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1.はじめに

複数の自律的な主体が分散・協調的な処理を行う枠組
みである，マルチエージェントシステムが研究されて
いる．マルチエージェントシステムの技術は，地理的に
分散して配置された自律的なセンサ群による，広域観
測システムなどへの応用が期待されている．このよう
なマルチエージェントシステムにおける協調的問題を
解決する枠組みとして，分散制約最適化問題 (DCOP:
Distributed Constraint Optimization Problem) [1, 2,
3]が研究されている．DCOPでは，エージェントの状
態や意思決定が変数として表現され，エージェント間
の関係が制約と評価関数として表現される．各エージェ
ントは互いに情報を交換しつつ自身の変数値を決定し，
評価関数の評価値を結合した値を最適化する変数値を
得る．このような表現は，分散システムにおける資源
スケジュールなどに含まれる，協調問題解決の本質的
な問題を表すものとして重要である．
マルチエージェントシステムの応用分野として分散

センサ網 [4] の研究が行われている．文献 [4] では強
化学習を用いて分散センサ網を解く手法が提案されて
いる．分散センサ網にDCOPを適用する場合は，ター
ゲットが時間とともに移動する動的な問題が動的分散
制約最適化問題 (D-DCOP: Dynamic DCOP) [5, 6]と
してモデル化される．
しかし，現実的な分散センサ網では，ターゲットの

移動がセンサの動作に影響を受けることが考えられる．
たとえば，ターゲットが，自身が観測されたことを知
り，逃避的な行動を取ることは自然である．そのような
逃避的な行動を考慮しなければ，十分な観測が出来な
い可能性がある．このように，現在の状態が将来の状
態に影響する，マルコフ性を伴う動的な問題は，マルコ
フ的動的分散制約最適化問題（MD-DCOP: Markovian
Dynamic DCOP) [7]としてモデル化される．
MD-DCOPは DCOPと強化学習を統合させたもの

である．分散センサ網におけるMD-DCOPでは，強化
学習により，ターゲットがどのような移動戦略を持っ
ているか学習をする．学習により得られたターゲット
の移動戦略に基づいて，センサの適切な割り当てを決
定する．マルチエージェント強化学習の一部をDCOP
として扱うことにより，行動選択などの強化学習にお
いて必要な情報を，分散制約最適化アルゴリズムによ
り求める．このとき，従来手法 [7]では，DCOPの厳
密解法である DPOP [3]を用いる．DPOPは最適解を
求めることができるが，変数と制約の数が増え問題の
規模が大きくなると，計算量やメッセージのサイズが
指数関数的に増加するため，大規模で複雑な問題への
適用が困難である. そこで本研究では，非厳密解法で
あるDSA [1]を用いることにより,大規模かつ複雑な問
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題においてもMD-DCOPを適用できるように改良する
手法を提案する．
本論文の構成は以下の通りである．第 2章では研究

背景について説明する．まず，本論文で対象とする分散
センサ網について説明する．次に，DCOPとD-DCOP
について説明する．そして，本研究の背景となるMD-
DCOPとMD-DCOPの解法と関係する強化学習につ
いて説明する．また，マルチエージェント強化学習にお
いて用いる，DCOPの解法であるDPOPとDSAにつ
いて説明する．第 3章では提案手法について述べる．提
案手法の基本的なアイデア，DSAを用いたときのMD-
DCOPのアルゴリズムの概要，期待される効果と影響
について説明する．第 4章では，DPOPアルゴリズム
を用いた手法とDSAアルゴリズムを用いた手法を実験
により比較し，評価する．第 5章では本研究のまとめ
と将来的な展望を示す．

2.研究背景

2.1.分散センサ網

本節では本研究で対象にする分散センサ網のモデル
について述べる．分散センサ網は複数のセンサと複数
のターゲットからなる．各センサは観測することがで
きる領域をいくつか持つ．センサが観測できる領域は
自身と付近の他のセンサとの間にある．センサはいず
れかの領域を観測し，ターゲットを捕捉したとき，そ
のセンサは報酬を得る．ターゲットは，センサが観測
できる領域のいずれかに，移動することができる．ま
た，ターゲットは，センサが観測した領域を知ること
ができる．センサは図 1のようにグリッド状に配置さ
れる．グリッドの 4近傍にあるセンサを近傍のセンサ
と呼ぶ．センサが観測できる複数の領域は，近傍セン
サとの間にある．

2.1.1.報酬

前述で述べたように，センサはターゲットを捕捉し
たとき報酬を得る．報酬は次のように設定される．

• いずれか一つのセンサがターゲットを捕捉したと
き，そのセンサは報酬を得る．
• 一つのターゲットを二つのセンサで同時に捕捉し
たとき，それらのセンサは同時に報酬を得る．こ
の報酬はセンサ単独でターゲットを捕捉したとき
の報酬よりも，大きい．
• 報酬はターゲットを捕捉する領域にも依存する．よ
り重要な領域で捕捉したとき，より大きな報酬を
得る．

分散センサ網の目的は，センサのターゲットへの割
り当ての評価を表す，報酬の総和を最大にすることで
ある．
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図 1: ターゲットが動かな
い分散センサ網

図 2: ターゲットが動く分
散センサ網

2.1.2.ターゲットの動作

センサをターゲットへ割り当てる問題は，センサの
観測とターゲットの動作の条件にもとづいて設定され
る．以下では，ターゲットが動く場合と動かない場合
に分けて，最適なセンサの割り当てを示す．

（a）ターゲットが動かない問題
ターゲットが動かない場合の例を図 1に示す．こ
の問題では，位置が固定されたターゲットへの，セ
ンサの最適な割り当てを求める．したがって，評
価値の和が最も大きくなるようにターゲットにセ
ンサを割り当てればよい．

（b）ターゲットが動く問題
ターゲットが動く場合の例を図 2に示す．このよ
うな問題では，ある時間ステップが経過するごと
にターゲットの位置が変化する．このとき，セン
サの観測がターゲットの動作に影響することを考
慮するか否かにより，問題の設定が異なる．

1. センサの観測の影響を考慮しない場合
ターゲットの動作における，センサの観測の
影響を考慮しない問題では，その時間ステッ
プではターゲットが動かないものとして，時
系列的な問題をそれぞれ解く．すなわち，各
時間ステップにおいて，評価値の和が最も大
きくなるようにセンサを割り当てる．

2. センサの観測の影響を考慮する場合
ターゲットの動作における，センサの観測の
影響を考慮する問題は，ある時間ステップの
センサの割り当てが，次の時間ステップ以降
のターゲットの移動に影響するマルコフ的な
問題として表される．センサは各時間ステッ
プにおいて，ある戦略に基づいて観測を行う
ことを反復する．ターゲットはセンサの割り
当てに基づいて，次の時間ステップの移動先
を決定する．このような問題では，ターゲッ
トの動きに基づいて，ある期間の評価値の和
の平均が最大となるように，ターゲットにセ
ンサを割り当てる．

本研究では， (b) 2に示した，ターゲットの動作がセ
ンサの観測の影響を受けるような，分散センサ網上の
割り当て問題を対象とする．

2.2.分散制約最適化問題

分散制約最適化問題（DCOP: Distributed Con-
straint Optimization Problem）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ための基礎的な枠
組みとして，研究されている．DCOPでは，マルチエー
ジェントシステムを，各エージェントに変数と評価関
数が分散して配置された離散最適化問題として形式化
し，分散協調型の最適化アルゴリズムにより，問題を
解決する．本節では，DCOPの形式化と解法，および
分散センサ網への適用について説明する．

2.2.1.DCOPの形式的な表現

DCOPはエージェントの集合A，変数の集合X，各
変数の値域D，制約の集合 F からなる．各エージェン
ト ai は，自身の状態や意思決定を表す，変数を持つ．
本研究では，一般的かつ簡単な設定として，各エージェ
ント ai が単一の変数 xi を持つこととする．各変数 xi

は有限離散集合Di に含まれる値を取る．制約および，
その評価関数 fj はエージェント間の関係を表す．各変
数は互いに，制約により関係する．各制約についての
評価関数 fj により，変数値の割り当てが評価される．
各エージェントが協力し，全ての評価関数の合計値を
最大化するような変数値の割り当てを決定することが，
分散制約最適化問題の目的である．

2.2.2.分散制約最適化問題の解法

DCOPの解法は，最適解を得ることが保証されてい
る厳密解法と，最適解を得ることが保証されていない
非厳密解法に分類される．

• 厳密解法
厳密解法には，木探索に基づく解法ADOPT [2]や
動的計画法に基づく解法 DPOP [3]がある．これ
らの手法は，制約最適化問題のグラフ表現である
制約網における，擬似木に基づく．擬似木は，一般
にはグラフ上の深さ優先探索木に基づいて生成さ
れる，グラフ構造である．この擬似木により問題
を分解し，木探索や動的計画法を用いて問題を解
く．しかし，擬似木の誘導幅 [3]の増加にしたがっ
て，探索に必要なサイクル数やメッセージの表の
大きさが指数的に増加することが問題点である．
• 非厳密解法
非厳密解法には，Distributed BreakOut Algo-
rithm (DBA) [8]やDistributed Stochstic Search
(DSA) [1]がある．これらの手法は，局所探索に
基づく反復改善型のアルゴリズムである．DBAは
特に制約充足問題のための解法であり，ブレーク
アウト法により局所解から脱出する．これに対し，
DSAは確率的な局所探索を用いる．これらの解法
は最適解を得ることを保証しないが，比較的短時
間で解を得ることができる．

本研究で注目するMD-DCOPの従来研究 [7]では，解
法の一部にDPOPを用いている．これに対し，本研究
の提案手法では DSAを用いる．MD-DCOPの解法に
用いる DPOPの説明を 2.6節に示す．また，DSAの
説明を 2.7節に示す．
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2.2.3.分散センサ網のDCOPによる表現

ターゲットが動かない静的な分散センサ網をDCOP
として形式化する場合は，変数，エージェントはセン
サを表し，変数値はセンサが観測する領域を表し，制
約・評価関数はセンサのターゲットへの割り当ての評
価を表す．DCOPの解法を用いて，評価値の総和が最
大となる解を求めることにより，静的な分散センサ網
におけるセンサの最適な割り当てが得られる．

2.3.動的分散制約最適化問題

動的分散制約最適化問題 (D-DCOP) は，DCOPを，
動的に変化する問題に拡張したものである.

2.3.1.動的分散制約最適化問題とその解法

簡単な D-DCOP は，DCOP の系列として定義さ
れ，その解法は問題の系列を順に解く．系列の要素
は，DCOP と同じ要素により定義されるが，各要素
は時間とともに変化する．例えば，問題の系列を P =
p1, · · · , ps, · · ·とするとき，時刻とともに問題が ps か
ら ps+1と変化すると，エージェント間の制約および評
価関数も変化する．ただし，本研究では，変数とその
値域は変化しないこととする．そのため， 2.1.2節の
(b) 1に示した，ターゲットの動作におけるセンサの観
測の影響を考慮しない問題では，各時間ステップでは
分散センサ網は静的であり，問題をD-DCOPとして表
現できる．

2.3.2.分散センサ網のD-DCOPによる表現

ターゲットが動く分散センサ網を，D-DCOPとして
形式化する場合を考える．本研究で対象とする分散セ
ンサ網では，センサの数，センサの配置が途中で変化
することはない．変化するのはターゲットの位置のみ
である．したがって，センサのターゲットへの割り当
ての価値を表す評価関数のみが動的に変化する．しか
し，2.1.2節の (b) 2に示した，ターゲットの動作にお
けるセンサの観測の影響を考慮する問題では，センサ
がある戦略に基づいて時系列的に観測をした結果とし
て，評価値の合計の平均値が最大となることが求めら
れる．D-DCOPでは，各時間ステップにおいて，評価
値の合計が最大になるような解を求めるため，このよ
うな問題を表現することができない．たとえば，ある
時間ステップのセンサの観測について，次の時間ステッ
プのターゲットの移動が逃避的であるような，動的な
分散センサ網における，センサの最適な割り当て戦略
を扱えない．

2.4.マルコフ性を伴う動的分散制約最適化問題

2.1.2節の (b) 2に示した，ターゲットの動作における
センサの観測の影響を考慮する問題は，マルコフ的動的
分散制約最適化問題 (MD-DCOP: Markovian Dynamic
DCOP) [7]としてモデル化される．
マルコフ性は，次の状態への変化が現在の状態にの

み依存し，過去の状態に依存しない性質である．分散
センサ網において考えると，次のターゲットの位置が
現在のセンサの状態にのみ依存することを意味する．

2.4.1.MD-DCOPの形式的な表現

MD-DCOPは変数の集合X，エージェントの集合A，
変数値の集合D，状態の集合S，遷移関数の集合P，制
約の集合 F からなる．遷移関数 Pi(s

′
i|si, di) ∈ P は，

状態 si ∈ S において，変数が変数値 di ∈ Dをとった
とき，次の状態が s′i ∈ S となる確率を表す．また，制
約 fi(si, di) ∈ F は，状態 si ∈ S において，変数が変
数値 di ∈ Dをとったときの価値を表す．

2.4.2.分散センサ網のMD-DCOPによる表現

ターゲットの動作におけるセンサの観測の影響を考
慮する動的な分散センサ網は，MD-DCOPとして以下
のように表される．

• 制約: 二つのセンサの観測領域とターゲットの位
置の関係
• 状態: ターゲットの位置
• 変数値: 二つのセンサの観測できる領域の組み合
わせ
• 遷移関数: センサの観測に対するターゲットの移
動戦略
• 評価値: ターゲットの現在の位置におけるセンサ
の割り当ての価値

この問題の目的は，ターゲットの移動戦略に基づいて，
評価値の和の時系列における平均値が最大となるよう
に，センサが観測する領域を決定することである．こ
こでは，センサである各エージェントはターゲットが
どのような移動戦略を持っているかわからないと仮定
する．そのため，各エージェントはターゲットの移動
戦略を探索し，探索の結果として推定された移動戦略
に基づいて，問題を解決する必要がある．このような
アルゴリズムには探査と利用のトレードオフが必要に
なる．この問題を解決するために強化学習を用いる．

2.5.強化学習

強化学習は機械学習のひとつである．強化学習では，
エージェントは試行錯誤的な行動を通して，どのよう
な状況でどのような行動をするべきか学習する．本節
では，MD-DCOPの解法に用いるR学習について説明
する．

2.5.1.MD-DCOPにおける強化学習

MD-DCOPでは Q学習の一種である R学習 [9, 10]
を用いる．R学習は以下の式で表される．

Rt+1(s, d) ← Rt(s, d)(1− β) + β[F (s, d)− ρt

+ max
d′∈D

Rt(s′, d′)] (1)

ρt+1 ← ρt(1− α) + α[F (s, d)

+ max
d′∈D

Rt(s′, d′)−max
d′∈D

Rt(s, d′)] (2)

ここで，sは状態を表し，dはエージェントの変数値
を表している．F (s, d))は状態 sにおいてエージェン
トに変数値 d を割り当てたときの価値を表している．
各R値を格納するRテーブルが存在し，Rテーブルの
大きさは，状態数 |S|× 変数の値域 |D|となる．また，
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0 ≤ β ≤ 1は R値の学習率を，0 ≤ α ≤ 1は ρ値の学
習率を表す．
この R学習をMD-DCOPで用いることができるよ

うに拡張する．MD-DCOPの解法では，制約で関係す
る各センサの組ごとに学習を行う．すなわち，R学習
を制約ごとに分割して，学習する．そのため，R値と
ρ値を以下のように分割する．

Rt(s, d) ←
m∑
i=1

Rt(si, di) (3)

ρt ←
m∑
i=1

ρti (4)

ここで，それぞれの R 値と ρ 値はそれぞれの制約の
評価関数 fiと関連しているため，以下のように分割さ
れる．

Rt+1
i (si, di) ← Rt

i(si, di)(1− β) + β[fi(si, di)− ρti

+Rt
i(s

′
i, d

′
i|d′i ∈ arg max

d′∈D
Rt(s′, d′))](5)

ρt+1
i ← ρti(1− α) + α[fi(si, di)

+Rt
i(s

′
i, d

′
i|d′i ∈ arg max

d′∈D
Rt(s′, d′))

−Rt
i(si, d

′
i|d′i ∈ arg max

d′∈D
Rt(s, d′))] (6)

MD-DCOPの解法は反復的に学習する．MD-DCOPに
おける学習サイクル tでの処理は以下の通りである．

1. ターゲットの現在の位置において，R値の総和に
基づいてセンサの観測の行動を選択する．

2. センサは各制約について報酬を獲得し，ターゲッ
トは遷移関数に基づいて次の位置に移動する．

3. ターゲットの次の位置における R値の総和を最大
にするセンサの行動を求める．

4. 獲得した報酬と，求められた行動をもとに更新式
より Rテーブルを更新する．

学習サイクルの手順 1と 3において，R値の総和が最
大になるようにエージェントの行動を計算する必要が
ある．ここで，学習サイクル 1においては，

fi(di) = Rt
i(si, di) +

√
2 ln t

|Di|
nt(di)

(7)

とする．ここで，nt(di)は前の時間ステップまでに変
数値 di が選ばれた回数を表す．
また，学習サイクル 3においては

fi(di) = Rt
i(si, di) (8)

とする．これら，fi(di)において

di ∈ arg max
d′∈D

m∑
i=1

fi(d
′
i|d′i ∈ d′) (9)

となる変数値 diを求めなければならない．この問題を
DCOPとして解くことにより，R値の総和が最大にな
るエージェントの行動を計算することができる．

図 3: 擬似木の生成

2.6.DPOPアルゴリズム

MD-DCOPの従来解法 [7]では DCOPの解法とし
て DPOP [3]を用いる．DPOPは問題に対する擬似木
に基づく動的計画法により最適解を得る．DPOPアル
ゴリズムは 1) 擬似木の生成，2) UTILメッセージの伝
搬，3) Valueメッセージの伝搬の 3つのフェーズで構
成される．以降では，これらのフェーズについて概説
する．

2.6.1.アルゴリズムの概要

(1) 擬似木の生成

後の二つのフェーズで行うメッセージの交換の経
路は，擬似木 PT に基づく．擬似木 PT は問題の
制約網Gを深さ優先探索により探索することによ
り得られる生成木に基づいて作成される．制約網
G = (V,E) から生成される擬似木は，G と同じ
頂点 V，辺 E により構成され，辺 E は木辺と後
退辺に分類される．深さ優先探索において通った
辺を木辺と呼び，通らなかった辺が後退辺と呼ぶ．
3× 2サイズのグリッドの制約網から，擬似木を生
成する例を図 3に示す．

(2) UTILメッセージの伝搬

各ノードは，自身を根とする部分木と辺で関係す
る，上位ノードが持つ変数値の組み合わせについ
て評価値を最大化し，その組み合わせと評価値か
らなる表をUTILメッセージとして，親ノードに伝
搬する．図 3における擬似木の葉ノードでのUTIL
メッセージの伝搬の例を図 4に示す．図 4におい
て，ノード x6は親にノード x3を持ち，制約で関
係する祖先である擬似親にノード x5 を持つ．こ
れらのノードとの間の評価関数を合計して集計す
る．集約された表に基づいて，上位ノードが持つ
変数値の各組み合わせにおいて，親と擬似親の変
数値の組について，最大化の評価値を求めるこの
ような評価値からなる表を UTILメッセージによ
り，親ノードである x3 に伝搬する．

(3) VALUEメッセージの伝搬

根ノードがすべての子ノードから評価値を受け取っ
た後，最も評価値が大きくなる根ノードの変数値
を決定し，その変数値をすべての子ノードへ伝搬
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図 4: UTILメッセージの伝搬

する．根ノード以外のすべてのノードは親から受
け取った祖先の変数値に基づいて，自身の最適な
変数値を決める．そして，祖先の変数値とともに，
自身の変数値を子ノードに伝搬する．

2.6.2.DPOPの問題点

DPOPでは，変数の数に対する制約の密度が増える
と，擬似木の後退辺が増加し，メッセージの表の大き
さが指数関数的に増加する．グリッド状に配置された
分散センサ網の場合，グリッドのサイズが大きくなる
と後退辺で結ばれるノードの数が増え，また後退辺で
結ばれるノード間の距離が大きくなる．このため，メッ
セージの表の次元は増加し続け，解くことができなく
なる．

2.7.DSAアルゴリズム

DSA [1]は確率的アプローチを用いた反復改善型の
アルゴリズムである．本研究では，比較的短時間で収
束することを期待し，簡単な確率的山登り法の性質を
持つDSA-A [1]を用いる．DSA-Aでは，制約で関係す
る各エージェントが互いに変数値を交換しつつ解を探
索する．エージェント aiは制約で関係するエージェン
トの変数値に基づき，自身の各変数値についての，自身
の変数が関係する関数の評価値の合計を計算する．そ
して，最も良くなる変数値を，次の変数値の候補とす
る．評価値の改善量∆が∆ > 0の場合は，確率 pに基
づいて，評価値が最も良くなる変数値に変更する．変
数値を変更した場合には，現在の変数値を制約で関係
するエージェントにメッセージにより送信する．変数
値を受信したエージェントは，更新された変数値に基
づいて，同様の計算を反復する．DSAアルゴリズムは
非常にシンプルであり，エージェントの状態に関する
情報のみをメッセージとして送信しているため，通信
コストを小さくできる．したがって，比較的大規模な
問題に適している．しかし，各エージェントはその近
傍エージェントの状態のみに基づいて状態を決定する
ため，局所最適解に陥りやすい．

3.提案手法

本研究では，大規模で複雑な問題にMD-DCOPを適
用できるように従来解法を改良するために，非厳密解
法である DSAを適用する手法を提案する．

3.1.基本的なアイデア

MD-DCOPの学習手法では，R値の総和に基づいて，
エージェントの行動を選択する．ここで，ターゲットの
次の位置における R値の総和を最大にする最適な行動
を求めるために，厳密解法であるDPOPを用いている．
この DPOPを DSAに置き換える．非厳密解法は最適
解を求めることが保証されないが，大規模で複雑な問
題においても比較的短時間で解を得ることができる．

3.2.アルゴリズムの概要

MD-DCOPは 2.5.1節で説明した学習サイクルを繰
り返すことにより，評価値の和の平均が最大になるよ
うに，センサの変数に値を割り当てる．MD-DCOPに
DSAを導入したアルゴリズムの流れは次の通りである．

1. 各制約におけるターゲットの現在の位置を把握す
る．

2. ターゲットの現在の位置に対して，各センサの行
動選択を確率的に行う．本研究では，ここで，ϵ -
greedy法を用いる．

（a）確率 ϵでランダムにセンサに値を割り当てる．

（b）確率 1 - ϵで R値の総和が最大になるよう
に値を割り当てる．R値の総和が最大になる
ように値を割り当てるときは，ターゲットの
現在の位置に基づいて，各制約が持つRテー
ブルからターゲットの現在の位置におけるR
値のみを取り出す．このとき，取り出した R
値に対し，式 (7)の計算をする．これらの R
値を，二つのセンサの変数値に関する評価関
数とする．Rテーブルから評価関数数を生成
する例を図 5に示す．そして，ここで，DSA
アルゴリズムを用いて，R値の総和が最大に
なるように値をセンサに割り当てる．

ϵの値は学習の初期では比較的大きく，学習が進む
につれ，値が小さくなるようにする．これは，学
習の初期では探索を多めにし，学習後半では学習
によって得られた情報の利用を多めにするためで
ある．

3. 選択された行動に基づいて，センサは各制約につ
いて報酬を獲得し，ターゲットはセンサの行動に
基づいて，次の位置に移動する．

4. ターゲットの次の位置とターゲットが移動する前
の位置における，センサの最適な観測の行動を求
める．最適な行動は 2 (b) と同様に求める．

5. 得られた報酬と求めた最適な行動に基づいて，式
(5)，(6) にしたがって R テーブルと ρ 値を更新
する．

6. 1 ∼ 5を繰り返す．

上記のアルゴリズムを実行することにより，MD-DCOP
を解くことができる．

3.3.MD-DCOPにおけるDSA

本節では，分散センサ網に適用したMD-DCOPにお
ける DSAアルゴリズムの動きについて説明する．
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図 5: Rテーブルから評価関数を生成

1. 各センサはランダムに自身の変数値を決める．
2. 近傍センサに自身の変数値を伝える．
3. すべての近傍センサから変数値を伝えられたセン
サは，近傍センサの変数値に基づいて，自身の各
変数値についての，自身の変数が関係する評価関
数値の合計を計算する．このとき，Rテーブルよ
り生成した，評価関数に基づいて，計算する．

4. 最も評価値の合計が良くなる値を，新しい変数値
の候補とする．

5. 評価値の改善量 ∆が ∆ > 0のとき，確率 pに基
づいて，先述の変数値の候補に変数値を変える．

6. 変数値を変更した場合，近傍センサに変数値を知
らせる．

7. 終了条件を満たしているか判定する．
8. 3 ∼ 7を繰り返す．

本研究では，反復改善を一定回数 TDSA繰り返したと
き，DSAアルゴリズムを終了することとした．

3.4.予想される効果と影響

大規模な問題は解くことのできないDPOPの代わり
に，DSAを用いることにより，より大規模な問題に対
しても MD-DCOP を適用できるようになると予想さ
れる．しかし，最適解を求めるDPOPに対して，DSA
が求めることができるのは準最適解を求める場合があ
る．そのため，DSAを用いるMD-DCOPの解品質は
DPOPを用いるMD-DCOPの解品質より劣る場合が
あると予想される．

4.実験と評価

MD-DCOP において，DPOP アルゴリズムを用い
た手法と DSAアルゴリズムを用いた手法を実験によ
り比較した．ここでは，以下の三つの観点から評価し
た． (1) DPOPアルゴリズムを用いる手法と，DSAア
ルゴリズムを用いる手法の解品質の差． (2) 変数の個
数と制約の密度が比較的大きい問題における影響． (3)
ターゲットの移動場所の数などのパラメータを変化さ
せたときの影響．また，DSAアルゴリズムを用いた手
法において，変数値を変更する確率 pを変え比較した．
実験に用いた問題は，2.1節に示した分散センサ網とし
た．ターゲットはセンサが観測している領域を知るこ
とができ，センサの動作はターゲットの次の位置への
移動に影響を与える．評価値の設定は 2.1.1節のように
した．評価値は 0, 60, 80, 100, 120, 150とした．DSAの

図 6: 3× 1サイズのグリッドにおける解品質の推移

図 7: 3× 4サイズのグリッドにおける解品質の推移

反復改善の回数 TDSAを 20とした．ϵ - greedy法にお
ける ϵの値は予備実験により設定した．

4.1.解品質

DPOPアルゴリズムを用いる手法と，DSAアルゴリ
ズムを用いる手法を比較するために，学習の過程にお
ける解品質の推移を評価した．
グリッドのサイズを 3× 1と 3× 4，ターゲットの移

動場所の数 |Si|を 3，センサの観測領域の数 |Di|を 4，
イテレーション回数を 5000，DSAにおいて自身の変
数値を変更する確率 pを 0.7としたときの，結果を図
6と図 7に示す．
非厳密解法である DSAは厳密解法である DPOPに

比べると，学習初期こそ劣ったものの，最終的には，
DPOPと同等の結果となった．
また，グリッドのサイズを 3×1 ∼ 3×8と変化させ，

最終的な評価値の総和の平均を求め，比較した．
二つのアルゴリズムにおける解品質を図 8 に示す．

DSAアルゴリズムを用いた手法の解品質は，DPOPア
ルゴリズムを用いた手法の解品質と同等であることが

図 8: 3× 1 ∼ 3× 8サイズのグリッドにおける解品質
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図 9: 4× 4から 10× 10サイズのグリッドにおける解
品質

図 10: ターゲットの移動可能場所の数の違いによる影
響

示された．MD-DCOPにおいて，非厳密解法を用いる
ことが可能であることが示された．

4.2.問題の規模の影響

二つのアルゴリズムにおいて，より大規模な問題の
影響を評価するために，4× 4から 10× 10までのサイ
ズのグリッドを用いて評価した．問題の各パラメータ
はグリッドのサイズ以外は 4.1節と同じである．
実験の結果を図 9に示す．DPOPの実験は 8×8のサ

イズで打ち切ったが，解品質は同等であることが示さ
れた．DPOPではグリッドのサイズが大きくなると深
さは全ノード数となる．そのため，後退辺で結ばれる
ノード間の距離が大きくなり，メッセージの表の次元
の数が徐々に増加していく．10× 10サイズのグリッド
では，擬似木の幅は最大で 10となり，メッセージの次
元数は 10まで増加する．本実験では，変数の値域の大
きさは 4であるため，メッセージの表の大きさは 4の
10乗となる．一方で DSAは，自分が変数値を変えた
場合のみ，自分の変数値を近傍ノードに送るため，メッ
セージのサイズは小さい．また，グリッド状に配置さ
れた場合，近傍ノードの数は最大で４である．そのた
め，計算コストは抑制される．

4.3.他のパラメータを変化させたときの影響

各ターゲット kの移動場所の数 |Sk|，各センサの観
測領域の数 |Di|を変化させたときの影響について比較
した．グリッドのサイズを 3× 3，イテレーション回数
を 5000，DSAにおいて自身の変数値を変更する確率 p
を 0.7とした．ターゲットの移動場所の数の違いによ
る影響を評価するために，センサの観測領域の数 |Di|

図 11: センサの観測領域の数の違いによる影響

表 1: 最終的な Rテーブルにおいて未更新である R値
の平均数

を 4とし，ターゲット kの移動場所の数 |Sk|を 3 ∼ 5
と変化させ実験した．また，センサの観測領域の数の
違いによる影響を評価するために，ターゲットの移動
場所の数 |Sk|を 3とし，センサの観測領域の数 |Di|を
4 ∼ 6と変化させ実験した．
結果を図 10，11に示す．これらの結果では，3.4節

の予想に反し，全体的に，DPOPを用いた手法に比べ，
DSAを用いた手法の方が高かった．本研究では，分散
制約最適化アルゴリズムをセンサの最適な行動を求め
るために用いている．このため，強化学習の探査次第
では，DSAがDPOPの結果を上回ることはあり得る．
ここで，これら 2つのアルゴリズムにおける探査の程
度を調べるために，最終的な Rテーブルの中身を比較
する．表 1は 4.1節における実験でのグリッドのサイ
ズが 3× 3のときの最終的な Rテーブルにおける未更
新の R値の平均数を表している．表 1から未更新の R
値の数，すなわち一度も選択されていない行動の数が
DPOPに比べてDSAの方が少ないことが確認できる．
DPOPにより，現時点の学習結果において，最適な行
動が選択されるが，DSAでは必ずしも最適な行動が選
択されない．この摂動により，DSAは DPOPよりも
センサの行動選択における偏りが小さく，より探査が
行われたと考えられる．このことが，DSAにより良い
政策を得る場合がある一因と考えられる．

4.4.DSAにおける変数値を変更する確率を変えた
ときの影響

DSA (DSA-A [1]) において変数値を変更する確率 p
の値を異なる値としたときの影響を評価した．グリッ
ドのサイズを 3× 3，ターゲットの移動場所の数 |Si|を
3，センサの観測領域の数 |Di|を 4，イテレーション回
数を 5000とし，DSAにおいて自身の変数値を変更す
る確率 pを 0.7 ∼ 1.0と変化させ評価した．
結果を図 12，13に示す．図 12の縦軸は平均報酬値，

図 13の縦軸はターゲットの捕捉率，各図の横軸はDSA
において変数値を変更する確率を表している．図 12に
おいて，p = 0.7 ∼ 0.9では，解品質に大きな差は見ら
れないが，p = 1.0のときでは，解品質が低下した．ま
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図 12: DSAにおいて変数値を変更する確率を変えたと
きの平均報酬への影響

図 13: DSAにおいて変数値を変更する確率を変えたと
きのターゲットの捕捉率への影響

た，同様に図 13においても，p = 1.0のみターゲット
の捕捉率が 10%ほど低下している．これは，p = 1.0で
は局所的最適解に陥ったためであると考えられる．す
なわち，DSA-Aの確率的な探索は必要であると考えら
れる．

5.まとめ

本研究では，マルコフ的動的分散制約最適化問題
(MD-DCOP) の解法において，DSAを用いることに
より，MD-DCOPを適用できる問題の規模を拡大した．
提案手法を実験により評価し，DSAを用いた場合にお
いても，DPOPを用いた場合と同程度であるという十
分な解品質が得られることが示された．また，問題の
規模を拡張した場合でも，MD-DCOPを適用できるこ
とが示された．
今後の研究課題として，局所解から確率的に脱出す

るDSAの他のバージョンの効果を評価することが挙げ
られる．また，本研究ではターゲットの行動が完全観
測であるが，現実的な問題では，ターゲットの行動を
完全に観測できるわけではない．こうした現実的な問
題に適用するために，部分観測下で行える強化学習を
組み込む手法の検討が必要である．また，本研究は従
来研究の問題設定に従ったが，マルコフ性が満足され
ない場合についての拡張も今後の課題である．
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