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1. はじめに 
近年、ヒューマノイドロボット制御のための

CPG(Central Pattern Generator)という概念が注目され

ている。これは動物の歩行などの周期的な動作をモデル

化して、再帰的に結合した複数のニューロンが周期信号

を発しロボットの制御を行うものである。 

本研究では、遺伝的アルゴリズム(GA)とニューラルネ

ットワークを用いたロボットの動作制御の実現を目標と

する。ニューラルネットによってメタレベルでのロボッ

トの動作生成・制御を可能にする。 

二足歩行ロボットの動作に適切なネットワークを生成

するための方法として、シミュレータでの評価に基づく

遺伝アルゴリズムを用いる。また、ネットワークが自発

的に信号を発生する CPG を用いることで、従来の受動的

なニューラルネットワークではできなかった、自発的な

動作の生成を目指す。 

 

2. システムの概要 
ニューラルネットワークによるロボットの動作制御は

今までにもいくつか実現されてきた[1]。本研究では

CPG(Central Pattern Generator)による動作生成・制御

システム”NueROMA”[2]を用いて GA が最適化したニュー

ラルネットをシミュレートし、ヒューマノイドロボット

の動作を生成する。NueROMA は再帰的ニューラルネット

を簡単なスクリプト言語によって表現し、入出力の実装

によって様々な信号パターンを出力することができる。

さらに動力学シミュレータとしては NueROMA に付属して

いるものを使用する。 

対象とするヒューマノイドロボットは富士通オートメ

ーションの HOAP-2 である。このロボットの関節モータは

非常に精密なため、極めて微妙な動作制御が可能である。

HOAP-2 には、片足に 6、片腕に 6、他に 3、計 25 の自由

度がある。実時間処理によって、各種センサ値をニュー

ラルネットの入力として利用し、ニューラルネットワー

クの出力を関節角の制御値とする。 

 

3. 遺伝的アルゴリズムによるニューラル
ネットの最適化 

ニューラルネットワーク自体の変化とその出力の変化

の関連は見出しにくく、発見的手法による的確なネット

ワークの構成は容易ではない。そこで、この過程を遺伝

的アルゴリズムによって自動化することで、適切なトポ

ロジーを探索する研究がなされている[3]。 

 

以下では、GA を用いたロボット制御のためのニューラ

ルネットワーク生成手法について説明する。 

ネットワークのトポロジーの僅かな変化が挙動に大き

く影響するということは、致死遺伝子が多いという意味

でもある。致死遺伝子の発生をなるべく抑えつつ計算を

効果的に行うため、問題を次の二段階に分け、ニューラ

ルネットの最適化学習を徐々に進めていく。 

 

第一段階 

学習前の初期個体の表現する動作行動は極めて不安定

である。そのため、実ロボットのみならずシミュレーシ

ョンにおいてすら実行可能でない。そこで、第一段階に

おいては、主に HOAP-2 の制御値としての制約についての

最適化学習を進める。つまり関節角の限界値や、関節の

限界トルクを超えないことを目標とする。 

 

第二段階 

第一段階をパスした(ロボットの直接的な数値上の制約

をクリアした)と判断されたら、ロボットシミュレータに

よる評価を行う。ここでは、一見しただけでは判断が不

可能な物理的制約についての最適化を行う。これは主に

転倒や手足の交錯を避けるためである。それと同時に、

動作の安定性や意外性など、様々な要素も考慮した評価

を実現する。 

 

3.1 遺伝オペレータ 
遺伝オペレータとして、以下に述べるような突然変異

と部分交叉を用いる。 

 

突然変異 

トポロジー、ニューロン接続の重み係数、ニューロン

の遅れ、個体の突然変異率を突然変異の対象とした。ニ

ューロン接続の重み係数、ニューロンの遅れ、個体の突

然変異率については、変異前の数値を平均とした正規分

布乱数によって更新する。トポロジーの突然変異として

は、ニューロンの増減、ニューロン接続の増減を用いる。 

 

交叉 

 ニューロン接続の重み係数、ニューロンの遅れ、個体

の突然変異率それぞれについて、実数値交叉[4]を行った。

これはパラメータをその線形結合で更新する方法である。 

 

3.2 その他の GAパラメータ 
ロボットのシミュレーションには極めて時間がかかるの

で、その制約上集団数を大きくとれない(以下の実験では

個体数は 20 程度とした)。さらに、少ない個体と世代数

で学習を実現するために、淘汰の方法としてトーナメン
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ト方式を採用した。トーナメント戦略では僅かな適合度

の違いが検出でき、多様性の少ない集団においても的確

な淘汰圧がかかると考えたからである。 

 関節角の限界値や、関節の限界トルクを超えないとい

う制約を破った時点でシミュレーションは中止となり、

中止までに持続した時間と、関節角の制御値の変動の平

均の和を適合度とした。 

 

4. 実験 
HOAP-2 のサーボモータの制御値をニューラルネットか

ら出力し、その数値に基づいて評価を行う。評価方法は

以下に述べるように学習の段階によって異なる。 

 

4.1. 第一段階の詳細設定 
個体数 20 の集団について、50 世代にわたり多様化と

淘汰を繰り返す実験を数度行った。個体の突然変異率を

遺伝オペレータの対象とするため、この値は個体によっ

て変動する。交叉率は 0.25 とした。残りの個体には全て

突然変異を施した。 

適合度を決定する評価基準として、シミュレーション

が終了するまでのフレーム数を用いた。ニューラルネッ

トの出力値が、関節角の限界値と関節の限界トルクの制

約を破った時点でシミュレーションは終了する。フレー

ム数が最大値になった場合、つまりシミュレーションを

完遂した場合は実際の制御値の絶対値の和や一次微分の

和を適合度に上乗せする。このような変動を評価しない

と、関節角が全て 0 であるような個体が高評価を得てし

まうためである。 

 

4.2. 第二段階の詳細設定 
 第二段階ではロボットの力学シミュレーションを行う

ため、第一段階よりもさらに計算時間を要する。そのた

めより少数の集団による遺伝的アルゴリズムを実装した。 

 

4.3. 実験結果 
第一段階 

一度の GA シミュレーションにおける、適合度の推移を

図 1 に示す。図は世代ごとの適合度の変化(最良値、平均

値、分散)を示している。30～40 世代後には最良値、平

均値、分散が共に上昇している。50 世代後にはある程度

よい個体が得られた。ここで得られた結果をいくつか動

力学シミュレーションしたところ、片足を上げるなどあ

る程度もっともらしい動作が得られた。しかし、バラン

スが悪いものも多く、全て途中で転倒してしまった。さ

らに、股を開く、手を挙げるなど予期しなかった意外な

動作をする個体もあった。 

 

第二段階 

 第二段階で得られたいくつかの良い個体を用いて、動

力学シミュレーションしたところ、前出した片足を上げ

る動作の洗練された行動など、いくつかの安定した動作

が得られた。この段階で獲得された動作例を図 2 に示す。 
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図 1 第一段階の適合度の推移 

 

 
図 2 第二段階でチューニングされた動作 

 

5. おわりに 
本論文では、ヒューマノイドロボットの動作生成のた

めに、遺伝的アルゴリズムとニューラルネットワークを

統合する試みについて説明した。提案した手法によって、

ある程度的確で、かつ安定した動作が得られることが分

かった。 

また第二段階においては、擬似 ZMP の評価などの他の

方法による個体評価が考えられため、これを検討したい。 
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