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1 要旨

計算機プログラムが取 り扱 う問題はより複雑

に、より多様化 している。それらのプログラム

の中には、不確定の要素や予知 し得ぬ事柄が関

係 して、プログラムの目標が漠然 としていて明

確な基準でプログラミングが出来ないものも存

在する。そのような際に、その条件や状態、環

境において適応 したプログラムを自動生成出来

れば非常に有効である。

本研究では、"XRB"(Xウ インドウ上におけ

るRobot Battle)と いうオ リジナルのモデルを

用いる。XRBは 2体の戦闘 ロボットが対戦す

るシミュレーショングームである。ロボットは

その形態である4つの武装 と、その武装を有効

に生かす戦術プログラムによって構成される。

次に、このロボットの自動生成には、リカレ

ント・ニューラルネットワークと遺伝的アルゴリ

ズム (GA)の 手法を用いる。リカレント・ニュー

ラルネットワークは回帰的な結合を持つニュー

ラルネットワークであ り、時系列パターンを扱

うことがで きる。また、GAは 自然淘汰 と突然

変異によっての道化をプログラムに応用 しよう

と考えられた多点探索アルゴリズムである。

この リカレント・ ニューラルネットワークと

GAを複合 して用い、より環境に適応したロボッ

トを自動生成す るのである。XRBで はより環

境に適合するとは、他のロボットを倒 し、負け

なくな り、高勝利率を得 ることである。

有効な戦術プログラム及び、ロボットの形態
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図 1:XRB

を早期に効果的に獲得する方法を検討し、その

有効性について評価する。

2 環境モデル XRB

研究を行な う環境 として、山 口が製作 した

XRBを 用いる。XRBは 2体の戦闘 ロボット

が対戦するシミュレーショングームである。

2。l XRBの 概要

XRBで は、 ロボットが行動を決定するため

のプログラムをそれぞれ 1つ持ち、それに従っ

て判断 と行動を繰 り返 していく。勝敗は、グー

ムスター トからある時間内に一定のダメージを

越えると、そのロボットは破壊 され る。また、

規定の時間経過 した際にダメージの総量が一定

値を越えていないときはより攻撃的であったこ

とを評価 し、移動距離の長いロボットが判定勝

ちとなる。ロボットのプログラムは、 ロボット

を制御するための拡張命令セットを加えた Tll
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アセンプラプログラム、もしくは、ロポット制

御ライプラリを加えた C言語で記述される。そ

のプログラムを自動生成 し、より勝率の高いロ

ボットプログラムを獲得することが、本研究の

目的である。

2。 2  Rule

ロポットは、図 1に示すヘックスによって構

成されたフィール ド内で、自由に動き回ること

ができる。

ロボットの持つ武器は表 2の ようになってお

り、各 ロボットは重複を許 し4種類の武器を装

備できる。武器の中にはロボットの移動速度や、

探査範囲などのロボットの能力が優れるような

ものも存在 している。

2.3 命令サブセッ ト

ロボットを制御する命令を表 3に 記す。ロボッ

トの動作を制御する命令 とロボットのセンサを

制御す る命令がある。

3  (Genetic.Algorithm

3。 l GAの概要

自然淘汰と突然変異によっての進化をプログ

ラムに応用しようと生まれてきたのが遺伝アル

ゴリズム (Cenetic Algorithnl GA)で ある。

GAは問題を遺伝子と適合度関数で表現し、

複数探索点に対して、選択、交又、突然変異を

繰 り返し、世代が進むことにより収束していく

という多点探索アルゴリズムである.

3。 2 システム構成

前章で述べたとお りTllア センプラで ロボッ

トの動作は記述されている。したがって、本研

究では、評価されるべき個体は T-11ア センプ

ラプログラムであるといえる。その T-11ア セ

ンプラプログラムをオブジェクトファイルにな

おし、XRBで他の ロボットたちとの対戦を実

行する。その結果を GAシ ステムは得 る。

図 5:Tree Stracture

3。3 コーード化

本 システムでは評価されるべき個体は T‐ 11

アセンプラプログラムであるといたる。そこで、

そのプログラムに対応 した遺伝子コー ドを用意

する必要がある。

ここでXRBに おけるオペレーションについて

考えてみると表 3に おけるACTIONと JUDGE
の 2種類に分類で きる。ACTIONは分岐のな

い行動であり、JUDGEは分岐する各種条件に

よる判断である。

これらのオペレーションの組合せによってプ

ログラムは書かれてお り、その組合せは本構造

で表すことができる。

3.4 GAオペレーション

3。4el Fitness

次世代の個体群に対 して大きく影響する評価

値は他のロボットとの対戦結果を用いた。
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図 2:武器一覧
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敵弾を探査する
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図 3:行動一覧
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3.4.2 Cross-over

複数の親遺伝子を組み合わせて次世代の遺伝

子を作る操作であるクロスオーバは本構造の任

意の 2箇所を選び、技から下を付け変えること

によって行なう。

3。 4。 3  Mutatioll

突然変移の操作は以下の 3種類が考えつ く。

● ジャンプ先を変更する

●オペレーションの内容 を変更する

・ 新 しい本構造を生成 し、付け変える

号である。この信号は、時刻 ιにおける出力に

関与するのは時刻 t-1に おける出力と時刻 t

における外部入力である。

4(1)=Σ
`tυ

層為(ι)+ΣJu朽■(1-1)

X(1)3時 刻 ιにおける出力層 jユ ニット

χ」(1)3時刻 :に おける入力層 :ユニット

喘J:入力層 Jか ら出力層 イに送られる際のウエイ ト

u8J:出 力層 Jか ら出力層 jに 送られる際のウエイ ト

時刻 t-1の 出力を入力として用いるので、

このリカレント0ニ ューラルネットワークは一

次の記憶を持つ必要がある。

4 リカレン ト・ ニューラルネッ

トワーク

4。 1 リカレント・ニューラルネットワー

クの概要

リカレント・ニューラルネットワークは入力

層に出力層からのフィー ドバック信号が送られ

るという特徴を持つネットワークである。時刻

ιにおける入力は、入力層の ご:と 時刻 ι-1に
おける出力層の y:_1を フィー ドバックさせた信

4.2 システム概要

リカレント0ニ ューラルネットワークを用い

たシステムは、各センサーによって得られる情

報を入力として入力層に入れ、出力層のユニッ

トそれぞれにオペレーションを対応させ、最も

大きな出力をこのネットワークのιにおけるオ

ペレーションとして実行する。仮に入力が一定

の値しか入ってこないと仮定すると、リカレン

ト・ ニューラルネットワークは試行によらず、

必ず同様の出力列を出力し、分岐のないプログ

ラムと見なせる。また、入力が変化すると入力

第37回 プログラミング
シンポジウム 1996.1160



という条件によって分岐するプログラムと見な

せ る。

4。3 ジャンプ命令

リカレン ト0ニ ューラルネットワークのシス

テムをプログラムと見なしたとき、ジャンプ命

令をより明確に実現するために以下のオペレー

ションを追加する。

catch現在の出カユニットの値を全て記憶する

throw全 てのユニットを対応するcatchに よって

記憶 した値にす る

resctす べてのユニットを初期化する

全ての出カユニットを記憶することにより、

ある時刻 tに おけるプログラムカウンタを記憶

し、throwに よって、過去のある時刻 tに戻る

ことにより、 ジャンプを表現する。また、全て

のユニットを初期化することによって時刻 0に

戻 ること、つま リプログラムの先頭に戻ること

がが可能である。

5 実験

実験は以下のテーマに基づいて行なった。

5。 1 実験設定

実験 l GAに おいて違 う環境においての対応

これは異なる環境において も、目的のプログ

ラムを自動生成し、より勝率の高いロボットブ

ログラムを獲得することが可能であるかという

ことである。本研究の場合の環境 とは対戦相手

のプログラム群であり、目的のプログラムは強

いプログラムのことである。

実験 2 GAに おいて次世代の生成方法の比較

次世代は、現在の世代からクロスオーバー、

ミューテーションという操作を経て作 られる。

それぞれの効果を知るために両方をおこなった

もの、クロスオーパーのみで ミューテーション

を行なわないもの、逆にクロスオーパーを行わ

ず、 ミューテーションのみのものという3種類

について実験 を行なった。

図 6:Crossovcr

実験 3GAにおいて不確定な環境要素におけ

る対応

本研究の場合の環境とは対戦相手のプログラ

ム群であるが、それ以外に不確定の要素が入って

来た場合の反応を調べる。今回の実験ではその

要素として、小さめな要素としてランダムで障

害物を発生を用い、大きめな要素としてスター

ト位置をランダムにした。

実験 4リ カレント0ニ ューラルネットワーク

を用いたプログラム生成

リカレント・ ニューラルネットワークを用い

て目的のプログラムを自動生成 し、より勝率の

高いロボットプログラムを獲得す ることが可能

であるかを実験 したものである。
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実験 5リ カレント・ニューラルネットワーク

とGAを用いたプログラム生成

実験 4と 同様にリカレント0ニ ューラルネッ

トワークを用いて、目的のプログラムを自動生

成 した。GAは そのウエイ トを遺伝子 と扱い、

GA操作を行なったものである。

5。2 結果

実験 lGAにおいて違 う環境においての対応

異なるコンセプ トのロボットをそれぞれ 5体

ずつ 3セ ット用意 して、40個体で、100世代

において 100回 の試行を行なった。それぞれの

セットを A、 B、 Cと すると 100世代後の 100

回試行の対戦の勝率の平均を記す。

ッ ト 勝 ち 負け 分け

A   6.3   0.3   3.4

B  5。 1  2。 0  2.9

C  5。 3  0。8  3.9

したがって、どのセットも十分効果的なロボッ

トがで きたと評価できる。

実験 2 GAに おいて次世代の生成方法の比較

実験 1と 同様に、クロスオーバー、ミューテー

ションの両方、クロスオーパーのみ、ミューテー

ションのみの 3セ ットにおいて 40個体で 100

世代、 100試行を行なった。

セット 勝ち 負け 分け

両方  5。3 4。 1  0。 6

Cross‐ overの み  6.8  2。0  1.2

1ヽ41utatioll C)み   2.1   6.3   1.6

この結果をみると、Cross‐ overは 非常に有効

であるが Mutationは 逆にマイナス効果になっ

ているようである。それは効果的な Mutation

が行なわれる確率が非常に小さく改悪をしてい

るのである。

不確定の要素が絡んでくると良い結果が現れ

なかった。障害物が入ると引きわけが増えるの

は 2体が遭遇しない確率が増えるからである。

より不確定要素に対応できるようにするには世

代をもっと多く繰 り返す必要がある。

実験 4リ カレント0ニ ューラルネットワーク

を用いたプログラム生成

リカレント・ニューラルネットワークのウエイ

トを乱数で生成 し、実験 1と 同様に、異なるコ

ンセプ トのロボットをそれぞれ 5体ずつ 3セ ッ

ト用意して、40個体で、100世代において 100

回の試行を行なった。それぞれのセットを A、

B、 Cと し、100回試行の対戦の勝率の平均を結

果 とした。ただし、淘汰のみを行ない他の CA
の操作は行なわず、淘汰された遺伝子の代わ り

は初期個体 と同様に乱数で新 しいウエイ トを生

成 した。

セ ット

通常

障害物あ り

Random Set― up

両方あ り

勝 ち

5.5

1。 9

1.1

1.4

負 け

1.3

4。 1

7.0

5。2

分 け

3.2

4.0

1.9

3.4

セ

セ ット 勝ち 負け

A  O.5  8.9

B  O.3  9。 3

C  l。 1  8。 0

分 け

0.6

0。4

0。 9

特定の一部分では効果的な動作をすることも

あったが、全体としてはまったく有効であると

はいえなかった。

実験 5リ カレント0ニ ューラルネットワーク

とGAを用いたプログラム生成

実験 4と ほぼ同様であるが、クロスオーパー、

ミューテーションの操作を行なった。遺伝子 と

して扱っているものは、各ユニットは結ぶ リン

クのウエイ トの全てである。

実験 3GAにおいて不確定な環境要素におけ

る対応

この実験では不確定な要素として障害物とラ

ンダムスター トボジションの行なった。

セ ット 勝ち

A  O。 4

B  O.5

C  O.7

負け

9。3

9。 2

8。7

分 け

0。 3

0.3

0.6
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実験 4と 同様にまったく有効ではなかった。ク

ロスオーパーもウエイ トを換えるという行為で

あるためほとんど親の特性を継承できなかった。

6 結論

実験の結果、ロボットの戦術の獲得にGA手
法は効果があることが分かった。また、リカレ

ン ト・ ニューラルネットワークを用いた手法に

は、その有効性について論 じるだけの実験を現

在行なえていない。その用い方、学習のさせ方

等の検討が必要である。

7 展望・発展の方向性

個々のプレイヤーが作成 したプログラムに打

ち勝つ戦術を自動生成することは、ゲームの奥

深さに影響 し、発展の方向についてもそれぞれ

違 う方向に向かう可能性があ りその魅力ははか

りしれない.し かし、現在は有効にはたらいて

いないのが現実であり、より効果的に生成する

ための方向性を示唆する。

7。 1 リカレント・ニューラルネットワー

クのコンパイル

現在用いているリカレント0ニ ューラルネット

ワークは全てのユニット状態をプログラムカウ

ンタとし、また、時系列に進むそれらのユニッ

トの状態遷移がプログラムであるといえる。そ

のユニットの変化をその度に計算するいまの形

はインタプリタであるといえる。各ネットワー

クにおいて初期状態 と各ユニットをつなぐウエ

イ トは決定 してお り、入力層は有限であるので

全ての状態を事前に計算してお くことは可能で

ある。それをなんらかの形で記憶 し、実際の入

力によって実行ができれば、もとのリカレント・

ニューラルネットワークと同等のプログラムに

コンパイルで きたといえるであろう。コンパィ

ルす ることのメリットはいうまで もなく高速化

なのであるが、それ以外にも記憶領域の縮小化

等の可能性があると思われる。

7.2 リカレント・ニューラルネットワー

クのサブルーチン化

現状はプログラム全体をリカレン ト0ニ ュー

ラルネットワークを用いて作成 している。しか

し、求めたいプログラムが非常に大きくそれが

できる可能性が低いと思われる.そ こで、それ

ぞれの リカレント0ニ ューラルネ ットワークを

サブルーチンとして扱い、メタな存在 としてそ

れらの複数のサブルーチンヘ分岐する共通のフ

レームを用意する。そして、複数のリカレント0

ニューラルネットワークのサブルーチンの複合

によって求めたいプログラムを表現する。この

方法は複数のリカレント0ニ ューラルネットワー

クによって一つのプログラムを表すのであるか

ら、記憶領域に関してはその複数倍になってし

まうが先に述べたコンパイルを行なうことによ

り可能であると思われる。

7。3 リカレント・ニューラルネットワー

クの GAによる学習

現システムもGAで学習を行なっているので

あるが、各ユニット間のウエイ トを変化させる

ことは非常に効果が大きく、また効果的な操作

を行なえない。つまり、CA操作がほとんど有効

に働いていないと思われる。 しかし、サブルー

チン化することによって、それぞれのサブルー

チンで分割できるので、そのそれぞれのまとま

りを一つの遺伝子として扱えば GAに よる学習

が効果的に働 くと思われる。
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