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1 はじめに

複数の準同一なロボットモジュールから構成される

モジュラーロボットが構造の組み替えによる柔軟性や

生産性の面などから期待され，近年盛んに研究されて

いる [1][2]．しかし，人手でその制御プログラムを構築
することは困難であり，それを自動的に行うシステム

が求められている．本報告では，Neural Network(NN)
と遺伝的アルゴリズムを用いて学習を行う進化型 NN
によって，モジュラーロボットの行動制御プログラム

の自動獲得を行う手法を提案する．

2 提案手法

今回の報告で行う実験は 2次元のシミュレーション
環境で行われる物体の運搬問題である．使用するモジュ

ラーロボットの基本構成モジュールは円形で移動する

ことができ，他のモジュール 1つとの結合と分離がで
きる．このモジュラーロボットの制御プログラムにお

いては柔軟な構造の変化や構造ごとの行動が求められ

るが，単一の NNでは実現が難しい．そこで，提案手
法ではセンサ入力や行動出力などのモジュールの機能

を限定した複数の環境下で個々に学習を行い，それら

の学習結果である NNを保存する．その後，目標とす
る環境下でそれらの NNのどれを用いるかを判断する
NNを学習する．

2.1 使用するニューラルネットワーク

今回使用する NN である Real-valued Flexibly Con-
nected Neural Network（RFCN）[3]は従来研究におい
て連続値空間におけるエージェント制御問題に適用さ

れ，その有効性が示されている．RFCNは入出力に実
数値を用いることができることに加え，各ニューロン

も単純なしきい値関数だけでなく任意の関数を設定す

ることが可能である．

2.2 学習方法

提案手法における学習は 2段階に分けられる．第 1段
階では，モジュールの機能を限定した状態で，モジュー

ル数や運搬物の異なる複数の環境下での学習を従来の

RFCNを用いて行う．機能の限定の具体例としては，モ
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ジュラーロボットが一定の長さで結合しているときの

運搬や，分離して結合することができない状態にある

ときの運搬などが挙げられる．これらの学習結果とし

て得られた RFCNを以降では機能 RFCNと呼ぶ．
　第 2段階では，目標とする環境において，第 1段階
で得た機能 RFCN群のうちどれを用いるかを動的に決
める行動決定用 RFCNを学習する．行動決定用 RFCN
の出力は対応する機能 RFCNの使用優先度であり，こ
れが最も高いものが使用され，その機能 RFCNに基づ
いた行動を行う．

2.3 行動決定用 RFCNについて

機能RFCNはある行動規則を記述したものであり，行
動決定用 RFCNの優先度が頻繁に切り替わってしまっ
ては好ましくない．そこで，行動決定用 RFCN では，
出力を蓄積関数に固定することで出力値の急激な変化

を抑える．この蓄積関数を式 (1)に示す．さらに，目標
環境における望ましい初期状態を補正用メモリとして

用意し，同時に学習を行った．補正用メモリを決定す

る式を式 (2)に記述する．式 (1)，式 (2)において Iは入
力，Oは出力，Memはメモリの値を示す．Gはニュー
ロンが持つ補正値を，Nはノードに対する入力数を，T
は最大ステップ数を表し，nと sはそれぞれ出力番号と
ステップ数を表す．また，行動決定用 RFCNの例を図
１に示す．

On,s =

N∑
k=1

Ik ×G + On,s−1 + Memn (1)

Memn =

∑T
s=0 On,s/(s + 1)

T
(2)

図 1: 行動決定用 RFCNの例
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環境 1 環境 2

図 2: 第１段階学習環境

図 3: 第 2段階学習環境

3 実験設定

複数のオブジェクトを目的地までロボットが運搬す

る問題に対して提案手法を用いて学習を行う．第 1段
階の実験環境は図 2に示すような環境 1と環境 2の 2
つを用意し，最終目標となる第 2段階には図 3に示す
環境を用意した．使用するモジュールは連結するため

のアームを 1つ，モジュールの連結を許すコネクタを
1つと，全方位に向けての距離センサを等間隔に 12個，
対象オブジェクト毎に種類を分けると計 36個もつ．モ
ジュール同士は連結と切り離しが可能であり，単体で

あっても 360度自由な方向への移動が可能である．第
1段階では一部の入出力が制限されているため，結合
状態では分離が，分離状態では結合ができない．第 2
段階では切り替えが行われる際に使用する機能 RFCN
に応じて分離または結合が行われる．

　なお，実験における評価関数は次の式 (3)のとおり
である．オブジェクトの運搬達成数を n，運搬しきれ
なかった l番目のオブジェクトの縦方向の運搬距離を
yl，運搬を達成したオブジェクト 1つに対する報酬を
R，環境中の全オブジェクト数を MOとする．

Fitness =
n∑

k=0

R +
MO−n∑

l=0

yl (3)

なお，本実験は 2次元の物理シミュレーション環境下
において行われている．物理演算エンジンは Box2D[4]
を用いた．

図 4: 獲得した行動

4 実験結果

第 2段階における学習結果の最良個体と単一 RFCN
で学習した場合の最良個体の行動例と 10試行の平均評
価値を図 4に示す．図 4から，行動決定用 RFCNが学
習環境において適切な機能 RFCNを選択できているこ
とが確認できた．単独の RFCNを用いた場合よりも学
習を 2段階に分けて行ったほうが評価値や行動からモ
ジュールの特性を活かしていることが確認できた．

5 まとめ

モジュラーロボットの行動制御に関して，進化型NN
である RFCNを用いて 2次元の物理シミュレーション
環境で運搬問題に対する学習を行った．RFCNを機能
と行動決定用に分けて学習した結果，単一の RFCNで
学習するよりも効果的であることが確認できた．今後

はより複雑な環境下において行動決定用 RFCNがどこ
まで適切に機能 RFCNの切り替えを行うことができる
のか検証していく予定である．
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