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あらまし 近年、自動運転車の制御や自律ドローンの操作など、機械制御を学習・実行するシステムの研究開発が活
発化している。機械制御に遠隔強化学習を適用したシステムでは、実際の機器とサーバの間で通信データを頻繁にや
り取りするため、ネットワーク品質が制御性能や安全性に大きく影響する。最近では、ネットワーク遅延を抑制する
手法として RFC9330で標準化された L4S（Low Latency, Low Loss, and Scalable Throughput）が注目を集めているが、
現時点で遠隔強化学習に L4Sを適用した報告はほとんど見られていない。前回の研究会では遠隔強化学習の基礎的評
価を目的とした、L4Sを適用したネットワーク上での遠隔強化学習の環境構築について述べた。しかし、以前の発表
では環境の構築に留まり、性能評価について紹介することが出来なかったため、本発表ではネットワーク遅延が強化
学習の性能に及ぼす影響を中心とした、遠隔強化学習の評価の結果及び考察について述べる。
キーワード 遠隔強化学習,倒立振子, L4S, ns-3, DEFIANCE
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Abstract In recent years, research and development of systems for learning and execution of machine control, such as au-
tonomous vehicles and drones, has been gaining momentum. In machine control systems employing remote reinforcement
learning, data is frequently exchanged between physical devices and remote servers. Consequently, network quality has a signif-
icant impact on control performance and operational safety. Recently, L4S (Low Latency, Low Loss, and Scalable Throughput)
standardized in RFC 9330, has attracted considerable attention as a technology for reducing network latency. However, despite
its potential advantages, there have been very few studies investigating the application of L4S to remote reinforcement learning
environments. In our previous presentation, we described the construction of a remote reinforcement learning environment
over an L4S-enabled network. However, that presentation focused solely on the construction of the experimental environment
and did not include a performance evaluation. Therefore, this presentation reports the evaluation results obtained using the
constructed environment, with the impact of network latency on reinforcement learning performance.
Key words Remote reinforcement learning, cartpole, L4S, ns-3, and DEFIANCE.
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1. は じ め に
近年、自動運転車の制御や自律ドローン操作など機械制御の

高度化が進み、これらの制御アルゴリズムを学習・実行するシ
ステムの検討が活発になっている [1], [2]。機械制御に遠隔強化
学習を適用したシステムでは、機械側で取得した観測データが
中央制御や学習を行うサーバ側に送信され、そこで更新された
方策に基づく次の行動が機械側へ返されることになる。つま
り、実際の機器とサーバとの間でデータを頻繁にやり取りする
ため、ネットワークの帯域、遅延、輻輳といった品質が機械制
御の性能や安全性に大きく影響する。
従来、ネットワーク遅延を抑制する手法としては、CoDel

(Controlled Delay) [3]～[5]や PIE (Proportional Integral Controller
Enhanced) [6]などの AQM技術が利用されてきたが [7]～[10]、
遠隔強化学習を適用するネットワーク環境では、より大きな性能
改善が期待される。こうした中、最近では、RFC9330として標準
化された L4S (Low Latency, Low Loss, Scalable throughput) [11]
は、ECN（Explicit Congestion Notification) [12], [13]を活用した
柔軟な輻輳検知・回避により、低いキュー遅延、低い輻輳損失、
スケーラブルなスループット制御を実現できる次世代通信アー
キテクチャとして注目を集めている。

L4Sの適用範囲としては、動画配信サービス、仮想現実 (VR)
や拡張現実 (AR)、オンラインゲームなど高品質なネットワーク
を要求するサービスでの利用が想定されており [14]、自動運転
車や産業用ロボットなどを機械制御するための遠隔強化学習と
L4Sの親和性は高いと考えられるが、現時点で遠隔強化学習に
L4Sを適用した報告はほとんど見られていない。
そこで本研究では、機械制御の基本の一つである倒立振り子
を対象に、遠隔強化学習の制御ループに対する L4S等のキュー
管理方式の影響を評価する。具体的には、ネットワークシミュ
レータである ns-3 [15] と、ns-3 上で遠隔強化学習を実現する
DEFIANCE [16]を用いて構築したシミュレーション環境におい
て、競合する背景トラフィックを投入して実質的なネットワー
ク輻輳を機構的に再現する。これにより、FIFOや DualPI2な
どのボトルネックキュー管理方式の違いが、輻輳下における学
習および制御性能の維持にどう寄与するかを明らかにする。

2. 関 連 研 究
前章で述べたとおり、本研究では、L4Sを適用した高品質な
ネットワークを用意したうえで、倒立振り子を対象とした遠隔
強化学習の環境構築を行う。以下では、L4Sと倒立振子の遠隔
制御についての関連研究を説明する。

2. 1 超低遅延ネットワークアーキテクチャ L4S
L4Sの中核となるアイデアは、エンドホストとネットワーク

機器が協調して遅延の増加を事前に検出し、輻輳発生前に送信
レートを微調整することである。その実現手段として、L4Sで
は ECNを用いた輻輳検知シグナルが導入されている。L4S対
応のパケットは ECT(1)としてラベル付けされ、ECNマーキン
グが生じると、エンドホストはパケットロスを待たずに輻輳を
検知し、送信レートを調整する。さらに L4S 非対応の通信を
Classicサービスと呼び、Classicのパケットには ECT(0)とラベ

ル付けすることで、ルータが Classicと L4Sパケットを区別し、
L4Sパケットの優先送出を可能とする。
このアプローチにより、従来の輻輳制御が直面していたバッ
ファ滞留によるキュー遅延を抑制することが可能となり、ネッ
トワーク遅延を数ミリ秒以下のレベルに維持することが可能と
なる。また、スループットのスケーラビリティを犠牲にするこ
となく、安定した低遅延通信が提供される。
最近の研究では、Graffら [17]は Cloud Gamingを対象として、

従来のトラフィック制御方式と L4S方式を比較評価した。実験
では、L4Sを適用したルータのキューに DualPI2 AQM [18]を用
いており、classicトラフィック（大容量追求型）」と「scalable
トラフィック（低遅延重視型）」を異なるキューに分離すること
で低遅延重視型のトラフィックに対して低遅延かつ低損失な転
送環境を実現した。実験結果では、Cloud Gamingを利用した環
境における遅延などの QoS指標の改善が報告されている。小
倉ら [19], [20]は、AQM機構として DualPI2, FQ-Codel, FQ-PIE,
FQ-COBALTを用いた状況において、従来型トラフィック制御
方式である CUBIC TCPを最大 500本、L4Sに用いる DCTCP
を最大 500本流した状況における性能評価を実施している。

2. 2 倒立振子の遠隔制御
倒立振子とは支点の上側に重心がある不安定な振子のことで
ある。倒立振子は制御理論の代表的な教材として広く扱われ
ており、英語では Inverted Pendulum, Pendulum Cartまたは Cart
Poleと呼ばれている。制御理論の教材としての倒立振子は次の
ように定義される。「直線レール上に配置された台車の上に振
子を設置し、振子は直線レールと同じ向きだけに自由に動くよ
うに設置されている状況において、台車をレール上で小刻みに
前進もしくは後進させることで棒を倒れないように制御する問
題である。」PID制御（Proportional–Integral–Derivative Control）
などの古典制御理論を用いた倒立振子の制御については [21]な
どで研究されている。
近年、機械学習の一種である強化学習を利用した倒立振子の
研究が始まっている [22]。一連の研究においては、OpenAI社
が作成した OpenAI Gym [23] という強化学習のソフトウェア
プラットフォームが提供する、倒立振子の制御問題に関する
Cartpole-v1環境が幅広く利用されている。
倒立振子の制御においては、制御を行う「エージェント」と
制御対象である「環境」の間の通信遅延が大きな影響を与える。
Neto [24]は強化学習を一般の制御問題に応用する際の遅延に関
する研究のサーベイを行っている。Ashrafら [25]は、エージェ
ントと環境間を無線通信で接続した倒立振子の制御を、PID制
御および強化学習で実施するシミュレーション評価を行ってい
る。Purvesら [26]は Cartpole-v1による強化学習による倒立
振子の制御問題において、エージェントと環境間を有線イーサ
ネットやWiFiで接続した際の評価を行っている。しかし、倒
立振子の遠隔制御に L4Sを適用した報告はみられていない。

3. 提案手法：遠隔強化学習への L4Sの適用
前章で述べたとおり、本研究では、倒立振子を対象とした遠
隔強化学習の環境構築を行う。以下では、遠隔強化学習へ L4S
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図 1: DEFIANCEにおける遠隔強化学習環境

を適用するための提案手法について述べる。なお、本提案手法
は、著者らがすでに [27]で発表しているが、同発表は提案のみ
を行ったもので、定量評価を行っていなかった。本稿では定量
評価の結果等を記載するが、読者に対し十分な情報提供を行う
ために提案手法の概略を記す。

3. 1 DEFIANCEによる遠隔強化学習の実現
強化学習（Reinforcement Learning）は、エージェントが環境
との試行錯誤を通じて、将来にわたる報酬の累積を最大化する
行動方策を学習する機械学習の一分野である。教師データを用
いて正解を学習する教師あり学習とは異なり、強化学習では
エージェント自身が行動の結果として得られる報酬を基に、望
ましい行動を自律的に獲得する点に特徴がある。
本研究では、ネットワークを経由した遠隔強化環境を構築す
るために DEFIANCE [16]を用いる。DEFIANCEは ns-3ネット
ワークシミュレーション環境上で強化学習を可能とするフレー
ムワークである。DEFIANCEでは強化学習におけるアプリケー
ション間の通信を抽象化するチャネルインタフェースが導入さ
れており、TCP/IPを用いたネットワーク通信を扱うことができ
る。この設計により、通信帯域や通信遅延が強化学習の性能に
与える影響を体系的に評価することが可能となる。ただし、現
在の DEFIANCEの実装では TCP/IPを用いたネットワーク通信
を利用する場合、マルチエージェントおよびマルチカートはサ
ポートされていない点には注意が必要である。
従来、ns-3上で強化学習を評価する際には、ns3-gym [28]や

ns3-ai [29]などのモジュールが用いられてきた。しかし、これ
らの手法では、強化学習エージェントの分散配置を伴う学習
を十分に扱うことが困難であった。特に、強化学習の各構成
要素（観測、行動、報酬）がネットワーク上の異なるノードに
エージェントとして配置した環境での評価が容易ではなかっ
た。DEFIANCE はこの課題に対し、図 1 のように、強化学習
プロセスを構成する要素を観測アプリケーション、エージェン
トアプリケーション、行動アプリケーション、報酬アプリケー
ションの 4種類の RLアプリケーションとして分離し、それぞ
れを ns-3 の任意のノードに配置可能とする設計を採用してい
る。このモジュール化により、強化学習アルゴリズム自体を

変更することなく通信経路のみを変更した実験が可能となる。
DEFIANCEでは Cartpoleのシナリオが標準で用意されている。
また、本研究では強化学習の枠組みを実現する方法として、
方策勾配法に基づくアルゴリズムである PPO (Proximal Policy
Optimization)を採用する。PPOは方策の更新幅を制限すること
で学習の安定性を向上させる手法であり、複雑な制御問題に対
しても比較的安定した学習が可能であることが知られている。
この仕組みは、DEFIANCEが内包している Ray/RLlib [30]の仕
組みによって実現する。強化学習の進捗状況については、各イ
テレーションの平均エピソード報酬（最大 500）で評価する。

3. 2 L4Sによるネットワークの低遅延化
遠隔強化学習においては、各エージェントが観測した状態に
基づいて行動を決定し、その結果が環境に反映されるまでの時
間的遅延が学習および制御性能に大きな影響を与える。特に、
遠隔制御環境では、通信遅延やジッタにより、エージェントが
取得する状態情報が実際の環境状態と乖離する可能性がある。
この課題に対して、本研究では低遅延通信を実現するための
ネットワークアーキテクチャとして L4Sを用いる。L4Sを適用
したネットワークでは、L4Sトラフィックと従来のトラフィッ
クを論理的に分離し、低遅延を要求するトラフィックに対して
優先的かつ低遅延なキュー管理を行う。これによりキュー遅延
を数ミリ秒以下に抑えることが可能となる。本研究では、遠隔
強化学習における状態、報酬、行動のデータをやり取りする通
信経路に L4Sを適用する。これにより遠隔強化学習に用いられ
るデータが滞りなく送受信されることで、エージェントが効率
的に行動を決定できるようになることが期待される。
低遅延通信を実現するためのボトルネックキュー管理方式
として、L4Sの標準的な AQMフレームワークとみなされてい
る DualPI2 [18] を導入する（図 2）。DualPI2 では、ECT(1) フ
ラグを持つ L4Sパケットを L4Sキューに、Classicパケットを
Classicキューに格納する。いずれかのキューからパケットを取
り出す際、PI2 AQMは ECNマーキングを行い、その後、L4S
キューに高い優先順位が与えられた条件付き優先度スケジュー
ラが、どのパケットを送信するかを決定する。また、DualPI2と
性能を比較するために FIFOを導入する。FIFOは一つのキュー
を持ち、キューに届いた順番にパケットを送出する仕組みであ
るため、キュー遅延は比較的大きくなる傾向がある。
低遅延通信を適用する遠隔制御フローには DCTCP [31]の輻

輳制御アルゴリズムを適用する。DCTCPは、ECNマーキング
の頻度に応じて送信ウィンドウを段階的に調整する輻輳制御
アルゴリズムであり、L4S アーキテクチャにおける低遅延フ
ローの実現に不可欠である。DCTCPのパケットを L4Sによる
優先パケットにするために ECT(1)マークを付与してパケット
を送信する。一方で、競合する背景フローの TCP 輻輳制御に
CUBICを適用し、ルータで DualPI2などの AQM機構を導入す
ることでフロー分離を実現する。CUBICは Linuxに標準搭載
されている輻輳制御アルゴリズムである。この設計により、遠
隔制御フローのみに L4S対応の低遅延 TCP設定を適用し、背
景フローには従来の CUBICを使用するというフロー種別に応
じた輻輳制御の使い分けを可能とする。ネットワークの稼働状
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図 2: DualPI2の概要
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図 3: 遠隔強化学習の評価に用いるネットワークトポロジ

況については、キュー遅延およびスループットで評価する。
4. 性 能 評 価
前章では、倒立振子を対象とした遠隔強化学習の環境を構築

し、ネットワークに L4Sを適用する提案手法について述べた。
本章では、前章で述べた遠隔強化学習環境を実装し、L4Sによ
る低遅延化が遠隔強化学習の学習効率および制御性能に与える
影響の定量的な評価を行う。

4. 1 評 価 環 境
評価環境は、ns-3.47に含まれる DEFIANCEを用いて構築す

る。また、ネットワーク環境や強化学習環境は Cartpoleのシナ
リオは DEFIANCEに付属する balance2-scenario.ccをベースと
する。OSは Ubuntu 24.04 LTSであり、ハードウェアは、Intel
Core i5-10500H CPU @ 2.50GHzである。
ネットワーク環境については、DEFIANCE に付属する

balance2-scenario.cc では LTE （Long Term Evolution）で構成
されているが、本研究ではこれを Point-to-Point（P2P）に置き換
えて、図 3に示すネットワークトポロジを構成する。遠隔制御
の制御対象であるカートは Cart Nodeに、エージェントは Agent
Nodeに配置し、競合フローは BG Senderと BG Receiverに配
置する。この結果、遠隔制御（観測: observation,報酬: reward,
行動: action）に用いる３本のフローと競合フローは、ボトル
ネックリンクを共有する。本実験では、競合フローの通信を 0
秒に、遠隔制御フローの通信を 0.5秒に開始している。
次に、ボトルネックリンクの帯域は 10Mb/s、アクセスリン

クの帯域は 1Gb/s、伝搬遅延は 0.5msとする。伝搬遅延により
定まる最低 RTTを 30msまたは 50msとするため、ボトルネッ
クリンクの伝搬遅延は 14ms または 24ms とする。以降では、
30ms または 50ms の RTT のことを設定 RTT と記す。ボトル
ネックキュー管理方式である DualPI2または FIFOはルータ R1
に設置し、そのバッファサイズは 125,000Byte（125,000Byte /
1,500Byte =約 83パケット長）する。なお、本研究では、バッ

ファサイズの算出には、遠隔制御に大きな遅延を与えるために
大きめの値として 2BDP（10Mb/s × 50ms × 2 = 125,000Byte）を
用いているが、遠隔強化学習に最適なバッファサイズに関する
今後の追加調査が必要である。なお、本論文のネットワークで
は伝搬遅延により定まる最低 RTTを 30ms, 50msとしたが、こ
れは一般的なインターネットの遅延時間を想定したものである。
また、強化学習ではエージェントと環境間で観測 (observation),

報酬 (reward),行動 (action)の 3 TCPフローを利用するが、この
うち行動の TCPフローのみ情報の伝達の向きが逆になっている
（図 3参照）。本研究では、観測と報酬の 2つの TCPフローを妨
害する方向にのみ背景フローを挿入している。3フローのどれ
が遅延の影響を受けやすいかなど、今後の検討が必要となる。
強化学習環境については、DEFIANCEに付属する balance2-

scenario.cc を用いるが、標準的な Cartpole-v1 とは次の点に違
いがあることが確認されている。初期状態は、DEFIANCE で
は位置が（-0.1～0.1）の間でランダム、角速度が（-0.02～0.02）
の間でランダム、位置が０、速度が０であるが、Cartpole-v1
では全て（-0.05～0.05）の間でランダムである。Pole の長さ
は DEFIANCE では 1 であるが、Cartpole-v1 では 0.5 である。
Terminatedの条件は、DEFIANCEでは角度が± 0.418 rad、位置
が± 4.8のときであるが、Cartpole-v1では角度が± 0.209 rad、
位置が± 2.4のときである。全体的に DEFIANCEは条件が緩
和されているが、これはネットワーク経由で遠隔強化学習をす
ることの影響を抑制するための措置と考えられる。こうした差
異を考慮したうえで、PPO のパラメータについては、学習率
（lr）が 0.0003、割引率 (𝛾𝛾)が 0.99、バッチサイズが 4000、学習
イテレーション数が 100に設定している。

4. 2 ネットワーク性能評価結果
各指標の平均値は 1秒から 5秒までのものを取得し、計算し
ている。実行が 6秒間しかないのは、DEFIANCEでは 1回の
強化学習エピソードが 1回の ns-3シミュレーション実行に対
応し、学習はこの短いエピソードを多数反復することで進行す
るためである。本評価の 1エピソードは、まず背景トラフィッ
ク（CUBIC）が 0秒から流れ始め、ボトルネックが定常的な輻
輳状態に達した 1 秒時点で制御対象の強化学習フローが参入
し、以降 10ms間隔で観測・行動をやり取りする 500ステップ
（5秒間）の制御区間で構成される。したがって 1エピソードの
総長は約 6秒（背景トラフィックの立ち上げ 1秒＋制御区間 5
秒）となる。平均値の集計区間を 1秒から 5秒としたのは、背
景トラフィックの立ち上がり過渡とエピソード終端の影響を除
いた定常区間に相当するためである。なお、キュー遅延および
スループットの時系列図は、学習が十分に進行した段階におけ
る代表的な 1エピソードのものを示している。
図 4にボトルネックにおけるキュー遅延の評価結果を示す。

(a),(c)の FIFOでは、観測 (observation,緑線)・報酬 (reward,オ
レンジ線), 背景 (background, 赤線)の 3フローの遅延がほぼ一
致し（約 11～12ms）、強化学習フローは背景のキュー遅延増大
の影響を強く受けていることがわかる。また設定 RTTを 30か
ら 50msへ増やすと、FIFOでは平均遅延が約 11から 12msへ
増加した。一方、(b),(d)の DualPI2では、強化学習フロー（観
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図 4: キュー遅延の時間変化
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図 5: スループットの時間変化
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図 6: 遠隔強化学習における報酬の推移

測・報酬）のキュー遅延が設定 RTTによらず 1ms未満に保た
れ、同一ボトルネックを共有する背景トラフィック（約 11ms）
より 10ms以上小さかった。
図 5にスループットの評価結果を示す。スループットには方
式・設定 RTTによらずほとんど差が現れなかった。背景 CUBIC
フローのスループットは、FIFO・DualPI2のいずれでも、また
設定 RTT 30/50msのいずれでも約 9Mb/sでほぼ一定であった。
遠隔制御フロー（観測・報酬）のスループットは合計で約 0.7～
0.9Mb/s（観測約 0.15Mb/s、報酬約 0.6～0.8Mb/s）であった。つ
まり、全条件でリンク利用率は 97%を超えていた。

4. 3 強化学習性能評価結果
図 6に各設定 RTTの学習曲線を示す。いずれの条件でも報

酬は初期の約 70～90から上昇し、学習が進行した。(b),(d)の
DualPI2では設定 RTT30/50msのいずれでも報酬が高い水準に
収束し（約 485/460）、設定 RTT30msでは上限 500に近い値に
達した。一方 (a),(c)の FIFOでは収束値が低く（約 375/300）、
特に設定 RTT50msでは学習曲線が非単調で、途中で報酬が一
時的に約 250まで低下するなど不安定であった。DualPI2は設
定 RTT増加に対する収束値の低下が小さかったのに対し、FIFO
では設定 RTTを増加させることで収束値が明確に低下した。

4. 4 考 察
まず、遅延（図 4）に最も顕著な差が現れた。(a),(c)の FIFO

では制御フロー（観測・報酬）が背景 CUBICフローと単一の
キューを共有するため、CUBICが形成するバッファブロートか
らの影響を直接受けてしまい、制御フローの遅延は背景とほぼ
同一の約 11/12ms（設定 RTT30/50ms）に達した。さらに設定

RTTの増加に伴い CUBICの定常キューが深くなり、制御フロー
の遅延も微増（約 11→ 12ms）した。すなわち FIFOでは、遅延
に敏感な遠隔制御フローが背景トラフィックの輻輳からまった
く保護されない。これに対し DualPI2では、(b),(d)にあるよう
に、同じ背景トラフィック下でも制御フローの遅延が設定 RTT
によらず 1ms未満（約 0.5～0.8ms）に保たれた。DualPI2の二
重キュー構造により、ECT(1)を付与した制御フローを浅いマー
キング閾値（1ms）の L4Sキューへ隔離し、CUBICが形成する
Classicキューの滞留から切り離す。さらに PI2 AQMが Classic
キューを目標遅延付近に制御するため、CUBIC自身の遅延（約
11ms）も設定 RTTによらず概ね一定に抑えられる。結果とし
て制御フローと背景トラフィックの遅延の間に 1桁以上の差が
生じ、ECT(1)を付与した制御フローのみが選択的に低遅延に
保たれた。
スループット（図 5）は両方式・全設定 RTT でほぼ同一で
あった。CUBICが約 9Mb/sでボトルネックの過半を占め、２
つの制御フロー (観測,報酬)は強化学習のために必要なデータ
量が少ないため低レートとなっている。すなわち帯域配分の観
点では DualPI2と FIFOに実質的な差はない。両者の本質的差
異は帯域ではなく遅延にあり、同一のスループットを維持した
まま DualPI2は制御フローの遅延のみを大きく低減するという
点が、L4Sの価値を端的に示している。
最終的な制御性能（図 6）は、(b),(d)の DualPI2では遠隔制御

フローのキュー遅延がほとんど 0msに抑えられるため、観測か
ら行動までのフィードバックが遅延なく伝わり、制御が安定し
て高い報酬に収束したと考えられる。一方 (a),(c)の FIFOでは
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10数 msのキュー遅延が設定 RTTに上乗せされ、さらにキュー
遅延の変動が大きいこともあり、強化学習による制御が不安定
化している（特に設定 RTT50ms）。また、スループットは全条
件でほぼ同一であったことから、この報酬差は帯域の差ではな
く遅延の差に起因すると考えられる。すなわち、L4S/DualPI2
による遅延の分離が、遠隔強化学習の制御品質と学習の安定性
を有効に改善することを示している。この効果は設定 RTTが
大きいほど顕著であり、L4Sの恩恵が大きいといえる。
なお本評価は各条件で単一のランダムシードによるもので
ある。一般に強化学習は乱数の値による性能差が大きいため、
ランダムシードを変えて複数回実行し、統計的な分析を行う
ことが通例であるため、今後の追加調査が必要と言える。特に
DualPI2の設定 RTT(30/50ms)の性能差は小さく、乱数の影響に
よる結果の可能性がある。一方、DualPI2と FIFOの差、および
設定 RTT50msでの FIFOの劣化は乱数の影響のみとは考えに
くく、本質的な傾向であると考えられる。

5. お わ り に
本研究では、通信品質が遠隔強化学習の制御性能に与える影

響を明らかにすることを目的として、DEFIANCEを用いた遠隔
強化学習の環境を構築した。評価の結果、ネットワーク遅延が
増大すると遠隔強化学習の性能は低下することが判明したが、
DualPI2を用いた高品質なネットワークを利用することで、そ
の影響は最小限に抑制できることを示した。
今後は、より複雑な強化学習シナリオを用いた検証や、多数
の背景フローが存在する厳しいネットワーク条件での評価を通
じて、遠隔強化学習に適したネットワーク条件を調査する。
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