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研究成果の概要（和文）：ボトムアップアプローチとして、マルチエージェント資源共有問題のうち、特に資源
の容量が動的に変化する動的資源共有問題を取り上げ、独立して強化学習を行うエージェントの探査率を学習を
通じて調整する方法として、Win or Update Exploration-ratio (WoUE)を提案した。
トップダウンアプローチとしては、マルチエージェント資源共有問題のうち、特に大規模な人流を対象として取
り上げて、トップダウンに人流を制御する場合の手法として、静的および動的な分断誘導を取り上げ、シミュレ
ーションにより評価を行った。

研究成果の概要（英文）：As the bottom-up approach, we focused on multi-agent resource sharing 
problem with dynamically changing resources. We proposed a method called "Win or Update 
Exploration-ratio (WoUE)", in which each agent adjusts its exploration ratio through learning 
independently.
As the top-down approach, we picked up large scale pedestrian control at big events. We evaluated 
two top-down control methods, that are, fixed and adaptive dividing guidance of peoples via a 
simulator, and compared with real data.
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様 式 Ｃ－１９、Ｆ－１９－１、Ｚ－１９、ＣＫ－１９（共通） 

１．研究開始当初の背景 
 自律分散型のスマート社会実現のアプロ
ーチは、絶えず変化する社会システムや参加
エージェントの多様さに対応しやすいとい
う長所がある反面、個々のエージェントが利
己的に最適なサービスを求めるあまり過度
の集中が生じるというジレンマを内包して
いる。例えば、渋滞や混雑の集中は、個々の
人々における利得最大化が、交通という社会
機能を損ない、ひいては各個人の効率を落と
している。また、経済では、人々が同時に同
じ品を売り/買いすることで、品不足や供給過
剰、価格の高騰/下落が生じ、社会全体として
の不具合が生じる。渋滞情報や価格変動情報
といった情報提供によりこれらの不具合を
ある程度解消させることはできるが、過度の
情報提供がさらなる集中・混乱を生じる 
ことも知られている。より進化したスマート
社会の実現のためには、このようなジレンマ
状態を解消する方法の確立が望まれる。 
 
２．研究の目的 
マルチエージェントの共有資源選択問題

でのジレンマについて、理論的及び実践的な
手法で分析を行い、ジレンマ解消に向けた基
盤技術の確立を目指す。スマート社会の実現
の中央制御型と自律分散型の 2 つアプロー
チの内、自律分散型を取り上げ、エージェン
トの利己性に起因する過度集中のジレンマ
を共有資源選択問題として定式化し、エージ
ェント行動選択の側面と、情報提供など群全
体への誘導方策の側面の、両面からジレンマ
解消に資する手法の研究開発を行う。提案内
容は、学習エージェント群の挙動分析と網羅
的シミュレーションによる誘導手法の評価
など、提案者らのこれまでの取り組みに立脚
しており、社会システム設計への新しい技術
の切り口の提供が期待できる。 
 
３．研究の方法 
マルチエージェント共有資源選択問題に

対し、エージェントの行動様式を調整するこ
とで共有資源選択の効率化や安定化を目指
すボトムアップアプローチと、マルチエージ
ェント社会シミュレーションにより誘導方
策などを用いた共有資源選択の集中回避等
目指すトップダウンアプローチの 2 つの方
法で研究を進める。ボトムアップアプローチ
では、これまで進めてきた動的環境における
マルチエージェント強化学習の枠組みを拡
張し、多様性を持つエージェント群での学習
と群の挙動の関係を洗い出す。また、トップ
ダウンアプローチでは、網羅的マルチエージ
ェント社会シミュレーションを用いて、情報
配信などの誘導方策とそれによる集中回避
の効果の関係を、人流誘導などを題材に分
析・可視化を行う。 
 
４．研究成果 
 

４．１．ボトムアップアプローチ 
本研究では、図 1 に示すようなマルチエー

ジェント資源共有問題のうち、特に資源の容
量が動的に変化する動的資源共有問題を取
り上げ、独立して強化学習を行うエージェン
トの探査率を学習を通じて調整する方法を
提案した。 

図 1 マルチエージェント 

資源共有問題 
 

 マルチエージェント学習においては、探査
率は注意深く設定されなければならない。学
習を促進するためには探査率を高く設定す
る必要があるが、多数のエージェントが探査
を行うと、それはほかのエージェントの学習
にとってノイズとなり、学習制度を悪化させ
る原因となる。一方で、動的環境下では環境
の変化に追従するためにも、探査率を一定の
値に保つ必要がある。従来の探査率調整の研
究では、シングルエージェントあるいは静的
環境を仮定したものがほとんどであり、上記
のような問題設定では有効に働くものはな
かった。 
 本研究ではこの問題に対して、Win or 
Update Exploration Ratio (WoUE)という手
法を提案した。WoUE は、マルチエージェント
学習の学習率を変化させる Win or Learn 
First (WoLF)の方法の考え方をベースにした
探査率調整法となっている。考え方としては、
自らの行動の成績がほかのエージェントの
平均よりも悪い時にのみ、探査率を、成績を
向上させる方向に変化させる。具体的なアル
ゴリズムを、図 2 に示す。 



図 2 提案アルゴリズム 
 

 この WoUE は、エージェント集団全体とし
ては、成績の分散を縮小させる効果が数学的
に確認されており、その結果、全体的な成績
が向上することが見込まれる。 
 この提案手法を具体的な問題に適用し、効
果を確認した実験結果を、図 3 に示す。実験
の設定では、様々な変化率で容量が変化する
資源が複数ある環境を用意し、そこにおいて、
複数エージェント(50 エージェントおよび
100 エージェント)がうまく資源共有するよ
う学習を進める。グラフでは、その学習の過
程で、各エージェントが獲得した探査率εの
各サイクルでの平均と、さらにその移動平均
を、環境の変化率別に示している。一般に、
変化率の大きな環境ほど探査率も大きくと
る必要がある。このグラフからは、変化率の
大きさに応じて順に大きな探査率をエージ
ェントが獲得していることが確認できる。 

(a)50 agents 

(b) 100 agents 
図 3 学習による探査率εの変化 

 さらに、獲得された探査率が最適の探査率
にどれくらい対応できているかを比較した
ものが図 4 である。この図のうち、横軸の最
適探査率は、WoUE を用いずに固定した探査率
で学習を行うエージェントを用意し、各環境
変化率に対してどの探査率が最適であるか
をもとめたものである。一方、縦軸は、WoUE
および従来手法(MAER)により求められた探
査率の平均である。この図から、WoUE で求め
られる探査率は最適探査率と強い相関を持
つことがわかる。一方で、従来手法では最適
探査率に対して低めの探査率になりがちで
あり、かつ、相関もばらけていることが読み
取れる。このように、提案手法の WoUE は環
境に応じた探査率を求めることができるこ
とが確認できる。 



(a)提案手法(WoUE) 

(b)従来手法(MAER) 

図 4 最適探査率との相関 
 

 ここで提案した WoUE は、状態遷移を含む
強化学習課題である Dynamic Beach Problem 
Domain(DBPD,図 5) にも適用され、同じく環
境に適した探査率の獲得に成功している(図 
6)。 
 

図 5 Dynamic Beach Problem Domain 
 

 

(a)４領域の場合 

(b)５領域の場合 

図 6 DBPD における探査率の変化 
 

 
４．２ トップダウンアプローチ 
 本研究では、図 1 に示すマルチエージェ

ント資源共有問題のうち、特に大規模な人流
を対象として取り上げて，トップダウンに外
人流を制御する場合の手法を提案した． 
数万人規模の人々が集まるイベントにお

いては，運営者は来場者にイベントを楽しん
でもらうことを意図するとともに，事前に誘
導計画を立案して，安全で効率的なイベント
運営を目指している．しかし, 歩行者の誘導
に関しては，道路交通における交通情報の収
集・提供，信号制御といった車両を対象とし
た交通管制に比べて，大規模な来場者を対象
とした誘導, 停止および分断といった規制
の効果は定量的に論じられていない． 
このような背景を踏まえて，雑踏警備で行

われる誘導手法のモデルを構築し，歩行者シ
ミュレータへの実装を目指す．構築する群集
規制モデルは，一次元空間モデルを採用して
いる歩行者シミュレーション CrowdWalk  へ
の実装を行った．誘導手法を実装した歩行者
シミュレータを用いることで，花火大会を始
めとする屋外大規模イベントにおける誘導
計画の効率性や安全性を定量的に検討可能
にした． 
深度センサによる門司港駅への流入量の計
測結果とハンディ GPS による各帰宅動線の
所要時間の計測結果からは，その待ち時間は
門司港駅周辺であることと混雑状況の持続
時間を把握することができる．門司港駅周辺
の待ち時間は見物客が門司港駅に集中した



ために自然発生的に生じたものではなく警
備会社によって行われた JR 門司港駅への入
場規制によって生じている．そのため，どの
帰宅動線から門司港駅への入場をさせるか，
またどの程度の人数を入場させるかといっ
たオペレーションが重要であることが分か
る．指定時間になれば通行可・不可を切り替
える交通信号のような挙動では不十分であ
る． 
そのため，誘導指示者が観測対象となる歩
行可能領域にいる見物客数を入力として，ど
の帰宅動線から門司港駅に何人を入場させ
るかを出力とする動的な誘導モデルを構築
する．この動的な誘導モデルは歩行者シミュ
レータ CrowdWalk において，ある時刻に指定
されたリンク上にいる歩行者エージェント
の総和を算出し，その総和が閾値に達した場
合には指定されたノードの通行可とし，その
後に指定されたノードの通過人数が閾値に
達した場合には再び通行不可とするモデル
として実装した．この動的誘導モデルを歩行
者シミュレータ CrowdWalk に追加すること
で，実際には計測が難しい各見物客の門司港
駅周辺での待ち時間や駅までの所要時間に
与える影響を検証可能とした． 
図 7 は，関門海峡花火大会の実際の帰宅動
線における分断誘導モデルの実装事例を示
している．実際の帰宅動線１～３で行われた
分断誘導の位置を設定し，さらに通過禁止時
刻と通過禁止停止時刻をパラメータとして
与えることで，実際に行われた分断誘導を再
現した． 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

図７ 関門海峡花火大会の帰宅動線におけ
る分断誘導モデルの実装事例 

 
図８ 帰宅動線の制御への動的誘導モデル
の事例 
 

歩行者密度に応じた動的な分断誘導の適用
事例として，門司港駅に流入する三動線の流
入制御を取り上げて，下記の二つの誘導手法
を比較する． 
 
・誘導手法 1：静的な分断誘導 
- 門司港駅に流入する三動線断誘導箇所

を順番に各 1分ずつ通行可能にする． 
・誘導手法 2：動的な分断誘導 

- 動線ごとの歩行者密度が計測可能とい
う想定の元で，歩行者密度の高い動線の
分断誘導を 1分間通行可能にする． 

- ただし、全箇所が0.2人/㎡ ならば、 全
箇所通行可能にする． 

 
シミュレーション条件としては，歩行者の

発生時間は，19:40-23:20 として，発生人数
は合計で 37,372 人とする．帰宅動線 1から 3
までの通過人数を帰宅動線 1：10,000 人, 帰
宅動線 2：7,827 人, 帰宅動線 3：19,545 人
と設定する．また，門司港駅への流入：可・
不可の時間は実データを利用する． 
シミュレーションの結果を 図９，図１０に
示す．図９は静的な分断誘導における指定経
路上の歩行者密度の推移を示している．通過
人数の多い帰宅動線3に対して，帰宅動線1、
2 と同様の通過時間しか割り当てていないた
め，帰宅動線 3 の歩行者密度が上がり，1.2
人/㎡の状態が約 90 分間続いている．図１０
は動的な分断誘導における指定経路上の歩
行者密度の推移を示している．歩行者密度の
高い帰宅動線を優先して通過させるため，3
動線の歩行者密度は均衡しており 0.8 人/㎡
の状態が約 50 分続いている． 
本章では，人流制御のトップダウンアプロ

ーチとして歩行者密度に応じた動的な分断
誘導モデルの実装を行い，門司港駅に流入す
る三動線の制御をおこなう事例において，静
的な分断誘導と動的な分断誘導の比較を行
った． 
各動線の歩行者密度に対して静的な分断誘
導では，来場者の特定の帰宅動線への偏りが
生じた場合には対応できずに高密度の状態
が続くことを確認できた．一方で，各動線の
歩行者密度に対して動的な分断誘導では来
場者の特定の帰宅動線の偏りに対して，各動
線の密度を低く均等に保つことができるこ
とを確認した． 
 

 

図９ 静的な分断誘導における帰宅動線
中の指定経路上の歩行者密度 



 

 

図１０ 動的な分断誘導における帰宅動
線中の指定経路上の歩行者密度 
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