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The purpose of this study is to encourage a desirable actions among the multiple agents by means of estimating
the reward function. We take two types of games, the coordination game and Stag Hunt game. Since both games
have dual equilibria, the agent should be given an appropriate direction to converse into the same and optimal
equilibrium

In this paper, we introduce Inverse Reinforcement Learning (IRL) which is required to be given an optimal
sequence of actions to find the incentive in order to make agents reach global optimal solution. Our main con-
tribution is to show how to apply IRL to design the reward under the environment of n-persons’ game. Through
some empirical results, we show the performances of mechanisms which were acquired by RL and IRL for solving
dilemma of the coordination game and Stag Hunt game.

1. はじめに

本稿は，複数エージェントが局所的に相互作用を繰り返す環
境を対象とし，エージェント間の相互作用は非協力ゲームで記
述する．対象とするゲームには複数のナッシュ均衡が存在し，
エージェント間で異なる均衡点への行動を選択すれば系全体の
パフォーマンスが低下する場合がある．ある 1 つの均衡へと
収束させる方法として，エージェント間の交渉や合意形成を図
る仕組みの導入などエージェント間の直接的な通信を考える方
法と，直接の合意形成なしに系全体が 1 つの均衡に収束する
ための適切な誘導方法に大別される．本稿は後者に属する．
具体的には，最適な行動系列から逆強化学習によって報酬関

数を推定し，その報酬関数から求められる状態価値にしたがっ
て行動するエージェントを環境に導入する．望ましい行動を所
与とした時の行動設計法として紹介する．

2. 対象問題
表 1: Dual equilibria Games

(a) Coordination game

i \ j L R

L 1, 1 −1,−1

R −1,−1 1, 1

(b) Stag-Hunt game

i \ j Stag Rabbit

Stag 100 ,100 0,10

Rabbit 10,0 10,10

本稿では，表 1(a)，(b)の利得行列で定義される協調ゲーム，
および，スタグハントゲームを扱う．
協調ゲームのナッシュ均衡 (L,L)と (R,R)は，利得が等し

く，行動選択における誘因やリスクが存在しないが，利得行列
から最適な行動が特定できないという問題がある．このゲーム
タイプで L，Rのいずれかの均衡に収束するためには，なんら
かの誘導が必要となる．
一方，スタグハントゲームでは，(Stag,Stag)がパレート最

適であるが，相手が Rabitを選択したならば自分も Rabitを
選択した方がよいことから，パレート最適が実現するとは限ら
ない．このゲームタイプでもパレート優越解を実現するために
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両エージェントを共に Stag選択に至らしめる適切な誘導が必
要となる．
以下では，エージェントが強化学習の手法の 1つである Q

学習 [Watkins 92]によって行動を獲得するとの前提で議論を
進める．エージェントは状態 s ∈ S を知覚し，方策 π に基づ
いて行動 a ∈ A(s) を選択する．ただし，S は環境の遷移可能
な状態の集合を，A(s)は状態 sにおいて選択可能な行動の集
合を表す．エージェントは行動選択後に報酬 rを受け取り，新
しい状態 s′ を知覚する．

Q 学習は状態 s と行動 a の価値 Q(s, a) を式 (1) により更
新する．ここで α (0 < α ≤ 1)は学習率，γ (0 ≤ γ ≤ 1)は割
引率を表し，k は sにおいて aを選択し，Q(s, a)を更新した
回数である．

Qk+1(s, a) = Qk(s, a) +

α{r + γ max
a′∈A(s′)

Qk(s
′, a′)−Qk(s, a)} (1)

Q 学習は期待報酬値を最大化する行動を獲得することから，
ゴールで得られる報酬の多寡でなく，そこに至る確率に依存す
る．この確率は他エージェントに依存し，これらは各エージェ
ントにとっては不確実である．そこで，唯一の望ましい均衡に
収束させるためには，なんらかの誘導が必要である．以下の節
では，各ゲームにおける Q学習モデルを説明する．

2.1 問題 1:協調ゲーム (Coordination Game)
2.1.1 環境モデル
本稿は文献 [Sen 07][Mukherjee 08] のマルチエージェント

系環境の設定に準ずる．
トーラス状の二次元格子上に配置された複数のエージェント

が局所的に協調ゲームを繰り返す．各エージェントの対戦相手
は近傍に位置するエージェント (以後，近傍エージェントと表
記) の中から毎回ランダムに選ばれ，各エージェントはゲーム
で得た利得を報酬として学習を進める．この時，エージェント
は対戦相手を区別することはできないが，対戦相手のとった行
動は知覚できる．ここで近傍エージェントとは，各エージェン
トから距離 D 以内に位置するエージェントのことを指し，D

はマンハッタン距離で表す．
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2.1.2 エージェントモデル
状態集合 S は表 2に示す通り，過去 l ステップの自身の行

動 ai と相手の行動 aj の組み合わせ (ai
t−l,a

j
t−l,a

i
t−l+1,a

j
t−l+1,

. . . , ai
t−1, a

j
t−1)とする．状態数は 22l となる. 行動は Lまた

は R，報酬は表 1(a)に定義された利得を報酬 rとして与える．
全エージェントが状態入力から行動を出力し，Q 値を更新

するまでを 1ステップとし，T ステップの繰り返しを 1試行
とする．1ステップは以下の (1)-(3)である．nはエージェン
ト数で，ここでは n > 3である．

(1) 全エージェントは自身の方策に基づいて行動を選択する

(2) エージェント i (= 1, 2, . . . , n) は近傍エージェントの中から対
戦相手 j ( ̸= i) をランダムに選択する

(3) エージェント i はエージェント j とゲームを行い，獲得した利

得 ri に基づいて Q 値を更新する

表 2: S: The set of states
0 –

1 s1: LL s2: LR s3: RL s4: RR

s1: LLLL s2: LLLR s3: LLRL s4: LLRR
2 s5: LRLL s6: LRLR s7: LRRL s8: LRRR

s9: RLLL s10: RLLR s11: RLRL s12: RLRR
s13: RRLL s14: RRLR s15: RRRL s16: RRRR

· · · ·
l ai

t−la
j
t−la

i
t−l+1a

j
t−l+1 . . . ai

t−1a
j
t−1

· ·

2.2 問題 2: スタグハントゲーム (Stag-Hunt Game
2.2.1 環境モデル：マルチステップ・スタグハントゲーム
本稿では,スタグハントゲームを一次元格子状のモデルに拡

張し, その行動を観測する. 通常のスタグハントゲームでは,

行動選択直後に報酬が得られるのに対し, 本拡張モデルは, 複
数の行動系列後に報酬が得られることから, このゲームをマ
ルチステップスタグハントゲームと呼ぶ. この拡張によって
Stag, Rabbitに至る相手の時系列行動を観測して自分の行動
を決める．
図 1(a)に拡張モデルの環境設定を示す．環境は 0～15番地

の計 16番地から成る．初期配置は，Rabbitが 4番地，Stag

が 12番地, エージェント i,j はエピソードごとにランダムに配
置する．
2.2.2 エージェントモデル
状態集合 S = {s0, s1, . . . , s24} とし，図 1(b) に示す通り，

StagかRabbitへの相対距離を用いて定義する．行動は，行動
集合 A = {as, ar, aw} のいずれかを選択する．ここで，as は
Stagに，ar は Rabbitに，それぞれ 1マス近づき，aw : その
場にとどまる行動である．報酬は，表 1(b)の利得行列で定義
された値を報酬 rとして与える．Rabbit，または， Stagの番
地に次のステップも留まっていた場合, 獲得とみなして報酬が
与えられる．次ステップで同番地から離れた場合は捕獲とはみ
なさない. Rabbitは単独で捕獲できるが，Stagは 2エージェ
ントが同時に捕獲行動を選択する必要がある.

2つのエージェントが状態入力から行動を出力するまでを 1

ステップとし，両エージェントが Stagか Rabbitを捕獲する
までを 1 エピソードとする．ただし，一方が Rabbit を捕獲
し，他方が Stagが追い続けて捕獲に至らない場合は 100,000

ステップで打ち切る．新しいエピソードは，再び初期配置から
開始し，1試行はエピソードを 30000回繰り返しとする.

2.2.3 予備実験：Q学習の報酬設定
2つのゲームついて，各エージェントが Q学習で方策を得

る場合を図 2(a),(b)を用いて考察する．Q学習における学習

(a) Environment

(b) A set of agent’s states

図 1: Multi-Step Stag-Hunt game
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図 2: Learning curves of the agents

率 α = 0.1, 割引率 γ = 0.9，行動選択には ϵ = 0.1の ϵ-greedy

法を用いた．
Coordination game:図 2(a)は，エージェント数N = 100，
10× 10の二次元格子環境で，近傍エージェントとの距離D =

1, 10の平均獲得利得である．乱数種の異なる 100試行実験し，
その平均値である．近傍エージェント数 nD は n1 = 4, n10 =

99であるが，局所性が強い状況下での学習では全エージェン
トが同一の均衡に収束することが困難であることが確かめら
れた．
Stag-Hunt game:図 2(b) は，Rabbit 捕獲によって得られ
る報酬を 10.0としたとき，Stag捕獲で与える報酬値 vs(横軸）
とその期待報酬値 (縦軸）を示している．この結果が示す通り，
表 1(b) の利得値を報酬として与えても Stag 獲得には至らな
いことが確かめられた．したがって，Stagに付与する報酬値
は，Stagを獲得しうる確率に基づいた期待報酬値を反映した
設計が必要となる．

3. 逆強化学習による報酬関数の推定

逆強化学習 (Inverse Reinforcement Learning; IRL)を用い
て報酬関数を推定し，これを用いてエージェントを望ましい均
衡へと誘導させる方法を提案する．本章では逆強化学習とその
導入方法について説明する．

3.1 関連研究
強化学習は環境から与えられる報酬に基づいてエージェント

が自律的に行動ルールを獲得する手法であり，制御プログラム
の自動化・省略化，ハンドコーディングよりも優れた解の発見
が期待できるという利点がある．一方，学習性能が報酬の与え
方に大きく依存する，専門家の技をロボットに実装するための
効果的な報酬の与え方が分からないといった問題があり，報酬
設計法の確立が課題として挙げられる [Russell 98]．
逆強化学習は，Russell[Russell 98]によって最適な行動系列

や環境モデルを所与として報酬関数を求める問題として定義さ
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れ，様々な手法が提案されている [Ng 00][Ng 04][Sriraam 10]．
Ngら [Ng 00]は有限状態空間を持つ環境に対しては線形計画
法，無限の状態空間を持つ環境に対してはモンテカルロ法を用
いて報酬関数を推定する手法を示し，Abbeelら [Ng 04]は報酬
関数を推定する過程で最適な方策を獲得する “Apprenticeship

learning” (見習い学習)の手法を示した．
また，Natarajanら [Sriraam 10]はマルチエージェント環

境において複数の報酬関数を推定して系全体の挙動を制御す
る手法を提案した．本稿は系全体での制御法ではなく，個々の
エージェントがそれぞれ報酬関数を推定し，個々の自律制御
を目指す．したがって，Natarajanらの手法ではなく，Ngら
[Ng 00]の提案した有限状態空間の逆強化学習法 (3.2節）を用
いる．

3.2 有限状態空間の逆強化学習法
ある状態 sm (m = 1, 2, . . . ,M) における最適な行動を a1

とし，式 (2)の線形計画問題を解くことによって報酬関数 R′

を推定する．式 (2)において，報酬関数ベクトルR′は状態 sm
の報酬 r′sm で与えられ，式 (3)で表す．状態遷移行列 Pa は行
動 a の状態遷移確率 P a

ss′ で与えられるM × M 行列であり，
状態 sm から行動 aをとり sm′ に遷移する確率を P a

mm′ とす
ると，Pa は式 (4)で表される．また，Pa(m)は，Pa の第m
行ベクトルを表す．λはペナルティ係数であり，λを大きくす
ると高い価値を持つ状態を抽出できる．R′

max (> 0)は報酬の
制約として設定する値である．

maximize :

M∑
m=1

min
a∈A\a1

{(Pa1 (m)− Pa(m))

(I − γPa1 )
−1R′} − λ||R′||1 (2)

s. t. : (Pa1 − Pa)(I − γPa1 )
−1R′ ⪰ 0 ∀a ∈ A\a1

|rsm | ≤ R′
max m = 1, . . . ,M

R′ = (rs1 , . . . , rsm , . . . , rsM )T (M × 1 ベクトル) (3)

Pa =



Pa
11 Pa

12 . . . Pa
1m . . . Pa

1M
Pa
21 Pa

22 . . . Pa
2m . . . Pa

2M
.
..

.

..
. . .

.

..
. . .

.

..

Pa
m1 Pa

m2 . . . Pa
mm . . . Pa

mM
..
.

..

.
. . .

..

.
. . .

..

.
Pa
M1 Pa

M2 . . . Pa
Mm . . . Pa

MM


(4)

逆強化学習法では，状態遷移確率は所与である. しかし，マ
ルチエージェント環境の多くは状態遷移確率 P a

ss′ が未知であ
るため，逆強化学習法を適用するために，状態遷移確率を観測
によって推定する必要がある．状態遷移確率を推定する計算方
法については，(1) ベイズ推定法に基づく方法と (2) 観測デー
タの割合によって求める方法がある．本稿では (2)を用いる．
具体的には状態遷移確率 P a

ss′ の推定値 P̂ a
ss′ を式 (5) で求める．

P̂a
ss′ =

{
Cs′
Ca

(Ca ̸= 0)

0 (Ca = 0)
(5)

式 (5)より，この方法では観測されない状態遷移確率の推定
値 P̂ a

ss′ は全て 0になり，逆強化学習による報酬関数の推定に
影響を与えない．4. 提案モデル

4.1 エージェントの定義
逆強化学習を導入するために Master，Mediator，Citizen

の 3種類のエージェントを導入する．Master(ma ∈ Ma)は，

図 3: Induce convergence to the unique equilibrium via in-

verse reinforcement learning

最適な行動 a1 をとるエージェント，Mediator(me ∈ Me)

は，Masterの行動系列を観測し，逆強化学習によって推定し
たR′から得られる状態価値 V (s)に基づいて行動するエージェ
ント，Citizen(c ∈ C)は，協調ゲームでは表 1(a)，スタグハ
ントゲームでは表 1(b)で定義される報酬 rに基づいてQ学習
を行うエージェントである．

4.2 逆強化学習の導入
問題 1: 協力ゲーム: 逆強化学習導入の流れを図 3に示す．逆
強化学習による統一行動への誘導は以下の 2段階で行われる．

1. 環境から割合 p の c′ ∈ C′ (⊆ C) を選び ma と繰り返し協調
ゲームを行わせる．c′ は ma の行動系列から報酬関数 R′ を推
定する．

2. c′ は R′ から得られる状態価値 V (s)に基づいて行動するmeと
なり，c の学習に影響を与える．

問題 2: スタグハントゲーム： スタグハントゲームでは，Stag
捕獲を選択するMasterと, Masterの行動を観測する Citizen

を考える. エージェント iをMaster,エージェント jをCitizen

として，Rabbit, Stag のどちらかを両エージェントが獲得す
るまでを 1エピソードとする．

4.3 報酬関数 R′ の推定
本提案手法は，逆強化学習を用いて, 最適な状態に至るまで

の行動系列を知っているMasterの行動から, 各状態の報酬関
数を推定し，その後，この報酬関数に基づいてエージェントに
強化学習させることによって，望ましい均衡解に収束させる方
法である．

5. 報酬関数推定による均衡収束効果

5.1 問題 1:協調ゲーム (Coordination Game)
報酬関数：環境から割合 pで選ばれた c′ とmaが協調ゲーム
を 10,000ステップ繰り返し，c′ が maの報酬関数 R′ を推定
する．割引率 γ = 0.9，R′

max = 1.0とする．ペナルティ係数
λ = 0, 4を用いる．
状態表現は表 2の l = 2とし，t−1, tの自分と相手の行動を

状態入力とする．ここではエージェント iがma，j が c′とし，
行動規則は，c′ はランダムに行動するが，maは 1ステップ前
の対戦相手の行動を選択，すなわち，統一行動を促すために c′

の行動に合わせる行動を採る．また，全状態間の遷移を観測す
る必要があるため，初期状態は毎ステップランダムに生成する．
報酬は与えない．推定した報酬関数 R′ を図 4(a) に示す．横
軸は状態 sm, 縦軸は推定報酬 r′sm である．l = 2，λ = 0場合
どの状態からも遷移しない状態 {s3, . . . , s6, s11, . . . , s14} の
r′sm が 0，遷移が観測される状態 {s1, s2, s7, . . . , s10, s15, s16}
の r′sm が 1となった．さらに図 4(b)の γ = 0.9，λ = 4では，
時刻 t− 2で表 1より 1の報酬が得られたときに時刻 t− 1に
おいても同じ行動をとる状態 {s1, s2, s15, s16}が価値の高い状
態として検出された．
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図 4(b)は，l = 2で観測される状態遷移例で，状態 stから矢
印で示される次状態 st+1 に遷移する様子を示している．遷移
が観測されるグレーで表した状態 {s1, s2, s7, . . . , s10, s15, s16}
が λ = 0において r′sm = 1として検出された．
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図 4: R′: Estimated reward function of master’s (l = 2)

収束効果：5.1節で推定した報酬関数R′を持つ C′をMediator

とし環境に導入した場合の，統一行動の誘導効果を考察する．
実験対象問題は，2.2.3節，図 2(a)での予備実験で，統一行動
への収束に失敗した設定，エージェント数 N = 100，D = 1

の環境を用いる．Mediator の配置は図 5 右に示す 4 種類と
し，Mediator の割合 pには p = 0.00, 0.04, 0.25, 0.50, 1.00を
用いる．

Masterから推定した報酬関数 R′ を持つMediator(me)は
状態 smの価値関数の値 V (sm)をV (sm) = r′sm とし，V (sm)

にしたがって greedyに行動する．Citizen(c)はQ学習しつつ，
ϵ-greedy法（ϵ = 0.1）で行動を選択する．状態表現は me, c

ともに表 2，l = 2，ペナルティ係数 λ = 4の結果を図 5左に
示す．乱数種の異なる 100試行実験し，1試行ごとに統一行動
に収束したステップ数 Te である．ここで，横軸は Mediator

の割合 p, 縦軸は Te を表す．λ = 4では 1, 000, 000ステップ
までに全ての試行で統一行動へと収束した．

5.2 問題 2:スタグハントゲーム (Stag-Hunt Game)
状態集合は図 1(b)，行動規則は，Masterは，S番地上以外

なら as，S番地上のとき aw ，一方，Citizenは，2.2.2節で示
した行動集合に従う．協調ゲームと同様に全状態間の遷移を観
測する必要があるため，初期状態は毎ステップランダムに生成
する．報酬は与えない．
推定した報酬関数は，式 (2) のペナルティ関数 λ の値の変

更によって目的関数が修正されるため, 制約条件式を満足させ
る解が異なる．λの値を増加させると, 状態遷移確率の値が大
きい上位の状態に対して推定報酬値が得られる．表 3にいくつ
かの λの下で得られた報酬値を用いた TD学習によって Stag

獲得に成功した割合をまとめる．
例えば，λ=39.0の時，報酬値が最も高い状態 S19 は「自分

は Stagの番地の上, 相手は Rabbitの番地の上」である．. こ
れは, Citizenがランダムに行動しているため, Masterが S番
地上にいるにもかかわらず, Rabbitを獲得するときが状態 S19

であり, この状態への遷移回数が最も多いことから状態遷移確
率が大きくなったためである．しかしこの値を用いて TD 学
習すると，全試行で Rabbit獲得を学習し, この報酬関数では
Stag獲得には至らない. つまり，状態 S19 の価値だけでは均
衡収束に誘導するには不十分である．
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表 3: Effect of introducing IRL
λ 報酬値が付与された状態 ID Stag 獲得

図 1(b) の ID 参照 成功率 %

39.0 S19 0.0
34.0 S19,S18 100.0
23.0 S19,S18,S15 100.0
10.0 S19,S18,S15 S17 100.0
7.05 S19,S18,S15 S17,S16 100.0
2.05 S19,S18,S15 S17,S16 99.0

S4,S3,S2 S1,S0

1.05 S19,S18,S15 S17,S16 97.0
S4,S3,S2 S1,S0,S7,S12

0.00 S19 ～S0 94.0

6. まとめ

複数均衡が存在するマルチエージェント環境において，報酬
に基づいて学習するエージェントに対して，同一均衡点に収束
する行動を獲得させるための報酬関数推定法として逆強化学習
によるモデリングを示した．本手法は線形計画法ベースにして
おり，ペナルティ係数の影響を受けるため，今後は非線形法を
導入した拡張を課題とする．
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