
缶蹴りにおける他者知覚を必要としない協調の実現
Cooperation without Person Perception on Kick the Can Game

高田 亮介 1∗ 坂本 孝丈 1 竹内 勇剛 1

Ryosuke Takata1 Takafumi Sakamoto1 Yugo Takeuchi1

1 静岡大学
1 Shizuoka University

Abstract: 人と機械の関係は “人が機械を使う”という道具的な関係から “人と機械が協調する”と
いう社会的な関係に変化してきている．人が他者と協調するためには，同一の目標に向けて相互に行
動を調整する必要がある．本研究では缶蹴りを題材とし，ボトムアップに協調的な振る舞いを構築す
る強化学習を用いて，敵・味方の両方が相互適応して振る舞いを変化させるシミュレーション実験
を行った．実験の結果，他者知覚を必要としなくても，1対 1のインタラクションに対する報酬系が
エージェント間の協調的な関係を創発させることが示唆された．

1 はじめに
コロナ禍によって遠隔コミュニケーションの機会が
増加し，他者の行動を知覚できない状況で協調的に振
る舞うことが求められるようになった．このような日
常的に行われる他者との協調について理解するうえで，
協調的な振る舞いが可能なエージェントを実現し分析
する構成論的手法が有用である．本研究で扱う協調と
は “同一の目標に向けて行動を調整するインタラクショ
ン”のことを示し，協調系は複数のエージェントによ
る創発現象と捉えることができる．マルチエージェン
ト系を用いた構成論的手法によって，協調的な振る舞
いが創発し得る条件，およびその過程を明らかにでき
れば，人と協調可能な人工物の設計や人同士の協調を
促すコミュニケーションシステムの構築に寄与し得る．
これまで，エージェントを用いて協調的なインタラ
クションを実現する研究は多く行われてきた．マルチ
エージェント系では，個々のエージェントが協調的に
振る舞うことによって全体の作業効率を向上させる分
散人工知能（Distributed Artificial Intelligence, DAI）
の研究 [1]や，生物の群れの挙動をモデル化し，衝突を
避けつつ同じ方向に進む振る舞いのシミュレーション
[2]が行われてきた．また，人は他者に対して協調的に
振る舞うことが可能であり，人とエージェントの間に
おいても協調的なインタラクションが成立し得る．例
えば，竹内らは人の持つ社会性によってエージェントと
の協調的なインタラクションが実現可能であることを
示唆し [3]，中嶋らはあらかじめ決められた社会的応答
を実行するエージェントに協調的なインタラクション
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が見出せることを示した [4]．以上の研究は，トップダ
ウンに社会的なインタラクションをモデル化し，協調
的な振る舞いを見出している．このトップダウンな方
法は，個々のエージェントの行動戦略およびエージェン
ト間のコミュニケーション規約を事前に知識としてシ
ステムに組み込むことを前提にしている．これらの知
識は問題領域に依存することから，知識獲得の問題に
直面する [5]．この問題を解決するためには，エージェ
ントのモデル化をボトムアップに行う必要がある．
ボトムアップに協調系を創発させる手法として，し
ばしば強化学習が用いられる [6]．椿本らはグリッド空
間課題，Raileanuらは単純な選択課題に対して，意図
推定をモデル化した強化学習によって円滑に協調でき
ることを示した [7, 8]．大倉らは，連続空間の協調課
題に対してマルチエージェント強化学習を適用し，群
知能的な協調が創発することを示した [9]．これらの強
化学習を用いて協調課題を解く先行研究は，学習の途
中段階の分析を行っていないため，どの学習段階でど
のような振る舞いを獲得したかについて言及されない．
個々のエージェントの創発現象である協調系について
理解するためには，どの学習段階でどのような振る舞
いが獲得されたか，といった学習過程の分析を行う必
要がある．
近年は協調的な振る舞いを実現するために必要な要
素について，他者知覚の有無に注目した研究が行われ
ている．Uwanoらは，他者を含む環境情報を観測しな
い強化学習手法を用いて，グリッド空間上の単純な課題
で協調的な振る舞いの実現に成功した [10, 11]．他者知
覚を行わないことは，他者モデルを明示的に持たない
ということであり，協調系を創り出す際に他者モデル
が必要ない状況があるということを示唆している．こ
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のように，協調課題の構造次第では他者知覚を行うこ
となく協調が実現可能であると示すことは，協調系を
創発し得る環境の多様性を向上させることに繋がる点
で重要である．他者知覚を行うことなく協調的な振る
舞いが求められる課題において，協調対象のエージェ
ント群と敵対する存在が環境上にいて，共適応しなが
ら協調的な振る舞いを獲得していく状況は，生態学上
および実環境上では頻繁に起こり得る．このような状
況を満たす課題での研究は，Reynoldsによる鬼ごっこ
[12]や，Tampuuらによる Pongゲーム [13]，Bakerら
によるかくれんぼ [14]といった課題で行われているが，
敵対するエージェントを参照することで味方を直接知
覚しなくてもよい，という構造への言及はまだ行われ
ていない．
本研究では，マルチエージェント強化学習による協
調的な振る舞いの学習において，他者の知覚の可否が
及ぼす影響を学習過程の分析を通して検証する．題材
として，敵が存在する競争課題でありながら，味方同
士が協調することで課題を有利に進められる協調課題
でもある缶蹴りを用いる．缶蹴りは，集団レベルでの協
調系をミクロに見るとエージェントの 1対 1のインタ
ラクションになっているという構造で，共適応によって
適応的戦略が一意に定まらないという特徴を持つ．実
験条件として，他者を知覚可能な状況と知覚不可能な
状況，さらに利己的な振る舞いを誘発する報酬系を用
いた分析を行う．これにより，他者知覚を行うことな
くエージェント間で協調するために振る舞いの調整が
行われることをシミュレーションによって確認するこ
とを目的とする．本研究の成果は，他者と直接的なコ
ミュニケーションすることなく協調可能かどうかを議
論することに繋がり，他者を直接知覚しない遠隔コミュ
ニケーションの構造の解明に寄与し得る．

2 缶蹴り
2.1 缶蹴りの特徴
缶蹴りは，鬼と子という敵同士が同じ環境に存在す
る競争的な課題でありながら，子同士の協調によって
ゲームを有利に進めることができる協調的な課題であ
る．さらに，主な観察対象である子だけでなく，鬼も
強化学習によって子に適応することで，鬼と子の間に
適応関係が生まれる．すなわち，図 1のように子が鬼
の戦略に対して適応的な戦略を創発し，鬼は子が創発
した適応的な戦略に対してさらに適応する，という構
造になっている．このとき，子は鬼との 1対 1のイン
タラクションを行い，鬼からのフィードバックにより，
自身の振る舞いを修正する．子と鬼との 1対 1の勝負
では子が勝つことは不可能だが，子と鬼とのインタラ

クションが別の子と鬼とのインタラクションに影響を
及ぼすことで，子が勝利することが可能となる．すな
わち，鬼から与えられるフィードバックを介して子の
間に協調系が創発すると考えられる．本研究では，こ
のような状況下で子が他者知覚を行わなくても協調可
能であることを検証する．

図 1: 缶蹴りの構造（子と鬼とのインタラクションが他
の子と鬼とのインタラクションに影響することで協調
系が創発する）

2.2 缶蹴りのルール
缶蹴りの手順は以下の通りである．なお，本研究で
注目しない手順については省略している．
(1) 参加者を鬼と子の役に分ける．
(2) 缶をフィールドの中央に配置し，子は隠れる．
(3) 鬼は子を探し，見つけた場合はシグナルを出した
後で缶に触れることで，見つかった子は退場する．

(4) 鬼が子を全員退場させたら鬼の勝利でゲームを終
了する．子のうち 1人でも缶に触れたら子の勝利
でゲームを終了する．

2.3 缶蹴りにおける協調
ここでは，缶蹴りにおける子の協調的な振る舞いを
定義する．子側が勝利するためには，子が 1体でもゲー
ムの最後まで鬼に発見されずに生き残るか，鬼に捕ま
ることなく缶を蹴る必要がある．鬼に発見されずに生
き残る勝利は，鬼が探索行動を採るかどうかに依存す
るため，子側が能動的に制御することは難しい．すな
わち，子にとってゲームを有利に進めるための戦略は，
鬼に捕まることなく缶を蹴るための戦略であると言え
る．今回は，他の子が鬼に発見されずに缶に近づくこと
を可能にする振る舞いを協調的な振る舞いとする．あ
る子が鬼に発見されずに缶を蹴るためには，他の子が
同時に缶に近づき，自ら鬼に発見される自己犠牲の振
る舞いが考えられる．すなわち，“複数の子が同時に缶
に近づく振る舞い”が缶蹴りにおける協調的な振る舞
いである．



2.4 シミュレーション環境
缶蹴りのシミュレーション環境はUnityで作成した．

Unityは 3次元仮想環境の物理演算が可能で，缶蹴り
のようなエージェントの相互作用がもたらす複雑系の
シミュレーションに適している [15]．Unityで作成した
缶蹴り環境を図 2に示す．図 2において，紫色のエー
ジェントが鬼，青色のエージェントが子，白い円柱は
壁である．鬼は 1体，子は 4体配置した．子の数に関し
ては，社会集団の中での知性を明らかにするためには 3

体以上のエージェントによる協調が必要である [16]と
いう点と，最も少数である 2体での協調系が別個体の
組み合わせで同時に複数出現可能であるため協調系が
創発しやすいと考えられる点から 4体とした．鬼の初
期位置はフィールド中央に配置された缶の直前，子の
初期位置はそれぞれフィールド左上，右上，左下，右
下とした．なお，子の初期位置は鬼の初期位置からは
円柱に阻まれて発見不可能な位置に設定した．フィー
ルドの外周は壁に囲まれており，エージェントが隠れ
るためのオブジェクトとして円柱を 10個配置した．

図 2: 缶蹴りシミュレーション環境

シミュレーションに用いる鬼，子は自律移動型のエー
ジェントであり，前方 120度の視界を有している．図 3

のように，視界内には 11本の光線を飛ばし，エージェ
ントは光線に当たっているオブジェクトの情報を取得
する．

図 3: エージェントの視界と光線

3 強化学習手法
3.1 PPO

強化学習アルゴリズムにはUnity ML-Agentsに搭載
されている PPO (Proximal Policy Optimization)[17]

を用いた．PPOは，環境からの情報取得と目的関数の
最適化を交互に繰り返すアルゴリズムであり，ゲーム
課題や物理演算シミュレーション等で成果を出してい
る [17, 18]．図 4に，PPOのフローチャートを示す．

図 4: PPOのフローチャート

PPOの特徴は，方策関数を更新する際に，その変化
量が大きくなり過ぎないようにクリッピング操作を行
うことで，学習を安定化させている点である．方策の
更新は式 (1)を目的関数とした勾配法を用いる．クリッ
ピング操作は式 (1)中の clip関数であり，式 (2)に示
す方策の変化量比の値が 1− ϵより小さい場合，および
1+ ϵより大きい場合に変化量を一定の値にする処理で
ある．

LCLIP (θ) = Êt[min(rt(θ)Ât, clip(rt(θ), 1−ϵ, 1+ϵ)Ât)]

(1)

rt(θ) =
πθ(at|st)
πθold(at|st)

(2)



3.2 状態空間とハイパーパラメータ
強化学習におけるエージェントの状態空間は，図 3

のようにエージェントの視界内に飛ばされた 11本の光
線に当たっているオブジェクトの情報と，エージェン
トの絶対位置情報，発見情報から構成される．発見情
報は 2値をとる変数で，鬼の場合は「子のうち誰かを
発見しているか」，子の場合は「自分が鬼に発見され
ているか」を表す．状態空間を表 1にまとめる．なお，
視界の光線は子を個体識別することが可能であるため，
鬼が子を見つけてシグナルを出す（名前を呼ぶ）とい
う缶蹴りのルールを実装できる．

表 1: 状態空間
状態 次元数
エージェントの視界内光線に当たっているオブジェクト情報 11

エージェントの絶対位置座標 3

発見情報（鬼: 誰かを発見したか，子: 自分が発見されたか） 1

PPO におけるハイパーパラメータは表 2 にように
設定した．なお，今回の設定はUnity ML-Agentsのデ
フォルト設定を用いた．また，エピソードの最大ステッ
プ数は 2000ステップとした．

表 2: PPOのハイパーパラメータ
パラメータ名 値
バッチサイズ 128

バッファサイズ 2048

バッファに追加するステップ数 64

方策変化量の閾値 ϵ 0.2

エントロピー正規化率 β 0.005

正規化パラメータ λ 0.95

学習率 η 0.0003

割引率 γ 0.99

エポック数 3

隠れ層のニューロン数 256

隠れ層の数 2

RNNメモリサイズ 128

RNN経験シーケンス長 64

3.3 報酬によるルールの教示
強化学習で使用する報酬に関しては，2.1節で述べた
缶蹴りのルールにおける勝利条件，敗北条件に従って
設定した．鬼の勝利条件かつ子の敗北条件は，鬼が子
を発見し缶に触れることであるため，その一連の行動
に対して報酬を設定した．子の勝利条件かつ鬼の敗北

条件は，子が缶に触れることであるため，その行動に
対して報酬を設定した．以上の報酬系を表 3，および
表 4にまとめる．

表 3: 鬼の報酬
内容 値
鬼が（子を発見後）缶に触れる +1/PNUM

子が缶に触れる -1

時間経過 -0.0005

表 4: 子の報酬
内容 値
子が缶に触れる +1

鬼が（子を発見後）缶に触れる -1

時間経過 +0.0005

学習の初期状態では，学習器であるニューラルネッ
トワークの重みがランダムに設定されるため，最初は
エージェントがランダムウォークするだけの状況だが，
学習を重ねることで表 3や表 4の報酬が最大になるよ
うな振る舞いを獲得する．このとき，設計者が与える
報酬は缶蹴りのルールを教示しているに過ぎず，エー
ジェント個体が行う協調的な振る舞いは，学習によっ
てボトムアップに創発すると考えられる．

4 学習実験
4.1 実験条件
本研究では缶蹴りを題材に，強化学習によって，他
者知覚可能な状況，および他者知覚不可能な状況の両
方において協調的な振る舞いを獲得することを検証し
た．また，利己的な振る舞いを学習し得る条件として，
子の間に共通の報酬を与えず個別に報酬を与える状況
で実験を行い，協調的な振る舞いの創発において，子
の間で報酬を共通にすることの必要性を検証した．そ
のために，表 5に示す 4条件を用意した．ORL条件は，
これまでマルチエージェント強化学習で行われてきた
実験と同様に，他者知覚可能な状況で学習させる条件
である．本研究では，他者知覚できない状況で協調可
能かどうか検証することが目的であるため，他者知覚
情報を状態空間に含まないRL条件の結果がORL条件
と同程度に協調できているか確認した．さらに，子の
報酬を共通にせず，個別に報酬を与える OL条件およ
び L条件が子の利己的な振る舞いを誘発するかどうか
検証した．



表 5: 実験条件
条件名 共通報酬 他者知覚
ORL ⃝ ⃝
RL ⃝ ×
OL × ⃝
L × ×

4.2 分析手法
本稿では，強化学習の過程を分析することで，エー
ジェントがどのような行動を獲得していったのか分析
する．そのために，エージェントと缶との位置関係から
求められるゲームのダイナミクスの変化，およびゲー
ム終了時のエージェントの状態変化を観察する．
さらに，2体の子に対する相互相関関数（CCF）を
求めることで協調的な振る舞いを評価する．CCFを用
いることで，２体のエージェント間の行動の時間的な
遅れを検出することができる．子 PA，子 PB の缶に対
する接近量の時系列データDA，DB に対して，以下の
式で表される CCFを適用する．

f(k) =
Cov

(
D

(t)
A , D

(t+k)
B

)
√
(σDA

σDB
)

(3)

ただし，tと t + k は時間幅を表し，Cov は共分散，
σDA

はDAの分散，σDB
はDB の分散を表す．これに

より，k の値に応じて DA に対して DB の時間間隔を
ずらしたうえでの相関関係を求めることで，DAとDB

の間の時間遅れを検証することができる．具体的には，
DA と DB の間にほとんど時間遅れがなく，同時に値
が大きくなる場合，k = 0付近が CCFの最大値にな
る．DA の増加に対して DB があるステップ数 nだけ
遅れて増加する場合，k = n付近がCCFの最大値にな
る．逆に，DB が DA よりもステップ数 nだけ先行す
る場合は k < −n付近が CCFの最大値になる．本研
究ではエピソード内の缶への接近量を計算し，各子の
組み合わせに対してCCFを求める．なお，時間遅れの
幅は −200 ≤ k ≤ 200とする．これにより，一方の子
が缶へ接近したタイミングに合わせて，他の子が缶へ
接近するような協調的な行動が生じたか否かを検証す
る．そこから，学習過程に伴うインタラクションの変
化を捉える．

4.3 結果と考察
4.3.1 獲得報酬の推移
学習の結果得られた報酬の推移を図 5に示す．図 5

において，横軸は学習ステップ数，縦軸は獲得報酬を
表す．

子の間に共通の報酬を与えたORL条件およびRL条
件では，鬼と子の獲得報酬が何度も交差している．これ
は，子だけではなく鬼も学習によって適応するため，鬼
と子が共適応の関係になっていることが要因であると
考えられる．ORL条件とRL条件を比較すると，ORL

条件の方が交差する間隔が広いことがわかる．これは，
他者知覚を行う場合は他者知覚を行わない場合よりも，
鬼の適応に対して頑健な戦略を学習していることによ
ると考えられる．
子の報酬を個別に与えたOL条件および L条件では，
鬼よりも報酬を獲得する子としない子に分かれている．
このとき，両条件とも学習の初期段階では子の報酬の
変化量は同様だが，学習が進むにつれて子の間に獲得
報酬の差が生まれていることがわかる．OL条件およ
び L条件において，子は自らの報酬を高めるために学
習を行うため，利己的な行動を学習したと考えられる．

4.3.2 エピソード長の推移
学習過程におけるエピソード長の推移を図 6に示す．
図 6において，横軸は学習ステップ，縦軸はエピソー
ド長を表し，上からORL条件，RL条件，OL条件，L

条件のエピソード長の推移を示している．
図 6より，全ての条件でおよそ 1Mステップまでの
間にエピソード長が短くなっていることがわかる．こ
れは，鬼が子を捕まえる振る舞いを学習した，あるい
は子が缶を蹴る振る舞いを効率化したことが要因であ
る．また，学習過程全体を通してORL条件は他の条件
に比べてエピソード長が短い．RL条件，OL条件，L

条件では，学習の途中からエピソードが長期化するこ
とが多くなっている．子が 1体でも捕まっていなけれ
ばエピソードは終了しないため，エピソードが長期化
する要因としては，子が鬼に見つからない位置（円柱
の後ろ等）に隠れる振る舞いを学習したことが考えら
れる．

4.3.3 缶への接近量の変化
学習過程の子における缶への接近量の変化を図 7に
示す．図 7において，横軸は学習ステップ，縦軸は缶
への接近量を表し，上から子 P1（左上），子 P2（右
上），子 P3（左下），子 P4（右下）の接近量の変化を
示している．
図 7より，缶に近づく振る舞いを学習した子と，缶
から離れる，または初期位置から振る舞いを学習した
子に分かれている．缶への近づきやすさの条件である
初期位置から缶までの距離は，学習全体を通してどの
子も同一である．条件が同一であるにも関わらず，学
習の中で缶に近づく子と缶に近づかない子に分化した
ことは，子がダイナミクスを学習していく中で，各々
が自身の立ち位置を方向づけていったと考えられる．



(a) ORL条件 (b) RL条件 (c) OL条件 (d) L条件

図 5: 学習の結果得られた報酬の推移

図 6: 学習過程のエピソード長の推移

4.3.4 最終状態の変化
学習過程のエージェントの最終状態の変化を図 8に
示す．最終状態は，鬼は “時間切れ”，“敗北”，“勝利”

の 3状態，子は “生存”，“キック”，“死亡”の 3状態で
あり，スライディングウィンドウを 10にしたときの各
ゲーム終了時の状態をカウントした．図 8において，横
軸は学習ステップ数，縦軸は状態カウント値，色は状
態の分類を表し，上から鬼，子 P1，子 P2，子 P3，子
P4の最終状態の変化を示している．
図 8より，ORL条件では子 P1は 1度も缶を蹴って
いないため，缶を蹴る動作を学習していないと考えら
れる．また，子 P1以外の 3体はまとまった期間で缶
を蹴る振る舞いが循環していることがわかる．ここで，
図 7より，缶を蹴っていない子も缶に接近しているこ
とがわかる．すなわち，子の最終状態は鬼がどの子を
ターゲットにするかによって変化することがあり，振
る舞いの結果缶を蹴ることができたかどうかは学習に
影響を与える．つまり，鬼と子の 1対 1のインタラク
ションが学習に大きな影響を及ぼすことが考えられる．

4.3.5 協調的な振る舞いの評価
CCFを用いて学習過程の子の間の同期性の変化を図

9に示す．図 9において，横軸は学習ステップ数，縦
軸は時間遅れ，色は缶への接近量の相関を表し，上か

ら子 P1–子 P2，子 P1–子 P3，子 P1–子 P4，子 P2–子
P3，子 P2–子 P4，子 P3–子 P4の CCFの推移を示し
ている．時間遅れが 0に近く，色が赤に近いほど，2体
の子の振る舞いは同期しており，協調的な振る舞いで
あると言える．
図 9より，ORL条件および RL条件では学習全体を
通して微小な時間遅れで相関が強い子が存在すること
がわかる．それに対して，OL条件および L条件では，
相関が強いことはあっても時間遅れが大きく，ORL条
件，RL条件ほど同期性が高いとは言えない．図 7よ
り，OL条件と L条件においても子は缶に接近している
ため，同期的ではなく，タイミングをずらして缶に接
近していることがわかる．ORL条件とRL条件では誰
かが缶を蹴ることができれば子全体の利得になるため，
同期的に缶に接近することを学習したと考えられる．

5 議論
5.1 鬼と子による軍拡競争
図 5に示した ORL条件や RL条件の学習結果では，
鬼と子の報酬が交差しているステップが複数箇所に見
られ，10Mステップまでの学習では収束することは無
かった．この結果から，図 10のように，鬼と子は戦略
が相互に対応するように振る舞いを循環させながら学
習を行っていると考えられる．
このような循環は，Dawkinsらが提唱した進化的軍
拡競争 [19]に類似した結果である．軍拡競争を収束さ
せるためには，攻撃側と防衛側のリスクを非対称にし
て，適応的な戦略が一意に定まる課題にする必要があ
る．すなわち，鬼と子の報酬を非対称にすることで学
習の振動が抑えられ，エージェントの戦略に妥協が生
まれると考えられる．しかしながら，妥協の戦略を許さ
ず，適応的な戦略が一意に定まらない缶蹴り課題を強
化学習させたエージェントが創発する協調にこそ，人と
協調可能な人工物の設計や人同士の協調を促すコミュ
ニケーションシステムへの応用可能性を見出せると考
える．



(a) ORL条件 (b) RL条件 (c) OL条件 (d) L条件

図 7: 学習による子の缶への接近量の変化

(a) ORL条件 (b) RL条件 (c) OL条件 (d) L条件

図 8: 学習による鬼と子の最終状態の変化

(a) ORL条件 (b) RL条件 (c) OL条件 (d) L条件

図 9: 学習による子の同期性の変化



図 10: 振る舞いパターンの循環

5.2 エージェントの視点から見た振る舞い
ここまで，環境を俯瞰的に見た第三者的な視点から
考察したが，実際の学習はエージェントの主観的な視
点から得られる情報を基に行われる．エージェントが
得られる環境の情報は，ORL条件およびOL条件では
自身の絶対位置と自身の視界に入るオブジェクト情報，
RL条件および L条件では自身の絶対位置のみである．
他者が知覚できない条件に限らず，ORL条件において
も，円柱の後ろに隠れた子は実際には知覚されていな
い状態と同じである．そのため，例えば鬼が左上に隠
れた子を見つける振る舞いは，鬼が学習の過程で網羅
的にフィールドを探索した結果 “左上に子が隠れてい
る”という経験を積んだことにより獲得したと考えら
れる．また，子がタイミングを合わせて缶に向かって
移動する協調的な振る舞いにおいても，子が学習の過
程で網羅的に缶までのアプローチのタイミングを探索
した結果，どのタイミングで移動を開始すると報酬が
得られやすいか経験し，同時に缶に向かって移動する
戦略を獲得したと考えられる．

5.3 他者知覚と協調
本実験によって，報酬を子の間で統一したORL条件
と RL条件では協調的な振る舞いが見られ，報酬をこ
の間で統一せず個別に与えた OL条件と L条件では協
調的な振る舞いは見られなかった．学習で子が行うこ
とは表 4に示した報酬を最大化することであり，子は
他者を直接観察することなく，報酬によって統一され
た目標に向かって行動を調整することで協調的な振る
舞いが可能となっている．以上のように，ボトムアッ
プなアプローチによって目的を達成するために社会性
を形成し得ることが示唆された．協調的な振る舞いを
創発させる構造は，従来のような図 11(a)の構造だけ
で無く，図 11(b)のような直接的なインタラクション
の無い構造でも可能であることが明らかになった．

(a) 従来の構造（エージェン
トは他者の身体位置などを参
照しながら行動を予測して調
整する）

(b)缶蹴り実験での構造（エー
ジェントは他者の身体位置な
どを参照することなく協調の
指標（報酬）を基に行動を調
整して協調する）

図 11: 協調系がボトムアップに構築される構造

5.4 学習手法の検討
本研究では，PPOを用いてボトムアップにエージェ
ントのモデルを学習させた．PPOを用いることにより，
鬼と子による共適応的な相互作用の中で急激に変化す
るダイナミクスに対して，緩やかに方策を更新するこ
とで学習に成功したと考えられる．ここで，PPOのよ
うに方策勾配に制限を設けない手法や，ハイパーパラ
メータの学習率等を大きくした場合を考えると，学習
が収束しない可能性がある．急激に方策勾配降下され
る強化学習手法を用いる，またはハイパーパラメータ
の設定を変更するなど，学習アルゴリズムに関する項
目を変更した場合，適応的な戦略が一意に定まる課題
であればその戦略獲得を目指す学習エージェント群に
のみ影響が及ぶが，共適応する課題では学習エージェン
ト群が複数存在するためその全てに影響し，さらに影
響を受けて振る舞いが変化した学習エージェント群に
よって他の学習エージェント群の振る舞いが変化する．

5.5 個体数の検討
非言語的情報のみ扱えるという前提の下での同期性
に基づく協調系を観察するうえで，エージェントの個
体数の議論は避けられない．2体のエージェント間に
おける同期性を考えるならば，個体数を増加させると
同期的に振る舞う機会が増えるため，協調系を創り出
すことが容易になる．しかしながら，缶蹴りの場合は
子の数が増えるとゲームとしての難しさが変化するた
め，単純な比較はできない．なぜなら，子の数はダイ
ナミクスに直接的に影響し，エージェント個体の視点
では全く移動せずに報酬を獲得する，という状況もあ
り得てしまうからである．この問題を解決するために
は，個体数を変化させてもゲームの難易度が変化しな
いようなルールを用意する必要があると考えられる．



6 おわりに
本研究では，競争と協調の両方の性質が含まれ，さ
らに共適応によって協調系が適応的な戦略では無くな
る可能性のある缶蹴りを題材として，エージェントに
強化学習させることでボトムアップに協調的な振る舞
いを創発させた．今回は，同期性に基づいた戦略の下
で構築される協調系に注目した．学習の結果，子は他
者を直接知覚しなくても，統一された目標としての報
酬のフィードバックによって協調的な振る舞いが可能
であることが示唆された．
本研究の限界として，他者知覚の有無と協調可能性
との関係への言及は，缶蹴りにおける鬼のように，全
ての子と関わる可能性のある中心的なエージェントが
存在する環境のみに限られる．缶蹴りにおける鬼と子
の関係と同様の，中心的なエージェントを介したイン
タラクションによる集団構造が見られる環境は，例え
ばオーケストラにおける指揮者と演奏者の関係や，免
疫システムにおける細菌と白血球の関係等が挙げられ
る．また，移動の同期性という振る舞いのレベルのみ
に焦点を当てているため，言語が介入する等，振る舞
い以外の要因によってインタラクションが変化する状
況についての検証が必要である．
我々が日常的に行っている協調について理解するた
めには，缶蹴りのような，協調系が動的に変化する共
適応的な環境の中で，どのように協調系を創り出して
いくか，協調するための必要条件は何か，ということ
を検証することが重要である．缶蹴りのような協調戦
略が一意に定まらないマルチエージェント系に創発す
る協調系の分析から，人と協調可能な人工物の設計や．
人同士の協調を促すコミュニケーションシステムの構
築が期待される．
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