の
エージェントがその役割を代わることで,システム全体の
機能への影響を小さくすることができる.

このような様々なメリットを持つシステムとしてマルチエー
ジェントシステムは注目され,近年盛んに研究されている.

上記した様々な利点を効果的に活かすためには,システム全
体の能力を向上させるような何らかの機能を個々のエージェン
トが持つ必要がある.その 1つの方法として,よりよい行動を
判断し選択する知的能力を獲得させるものがある.個々のエー
ジェントを賢く動かすことにより,システム全体の性能を向上
させようとする方法である. ただし, システムを適用する問題
によって必要な知的能力は異なるので,問題に応じた適切な機
能を設定する必要がある.

2. 研究目的
マルチエージェントシステムの応用先として期待される多く

の問題では, ある時間制約が課されている状況下で, ミッショ
ンを達成することが求められる. 例えば, 大規模自然災害時の
救助エージェントロボット群は,生命の危機が増大する前にな
るべく早く被災者を救助する必要があり,どのような救助行動
を行うかを迅速に判断することが重要になる. また, 惑星探査
をミッションとするようなローバー群は,故障してしまう可能
性が高い厳しい環境下で活動し,限られたエネルギーを用いて
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動くため,なるべく時間をかけずに地図作製などのミッション
を達成する必要がある.

これらのような時間制約が厳しいミッションにおいては,環
境や内部状態の変化に合わせて時々刻々とタスクを組み替えて
いく実時間タスクプランニングの適用が効果的だと考えられ
る. そこで本研究は, マルチエージェントシステムを構成する
個々のエージェントに実時間タスクプランニングの能力を獲得
させることによって,システム全体の機能を向上させることを
目的とする. また, 実時間タスクプランニングの議論をさらに
深め,マルチエージェントシステムにおける実時間タスクプラ
ンニングのアルゴリズムを構築するための統一的方法論の提案
を目指す.

3. 実時間タスクプランニングの統一的手法
本研究では,船瀬が提案した実時間タスクプランニングの統

一的方法論 [船瀬 06] を出発点とし, マルチエージェントシス
テムへの拡張を目指す. ここでは, 前提となる統一的手法につ
いて述べる.

3.1 解の効用
実時間タスクプランニングでは,「ある解（行動）をある状

況で実行した結果, どの程度目標を達成すると期待されるか」
を示す尺度が必要になってくる. 具体的には, 探索時間を費や
して得たある解 r をある状況 s,時刻 tで実行した結果の良さ
を評価する量として,解の効用 U を定義する.ここで,効用 U

は解 r,状況 s,時刻 tの関数である.

図 1 は, その時刻における解の効用 U の最大値が時間とと
もにどのように変化していくかを表している.図から読み取れ
るように, 効用の最大値は始め時間とともに増加し, ある時刻
でピークを迎えてその後減少していく.このように変化するの
は,解を得ようと探索時間を費やすことにメリットとデメリッ
トの両方の側面があるからである.

図 1: 解の効用のイメージ

• 解探索時間のメリット
　解を探索する時間を費やすことのメリットは,「時間を
かけて探索すればするほどよりよい解を見つけ出すこと
ができる」ということから発生している.探索時間を長く
とれば多くのタスクについて考慮することができ,よりよ
い結果を期待できる解を発見する可能性が大きくなるの
である.

• 解探索時間のデメリット
　解を探索する時間を費やすことのデメリットは,「時間
の経過とともに周りの状況が変化する」ということから
発生している.探索時間を長くかけてよい解を見つけ出し
たとしても,実行に移そうとする時には既にその解は最良
でなくなっていたり,そもそも実行不可能な状況になって
しまっていたりする.よってオンラインのタスクプランニ
ングでは,無尽蔵に探索時間を費やすわけにはいかず,あ
る時点でそれまでに得られた最良の解を実行に移す判断
をする必要がある.

このように探索時間のメリットとデメリットにはトレードオ
フの関係があるため,適当な探索時間を選択するためにはその
どちらの影響も考慮した概念が必要になってくる.よって,ある
状況で最良解を実行した結果を定量的に評価する量として「解
の効用」を定義し,これを用いて実際のプランニングを行って
いくことになる.

3.2 解の効用を用いたプランニングの概要
実時間タスクプランニングの肝は,「どの時点で探索をやめ,

タスクを行動に移すか」を判断することである.その判断基準
として解の効用を用いる.

時刻 tに得られた解 rt を状況 st において実行した場合の効
用 U(rt, st, t)と,さらに探索を行って時刻 t′ = t + ∆tにおい
て解 rt′ を状況 st′ において実行したときの効用 U(rt′ , st′ , t

′)

の差を考え,

U(rt′ , st′ , t
′) − U(rt, st, t) > 0

であれば探索を継続し,そうでなければ探索を中止して解を実
行する.この∆tを小さくすることで,効用が極大となる時刻に
おいて最良と期待される解を実行することになる.

ここで,時刻 t′ での解 rt′ や状況 st′ は未来の値なので,予測
をする必要がある.ただし,時刻 tの時点で解 rt は求められて
いる最良の解であり,それ以上良いと思われる解をプラナは把
握していない. よって実際は解そのものは予測せず, 現在の解
rt,状況 st,時刻 tと予測が可能な状況 st′ をもとに効用を予測
させることを考える.

そもそも時刻 t における状況 st や効用は, 取得することが
できる限られた情報から推測することにより得られるもので
あり,「どういう状況である確率が高いか」というような確率
分布の形で考えることが多い.値を決定する必要がある場合は,

期待値を用いる.∆t 後の状況 st′ や効用についても, 事前情報
や取得情報の履歴等から確率分布や期待値を求めていくことに
なる.

3.3 探索時間制御アルゴリズム
具体的な探索時間制御アルゴリズムを構築するに当たって,

以下の関数を定義する.

• GetPossibleComputation関数
時刻 t,状況 st,その時に得られている解 rtを引数に取り,

その状況におけるPossible Computational Action Cpと
そのサイズ np を出力として返す関数.

• EstimateUtility関数
現時点での解,状況,時刻をもとに,探索行動 Cpi を実行
した場合に得られる解の効用を予測する関数.これをいか
に実装するかが,アルゴリズムの核となる.
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• ExecuteComputation関数
選ばれた探索行動を実行する関数.Ubest が Unow を超え
る時に限り実行する. 実行結果に基づいて解, 状況, 時刻
を更新する.

• ExecuteSolution関数
探索をストップした時点での解 rt を実行する関数.

ここで,Possible Computational Action とは, ある時刻 t,

状況 st において解 rt が得られているときの取り得る解探索行
動の集合であり,以下のように表す.

Cp(rt, st, t) = {Cp1 , · · · , Cpi , · · · }; 1 ≤ i ≤ np

探索時間を制御するメタ推論においては,解探索を行うこと自
体を行動と見なし,上のように定義している.

これらの関数や記号を用いて,解探索時間制御アルゴリズム
は図 2のように定式化することができる.

図 2: 解探索時間制御アルゴリズム

4. 考慮する問題と手法の適用
本研究では, 実時間タスクプランニングの理論の妥当性を

確認するため, 分散制約最適化問題 (Distributed Constraint

Optimization Problem)に時間に関するパラメータを追加し,

本手法を適用することにした.

4.1 分散制約最適化問題
分散制約最適化問題とは,マルチエージェントシステムにお

ける協調問題解決の基本的な枠組みである. この問題では, 各

エージェントは一部の他のエージェントと制約で繋がっており,

自身の内部変数とその値を決定する権限をもつ.各エージェン
トは制約で繋がったエージェントと情報交換を行いながら,利
得の総和を最大化するように変数への割当てを決定する.

図 3に簡単な例を示す.左は 5つのノードからなる制約グラ
フであり,エージェント間のリンクの利得が右の利得表で定義
されている.エージェントは利得の和が最大になるようにそれ
ぞれの変数（状態）を決定する.

図 3: 分散制約最適化問題

分散制約最適化問題の解法は,厳密解法と非厳密解法に大別さ
れる.厳密解法は, Pseudo-treeにもとづくADOPT, ADOPT-

ing, DPOPや,仲介者エージェントを用いる OptAPOなどが
提案されている. また非厳密解法は, 山登り方や確率的解法に
もとづく DSA[Zhang 05], Max-Sum などが提案されている.

本研究は厳密解を求めることが目的ではなく,時間とともに変
化する環境の中でどのように妥当な行動を選択するかに焦点を
当てているため,非厳密解法に実時間タスクプランニングの手
法を適用していくことにした.

4.2 問題設定
分散制約最適化問題への時間変化パラメータの導入のしか

たとして,以下のようなものが考えられる.

(1) リンクから得られる利得が時間経過とともに減少する

(2) グラフ構造が時間経過とともに変化する

(3) エージェントの取り得る状態が時間とともに制限される

これらを群ロボットの協調システムに当てはめて考えると,(1)

は環境変化によって行動を行った後の結果の良さが変化してし
まうことに対応し,(2)はロボットの移動によって通信できる他
のロボットが変わることに対応する.また,(3)はロボット自身
の劣化や環境変化によってロボットの取り得る行動が制限され
ることに対応する. 始めは, 利得が減少していく (1) の時間変
化のみ導入し,グラフ構造と取り得る状態は変化しない問題を
考慮することにした.

またグラフ構造としては, 以下のようなものがよく用いら
れる.

• グリッド
格子点上にエージェントを配置し,縦と横のエージェント
がリンクで繋がれているようなグラフ構造.

• ランダムグラフ
n個のノード（エージェント）からなる集合における 2個
のノードの組それぞれに対して, その間に確率 p の辺を
張ることで生成されるグラフ構造.

まずは比較的エージェント間の制約が均一なグリッド構造を対
象に実験を行うことにした.
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4.3 探索時間制御アルゴリズムの適用
基本的には, 図 2 の解探索時間制御アルゴリズムの流れを

そのまま適用していく.ただし,各エージェントは Distributed

Stochastic search Algorithm (DSA)[Zhang 05]を簡単化した
アルゴリズムにより自らの状態を変化させていくこととする.

具体的には,リンクされた四方のエージェントから変数などの
情報を得た結果,自らの状態変化によりリンクの利得和が向上
すると予測される場合は,ある確率 pで状態を変化させる.こ
の操作を,各エージェントが毎時間ステップごとに行う.

今回探索時間制御アルゴリズムを適用するにあたり,図 2の
各ステップの操作を以下のように対応させることにした.

• GetPossibleComputation関数
その状況において,1ステップ後に取り得ることができる
エージェントの状態変数の候補を取得する.

• 状況 sti の取得 (si ← sti)

四方のエージェントから情報を得,現時点までの情報の履
歴等から解探索後の状況を予測する.

• EstimateUtility関数
状態変化後の利得を予測する.実際に取得できる利得情報
は四方のリンクのみであるので,基本的には四方のリンク
の利得の総和を予測することになるが,問題設定によりそ
れ意外のリンクの予測も可能であるような場合は,予測範
囲を拡大することも考える.この関数をどのように実装す
るかが探索時間制御アルゴリズムの核であり,事前の実験
により効用の表れ方の傾向を調べてモデルを構築したり,

効用の確率分布を仮定して推定したりすることになる.

• ExecuteComputation関数
選ばれた状態変化をある確率 p で実行する. 実行結果に
基づいて状況,時刻を更新する.

• ExecuteSolution関数
状態変化をストップさせ,エージェントの状態を決定する.

一度この関数を実行したら,再度状態変化は行わない.

全てのエージェントが ExecuteSolution 関数により自らの
状態を決定したら,そのステップ（時刻）でのリンクの利得の
総和を計算し,最終的に得られた利得とする.これを,探索時間
制御アルゴリズムを用いない場合の同時刻の利得と比較し,ア
ルゴリズムの評価を行いたいと考えている.

5. 今後の予定
今回は,実時間タスクプランニングをマルチエージェントシ

ステムに適用することについて議論し,システムの機能向上の
可能性を示唆した. また, 探索時間制御アルゴリズムを適用す
る分散制約最適化問題について述べ,問題への時間パラメータ
の導入とアルゴリズムの適用方法について論じた.

今後は, 利得が減少する場合の他, グラフ構造の変化やエー
ジェントの取り得る状態の制限などの様々な条件を導入し,ア
ルゴリズムのシミュレーションを行っていく予定である.分散
制約最適化問題で実時間タスクプランニングの有用性を確認
後,様々な問題に対応できるようなアルゴリズム構築の統一的
方法論について議論していきたい.
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