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第�章 序論

��� 研究の背景と目的
単純な自律移動ロボットを複数台つかうことにより、そのロボットが �台では困難な

作業 �例えば箱押し作業 �������
を効率よく進めて行くことことができる。また、複数の
ロボットで作業を行うことにより、�台のロボットが壊れてしまった場合でも暇な他のロ
ボットがそのロボットの作業を引き継ぐような、柔軟なシステムを構築できる。しかし、
このようなロボット群のシステムを構築する際に、ロボットの台数や作業目標が増加する
ことによって、ロボットのおかれる状態数が増加してしまう。そのため、高度な作業を行
うロボット群のシステムを人間の手によって全て設計することは困難となる。この問題を
解消するために、人間は基本的な内部構造と学習手法の設計を行うだけで、後は作業内容
や環境にあわせてロボット自身により学習して行くように設計する必要がある。また、そ
の内部構造や学習手法をできるだけ簡潔な設計を用いることで、実装などの面で有利とな
る。本研究では、協調行動としてフォーメーションタスクを設定し、単純な内部構造とし
てニューラルネットワーク ��		
�学習手法として遺伝的アルゴリズム ��
を用いた協
調行動の学習について検討を行う。
複数台のロボットによってフォーメーションの形成を行うことは、ロボット群のグルー

プ行動の制御や、人工生命の観点などから非常に重要な問題である。�����������らは、近
傍の仲間との衝突を回避する�近傍の仲間と速度をあわせようとする�近傍の仲間のそばに
とどまろうとするという非常に単純な �つの行動原理を用いることで、鳥の群れを表現を
行っている。これと似た振る舞いを用いて�� �!�"ら ���は、ロボットによる群れの形成
に成功している �#�。

$��"%ら ���は、フォーメーションの形成を、ロボットの集団の中心点との位置関係�リー
ダーとの位置関係�近くのロボットとの位置関係の �つをコントロールすることにより行っ
ている。このらのロボットは&'などのグローバルな情報を用いてフォーメーションを
形成している。しかし、通信コストの増大などの面より、各ロボットが他の全てのロボッ
トの状態を知っているのは非現実的であり、局所的な情報のみでフォーメーションを形成
することが望ましい。(�)�*ら ���は、センサーなどのローカルな情報を基本として、さら
に局所的な通信と各ロボットにユニークな +�づけを行うことによってフォーメーション
の維持を行っている。�����ら ���は、近くのロボットとの角度 �と距離 �をコントロール
する ��� ������� と、�台の近くのロボットとの距離をコントロールする ��� ������� によっ
てフォーメーション形状の柔軟な維持を行っている。

�



本研究におけるフォーメーションタスクでは、次の条件を設けてフォーメーションの形
成を行う。

� 各ロボットは局所的な情報のみ得られる。

� 各ロボットはユニークな情報を持っていないため、他のロボットを一意的に判断す
ることはできない 。

� 各ロボット同士の通信は行わない。

� グループのリーダーは存在しない。

このような条件のもとで、ロボット群がフォーメーションを形成するのに適切かつ単純
な設計手法についてあきらかにして行く。また、フォーメーションを形成する際の初期状
態の依存性についても検討する。
本研究では内部構造として、センサーの入力とモーターの出力を単純にニューラルネッ

トワーク ��		
によって結合した構造を用いる。センサーとモーター間に�		をはさ
むことで、�		の特徴であるノイズへの強さや汎化能力をロボットに持たせることがで
きる。ロボットのセンサーとモーター間の�		の結合重みの学習では、あるセンサー入
力から得られた�		からのモーター出力がタスク全体において正しかったかどうかを一
意に決めることは難しい。そのためバックプロパゲーションのような教師あり学習を使う
ことができない。そこで、�		の結合重みの学習には進化論的手法である遺伝的アルゴ
リズム ��
 をもちいる。
ロボットの行動や形状を進化論的な手法 �例えば�や&
によって進化させながら、

環境に適応するロボットを学習させる手法は、進化ロボティクスと呼ばれている。本研究
で用いる�,�		は、進化ロボティクスにおいてよく用いられる手法である �-�。しか
し、進化ロボティクスに用いられる�		の構造は様々な方法がとられているが、一般的
によいという構造はない ���。本研究では、ネットワークの構造は、フィードフォワード
�.��/0�!1�!/
型� '�	�'�23�� ��"4!!�� 	� 1�!)
型��層再帰結合 ��56���! ��"4!!�� 


型�さらにフィードフォワード型の入力層に �ステップ前の入力情報とあわせて入力する
ネットワーク形状 �&�� 5+�34 .��/0�!1�!/
を用いて、フォーメーションタスクに適した
ネットワークの形状について検討を行う。また、�の適応度関数を �種類設計し、学習
を行う際にどれだけフォーメーションを形成するためのバイアスを与えればよいかについ
て比較検討を行う。
以上のように、本研究ではフォーメーションタスクの学習に適した、設計を明かにする

ために、�		の構造�適応度関数の設計について比較検討を行う。また、各設計の初期値
依存性について調べることにより、その設計の評価を行う。
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��� 本論文の要旨
以降の章の構成について述べる。�章は、本論文を読むにあたり必要とされる知識、具

体的にはニューラルネットワーク、遺伝的アルゴリズムについて述べる。�章では、本研
究において用いたロボットの内部構造の設計と学習方法、特に適応度関数について述べ
る。�章では、�章で述べた設計の実装とシミュレーションによる結果について述べる。最
期に �章において学習結果の検討とまとめについて述べる。付録に追実験として、�の
交叉に�	��を用いたときの結果について述べる。
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第�章 設計手法

本章では、本研究において用いたニューラルネットワーク ��		
と遺伝的アルゴリズム
��
について説明する。

��� 人工ニューラルネットワーク �����

����� ���の概要

人工ニューラルネットワーク ��		
は生体の脳を模倣しており、生体の神経細胞 �	�45

!��
をモデル化した人工ニューロンを互いにつなぎ合わせてネットワークを構成したも
のである。生体ニューロンの主な構成要素は、図 ���のように樹状突起 �/��/!� �
、細胞
体 �"���*�/�
、軸索 ��7��
、そしてシナプス �����3��
となっている。樹状突起は、他の
ニューロンからの活性度を細胞体に伝達する役割を果たしており、細胞体は入力された活
性度を合計する役割を担っている。樹状突起から受け取った累積的な刺激が、ある一定の
閾値を超えたときにそのニューロンは興奮し、軸索から他のニューロンへスパイクの形で
情報を伝達する。このスパイクは、軸索に沿って伝播する活性電位のことである。そして
軸索は、シナプスを介して他のニューロンと結合する。シナプスにはニューロンの活性度
を増大させる興奮性のものと、逆に活性度を減少させる抑制性のものとが存在する。
人工ニューロンは生体ニューロンを抽象化し、図 ���のように多入力 �出力の情報処理

素子としてモデル化できる。あるニューロン �は、他の �個のニューロンから入力信号
��� ��� � � � � ��� � � � � �� を受け取る。この入力信号に、ニューロン ��� 8 �� �� � � � � �
との結
合荷重	��を重ね合わせ、ニューロンの累積的な入力値 
�は次のようにモデル化される。


� 8
��

���

	���� ����


このとき、	�� が正の場合は興奮性、負の場合は抑制性となる。
�が閾値 ��を超えると
ニューロンが興奮し、出力信号 ��を出す。この入力と出力の関係は次式のようになる。

�� 8 �
� � ��
 8 �
��

���

	���� � ��
 ����


ここで、 は活性化関数と呼ばれるものであり、生体ニューロンの非線形性を模倣して
いる。主な活性化関数には、図 �����
の線形閾値素子 �' �3 .4�" ���
 や、図 ����*
のシ
グモイド関数 �'�92��/ .4�" ���
が用いられる。
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図 ���� 生体ニューロンの構成
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����� ネットワークモデル

人工ニューロンを用いて構成するネットワークモデルは、非常に多くの提案がなされて
いる。ネットワークの構造として、よく用いられるものは階層型 �.��/0�!1�!/
、再帰結
合型 �!�"4!!�� 
、相互結合型 �:�3;��/
である。
階層型の結合では、図 �����
のように複数のニューロンにより層を構成し、さらに階層

に対して結合がなされている。
再帰結合型では、図 ����*
のように、隠れ層 �%�//�� ����!
のニューロンを "�� �7 層

として次の計算時に与える。これによりネットワークは、離散時間遅れのデータを扱うこ
とが出来る。
相互結合型のネットワークは、図 ����"
のように各ニューロンがそれぞれに結合してい

る構成となっている。

��� 遺伝的アルゴリズム ����

����� ��の概要

遺伝的アルゴリズム ��
は、生物の進化を模倣した確率的な最適値探索アルゴリズム
である。自然界においては、生活環境に適応できない個体は死滅していき、環境に適した
個体は生き残り子孫を増やしていくことが出来る。そして、それを繰り返していくことに
よってその集団の中にすぐれた遺伝子が広がり群れ全体が環境に適応するように繁栄す
る。このメカニズムを取り入れ、問題に対してよい個体を生成しようとするのが�であ

�
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る。�を構成する要素は以下の通りである。
�の最小構成要素は遺伝子 �9���
であり、遺伝子の並びを染色体 �"%!�2���2�
と呼

ぶ。染色体は個体 ���/�<�/4��
を特徴付けるものである。個体について、表現型 �3%��� �3�


と遺伝子型 �9��� �3�
があり、表現型は固体の形質や特性を、遺伝子型は染色体の構造
を表す。表現型から遺伝子型へ写像することをエンコード化 ���"�/��9
、逆に遺伝子型か
ら表現型へ逆写像することをデコード化 �/�"�/��9
という。
このような個体の集まりを個体群 �3�34�� ���
といい、ある世代 �9��� �3�
を形成し

ている個体群の中で、環境への適応度 �; ����
の高い個体が高い確率で生き残るように選
択 �����" ���
していく。さらに、交叉 �"!����<�!
や突然変異 �24 � ���
により、次の世
代の個体群が形成される。このような世代の交代が繰り返されて、世代交代が繰り返され
るたびにより最適解に近い個体が増えていき、やがて最適解が得られるであろうというの
が�の基本的な考え方である。

����� ��の基本動作

�の基本的な動作を図 ���に示す。

�� 初期個体群の生成 ����������������

個体群の各個体の遺伝子をランダムに決定する。

�� 個体の評価 ������������

与えられた適応度関数によって、各個体の適応度を決定する。この適応度が高い個

�
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図 ���� �の処理手順

体ほど、優れた固体として自分の遺伝子を次世代に残す可能性が高くなる。本研究
では、問題とするロボットの動作を�で学習するために適応度関数をどのように
設計すればよいかについて比較・検討を行うために、複数の適応度関数を用意した。

�� 終了判定 ���������� � �!"�

あらかじめ決めていた世代数だけ世代交替を行ったか、または他の終了条件を満た
しているかによって計算を終了するかどうか判定する。

�� 選択 �#���!�����

個体群より次世代の個体の親となる個体を決定する。この選択を行う方法にはさま
ざまな方法が提案されている。その中で最もよく知られている方法はルーレット戦
略である。ルーレット戦略は適応度比例戦略とも呼ばれ、各個体の適応度に比例し
た確率で子孫を残す方法である。まずある個体の適応度 ��が全体で占める割合に
よって選択する確率を決定する。ある個体 �が、選ばれる確率��������は次式となる。

�������� 8
����

��� ��

����


この式によって与えられた確率にしたがって、個体群の中から次世代の親となる個
体を決定する。この方法は、ルーレット上の占有面積が大きいものほど次世代に子
孫を残せる。

-
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図 ���� 突然変異

本研究では、ルーレット戦略とあわせて、集団中で最も適応度の高い個体をそのま
ま次世代に残すエリート戦略もおこなう。

�� 交叉 ����$$�����

交叉は、選択によって選ばれた �つの親の染色体を組み合わせて次世代となる子の
染色体を作る操作である。

交叉は、図 ���のように、親の染色体の中から交叉位置を決定し、その位置から遺
伝子を入れ替えた染色体を子の染色体とする。基本的な交叉方法として、交叉位置
が �つしかない単純交叉、交叉位置が複数存在する複数点交叉がある。

�� 突然変異 �%��������

突然変異は、個体の遺伝子を一定の確率で変化させる操作である。交叉とは異なり、
図 ���のように個体中の遺伝子を強制的に変更することによって、交叉によって得
られない探索を行う。

#



第�章 協調行動の学習

	�� ���の設計
本研究において結合荷重の学習を行う、ニューラルネットワーク ��		
の構造につい

て説明をする。
�		の各素子は、線形閾値素子を使用した。
�によって学習を行う�		のネットワークの構成として、大きくフィードフォワー

ド �.��/0�!1�!/
型と再帰 ���""4!�� 
型の �種類を用いる。

� フィードフォワード �&��'(��)��'�型
.��/0�!1�!/型のニューラルネットワークには、図 ���のように �種類の構造を用
いる。

図 �����
は、非常に一般的な �層からなるネットワークである。図 ����*
は、��
の
ネットワーク構成に �ステップ前の入力情報をもう一度、入力層に与える。�*
の構
造を用いることにより、瞬間的な時間変化を用いた処理が可能になると考えられる。

� 再帰型 �*�!!������

再帰型のネットワーク構成は図 ���のように �種類。再帰構造を持つことで、時間
変化をうまく使う個体があらわれることが期待される。

図 �����
の構造は、再帰型ニューラルネットワークにおいて基本的な '�23�� ��"5

"4!�� 	� 1�!)�'�	
である。図 ����*
は、�層の再帰型構造のネットワークであ
る。出力層は �つのモーター出力のほかに、隠れ層にあたる冗長なニューロンを持
たせている。

	�� ��の設計
本研究における遺伝的アルゴリズム�の基本的な設計について説明する。

����� コーディング手法

遺伝子型から表現型へのデコード方法について説明する。本研究では、実数値�の初
歩的な方法を用いる。

��
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図 ���� 遺伝子型から�		の結合重みへのデコード

�		の構造に関しては、本研究では�の学習対象としない。そのため、学習時には
�		の結合数は変化しないので、各ニューロン間の結合と染色体の遺伝子を一意的に対
応づけることができる。遺伝子型から表現型へのデコードを行うときには、各結合に対応
する遺伝子の実数値を直接結合重みの値として用いる。�図 ���


����� 適応度関数

本研究で用いた適応度関数は、�
個体 �ロボット
の振る舞いに関する適応度関数と *


ロボット群の振る舞いに関する適応度関数の �つに別けることができる。フォーメーショ
ンを形成するためにどの程度選択圧を与えれば学習できるかについて比較するために、ロ
ボット群の適応度関数 *
を �種類設計を行う。
本研究において適応度関数は、単位時間 ��� 8 ���秒
毎にどのような状態にあるかにつ

いて評価し、その評価によってその時間における点数をあたえる。そして全試行時間 ��

秒におけるその点数の合計を個体の適応度として計算する。

�� 個体 �ロボット�の振る舞いに関する適応度関数
各ロボットが個体としてうまく振舞えたかについては、徘徊 �=��/�!��9
、発見
�.��/
、接近 ��33!��"%
について適応度を計算する。

� 徘徊 �+��'����,�

=��/�!��9適応度はロボットが前の位置から動いたときに点数を与える。この
=��/�!��9は、ロボットが停止せずに動き回るときに適応度が高くなるように
する。また、この=��/�!��9とあわせてロボットが衝突した時はロボットが停
止すると言う条件を含めることで衝突回避 ��<��/
が暗黙的に記述される。

��



� 発見 �&��'�

.��/は、ロボットが他のロボットをカメラに捕らえたときに適応度を加点す
る。これによりロボットが他のロボットを見つけたときに適応度が高くなるよ
うにしている。また、カメラの位置で中央に見つけるほど適応度が高くなるよ
うにする。

� 接近 �	--���! �

�33!��"%はロボットが他のロボットに一定に距離内 �近接センサーの近距離内


に近づいたときに点数をあたえる。

.� ロボット群の振る舞いに関する適応度関数
ロボット群の振る舞いに関する適応度関数は、目的とするフォーメーションにどれ
だけ近いかについて評価する。

�� フォーメーションについてあいまいに記述
各個体が直線に並んだときに高得点を与える。各ロボットの向きについては考
慮しない。

�� フォーメーションについて明確に記述
各個体が直線に並んだときに得点をあたえ、さらに各ロボットの向きがそろっ
た場合にさらなる高得点を与える。

�� フォーメーションまでの過程を含めて記述
�台のロボットのうち �台が他のロボットを見つけて、さらに直線になり、同
じ方向を向くというような段階にそって高得点を与える。このとき、�台が他
のロボットを見つけるという適応は、.��/とほとんど同じであるため、この適
応度関数の際は、.��/による点数は与えない。

本研究では、個体の適応度関数 �
とロボット群の適応度関数 *
の �種類をそれぞ
れをあわせて、上記の番号順に適応度関数 ��適応度関数 ��適応度関数 �と呼ぶ。

����� 選択�交叉�突然変異

次世代の子孫の選択方法は、ルーレット戦略とエリート戦略の両方をあわせた戦略を
用いる。エリート戦略によって残す個体数は ��個体とし、残りの次世代は今の世代より
ルーレット戦略により両親を決定する。
交叉方法は �点交叉を行い交叉点はランダムに決定する。
突然変異は、突然変異確率にしたがって最大 ��>の遺伝子が��の範囲で変化する。

��



第�章 シミュレーションによる実験


�� シミュレーションプログラムの概要
本研究で用いるシミュレーターは、?,,によって記述し、9,,で作成した。動作環境

は、9,,によるコンパイルが可能な�	+��または&@'+�互換
上で動作する。また、学
習結果の�+表示を行うプログラムは、�+のライブラリに ),を使用しているため、
実行には�5=��/�1'�� �2と ),ライブラリがインストールされている必要がある。
シミュレーター上における物理的な計算のうち衝突に関する計算は、撃力ベース法 ���

を用いた。また、微分方程式はオイラー法によって計算する。


�� ロボットの概要
シミュレーター上で動作するロボット �図 ���
について説明する。このロボットは、��+

社の���5�を参考にして設計している。
ロボットには、前方に �つ、後方に �つの近接センサー ����5�では超音波センサーで

あるため以降ソナー �'���!
と呼ぶ
がついている。さらに視覚センサーとして??�カメ
ラを取り付けている。実際の���5�では、�本のタイヤに別々の回転を与えることが可能
であるが、実際には �本の左右の対は、同じ回転数で動作させることが望ましい。シミュ
レーターでは、簡略化のため、ロボットには左右に �本づつタイヤを取り付けてある。
シミュレーター上のロボットは、正方形の形をしており、���5�とは大きく形状が異

なっている。そのためロボットが他の物体に衝突したときの物理的な影響がまったく異な
るものとなる。しかし、本研究での学習時において、衝突した �バンパーセンサが@	に
なる
 場合に停止するようしているため、ロボットの行動に衝突による行動制御 �たとえ
ば衝突時の衝撃を用いて方向転換を行うなど
は省かれるので、問題がないと判断し、簡
単な正方形にした。また、シミュレーションにおいて物体の辺の数が増えることにより、
計算数が増加するので、計算時間の短縮のためシミュレーター上のロボットは正方形にし
ている。
本研究では���5�を用いたシミュレーション結果の実環境における評価は行わない。

��
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�	 ロボットの入出力
ロボットの内部構造である�		の入力には、�つのソナーと ??�カメラからの信号

を与える。
ソナーからの入力信号 ��～���
の値を、一定の値 �本研究では ��
以下だと �、以上で

は �を�		の入力に与える。??�カメラからの入力は、カメラの左右の視界を -領域に
分解し、その領域各々で他のロボットが見えない場合 �を、見えるときに �を�		の入
力を与える。

�		の出力である �つのニューロンの出力値は、左右各々のモーターの@	A@..と
する。


�
 シミュレーションの環境
ロボットが動作する実験環境として、���� ���の正方形のフィールドを想定した。こ

の広さは、ロボットの大きさに対して十分に大きく、ソナーのレンジが最大値を出力する
ことが可能である。


�� 適応度計算時の初期状態
個体の適応度評価を行うときの初期状態は、.���/中心から �台が正三角形をなすよう

に配置する。�図 ���
 また、各ロボットの初期の方向は、ランダムに決定する。

��



図 ���� 初期状態

個体数 ���
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表 ���� �の学習パラメーター


�� ��の学習パラメータ
�によるニューラルネットワークの重み学習における、学習パラメータは表 ���のよ

うに、個体数 ����最大世代数 ����交叉率 ����突然変異率 ���を用いた。


� 結果
シミュレーション上で、相手の後ろについてまっすぐ並ぶ?��42� .�!2� ����図 ���
に

ついて学習を行った結果を示す。

図 ���� ?��42� .�!2� ���

��
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図 ���� 学習結果評価時の方向

	�
�� 学習結果の評価方法

学習結果の、初期状態依存性とフォーメーション形成能力についての評価を行うために
次のようなテストを行う。
タスクを行うフィールドは ���� ���の広さで初期位置は学習時と同じものを用いる。

図 ���ロボットの初期角度は、各ロボットでフィールドの中心を向いている状態を��Æと
して、���Æ����Æ�����Æ� �-�Æの -状態を考え、全体として ���状態の初期角度をもちい
て初期状態の依存性について評価を行う。
各初期状態からフォーメーションを形成できたかの評価値は、評価時間 ���秒以内に、以

下の �つの状態を全て満たしている状態を ��秒以上形成することができた回数を用いる。

� �台が他のロボットを中心に見ている

� 直線に並んでいる

� 同じ方向を向いている

	�
�� 学習結果の成功と失敗

様々な条件で学習を行った結果、学習の成功例 �図 ���
と失敗例 �図 ���
を示す。
図 ���のように学習に成功した個体は、壁沿いに一定の方向にまわりながら他のロボッ

トを追いかける。そして、先頭の個体に近づきながらフォーメーションを形成していく。
このとき、フォーメーションの先頭になる個体は初期状態によってランダムに決定されて
いる。
図 ���のように学習に失敗した個体は、両端になる �つのロボットは一定の場所で回転

しながら、中に入るロボットは他の個体に近づきながら直線になって行く。このとき、直
線に並び、さらに同じ方向に向くのはかなり限定された初期状態のみである。

��
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表 ���� 適応度関数 �を用いた場合の学習結果

学習に成功した場合と失敗した場合では、初期値依存性の評価について比較すると、経
験上、学習に成功した場合では ��以上 ��>
の初期状態で ��秒以上のフォーメーション
形成に成功するが、失敗した場合では ��秒以上フォーメーションを形成する初期状態は
たいだい ��未満である。以降の評価において、フォーメーション形成の成功�失敗は上記
の方法で行う。

	�
�� 適応度関数の設計の違いによる相違

適応度関数を�種類について学習を行った結果をしめす。�		の形状は、0��/0�!1�!/�3�� 5

��34 0��/0�!1�!/�'�	��5����! !�"4!!�� の � つである。隠れ層素子数は ��である。各表
における '4""���はランダムシードを変えて ��回学習を行い、学習に成功した数である。
�<�!�9�は、学習に成功した個体で ��秒以上フォーメーションを形成できた初期状態の
平均である。

適応度関数 �

表 ���は適応度関数 �について学習を行った結果である。
いずれの�		の形状においても、学習に成功している最終個体は ��>にも満たない。

また、��秒以上フォーメーションを維持できる初期状態は ��>にも満たない。

適応度関数 �

表 ���は、適応度関数 �について学習を行った結果である。
適応度関数 �にくらべて、全体的に初期状態の適応が上がっている。しかし、初期配置

の状態でフォーメーションを形成できる割合は、��秒以上フォーメーションを維持でき
る初期状態は最大 ��>程度である。
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表 ���� 適応度関数 �を用いた場合の学習結果
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表 ���� 適応度関数 �を用いた場合の学習結果

適応度関数 �

表 ���は、適応度関数 �について学習を行った結果である。
学習の成功率は、適応度関数 �とほとんど変わらない。逆に、�<�!�9�を見ると学習に

成功した個体のランダムな初期状態への適応は少なくなっている。

	�
�	 隠れ層の素子数の違いによる相違

ネットワークの隠れ層の数によって、学習できるか出来ないか。また、学習した結果、
どのような違いがあるかについて比較を行った。�		の隠れ層素子数を �個に減らして
学習を行った結果を示す。�表 ���


同様の学習条件 �表 ���
と比較すると、隠れ層の素子数が少ないほうが成績が良い。

	�
�� �個体における適応度の計算回数

ある世代における �個体に対して、適応度の計算を �回だけ行っているため、計算時の
初期配置によって、その個体の適応度が大きく変動する。そのため、個体の適応度計算回
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表 ���� 隠れ層の違い
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表 ���� 隠れ層の違い

数を �回にして計算を行い、初期位置に依存しにくい適応度を用いて評価することで、初
期位置に依存しない個体が現れるかどうかについてシミュレーションを行った。この結果
を同じ学習条件 ���*� ��.� ���� 	���
と比較を行った結果を表 ���に示す。
学習に成功した個体の、ランダムな初期状態への適応は少し上昇している。

	�
�� �台で学習を行った結果を用いて台数の増加

学習時に存在しなかった環境において、学習したロボットがいかに適応できるかにつ
いて評価を行うために、ロボットの台数を増やした場合について実験を行った。学習に
よって得られた�		の重みを使い、ロボットの台数を �台に増やして行動させた結果を
図 ����図 ��-に示す。
結果、�台用いてもフォーメーションを形成できる。学習時において �台以上のロボット

がカメラに写る状態がないにもかかわらず、� 台のロボットが見えても、フォーメーショ
ン形成できている。
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図 ���� 学習結果を用いて、�台のロボットによって試行 ��
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図 ��-� 学習結果を用いて、�台のロボットによって試行 ��
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第�章 考察

シミュレーションを行った結果、内部構造に�		と学習方法として�を用いた非常に
簡素な手法によって、一部の初期状態に関しては?��42�フォーメーションを形成するこ
とができた。また、学習した結果を �台のロボットについて適応した結果、フォーメー
ションを形成することができ、汎化能力を確認できた。しかし、すべての初期状態に適応
する個体は現れなかった。

��� ���の構造の評価
本研究で用いたネットワーク構造のでは、もっとも単純なフィードフォワード型がフォー

メーションを形成することに適していた。この理由として、"��42� 0�!2� ���は過去の
情報を参照しなくとも反射的な行動のみによって形成できるために、過去の情報を扱う扱
わないにかかわらず、他のネットワーク形状にくらべて探索空間が狭いフィードフォワー
ド型が一番よく学習できたと考えられる。また、隠れ層の数はできるだけ少ない方がよ
いという結果が得られたが、これも同様に探索空間が小さくなったためだと考えられる。
この仮定の裏づけとして、図 ���のようにネットワークの形状に関係なく、結合の数 �各
ネットワークの形状と結合数は表 ���を参照
によって成功率が変化している。そのため、
他のネットワーク形状において本来は 0��/0�!1�!/よりよい性能を持つにもかかわらず、
�の探索能力不足のため、成績が悪くなってしまっている可能性がある。
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表 ���� ネットワークの結合数
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図 ���� 結合数と学習成功率の推移
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表 ���� 適応度関数の評価

��� 適応度関数の評価
表 ���は、.��/0�!1�!/型のネットワーク形状 �隠れ層素子数8��
についての学習の成

功数と ��秒以上フォーメーションを形成できた初期状態の数をまとめたものである。
適応度関数 �はもっとも成功数が少なく、初期状態に対する適応度も低くなっている。

適応度関数 �と適応度関数 �を比較すると、成功数は同じであるがフォーメーションを ��

秒以上形成できた初期状態の数は、適応度関数 �のほうが多い。適応度関数 �ではフォー
メーションを作るまでの段階にそって得点を与えているため、フォーメーションを形成す
るまでの道のりが制限されているために初期状態の適応が低くなったと考えられる。こ
の結果より、"��42� 0�!2� ���の形成においては適応度関数 �のように設計したほうが
よい。
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��	 利き腕の発現
すべての学習に成功した事例に共通して、ロボットは右または左のどちらか一方行に

徘徊する行動 �利き腕
が見られる。右回りにフォーメーションを形成する個体は、右に
他の個体が見えた場合は、その個体を追いかけていく。逆に左に他の個体を発見したとき
に、ソナーの値が遠距離ならばその個体を追いかけるが、ソナーの値が近距離の場合には
その個体を視界から外すように行動をする。また、各ロボットは同じネットワーク構成を
もっているため、右方向に巡回する個体が、左に見える個体を視界から外す行動は、相手
の先回りにもなる。

��
 初期状態の依存
本研究では適応度の計算時に初期状態として �または �つの状態を用いているが、学習

結果の評価時のように、�つの個体の初期状態を単純に -つに分類した場合でも、�台で
は ���状態になる。そのため、適応度の計算時に評価している初期状態の数が少なく、多
くの状態で適応する個体の適応度が高くなるようになっていないため、すべてに適応する
個体は現れなかったと考えられる。しかし、学習の際に１つの個体の適応度を ���状態に
ついて計算を行うと、非常に計算回数が増加し、非常に時間がかかる可能性がある。
一部の初期状態についてフォーメーションを形成できる個体において、フォーメーショ

ンの形成に失敗する事例として良くあるのは、�台または �台のロボット同士でぶつかり
合い、停止してしまうことがほとんどである。そのため、ロボット同士による衝突回避と
相手を追いかけるとの間のトレードオフがうまく働いていない可能性がある。フォーメー
ションがなかなか形成されない個体と、フォーメーションをよく形成する個体を比較する
と、衝突回避能力が強いとフォーメーションを作ろうとするが、近づきすぎると衝突す
ると誤認して回避してしまい、フォーメーションが崩れてしまう。逆に、よくフォーメー
ションを形成する個体は、他のロボットに対してよく追いかけるが、正面衝突のときにな
かなか回避しない。
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付 録� �	
�による交叉の実装

本研究で用いた交叉方法は、実数値�においては適切な交叉ではない ����。そのため、
�の探索能力不足により、初期値に依存しない最適な解が得られなかったと考えること
ができる。
そこで付録として、実数値�で有効であると考えられる単峰性正規分布交叉 ��	��
����

を本研究の問題に摘要した結果を示す。

��� 単峰性正規分布交叉 ������

単峰性正規分布交叉 ��	��
では、両親を結ぶ直線上およびその近傍に、両親と第 �の
親によって決まる正規分布にしたがって子を生成する���。

�	��のアルゴリズムは以下の通りである�

�� �個の親を �
������� とする。

�� 親 �
����の中点を �

	 8 ��� , �
�
�� とする。

�� 親 �
����の差のベクトルを � 8 �

� � �
� とする。

�� 親 �
����を結ぶ直線を主探索直線と呼び、親 �

�から主探索直線までの距離を�と
する。

�� 子 �
�を以下の式に従って生成する�

�
� 8 �

	 , ��,
����

���

������ � � ���� ��
 
� �� � ���� ���
 ����


ここで �は探索空間の次元を、���� ��
は平均 ��分散 ��の正規分布を、��は主探
索直線に直交する部分空間の正規直交基底ベクトルをそれぞれ表す。

このアルゴリズムのパラメータは経験的に �
 8 ���� �� 8 �����
�
�が推奨されている。
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表 ���� �	��を用いた学習結果

��� ����を用いた学習結果と検討
表 ���に �	��を用いた学習結果を示す。交叉率 ����突然変異率 ����個体数 ����最

大世代数 ���で、適応度関数は	���を用いて .��/0�!1�!/型 �:�//�� ����!8�
で学習を
行った。
学習結果を見ると、本研究の手法とくらべて変化は見当たらない。しかし、最大世代を

���までと限定しているため、さらに世代を重ねた場合についても検討する必要がある。
また、�	��と相性のよいとされる世代交代モデルとして�モデル ����の使用した
場合についても検討する必要がある。
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