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第1章 緒論

1.1 研究背景
近年，知能ロボットの開発が盛んに行われ，生産現場から極限作業環境や生活環境

など様々な環境でロボットが適用されている．極限作業環境や生活環境において，知
能ロボットが考慮すべき目標（自己維持，探索，追従，採取など）は複数存在し，同
時にそれらを満たす多目的な動作が知能ロボットに要求される．この多目的な動作は，
個々の目的に対応した行動出力により構成されるが，耐故障性の観点から，一連の動作
出力のギャップを緩和する滑らかさが必要とされる．また，人間との共生に対しても，
多目的且つ滑らかな動作は，使用者に恐怖を与えずに円滑なコミュニケーションを行
う上で必要である．さらに，極限作業環境や生活環境は，事前に想定できない未知な
環境であり，その環境に適した行動を獲得する必要がある．そして，その獲得した行
動は，新しい環境やタスクによる新しい状況に迅速に対応するために，再利用できな
ければならない．
ロボットの動作（制御構造）に関して，生産現場における古典的なロボットは，環境

の完全なモデル化を必要とするが，正確にモデル化できる環境下で，事前に最適な動
作計画が行える．一方，極限作業環境や生活環境において，ロボットは，事前に知るこ
とができる情報が限られており，完全な環境モデルが得られず，観測できる情報が局
所的であるため，逐次意思決定を行わなければならない．環境モデルとは，作業環境
に関する記述であり，作業対象物の形状や寸法，位置，姿勢などの幾何学情報，材質や
重量などの物理情報などを含み，ロボットが作業を計画したり，環境の認識を行うた
めに必要な情報の集合である．この問題に対し，以降のロボット研究に大きな影響を
与えた制御構造として，ある特定のセンサ情報に対して，実行できる行動を一対一で
対応させるサブサンプションアーキテクチャが提案された．複数の目的に対して，そ
れぞれ基本行動を設計し重層化する．そして，センサ情報のみから行動を反射的（排
他的）に選択する．そのため，環境全体の事前知識を必要としない．この手法におい
て，ロボットは，環境に置かれて初めて行動が選択され動き続けることができ，実行
可能性の高い制御構造を持つ．しかし，個別の行動が排他的に用いられるため，行動
の切り替わり時における制御出力信号の時系列にギャップが生じることがある．この制
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御出力のギャップは，一連の動作を不安定にするだけでなく，故障の原因ともなりかね
ない．生活環境や極限作業環境などでは，このギャップを緩和できる滑らかな動作が必
要とされている．
ロボットの学習に関して，観測情報に適した行動を獲得する様々な学習型ロボット

が研究されてきた．従来の学習型ロボットは，サブサンプションアーキテクチャのよ
うな事前設計された反射行動を用いるのではなく，得られる報酬やタスクの達成度合
いを高めるために自ら行動を獲得する．まず，目的を達成するための制御器をファジィ
コントローラやニューロコントローラ，クラシファイアシステムなどで構成する．そ
して，ロボットは実際の動作を通して，制御器の入出力関係を学習する．一般に，制
御器の入力には観測情報が用いられ，出力には動作出力が算出される．制御器の学習
方法は多岐に渡り，与えられたタスクとロボットが観測できる情報に依存する．例え
ば，報酬関数が与えられるような環境下において，強化学習に基づく制御器の学習手
法がある．目的に対する価値を報酬関数で表し，ロボットは，未来に得られる価値を
最大化することで最適な行動を探索する．ロボットは，事前に環境を知る必要がなく，
行動が状態の価値として環境状態に意味付けされる．強化学習は，未知な環境におい
て有効な学習手法の一つであるが，現在の状態から次の状態を決定できる性質である
マルコフ性が仮定されなければならず，生活環境のような他の行動主体が存在する環
境下では適用が難しい．他にも，環境全体のモデルを必要としない手法に，進化的計
算に基づく進化的ロボットがある．タスク終了時に実際得られた性能（例えば作業時
間，精度，移動距離等）を評価することで学習が行えるため，マルコフ性が仮定され
ている必要がない．目的ごとの評価項目を用意し重み付けした評価関数を用いること
で，多目的な行動を獲得することも可能である．しかし，獲得した行動は，単目的へ
と分割不可能であり，再利用しにくく，新たなタスク，新たな環境下で，新たに学習し
直す必要がある．この再学習の問題は，強化学習を用いても起こりうる．
従来のロボットの制御構造や学習機構では，環境モデルが事前に得られない未知環

境下で動き回ることができたり，特定の環境でタスクを遂行するための多目的な動作
が獲得できるようになった．しかし，生活環境では，新しい作業環境や新たなタスクが
ロボットに与えられることが想定される．このとき，ロボットは，行動の再利用や再学
習を行う必要がある．これら新しい作業環境やタスクに迅速に対応するためには，新
たに行動を学習し直すよりも，これまでに獲得した行動を再利用できる方が良い．行
動の再利用に関して，戦略（strategy）と戦術（tactics）の関係を例にとりあげる．戦
略は，目標を達成するための手段の選択や配分のことを意味し，戦術は，具体的な行
動がとれるように決めた方法（手段）のことを意味する．この意味で，ある状況下に
おいて，どのように戦術を用いるかが戦略を基にトップダウン的に決定され，個々の
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戦術の統合により，ボトムアップ的に実際の振る舞いを決定する．本稿では，トップ
ダウンを，マクロな秩序や挙動がミクロな振る舞いや相互作用に影響し変化をもたら
すこととし，ボトムアップを，ミクロな相互作用を通してマクロな秩序や挙動が生成
されることとする．一方，新たな目標が立てられた時や異なる状況に遭遇した時，一
般に，戦略や戦術の一部を変更することで目標に対応する．また戦略や戦術は一旦有
効であることが示された場合，同じような状況下で再び用いるために，破棄せず蓄積
されるものである．そこで，個々の戦術を基本行動とみなし，戦略を行動調停則と考
えると，複数の基本行動を調停する階層型分散システムが考えられる．行動調停則に
より基本行動へトップダウン的に役割（秩序）が与えられ，個々の基本行動が学習さ
れ，個々の基本行動の選択或は融合の結果，ボトムアップ的に実際の動作（振る舞い）
が生成される．上記の戦略と戦術の観点から，階層型分散システムによるロボットは，
過去に獲得した基本行動や行動調停則を明示的に保持できる構造を持ち，新たな目標
や新たな状況に対して，基本行動や行動調停則の一部を変更することで適応するべき
である．
周辺研究に関して，与えられた問題を部分問題に分割し，部分問題の解の統合により最

終的な解を求め，問題を解決しようとする分割統合戦略（divide-and-conquer strategy）
として，様々な階層型分散システムが，周辺分野でも盛んに研究されている．例えば，
混合エキスパートやマルチモデル制御などは，分割されたサブモジュールの出力をゲー
ティングやスイッチングすることで，一時刻の状態に対して，特定の機能を個別に用
いる手法であるが，一連の出力の滑らかさを考慮していない．また，多重順逆モデル
やアンサンブル学習などは，サブモジュールの出力を重み付け平均により制御出力や
学習結果として算出する手法であるが，分割されたサブモジュール間の相互作用によ
りボトムアップ的な振る舞いを主に扱い，トップダウン的な役割付けを行っていない．
さらに，これらの階層型分散システムは，新たな環境や問題に対して，サブモジュー
ルを追加する或は，事前に冗長なサブモジュールを用意しておく必要がある．このよ
うに，周辺研究においても，動作出力の滑らかさや，サブモジュールの再利用性に関
してあまり議論されていないのが現状である．
以上の研究の背景から，現在，解決されていない知能ロボットの問題点として，行

動切り替えによるロボットの制御出力信号の時系列に滑らかさがない点と，新たな環
境やタスクに対する基本行動の再利用性が考慮されておらず最初から学習し直す必要
がある点があげられる．これらの問題を解決するために，以下，本研究の目的につい
て説明する．
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1.2 研究目的
本研究の目的は，時系列観測情報を考慮した多目的行動調停に基づくロボットシス

テムを提案し，環境条件に合わせた基本行動の獲得や行動調停則の学習を通して，研
究背景で取り上げた従来のロボットシステムにおける問題点を解決することである．
多目的行動調停は，時系列観測情報を考慮した行動調停則により，基本行動の出力

を重み付け平均し，多目的な動作を生成する手法である．基本行動は，おかれた環境
で与えられたタスクを達成するために必要となる副目標に対して，それぞれファジィ
コントローラで構築される．行動調停則は，直面する状況における基本行動の使用度
合いを表す行動重みを逐次更新するために，簡単なプロダクションルールやファジィ
ルールにより構成される．この行動重みの更新により，基本行動の使用度合いは，トッ
プダウン的に調節される．そして，ロボットは基本行動の出力の重み付け平均により，
ボトムアップ的に多目的な動作を生成する．ボトムアップ的な動作により，ロボットは
異なる観測情報を得て，次の行動重みを更新し，トップダウン的に基本行動の使用度
合いを決定する．これを繰り返すことで，行動調停則と基本行動との間に，互いに限
定し合う相互依存の入れ子構造が生じる．この行動調停則と基本行動の入れ子構造に
より，どのような行動が獲得できるか，どのように行動を再利用できるかを議論する．
最初に，行動切り替え型ロボットの制御出力信号の時系列に滑らかさがないという

問題に対して，多目的行動調停の動作生成により問題解決を試みる．重み付け平均に
よる動作は，各基本行動の出力間のギャップを緩和し，制御出力信号の時系列の断続を
押さえることができると考えられる．ただし，基本行動自体が別々に設計されている
と，重み付け平均された動作が滑らかになる保証はなく，また，タスクを達成できる保
証もない．そのため，他の基本行動や行動調停則に依存した行動として，基本行動が
獲得される必要がある．そこで，タスクの達成度合いを評価する事で基本行動の獲得
を行う．この基本行動の獲得を通して，生成される動作の滑らかさについて検証する．
次に，新たな環境に対して最初から行動を学習し直す必要がある問題に対して，複

数の静的未知環境下での基本行動の学習による汎化と，行動調停則の適応学習により
問題解決を試みる．多目的行動調停は，時系列観測情報を考慮することで，遭遇した
状況に対して，どの基本行動がどれだけ動作に寄与すればよいかを決定でき，各基本
行動の役割を明確にすることができる．つまり，与えられた役割に対して基本行動が意
味付けられることで，おかれた環境に対して基本行動が特化する従来の行動学習手法
よりも，未学習の未知環境に適応できると考えられる．これを，複数の静的未知環境
で獲得した基本行動を用いて，未学習環境で性能評価を行うことにより検証する．ま
た，質的に異なる新たな環境に対しても，最初から基本行動や行動調停則を学習し直
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すのではなく，新たな役割（基本行動の用い方）を与えれるように行動調停則を学習す
ることで，基本行動を再利用することができると考えられる．新たな環境として，移
動障害物が存在する動的環境を対象とし，移動障害物との遭遇による異なる経験に対
して行動調停則を学習する手法を検討し，基本行動の再利用性について検証する．
最後に応用として，人間が存在する環境における人型ロボットの基本行動獲得と，そ

の基本行動を用いた多目的行動調停により，多目的且つ滑らかな動作によるヒューマ
ンフレンドリなロボットの構築について検討する．

1.3 本論文の構成
第二章では，ロボットの適用される環境から問題のクラスを定義し，解決方法とし

ての知能化技術について，環境を考慮に入れた説明を行う．
第三章では，ロボットが動作している間，障害物が移動しない静的環境下でのナビ

ゲーション問題を取り上げる．この章で，本論文の軸となる多目的行動調停に関して
説明を行う．主に基本行動の役割をトップダウン的に決定する行動調停と，基本行動
の出力の融合によるボトムアップ的な動作について議論する．また，この行動調停と
基本行動との間の入れ子構造について説明し，行動調停則が制約となって獲得される
基本行動の特徴について検証する．
第四章では，より実環境に近づけるための適用環境の拡張として，移動障害物が存

在する環境を取り上げる．静的環境下において，シナリオを評価することで基本行動
や行動調停則を獲得することができるが，移動障害物との遭遇を考慮されておらず，ロ
ボットは移動障害物と衝突する時がある．この動的環境では，静的環境で用いた行動
調停則を移動障害物による新たな状況に適応させる必要がある．そこで，移動障害物
との衝突の原因が最近の一連の動作にあると仮定し，その過去の動作に関与した行動
調停則を局所的に改善する手法を提案する．この局所的な改善により，移動ロボット
との遭遇による新しい状況に対して，適した回避動作が生成できるようになることを
検証する．
第五章では，パートナーロボットの構築を目指して，基本行動の学習と多目的行動

調停の導入を試みる．時々刻々と変化する人間の評価を含む人間–ロボット環境での基
本行動の獲得手法として，人間の評価モデルを同定しながら軌道探索を行う対話型進
化的計算手法を提案する．さらに，獲得した基本行動を他の基本行動と多目的行動調
停により融合することで，主行動の滑らかな遷移が実現できることを示す．
最後に，第六章において，三章から五章にかけて検証してきた構造的な学習手法に

ついてまとめ，本研究を通して明らかになった事と残る課題をまとめる．
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第2章 知能化技術とロボットシステム

2.1 緒言
本章では，問題環境の観点から，ロボットの知能化と制御構造について説明する．解

くべき問題環境に対して，必要な意思決定機構と学習機構は異なる．これら意思決定
機構と学習機構の内，本研究に関連する方法論について簡単に説明を行い，問題環境
と合わせて議論を行う．まず，人工知能（artificial intelligence; AI）では，古典的人
工知能（old-fashioned AI）から近年の身体性（embodiment）に関する議論について
説明する．次に，我々が日常的に行う多様な問題解決や行為を再認し，柔軟な情報処
理機能を実現しようという知能化アプローチであるソフトコンピューティング（soft

computing）において，本研究で用いるファジィ理論（fuzzy theory），ニューラルネッ
トワーク（neural network），強化学習（reinforcement learning; RL），進化的計算
（evolutionary computation; EC）について説明する．そして，人工知能やソフトコン
ピューティング，認知科学などに基づいて構築される代表的なロボットアーキテクチャ
を紹介する．

2.2 環境の定義
ロボットを設計するには，最初に問題のクラスを定義する必要がある．これは，チェ

スのようなゲームと我々の日常環境とでは，ロボットが観測できるセンサ情報や動作
の制限などが異なるためである．本研究では，問題のクラスを環境によって場合分け
する．

Russellら [1]は，環境を次の観点から分類している．

• アクセス可能↔アクセス不可能

• 決定的↔非決定的

• エピソード的↔非エピソード的

• 静的↔動的
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• 離散的↔連続的

＜アクセス可能↔アクセス不可能＞：ロボットのセンサが環境の状態を知覚でき，動
作選択に必要な情報が全て得られるのであれば，環境はアクセス可能という．アクセ
ス可能であれば，センサ情報はマルコフ性が保証され，過去の情報を内部状態として
保持する必要がない．（マルコフ性については，強化学習の項で説明する．）基本的に，
実機でのセンシングには，観測範囲の制限や，ノイズや位置誤差などの外乱があり，正
確に環境を観測することはできない場合が多い．＜決定的↔非決定的＞：現在のセン
サ情報と，そのときのロボットの動作によって，次のセンサ情報が決まる場合を，環境
は決定的という．また，マルコフ性が保証されるときにおいて，次の状態が特定の遷移
確率で決まる環境をマルコフ決定過程という．アクセス可能で且つ決定的な環境の例
として，チェスや将棋などのボードゲームがあげられる．盤面を見るだけで現在の状
態を知ることができ，意思決定することができる．アクセス不可能な環境では，観測
情報が不確かであり，環境が決定的であっても，見かけ非決定的になる．基本的に未知
な環境では，どのようなセンサ情報が得られるかが事前に知ることはできず，環境は
非決定的であるとみなされる．＜エピソード的↔非エピソード的＞：ロボットの知覚
と動作の時系列が経験的に決まっており，現在の動作がエピソードだけに依存する環
境をエピソード的という．この場合，一連の動作が固定されているシステムにのみ用
いることができ，工場での組み立てや塗装ロボットがこれに該当する．この時，一連
の動作が決まっているため，ほとんど意思決定を行う必要がない．＜静的↔動的＞：
ロボットが意思決定を行っている間に環境が変化するとき，環境は動的であるといい，
どれだけ意思決定に時間をかけても，環境が変化しないとき，環境は静的であるとい
う．ただし，意思決定の間に環境が変化しないが，実際に取った動作によって環境が
変化する場合，環境は準動的であるという．動的な環境下では，環境の変化に対応す
るために，有限時間での意思決定が必要となる．単一ロボットの問題では，静的環境
を扱っているものが多いが，複数ロボット（マルチエージェント）の問題では，他のロ
ボットの意思決定が非同期非通信を前提とするため，動的環境として扱われているも
のが多い．また，人間の生活環境における問題は，静的な環境と動的な環境の複合的
な環境になっている．ただし，近年のロボット研究は，どちらか一方を対象としたもの
が多い．＜離散的↔連続的＞：知覚と動作を有限数で扱えるとき，環境は離散的とい
う．ロボットの知覚や動作は，実環境に近づくほど連続値として取り扱う必要がある．
上記五つの特徴から，本研究で議論するロボットの適用環境の定義を行う．図 2.1に

示すとおり，静的既知環境，静的未知環境，動的環境，人間–ロボット環境の四つに分
類する．
（1）静的既知環境は，ロボットが環境の大域的な状態を観測できるアクセス可能な
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Start

Global information with human

Goal
Obstacle

Mobile robot

Local information

(a) Known env. (b) Unknown env. (c) Dynamic env.

Moving obstacles

(d) Human-robot env.

with moving obstacles

Fig 2.1 Environmental conditions.

環境とする．これは，環境モデルを知っていることと同義である．この環境内では，ロ
ボットと固定配置された障害物のみ存在するものとする．このような環境は，古くか
ら研究されており，ナビゲーション問題を，障害物の配置情報からグラフ探索問題と
して解いたり，人工ポテンシャル場を仮定することで，事前に最適な経路を探索する
ことが可能である．つまり，事前に最適な動作列を決定でき，エピソード的であると
も言える．
（2）静的未知環境は，ロボットが障害物の配置やそれらの密度などを事前に知らな
い環境である．固定配置した障害物に対して，意思決定の時間的な制限はなく，ロボッ
トの動作にのみ観測情報が変化する静的環境である．また，観測できる範囲はロボッ
トの近傍であり，完全な情報がアクセス不可能な環境とみなす．このことから，ロボッ
トは，実際に環境の中におかれ，動作した結果を評価することで学習を行う．ここで，
未知環境はさらに二つに細分することができる．一つは，設計者が知っている環境で，
ロボットを設計する場合と，もう一つは，設計者も知らない環境であり，必然的にロ
ボットが学習しなければならない場合とがある．ただし，環境が静的なことから，定
量的な評価，例えば，タスク実行時間や達成度などからロボットの行動を評価するこ
とができる．
（3）動的環境は，環境の中に移動障害物が存在するものとする．移動障害物の存在
により，ロボットは有限時間で意思決定を行い動作する必要がある．ただし，移動障害
物のダイナミクスを事前にロボットが知る場合は，それを考慮にいれて事前に意思決
定が行えるため，動的環境とはいえない．その意味で，移動障害物の未来の動きがわ
からない場合，環境は非決定的であり，決められたエピソードを規定できず，局所的な
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範囲のセンサ情報や，過去の時系列センサ情報，動作出力情報のみ用いることができ
る．静的未知環境では，一定時間の動作結果を評価し比較することで学習が行えるが，
動的環境では，一定時間の中で，いつ，どこで，どのように移動障害物と遭遇するか
が特定できず，一定時間の評価を学習器の比較には用いにくい．そのため，移動障害
物に遭遇したときとそうでないときとを切り分けて学習する方が良いと考えられる．
（4）人間–ロボット環境は，ロボットと人間が存在する環境であり，パートナーロ

ボットとしてロボットにタスクが与えられる．そのため，実際に使用する人間の評価
を考慮する必要がある．人間の評価は，ロボットの動作や動作の時系列だけでなく，人
間個人の経験によって決まる．使用者が異なれば，評価も異なり，事前に評価関数を
設計することはできない．また，人間–ロボット環境では，観測情報が局所的であるだ
けでなく，人間とロボットが互いに正確な情報を送り合うことができず，不確定な要
素が大きい．これらをまとめると，環境は，アクセス不可能かつ，非決定的，非エピ
ソード的で，動的且つ連続的であり，意思決定に用いることができる情報が時々刻々と
変化し，問題のクラスとしては最も難しいと考えることができる．人間–ロボット環境
全体を一度に解くことは不可能であり，様々な観点から問題を分割し，意思決定およ
び学習を行う方が得策であると考えられる．ただし，単に分割するのではなく，全て
において整合性がとれる構造的な学習を検討する必要がある．
本論文では，3章で，移動ロボットのナビゲーション問題に関して静的未知環境を，

4章では，移動障害物を含む移動ロボットのナビゲーション問題として動的環境を，5

章では，パートナーロボットの構築に関して，人間–ロボット環境を，それぞれ対象と
する．
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2.3 知能化技術
本研究では，2.2による環境の定義に対応づけて，学習手法を検討する．一般に，学

習手法は大別すると下記のようになる．

• 機械的な記憶による学習（rote learning）：知識や技術を直接ロボットに埋め込む
学習であり，問題を熟知した設計者によるアルゴリズム開発やヒューリスティッ
クな設計がこれに該当し，古典的な人工知能で成功をあげたプロダクションシス
テムなどがある．また，ノイズを含むような曖昧な観測情報に対しては，ファジィ
ルールが適用され，感覚的なヒューリスティックを設計に反映させやすい．基本
的にロボットが，ある環境におかれ，実際に動作することで学習を進めていくこ
とが理想的である．しかし，未知環境においては，学習の指向性が全く与えられ
ない場合，膨大な学習時間がかかることがある．機械的な記憶により知識を与え
ることによって，学習の速度や収束などが改善されることもある．

• 教示による学習（learning from instruction and advice taking）：指示やアドバイ
スから得た情報をロボットが元々持っていた知識や技術と統合する学習手法であ
る．ある観測情報に対して，どのような制御出力を出力すべきかを学習する．代
表的な学習手法として，ニューラルネットワークの誤差伝搬学習などがあげられ
る．静的既知な環境においては，教師値を用意できる場合が多く，求める性能が
実現しやすい．逆に，静的未知環境や動的環境では，一時刻における理想的な状
態が定義しにくく，適用は困難である．

• 事例からの学習（learning from example and by practice）：正例・負例あるいは実
際の経験を通して，ロボットの知識や技術を摘出（extraction）・洗練（refinement）
する手法である．ロボットの取った動作に対して，報酬と罰から制御器を学習す
る強化学習などがこれに該当する．スカラー値で表される報酬–罰のみから学習
が行え，適切な教師値が与えられないような静的未知環境において，よく適用さ
れている．ただし，報酬の構造を事前に与える必要があることと，報酬の構造が
局所的にしか定義されないことから，大規模な問題（複数タスクが与えられる問
題や，報酬が得られるまで時間が長くかかる問題）には適していない．

• 類推による学習（learning by analogy）：ロボットの持っている知識や技術を変形
して，いままでに解いた問題と似ている問題を解決する．ファジィルールによる
クラスタリングがこれに該当する．

• 発見的学習（learning by discovery）：観察や経験から新しい知識や制御器を構築
する．一定時間の動作の後に評価値が計算できる場合に適用される．代表的な学
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習手法として，進化的計算や遺伝的機械学習などがあげられる．例えば，遺伝的
機械学習の中でルール集合を個体としたピッツアプローチという手法があるが，
評価値に依存して遺伝的操作を行うことで，知識表現あるいは制御器を構成する
ルール集合が獲得できる．明示的な教師値や報酬の構造を考える必要がなく，必
要な性能を指標とする評価関数さえ設定すれば学習ができる．この学習手法は，
未知な環境に適用できるが，評価値に個別の動作の結果が反映されないため，動
的環境では適用しにくい．

これらを踏まえて，人工知能，ファジィ理論，ニューラルネットワーク，強化学習，進
化的計算，遺伝的機械学習について，基礎的な説明を以下に行う．

2.3.1 人工知能

初期のロボット研究に多大な影響を与えた人工知能について説明する．人工知能とい
う概念が最初に提唱されたのは 1956年であり，一時期，人工知能ですべての問題が解決
できるとまで言われていた．当時の人工知能研究は，知識ベース（knowledge base）と推
論エンジン（inference engine）を用いたプロダクションシステム（production system）
に代表されるアルゴリズム中心の論理学に基づくアプローチであった．そのとき提案
されたエキスパートシステム（expert system）は，専門的な知識を構造的に表現する
ことが可能となり，産業分野に色々と応用された．簡単にプロダクションシステムに
ついて説明すると，知識ベースはルール形式（基本的に IF-THENルール）に記述さ
れた知識をデータベースとして保持する．推論エンジンはワーキングメモリ（working

memory）が持つモデルの状態にあわせて，一致するルールを知識ベースから選択する．
そして，そのルールに従って，ワーキングメモリの状態は書き換えることにより目標
に近付けたり，検証したりするシステムである．
知識表現としては，Minskyによるフレーム理論や，カーネギー・メロン大学の音声

理解システムで開発された黒板モデル，心理学の分野で用いられた意味ネットワーク

Knowledge base

(Rule base)

IF A THEN B

IF C THEN D

IF E THEN F

          :

Inference engine

Working memory
State: A

A IF A THEN BB

Fig 2.2 Concept of production system.
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などが提唱された．
Russellは，「人工知能の研究は，知的存在を理解しようとするもので，我々自身をよ

りよく知ることであり，さらに，理解するだけでなく，それらを構築し，構築された知
的存在が有効であることを示すもの」であると言っている [1]．実際には，人間のよう
に考えれるかどうかを，AIの計算機モデルと認知心理学における実験とを比較するこ
とにより議論したり，計算機プログラムが人間のように行動できるかどうかをチュー
リングテストを用いて議論している．また，知的存在として人間の枠にとらわれず，合
理的に考えたり行動できるかを，論理主義的アプローチにより議論されている．
人工知能は，知識の表現，推論規則の学習，問題解決，目標指向の動作など記号処理

システムを基礎とする．記号処理システムでは，知識は記号（symbol）間の関係のネッ
トワーク構造として表現される．そのネットワーク構造は種々の概念（concept）を表
し，意思決定のもととなる．したがって，人工知能は記号主義あるいは表象主義と呼ば
れる．人工知能の多くの研究は，システムをこの記号あるいは表象といった抽象的な
モノで記述することにより知能を発現させようとしてきた．また，人工知能は，主と
してコンピュータ上で議論されてきたため，知的主体としての身体を無視，或いは軽
視してきた．つまり，「知能」が，環境と切り離された，閉じた，抽象的な，身体の動作
を伴わない，静的な表象操作として捉えられてきた．環境と切り離された記号処理的
なもので，人工知能が人間より優れた例として，チェスの世界チャンピョンKasparov

に，IBMのスーパーコンピュータ，ディープ・ブルーが勝利したことを容易に思い出
せる．プログラムは単なる全探索だと言われたりもするが，目的を与え合理的な手を
決定するという観点から人工知能であるとみなすことができる．ここで，対象とする
問題（チェス）とコンピュータの関係が明確になる．チェスは離散化された問題空間
で定義（構成）されており，高性能のコンピュータを用いることによって有限時間内
に合理的な行動（手）を行うことができる．このように，限られた空間，構造化され
た問題において，人工知能は有効性を示すことができる．しかし，実際の環境は問題
空間が構造化されておらず，従来の人工知能アプローチでは解ける問題も限定されて
いる．現実世界は時間的空間的に連続であり，記号による記述が不可能であるためで
ある．では，連続的な問題空間に対応できるように，記号による離散的な記述を避け，
莫大な量の知識と処理能力を持つようにすれば良いのか？しかし，いずれは記述しき
れない，或は処理しきれないという無限後退が起こりうる．
知的存在であろう私達人間は，限られた記憶と限られた情報処理能力，限られた行

動で，うまく生活している．限られた能力だからこそ，知的な行為を起こすことを可
能にしているのではないか．そこで，人工知能の分野や認知科学の分野で，主体の能
力が環境との関わりの中で制限される身体性というものを考慮し，知的主体である環
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境の中に存在する身体に関してもう一度深く考えてみようというアプローチが盛んに
議論されるようになってきている．

2.3.2 ファジィ理論

ファジィ理論は，1965年にZadehが提案したファジィ集合論（fuzzy set）から始まり，
集合論の拡張としてファジィ演算（fuzzy operation），確率論の拡張としてファジィ測
度（fuzzy measure），多値論理の拡張としてのファジィ論理（fuzzy logic）とファジィ
推論（fuzzy inference）の基礎理論から構成される．従来の科学において，あるシステ
ムのモデルを構築する場合には，モデルを記述する精密さが重要とされていた．しか
し Zadehは，複雑なシステムを構築する場合に，モデルの正しさと精密さとは両立し
ないことを示唆し，ファジィ理論がもつ曖昧さがモデルを正しく表現できる場合があ
ると主張した．この節では，特にファジィ集合から，ファジィ推論，その応用的方法
論のファジィ制御（fuzzy control）を中心に説明する．
複雑なシステムは，実世界において無数に存在するが，人間が介在するシステムや，

人間の知識や思考を模擬したシステム，さらに自然言語を用いたシステムなどは，人間
の主観や知識，思考，自然言語などを用いるため，モデルに曖昧さが必要となる．ファ
ジィ集合が提案されたのは，そのようなシステムを確率論で表現するのは不適である
ということからである．従来の集合において，集合への要素の含まれ方が属するか否
かの 2値（1, 0）をとるクリスプ集合（crisp set）が用いられてきた．ファジィ集合は，
属するか否かが 1 ∼ 0の中間的な状態もとれるように拡張したものである（図 2.3）．例
えば，気温が「暑い」という自然言語で表す温度は何度かとい っ たときに，クリスプ
集合にて 28℃から 33℃までが「暑い」で，それ以外は暑くないという記述になり，非
現実的である．そこでフ ァ ジ ィ 集合を用いて「暑い」範囲に曖昧さを持たせ，どの
程度「暑い」のかを度合い（fitness）により示す．
ファジィ集合Aは，全体集合Xにおいて，

µA : X → [0, 1] (2.1)

と表す．ここで，µは，メンバーシップ関数（membership function）といい，µA(x)は，
要素 xがファジィ集合Aに属する度合い（適合度）を表す．ファジィ集合も，通常（ク
リスプ集合）の演算で定義されている包含関係，共通集合，和集合，補集合を，次の
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Fig 2.3 An example of crisp set and fuzzy set (hot).

ように定義することができる．

A ⊂ B ⇔ µA (X) ≤ µB (X) (2.2)

A ∩B ⇔ µA∩B (X) = µA (X) ∧ µB (X) (2.3)

A ∪B ⇔ µA∪B (X) = µA (X) ∨ µB (X) (2.4)

Ā⇔ µĀ (X) = 1− µA (X) (2.5)

A，Bはファジィ集合，∧，∨はそれぞれmin演算，max演算を表す．
次に，ファジィ推論とファジィ制御について説明する．ファジィ推論は，ファジィ

集合で構成されるファジィ命題（fuzzy proposition）からファジィ真理値（fuzzy truth

value）を求めることにより，近似的な推論（approximate conclusion）を行うものであ
る．ファジィ命題とは，「xはA」いう命題があった場合，述語Aがファジィ集合によ
り記述されるものをいう．たとえば，「身長は高い」とか，「水は冷たい」．ファジィ命
題は，述語修飾演算子を用いて記述することもできる．（例，ファジィ量限定子：「水は
ほとんどない」，ファジィ質限定子：「記録はほぼ正しい」）基本的にファジィ命題は
IF-THENルールで表現される．

If x is A then y is B (2.6)

ファジィ真理値においても，「やや真」のように言語的にその度合いを示す言語真理値
や，「やや 0.8」のようなファジィ数真理値，「0.8」のような数値真理値で表すことができ
る．ファジィ制御では，複数の IF–THENルールを制御規則として用いて，ファジィ推
論により操作量を決定する．ファジィ制御に対する推論法として，Mamdaniのミニマッ
クス重心法（min–max–gravity method）や代数積–加算–重心法（product–sum–gravity

method），簡略化ファジィ推論法（simplified fuzzy reasoning method）などが用いら
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Fig 2.4 Inference procedure of the min-max-gravity method.

れる．次の一般化した IF-THENルールをもとに上記推論法を説明する．

If x1 is Ai,1 and x2 is Ai,2 and, ..., and xn is Ai,n

then y1 is Bi,1 and y2 is Bi,2 and, ..., and yo is Bi,o (2.7)

ここで，Ai,jとBi,jは，それぞれルール iの j番目の入力と出力に関するメンバーシッ
プ関数であり，nと oはそれぞれ入出力数である. 入力 x1に対するファジィ集合への
適合度を µiとし，適合度に対する出力を yとする．簡略化のためルールは 2入力 1出
力とし，ルール総数を 2つとする．ミニマックス重心法について，まず，各ルールの適
合度 µiを求める．

µi = µAi,1
(x1)× µAi,2

(x2) (2.8)

各ルールの後件部推論結果は次式となる．

µB∗
i
(y) = µi × µB

i
(y) (2.9)

よって全体の推論結果は，

µB∗ (y) = µB∗1 (y) ∨ µB∗2 (y) (2.10)

となる．そして，出力を後件部推論結果の重心をとることにより求める．

y∗ =

∫
B∗ (y) ydy∫
B∗ (y) dy

(2.11)
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上記の操作を図 2.4に示す．
次に，代数積–加算–重心法について説明する．代数積–加算–重心法は，ミニマック

ス重心法のmin演算部分を代数積演算に，max演算部分を加算演算にしてものである．
それにより推論結果の線形補間が行われ，非線形性が弱められる．各ルールの適合度
µiを求める．

µi = µAi,1
(x1)× µAi,2

(x2) (2.12)

各ルールの後件部推論結果は次式となる．

µB∗
i
(y) = µi × µB

i
(y) (2.13)

よって全体の推論結果は，

µB∗ (y) = µB∗1 (y) + µB∗2 (y) (2.14)

となる．(2.11)式と同様に後件部推論結果の重心をとることにより出力 y∗を求める（図
2.5）．
次に，簡略化ファジィ推論について説明する．簡略化ファジィ推論は，代数積–加算–

重心法のルール後件部のファジィ集合を実数値wに換えたものであり，計算の高速化
と簡略化が行われる．各ルールの適応度は (2.12)式により求める．推論結果の出力 y

は次式により求める．
y =

∑
µiwi∑
µi

(2.15)

図 2.6にて推論の手順を図示する．
ファジィ制御の特徴として，制御規則を入力変数の領域別，出力変数別，目的別に並

列に記述することができ，推論により全体の調和をとる出力が得られる．また，制御
規則として用いる IF–THENルールは言語ラベル（linguistic label）により記述するこ
とができるので，曖昧さを含む知識を表現することが容易である．また，直感的に把
握しやすいため，制御規則の修正・変更も言語レベル（linguistic level）で行える．こ
れらの特徴から，ファジィ制御は，エキスパート的，ヒューリスティックな制御に用い
ることができる．応用分野としては，機械の故障診断，意思決定，人工物デザイン，ス
ケジューリング，プロセス制御，家電製品，自然言語解析，画像理解，ロボティクス，
心理学的モデル等に用いられている．
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Fig 2.8 Step function and sigmoid function.

2.3.3 ニューラルネットワーク

ニューラルネットワーク（neural network; NN）は，生物の神経系の特徴的な機能に
着目して，そのモデル化を行ったものである [9]．1943年に，McCulloch-Pittsが，生
物系内のニューロンの動作原理に基づいて図 2.7と ((2.16))式で示されるニューロンの
モデルを提案した．

y = 1

[∑
i

wixi − θ

]
(2.16)

xi，yはニューロンへの入力とニューロンからの出力，wiはシナプス結合強度を表して
いる．また，1[x]は図 2.8(a)に示すように，x ≥ 0のときは 1，x < 0のときは 0となる
単位ステップ関数である（1は興奮状態，0は静止状態を示す）．((2.16))式は，ニュー
ロンに伝わった信号xiが重み付けされて加算され，それがある閾値 θを超えるとニュー
ロン iが興奮することを意味している．また，((2.16))式における 1[x]という単位ステッ
プ関数の代わりに ((2.17))式で表されるシグモイド関数 (sigmoid function)やラジアル
基底関数 (radial-based function)が使用されることもある．シグモイド関数や，ラジア
ル基底関数を用いた場合，連続値を取り扱うことができ，ロボットの距離センサや光
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Multi-layered NN Recurrent NN

Fig 2.9 Network structure of neural network model.

センサ，音センサなどの連続値の観測情報をそのまま用いることができる．

f(x) =
1

1 + exp(−x)
(2.17)

この人工ニューロンを一つのノードとし，複数結合することによって様々なNNのモデ
ルが構成される．図 2.9のように，入力ユニットから出力ユニットまで順方向のみに階
層的に結合れ，フィードバック結合などの相互結合の形態を持たないような NNモデ
ルを階層型NNモデル (multi-layered neural network model)と呼ぶ．階層型NNを用
いることで，静的な入出力間の対応関係を表現することは容易であるが，動的なダイ
ナミクスを表現するには工夫が必要である．一方，対象とするモデルの現在の出力が，
過去の時系列情報に依存するようなダイナミクスを含む場合において，出力ユニット
や中間ユニットから入力ユニットに戻る逆方向の結合を用いる相互結合NN(recurrent

neural network)も盛んに研究されている．中間ユニットから入力ユニットへ出力信号
を送るエルマン型や，出力ユニットから入力ユニットへ出力信号を送るジョルダン型，
全てのノードが対称的に結合したホップフィールド型などがある．NN制御を想定する
と，NNは，制御対象のダイナミクスや逆システムの構築によく用いられる [5, 10]．
階層型NNを例にとり，対象とするモデルの入出力関係を学習する方法について説明

する．適切な結合強度を得るためのNNの学習方式としては，教師あり学習 (supervised

learning)と教師なし学習 (unsupervised learning)がある．教師あり学習の場合は，NN

からの出力と教師信号を比較することによって，その差をできるだけ小さくするよう
結合強度の値を変更する．一方，教師なし学習の場合は，理想的な出力は外部から与え
られないので，自分自身の評価基準を内蔵しておくことが必要となる．ここでは，教
師あり学習の 1つである逆誤差伝搬法 (back propagation method;BP method)につい
て説明する．BP法は 1986年にRumelhartらによって提案された学習アルゴリズムで
ある．hiを非減少関数とすると，図 2.10の順計算は，
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xip = hi (zip) (2.18)

zip =
∑

j

wijyip (2.19)

となる．第 p番目の入力パターンに対する出力層の i番目のユニットからの出力値を
x̄ipとし，教師信号を dipとする．このとき誤差関数Ep(W )及び総誤差関数E(W )は，

Ep (W ) =
1

2

∑
i

(x̄ip − dip)
2 (2.20)

Ep (W ) =
∑

p

Ep (W ) (2.21)

と表される．ただし，W はノード間の結合強度とする．最急降下法（stepest descent

method）より勾配は，
∂Ep (W )

∂wij

=
∂Ep (W )

∂zip

∂zip

∂wij

(2.22)

となり，zip =
∑
j

wijyipより， ∂zip

∂wij
= yipとなることから，

∂Ep (W )

∂wij

=
∂Ep (W )

∂zip

yip (2.23)

と展開することができる．ここで，

∂Ep (W )

∂zip

=
∂Ep (W )

∂xip

∂xip

∂zip

(2.24)

は，次式を用いて，
∂xip

∂zip

= h′ (zip) (2.25)

∂Ep (W )

∂zip

=
∂Ep (W )

∂xip

h′ (zip) (2.26)

となる．今，
δip = −∂Ep (W )

∂xip

h′ (zip) (2.27)
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とおくと，
∂Ep (W )

∂wij

= −δipyip (2.28)

となる．これを次式の更新則に代入して学習を行う．

W (t+1) = W (t) − η
∂Ep (W )

∂W

∣∣∣∣
W=W (t)

(2.29)

ηは，学習係数（ステップ幅）である．

• 第 s層第 iニューロンが出力層に属している場合，出力 xipは x̄ipに相当する．
∂Ep (W )

∂xip

= x̄ip − dip (2.30)

したがって，
δip = − (x̄ip − dip) h′ (zip) (2.31)

となる．

• 第 s層第 iニューロンが出力層に属していない場合，
∂Ep (W )

∂xip

=
∑

k

∂Ep (W )

∂zkp

∂zkp

∂xip

(2.32)

となり，
∂Ep (W )

∂zkp

=
∂Ep (W )

∂xkp

∂xkp

∂zkp

(2.33)

=
∂Ep (W )

∂xkp

h′k (zkp) (2.34)

= −δkp (2.35)

となる．ここで，
∂zkp

∂xip

=
∂zkp

∂ykp

= wki (2.36)

という関係から，
δip = h′i (zip)

∑

k

δkpwki (2.37)

となる．

NNを用いることにより，非線形な入出力関係を持つ対象モデルを学習することがで
き，プラントの制御から，移動ロボットやマニピュレータの制御などに適用されてい
る．ただし，結合強度自体から，学習対象のモデルを解釈することは困難であり，ブ
ラックボックスとして扱う必要がる．加えて，学習時の入力データを内分する入力デー
タに対して，出力値は近似されるが，未学習領域に対する入力データが与えられたと
きの出力値は保証されない．これらの問題を補うために，ファジィ理論を用いた拡張
手法として，様々なファジィ・ニューラルネットワーク（fuzzy neural network）手法
が研究されている．
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Fig 2.11 Relationship between a robot and the environment.

2.3.4 強化学習

強化学習は，ロボットが環境へ働きかけたことによって得られる報酬や罰の情報の
みから，未来に得られる報酬を最大化する方策を見つける学習手法である [11,14]．ま
ず，強化学習におけるロボットの入出力関係を定義する．現在の時刻 tにおけるロボッ
トの状態を st (∈ S)とする．この状態 stのもとで，ロボットは，方策 πtにより行動
at (∈ A)をとる．（方策 πtは，状態から可能な行動を選択する確率の写像関数であり，
πt(s, a)は，もし st = sならば at = aとなる確率である．）行動の結果，ロボットは，環
境から報酬 rt+1を受け取り，新しい状態 st+1にいることを知る．ロボットは，未来に
得られる報酬の和である期待収益（expected return）Rtの最大化を目的とする．

Rt = rt+1 + γrt+2 + γ2rt+3 + · · · =
∞∑

k=0

γkrt+k+1 (2.38)

γは，減衰率 (0 < γ < 1)とする．ロボットは，期待収益を最大化するための行動を方策
により選択するが，この選択はロボットの状態の価値や行動の価値に依存する．強化学
習では，これらの価値を現在の状態に依存した関数とするために，マルコフ性（Markov

property）を仮定する．一般に，次の状態は，過去から現在までのすべての状態と行動
に依存していると考えられる．状態 stで行動 atをとり，遷移確率P at

stst+1
で状態 st+1に

なると考えると，遷移確率は条件付き確率で次のように記述できる．

P at
StSt+1

= P {st+1 |st, at, st−1, at−1, ..., s0, a0} (2.39)

ここで，状態がマルコフ性を持つとするならば，次の状態は現在の状態と行動にのみ
依存する [11]．

P at
StSt+1

= P {st+1 |st, at} (2.40)

このマルコフ性の仮定により，方策 πに従った時の現在の状態の価値は，状態価値関
数（state-value function）として次式のように定義される．

V π (s) = Eπ {Rt |st = s} = Eπ

{ ∞∑

k=0

γkrt+k+1 |st = s

}
(2.41)
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Eπは，ロボットが方策 πに従うときの期待値を表す．同様に，方策 πのもとで状態 s

で行動 aを取るとき，行動価値関数（action-value function）は，次式で定義される．

Qπ (s, a) = Eπ {Rt |st = s, at = a} = Eπ

{ ∞∑

k=0

γkrt+k+1 |st = s, at = a

}
(2.42)

ロボットは，この価値と方策に基づいて行動を選択する．代表的な行動選択手法とし
て，価値が最大となる行動を選択するグリーディ手法（max

a∈A
Q (s, a)）や，確率 1− εで

グリーディな行動をとり，確率 εでランダムな行動を選択する εグリーディ手法などが
用いられている．また，行動価値の比によって確率的に行動を選択するソフトマック
ス手法もよく用いられている．一般に，Boltzmann分布が用いられ，温度係数 T を導
入した次式の確率 p(a|s)により選択を行う．

p (a |s) =
eQ(s,a)/T

∑
ai∈A

eQ(s,ai)/T
(2.43)

温度係数 T が高ければ，すべての行動が同程度に選択されやすくなり，逆に，T が低
ければ，価値の高い行動が選択されやすくなる．
強化学習は，動的計画法からの発展として，SuttonによるTD学習やWatkinsによ

るQ学習，RummeryとNiranjanによる Sarsaが開発された．また後述する分類子シ
ステムからの流れとして，Hollandによるバケツリレーアルゴリズムや，Grefenstette

によるProfit Sharingが開発された．これらは 1980年中頃から 1990年中頃にかけて発
表されている．また，それ以前の 1973年にはWidrowによってActor-criticモデルが提
案されている．さらに古く 1960年代には，強化学習と関連が深いと言われているLMS

法やモンテカルロ法などが提案されている [11,14]．上記の様々な学習手法は，その学
習構造からブートストラップ型と非ブートストラップ型に分類することができる [14]．
前者は，他の状態価値や行動価値に依存して現在の価値を学習する手法であり，TD学
習やQ学習，バケツリレーアルゴリズム，Actor-criticがこれに該当する．例えば，TD

学習は，次の状態 st+1での価値 V (st+1)と現在の状態 stでの価値 V (st)との差から学
習を行う．

V (st)← V (st) + α [rt+1 + γV (st+1)− V (st)] (2.44)

αはステップサイズパラメータといい学習率を表す．γは割引率である．式からわかる
とおり，報酬が与えられない時でも，次の状態の価値に依存して状態価値は更新され，
報酬が得られた状態から次第に価値が伝播される．Sarsaは，上式の学習則を行動価値
を用いて，より詳細にした学習モデルであり，次式により行動価値を更新する．

Q (st, at)← Q (st, at) + α [rt+1 + γQ (st+1, at+1)−Q (st, at)] (2.45)
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Q学習は，Sarsaのように次状態でとった行動の価値を用いず，方策とは独立に最適行
動価値関数を直接近似する．

Q (st, at)← Q (st, at) + α
[
rt+1 + γ max

a
Q (st+1, a)−Q (st, at)

]
(2.46)

Q学習は，マルコフ性が成り立つ状態で，すべての状態を選択し続けることで行動価
値関数が収束することが知られており，数多くの事例が報告されている．Actor-critic

は，actorと呼ばれる方策部と，criticと呼ばれる行動の評価部を別々に保持するTD学
習手法である．基本的に，評価部で行動の結果得られた状態との価値の差を TD誤差
δtとして定義し，状態価値関数の学習を行う．同時に，そのTD誤差を行動部にフィー
ドバックすることで，行動優先度 p(st, at)が更新される．

δt = rt+1 + γV (st+1)− V (st) (2.47)

p (st, at)← p (st, at) + βδt (2.48)

βはステップサイズパラメータである．行動選択は，行動優先度に基づいてソフトマッ
クスにより行うことができる．
一方，非ブートストラップ型の学習手法は，一連の行動をエピソードとし，そのエ

ピソードに対して評価を行う手法であり，profit sharingやモンテカルロ法，LMS法な
どが該当する．ロボットは，評価値をエピソード中に遭遇したすべての状態に対して
分配することで，他の行動価値に関連せずに行動価値を学習することができる．例え
ば，profit sharingであれば，報酬 rt+1が与えられた時刻を t+1としたとき，時刻 t− j

における状態 siの状態価値関数は，次式によって更新される．

V (si)← V (si) + η
[
γt−jrt+1 − V (si)

]
(2.49)

エピソード単位で学習を行うため，すべての状態価値が収束するとは限らないが，一
旦，高い値で状態価値が収束すると，その状態をとるようにエピソードが生成されや
すくなり，ある程度よいパフォーマンスが得られる．ただし，最適性は保証されない．

25



2.3.5 進化的計算

生命の環境への適応を進化として捉える考え方が，Lamarckの「動物哲学」によっ
て提案され，その合理的メカニズムとしてC.DarwinとA.R.Wwallaceによって自然選
択説（natural selection）が提案された．Darwinは自然選択説を「種の起源」により発
表した．自然選択説は，異種間の交わりや何らかの原因で変異し新しい新種が発生し
たときに，その新種がその周りの環境への適応の度合に応じて増殖していくとともに，
変異の一部分が子孫に伝えられるというものである．一方，親から子への遺伝につい
てはMendelによる研究以来，遺伝学（genetics）や集団遺伝学（population genetics）
として研究されてきた．
生物は細胞によって構成されており，細胞は分裂することによって自己複製するこ

とができる．細胞中の染色体（chromosome）のなかに各生物固有の情報を保持する遺
伝子が折り畳まれて存在する．遺伝子の本体は，DNA（リボ核酸）であり，遺伝情報
をコード化してもっている．遺伝情報は，細胞分裂の際にDNAが複写されて新しい細
胞に入ることによって継承される．しかし，ごくまれに複写に誤りが生じる．これを
突然変異（mutation）といい，新しい型の染色体が作られる．また，有性生殖をする
多くの生物は同じ遺伝子座をもつ二組の染色体をもっており，生殖の際に相同染色体
間で交叉（crossover）による組み換えが起こる．つまり，二組の染色体の相同な位置
でDNAが切断され，その前後で組み換えられて新しい染色体ができる．このようにし
て，できた新しい染色体が，その生物がおかれている環境に適応している場合は，新
しい染色体は増殖し，全体として進化していく．
進化的計算は，生物の進化を計算機上で模倣して，適応，学習，最適化などの機能の

実現を目的とする手法である．進化的計算の研究では，Hollandが中心となって研究し
てきた遺伝的アルゴリズム（genetic algorithm; GA），Fogelが中心となって研究して
きた進化プログラミング（evolutionary programming; EP），Rechenberg，Schwelが
中心となって研究してきた進化戦略（evolution strategy; ES）があげられる．それぞ
れ特徴として，GAは，個体間で遺伝情報を交換する交叉演算を用いて新しい探索点を
生成し，補助的に交叉を用いる手法である．EPは，個体集合と選択を用いることにつ
いてはGAと共通しているが，新しい探索点の生成には突然変異を用い，交叉を用い
ない手法である．ESは，実数関数の最適化を対象とし，個体表現には実数値をそのま
ま用いる手法である．また，GAの拡張として不定長の遺伝子表現を木構造を用いて表
す遺伝的プログラミング（genetic programming; GP）や，計算機上で生命的な現象の
創発を目的とした人工生命（artificial life; A-Life）などの研究もECに含まれる．以下
GAを例に挙げて説明をする．

1989年にGoldbergによってアルゴリズムの枠組みが整理された [17]．遺伝情報は，
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Fig 2.12 Concept of genetic algorithm.

遺伝子型（genotype）で染色体が保持する．その染色体を個体（individual）といい，
個体が多数集まることによって集団（population）をなす．この集団において，遺伝的
操作（genetic operation）を行うことによって，次世代に環境（問題）に対する適応度
の高い個体を増やし，集団全体を環境に適応できる方向へと進化させる方法論である．
簡単にGAの手順を示す．

• Step 0：初期化（initialization）：ランダムに個体を生成し初期個体集団 P (0)を
構成し世代 t = 0とする．最終世代を t = T と設定する．

• Step 1：評価（evaluation）：集団 P (t)内の個体について，その適応度 gを計算
する．

• Step 2：選択（selection）：集団 P (t)に選択演算子を適用し，P ′(t)を生成する．

• Step 3：交叉（crossover）：P ′(t)に交叉演算子を適用し，P ′′(t)を生成する．

• Step 4：突然変異（mutation）：P ′′(t)に突然変異演算子を適用し，次世代の集団
P (t + 1)を生成する．

• Step 5：判定：t < T ならば t = t + 1としてステップ 1へ．そうでなければ計算
終了．ここで集団内の最大適応度の個体が準最適解となる．
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Fig 2.13 A roulette wheel selection.

各遺伝的操作（選択，交叉，突然変異）は，次のような操作である．選択：集団の
中から交配するためのペアを選ぶための確率的操作．選択により集団が適応度の高い
個体群に収束していく様子を比喩的に選択圧力（selection pressure）と言う．この選
択圧力の違いが解の収束性と多様性に影響を与える．選択演算子として，適応度に比
例して選択確率を振り分けるルーレットホィール選択（roulette wheel selection）（図
2.13）や最大適応度の個体を交叉や突然変異の対象とせず無条件で残すエリート保存戦
略（elitism），適応度に基づく順位付けを行うランキング選択法（ranking selection），
個体群から適当な数の個体を抽出し，その中から 1個体を選択するという操作を数回繰
り返すトーナメント選択法（tournament selection）などがある．交叉：2つの親個体の
間で染色体を部分的に組み換えることにより新しい子個体を生成．GAの探索の主推進
力となる．交叉演算子には，一点交叉（one point crossover）や多点交叉（multi-point

crossover），マスクパターン（mask pattern）を用いた一様交叉（uniform crossover）
などや，問題依存で多数の交叉方法がある（図 2.14）．突然変異：染色体上のある確率
で選ばれた遺伝子座の値を他の対立する遺伝子に置き換える．交叉に対して補助的な
役割を果たすが，突然変異率が高すぎれば個体の遺伝子情報を無視してランダム探索
になり，逆に低ければ，探索空間が交叉による組み合わせによる空間内しか探索でき
ない．突然変異演算子には，交換（exchange）や挿入（shift），逆位（inversion）など
がある（図 2.15）．

GAの特徴は，最適化問題において最適化変数と評価関数さえ存在すれば，適用が可
能であり，高い汎用性をもっていることである．また，比較的少ない計算量で（準）最
適解を効率よく求めることができる．GAの応用例としては，スケジューリング問題，
画像復元問題，図形配置問題，ロボットの軌道生成，通信ネットワークにおける送信回
路発見問題，ニューラルネットワークの最適化，機械学習への適用など多岐にわたる．
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Fig 2.15 Mutation operations.

連続世代モデル

一般によく使われている進化的計算手法は，離散世代交代モデルを仮定したものが
多い．離散世代交代モデルは，すべての個体が一斉に子孫を作り，次世代の個体群と
して入れ替わる．そのため，生成された個体の数に比例して遺伝的操作と評価が行わ
れ，結果的に膨大な計算時間を必要とする．また，今の世代における良い親個体から，
次世代に多くのより良い子個体を生成される可能性があるが，逆に，今までよりも評
価値の劣る子個体も多く生成する可能性もあるという問題がある．この問題を，ロボッ
トの制御則の獲得に関して考えると，一旦，実行可能な制御則を獲得したにも関わら
ず，次の世代では，新たに学習し直さなくてはならなくなる可能性が生じる．
一方，部分的な世代交代を可能とした連続世代交代モデルが提案されている [20–22]

（図 2.16）．DeJongは，一世代に操作する個体数を generation gapとして分割し，部分
的に個体群を入れ替える手法を提案し，比較実験を行っている [21]．また，Syswerda

は，一世代に少数個体生成し，最小適応度の個体を淘汰する連続世代交代モデルであ
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Fig 2.16 Different generation strategy between discrete and continuous one.

る定常状態遺伝的アルゴリズム（steady-state genetic algorithm; SSGA）提案してい
る [22]．SSGAは，実行可能な（より良い評価の）個体を失うことなく，新しい個体を
生成させることができるという利点があり，実時間探索が必要なロボットの制御則獲得
などに有効であると考えられる．（ただし，連続世代交代モデルにおいても，エリート
保存戦略を用いることで，実行可能な解を失うことを防ぐことができる．）また，より
良い個体が生成された時に，すぐにその個体を親個体とした子個体の生成が行え，無
駄な探索（評価）時間を減らすことができる．さらに，一個体の評価に基づいて，交
叉率や突然変異率を変えることができ，局所探索と大域探索のトレードオフを制御で
き，評価の構造が未知な問題に対し，より適応的な探索ができうる．

対話型進化的計算

進化的計算手法は，教師データや明示的な報酬構造が与えられない問題に対して，
望ましい性能を評価関数として与えるだけで，それを満足する解を探索できる．しか
し，設計者とは別の使用者が存在するようなシステムの最適化に関しては，使用者固有
の主観的な評価を考慮する必要がある．そこで，人間の主観的評価に基づいてシステ
ムを最適化させる技術として，さまざまな対話型進化的計算（interactive evolutionary

computation; IEC）が提案されてきた [23–25,27–30,89,102,111]．基本的には，図 2.17

に示す通り，個体群の遺伝的操作によって生成された解候補の評価を，人間の主観に
より行う計算手法である．

IECの研究は，1986年のDarkinsの Biomorphというフラクタル図形の対話的生成
手法が始まりと言われている [23]．その後，人工生命の分野における動植物の形態形
成や，顔などの線画や表情生成などのグラフィックアートへの応用として，IECの研究
が数多く行われてきており，最近では，Unemiがメロディの作成に IECを適用してい
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る [23–26]．また，アートの延長として，3次元CGライティングや，吊り橋や車のデザ
イン支援などにも IECは適用されている．また本来，使用者の主観的評価がされるべ
きモノへの応用として，例えば，補聴器の感度調節 [24]や，看護婦の勤務表作成 [30]，
人間共存型ロボットの手渡し軌道生成 [89,102,111]など多岐にわたる．さらに，直接人
間とは関係しないが，最適化にかかる時間を短縮するために人間のヒューリスティック
を導入した進化的探索手法も提案されている．例えば，移動ロボットの制御則獲得 [27]

や，オフィスの機器配置 [28]，医療画像の強調化 [29]など．
IECは，上記のようなシステムが持つ多峰性や多目的性に対して，主観的な評価（選

択）を行うことで，解集団を早く最適領域へ収束させることができるという利点があ
る．その反面，操作者の心的な疲労や，その疲労を軽減するための個体群や世代数の
縮小による探索能力の低下といった問題点がある．また，主観的な評価であるが故に，
解候補の提示順序に評価が依存してしまうという問題もある．これらの問題に対して，
操作者の疲労を軽減するインターフェイスの開発や，IECとは別に探索を行う ECと
の融合などが研究されている [23, 24]．

2.3.6 遺伝的機械学習

複雑な条件分岐があるような問題や，時系列的な変化を伴う問題などに対して，プ
ロダクションルール集合を自律的に生成する遺伝的機械学習（genetic-based machine

learning; GBML）が盛んに研究されている [17, 31,32]．
GBMLの研究は，1978年のHollandとReitmanによるCS-1（cognitive system one）

の開発が最初と言われており，その後，1980年，Smithによる LS-1（learning system

one）の開発が行われ，大きく二種類のGBMLの流れができた [31,32]．CS-1の流れは，
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Fig 2.18 Genetic-based machine learning.

ミシガンアプローチ（Michigan approach）と呼ばれ，一般には分類子システム（classifier

system）として知られている．また，LS-1の流れは，ピッツアプローチ（Pitt approach）
と呼ばれる（図 2.18）．
分類子システムは，プロダクションルール（classifier）を個体，ルール集合を個体群，

ルールの信頼度を適応度として一般的な進化的計算手法と対応づけられる．各ルール
は，前件部に分類子，後件部にメッセージを保持し，入力情報に対して一致するルール
のメッセージを出力する．出力されたメッセージはメッセージリストに送られ，実際に
行動出力が生成され，報酬と次の入力情報が得られる．得られた入力情報は，メッセー
ジリストに送られ，各ルールの分類子と比較され，これを繰り返す．分類子は，基本的
に {0,1}の 2値と，ワイルドカードである don′t care{]}によ っ て構成される．そのた
め異なるルール間で同時発火が生じることがあり，信頼度の大きさや分類子の専門性か
らルール選択を行う手法がとられている．さらに，Ishibuchiは，分類子を{0,1,]}だけ
でなく，ファジィメンバシップ関数により分類子を構成する手法も開発している [34]．
報酬は，行動の度に得られるとは限らず時間遅れが生じうる．そのため，適切に信頼
度を更新するために，強化学習で用いられるバケツリレーアルゴリズムや利益共有法
などの信頼度割当が適用される．また，ルールの信頼度を適応度として捉え，進化的
計算により新しいルールの生成を行う．分類子システムは，一連のメッセージのやり
取りから順序関係があるようなタスクにも適用でき，マルチエージェントなどの研究
に盛んに用いられている [14, 35,36]．
一方，ピッツアプローチは，ルール集合を 1個体とし，複数のルール集合を個体群

とする．そのため，計算の規模としては大きなものとなるが，その他は，進化的計算
手法とかわらず，解候補の適応度をそのままルール集合全体の評価値として用いるこ
とができ，さまざまな問題に適用が容易である．
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頻繁に報酬が得られるようなタスクに対しては，ミシガンアプローチが適している
と考えられるが，移動ロボットのナビゲーションなど，一つのシナリオが長く，報酬
がなかなかもらえないようなタスクでは，ピッツアプローチを用いてゴール後にルー
ル集合を評価する方がよいと考えられる．二つのGBMLは，強化学習に代表される局
所的な学習と，進化的計算に代表される大域的な学習の典型的な手法であり，互いの
短所を補うべく，融合された手法の開発が望まれている．

2.4 ロボットの制御構造と学習機構

2.4.1 古典的人工知能とロボティクス

古典的人工知能における代表的なロボットは，プロダクションシステムにより構成さ
れた組み立てロボットや加工ロボット，検査ロボットなど，主に生産現場で用いられて
きた．知識工学の進展により，専門家の知識体系が計算機上に再現できるようになり，
簡単な繰り返し作業や，特定のタスクに特化した機能を実現することが，比較的容易
に達成でき，工業の発展に大きな影響を与えた．しかし，専門家がもつ知識は，記号
的に記述可能な部分と，数値や自然言語で表現できないものが存在し，ロボットの汎
化性や適応性が問題となった．センサやアクチュエータなどの要素技術の発展により，
これらの問題は改善されてきたが，やはり問題空間が限定された範囲での話である．
古典的AIに基づくロボットの制御プロセスについて簡単に説明する．まず，作業対象

や環境からのセンサ入力（sensing）が行われ，外界の物体・事象をモデリング（modeling）
する．そのモデルに基づいて，行動計画（planning）を行う．次に，計画を実行すべき
タスク群に分解し実行（task execution）する．最後に，分解した動作群を順次駆動系
へと伝達する（motor control）[1]．この制御方法では，あるプロセスで計算時間を多
く費やしたり，停止した場合，それから先の制御プロセスを行うことができなくなる．
例えば，モデリングの段階で，センサ情報に基づき外界を認識しようとした時，対応
する知識が保持されていなければ，モデリングすることはできずタスクの計画はもち
ろん，なにも行動を起こすことができなくなる．古典的人工知能によるロボットは，限
定された問題空間で，かつ時間的拘束がない場合であれば，十分に対応できる．しか
し，実環境では，問題空間が膨大であり，かつ有限時間内での行動が要求されるため，
古典的AIによるロボットは機能できない可能性がある．また知識表現においても，実
環境ではフレーム問題が生じる．フレーム問題とは，関係のあるもの同士は少数なの
に，多数の無関係を記述しなければならない問題である．実環境では知識を分類する
フレームが無数に存在し，それらを統べて記述することが不可能である．また，ある
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作業目的が与えられたときに，必要か不要かすべてのフレームに対して吟味しなくて
はならない．フレーム問題と同様に，実世界で与えられた行為が有効であることを保
証する環境を定義しにくいという制御記述問題や，行為に関する暗示的な結論の数が
増える分岐問題なども考慮しなくてはいけない．これらの問題の発生原因は，AIが環
境と切り離した形で知的システムを構築しようとしたためである．

2.4.2 行動に基づくロボティクス

古典的人工知能によるロボットからのパラダイムシフトとして行動に基づく人工知
能（behavior-based AI）がある．その中心となる行動に基づくロボティクス（behavior-

based robotics）について説明する [1, 41,43]．
行動に基づくロボティクスは，従来の設計者によるトップダウン的な記述を避け，処

理態系の並列化，統合化をはかり，さらには環境との相互作用をはかり，いかに行動さ
せるかを議論してきた．代表的なアルゴリズムにR.Brooksのサブサンプション・アー
キテクチャ（subsumption architecture; SSA）がある [40]．Brooksは，古典的AIを用
いて外界をセンサで認識し，そのモデルを内部に構築し，行動計画をたてて，実際に
行動を起こす手法が，実環境で動くには困難であることを示唆し，古典的AIによるロ
ボティクスとは全く異なる手法を提案した．従来の通り機能ごとにモジュール分割す
るのでなく，ロボットにかせられた課題を達成するための行動ごとに分割することを
提唱した．図 2.19は移動ロボットの例（サブサンプション・アーキテクチャ）である．
知覚から実際の動作までをすべての機能を独立に持たせるようにし，並列的に稼動さ
せ，それらの調停により行動をおこす．それにより，ある行動が失敗した場合でも別
の行動で補うことができる．また，環境に対するモデルをロボットの内部に持たない
ために，フレーム問題に陥ることを回避した．行動に基づくロボティクスの特徴とし
て，段階的発達，知的行動の出現，頑健性・適応性が挙げられる [41, 43]．

1. 段階的発達：それぞれの行動をモジュール化して扱うため，行動の追加が容易に
行うことができる．さらに，その追加により，行動表現が拡大し，知的レベルの
発達に繋がる．

2. 知的行動の出現：基本的な行動モジュールにより構成されているにも関わらず，環
境に応じた行動を素早くおこすことができるため，高度に知的な行動を行ってい
るように見える．その結果，従来のロボットで扱われていたセンシングやモデリ
ング，プランニングなどの機能が，環境変化にあわせて行動した結果の中に出現
すると考えることができ，従来の機能モジュールが必要ではないことを示唆する．
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Fig 2.19 Concept of behavior-based robotics.

3. 頑健性・適応性：複雑な実環境をモデリングする必要が無くなるため，行動モ
ジュールの頑健性が高い．また，ある行動モジュールが動作しなくなった場合で
も他の行動に影響を与えることがない．

Brooksは，自身の方法論をロボティクスから拡張して，行動に基づくAIとして，新
しいAI技術について次のように考察している [41]．

1. Situatedness：人工知能は記号化された抽象世界ではなく，現実の世界を対象と
しなくてはいけない．現実の世界をそのままモデルとして扱うべきである．

2. Embodiment：身体のない知性は，現実に存在しないように，身体がなければ，知
能が実現できない．

3. Intelligence：外部とのやり取り（環境との相互作用）により，知的な行動が出現
する．

4. Emergence：知能は，どこか一ケ所にあるものではなく，システムの構成要素の
相互作用によって創発されるものである．

これらから，認知や行動の主体であるロボットが環境に適応するには，自らの身体
により，自らの行為により環境を認知し，行動を起こさなければいけないということ
を示している．異分野において，哲学者D.C.Dennettもまた「活動に意味を与えてく
れるのは身体である」と述べている [95]．

分割統合戦略に基づくロボティクス

目的別に基本行動を設計し，それらを選択／統合する枠組みは，行動に基づくロボ
ティクスだけでなく様々な分野で研究されている．基本的に，これらのスタンスは，難し
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い問題を部分問題に分割して解こうという分割統合戦略（divide-and-conquer strategy）
に基づいている．制御の分野であれば，マルチコントローラのスイッチング制御，NN

の分野であれば，混合エキスパート（mixture of experts）やアンサンブル学習などが
あげらる．
分割統合戦略に基づくロボティクスは，大きく二つのアプローチがある [38,55–61]．

一つは，行動切り替え型のアプローチであり，行動モジュールの排他的な選択を行う．
もう一つは，行動融合型のアプローチであり，行動モジュールからの出力を融合し動
作を行う．行動切り替え型のアプローチとして，Maesは，前述したサブサンプション
アーキテクチャの行動間の優先順位を動的に変更するために，行動モジュール間をネッ
トワークで表現し，その中の行動ノード間の活性／抑制により行動を選択する手法を
提案している．Zhangらは，目標探索や追従，障害物回避，移動障害物回避により目標
値を計算し，ファジィコントローラにより出力する手法を提案している．Bonariniら
は，ファジィif-thenルールを用いて行動モジュールを切り替えているが，ルール条件
部に，CANDO（できること）とWANT（したいこと）という関係を導入し，選択の
多様性を高める手法を提案している．Pirjanianは，複数の目的に対して構築した行動
の選択を，多目的最適化問題として扱う手法を提案している．
行動融合型のアプローチとして，渡辺らは，あいまい行動型制御として，ファジィコ

ントローラによる行動モジュールの構成と，階層的な抑制関係を拡張し，出力方向が同
一の場合は動作出力を行動出力の重み付け和で計算する手法を提案している．Saffiotti

は，Context-based blendingという，ファジィIf-thenルールで構成された調停則によ
る融合手法を提案しており，次ぎに取るべき動作のための調停則を言語的に設計して
いる．
これら分割統合戦略に基づくロボットシステムは，個別の機能としての頑健性や，新

しいタスクや環境に対する拡張性に関しては，単一モジュールによるロボットシステ
ムよりも優れているが，各モジュールの設計が個別になされており，モジュール間に
よる一連の動作への影響を考慮していないものが多い．行動の再利用や洗練を考えた
場合，それぞれのモジュールが，他のモジュールの機能に依存して，再構成（再学習）
する枠組みがなければ，機能だけ肥大になり，使用者が望む性能が発揮できない可能
性がある．
複数機能モジュールを持つロボットシステムにおいて，ボトムアップ的に，モジュール

間の関係に整合性をつけるようなアプローチとして，川人らによるMPFIM [62–64]や，
久保田らによる知覚–行為循環に基づくモジュラー型NN [88]などがある．MPFIMを強
化学習に拡張したMMRLは，連続値を扱うActor–Criticのモジュールを複数用意した
モデルであり，価値の見積もりに依存したモジュール選択や融合を行っている [64,65]．
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価値の見積もり方によって，モジュールの専門性が空間的な状態分割により行われる手
法 [65]や，時間的な状態分割により行われる手法 [64]が提案されている．知覚–行為循
環に基づくモジュラー型NNは，知覚–行為モジュールとしてNNを用い，動作出力と
同時に環境予測を行っている．行動知識からの抽出した入出力関係を複数のモジュー
ルに学習させ，予測誤差が大きくなると特定のモジュールに遷移する手法である．こ
れにより順序関係があるような動作が可能になる．

2.4.3 進化的ロボティクス

行動に基づくロボティクスで示唆されている，環境との相互作用により制御器を獲
得する手法として，進化的ロボティクス（evolutionary robotics; ER）がある [42]．進
化的ロボティクスは，Cliffらにより提案され，AI，ロボティクス，認知科学，社会学
にいたる多くの分野の研究者により，近年盛んに研究されている [42,66–68,70]．基本
的に，ニューラルネットワークを制御器として用い，その学習に，進化的計算を採用
している．ネットワークの結合強度の組を個体とし，目的ごとの評価項目を用意し重
み付けした評価関数を用いることで，多目的な動作を獲得することが可能である．例
えば，Floreanoは，小型移動ロボットを用いて，センサ情報を入力として衝突せずに
動き続ける行動を獲得させたり，スパイキング・ニューラルネットワークを導入し，模
型飛行船や飛行機が衝突せずに室内を飛び続ける制御器を獲得されたりしている [69]．
近藤らは，動的再編成機能を有する神経回路モデルを提案しており，箱押しタスクに
おける必要な複数の動作をネットワークの構造を変えることで獲得している [49, 50]．
中村らは，把持できる障害物をその障害物の周りを回転し識別する行動の獲得手法を
提案しており，ノイズを含む実環境においても，識別能力が頑健であることを示して
いる [67]．
また，ロボットの制御器の獲得のためだけでなく，Lundらは，LEGOを使った教育

的エンターテーメントとしての進化的ロボットを提案している．樋口やThompsonら
は，電子回路を進化させる進化的ハードウエアの研究を行っている．手首を切断した
患者の筋電情報から，義手を動かす制御器を短時間で獲得することに成功している．
これら，進化的ロボティクスは，要求される性能を得るための評価関数を設定する

だけでよく，また，複数の評価項目の重み付け和で評価値を計算すると，多目的な制
御器が獲得可能である．しかし，獲得した制御器は，要素行動へと分割不可能であり，
再利用しにくく，新たなタスク，新たな環境下で，新たに学習し直す必要がある．ただ
し，本来，進化的計算で用いている解集団の多様性を利用して，新たな環境やタスク
に迅速に対応できる手法が考えられる．先行研究として，知覚に基づく遺伝的アルゴ
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リズムが提案されており，環境中の障害物密度が異なる環境下でのナビゲーション問
題に用いられている．遭遇した障害物の頻度から，個体群の一部を用いて進化させる
ことで，再び同じような障害物頻度が観測された時に，過去に学習した個体が用いら
れることで，短時間でよりよい解が発見できることが示されている [72]

2.4.4 認知ロボティクス

環境との相互作用と，身体を考慮したロボティクスには，行動に基づくロボティク
スや進化的ロボティクスの他に，最近，認知ロボティクスの研究が盛んに行われてい
る．認知ロボティクスとは，認知科学，発達心理，神経科学などの複雑な生命システ
ムの原理を探究する分野から多くのヒントを得て，ロボットを基にした仮説生成と検
証を通して，認知・知能システムに対する新しい方法論を確立しようとするものであ
る [47]．
認知ロボティクスで，特にキーワードとされているのが「環境との相互作用」と「身

体性」である．行動に基づくロボティクスにおいても，それらのキーワードは用いられ
ていたが若干問題がある．それは，環境との相互作用で想起される行動が，私達観測
者が与えたフレームで記述していることである．ロボットは環境の状態に応じて設計
者が考えた行動モジュールを，優先順位付けされた包含関係により選択している．実
環境は問題空間が膨大であると記述したが，それは決して無構造を意味するわけでは
ない．環境が持つ情報は非常に膨大で，かつそのなかで行動する主体にとって重要な
情報もまた膨大である．そして，その環境の中で行動する主体が存在することにより，
相互の関係に構造が与えられる．それにより，環境が持つ無限の相互作用は，主体と
環境との間にある物理的関係や，主体の内部状態，時空間的な文脈により，環境から
得ることができる情報，言い換えると，とりうる行動の可能性であるアフォーダンス
（Affordance）[94]が限定され，環境と主体との相互作用は拘束される．その相互作用
を抽象化し簡単なフレームを与えたものが，行動に基づくAIである．人間の認知や行
動はそのようなフレームで表現できるものではなく，さらなる議論が必要となってい
る．しかし，行動に基づくAIが，従来のAI手法からの脱却に大きな影響を与えてい
ることには変わりない．認知ロボティクスのアプローチは幾つかあり，行動に基づく
AIが環境客体のボトムアップ的アプローチとしたら，認知主体のトップダウン的アプ
ローチとの密な相互作用によるものであると議論されている．谷は，リカレントニュー
ラルネットワーク（recurrent neural network; RNN）とホップフィールドネットワー
クを用いて，ロボットの認知モデルを構築し，RNNがおこなう予測機能における安定
相と不安定相の遷移の関係に，自己意識的な現象が存在するのではないかと議論して
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いる．また，浅田らは，身体性とは何か？，相互作用とは何か？という問題に関して，
テストベットとしてロボカップ（Robo Cup）を設け，サッカーに限定した中から，ま
ずロボットの認知を考えようという試みを行っている．
認知ロボティクスが盛んに議論され始めたのは，認知を議論するためのツールが揃っ

てきのと同時に，認知に関する議論の必要性がニーズとして生じためであると考えら
れる．科学哲学による概念と，種々の学問の融合により，認知ロボティクスは今後発
展していくと考えられる．

2.4.5 構造化知能に基づくロボットシステム

知的なシステムを構築しようとした場合，実在する知的なシステムから多くのヒン
トを得ることができる．実環境の中に存在し，行動する主体として生物を挙げること
ができる．生物は，個々の細胞が各々の役割を遂行し，情報やエネルギーを相互に伝
達・共有することによって生きている．個々の細胞は，特殊な行為や知的な行為を起
こしているわけではなく，全体として知的な振る舞いを見せる．つまり簡単な機能モ
ジュールの相互作用により知的な振る舞いが可能となる．知能は，複雑なものからの
発現と捉えるのではなく，簡単な機能モジュールで構成する構造の相互作用によって
発現すると考えることが重要である．また，知的な主体として自然界に活動するには，
機能モジュール間の相互作用だけでは活動不可能であり，環境との密な繋がりも考慮
しなくてはいけない．重要なことは，知的な行為の要因が環境の中に存在するという
ことである．より高度な知能を有するシステムほど，環境の中に存在する多くの行為
の可能性（アフォーダンス）をピックアップできると考えられる．
生物において，最も知的な振る舞いをしているのは，我々人間であるといわれる．我々

の脳のメカニズムのモデルとして，

1. 生理学的モデル：神経系による脳の表現

2. 心理学的モデル：一般化された技量や知識

3. 認知科学的モデル：再帰的な意識

などが挙げられ，構造化知能（structured intelligence）は，これらのモデルを統合する
ことにより高度な知能を実現することが目標である [82]．構造化知能を持つロボット
システムは，対象となるシステムのハードウエアとソフトウエアにより実現される基
本的な機構において，それら機構の密接な相互作用により生じる知的な振る舞いによ
り実現する．構造化知能は，各々の部分が独立に最適化されるのではなく，構造的に
相互作用することによって，全体として，高度な知能を獲得していくものである．文
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献 [88]による報告では，人間–ロボット環境下で，ロボットが環境（人間の接触パター
ン）に出会うことで，使われた行動知識をその接触パターンに合わせて学習すること
で，行動知識からコミュニケーションに必要となる知識を抽出し，行為モジュールを学
習する手法を提案している．行動知識はファジィルールで構成され，行為モジュールは
階層型NNで構成される．行為モジュールを複数用意し，予測誤差に基づきモジュー
ル間を遷移させることで，行動知識が複数の行為として再構成される．このように環
境（人間）との相互作用によって個々のモジュールを構造化する枠組みが構造化知能
である．

2.5 結言
本論文で扱う環境の定義を行い，それぞれの環境下で用いるべき学習手法について

検討した．定義されている環境の属性について説明し，それらの属性を考慮し，4つの
環境を定義した．4つの異なる環境条件では，使用できる学習手法と，使用できない学
習手法があり，問題のクラスに応じた学習手法の構造化が必要であることを示した．ま
た，周辺研究について古典的人工知能から行動に基づくロボティクス，認知ロボティ
クス，構造化知能によるロボティクスと説明を行った．本研究で用いる多目的行動調
停は，基本的に行動に基づくロボティクスによる目的毎に設計された行動モジュール
の融合ではあるが，基本行動間の補完的な役割や行動の再利用のための，基本行動や
行動調停則の学習により拡張を行う．これらの拡張の背景には，認知ロボティクスや
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構造化知能に基づくロボティクスにおける環境との相互作用や機能モジュールの構造
化などの概念がある．

3章で，静的未知環境における移動ロボットのナビゲーション問題に対して，進化的
計算手法とデルタルールによる基本行動の学習手法を提案する．4章では，移動障害物
を含む動的環境下におけるナビゲーション問題について，局所エピソード学習による
行動調停則の適応学習を議論する．5章では，パートナーロボットの構築に関して，人
間–ロボット環境を対象とし，対話型進化的計算やNNなどを用いた基本行動獲得と行
動調停について議論する．
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第3章 未知環境における移動ロボット
の基本行動獲得

3.1 緒言
近年，移動ロボットの適用領域が，静的既知な環境から未知な環境に拡大しようと

している．例えば，惑星調査や災害地における被災者の探索などでは，ロボットは事
前に環境情報を取得することができず，観測した情報をもとに自律的に移動（タスク
遂行）できなければならない．日常の生活環境や工場においても，新しい場所や家具
や機械の突然の配置換えに対応しなければならない．また，これらの環境では，同時
に満たさなければならない複数の目的（障害物回避，目標追従，探索，採集など）が，
存在する．
環境モデルを用いた従来の経路計画は，静的既知な環境では最適な経路を探索するこ

とができうるが，未知な環境に対しては大域情報が取得不可能であり適用が困難である．
この問題に対して，Brooksが提案したサブサンプション・アーキテクチャ（subsumption

architecture; SSA）をはじめとする行動に基づくロボット（behavior-based robotics）
は，未知な環境において，タスクを達成するために必要な行動を目的毎に用意し，反
射的かつ排他的に切り替えることで，センサ情報のみを用いて，ロボットにとって未知
な観測状態に対応できる．しかし，反射行動であるため，複数の目的を同時に達成す
る必要がある環境では，タスクを達成できないことがある．また，基本行動の設計や
行動の重層関係の設定は，設計者が事前に環境をある程度知っている必要がある．さ
らに，排他的な行動の切り替えは，一連の動作を断続的にする．これらの問題点から，
未知環境でタスクを達成できるロボットは，多目的かつ滑らかな動作が必要であり，お
かれた環境に適するように基本行動を学習できなければならない．そして，未知環境
におけるナビゲーション問題を考えた場合，強化学習で用いるような報酬の構造を事
前に与えることができず，タスク遂行時に得られる評価（移動時間や移動距離）によっ
て学習が行われるべきである．
本研究では，移動ロボットのための制御手法として，基本行動（basic behavior）の

出力を融合する多目的行動調停（multi-objective behavior coordination; MOBC）を
提案し，その有効性を基本行動獲得を通して検討する．各基本行動は，ファジィルー
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Fig 3.1 A mobile robot in unknown environment including static obstacles.

ル（fuzzy rules）とプロダクションルール（production rules）で表現し，それらルー
ル条件部の組み合わせ最適化と制御出力のチューニングを進化的計算（evolutionary

computation; EC）及びデルタルール（Delta-rule）を用いて学習することで，ロボッ
トをおかれた環境に適応させる．本章では，これら提案手法の有効性を，計算機シミュ
レーションにより，学習速度の改善と未学習環境での実行可能性の観点から検証する．

3.2 移動ロボットの基本行動
移動ロボットは，障害物との距離を計測する複数の距離センサと，ゴール方向を認

識するための複数の光センサを装備するものとする（図 3.1）．また，移動機構として
独立二輪駆動を仮定し，センシング毎に速度と操舵角を計算し実行することで，障害
物が存在する環境下において与えられたタスクを行う．適用環境は，複数の障害物が
固定配置された環境とする．ただし事前に障害物の配置情報を知らない静的未知な環
境とする．
移動ロボットには，未知環境下で障害物との衝突なしになるべく早く，なるべく最

短距離でゴールに向かうというタスクを与える．本研究では，このタスクを達成する
ために，3つの基本行動を想定する．
まず，距離センサに基づく基本行動として，障害物回避（collision avoiding）行動と

壁面併走（wall following）行動を，簡略型ファジィ推論（simplified fuzzy inference）を
用いたファジィコントローラ（fuzzy controller）により構築する．前件部への入力情報
を距離センサ情報X(t)(xi(t); i = 1, 2, ..., n)とし，後件部の出力を移動ロボットの行動
出力Yk(t)=(y1(t), y2(t))とする．行動出力は，速度 y1と操舵角 y2で構成される．各入力
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xiに対する言語ラベルの組み合わせと理想出力値から，次のようなファジィIF-THEN

ルールを構築する．

IF x1 is F1,j and x2 is F2,j and ... and xn is Fn,j

THEN y1 is bj,1 and y2 is bj,2 (3.1)

ここで，Fi,j は，i (i = 1, 2, ..., n)番目の入力と j (j = 1, 2, ..., m)番目のルールに対す
るメンバーシップ関数を表し，bj,r(r = 1, 2)は後件部出力パラメータである．
メンバーシップ関数には，「危険」と「安全」の 2つの言語ラベルを用い，三角型メ

ンバーシップ関数（図 3.2）で表現する．各入力に対するメンバーシップ関数の適合度
と，それらを組み合わせた j番目のルールの適合度は次式により求める．

µFi,j
(xi) =





1− |xi − αi,j|
βi,j

|xi − αi,j| ≤ βi,j

0 otherwise

(3.2)

µj =
n∏

i=1

µFi,j
(xi) (3.3)

ここで αi,jと βi,jは，それぞれメンバーシップ関数の中心値と幅を表す．そして，ファ
ジィルールからの出力 yr (r = 1, 2)は，

yr =

m∑
j=1

µjbj,r

m∑
j=1

µj

(3.4)

となる．
次に，環境の複雑さに合わせてメンバシップ関数の形状を更新するセンサリネット

ワーク（sensory network）を導入する．環境の複雑さとは，移動ロボットが遭遇する
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障害物の数や間隔に依存するものと考える．センサリネットワークは，ロボットの観測
センサ情報に従って，各センサの注意レンジXattを動的に変化させる手法である．注
意レンジは，メンバーシップ関数の幅 βi,jに相当し，各センサの注目すべき計測情報の
範囲を表す（図 3.3）．注意レンジの拡縮則は，

Xatt(t) = ζ(t)Xrng (3.5)

で与える．Xrng はセンサレンジであり，計測できる最大距離を表す．また，ζ(t)は，
[ζmin, 1.0]で値をとるセンサレンジの拡縮率とする．ζminは最小拡縮率である．拡縮率
の更新は次式で行う．

ζ(t + 1) =

{
γ−1ζ(t) if all xi ≤ Xrng(t)

γζ(t) otherwise
(3.6)

γは，減衰係数 (0.0 < γ < 1.0)である．図 3.3において，距離 x1と x2との関係が，メ
ンバシップ関数の形状に依存して大きく異なることを，µ1と µ2の値の違いから確認す
ることができる．つまり，センサリネットワークを用いない場合では，偏りのある入
力データに対して，状態を細分する多くのメンバーシップ関数を必要とし，多くのファ
ジィルールを記述する必要が生じる．そのため環境が複雑になるほど記述すべきルー
ル数が増加する．しかし，センサリネットワークを用いることで，観測される環境の
状態に合わせて，注意レンジが動的に拡縮され，メンバーシップ関数の形状の更新を
行うことができ，適切に入力情報間に差異を付けることができる．それにより，メン
バシップ関数の少なさによる状態空間の粗い分割が補われる．また，センサリネット
ワークに依存して，基本行動の出力値をスケーリングすることで，障害物が密集し狭
い空間では近傍に注意を払いゆっくりと移動し，逆に障害物が近くにあまりなく広い
空間では，遠くに注意を払いながら速度を上げて移動できる（図 3.4）．
このファジィコントローラを用いて，障害物回避行動と壁面併走行動を実現する．障

害物回避行動は，感知した障害物からなるべく離れようとする行動であり，また，壁

µ
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Fig 3.3 Change of triangular membership functions by using sensory network.
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(β = Xrng)

面併走行動は，側面に感知した障害物（壁）を沿うように，壁面と距離を保つような
移動を行う．そのため，同じ距離情報を入力されても，出力される行動は異なる．
次に，目標追従（target tracing）行動の構成方法について説明する．目標追従は，

ゴールを光源と仮定し，光センサ情報を用いてゴールに向かう行動とする．障害物回
避行動と同様に，ファジィコントローラでも構成できるが，今回はよりシンプルに，プ
ロダクションルールにより構成する．ゴール方向と自機の進行方向の差を減らすよう
に操舵角を計算し，操舵角が大きくなればなるほど速度を落とすことで，無駄な大回
りを防ぎつつ，ゴール方向に向かって滑らかに方向転換を行う．
基本行動は，ファジィルールやプロダクションルールで構成することができるが，必

要とする入出力関係が得られるのであれば，ニューラルネットワークや非線形振動子
なども用いることができる．しかし，入出力関係が言語的に（直感的に）分かりやす
く，ヒューリスティックが導入しやすい，ファジィルールやプロダクションルールを本
研究では採用する．

3.3 移動ロボットのための多目的行動調停
従来，経路計画問題として扱われてきた環境は，既知環境であり，障害物の角（頂

点）を結ぶ補助線を引くことでグラフ探索問題として扱ってきた [37]．また，環境の
マップ情報からポテンシャル場を仮定しポテンシャルの低いところへ移動する手法が
使われてきた [37,39]．しかし，我々は環境の属性すべてを考慮して移動しているわけ
でも，全体的なレイアウトを考慮しながら動いているわけでもなく，未知な環境にお
いて移動できうる．
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Fig 3.5 Problems of conventional behavior-based robotics.

未知環境における代表的な行動制御手法であるサブサンプション・アーキテクチャ[40]

を用いたロボットの動作は，観測センサ情報と一対一に対応した基本行動に基づいて
いる．基本行動はレイヤーとして並列に階層付けがされており，ある観測状態の条件
が成り立てば上位階層の行動が下位の行動を抑制する．ただし，行動の切り替わりは，
環境の状態に依存するため断続的であり，動作間に滑らかさがない．そのため，図 3.5

の (a)のような環境下では，ジグザグな動作が生成され，タスクが達成できない可能性
がある．また，行動の学習に関する議論はあまりなされていない．
それに対して，おかれた環境下で，単一の行動モジュールを獲得する進化ロボット

（evolutionary robotics; ER）が盛んに議論されており，ロボットの身体的な特性に適
した制御器の獲得手法が数多く提案されている [42]．しかしながら，同じセンサ情報
に対して相反する動作出力が必要となるタスクにおいて，基本的に ERは適用困難で
ある．例えば，図 3.5の (b)のような場合，「目的地に向かう」ための動作出力と，「障害
物を避ける」ための動作出力との間にトレードオフが生じ，単一の学習器を用いるだ
けでは行動の学習が困難である．
では，私達はどのように行動しているのか？
未知な環境において，人間は種々の基本的な行動に優先順位をつけ，排他的に選択

するということはせず，その基本的な行動の複合により複雑な行為を行なっていると
考えられる．それは我々が環境に対して常に多目的であるためである．例えば，移動に
関して，「目的地に向かいながら人を避ける」というような「目的地に向かう」と「人
を避ける」といった 2つの行動を同時に行っている．そして，行動間に質的なトレード
オフが存在する場合（「目的地に向かう方向」と「人を避ける方向」が相反する場合）
においても，現在の状態と最近とった行為に依存して，適切な行為を行っている．ま
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たその一連の行為は，反射的ではなく滑らかである．
ロボットも我々人間と共存する環境においては，常に多目的な動作が必要とされる

であろうし，環境が複雑であれば，それに対応できる柔軟な動作が必要とされる．し
かしながら，ただ単に複雑な動作を学習しようとした場合，実環境に近付けば近付く
ほど，必要な状態量が無限定に増大し，学習が不可能になる．
生態心理学（ecological psychology）[94]において，J.J.Gibsonは，「私たちは，動く

ために知覚するが，知覚するためにはまた動かなければならない」といっている．こ
のことから，知覚と行為の間にある非分離な構造が指摘され，さらに，「知覚が行為を
制約し，行為が知覚を制約する」という下りが象徴するように，それぞれの構造が相
互に制約しあうものとして存在すると指摘している．ある姿勢は，見える範囲を制約
し，その見えと姿勢に基づき行為を取る．取った行為により新しい姿勢が生成され見
え方が制約さる．この一連のプロセスには，文脈的な知覚と行為の依存関係が存在す
ると考えられる．このことから，本研究では，ある動作により制約された知覚情報に
よって，ある程度トップダウン的に次の動作を制約する枠組み（制御構造）が必要で
あると考える．
本研究では，移動ロボットの多目的な動作を実現するために，基本行動を調停する

制御構造を提案する．まず，移動ロボットの基本的な行動をファジィコントローラで構
築し，センサリーネットワークによる知覚情報を入力として速度と操舵角を各ファジィ
コントローラから出力する．そして，各基本的行動に対し行動重み（behavior weight;

W）（W (t) = (w1(t), w2(t), ..., wK(t))）を与え，各基本行動の出力に重み付けを行う．
環境情報X(t)に対する各基本行動の出力結果を Yk(t)(k = 1, 2, ..., K)とすると，行動
調停した結果，動作出力A(t)は，以下のようになる．

A(t) =

K∑
k=1

wk(t)Yk(t)

K∑
k=1

wk(t)

(3.7)

Kは，基本行動の総数とする．この重み付け平均された出力に基づき，移動ロボット
は動作を行う．また，行動重みW (t)を更新することで，環境の変化に対応した動作を
行う．行動重みの更新には次式を用いる．

wk(t + 1) =
wk(t) + Gk(X(t))

K∑
k=1

(wk(t) + Gk(X(t)))

(3.8)

ここで，Gk(X(t))は k番目の行動の環境情報X(t)に対する重み更新関数であり，知覚
と動作の間の文脈を考慮したプロダクションルールで構成される．
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Fig 3.7 Examples of behavior coordination rules of MOBC.

3つの基本行動 (K = 3)，目標追従行動，障害物回避行動，壁面併走行動を考えた場
合，行動重み更新則として，「前方方向の距離センサが感知すれば障害物回避行動の重
みを増加させ，他の行動重みを減少させる」であったり「側面の距離センサが反応す
れば，壁面併走行動の行動重みを増加させ，他の行動重みを減少させる」といった簡
単なルールが構築できる（図 3.7）．ここで，逐次行動重みを更新するため，主行動の
遷移時に多目的な動作が実現できる．更新ルールの詳細は，実験にて説明する．
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3.4 進化的計算とデルタルールによる基本行動の構造最適
化と学習

本節では多目的行動調停を用いた移動ロボットの行動獲得手法を提案する．スタート
からゴールまで移動する一回の試行を1シナリオとする．1つのシナリオが終わる度にオ
フライン的な評価をし，定常状態遺伝的アルゴリズム（steady-state genetic algorithm;

SSGA）[22]を用いてファジィコントローラの構造最適化を行う．SSGAは，一世代に
つき最小適応度の極少数の個体を淘汰し，新しい個体を生成する最小の連続世代モデ
ルであり，実行可能な個体を保持しやすい．ここでのオフライン的な評価とは，実行
した解候補の評価をシナリオ終了時に逐次行うことをいう．また，1つのシナリオの中
で，オンライン学習としてデルタルールを用い，スタートからゴールへ移動している
間に，ファジィコントローラの後件部出力値の教師あり学習を行う．
まず，SSGAによるファジィコントローラの構造最適化に関して説明する．基本的

に，ピッツアプローチ [31,32]の枠組みで，If-thenルール集合で構成されたファジィコ
ントローラの学習を行う．比較的小規模のルール集合でファジィコントローラを構築
するために，個体表現は最大ファジィルール数を固定し，(3.1)式のファジィルールと，
それに対するバリディティrvalid{0:使用，1:無視 }を用いて構成する（図 3.8）．各ルー
ルの各センサ入力 xi (i = 1, 2, ..., n)に対するメンバーシップ関数の組み合わせを {0：
dangerous，1：safe，2：don′t care}で表現し，出力を実数値で設定する（図 3.8）．

SSGAの手順としては，（1）最小適応度個体の除去：最も適していない個体を淘汰
する．（2）エリート交叉：最良個体とランダムに選んだ個体とで多点交叉を行い，新
しい個体を生成する．（3）突然変異：生成された個体のルール毎のバリディティに対
してビット反転させ，前件部のファジィルールの組み合わせに対してメンバーシップ
単位で入れ換えを行う．後件部出力値は，実数値を用いており，次式に示す各世代 s間
の相対的な適応度の差に基づき適応型突然変異を行う．

bk
j,r(s + 1) = bk

j,r(s) + εr
fitness−minF

maxF −minF
N(0, 1)

(j = 1, 2, ..., m; r = 1, 2) (3.9)

ここで，εrと rは，重み係数と動作出力の個数をそれぞれ表し，fitness，minF，maxF

は，それぞれ遺伝的操作を行った個体の評価値，個体群中の最小評価値，個体群中の
最大評価値とする．また，N(0, 1)は，平均 0，分散 1の正規乱数を表す．これら突然
変異は，各遺伝子座に対して，突然変異率に従い実行される．（4）評価：(2)(3)の遺
伝的操作を受けた個体を用いてタスクを 1シナリオ実行する．そのシナリオにおける，
ゴールまでの時間ステップPtimeと移動した距離Plengthに基づき，次式より評価値を計
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算する．
fitness = ω1Ptime + ω2Plength (3.10)

ωh (h = 1, 2)は各評価に関する重みとする．この (1)から (4)の繰り返しプロセスは，
(3.10)式の最小化問題として帰着される．
次に，デルタルールによるオンライン学習について説明する．基本行動の r番目の

出力信号の総誤差Er(t)を，多目的行動調停における行動重みを考慮し，次式のように
設定する．

Er (t) =
2∑

k=1

Ek
r (t) =

2∑

k=1





1

2

wk

3∑
k=1

wk

(
dk

r (t)− yk
r (t)

)2





(3.11)

ここで，dk
r(t)は，k番目の行動に関する教師値である．後件部出力値の更新式は，

bk
j,r(t + 1) = bk

j,r(t)− σ
∂Ek

r (t)

∂bk
j,r (t)

(3.12)

とする．σは，学習率を表す (σ > 0)．ここで，右辺第二項の偏微分は，

∂Ek
r (t)

∂bk
j,r(t)

=
∂Ek

r (t)

∂Ak
r(t)

∂Ak
r(t)

∂bk
j,r(t)

= − wk(t)
K∑

k=1

wk(t)


dk

r(t)−

m∑
j=1

µk
j (t)b

k
j,r(t)

m∑
j=1

µk
j (t)




µk
j (t)

m∑
j=1

µk
j (t)

(3.13)

となるため，(3.12)式は次式のようになる．

bk
j,r(t + 1) = bk

j,r(t) + σ
wk(t)

K∑
k=1

wk(t)


dk

r(t)−

m∑
j=1

µk
j (t)b

k
j,r(t)

m∑
j=1

µk
j (t)




µk
j (t)

m∑
j=1

µk
j (t)

(3.14)

ここで，(3.14)式に示されるように，行動重みが学習係数をスケーリングする．教師値
は，図 3.9と 3.10に示すように生成される．障害物回避行動の教師値は，障害物の密
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Fig 3.10 Teaching direction and error value for wall following behavior. Left: teaching

direction to avoid wall. Right: error value to keep distance.

度が粗な方向とする．具体的には，2近傍のセンサを考慮した 5つのセンサ重み付け平
均を計算し，もっとも値の大きなセンサの方向を教師方向とする．壁面併走行動では，
ロボットが壁に近づく場合と，遠ざかる場合で教師値が異なる．前者は，計測センサ情
報が最も短いセンサと，側面のセンサとのなす角を進行方向に対する回避角として教
師値にする．後者の場合において，側面のセンサのみが反応する場合，適切な教師角
度が計算できないため，教師値を用いず，側面のセンサの距離を一定に保つように誤
差関数を構成し学習を行う． これらの教師値は，理想的な出力として設定するが，ロ
ボットの身体性の観点から，真に適切であるかは解らない．そこで，学習係数を世代
毎に減少させることで，学習初期のみにデルタルールを用い，実行可能な基本行動の
迅速な獲得を試みる．このように，行動獲得には，理想的なルール構造が事前に設計
できない部分に対しては SSGAを適用し，理想的な出力値を学習できる部分に対して
デルタルールを適用することで，おかれた環境に適応できるファジィコントローラの
獲得を行う．
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3.5 計算機シミュレーション
計算機シミュレーションの設定条件について説明する．ロボットのサイズを直径

10[pixel]とし，環境を 500[pixel]× 500[pixel]，距離センサの注意レンジXattは，

30[pixel] ≤ Xatt ≤ 90[pixel]

とする（図 3.1，図 3.11）．ただしXattの初期値は 60[pixel]とする．距離センサの個数
は 8（n = 8）とする．基本行動は目標追従行動 (k = 1)，障害物回避行動 (k = 2)，壁
面併走行動 (k = 3)の 3種類をとる (K = 3)．各基本行動の出力は，移動ロボットの速
度 vと操舵角∆θとする．ロボットにはスタートからゴールまで障害物に衝突すること
なしに最短移動時間，最短移動距離で移動することをタスクとして与える．行動重み
の変化量Gk(X(t))は，表 3.1の条件を満たす箇所の足し合わせにより計算される．た
だし，xiは [0, 1]に規格化され，0は接触，1は無反応を意味する．例えば，真正面の
センサ x1のみが反応した場合，目標追従行動の行動重みに 0.035が加算され，障害物
回避行動には 0.2が加算される．逆に壁面併走行動の行動重みは 0.15だけ減じられる．
本シミュレーションでは次項に関して実験を行う．

1. 基本行動獲得における動作の滑らかさ

2. 複数未知環境における基本行動獲得の適応速度

3. 未学習環境における実行可能性

1に関しては，多目的行動調停則を状況の知覚モジュールとして考えた場合における知
覚と行動の接続に関して，単一未知環境における学習を通して検証する．2に関して
は，多目的行動調停の制御構造の有効性を検証するために，調停則を従来の切り替え
型とした移動ロボットを用意し，複数未知環境における行動獲得を比較して，提案手
法の有効性を検証する．3に関しては，2で獲得した基本行動を用いて，未学習環境に
おいて多目的行動調停と行動切り替え型とで，どのように異なる特徴があるかを検証
する．
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Table 3.1 Setting parameters of the behavior coordination rules. (L = 0.95).

HHHHHHHH
Gk

X
x4 < L x3, x5 < L x2, x6 < L x1, x7 < L x1 ∼ x7 > L

1 0 0 0 0 +0.005

2 +0.2 +0.15 +0.1 -0.05 0

3 -0.15 -0.1 +0.05 +0.1 0

3.5.1 基本行動獲得における動作の滑らかさ

多目的行動調停則は，基本行動をどのように調停するかをルール化したものであり，
直面する環境の状態を解釈してトップダウン的に調停していると考えることができる．
本節では，行動獲得によって，この多目的行動調停に基づく移動ロボットがどのよう
な基本行動を獲得するか？また，どのような動作を生成できるようになるか？を検証
する．
各基本行動（障害物回避，壁面併走）に対して解候補個体を各 50個用意し，SSGA

の 500回評価とオンラインでのデルタルールにより行動獲得を行った．ただし，ファ
ジィコントローラの初期化は全くランダムに行うものではなく，ある程度のヒューリ
スティックに基づいて設定し，それに摂動を加えることで，初期個体を生成している．
図 3.13にロボットがおかれた環境を，図 3.12に 500回評価における評価値の履歴を

示す．図 3.13の (a)は，学習初期の軌道であり，ゴールに到達すらできず障害物に衝突
していることが確認できる．図 3.13の (b)は，500回評価後の軌道であり，ゴールに到
達でき且つ，滑らかに移動できているように見える．このことは，図 3.12に示す評価
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値の推移からも確認でき，500回評価を通して，なるべく早く，なるべく最短距離で移
動するための基本行動が獲得できていることがわかる．次に，図 3.13の (b)に示される
軌道における行動重みの変化を図 3.14に示す．基本的に突然センサレンジ内に入って
くる障害物に対して障害物回避行動の行動重みを増加させ，ある程度回避しつつ壁面
併走行動の行動重みを増加させることで障害物に沿うように移動する．そして，環境
の中頃にある壁面に対しては，高い壁面併走行動の行動重みで調停することで，ゴー
ルに向かいつつ壁面を沿うような多目的な動作が生成されている．
この獲得された基本行動と多目的行動調停の接続に関してさらに検討するために，学

習初期の基本行動と学習後の基本行動を，図 3.15に示す単純な環境で比較する．それ
ぞれの行動重みの変化を図 3.16に示す．非常に簡単な障害物の配置のため，学習初期
においても基本的にゴールまでの移動は達成されているが，学習後の軌道と大きく異
なることが確認できる．中盤の壁面に対して，学習初期のロボットは，壁面併走行動
と目標追従行動の行動重みを交互に増加させ，その結果として図 3.15の (a)に示され
る通り，ジグザグの動作になった．これは，側面のセンサが反応しつづけることにより
壁面併走行動の行動重みが増加する一方，壁面併走行動が移動ロボットの運動特性や
環境の特徴に適していないため，壁面併走行動が異なる行動（ここでは目標追従）を
すぐに接続しようとするためである．逆に，行動獲得後のロボットは，壁面併走行動
が獲得されているため，壁面併走行動の行動重みが大きな時には，壁面に沿うように
動作を生成し，見え方を一定に保つことで，壁面併走を継続させている．この結果と
して，壁面に対してほぼ真っすぐに並進することができ，無駄な操舵が削減され滑ら
かな移動が可能になっている．
このように，多目的行動調停は，トップダウン的に簡単な文脈を与える手法であり，

進化的計算による行動獲得を通して，その文脈に適した行動を獲得できると考えられ
る．また，多目的行動調停は，動作の多様性を保持しつつも，その状況で必要であろう
多様性を限定し，知覚できる情報と動作との間に整合性を保てることが明らかになった．
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Fig 3.16 Change in behavior weights between initial and acquired behaviors.
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3.5.2 複数未知環境における基本行動獲得の適応速度

提案手法の有効性を，従来の優先度固定の行動調停則（切り替え型）を用いた移動
ロボットの行動獲得と比較し検討する．障害物配置が異なる 5つの環境において，ロ
ボットにタスクを実行させ，解候補ファジィコントローラを評価する．各環境での評価
値の総和を解候補ファジィコントローラの評価値として用いる．SSGAのパラメータ
設定は，個体数を 50，評価回数を 2000回，突然変異率を各遺伝子座に対して 0.01と
し，各行動調停則に対してそれぞれ 10回シミュレーションを行う．比較対象とする行
動切り替え型は，2タイプ用意する．一つは，目標追従，障害物回避，壁面併走の 3つ
の基本行動を切り替える SSA3，もう一つは，目標追従と障害物回避の 2つを切り替え
る SSA2である．構造をシンプルにするために，これら二つの行動切り替え型手法は，
サブサンプション・アーキテクチャにならい，三行動の場合であれば，前方に障害物
があれば障害物回避行動を選択し，前方に障害物がなく側面のみ反応する場合に壁面
併走行動を選択する．そして，どのセンサも障害物を感知しない場合，目標追従行動
を排他的に選択するものとする．二行動の場合は，障害物を感知するしないで，障害
物回避行動と目標追従行動を切り替える．
図 3.17～図 3.20に，シミュレーション結果を示す．図 3.17は，実験を行った 5つの

環境の障害物配置を示し，移動ロボットの軌道は，多目的行動調停を用いた行動獲得
の最終世代のものを表す．シミュレーションに用いた環境は，異なる特徴をもつ障害
物配置になっており，例えば，環境 2（図 3.17(b)）であれば，細かな切り返しが必要
であったり，環境 5（図 3.17(e)）であれば，ネズミ返しを乗り越える必要があったり
する．2000回評価を行うことで，どの行動調停則を用いたロボットもタスクが達成さ
れた．図 3.18に，各手法における評価値の履歴を示す．これは，2000回評価のシミュ
レーションをそれぞれ 10回づつ行ったときの平均を表す．多目的行動調停を用いたロ
ボットが行動切り替え型のものと比べて収束が早く，より良い評価値が得られている
ことが確認できる．
図 3.19と 3.20に環境別でまとめた評価値の履歴と，総操舵角の履歴を示す．総操舵

角を，シナリオ実行中における操舵角の絶対値の総和と定義し，少ないほど無駄な操
舵が無く，滑らかに移動していることを表す．ただし，この評価指標は，SSGAの評
価関数に含まれておらず，行動獲得で得られた基本行動に基づく動作が，どれだけ滑
らかなものであるかを比較するためだけに用いる．図 3.19と 3.20より，どの環境にお
いても，多目的行動調停を用いることで，動作に滑らかさがでていることが確認でき
る．評価値の履歴に関しても，およそどの環境においても多目的行動調停を用いた方
が，収束が早いことが確認できる．特に，環境 5に関して，行動切り替え型と多目的
行動調停の評価値が大きく差が出ていることから，ネズミ返しを含むような複雑な環
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境において，より多目的行動調停の有効性が発揮される．これは，多目的行動調停に
おける動作の多様性の影響と考えられる．逆に，環境 2のような，小さな障害物が密
集する環境下においては，最終的に三行動切り替え型より評価値が劣っている．これ
は，多目的行動調停における基本行動間の滑らかな主行動の遷移故に生じる，主行動
の遷移時間の遅れが原因だと考えられる．
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Fig 3.17 Trajectories of a mobile robot at final iteration.
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3.5.3 未学習環境における実行可能性

獲得した基本行動が，未学習環境においても対応できるかを検証する．行動獲得時
に用いた環境とは異なる環境（Env. 6-10）を用いて，行動調停則毎にシミュレーショ
ンを行った．表 3.2に各環境における評価値と総操舵角を，図 3.21～3.23に各環境にお
ける移動ロボットの軌跡を示す．表中のハイフンは，タスクが達成できず障害物に衝
突したり，デットロックに陥ったことを表す．多目的行動調停は，獲得した基本行動を
用いて，すべての環境 6-10において，行動切り換え型より滑らかに移動できているこ
とが表から確認できる．評価値に関しては，環境 6と環境 8を除いては多目的行動調
停の方が良好な結果がでている．次に，図 3.21～3.23に示す軌道の中で特徴的なもの
を 2つ比較する．

(1)環境 7における多目的行動調停と二行動切り替え型との比較：迷路の通路のよう
な環境において，多目的行動調停を用いることで，ロボットが無駄なく滑らかに移動
していることが図 3.21(b)より確認できる．行動切り替え型に関しては，三行動の場合
タスクが達成されておらず，二行動の場合であれば壁面に沿って大きく回り込むよう
な軌道を描いている．そこで，この環境 7における多目的行動調停の行動重みの変化
と，二行動切り替え型の行動切り替えの変化を比較する（図 3.24）．図 3.21(b)中のA

の辺りにおける行動重みを図 3.24(a)のAに示す．障害物回避しながら壁面を沿い，そ
して目標に向かうような多目的な動作を行っていることが解る．この多目的性が保た
れた行動重みの配分が，A付近の通路出口において，壁から離れると同時にゴール方
向を向く切っ掛けになっていると考えられる．逆に，二行動切り替え型に関しては，通
路中から障害物回避行動の行動重みが 1になっており，壁面を併走し続けることで，図
3.23(b)のような無駄な軌道をとることが確認された．またこの結果より，二行動行動
切り替え型において獲得された障害物回避行動は，壁面併走行動のような行動として
獲得が行われ，センサが反応している時に壁に沿うように移動することが確認できる．
つまり学習環境に特化した基本行動として獲得され，壁面併走が有効であろう環境 6に
おいて，多目的行動調停よりも評価値が高くなっていると考えられる．

(2)環境 9における多目的行動調停と三行動切り替え型との比較：図 3.21(d)のB付
近の軌道が示す通り，多目的行動調停を用いることで，移動ロボットは狭路も通るこ
とができる．この時の行動重みの変化を図 3.25(a)に示す．狭路にさしかかる前は，壁
面併走行動を主行動とした多目的な動作を行い，その多目的さ故に狭路への移動が可
能なっている．通路が狭いために，主行動が障害物回避行動に変わるが，結果として，
狭路を抜けることによって，より良い評価値が得られている．逆に，三行動切り替え
型においては，図 3.25(b)のCに示す通り，壁面から隙間にかけて，頻繁に主行動を切
り替えていることがわかる．どの行動も狭路を進むにはいたらず，結果として回り道
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Table 3.2 Simulation results in unknown environments different from Env.1 - 5.

Env. Criteria MOBC SSA3 SSA2

Env.6 Fitness 2441 - 2101

Total steering angle 172.4 - 172.9

Env.7 Fitness 3276 - 3553

Total steering angle 194.0 - 217.3

Env.8 Fitness 1746 2530 1669

Total steering angle 166.9 298.2 182.3

Env.9 Fitness 1914 2496 2397

Total steering angle 144.9 336.2 226.6

Env.10 Fitness 2006 2585 2467

Total steering angle 150.3 336.9 215.3

するような軌道が確認された．行動切り換え型は，選択された行動の出力のみが動作
出力として直接用いられるため，各基本行動の適用範囲が限定され，学習環境に大き
く依存して構造最適化が行われる．一方，多目的行動調停を用いると，動作出力はす
べての基本行動の融合であるため，基本行動の特性は保持され構造最適化が行われる
と考えられ，その結果，未学習環境においても滑らかな動作，多目的な動作が可能と
なっている．
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Fig 3.21 Trajectories of the robot with MOBC in unknown environments.
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Fig 3.22 Trajectories of the robot with SSA3 in unknown environments.
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Fig 3.23 Trajectories of the robot with SSA2 in unknown environments.
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Fig 3.24 Change in behavior weights in Env. 7.
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3.6 結言
本章では，静的未知環境におけるナビゲーション問題に対して，移動ロボットの基本

行動の獲得を，センサ情報の時系列を考慮したトップダウン的な多目的行動調停則の
もとで行った．行動調停則により役割が割り当てられた基本行動の学習を通して，障
害物回避行動と壁面併走行動を獲得し，センサ情報に対して滑らかな主行動の遷移が
可能となることを示した．また，一連の動作は，無駄な切り返しが少ない滑らかな動
作として獲得されることを示した．
次に，複数の静的未知環境下で基本行動の学習を行い，時系列のセンサ情報を考慮

しない反射的な行動切り替え型ロボットと比較することで，多目的行動調停を持つロ
ボットがより短い世代で，最短距離及び最短時間に近い性能を達成することができる
ことを示した．
さらに，未学習の未知環境下においても，多目的行動調停に基づくロボットが，学

習環境と同様の動作を行うことができることと，反射的な行動切り替え型ロボットの
タスク達成度が低いことを示した．
多目的行動調停を用いたロボットシステムの行動獲得は，学習環境に特化されるの

ではなく，観測情報に依存してトップダウン的に与えられる役割に対して特化される．
またその役割の度合い（行動重み）は，時系列センサ情報により変化するため，単に
行動を切り替えるよりも役割が多様である．そのため，未学習の静的未知環境に対し
ても，環境の障害物の配置や疎密さなどが大きく変わらないような環境であれば，問
題なく対応できることが明らかになった．つまり，調停則の設計の段階でのヒューリ
スティクスから，環境が大きく異ならない限りにおいて，学習環境と同様の性能が得
られ，基本行動の再利用性が高いことが明らかになった．
本章でとりあげた環境は未知であるが障害物が移動しない静的な環境を対象として

いる．実際，我々の生活している環境は，静的な要素も多く含まれるが，移動障害物
となりうるものも同時に存在している．今後の課題として，そのような動的な障害物
を含む環境下における適応学習を検討する必要があり，次章にて議論する．
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第4章 動的環境下における移動ロボッ
トの局所エピソードに基づく環
境適応

4.1 緒言
前章でとりあげた未知環境は，固定障害物の配置が事前に知らない静的未知環境で

ある．その静的環境下において，基本行動の出力を融合する多目的行動調停を提案し，
学習速度や未学習環境への対応能力などから有効性を示した．しかし，我々の生活環
境を見渡した時，家具や建物など静的な部分はたくさんあるが，他の人間や乗り物な
ど様々な移動物体も同時に存在している．これら移動物体を含む観測情報は，多岐に
わたり未知な遭遇パターンも多い．そこで，本章では，移動ロボットの適用範囲の拡
張を目指して，移動障害物を含む動的環境下におけるロボットの環境適応に関して議
論する．
移動障害物を含むナビゲーション問題に関する研究は，大きく 3つのアプローチに

わけることができる．

1. 大域情報を用いた意思決定．

2. 局所情報から特定の移動障害物の動き方を予測した動作生成．

3. 局所情報のみから観測情報の変化に対応した動作生成．

アプローチ 1に関して，例えば，Fujimuraらは，位置や速度が既知な移動障害物に対
して，時間ごとに空間をセル分割し探索する手法を提案している [73]．また，人工ポ
テンシャル場 [39]を用いた手法として，杉山らは，ポテンシャル場の局所デットロッ
クを回避する方法として，障害物の中心に渦の吹き出しを仮定した流体力学的ポテン
シャルを提案し，移動障害物回避に適用している [75]．ただし，移動障害物とロボット
の位置関係により渦の回転方向を事前に設定する必要がある．Brockらは，ポテンシャ
ル法を基本としたElastic Stripsという弾性的な軌道情報を用い，移動障害物の経路へ
の出入りに対し，実時間で再経路計画を行う手法を提案している [74]．これは，進行方
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向に対する障害物回避能力と実行可能性は高いが，経路以外からの移動障害物に対応
できない．また，井上ら [77]や藤澤ら [76]は，移動障害物の短期的な軌道予測と実時
間探索を用いた手法を提案している．これらは，予測誤差が大きくなったときに，大
きく回避するような動作を生成したり [77]，探索途中の実行可能解を使用し移動障害
物による実時間性に対応する [76]．これら大域情報を用いたアプローチは，障害物の
区別と正確な位置やベクトル情報など，対象の属性を用いるため鳥瞰的な観測機構が
必要となる．さらに，これらの手法を実環境に適用しようとする場合，ロボットの意
思決定に必要な情報と不必要な情報を，障害物との距離や属性からすべて抽出しなけ
ればならないという問題がある．
アプローチ 2に関して，新井らは，赤外線通信を用いて，近くにいるロボットと通

信を行い，向きや進行方向を共有し，自ら計測した距離情報とで，状態空間を構成し
強化学習により回避行動を学習させる手法を提案している [78]．Fioriniらは，衝突が
生じるであろうVelocity Obstacleというベクトル情報から，回避可能な経路を予測す
る手法を提案している [79]．これらの手法は，近傍情報から意思決定を行うが，大域
情報のアプローチと同様に，対象とする移動障害物や他のロボットの対応付けのため，
個々の障害物に IDなどを常に設ける必要がある．
アプローチ 3に関しては，例えばBrooksの SSA [40]に基づいて，移動障害物に対応

できるように基本行動を設計することで，事前に想定できうる移動障害物にのみ対応
可能となる．ただし，移動障害物を含む環境の特性が事前に知っている必要がある．そ
れに対し，環境の特徴を学習する手法として，Changらは，距離センサ情報から次に
観測されるセンサ情報をNNを用いて予測し，移動障害物に対応する手法を提案して
いる [80]．さらに，北川らは，静的環境下で距離センサ情報の予測モジュールを学習
し，動的環境下で予測誤差が大きく生じる時，移動障害物に遭遇したと仮定し，多目
的な動作から緊急回避動作に切り替える手法を提案している [113]．これらの手法は，
移動障害物に対処するために，ロボット自体が単目的化（移動障害物回避のみの動作）
してしまうという問題がある．そのため，タスクが複雑になれば，タスクを達成でき
ない可能性が高くなる．つまり，タスク達成に必要な多目的性を保持しながら，移動
障害物を回避する動作を学習する必要がある．
アプローチ 1や 2に比べ，アプローチ 3は，事前設備や設定条件が少なく未知環境に

導入しやすい．ただし，行動を移動障害物に適応しようとした場合多くの学習時間が
必要になるという問題がある．そこで，本研究では，動的環境下において，多目的性
を保持しつつ移動障害物を回避できる動作の迅速な学習手法を検討する．
本章で扱う動的環境を図 4.1に示す．移動障害物や他のロボットが存在する環境内を

スタートからゴールまでなるべく短い移動時間および移動距離で向かうことをタスク
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Goal

Start Mobile robot

Obstacles

Moving obstacles

Fig 4.1 Dynamic environment including static and moving obstacles.

として与える．このタスクにおいて，スタートからゴールまでの試行をシナリオとす
る．ロボットは，近傍の障害物と距離を計測できるセンサと，ゴール方向が計測でき
る光センサを装備しているものとする．
基本的に，タスク達成の善し悪しは，オフライン的に一連のシナリオを評価するこ

とで決まる．しかし，移動障害物の移動方向や遭遇時間，遭遇場所などが既知である
場合，シナリオを評価することは可能であるが，未知な場合，遭遇の仕方が多岐にわ
たることを考慮すると，シナリオを一意に評価することが難しい．そこで，静的環境
下で学習した基本行動や行動調停則を用いて，移動障害物との遭遇に対して適応でき
るよう部分的に行動調停則を改善する手法を提案する．
短期的に過去の観測情報と動作出力の情報を保持する局所エピソード（local episode）

を導入し，移動障害物との衝突に対して，過去にとった動作を局所エピソードから参
照し，制御器を学習する手法を提案する．この学習手法を多目的行動調停則の適応学
習に適用し，静的環境下において獲得された行動調停則を，動的環境で直面する状況
に合わせて部分的に改善することを試みる．前段階として，行動調停則を局所的に調
節しやすくするために，行動調停則をファジィルールで置き換え，静的環境下で獲得
する．次に，動的環境下での多目的行動調停則の適応学習について検討し，局所エピ
ソードを用いた学習手法を提案する．これら提案手法を計算機シミュレーションおよ
び，実ロボットにより実験を行い有効性を検証する．
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Fig 4.2 Total architecture of the multi-objective behavior coordination with local

episode-based learning.

4.2 多目的行動調停に基づく移動ロボットの構造化学習
図 4.2に，MOBCを用いた移動ロボットの全体概念図を示す．まず図中斜線部の制御

フェーズ（control phase）に関して説明する．外部環境の状態X(t)(xi(t); i = 1, 2, ..., n)

（障害物との距離や，目標方向）をセンシングし，基本行動毎に行動出力 Yk(t)=(yk
1(t),

yk
2(t)) (k = 1, 2, ..., K)を計算する．行動出力は，y1を速度，y2を操舵角とする．そし
て，各基本行動に対して行動重みW (t) =(w1(t), w2(t), ..., wK(t)) を割り当て，重み付
け平均により動作出力A(t) = (a1(t), a2(t))を生成する．

A(t) =

K∑
k=1

wk(t)Yk(t)

K∑
k=1

wk(t)

(4.1)

Kは基本行動の総数とする．基本行動は，前章で説明した通り，目的に応じてファジィ
ルールやニューラルネットワーク，プロダクションルール等を用い構成することが可能
である．

3章で用いたプロダクションルールによる行動調停則は，非常に簡略化され，静的環
境下では適用も容易である．しかし，移動障害物に対応させようとして設計した場合，
タスク達成を軽視した，回避重視の行動重みの配分になりかねない．そこで，局所的
に行動調停則の更新を行うための前段階として，状態空間をファジィメンバシップ関
数で分割し，より詳細な状態分割を行う．そして，不要な状態分割を避けるために，進
化的計算により静的環境下で獲得を行う．ファジィルールとして行動調停則を表現す
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ることで，これまで用いてきたプロダクションルールの明示性を失うことなく，より
詳細な行動重みの更新が行えると考えられる．
多目的行動調停則は，後件部が実数値で表される簡略型ファジィ推論（simplified fuzzy

inference）を適用する [7]．入力情報 I(t)は，現在の外界センサ情報X(t)と 1ステップ
前のセンサ情報X(t− 1)との差∆X(t)とで定義する．j番目のファジィルールは，入
力 Iiとその入力に対するメンバシップ関数 Fi,j と，後件部実数値 qk,j により次のよう
に構成する．

IF I1 is F1,j and, ..., and Ii is Fi,j and, ..., and I2n is F2n,j

THEN w1 is q1,j and w2 is q2,j and, ..., and wK is qK,j

j番目の調停則ファジィルールの適合度 µjは次式で計算される．

µj =
2n∏
i=1





1− |Ii − αi,j|
βi,j

|Ii − αi,j| ≤ βi,j

0 otherwise

(4.2)

αi,jと βi,jは，i番目の入力に対するルール jのファジィメンバシップ関数の中心値とそ
の幅とする（図 4.3)．また，k番目の行動に対するルール jの後件部出力値を qk,jとす
ると，各基本行動の行動重みは次式により計算され，次ステップの行動重みW (i + 1)

に用いられる．

Qk =

m∑
j

µjqk,j

m∑
j

µj

(4.3)

wk (t + 1) =
Qk

K∑
k

Qk

(4.4)

mは調停則ファジィルールの総数を表す．
次に，図 4.2の学習フェーズ（learning phase）について簡単に説明する．未知環境で

は事前に正確な教師値を与えることができないため，シナリオ終了時に得られる評価
項目，例えば移動時間や移動距離から，学習対象の基本行動を評価する．学習には進化
的計算手法の一つである定常状態遺伝的アルゴリズム（steady-state genetic algorithm;

SSGA）用いる．これらの学習を通して，MOBCの動作の多目的性や，新たな未知環
境に対する汎化性を議論してきた．同様に，行動調停則の学習として，行動調停則の
ファジィルールの前件部の組み合わせ最適化と後件部のチューニングを SSGAにより
行う．
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Fig 4.4 Coding of behavior coordination rules as an individual for SSGA.

4.3 静的環境下での多目的行動調停則の獲得
静的環境下における多目的行動調停則の獲得は，3章で説明した基本行動の獲得と

同様の枠組みで行う．まず，行動調停則を解候補として，コーディングする（図 4.4）．
個々のルールは，ルールを使用するかしないかのValidityと，前件部のメンバシップ関
数の組み合わせ，そして後件部の行動重み出力値でコーディングされる．メンバシッ
プ関数の組み合わせは，図 4.3に示される 3つのメンバシップ関数と，どんな入力に対
しても適合度 1を返す don′t careで表現される．また，後件部出力値は，実数で表す．

SSGAの手順として，（1）個体群の初期化：前件部の組み合わせと後件部出力値を乱
数で初期化する．（2）初期評価：各個体を用いてタスクを実行し，評価値を計算する．
（3）最小適応度除去：もっとも評価値の悪い個体を一つ淘汰する．（4）交叉：エリート
交叉を用いて，新しく個体を一つ生成する．（5）突然変異：新しく生成した個体に対し
て，遺伝子座単位で，メンバシップ関数の入れ替えや，摂動を加える．（6）評価：新し
く生成した個体を用いてタスクを実行し，シナリオを評価し，評価値を計算する．各
評価項目は，基本行動の獲得と同様に，ゴールまでの時間ステップPtimeと移動した距
離 Plengthに基づき，次式より行う．

fitness = ω1Ptime + ω2Plength (4.5)

76

十¥/ぺ¥// / / /1 

¥、目/
、/

ー
| J  

口口| | 口口| 
11 11 

口| |口|

11 
11 

11 
11 



ωh (h = 1, 2)は各評価項目に関する重みとする．終了条件がみたされるまで，（3）から
（6）を繰り替えす．

4.4 多目的行動調停則の局所エピソード学習
これまで静的未知な環境下において，基本行動や行動調停則が，大域的な学習手法

である SSGAやデルタルールにより獲得できることを示してきた．しかし，明示的に
与えられる評価関数は，局所的な状況を考慮しておらず，また静的環境において理想
的なデルタルールの教師値は，動的環境で適さないことが多い．それゆえ，静的環境
で学習したロボットは，動的環境下において移動障害物と容易に衝突しうる．本研究
では，動的環境において，移動障害物との衝突の原因が，近い過去にとった動作にあ
るものと仮定する．近い過去の動作は，一定ステップ数の観測情報と動作出力情報で
構成され，局所エピソードとして短期記憶に保存される．衝突時にこの局所エピソー
ドを参照し，過去にとった動作に関連する意思決定ルールを調整することで，ロボッ
トは移動障害物に対応できる．
多目的行動調停において，行動調停による動作は，行動重みの変化に依存する．こ

の依存関係から，衝突前の近い過去における行動重みの更新遅れに，移動障害物との
衝突の原因があると仮定する．この仮定を基に，行動重みの更新遅れに関連する行動
調停則のファジィルールを局所的に更新し，同じような状況下での移動障害物との衝
突を回避する．現在の時間 tから過去に遡る一定ステップ数 τendまでのファジィルー
ルの適合度 µ(τ)と行動重みW (τ)(τ = 1, 2, ..., τend)から，局所エピソードを構成する．
この局所エピソードが，スタートからゴールまで逐次更新され，ロボットは常に一定
の過去の情報を保持する．そして，衝突時の行動重みの更新遅れを補うために，衝突
時の行動重みW ∗を局所エピソードにフィードバックする．この学習は，行動調停則
のファジィルールの後件部出力値を調整する次式により行う．

qk,j ← qk,j + γτη (w∗
k − wk (τ))

µj (τ)∑
j

µj (τ)

(t = 1, 2, ..., τend; 0 < γ ≤ 1) (4.6)

ηと γを，それぞれ学習係数と減衰率とする．衝突時の行動重みは，移動障害物に非常
に接近した状態での緊急回避的な行動重みになっている．これを衝突前に遡って教師
値とすることで，衝突時と同じような遭遇パターンにおいて，より早い段階で移動障
害物に対する回避が可能になると考えられる．また，衝突時の行動重みを教師値とす
ることによって，外部から教師値を与える必要がなく，学習の指向性が得られ，学習
回数が減少すると考えられ，移動障害物に迅速に対応できることが期待できる．
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Fig 4.6 Sensor arrangement of the mobile robot.

4.5 計算機シミュレーション
移動ロボットは，図 4.6に示す 7つの距離センサX(x1, x2, ..., x7)と，4つの光セン

サ P (p1, p2, p3, p4)を持つものとする．ロボットに与えるタスクは，障害物が配置され
た環境内を，なるべく短い移動時間と移動距離でゴールに向かうこととする．このタ
スクを達成するために，3つの基本行動を用意する．一つは，光源をゴールと仮定し
た，光センサからの情報を用いた目標追従行動であり，プロダクションルールで設計
され，速度と操舵角を出力する．他の二つは，距離センサによる障害物回避行動と壁
面併走行動であり，距離センサ情報を入力とするファジィコントローラにより設計さ
れ，速度と操舵角を出力する．実数で表されるファジィルールの後件部は，それぞれ
の基本行動の特徴に合わせてヒューリスティックに設定する．基本行動の特徴として，
障害物回避行動は，障害物を回避するために，操舵角が大きく，速度が遅くなるよう
に後件部を設定する．壁面併走行動は，側面の x1や x2，x6，x7のセンサのみ障害物を
感知するとき，障害物回避よりも速く壁面と平行に移動（併走）できるように設定す
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る．多目的行動調停則は，簡単化のため，縮約した距離情報X ′(t)とその変化∆X ′(t)

(= X ′(t)−X ′(t− 1))及び，正規化した光センサ情報 p′を入力情報 I(t)とする．縮約
は次式により行う．pmaxは，光センサ情報の最大値とする．

x′1 =
1

2
(x1 + x2) (4.7)

x′2 =
1

2
(x3 + x4) (4.8)

x′3 =
1

2
(x4 + x5) (4.9)

x′4 =
1

2
(x6 + x7) (4.10)

p′ =
p1 − p3 + pmax

2pmax

(4.11)

4.5.1 静的環境下における行動調停則の獲得

まず，複数の静的環境下において，行動調停則の獲得を行う．固定障害物の配置が異
なる 3つの環境を用意した．個体の評価は，各環境におけるシナリオの評価値の総和
として計算する．個体は，50個のファジィルールをそれぞれ保持するものとする．個
体数 50個，10000回評価（200世代）にて行動調停則を学習させた．実験結果を図 4.7

から図 4.9に示す．それぞれ，最終世代の軌道と，そのときの行動重みの変化を表す．
ロボットが学習した行動調停則の特徴を結果から検証する．壁面が続く図 4.8のAの

あたりにおいて，壁面併走行動を主に使用するような行動重みの更新が行われている
ことが確認できた．また，図 4.9のBのあたりにおいて，障害物が密集した場所から少
し開いた空間への移動に対して，徐々に壁面併走行動の重みをあげて，目標追従に切り
替えるような行動重みの変化が確認できた．前者のような行動重みの変化は，ヒューリ
スティックルールでも設計できていたが，後者は，設計者が構築したヒューリスティッ
クとは異なる行動重みの更新であり，スタートからゴールまでのシナリオの評価によ
り，状況の一連の流れを考慮した行動調停則が獲得されていることが解る．静的環境
下で獲得された行動調停則は，42個のファジィルールで構成され，ロボットは静的環
境下で基本行動を調停し多目的な動作を実現しタスクを達成した．
シミュレーション実験に用いた行動調停則の一覧を表 4.1に示す．ただし，複数の静

的環境で獲得されたルール 42個の内，あまり使用されていないルールは除外してある．
表中の S，M，Bは，メンバシップ関数の形状を意味し，それぞれ small，moderate，
bigの言語ラベルに対応する．また ]は，don′t careを意味する．なお，今回用いた行
動調停則は一例であり，異なる静的環境下では，異なる調停則が獲得されうる．
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Fig 4.8 Trajectory and change in behavior weights in static environment 2.
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Fig 4.9 Trajectory and change in behavior weights in static environment 3.
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Table 4.1 Coordination rules acquired in static environments. ”S”, ”M”, and ”B”

mean linguistic label small, moderate, and big, respectively. ”]” means wild card

called don′t care.

Rule x′1 x′2 x′3 x′4 p′ ∆x′1 ∆x′2 ∆x′3 ∆x′4 q1 q2 q3

1 ] ] S ] ] ] S ] ] 0.16 0.85 0.59

2 ] ] ] ] ] ] ] S M 0.36 0.64 0.18

4 ] M B ] ] ] ] M ] 0.76 1.00 0.94

7 ] ] ] S ] ] ] M S 0.80 0.98 0.55

9 S M ] ] B S ] S ] 1.00 0.02 0.09

11 ] ] ] ] ] ] ] S ] 0.48 0.90 0.54

12 ] ] ] S ] ] ] ] S 0.96 0.05 0.00

17 ] ] ] ] ] ] ] S ] 0.14 0.99 0.49

18 B ] ] ] ] ] S ] ] 0.43 0.50 0.65

20 S ] ] S ] ] ] ] ] 0.44 0.00 0.00

22 ] ] B ] ] ] ] ] ] 0.73 1.00 0.98

24 M ] ] S ] ] ] ] S 0.96 0.40 0.55

26 ] ] ] ] ] ] ] M S 0.00 0.04 0.91

29 ] ] M ] ] ] ] ] ] 0.01 0.99 0.00

30 M ] ] ] ] S S ] ] 0.73 0.68 0.32

31 ] ] ] ] ] ] M S ] 0.88 1.00 0.83

32 ] M ] ] ] ] ] M ] 0.00 0.13 0.31

35 ] ] B ] ] ] S ] ] 0.68 0.00 1.00

37 B S ] ] ] ] ] ] ] 0.27 0.05 1.00

38 ] ] ] ] ] ] S ] ] 0.18 0.18 0.59

40 B ] ] ] B ] M S ] 0.70 0.08 0.09

41 ] ] S ] M M ] ] ] 1.00 0.00 0.78
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4.5.2 動的環境下における局所エピソード学習

対象とする動的環境は，一定の速度で移動する障害物が存在する環境とする．移動
障害物の進行方向が異なる 3つのCaseを比較することで，調停則の更新がどのように
行われるかを検証する．なお，局所エピソードの長さは 5stepに設定した．

Case1として，移動障害物が壁に沿ってロボットに向かってくる場合を想定する．図
4.10にロボットの移動軌跡，図 4.11に行動重みの変化を示す．試行 1において，ロボッ
トが移動障害物を避けきれず，ロボットの側面に障害物が衝突しているのが確認でき
る．このときの最終的な行動重み（図 4.11(a)Aの右端）を見ると，壁面併走行動が優
先されていることが確認できる．よって図 4.10(a)のような状況であれば，壁面併走行
動が優位に機能すると仮定し，その行動重みを衝突以前の過去の状態（局所エピソー
ド）にフィードバックする．図 4.10と 4.11に示す通り，わずか 2回の局所エピソード
学習で移動障害物を回避することができた（図 4.10(c)）．行動重みの履歴から，ロボッ
トが x1や x2あるいは x6や x7のセンサで障害物を感知した場合，壁面併走行動を優
先するように行動調停則が改善されている．これは，壁面併走行動が障害物回避行動
よりも移動速度が速いという特徴からも適していると考えられる．ここで，局所エピ
ソード学習で更新された特徴的な行動調停則のファジィルールを図 4.12に示す．図中
左側は条件部を表し，縮約距離情報 x′3が増減せず，x′4が減少する場合，つまり，障害
物が右側面に近付いてくる状態に最も発火することを意味する．図中右側は，後件部
出力値の試行毎の変化を表す．局所エピソード学習により壁面併走行動に対する出力
値が増大し，他の出力値が減少していることが確認できる．図 4.11及び図 4.12から，
静的環境下で獲得された多目的行動調停則の多目的性を保持しつつ，移動障害物に対
応するために局所的に，調停則が改善されていることが確認できる．
同様に，移動ロボットに対して，移動障害物が右側壁面から飛び出してくる Case2

において，図 4.13に示すように，ロボットは移動障害物の前を通過する直前に側面か
ら衝突された．図 4.14(a)のA付近において，衝突時に壁面併走行動の行動重みが大き
いことから，局所エピソード学習により，それ以前の状態に対して壁面併走行動を取
りやすくすることが学習され，図 4.14(b)の B付近に示すように，移動障害物に対し
て，なるべく壁面併走行動を維持するような調停則として改善されていることがわか
る．これは，図 4.15に示す改善された特徴的な調停則ファジィルールの後件部出力値
の変化からも確認できる．

3つ目のCaseとして，移動ロボットに対して，移動障害物が左側から，右の壁側に
移動する場合の結果を図 4.16，4.17，4.18に示す．このCaseでは，これまでとは異な
り，右側正面で障害物と衝突していることが図 4.16(a)より確認できる．ここで衝突時
の行動重みは，障害物回避行動が最も大きく（図 4.17(a)A），局所エピソード学習に
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より，移動障害物に対して，大きく回避するように障害物回避行動の行動重みが増加
するようになった（図 4.17(b)B）．これは，改善された特徴的な調停則ファジィルール
からも確認することができる（図 4.18）．前件部は，縮約距離情報 x′2のセンサが，そ
のレンジの中間に障害物を感知し，x′3が変化しない状態を表す．このルールは，正面
に感知した障害物の距離がかわらないときに発火する．局所エピソード学習における，
障害物回避行動に対する後件部出力値の増加は，速度を落としてでも大きな操舵角を
出す方が良いであろう図 4.16(a)のような状況に適していると考えられる．また，この
Caseにおいても，多目的な動作が保持されつつ，局所的に行動調停則が改善されてい
ることが確認できる．
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Fig 4.19 Khepera robot.
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Fig 4.20 Sensor arrangement of Khepera

robot.

4.6 実機による実験
局所エピソード学習の有効性を，実機移動ロボットKheperaを用いて検証する（図

4.19）．Kheperaは前面から側面にかけて 6つの赤外線センサを持ち，1～5[cm]の範囲
で障害物との距離が計測できる（図 4.20）．簡単化のため，基本行動として，エンコー
ダを用いた自己位置認識による目標追従行動と，距離情報による障害物回避行動を用
いる．多目的行動調停則には，図 4.20に示す縮約センサ情報を用い，入力情報として，
縮約距離 x′i(t)とその変化∆x′i(t)(= x′i(t) − x′i(t − 1))を用いる．前件部には図 4.21に
示す 3つの三角型メンバシップ関数を用いた．ただし，後件部出力値に関しては，基
本的に目標追従行動の行動重みが 1になるように設定する．例外として前件部の距離
情報に対して，言語ラベル Smallを含むルールを障害物回避行動の行動重みが 1にな
るように設定する．これにより，Kheperaは近傍に障害物を感知しなければ，目標位
置に向かうようになり，障害物を感知した場合は，速度を落とすことで障害物を回避
することができる．つまり，静的環境下において，この調停則の初期化は，最小限の
事前設計と言える．
実験は，2台のKhepera（KheperaA,KheperaB）を図 4.22に示す環境において，そ

れぞれ，ターゲット TA1と TA2，TB1と TB2を周回するようにタスクを与えた．基本行
動や行動調停に関しては 2台の間で違いはなく，互いに避けあうことができる．ただ
し，センサレンジ内に突然相手Kheperaが入ってくる場合において行動重みの更新遅
れにより衝突する．そこで，KheperaAに局所エピソード学習を導入し，どのような
回避動作が学習されるかを検証する．実験では局所エピソードの長さを 3[step]とした．
また，衝突時に緊急回避として後進することで，ロボット間でデットロックになるこ
とを防ぐ．この後進の瞬間に局所エピソード学習を実行する．
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図 4.23は，スタートしてからKheperaAが最初に TA2に到達するまでの軌跡である．
写真は一秒間隔のスナップショットを重ね合わせている．TA1から TA2まで移動したと
きの行動重みを図 4.25に示す．図中Cは，KheperaAがBに衝突した 5[s]あたりの行
動重みであり，行動重みの更新が間に合っていないことが衝突の原因と考えられる．こ
のように，スタートからKheperaAは，2回KheperaBと衝突し，2回の局所エピソー
ド学習を行った．図 4.24はKheperaAが，4往復目の帰路 TA2から TA1に移動したと
きの軌道である．図中 45[s]と 50[s]のときに，感知した障害物に対して障害物回避行動
の行動重みを早い時期から増加させ，KheperaBが通り過ぎるのを待つような振る舞
いが確認できた（図 4.26，DとEの辺り）．スタートしてからターゲット間を 4往復す
る間，ロボット同士の遭遇が 5回確認されたが，最初の 2回の衝突後，後半 3回の遭遇
は無事回避された．すべての遭遇パターンは似ているが同じものはなく，局所的な適
応学習の有効性が示された．
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4.7 結言
移動ロボットにおける多目的行動調停の学習に，局所エピソードを用いた自己参照

的な適応学習手法を提案した．提案手法は，明示的な評価関数や，設計者からの教師
信号を必要とせず，迅速に移動障害物に対応できることを計算機シミュレーションと
Kheperaを用いた実ロボットの実験により示した．具体的には，静的環境下で獲得し
た調停則の多目的性を維持しつつ，移動障害物に対応するために局所エピソード学習
を導入し，遭遇した移動障害物に合わせて，行動調停則のファジィルールを部分的に
更新し適応できることを示した．提案手法は，この部分的な更新により，基本行動の
再学習を回避でき，獲得済み基本行動を再利用できるよう行動調停則を改善できる手
法であるといえる．
実環境において，移動障害物との接触のパターンは多岐に渡り，またその接触頻度

もそれぞれ異なる．そのため，少ない学習回数で移動障害物に適応できる多目的行動
調停則の局所エピソード学習は，実環境においても調停則の学習に有効であると考え
られる．しかし，局所的に調停則を改善するため，シナリオ全体としての評価を悪く
する場合もある．つまり，おかれた環境と与えられたタスクに適した，シナリオ評価
を用いた学習（進化的学習）と，局所エピソードを用いた学習（局所エピソード学習）
とを相互に関連づける学習機構が必要であり，今後検討していく予定である．
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第5章 実環境下におけるパートナーロ
ボットのための多目的行動調停

5.1 緒言
近年，人間と共生するための様々なロボットが開発されている [84–89]．例えば，日常

生活におけるコミュニケーションを解析するために神田らによって開発されたRobovie

がある．人間とコミュニケーションを行うために十分な表現能力を持つため，認知科
学的な知見を得るための実験が可能となる．Robovieは，特定の状態で特定の動作を
行う 100個の状況依存モジュールと，それらが使われる順序を記述する 800本のエピ
ソードで作り込まれており，様々な状況下で動くことができる [84,85]．しかし，人間
とのコミュニケーションにおける行動の獲得やエピソードの学習などは行っていない．
セコムは，食事介護が必要な障害者のために，食べ物をすくい口元に運ぶアームロボッ
ト「マイスプーン」を開発している [86]．障害者が自ら操作するための簡単なインター
フェイスが設計されているが，その操作やロボットアームの動き方に最初に慣れる必
要がある．
人間社会において必要とされるロボットの能力として，まず安全に動けるというこ

とが重要であるが，さらに，使用者とのコミュニケーションを通して，使用者が好む
行動を獲得することが必要とされる．例えば，アームを装備する介護や秘書ロボット
を考えると，口元に食べ物を運ぶことや書類を手渡しするといったタスクが想定でき
る．これらのタスクにおいてアームの先端の動き方や終端位置などは，従来の軌道生
成手法を用いると，使用者に恐怖やいら立ちを与えかねない．そこで本研究では，単
一の手渡し動作に関して，対話型遺伝的アルゴリズム (interactive genetic algorithm;

IGA) [23,24]を用いた軌道生成について議論している [101,102,111]．使用者の評価モ
デルを状態価値関数により近似し，使用者が好むであろう軌道をロボットが提示し，使
用者がそれを評価する．これを繰り返すことで使用者にとって評価の高い軌道を獲得
する．
さらに，進化的計算を実行している間に，良好な関節角度列を教師値として，基本

行動をNNにより獲得することで，他の基本行動と協調した多目的な動作を試みる．動
作生成には，多目的行動調停を適用し，人間とロボットとの距離の変化に合わせて，基
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Fig 5.1 Human-friendly robot Hubot.

本行動に対する行動重みを更新することで，異なる接近の仕方で異なる動作が出来る
ことを示す．また，手渡し動作時の人間との距離を学習する方法を提案する．

5.2 パートナーロボットの構成
パートナーロボットを構築するために，本研究では，図 5.1の人型ロボットHubotを

採用する．Hubotは，グリッパを含む 6自由度のアームを 2本持ち，その他にも，CCD

カメラを載せるパンチルトと，2次元平面を移動する台車で構成される．外界センサと
して，CCDカメラ，赤外線ラインセンサ，グリッパ部赤外線センサ，台車の超音波セ
ンサを有する．これらのアクチュエータとセンサは 2台の組み込みPCで制御される．

アームのモデル化

アームを用いた動作のためのモデル化を行う．グリッパの閉開および手首の回転を
除く 4自由度の関節角度で姿勢 θを構成する．

θ = (θ1, θ2, θ3, θ4)
T (5.1)
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Table 5.1 Link parameters of Hubot arm.

Link No. θn dn ln αn

1 θ1 d1 0 90

2 θ2 0 l2 0

3 θ3 0 l3 0

4 θ4 0 l4 0

この関節角を用いて，ベース位置から手先位置（グリッパ位置）を計算する．図 5.2と
表 5.1で表されるアームの同次変換行列は，

i−1
i A = Rot (z, θi) Trans (0, 0, d) Trans (l, 0, 0) Rot (x, αi) (5.2)

=




cos θi − sin θi cos θi sin θi sin αi li cos θi

sin θi cos θi cos αi − cos θi sin αi li sin θi

0 sin αi cos αi di

0 0 0 1




(5.3)

と表すことができる．Rotと Transはそれぞれ，回転変換行列と並列変換行列を意味
する．この同次変換行列を用いて，ベース座標フレーム {LR}からみたアーム先端の座
標フレーム {LN}の同次変換行列 R

NT は，次式のように表される．

R
NT = R

1 A1
2A

2
3A

3
NA (5.4)

Hubotのアームは，位置制御を用いており角度情報から姿勢を生成し，ある姿勢から
次の姿勢への移動は PID制御により行われる．
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5.3 対話型進化的計算に基づく軌道生成
使用者に適した手渡し動作を獲得するために，使用者の評価モデルを同定しつつ，対

話的に軌道を生成する手法を提案する．図 5.3に，軌道生成の一連の流れを示す．まず，
軌道生成の前段階として，赤外線ラインセンサからの距離情報と，CCDカメラの時系
列画像情報から，対面する人間を検出する．そして，検出した人間の位置から，なる
べく前方方向に軌道が生成されるようにボーナスゾーンを設定する．
軌道生成は，関節角度情報を個体とする進化的計算により行う．内部評価（inner

evaluation）として，計算機シミュレーションにより，個体の遺伝的操作と軌道の生成
及び評価を繰り返えす．一定回数の評価の後，使用者に提示する軌道をボルツマン選
択により選択し，実際にアームを動かし使用者に評価（outer evaluation）してもらう．
そして，使用者が提示された軌道に対して与えた評価値に基づき，評価モデルを更新
し，内部評価の評価関数に反映させる．評価モデルは，ファジィ状態価値関数（fuzzy

state value function）を用いて構築し，更新には利益共有法（profit sharing plan）を
用いる．内部評価の繰り返しは，使用者の評価のモデルに基づき，より好まれるであ
ろう軌道の探索を行い，外部評価の繰り返しは，状態価値関数を洗練（詳細化）する．
以下，使用者の検出とボーナスゾーンの設定，手渡し動作獲得のための対話型進化

的計算，使用者の評価モデルの学習について順に説明する．

使用者の検出とボーナスゾーンの設定

使用者の位置を考慮しないアームの軌道は，使用者がロボットに合わせる必要があ
るだけでなく，人間に危害を加える可能性もある．そこで，使用者にとって使いやす
い軌道が，使用者とロボットとの間にあると仮定し，赤外線ラインセンサとカメラ画
像から使用者の位置を検出する．赤外線ラインセンサは，2度おきに 90方向の距離が
計測でき，ロボットの前方 180度内にある障害物の距離が計測できる．ただし，障害
物と人間とを区別することが難しい．そこで，現在の画像と一時刻前の画像を差分す
ることで，画像の中から変化のある方向を計測する．その変化のある方向を使用者が
いる方向と仮定し，赤外線ラインセンサ情報と合わせて，使用者の位置を特定する．
使用者の中心座標 o”とロボットの中心座標 o’との中間領域BZ(M)に，手渡し易い

目標領域があるもの仮定し，その領域に到達できる軌道を生成し易くする為のボーナ
スゾーンを設定する (図 5.4)．ボーナスゾーンを大きく外れる遠い位置を通る軌道や，
使用者に近づきすぎる軌道は，内部評価によって淘汰される．
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Fig 5.3 Flowchart of calculation process for human-friendly trajectory generation.

Bt =





1 if l (t) < D (t)
D (t)
l (t)

otherwise
(5.5)

D(t)(t = 1, 2, .., M)はボーナスゾーンBZ(t)の半径，l(t)をアームの手先位置からボー
ナスゾーンの中心までの距離とする．このボーナスゾーンの中心は，目標位置とアー
ムの初期手先位置とを結ぶ直線上とし，徐々に半径を狭めるものとする．

進化的計算による軌道生成

これまで，アームにおける Point-to-Pointの軌道生成に関して盛んに研究されてお
り，逆運動学を解く方法やGAを用いた方法など提案されている [92]．GAによる軌道
生成は，必要な性能を評価関数として設計し，順モデルの計算結果を評価するだけで
行うことができる．解候補であるGAの個体は，時間ステップ t (t = 1, 2, ..., M)にお
けるアームの各関節に対する角速度 θ (θ1, θ2, .., θN)を遺伝子としてコーディングする．
アームの自由度をN，中間姿勢をM 個とすると，1個体はM ×N の実数値で構成で
きる (図 5.5)．この個体群に対して，遺伝的操作を加え手渡し動作を生成する．本稿で
は，一世代に最小適応度個体のみを淘汰する定常状態遺伝的アルゴリズム (steady-state
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Fig 5.5 Coding of manipulator configuration.

genetic algorithm; SSGA) [22]を適用する．最小適応度個体を淘汰するため，一旦実行
可能な解が求まれば，それを保持あるいは改善することができ，使用者を危険にさら
すことがない．選択にはボルツマン選択を用い，最良個体とのエリート交叉により新
しい個体を生成する．ボルツマン選択は，評価値と温度係数 T に依存した確率 pjによ
り行う．

pj =
exp(fitnessj/T )

L∑
k=1

exp(fitnessk/T )

(5.6)

ここで，Lは解候補の総数を表す．温度係数 T を高くすることで，よりランダムに近
い選択を行い，低くすることで，確定的なグリーディ選択を行う．突然変異には，実
数値によるコーディングのため適応型突然変異を用いる．評価関数は，使用者の評価
をモデル化したファジィ状態価値関数の値と，ボーナスポイント，さらに不要な関節
回転を削減するための項によって構成される．以上をまとめて，j番目の個体に対する
評価値を次式の評価関数により計算する．

fitnessj = ω1

M∑
t=1

St + ω2

M∑
t=1

γM−tBt + ω3
1

MN

M∑
t=1

N∑
i=1

1

1 + |vt,i| − P (5.7)
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ωと γは，重み付け係数及び割引率とする．また，P はペナルティ項であり，アームが
ロボット自身に衝突することを罰する．この軌道生成は最大化問題となる．
外部ループである IGAにおいて，上述の SSGAを用いて一定世代探索を行った個体

群から，ボルツマン選択により使用者に提示する軌道を選択する．選択した軌道を提
示し，使用者に 1から 10ポイントで評価をしてもらう．この使用者の評価値の履歴か
ら，ボルツマン選択における温度係数を変更することで，探索戦略の切り替えを行う．

T (g2 + 1) =

{
Tmin if R (g2) > R (g2 − 1)

T (g2) d otherwise
(5.8)

Tminと R(g2)，dはそれぞれ，温度係数の最小値，g2回目の外部評価を正規化した値
(0.0 ≤ R ≤ 1.0)，変数 (1 < d)とする．使用者に提示された軌道が前の軌道よりもよ
く，高い評価を与えた時には，温度係数を下げ選択圧を高くし，逆に，前回の評価よ
りも悪くなった時は，徐々に温度係数が高くなるようになっている．つまり，より良い
評価が続けば，局所探索となり軌道のファインチューニングを行い，評価が悪くなる
ことによって，大域的な探索を行うようになる．さらに，ファジィ状態価値関数が評
価値に基づき学習することで，より詳細な使用者の評価モデルを学習する．ファジィ
状態価値関数については，次項で説明する．

人間の評価モデル：ファジィ状態価値関数の学習

人間の評価は曖昧であり，実際に見た軌道しか評価できない．また，評価の繰り返
しにより，使用者の疲労が生じる．そこで，アームの手先座標 (x, y, z)を入力として用
い，前件部を三角型ファジィメンバーシップ関数の組み合わせにより構成し (図 5.6)，
後件部を実数値とする簡略化ファジィ推論により状態価値Stを見積もる．j番目のファ
ジィルールの前件部適合度を µj,t，後件部出力値を sjとすると，状態価値 Stは次式の
ように計算できる．

St =

J∑
j=1

sjµj,t

J∑
j=1

µj,t

(5.9)

ただし，J はファジィルールの総数とする．
使用者は，提示された軌道に対して数値で評価を行い，その評価値を用いてロボッ

トは状態価値関数を学習する．学習には，利益共有法 [15,16]を適用し，人間の評価値
を [0,1.0]に正規化した値Rを報酬として用いる．

sj ← sj + αM−tτµj,t (R− St) (5.10)
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Fig 5.6 State space decomposition for the fuzzy state value function.

αと τ は，それぞれ減衰係数 (0 < α ≤ 1.0)と学習係数とする．与えられた報酬によっ
て，中間姿勢と最終姿勢の手先位置に報酬が分配される．この状態価値関数の値が内
部評価の評価関数に反映されることで，使用者の評価が高くなるであろう軌道が探索
される．

5.4 ニューラルネットワークを用いた基本行動の学習
使用者にとって評価の高い軌道には，その使用者固有の何らかの傾向があり，これ

らを抽出し基本行動として獲得することは，ヒューマンフレンドリなロボットとして
様々なタスクに再利用できうる．本節では，IGAにより生成された軌道から，NNを用
いて基本行動を学習する手法を説明する．
一定の評価が得られた GAの個体から，アームの姿勢 θ(θ1, θ2, θ3, θ4)に対する変化

量∆θ(∆θ1, ∆θ2, ∆θ3, ∆θ4)の組みを教師値として生成し，一定個数保持する．ここで，
GAで生成される軌道から学習できる行動は，用意するNNの構造に依存するが，手渡
し動作において，急激な方向転換や周期的な動きがないものとし，本稿では階層型NN

を適用する．入力をN 個の関節角 θ，出力をN 個の変化量∆θとして構成する．学習
には慣性項付き逆誤差伝播法を用いる．教師値 θ∗との誤差Eを，

E (t) =
1

2

N∑
i=1

{θ∗i (t)− θi (t)}2 (5.11)

と表し，NNの結合強度を慣性項付きBPで学習する．内部ループでの進化の過程の間，
オンラインで教師値を作成し学習することにより，可動範囲内において，汎化性のあ
る実行可能な基本行動モジュールが獲得できると考えられる．これは，評価値が同じ
場合であっても，少しづつ異なる経路を通る軌道が生成されるためである．
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5.5 多目的行動調停に基づく行動制御と学習
コミュニケーションにおいて，我々人間は，互いの距離やこれまでの動作系列から

次に取るべき行動が制限されていると考えられる．またその動作は，複数の目的を満
たすような複合的な動作である場合が多い．挨拶を例にとれば，遠い間合いでは手を
あげ，近くに居る時は握手したり，さらに接近していれば肩を叩いたり包容したりす
る．これらの行動は単独で実行される場合もあるが，距離に依存して，手を挙げて挨
拶した手を下ろすと同時に握手しだしたり，握手するように近づきながら包容したり
する．これらの状況は容易に想像することができる．逆に，握手しようと手を差し伸
べてきている相手に対して，手を挙げて挨拶したりはしない．つまり，コミュニケー
ションを行う時，何かしらの文脈に沿ったトップダウン的な行動の融合がなされてい
ると考えることができる．
多目的行動調停は，目的毎に設定された基本行動に対して，それぞれに行動重みW =

(w1, w2, w3, ...)を割り当て，基本行動の出力を重み付け平均することにより，実際の動
作出力を決定する手法である．これを使用者との距離に基づく手渡し動作に適用する．
図 5.7に，多目的行動調停の概念図を示す．まず，内界センサ情報 θ(t)に対して，基本
行動NNにより各関節の変化量が計算される．次に，各基本行動に対し，それぞれ行
動重みを与え各出力に重み付けを行う．行動の総数をKすると，i番目 (i = 1, 2, 3, 4)

の関節角は次式で計算される．

Ai(t) = Ai(t− 1) +

K∑
k=1

wk(t)∆θk,i(t)

K∑
k=1

wk(t)

(5.12)

生成される軌道は，行動調停則に基づき，行動重みを逐次的に更新することで状況の
変化に対応する．行動調停則は，外界センサ情報X(t)を入力とし行動重みを計算する
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が，本研究では，人間の位置をCCDカメラの画像情報と赤外線ラインセンサの距離情
報で検出し，使用者の移動に対して更新する．

5.6 計算機シミュレーション

5.6.1 軌道生成と基本行動獲得

人型ロボットHubotのアームの軌道生成を，計算機シミュレーションにより模擬し，
提案手法の有効性を確認する．
手渡し動作のタスクを与えるにあたり，4自由度のアームを想定する (N = 4)．手渡

し動作は 6つの中間姿勢で構成するものとする (M = 6)．中間姿勢は，1[s]毎に角速度
から計算しダイナミクスは考慮しない．ロボット前方に使用者が居るものとしボーナ
スゾーンを設定する．GAの個体数を 100とし，100回の評価毎に，使用者に軌道を提
示するものとする．ただし，初期探索として 1000回まで使用者への軌道の提示は行わ
ない．評価関数の係数は，ω1 = 0.8, ω2 = 0.19, ω3 = 0.01と設定する．提示された軌道
は，1から 10の整数値で評価し，最も好ましい軌道を 10とし，評価値 10が得られた
時を軌道生成の終了とする．ファジィ状態価値関数は，手先座標に対して，それぞれ 7

つのメンバシップ関数を用意し，後件部出力値をすべて 0.5で初期化する．また，NN

の学習係数と慣性係数は，0.05と 0.01に設定し，評価値が 0.65を上回る 20個体を常
に保持しオンラインで学習する．さらに，軌道生成終了後に，個体群中上位 20個体を
用いて 1000回追加学習を行う．
図 5.8に軌道生成後のファジィ状態価値関数の後件部出力値を示す．図より，終端

のボーナスゾーン付近と，その位置までの経路沿いの価値が高く (図 5.8(a))，ボーナ
スゾーンから外れた場所や腕を回り込ませるような領域の価値が低くなっている (図
5.8(b))．図 5.9にGAの最良個体による軌道と，学習されたNNによる軌道を示す．NN
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の時間ステップ幅は，0.5[s]としている．GAによる経路と終端位置に準じた軌道がNN

により生成されていることが確認でる．またGAの適応度の変化 (図 5.10)とNNの学
習誤差の変化 (図 5.12)からも基本行動として学習できていることが解る．ここで，図
5.12における 2400回あたりの学習誤差の急増は，より良い軌道が評価されたために生
じていると考えられる．
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Fig 5.9 Trajectory by GA trajectory generation.
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5.6.2 使用者との距離に基づく多目的行動調停

多目的行動調停を行うにあたり，手渡し行動とは異なる基本行動を獲得する．エンド
エフェクタが最も高い位置にあがるように評価関数を設定し，呼応行動（hand raising

behavior）の軌道生成を行った．また，最も基本的な行動として，腕を下ろし初期位
置で待機する待機行動（home positioning behavior）の獲得を行った．この行動の獲得
は，手渡し行動と呼応行動の獲得時に同時に獲得できる．各軌道における終端姿勢に
関わらず，生成されたGAの解候補の関節角度情報を用いて，終端位置から初期位置
に戻るように教師値を生成し，オンラインで基本行動 NNを学習する．これら 3つの
基本行動を用いて，近付いて来た使用者にモノを手渡しするタスクを想定する．この
タスクにおいて，外界センサ情報により，人間の位置に基づき行動重みを図 5.13のよ
うに変化させる．この行動重みの変化に基づいて調停した結果を図 5.14に示す．呼応
動作から待機行動，待機行動から手渡し行動，手渡し行動から待機行動へと動作が融
合されていることが確認できる．
次に，人間の近づく速度が速い場合の実験結果を示す．この場合の，行動重みの変化

を図 5.15に示す．行動調停の結果生成された軌道を図 5.16に示す．呼応行動から手渡
し行動までの行動重みの大きな変化によって，待機位置まで移動する前に，呼応行動
から手渡し行動へ一連の動作が接続されたことが確認できる．これらの実験から，人
間との距離の変化に依存して，基本行動NNの出力を融合することで，異なる状況で
適切であろう動作が生成できることを示した．
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Fig 5.13 Simulation result of change in behavior weight in case 1.
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Fig 5.14 Trajectory of multi-objective action by coordinated behaviors in case 1.
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Fig 5.15 Simulation result of change in behavior weight in case 2.
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Fig 5.16 Trajectory of multi-objective action by coordinated behaviors in case 2.
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5.7 実機による実験

5.7.1 手渡し動作の軌道生成

実機Hubotを用いて，実験を行うにあたり，ボーナスゾーンの設定には，CCDカメ
ラと胸部の赤外線ラインセンサを用いる．進化的計算で用いる個体数，内部評価回数
はそれぞれ，100個体と 100回評価とする．ある程度，ボーナスゾーンに入るような軌
道を最初に提示するために，初期評価を 2000回行う．初期評価時には，(5.7)式の係数
ω1，ω2，ω3を 0.0, 0.99, 0.01に設定する．人間の評価（外部評価）が行われる度に，ω2

を減じることで，徐々に手先位置の状態価値を反映させ，ボーナスポイントを無視す
るように設定する．

ω1 = 1.0− 1.0/(g2 + 1) (5.13)

ω2 = 1.0/(g2 + 1)− 0.01 (5.14)

ω3 = 0.01 (5.15)

ファジィ状態価値関数の後件部出力値 qは，全て 0.5で初期化する．なお学習係数は 0.8

とする．状態の分割は，各軸に対して 5つの三角型メンバシップ関数を用いる．
最初に，被験者にHubotに近づいてもらう．被験者の検出結果を図5.17に示す．Hubot

は，CCDカメラから取り込んだ画像データの時系列から，移動物体の方向を検出する．
移動物体を人間とみなし，その方向に対する距離を胸部赤外線センサから計測し，ボー
ナスゾーンを設定する．図中のボーナスゾーンは一番内側のゾーンを表す．このボー
ナスゾーンを人間とロボットとの中間領域に設定することで，手渡ししやすい位置に
軌道を生成するようになる．なお，高さ方向は検知できないため，ボーナスゾーンは，
円筒として構成する．
図 5.18に，被験者による評価（1回目から 4回目）と，そのとき提示した軌道を示

す．被験者は，1回目の提示された軌道に対しては，評価値 4ポイントを与え，順に，
8，7，8ポイントを付けた．そして，5回目に提示された軌道（図 5.19）に対して，10

ポイントを与え，手渡し動作の軌道生成は終了した．内部評価の履歴を図 5.20に示す．
最初に提示された軌道が，被験者の目の高さを通るものであり（図 5.18(a)），低い評
価を与えた．そのため，2回目の提示からは胸の高さあたりになり，2回から 4回目の
評価によって，より詳細な軌道が探索されている．最大の評価を得た 5回目の軌道を
見ると，低い位置で被験者の前方まで手を回し（図 5.19(a)から (d)），最後に差し出
すように前に出している（図 5.19(e)）．
軌道探索と同時に得られた状態価値関数の後件部出力値の分布を図 5.21と 5.22に示

す．左図が評価の高い領域を表し，右図が評価の低い領域を表す．また図中のボックス
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Distance to objects

Original images Processed image

Direction of a moving object

Sensed value

Robot

Bonus zone

-30˚30˚

30˚-30˚

18˚  6˚

6˚  18˚

CCD camera

Line sensor

Human

Robot

Fig 5.17 Human detection and setting of bonus zone.

の高さで，評価値 sjの大きさを表す．最初の軌道提示において，目の高さを通る軌道
（図 5.18(a)）に対し低い評価を与えた．これにより，図 5.21(a)に示すように状態価値
関数が学習され，次の内部評価から目の高さを通る軌道が淘汰されやすくなる．2度目
の外部評価によって，肩の高さを通る軌道が強化される（図 5.18(b)，図 5.21(b)）．つ
づく 3回目の外部評価で，2回目と同じような軌道が提示され，2回目よりも低い評価
値により平滑化され（図 5.22(c)），同時にボルツマン選択の温度係数が高くなり，大
域的な探索に切り替わる．これにより，4回目の軌道提示で，いままでよりも低い位置
を通る軌道が提示され，高い評価値により状態価値関数が強化され，同時に温度係数
が低下することで内部ループで局所探索を行い，5回目の外部評価で最大評価値の軌道
が提示された．最終的に目の高さの領域を通る軌道が低い評価になり，胸の辺りの領
域で且つ，被験者との中間領域を通る軌道が高い評価になるように評価モデルが同定
されていることが確認できる．
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(a) 4 point (g2=1) (b) 8 point (g2=2)

(c) 7 point (g2=3) (d) 8 point (g2=4)

Fig 5.18 The snapshot of final configuration and human evaluation value at 1st-4th

outer evaluations.

(b) 3[s] (c) 5[s]

(d) 7[s]

(a) 1[s]

(e) 10[s]

Fig 5.19 The snapshot of final configuration at 5th outer evaluation.
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Fig 5.20 The change of fitness in inner evaluation.
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(a) First human evaluation (4 point)

Good region (sj>0.5)

X

Y

Z

O

Bad region (sj<0.5)

X
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(b) Second human evaluation (8 point)

Fig 5.21 The learning result of consequent parts of the fuzzy state-value function.
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Good region (sj>0.5)

X

Y

Z

O

Bad region (sj<0.5)
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Y

Z

O

(c) Third human evaluation (7 point)

Good region (sj>0.5)

X

Y

Z

O

Bad region (sj<0.5)

X
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Z

O

(d) Fourth human evaluation (8 point)

Good region (sj>0.5)

X

Y

Z

O

Bad region (sj<0.5)

X

Y

Z

O

(e) Fifth human evaluation (10 point)

Fig 5.22 The learning result of consequent parts of the fuzzy state-value function.
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5.7.2 多目的行動調停の適用

NNで学習した基本行動を多目的行動調停に導入し，二つの実験を行った．一つは，
腕振り行動（walking behavior）している Hubotに，人間が近づいてくる状況を考え
る．このとき，近づいてくる人間に対して，手を差し出してモノを渡す（或は，握手
をする）手渡し行動（hand-to-hand behavior）を行うものとする．待機位置にアーム
を戻す待機行動（home positioning behavior）と融合することで，滑らかな主行動の遷
移による動作生成を行う．もう一つの実験は，台車を用いた人間探索と手渡し動作の
基礎実験である．Hubotが動きまわり人間を見つけ手渡しを行うものとする．この実
験では，探索行動における停止位置の学習も行い，人間が手渡しし易い距離を獲得す
る．これら二つの実験を通して，動作の滑らかさと多目的性について検証する．

腕振りー手渡し動作

図 5.23と図 5.24に，実験のスナップショットと行動重みの変化をそれぞれ示す．人
間の感知は，胸部赤外線ラインセンサにより行い，一定距離（1.2m）以内に近づくこ
とで手渡し行動に対する行動重みが増加するように調停則を設計している．また，人
間がアーム先端を握ることで，もとの位置に戻る待機行動の行動重みが増加するよう
になっている．93[step]まで人間を感知せず，腕振り行動を主行動とする動作を行う．
93[step]以降，人間の接近とともに徐々に手渡し行動の行動重みが増加し，腕振り動作
から手渡し動作へと滑らかに変化していく（図 5.23(c)(d)(e)）．腕振り動作から手渡し
動作へと変化していく過程で，動作を停止あるいは，アームを初期位置に戻すことな
く，次の動作へと遷移できることを示した．
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(a) 85 [step] (b) 90 [step] (c) 95 [step]

(d) 100 [step] (e) 105 [step] (f) 110 [step]

Fig 5.23 The snapshots of hand-to-hand behavior while swinging arms.

Time steps [step]

Home positioning

Behavior weight

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0

Hand-to-hand

Walking

Fig 5.24 Change in behavior weights.
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人間探索ー手渡し動作

カメラ画像と台車を用いて，人間の探索と手渡し動作を行った．適用した基本行動
は，手渡し行動，腕振り行動，待機行動，障害物回避行動，目標追従行動の 5つであ
る．台車とアームとでは制御次元が異なるため，障害物回避行動と目標追従行動の二
つは，別の調停則により重み付けし動作出力を計算する．障害物回避行動は，台車の超
音波センサの距離情報を入力とし，簡略化ファジィ推論により両輪の速度を決定する．
目標追従行動は，カメラ画像から人間の服の色の多い方向を検出し，その色の方向に
向かうように両輪の速度を決定する．行動調停則は，カメラ画像中の服の色を占める
割合が一定以上になったとき，目標追従行動の行動重みを増加するように設定する．
目標追従行動は，人間に向かうだけでなく，手渡しし易い位置で止まる必要があり，

停止距離を学習を行う．この手渡しし易い距離というのは，ロボットが近づきながら
手を差し出すという一連の動作を，人間が実際に見ること（経験すること）によって
感じるものである．また，実際に停止する位置は，他の行動との兼ね合いからも変わ
りうる．そこで，実際に停止した後の，手渡し前後での人間との距離を計測し，次式
の簡単な学習則により停止距離を学習する．

dstop ← dstop + γ(dbefore − dafter) (5.16)

dstop，dbefore，dafter，γは，それぞれ，両輪の速度を 0にする距離，ロボットが停止した
時の人間との距離，人間がアーム先端を触れた時の人間との距離，学習係数 (0 < γ ≤ 1)

とする．これらの距離は全て胸部赤外線ラインセンサの前方 30度（15点の距離情報）
の最短距離とする．実験では，dstopの初期値を 100cmとしている．学習係数は 0.5と
する．また，120cm以内に近づくことで手渡し行動の行動重みが増加するものとする．
図 5.25に，実験のスナップショットを示す．図 5.26と図 5.27に台車の行動重みの変

化とアームの行動重みの変化を示す．実験結果から，腕を振りながら走り回り，人間
を見つけると近づき手渡し動作をしているのがわかる．一連の動作は滑らかに接続さ
れているのが確認できる．図 5.28に目標追従における停止距離の履歴を示す．最初の
手渡しの時，手渡し時に人間が少し前に乗り出している．これにより，手渡し前後で
互いの距離に差異が生じ，停止距離を学習している（図 5.25(e)(f)）．この後，手渡し
時に人間の移動がほとんど計測されず，ほぼ同じ停止距離になっている．これらの結
果から，一連の動作の滑らかさと，その動作の中で，人間との手渡し距離を学習でき
ることを示した．
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(a) 70 [step] (b) 75 [step] (c) 80 [step]

(d) 85 [step] (e) 90 [step] (f) 91 [step]

(g) 95 [step] (h)100 [step] (i) 105 [step]

(j) 115 [step] (k) 120 [step] (l) 125 [step]

(m) 129 [step] (n) 134 [step] (o) 145 [step]

Fig 5.25 The snapshots of hand-to-hand behavior while searching and tracing user.
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Time steps [step]

Collision avoiding

Target tracing

Behavior weight
1.0
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Fig 5.26 Change in behavior weights of the mobile robot.
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Fig 5.27 Change in behavior weights of the arms.

200

160

120

80

40

Time steps [step]

Stop distance [cm]

0

     

Fig 5.28 Change in the stop distance for target tracing.
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5.8 結言
人間–ロボット環境における行動獲得として，アームの手渡し行動を対話型進化的計

算手法を提案した．事前に設計できない使用者の評価をファジィ状態価値関数でモデ
ル化し，ロボットが提示する軌道に対し人間が評価を行い，その評価に基づき状態価
値関数を更新する．この人間の評価による状態価値関数の更新と，内部での軌道探索
を繰り返すごとに，より適した手渡し軌道を探索できることを，計算機シミュレーショ
ン及び実機人型ロボットを用いた実験により示した．
また，個々の基本行動の獲得時において，評価の高い解候補を教師値として，現在の

関節角に対する関節角の変化量をNNで出力できるよう学習する手法を提案した．学
習した基本行動NNは，他の行動と融合し多目的な動作を生成することができること
を示した．さらに，実機人型ロボットへ適用することで，この融合された多目的な動
作が滑らかに基本行動を接続できることを示した．ただし，その融合された一連の動
作によってうける印象は，実際に人間が直面してみないと解らず，逐次人間との手渡
し距離を学習する手法を提案し，適した動作を適した距離で実行できることを示した．
一般に，このような人型ロボットでは，基本行動を切り替えて一連の動作が作られ

ている．また，各基本行動も事前に設計されたものである．パートナーロボットとし
て実際に人間の環境に入り共生するには，使用者にとって好ましい動き方や距離の取
り方を学習するべきであり，本提案手法はそのための一つの方法論として用いること
ができると考えられる．
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第6章 結論

6.1 本研究のまとめ
与えられたタスクを遂行するために，複数の基本行動を用意した行動に基づくロボッ

トが盛んに研究されているが，ほとんどの研究では動作の滑らかさや行動の再利用性
について，あまり議論していない．本研究では，様々な状況に対応するための多目的
かつ滑らかな動作生成と，タスクを達成するために必要となる基本行動と行動調停則
の学習を，時系列観測情報を考慮した多目的行動調停に基づくロボットを用いて行っ
た．多目的行動調停は，どの基本行動をどのくらい用いるかをヒューリスティックに決
定し，重み付け平均で動作を生成する．ここで，行動調停則はトップダウン的な役割
を果たすが，実際の動作は，個々の基本行動の出力に依存する．この意味で，動作は
ボトムアップ的であり，さらに，この動作によって，観測情報が変化し，行動調停則の
行動重みを変更する．つまり，トップダウン的な行動調停則とボトムアップ的な動作
により，ロボットは構成され，さらに行動調停則と基本行動が，互いに機能を限定し
合う相互依存の入れ子構造を成す．このようなの入れ子構造を持つ多目的行動調停に
基づくロボットの学習に関して，環境条件に合わせた構造的な学習手法を示し，動作
の滑らかさや基本行動の再利用性などの議論を行った．
第三章では，多目的行動調停に基づくロボットシステムの静的未知環境における基

本行動の獲得を，観測情報の時系列を考慮した行動調停則のもとで行った．行動調停
則により役割が割り当てられた基本行動の学習を通して，観測情報に対して滑らかな
主行動の遷移が行われる動作が獲得された．また，様々な静的未知環境下での評価を
通して，基本行動が短い世代で獲得できることを示した．さらに，未学習の未知環境
下においても，学習環境と同様の動作を行うことができることを示した．一方，時系
列の観測情報を考慮しない反射的な行動切り替え型のロボットが，学習環境に依存し
て個々の基本行動が特化され，未学習の環境で上手く動作できないことも示した．多
目的行動調停を用いたロボットの行動獲得は，学習環境（一時刻の観測情報）に特化
されるのではなく，観測情報に依存してトップダウン的に与えられる役割（観測情報
の変化）に対して特化される．またその役割の度合い（行動重み）は，時系列観測情報
により変化するため，単に切り替えるよりも役割が多様となる．そのため，未学習の
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静的未知環境に対しても，環境の障害物の配置や疎密さなどが大きく変わらないよう
な環境であれば，問題なく対応できることが明らかになった．つまり，行動調停則の
設計の段階でのヒューリスティクスから，環境が大きく異ならない限りにおいて，学
習環境と同様の性能が得られ，基本行動の再利用性が高いことが明らかになった．
第四章では，静的未知な環境から，移動障害物を含む動的環境へと問題を拡張し静

的未知環境で学習したロボットの適応性に関して議論を行った．動的環境下では，ロ
ボットが意思決定を行っている間に環境が変化する．そのため，静的環境下で用いてき
た行動調停則のヒューリスティクスとは異なり，移動障害物に対する行動重みが，適切
に計算されず衝突することがある．これに対し，新たに移動障害物に対応する回避行
動を基本行動として加え，新たな行動調停則を付加することで，移動障害物に対応す
ることもできるが，どのような時に，どのように行動重みを変化させ，回避行動を用
いれば良いかは，実際に移動障害物に遭遇してみなければ解らず，適用は難しい．そ
こで，新たな行動や行動調停則を導入するのではなく，静的未知環境で獲得した行動
調停則を，部分的に調整することで，移動障害物に対応する手法を提案した．移動障
害物との遭遇による一連の動作を局所エピソードとして保持し，衝突時の緊急回避的
な行動重みを局所エピソードに遡って学習することで，移動障害物との同じような遭
遇に対し，衝突を回避できることを示した．この結果から，基本行動を変えることな
く，トップダウン的な行動調停則を少し変えるだけで，移動障害物を含む動的環境に
適応できることが明らかになった．提案手法は，少ない学習回数で移動障害物に対応
することができ，動的環境下における適応学習として，基本行動の再利用の観点から
も有効な手法であるといえる．
第五章では，人間と共生するパートナーロボットの構築へ向けて，基本行動の獲得

と多目的行動調停の適用に関して議論を行った．使用者となる人間の評価基準は，事
前に特定することができず，人間とロボットとの距離や，ロボットの動作によって時々
刻々と変化しうる．最初に，実際の対話により生成される人間の評価モデルの同定と，
同時に評価の高い手渡し動作を探索する対話的学習手法を提案した．提案手法により，
対話を通して人間の評価モデルが迅速に学習され，少ない評価回数で手渡し動作が獲
得できることがわかった．また，NNに現在の関節角度に対する次の変化量を学習させ
ることで，手渡し動作を基本行動として獲得できることを示した．この手渡し行動と
他の基本行動の出力を多目的行動調停により融合することで，状況に合わせた滑らか
な主行動の遷移が可能であることを示した．さらに，融合された一連の動作において，
手渡し動作のための距離を学習することで，適した動作を適した距離でロボットが実
行できることを示した．パートナーロボットを構築するにあたり，実際の使用者に合わ
せた動き方や距離の取り方を学習する手法として有効な手法と考えられる．また，対話
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により獲得した基本行動とその行動出力を簡単な調停則により融合した多目的な動作
は，従来の人型ロボットにおける事前作り込みを軽減することができると考えられる．
本論文で示した基本行動（行為）と多目的行動調停則（知覚）の入れ子構造を観測

情報の時系列的変化のもとで構成することで，静的未知環境や動的環境下で再利用可
能な行動が獲得可能であることを示した．また，人間の評価を考慮して獲得した基本
行動を，多目的動作へと再利用可能であることを示した．このように，入れ子構造に
よる知覚と行為の構造化は，知能ロボットの適応可能性を高め，様々な環境やタスク
に適用できると期待できる．

6.2 今後の課題
本論文では，トップダウン的な行動調停則とボトムアップ的な動作の両者の獲得に

関して議論してきたが，基本行動か行動調停則か，どちらを，いつ，どのくらい学習
させるかに関して，更なる議論が必要である．
知覚と行為の依存関係における循環的なプロセスを考えると，どちらかが固定され

ることによる最適化は，固定され続けられることにより，モジュールの特化が生じる
可能性がある．これは局所解に他ならず，よりよい行動を獲得するためには，徐々に
依存関係を改善するような学習が必要である．この問題は，人間とロボットとの共生
を考えたとき，タスクや環境の変化や，互いの価値の変化により大きな問題となりう
る．この問題に関して，先行研究として学習し続ける知覚と行為のデュアルラーニン
グを提案 [106]しており，さらに議論していく予定である．
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