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Abstract

Reinforcement learning is a machine learning technique

in artificial intelligence in which a learner, called an agent,

learns optimal behaviour by trial and error to maximise re-

wards in an environment where the learner’s behaviour can

be evaluated. In this study, reinforcement learning is ap-

plied in the context of a multi-agent system in the Google

Research Football football simulation environment to im-

prove agent performance. Specifically, in this environment

where interaction plays an important role, the Counterfac-

tual Multi-Agent Policy Gradients (COMA) algorithm is

used to enable individual agents to use centralised Critic

and learn optimal action learning to select the best action

given the behaviour of other agents. The experiment was

conducted by training in different FootBall Academy sce-

nario environments and evaluating the results in terms of

scores. The results showed that the maximum reward of a

score of 2.0 was obtained in the academy-empty-goal-close

scenario, and higher scores were obtained as the number of

participants increased. As a factor, we estimate that the

addition of the checkpoint reward improved accuracy and

created a more accurate agent.

1 序論
強化学習とはエージェントと言われる学習者の行動を評価

できる環境で、報酬が最大となるように試行錯誤しながら行動
し、最適な行動を学習する人工知能の機械学習手法の 1つであ
る。近年この強化学習を使ったマルチエージェントシステムに
ついて研究が多くされるようになった。また、マルチエージェ
ントシステムとは複数の独立したエージェントが相互に協調
し、目標を達成するために協力や競争をするシステムであり、
エージェント同士の相互作用が重要である研究分野だ。最近で
は強化学習を使った囲碁や将棋などの強さや勝率を求めたゲー
ム AIが注目を集めた。
強化学習は単一タスクの性能や将棋囲碁などの探索問題を解

決し成功を納めたが、課題として協力するプレイヤーが多いほ
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ど共同行動空間が大きくなる問題や競争する相手が定まってい
ないため、様々な相手に対して適応しなければならない問題、
確率性があることでトレーニングの難易度が向上してしまう
問題など解決されていない問題がある。また、マルチエージェ
ントシステムでも、複数エージェントが協調してタスクを達成
する必要がある場合、エージェント間の協調が難しいという問
題がある。この問題を解決するために、本研究ではマルチエー
ジェントシステムのゲーム環境において協調した戦略的学習を
行うことで性能の向上を目標とし、マルチエージェントシステ
ムのゲーム環境は３ D サッカーゲームに注目する。サッカー
ゲームとは、スポーツのサッカーと同じルールで学習済みエー
ジェントが 11 対 11 で対戦し、ドリブルやパス、スライディ
ングを用いてゴールを目標にするゲームである。このゲームに
はパスやコーナーキック、ゴール、ファウル、オフサイドなど
のサッカーゲームのルールに関する様々な学習すべき点やカウ
ンターや細かいパス回しなどの戦略を学習することなど、チー
ムのエージェント同士で協調しながらゴールを決めるための
動きを学習するため Unity ML-Agents の教材など様々な教材
でサッカーゲームが多く取り上げられる。この研究では、エー
ジェントの性能をあげるために、COMAアルゴリズムを適用
し性能向上を目指す。

2 関連研究
2.1 TamakEri

Google Research Football ではこれまでに様々な研究が行
われているが、その中で Kaggleで行われた Google Research

Football 環境で実施される大会により入賞した TamakEri

というエージェントがある。IMPALA アルゴリズムに似た
Actor-Learner アーキテクチャを使用してエージェントをト
レーニングし、ニューラルネットワークモデルは様々なエー
ジェントとのシングルプレイゲームのセルフプレイを行うこと
によってトレーニングした。主なアルゴリズムとしては、オフ
ポリシー分散強化学習を使用して多数のゲームの結果からエー
ジェントのポリシーを効率的に更新する。また、方策勾配アル
ゴリズムにより、モデルはゲームの結果を予測するための価値
と割引スコア報酬を見積もるための報酬、またその 2つを最大
化し、次のゴールを相手よりも先に決めるための期待値を最大
化するためのポリシーの 3つを学習する。また、エージェント
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はセルフプレイの強化学習によって学習されるが、対戦相手は
アクションの繰り返しを無くすことで、決定論的なポリシーを
使用することで、訓練されたエージェントは常に自分よりも強
い相手と対戦することができ、その相手との勝率を上げるため
に学習を継続的に行える。

TamakEriは過去に行った行動を記録できる GRUを導入し
た。これにより勾配消失問題が解決された。また、GRUを導
入することによって過去の行動を考慮しながら学習でき、より
最適な行動を選択するエージェントを作成できた。トレーニ
ングされたエージェントは Google Research Football が提供
している、FootBall Benchmarks の最高難易度であるハード
(フル 3000ステップゲーム)のエージェントに対して、1000～
2000回の評価で 90％の勝率に達することができた。
しかし、この研究ではサッカーゲームエージェント 11人に

毎回同じ報酬を与えていることが挙げられる。マルチエージェ
ントシステムの報酬分配方法として、各エージェントが自身の
みの目標を最適化しようとする個別報酬や報酬をチーム全体に
均等配分するチーム報酬という報酬分配方法がある。しかし、
特にチーム報酬のような分配方法では、何もしていないエー
ジェントに対しても報酬を与えてしまうため、学習の妨げと
なってしまうことがある。 [1]。
2.2 Google Research Football: A Novel Reinforce-

ment Learning Environment

Google Research Footballを紹介する論文では、フットボー
ルの試合は短期的なコントロール、ボールのパスなどの概念
の学習、および高度な戦略の間で自然なバランスが必要とさ
れるため、強化学習にとって特に挑戦的であるとし、そのため
の環境を安全で再現性のある方法を提供していることが書か
れていた。また、Google Research Football には、高度に最
適化されたゲームエンジンや FootBall Benchmarksと呼ばれ
る、難易度が異なる敵エージェント、FootBall Academyとい
う強化学習シナリオのセットなどが提供されており、Github

にオープンソースコードがリリースされている。エンジンであ
る FootBall Engineにはプレイヤーの位置やボールの位置、速
度などの意味情報を含む様々な状態の特徴表現からの学習と、
未加工の画素状況からの学習が可能になっている。また、ラン
ダム性の影響を調べるために、環境と対戦相手の AIアクショ
ンの両方にランダム性がある確率モードとランダム性がない決
定論的モードの両方を実行することができ、実行するときには
キーボードやゲームパッドなど様々なプラットフォームに対応
しており、ゲームに対する感覚を得られる。また、広く使用さ
れた OpenAI Gym APIと互換性がある。

FootBall Benchmarks では私たちは Football Engine を使
った強化学習研究のためのベンチマークのセットを提供し、
手作業で設計された対戦相手に対して違和感のないサッカー
ゲームをプレイさせられる。Benchmarksには Football Easy

Benchmark、Football Medium Benchmark、Football Hard

Benchmark の 3 つの種類があり、対戦相手は強さだけが異

なる。この強さとは、AI の判断速度などが関係する。参考と
して、2 つの最先端の強化学習アルゴリズムである DQN と
IMPALA のアルゴリズムと各 Benchmarks と対戦した際の
平均ゴール差は、Easy の対戦相手は、2000 万ステップの訓
練を受けた DQN エージェントによって倒す事が可能だが、
Mediumと Hardの対戦相手を倒すためには、2億ステップの
訓練を受けた IMPALAなどの分散アルゴリズムを必要である
ことが分かった。Football Hard Benchmark は、大規模に分
散された RL アルゴリズムでさえも困難であることが証明さ
れた。

FootBall Academyは、エージェントを段階的に学ばせるカ
リキュラム型学習シナリオで、研究アイデアを調査するための
基盤を提供している。Football Benchmarks のような考慮し
なければいけないルールが多くある環境に最初から対応できる
エージェントを訓練することは簡単ではないため、様々なレベ
ルの難易度を持つ多様なシナリオセットから学べる。これによ
り、研究者は研究を模索、挑戦することが可能となり、パスや
シュートなどの高レベルの概念をテストできる。シナリオの例
には、エージェントが無人のゴールから得点する方法を学ぶシ
ナリオやプレーヤー間で素早くパスする方法を学ぶシナリオ、
およびカウンター攻撃を実行するシナリオなどがある [2]。
2.3 DSDF: Coordinated look-ahead strategy in

multi-agent reinforcement learning with noisy

agents

2024年 1月の最新の研究の DSDFでは、マルチエージェン
ト強化学習は交通管理や自動運転、自律制御など多くの協調
行動を必要とする分野に適用されており、そのアルゴリズム
には分散型のポリシーを学習するものがある。また、分散型ポ
リシーの学習を向上させるために集中型トレーニング法が活
用されている。また、集中型トレーニングおよび分散実行方
法 (CTDE:centralized training and decentralized execution

)は協調的なマルチエージェントポリシーで使われることが多
いが、このアプローチ方法では全て、エージェントがポリシー
の指示どおりに動作することを前提としており、場合によって
はエージェントが一貫性のない動作をする可能性がある。つ
まり、ポリシーによって提案されたアクションとは異なるアク
ションを実行する可能性がある。例えば、エージェントが負傷
してしまい動きや精度に影響を及ぼす場合を考える。そのエー
ジェントを劣化したエージェントと呼ぶが、その劣化したエー
ジェントは短い距離のパスなど狭い範囲の短期的な目標で動作
させ、ドリブルやランニングなどの長期的で複雑な目標は健康
なエージェントに任せることになる。そのため、全体的な共同
ポリシーの報酬を最大化するために、全てのエージェントに対
して先読み戦略をリファクタリングし、ポリシーの再調整をす
る必要がある。また、エージェントごとにポリシーで指定され
たアクションとは異なるアクションが実行される確率も異なる
ため、提案された「深層確率的割引率（DSDF:Deep Stochastic

Discount Factor）」法は、ハイパーネットワークを用いて各

2



エージェントの割引係数を予測する。これにより、劣化したシ
ナリオでの効果的な協力を促進する。強化学習では各エージェ
ントの割引係数を調整することで戦略のリファクタリングを行
うことができるため、劣化したエージェントは低い割引率を使
用し、短期的な報酬を計画。一方で、健康で協調的なエージェ
ントはより高い割引率を使用し、長期的な報酬を計画する。こ
の研究では、SMAC、Google Research Football、lbForaging、
WaterWorldの 4つのベンチマーク環境でテストされ、既存の
方法と比較して平均報酬が高いことを示した。特に今回扱う
Google Research Football では、3 vs 1 with keeper、Run-

to score with keeper、Run pass and shoot with keeperの 3

つのシナリオで実験を行い、他手法と比べて平均報酬と勝率で
高い成果を示した [3]。

3 手法
3.1 Counterfactual Multi-Agent Policy Gradients

本研究では COMA アルゴリズムを適用することでマル
チエージェントのサッカーゲームでの性能の向上を目指す。
COMAとはマルチエージェント強化学習アルゴリズムの一種
であり、今回このアルゴリズムを選んだ理由は、後述する反事
実ベースラインを使用することで、他エージェントを考慮し
て、他の行動を取っていた時の価値関数を計算し比較するこ
とで、協調した学習を行ったからだ。また、TamakEriのよう
な分散型 Actor-Ctitic に対して、Critic を集中型にすること
でパフォーマンスと学習速度に関して優れていたからである。
StarCraftという２ Dゲームで敵と戦う際の移動、攻撃、停止
コマンドの制御を行い、3人や 5人の数種類の敵キャラクター
がいるシナリオと戦闘を行った。また比較するために COMA

アルゴリズムを使ったエージェントと他の Actor-Critic 法を
使ったエージェントを比較した。結果、勝率に関してはどの
アルゴリズムよりも高い勝率、高パフォーマンス、学習速度
を出し、一番高い勝率のシナリオでは平均 87％であった。こ
れにより、集中型 Critic である COMA は他の分散型である
Actor-Ctiticよりも優れていることが実験でわかった [4]。

map heur. IAC-V IAC-Q cnt-V cnt-QV COMA

3m 35 47 (3) 56 (6) 83 (3) 83 (5) 87 (3) 98

5m 66 63 (2) 58 (3) 67 (5) 71 (9) 81 (5) 95

5w 70 18 (5) 57 (5) 65 (3) 76 (1) 82 (3) 98

2d3z 63 27 (9) 19 (21) 36 (6) 39 (5) 47 (5) 65

表 1. COMA 実験結果

アルゴリズムは、Actor-Ctitic 法を使っており、行動を実
行する Actor とその行動を評価する Critic がある。Critic は
Actorから行動やポリシー、環境 (GRF)からは報酬や観測情
報をもらい、3 層の Linear 層で報酬予測誤差が最小化される
ように価値関数を学習する。価値関数を計算後、他のエージェ
ントの行動を考慮した計算をする反事実ベースラインによって
各エージェントの全体に対する貢献度を計算する。この貢献度

とアクションを記録する GRU をもとに Actor ではポリシー
を更新していくことで、他のエージェントの行動を考慮しなが
ら学習する。反事実ベースラインとは、特定のエージェントの
全体に対する寄与度を計測すれば特定エージェントが取った行
動の全体に及ぼす価値 Rtを計算できるといった考えから、価
値関数と特定のエージェントが協調に反する行動を起こした場
合の価値関数である反証的価値関数との差を使った差分報酬に
よって、特定エージェントがとった行動が全体にどれくらいの
価値があったかを計算する。

Rt = Aa(s, u⃗) = Q(s, u⃗)–bs(st)

Rtはステップにおけるエージェント aの報酬を表し、エー
ジェントの行動選択がどれだけタスクに貢献したかを示す。
Q(s,u) は状態 s と行動ベクトル u に対する行動価値関数であ
り、特定の状態で特定の行動ベクトルをとった場合の期待報酬
を評価した。bs(st)は特定のエージェントが行動した時の期待
値である。

bs(st) =
∑

úaπa(ua|τa)Q(s, (u⃗−a, úa))

この変数は特定エージェントの他の行動を取った時の価値関
数を表しており、式の中で総和を取ることで他のエージェント
が可能な全ての行動について考慮でき。また、エージェント a

が行動 (u’) を選択する確率を表す。エージェントのポリシー
に基づき、状態 (s) と過去の経験をもとで行動が選択される。
状態 (s)と他のエージェントの行動を含む全体の行動ベクトル
に対する行動価値関数であり、そのときエージェント a が選
択した行動の期待報酬を評価する。それぞれの行動が報酬にど
れだけ貢献したかを求めることができ、他のエージェントの行
動に適切に対処することで効果的な協調した戦略的学習がで
きる。また、この利点と集中型 Critic による性能向上を目指
す [5]。
3.2 CheckPoints報酬の追加
報酬は、ゴールにボールを入れることで得ることができる

Scoring 報酬と、敵ゴールからのユークリッド距離を参考に、
どれだけ敵ゴールに近づくことができたかという Checkpoints

報酬の 2 つを与えることで学習を行い、これを最大化するこ
とを目的とする。従来研究では Scoring 報酬のみであるが、
Scoring報酬のみであると学習速度が遅く、ゴールに入れるこ
とで報酬を得られることを学習することも多くの学習ステップ
が必要であるためである。そのため、Checkpoints報酬を追加
することで、Scoring報酬を得やすくすることを目的に追加を
行う。Scoring 報酬はゴールに入れることで + １の報酬を受
け取り、逆に入れられると-１の報酬を受け取る。Checkpoints

報酬は敵ゴールに近づくほど大きい報酬を得ることができ、最
大 1.0の報酬を受け取ることができる。また、Checkpoints報
酬はボールを持ったエージェントが敵のゴールにどこまで近
づくことができたかで報酬を与え、最大 1.0 の報酬を受け取
れる。
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図 1. COMA アルゴリズム

4 評価
4.1 実験方法
作成したモデルを用いて、Google Research Footballが提供

する FootBall Academy のシナリオにおけるマルチエージェ
ント強化学習でのスコア向上を評価する。
また、100回の試行の平均スコアで計算を行う
FootBall Academy にある以下の 4 つのシナリオで実験を

行いスコアで評価を行う。

• academy empty goal close

無人のゴールに対して、ゴールにいれるシナリオ
• academy run pass and shoot with keeper

2 人の選手がパスをしながら相手キーパーがいるゴー
ルへの得点を試みる。1 人はボールを持っておりで
マークされておらず相手キーパーと向き合っている。
もう 1 人は中央で相手ディフェンダーの隣に配置さ
れている。

• academy 3 vs 1 with keeper

3 人の選手がパスをしながら相手キーパーがいるゴー
ルへの得点を試みる。1 人は各サイドに、もう 1 人は
中央に配置されている。中央のプレーヤーがボールを
持ち、相手ディフェンダーの方を向いている。

• 5 vs 5

キーパーを含む 5 対 5 のフルゲームサッカーゲーム
で試合を行う。

図 2. academy run pass and shoot with keeper

シナリオでは、相手ゴールにボールを入れたら報酬が +1、
逆に味方ゴールに入れられたら-1 となる Scoring 報酬と
エピソードに 1 回相手ゴールからのユークリッド距離
を用いて、敵のゴールに近づけるほどに報酬を最大 +1

もらえる CheckPoints 報酬の 2 つの報酬を与えている。
academy empty goal close は最も簡単なシナリオであり、敵
エージェントなど、障害となるものを省いた環境で学習ができ
るかを評価する。academy run pass and shoot with keeper、
academy 3 vs 1 with keeper の環境では、複数人のエージェ
ントがパスを出しながら敵ゴールにシュートを決めるもので
ある。この実験によって、味方の動きを考慮した行動を取りな
がらゴールを決めることを目指す。パスを細かく行うことで、
相手にボールを取られにくくし、ゴールを決めることについて
比較を行い、人数によって報酬が変わるかを評価する。5 vs 5

では、キーパーを含めた 5人の環境でトレーニングを行い、評
価を行う。他 3つのシナリオではゴールを決める、相手にボー
ルを取られる、コート外に出るなどが起きた場合エピソードが
終了するが、5対 5のシナリオでは、フルゲーム (3000ステッ
プ)の 5分間の試合を行う。
4.2 結果
実験の結果、表 2のような結果が得られた。
表 2 より、academy empty goal close に関しては Scor-

ing + Checkpoints 報 酬 で は 受 け 取 る こ と の で き
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senarios 従来研究 Scoring Scoring Scoring + Checkpoints

empty goal close 0.95 1.00 2.00

run pass and shoot with keeper 0.84 0.12 0.70

3 vs 1 with keeper 0.89 0.36 0.86

5 vs 5 -3.00 -1.02 -0.26

表 2. 各シナリオでのスコア

る最大値の 2.0 を獲得することができ、Scoring の
みの結果も最大値である 1.0 を獲得することがで
きた。また、academy run pass and shoot with keeper と
academy 3 vs 1 with keeper では、Scoring 報酬を受け取る
ことができたため、ゴールを決めていることがわかる。また、
Scoring + Checkpointsの報酬では約 0.8のスコアを獲得する
ことができた。5 vs 5では、スコアが負のスコアになっている
ため、対戦相手に負け越していることがわかる。
従来研究と比較すると、academy empty goal close では従

来研究が 0.95であることから、精度の高さを示せた。しかし、
run pass and shoot with keeperと 3 vs 1 with keeperでは、
従来研究よりも低い精度であることがわかる。5 vs 5では、負
け越しているが、従来研究 [6]よりは失点率が低く相手にゴー
ルを決められない方向に精度を高めることができた。
また、マークされていない味方に対してパスを出すことが多

く学習することができた。
以下に各シナリオの学習曲線を示す

図 3. academy empty goal closeの学習曲線

図 4. academy run pass and shoot with keeperの学習曲線

図 5. academy 3 vs 1 with keeperの学習曲線

図 6. 5 vs 5の学習曲線

academy empty goal close は最大値である 2.0 まで
学習することができ、最後まで安定して学習でき
た。しかし、academy run pass and shoot with keeper と
academy 3 vs 1 with keeper は約 0.8 で学習が止まってし
まっていることがわかる。5 vs 5 では、3000 ステップゲー
ムを 500万ステップでトレーニングを行った。その結果、学習
が進まなかった。原因として、他のシナリオと比べてステップ
数が多かったため、学習回数が少なかったことが考えられる

5 考察
本研究では、Google Research Football における FootBall

Academy の複数シナリオ環境において、COMA を適応し、
Checkpoints報酬を追加することによってスコアの評価を行っ
た。その結果、academy empty goal close の一番簡単な環境
において、そのシナリオで受け取ることができる報酬の最
大値である 2.0 を獲得し、Scoring 報酬のみでも 1.0 と最大
値を獲得できた。この結果は、従来研究 [2] と比較して高い
精度を示せた。これは、Checkpoints 報酬を追加したために
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ゴールに近づくことを学習したため、精度が上がったと考え
られる。しかし、academy run pass and shoot with keeper

と academy 3 vs 1 with keeper に関しては、Scoring 報酬
を受け取ることはできたものの従来研究 [3] と比べて
低い値となってしまった。この要因としては学習ステ
ップ数の差と図 7、図 8 より Checkpoints 報酬が挙げら
れる。academy run pass and shoot with keeper では 0.7、
academy 3 vs 1 with keeper では 0.85 程度で学習が停滞し
ていることがわかる。これは、毎エピソード与えれる Check-

points 報酬を最大化しようとして、報酬が稀な Scoring 報酬
が薄れていることが考えられる。これを解決するためには、
2 つの方法が考えられる。1 つは報酬のスケーリングである。
FootBall Academyでは「ゴールをする」ことが目標であるた
め、Scoring報酬が重要である。そのため、Checkpoints報酬
を小さくすることで、Scoring報酬が重要であることを学習さ
せる。実験として、Checkpoints報酬が与えられるときに 0.1

倍にした。しかし、期待した結果は出なかったため、さらに小
さくすることで Scoring報酬に焦点をあてることができるので
はないかと考える。2つ目として、独自の報酬を追加すること
である。例えば、Scoring報酬を得ることが出来ずに終了して
しまったときに、-0.01のようなマイナスの報酬を追加するこ
とや味方にパスが通ったときに 0.01などのプラスの報酬を追
加することが考えられる。また、Checkpoints報酬を使用した
ポジショニングを行うことは戦略的な学習において有効であ
ると考える。例えば、ディフェンダー役が守備ラインを維持す
る位置やミッドフィルダー役が中央を制御する位置、フォワー
ド役が敵ゴールに近い位置に目標位置を設定しポジショニン
グをする。また、Academyではセンタリングする位置に目標
位置を設定し、的確にパスを出すことでスコアを上げられるの
ではないかと考えられる。今後の課題として、報酬が少なくと
も 1.5以上が望ましいため、これらの方法を試し Scoring報酬
を高める必要がある。また、5 vs 5 では、負のスコアになっ
ているため相手に負け越していることが考えられ、学習が進
まなかった。原因として、他のシナリオと比べてステップ数が
多かったため、学習回数が少なかったことが考えられる。しか
し、従来研究 [6] と比較すると、失点率は低いことがわかる。
このことから、提案手法ではパスなど協調した行動をとること
によって失点を防ぐことができたと考えられる。

COMA を 使 っ た ト レ ー ニ ン グ 、実 行 で
は academy run pass and shoot with keeper と
academy 3 vs 1 with keeper のように同じ環境で人数が
増えるとスコアが上がっていることがわかる。これは COMA

が他のエージェントの行動を考慮して協調した行動を学習で
きたと考えられる。11対 11のフルゲームなどで十分なステッ
プ数でのトレーニングに拡張することが課題である。

6 結論
本研究では、Google Research Football 環境で COMA

ア ル ゴ リ ズ ム を 適 用 し 、報 酬 に Checkpoints を 追
加 す る こ と で 性 能 向 上 を 目 指 し た 。結 果 と し て 、
academy empty goal close では高いスコアを得ること
ができたが、academy run pass and shoot with keeper と
academy 3 vs 1 with keeper では従来研究よりも低いスコ
アになってしまった。また、5 vs 5 のシナリオでは負け越
してしまったものの従来研究 [6] よりも失点率低くすること
ができた。その理由として、COMA で他のエージェントの
行動を考慮する学習ができたことによって、マークされて
いない味方に対してパスを出すなどの行動を取れたからで
ある。しかし、academy run pass and shoot with keeper と
academy 3 vs 1 with keeper などのように、Checkpoints 報
酬を最大化してしまうなど、まだ報酬設計などに課題が残る。
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