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��� 本研究の背景

近年、ロボットに関する技術革新はめざましく、愛知で催された ����年

日本国際博覧会においては、近未来での活躍を想定したロボットが多数発表

されたことは記憶に新しい 図 ����。また身近な所では、専門家ではない一

般者向けのペットロボットや、リハビリ時に利用するロボットなど、日常生

活で使用するロボットがいくつも発売、もしくは発表され、人々の期待と関

心が高まっている ��� �� �� �� �� 
� ��。そのため、様々な環境下でも、自律

的に適切に動作しうるロボットシステム技術が求められている。しかし、ロ

ボットシステムを構成する部品において、同じ品番であっても見られる個体

差による特性の違い（図 ���参照）や非線形事象、不確定性など、現実世界

にはモデル化困難な要因が数多く存在すると共に、これら様々な要因は、そ

れぞれが錯綜して相互作用している。そのため、タスクの複雑化やロボット

の自由度の増加に伴い、実時間で計算することを必要とするロボットのコン

トロールに対する適切なモデル化は非常に困難となっている ���。つまり、コ

ントローラの設計段階において、制御対象を厳密にモデル化する必要がある

従来の古典的制御手法 �	� ���を用いる場合、複雑なタスクを行う自律ロボッ

ト、あるいは、実験室や工場のような整備された特定環境ではない環境下に

おいて働くロボットシステムを構築することは未だに非常に困難である。

そこで、モデル化が困難な事象や錯綜する相互作用を考慮に入れたコント

ローラの自律的な構築手法を確立することが必要とされている。さらに、実

用化に向けて自律ロボットを設計・構築する際には、コントローラや電源、

駆動装置など、ロボットを構成するあらゆる部品をロボット内部に収納しつ

つ、性能の維持をも考慮する必要がある ����。そのためには、消費電力の低
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図 ���� ����年日本国際博覧会で展示されたロボットの数 々コミュニケーショ

ンロボット��������左上�、警備ロボット（左下）、パーソナルモビリティ

������（中央上）、聞き分けロボット�������������中央下�、清掃ロボット

の  ��!!�（右上）、大型レスキューロボット"��援竜（右下）�

減、構成部品の減少簡略化が必要となってくる。これらの要求に対し、コン

トローラのハードウェア化は、ロボットの小型化、コストダウンなどに大き

く寄与すると考えられ、一つの有効な手段となることが期待される。

以下の節では、モデル化が困難な事象や錯綜する相互作用を考慮に入れた

ロボットコントローラの自律的構築手法とその一手法である進化ロボティク

スについて述べ、問題点を明らかにする。加えて、頑健に動くロボットのコ

ントローラの構築に関する研究例として、状況に応じて、行動を切り替える

ことで、すべてを記述することなく、頑健性を実現した研究例を取り上げ、



���� ロボットコントローラの構築 �
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図 ���� �台の��������� の同じ部位に搭載されている赤外線センサの周り

にペグ（直径 �#�）をそれぞれ置いたときの相対距離・相対角度に対するセ

ンサ値の誤差（センサ値はセンサの正面から見た近接物の方向と距離に依存

した �～����の整数値を取る）

状況のカテゴライズ化と各状況に応じた行動発現の重要性と現状の問題点を

述べる。その後、ロボットの体内という限られた空間に仕様を満たすシステ

ムを構築する必要がある自律ロボット設計の観点から、考慮すべき点を取り

上げ、システムのハードウェア化について述べる。最後に本研究の目的を明

らかにする。

��� ロボットコントローラの構築

����� ロボットコントローラの自律的構築手法

ここでは、モデル化が困難な事象や錯綜する相互作用の影響を、設計時に

陽に考慮せず構築できるロボットコントローラの自律的構築手法について述
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べる。

先に挙げた、現実世界に存在する数限りない様々な要因の相互作用を設計

者が厳密にモデル化することなく、ロボットコントローラ設計に反映させる手

法として、ロボットの身体性を考慮し、環境とロボットの相互作用に着目した

手法が注目を集めている ���� ��� ���。なぜならば、ロボットは自らが動くこと

により環境に働きかけることができ、同時に、環境が変化することにより自ら

の感覚入力を変更することができる。つまり、環境とロボットとの間には、ロ

ボットのアクチュエータとセンサを通して、相互作用が存在するからである。

そこで、この環境とロボットの相互作用に着目し、提案されてきた様々な学習

手法や適応手法について、例を次に述べる ���� �
� ��� ��� �	� ��� ��� ��� ���。

強化学習によるコントローラ構築

ロボットのコントローラ学習手法の一つとして、強化学習を用いた様々な

研究がなされてきている ����。浅田ら ����は、強化学習の手法を用いた自律

的なロボットのコントローラ構築手法を提案した。浅田らの実験では、コン

トローラ出力が身体を通して物理的に引き起こされる事象である行動を、タ

スクに応じて適切に起こすために、まず、ロボットの直面する状態を示す状

態空間と各状態空間で行うべき行動候補であるプリミティブな行動要素と、

状態遷移が行われた際に行った行動の評価を行う評価関数を用意した。その

後、複数回の試行を通じ、各状態における評価値を高めるプリミティブな行

動を算出した。これにより、タスクを達成する一連の動作を確率的に算出し、

ロボットコントローラの自律的構築が可能であることを示した。また、強化

学習手法で欠点であった状態空間の分割の仕方について、高橋ら ��
�は、自

律的に状態空間を分割する手法を提案し、その手法の有効性を示した。

しかし、強化学習の手法はタスク達成にマルコフ過程を前提としている。

そのため、一連の行動に対する報酬の与え方など、モデル化は行わないまで

もタスクに対して適切な設計をコントローラの設計者が行う必要がある。加

えて、設計者である人と身体性の異なるロボットにとって、設計者が用意した

プリミティブな行動は適切とは限らず、自律的に構築する方が望ましい。し
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図 ���� 進化ロボティクスのイメージ図

かし、選択すべき行動の最小単位であるプリミティブな行動の設計を行う必

要があるといった問題が存在する。これらの問題に対し、遺伝的アルゴリズ

ム $%�%��# ��&'������ $�や$%�%��# !�'&������&� $!����� ��� �	� ��� ���

などに代表される進化的計算手法とニューラルネットワークを用いて、プリ

ミティブな行動をも自律的に獲得させ、ロボットのコントローラを構築する

研究がある ���� ���。

����� 進化的計算手法によるコントローラ構築

ここでは、進化的計算手法を用いてロボットのコントローラを自律的に構

築させる進化ロボティクスについて述べる。

図 �������にそれぞれ、進化ロボティクスのイメージ図とフローチャートを

示す。進化ロボティクスの手法は、ロボットのコントローラのパラメータを

遺伝子に見立て、遺伝的アルゴリズム $�や$!�を利用し、試行と評価を
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図 ���� 進化ロボティクスによるコントローラの自律的構築のフローチャート

繰り返し行なうことで自律的にロボットのコントローラを構築する手法であ

る。まず初めに、設計者はタスクに応じた評価値を設計すると共に、様々な

パラメータをとることで、複数のロボットコントローラ 初期個体�を製作す

る。そして、製作したロボットコントローラを環境内で実行検証し、全ての

コントローラに対して評価値を算出する（個体評価フェーズ）。その後、算出

した評価値に基づいて個体選別や遺伝子操作などを行ない、次の世代の個体

群を生成する（次世代生成フェーズ）。進化ロボティクスの手法は、この「個

体評価フェーズ」と「次世代生成フェーズ」を繰り返すことにより、ロボッ

トの身体性やロボットを取り巻く環境を、設計者が陽に意識しなくても、タ

スクに応じたコントローラのパラメータを自律的に獲得していくことができ

る利点を持つ。
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また、進化ロボティクスの分野では、ロボットのコントローラとして、セ

ンサ入力とモータ出力を直接結合する低次元の行動記述ができるニューラル

ネットワークを用いた研究が多くなされている ���� ��� ���。これは、ニュー

ラルネットワークを用いることにより、プリミティブな行動要素までも身体

性に応じて自律的に構築することが可能となり、設計者がロボットの立場に

立った設計を行う必要がなくなる利点がある。

また、進化ロボティクスの多くの研究では、コントローラの構築をシミュ

レーション上にて進化させることで、下記にあげる利点を享受している：

� コントローラ構築時に絶対座標など容易に計測できない値をコントロー
ラの評価・構築に反映できる

� 重力の大きさの変更やロボットの形状・大きさなど現実では変更が困
難な要素をも考慮して構築できる

� 実機を用いた実験による実機の故障・劣化を防ぐ

� 多数回試行が容易である

一方で、進化ロボティクスには次にあげるいくつかの問題点の存在が指摘

されている ��
� ���：

� 進化に多くの試行を必要とするため、実機を用いたコントローラ構築
は困難である問題 オンライン進化の困難性問題�

� オンライン進化の困難性問題のため、多くの研究では、進化環境とし
てシミュレーション環境を多く用いてきた。しかし、シミュレーショ

ン環境は実世界を完全に模擬することはできない。そのため、シミュ

レーション環境で育てたロボットコントローラを調整なしに実環境に

直接移植しても、適切には動作し難い問題 シミュレーションと実環境

のギャップ問題�

� タスクの難易度が高い場合やコントローラの自由度が高すぎる場合、初
期段階における個体同士の評価値の差が不十分なため、適切な淘汰が
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発生せずに、コントローラ構築が失敗する問題 進化のブートストラッ

プ問題�

上記のうち、シミュレーションと実環境のギャップ問題については、従来型の

進化の対象に問題があったと考えられる。多くの研究で用いられているニュー

ラルネットワークは、非線形機能を有する閾値素子を多数用意し、それらを

静的な結合荷重を持つシナプスで結合し、その結合荷重に情報を埋め込んで

いる。そして、ニューラルネットワークを用いる従来の研究では、この情報

を埋め込んだ静的な結合荷重を進化の対象として解探索を行う。これは、シ

ミュレーション環境における、単なるセンサ入力に対する行動出力の関係を

獲得しているに過ぎないことを意味する。つまり、進化環境であるシミュレー

ション環境に過度に適応してしまい、実環境の不確定性や、モデル化しきれ

なかった要素が存在する実環境、言い換えると、入出力関係が若干異なる環

境には、従来手法のコントローラは適応できなかったものと考えられる。

上記のシミュレーションと実環境のギャップ問題に対し、(�&���'ら ����は、

進化させた後の個体群を継続して実環境にて進化させる手法を提案した。し

かし、(�&���'らの手法を用いた場合、実環境における試行のため、多大な

時間と手間を必要とするばかりでなく、進化過程に用いる評価値として、「絶

対座標など内界センサなどだけでは計測できない値」を用いることができな

くなるといった問題がある。また、このシミュレーションとのギャップ問題

の他の対処手法として、評価値の平均化 ��
� や進化過程におけるノイズ添加

��	�などの手法が提案されている。しかし、適切なノイズ量が不明であるな

どの問題があり根本的な解決には至っておらず、環境変化に対し頑健なコン

トローラの構築法が求められている。

����� 状況のカテゴライズと対応する行動発現の重要性

ここでは、コントローラへの入力履歴によって表される、ロボットが直面

する状況のカテゴライズ化について考慮した研究例を挙げる。そして、状況

に応じて、行動を切り替えることで、すべてを記述することなく、頑健性を

実現した例を紹介し、状況のカテゴライズ化と各状況に応じた行動発現の重
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図 ���� 起き上がり動作における”コツ”（図中の)*'+%)）と呼ばれる力学

的拘束条件の強い軌道収束点と拘束条件の緩い状態軌道束（図中の),��-�%

�%&�'�)）によって構成される起き上がり動作（國吉ら ����の文献から抜粋）

要性と現状の問題点を述べる。

國吉ら ��
�は、人の起き上がり動作をキャプチャし解析することで、図 ���

に示すように、タスク成功する一連の動作の中に”コツ”と呼ばれる、状態

変化の系列中に存在する力学的拘束条件の強い特定の状態と、それらを繋ぐ

拘束条件の緩い状態軌道束によって、起き上がり動作が成立することを明ら

かにした。同時に、その”コツ”と”コツ”の間は多様な行動を取りうるこ

とも示唆した。この知見を基に、観測した一連の力学的拘束条件の強い特定

の状態に状態遷移するように、状態に応じた制御を行ない、等身大ロボット

の起き上がり動作を実現した。
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また、中村ら ���� ��� ���は、閉曲線をアトラクタとする力学系を設計し、

特定の運動パターンをその力学系に形成することができることを示した。そ

して、同じ力学系に示した複数のアトラクタ間を遷移させることで、一連の

動作を行う際に、すべての行動を記述することなく、滑らかに行動すること

が可能であることを示した。

これらの研究からわかるように、一連の行動すべてを記述するのではなく、

多数の行動をカテゴライズ化し、そのカテゴライズ化した行動を安定化させ

る、あるいは行動の切り替え時の拘束条件を厳しくすることで、頑健な行動

が可能であることが知られている。しかし、タスク達成のために行動をどの

ようなタイミングで切り替えるか、つまり、身体を通したコントローラへの

入力信号履歴によって表現される状況をどのようにカテゴライズ化するかを

自律的に獲得することは非常に困難である。

��� 自律ロボットコントローラのハードウェア化

次にこの節では、自律ロボット構築にあたり、ロボットコントローラのハー

ドウェア化について述べる。

実用の自律ロボットを設計する際には、生産コストや部品信頼性の向上、

保守性などの様々な仕様を満たす必要がある。しかし、大きなシステムにな

ればなるほど、ロボットの大きさは大きくなり、重量は増加し、ロボットのア

クチュエータやバッテリーの増強が必要となり、さらにロボットが大きくな

るという問題が生じてくる。そこで、自律ロボットの設計の際には、構成要

素の小型化、軽量化、消費電力の削減、コントローラ改変の容易さなどを考

慮する必要がある。これらの要求に対し、表 ���にコントローラを専用のハー

ドウェアをすべて製作する場合と、.!$�などプログラマブルハードウェア

でコントローラをハードウェア化した場合と、パソコンなどをコントローラ

として搭載する場合との比較を示す。

表 ���に見られるように、専用ハードウェアコントローラを利用する場合

は、他の手法に比べ利点が多いものの、コントローラの改変が容易ではない
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表 ���� 専用ハードウェアコントローラを利用する場合と .!$�などでコン

トローラをハードウェア化する場合とパソコンなどをコントローラとして搭

載する場合の比較

専用ハードウェア

コントローラを

利用

����などで

コントローラを

ハードウェア化

パソコンを

コントローラとして

搭載

コントローラ

容積
◎ ○ △

重量 ○ ○ △

消費電力 ○ ○ ×

改変の容易さ × △ ○

並列処理 ◎ ◎ ×

多入力

多出力処理
◎ ◎ △

価格 × △ ○



�� 第 �章 緒論

点や価格の面で大きな問題があり、改変を要しないシステムを大量生産する

場合以外では、あまり適切ではない。一方、コントローラを.!$�などを用

いて構成した場合は、システムの改変が可能なうえ、パソコンなどをコント

ローラとして搭載する場合に比べ、消費電力の低減化、容積の減少、重量の

軽減が期待できる。これらは、電源系なども搭載した自律ロボットにおいて

は、大きな利点となる。

これらの長所を受け、進化ロボティクスの手法などを取り入れることにより、

ハードウェアコントローラに適応機能を搭載させる研究 ���� ���や、自律的に

ハードウェアコントローラを構築する手法も研究されてきた ���� ��� ��� ���。

しかし、樋口ら ��
�の手法などに見られる専用のハードウェアを必要とする

問題や、オフライン進化の場合は先の項で挙げたシミュレーションと実環境

のギャップ問題などのために頑健性を高める必要があるなどの問題が存在し

ている。

��� 本研究の目的

これらを受け、本論文では、ロボットに影響を与える外界である環境が、

コントローラを構築する際に想定した環境だけでなく、シミュレーション環

境と実環境など、若干異なった場合においてもタスク達成できる、頑健なロ

ボットコントローラの自律的構築を行う。同時に、獲得したコントローラの

解析を行うことで、得られたコントローラが状況に応じてコントローラを発

現させ、頑健に動くことを示す。

最初に、頑健にタスク達成を実現するコントローラの自律的構築のために、

本論文では状況に応じてコントローラの入出力関係を変更できるニューラル

ネットワークと進化ロボティクスの手法を用いて、自律的に状況のカテゴラ

イズ化と、各状況における適した行動を獲得できるコントローラの自律的構

築手法の提案を行う。そして、コントローラの調整することなく、シミュレー

ション環境から実環境への移行を行う実験と、未経験状態からのタスク成功

率を例に示し、本手法の頑健性を示す。さらに、実行中のニューラルコント
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ローラのシナプス荷重の時間推移の解析を通して、未経験環境における、状

況に応じた行動の切り替え発現例を示し、本手法の有効性を示唆する。

次に、自律ロボットの設計の際に重要な、構成要素の小型化、軽量化、消

費電力の削減、コントローラ改変の容易さなどに期待できるコントローラの

ハードウェア化を目指す。そのために、回路規模を考慮した手法を開発し、

.!$�を用いたコントローラのハードウェア化を行い、実機にて実験するこ

とで提案するニューラルコントローラの有用性を示す。同時に、.!$�上に

てハードウェア化したコントローラの回路規模を従来手法と比較することで、

開発した回路規模縮小手法の有効性を示す。

最後に、コントローラの写像能力の向上のため、提案手法の改良を行う。同

時に、得られたコントローラの機能の解析を行い、コントローラが獲得した

状況のカテゴライズに応じて、的確に行動を切り替えることで、コントロー

ラの経験していない環境下でもタスク達成が可能であることを示し、本アプ

ローチの妥当性を示す。

��� 本論文の構成

この節では、本論文の構成について説明する。

まず本章では本研究の背景を説明し、自律移動ロボットを作る上で問題と

なるコントローラの構築に関する困難性や、コントローラのハードウェア化

を行うことによる利点などを示した。そして、本研究の目的を述べた。

第 �章では、進化ロボティクスの問題点や特定の環境以外では動かないロ

ボットの問題点に対し、自律的に状況を認識し、コントローラの入出力特性

を実時間で変化させることで、状況にあったコントローラに再構成する実時

間神経修飾機構を有するニューラルネットワークを提案する。そして、シミュ

レーションから実世界への移行が可能であることを示し、頑健性を示すと共

に、実行時のニューラルコントローラのシナプス荷重の時間推移を解析する

ことで、提案手法の有効性を示す。

第 �章では、先に提案した実時間神経修飾機構を有するニューラルネット
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ワークのハードウェア化手法を示す。その際に、従来のシグモイド関数のハー

ドウェア化手法を用いた場合の回路規模増大問題に対処するため、回路規模

の増大を緩和する手法を取り入れ、回路規模を抑えつつ、第 �章で提案した

実時間神経修飾機構のハードウェア化を行う。

第 �章では、自律的に構築したコントローラを解析し、設計者が陽に介在

せずとも、状況に応じたコントローラの獲得とタスクを行う際の状況のカテ

ゴライズ化ができることを示す。そして、コントローラが獲得した状況のカ

テゴライズに応じて、的確に行動を切り替えることで、経験していない環境

下でも行動を切り替えることができ、頑健性が高まることを示す。加えて、

提案した実時間神経修飾機構に改良を加えることで表現能力が高まることを

示す。

最後に、第 �章では、本論文のまとめを行うと共に今後の課題について述

べる。
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第�章 ニューラルコントローラの

実時間神経修飾機構

��� はじめに

第 �章で述べたように、現在使われているほとんどのロボットは、環境を

含む制御対象をモデル化し、そのモデルに対してコントローラを構築し、所

望のタスクを行うように制御を行う。しかし、複雑なタスクを行うロボット

を構築する際や、環境が複雑な場合、様々な要因が錯綜して相互作用するた

め、適切にモデル化することは難しく、所望のタスクを達成するロボットコ

ントローラを製作することは難しくなる。

この問題に対し、低次元の行動記述ができるニューラルネットワークをロ

ボットコントローラとし、自律的なコントローラの構築手法である進化ロボ

ティクスの手法を利用することにより、設計者が陽に意識せずに、錯綜する

環境の様々な要因を反映したコントローラを自律的に構築することが可能と

なる。しかし、進化ロボティクスの手法には、進化のブートストラップ問題

や、オンライン進化の困難性問題と呼ばれる問題が存在する。加えて、従来の

ニューラルコントローラの静的な結合荷重を進化の対象とした進化ロボティ

クスの手法では、進化環境であるシミュレーション環境における入出力関係

を求めているに過ぎない事に起因し、結果的に、実環境のような進化環境と

は異なる環境において適切に動作しないという問題があった。

これらの問題を受けて本研究では、従来の多くの研究が行ってきた、図 ���

に示す全ての状況に対応できる入出力関係を進化の対象にするのではなく、

「どのような状況」で「どのような行動」を取るべきかというルールを進化の

対象にする。具体的には、状況をカテゴライズ化するためのパラメータと、
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図 ���� すべての状況に対応可能な従来のコントローラのイメージ図

カテゴライズ化された各状況に応じた行動を発現するコントローラの入出力

関係を決定するパラメータを進化の対象とすることで、タスク達成に必要な

「プリミティブな行動」を行う専門コントローラと、「同じプリミティブな行

動を必要とする状況のカテゴライズ化」を同時に自律的に獲得させる。これ

により、タスク達成に向けて、図 ���に示すように、状況に応じた専門のコ

ントローラを発現させ、頑健性を高める。そのために、状況に応じてコント

ローラの入出力関係の変更が可能なコントローラとして、生物が具備してい

る状況に応じて動的に神経回路の機能を変更する機構をモデル化し、ニュー

ラルネットワークに動的な改編能力を持たせる。

本章では、この機構を用いた状況に合わせて行動を発現できるコントロー

ラと、その自律的構築手法を提案する。そして、実環境や未経験状況の初期

状態からの実行実験などを通じ、提案手法の頑健性を示す。同時に、実行中

のニューラルコントローラのシナプス荷重の時間推移を解析することで、状

況に応じて適切に行動を起こすことで頑健に動く様子を示し、本手法の有効

性を確認する。

以下、本章の構成を示す。���節においては、背景として進化ロボティクス

の問題を挙げた。この問題に対し、���節にて、状況に応じてコントローラの

入出力関係を動的に変更する機能を実現するために参考にした、生物の動的

な神経回路の変更機能の事例を紹介する。そして、提案手法である実時間神

経修飾機構を有するニューラルコントローラについて説明する。加えて、コ
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図 ���� 状況に応じてニューラルコントローラにおけるシナプス荷重を変更

し、入出力写像を変更することで、各状況専門のコントローラになる提案手

法のコントローラのイメージ図

ントローラの入出力特性を進化の対象とする従来の多くの研究とは異なる、

実時間神経修飾機構におけるコントローラの改編を要する状況と各状況に応

じた行動を発現させるコントローラのパラメータの進化的構築について述べ

る。その後、���節において、提案手法の有効性を見るべく、提案手法をペ

グ運び問題に適用し、シミュレーション環境から実機環境へのコントローラ

移行実験を行う。そして、ロボットの行動軌跡と実行中のニューラルコント

ローラのシナプス荷重の時間推移を解析することで、状況に応じて適切に行

動を起こすことで頑健に動く様子を示し、本手法の有効性を示唆する。最後

に、���節においてまとめを行う。
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��� 実時間神経修飾機構を有するニューラルコント

ローラ

����� 生物における神経回路の動的な機能変更

この項では、状況に応じてコントローラの入出力関係を動的に変更する機

能を実現するために参考にした、生物に見られる神経修飾機構を説明する。

近年の神経生理学の飛躍的な発展により、実際の神経系では、決して固定

された神経回路に基づいて情報処理を行なっているのではなく、極めて動的

かつ迅速に状況に応じて、その回路構成が変化していることが明らかになっ

てきた ���� 。ここでその一例を挙げる。

(%/���+ら ����は、甲殻類のロブスタの胃の神経回路が、食べ物の飲み込

み時にどのように回路構成を変化させているのかに関して詳細な実験的検証

を行なった。図 ��� にその概念図を示す。同図左に示すように、通常時は食

道 '%,'���&%�� �%�0'���、胃 &�,���# �%�0'���、幽門 �/�'��# �%�0'���はそ

れぞれ独自の発振を行なっており、互いに非干渉な関係にある。しかし、食

べ物を飲み込んだ時には、これらの発振回路群が直ちに再編成され、同図右

のような回路に即座に変化し、飲み込み動作を行う神経回路網が発現する。

この、神経回路網の再編成により、飲み込み運動が適切に行なわれる。つま

り、生物は状況に応じて神経回路網を再編成することにより、状況に応じた

回路網を構築し、異なる機能を発現していることが明らかになってきた。こ

の現象は、今まで存在しなかった結合を生成した（あるいは、存在していた

結合を消去した）のではなく、顕在化していなかった結合を活性化すること

で顕在化した（あるいは、顕在化していた結合を抑制することで非顕在化し

た）ものと考えられている。このような、状況に応じた身体機能の動的な変

化は、猫やアメフラシなど、幅広い生物において確認されている ��	� ���。こ

れら生物の神経回路網の改編時に引き起こされているシナプス結合の抑制化・

活性化やシナプス荷重の変更には、ニューロモジュレータと呼ばれる神経修

飾物質が大きく関わっていると考えられている。

そこで本研究では、このニューロモジュレータによる神経回路網の動的な
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図 ���� ロブスタに見られる神経修飾機能

変更を可能にする機能を参考に、状況に応じてニューロモジュレータの放出

パターンを変化させ、その放出パターンに応じて実時間でコントローラの機

能を変更するニューラルネットワークを構築した。以降、本論文では、この

実時間でニューラルネットワークの機能変化を促す機構を実時間神経修飾機

構と呼ぶこととする。

����� 神経回路の動的な改変機構のモデル化

この項では、例に挙げた生物に見られる状況に応じて神経回路を動的に変

更する機能のモデル化を行う。

ニューラルネットワークにおいて、コントローラが置かれた状況に直接関

係する事象は、各ニューロンの活性度あるいは活性度の変化履歴である。そ

こで、本提案手法においては、ロボットの直面している状況をニューロモジュ

レータの放出パターンに反映させるために、各ニューロンの活性度履歴と関

係づける。具体的には、各ニューロンはそれぞれの活性度と保持している条

件に応じて、決められたニューロモジュレータを動的に放出するニューロモ

ジュレータ放出部を持つものとした。加えて、ロボットの直面している状況

に応じてコントローラの機能、つまり入出力関係を変更するために、各シナ
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4.

3.

2.

1.

図 ���� 実時間神経修飾機構付きニューラルネットワークのコントローラ再

編成の流れ
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プス結合は放出されたニューロモジュレータに反応するニューロモジュレー

タ反応部を有するものとした。そして、ニューロモジュレータ反応部におい

て、それぞれが保持しているパラメータと放出されたニューロモジュレータ

の放出パターンに応じて、シナプス荷重を動的に変更できることとした。

これらニューロンにおけるニューロモジュレータ放出部とシナプス結合に

おけるニューロモジュレータ反応部を有することで、コントローラは状況に

応じてニューロモジュレータの放出パターンを動的に変更することが可能と

なる。それと同時に、状況を反映し、動的に変化するニューロモジュレータ

の放出パターンに応じて、各シナプス荷重が変更することができることとな

る。図 ���にモデル化した実時間神経修飾機構を有するニューラルネットワー

クのコントローラ再編成の流れを示す。図 ���において、ある状況�におけ

る入力がコントローラに入力される（図 ���中の１）。各ニューロンから、そ

の入力に応じたニューロモジュレータを放出する（図 ���中の２）。状況�を

示す放出されたニューロモジュレータは、各シナプスに結合する（図 ���中

の３）。各シナプスは、結合したニューロモジュレータの状態により、荷重

変更などの特定の影響を受ける（図 ���中の４）。その結果、各状況に対応し

た専門のコントローラに変化し、行動が出力される。

次に、このニューロンにおけるニューロモジュレータ放出部と、シナプス

結合におけるニューロモジュレータ反応部について詳細に述べる。その後、

ロボットの自律的行動設計手法、つまり、「どのような状況」で「どのような

コントローラに変化させるか」を自律的に決定する手段について示す。

状況に応じた神経修飾物質ニューロモジュレータの放出

ここでは、ロボットの直面している状況を反映したニューロモジュレータ

の放出パターンを生成する、各ニューロンが持つニューロモジュレータ放出

部について述べる。

各ニューロンは、ニューロモジュレータ放出部を持つものとし、それぞれ

の活性度と保持している条件に応じて、複数種あるニューロモジュレータの

うち、決められた種類のニューロモジュレータを実時間で動的に放出（ある
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図 ���� �種類目のニューロモジュレータの放出権利を有し、放出するニュー

ロン活性度下限条件と上限条件がそれぞれ、����と ����の設定のニューロン

が活性度 ����を取った時のニューロモジュレータ放出の例

いは停止）するものとした。ここで、状況に応じてニューロモジュレータの放

出パターンを変化させるために、ニューロモジュレータ放出条件のパラメー

タを各ニューロモジュレータ放出部が有するものとした。具体的には、ニュー

ロモジュレータを放出する条件であるニューロンの活性度の上限値と下限値

をパラメータとしてそれぞれの放出部毎に有するものとした。加えて、放出

するニューロモジュレータの種類をもパラメータとして、それぞれの放出部

毎に有するものとした。これら各ニューロンの放出部における、ニューロモ
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ジュレータの放出に関する式は下記のとおりとした：

� �
��� 1

������������
�����������

�

�
��������

�������� � ���� � ��
�		��
� かつ

ニューロン �が �種類目の

ニューロモジュレータの放出権利を

有している場合

�
�������	

� 上記以外�

����

� ��� 1

���
��

� 

ニューロン数

��� � �
��� �1 �の場合�

� 上記以外�
����

ここで、����は、時間 �におけるニューロン �の活性度を示し、�������� は、

ニューロン �におけるニューロモジュレータを放出する活性度下限条件、���		���

は、ニューロン �におけるニューロモジュレータを放出する活性度上限条件

を示し、� �
���は、時間 �においてニューロン �が �種類目のニューロモジュ

レータを放出したか否かを示す。そして、コントローラ全域における �種類

目のニューロモジュレータの放出の有無を示す� ���の算出は、式 ����を用

いた。

図 ���に、ニューロモジュレータ放出部におけるニューロモジュレータ放

出例を示す。�種類目のニューロモジュレータの放出権利を有し、放出する

ニューロン活性度下限条件と上限条件がそれぞれ、����と����の設定のニュー

ロンを考える。活性度 ����を取った時、ニューロン活性度が、それぞれの放

出部が保持する条件 活性度の上限と活性度の下限�を満たし、放出部は複数

種類あるニューロモジュレータのうち、放出権利を有する �種類目のニュー

ロモジュレータを放出することとなる。そして、このニューロモジュレータ

の放出判定を、式（���）を用いて全てのニューロンに対し行うことで、その

瞬間のネットワーク全域におけるニューロモジュレータの放出パターン（各

種類のニューロモジュレータが放出されているか否か）が決定される。また、

コントローラ全域におけるニューロモジュレータの放出パターンを見ること

で、コントローラが置かれた状況を見ることが可能となる。
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図 ��
� �種類目のニューロモジュレータがだけ放出されている時、�種類目

のニューロモジュレータだけ放出されている時のシナプス荷重の反応例が強

化 ��
 1 2��のルールを持っているニューロモジュレータ反応部の例

放出された神経修飾物質ニューロモジュレータに応じたコントローラの発現

次に、各シナプス結合それぞれが有するニューロモジュレータ反応部につ

いて説明する。

各シナプス結合は、状況に対応したコントローラを実時間で構成するため

に、コントローラの置かれた状況を反映したニューロモジュレータの放出パ

ターンに応じて、シナプス荷重に変更を加えるニューロモジュレータ反応部

を有するものとした。図 ��
にニューロモジュレータの総種類数が �個の場

合における、放出されているニューロモジュレータに対するニューロモジュ

レータ反応部の反応例を示す。加えて、各シナプス荷重に対する放出された

ニューロモジュレータに対する反応式は下記の通りとした：

	���
�
 1 	�

�
 2 
 ���


�
����� �����������

�
� ��� � ��
 ����

この式において、�はニューロモジュレータの種類数、	�
�
は時間 �におけるニ

ューロン からニューロン �へ繋がるシナプス結合の結線荷重を、
は学習率を、
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表 ���� ニューロモジュレータの総種類数が �個の場合のニューロモジュレー

タに対するシナプス荷重の反応例

���� ���� "/�% '3 �'+�����'���
�
���� ������

�4 � ,��%�&��%�2��

� � ,��%�&��%�2��

�44 � �' �#��'���

� � 0%��%����
4 � �%��, ���� �%��'�'+����'� �, �'� +�5�,%+�

44 � �%��, ���� �%��'�'+����'� �, +�5�,%+�

���は時間 �におけるニューロン �の活性度を意味する。また、��
 �
���� �����

は放出されているニューロモジュレータの各放出パターンに対し、シナプス

結合の強化、変化無し、弱化をそれぞれ意味する2�か �か ��のいずれか
をとるものとした。また、各シナプス結合におけるニューロモジュレータ反

応部が持つ、ニューロモジュレータの解釈テーブルの例を表 ���に挙げる。

例えば、図 ��
のように、表 ���と同じニューロモジュレータの解釈テー

ブルを持つニューロモジュレータ反応部を考える。各ニューロンが放出した

ニューロモジュレータの総和の結果、�種類目のニューロモジュレータのみ放

出している時（�� 1 �� �� 1 �）、このニューロモジュレータ反応部は、解釈

テーブルに基づき、��
 �
���� ����� 1 2�となる。これにより、式（���）は：

	���
�
 1 	�

�
 2 
 � ��� � ��
 ����

となり、このシナプス荷重は ��� � �� ��
 � �なので、強化されることとなる。

この例に示したように、式 ����と、反応部それぞれが保持しているパラ

メータと実時間で変化するニューロモジュレータの放出パターンにより、シ

ナプス荷重を実時間で変更できることとした。これは、コントローラの入出

力関係が状況に応じて実時間で変更できることを意味する。
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図 ���� 実時間神経修飾機構を備えた �層フィードフォワード型ニューラル

ネットワークの例

����� 実時間神経修飾機構による入出力特性の変化

ここで、実時間神経修飾機構を有するニューラルネットワークの入出力特

性が入力に応じて大きく変化できることを確認する。

図 ���に示す �入力、�出力の実時間神経修飾機構を有する �層フィード

フォワード型ニューラルネットワークを考える。入力値 �����として次に示す

値を入力することを想定する：

�� 1

���
��

��� �� � � ����

��� �� � � ����

�� 1

���
��

�
���

�� � � ����

�����
���

�� � � ����

����

この式において、�は �～���の整数値を取る。ここで簡単化のため、ニュー

ロモジュレータの種類数は一種類、ニューロモジュレータの放出権利を有す

るニューロンは入力 ��を受ける入力ニューロンのみとした。

これらを含む実時間神経修飾機構を有するニューラルコントローラのパラ

メータ群を表 ���とした。その時のシナプス荷重の変化履歴とニューラルネッ

トへの入出力履歴をそれぞれ図 ������	に示す。��の入力により、��の入力を

受けるニューロンの活性度が ���
��を超える � � ���では、ニューロモジュ

レータが放出されている。図 ���より、ニューロモジュレータが放出されて
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表 ���� 用いたの実時間神経修飾機構を有するニューラルネットワークのパ

ラメータ

パラメータ 値

入力ニューロン個数 �個

中間層ニューロン個数 �個

出力層ニューロン個数 �個

ニューロモジュレータの種類数 �種類

ニューロモジュレータを

放出できるニューロン

入力値 ��を受ける

入力ニューロンのみ

入力ニューロンがニューロモジュレータを

放出するニューロンの活性度の下限値
���
��

入力ニューロンがニューロモジュレータを

放出するニューロンの活性度の上限値
�����

いる時間であるグレー領域では、シナプス荷重がグレーでない領域と大きく

異なる値を保持していることがわかる。ここで、ニューラルネットワークの

入出力写像は、シナプス荷重の情報に依存しているので、シナプス荷重が図

���に示される時間推移を行うことで、ニューラルネットワークの入出力写

像は大きく変化することが、図 ��	から確認できた。

����� 実時間神経修飾機構のパラメータの自律的決定

次に、タスクに応じて「どのような状況」で「どのようなコントローラに

変化させるか」を自律的に決定するために、先に述べたニューロモジュレー

タの放出条件と放出されたニューロモジュレータに対する反応の仕方につい

てのパラメータの決定方法に整理する。

先の項で、実時間神経修飾機構を有するニューラルコントローラを用いる

ことで、入力履歴に応じて、入出力写像を大きく変化させることは確認でき
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図 ���� 実時間神経修飾機構を備えたニューラルネットワークのシナプス荷

重の時間推移（グレーの領域はニューロモジュレータが放出されている時を

示す）

0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Time Steps

O
ut

pu
t V

al
ue

図 ��	� ��� �� を入力値列として入力した時の実時間神経修飾機構を有する

ニューラルネットワークから出力された出力値（グレーの領域はニューロモ

ジュレータが放出されている時を示す）
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た。しかし、これら入出力写像をタスクに応じて設計することは困難である。

そこで、用いたパラメータを遺伝子に見立て、遺伝的アルゴリズムを用いて

求めることとする。

求めるべきパラメータは下記の通りである：

� 各ニューロンにおけるニューロモジュレータ放出部において

� ニューロモジュレータを放出する権利を有するか？（�または �）

� 放出するニューロモジュレータの種類（�� � � � � �のいずれか。た

だし �はニューロモジュレータの種類数）

� ニューロモジュレータを放出できる条件（ニューロン活性度に対

する下限値と上限値）

� 各シナプス結合におけるニューロモジュレータ反応部において

� 放出されたニューロモジュレータのパターンに応じたシナプス荷

重の変更の仕方（�����2�のいずれか）

これらのパラメータを遺伝子に見立て、環境内において一定時間行動させた

ロボットの行動結果を評価することで、タスク達成するために必要な行動系

列を算出するコントローラを進化的に獲得させる。これにより、タスク達成

に必要な「行動を発現するコントローラ」と、「コントローラの形成を促す

ニューロモジュレータの放出条件」の組が進化を通して自律的に構築される。

これはつまり、タスクに応じて「どのような状況」で「どのようなコントロー

ラに変化させるか」を自律的に決定することとなる。

��� ペグ運び問題を行うコントローラの自律的構築

����� ペグ運び問題

次に、ここまで説明した提案手法を検証する例題として、図 ���������に示

すようなペグ運び問題を取り上げる。環境にはロボット、ペグ、光源が存在す
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図 ����� ペグ運び問題

る。タスクは、ペグと呼ぶ木材で作った円柱を、円筒形のロボットがゴール

まで押し進めることである。ここで本研究では、初期位置において、ロボッ

トとペグは接触しているものとした。これは進化過程を通して獲得された個

体の環境変化に対する頑健性を示すことが、本研究の主たる目的としている

ため、ペグの探索行動の発現を必要としないためである。

本論文では実機として自律移動ロボット���������を用いた。ロボットの

構造を図 ���� に示す。ロボットには、ペグを検出するための赤外線センサ 


個と、ゴールである光源の方向を検知するための光センサ、�個の独立した

67モータを想定している。ロボットのコントローラとしては、図 ���� に示

すように、�層フィードフォワードニューラルネットワークを用いた。ここ

で、各出力ニューロン �個の差を取り、67モータに渡すことで、それぞれの

車輪が独立して、正転・逆転することを可能にした。また、シミュレーショ

ン環境においては、実機のセンサ特性に近いものを必要とするため、実際に
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Robot
Goal setector

Peg detector
Wheel

図 ����� 実験で用いたロボットの仕様

図 ����� ���������

環境内に���������とペグを置き、各相対角度、各相対距離に対するセンサ

値の平均値と分散値を測定し、シミュレーションに反映させた。一方、光セ

ンサは光源がロボットの正面 ���Æの範囲内に存在する場合、その方向（ロ
ボット正面を �Æ とし、右回りを正とする角度 � ）を検知することができる

ものとした。加えて、光センサの値（すなわち光源の方向）をコントローラ

の �つの入力ニューロン（各々8%3��7%��%��9�&��とラベルをつけた）の活性
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図 ����� 実験で用いた �層フィードフォワードニューラルネットワーク

度に連続的に反映させるために、以下のような変換を行なった：

��������� 1

���
��

��� �� � ��Æ � � � ��Æ�
��� �����	����

����������� 1

���
��

��� �� � ��Æ � � � ��Æ�

��� �����	����

���������� 1

���
��

��� �� �Æ � � � ��Æ�

��� �����	����

��
�

����� 進化フェーズ

進化過程においては、�����で述べたように、各ニューロンの放出部におけ

るニューロモジュレータの放出権の有無、ニューロモジュレータの放出閾値、

放出されるニューロモジュレータの種類、そして各シナプス結合のニューロ

モジュレータ受容体のニューロモジュレータの解釈テーブルを進化の対象と

した。上記の情報を染色体上にコーディングし、遺伝的アルゴリズムを用い

て適切な個体の生成を試みた。また、提案手法の妥当性を示すために、比較
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対象として、ニューラルネットワークの静的なシナプス荷重とニューロンの

閾値のみを進化の対象とした同様の３層フィードフォワード構造を有する従

来手法も併せて検証した。なお比較する際に、進化におけるパラメータ探索

空間の広さを同様にするために、本実験では、実数部分の -��コーディング

長を調整することにより、両手法を用いたコントローラの遺伝子長をほぼ同

じにした。

また、進化過程において各個体の評価値は、下記の式で表現される評価関

数を用いて導出した：

������� 1


�� ���������� �������

���������� ��������

��
� ��� ����

ここで、���������� ��������は光源とペグの初期位置間の距離、���������� �������

は、光源とペグの最終位置間の距離を表す。この式は、ロボットが最終的に

ペグを光源に近づければ近づけるほど評価値が得られる式となっている。こ

の評価式 ����を用い、図 ����に示す環境において、ロボットとペグ、ロボッ

トと光源の相対角度をランダムに変化させた初期位置からスタートさせ、���

ステップ動くか、ペグが光源に到達するまでを �回とする試行を �回試行し、

その平均評価値をその個体の評価値としてコントローラを進化をさせた。

����� 仮想環境から実環境への移行

先に説明した環境において、両手法とも十分に評価値が上がり切るまでシ

ミュレーション環境で進化させた（図 ����）。図 ����に、最終的に得られた

両手法の最良個体（遺伝子）の、シミュレーション環境での行動軌跡を示す。

図より、両手法ともコントローラ構築時に使った環境であるシミュレーショ

ン環境下では、ペグを光源まで押すことが確認できた。

次に、シミュレーション上で適切に動くことが確認できた両個体を実機に

て検証した。その結果を図 ���
と図 ����に示す。静的なシナプス荷重を進化

の対象としている従来手法で得られた個体は、シミュレーション上では適切

に動作した個体を用いても、実ロボット上に実装した場合、図 ���
に示すよ

うに光源までペグを押すことができなかった。これは、シミュレーション環
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図 ����� 進化時の評価値の推移

図 ����� 従来手法と提案手法のシミュレーション環境での結果
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図 ���
� 実環境での従来手法を用いたロボットの軌跡

境と実環境では、ペグと床の摩擦やペグとロボットの摩擦が異なり、ロボッ

トがペグを押し進めた際のペグのずれや回転量が異なるなど、環境の差が原

因である。それに対し提案手法では、図 ����に示すように、ロボット自身の

体を小刻みに左右に揺らし、ペグが大きくずれないようにしつつ、光源まで

適切にペグを押すことができることを確認した。

����� 提案手法の実環境変化への適応

次にこの項では、図 ����に示した実環境において適切に動いた提案手法の

個体を、進化段階では経験させていない環境下でも適切に動いた例を示す。

加えて、この個体が置かれた状況に応じてコントローラを実時間で変更させ

ることで、適切に動いた結果を示す。

図 ����は、ペグを進化段階で用いた直径 
#�のペグから未経験の直径 �#�

のペグに変えた時のロボットの軌跡を示している。図に示すように、ペグの

大きさを変えても適切に動くことが確認でき、提案手法の有効性が確認でき
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図 ����� 実環境での、提案手法を用いたロボットの軌跡

た。 また、図 ���	にて、進化環境とはスタート位置が異なる時のロボット

の軌跡を示す。図からわかるように、スタート位置が変わっても適切に動く

ことが確認できた。

ここで、提案手法が環境に応じてどの様に内部構造を変化させているかを

見るために、初期状態でロボットの向いている方向が違う場合の提案手法に

おけるロボットの軌跡および、シナプス荷重、モータ出力、ニューロモジュ

レータの放出状況の時間推移の例を見せる。図 ��������������はそれぞれ、ペ

グとゴールに対し時計回りに約 
�度ロボットを回転させた状態からスタート

した場合の行動軌跡と、シナプス荷重、モータ出力の時間推移を示す。そし

て、図 ���������はそれぞれ、ペグとゴールに対し時計回りに約 
�度ロボッ

トを回転させた状態からスタートした場合における、��"��%  �%�のその場

左回転行動を行っている時のネットワークの状態と ���"��%  �%�の正面方向

にあるペグを前進行動で押し進める行動を行っている時のネットワークの状

態を示している。なお、この両図のシナプス結線の破線はマイナスの荷重を

示し、結線の色の濃度は荷重の大きさを示す。加えて、図 ��������
�����はそ
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図 ����� 進化段階で経験させなかった小さいペグ（直径 �#�）に変えたとき

の提案手法を用いたロボットの軌跡

図 ���	� 進化環境とは異なる位置からスタートさせた時の提案手法を用いた

ロボットの軌跡



�� 第 �章 ニューラルコントローラの実時間神経修飾機構

図 ����� ペグとゴールに対し時計回りに約 
�度回転させた状態からスター

トした場合のロボットの軌跡
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図 ����� ペグとゴールに対し時計回りに約 
�度回転させた状態からスター

トした場合の一部のシナプス荷重の時間的変化（グレーの領域は �種類目の

ニューロモジュレータが放出されていた時を示す）
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図 ����� ペグとゴールに対し時計回りに約 
�度回転させた状態からスター

トした場合のコントローラのモータ出力の時間的変化（グレーの領域は �種

類目のニューロモジュレータが放出されていた時を示す）
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図 ����� ペグとゴールに対し時計回りに約 
�度回転させた状態からスター

トした場合の ��"��%  �%�後における、その場左回転行動を行っている時の

ネットワークの状態（シナプス結線の破線はマイナスの荷重を示し、結線の

色の濃度は荷重の大きさを示す）
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図 ����� ペグとゴールに対し時計回りに約 
�度回転させた状態からスター

トした場合の ���"��%  �%�後における、正面方向にあるペグを前進行動で

押し進める行動を行っている時のネットワークの状態（シナプス結線の破線

はマイナスの荷重を示し、結線の色の濃度は荷重の大きさを示す）

れぞれ、ロボットがペグとゴールに対し正対した状態からスタートした場合

のロボットの軌跡とシナプス荷重、モータ出力、ニューロモジュレータの放

出状況の時間推移である。そして、図 ����はこの場合の、��"��%  �%�にお

ける正面方向にあるペグを前進行動で押し進める行動を行っている時のネッ

トワークの状態を示している。なお、図 ��������
では、見やすさのため、一

部のシナプス荷重推移のみ記している。

図 ���������より、ロボットは後退することでペグやゴールとの位置関係の

修正行動を行なった後、ペグを正面で捕らえてゴールまで押し進めているこ

とが解る。また、図 ���������の場合、ロボットはまずその場左回転行動に

より、ペグとゴールを正面にとらえなおし、ペグをゴールまで押し進める動

作に移っているのが解る。また、図 ���������より、同じコントローラにおい

て、ニューラルコントローラのシナプス荷重の状態を変動させ、入出力関係

を変更させることで、発現する行動を変化させていることが解る。

一方、シナプス荷重とモータ出力とニューロモジュレータの放出状況の推

移を比較すると、図 ����の �� "��%  �%�付近と図 ���
の �� "��%  �%�付近
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図 ����� ペグとゴールに対し正対した状態からスタートした時のロボットの

軌跡
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図 ���
� ペグとゴールに対し正対した状態からスタートした時の一部のシナ

プス荷重の時間的変化（グレーの領域は �種類目のニューロモジュレータが

放出されていた時を示す）
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図 ����� ペグとゴールに対し正対した状態からスタートした時のコントロー

ラのモータ出力の時間的変化（グレーの領域は �種類目のニューロモジュレー

タが放出されていた時を示す）
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図 ����� ペグとゴールに対し正対した状態からスタートした場合の ��"��%

 �%�後における、正面方向にあるペグを前進行動で押し進める行動を行って

いる時のネットワークの状態（シナプス結線の破線はマイナスの荷重を示し、

結線の色の濃度は荷重の大きさを示す）
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から、似た荷重変動が見られる。これは、図 ���������においてそれぞれペグ

と光源に対し、ロボットが正対し、押し始めるといった似た行動を行なった時

に対応する。これらの、正面にペグとゴールを捕らえつつ、似た行動である

正面方向でペグを押す行動を起こした際のネットワークの状態が図 ���������

である。両図から見て解るように、初期状態が異なっている場合でも、同様

のシナプス荷重で形成されたコントローラを発現し、ペグをロボット正面で

押し進める行動を引き起こすことでタスク達成を行っていることが解った。

このことから提案手法は、異なる環境（今回では異なる初期状態）に置かれ

ても、それぞれ状況に応じたコントローラを適時発現させ行動することで、

頑健にタスクが達成できたことが解った。

��� まとめ

この章では、実時間神経修飾機構を有するニューラルネットワークを提案

し、ペグ運び問題に適用した。静的なネットワーク構造を進化の対象とする従

来のニューラルネットワーク構築手法では、進化環境であるシミュレーション

環境に適応できても、実環境にシームレスにコントローラを移行できなかっ

たことを示した。一方、提案手法を用いた場合、シームレスに移行できるこ

とを確認した。また、提案手法は、状況に応じてニューラルコントローラの

シナプス荷重を変更させることで、状況に応じて入出力関係を変更し、発現

する行動を変化させることで、頑健にタスク達成していたことを確認した。
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第�章 ����を用いた実時間神経

修飾機構の実現

��� はじめに

前章では、生物の動的に神経回路を変更する機能をモデル化することで、

状況に応じて、入出力関係を改変できるコントローラを提案すると共に、シ

ミュレーションから実環境へシームレスに移行できることを示し、提案手法

の有効性を示した。同時に、内部の解析を行ない、コントローラが適時切り

替わり、状況に対応している様子を示した。

一方、実用化に向けて自律ロボットを設計・構築するためには、コントロー

ラや電源、駆動装置などロボットを構成するあらゆる部品に対し、タスクに

合わせて適切なものを選択し、ロボット内部にすべての部品を収納する必要

がある ����。そのためには、消費電力の削減、構成部品の減少簡略化が必要

となってくる。また、実環境のように不確定性が存在する環境下で利用する

ロボットには、利用する環境やタスクに対応するため、コントローラ改変の

容易さも重要となってくる。これらの要求に対し、プログラマブルなハード

ウェアでコントローラを構築することは、消費電力の低減、構成要素の小型

化、部品点数の削減、コントローラ改変の容易さなどに大きく寄与すると考

えられ、一つの有効な手段である。

そこで、本章では前章で提案した実時間神経修飾機構を有するニューラ

ルネットワークに対し、.�%�+ !�'&�����-�% $��% ����/（以下、.!$�と

略す）を用いることでハードウェア化を行った6/����#���/ 9%�����&%�%��

:�%#��'��# 7��#���（以下、69:7と略す）を提案し、7!;を用いないにも

関わらず、状況に応じて実時間で入出力特性を変更し、頑健にタスクを達成
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するロボットを製作する。加えて、本手法の有効性を検証するために、モー

タ出力を解析することにより、コントローラの有効性を確認する。そして、

製作した.!$�上のコントローラの回路規模を従来手法でハードウェア化し

た場合と比較し、本手法の有用性を述べる。

以下、���節ではニューラルネットワークのハードウェア化について述べ、

���節において、�章で提案した実時間神経修飾機構のハードウェア化につい

て述べ、���節で検証実験である実機実験について説明する。その後、���節

において、他のニューラルコントローラのハードウェア化手法との回路規模

比較などを通して考察を行い、最後に ��
節で結びとする。

��� ニューラルネットワークのハードウェア化

ここでは、ニューラルネットワークのハードウェア化について述べる。

ニューラルコントローラは下記のような特徴がある：

� モータ出力を決定する連続値やセンサ値など、低レベルの情報を直接
扱いやすい

� 多入力多出力処理が容易である

� 並列処理に向いている

� 非線形な処理ができる

� 計算アルゴリズムに繰り返し部分が多い

これらの特徴に対し、繰り返し計算や多入力多出力、並列計算に向いている

ハードウェア化を行う手法が提案されている。例えば、<�/#'#�等 ����は、パ

ルスニューラルネットワークのハードウェア化を提案している。従来の多く

のニューラルネットワークの研究は、非線形機能を有する閾値素子を多数用

意し、それらを静的な結合荷重で結合し、その結合素子に情報を埋め込む手

法を用いてきた。これに対し、パルスニューラルネットワーク手法は、ニュー

ロンの平均発火頻度に情報を埋め込むことで、情報処理を行う手法である。
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この手法は、より生物の神経回路の計算処理に近く、確率的に情報処理を行

うため、耐ノイズ性が高いなどの長所を有している。しかし、パルスニュー

ラルネットワークの手法は、学習手法や解析手法の一般化が十分に行われて

いない。

一方、非線形機能を有する閾値素子を多数用意し、それらを静的な結合荷

重で結合するニューラルコントローラのハードウェア化においては、多くの

研究で用いられているシグモイド関数と乗算計算において、多大な回路が必

要とする問題が存在する。この問題に対し、シグモイド関数への入出力のマッ

ピングをハードウェアのメモリ上に構築する手法や、シグモイド関数を近似

することで、回路規模を縮小する手法が提案されてきた ���� ���。しかし、こ

れらの手法では、関数精度を下げることで、メモリ空間の消費を抑えるに留

まっていた。

これに対し、川島ら ���� ���は、シグモイド関数の関数形状を正規分布曲

線の積分曲線と近似することで、回路規模の増大を抑えたシグモイド関数の

ハードウェア化を提案した（図 ���、付録参照）。そこで、本研究では、川島

らの提唱するこの確率的エンコーディング手法に対して、親和性の高い実時

間神経修飾機構のハードウェア化手法69:7を開発する。

��� 実時間神経修飾機構のハードウェア化

この節では、前章で提案した実時間神経修飾機構を有するニューラルネッ

トワークに対し、シグモイド関数のハードウェア化問題を考慮したハードウェ

ア化手法である69:7を提案する。

前節で挙げた川島らの確率的エンコーディング手法を用いたニューラルネッ

トワークに、前章で提案した実時間変更可能な実時間神経修飾機構を有する

ニューラルネットワークのニューロモジュレータの放出・反応メカニズムを

実現する回路を追加した 図 ����。以下、放出部と反応部のハードウェア化

について詳細に示す。
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図 ���� シグモイド関数の関数形状と正規分布曲線の積分曲線との関係
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����� ニューロモジュレータ放出部のハードウェア化

具体的には、ニューロモジュレータの放出は、式 ���������に示すように、

ニューロン の活性度 �
が放出閾値 ��	��
下限値�および�����
上限値�の

間にあり、かつ放出権を有する時に行われる。したがって、これを回路で実

現する際、活性度 �
と ��	��
および �
と �����
の比較は、それぞれ比較器

を用いることで実装する。また、放出の有無は、�個の比較器の出力結果と放

出フラグ ����
の論理積をとることで決定し、種類 �のニューロモジュレー

タの放出の有無は、����
を入力に有する選択器を用いて ��
 として出力する。

そして、ネットワーク全体における �番目のニューロモジュレータ���の

有無��は、各ニューロンからの ��
 の論理和をとることで決定する。

����� ニューロモジュレータ反応部のハードウェア化

ニューロモジュレータの反応は、式 ����に示すように、各シナプス結合が有

するニューロモジュレータ解釈テーブル���� � � � � ���と、シナプス結合前後

に接続されたニューロンの活性度をもとにした積 ������� � � � � ���� ���
�
� ���

�
、

および現在のシナプス荷重と定数の積 �� � 	
�で表される。ここで、��およ

び ��は �

�
の倍数を用いることで乗算器の回路規模を抑えて実装した。また、

���
�

� ���
�
は川島らの確率的エンコーディング手法においても用いられてい

るラプラスの定理を応用した乗算器を用いることで実現する。

��� 実機実験

本節では、前節で述べた69:7図 ����を用いて、図 ����に示すコントロー

ラを実装し、頑健性については先章と同様の手法で比較実験を行う。具体的

には、比較対象として、実時間神経修飾機構を有さず、シナプス荷重が固定

された従来型の �層フィードフォワードニューラルネットワークを用いた。

そして、シミュレーション環境下において、各手法を用いたコントローラを

進化的に構築した後に、実機におけるタスク成功率を比較する。また、行動
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1

2

up

down

図 ���� 構成した69:7によるニューロン一個分の回路ブロック図
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表 ���� 用いた遺伝的アルゴリズムのパラメータ

１世代あたりの個体数 ���

１個体の１回の評価に行う試行回数 ��

進化世代数 ���

進化時に経験する初期状態におけるロボットとペグの相対角度 ��～�+%&�

進化時に経験する初期状態におけるロボットとゴールの相対角度 ���～��+%&�

中のモータ出力などを解析することにより、第 �章で示したように行動を大

きく切り替えて、各状況に対応していることを示し、自律移動ロボットのコ

ントローラ構築に有効であることを示す。

����� 実験環境

第２章と同様に、環境には円筒形の車輪型ロボット（図 ���）、ペグならび

にゴール 到達目標�が存在する。ロボットのタスクは、第２章同様ペグを到

達目標に向かって押し進めることである。ここでロボットはセンサ系として、

半導体像位置検出素子 !',���'�  %�,���=% 6%=�#%�! 6�であるシャープ 株�

製$!��6��を使用した距離センサ、三菱電機 株�製(
�����$（人工網膜

チップ）を用いたゴール方向を検出する角度センサの２種類を前方にのみ有

する。駆動系としては、左右に車輪を備えており、それぞれに独立のモータ

が実装されている。そして、これらの信号は直接、ロボット最上部に搭載され

ている書き換え可能デバイスである.!$��8":9� :!��> ���:?7
�����

����&��%,�上に実装した69:7に直接入力、出力している。

コントローラ構築時の進化は表 ���に示す環境下で行った。また、進化過

程における各個体の評価値は、複数回試行し、下記の式で得られた評価値の

平均値を用いた：

������� 1

�
�� �������������� �����

������������ �����

��
� ��� ����
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図 ���� 7!;レスロボット

ここで、������������ �����はタスクの初期状態におけるゴールの中心位置と

ペグの中心位置間の距離、�������������� �����は、試行中におけるゴールと

ペグの最接近時のゴールの中心位置とペグの中心位置間の距離を示す。

加えて、従来の静的なシナプス荷重を進化の対象とした固定構造ニューラ

ルネットワークを用いた従来手法のコントローラと提案手法のコントローラ、

それぞれをシミュレーション環境において進化させた。その際の両手法の各

世代に対する評価値の推移を図 ���に示す。また、図 ���に、実時間神経修飾

機構を有するニューラルコントローラと、比較対象である固定構造のニュー

ラルコントローラを進化させた最終個体のシミュレーション環境での行動結

果をそれぞれ示す。両手法共に、進化環境であるシミュレーション環境にお
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図 ���� 進化時における評価値の推移

いては、適切にペグをゴールまで押し進めることができることを確認した。

����� 実機実験による頑健性の検証

次に、シミュレーションを通じて得た進化最終個体データを制作した7!;

レスロボットに移行し、実環境で実験した際の軌跡の一例を図 ��
� ���にそ

れぞれ示す。

図 ���より、提案手法では、シミュレーション上で見られたような変曲点を

複数持った軌跡を描きながら、タスクを達成できることがわかる。それに対

し、図 ��
の従来手法コントローラでは、シミュレーションとは曲率の異な

る曲線を描き、曲がりきれずにゴールの横を通過し、タスク達成できなかっ

たことが確認できた。

この行動中における、提案手法により実時間で変化した一部のシナプス荷

重の時間推移を図 ���に、実環境上で試行した時の従来手法と提案手法のモー
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�� 従来手法 -� 提案手法

図 ���� 進化後のシミュレーション環境における従来手法と提案手法それぞ

れのコントローラを用いたロボットの移動軌跡

タ出力推移を図 ��	�����に示す。図 ���より、提案手法を用いる場合は、実

環境においても �章と同様、シナプス荷重を大きく変化させていることが解

る。これは、入出力関係を大きく変化させ、モータ出力の変化を促し、行動

を切り替えていることを意味する。つまり、�章での結果と合わせることで、

.!$�でハードウェア化し、7!;を用いないコントローラにおいても、状

況に応じてコントローラの入出力特性を状況に応じて大きく変化させ、環境

に対処できていることを示唆している。

����� 初期環境変動に対する頑健性の検証

この項では、タスク開始時の状況を変化させた時のタスク成功率を比較す

ることで、提案手法の頑健性を検証する。

図 ����、����に、各手法を用いた 7!;レスロボットにおいて、ロボット

から見たゴールの初期角度を変化させた時のタスク成功率を測定した結果を
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図 ��
� 静的なシナプス荷重を進化の対象とした従来手法のコントローラを

搭載した実機の移動軌跡
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図 ���� 提案手法を用いた実機の移動軌跡
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図 ���� 提案手法コントローラの実環境行動時のシナプス荷重の時間推移例
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図 ��	� 従来手法コントローラの実環境行動時におけるモータ出力の時間推移
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図 ����� 提案手法コントローラの実環境行動時におけるモータ出力の時間

推移

示す。ここで、両図におけるグレーの領域は、進化時に経験した初期角度を

示している。従来手法では、シミュレーション環境下でタスク達成できた条

件においても、実環境下では大きく成功率が下がることがわかる。これに対

し、提案手法では、実環境下に移行してもタスク成功率の低下が小さく、従

来手法に比べ頑健であることが示された。

��� 回路規模の比較

本節では、実時間神経修飾機構を有するニューラルコントローラをハード

ウェア化するにあたり、確率的エンコーディング手法を用いた場合と、直接

エンコーディングを行った場合の回路規模の比較について述べる。

表 ���に提案手法、従来手法を確率的エンコーディングで行った場合と直接

的エンコーディング法（並列乗算器、メモリ回路などを用いる手法）で行った

場合の回路規模の比較を示す。なお、見積もりの方法は、ニューロコントロー

ラを構成する各モジュール（乗算器、シグモイド演算回路、加算器、ニュー
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表 ���� コントローラの回路規模の比較

確率的

エンコーディング

直接

エンコーディング

実時間神経修飾機構を用いた

ニューラルネットワーク
���� �����

静的な結合荷重で構成した従来型

ニューラルネットワーク
���	 �����

8'&�# 7%��,�

ロモジュレータ放出回路、ニューロモジュレータ反応回路）を9"8記述後論

理合成し、.!$�上にマッピングすることで行った。

提案手法は、実時間神経修飾機構を有するニューロコントローラを、確率

的エンコーディングを用いてハードウェア化した手法であるので、表中の左

上の数値が実機実験で用いた提案手法の回路規模である。表から明らかなよ

うに、確率的エンコーディング法を用いることで直接的なエンコーディング

を行った場合に比べ約 �@
程度に回路を小規模化したことを確認できる（図

����）。また、確率的エンコーディング手法を用いたシナプス荷重が静的で

ある一般的なニューラルコントローラに比べ、提案手法は図 ���に見られる

ように複数のニューラルネットワークを構成できるにも関わらず、実時間神

経修飾機構を付加した場合でも２倍以下の回路規模で実現されている。この

ことから、本手法はコントローラの小型化に有効な手段であることが確認で

きた。

��� まとめ

本章では、前章で提案した実時間神経修飾機構を有するニューラルネット

ワークを.!$�を用いてハードウェア化した。具体的には、ハードウェア化
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にあたり、回路規模の増大を緩和する川島らの提唱する確率的エンコーディ

ング手法に対して、親和的な実時間神経修飾機構のハードウェア化を提案す

ることで、回路規模の増加を抑えた。加えて、提案手法69:7搭載した実機

を製作し、シミュレーションで獲得したコントローラデータを 7!;を搭載

していない実機へシームレスに移行させ、実環境で動くことを確認した。同

時に、行動中のデータを解析することで、リアルタイムでコントローラ特性

を変化させ、環境に適応した行動を発現していたことを示し、提案した手法

の有効性を示した。さらに、確率的エンコーディング手法を用いた実時間神

経修飾機構のハードウェアゲート数と、直接エンコーディング手法を用いた

実時間神経修飾機構のハードウェアゲート数や従来手法である静的な結合荷

重を持つニューラルネットワークのハードウェアゲート数とを比較すること

で、提案手法の有効性を示した。
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第�章 実時間神経修飾機構の解析

と改良

��� はじめに

第 �章では、状況に応じてコントローラの入出力特性を変更させることで

頑健性を高めるニューラルコントローラとコントローラの自律的な構築方法

について提案し、有効性を示した。第 �章では提案したコントローラのハー

ドウェア化手法を示し、7!;レスロボットの開発、実機検証、回路規模の比

較検討を通して、提案手法の有用性を示した。

本章では、提案してきた実時間神経修飾機構を有するニューラルコントロー

ラを解析し、従来手法に対して頑健性が高まった要因を明確にする。そのた

めに、状況のカテゴライズ化と入力履歴を利用した行動切り替えにより、本

手法が未経験環境やセンサノイズが存在する環境下においても、対応できる

ニューラルコントローラを再編成し、頑健にタスク達成できることを示す。

加えて、より複雑なタスクや頑健性の向上を目指し、実時間神経修飾機構の

入出力写像の向上を行い、機能向上を行う。

以下、���節において、実時間神経修飾機構に改良を加えることで、ニュー

ラルネットワークのシナプス荷重の取りうるバリエーションを増やす。同時

に、入出力写像能力の向上をも目指す。���節においては、本手法で獲得し

たコントローラを解析することにより、従来手法に対して頑健性が高まった

要因を明確にする。加えて、カテゴライズ化した状況に応じてコントローラ

を再編成することで、経験していない環境下でも的確に行動を切り替え、頑

健性が高まることを示す。���節では、実時間神経修飾機構のさらなる改良

を行なうことで状況認識能力を高め、頑健性の向上を確認する。���節では、
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本手法のセンサノイズに対する頑健性について示す。最後に ��
節で結びと

する。

��� ニューラルコントローラの入出力写像能力向上

に向けた実時間神経修飾機構の改良

この節では、���章で用いてきた実時間神経修飾機構の問題点を明らかに

し、改良を加える。そのために、カテゴライズ化された状況に対する行動の

多様性を目指し、ニューロモジュレータの放出部と反応部に改良を加え、入

出力写像能力の向上を行う。

����� 実時間神経修飾機構の改良すべき点

ここでは、実時間神経修飾機構を有するニューラルネットワークの問題点

を挙げる。

�章では、実環境への移行が可能であることを示し、実時間神経修飾機構

の有効性を示した。しかし、より複雑なタスクを実行できるコントローラを

構築するためには、用いてきた実時間神経修飾機構を有するニューラルコン

トローラは、いくつかの問題点を有していた。

�つ目の問題として、状況のカテゴライズ数に対する遺伝子長増大の問題

があった。ニューロモジュレータの種類数は区別する状況のカテゴライズ数

とコントローラの表現能力に直結している。しかし、ニューロモジュレータ

の種類数を �とすると、��個の解釈テーブルを各シナプス結合の数だけ用意

する必要があり、ニューロモジュレータの数を増やすと遺伝子長が爆発的に

長くなる欠点があった。これは、進化アルゴリズムでの探索空間の増大に繋

がり、複雑なコントローラを作る上で進化に要する時間が長くなるため、大

きな問題となる。（以下、「遺伝子長の増大問題」と呼ぶ�

�つ目の問題として、ニューラルコントローラの入出力写像の変更則に関

して、問題があった。図 ���に、第 �章で用いた実時間神経修飾機構を有す
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図 ���� 改良前の実時間神経修飾機構を用いたニューラルネットワークに見

られるシナプス荷重時間推移例

るニューラルコントローラを用いてペグ運び問題を行った際の、いくつかの

シナプス荷重の時間推移例を示す。図より、シナプス荷重のとれる値が上限

値、下限値、初期値（荷重変化を一切しなかった場合）の �種類の値に収束

する傾向にあった。これは、ネットワークの表現能力を著しく低下させるこ

とに繋がる。また、シナプス荷重の変更式に前後のニューロン活性度の積を

用いていたため、ロボットの直面している状況が変化し、ネットワークの再

編が必要となった場合においても、前後どちらかのニューロンの活性度が低

い状態では、シナプス荷重の変更が十分に行えないという問題があった。（以

下、「入出力写像変更則の問題」と呼ぶ）

����� 実時間神経修飾機構の改良

そこで、ニューロモジュレータ濃度の概念の導入とシナプス荷重の変更式

に改良を加えることで、シナプス荷重が限界値に収束することなく、様々な
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図 ���� 実時間神経修飾機構の改良後のニューロンにおける活性度と放出ニュー

ロモジュレータ濃度の関係

連続値で安定させ、ニューラルコントローラの入出力写像のバリエーション

を増やす。同時に、シナプス荷重の変更式における、前後ニューロンの活性

度の積の項を用いない式を提案する。具体的には、図 ���に示すように、各

ニューロモジュレータの放出権を有するニューロンは、活性度が遺伝的に決

定される閾値を越えている時に、遺伝的に決定された種類のニューロモジュ

レータを活性度に応じた濃度で放出できるものとした。ニューロン �から放

出される各種ニューロモジュレータの濃度 ����� を決定する式は下記の通り

とした：

����� 1
ニューロン総数�

���

���
��
��� �3 ��� � ���

� �3 ��� � ���
����

ここで ���は時間 �におけるニューロン �の活性度、����� は時間 �における �

種類目のニューロモジュレータの濃度を示す。また、��は、各ニューロンが

持つ遺伝的に決定する放出閾値である。
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�

加えて、放出されたニューロモジュレータに対して、シナプス荷重の変更

の仕方を決定するパラメータの遺伝子へのコーディング方法を改良する。具

体的には、シナプス結合ごとに、�種類目のニューロモジュレータに対する

反応の仕方������
を2�（シナプス荷重の正方向へ反応）、��（シナプス荷重

の負方向へ反応）、�（反応無し）のいずれかをもつものとした。そして、下

記の式に示すように全ての種類のニューロモジュレータに対し、反応の仕方

������
と式（���）に示すニューロモジュレータの濃度の積の総和を取ること

とした：

� ���
�
 1

��
���

������
・���
�
� ����

ここで、� は用いるニューロモジュレータの種類数を意味する。

これらを用いることで、「入出力写像変更則の問題」に対しては、ニューロ

ンの活性度の大きさは常に �以下の値を取るためシナプス荷重は発散するこ

となく、それぞれ特定の値に収束するため解決する。また、ニューロモジュ

レータ濃度が連続値であるため、シナプス荷重も連続値を取ることができる。

加えて、シナプス荷重の変更式を前後ニューロンに活性度に非依存にするこ

とで、前後どちらのニューロンの活性度が低い状態でにおいても、シナプス

荷重の変更が可能となる。これらは、改良前に比べ、実時間修飾機構による

ニューラルネットワークの写像バリエーションの増大、つまり行動の多様化

を意味する。

ここで、進化の対象とするために遺伝子にコーディングする内容は、各

ニューロンに存在するニューロモジュレータ放出部のニューロン放出閾値 �、

ニューロモジュレータの放出権利の有無  、放出するニューロモジュレータ

の種類 �。加えて、各シナプス結合に存在するニューロモジュレータ反応部

の、�種類目のニューロモジュレータに対する反応の仕方 ����� となる。図

���に改良後の遺伝子コーディングの構成を示す。ここで、��! は想定する

ニューラルネットワークのニューロン数とシナプス結線数を意味する。改良

前では、各シナプスにおいて �種類のニューロモジュレータの放出パターン

数 ��個の解釈テーブルを必要としていたのに対し、改良後は各シナプスに
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図 ���� 改良した実時間神経修飾機構を有するニューラルコントローラの遺

伝子の構成

おけるニューロモジュレータの解釈テーブルが �種類それぞれのニューロモ

ジュレータに対する反応の仕方をコーディングすることとなった。その結果、

「遺伝子長の増大問題」は、改良手法を用いることで、ニューロモジュレータ

の種類数 �に対する遺伝子の増大が ��������から、������� に緩和され、

進化時における探索空間の爆発を抑えることが可能となった。

����� コントローラの入出力写像能力を改良したコントローラ

の確認

ここでは改良により、多彩な行動バリエーションを導く実時間神経修飾機

構を有するニューラルコントローラの入出力写像能力が改良前に比べ、改善

された結果を示す。

改良後の実時間神経修飾機構を有するニューラルネットワークを用いて、

ペグ運び問題のコントローラを構築した。図 ���に、構築したコントローラ

がタスク試行した際のシナプス荷重の時間推移の一例を示す。図 ���に比べ、

上限値や下限値を設けることなく、シナプス荷重が様々な連続値で安定する

ことが確認できる。これにより、ニューラルネットワークの入出力写像のバ

リエーションが増加し、実行できる行動のバリエーションが増加したことを

確認できた。
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図 ���� 行動の多様化に向けて改良された実時間神経修飾機構を有するニュー

ラルネットワークのシナプス荷重の時間推移例

��� 実時間神経修飾機構の行動解析

この節では、改良された実時間神経修飾機構を用いて自律的に構築したペ

グ運び問題を行うコントローラに対し、行動解析を行い、状況のカテゴライ

ズ化と各状態における行動が獲得できていることを確認する。加えて、静的な

シナプス荷重を進化の対象とした従来手法に比べ、状況に応じたコントロー

ラを実時間で再編することで、未経験状況においても状態遷移が可能となり

頑健性を保持していることを示す。

����� コントローラの行動特性を示す状態遷移ベクトル図

ここでは、行動解析を行う際に用いた状態遷移ベクトル図について、図 ���

を用いて説明する。
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図 ���� 状態遷移ベクトル図によるロボットの状態表現

ペグ運び問題において、図 �����に示すように、ロボットとペグ、ロボッ

トとゴールそれぞれの相対角度を �� � ���とした時、図 ���-�は、�� � ���が

"�	�� ����から#����� ����に移行するような行動をした際のベクトル表
現図である。この表現に基づき、あるコントローラに対し、ペグとロボット

とゴールを任意の位置に置いた時のロボットの取る行動をベクトル表現した

図が図 ���#�である。つまり、図 ���#�において各ベクトルは、ロボットの

次状態への状態遷移を示している。また、ペグ運び問題は、ロボットに対し

てペグとゴールを同じ方向に保ち続けることがタスク達成には必要である。

つまり、この状態遷移ベクトル図において、形成されたベクトルに応じて状

態を遷移させ続け、2����2����と ����������を結ぶ直線上に状態を保
ち続けることが、ペグ運びのタスクを達成することを意味する。反対に、ベ

クトルが存在しない、あるいは状態遷移が可能であっても、2����2����と

����������を結ぶ直線上に状態を遷移させることができない場合は、タス
クを達成することができないことを意味する。また、そのような領域がこの

状態遷移ベクトル図に多く存在すればするほど、そのコントローラには、タ

スク達成ができない状況が多く存在することを示している。
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図 ��
� 従来手法を用いた時の各状態における状態遷移ベクトルパターン（グ

レー領域は状態遷移が行えない状況を示す）

����� 状況のカテゴライズとそれに応じたコントローラの発現

による未経験環境に対する頑健性

ここでは、先に説明した状態遷移ベクトル図を用いて、状況のカテゴライ

ズとそれに応じたコントローラが発現することによる、提案手法の未経験経

験環境への頑健性について述べる。

図 ��
に静的なシナプス荷重を進化の対象とした従来手法を用いたコント

ローラの状態遷移ベクトル図を示す。図 ��
には、図中のグレー領域に示す、

相反する状態遷移を行う狭間においてベクトルが存在しない区域が存在してい

る。これはつまり、このベクトルが存在しない状態に移行してしまうと他の状

態に移行することができず、タスクが失敗することを意味している。また、図

中のベクトルが存在している状態においても、2����2����と ����������
を結ぶ直線上に移行することができないベクトル空間が存在しており、タス
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ク達成ができる状態が限られていることが確認できた。

これに対し、図 ���にロボットの直面した状況の軌跡と、各状況における実

時間神経修飾機構を有するニューラルコントローラによる状態遷移ベクトル

図を示す。実時間神経修飾機構を有するニューラルネットワークの場合、実

時間でニューラルネットワークの特性が変化するため、図 ���-�と #�に示

すように、ロボットの置かれている状況が異なる場合、ベクトルの大きさと

方向が大きく変化している。そして、状況に応じたベクトル遷移図の変更を

複数回行うことで、ロボットの置かれた状態を 2����2����と ����������
を結ぶ直線上に移行させ、保持できることが確認できた。

また、従来手法の状態遷移ベクトル図と異なり、実時間神経修飾機構を有

するニューラルネットワークの場合、各状況において、ベクトルの方向がほ

ぼ同じ方向を向いていることが多い。これは、それぞれの状況において、任

意のコントローラ入力に対して、ほぼ同様の特定の行動を引き起こす専門の

コントローラを発現していることを意味する。そのため、一つのコントロー

ラで相反する行動同士が切り替わる状況に対処する必要がなくなり、従来手

法による状態遷移ベクトル図に見られた、相反する行動の狭間の状態遷移が

行えない空間が少ない。その結果、提案手法の状態遷移ベクトル図は、従来

手法の状態遷移ベクトル図に比べ、空白の区域が少ない。これは、状態遷移

できない状況が少なく、未経験状況下においても状態遷移ができる、つまり、

未経験環境に対する頑健性が従来手法に比べ高いことを意味する。

��� 実時間神経修飾機構の改良による状況カテゴラ

イズ能力の向上

この節では、より詳細に状態のカテゴライズを行うために、状態カテゴラ

イズを行うニューロモジュレータ放出部の改良を検討する。そして、非線形

タスクであるバックトレーラ問題に適用し、本手法によりノイズに対する頑

健性が高まったことを示す。
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図 ���� 提案手法を用いたコントローラで、 ����の状態から実線で描いた

状態遷移が起きた時の、実時間で変更した状態遷移ベクトルパターンの変更

履歴
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����� 状態カテゴライズを行うニューロモジュレータ放出部の

改良

���節の改良においてニューロモジュレータ濃度の概念を取り入れ、ニュー

ロモジュレータの反応式を改良することで、ニューラルコントローラの写像

能力を高めた。これに対しこの項では、ニューロモジュレータの放出に関す

る条件を改良すると共に、濃度の計算に時定数を持たせることで、応答特性

をニューロモジュレータ毎に持たせることを可能にし、より詳細な状況のカ

テゴライズ化を可能にする。

具体的には、ニューロン �における �種類目のニューロモジュレータ放出

に関する式を、正規分布関数を利用した下記の通りとした：

$����� 1
��
�%&���

�'�

�
������ (����

�

�&����

�
����

ここで、(���は �種類目のニューロモジュレータの放出濃度が最大となるとき

のニューロン �の活性度、&���はニューロン �における �種類目のニューロモ

ジュレータの放出を規定する正規分布関数の広がりの度合いをそれぞれ表す。

この式は、ニューロモジュレータの放出権を持つニューロンに対して、放出

可能なニューロモジュレータの数だけ割り当てられる。このニューロモジュ

レータ放出部のイメージ図を図 ���に示す。また、式 ����で利用される変数

において、各ニューロンは放出するニューロモジュレータの種類 �と、放出

するニューロモジュレータごとのニューロモジュレータの放出量が最大とな

る値 正規分布関数の平均値と等価�を与える変数 (���、および、ニューロモ

ジュレータの放出量を決定する変数 &���正規分布関数での標準偏差と等価�

を進化的に獲得するものとした。

また、時間 �におけるニューロン �が放出するニューロモジュレータ濃度

� �
���に関しては、下記の通りとした�

� �
��� 1 �� ������

�
��� �� 2 ����$��� ����

この式 ����において、ニューロン �から放出される �種類目のニューロモジュ

レータの濃度������に対する時定数 ����が設定され、この変数 ����も進化の対

象となる。
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図 ���� 改良したニューロモジュレータ放出部のイメージ図

これらを受けて、シナプス荷重の変更を行う式は、先の改良と同様の下記

の式を用いた：

	���
�
 1

��
���

�������
・���
�
��� ����

ここで、� は用いるニューロモジュレータの種類数を意味する。また、���
��

は、ニューロン �からニューロン  へのシナプス結合において、�種類目の

ニューロモジュレータに対して、反応する権利を持っている場合、ニューロ

モジュレータに対応する変更則2�か��をとるものとし、反応する権利を
有していなければ、�を取るものとした。

これらの改良により、実時間神経修飾機構を有するニューラルコントローラ

はコントローラ応答性をも、自律的に構築が可能となる。加えて、式（���）�

（���）における (���と &���と ����の効果により、ニューロンの活性度における

情報の注目度や反応すべき応答速度に応じて的確にニューラルコントローラ

の改変を促すことを可能とした。

また、これらの改良を受けて、進化の対象となるパラメータは下記の通り

となった：
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ij,ltype ruleij,l
typeij ij ijτ µ σij

DNMij

neuron i

diffusion block

diffusion 
neuromodulatorDNM:

ruleij,l : -1,0 or +1

connection ij

reaction block

ij,lreceptor

図 ��	� 改良版によるコーディング

� 各ニューロンにおけるニューロモジュレータ放出部において

� 放出するニューロモジュレータの種類（�� � � � � �を放出できる個

数分。ただし �はニューロモジュレータの種類数）

� ニューロモジュレータを放出できる条件 &���と (���

� 放出するニューロモジュレータの時定数����（ただし、�� � ���� � �）

� 各シナプス結合におけるニューロモジュレータ反応部において

� 反応するニューロモジュレータの種類（�� � � � � �を反応する種類

数分。ただし �はニューロモジュレータの種類数）

� 反応の仕方�������
（��� ��2�のいずれか）

これらを遺伝子にコーディングした時の遺伝子の構造図は図 ��	となる。

����� バックトレーラ問題への適用

この項では、改良した実時間神経修飾機構を有するニューラルコントロー

ラを非線形問題であるバックトレーラ問題 ������
����
����
��に適用した例を

示す。
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図 ����� バックトレーラ問題

バックトレーラ問題は、図 ����に示す環境において車庫に後進でトレー

ラを入れることを目的とする。本タスクはトレーラ部とトラック部が直角に

なることで、後進できなくなるジャックナイフ現象を防ぐ必要がある非線形

問題である。さらに、ペグ運び問題に比べ、制御対象であるトラック部とト

レーラ部の拘束条件が複雑で、より困難なタスクである。

改良版実時間神経修飾機構を組み込んだコントローラとして、�層フィード

フォワードニューラルネットワークを用いた。そして、コントローラの出力

としては、トラックのステアリング角の大きさと速度を用いた。一方、入力

は、トレーラ部の最後尾にカメラが搭載されているものと仮定し、トレーラ

最後部から車庫までの距離とトレーラと車庫の成す相対角度、加えてトレー

ラとトラックの相対角の値を用いた。そして、放出できるニューロモジュレー
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タの種類は最大で �種類とした。

次に、進化時に用いた評価関数 �������を次に示す：

������� 1 )� � �������)� �����������
�������)� ������������

2)� � $
2)�


��������� ���)�

%
2
��������� ����)�

%

�

ここで、�������)� ������������，�������)� �����������はそれぞれトレーラの

最後尾と車庫の初期状態での距離と最終状態での距離を示している。また、$

は、最終状態での車両と車庫との重なっている面積、��������� ���)�，��������� ����)�

はそれぞれ、トレーラと車庫との角度、トレーラとトラック間の相対角を意

味する。これはつまり、最終的にトラックとトレーラをより直線状にしつつ、

車庫に入れることで、高い評価が得られる式になっている。これらの条件の

下、静的なシナプス荷重を進化の対象とした従来手法によるニューラルコン

トローラと、改良前と改良後の実時間神経修飾機構を有するニューラルコン

トローラを、それぞれ複数回試行することで評価を行ない、進化的にコント

ローラを構築した。

����� 改良による頑健性向上の確認

この項では、実時間神経修飾機構の改良を行った結果、頑健性が向上した

ことを示す。

頑健性評価として、初期状態におけるトレーラと車庫缶の距離を変化させ

た場合の評価値の変化を検証した。図 ���������は、進化を通じて得られた改

良前と改良後の実時間神経修飾機構を有するニューラルコントローラ各５個

体に対し、初期状態におけるトレーラと車庫までの距離を変えた時の評価値

の変化を示している。複数個体を比較することで、改良を加えることで以前

の実時間神経修飾機構を用いた場合に比べ、評価値がいずれも高く、頑健性

を高める手法として有効であることを確認した。
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図 ����� 改良前実時間神経修飾機構を有するニューラルコントローラを用い

た場合の初期距離変化に対する評価値の推移

��� 実時間神経修飾機構を有するニューラルネット

ワークのノイズに対する頑健性

この節では、改良された実時間神経修飾機構を用いて自律的に構築したバッ

クトレーラ問題に適応したコントローラに対し、入力情報にノイズを意図的

に加えた環境下での実験を行なう。そして、出力結果を解析することで、静

的なシナプス荷重を進化の対象とした従来手法に比べ、先に示した未経験状

況だけでなく、センサノイズに対しても頑健性があることを示す。

まず初めに、進化で得られた改良版の実時間神経修飾機構を有するニュー

ラルコントローラと静的なシナプス荷重を進化の対象とした従来手法のコン

トローラ、それぞれに対し、タスク達成した際の軌跡とその時のセンサ入力

とステアリング出力をすべての時間について記録した。次に、そのタスク達

成したセンサ入力履歴のうち、車庫に対する角度と距離を返すセンサ値に対

し、センサノイズとして ���倍した値を入力値系列としてコントローラへ入
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図 ����� 改良版実時間神経修飾機構を有するニューラルコントローラを用い

た場合の初期距離変化に対する評価値の推移

力した際のステアリング出力値履歴を図 ����に示す。

図 ����より、提案手法である実時間神経修飾機構を有するニューラルコン

トローラを用いた場合、入力情報にノイズが入った場合でもステアリング出

力結果が大きく変化することが無い。それに対し、従来手法を用いた場合、

ステアリング出力が常に大きく異なり、ノイズに対する頑健性が無い。これ

は、提案手法が状況に応じてニューラルコントローラを変更するため、カテ

ゴライズした状況から逸脱しない限り、同じ系統のコントローラ構造を用い、

大きく出力を変更することなく対応するためである。つまり提案手法は、静

的なシナプス荷重を進化の対象とした従来手法に比べ、ノイズに対する頑健

性を有することが解った。
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図 ����� 従来手法のコントローラと改良版の実時間神経修飾機構を有する

ニューラルコントローラ、それぞれをノイズが含まれていない環境下で実行

した時のステアリング出力（0���'�� *'�,%）と入力情報にノイズを入れた時

のコントローラのステアリング出力（0��� *'�,%）との比較

��� まとめ

本章では、提案してきた実時間神経修飾機構を有するニューラルコントロー

ラの解析と改良を行った。解析により、状況のカテゴライズ化と入力履歴を

利用したコントローラの再編成が行われていることを確認した。加えて、任

意のコントローラ入力に対して、ほぼ同様の状態遷移を行える専門のコント

ローラを、各状況下において構築していることを示した。そして、獲得した

状況のカテゴライズに応じて、この専門のコントローラを再編成することに

より、未経験状況やセンサノイズが存在する環境下においても、頑健に行動

し、タスク達成できることを示した。加えて、より複雑なタスクや頑健性の

向上を目指し、ニューロモジュレータの放出条件やシナプス荷重の変更式を

改良することで、実時間神経修飾機構の入出力写像の向上を行い、機能向上

を行った。





��

第�章 結論

��� 本研究の成果

本論文では、ロボットに影響を与える外界である環境が、コントローラを

構築する際に想定した環境だけでなく、シミュレーション環境と実環境など、

若干異なった場合においてもタスクを達成するコントローラを自律的に構築

する手法の提案についてまとめた。同時に、提案手法の実験とコントローラ

の解析を通して、頑健性実現について研究した結果をまとめた。それらの結

果、以下の成果を得た。

第 �章では、モデル化することが困難である環境に対するロボットコント

ローラの自律的構築手法として、強化学習手法や進化ロボティクス手法を示

し、各手法の問題点を明らかにした。さらに、頑健なコントローラを構築す

る際に、タスクを達成する一連の行動すべてを記述するのではなく、状況に

応じてカテゴライズ化した行動をそれぞれ安定化させることで頑健な行動が

可能であることを述べた研究例をあげた。そして、状況のカテゴライズ化と

行動の同時獲得が問題となっていることをも述べた。加えて、自律ロボット

を設計する際の考慮すべき点を明らかにし、コントローラのハードウェア化

をプログラマブルハードウェアで行うことによる利点を示した。

第 �章では、生物が具備している状況に応じて動的に神経回路の機能を変

更する機構をモデル化し、状況に応じてコントローラの入出力関係を変更で

きるニューラルネットワークを提案した。加えて、得られたコントローラを

用いて、静的なシナプス荷重を持つ従来手法のニューラルコントローラでは

行うことが困難であった、シミュレーション環境から実環境へのコントロー

ラの移行がパラメータの調整を必要とせず行えた実験結果を示し、提案手法

の有効性を示した。同時に、未経験状況からのタスク成功率を例に示し、頑
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健性を示した。さらに、実行中のニューラルコントローラのシナプス荷重の

時間推移の解析を通して、未経験環境における、状況に応じた行動の切り替

え発現を示し、本手法の有効性を示唆した。

第 �章では、実用化に向けて、消費電力の低減、構成要素の小型化、部品点

数の削減、コントローラ改変の容易性などの利点を持つ、.!$�によるハー

ドウェアコントローラ化を、実時間神経修飾機構を有するニューラルネット

ワークに対して行った。その際に、川島らが提唱している確率的エンコーディ

ング手法に対して、親和性の高い実時間神経修飾機構のハードウェア化手法

を用いることで、回路規模の増大を防ぐことが可能であり、有用であること

を示した。そして、7!;を用いないロボットにおいても、状況に応じたコン

トローラの入出力変更を利用して、頑健に動くことをも示した。

第 �章では、実時間神経修飾機構を有するニューラルコントローラの解析

を行った。解析を通じて、状況のカテゴライズ化と状況に応じたコントロー

ラの再編成が行えていることが解った。さらに、各状況下において、任意の

コントローラ入力に対して、ほぼ同様の状態遷移を行える専門のコントロー

ラを構築していることが解った。これにより、獲得した状況のカテゴライズ

に応じて、この専門のコントローラを状況に応じて発現させ、未経験状況や

センサノイズが存在する環境下においても、頑健に行動し、タスクを達成し

ていることを示した。加えて、より複雑なタスクや頑健性の向上を目指し、

ニューロモジュレータの放出条件やシナプス荷重の変更式を改良することで、

実時間神経修飾機構の入出力写像の向上を行い、機能向上を行った。

��� 今後の課題

本論文ではコントローラを進化的に構築し、ロボットの身体を通した状況

のカテゴライズ化と、対応した行動を促すコントローラを自律的に同時に獲

得した。しかし、本手法はコントローラ構築時の環境において、タスクを達

成できる状況のカテゴライズ化を終了させており、実際の実行する環境、ロ

ボット部品の経年劣化による制御対象の変化などに対して、最適なカテゴラ
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イズ化がなされているとは断定できない。そこで、更なる頑健性の向上を目

指して、実行環境下において状況のカテゴライズ化と行動の獲得を引き続き

行い続け、頑健性を高める手法の研究開発が望まれる。加えて、より複雑な

タスクに対処するコントローラ構築手法の研究開発が望まれる。





��

付 録�

��� ニューラルネットワークの確率的エンコーディ

ング手法によるハードウェア化

ここでは、川島らが提案しているニューラルネットワークのパルスニュー

ロンを応用した確率的エンコーディング手法について説明する ���� ����。

����� ニューラルネットワークのハードウェア化

多くの研究で用いられているニューラルネットワークは、ニューロンとシ

ナプス結合により構成される。そして、注目するニューロン の活性度 �
は、

ニューロン に向けてシナプス結合を結線しているニューロン �の活性度を

��とし、ニューロン からニューロン �に結線されているシナプス荷重を	
�

とすると、非線形関数であるシグモイド関数を含んだ下記に示す計算式にて

計算される：

�
 1 �
�
�

	
� � ��� ����

�'� 1
�

� 2 ����
����

ここで、シグモイド関数を用いたニューラルネットワークをハードウェア化

する際には、いかにして精度良くシグモイド関数の非線形写像を再現しつつ、

乗算回路などの回路規模を抑えて実装するかが重要となる。そこで、川島ら

は従来のルックアンドテーブル手法に比べ回路規模が小規模で、かつ、近似

手法 ���� ���に比べ高い精度が実現できる手法として、確率的エンコーディ
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ング手法を提案した。以下、各項では確率的エンコーディング手法による乗

算とシグモイド関数のハードウェア化について説明する。

����� 乗算のハードウェア化

図���に乗算回路のハードウェア化に際し、用いたパルス遅延とラプラス

の定理を用いた手法のイメージ図を示す。ラプラスの定理は以下の定理で表

図 ���� パルス遅延を用いた乗算手法

される。　

　

�ラプラスの定理�　試行回数 �、成功の確率 �の二項分布#�� ��は、�が

十分大きいとき、正規分布���� ���� ���によって近似される。　

　

この定理より、確率 �で成功するベルヌーイ試行を �回行った時の成功する

回数の期待値は ��となる。つまり、�個の ���から �	�の間の値を取る乱数
* に対し* � 	となる回数をカウントすることで、�と 	の乗算を近似す

ることができる。これは、一様乱数を発生する回路、乱数とシナプス荷重	
�

の大小を比較する回路、比較結果を計数するアップダウンカウンタで実現で

きる。図���にハードウェア構成を示す。なお、一様乱数の発生には、線形

フィードバックシフトレジスタ ���%�� 3%%+-�#� ,��3� �%&�,�%��以下 8. 9�を

用いた。

以上のように確率的エンコーディング手法では、乗算回路を 8. 9、比較
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図 ���� 乗算のハードウェア化

器およびカウンタで構成する。これにより、従来の乗算回路を構成していた

並列乗算器に比べ、小規模回路での実装を可能にしている。

����� シグモイド関数のハードウェア化

シグモイド関数回路は、シグモイド関数を正規分布関数の原始関数に近似

することで実現する。なお、正規分布は以下に示す中心極限定理により、一

様乱数に従う変数を複数加算することで近似することができる。

　

　

�定理 ��　 	 *�� � � � � *�
 を互いに独立に期待値 (、分散 &�を持つある確率

分布に従う確率変数としたとき、それらの和 + 1 *� 2 � � �2*�は、�が十

分大きいとき近似的に正規分布��(� �&��に従う。　

　

図���にハードウェア構成を示す。正規分布に従う数は、8. 9からの出力

を �つ加算することで発生する。この数と '
 を加算して定数との比較を行

い、その大小をカウントすることで、正規分布関数の原始関数を実現する回

路を構築する。これにより、シグモイド関数の実現に必要なメモリを不要に

することができる。
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図 ���� シグモイド関数と正規分布の関係
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����� ニューラルネットワークのハードウェア化

先の２項で述べた乗算回路とシグモイド関数を近似再現する回路を用いた

ニューロン一個分のニューラル回路を図���に示す。なお、図中の8. 9は、

各ニューロンがそれぞれ独立に有する必要はなく、外部に共通の 8. 9を �

個用意して各ニューロンで利用することで、さらに回路規模を抑えることが

できる。

図 ���� ニューロン一個分の回路
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