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概要
人を含む生命は，個体それぞれが決められたルール
に従って行動することで，マクロから見ると協調的に
振る舞っていることがある．本研究では，コンピュー
タシミュレーションにおいてもルールに記述されない
戦略がボトムアップに獲得されるのか，という点に注
目する．題材として缶蹴りを強化学習させ，集団とし
ての社会性が形成されることを確認した．知見とし
て，ゲームルールに記述されない，他エージェントを
参照した振る舞いを習得することが明らかになった．
この成果は，従来のようにトップダウンに関係を記述
することで社会性が生まれるのではなく，ボトムアッ
プに社会性が創発することを示唆している．
キーワード：缶蹴り, 強化学習, 集団, 役割
1. はじめに
缶蹴りは，世代を超えて受け継がれてきた遊びであ
る．ルールが単純であるにもかかわらず，缶蹴りを遊
んでいる人の間には多様なインタラクションが見られ
る．ずっと陰に隠れて様子を伺う者，息を合わせて飛
び出して缶を蹴ろうとする者，オニは時々缶から離れ
てみせて缶に注意を向けていないふりをする．本研究
では，缶蹴りに見られる身体的なインタラクションに
注目する．特に，エージェントの全身的な移動動作に
焦点を当てる．
従来の社会性は，トップダウンに決定されたモデル
に従って振る舞うことで形成されていた．例えば，竹
内 (2000)や中嶋 (2004)は予め決められた社会的応答
を実行するエージェントに社会性が見出せることを示
唆している [1][2]．さらに，坂本ら (2019)の接近行動
分析 [3]に見られるように，身体の位置関係や向きと
いった身体的なパラメータに注目することでエージェ
ントの身体的インタラクションをモデル化すること
が可能である．しかしながら，接近行動分析のように
トップダウンにモデル化する手法では，現実社会に適

用する場合には起こり得る状況を全て記述する必要が
あるため，限界がある．この問題を解決するためには，
ボトムアップなモデル化手法が必要である．そこで本
研究では，従来のようにトップダウンに決定される社
会性ではなく，集団をボトムアップにモデル化するこ
とで形成される社会性に注目する．ボトムアップに形
成される社会性を確認するためには，個体レベルの
振る舞いをモデル化すればよい．ここで，ルールが定
められている環境であれば，機械学習によってシミュ
レーションが実現可能であることに注目する．本研究
では，ボトムアップに振る舞いを構成するための手法
として，強化学習を用いる．強化学習によって，人や
他の機械に対して注意を払っていないかのように見せ
かける “駆け引き” や，同じ目標に向かって互いに調
整しながら行動する “協調” といった高度なインタラ
クションを行うことができれば，インタラクションに
おける戦略が広がり [4]，そこから集団としての社会
性が創発されると考えられる．
佐藤ら (2007) は，侵入ゲームと呼ばれるゲーム内
のエージェントに 2値シグナルを発する仕組みを取り
入れることで，強化学習によって協調行動とコミュニ
ケーションが創発することを示唆している [5]．しか
しながら，侵入ゲームは 1次元空間のごく簡単なゲー
ムであり，より現実空間に近い 3次元環境での協調や
コミュニケーションの創発は確かめられていない．現
実社会においても協調的な振る舞いやコミュニケー
ションが創発することを確認するためには，より現実
空間に近い環境で実験を行う必要がある．また，佐藤
(1996)は人と機械の協調を実現するためには「補完機
能」つまり役割分担が可能であることが必要だとして
いる [6]．以上を踏まえて，本研究では侵入ゲームより
複雑な缶蹴り環境で，役割分担による協調やコミュニ
ケーションが行われるか，そして役割を持った集団に
よって社会性は形成されるか確認する．
本研究では，単純なルールで多様なインタラクショ
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ンが見られる缶蹴りを題材にして，上述したような
エージェント間の駆け引きや協調的な振る舞いが創発
する可能性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．題材に缶蹴りを選んだ理由としては，
缶蹴りは伝統的な遊びで親しまれているため人に対し
ても実験を適用しやすいこと，オニがプレイヤを見つ
けた際にシグナル発信（「見つけた」という発声）を
行うため，侵入ゲームの研究で確認された協調的な振
る舞いやコミュニケーションがより現実空間に近い環
境で確認できることが期待できることが挙げられる．
本研究の成果は，缶蹴りのようなシグナルを発する状
況における協調的な振る舞いや駆け引きを強化学習に
よって実現することにより，現実社会でも人とコミュ
ニケーションしながら協調したり駆け引きを行うこと
のできるエージェントの実現への寄与が期待できる．
2. 缶蹴り
本研究では，日本で遊ばれている缶蹴りを題材と
する．
2.1 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. 参加者をオニとプレイヤの役に分ける．
2. 缶をフィールドの中央に配置し，オニは 10秒の
カウントダウンを開始する．プレイヤはこの間に
隠れる．

3. オニのカウントダウンが終わったらオニはプレイ
ヤを探す．プレイヤを見つけた場合はシグナルを
出した後に缶に触れることで，見つかったプレイ
ヤは退場する．

4. オニがプレイヤを全員退場させたらオニの勝利で
ゲームを終了する．プレイヤのうち 1人でも缶に
触れたらプレイヤの勝利でゲームを終了する．

2.2 缶蹴りにおける振る舞い
本研究では，エージェントの振る舞いを観測するこ
とで考察を行う．ここでは，缶蹴りにおいて注目すべ
き振る舞いを述べる．缶蹴りでは，オニがプレイヤに
対して注意を払っていないかのように振る舞うことが
ある．例えば，オニがプレイヤのいる方向を把握して
おきながら別の方向に視線を向けることで，プレイヤ
は自分に注意が向けられていないと判断する可能性が
高い．また，プレイヤはオニの死角から缶に向かうた

めに，別のプレイヤが囮になることがある．本研究で
はこのような高度なインタラクションを対象にしてモ
デル化を試みる．以上をまとめると，缶蹴りで注目す
るインタラクションは以下の 2点になる．
(1) 缶に向かうプレイヤとオニとの駆け引き
(2) 缶に向かうプレイヤ同士の協調
(1)ではオニがプレイヤを探すために缶から離れる
振る舞いとオニがプレイヤを捕まえるために缶の近く
にいる振る舞いの切り替えに注目する．また，(2)で
はプレイヤが全てオニに捕まることが無いようにタイ
ミングを合わせて缶に向かったり，わざとオニに見つ
かるように振る舞う囮役のプレイヤと，オニが囮を捕
まえている隙に缶に触れる攻撃役のプレイヤに役割分
担が創発することに注目する．このような駆け引きや
自己犠牲的な協調の振る舞いを，エージェント間の距
離や身体の向きといった身体的なパラメータでのモデ
ル化を目指す．これにより，駆け引きや協調的な振る
舞いが創発する条件の記述が可能になり，将来的には
人と機械の駆け引きや協調を実現するために寄与する
と考えられる．
3. 学習実験
本研究で行った強化学習実験とその考察を述べる．

3.1 実験方法
缶蹴りの環境は 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 [7]．Unityで作成した缶蹴り環境
を図 1に示す．図 1において，青いエージェントがプ
レイヤ，紫のエージェントがオニ，白い円柱は決めら
れた位置に生成される壁である．

図 1 Unityで構築した缶蹴り環境
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シミュレーションに用いるオニ，プレイヤは自律移
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 2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 2 エージェントの視界と光線
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
置する．缶および円柱はフィールド内の決められた位
置に配置される（図 3）．

図 3 フィールドの詳細
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)[8]

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 [8][9]．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)に従って行う．クリッピング
操作は，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)

強化学習におけるエージェントの状態空間は，図 2

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，オニの場合は「プレイヤの
うち誰かを発見しているか」，プレイヤの場合は「自
分がオニ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，視界の光線はプレイヤを個体識
別することが可能であるため，オニがプレイヤを見
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（オニ: 誰かを発見したか，プレイヤ: 自分が発見されたか） 1

強化学習で使用する報酬に関しては，2.1章で述べ
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．オニの勝利条件かつプレイヤの敗北条件
は，オニがプレイヤ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．プレイ
ヤの勝利条件かつオニの敗北条件は，プレイヤが缶に
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．オニとプレイヤの利害は完全に対立しているた
め，缶蹴りは零和ゲームであるとみなして報酬設計を
行った．以上の報酬系を表 2，および表 3にまとめる．
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 2や表 3の報酬が最大になるよ
うな振る舞いを獲得する．
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表 2 オニの報酬
内容 値
オニが（プレイヤ発見後）缶に触れる +1/PNUM

プレイヤが缶に触れる -1

時間経過 -0.0005

表 3 プレイヤの報酬
内容 値
プレイヤが缶に触れる +1

オニが（プレイヤを発見し）缶に触れる -1/PNUM

時間経過 +0.0005

PPO におけるハイパーパラメータは表 4 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．

表 4 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

学習実験は，オニ 1体に対してプレイヤの数を変更
した 4条件で行った．この 4段階のプレイヤ数の変化
により，インタラクション対象の個体数が変化した場
合に本研究の目的である駆け引きや協調的な振る舞い
に関して変化があるのか確認した．特に，集団におけ
る個体数の変化によって協調の様相である役割がどの
ように変化するのかを明らかにするために今回の条件
群を用意した．実験条件を表 5に示す．表 5において，
PNUM はプレイヤの数を表す．なお，すべての条件
で 5,000,000ステップ学習させた．

表 5 実験条件
条件名 オニの数 プレイヤの数
C-1vs1 1 1

C-1vs2 1 2

C-1vs3 1 3

C-1vs4 1 4

評価は，PPO によって獲得したオニとプレイヤの
振る舞いを観察することで行う．具体的には，以下の
ように協調と駆け引きを定義し，評価を行う．
プレイヤ間の協調 プレイヤ間で役割分担することに

よってプレイヤ側が勝利する．
オニとプレイヤの駆け引き プレイヤがオニに見つか
っていない状態で，オニが缶と円柱の間を往復
する．

3.2 学習結果と考察
3.2.1 C-1vs1

条件 C-1vs1 における学習曲線を図 4 に示す．図 4

において，赤線がオニ，緑線がプレイヤである．学習
はオニ，プレイヤのどちらも振動しており，学習が終
了した 5,000,000ステップ時点ではオニの方が優勢に
なっていることがわかる．学習が振動した理由として
は，オニとプレイヤの報酬系が対立していることによ
る共進化的な作用のためだと推察される．オニは，あ
る時点でプレイヤが得た戦略に対応するように戦略を
学習し，プレイヤはオニの戦略にさらに対応するよう
に学習する．この学習がオニとプレイヤの双方で繰り
返されることにより，学習が振動したと考えられる．

図 4 C-1vs1の学習結果（横軸:ステップ数，縦軸:得
られた報酬，赤:オニ，緑:プレイヤ）
また，条件 C-1vs1 におけるエージェントの移動経
路を図 5に示す．図 5では，プレイヤはフィールド左
上の円柱からフィールド中央の缶に向かって移動して
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おり，オニは缶の位置から弧を描くように上方向に移
動し，上の円柱の位置まで移動したらまた缶の位置に
戻っていく様子が表されている．最終的にはオニが先
に缶に触れ，オニの勝利でゲームが終了した．オニは，
左上方向以外に対してプレイヤがいるか確認する動作
を見せていないことから，左上にプレイヤがいること
を学習していると推測される．3.1節に示した指標に
基づくと，この振る舞いは協調も駆け引きも行ってい
ないと言える．

図 5 C-1vs1におけるエージェントの移動経路

3.2.2 C-1vs2

条件 C-1vs2 における学習曲線を図 6 に示す．図 6

において，橙線がオニ，その他の線がプレイヤである．
図 6の結果から，図 4と同様に，学習が振動している
ことが見てとれる．約 2,800,000ステップまではオニ
とプレイヤの結果は交差しているが，約 2,800,000ス
テップからはオニが優勢になり，そのまま学習が終了
した．

図 6 C-1vs2の学習結果（横軸:ステップ数，縦軸:得
られた報酬，橙:オニ，青・灰:プレイヤ）

また，条件 C-1vs2 におけるエージェントの移動経
路を図 7 に示す．図 7 では，プレイヤは 2 体存在す
る（左上がプレイヤ 1，右上がプレイヤ 2）．プレイ
ヤ 1は，左上方向に円柱から離れるように移動してい
る．プレイヤ 2は，円柱の後ろから缶に向かって移動
している．オニは，上方向に向かって移動し，プレイ
ヤ 1 を発見した後に缶に触れてプレイヤ 1 を捕まえ
ている．プレイヤ 2は，オニがプレイヤ 1を捕まえる
ために缶に向かって移動するタイミングと同時に缶に
向かって移動を始めていた．最終的にはプレイヤ 2が
缶に触れて，プレイヤの勝利でゲームが終了した．プ
レイヤ 1 はプレイヤ 2 の攻撃をオニの視界に入れな
いために，オニに見つかることでオニを缶の方向に移
動させる必要がある．そのため，プレイヤ 1はオニに
見つかりやすい位置に移動していると推察される．そ
して，オニがプレイヤ 1を捕まえるために行動してい
る途中でプレイヤ 2が缶に向かって移動し，缶に触れ
ることに成功している．つまり，プレイヤ 1はプレイ
ヤ 2が缶に触れるための “囮”の役割を担っていると
言える．この結果は，3.1 節の指標に基づくと，役割
の創発によって勝利するための協調的な振る舞いであ
る．また，プレイヤ 2はオニに見つかっておらず，オ
ニは缶と円柱の間を往復していることから，駆け引き
の振る舞いも見せていると言える．この囮の役割は，
攻撃を行うプレイヤ 2 がいなければ成立しないため，
囮の役割を持つプレイヤ 1と攻撃の役割を持つプレイ
ヤ 2のそれぞれの役割は，2体のプレイヤが同じ環境
で同時に学習したから形成されたと推測される．ここ
で，例えば別の環境で別のプレイヤ 1や別のオニと共
に学習したプレイヤ 2を混ぜても，プレイヤ 2の囮は
有効に機能しないと考えられる．

図 7 C-1vs2におけるエージェントの移動経路
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3.2.3 C-1vs3

条件 C-1vs3 における学習曲線を図 8 に示す．図 8

において，赤線がオニ，その他の線がプレイヤである．
約 1,200,000ステップまでは図 4や図 6と同様に，オ
ニとプレイヤの得られた報酬が交差を繰り返している
が，約 1,200,000ステップ以降は，振動はあるが全体
的にオニが劣勢になっている様子がわかる．

図 8 C-1vs3の学習結果（横軸:ステップ数，縦軸:得
られた報酬，赤:オニ，茶・水・緑:プレイヤ）
また，条件 C-1vs3 におけるエージェントの移動経
路を図 9に示す．図 9では，プレイヤは 3体存在する
（左上がプレイヤ 1，右上がプレイヤ 2，左下がプレイ
ヤ 3）．プレイヤ 1は，ゲーム終了まで左上の円柱に
隠れている．プレイヤ 2は，円柱から離れて右上の外
周の方に移動して，オニに見つかり捕まっている．プ
レイヤ 3は，缶に向かって移動している．オニは，図
5や図 7のようにプレイヤを探しに行かず，缶に密接
するように缶の周囲を回るように移動している．最終
的にオニが右上方向を向いている隙にプレイヤ 3が缶
に触れて，プレイヤの勝利でゲームが終了した．プレ
イヤ 2は，C-1vs2の場合と同様に，オニの気を引き付
けてわざと捕まる “囮” の役割を担っていると推察さ
れる．この結果は，3.1 節の指標に基づくと，役割に
よる協調的な振る舞いであると言える．ここで，“囮”

の役割を持つプレイヤ 2と “攻撃”の役割を持つプレ
イヤ 3が互いの役割を有効に機能させるためには，同
じ環境で学習する必要があると考えられる．
3.2.4 C-1vs4

条件 C-1vs4 における学習曲線を図 10 に示す．図
10 において，青線がオニ，その他の線がプレイヤで
ある．約 1,800,000ステップまでは図 4，図 6，図 8と
同様に，オニとプレイヤの得られた報酬が交差を繰り
返しているが，約 1,800,000ステップ以降は，オニが
劣勢になっている様子がわかる．プレイヤの数が増え
ると，表 2に示したオニの負の報酬を得やすくなるた
め，条件 C-1vs4は他の条件と比べてオニとプレイヤ
の得られた報酬に差が出たと考えられる．

図 9 C-1vs3におけるエージェントの移動経路

図 10 C-1vs4の学習結果（横軸:ステップ数，縦軸:得
られた報酬，青:オニ，橙・灰・緑・赤:プレイヤ）
また，条件 C-1vs4 におけるエージェントの移動経
路を図 11に示す．図 11では，プレイヤは 4体存在す
る（左上がプレイヤ 1，右上がプレイヤ 2，左下がプレ
イヤ 3，右下がプレイヤ 4）．プレイヤ 1，プレイヤ 2，
プレイヤ 3は，ゲーム終了まで円柱の後ろに隠れてい
る．プレイヤ 4は他のプレイヤと異なり，缶に向かっ
て移動している．オニは，条件 C-1vs3の振る舞いと
同様に，缶に密接するように缶の周囲を回るように移
動している．最終的にオニが左上方向を向いている隙
にプレイヤ 4が缶に触れて，プレイヤの勝利でゲーム
が終了した．この振る舞いは，3.1節の指標に基づく
と協調的であると言える．他の条件の傾向から，囮の
役割を持つプレイヤが出現すると予想されたが，攻撃
を行うプレイヤ 4以外のプレイヤは全て円柱の後ろに
隠れる振る舞いを見せた．この振る舞いには，表 3に
示したプレイヤの報酬系における時間経過による微少
な報酬が関わっていると考えられる．プレイヤはゲー
ムが長引くだけで報酬が得られるため，“円柱の後ろ
に隠れる”という振る舞いは，ゲームを長引かせて報
酬を得る目的で行っていると推察される．オニは報酬
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を得る（あるいは負の報酬を得ない）ために，隠れた
プレイヤ 1・プレイヤ 2・プレイヤ 3を探すために缶か
ら離れるか，プレイヤ 4の攻撃に対処できるように缶
の近くにいるかという選択を行う必要がある．その結
果，オニは缶の周囲を移動する振る舞いと缶から離れ
る振る舞いを学習したと推察される．このような，缶
から離れた後に近づく行動を繰り返すような振る舞い
は，3.1 節の指標に基づくと，駆け引きを行っている
と言える．

図 11 C-1vs4におけるエージェントの移動経路
3.2.5 集団の形成と駆け引き・協調の創発
条件 C-1vs1のように，プレイヤが 1体の場合はオ
ニに見つかるまで円柱に隠れる振る舞いを見せるが，
条件 C-1vs2 や C-1vs3 でのプレイヤは，C-1vs1 のよ
うに振る舞うプレイヤが複数体獲得されることは無
く，それぞれのプレイヤが別々の振る舞いを見せた．
今回の結果を表 6にまとめる．

表 6 実験で得られた役割
条件名 プレイヤ 1 プレイヤ 2 プレイヤ 3 プレイヤ 4

C-1vs1 隠遁 - - -

C-1vs2 囮 攻撃 - -

C-1vs3 隠遁 囮 攻撃 -

C-1vs4 隠遁 隠遁 隠遁 攻撃
これらの振る舞いは同じ環境下では互いに有効的
に機能し，結果的に報酬を得るような振る舞いへと繋
がっていた．条件 C-1vs4においては，4体のプレイヤ
のうち 3体が C-1vs1と同じ振る舞いだったが，残り
1体のプレイヤが攻撃を行うため，その攻撃に対処し
なければならない．つまり攻撃を行うプレイヤは，円
柱の後ろに隠れる 3体のプレイヤをオニが探しに行か

ないように牽制する役割も持っていると言える．強化
学習によって，オニがプレイヤを探しに行くか，缶の
近くにいるか，という駆け引きを獲得したと考えられ
る．以上より，条件 C-1vs1，C-1vs2，C-1vs3，C-1vs4

とプレイヤ数を増やすに従って，プレイヤは個々的な
振る舞いの集まりでは無く，それぞれが役割を持つ集
団が形成されていると考えられる．集団の中にいるプ
レイヤの振る舞いは，個別に見ると報酬に繋がらない
が，他のプレイヤの振る舞いと合わさることで報酬に
繋がる振る舞いになるため，今回の実験で得られたプ
レイヤは協調的であると言える．
本研究の成果は，侵入ゲームで見られた協調的な振
る舞いやコミュニケーション [5] を，より現実空間に
近い環境へ拡張した結果であると考えられる．橋本
(2015)は，コミュニケーションを言語的コミュニケー
ション・記号非言語コミュニケーション・非記号コミュ
ニケーションの 3つのレベルに分けている [10]．今回
の実験によって創発した缶蹴りのコミュニケーション
は，オニによるプレイヤを発見した際のシグナルに
よる記号非言語コミュニケーション，およびオニとプ
レイヤ・プレイヤ同士の身体位置関係による非記号コ
ミュニケーションであると考えられる．現実社会に応
用してエージェントと人との駆け引きや協調を展望す
ると，相手の気を引くことが可能であり，かつプレイ
ヤ間で「どのように缶に向かって移動していくか」と
いった作戦が伝達可能である言語による言語的コミュ
ニケーションを可能にすることが今後の課題である．
3.2.6 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，自身の位置と，自身の視界
にあるオブジェクトの情報である．そのため，例えば
円柱の後ろに隠れたプレイヤは実際には全く観測さ
れていない状態と同じであり，オニが左上に隠れたプ
レイヤを見つける振る舞いは，学習によって網羅的に
フィールドを探索した結果「左上にプレイヤが隠れて
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．さらに，図 7のように，プレイヤからする
と他のプレイヤが視界に入っていなくても，オニを観
測して缶を蹴りに行くことを決めることがある．これ
は，オニを観測することで間接的に味方プレイヤの状
態を同定していることになる．学習でプレイヤが行う
ことは表 3に示した報酬を最大化することであり，表
6に示した役割はそのサイドエフェクトとして創発さ
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れたものである．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．
3.2.7 集団による社会性
今回の結果のように，組織化された集団としての役
割が創発することは，星野 (1993) や上田 (1995)，池
上 (2003) が述べるように，生命としての特性を人工
的に創り出すことに繋がると考えられる [11][12][13]．
星野 (1993) は，ボトムアップに，かつエージェント
に個々の動作を行わせる局所的制御による集団の並列
行動生成によって，人工生命が成立すると述べている
[11]．本研究で実現した缶蹴りエージェントは上記の
アプローチに従っており，缶蹴りに勝利するという大
目的のもとで自律的に集団的な振る舞いを獲得した人
工生命であると言える．
缶蹴りというゲームルールの下で学習することによ
り，異なる役割を持つ個体から成る集団が創発された．
この集団をミクロなレベルで見ると，オニに見つかり
やすい位置に移動するプレイヤといったように，個体
レベルとしては最適化されていないが，マクロなレベ
ルでは “囮” という役割によってプレイヤ集団の勝利
に貢献していることになる．つまり，個体レベルの振
る舞いをボトムアップに学習した結果，集団としての
社会性が創発されたと言える．
4. おわりに
本研究では，缶蹴り遊びを複数のエージェントで強
化学習させることにより，駆け引きや協調といった高
次のインタラクションを創発する可能性を確認する目
的で実験を行った．実験の結果，プレイヤを 1体から
4体まで増加させることで，それぞれ以下に示すよう
に異なる役割と振る舞いを見せる集団が形成された．
(1) プレイヤが 1体の場合は基本的に円柱の後ろに隠
れて，オニに見つかると缶に向かって移動するよ
うになった．

(2) プレイヤが 2体の場合はオニの気を引くように振
る舞う “囮” の役割と缶に向かって移動する “攻
撃”の役割に分かれた．

(3) プレイヤが 3体の場合はゲーム終了まで円柱の後
ろに隠れるプレイヤ，オニの気を引くように振る
舞う “囮”のプレイヤ，缶に向かって移動する “攻
撃”のプレイヤに分かれた．

(4) プレイヤが 4 体の場合は 3 体がゲーム終了まで
円柱の後ろに隠れ，1体が缶に向かって移動した．
攻撃を行うプレイヤがいるためにオニは缶から離

れることができず，隠れたプレイヤによって時間
経過の報酬を得るようになった．

以上の振る舞いはボトムアップに構成されたモデル
に従っているため，トップダウンにモデル化するより
も現実社会への適用が容易である．さらに，侵入ゲー
ムのような 1 次元空間のごく簡単なゲームではなく，
3次元空間上でのシミュレーションであるため，現実
社会へのインタラクションに応用できる可能性があ
る．今後はこれらの振る舞いから身体的なパラメータ
を抽出して，オニがプレイヤを探しに行くかどうかの
駆け引きやプレイヤ同士の役割による協調を数理的に
分析し，ボトムアップに集団による社会性が創発して
いることを裏付けるためのモデル化を図りたい．
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