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スパイキングニューラルネットワークにおける
自発的発火活動の同期解析

○信川創 相浦弘 （千葉工業大学） 西村治彦 （兵庫県立大学） 山西輝也 （福井工業大学）

Analysis of Synchronization in Spontaneous Activity
by Simulation of Spiking Neural Networks

∗S. Nobukawa, H. Aiura (Chiba Institute of Technology), H. Nishimura (University of Hyogo),
and T. Yamanishi (Fukui University of Technology)

Abstract– Cortical neural networks sustain some degree of electrical activity representing the brain’s noisy
internal sate even in the absence of sensory stimulation, which is called spontaneous activity or ongoing
activity. This neural activity exhibits typically accompanied by irregular neural spiking with a low firing
rate (≈ 1 Hz), but high coherent spike transmission between specific neurons. Teramae et al. proposed that
the spontaneous activity is produced by log-normal distribution of excitatory synaptic weights. Recently, it
has been also reported that network, which is constructed by the synapses with large amplitude of excitatory
synaptic weights, exhibits high clustering coefficient and low short path length, i.e., the characteristic of
small world network. However, there are few studies regarding relationship between the characteristic of
small world network and complexity of spontaneous activity. Therefore, in this study, we construct the
spiking neural network composed of the small world network with large amplitude of excitatory synaptic
weights and random network with the other synapses. We evaluate the fluctuation of neural activity in the
spiking neural network by multi-fractal analysis.

Key Words: spiking neural network, spontaneous activity, synchronization, small-world network, multi-
fractal analysis

1 はじめに
確率共鳴理論において，脳・神経系における適度なゆ
らぎは信号伝達や情報処理機構の機能性を促進するとさ
れている 1)．現在，この確率共鳴理論に基づいたゆらぎ
と脳機能との関連が活発に研究されている 2, 3, 4, 5, 6, 7)．
特に，脳波や脳磁図，機能的核磁気共鳴などの脳機能
画像法による研究から，脳活動のダイナミクスは大き
な変動性を持ち，それはエントロピーやカオス/フラク
タル解析によって特徴付けられ，そのゆらぎの程度は
脳機能と相関することが明らかとなっている 6, 7)．
そして近年，この脳におけるゆらぎ源の一つである
自発的発火活動に注目が集まっている 8, 9, 10)．大脳皮
質におけるニューロン集団では，外界からの刺激を遮
断された環境においても，自発的発火活動を起こす．こ
の発火活動の特徴として，発火率が数 [Hz] 程度という
低い頻度で，ポアソン過程程度の高い不規則性を持ち
11, 12)，かつ大多数のニューロン間において同期性が見
られない 13) というノイズ的な性質が挙げられる．一
方，自発的発火活動時の興奮性細胞集団の活動度と抑
制性細胞集団の活動度には強い相関が見られること 14)，
また持続発火中の細胞間スパイク列から，数ミリ程度
の高い時間制度を持つスパイク時系列構造が発見され
る 15) など，ノイズ的性質とは相反する精密な特性も
報告されている．
　大脳皮質における化学シナプスにおいては，シナプ
ス前ニューロン (preニューロン)の発火によって，シナ
プス後ニューロン (post ニューロン) の膜電位を増加さ
せる興奮性シナプス後電位 (Excitatory Post Synaptic
Potential (EPSP))の大きさは典型的には 1 mV以下で
あり，神経細胞の静止膜電位と発火しきい値の差 (約 20
ミリボルト) に比べて極めて小さいと考えられてきた．
しかし近年，大多数の EPSPがサブミリボルト程度の

ものであるが，まれに典型的な EPSP サイズの数十倍
（数ミリボルト以上）の強度をもつ巨大なEPSPが観測
され，その強度分布が具体的にはロングテールな対数
正規分布でよく近似できることが明らかにされている
16, 17)．Teramaeらは，発火の生成の詳細な生物的メカ
ニズムは考慮せずに，入力の時間積分によって細胞間
の膜電位が徐々に上昇し，ある閾値を超えると発火が生
成される現象に着目して作られた最も単純なスパイキ
ングニューロンモデルである leaky integrate-and-fire
(LIF) モデルを用いて，ロングテールな分布に従うシ
ナプス荷重により大脳皮質の発火活動の特徴が担われ
ている可能性を示した 18)．そして，このシナプス荷重
の対数正規性によって，連想記憶における記憶の想起
精度が高められることや 19)，海馬における記憶の固定
化 (memory consolidation)に重要な役割を担うバース
ト発火の伝搬を生起させることなどが報告されている
20)．更に，大多数の小さな EPSPを持つシナプス結合
ではランダムネットワーク性を示すが，大きな EPSP
を持つシナプス結合は短い平均経路長と高いクラスタ
性を持ったスモールワールドネットワークを形成する
ことが報告されている 21)．しかし，このネットワーク
の二重構造の機能性や自発的発火活動への影響につい
ての報告は少ない 22)．

このような中で本研究では，ネットワークの二重構
造と自発的発火活動の複雑性との関連を明らかにする
ため，Teramaeらが示した対数正規性を有するシナプ
ス荷重を持ったスパイキングニューラルネットワーク
18) に対して，強い EPSPを持つシナプスによって形
成されるネットワークにWatts-Strogatzモデルによる
スモールワールド性を導入する．そしてマルチフラク
タル解析の手法により，ニューロン集団の発火活動の
時系列の複雑性を評価する．
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2 モデルと評価指標
2.1 スパイキングニューラルネットワーク
各ニューロンの膜電位 vのダイナミクスは LIFモデ

ルによる (1)式で与えられる．

dv

dt
= − 1

τm
(v−VL)−gE(v−V E)−gI(v−VL)+Iex (1)

ここで，膜電位の時定数 τm は，20[ms](興奮性ニュー
ロン)と 10[ms](抑制性ニューロン)に設定する．漏れ
電流，興奮性シナプス後電流，抑制性シナプス後電流
は VL = −70[mV]，VE = 0[mV]，VI = −80[mV]に設
定する．興奮性/抑制性シナプスコンダクタンスである
gE/gI [ms−1]は (2)式で表される．Iexはポアソン過程
によって生成される外部入力であり，0 ≤ t ≤ 100[ms]
において発火頻度 0.3 [Hz]で入力を与え，t > 100 [ms]
では 0 [Hz] とする．

dgX
dt

= −gX
τs

+
∑

j

GX,j

∑

sj

δ(t− sj − dj), X = E, I

(2)
ここで，δ(t)はデルタ関数であり，Gj , dj , sjはそれぞれ
シナプス荷重，遅れ時間，ニューロン jからの発火時刻を
表す．減衰定数 τsは 2[ms]に，djは [d0−1 : d0+1][ms]
の一様乱数とし，興奮性-興奮性のシナプス結合におい
ては d0 = 2，他のシナプス結合においては，d0 = 1と
する．発火の閾値は Vthr = −50[mV]で発火後は v を
Vr = −60[mV]にリセットする．尚，不応期は 1[ms]と
する．
興奮性-興奮性の EPSPは，対数正規による確率分布

p(x) =
exp[−(log x− µ)2/2σ2]√

2πσx
(3)

で与えられる．本研究では，σ = 1.0, µ−σ2 = log(0.2)
に設定する．尚，xが 15[mV]を超える場合は再度乱数
を発生させる．興奮性シナプスの結合確率は 0.1とし，
EPSPが 10[mV]以上の興奮性ニューロン間の結合で
は，リンクの繋ぎかえ確率を βとしたWatts-Strogatz
モデルでネットワークを形成する．
また，Gi = x/100により EPSPからGiへの変換を
行う．抑制性-興奮性及び抑制性-抑制性のシナプス荷重
はGi = 0.018, 0.002, 0.0025で与え，抑制性シナプスの
結合確率は 0.5とする．興奮性-興奮性のシナプス伝達は
EPSPの強度に依存して，PE = a/(a+ EPSP ) (a =
0.1mV)で失われるとする．
2.2 Wavelet leadersによるマルチフラクタル解析
離散信号X(t)の離散Wavelet変換の係数は，(4)式

で与えられる．

dX(j, k) =

∫

R
X(t)2−jψ0(2

−jt− k)dt

(j = 1, 2, · · · , k = 1, 2, · · · ) (4)

ここで，ψ0はコンパクトサポートなmother wavelet関
数とする．
1次元の wavelet leadersは (5)式で表される．

LX(j, k) = sup
λ′⊂3λj,k

|dX(j, k)| (5)

ここで，λ = λj,k = [k2j , (k + 1)2j)はスケール 2j に
よる時間間隔を，3λj,k = λj,k−1 ∪ λj,k ∪ λj,k+1は隣接
時間を表す．
特異値スペクトルは，この wavelet leadersによって

(6)式で与えられる 23)．

D(k) = inf
q ̸=0

(1 + qh− ζL(q)) (6)

ここで，hと qはそれぞれHölder指数とwavelet leaders
のモーメントを表す．スケーリング指数 ζL(q)と構造
関数 SL(q, j)は (7)式と (8)式で表される．

ζL(q) = lim
j→0

inf

(
log2 SL(q, j)

j

)
(7)

SL(q, j) =
1

nj

nj∑

k=1

|LX(j, k)|q (8)

ここで，nj はスケール 2j の場合の X のサン
プル数を表す．本研究では，上記のマルチフ
ラクタル解析を −5 ≤ q ≤ 5 の区間で実施
し，解析には Wavelet Toolbox of MATLAB
(https://jp.mathworks.com/products/wavelet.html)
を用いる．

3 結果
Fig. 1に，EPSPが 10[mV]以上の興奮性シナプス結
合で形成されるネットワークにおいて，β = 0.2, 0.6, 1.0
に設定した場合のラスタープロット ((a))と興奮性ニュー
ロン集団と抑制性ニューロンの発火率の時系列 ((b))，
発火率の時系列のパワースペクトル ((c)) を示す．こ
れらの結果から全ての β の場合で不規則な低発火頻度
(興奮性ニューロン集団で 2.5 Hz程度)の自発的発火活
動が生じていることが確認できる．
次に，この興奮性ニューロン集団の発火率に対して

(Fig. 1 (b))，マルチフラクタル解析を実施し，特異
値スペクトル D(h)を算出した結果を Fig.2に，D(h)
の 1次キュミュラント (c1)と 2次キュミュラント (c2)
を Table. 1 に示す．β = 0.2 の場合では，D(h) は
0.07 ! h ! 0.63の範囲に分布し，分布のピークである
大域的Hölder指数は c1 ≈ 0.25 を取る．一方，β = 0.6
の場合では，D(h)は 0.1 ! h ! 0.97の範囲に分布し，
大域的 Hölder指数は c1 ≈ 0.39 となる．更に，ネット
ワークのスモールワールド性が失われ，ネットワークが
ランダム化する β = 1.0では，D(h)は 0.07 ! h ! 0.45
の範囲で分布し，大域的 Hölder指数は c1 ≈ 0.24まで
減少する．また，D(h)の分布の広がりは，興奮性ニュー
ロン集団の発火率のマルチフラクタル性を表しており，
その程度は c2 の絶対値に比例し，β = 0.6の場合で最
も高い値 c2 ≈ −0.11を示す．
Table 1: Cumulants of singularity spectrum (first or-
der cumulant: c1 and second order cumulant: c2).

c1 c2
β = 0.2 case 0.25 −0.056
β = 0.6 case 0.39 −0.11
β = 1.0 case 0.24 −0.039
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Fig. 1: Characteristic of spiking activity in spiking neural network with coexisting small-world network and
random network. (a) Raster plot. (b) Time series of spiking rate. (c) Power spectrum of spiking rate.
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Fig. 2: Singularity spectrum D(h) for time series of
spiking rate in excitatory neural population as func-
tion of Hölder exponent h.

4 おわりに
本研究では，Teramaeらが示した自発的発火活動を
示すスパイキングニューラルネットワーク 18)に対して
強い EPSPを持ったシナプス結合で形成されるネット
ワークにスモールワールド性を導入した．そして，興
奮性ニューロン集団の発火活動のマルチフラクタル解
析を実施した．その結果，スモールワールド性を制御
するリンクの繋ぎかえパラメータを変化させることで，
発火活動の複雑性を表す大域的Hölder指数と複雑性の
時間スケール依存性を反映したマルチフラクタル性が
最大化することが明らかとなった．
今後の課題としては，このような時間スケール依存
性を持った高い複雑性を示す自発的発火活動の機能性
の評価が挙げられる．
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1 はじめに 

人間の動作を定量的に評価するために，各種センサ
を用いた動作解析が行われる 1)．動作を表現する物理
量には，位置，速度，加速度や角度，角速度，角加速
度等があり，３軸センサにより３次元データとして計
測できる．そこで，動作を評価したい部位に多軸セン
サを取り付けて多次元データを計測し，そのデータを
解析して動作の評価や認識が行われる．複数の物理量
を同時に計測し，多次元データを得るための多軸モー
ションセンサが開発されている 2)．本研究では，加速
度・角速度・方位をそれぞれ３軸で計測できる９軸モ
ーションセンサによる動作評価を考える． 

空間の幾何学の記述に，四元数をはじめとする幾何
学的代数を用いることができる 3)．近年，幾何学的代
数が見直され，ベクトルの代わりに四元数を空間表現
に用いる例が増えてきている．特にコンピュータグラ
フィックスなど３次元空間内でのモデルの姿勢表現で
しばしば四元数が用いられる 4)．四元数を用いること
で，ベクトルを用いる際に生じるいくつかの問題が解
決できる．本研究では，９軸センサで得られる位置・
加速度・角速度の計測データと人間の動作・姿勢を四
元数で表現し，これらの間の関係を学習・推定するこ
とを考える． 

近年，四元数に拡張されたニューラルネットが提案
され，理論と応用の両面で検討が進められている 5) 6)．
四元数ニューラルネットは，四元数入出力間の非線形
関係を学習・推定することが可能である．四元数ニュ
ーラルネットのモデルとしては，層状モデルをはじめ
さまざまなものが提案されている．本研究では，層状
モデルを対象として，加速度・角速度・方位の３次元
データと，人間の３次元姿勢の関係の教師あり学習・
推定を考える． 

本研究では，９軸モーションセンサによる人間の前
腕姿勢の推定を考える．モーションセンサによって前
腕姿勢を推定することで，コンピュータとのインタフ
ェースや，ロボットの遠隔制御などへの応用が考えら
れる．モーションセンサからのデータと姿勢との関係
を，ニューラルネットによって学習し，さらに与えら
れたデータから姿勢を推定する．本研究では，モーシ

ョンセンサの多次元データからの前腕姿勢の推定に，
四元数ニューラルネットを適用することを考え，シミ
ュレーションによって効果を示す． 

2 ９軸モーションセンサ 

動作を表現する物理量として，位置，速度，加速度
または角度，角速度，角加速度等がある．動作解析に
はこれらを計測できるセンサや方法が必要である．速
度・加速度については，それぞれ時間微分・積分の関
係にあるので，いずれかが判れば残りは計算で求める
ことができる．角速度・角加速度についても同様であ
る．さらに位置または角度が判れば，動作の初期位置
や基準位置を設定することができる2)． 

本研究では，ZMP社のIMU-Z９軸モーションセンサ
を用いて人間の動作の学習・推定を行うことを考える．
対象とする物理量は，加速度と角速度，方位である．
それぞれ３軸センサによる３次元データを計測するた
め，合計９軸センサで９次元のデータを得ることがで
きる．IMU-Zモーションセンサの外観と，USBによる
PCへの接続の様子をFig.1に示す． 

IMU-ZモーションセンサとPCの接続は，CAN-USB

による有線接続とBluetoothによる無線接続が可能であ
る．また，複数のセンサモジュールを接続し，人体の
各部の運動を計測することが可能である．本研究では
モーションセンサによって計測されたデータと姿勢の
間の関係のニューラルネットによる学習の基本的な動
作を確認することを目的とするため，CAN-USBによる
有線接続かつ，１個のモジュールのみを用いることと
する．CAN-USBによる有線接続の方法をFig.2に示す． 

以下では，IMU-Zモーションセンサで測定できる物
理量について述べる2)． 

2.1 加速度 

IMU-Z には加速度センサとして３軸加速度センサ
が使われている．モジュール内部には１方向の加速度
を検出できる素子が６個配置され，x, y, z の３軸におい
て正負の加速度を検出する．測定範囲は±2g または±
4g, ±8g で分解能は 12bit である．加速度はセンサ内
部で A/D 変換され，デジタル信号として送信される． 

四元数ニューラルネットを用いた９軸モーションセンサによる 
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2.2 角速度 

角速度センサとして２軸角速度センサが用いられる．
モジュール内部には，x, y軸周りの角速度を検出できる
素子を持つ2軸センサと，x, z軸周りの角速度を検出で
きる２軸センサが配置され，それらの組み合わせで直
交３軸の正負の角速度を検出する．測定範囲は±
500deg/sまたは±2000deg/sで，分解能は12bitである．
角速度についてもセンサ内部でA/D変換され，デジタ
ル信号として送信される． 

2.3 方位 

方位計測には３軸地磁気センサを用いる．モジュー
ル内部にある地磁気センサで，直交するx, y, zの３軸方
向の 磁気強度を検出し，それぞれの軸ベクトルの向き
と大きさを合成して地磁気の方向を決定する．さらに
決定した地磁気の方向に基づいて３次元の方位を求め
る．磁気の測定範囲は±0.7～4.5gaussで，分解能は12bit

である．方位についてもセンサ内部でA/D変換され，
デジタル信号として送信される． 

 

  

(a)    (b) 

Fig. 1: ZMP IMU-Z nine-axis motion sensor, (a) sensor 

module, and (b) with CANUSB adapter. 

 

 

Fig. 2: Connection between IMU-Z and PC via CAN-USB. 

 

3 前腕姿勢の推定 

手話や身振り手振りなどの情報表現や，運搬や操作
など対象物の制御など，人間の前腕動作の解析は重要
な問題である．前腕動作の解析にはさまざまなセンサ
の使用が考えられるが，制御意図を推定するには筋電
位，離れた地点から動作結果を認識するためには画像
や超音波等，動作主体から見た動作結果を判別するた
めにはモーションセンサの使用が有効と考えられる． 

著者らはこれまで，筋電位を用いた前腕動作の推定
に四元数ニューラルネットを適用する検討を行ってき
た 7)．筋電位は筋肉を制御する神経パルスの重畳であ
り，筋電位を計測・解析することによって，筋肉の制
御意図を推定することができる．しかし，筋電位と変

位の関係は非線形かつ負荷にも左右されるため，情報
表現の判別への使用では誤差が問題となる．そこで本
研究では，情報表現を直接計測できるモーションセン
サを使用した前腕動作解析を行う． 

本研究では，身振り手振りなどの情報表現をとらえ
てその動作を判別・認識することを目的に，モーショ
ンセンサによる前腕動作の推定を行う．手首付近に取
り付けたモーションセンサによって，前腕の加速度・
角速度・方位を計測し，それらをニューラルネットで
学習・推定することを試みる． 

人間の前腕は関節の回転により３次元空間でさまざ
まな姿勢をとることができる．本研究では，前腕の３
次元空間内での姿勢とモーションセンサによるセンサ
データとの関係を学習・推定することを考える．具体
的には，前腕の屈曲・伸展（ピッチ），回外・回内（ロ
ール），外旋・内旋（ヨー）回転を対象とし，それら
に伴う加速度，角速度，方位のセンサから得られたデ
ータとの関係を学習・推定する．本研究で試す前腕の
回転動作を Fig.3 に示す 8)． 

3.1 センサデータの処理 

 前腕の屈曲・伸展に関する動作による９軸モーショ

ンセンサの波形を Fig.4 に示す．これらの物理量は，

順に加速度，角速度，方位で，それぞれ３軸のデータ

である．これらの波形から，ニューラルネットの学習・

テスト用のデータを作成する．本研究では，角速度を

トリガとしてこの時点のセンサ値を，それぞれの姿勢

を表すデータとみなし，学習・テスト用データとする．

なお，９軸のセンサデータはそれぞれのデータの最大

値と最小値によって，[−1.0, 1.0]に正規化して学習・推

定用データとする．今回は，それぞれの姿勢に対し 8

個，合計 48 個のデータを作成した． 
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Fig. 3: Three forearm motions; (a) flexion, (b) pronation, 

and (c) external rotation 
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(a) 

 

(b) 

 

(c) 

Fig. 4: Sensor data of nine-axis motion sensor by forearm 

motion on flexion and extension. 

 

4 四元数ニューラルネット 

本研究では，前腕動作に関わる物理量である加速
度・角速度・方位と前腕姿勢の間の関係を四元数ニュ
ーラルネットによって学習・推定することを目的とす
る．前腕の姿勢を３つの関節の回転によって表現する
ことを考え，９軸センサデータと関節の回転を四元数
で表現する．これらの間の関係を四元数ニューラルネ
ットで表現する． 

  本研究では入力，荷重および出力を四元数に拡張し
た多層型四元数ニューラルネットモデルを用いる．層
数は入力層・中間層・出力層の３層型とする．中間層
と出力層には，四元数入力の各部にシグモイド関数を
適用する各部独立型の四元数ニューロンを用いる．ニ
ューロンの伝達関数は，入力 s = s0 + is1 + js2 + ks3 に対
して 

          0 1 2 3f s if s jf s kf s   f s , (1) 

と表せる．ただし f (x)=tanh(x) である．学習時は四元

数に拡張された誤差逆伝搬法により，四元数入出力か

ら四元数荷重の更新を行う．誤差関数は 

   1

2
r r r r

r

E    d y d y  (2)  

とする．drと yrは r 番目素子に与えられた出力とネッ

トワーク出力をそれぞれ表す．さらに中間・出力層間

荷重の修正量wqrと，入力・中間層間荷重の修正量wpq

はそれぞれ， 

      qr r r r r q       w d y y y v1 1  

    ,pq q q r qr p

r

 
        

 
w v v δ w x1 1  (3) 

となる．ただし， 

      r r r r r     d y y y1 1  (4) 

とする．ここでは，""の記号によって四元数の要素
ごとの乗算を表す．また，vqおよび xpは，それぞれ q

番目中間素子からの出力および，p 番目入力を表す．
さらに，1 は各要素が 1 の四元数とする．これらの荷
重修正量に基づいて， 

 new old

t  w w w  (5) 

に基づき入力を更新する．ここでtは学習係数，w は
wqrまたは wpqを意味する．この手順を繰り返すことで
四元数入出力間の関係を学習する 7)． 

5 シミュレーション 

四元数ニューラルネットによるモーションセンサデ
ータからの前腕姿勢推定の動作を示すために，上記の
学習・推定のデータを用いて計算機シミュレーション
を行った．ネットワークのパラメータは Table 1 の通
りである．入力は３つの物理量の各３軸データを四元
数の各部に対応させ，加速度 a = ia1 + ja2 + ka3，角速度
 = i1 + j2 + k3，方位 d = id1 + jd2 + kd3とし，出力は
前腕の回転による姿勢 r = ir1 + jr2 + kr3とした． 

前腕姿勢のデータは，それぞれの動作に対し 8 個あ
るので，そのうち 7 個を学習データ，残りの 1 個をテ
ストデータとした．データのばらつきを考慮し，テス
トデータを変えた 8 通りの学習データ・テストデータ
の組で計算機シミュレーションを行った．学習の際の
誤差の推移を Fig. 5 に示す．8 回の試行ともに，学習
回数 100000 回で誤差は十分に減少しており，学習が正
しく行われたことを確認した． 

学習した四元数ニューラルネットに対し，テストデ
ータを与えて前腕の回転姿勢 r = ir1 + jr2 + kr3を推定し
た．それぞれの回転姿勢に対する推定結果の四元数の
各要素(r1, r2, r3)を Fig.6 に示す．y 軸周りの回転すなわ
ち回内動作を表す r2の推定値のばらつきがやや大きい
ものの，ほぼそれぞれの回転を表す推定値が得られて
いる．推定結果の四元数を３次元グラフ上にプロット
したものを Fig.7 に示す．図より，それぞれの姿勢が
分類されていることがわかる． 

以上，四元数ニューラルネットによる９軸モーショ
ンセンサからの前腕姿勢推定の基本動作を確認した． 
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Table 1 Network parameters 

Parameters Values 

Number of input neurons 3 

Number of hidden neurons 5 

Number of output neurons 1 

Learning rate t 0.001 

Momentum rate  0.9 

Number of training epoch 100000 

 

 

 

Fig.5 Mean squared output error in learning. 

 

(a) 

 

(b) 

 

(c) 

Fig.6 Each element of the output quaternion for each mo-

tion, (a) r1, (b) r2, and (c) r3; motion = 0, 1, 2, 3 represent 

flexion, pronation, and external rotation, respectively. 

 

Fig.7 Simulation result of the estimated quaternions as the 

3-D plot; red, blue, green, and yellow markers mean the 

flexion, pronation, external rotation, and neural positions. 

6 おわりに 

  本研究では，９軸モーションセンサからの前腕姿勢
推定の問題を対象に，四元数ニューラルネットの導入
を検討した．ニューラルネットの構成は３層型モデル
とした．手首部に取り付けたモーションセンサで計測
される加速度・角速度・方位の各３軸データと，前腕
の屈曲・伸展，回外・回内，外旋・内旋の運動の関係
を四元数ニューラルネットで学習・推定することを試
みた．本研究では測定実験で得たモーションセンサに
よるデータで計算機シミュレーションを行い，前腕動
作の学習・推定を示した．今後は姿勢や回転の量的関
係についての検討，スポーツ動作の解析やロボット制
御への応用のための検討などを考えている． 
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1 はじめに 

センシングと信号処理に基づく外観検査の自動化技
術は，様々な産業分野に応用されている．外観検査の
主な目的は，対象物に付着した異物や対象物の傷，欠
陥を検出することである．例えば，紙を媒体とする出
版物の外観検査においては，紙の破れや穴，印刷ムラ
やインク滲みなどが具体的な検出項目となる．一般に
こうした外観検査を自動化する場合，対象物から何ら
かの特徴量を抽出し，抽出された特徴量があらかじめ
設定された正常範囲内か否かを確認し，もし範囲外で
あれば異物や傷，欠陥が「有る」とみなす．外観検査
においては，対象物の物理特性を反映して抽出される
何らかの特徴量（例えば輝度やコントラストなど）が
仮に連続的な値をとるとしても，そこから異物や傷，
欠陥の「有無」を判断することが重要である． 

これに対して，同じ紙であっても流通した紙幣を対
象物とする場合は，汚れの「度合い」が問題となる．
なお，ここで，汚れとは，上述の異物や傷，欠陥とい
った製造工程上の直接的かつ外的な要因によるもので
はなく，紙の変色や印刷の退色など，主に通常使用や
経年劣化に起因する状態変化を意味するものとする．
例えば，海外各国の中央銀行は，市中銀行を通して流
通紙幣を定期的に回収し，汚れ度合いに応じてそれら
を再流通させるか廃棄処分するかを判断している．ま
た，その判断基準は，その国や地域の政策，その時々
での紙幣の発行量や流通量などによっても異なり一定
ではない． 

こうした中で，古くは熟練者（人間）が汚れ度合い
を目視で判断していたが，紙幣流通量の増加に伴い，
現在では多くの国が紙幣処理機による自動化，省力化
を推進している．従来の紙幣処理機に搭載されている
汚れ度合い計測モジュールは，外観検査の自動化技術
を応用したもので，紙幣から抽出した物理特徴量（特
定領域の輝度やコントラストなど）を汚れ度合い計測
量とみなし，エンドユーザ自身が状況に応じて閾値パ
ラメータを調整した上で，再流通可能か否かを判断す
る．しかしながら，こうした従来の汚れ度合い計測モ
ジュールは，以下の 2つの理由によってエンドユーザ
の要望を十分に満たしていない．1 つは，汚れ度合い
という概念が感覚的なものであるため，物理量の領域
で閾値パラメータを調整しても，それにより生じる判
断結果への影響が熟練者の感覚とずれること．もう 1

つは，紙幣には製造上のばらつきがあり，例えば単純
に輝度が高いほど汚れ度合いが低いとは言えず，いわ

ゆる多峰性があるため，判断結果の順序が熟練者の感
覚と食い違うことである．（熟練者はその多峰性を理
解し視覚情報を高度に補正した上で汚れ度合いを判断
していると考えられる．） 

こうしたことから，筆者らは，まず，精神物理学
（psychophysics）におけるヴェーバー-フェヒナーの法
則 1) （Weber-Fechner law）を応用し，人間が「紙幣の
輝度」という網膜刺激を受けてから「汚れ度合い」と
いう脳内感覚を得るまでのプロセスを単純な関数でモ
デル化した．次に，特徴空間内で紙幣が多峰性をもっ
て分布することを RBF ネットワークで自己組織的に
表現した．これらの手法に基づき，熟練者の感覚との
整合性を高め，かつ，紙幣製造ばらつきの影響を低減
する新たな汚れ度合い計測技術を開発し，当社紙幣処
理機向けにアルゴリズムを実装した． 

本論文では，まず，提案手法について説明し，次に，
輝度変化を模擬した加工データを用いて本手法によっ
て自己組織化される紙幣の輝度と汚れ度合いの関係を
示し，最後に，熟練者によって選別された再流通可能
の紙幣（fit notes）および廃棄処分すべき紙幣（unfit 

notes）を当社紙幣処理機で処理して従来手法との比較
を行う． 

2 提案手法 

2.1 ヴェーバー-フェヒナーの法則とその応用 

精神物理学においては，古くからヴェーバー-フェヒ
ナーの法則が知られている．これによれば，物理界の
刺激Sに対する精神界の感覚Rは，Fig. 1に示すような対
数関数で表される． 

ただし，S0は刺激閾値と呼ばれ，感覚を生じさせる刺
激の最小値である． 

提案手法では，熟練者の感覚との整合性を向上させ

並列 RBFネットワークに基づく紙の汚れ計測 

○名取直毅 長谷部光威 古賀敏之 齊藤廣大（株式会社東芝）

Paper Soil Measurement based on Parallel RBF Networks 

* N. Natori, M. Hasebe, T. Koga and H. Saito (Toshiba Corporation)

* T. Shisutemu and H. Joho (University of XX)

Abstract－   This document describes a new method for paper soil measurement. The method is based on ra-
dial basis functions (RBFs). A measurement system including a number of dedicated RBF networks connecting 
in parallel is proposed. The networks are modeled on the Weber-Fechner law in psychophysics in order to 
match human sense of fitness. This makes a contribution to enhancement in the plausibility. 
Key Words:  RBF networks, Paper soil measurement, Weber-Fechner law, Psychophysics

Fig. 1: Weber-Fechner law 
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るべく，紙幣の輝度と汚れ度合いをそれぞれ刺激Sと感
覚Rとみなし，この法則にしたがって紙幣の輝度を汚
れ度合いへ変換する．ただし，筆者らがこれまでに行
ってきた熟練者へのヒアリングや心理学的実験などか
ら，汚れ度合いという感覚には「綺麗」と「汚い」と
いう二極性があると考えられている．仮に，刺激Sと感
覚Rに符号を与え，正領域を綺麗，負領域を汚いと定
義すると，Fig. 2のような特性となる． 

ここで，刺激閾値S0の値が十分に小さいと仮定すると，
特性全体としてはS字の曲線に近づくことが分かる．
そこで，提案手法では，刺激Sに対応する紙幣の輝度x
と感覚Rに対応する適合度yの関係をFig. 3に示すよう
なガウス関数にしたがう曲線で置き換える． 

ただし，は中心パラメータ，は幅パラメータである．
なお，汚れ度合い（soil degree）と適合度（fitness）は，
どちらもこの分野の用語であるが，汚れ度合いをy’と
し，ともに[0, 1]の値をとり得るとすると，これらは， 

  yy 1'  

の関係にあり本質的には同じとみなしてよい．ここで，
は，適合度yが最大値となるxであり，具体的には，製
造直後の汚れのない紙幣がもたらす輝度である．前述
の通り，汚れには紙の変色と印刷の退色があるが，一
般に，変色は輝度が下がる方向，退色は輝度が上がる
方向にあるため，Fig. 3に示すようにを中心とする両
側の特性が必要となる． 

2.2 並列 RBFネットワークによる自己組織化 

これまでは，紙幣の輝度xと適合度yとが1対1である
かのように述べてきた．事実，従来の汚れ度合い計測
の中には，主に演算コスト上の理由から，入力される

膨大な情報量のデータから特定の領域を切り出し，そ
の領域に含まれる平均輝度（スカラー量）を紙幣の輝
度xとして処理するものも少なくない．しかし，特定の
領域に限定せず，かつ，紙幣全面に一様ではなく偏在
するような汚れも捉えたいという紙幣処理機市場の要
求は以前より存在し，例えば複数の領域を設定すると
いった従来延長上の改良手法も見られるが，近年，演
算プロセッサやメモリなどのハードウェア性能が飛躍
的に向上していることと相まって，汚れ度合い計測を
大幅に高性能化，高機能化する機運が高まっている． 

そこで，本論文では，紙幣全面を格子状に覆う多数
の局所領域を定義し，それぞれの局所領域の中で赤・
緑・青の輝度から局所適合度を求め，それらの局所適
合度を重み付き加算することで全面の適合度を得る手
法を提案する．前述の通り，紙幣製造ばらつきの影響
により，赤・緑・青の輝度からなる特徴空間内で局所
適合度には多峰性が生じる．これに対応すべく，提案
手法では複数のガウス関数型球状基底関数（Radial 

Basis Function; RBF）ユニットからなるRBFネットワー
クをそれぞれの局所領域に配置し，さらに，それらの
RBFネットワークを並列結合する．本論文では，これ
を「並列RBFネットワーク」と呼ぶ．それぞれのRBF

ネットワークは独立したネットワークパラメータをも
つが，それらは，並列RBFネットワーク全体の出力誤
差を最小化する方向へと自己組織化される． 

紙幣全面の適合度Yを以下のように表す． 

 
i

ii ywY  

ただし，yiはi番目の局所領域から求まる局所適合度，
wiはyiの重みパラメータである．本手法では，局所適合
度yiをi番目の局所領域に配置されたRBFネットワーク
の出力とする．すなわち，i番目のRBFネットワークの
j番目のRBFユニットの出力をoij，oijの重みパラメータ
をmijとすると，局所適合度yiは， 

 
j

ijiji omy  

で求まる．前述の通り，本手法のRBFはガウス関数型
であるから，oijは， 
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のように表される．ただし，xはその局所領域から得ら
れる輝度，は中心パラメータ，は幅パラメータ，k
はデータの次元を表す． 

この並列RBFネットワークに含まれる各ネットワー
クパラメータは，以下の出力誤差を最小化するよう，
学習則によって逐次的に自動調整される． 

  2
)(

2

1
)( tYAt   

なお，上式において，Aはいわゆる教師信号であり，
具体的には，熟練者が判断した汚れ度合いに基づく値
である．本論文では，基本的な学習則である最急降下
法を用いて，時刻t+1における出力Y(t+1)が時刻tにおけ
る出力Y(t)よりも教師信号Aに近づくよう，出力誤差

の偏微分（勾配）方向へと各ネットワークパラメータ
を更新する．すなわち， 

 
Fig. 2: Bipolar soil measurement 

 

Fig. 3: Gaussian function 
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ただし，は学習率（一定）である．Fig. 4は，ある局
所領域に配置されたRBFネットワーク内のRBFユニッ
トが自己組織化された様子を可視化したものである． 

Fig. 4からも分かるように，局所適合度は，いくつかの
RBFユニット出力の重み付き加算で表される． 

3 加工データによる適合度特性の確認 

自己組織化された並列 RBF ネットワークの適合度
特性を確認するために，輝度変化（すなわち汚れ）を
模擬した加工データ 10 件でシミュレーションを実施
した．オリジナルの輝度を 100%とすると，これを一
律に 50%から 105%の倍率で変化させたものを合計
240件（オリジナル 10件を含む）作成した．学習にお
いては「学習率」や「学習回数」などのハイパーパラ
メータが存在するが，本論文ではこれを実験的に求め
ることとした． 

まず，Fig. 5から Fig. 8は，学習率をそれぞれ 0.5，
0.1，0.01，0.001として学習したときの適合度特性を示
したものである（学習回数は 4000回）． 

これらの図から，所望の S字曲線に最も近いのは学習
率が 0.001 のときであることが分かる．よって，今回
の紙幣処理機への適用にあたっては，学習率 0.001 を
採用した． 

次に，学習回数による適合度特性の違いを比較する．
Fig. 8の 4000回に対し，Fig. 9および Fig. 10は，学習
回数をそれぞれ 2000 回，1000 回に減らしたときの適
合度特性を示したものである（学習率は 0.001）． 

 

Fig. 4: Visualization of RBF units in feature space 

 

Fig. 5: Fitness curve (=0.5, iter=4000) 

 

Fig. 6: Fitness curve (=0.1, iter=4000) 

 

Fig. 7: Fitness curve (=0.01, iter=4000) 

 

Fig. 8: Fitness curve (=0.001, iter=4000) 

 

Fig. 9: Fitness curve (=0.001, iter=2000) 
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これらの図には違いがほとんど見られないが，Fig. 8

の曲線が最も滑らかであるため，今回の紙幣処理機へ
の適用にあたっては，学習回数 4000回を採用した． 

4 紙幣処理機での従来手法との比較 

提案手法に基づくアルゴリズムを当社紙幣処理機へ
実装した．紙幣処理機には従来手法（特定領域の平均
輝度）に基づくアルゴリズムも実装されており，紙幣
処理機のログデータを収集することで，両アルゴリズ
ムの比較を行える．今回，熟練者の一定基準によって
選別された再流通可能の紙幣（fit notes）40枚および廃
棄処分すべき紙幣（unfit notes）60枚を処理した． 

Fig. 11および Fig. 12は，それぞれ従来手法および提
案手法による汚れ度合い計測のログデータからヒスト
グラムを作成したものである． 

これらの図から，従来手法では fit notes か unfit notes

かの判断が難しいような場合でも，提案手法では熟練
者と同様に両者を明確に判断し，熟練者の感覚との整
合性が向上していることが分かる． 

5 おわりに 

精神物理学におけるヴェーバー-フェヒナーの法則
を応用した物理量から感覚量への変換と，並列結合し
た大規模な RBF ネットワークの自己組織化に基づき，
新たな汚れ度合い計測技術を開発した．これまでに，
当社紙幣処理機である海外向け整理機や海外向け鑑査
機の一部に適用され，今後も適用範囲を拡大予定であ
る． 

本研究は，当社 AI 活用による最先端要素技術への
取り組みの一環として位置付けられており，今後も
GAN手法などを応用したデータ自動生成や，ハイパー
パラメータの自動最適化などを検討していく． 

参考文献 

1) 池田：心理測定法, p.135/p.147, 放送大学教育振興会, 

(1993) 

 

Fig. 10: Fitness curve (=0.001, iter=1000) 

 

Fig. 11: Soil measurement on actual machine 

 (Conventional method) 

 

Fig. 12: Soil measurement on actual machine 

 (Proposed method) 
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不精密ルールを考慮したラフ集合による知識獲得及び
ファジィ判別分析

○関宏理 （大阪大学）　山下亮（伊藤忠商事）　乾口雅弘（大阪大学）

Knowledge Acquisition by Rough Set Considering Imprecise Rules and
Fuzzy Discriminant Analysis

∗H. Seki (Osaka University), R. Yamashita (ITOCHU Corporation) and M. Inuiguchi (Osaka
University)

Abstract– This paper firstly gives new interpretation for the fuzzy inference model with imprecise rules.
Second, it proposes how to obtain the minimal decision rules of the imprecise rules by using rough set theory.
Finally, the proposed method is applied to medical diagnosis, and shown to superior to the conventional
model from point of view of accuracy and number of rules in this paper.

Key Words: Approximate reasoning, Fuzzy inference model, Rough set, Imprecise rules

1 はじめに
Mamdaniがファジィ推論の概念をスチームエンジン

実験装置の制御へ適用して以来，様々な分野でファジィ
推論の研究と応用が行われてきた 1)．
ファジィ推論のルールはファジィIf-Thenルールで記
述されるため，直感的にも理解しやすくエキスパート
の知識を表現できることからエキスパートシステムと
して様々な分野へ応用されてきた．しかしながら，す
べての入力項目はファジィIf-Then ルールの前件部に
セットされるため，入力数が増加すると規則数も膨大
になってしまう．
一方，決定に最小限必要な属性や条件の長さが極小
な決定ルール（以後，極小決定ルール）を決定表から抽
出する方法として，ラフ集合に基づく方法がある 2, 3)．
矛盾を含んだデータを扱う場合，極小決定ルールを使
用することにより矛盾を取り除くことが可能である．ま
た，ラフ集合に基づく手法では不精密ルールを獲得す
る方法 4)が提案されており，ファジィ推論も同様に不
精密ファジィルールを用いた推論モデル 5)が提案され
ており，共に判別分析において良好な結果が得られて
いる．しかしながら，不精密ルールを用いたファジィ
推論も従来のファジィ推論モデルと同様に入力数が増
加すると規則数も増加してしまう．
したがって本研究では，ラフ集合に基づく手法を用
いて精密および不精密な極小決定ルールを獲得し，ファ
ジィ推論モデルを提案する．また，理論的性質として
等価性を用いることにより不精密ルールの解釈として，
後件部を求める重みはファジィ集合の面積とみなすこ
とが可能であることから，後件部ファジィ集合をもつ不
精密ルールと解釈できることを示す．また，提案手法
を医療診断へ応用することにより，その有効性を示す．

2 準備
2.1 ファジィ推論モデル

本章では代表的なファジィ推論モデルである Min–
Max–重心モデル（Mamdaniの推論モデル）1)と代数
積–加算–重心モデル 7, 8, 9, 10)，簡略化ファジィ推論モ
デル 11) について述べる．

一般的なファジィ推論モデルの規則は以下のような
IF-THENルールで構成される．

Rule Ri ={
x1 is A1

i and x2 is A2
i and · · · and xn is An

i

−→ y is Bi

(1)

こ こ で ，x1, x2, . . . , xn は 前 件 部 の 入 力 変 数 ，
A1

i , A
2
i , . . . , A

n
i はファジィ集合，Bi は後件部ファ

ジィ集合を表す．また i = 1, 2, . . . ,M であり，M は規
則の総数を表す．なお，後件部のファジィ集合 Bi が
関数に置き換えられた場合を T–S 推論モデル 6)，定
数に置き換えられた場合を簡略化ファジィ推論モデル
13) と呼ぶ．

2.1.1 Min–Max–重心モデル

本節ではまず，Mamdaniの推論モデルとして知られ
る Min–Max–重心モデル 1) について説明する．Min–
Max–重心モデルの規則は式 (1)のように与えられる．
入力 “x01, x

0
2, . . . , x

0
n”とファジィルール “A1

i , A
2
i , . . . ,

An
i −→ Bi” から導かれた各々の推論結果B′

iは以下の
ように与えられる（図 1参照）．

A1

A2A

x0

x

y0

y

y

y

a b
min{a,b} (= h  )

B1

B2 B'2

B'1

B' = B'    B' 1 2

A1
1 2

2
2
1

1 x1 x02 x2

1 x2

1

U

Fig. 1: Min–Max–重心モデル
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前件部 “A1
i , A

2
i , . . . , A

n
i ”へ入力 “x01, x

0
2, . . . , x

0
n”が与

えられたとき，その適合度 hi は

hi = min{A1
i (x

0
1), A

2
i (x

0
2), . . . , A

n
i (x

0
n)} (2)

のように与えられる．したがって，その規則の推論結
果 B′

i は

B′
i(y) = min{hi, Bi(y)} (3)

のように導くことができる．
式 (1)の最終推論結果 B′ は B′

1, B
′
2, . . . , B

′
M を演

算maxで結合することにより得ることができる．すな
わち，

B′(y) = max{B′
1(y), B

′
2(y), . . . , B

′
M (y)} (4)

となる．
推論結果B′に対する代表値 y0は以下のようにB′の

重心を求めることにより得られる．

y0 =

∫
y ·B′(y)dy∫
B′(y)dy

(5)

2.1.2 代数積–加算–重心モデル
次に本節では，代数積–加算–重心モデル 7, 8, 9, 10)に

ついて述べる（図 2参照）．代数積–加算–重心モデル
の規則はMin–Max–重心モデルと同様に，式 (1)で与
えられる．
入力 “x01, x

0
2, . . . , x

0
n”とファジィルール “A1

i , A
2
i , . . . ,

An
i −→ Bi”から得られた各推論結果 B′

i は以下のよう
に求められる．
前件部 “A1

i , A
2
i , . . . , A

n
i ”へ入力 “x01, x

0
2, . . . , x

0
n”が与

えられたとき，その適合度 hi は以下のように求めら
れる．

hi = A1
i (x

0
1) ·A2

i (x
0
2) · · ·An

i (x
0
n) (6)

ここで “·”は代数積を意味する．したがって，その推論
結果 B′

i は以下のように導かれる．

B′
i(y) = A1

i (x
0
1) · · ·An

i (x
0
n) ·Bi(y)

= hi ·Bi(y) (7)

A1

A2A

x0

x

y0

y

y

y

a b
ab (= h  )

B1

B2 B'2

B'1

B' = B' + B' 1 2

A1
1 2

2
2
1

1 x1 x02 x2

1 x2

1

Fig. 2: 代数積–加算–重心モデル

式 (1)の最終推論結果 B′ は B′
1, B

′
2, . . . , B

′
M を代

数和 (+)で統合することにより得ることができる．す
なわち，

B′(y) = B′
1(y) +B′

2(y) + · · ·+B′
M (y) (8)

となる．
推論結果 B′ の代表値 y0 は重心法により以下で求め
ることができる．

y0 =

∫
y ·B′(y)dy∫
B′(y)dy

(9)

2.2 簡略化ファジィ推論モデル
ファジィルールの後件部の実数値を前件部適合度で
荷重平均して求める推論法を簡略化ファジィ推論法 11)

と呼ぶ．前件部は複数の条件の連言で与えられ，前件部
適合度は前件部ファジィ集合の帰属度の各条件の適合
度の代数積 (もしくはmin)で与えられる．簡略化ファ
ジィ推論モデル 11) では，j 番目のルールは

x1 is A1
j , x2 is A2

j , . . . , xn is An
j −→ y is yj　 (10)

という形で与えられる．ここで，Ai
j は j番目のルール

の i番目の前件部ファジィ集合，yj は j 番目のルール
の後件部実数値を表す．ルール数をmとするとき，入
力 x0 = (x01, . . . , x

0
n)に対する推論値 y0 は次式で算出

される．

y0(x
0) =

m∑
j=1

hjyj

m∑
j=1

hj

, hj =

n∏
i=1

Ai
j(x

0
i ) (11)

本研究では，ラフ集合により求められたルールに見
合ったファジィルールを考える．ラフ集合による条件
部極少化により，前件部ファジィ集合の数が n以下に
削減される．

2.3 不精密ルールを用いた簡略化ファジィ推論モデル
通常，ルールの後件部はクラスDiからなり，それに
より Di への帰属が推定される．このようなルールを
精密ルールと呼ぶ．これに対し，後件部がクラスの合
併集合 Di ∪ Dj ∪ Dk である場合は，そのルールから
Di かDj かDk に帰属することしか推定できない．こ
のようなルールを不精密ルールと呼ぶ 4)．合併するク
ラス数 pを定め，全組合せの合併クラスに対する不精
密ルールを抽出すれば，推定精度が向上することが知
られている 4)．この不精密ルールの概念を簡略化ファ
ジィ推論モデルに導入するモデルが提案されている 5)．
合併クラスが p個の場合の不精密ファジィルールは次
式のようになる．

x1 is A1
j , x2 is A2

j , . . . , xn is An
j

−→ y is y1j or y
2
j or · · · or ypj (12)

ここで，yij(i = 1, 2, . . . , p)を加味して最終推論結果 yj
を算出することになるが，本研究では，重み wi

j , i =
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1, . . . , pを与え，yj = (
∑p

i=1 w
i
jy

i
j)/(

∑p
i=1 w

i
j) と定め

る．複数のルールによる入力 x0に対する推論値は次式
で求められる．

y0(x
0) =

m∑
j=1

hj

(∑p
i=1 w

i
jy

i
j∑p

j=1 w
i
j

)
n∑

j=1

hj

(13)

2.4 ラフ集合 2, 3)

2.4.1 近似
議論の対象となる全体集合を U，U 上の同値関係を

Rとする．U の Rによる同値類 [x]R は，同値関係 R
のもとで互いに区別できない対象を表わす．部分集合
X ⊆ U に対して，RによるX の下近似R∗(X)及び上
近似 R∗(X)が以下のように定義される．

R∗(X) = {x ∈ U | [x]R ⊆ X} (14)

R∗(X) = {x ∈ U | [x]R ∩X ̸= ∅} (15)

下近似と上近似の対 (R∗(X), R∗(X)) を X のラフ集
合と呼ぶ．X のラフ集合は，集合の包含関係の意味で，
X の上下方向からの近似を表わす．R∗(X)は X への
帰属が疑わしくない対象の集合と解釈され，R∗(X)は
X に帰属する可能性のある対象の集合と解釈される．

2.5 ラフ集合と決定表
決定表は (U,C∪D,V, ρ)の4項組で表される．ここで，

Uは対象の集合，Cは条件属性集合，Dは決定属性集合
である．V は属性値の集合，ρはU×C or Dから V の
中への写像を表す．表 1に決定表の例を示す．この表は
6人の患者 (Patient)の集合を頭痛 (Headache：以後H)，
筋肉痛 (Musclepain：以後M)，体温 (Temperature：以
後T)から流感 (Flu：以後F)か否かを類別したデータで
ある．U = {x1, x2, ..., x6}，C = {H,M,T}，D = {F}，
V = {yes,no,normal,high,very high} である．対象の
集合が p個の決定クラス Dk (k = 1, 2, · · · , p)に分割
されたとすると，条件属性の部分集合 A ⊆ C に基づ
き，各決定クラスの下近似，上近似は次のように定義
される．

A∗(Dk) = {x ∈ U | [x]A ⊆ Dk} (16)

A∗(Dk) = {x ∈ U | [x]A ∩Dk ̸= ∅} (17)

ただし，[x]A は Aによる対象 xの同値類を表わす．
表 1 において，流感である患者の集合 D1 =

{x1, x2, x3, x4} と流感でない患者の集合 D2 =
{x5, x6} とする．また，A = {H,M,T} とすると

Table 1: 決定表の例
Patient Headache Musclepain Temperature Flu

x1 no yes high yes
x2 yes no high yes
x3 yes yes very high yes
x4 no yes very high yes
x5 no yes normal no
x6 yes no high no

A∗(D1) = {x1, x3, x4}，A∗(D1) = {x1, x2, x3, x4, x6}，
A∗(D2) = {x5}，A∗(D2) = {x2, x5, x6} が得られる．
決定表に関する指標として次式に示す近似精度

αA(Dk)と近似の質 γA(Dk)が提案されている 12)．

αA(Dk) =
|A∗(Dk)|
|A∗(Dk)|

(18)

γA(Dk) =
|A∗(Dk)|
|Dk|

(19)

|X|は集合 X の要素数である．αA(Dk)は属性集合 A
により決定クラスDk がどの程度近似できるかを示し，
γA(Dk)は属性集合 Aの情報により決定クラス Dk が
どの程度の要素が明確に判定できるかを示している．
表 1において, D1 = {x1, x2, x3, x4}, D2 = {x5, x6},

A = {H,M,T} とすると，αA(D1) = 3/5 = 0.6,
γA(D1) = 3/4 = 0.75, αA(D2) = 1/3 ∼= 0.33,
γA(D2) = 1/2 = 0.5 となる．

2.5.1 決定表と決定ルール
決定表は，条件属性の値に対する決定属性の値を示
す決定ルールを与えている．例えば，表 1の第 2行は

[H = yes] ∧ [M = no] ∧ [T = high] ⇒ [F = yes]

なるルール，すなわち，「頭痛があり，筋肉痛がなく，体
温が高ければ，流感である」という決定ルールを示し
ている．
決定ルール ∆ ⇒ Γの質を評価するために，次のよ
うな指標が考えられている．

Cer(Γ | ∆) =
|Γ ∧∆|
|∆|

(20)

Cov(Γ | ∆) =
|Γ ∧∆|
|Γ|

(21)

Supp(Γ | ∆) =
|Γ ∧∆|
|U |

(22)

Cer(Γ | ∆)は確信度と呼ばれ，そのルールがどの程度
正しいかを示している．Cov(Γ | ∆)は被覆度と呼ばれ，
そのルールにより結論 Γを説明できる対象の割合を示
している．Supp(Γ | ∆)は支持度と呼ばれ，そのルー
ルを満たす対象が全体の何割にあたるかを示している．
表 1において，∆ = [H = no]∧ [M = yes]，Γ = [F =

yes]とすると，

Cer(Γ | ∆) =
|x1, x4|

|x1, x4, x5|
=

2

3
∼= 0.67

Cov(Γ | ∆) =
|x1, x4|

|x1, x2, x3, x4|
=

2

4
= 0.5

Supp(Γ | ∆) =
|x1, x4|

|x1, x2, x3, x4, x5, x6|
=

2

6
∼= 0.33

となる．

2.5.2 ラフ集合による知識獲得
ここでは，決定表に内在する極小決定ルールをすべ
て導出する方法である決定行列について述べる．決定
表 (U,C ∪ D,V, ρ) が与えられたとき，決定属性集合
B ⊆ Dの属性値に基づき，対象の集合が p個の決定ク
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ラス Dk（k = 1, 2, ..., p）に分割されたとする．このと
き，決定クラスDkに応じて決定行列の (i, j)成分は式
(23)のように定義される．

Mk
ij = {(a, ρ(xi, a)) | ρ(xi, a) ̸ =ρ(xj , a)}

i ∈ K+
k = {i | xi ∈ C∗(Dk)}, j ∈ K−

k = {j | xj ̸ ∈Dk}
(23)

ここで，L(Mk
ij)を (i, j)成分の要素の論理和とすると，

式 (24)で示す論理式の主加法標準形を求めれば，各連
言項が x ∈ Dk を導く条件の長さが極小な決定ルール
の条件部となる． ∨

i∈K+
k

∧
j∈K−

k

L(Mk
ij) (24)

このような操作をすべての決定クラス Dk について行
えば，決定表内に内在する極小決定ルールのすべてが
求められる．
表 1において，D1 = {x1, x2, x3, x4}とした場合，決
定クラスD1 の決定行列は以下のようになる．

x5 x6

x1 {(T,high)} {(H,no),(M,yes)}
x3 {(H,yes),(T,very high)} {(M,yes),(T,very high)}
x4 {(T,very high)} {(H,no),(M,yes),(T,very high)}

式 (24)より∨
i∈K+

k

∧
j∈K−

k

L(Mk
ij)

=[T = high] ∧ ([H = no] ∨ [M = yes])

∨ ([H = yes] ∨ [T = very high]) ∧ ([M = yes]∨
[T = very high])

∨ [T = very high]

=([H = no] ∧ [T = high]) ∨ ([M = yes] ∧ [T = high])

∨ ([H = yes] ∧ [M = yes]) ∨ [T = very high]

これにより，次に示す r1, r2, r3, r4の 4つの決定ルー
ルが得られる．

r1 : [H = no] ∧ [T = high] ⇒ [F = yes]

r2 : [M = yes] ∧ [T = high] ⇒ [F = yes]

r3 : [H = yes] ∧ [M = yes] ⇒ [F = yes]

r4 : [T = very high] ⇒ [F = yes]

3 不精密ファジィルールの解釈および学習法
本章では不精密ルールを用いたファジィ推論の一解
釈方法を述べる．次に，ラフ集合に基づいて得られた
簡潔ルールを簡略化ファジィ推論に適用して従来法と
同様に学習するニューロファジィ手法を示す．

3.1 等価性による不精密ルールの解釈
文献 14)では，ファジィ推論の各規則の統合に加算演

算を用いた場合，その推論結果は後件部ファジィ集合
の面積と重心から計算することができることが示され
ている．この後件部ファジィ集合の面積は後件部実数
値への重みとみなすこともできる．すなわち，式 (13)
の重み wi

j をファジィ集合の面積，後件部実数値 yij を

後件部ファジィ集合の重心とみなすことにより，後件
部を容易にファジィ集合へ置き換えることが可能であ
る．したがって，不精密ルールの後件部は p個のファ
ジィ集合の重なりとみなすことができ，規則としても
理解しやすいことがわかる．

3.2 学習アルゴリズム
ラフ集合に基づく手法でルールの前件部を簡略化し，
得られた簡潔ルールをファジィルールに変換して初期
化する．この際，簡潔ルールの条件部の分布に応じて
入力空間をファジィ分割し前件部ファジィ集合を共通
化した．得られたファジィルールを基に p = 1，p = 2
ともに考慮して，学習を行う．
ファジィルールのメンバシップ関数や後件部実数値
をニューラルネットワークと同様に学習するニューロ
ファジィ手法が提案されている 11)．本研究では不精密
ルールを用いた簡略化ファジィ推論モデルにニューロ
ファジィ手法を適用し，前件部ファジィ集合のパラメー
タ (中心 aij，幅 bij)と後件部実数値 yij，および重み wi

j

を学習する．評価関数を

E =
1

2

l∑
k=1

(y0(x
0
k)− tk)

2 (25)

とし，これの最小化により学習する．ただし，{(x0
k, tk) |

k = 1, . . . , l}は学習用データである．オンライン最急
降下法により次の各パラメータの更新式が得られる．

yij
new

= yij
old − α(y0(x

0
k)− tk)

hj∑m
j=1 hj

(26)

aij
new

= aij
old − β(y0(x

0
k)− tk)

hj∑m
j=1 hj

·
yij
∑m

j=1 hj −
∑m

j=1 hjy
i
j

(
∑m

j=1 hj)
2

· hj

bij(1−
xi
k−ai

j

bij
)

(27)

bij
new

= bij
old − γ(y0(x

0
k)− tk)

hj∑m
j=1 hj

·
yij
∑m

j=1 hj −
∑m

j=1 hjy
i
j

(
∑m

j=1 hj)
2

·
hj(x

i
k − aij)

(bij)
2(1− xi

k−ai
j

bij
)

(28)

wi
j

new
= wi

j

old − δ(y0(x
0
k)− tk)

hj∑m
j=1 hj

·
y1j (w

1
j + w2

j )− (w1
jy

1
j + w2

jy
2
j )

(w1
j + w2

j )
2

(29)

ここで，α，β，γ，δ は学習係数で，試行錯誤により決定
する．

4 医療診断への応用
本章では提案手法の性能を実際に評価するため，医
療診断データに適用し，従来モデル（簡略化ファジィ
推論モデル）との比較，検討を行う．医療データは，医
師が実際に診断した 145の糖尿病データを用いる 15)．
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糖尿病データは 5入力 1出力となっており，各入力項
目は相対体重，空腹時血糖値，ブドウ糖値，インシュ
リン値，SSPG値の 5つで，範囲をすべて [0,1]に正規
化する．糖尿病データは 1群（臨床的糖尿），2群（化
学的糖尿），3群（正常）に分類されており，推論に使
う理想出力値は，それぞれ，1群を 1，2群を 0.5，3群
を 0としている．
なお，出力は 3群に分類し，推論出力値 0.75以上を

1（臨床的糖尿），0.25以上 0.75未満を 0.5（化学的糖
尿），0.25未満を 0（正常）とする．
145 のデータの 73 を教師データ，72 を評価データ
としてランダムに振り分け，1,000回学習を行い，従来
法と比較する．それぞれ精密ルールと p = 2とする不
精密ルールによるモデル化を考える．提案法では，出
力値を専門家の知識に従い 3群に分けこれをファジィ
ルールに変換して初期化した．この際，簡潔ルールの
条件部の分布に応じて入力空間をファジィ分割し前件
部ファジィ集合を共通化した．これによりパラメータ
数を削減した．従来法では，各入力空間を三つにファ
ジィ分割し，その全組合せに対するファジィルールを
生成した．後件部実数値は精密ルールで yj = 0，不精
密ルールで y1j = 0, y2j = 1 と定めた．
学習回数が 1000回のときの 10パターンのデータに
おける提案モデルと従来モデルである簡略化ファジィ
推論モデルの正答率を表 2に示す．

Table 2: 正答率

データ
総ルールを用いた ラフ集合による簡潔
場合（従来法） ルールの場合（提案法）
p = 1 p = 2 p = 1 p = 2

1 50.0000 69.4444 93.0556 93.0556
2 51.3889 48.6111 97.2222 97.2222
3 54.1667 54.1667 93.0556 93.0556
4 58.3333 65.2778 94.4444 94.4444
5 56.9444 55.5556 95.8333 94.4444
6 62.5000 66.6667 97.2222 97.2222
7 44.4444 56.9444 97.2222 97.2222
8 58.3333 61.1111 97.2222 97.2222
9 52.7778 52.7778 94.4444 94.4444
10 51.3889 54.1667 66.6667 83.3333

平均 54.0278 58.4722 92.6389 94.1667

従来モデルと提案モデルで，提案モデルの方が正答
率が大きく向上した．これは，ラフ集合を用いて簡潔
ルールを抽出した後にファジィ化しているため，シス
テムに冗長なものを取り除いて学習を行いシステム構
築を行ったためだと考える．従来モデルでは総ルール
を学習していたため，規則の競合が生じてしまいシス
テムとしての精度を低くしてしまっていたが，ラフ集
合による知識獲得を行ったことでこの問題が解消され
たためだと考えられる．また，p = 1と比べると p = 2
のほうが正答率が向上していることがわかる．これは
不精密ルールによるパラメータ数の増加により，精度
が向上しているからである．
次に，従来モデルのパラメータ数とルール長および
ルール数を表 3に，提案モデルの平均パラメータ数と
ルール長およびルール数を表 4に示す．

Table 3: 従来モデルのルール長とルール数，パラメー
タ数

ルール長 ルール数 パラメータ数 パラメータ数
p = 1 p = 2

5 243 2673 3159

Table 4: 提案法のルール長とルール数，パラメータ数
の平均

]

ルール長 ルール数 パラメータ数 パラメータ数
p = 1 p = 2

1.46 3.5 13.9 20.9

以上の結果を踏まえると，ルール数やパラメータ数
が少なくなり，ラフ集合を用いることで非常に簡潔な
ルールを抽出できていることがわかり，これにより大
幅に計算時間を短縮することができた．p = 2とする
ことでパラメータ数が増加しており，パラメータ数が
増加したことにより精度が高まることがわかる．

5 おわりに
本研究ではまず等価性を用いることにより後件部の
重みはファジィ集合の面積と解釈できることを述べた．
このことから不精密ルールを用いたとしてもルールと
して直感的に理解しやすい．
また，ラフ集合による知識獲得を行うことにより，矛
盾を含む医療データからも精度の良いルールが獲得で
き，不精密ルールも獲得できることが示された．さらに
提案手法を医療診断へ応用することによりファジィ判
別分析を行い，提案手法では極小決定ルールを用いて
いることから従来モデルよりも規則数が少なく，ルー
ル長が短いにもかかわらず従来モデルよりもはるかに
良好な結果を得ることができた．
これらのことから，提案手法はビッグデータや矛盾を
有したデータでも応用が可能であることが期待される．
今回使用した糖尿病データでは，後件部が 3クラス
であったため合併クラス数 p = 2しか考慮しなかった
が，他のデータを扱う際には，後件部のクラス数によっ
ては p = 2以外も考慮することが考えられる．今後の
課題としては適切な pの値，メンバシップ関数の分割
数やパラメータの初期値を設定することなどが考えら
れる．
謝辞　本研究の一部は，日本学術振興会科学研究費補助
金若手研究 (B)（課題番号：15K16065）の補助による．
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重み付き投票法による離散化とArtificial Bee Colony を用いた
設計最適化法

横谷元 ○畠中利治 （大阪大学）

Design Optimization based on Artificial Bee Colony and Weighted Voting Method

G. Yokoya and ∗T. Hatanaka (Osaka University)

Abstract– In this paper, we discuss a design optimization scheme by using Artificial Bee Colony and a
kind of discretizing method based on probabilistic voting for an alternative candidate. Artificial Bee Colony
is used for a global continuous search that corresponds to a physical perspective of target design problem
and a discretizing part is a choice of parts where we face to an actual design phase. In addition, it works
as a local search in the optimization procedure. By applying a benchmark problem, an applicability of the
proposed approach is shown in numerically.

Key Words: Design Optimization, Black-Box Function Optimization, Arificial Bee Colony, Local Search

1 はじめに
マーケットのグローバル化や環境意識の変化は消費
者のニーズの多様化をもたらしている. 特に, 自動車に
代表されるモノづくりでは, 多様なニーズに対応する
ため, 従来の大量生産から多品種少量生産へのシフト
が進んでおり, 多品種の設計を効率化することを目的
としたさまざまな設計支援技術の必要性が高まってい
る. 特に, 設計, 試作とテストからなる工業製品の設計
サイクルを支援する計算機技術は重要であり, HPCI戦
略プログラムにおいても分野 4として次世代ものづく
り 1) が取り上げられ, 研究と技術開発が進められてき
た. この次世代ものづくりの一分野として, 単純に試作
と試験に対応する部分をコンピュータシミュレーショ
ンに置き換えていくことだけではなく, 設計における意
思決定支援の技術として, 多目的設計探査 2) の研究が
なされている. 多目的設計探査の代表的なアプローチ
は, 多目的最適化を主に進化計算によって実行し, 多様
な解候補を得るとともに, その解候補からの知識獲得か
らなる設計支援の枠組みを提供するものである.

この立場から, 小平らは複数車種の同時設計として,
車体を構成する車種あたり 74部品の板厚を 3車種にわ
たって同時に設計する問題を設定し, 車両の基本特性と
なる剛性, 低周波特性, 衝突安全性と設計上の要請に起
因する変数間の大小関係とからなる車種あたり 18個,
計 54個の制約条件付きの 3車種の合計重量の最小化と
車種間の共通部品数の最大化の 2目的最適化問題を定
式化している. また, この問題に対して, 実際に車両構
造の評価を有限要素法を用いて行い, 制約条件を満たす
パレート解を多目的進化計算によって得ることによる
設計支援技術の開発が行われている 3, 4). さらに, 進化
計算は多目的設計探査における有力な解探索ツールで
あると考えられているが, 従来のベンチマークには, こ
のような実設計問題に見られる特性が備わっていない
という問題点 5) があり, 設計支援に資する手法を確立
する目的で, 応答局面法によって 3車種の車両設計問題
をモデル化したベンチマークが公開されている 6).

本研究では, このベンチマーク問題を題材とし, 設計
支援のための多数制約条件下の最適化問題において, 制
約を充足しつつ, 有望な解候補を得るための手法を検討

している. この問題は, 車両を構成する部材の板厚に代
表されるように, 設計変数は本質的には連続変量であ
り, 目的関数や制約条件の評価においても物理量の評価
がなされる一方で, 設計問題としては部品選択の形で離
散的に解候補が存在するクラスの問題であり, 我々は,
連続変数の最適化と部品の選択としての離散化を組み
合わたアルゴリズムを検討している.

提案法では, 具体的には, 連続最適化に加藤らが提
案した収束性能を強化した算術交叉人工蜂コロニー
（Arithmetic Crossover Artificial Bee Colony, 以下、
AC-ABC）法を制約付き関数最適化問題向けに改良し
た方法を用い, さらに AC-ABCが与える有望解から実
際の部材の候補を絞り込む探索すなわち, 多数の候補の
組み合わせから制約を満たしつつより 3車種の合計重
量が小さくなる点を選択する探索に, 候補の擁立と投票
からなる進化的な投票法を用いている. 以下では, 2章
でベンチマーク問題の概要を述べ, 3章で, 提案法の概
要とAC-ABCと投票法のそれぞれについて述べる. ま
た, 4章で実行条件と計算結果の一例を紹介し, 最後の
今後の課題についてまとめる.

2 ベンチマーク問題
本稿で取り上げるベンチマーク問題 6) は, 実設計問
題に資する最適化法を開発する目的で提供されている
ものである. 具体的には, 車両を構成する部材の板厚に
対して, 複数の車種に対する車体の剛性や衝突安全性を
有限要素法を用いたシミュレーションを実際に実行す
る代わりに, 応答曲面法を用いてモデル化した目的関数
と多数の制約条件により構成され, 1車種あたり 18個
の制約（3車種合計で 54個の制約）と車両重量の最小
化および, 3車種の共通部品数の最小化の 2目的最適化
問題として定式化されている. なお, この 3車種は, 車
格が異なる 3つの車種に対応しており, 設計変数は車種
ごとに 74個ある. 各々の設計変数には上下限と選択可
能な板厚の離散値が指定されている. 以下, 本文での説
明では, 車種のインデックスを i = 1, 2, 3で与え, 本文
および図表での表記は順に SUV, CDW, C5Hとする.
また, 設計変数, 制約条件, 目的関数をそれぞれ次の記
号で表記する. 車種ごとの設計変数はD = 74次元のベ
クトルであり, xi = (xi,1, xi,2, . . . , xi,D)T と書く. T
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はベクトルの転地を表す. 制約条件は, 車種ごとに関数
gi,k(xi), {i = 1, 2, 3, k = 1, 2, . . . , P}, P = 18に対する
不等式条件として与えられる. 具体的な制約条件は文
献 6) に示されているが, 車種ごとに 14個の制約条件
は, 車体の衝突安全性や剛性に関わるものであり, 4つ
は設計上の要請による変数の大小関係である.
ベンチマーク問題は, 3車種の総重量の単目的問題と,
車両重量の最小化をできるだけ多くの共通部品を用い
て実現する 2目的最適化問題に対応しているが, 本研
究では, 主たる目的を車両重量の最小化ととらえ, 共通
部品数が考慮できる探索法を与えることを目的とした.
すなわち, 目的関数は, massi(xi)を i番目の車種の

車重とすると,
3∑

i=1

massi(xi) で与えられる. なお, x

は, xi,j , {i = 1, 2, 3, j = 1, 2, . . . , 74}を要素とする 3車
種にわたる説明変数の 222次元ベクトルである.
ここで, xi,j は部材の板厚に対応する変数であり, 本
質的には連続値をとる変数である. 単純な意味での最
適化を図るのであれば, 連続値として扱うことも可能で
あるが, いわゆる設計問題を考えるときや, 部品の共通
化を意図する場合には, 選択可能な部材に限定した離
散変数とみなすことが自然であり, 本研究で提案する
方法では, 連続値による探索によって絞り込んだ近傍で
の離散化を, 改めて最適化問題ととらえ, 部品候補を提
示しうる枠組みを構成する. なお, このベンチマーク問
題では, 変数値の候補は一定の規則で離散化されてお
り, 基本的な板厚の離散幅は, 1.0未満の場合は 0.05刻
み幅で, 1.0以上の場合は 0.2刻み幅で与えられている.
例えば, 設計空間の下限と上限がそれぞれ 0.8と 1.4の
場合, 候補となる板厚は, 0.8, 0.85, 0.9, 0.95, 1.0, 1.2,
1.4となる. 部品の共通化とは, 同じ次元の要素に対し
て, 3つの車種で同じ板厚の部材を用いることに相当す
る. この離散化は, ある設計空間上の 1点 xをその近傍
に存在する多数の候補点のいずれかへの置き換えに相
当する. この操作は, ある車種のある要素 xi,j に対し,
通常はその値を挟む 2つもしくはそれ以上の個数の候
補点のいずれかと置き換える操作となるが, 仮に上下 2
点を候補としても, 車種あたりで少なくとも 274通りの
組み合わせが存在し, 全組合せを調べることは現実的で
はなく, 有効な探索法が要求されることになる.

3 提案法の概要
多数の制約条件が存在する関数最適化問題であるこ
とから, 次のように車種ごとの制約違反の個数 pi(xi)
をペナルティとした適合度関数に対する進化計算によ
る関数最適化を行うことを考える.

f(x) =
3∑

i=1

massi(xi) + β
3∑

i=1

pi(xi) (1)

この問題に対して, 提案法は, 一定の評価回数を AC-
ABCによる探索と, 得られた実数値の優良解の候補か
ら, その近傍の離散化された解候補への置き換えのため
の探索の組合せへ配分する方法を適用するものである.
制約条件を充足する解を得るために, 制約違反数およ

び違反量の取り扱いは重要であるが, 本研究ではその議
論は行わず, 車両重量と制約違反数のバランスをとるパ
ラメータ β による重み付き和の形とし, β を車両重量

parts
Initial 

population

AC-ABC GA like method(voting)

Physical 
optimum

Continuous 
optimization

Choice of parts

Fig. 1: 提案法の概要

の減少に応じて, 段階的に減少させ, 探索過程において
は制約を満たさない個体の情報も利用可能になるよう
にした.

3.1 算術交叉ABCによる探索

Artificial Bee Colony (ABC) 7) は, Karaboga らが
提案した群知能の一種である. 探索点は, 蜜蜂の３つ
の振る舞いに対応した 3つのフェーズ ; employed bee,
onlooker bee, scout bee の行動を行うことで解探索を
行う. それぞれ, 次のように説明されている.

Employed bee : 働き蜂のフェーズ : 近傍個体と
の情報共有により次の探索点を決定して, 新しい解候補
が優れている場合には移動し, そうでない場合は元の位
置にとどまる.

Onlooker bee : 見物蜂のフェーズ : ルーレット選
択によって 1個体を選択し, Employed beeと同様の探
索を行う.

Scout bee : 偵察蜂のフェーズ : あらかじめ定めら
れたステップ数で解更新がない（移動しない）個体は,
Scout beeフェーズに移り, 探索領域内で初期化される.

ABCは, Employed beeの操作がランダムに選択さ
れた１つの次元に対するものであることから, 集団の多
様性が維持されやすく, 多峰性関数の最適化に優れてい
るとされるが, 一方で高次元の問題における収束の速さ
が犠牲になっている. 本研究では, 現実の設計問題を取
り扱うことが目標であり, 目的関数の評価回数には制
限があることを前提としている. そこで, 収束性能の改
良をはかった加藤らによる交叉を導入したAC-ABCを
採用することにした 8). AC-ABCでは, Onlooker bee
に対して, ルーレット選択で選ばれた個体と交叉率を満
たす次元に対しては, 2つの個体の内分点に要素をとる
ことで, 探索範囲を拡げている. なお, 本研究では, ぺ
マルティ違反量を組み込んだ目的関数の性質を考慮し,
探索範囲を外分点へも拡張するようにパラメータをと
ることにしている.

また, 評価値の高い個体による探索に計算資源を多く
投入するための Elite bee フェーズとして, 算術交叉に
よる探索を行うことにした. Elite bee フェーズは以下
のようなフェーズと位置付けることができる.

Elite bee : 集団内で高い評価値をもつ個体のみに
よる探索のフェーズ. エリート保存の観点から確定的
に選択され, 次世代に情報が引き継がれるることにな
る. Onlooker bee に代えて用いる. さらに, Scout Bee
のフェーズでは, Elite近傍での個体生成も一定の確率
で起こるように設定した.

Fig.2に本研究で用いた AC-ABCの手順を示す. 以
下では, 標準的な AC-ABCからの変更点を中心に, 手
順を具体的に説明する.

初期個体生成 : 初期個体は,探索範囲の上限と下限の
間で次元ごとに独立な一様乱数を用いて生成する. 設
計変数間の大小関係を規定する制約条件については, こ
れらの条件を満たすように生成することとした.
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Fig. 2: AC-ABCの概要

次世代の生成 : 以下の式に従って, i番目の個体に対
して, ランダムに選んだ個体 jとの算術交叉により個体
を生成する.

xt+1
i = λxi + (1− λ)xj (2)

ここで, λは, 区間 [-0.2, 1.2]の一様乱数で与えること
とした. なお, Elite Beeは現世代における f(x)が上位
の個体であり, 以下の操作により次世代の個体を近傍か
ら生成する.

xt+1
i = xi + rδ(upperi,j − loweri,j) (3)

ここで, rは, 範囲 [−1, 1]の一様乱数であり, δ は探索
範囲の大きさを定めるパラメータである.
個体の更新 : 目的関数が改善した個体は更新される.
改善しない個体は, 改善しなかった回数を保存するカウ
ンター (scout)に 1を加算する. 一定の回数 (この回数
を Lとする)続けて更新されない（scout > L）とき,
Scout beeフェーズへ移行する.
Scout Beeの更新 : 通常の初期個体を生成するほ

か, 確率的に Elite bee個体の近傍で初期化されるよう
にする. ここでは, 以下のように集団内の最良個体の近
傍で初期化するようにした.

xt+1
i = xbest

i + rδ(upperi,j − loweri,j) (4)

なお, すべての操作で, 生成された個体の位置が上限下
限を超える場合は, 上限値下限値にセットすることとし
た. また, 世代ループあたりの目的関数の評価回数をそ
ろえるため, Scout Beeの評価は Skipし, 次世代での個
体の更新によらず, 位置と評価値が保持されるようにし
ている.

3.2 重み付き投票法
AC-ABCの結果, 連続変数として有望な解候補が与

えられる. しかし, 実際の決定変数は離散値から選択さ
れるため, 得られた解候補 xをその近傍の離散値に置
き換えることが必要になる. もっとも単純な手段は, 四
捨五入や切り捨てといった演算により離散値に置換す
ることであるが, 置換先で制約違反が発生する可能性が
高く, 制約違反を回避するように置換することは容易で
はない.
本研究では, この離散化に対して, 次元ごとの置換先
の候補の擁立と投票からなる探索法を導入する. ここ
では, まず, 与えられた離散値の候補から次元ごとに解
候補を作成する. 各離散値の候補は自身が採択される
採択率をもつ. 次元ごとに設定され, pijを次元 iにおけ
る j 番目の候補とすると, 採択率は次のように書ける.

p11 p12 · · · p1d
p21 p22 · · · p2d
...

...
. . .

...
pn1 pn2 · · · pnd

 (5)

ただし,
n∑

i=1

pij = 1, j = 1, 2, . . . , dである.

初期の採択率の設定は, たとえば,

psj = (n− s)/

n∑
s=1

s (6)

によって行う. ここで, nは生成される離散値の解候補
の個数, sは代表点からの距離の昇順のインデックスで
あり, 1, . . . , nのいずれかの値をとる. この場合, 連続
値の解候補に近いほど初期の採択率は高く設定される.
次に, 各次元の採択確率に従って個体を生成し, 目的関
数を計算する. 評価が高い個体のみが投票に参加でき,
投票では評価値の良い個体の各次元の離散値の候補の
採択率を

psaj = psaj + saγ (7)

psbj = psbj − saγ(n− sb)/
n∑

s=1,̸=sb

s (8)

に従って変更させる. ここで, sa, , sbは, それぞれ評価
値が上位と下位の解候補のインデックスを表す.
この繰り返しによって, 採択率が変化し, 目的関数を

改悪しない（制約違反を増加させない）解候補が得や
すくなると期待できる. 選択確率の上限 Rmax を設け
ることで, 局所解への収束を防ぐことも可能である.
この手続きは, 連続値の代表点に対する近傍探索とみ
なすことができ, 提案法の基本的な戦略は, 連続最適化
による探索と代表点近傍での離散値による探索の局所
探索との組み合わせであるといえる. 数値例では, 探索
の前半にABCによる大域的探索, 後半に重み付き投票
法による局所探索を実行しているが, 繰り返し実行する
ことも可能である.

4 数値例
ベンチマークに対して, Table 1と 2に示す条件で数
値実験を行った.
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Table 1: パラメータ設定 (AC-ABC)
個体数 終了世代 elite数 L δ Jump確率
300 100 30 5 0.05 0.4

Table 2: パラメータ設定 (投票法)

個体数 終了世代 投票個体 γ N Rmax

60 166 3 0.03 2 0.8

3車種それぞれの最良個体の重量の世代変化と制約
違反量をそれぞれ Fig.3 と Fig,4 に示す. 横軸は連続
した評価回数で, 縦軸は各車両の重量および, 制約違反
数に比例するペナルティである. 評価回数 30,000回で
AC-ABCからWVMに切り替わる. AC-ABCによっ
て解候補が更新され, 30,000回に達したのち, 離散化さ
れ車両重量の改悪が発生するが, その後, 繰り返しによ
り一定の改善がなされる. 制約に関しては, CDWで離
散化に伴う制約違反が生じているが, その解消がなされ
ていることもわかる.

5 おわりに

本研究では, 多数の設計変数かつ多数の制約条件のも
とでの設計最適化のための ABCと解候補の離散化か
らなる探索法を示した. これは, 想定される問題では,
設計変数が本質的に連続変数であるが選択できる値は
離散値であることに対応している. 離散化では, 解候補
の近傍に存在する多数の離散値の候補からより良い候
補を得るため目的で重み付き投票法を与えた. 評価回
数の制限がある場合, ABCによる大域的探索と重み付
き投票法への計算資源の配分や, 実行時のパラメータ設
定は試行錯誤が必要であり, その設定は今後の課題であ
る. また, 他の連続最適化法との組み合わせも可能であ
り, それらの調査も今後の課題である.

Fig. 4: 3車種の重量の世代推移

Fig. 5: 制約違反量の変化
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罰を受ける状況に関する情報の抽象化と強化学習効率化への利用

坂下悠太 1 ○村田純一 （九州大学）

Abstraction of Punished Situations for Efficient Reinforcement Learning

Y. Sakashita1 and ∗J. Murata (Kyushu University)

Abstract– A method is proposed that first extracts abstract expressions of situations where reinforcement
learning agents receive punishments and then utilizes them for efficient learning. The method focuses on
‘bad’ situations, and it obtains a general description of situations that can be used to predict ‘bad’ situations
and thus to avoid those situations, resulting in more efficient learning. A navigation task of an autonomous
robot is used as an example problem, and its simulations demonstrate validity of the method.

Key Words: Transfer learning, Constraints, Generalization, Autonomous navigation

1 はじめに

転移学習（transfer learning）1)は，あるタスクに関

する学習を行う時に，対象タスクとは別のタスクで既

に学習した成果を利用するものである．最近，深層学

習（deep learning）への関心が大きく高まるにつれて，
対象タスクに関するデータ不足を補う手段としての転

移学習が注目されてきている．転移学習は深層学習だ

けでなく，学習を効率的に行うためにいろいろな学習

手法において活用されている．強化学習においても，学

習で獲得された価値関数 2)や方策 3)を他のタスクの学

習に活用する転移学習 4)の研究がなされている．これ

らの研究では，主として学習によって得られた「良い

こと」の転移を行っている．一方，「悪いこと」の利用

も有効であると考えられる．Takano5)らは 2つの環境
の類似度を各環境で罰を受ける行動の一致率によって

定め，転移学習において転移すべき内容の選択に用い

ている．著者らは，さらに積極的に，罰を受ける状況

に関する情報を抽象化し，それを転移させて活用する

方法を考案した 6)．本論文では，学習中に得た成果を

他のタスクに転移させて利用するだけでなく，学習中

のタスクにおいてもリアルタイムに学習の効率化に活

用することを考える．この方法の有効性を，カメラ画

像に基づいてナビゲーションを行う移動ロボットのシ

ミュレーションによって確認する．

2 考え方

2.1 「悪いこと」に関する仮説

この論文で取り扱う「悪いこと」の活用は以下の仮

説に基づいている．

仮説 0 「悪いこと」の方が「良いこと」よりも頻繁に
体験される．したがって，

仮説 1 「悪いこと」の方が「良いこと」よりも一般性
が高く利用価値がある．

仮説 2 「悪いこと」の方が「良いこと」よりも早く知
ることができる．

これらの仮説を証明することはできないが，次のよう

な例から，ある種のタスクについては妥当であると推

測することができる．自律移動ロボットが，机や椅子

1現在三菱電機勤務．Currently with Mitsubishi Electric.

などが置かれている部屋の中から，部屋の出入口を通っ

て外へ出るナビゲーションタスクを考えてみよう．ロ

ボットがランダムに移動すると，机，椅子や壁に衝突

する「悪いこと」の方が，出入口を通って外へ出る「良

いこと」よりも頻繁に起こる（仮説 0）．頻繁に起こり
うる衝突に関する知識は利用価値がある（仮説 1）．ま
た，出入口へ移動する際の「良い」移動方向は，出入口

の位置などに依存し，部屋が異なれば変わってしまう．

一方，机や椅子に衝突することは「悪い」ということ

は，部屋が異なっても共通であって一般性が高い（仮説

1）．さらに，頻繁に体験されるということは，そのこ
とに関する学習が速く進行することを意味する（仮説

2）．

2.2 強化学習での利用

強化学習では，「良いこと」とは高い（正の）報酬を

得ることである．一方，「悪いこと」の端的な例は罰（負

の報酬）を受けることである．タスク達成時にのみ正

の報酬が得られる問題が多いこと，一方で，罰はタス

ク遂行途中でも受けることが多いことを考えると，上

記の仮説は強化学習が扱う問題の多くで成り立つと考

えられる．

強化学習は「良い行動」を行う良い方策を学習によっ

て獲得するものであり，罰を受けるような「悪い行動」

を学習中に多く試行するのは時間の浪費につながる．そ

こで，あるタスクにおいて，罰を受ける状態と行動の

対を抽象化し，それを，罰を受ける行動の予測とその

回避に利用すれば，対象タスクでの学習を効率的に行

い，学習速度を向上させることができる．さらに，仮

説 2が主張しているように，罰を受ける事態は，タス
クが達成されて正の報酬を得る以前に発生することか

ら，罰に関する抽象化された情報は強化学習が完了す

る前に獲得することができ，学習完了後に他のタスク

に転移して利用するだけでなく，当該タスクの強化学

習実行中にも利用可能である．

なお，行動価値の値が低い行動も「悪い」行動であ

る．しかし，強化学習は，価値関数を推定する際に，低

い価値の値を精度よく推定することを重視しないため，

推定された価値関数に基づいて価値の低さを判定して

もその信頼性は保証されない．

一般に，抽象化 7)とは情報の本質部分以外の一部を

欠落させることである．強化学習で獲得する方策は，与

えられた状態 sに応じた適切な行動 aを規定する写像

第12回コンピューテーショナル・インテリジェンス研究会 
2017年12月15日-16日, 習志野
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Fig. 1: An example environment.

π : s 7→ aである．方策中の特定のルール s0 → a0 に
おいて状態の表現 s0を抽象化すると，このルールが当
てはまる状態が増える，つまり方策の一般化につなが

り，他のタスクへの転移が容易になる．さらに，抽象

化によって，方策が表しているルールを人間が解釈で

きるようになる可能性もある．

2.3 提案内容の実現と検証に用いた例題タスク

「悪いこと」が起こる状況をどのように抽象化すれ

ば良いかは，対象とするタスク，特に学習エージェン

トが知覚する状態に依存する．そこで，例題タスクを

用いて提案内容の実現と検証を行う．

使用した例題タスクは以下の通りである．Fig. 1に
示すような壁（黒）に囲まれた環境に，障害物（緑）や

水たまり（青）がある．学習エージェントは Startから
Goal（赤）まで移動する最適経路を学習する．障害物
や水たまりにエージェントが進むことはできない．環

境はマス目に区切られており，エージェントは 1マスを
占有する．エージェントは前方をカメラで撮影し，そ

の画像（Fig. 2）を環境の状態の観測値として利用す
る．1画像は 32 × 16ピクセルの RGB値で表される．
RGB値は [0, 1]に正規化し，1画像を 32× 16× 3個の
成分を持つベクトル sで表現する．エージェントは 1
タイムステップに，1マス前進，その場で 90度左旋回，
180度旋回，90度右旋回の 4つのうちのいずれかの行
動を行う．行動はベクトル aで表される．これは，前
進，左旋回，180度旋回，右旋回に対応した 4個の成
分を持つベクトルであり，実行した行動に対応する成

分を 1，その他の成分を 0として表現する．エージェン
トが，壁，障害物あるいは水たまりが存在するマス目

に進もうとした場合は進むことができず，罰（負の報

酬）を受けた上でしばらく停止する．ゴールに到達し

たときには正の報酬を受ける．

3 罰を受ける状況の抽象化とその利用

3.1 例題における罰を受ける状況の抽象化

この論文で扱う例題においては，罰を受けた複数の

状態-行動対（以下では「体験」と呼ぶ）の間の差異に
関する情報を欠落させる抽象化を行う．これによって，

どのような状態の時にどのような行動を行えば罰を受

けるのかについての，一般性のある知識を獲得する．

例題では状態はカメラ画像の各ピクセルの RGB値
を成分とするベクトルで表現される．状態 sと行動 a
を並べたベクトルを「体験」x = [sTaT ]T と定義する．

Goal

Puddle
Agent

Obstacle

Wall
Start

32[pixel]
16[pixel]

Fig. 2: An example image that the agent captures.

また，ある体験をした際に罰を受けたかどうかを yで
表す．y = 1は罰を受けたことを，y = 0は受けなかっ
たことを表す．抽象化は，体験 xを y = 1の罰を受け
るクラスと y = 0の罰を受けないクラスに分類する分
類器を構成し，y = 1のクラスに対応する複数の体験 x
の間の差異を欠落させることによって行う．このため

の分類器として Learning Vector Quantization (LVQ)
を用いる．LVQは，クラス内の複数のサンプルベクト
ルを，ユークリッド距離が近い重みベクトルで代表す

る．したがって，同じ重みベクトルによって代表され

る複数のベクトル間の差異が欠落することになる．ま

た，代表となる重みベクトルを見れば，抽象化された

情報を人間が解釈することができる．ここで，同じク

ラス内のベクトルがすべて単一の重みベクトルで代表

されるとは限らない．適切な本数の重みベクトルで代

表する必要がある．

以上を踏まえて，以下の手順によって LVQを用いた
抽象化を行う 6)．

準備

• 強化学習の過程で収集した体験と罰の有無の組の
データをD = {(xi, yi)}Ni=1 = Dp∪Duとする．た

だし，Dpは罰を受けた（すなわち y = 1である）
データの集合，Duは罰を受けなかった（y = 0で
ある）データの集合であり，それぞれNp個，Nu

個のデータを含むものとする．当然Np+Nu = N
である．

• 罰を受けたクラスに対応する LVQ重みベクトル
の個数を np，罰を受けなかったクラスに対応する
重みベクトルの個数を nu で表すことにし，いず
れも初期値を 1とする．

手順

1. D中の各クラスに属する体験 xのデータから，そ
れぞれ np個，nu個をランダムに選んで，LVQの
重みベクトルとする．

2. データDを (np+nu)K回繰り返し用いて LVQの
重みベクトルの学習を行う．K は定数である．D
内のデータの提示順序はランダムに変更する．

3. 学習済の LVQを用いてD内の経験データ xのク
ラス分類を行い，誤り率 rp，ruを次式を用いて計
算する．

rp = (Dp 中で罰無しと誤分類されたデータ数)/Np

ru = (Du 中で罰ありと誤分類されたデータ数)/Nu
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4. rp < θ かつ ru < θ であれば終了．そうでなけれ
ば，誤り率が θ以上であったクラスの重みベクト
ル数（np または nu，あるいは両方）を 1増加さ
せて，手順 1.に戻る．ここで θは適切な定数の誤
差率許容上界である．

以上の操作により，罰の有無を誤り率 θ未満で正し
く分類することができる，適切な個数の重みベクトル

を持つ LVQを得ることができる．LVQを用いている
ため，ここで行われている抽象化は，ある重みベクト

ルに注目したとき，ユークリッド距離の意味でこの重

みベクトルに近い複数の異なる体験値ベクトル xの間
の差異を無視する抽象化である．あるいは，体験 xの
空間をボロノイ分割する抽象化であると言うこともで

きる．また，得られた重みベクトルは，相互の差異が

無視できる複数の体験値ベクトルの代表であり，その

うちの状態部分 sを画像に復元することによって，ど
のような状況で罰を受けるのかを人間が視覚的に解釈

することもできる．

なお，LVQの学習については適切な文献 8)を参照さ

れたい．

3.2 例題における罰を受ける状況抽象化の利用

強化学習において罰を受ける行動は良くない行動で

あり，その行動を試行するのは学習を行う上で無駄で

ある．そこで，罰を受けるかどうかの予測を上記で得た

LVQを用いて行う．強化学習の実施中，ある状態 sに
おいて ε-greedyや softmaxなどの適切な行動選択法に
よって行動 aを選択したとする．このときの [sTaT ]T

を LVQに入力し，罰を受けるかどうかを予測する．罰
を受けると予測された場合は，確率 1 − ρでこの行動
aを破棄し，再度行動を選びなおす．
LVQによる罰の有無の予測は完璧ではないため，上
記では，罰ありと予測された行動も確率 ρで許容する．
これは，通常とは逆の意味の explorationである．

4 例題を用いた検証

提案手法が強化学習を効率化することができること

を，2.3節に示した例題を用いて検証する．検証は，転
移学習に利用した場合と，同一の学習タスクでリアル

タイムに利用した場合の 2ケースについて行う．両者
に共通する報酬設定を Table 1に示す．表中の loss of
timeは，壁など進行不可能な場所に進もうとした時に，
停止し次に移動可能となるまでのタイムステップ数で

ある．これは衝突によるダメージの回復に要する時間

などに相当する．強化学習にはQ学習を用いる．行動
選択には ε-greedyを用い，εの値はエピソード数に応
じて直線的に減少する．１エピソードはゴール到達時

または 400タイムステップ経過時に終了する．また，両
ケースで共通して用いる Q学習および LVQ学習のパ
ラメータ設定を Table 2に示す．LVQの誤差率上界値
θを 0.05に設定したことに対応して，LVQが罰を受け
ると予測した行動を許容する確率 ρも同じ 0.05に設定
している．

4.1 転移学習への利用

Figure 1に示した環境でのナビゲーションタスクに
ついてQ学習を 400エピソード行い，得られたデータ
を用いて LVQの学習を行った．その後，得られた LVQ
を Fig. 3に示す別の環境でのQ学習に利用する転移学

Table 1: Rewards and loss of time.
Situation Reward Loss of time

Arriving at the goal 1.0 0
Stepping in a puddle −0.2 20
Bumping into a wall −0.05 5
Bumping into an obstacle −0.05 5

Table 2: Common parameters in the experiments.
Learning Parameter Value

Q learning Discount factor 0.9
Learning rate 0.5

LVQ learning Learning rate 0.1
K 1000
θ 0.05
ρ 0.05

習を行った．ターゲットとする Fig. 3の環境では，障
害物や水たまりの配置が Fig. 1の環境と異なっている．
また，比較のために，Fig. 3の環境において LVQを利
用しない通常の Q学習も行った．

Figure 4に，Fig. 3の環境での Q学習中に，Start
からGoalに到達するまでのタイムステップ数が，エピ
ソードの進行に伴ってどのように変化するかを図示す

る．転移あり（図中RL using LVQと表示），転移なし
（図中 Normal RLと表示）のいずれの場合についても
100回の実験を行い，図にはその平均値を示している．
Goalまでの到達に要するタイムステップ数が速く減少
する方が学習は速い．この図から，LVQによって獲得
した罰を受ける状況に関する情報を用いることにより，

別環境での強化学習の速度が向上することが確認でき

る．なお，このタスクでは，エージェントが障害物な

どに衝突しそうになった場合，loss of timeとして指定
された長さの時間，エージェントは停止する．このた

め，罰を受ける行動の「悪さ」が強調されている．し

かしながら，この loss of timeをゼロとしても，Fig. 5
に示すように，転移学習は学習効率化に効果がある．

4.2 学習中の同時利用

2.1節の仮説に述べたように，「悪いこと」（ここで扱っ
ている例題では罰を受けること）は，「良いこと」（ゴー

ルに到達すること）よりも，早く頻繁に経験される．そ

のため，「悪いこと」についての抽象化を行う LVQの学
習を強化学習と同時に実施することができ，しかも，そ

の学習は強化学習よりも速く進行する．そこで，LVQ
の学習とQ学習と同時に実施し，かつ，LVQによって
獲得される罰を受ける状況の情報をリアルタイムに Q
学習に活用することができる．これを，Fig. 1の環境
について行った結果を，Fig. 6と Fig. 7に示す．Fig. 6
は loss of timeが存在する場合，Fig. 7はそれが存在し
ない場合の結果である．

図から，Q 学習と同時に LVQ の学習を行ってそれ
をリアルタイムにQ学習に利用すると，Q学習の速度
を向上させることができることが確認できる．ただし，

loss of timeを考慮しない場合の結果を示した Fig. 7で
は，20エピソード付近で一時的に，LVQを利用した場
合の方が学習が遅くなっている．これは，Q学習の初
期段階では，LVQによる罰を受ける状況の学習を実施
するのに十分なデータが得られておらず，LVQが正し
くない結果を与えたためであると考えられる．
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Fig. 3: The target environment of transfer learning.
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Fig. 4: Time to the goal vs episode, averaged over 100
runs, with transfer learning (violet curve) and without
it (green curve). Loss of time is present.

4.3 LVQによる抽象化の結果

学習が終了した LVQの重みベクトルは，罰を受ける
状況を抽象化した代表値を表す．これらを Fig. 8に示
す．図中，画像は重みベクトルの状態 sの部分を表し，
画像の下のカッコ内の数値は行動 aの部分を表す．上
部 5枚の画像は罰を受ける状況の重みベクトル，下の
1枚は罰を受けない状況の重みベクトルである．この
環境では，エージェントが遭遇する可能性がある体験

（状態と行動の組）は 300通りある．LVQはこの 300通
りを 6通りの代表的な状態に抽象化して表現している．

罰を受ける状況の代表画像には，壁（黒），障害物

（緑），水たまり（青）の色が含まれている．また，罰

を受けるのは行動を表すベクトル aの第 1成分が 1に
近い，すなわち，前進行動を取るときであることが示
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Fig. 5: Time to the goal vs episode, averaged over 100
runs, with transfer learning (violet curve) and without
it (green curve). Loss of time is not present.
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Fig. 6: Time to the goal vs episode, averaged over
100 runs, with real time use of LVQ (violet curve)
and without it (green curve). Loss of time is present.
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Fig. 7: Time to the goal vs episode, averaged over
100 runs, with real time use of LVQ (violet curve) and
without it (green curve). Loss of time is not present.

されている．これに対し，罰を受けない状況の代表画

像は，多様な画像の平均値に近い，形も色も特徴のな

いものになっており，行動ベクトルも 4種類の行動に
対応する各成分の値の間に特に差異はない．

LVQの学習を行った Fig. 1の環境で，罰を受けない
状況であるにも関わらず誤って罰を受けると LVQが誤
判定する状況の個数は 8であった．同じLVQが，Fig. 3
に示す新しい未学習の環境で同様の誤判定をする状況

は 11個であった．このことから，LVQは両環境にほ
ぼ共通する一般的な知識を獲得していると判断できる．

Figure 8に示した抽象化の結果は，前の節で述べた
ように強化学習の高速化に有効である．しかし，人間

が解釈をするには抽象化の程度がやや高すぎる．そこ

で，LVQの学習の際の許容誤り率 θ を 0.05から 0.02
に厳しくして学習を行った．より低い誤り率を満たす

ために，原画像から欠落させる情報は少なくしなけれ

ばならず，抽象化の程度は低くなる．このようにして

得た LVQの重みベクトルを Fig. 9に示す．抽象化の
程度が低くなったため，300通りの体験ベクトルは 18
個の重みベクトルで代表されている．これらの抽象度

の低い状態ベクトル画像と行動ベクトルの値から，壁，

障害物，水たまりが前方にある場合に前進すると罰を

受けることを容易に読み取ることができる．

5 おわりに

強化学習の枠組みの中で，「悪いこと」である罰を受

ける状況に関する情報を強化学習実行中に取得してそ

れを抽象化し，これを強化学習の効率化に利用する方

法を提案した．特に，あるタスクで抽象化を行ってそ
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(1) (1.27, -0.14, -0.13, 0.00) (2) (1.02, 0.00, -0.02, 0.00) (3) (1.12, -0.06, -0.05, 0.00) (4) (1.00, 0.00, 0.00, 0.00)

(5) (1.20, -0.07, -0.06, -0.06)

(1) (0.18, 0.24, 0.30, 0.27)

(1) (1.27, -0.14, -0.13, 0.00) (2) (1.02, 0.00, -0.02, 0.00) (3) (1.12, -0.06, -0.05, 0.00) (4) (1.00, 0.00, 0.00, 0.00)

(5) (1.20, -0.07, -0.06, -0.06)

(1) (0.18, 0.24, 0.30, 0.27)

Fig. 8: Images represented by LVQ weight vectors
(θ = 0.05). The images represent the state (s) part
while the four numbers in the parentheses represent
the action (a) part. The top five corresponds to pun-
ished situations while the bottom to unpunished sit-
uations.

(1) (1.00, 0.00, 0.00, 0.00) (2) (1.00, 0.00, 0.00, 0.00) (3) (1.00, 0.00, 0.00, 0.00) (4) (1.00, 0.00, 0.00, 0.00)

(5) (1.00, 0.00, 0.00, 0.00) (6) (1.00, 0.00, 0.00, 0.00) (7) (1.00, 0.00, 0.00, 0.00) (8) (1.00, 0.00, 0.00, 0.00)

(9) (1.00, 0.00, 0.00, 0.00) (10) (1.00, 0.00, 0.00, 0.00) (11) (1.00, 0.00, 0.00, 0.00) (12) (1.00, 0.00, 0.00, 0.00)

(13) (1.00, 0.00, 0.00, 0.00) (14) (1.00, 0.00, 0.00, 0.00)

(1) (1.00, 0.00, 0.00, 0.00) (2) (0.00, 1.00, 0.00, 0.00) (3) (0.00, 0.00, 1.00, 0.00) (4) (0.00, 0.00, 0.00, 1.00)

(1) (1.00, 0.00, 0.00, 0.00) (2) (1.00, 0.00, 0.00, 0.00) (3) (1.00, 0.00, 0.00, 0.00) (4) (1.00, 0.00, 0.00, 0.00)

(5) (1.00, 0.00, 0.00, 0.00) (6) (1.00, 0.00, 0.00, 0.00) (7) (1.00, 0.00, 0.00, 0.00) (8) (1.00, 0.00, 0.00, 0.00)

(9) (1.00, 0.00, 0.00, 0.00) (10) (1.00, 0.00, 0.00, 0.00) (11) (1.00, 0.00, 0.00, 0.00) (12) (1.00, 0.00, 0.00, 0.00)

(13) (1.00, 0.00, 0.00, 0.00) (14) (1.00, 0.00, 0.00, 0.00)

(1) (1.00, 0.00, 0.00, 0.00) (2) (0.00, 1.00, 0.00, 0.00) (3) (0.00, 0.00, 1.00, 0.00) (4) (0.00, 0.00, 0.00, 1.00)

Fig. 9: Images represented by LVQ weight vectors
(θ = 0.02). The images represent the state (s) part
while the four numbers in the parentheses represent
the action (a) part. The top fourteen corresponds to
punished situations while the bottom four to unpun-
ished situations.

れを別のタスクで利用する転移学習としての活用だけ

でなく，強化学習と抽象化を同時進行で行い，抽象化

の成果をリアルタイムで活用することも提案した．障

害物が存在する環境でゴールを目指す自律移動ロボッ

トのナビゲーションシミュレーションを例題タスクと

し，Learning Vector Quantizationを抽象化の実現手
段として用いて，提案内容の実現と検証を行った．得

られた結果から，転移学習とリアルタイム活用のいず

れにおいても，罰を受ける状況に関する抽象化された

情報は，強化学習の速度向上に有効であること，さら

に抽象化された結果は人間による解釈も可能であるこ

と，を確認した．

本論文では「悪いこと」に着目した．「悪いこと」は

やってはいけないことであり，有害な行動を避けるた

めの制約を課す根拠となる．制約は自由を束縛する手

枷足かせという不都合なものであるとは限らず，高い

自由度をもつ候補の中から適切なものを見出す際のガ

イドにもなる．ニューラルネットワークの学習や回帰

分析に用いられる誤差関数の正則化項はその一例であ

る．また，最近大きな注目を集めている深層ニューラル

ネットワークは極めて高い自由度を持つが，その自由

度を畳み込み層などによって制約していることが，深

層ニューラルネットワークがうまく機能している理由

であると考えらえる．しかしながら，最終的な学習成

果を決定するのはデータである．制約はそれをガイド

するために用いられる．そのため，「これをすべき」と

いう自由度を大きく制約するタイプの制約よりも，「少

なくともこれは避けるべき」という自由度を残すタイ

プの制約の方が望ましい．ここに「悪いこと」に着目

することの利点が存在する．

上記の正則化項や畳み込み層は人間が考案して組入

れている．すなわち利用価値の高い制約の源は人間で

ある．これに対し，本研究では強化学習を高速化する

利用価値の高い制約を学習によって見出すことを行っ

た．例題として用いたタスクでは，見出した制約は人

間には自明に近いものであって，それ自身は大きく特

筆すべきものではないかもしれない．また，「エージェ

ントは壁を通り抜けられない」などの，環境とエージェ

ントの相互関係のうちエージェントに害になるものを

表すモデルであると見ることもできる．しかしながら，

ここで行ったような，自由度の適切な低減をガイドす

る有用な制約を自動発見することは，コンピュテーショ

ナル・インテリジェンスの一つの方向を示していると

考える．
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報酬分配を用いたDeep Q-Networkの実現
中矢 裕太 ○ 長名 優子 (東京工科大学)

Deep Q-Network using Reward Distribution

Y. Nakaya and ∗Y. Osana (Tokyo University of Technology)

Abstract– In this paper, we propose a Deep Q-Network using reward distribution. Deep Q-Network is
based on the convolutional neural network which is a representative method of Deep Learning and the Q
Learning which is a representative method of reinforcement learning. In the Deep Q-Network, when the game
screen (observation) is given as an input to the convolutional neural network, the action value in Q Learning
for each action is output. This method can realize learning that acquires a score equal to or higher than that
of a human in plural games. The Q Learning learns using the greatest value in the next action, so a positive
reward is propagated. However, since negative rewards can not be of greatest value, they are not propagated
in learning. Therefore, by distributing negative rewards in the same way as Profit Sharing, the proposed
method learn to not take wrong actions. Computer experiments were carried out, and it was confirmed
that the proposed method can learn with almost the same speed and accuracy as the conventional Deep
Q-Network. Moreover, by introducing reward distribution, we confirmed that learning can be performed so
as not to acquire negative reward in the proposed method.

Key Words: Deep Q-Network, Reward Distribution, Profit Sharing

1 はじめに
近年、画像認識や音声認識の分野で従来手法よりも

優れた性能を示すとして Deep Learning1) が注目され
ている。Deep Learningは多数の層を持つ階層型ニュー
ラルネットワークであり、畳み込みニューラルネット
ワーク 2)やDeep Belief Network (DBN)3)などがその
代表的なモデルである。階層型ニューラルネットワー
クに関する研究はパーセプトロン 4)に始まり、誤差逆
伝播法 5)の提案によって注目され、1980年代の半ばか
ら 1990年代の前半にかけて研究が非常に盛んに行われ
た。誤差逆伝播法では、学習データに対する出力と教
師信号との誤差を求め、誤差関数の重みに対する勾配
に基づいて学習を行う。しかしながら、誤差逆伝播法
による学習では、3層程度のネットワークではうまくい
くものの、それ以上の多層のネットワークになると勾
配が急速に小さくなったり、発散してしまったりする勾
配消失問題と呼ばれる現象が発生し、学習が困難であっ
た。そのような中で、2006年にDeep Belief Network3)

が提案され、再び、多層構造を持つ階層型ニューラル
ネットワークが注目されるようになった。Deep Belief
Networkでは、多層のネットワークを制約ボルツマン
マシン 6)と呼ばれる単層のネットワークに分解し、入
力層に近い層から順番に学習していくことで多層のネッ
トワークの学習を実現している。また、画像認識の分
野や音声認識などの分野でも従来の手法よりも大幅に
性能が改善するとして、Deep Learningの有効性が広
く知られるようになった 7)。従来の画像認識や音声認
識では、有効な特徴量を事前に抽出し、それに対して
分類を行っていたが、Deep Learningではデータから
有効な特徴量を自動的に抽出することができる。
また、環境との相互作用により適切な政策を獲得す

るための学習方法として、強化学習に関するさまざま
な研究が行われている 8)。強化学習では報酬を適切に
設定しておくことで、未知の環境においても試行錯誤を
繰り返すことにより学習を進めることができるという
特徴がある。強化学習の学習方法は、Profit Sharing9)

に代表される経験強化型の学習と、Q Learning10)に代
表される環境同定型の学習とに大きく分けられる 11)。
経験強化型の学習は、エージェントが報酬獲得までに
得た経験を報酬に基づいて分析し、学習を繰り返して
いくことから経験強化型と呼ばれる。この手法は学習
の速度を重視した手法であり、比較的速く確率的政策
を学習させることができるが、決定的政策を学習させ
るのは難しい。環境同定型の学習法は、獲得した報酬
を用いて環境におけるエージェントの状態を評価し、
エージェントの行動ごとに報酬獲得により近づけるよ
うな良い状態に遷移していくことを目指し、環境を把
握していくような学習を行うことから環境同定型と呼
ばれる。この手法は決定的政策を学習させることがで
きるが、環境を知るためにより多く試行を繰り返す必
要があり、問題によっては決定的政策を得ることが困
難な場合がある。
2013 年に Volodymyr Mnih らが提案した Deep-Q-

Network12) と呼ばれる手法は、強化学習の一種の Q
Learning を Deep Learning の一手法である畳み込み
ニューラルネットワークで実現したものである。Deep-
Q-Networkは様々なゲームにおいて人間と同程度もし
くはそれ以上の記録を出し、有効性が確認されている。
本研究では、Profit Sharingにおける報酬分配を取り

入れたDeep-Q-Networkを提案する。Q Learningでは
次の行動の最大の価値をもとに学習を行うので、正の
報酬については時間とともに伝播されていく。しかし、
負の報酬は最大の価値にはなり得ないので、学習にお
いて伝播されない。そこで、提案手法では、負の報酬
についてのみ Profit Sharingで行われている報酬分配
を行い、間違った行動をとらないことをより学習でき
るようにしている。

2 畳み込みニューラルネットワーク
畳み込みニューラルネットワーク 2)は、畳み込み演

算を行う畳み込み層とプーリングを行うプーリング層
を含む階層型のニューラルネットワークである。畳み
込み層において画像に含まれる特徴を自動的に抽出す
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Fig. 1: 畳み込みニューラルネットワークの構造
るように学習が行われる。
2.1 構造
畳み込みニューラルネットワークは、図 1に示すよ

うな多層構造のネットワークであり、畳み込み層とプー
リング層の組み合わせを複数重ねた構造を持つ。複数
の畳み込み層の後にプーリング層がくることもある。
畳み込み層は、重みとして表現されるフィルタの濃

淡パターンに類似した局所的な特徴を抽出することが
できる。プーリング層は、畳み込み層で抽出された特
徴の位置に対する感度を低下させる働きがある。畳み
込み層とプーリング層の組み合わせが繰り返される中
で、プーリング層の後ろに局所コントラスト正規化層
が挿入されることもある。局所コントラスト正規化層
では、前の層の出力のコントラストの正規化を行う。最
後に、全結合層を通して、最終的な出力が出力される。
2.2 学習
畳み込みニューラルネットワークでは、確率的勾配降

下法を用いて入力に対する出力と教師信号の誤差が小
さくなるように重みを学習していく。畳み込みニュー
ラルネットワークでは、畳み込み層のフィルタに相当す
る重みは、同じフィルタに対応する重みと同じ値にな
る必要がある。これを重み共有といい、畳み込みニュー
ラルネットワークでは重み共有を考慮した上で誤差が
小さくなるように確率的勾配降下法により学習を行う
ことになる。
確率的勾配降下法は学習データの一部を使ってパラ

メータの更新を行う方法であり、用いる学習データを
毎回変えてパラメータの更新を行うことで、違う目的
関数を最小化するように更新が行われるために局所解
にトラップされるリスクを低減することができる。
確率的勾配降下法において、重みの更新は以下のよ

うに行われる。

w ← w − η
∂Es(w)

∂w
(1)

ここで、wは学習すべきパラメータ (重みやしきい値)
をまとめたベクトル (以下、単に重みと呼ぶ)、η は学
習係数である。また、Es(w)はパラメータwを用いて
求めたサンプル sに対する出力に関する誤差関数であ
り、回帰問題を扱う場合には誤差関数として

Es(w) =
1

2

∑

p∈Cs

∑

j

(

x
(L)
j − d

(p)
j

)2

(2)

のような二乗誤差を用いる。ここで、Csはサンプル s
に含まれるデータの集合、x

(L)
j は第 L層 (出力層)の
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Fig. 2: Deep Q-Networkの構造

ニューロン j の出力、d
(p)
j はデータ pの教師信号の j

番目の成分である。なお、これ以降の説明では、誤差
Es(w)のことを単に E と記述する。
3 Deep Q-Network

ここでは、提案モデルのもととなる Deep Q-
Network12) について説明する。
3.1 概要
Deep Q-Networkは、Q Learning10)における行動価

値の学習を行う畳み込みニューラルネットワーク 2)で
ある。Deep Q-Networkでは、ゲームのプレイ画面を
観測として畳み込みニューラルネットワークに入力し、
その状態におけるすべての行動価値を出力するように
学習を行う。Q Learningはすべての状態と行動の組を
学習することで最適な価値関数を得ることができるが、
コンピュータゲームのように状態と行動の組み合わせ
が高次元になると、収束するまでにかかる時間が膨大
になってしまう。それに対し、畳み込みニューラルネッ
トワークは高次元のデータを扱うことに長けている。
Deep Q-Networkは Atari2600の複数のゲームに適

用されており、それぞれのゲームに対してネットワーク
構造や学習アルゴリズムを調整することはせずに、従
来手法に勝る結果が得られることが示されている。ま
た、多くのゲームにおいて、人間と同程度もしくはそ
れ以上の記録を出し、一部のゲームでは熟練した人間
にも勝る成績を収め、有効性が確認されている。
3.2 構造
Deep Q-Networkの構造を図 2に示す。図 2を見て

も分かるように、Deep Q-Networkは畳み込みニュー
ラルネットワークに基づくモデルであり、3層の畳み
込み層と 2層の全結合層から構成されている。ゲーム
のプレイ画面を観測として畳み込みニューラルネット
ワークに入力し、その観測に対応する各行動に対する
行動価値が出力される。第 1～4層では出力関数として
正規化線形関数を用いている。出力層である全結合層
のニューロン数は扱う問題においてとり得る行動の数
と同じになる。
なお、Deep Q-Networkで学習する問題は、各観測

とその観測における各行動の行動価値との関係を学習
する回帰問題としてとらえることができるため、出力
層である第 5層の出力関数は恒等写像となる。
3.3 学習
Deep Q-Networkでは、観測であるゲームの画面の

情報を入力とし、その観測におけるそれぞれの行動価
値を出力とすることで、回帰問題として学習をおこな
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う。出力となる行動価値はQ Learningにおける行動価
値を用いるため、学習の際に用いられる誤差関数は

E =
1

2

(

rτ + γ max
a′∈CA(oτ+1)

q(oτ+1, a
′)− q(oτ , aτ )

)2

(3)

で与えられる。ここで、rτ は時刻 τ における報酬、
CA(oτ+1)は観測 oτ+1においてエージェントのとり得
る行動の集合、γは割引率、q(oτ , aτ )は観測 oτ におい
て行動 aτ をとることの価値を表す。
Deep Q-Networkにゲーム画面 oτ が入力されると、

それに対し、観測 oτ におけるすべての行動の価値が出
力層から出力される。その行動価値に基づき、ε-greedy
法で行動を決定する。ε-greedy法では、ε (0 ≤ ε ≤ 1)
の確率ですべての行動からランダムに行動を選択し、
1 − ε の確率でルールの価値が最も高い行動を選択す
る。観測 oτ において行動 aを選択する確率 P (oτ , a)は

P (oτ , a) =



























(1− ε) +
ε

|CA|
(

a = argmax
a′∈CA

q(oτ , a
′)のとき

)

ε

|CA|
(それ以外)

(4)

で与えられる。ここで、|CA|はエージェントのとり得
る行動の種類の数であり、Deep Q-Networkの出力層
のニューロン数と同じ数になる。
選択された行動 aτ が実行され、次の状態 oτ+1に遷

移する。また、行動 aτ をとったことにより、スコアや
ゲームの状態などをもとに報酬 rτ が与えられる。
Q Learningの行動価値を畳み込みニューラルネット

ワークを用いて近似するだけでは学習が不安定であり発
散してしまうので、Deep Q-Networkでは Experience
Replay、Fixed Target Q-Network、Reward Clipping
と呼ばれる学習における工夫がなされている。
3.3.1 Experience Replay

強化学習によって与えられるデータは、時系列的に連
続したものとなっている。そのため、得られたデータを
学習にそのまま利用すると、連続して与えられるデー
タ間に相関が出てしまう。そこで、観測、行動、報酬、
次の観測の組み合わせ oτ , aτ , rτ , oτ+1 を経験としてメ
モリに蓄積しておき、それをランダムにサンプリング
してミニバッチを作成し、確率的勾配降下法による学習
に利用するという形をとっている。これを Experience
Replayという。メモリには、最新の 1000万個の観測、
行動、報酬、次の観測の組み合わせを蓄えておく。
式 (3)において

rτ + γ max
a′∈CA(oτ+1)

q(oτ+1, a
′) (5)

の部分が教師あり学習における教師信号に相当するも
のとなる。Experience Replayでは、この教師信号に相
当する部分の値を蓄積しておいたメモリから取り出し
た値を利用して計算することになる。

3.3.2 Fixed Target Q-Network

3.3.1でも述べたように、式 (5)で表される部分が教
師信号に相当するが、この部分の値を求めるには学習
中のネットワークの重みを利用することになる。その
ため、更新された重みを用いて計算された行動価値に
よって選択された行動やそれによって得られた報酬な
どを利用して式 (5)によって教師信号を求めるとなる
と、同じ入力 (観測)に対する教師信号が毎回変わって
しまい、学習が非常に不安定になってしまう。そこで、
Deep Q-Networkでは、3.3.1でも述べたようにまずメ
モリからサンプリングしてミニバッチを作成し、それ
を用いて学習を行う間は教師信号の作成に用いるネッ
トワークの重みは固定しておき、同じ入力 (観測)に対
する教師信号が変化しないようにしている。ミニバッ
チによる一定回数の学習が終わったら、学習後のネッ
トワークを教師信号の作成に用いるネットワークにコ
ピーして上書きし、次からの学習にはそれを用いる。
このように教師信号 (Target)の作成に用いるネット

ワークの重みをミニバッチによる一定回数の学習が終
わるまで固定しておくことを Fixed Target Q-Network
という。
3.3.3 Reward Clipping

報酬として与える値は問題によって異なるが、報酬
の値を負なら−1、正なら 1、それ以外は 0に固定する
ことを Reward Clippingという。Reward Clippingを
行うことにより、報酬に重み付けすることはできなく
なるが、学習を速く進めることができるようになる。
さらに、学習の安定性を向上させるために重みの更新

時に用いられる誤差関数の微分に対してもクリッピング
を行う。式 (3)で与えられる二乗誤差において、Deep
Q-Networkから出力される行動価値 q(o, a)に対する教
師信号に相当する部分を d(o, a)と表すと、誤差関数は

E =
1

2
(d(o, a)− q(o, a))

2
(6)

と表すことができる。誤差関数の微分は
∂E

∂w
=

∂E

∂q(o, a)

∂q(o, a)

∂w
= (q(o, a)− d(o, a))

∂q(o, a)

∂w

(7)

となる。ここで、誤差関数の行動価値 (出力) q(o, a)に
関する微分に相当する部分を

e ≡ q(o, a)− d(o, a) (8)

と定義し、eを

e←







1 (1 ≤ e)
e (−1 < e ≤ 1)
−1 (e ≤ −1)

(9)

のように [−1, 1]の範囲にクリッピングする。このとき、
式 (7)の誤差関数の微分は

∂E

∂w
=































∂q(o, a)

∂w
(1 ≤ e)

e
∂q(o, a)

∂w
(−1 < e ≤ 1)

−
∂q(o, a)

∂w
(e ≤ −1)

(10)
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となる。これを積分することにより

E =

{ 1

2
e2 (−1 < e ≤ 1)

|e| (それ以外)
(11)

が得られる。つまり、誤差関数の q(o, a)に関する微分
eを [−1, 1]の範囲にクリッピングすることは、eの値に
より、2種類の誤差関数を用いていることに相当する。
|e|の値が大きいとき、つまり教師信号と出力との差が
大きいときに重みの更新量が大きくなりすぎないよう
に制限することで学習の安定性を向上させている。
3.4 学習の流れ
Deep Q-Networkの学習は以下のようなアルゴリズ

ムで行われる。
1: Replay Memory Dの初期化
2: Network N を初期化
3: Target Network Ntarget を初期化 Ntarget = N
4: 行動確率 εを初期化 ε = εini
5: for episode = 1 . . . E do
6: τ = 1
7: ep end = false
8: while not ep end do
9: 現在の画面 xτ から状態 sτ を作成

10: oτ に 基 づ き 行 動 選 択 aτ =
{ランダムな行動 (確率ε)
または argmaxaq(s, a;N) (確率 1− ε)

11: aτ を実行し、報酬 rτ と次の画面 xτ+1と終
了判定 ep endを観測

12: xτ+1 から状態 sτ+1 を作成
13: Dに遷移 (sτ , aτ , rτ , sτ+1, ep end)を追加
14: if D にサンプルがM 以上たまっていると
き then

15: Dの中からランダムにサンプルを抜き出
し、サンプル数M のミ　　　　 ニバッチを作成
する

16: ミニバッチ j について順伝播を実行
17: 誤差Eを求め、確率的勾配降下法を実行
18: end if
19: Tupdate 回ごとに Target Network の更新

Ntarget = N
20: τ += 1
21: εmin < εなら εr だけ εを減少
22: end while
23: end for

4 報酬分配を用いたDeep Q-Network

ここでは、提案する報酬分配を用いた Deep Q-
Networkについて説明する。
提案モデルは、Deep Q-Networkに基づいたモデル

であり、行動価値を学習する際に Q Learning におけ
る価値の更新に加え、負の報酬が与えられた場合には
Profit Sharingで行われる報酬分配の方法を利用して
負の報酬を過去にさかのぼって分配する。
Q Learningでは、次の状態において価値が最大とな

る行動における価値を利用して学習を行うため、正の
報酬については時間とともに伝播されていく。しかし、
負の報酬につながるような行動の価値が最大にはなり

得ないので、学習において伝播されず、そのような行
動の価値を下げるような方向には学習は進まない。
そこで、負の報酬についてのみ報酬分配を行い、負

の報酬の獲得につながるような行動をとらないことを
より学習しやすくする。報酬分配は以下のように行う。

rτ =
1

(|Csτ |+ 1)
τr−τ

(12)

ここで、rτ は時刻 τ における報酬、|Csτ |は時刻 τ の
状態においてとることができる行動数、τr は負の報酬
を獲得した時刻を表す。Profit Sharingでは報酬の分配
はエピソードが終了した後に行うが、提案モデルでは、
報酬の入手時に時刻をさかのぼりながら分配を行う。
報酬分配を用いたDeep Q-Networkの学習は、3.3で

述べたDeep Q-Networkの学習アルゴリズムの 11行目
以降を変更した以下のようなアルゴリズムで行われる。
1: Replay Memory Dの初期化
2: Network N を初期化
3: Target Network Ntarget を初期化 Ntarget = N
4: 行動確率 εを初期化 ε = εini
5: for episode = 1 . . . E do
6: τ = 1
7: ep end = false
8: while not ep end do
9: 現在の画面 xτ から状態 sτ を作成

10: sτ に 基 づ き 行 動 選 択 aτ =
{ランダムな行動 (確率ε)
または argmaxaq(s, a;N) (確率 1− ε)

11: aτ を実行し、報酬 rτ と次の画面 xτ+1と終
了判定 ep endを観測

12: if rτ < 0のとき then
13: rtmp = rτ
14: for time = 1 . . . T do
15: rtmp = rtmp ×

1
(|Csτ−time |+1)

16: rτ−time = rtmp にDを更新
17: end for
18: end if
19: xτ+1 から状態 sτ+1 を作成
20: Dに遷移 (sτ , aτ , rτ , sτ+1, ep end)を追加
21: if D にサンプルがM 以上たまっていると
き then

22: Dの中からランダムにサンプルを抜き出
し、サンプル数M のミ　　　　 ニバッチを作成
する

23: ミニバッチ j について順伝播を実行
24: 誤差Eを求め、確率的勾配降下法を実行
25: end if
26: Tupdate 回ごとに Target Network の更新

Ntarget = N
27: τ += 1
28: εmin < εなら εr だけ εを減少
29: end while
30: end for

5 計算機実験
提案手法の動作を確認し、有効性を示すために第 6

章で述べた Atari2600の 3つのゲームを題材として計
算機実験を行った。以下にその結果を示す。
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Table 1: 畳み込みニューラルネットワークに関する実験条件
層名 フィルタサイズ ストライド 出力サイズ 出力関数
入力 - - 84× 84× 4 -
畳み込み層 1 8× 8 4 20× 20× 32 ReLU
畳み込み層 2 4× 4 2 9× 9× 64 ReLU
畳み込み層 3 3× 3 1 7× 7× 64 ReLU
全結合層 1 - - 512 ReLU
全結合層 2 - - 行動種類数 恒等関数

Table 2: 学習に関する他の実験条件
学習エピソード数 E 103 ∼ 5× 103

εの初期値 εini 1
εの減少量 εr 1/106

εの最低値 εmin 0.1
評価エピソードにおける ε ε′ 0.05
Replay Memoryのサイズ Dmax 105

ミニバッチサイズ M 32
割引率 γ 0.99
Target Networkの更新間隔 Tupdate 104

5.1 実験条件
表 1に提案手法と比較対象の Deep Q-Networkで用

いる畳み込みニューラルネットワークに関する条件を
示す。畳み込みニューラルネットワークへは 4フレー
ム分のゲームのプレイ画面を入力する。Atari2600 の
ゲームの画面は 210×160ピクセルのRGB画像である
が、これをそのまま利用すると計算量が非常に大きく
なってしまう。そのため、RGB画像をグレースケール
化し、110× 84ピクセルに縮小した後、中心の 84× 84
ピクセルを切り出したものを 4フレーム分まとめて 1
つの画像としたものを入力としている。また、出力層
の出力は行動価値であるので、出力層のニューロン数
は学習するゲームにおいてとることのできる行動の種
類の数と同じになる。
また、学習に関する他の条件を表 2に示す。行動選択

は ε-greedy法で行う。εの値は学習開始時には 1に設
定するため、完全にランダムに行動が選択される。εの
値は 1回行動するごと (1ステップごと)に 1/106ずつ
0.1になるまで減少させていく。また、10エピソードご
とに 1エピソードを評価に用いるが、評価エピソード
における εの値 (ε′)は 0.05としている。ゲームによっ
て 1エピソードあたりのステップ数が異なるため、各
ゲームにおいて εの値が最小値になり、学習がある程
度終了したと思われるエピソード数を選んだため、学
習エピソードはゲームごとに別の値になっている。ま
た、Replay Memoryサイズは元のDeep Q-Networkの
実験においては 106 であったが、本実験では、使用す
る計算機の関係上 105 とした。サンプル数がこの値を
上回ったときは一番初めのサンプルから順に上書きす
ることで、最新の 105 個のサンプルを学習に使用する
ことができる。
5.1.1 スコアの推移
ここでは、提案する報酬分配を用いた Deep Q-

Networkと従来の Deep Q-Networkにおいて学習を行
い、スコアの推移の比較を行った。
(1) Pong

図 3に Deep Q-Networkにおいて Pongを題材とし
て学習を行ったときのスコアの推移を示す。Pongでは、

自分のスコアから相手のスコアを引いたものが最終的
なスコアとなっており、0を超えたら勝利したことに
なる。スコアは最低が −21、最高が 21となっている。
学習エピソード数は 1000、評価エピソード数は 112で
ある。15エピソード目くらいまではスコアが−21に近
いことが多いが、そこから 70エピソード目くらいにか
けて徐々にスコアが伸びていき、最初の 10エピソード
のスコアの平均が−20.9であったのに対し、最後の 10
エピソードのスコアの平均は 14.7となった。学習エピ
ソード全体にかかったステップ数は 2408647ステップ、
評価エピソード全体にかかったステップ数は 363930ス
テップであった。
図 4に報酬分配を用いた Deep Q-Networkにおいて

Pongを題材として学習を行ったときのスコアの推移を
示す。15エピソード目くらいまではスコアが−21に近
いことが多いが、そこから 65エピソード目くらいにか
けて徐々にスコアが伸びていき、最初の 10エピソード
のスコアの平均が−20.8であったのに対し、最後の 10
エピソードのスコアの平均は 13.5となった。学習エピ
ソード全体にかかったステップ数は 3016489ステップ、
評価エピソード全体にかかったステップ数は 477353ス
テップであった。
図 5に Deep Q-Networkと報酬分配を用いた Deep

Q-Network における学習時のスコアの推移の比較を
行った結果を示す。図 5を見るとスコアの推移に大き
な違いは見られないことが分かる。
(2) Breakout

図 6に Deep Q-Networkにおいて Breakoutを題材
として学習を行ったときのスコアの推移を示す。学習
エピソード数は 5000、評価エピソード数は 556である。
100エピソード目くらいまではスコアが 0に近いことが
多いが、そこから 300エピソード目くらいにかけて徐々
にスコアが伸びていき、最初の 10エピソードのスコア
の平均が 2.7であったのに対し、最後の 10エピソード
のスコアの平均は 17.6となった。学習エピソード全体
にかかったステップ数は 1964570ステップ、評価エピ
ソード全体にかかったステップ数は 332824ステップで
あった。
図 7に報酬分配を用いた Deep Q-Networkにおいて

Breakoutを題材として学習を行ったときのスコアの推
移を示す。120 エピソード目くらいまではスコアが 0
に近いことが多いが、そこから 200エピソード目くら
いにかけて徐々にスコアが伸びていき、最初の 10エピ
ソードのスコアの平均が 1.6であったのに対し、最後
の 10エピソードのスコアの平均は 14.8となった。学
習エピソード全体にかかったステップ数は 2221370ス
テップ、評価エピソード全体にかかったステップ数は
180375ステップであった。
図 8に Deep Q-Networkと報酬分配を用いた Deep

32



-20

-15

-10

-5

 0

 5

 10

 15

 20

 20  40  60  80  100

S
co

re

Episode

Deep-Q-Network

Fig. 3: Deep Q-Networkにおけるスコア推移 (Pong)
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Fig. 4: 報酬分配を用いたDeep Q-Networkにおけるス
コア推移 (Pong)
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Fig. 5: スコアの推移の比較 (Pong)

Q-Network における学習時のスコアの推移の比較を
行った結果を示す。また、図 8ではスコアの上下の変
動が激しく、比較がしにくいため、同じデータを 20エ
ピソードごとの平均として表示したのが図 9 である。
報酬分配を用いた Deep Q-Networkの方が少し早い段
階で収束しているが、最終的なスコアにほとんど差は
見られないことが分かる。
(3) Asterix

図 10にDeep Q-NetworkにおいてAsterixを題材と
して学習を行ったときのスコアの推移を示す。学習エ
ピソード数は 5000、評価エピソード数は 556である。
最初の方はスコアが 100から 500くらいの範囲で、最
後の方はスコアが 200から 600くらいの範囲で上下し
ている。最初の 10エピソードのスコアの平均が 240で
あったのに対し、最後の 10エピソードのスコアの平均
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Fig. 6: Deep Q-Networkにおけるスコア推移 (Break-
out)
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Fig. 7: 報酬分配を用いたDeep Q-Networkにおけるス
コア推移 (Breakout)
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Fig. 8: スコアの推移の比較 (Breakout)
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Fig. 9: スコアの推移 (20エピソードごとの平均)の比
較 (Breakout)
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は 385となった。学習エピソード全体にかかったステッ
プ数は 1467501ステップ、評価エピソード全体にかかっ
たステップ数は 191082ステップであった。
図 11 に報酬分配を用いた Deep Q-Network におい

て Asterixを題材として学習を行ったときのスコアの
推移を示す。最初の方はスコアが 100から 500くらい
の範囲で、最後の方はスコアが 300から 700くらいの
範囲で上下している。最初の 10エピソードのスコアの
平均が 305 であったのに対し、最後の 10 エピソード
のスコアの平均は 480となった。学習エピソード全体
にかかったステップ数は 1554778ステップ、評価エピ
ソード全体にかかったステップ数は 180375ステップで
あった。
図 12に Deep Q-Networkと報酬分配を用いた Deep

Q-Network における学習時のスコアの推移の比較を
行った結果を示す。また、図 12ではスコアの上下の変
動が激しく、比較がしにくいため、同じデータを 20エ
ピソードごとの平均として表示したのが図 13である。
Asterixは、Deep Q-Networkが苦手としている問題で
ある。最終的なスコアは提案手法である報酬分配を用
いた Deep Q-Networkの方が高くなっているが、いず
れの手法でもエピソードごとのスコアの変動が激しく、
学習結果に有意な差があるとまでは言いきれない。
5.2 負の報酬の獲得量の推移
5.1.1で述べたようにスコアの推移に関しては提案

手法と従来の Deep Q-Networkとの間に明確な差が見
られなかった。提案手法では、負の報酬の分配を行っ
ているため、適切に学習が行われていれば学習が進む
につれて負の報酬が獲得されることが少なくなると考
えられる。
(1) Pong

図 14は、Pongの学習において学習エピソードを 10
万ステップごとに区切り、その区間において獲得した負
の報酬の回数をグラフにしたものである。図 14より、
報酬分配を行わない従来の Deep Q-Network に比べ、
提案手法では負の報酬の獲得回数が 85%ほどになって
いることが分かる。
(2) Breakout

図 15は、Breakoutの学習において学習エピソード
を 10万ステップごとに区切り、その区間において獲得
した負の報酬の回数をグラフにしたものである。図 15
より、報酬分配を行わない従来の Deep Q-Networkに
比べ、提案手法では負の報酬の獲得回数が 90%ほどに
なっていることが分かる。
(3) Asterix

図 16は、Asterixの学習において学習エピソードを
10万ステップごとに区切り、その区間において獲得し
た負の報酬の回数をグラフにしたものである。図 16よ
り、報酬分配を行わない従来の Deep Q-Networkに比
べ、提案手法では負の報酬の獲得回数が 85%ほどになっ
ていることが分かる。
以上の結果よりいずれの場合にも提案手法ではDeep

Q-Networkに比べて学習速度が上がったり、精度が上
がっているわけではないが、より負の報酬を獲得しな
いように学習できていることが分かった。
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Fig. 10: Deep Q-Network におけるスコア推移 (As-
terix)
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Fig. 11: 報酬分配を用いた Deep Q-Networkにおける
スコア推移 (Asterix)
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Fig. 12: スコアの推移の比較 (Asterix)
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Fig. 13: スコアの推移 (20エピソードごとの平均)の比
較 (Asterix)
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Fig. 14: 学習エピソードにおける負の報酬獲得回数の
推移 (Pong)
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Fig. 15: 学習エピソードにおける負の報酬獲得回数の
推移 (Breakout)
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Fig. 16: 学習エピソードにおける負の報酬獲得回数の
推移 (Asterix)

6 おわりに
本論文では、報酬分配を用いた Deep Q-Networkを

実現した。報酬分配を用いた Deep Q-Networkは、従
来の Deep Q-Networkに基づいたモデルであり、行動
価値を学習する際に Q Learningにおける価値の更新
に加え、負の報酬が与えられた場合にはProfit Sharing
で行われる報酬分配の方法を利用して負の報酬を過去
にさかのぼって分配する。Q Learningでは、次の状態
において価値が最大となる行動における価値を利用し
て学習を行うため、正の報酬については時間とともに
伝播されていく。しかし、負の報酬につながるような行
動の価値が最大にはなり得ないので、学習において伝
播されず、そのような行動の価値を下げるような方向

には学習は進まない。提案手法の基本的な流れは従来
のDeep Q-Networkと同じであるが、Q Learningにお
いて負の報酬は伝播されないという部分に着目し、負
の報酬を獲得したときにのみ、Profit Sharingにおける
報酬分配を行い、負の報酬をとるような行動をとらな
いように学習を行う。
Atari2600の 3つのゲームにおいて計算機実験を行

い、提案手法と従来の Deep Q-Networkの比較を行っ
た。いずれのゲームにおいても、Deep Q-Network に
比べて学習が速くなることも精度が上がることもない
ことが分かった。しかし、負の報酬の獲得回数は減っ
ており、より負の報酬を獲得しないように学習できて
いることが確認できた。
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構造適応型Deep Belief Network学習法による
検診データの学習速度の向上
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Improvement of Learning Speed For Comprehensive Medical Examination Data
by Adaptive Structure Learning Method of Deep Belief Network

∗S. Kamada (Dept. of Intelligent Systems, Graduate School of Information Sciences,
Hiroshima City University )

T. Ichimura (Faculty of Management and Information Systems,
Prefectural University of Hiroshima)

Abstract– Deep Belief Network (DBN) has a deep architecture that can represent multiple features of input
patterns hierarchically with the pre-trained Restricted Boltzmann Machines (RBM). We have developed the
adaptive structural learning method of DBN, that can discover an optimal number of hidden neurons in RBM
and layers in DBN. The adaptive DBN obtains the highest classification accuracy among the other traditional
methods for some image benchmark data sets. Recently, the learning method for the combination of image
data and some text or numerical data called multi modal data has been proposed, but the preprocessing
for their data such as the filter composition is required. In this paper, the classification accuracy and its
computational time for the multi-modal data including not only image data but also numeric data and text
data is verified on the adaptive DBN.
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1 はじめに

近年，Deep Learning(深層学習)1)が人工知能の理論
的な研究だけでなく，産業界を中心に様々な場面でも
利用され始めている．ILSVRCと呼ばれる画像認識の
世界大会では，GoogleNet2)やResNet3)で知られるよ
うに，人間の認識能力を大きく上回る Deep Learning
モデルが発表されている．このような背景の中，Deep
Learningは画像認識だけでなく，数値，テキスト，バ
イナリデータが混在したマルチモーダルデータに対し
ても適用され始めている．文献 4)では，時系列の数値
データを画像に変換して分類を行う手法が提案されて
いる．また富士通は，マルチモーダルデータに対する
Deep Learningフレームワークとして Zinrai5) を開発
している．ここでは，Deep Learningで学習を行う前
に，カオス理論や Topological data analysis(TDA)を
用いてマルチモーダルデータの前処理や特徴抽出を行っ
ている．このような事前の処理は，学習の精度を高め
るために必要な処理だが，一方で，近年の産業界にお
ける IoTのデータ収集の観点では，結果を出力するま
でにかかる学習時間も重要な要素となっている．
Deep Learningの手法の 1つとして，事前学習を行っ

た複数の Restricted Boltzmann Machine(RBM)6) を
積み重ねることで，複雑な入力パターンを表現できる
Deep Belief Network(DBN)7) がある．我々は，入力
データ空間に応じて最適と考えられる RBMの隠れニ
ューロン数および隠れ数を学習中に自動で求める構造適
応型学習法を開発している 8)．構造適応型学習法を画
像ベンチマークデータセット CIFAR-10及び CIFAR-
1009)に適用した結果，従来手法よりも高い分類精度が
得られることが分かっている 10, 11)．

本論文では，提案手法を画像データだけでなく数値
やテキストが含まれたマルチモーダルデータに適用す
る．ここでは，構造適応型 RBMの学習中における入
出力パターンに応じて，最終的な学習時間を削減でき
るようにマルチモーダルデータの並びを入れ替える手
法を提案する．提案手法をマルチモーダルデータとし
てAndroidアプリケーション “ひろしま観光マップ”に
より収集された主観的データ 12) と広島県環境保険協
会から提供された医療検診データ 13) に適用した結果
を報告する．
2 構造適応型Deep Belief Network
2.1 Restricted Boltzmann Machine

RBM6)は，Fig. 1のように，可視層と隠れ層の 2層
から構成されるネットワーク構造を持ち，確率分布に
基づいて入力データに含まれる特徴を隠れニューロン
上で学習する．RBMの学習では，与えられた入力デー
タに対して，式 (1)のエネルギー関数を最小にするパ
ラメタ θ = {b, c,W }が最尤推定により求められる．

E(v,h) = −
∑

i

bivi−
∑

j

cjhj−
∑

i

∑

j

viWijhj , (1)

p(v,h) =
1

Z
exp(−E(v,h)), (2)

Z =
∑

v

∑

h

exp(−E(v,h)), (3)

ここで，viは i番目の可視ニューロン，hjは j番目の隠
れニューロンである．biは viに対するパラメタ，cj は
hj に対するパラメタ，Wij は viと hj 間の重みである．
v ∈ {0, 1}I と h ∈ {0, 1}J はそれぞれ可視層と隠れ層
のベクトルであり，I と J は可視ニューロン数，隠れ
ニューロン数である．式 (2)は入力 vと hの確率分布
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Fig. 2: Hierarchical network structure of DBN

である．式 (3)の Zは分配関数 (partition function)で
あり，vとhの全ての 2値のパターンの組み合わせに対
するエネルギーを示す．RBMの学習では Contrastive
Divergence(CD)法 14)が使われ，これは可視層と隠れ
層間の前向きと後ろ向き計算を繰り返すことで，モデ
ルの出力を推定するサンプリング手法である．
2.2 Deep Belief Network

DBNは，事前学習を行ったRBMを複数積み重ねる
ことで，入力データの特徴を階層的に学習する Deep
Learning手法である 7)．Fig. 2は，3つの RBMを持
つ DBNのネットワーク構造を示している．入力デー
タを h0 = v とすると，l(> 0)層の RBMの j 番目の
隠れニューロンは式 (4)により出力が求められる．

p(hl
j = 1|hl−1) = sigm(clj +

∑

i

W l
ijh

l−1
i ), (4)

ここで，clとW lは，それぞれ l層のRBMの隠れニュー
ロンのパラメタと重みである．sigm()はシグモイド関
数である．DBN自体はRBMを積み重ねたモデルであ
るため教師なし学習モデルであるが，最上位層に出力
層を加え，ソフトマック法等により計算された出力値
と教師信号との誤差を最小化することで，教師あり学
習に適用できる．ソフトマックス法では，与えられた
入力データがカテゴリ kに属する確率 ykが，式 (5)に
より求められる．

yk =
exp(zk)∑M
j exp(zj)

, (5)

ここで，zj は，出力層における j 番目のニューロン出
力活性値である．M は出力層のニューロン数である．
2.3 ニューロン生成／消滅アルゴリズム 8)

我々は，階層型ニューラルネットワークにおける文献
15)の手法に基づき，RBMの学習中において最適な隠

れニューロン数を自動で求めるニューロン生成／消滅
アルゴリズムによる構造適応型学習手法を提案した 8)．
ニューロン生成は，学習中におけるパラメタの変分に
基づいて行われる．一般的に学習データに対して十分
な数の隠れニューロンがあれば，学習が進むにつれて
重みベクトルの変分は小さな値に収束する．一方，収束
しない場合は，学習データに対するネットワークの表
現能力が不足しており，データが持つ特徴 (確率分布)
を隠れニューロン上で表現できていないことが考えら
れる．このような場合，関連する位置に隠れニューロン
を挿入することで，多くの次元でデータを表現できる
と考えられ，学習が収束する．我々の調査では，RBM
の 3つのパラメタ θ = {b, c,W }のうち，CD法によ
る学習の収束に関係しているパラメタは入力信号に関
係しない cとW であると仮定し 16)，ニューロン生成
の条件を式 (6)に示すように定義した．

(αc · dcj) · (αW · dWj) > θG, (6)

ここで，dcj，dWj はそれぞれ j番目の隠れニューロン
のパラメタの変分，重みの変分を示し，αc，αW は各パ
ラメタの変分のスケールを調整するために使われるパラ
メタであり，θGは閾値で予め与えられる．学習中に式
(6)を満たす隠れニューロンが存在する場合，Fig. 3(a)
のように，その隠れニューロンの近傍で属性 (パラメタ
や重みの値)を継承するように新しいニューロンが挿入
される．
一方，入力データに対して十分な数の隠れニューロ
ンが生成された後，出力に寄与していない，すなわち冗
長な値を出力する隠れニューロンが存在する場合があ
る．構造適応型RBMでは，一定の学習の後，式 (7)を
満たす隠れニューロンが存在すれば，ニューロン消滅ア
ルゴリズムを適用し，その隠れニューロンを Fig. 3(b)
のように消去する．式 (7)では，すべての入力データに
対する隠れニューロンの出力平均値を観察し，一定の
閾値以下ののニューロンを冗長なニューロンとし，削
除する．

1

N

N∑

n=1

p(hj = 1|vn) < θA, (7)

p(hj = 1|vn) = σ(bj +
∑

i

Wijvi), (8)

ここで，vn は N 個の入力データセット中のある入力
データである．p(hj = 1|vn) は RBM の可視層に入
力データ vn が与えられたときの隠れニューロン hj ∈
{0, 1}の発火確率を示している．ここで，σ()はシグモ
イド関数で [0, 1]を出力する関数である．θA は閾値で
予め与えられる．
2.4 層の生成条件 10)

構造適応型 RBMにおけるニューロン生成アルゴリ
ズムでは，学習中のWD(パラメタ cとW の変分)を
観察したが，構造適応型 DBN10) では，個々の RBM
ではなく，ネットワーク全体のWDとエネルギーを式
(9)と式 (10)で観察した．

k∑

l=1

(αWD ·WDl) > θL1, (9)

k∑

l=1

(αE · El) > θL2, (10)
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Fig. 3: Adaptive Learning method of RBM

ここで， WDl は l層の RBMにおける cl とW l の変
分で，El はエネルギー関数を示す．αWD と αE は層
ごとの値を調整するためのパラメタであり，θL1，θL2

は適切な閾値である．k層のRBMの学習中に式 (9)及
び式 (10)を同時に満たす場合，入力データを表現する
ためにネットワーク全体の表現能力が不足していると
考え，k層の学習が終了した時点で，k + 1層の RBM
を生成し，学習を行う．

3 マルチモーダルデータ学習法
2.4節で述べた構造適応型RBM及び構造適応型DBN

は，3つのパラメタ θ = {b, c,W }のうち， c,W の
変分を観察し，与えられた入力データを表現するため
に最適と考えられる構造を求めていた．一方，パラメ
タ bは，入力データに対するパラメタであり，その変
分はデータの特徴やデータ配列の並び等，入力信号の
与え方によって変動する．本節では，数値や画像等の
複数種類のデータが混在するマルチモーダルデータを，
パラメタ bの変分と可視層と隠れ間の入出力のパター
ンに応じて，入力信号を入れ替えることで，分類能力
を劣化させることなく，学習速度を短縮する手法を提
案する．

3.1 データの扱い方法
本節では，マルチモーダルデータ中の画像データ

と数値等が含まれる CSV データの構造について述べ
る．Fig. 4 は，画像と CSV のデータ構造を示してい
る．画像は 2次元であるが，RBMにおける可視ニュー
ロンは 1 次元のベクトルであるため，Fig. 4 のよう
に，画像の左上から右下に向けて，各行ごとのピクセ
ル値を Image Lineとして抽出している．Image Line
には，複数の画像ブロック IBlockk が含まれている
とする．すなわち，各画像データは，IBlockList =
{IBlock1, · · · , IBlockk, · · · , IBlockK} と表現される．
Kは画像ブロックの数である．各画像の大きさはN×N
ピクセルとする．
CSV の各データは，L 個の項目が含まれ

る 長 さ M の ベ ク ト ル と す る ．ま た ，あ る
項目 l に関するデータを CBlockl とする．
すなわち，CSV データは，CBlockList =
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Fig. 4: Data Structure of Image and CSV
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{CBlock1, · · · , CBlockl, · · · , CBlockL} と 表 現 す
る．Lは CSVブロック数である．ここで項目とは，例
えば検診データでは各血液検査や問診の結果等に該当
する．各項目によってデータの長さは異なる．例えば，
数値で表現される血液検査で，連続値を正常値・異常
値 (下)・異常値 (上)の 2値の one-hotベクトルで表す
と，3ビットで表現する．
Fig. 5 は，学習前における画像ブロックと CSV ブ
ロックの並びの初期値を示している．ここでは，元の
画像の形状に対する自然な拡張として，画像の各行で
ある Image Lineと CSVの各ブロックである CBlock
を交互に結合している．

3.2 アルゴリズム
Fig. 5に示すように，学習を始める段階では，各入力

データは画像の各行とCSVの各項目が交互に結合され
たベクトルである．これらのデータの並びは単純に与
えたものであり，それらが最適である保証はない．こ
のため，学習状況に対しデータの並びをソートし，最
適化する学習法を構築する必要がある．
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Algorithm 1 Multi Modal Data Learning procedure

1: 隠れ層hの中で，出力値 hjが 1で，かつ hjの振動
(WD)が予め定められた閾値以下である隠れニュー
ロンを hS ∈ hとする．

2: for all hj ∈ hS do
3: hj から可視層 vの計算を行う．
4: 画像ブロック，CSV ブロックの各領域の中で，

vi = 1 となる領域を求める．この領域が一定
の値を超える画像ブロック，CSVブロックの集
合を，入れ替え候補のブロックとしてそれぞれ
IBlockCand ∈ IBlockList，CBlockCand ∈
CBlockListとする．

5: for all IBlockk ∈ IBlockCand do
6: IBlockkの近傍ブロックを求める．ここで，近

傍とは，1次元の可視ニューロンに対して，ニ
ューロン間の順序的な位置が一定の値よりも
小さいことを指す．

7: CBlockCandの中で，bの振動 (WD)が最も
高い CSVブロックを，入れ替えを行う CSV
ブロックとして，CBlockl とする．

8: if CBlocklが IBlockk の近傍に含まれていな
い場合 then

9: CBlockl の位置を，IBlockk の隣の位置に
変更する．

10: CBlockl を処理済みのブロックとし，
CBlockCandから除外する．

11: 現在の入力データの並びで LookupTableを
更新する．

12: end if
13: end for
14: end for

Algorithm 2 Inference procedure

Require: V : 入力データ, Model: 学習後のネット
ワーク．
LookupTable: 元の入力の位置と変換後の位置の対
応を記録するテーブル．

1: LookupTableに記録されている変換情報に基づい
て，元の入力データ V の順序を入れ替え，これを
V

′
とする．

2: V
′
を学習済みのネットワークModel に与え，推

論を行う．

学習中における WD の状況に応じて，出力値が定
まった隠れニューロンから可視層への計算を行い，発
火する可視ニューロンのパターンを求めることが基本
となる．ここで，ある画像ブロックと CSV ブロック
の位置に対応する可視ニューロンがあれば，両者に関
連があると見なし，CSVブロックの位置を画像ブロッ
クの隣になるように，可視ニューロンの位置を変更す
る．例えば，IBlockk と CBlockl を入れ替える場合，
元の入力データの並びを
{· · · , IBlockk, IBlockk+1, · · · , CBlockl, CBlockl+1, · · ·}
とすると，入れ替え後の並びを
{· · · , IBlockk, CBlockl, IBlockk+1, · · · , CBlockl+1, · · ·}
とする．Algorithm 1 は，提案手法のアルゴリズム
を示している．なお，入力データの入れ替え後，元の
データ位置から入れ替え後の位置の対応を記録するた

(a) Register a new sightsee-
ing spot

(b) Google map with new
locations

Fig. 7: Android smartphone application

Table 1: Health check items

Category Name Data type Range

Basic test Patient ID Integer
Age Integer (10 - 134)
Sex Code [Male, Female]
Date Integer
Height Float (117 - 196.7)
Weight Float (27.6 - 175)
BMI Float (11.9 - 57.3)
Abdomen Float (53 - 157)
Eye sight(right) Float (0 - 9.915)
Eye sight(left) Float (0 - 9.915)
Hearing(right, 1000) Code [Normal, Abnormal]
Hearing(right, 4000) Code [Normal, Abnormal]
Hearing(left, 1000) Code [Normal, Abnormal]
Hearing(left, 4000) Code [Normal, Abnormal]

Blood pressure Blood pressure(Max) Integer (70 257)
Blood pressure(Min) Integer (26 - 148)

Urine Protein Code [（－）,（±）,（1+）,（2+）,（3+） ]
Occult blood Code [（－）,（±）,（1+）,（2+）,（3+） ]
Urobilinogen Code [（－）,（±）,（1+）,（2+）,（3+） ]

Blood analysis WBC Integer (1200 - 26000)
RBC Integer (234 - 672)
Hb Float (5.5 - 22.3)
Ht Float (20.6 - 65.2)
PLT Float (2.7 - 112.6)

Liver function GOT Integer (5 - 1134)
GPT Integer (4 - 1909)
Gamma GTP Integer (4 - 2329)
ALP Integer (39 - 1758)
LDH Integer (77 - 620)
ChE Integer (103 - 621)
ZTT Float (1 - 43.8)
Total Bilirubin Float (0.1 - 4.8)
TP Float (5.6 - 9.3)
Alb Float (3.3 - 5.4)
A/G Float (0.6 - 2.8)
TC Integer (94 - 418)

Lipid LDL Integer (4 - 357)
HDL Integer (17 - 205)
TG Integer (17 - 2628)
Sugar urine Code [（－）,（±）,（1+）,（2+）,（3+） ]

Diabetes Blood sugar Integer (41 - 441)
HbA1c Float (4.7 - 12.7)
Uric acid Integer [1, 3, 4, 6, 7]

Uric acid Creatinine Float (0.28 - 13.68)

Kidney function BUN Integer (5 - 59)
eGFR Float (3.9 - 224.7)
CRP Code [（－）,（±）,（1+）,（2+）,（3+）]

Infection Hbs antigen Code [（－）,（＋） ]
Hbs antibody Code [（－）,（＋） ]
Hbc antibody Code [（－）,（＋）]
Hcv antibody Code [（－）,（±）,（1+）,（2+）]
Pepsinogen Code [（－）,（＋）]

Additional test Pylori Code [（－）,（＋）]
Amylase Float (27 - 1335)
ASO Float (10 - 393)
CEA Float (0.2 - 10)
CA15-3 Float (4.600-19.400)
TTT Float (0.3 - 10.6)
Fecal occult blood Code [（－）,（＋） ]

Other Health questionaire Code [1, 2]

めの表として，“Look up Table”が作成される．学習
後のネットワークを用いて推論を行う場合は，Fig. 6
およびAlgorithm 2に示すように，“Look up Table”
を用いてデータの変換が行われる．

39



Table 2: Medical Image

種類 部位 撮影方法 がん検診
胸部 X線 胸部 X線
胸部 CT 胸部 CT ©
胃部 X線 胃部 X線 ©
マンモグラフィ 胸部 マンモグラフィ (X線) ©

4 実験
4.1 データセット
本論文では，複数種類のデータが含まれているマル

チモーダルデータとして，観光に関する主観的データ
12) と，約 11万人の検診データ 13) の 2種類のデータ
に対し，提案手法を適用し，分類精度と学習速度を評
価した．
観光データは，我々が開発したMPPSアプリケーショ

ン (Mobilephone Based Participatory Sensing System)
である「ひろしま観光マップ」18)を用いて収集された
もので，Fig. 7に示すように，観光地を訪れた旅行者
の主観的情報として位置情報，5段階評価値，コメント
文，写真を収集することができる．教師信号を与える
ために，階層成長型 SOM(Growing Hierarchical Self-
Organizing Map)19, 20)を用いて，収集された 974個の
データを 7個のクラスタに分類した．
検診データは，広島県環境保健協会 13)から提供され

た定期健康診断データである．2012年から 2015年の
4年間で，118,165人の記録であり，表 1に示す健康診
断項目と表 2に示す 4種類の医療画像から構成される．
提案手法の学習パラメタとして，勾配の学習手法を

Stochastic Gradient Descent (SGD)，学習係数を 0.01，
バッチサイズは 100，学習の最大反復回数を 200回，初
期隠れニューロン数を 300とした．構造適応型 RBM
のパラメタとして，θG = 0.050, θA = 0.100とし，構造
適応型DBNのパラメタとして，θL1 = 0.1，θL2 = 0.1
とした．これらのパラメタの値は，予備実験の結果に
よる最良の組み合わせである．
4.2 実験結果
表 3，表 4は，それぞれひろしま観光マップ，検診デー

タに対する実験結果である．各表は，各層におけるテス
トデータに対する正答率および学習にかかった計算時
間 (CPU Time: sec)を示している．正答率は，10-fold
Cross Validation結果であり，10回の試行における平均
値，標準偏差，最大値，最小値を求めた．計算時間につい
ては，2つの計算機を用いて比較を行い，TeslaのGPU
が搭載された GPU 計算機 (Time1)(CPU:Intel(R) 24
Core Xeon E5-2670 v3 2.3GHz, GPU: Tesla K80 4992
24GB × 3, Memory: 64GB, and OS: Cent OS 6.7
64 bit)と GTX 1080が搭載された PC(Time2)(CPU:
Intel(R) Core(TM) i5-4460 @ 3.20GHz, GPU: GTX
1080 8GB, Memory: 16GB, and OS: Fedora 23 64
bit)を用いて計測した．
実験の結果から，提案手法は，通常の DBNや構造

適応型 DBNに比べて，学習精度を維持したまま，合
計学習時間を削減できていた．最終層における学習精
度は，構造適応型 DBNと提案手法で大きな違いはな
かった．通常のDBNと提案手法による計算時間を比較
した結果，ひろしま観光マップでは 25.9%，検診デー

タでは約 29.4%削減することができた．削減した計算
時間 (分)はそれぞれ 26.9分，569.8分であり (Time2)，
14.3分，162.2分であった (Time1)であった．
5 おわりに
様々なDeep Learningの学習手法が提案されており，
画像認識の精度については，大変高い能力をもってい
ることが注目されている．また，画像だけでなく，数値
やテキストデータ等の複数種類のデータが混在したマ
ルチモーダルデータへの適用が期待されている．我々
は，RBMやDBNに着目し，入力データに対し最適と
考えられるネットワーク構造を自動で求める構造適応
型RBM，構造適応型DBNを開発した．これらの手法
は，RBMの 2つの係数に対する変分をもとに構造変
化を履行していたが，本論文では入力信号の与える順
序を学習状態に応じて変更することで，bに関連した
変化を小さくすることができたと考えている．その結
果，提案手法により精度を維持したまま約 30%計算時
間を短縮に成功した．今後は，時系列データ等，他の
種類のマルチモーダルデータに対しても提案手法を適
用し，精度の検証を行う．
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1. はじめに

深層学習による生成モデルが多数提案されているが，
最も注目されているものの一つが Goodfellowら 1)によ
って提案された Generative Adversarial Nets (以下 GAN)

である．そこでは，隠れ変数で表現される潜在変数空
間上の写像としてデータを生成する生成器 

（以下 Generator）と，その Generator から出力され
た生成データか或いは実観測データかを識別する識別
器（以下 Discriminator）の 2 つの深層ネットワークが
相互に学習する．つまり Generatorは，Discriminatorが
データの統計性から観測データと識別しがたいデータ
生成を学習することで，観測データの分布を獲得する．
対象物（例えば，「イス」）に対する十分多くの観測
データを用いることで，学習後の Generatorは観測デー
タに含まれていない，しかしヒトが見ても「イス」と
思えるデータを生成するようになる． 

本報告では，さらに符号化器（以下エンコーダ）を
組合せることで，学習済みの Generatorを用いて，その
潜在変数空間の特定領域から，一定の条件を満たすデ
ータのみを生成することを試みる．ここでエンコーダ
は，データから潜在変数空間への写像だが，設定され
た条件を満たすデータに対しては，Generatorが同じデ
ータを生成するよう自己符号化器となり，他方，条件
を満たさないデータに対しては，条件を満たすデータ
のうち復元誤差が最小となるデータを Generator が生
成するよう，いわばデータの自動修正機能の実現を目
指す． 

計算機実験として，まず，認識や分類課題に広く用
いられてきた手書き数字データセット MNIST で提案
法を検証する．2 種の数字を対象に，手書き数字の自
動修正を行う．次に，3 次元建築物を対象に，強度制
約を満たすよう部材配置の自動修正を行う． 

以下では，まず 2章で GANを紹介し，続く 3章で，
提案するエンコーダを付き GAN によるデータの自動
修正法を説明する．提案法を用いた数値実験として，4

章ではMNISTの手書き数字データ，5章では住宅部材
配置データをそれぞれ対象とし，6章でまとめる． 

2. 深層生成モデル

2.1. Generative Adversarial Nets

Goodfellowら 1)の GANでは，Generator(式中では写
像 Gで表わす)および Discriminator(同じく写像 Dで表
わす)の 2 つの深層ネットワークが，同時に，下式(1)

の min-max 問題を逐次的に求解することで学習を行
う． 

min
𝐺

max
𝐷

V(G,D) = E𝐱~𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎(𝐱) log 𝐷(𝐱) +

E𝐳~𝑝(𝐳) log(1 − 𝐷(𝐺(𝐳))) (1) 

ここで𝐺(𝐳)は，潜在空間𝐳上のある確率分布𝑝(𝐳)のも
とで𝐳からデータを生成する写像である．また𝐷(𝐱)は，
入力データ𝐱が与えられたときに，それが観測データ
（の分布𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎(𝐱)から与えられた）か，或いは Generator

が生成したデータ（𝑝(𝐳)から生成された Generatorによ
る分布𝑝𝑔(𝐱)から与えられた）か，を識別する写像であ
る．両者とも深層ネットワークで与える．式(1)で与え
られるV(G,D)に対して，Discriminator はこれを最大
化することによって，観測データの分布と Generator

の分布との JS ダイバージェンスを求めて識別を実現
し，Generatorはこれを最小化することで観測データ
の分布を獲得するように，それぞれが学習する． 

2.2. Wasserstein GAN 

前節の GAN とは異なる分布間距離を用いる学習法
として，Arjovskyら 2)はWasserstein GAN (以下WGAN)

を提案した．WGAN では，下式(2)で与えられる Earth 

Mover’s Distance(あるいはWasserstein距離)と呼ばれる
分布間距離を用いる．その定義は，式(2)のように上界
値で与えられ，ここで𝑓𝑤はリプシッツ定数 1のリプシ
ッツ連続な任意の写像である．学習過程でモード崩壊
と呼ばれる状態に陥ることがある前節の GAN と比較
して，安定した学習を行うことができる． 

深層生成モデルとエンコーダを用いた自動修正法

および住宅設計への適用 

○植田考哉 瀬尾昌孝 西川郁子（立命館大学）

Application of Generative Adversarial Networks with Encoder Model 

to Building Construction of Ordinary Houses   

* T. Ueda, M. Seo and I. Nishikawa (Ritsumeikan University)

* T. Shisutemu and H. Joho (University of XX)
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𝑊(𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎 , 𝑝𝑔) = sup
||𝑓𝑤||

𝐿
≤1

E𝐱~𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎(𝐱)
[𝑓𝑤(𝐱)] 

                     −E𝐱~𝑝𝑔(𝐱)[𝑓𝑤(𝐱)] 

 
(2) 

式(2)の表式は，Discriminatorと Generatorを用いて，次

のように最大値の表式に変形できる．このとき𝑓𝑤は

Discriminator そのものであり，Discriminator はパラメ

ータ𝑤に関する最大化問題を解くことで学習する． 

 max
𝐷

E𝐱~𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎(𝐱)[𝐷(𝐱)] − E𝐳~𝑝(𝐳)[𝐷(𝐺(𝐳))] (3) 

Discriminator の学習は，上界値で与えられる
Wasserstein 距離を求めるために式(3)の最大化に対応
するが，2 つの分布間距離をより正確に求めることが
データの識別に相当する．同時に，Generatorの学習は，
その距離の最小化に対応するが，それによって観測デ
ータの分布𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎(𝐱)を内部に獲得する． 

なお，WGAN では定数 1 のリプシッツ連続を満た
す𝑓𝑤が必要となる．Gulrajani ら 3)は，定数 1 のリプシ
ッツ連続を満たすDiscriminatorを獲得するのに代えて，
Discriminator の学習に用いる目的関数に，以下のペナ
ルティ項を加えて学習している (以下WGAN-GP3))． 

 E𝐱~𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎(𝐱)[𝐷(𝐱)] − E𝐳~𝑝(𝐳)[𝐷(𝐺(𝐳))] 

   − 𝜆E�̂�~𝑝(�̂�)[(‖∇�̂�𝐷(�̂�)‖2 − 1)2] 

 
 
(4) 

 ただし�̂� = 𝜀𝐱 + (1 − 𝜀)�̃� 

𝐱~𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎 , �̃�~𝑝𝑔, 𝜀~𝑈[0,1] 

𝜆 = 10 

 

3. 提案モデル 

3.1. Variational Auto-encoder 

前章の GAN とは異なる深層生成モデルに，Kingma

ら 4)によって提案された Variational Auto-encoder (以下
VAE)がある．これは自己符号化器の名のとおり，エン
コーダおよびデコーダを用いて，データを一旦低次元
の潜在変数空間での表現を経て再構築し，その再構築
誤差最小化を学習する．ここでデコーダは，単純な確
率分布で与えられる低次元の潜在空間からデータを生
成する写像であり，逆にエンコーダは，与えられたデ
ータに対応する潜在空間中の点を推論する写像として
学習される．一般に VAEでは，GANと比較して安定
した学習ができる．VAEの安定性と GANの精錬性を
両立させる試みとして，VAE/GAN5)やα-GAN6)がある．
両者はどちらも，エンコーダおよび Generatorの学習に
おいて，再構築誤差項を置く．学習した Generatorでは，
潜在空間に，観測データの特徴量と分布を反映した多
様体が獲得されると考えられる 7)． 

3.2. GAN with Encoder 

本稿では，観測データを用いて学習した GAN の
Generatorに対して，その潜在空間を推論するエンコー
ダを導入する．つまり Generatorをデコーダとして，再
構築誤差を最小化するようエンコーダを学習する．そ
の際，設定した条件を満たさないデータ𝐱NGに対して
は，条件を満たすデータ𝐱OKのうち再構築誤差が最小

のものを Generator の潜在空間から探して生成させる
よう，自動修正機能も担わせる． 

学習に用いるモデルを Fig.1 に示す．図中の𝐱realは
観測データ，𝐱OKは Generatorに生成させたい条件を満
たしたデータを示す．Generatorの学習に用いる観測デ
ータ𝐱realは，条件を満たしているもののみとする． 

まず，Generatorおよび Discriminatorのみを GANで
学習させる(Fig.1 b)．図では，確率分布𝑝(𝐳) = 𝒩(𝐳|0, 𝐈)
に従って Generator で生成されたデータを𝐱fakeと示し
ている．学習後に生成される𝐱fakeには，一般には条件
を満たすもの𝐱OKのみでなく満たさないもの𝐱NGもあ
りうると考えられる． 

次に，エンコーダのみを学習させる．エンコーダへ
の入力データにも，条件を満たすもの𝐱OKも満たさな
いもの𝐱NGもあるとする．図では満たさないデータ𝐱NG

として示されている．エンコーダの学習は，Generator

を経て再構築された誤差の最小化とし，下式(5)で表さ
れる L2 ノルムで評価する．これにより，エンコーダ
に入力されるデータと Generator から出力されるデー
タが最も近い潜在変数の推論器としてエンコーダを学
習する． 

  E𝐳~𝑞𝛷(𝐳|𝐱NG)[‖𝐺(𝐳) − 𝐱NG‖2] (5) 

潜在空間𝐳上の確率分布𝑝(𝐳)は正規分布としたが，エン
コーダもまた入力データ𝐱に応じて，潜在空間𝐳上の正
規分布𝑞𝛷(𝐳|𝐱) = 𝒩(𝐳|𝛍𝛷 , 𝝈𝛷

2 𝐈) のパラメータ𝛍𝛷，𝝈𝛷
2

を出力するものとした．𝐳は以下の Reparametrization 

trick 4)によって確率的に与える． 

 

𝐳 = 𝝁𝛷(𝐱) + 𝜺  ⨀  𝝈𝛷(𝐱) 

ただし𝜺~𝒩(0, 𝐈), ⨀は各要素の積 
(6) 

ここで，式(5)の再構築誤差最小化のみで評価すると，
Generatorの潜在空間全域から探索することになる．そ
こで，エンコーダ出力の分布を，Generator潜在空間の
分布𝑝(𝐳)に近付けることを考える．すなわち，(5)式に
両分布の KLダイバージェンスをペナルティ項として
加え，再構築誤差とともに最小化することでエンコー
ダを学習する(以下「L2+KL損失モデル」とする)． 

 

 E𝐳~𝑞𝛷(𝐳|𝐱NG)[‖𝐺(𝐳) − 𝐱NG‖2]

+ 𝜆D𝐾𝐿(𝑞(𝐳|𝐱NG)||𝑝(𝐳)) 

 
(7) 

KL項の係数𝜆はハイパーパラメータであり，探索範囲
を制御する． 

 

 

 

 

Fig. 1: Proposed model of GAN with encoder 

(a) (b) 
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しかしながら，KL 項の存在は，正確な推論モデル
の獲得を困難にする場合がある．ここでの Generator

は，𝐱OKを生成するよう学習しており（GANの学習に
用いる観測データは全て𝐱OK），潜在空間上の𝑝(𝐳)は
𝐱OKデータの分布を反映している．そのため，𝐱NGデー
タに対して L2 ノルムを最小とするように学習したエ
ンコーダ出力の分布は， 𝑝(𝐳)の分布とは一般に異なる．
そこで，KL 項に替えて，以下の最小化によるエンコ
ーダの学習を考える． 

  E𝐳~𝑝(𝐳)[‖𝐸(𝐺(𝐳)) − 𝐳‖2] 

𝐸はエンコーダ 
(8) 

つまり，Generatorによって生成されたデータには，全
て対応する𝐳が存在するため，それらに対してはエン
コーダは正にその𝐳 を推論するよう学習する．このと
きエンコーダは，Generatorの逆関数として機能する． 
以上より本稿では，(5)式と(8)式を交互に用いたエン

コーダの学習を提案する(以下「L2,𝐺−1損失モデル」と
する)． 次の 4章では，MNIST手書き文字データを用
いて，手書き文字の自動修正を行う．その際，「L2+KL

モデル」「𝐺−1のみモデル」，「L2,𝐺−1モデル」の 3

つの異なる損失関数でエンコーダを学習し，特に要修
正データに対する結果を比較する． 

4. 手書き文字データMNISTに対する実験 

本章では，手書き文字データである MNIST を対象
とする．従来から MNIST は分類や認識課題の学習デ
ータとして広く用いられ，深層生成モデルでも低次元
の潜在変数空間に比較的分かりやすい特徴量を見出す
ことができる．’0’から’9’までの 10 種類の手書き数字
データが予め 10のラベル付きで用意されている．そこ
で以下では，仮想的な条件として，ある一つのラベル
（数字’9’とする）のデータを𝐗OK，それとは異なる一
つのラベル（数字’7’とする）のデータを𝐗NGとおき，
前節で提案した GAN with Encoderを用いて，各手書き
文字’7’からそれに近い’9’に「修正」する実験を行う． 

以下に，使用したデータおよびネットワークと学習

における各設定を示す． 

 WGANの学習に用いる𝐗OKデータ：MNISTのラ

ベル’9’の 5000データ 

 エンコーダの学習に用いる𝐗NGデータ：MNIST

のラベル’7’の 5000データ 

 手書き文字画像データ：サイズ 28×28 のグレー

スケール 

 Generatorの潜在変数空間の次元数：16 

 エンコーダの学習におけるバッチサイズ：100 

𝐗NGの全 5000データを一巡する 50バッチを入力

してエンコーダのパラメータ更新する繰り返し

を 1epochとし，全 400epochで学習 

 「L2, 𝐺−1損失モデル」によるエンコーダの学習

では，𝐺−1損失関数(式(8))による更新 1 回に対し

て，L2 損失関数(式(5))による更新を 50回行う． 

Table 1に Generator, Discriminatorおよびエンコーダ

として用いた各ネットワークの構造をまとめて示す． 

学習の手順を示す．まず Generator および
Discriminator の学習には，観測データとして𝐗OKデー
タ’9’のみを用い，WGAN-GPの学習を行う．その結果
Generatorは，𝐗OKデータの分布を内部に獲得し，生成
すると期待される．その後，学習済みの Generatorのパ
ラメータを固定し，次は𝐗NGデータ’7’のみを用いてエ
ンコーダを学習させる．この学習の目標は，入力され
た𝐗NGデータに（L2 ノルムの意味で）最も近い𝐗OKデ
ータに対応する潜在表現を見出すことである．そこで，
学習の過程として，エンコーダへの入力データと
Generator からの出力データにおける再構築誤差の変
化を見る．ここでは，式(7)と(8)に示した損失関数とし
て，「L2+KLモデル」で𝜆 = 0, 1,および 10−5の 3つの
値と，「𝐺−1のみモデル」，式(5)と式(8)を組み合わせ
た「L2, 𝐺−1 モデル」の 5 つの損失関数による学習を
比較した． 

Fig.2 にそれらの損失関数でエンコーダを学習した
ときの再構築誤差の変化を示す．「L2+KLモデル」(𝜆 =
0，λ = 10−5),「L2, 𝐺−1 モデル」で学習したエンコー

D 

Input data 𝐱 ∈ 𝑅28×28×1 
Convolution, filter size=4×4, stride=2, 64, lReLU 

Convolution, filter size=4×4, stride=2, 128, lReLU 

output: full connection→1 

 

G 

𝐳 ∈ 𝑅16~𝒩(0, 𝐼) 

dense→4×4×128 

Deconvolution, filter size=4×4, stride=2, 128, ReLU 

Deconvolution, filter size=4×4, stride=2, 64, ReLU 

Deconvolution, filter size=4×4, stride=2, 6, Sigmoid 

 

𝐸 

Input data 𝐱 ∈ 𝑅28×28×1 
Convolution, filter size=4×4, stride=2, 64, ReLU 

Convolution, filter size=4×4, stride=2, 128, ReLU 

output: 𝛍→16, 𝛔2→16 

Table 1: Network architectures of Generator (G), 

Discriminator (D), and Encoder (E) 

 

Fig. 2: Reconstruction error during the learning 

epoch 

Reconstruction error 

L2+KL(𝜆=0) 

L2+KL(𝜆= 1) 

L2+KL(𝜆 = 10−5) 

𝐺−1 only 

𝐺−1 and L2  
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ダが，再構築誤差を最小にする潜在変数を探索できて
いる．特に，「L2+KL モデル」で𝜆 = 0（つまり「L2

のみ」）の時に 400epoch後に最小の再構築誤差を与え
た(誤差 0.01616)． 

これらの学習の結果，エンコーダに入力されたデー
タが「修正」されて Generatorから出力されたデータを
Fig.3 に例示する．図(a)に示したラベル’7’の 100 デー
タをエンコーダに入力した結果，図(b)に示す各データ
が出力された．図(a), (b)の 10行 10列の各位置のデー
タは，対応する入出力対である．対を見比べると，誤
差を小さく保ったまま，’9’に分類されるデータが出力
されていることが見られる．なお，ここでのエンコー
ダの損失関数は「L2のみ」である． 

ここでの実験は，比較的小さい 2次元画像データを
用いて，異なるデータクラスへの「修正」を行った．
しかし，出力されたデータが所望のクラスか否かの基
準は必ずしも明確ではない（学習済みの分類器を用い
ることは勿論できるが）．そこで次の 5章では，より
複雑な 3次元立体データを用い，さらに形状ではなく
力学的な条件を充足しているか否かの 2クラスに対し
て，同様の実験を行う． 

5. 建築設計における実験 

本章では，3 次元構造をもつデータを対象として同
様の自動修正を試みる．ここでの課題は，以下のよう
な条件を満たす 3次元データの生成と自動修正である． 

5.1. 建造物の部材配置 

建造物として，例えば，2 階や 3 階建ての一般住宅
を建てる際，要求として部屋割りや扉，窓，階段や吹
抜けなどの建物外形が与えられたとき，耐震基準を満
たすよう，柱や梁などの建築部材を配置する必要があ
る．一般に，部材を増やすほど強度が増すが，同時に
部材コストも増える．そのため，できるだけ少ない部
材で強度制約を満たすような配置を求めることになる
が，部材が規格化された工業化住宅の場合には，どん
な厚みや太さを持つどの種の部材をいくつどの位置に
配置するか，を決める組合せ最適化ともみなせる．他
方，強度条件は，各部材に各方向から長期・短期の力
を加えた際に生じる歪みの上限値などである．一般の
住宅でも数百以上にのぼる力学条件として，構造計算
シミュレーションによって制約の充非が求められる． 

ここでは，ある 3階建て一般住宅を対象に部材配置
を考える．まず，部材配置状態を 15cm 立方のボクセ
ルデータで表わす．各ボクセルは，その領域を占有す
る部材割合を値として持つ．Fig.4に梁などの水平部材
と柱などの鉛直部材に分けてボクセルデータで表わし
た配置例を示す．カラーバーに示されるボクセル値0-1

を表している． 

強度は，複数部材の相互位置関係に依存し，ある部
材の変更や位置ずれにより何処の強度がどう変わるか
は単純ではなく，建物全体に対する構造計算によって
のみ正確に求められる．つまり，ボクセルデータは，
部材配置をほぼ一意に表現するが（厳密には一意では
ない），その立体形状と，強度充足という力学条件の
対応は自明ではない．それに対して，以下では，
Generator には制約を充足する配置を生成させること，
さらに，エンコーダには非充足な配置を与えて充足配
置に自動修正させることを試みる． 

5.2. 学習に用いる部材配置データ 

 GAN の学習に用いる𝐗OKデータ：全強度制約を

満たす部材配置 15000データ 

 エンコーダの学習に用いる𝐗NGデータ：最低 1つ

の強度制約を満たさなかった部材配置 15000 デ

ータ．（部材量や部材配置は𝐗OKデータに近い，構

造計算でも定量的に良質な𝐗NGデータ） 

 部材配置データ：サイズが幅 35×奥行 81×高 6

のボクセルで部材占有率を[0,1]で表現 

 

Fig. 4: Example of member placement of ordinary 

three-story house 

 

(a) Input data 

 
(b) Corrected data 

Fig. 3: Example of correction of ‘7’ to ‘9’ 
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5.3. GANによる部材配置の生成 

まず，Generatorと Discriminatorからなる GANによ
って𝐗OKデータの生成を学習する．ここでは，3 種の
GANを用いて学習を行い，比較する．比較方法として，
生成される部材配置データの制約充足を評価する．た
だしここでは，簡便法として構造計算は行わず，𝐗OKと
𝐗NGを判別する深層ネットワークを用いて評価した． 

GAN および WGAN-GP を比較する．ここではいず
れも DCGAN7)を用いた．加えて，2段階の学習を行う
ことで洗練されたデータを生成するために Zhang ら 8)

が提案した Stack GANも用いて比較した．この概要を
Fig.5 に示す．まず 1 段階目の生成として，図中𝐺s1で
示される Generatorが，互いに依存関係が強い部材群の
配置を学習する．その学習が終了した後，2 段階目の
生成として，図中𝐺s2で示される Generator が，残りの
部材を含む全部材の配置を学習する．以下ではこれを
Stack WGAN-GPとする．そこでの各学習で用いる損失
関数は以下で与える(ただし，ペナルティに関する項は
省いた)． 

 
max 

𝐷s1

E𝐱ps~𝑝ps(𝐱)[𝐷s1(𝐱ps)] 

   −E𝐳~𝑝(𝐳)[𝐷s1(𝐺s1(𝐳))] 

 

(9) 

 
max
 𝐷s2

 E𝐱ok~𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎(𝐱ok)[𝐷s2(𝐱ok)] 

−E𝐱s1~𝐺s1(𝐳),𝐳~𝑝(𝐳)[𝐷s2(𝐺s2(𝐱s1))] 
 
(10) 

ここで，𝐱psは 1段階目で扱う部材のみを配置したデー

タであり，𝐱OKは全部材が配置されたデータである．

𝐺s1は式(9)を最小化するように，𝐺s2は式(10)を最小化

するように学習する．まず𝐺s1と𝐷s1を学習し，その後 

𝐺s1を固定して，𝐺s2と𝐷s2を学習する．学習後のデータ

生成は，潜在変数𝐳~𝑝(𝐳)から𝐺s1，𝐺s2の順に写像して，

最終出力を得る． 

上記の 3 つをそれぞれ DCGAN，WGAN-GP，Stack 

WGAN-GP とし，各ネットワークの構造を Table 2 に

示す．Discriminatorおよび Generatorの最適化手法には

いずれも Adam9)を適用し，ネットワークの各層には

Batch Normalization10)(BN)を用いた．Stack WGANにお

ける𝐺s2には Residual Block11)をネットワークの中間に

持つ．なお，潜在変数空間の次元数は 100とした． 

 これら 3つに対して，評価用ネットワークを用い，
生成データのうち𝐗OKデータと判定された割合を比較

する．評価用ネットワークは VGG-1612)を用い，前述
の𝐗OKと𝐗NG各 15000 データで 2 クラス分類を学習し
た．テストデータ各 1000 に対する分類精度は 91%で
あった． 

学習過程での判定結果を Fig.6 に示す．学習では，
バッチサイズを 200とした．全 15000データを一巡し
Generatorを 75回更新するのを 1epochとし，1epochご
とに 100データずつ生成し，評価用ネットワークによ
り判定した．100データのうち𝐗OKと判定された割合を
示している．さらに図には，20epoch ごとの平均を示
した．なお，3 つのモデルの学習回数はそれぞれ
DCGAN : 500epoch，WGAN-GP : 1000epoch，Stack 

WGAN-GP : 1段階目および 2段階目で各 1000epochと
した． 

図(a)に示す DCGANでは，生成されたデータの多く
が形状的にも不良で，学習が困難であった．図(b)の
WGAN-GPでは最大 84%，図(c)の Stack WGAN-GPで
は最大 92%の生成データが制約充足と判定された．そ
こで次節では，Stack WGAN-GP で学習済み Generator

を用いて，エンコーダによる𝐗NGデータの自動修正を
学習する．そこでの制約充非判定には，厳密に構造計
算を行った． 

 

D, 𝐷𝑠1, 𝐷𝑠2 

Input data 𝐱 ∈ 𝑅35×81×6 
Convolution, filter size=5×5, stride=2, 64. BN, lReLU 

Convolution, filter size=5×5, stride=2, 128. BN, lReLU 

Convolution, filter size=4×4, stride=2, 256. BN, lReLU 

Convolution, filter size=4×4, stride=2, 512. BN, lReLU 

 output: full connection→1 

 

G, 𝐺𝑠1 

𝐳 ∈ 𝑅100~𝒩(0, 𝐼) 

dense→2×5×512 

Deconvolution, filter size=4×4, stride=2, 256. BN, ReLU 

Deconvolution, filter size=4×4, stride=2, 128. BN, ReLU 

Deconvolution, filter size=5×5, stride=2, 64. BN, ReLU 

Deconvolution, filter size=5×5, stride=2, 6. Sigmoid 

 

𝐺𝑠2 

Input data 𝐱ps ∈ 𝑅35×81×6 

Convolution, filter size=5×5, stride=2, 64. BN, ReLU 

Convolution, filter size=5×5, stride=2, 128. BN, ReLU 

Residual Block

 
Convolution, filter size=5×5, stride=2, 128. BN, ReLU 

Convolution, filter size=5×5, stride=2, 128. 

 
BN, ReLU 

Deconvolution, filter size=5×5, stride=2, 64. BN, ReLU 

Deconvolution, filter size=5×5, stride=2, 6. Sigmoid 

Table 2: Network architectures of the proposed 

DCGAN, WGAN-GP and Stack WGAN-GP: 

Adam optimizer (learning rate 𝛼 = 0.0002, 𝛽1 =
0.5 and 𝛽2 = 0.9) is used in all cases. 

 

Fig. 5: Proposed model of Stack WGAN-GP: First 

𝐺s1 and 𝐷s1 pair are trained to generate a partial 

design 𝐱ps, then, 𝐺s2 and 𝐷s2 pair are trained to 

generate a whole design 𝐱OK while 𝐺s1 is fixed. 

= { }

real/fake

= { }

real/fake
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5.4. データエンコーダによる配置修正 

Table 3にエンコーダのネットワーク構造を示す．学
習時は式(5)および式(8)を交互に最小化しパラメータ
を更新する．ただし𝐺(𝐳) を𝐺s2(𝐺s1(𝐳))とし，式(5)で
50回更新した後に式(8)で 1回更新した． 

評価として，エンコーダの学習に用いていない制約
違反データ 100例を用いて，再構築データの制約充非
を構造計算により求めた．その結果，制約充足となっ

たデータ 38，制約違反のままのデータ 53，構造計算
が不能であったデータ 9となった．制約充足となった
場合には，部材位置は変えず太さのみを変えるなどの
部材配置の微小修正で実現していた．制約違反であっ
たデータの多くは，部材の一部が欠損しており，計算
不能となったものも同様であった．この理由と対応に
ついては，検討を進めている． 

6. おわりに 

深層生成器の表現能力を活かしつつ，潜在変数空間
を読み解くエンコーダや，分類器などを組合せること
で，所望の条件を満たすデータへの自動修正を試みた．
個別の適用事例における課題とともに，学習モデルの
検討もさらに進めたい． 
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Input data 𝐱 ∈ 𝑅35×81×6 
Convolution, filter size=5×5, stride=2, 64. BN, ReLU 

Convolution, filter size=5×5, stride=2, 128. BN, ReLU 

Convolution, filter size=5×5, stride=2, 256. BN, ReLU 

Convolution, filter size=5×5, stride=2, 512. BN, ReLU 

 output: 𝝁→100, 𝝈2→100 

Table 3: Network architecture of encoder 

OK rate 

 

(a) DCGAN 

 

(b) WGAN-GP 

 
(c) Stack WGAN-GP 

Fig. 6: Generation rate of ‘valid’ design evaluated 

by a network during the learning of each GAN. 

min 

epoch 

epoch 

epoch 

max 

OK rate 

OK rate 
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1 緒言 

近年，災害現場での二次災害を減少させるために，
頑健に行動できる歩行ロボットの開発が望まれている．
災害現場でロボットが人に変わって作業を行うために
は，遠隔操作やロボットが自律的に行動する必要があ
る．未知の環境下でロボットが自律的に行動をするた
めには，3 次元地図を構築し，その中から障害物や段
差，動的物体などの移動に必要な環境情報を抽出する
環境センシングを行う必要がある．このような 3次元
地図構築技術や環境認識技術において，近年， LIDAR
などの 3次元測距センサを用いた研究が盛んに行われ
ている[1, 2]．災害現場では，ロボットは，屋外環境で
は家屋の倒壊や地割れ，地面の陥没などにより道路上
に平地領域と瓦礫領域が混在している中を行動する必
要がある．また，屋内環境では階段や梯子などを昇降
する必要があり，さらに，どちらの環境においても他
のロボットや人などの動的物体を回避する必要がある．
このように，災害現場では様々な環境が混在した非常
に複雑な環境の中を行動しなければならない．このよ
うな複雑な環境下での環境センシングでは，ロボット
の置かれている環境や，移動方法などによって計測し
たい領域や範囲，必要な計測密度などが異なる．その
ため，一度の計測のみで環境センシングに十分な地図
を構築するのは困難であり，地図を常に更新する必要
がある．しかしながら，従来の単一の LIDAR等を使用
した計測手法では地図全体を更新するため，計測に時
間がかかることや，データ量が膨大になり，SLAMな
どの計算コストが増大しまうといった問題が存在する． 
そこで，我々は計測領域や計測密度を変化させること
のできる 3次元距離計測システムとして，複数の Laser 
Range Finder（LRF）を使用した可変型測域センサアレ
イを開発し[3]，本センサを用いた環境認識技術につい
て提案を行ってきた[4,5,6,7]．そこで，本稿では取得し
た環境情報から，複数の基本行動の重みを動的に更新
することで滑らかな動作を実現する手法である多目的
行動調停[8]の考え方を用いて，ロボットの置かれてい
る環境や移動方法に適した計測を行うために，可変型
測域センサアレイの計測範囲，計測密度の制御を行う
ための方法論を提案する．

2 可変型測域センサアレイ 

2.1 可変型測域センサアレイの概要 

本研究において開発を行った可変型測域センサアレ
イを Fig.1に示す．4つの LRFと 2つのサーボモータ
から構成されている．LRFは上部の 2つに UST-10LX
（北陽電機株式会社），側面の 2つに UST-20LX（同
社）を搭載しており，LRFを回転させるアクチュエー
タとして，FHA8C（オリエンタルモーター株式会社）
を 2つ搭載している．LRFおよびアクチュエータの仕
様を Table 1, Table 2に示す． 
本センサアレイはモータの回転軸と LRF の光軸を一
致させることによって最低限の座標変換により 3次元
復元が可能なセンサアレイとなっている．また，上部
と側面に設置された LRF の取り付け角度を変更して
いることにより，上部の LRFでは周囲全体を満遍なく
計測することが可能で，側部の LRFではロボットの前
方方向をより密に計測することが可能になっている．
本センサアレイはサーボモータの回転速度を制御する
ことで計測密度を，回転範囲を制御することで計測範
囲を変更することが可能なセンサアレイシステムとな
っており，本稿では認識した環境に合わせ，サーボモ
ータの回転範囲を知的に制御することを目的とする．

2.2  ODEによるセンサアレイとロボットのモデル 

	 本稿では，オープンソースの物理演算エンジンであ
る Open Dynamics Engine（ODE）を用いて，Fig.2のよ
うな 4 脚ロボットとセンサアレイのモデルを作成し，
シミュレーション環境上において制御実験を行う． ま
た，シミュレーション環境内のセンサアレイで計測さ
れた距離データは実際の LRF と同じ形式でデータを
保存することが可能になっており，Fig.3のように 3次
元地図に復元することが可能となっている．

複雑な環境下における可変型測域センサアレイの知的制御

○北井	 瑳佳（首都大）	 戸田	 雄一郎（首都大）	 武居	 直行（首都大）

和田	 一義（首都大）	 久保田	 直行（首都大）
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3 センサアレイの知的制御 

本章では多目的行動調停の考え方を用いて，知覚し
たロボット周囲の環境に適したサーボモータの回転速
度𝜔及び回転範囲𝜃#$%, 𝜃#'(を出力することで計測範
囲を変化させ，可変型測域センサアレイを知的に制御
する手法を提案する．全体のアルゴリズムのフローチ
ャートを Fig.4 に示す．環境認識に関する手法として
は特徴点抽出[4],梯子検出[5],動的物体検出[6]を提案し
てきた．本稿における多目的行動調停の基本行動は次
の 3つの計測手法 1.平地歩行計測，2.動的物体追従計
測，3.梯子計測と定義し，それぞれの制御出力はファ
ジィ制御を用いて算出する．また，従来の手法では取
得した環境入力情報に応じて多目的行動調停により，
各行動の重み付けを行い統合的な出力を算出していた．
しかしながら，本稿の場合は，例えば，平地歩行計測
と動的物体追従計測の重みが大きくなった際に，その
2 つの物体の位置が大きく離れていた場合を考えると，
統合的な出力では 2つの物体の中間的な位置を計測す
るような出力が算出されてしまうことで，どちらの物
体も計測できなくなってしまうことが考えられる．そ
こで，本稿では更新された重みの中で一番高い重みに
なった行動がロボットにとって現在の環境で一番必要
な計測であると考え，ファジィ制御により算出された
その計測手法の出力をそのまま最終的な制御出力とし
て選択し，センサアレイの制御を行う． 

3.1 ファジィ制御による各行動の出力決定 

本稿における基本行動は簡略化ファジィ推論を用い
たファジィ制御[6,7]によって算出する．各行動におけ
る前件部の入力情報は以下の通りとする． 
 
1.平地歩行計測： 
	 平地を歩行する際に使用し，障害物に対する局所的
計測と自己位置推定，動的物体検出を行うために，セ
ンサ側面に搭載されている LRFは固定し，センサ上部
の 2 つの LRF をロボットから一番近い障害物に対し
局所的に計測を行うように制御する．前件部の入力情
報としてはロボットに一番近い障害物までの距離，方
向，大きさとする． 
 
2.動的物体追従計測： 
	 動的物体を検出した際に，動的物体の挙動を確認す
るために，センサ上部に搭載された LRFを，動的物体
を追従するように計測を行えるように制御を行う．前
件部の入力情報としては動的物体の位置，方向，大き
さ，移動速度，移動方向とする． 
 
3.梯子計測： 
	 梯子を登るために，梯子の詳細なデータを取得する
ための計測を行うために，全ての LRFを梯子周囲の範
囲に対し局所的に計測を行うように制御する．前件部
の入力情報としては梯子の位置，横幅とする． 
 
 
 

 
Fig. 1: Variable Sokuiki Sensor Array. 

Table 1: Specification of LRF[9] 

 

 
Fig. 3: 3D-map of Simulation Environment. 

 
Fig. 2: Robot and Variable Sokuiki Sensor Array Model 

of Simulation Environment 

Table 2: Specification of FHA-8C[10] 

 

 
Fig. 4: 3D-map of Simulation Environment. 
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3.2 多目的行動調停 

ここでは，環境認識によって得られた環境知覚情報
をもとに，多目的行動調停を用いて各行動の重みを算
出する手法について述べる．行動 kの時の制御出力を
yk,j，重みを wgtk，行動の総数を r (=3)とすると，重み
wgtkは知覚した時系列センサ情報に従い，(1)式により
更新される．ここで，α は忘却係数であり，センサ情
報が初期値と同値の場合に累積の重み更新幅が 0に戻
ることを防ぐ目的がある． 

 
 

 

(1) 

 
ここで，∆wgtkは重み更新則であり，次のように設定さ
れる． 
 

 

 

(2) 

 
sim は環境知覚情報を表し，入力された情報に応じて
0~1 の値をとる．本稿では検出された障害物や動的物
体，梯子の位置情報とロボットの自己位置の情報をも
とに以下の 5つを定義する．𝑠𝑖+は障害物に対する危険
度を表しており，ロボットとロボットに最も近い障害
物との距離𝑙-が𝐿- = 1.2[𝑚]以内になった際に急激に
上昇するように設定する．γ-, 𝜂-は危険度の上昇の勾配
を決定する任意の定数であり，本稿ではγ- = 1.0, 𝜂- =
2.0とした．𝑠𝑖9は𝑠𝑖+と同様に動的物体に対する危険度
を表しており，𝑙#はロボットと動的物体との距離，
𝐿#		, γ#, 𝜂#はそれぞれ任意の定数であり，本稿では
𝐿# = 1.5 𝑚 	, γ# = 1.0, 𝜂# = 2.0とした．𝑠𝑖<も動的物
体に対する危険度であり，一回前の計測により取得さ
れた𝑙#を𝑙′#とし，𝑙′# > 𝑙#のとき，すなわち動的物体
がロボットにい近づいてきている場合は 1を，離れて
いく場合は 0を返す．𝑠𝑖?はロボットと梯子までの距離
𝑙@が𝐿@ = 1.0[𝑚]以内になった際に，急激に梯子計測重
みが大きくなるように設定する．  
 

 

 
(3) 

 

 
(4) 

 

 
(5) 

 

 
(6) 

  (7) 
 
 

また，dwk,mは行動 k が simによって受ける影響を定め
る定数パラメータであり，以下のように設定した． 
 

 

 

(8) 

	 これらを用いて各行動の重みを算出し，重みが最大
となった行動のファジィ制御器によって算出された出
力をもとにセンサアレイの制御を行う．  

4 シミュレーション実験 

本実験では，提案手法により環境に適した計測が行
われていることを確認するため，シミュレーション環
境上に置いて，センサアレイの制御実験を行った．前
述のシミュレーション環境上に Fig. 5のように障害物，
動的物体，梯子を設置した実験環境を構築した．本実
験では，ロボットから見て x方向に 7[m]，y方向に 

-1[m]の位置に設置した梯子を目標位置としてロボ
ットを歩行させ，ロボット周囲の環境に応じて最適な
計測を行えることを確認する．また，本稿ではロボッ
トの自己位置及び障害物，動的物体，梯子の位置は既
知の情報として扱う．実験におけるロボットの歩行の
様子を Fig. 6に，その時の多目的行動調停により算出
された各行動の重みの推移を Fig. 7に示す．実験結果
より，スタート地点では周囲に障害物しかないため，
平地歩行計測の重みが最大になっているが．1.4[m]手
前の位置からは，障害物の後ろにある動的物体が見え
たことにより，動的物体計測の重みが上昇しているこ
とがわかる．その後，1.6[m]の位置で動的物体が通り過
ぎるのを待機している間は動的物体が通り過ぎていく
につれて動的物体計測の重みが減少し，平地歩行計測
の重みが再び上昇している．1.7[m]付近で再び動的物
体計測の重みが上昇しているが，これはロボットが移
動を開始したことにより動的物体との距離が近づき，
𝑠𝑖<が影響したことによるものだと考えられる．ま
た，6.0[m]付近からは梯子との距離が 1.0[m]以内にな
ったことで，梯子計測の重みが上昇し，最大になって
いることがわかる．これらの結果から，本提案手法を
用いて，ロボット周囲の環境に適した計測が行えてい
ることがわかる． 
 
5 まとめ 

本稿では，災害現場などの複雑な環境下において，
ロボットの歩行や作業に必要な情報を取得する環境セ
ンシングを行うために，ロボット周囲の環境や，ロボ
ットの行動計画に合わせ，可変型測域センサアレイの
計測範囲を知的に制御する手法について提案した．ま
た，シミュレーション環境上で障害物や動的物体，梯
子などを混在させた環境を構築し，ロボットを移動さ
せセンサアレイの制御を行いながら環境計測を行った
ことで本手法の有用性を示した．本研究では，本稿で
は多目的行動調停における各種パラメータや，どのよ
うな入力情報を与えると，どの行動が選択されるかを
決定する環境知覚情報𝑠𝑖を経験的に定めた．しかし，

wgtk ←
α ⋅wgtk + Δwgtkk

α ⋅wgtk + Δwgtk( )
k=1

r

∑

Δwgt1
Δwgt2
Δwgt3

⎡

⎣

⎢
⎢
⎢

⎤

⎦

⎥
⎥
⎥
=

dw1, 1 ! dw1, 5

! " !
dw3, 1 ! dw3, 5

⎡

⎣

⎢
⎢
⎢

⎤

⎦

⎥
⎥
⎥

si1
!
si5

⎡

⎣

⎢
⎢
⎢

⎤

⎦

⎥
⎥
⎥

si1 =
exp γ o ⋅ Lo − lo( ) / Lo( ) /ηo  if    Lo > lo( )
1.0                                      otherwise( )
⎧
⎨
⎪

⎩⎪

si2 =
exp γ m ⋅ Lm − lm( ) / Lm( ) /ηm   if   Lm > lm( )
1.0                                           otherwise( )
⎧
⎨
⎪

⎩⎪

si3 =
1.0     if   ′lm > lm( )
0.0     otherwise( )

⎧
⎨
⎪

⎩⎪

si4 =
1.0     if  Ll > ll( )
0.0    otherwise( )

⎧
⎨
⎪

⎩⎪
si5 = 1− si2

dw1 = 0.6,  0.0,  0.0,  0.0, 0.4{ }
dw2 = 0.0,  0.7,  0.2,  0.0,  0.0{ }
dw3 = 0.0,  0.0,  0.0,  0.7, 0.2{ }
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実際の災害現場などではより様々な環境が考えられ，
さらにロボットの作業も多岐に渡ると考えられる．従
って，パラメータ設定や環境知覚情報を人が設計する
のは困難になると考えられる． 
そこで，強化学習などの教師なし学習を用いて，未知
の環境下でも最適な制御出力を学習できるようにして
いきたい． 
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Fig. 6: State of robot locomotion in experiment  
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1 はじめに 

迷路は老若男女が楽しめる古典的パズルの一つであ

り，これまでに様々な種類のものが多く作成されてき

た．絵画的迷路は迷路の一種で，入口から出口まで正

解路部分のみを通り，その経路を塗りつぶすことで何

らかの絵や記号が完成するというものである(Fig.1)．

絵画的迷路はパズルを解く楽しさだけでなく，解いた

後に絵が完成するという芸術的な楽しさも持ち合わせ

ており，特に子供を中心として人気がある． 

 絵画的迷路を扱う本にある迷路は，生成するアルゴ

リズムを公開していないか，自動的に迷路を生成した

ものではないとされており，学術的な研究も少ない．

2009 年に岡本らが絵画的迷路の構成法について提案

してから，いくつかの論文が発表されているが 1)3)4)，

新しい分野としての発展の余地は多く残されている． 

絵画的迷路の生成は正解路が絵にならなければなら

ないという制約のため，満足のいく迷路を作成するこ

とが難しい．また良い迷路かどうかの評価は，絵の完

成度，経路の複雑さ，解いた時の達成感などがかかわ

ってくる．このような条件の問題はコンピュータで自

動生成するのは難しく，人の手作業によって作成され

るものが多い．この問題をコンピュータによって解決

することができれば，絵画的迷路作成にかかる時間の

大幅な削減を見込むことができる． 

先行研究として SA(Simulated Annealing)を用いた手

法 1)が考案されており，絵と迷路の多少の食い違いを

許容することで迷路の生成を実現している．絵画的迷

路の自動生成に対して GA(Genetic Algorithm)を適応す

るのは適切な交叉方法を考案するのが難しく，開発が

難しいと考えられてきた．一方 GAは経路最適化問題

やゲーム情報学の分野で非常に目覚ましい成果をもた

らしており，人間が手掛けるよりも良い性能のものを

作り出す可能性を秘めている．絵画的迷路にも GAを

適応できれば従来手法よりも良い迷路を生成すること

が期待でき，新しい切り口を開くことになる．本論文

では GA と局所探索を組み合わせた MA(Memetic Al-

gorithm)を用いることで既存手法より食い違いの少な

い正解路を生成することを目的としている． 

2 絵画的迷路構成問題 

迷路には非常に多くの種類のものが存在し，次元数

や外観などいくつかの観点で分類される．本論文では

二次元格子状の全域木型迷路を対象としており，以下

にその特徴をまとめる． 

・ 横Cwdマス，縦Chgマスの長方形格子状の迷路である． 

・ 各マスは上下左右最大4マスと接する．その間に壁

がある場合は直接移動出来ない．壁がない場合は直

接移動出来る．

・ 外周部マスは迷路の外部に進めないよう壁で隔て

られている．ただし，入口と出口が1つずつ存在し，

その部分だけ外部とつながっている．

・ 正解路は重複しないマスの配列P = {p1, …, pn} で

定義される．p1は入口マス，pnは出口マスであり，

すべてのpiとpi+1 (i = 1, 2, … , n-1)は壁のない隣り合

MAを用いた絵画的迷路の自動生成 

○今宮明則 小野典彦 永田裕一（徳島大学）

MA for Automatic Picturesque Maze Generation 

* A. Imamiya, N. Ono, Y. Nagata (Tokushima University)

* T. Shisutemu and H. Joho (University of XX)

Abstract－   Picturesque maze is a category of maze, whose solution path shows up as a picture. When you 
reach from the entrance to the exit without mistake, you can draw a picture. In this paper, we discuss a method 
to automatically generate a solution path close to a given binary image. Although a simulated annealing algo-
rithm has already been proposed to this problem, this paper proposes a memetic algorithm. To apply memetic 
algorithm to this problem, we develop a crossover operator suitable to this problem by modifying edge assem-
bly crossover for the TSP. 
Key Words:  Picturesque Maze, Memetic Algorithm 
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Fig. 1: Example of a picturesque maze. 
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うマスでなければならない．逆にpiとpi+j (j > 1)は隣

り合っていないか，壁に隔てられていなければなら

ない． 

・ ワープ(離れたマスを移動する仕組み)や閉路，到達

できないマスは存在しない． 

 

Fig2は絵画的迷路構成問題を表しており，灰色部分

(黒ピクセル)が正解路，白色部分(白ピクセル)が不正解

部分を示している．Fig.2の(a)は読み込む画像であり，

(a)を元にして(b)のような迷路を生成する．(b)の迷路は

読み込んだ画像と生成した正解路が完全に一致してい

るが，読み込む画像によっては画像と正解路が一致す

るとは限らない．そのような場合どのような方法で迷

路を絵に近づけるかが，絵画的迷路の質に大きく関わ

ってくる． 

 

3 既存の正解路構成法 

 絵画的迷路生成では，画像と正解路が完全に一致す

ることが理想だが，画像によっては絵画的迷路の性質

から一致させることができないことがある．その場合

の迷路生成手法は大きく分けて二種類あり，ピクセル

数を変更する手法(3.1) と食い違いピクセルを許容す

る手法(3.2) である． 

 

3.1 岡本らの手法 

岡本ら 3)は画像 1 ピクセルを 1 マスではなく，2×2

マスに変更することで，食い違いピクセルを生じさせ

ずに，絵画的迷路の自動生成を行った．Fig.3の(c)はピ

クセル数を変更して自動生成した迷路の一例である．

Fig.3(a)の画像が与えられた場合，この画像と完全に一

致する正解路を持つ迷路を作成するのは不可能である．

そこで(b)のようにピクセル数を増やすことで通過で

きるマスが増やし，食い違いピクセルを生じさせずに

(c)の迷路を生成している． 

岡本らの手法は実装が容易であり，単純なことから

高速である．しかしながら全域木を沿うように迷路を

生成することから，始点と終点が隣り合ってしまうた

め，自由に入口と出口を設定することができない．ま

た，左手法(壁に手を当てながら進む迷路の解き方)を

使用すれば，容易に解けてしまうことから，改善する

余地があった．詳しくは「絵画的迷路の作り方」3)を

参考にされたい． 

ピクセル数を変更する手法は中井ら 4) や池田 5) も

提案しているが，本論文ではピクセル数を変更しない

ため詳細は割愛する． 

 

3.2 池田らの手法 

池田ら 1)は SA を用い，食い違いピクセルを許容す

ることでマスの数を変更せずに絵画的迷路を生成して

いる．Fig.3(d)は(a)の画像が与えられた場合に食い違い

ピクセルを許容して自動生成した迷路の一例である．

(d)の×印は，本来の画像と異なる部分であり，多少の

食い違いを許容することで迷路の生成を行っている．

マスの大きさを変更しない利点は，読み込んだ画像と

迷路の大きさが変わらないため，ある程度大きな絵で

迷路を生成しても，現実的な大きさのものになること

である． 

池田らは迷路の構成を下記に示した手続き

(procedure SA)のように行っている．Tstartは開始温度， 

Tdecayは減衰率，Tendは最終温度，Tnowは現在の温度，P

は現在の解を示しており，Pは入口から出口までの座

標の配列で表現される．関数Fは引数である解の評価

値を返す．評価値はΣ(食い違いピクセル×重み)で表さ

れ，重みづけをすることで絵に近い迷路を構成しやす

くしている．初期解Pstart は入口と出口を繋ぐ経路をラ

       
(a)The original image     (b)Example of maze  

                  generation 

Fig. 2: Picturesque maze configuration problem. 

   

(a)           (b) 

   

(c)           (d) 

Fig. 3: Existing maze generation method. 
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ンダムに生成したものを使用する．SAの特徴といえる

Line9は一定確率で解を改悪する場合でも解を更新す

る．また使用する近傍オペレータは3種類あり，それら

をFig.4に示す．(a)は正解路をずらす機能，(b)は正解路

を増減させる機能，(c)は正解路の経路順を入れ替える

機能を持っている．(c)の近傍オペレータを使用しても

評価値が変わることはないが，解探索の自由度が増す

ため結果として性能も向上する． 

 この SA はある程度の時間で食い違いピクセルを許

容した迷路を生成することができ，絵の大きさが変化

しても対応できる．しかしながら複雑な絵で迷路を生

成しようとすると局所解に陥ってしまう恐れがあり，

絵と大きく食い違う迷路が生成されることがある．詳

しくは「確率的最適化を用いた絵画的迷路生成,」1)を

参考にされたい． 

 

絵の一致する量だけ比べれば3.1の手法を用いて迷

路を生成したほうが良いように見えるが，手法の性質

により複雑な経路は生成しづらく，単調な経路になり

やすい．経路の複雑さや面白さを求めるならば，経路

に多様性を持たせ，様々な経路の迷路を生成できた方

が良いため，3.2の手法の方が向いている． 

本論文では3.2の手法のように食い違いピクセルを

許容して，経路の変更を容易にし，多くの経路を生成

することで迷路の質の向上を図っている． 

 

4 MAを用いた正解路構成法 

本研究で提案する MA では交叉として EAX(Edge 

Assembly Crossover)2)を用いる．EAXは TSP(巡回セー

ルスマン問題)を解くために作られた交叉であるが，絵

画的迷路構成問題に適用できるように改良する．また

EAX は中間個体を生成する前の手順を変えることで，

より効果的に良い評価値の経路を見つけられる場合が

ある．本章では EAX の概要と中間個体の生成方法に

ついて述べる．次に正解路以外の部分の生成方法につ

いても簡単に示す． 

 

4.1 手順 

MAを用いるためには初期集団が必要となる．初期

集団は3.2で示したSAを用いていくつかの解を生成し

構成する．またMAはGAと局所探索を組み合わせる手

法であるが，本論文ではMAの局所探索部分にも3.2で

示したSAを使用する．ただし，MAでは何度も局所探

索を呼び出すため，計算時間が長くならないよう，局

所探索と近くなるような温度設定でSAを用いる．使用

するMAのアルゴリズムをProcedure MAに示す． 

procedure SA() 

1  :初期解Pstartの生成 

2  : Tstart, Tdecay, Tendの設定 

3  : Tnow := Tstart;   P := Pstart; 

4  :   REPEAT 

5  :     近傍解P’の作成 

6  :     IF   (F(P’) – F(P)) < 0   THEN 

7  :       x := x’; 

8  :     ELSE 

9  :       exp( – (F(P’) – F(P)) / Tnow)の確率で 

P := P’; 

10 :     ENDIF 

11 :       Tnow := Tnow × Tdecay; 

12 :   UNTIL  Tnow < Tend 

13 : RETURN with 最良解 

 

Fig. 4: Method of generating neighbor solution of SA.1) 

池田，橋本(2012) 『確率的最適化を用いた絵画的迷路生成』 

p1629 図 5から引用 

Procedure MA(Npop, Nch) 

1  :初期集団{x1, x2, … , xNpop}の生成 

2  :   REPEAT 

3  :     i ∊ {1, … , Npop}をランダムに集団に 

割り振る; 

4  :     FOR  i := 1 TO Npop DO 

5  :       pA := xi;  pB := xi+1; (xNpop+1 = x) 

6  :       {c1, c2, … , cNch} := EAX(pA, pB); 

7  :       xi := Select_Best(c1, c2, … , cNch); 

8  :       xi := SA(xi); 

9  :     END FOR 

10 :   UNTIL 終了条件が満たされる; 

11 : RETURN with 集団中の最良個体; 
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Fig. 5: EAX basic steps. 2) 

永田(2017) 『局所的な交叉 EAXを用いた GAの高速化と 

TSPへの適応』 p544 図 1から引用 

procedure MAにおいて，NpopとNchはそれぞれ集団サ

イズ，各親から生成される子個体の数を示している．

Line1では先に述べたようにSAによって初期集団が生

成される．Line6ではEAXを用いて各両親pA，pBから

Nch個の子個体が生成される．Line7ではNch個の生成子

個体の中から最も評価値の良い個体を選択し，集団中

のxiと置き換える．ただし生成した子個体のすべてが

pAよりも悪かった場合，置き換えは行われず，xiがそ

のまま残るものとする．Line8では局所探索としてSA

を用いて近傍解を生成する．ただしLine7でxiが置き換

えられなかった場合はこの処理を行わない． 

 

4.2 絵画的迷路構成問題にEAXを適応 

EAXはTSP用の交叉として開発され，各都市間の距

離を短縮し，コストを削減するために使われる．しか

し迷路生成の場合，短い経路の迷路を作ることに意味

はなく，絵に近い迷路を作成する必要がある．そこで

EAXの評価値を経路の長さではなく，食い違いピクセ

ルの数で処理させることで，経路の大域的な変更，改

善を見込むことができる． 

4.2.1 EAXの概要 

 TSPで使用されるEAXは Fig.5のような手順で行わ

れる．tour-Aと tour-Bは親となる2つの順回路を表し，

以下の 5つのステップで子個体を生成する． 

Step1 : tour-Aと tour-Bの経路を全て組み合わせたグラ

フGABを作成する． 

Step2 : GABを tour-Aの枝，tour-Bの枝，tour-Aの枝…

と交互に辿っていき出来上がった閉路を AB-cycle と

して記憶する． 

Step3 : 記憶した AB-cycle の中から使用する閉路を何

らかの手順で取り出し E-setとする． 

Step4 : E-setに含まれる tour-Bの枝と E-setに含まれな

い tour-Aの枝を組み合わせて中間個体を生成する． 

Step5 : 中間個体が2つ以上の閉路であった場合 1つの

閉路になるまで近い閉路の枝を付け替える．出来上が

った 1つの閉路が生成される子個体になる． 

 EAX が TSP で非常に良い結果を出している理由の

一つに，Step5 で閉路を統合している際，局所探索の

ように枝を付け替えていることが挙げられる．つまり

交叉しながら局所探索ができるため，MA のように別

途局所探索を組み合さなくても，MA と同等の結果を

得られるのである． 

 

4.2.2 TSPと絵画的迷路構成問題の違い 

TSPの解はすべての点(都市)を通る閉路で表される．

EAXは交叉前の経路がこれらの条件((ⅰ)すべての点を

通る，(ⅱ)閉路である)を満たすことを前提として作ら

れている．迷路では点が存在しないが，1マスの中心を

点とみなすことでTSPの点(都市)のように扱うことが

できる．しかし絵画的迷路の解は個体ごとに通る点が

異なるため，(ⅰ)を満たさない．また入口と出口が一致

しないため閉路が生成されることはなく，(ⅱ)を満たさ

ない．このためEAXをそのまま絵画的迷路の生成に用

  

(a)              (b) 

 

(c) 

Fig. 6: Example of route substitution. 
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いることはできない．そこでEAXを適用できるように

するために，絵画的迷路の経路を条件(ⅰ)(ⅱ)を満たすよ

うな経路に置き換える操作を導入する． 

・条件(ⅰ)を満たす方法 

 Fig.6(a)のようなGABがあったとする．tour-Aとtour-B

はそれぞれ通る点が異なるため，条件(ⅰ)を満たしてい

ない．そこで両親の経路が共に通る点以外を全て削除

し，片方の親の連続する(削除されない2点間の)経路を

1つの枝とみなす(Fig.6(b))．この処理によりtour-A，

tour-Bの経路はどちらも同じ点を通るようになるため，

条件(ⅰ)を満たすことができる． 

・条件(ⅱ)を満たす方法 

 Fig.6(b)の経路はtour-A，tour-Bのどちらも経路が途切

れているため，閉路ではない．そこで入口と出口を繋

ぐ経路を付け足す(Fig.6(c))．これにより条件(ⅱ)を満た

すようになる． 

 Fig.6(c)の経路は条件(ⅰ)(ⅱ)を満たすため，TSPと同様

に扱うことができる．したがってEAXも適用できるよ

うになる． 

 また先に述べたようにTSPでは距離が評価関数であ

ったが，絵画的迷路構成問題では食い違いピクセル数

に変更する．すなわち，Fig.5の Step5では隣接する閉

路の枝を付け替えるため評価値が変化しなくなる． 迷

路で EAXを適応した一例を Fig.7に示す．  

 迷路生成で EAXを使う利点は Fig.7の(c)(d)にあり，

中間個体の枝を付け替えることによって，両親が通ら

ない経路を含む子個体を生成できることにある．これ

により局所探索の近傍オペレータが使用できる経路の

数が増え，探索範囲を広げることができる．また付け

替える枝をある程度操作できるので，ワープするマス

が存在しないという制約条件を常に満たしながら交叉

することができる． 

 

4.3 EAXの工夫 

 これまでに示した方法で正解路部分は作成すること

ができるが，4.2.1 で述べた Step1 と Step3 を迷路の性

質を考慮して改良することで，より食い違いの少ない

迷路を生成できる可能性がある． 

<Step1で共通経路を除外> 

 4.2.1 で述べたように通常の EAX は Step1 で両親の

経路を全て使用して GABを作成する．しかしながら迷

路生成で EAX を実行した場合評価値が変わる可能性

があるのは，どちらか一方の親しか通らない部分を

E-set にしたときだけである．また迷路生成では Step5

を行う際自由に枝を付け替えることができず，隣接す

る閉路の枝しか付け替えられないため，複雑な E-set

が生成されると一本の経路にできない場合がある．そ

こで Fig.8 のように GABを作成した後 GABの中から両

親とも通る経路をあらかじめ除外し(b)のようなGABを

作成する．その後の操作は同じように行うことで，ど

ちらか一方の親しか通らない経路を含む E-set を使用

することができる． 

 GAB の経路を除外することで生成される子個体の多

様性が低くなるというデメリットも存在する．メリッ

トとどちらが大きいのかの実験が必要である． 

 

   

 (a)GAB             (b)E-set 

   

(c) Intermediate        (d) valid tour 

Fig. 7: Example of crossover in the maze. 

   

(a)GAB           (b)new GAB 

   

(c) E-set           (d) valid tour 

Fig. 8: Example of route exclusion. 
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<Step3でE-set数を変化> 

 Fig.5のE-setの部分で示されているようにE-setの数

は変えることができる．E-setの数が少ないと局所的な

交叉となり出来上がる子個体は tour-Aに近いものにな

る．また E-set の数が多いと大域的な交叉となり子個

体は tour-B に近いものになる．すべての AB-cycle を

E-set にすると出来上がる子個体は tour-B に一致して

しまうため使用する数は多くできないが，どの程度の

数がいいのか実験する必要がある．これは TSP 用の

EAXでも実験されており，評価値が変化しなくなりだ

した頃に E-set 数を増やすと良い解が見つけやすいと

されている．本論文の実験では初期解の時点である程

度良い評価値の経路を使用しているため，E-set数を固

定して比較を行う． 

 

4.4 背景路部分の生成 

背景路部分の生成は既存の手法 1)3)で述べられてい

るものを用いる．Fig.9にその例を示す．(a)のような正

解路が生成されていた時，正解路を木，不正解部分の

マスをノードとして見る．これらを繋ぐ全域木を生成

したものが(b)である．(b)で加えた背景路部分は複数考

えられるが，任意のものを使用してよい．これを元に

して迷路を生成したものが(c)である．(c)のままでも迷

路としての条件は満たしているが，迷路の規模が大き

くなると行き止まりの数が増えるため，難易度が下が

りパズルとしての面白さに欠ける．そこで隣接する行

き止まりを統合することで数を減らし難易度を上げて

いる． 

不正解部分は正解路部分が完成した後から付け加え

るので，正解路と不正解部分は独立して考えることが

できる． 

5 実験と考察 

本章では SA のみを用いた実験，MA を用いた実験

で，それぞれどのように評価値が推移したかを示す．

SA のみの実験は本論文の本題ではないが，ベースラ

イン性能として SA のみでどの程度の評価値の迷路が

生成されるかを確認しておくことは非常に重要だと考

えられる． 

 

5.1 SAのみを用いた実験 

 基本的なパラメータ設定や使用する画像は3.2で述

べた手法のものをそのまま利用する．以下にそれらの

具体的な内容を示す． 

・開始温度Tstart = 10.0 

・減衰率Tdecay = 0.9995，0.99995 

・最終温度Tend = 0.1 

・評価値f  = Σ(食い違いピクセル×重み) 

・使用する画像 Fig.10((a)40×30ピクセル，(b)40×38

ピクセル) 

・重みw = 1.0, 2.0, 100.0 (黒ピクセルの重みを1, 黒ピク

セルに接する白ピクセルの重みを2.0, 接しない白ピク

セルの重みを100.0) 

   

(a) Correct path    (b) Add background path 

   

(c) Maze to be created   (d) Integrated maze 

Fig. 9: Generation method of background path. 

減衰率 平均 最良 

0.99995 6.90 4 

0.9995 15.80 8 

Table. 1: Evaluation value of (a) using SA. 

  

(a)                     (b) 

Fig. 10: Image to use. 

減衰率 平均 最良 

0.99995 36.20 28 

0.9995 60.55 42 

Table. 2: Evaluation value of (b) using SA. 
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この設定で減衰率を変更しどのような評価値，迷路

が生成されるかを確かめる．Table.1，Table.2は20回試

行した減衰率ごとの平均評価値，最良評価値を示した

ものである．これらから減衰率を高くするほど良い評

価値の迷路が作られやすいことが分かる．これよりも

減衰率を上げれば平均評価値は良くなるかもしれない

が，最良評価値に関してはこの辺りが頭打ちであると

考えられる．また，減衰率を0.9995にした場合の迷路

一つ当たりの生成時間が一秒程度であるのに対して，

減衰率を0.99995にすると迷路一つ当たりの生成時間

が十数秒かかってしまう． 従って多くの迷路を生成し

たい場合は減衰率を下げる必要がある． 

 これらの表はあくまで一例であり，全く同じ条件で

も多少結果が食い違うことがある．これは確率的に経

路が変更されるため当然のことであるが，大抵このあ

たりの結果になる． 

 

5.2 MAを用いた実験 

 初期解生成は SA を用いて行う．減衰率は 5.1 で結

果の良かった 0.99995 を使用する．また結果の比較を

しやすくするため使用する初期集団は試行回数ごとに

同じものを使用する．交叉に関しては集団サイズを大

きくするほど初期解を多く生成しなければならず，一

世代あたりの処理時間も大きくなるので，集団サイズ

をあまり大きくできない． 

 以上を踏まえて各パラメータは以下のように設定し

た． 

初期解 

・5.1と同様 (減衰率は 0.99995とする) 

交叉 

・集団サイズ 10 

・世代数 500 

・E-setを構成するAB-cycleの数 1~3 

・子個体生成数 10 

 

 Table.3，Table.4はMAをそれぞれ 5回ずつ行い，500

世代目の集団内の平均評価値の平均，集団内の最良評

価値の平均，最良評価値を示している．またE-set数1，

2，3の時はの共通経路の除外を行っておらず，経路除

外の時は E-set数を 1で実験した． 

 Table.1~4より，SAのみよりもMAを使用した方が

良い評価値の迷路を多く作っていることが分かる． 

 Table.3はFig.10(a)を用いて生成した迷路の評価値だ

が，設定を変えてもあまり大きな変化は見られなかっ

た．これは世代数を 500に設定したことに原因がある

と考えられる．Table.3で最良評価値を見つけた際の世

代数は，経路除外をした時が 50~100 世代，その他の

時は 100~150世代が多かった．したがって Fig.10(a)の

画像のような迷路にしやすい図形の場合，世代数を減

らしてもよい解の経路を見つけられると考えられる． 

 Table.4はFig.10(b)を用いて生成した迷路の評価値で

ある．Table.4 より E-set 数を変化させても大きな変化

は見られなかった．ただし経路除外をした場合の評価

値は他に比べてよい経路が多く生成された．これは交

叉の際両親の良い部分を使用する可能性が高く，効率

よく解を探索できたからだと考えられる．また

Fig.10(a)の画像を用いても経路除外をした方が良い解

を早く見つけられているので，高速化する場合はこの

手法を取り入れた方が良いのだろう．しかし Fig.10(b)

の画像を使用した場合，最良評価値の経路を見つけた

際の世代数は特に特徴がなかったので，500 世代では

よい解を見つけきれないのかもしれない． 

 

6 おわりに 

本論文は絵画的迷路構成問題においてMAを使用し，

有用である可能性を示した．これは他のパズルや教育

などの分野にも応用できると考えられる．しかし複雑

な絵(白ピクセルが黒ピクセルの中に複数存在するな

ど)になった場合，単純な絵に比べると評価値は良くな

りづらい．これらを解決できるアルゴリズムを提案で

きれば，評価値を食い違いピクセル以外に設定する余

地も生まれ，面白い迷路を作れるようになるだろう． 

またE-setの数を世代数ごとに変化させる，E-setの決

め方を意図的なものにするなど，EAXのパラメータは

 

平均 最良平均 最良 

E-set数 1 3.96 2.8 2 

E-set数 2 3.88 2.4 2 

E-set数 3 4.08 2.4 2 

経路除外 3.28 2.8 2 

Table. 3: Evaluation value of (a) using MA. 

 

平均 最良平均 最良 

E-set数 1 27.10 21.2 20 

E-set数 2 27.24 21.4 18 

E-set数 3 26.92 20.4 18 

経路除外 23.14 17.4 15 

Table. 4: Evaluation value of (b) using MA. 
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変更できる点が多くある．これらなどを変化させたと

きにどのような結果になるか今後実験していきたい． 
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1 はじめに 

 人々の生活において,宅配便などの輸送サービ

スはなくてはならない存在である.特に近年,ネッ

ト通販などの普及により,配送業務の需要はより

高くなっている.通販などによる注文増加と,ドラ

イバー不足などの問題が続く状況の中で,効率的

な配送計画を立案する配送支援システムの構築が

望まれている. 

 最適化問題の一つである配送経路問題

(VRP:Vehicle Routing Problem)では,特定の拠点

を荷物の集積地(デポ)として,与えられた制約を

守りながら,総移動コストならびに,配送に必要な

車両の台数が適切なものを求める問題である.VRP

は様々な業種において配送形態をモデル化できる

問題クラスである。そのため適応できる問題は多

岐にわたるが、実問題への応用を考えるときには,

様々なモデルや細かな条件を考慮しなければなら

ず,最適化をしようとする問題に対してはあらか

じめモデル・制約条件を扱う問題を定義しておく

必要がある.VRPにおいては,各顧客の座標や,荷物

の需要量,配達サービスにおける時間指定などの

ような時間枠,顧客先での作業時間,配送に使える

車両の台数や,最大積載量が挙げられる. 

 筆者らは,時間枠付き車両配送問題(VRPTW)をベ

ースに,配送中に追加配送が入ってもスケジュー

ルを変えることなく対応できるような最適化を目

指す.VRPTWでは,VRPの制約に時間枠制約や積載量

制約を加えた問題である.この問題に対して,筆者

らは配送業務を行っている企業からデータをお借

りして,実際に起こりうる問題のモデル化を行い,

制約条件を加える.また,顧客間での移動時間や移

動距離は,地理情報システムを利用することで現

実の経路に則した道路情報でのモデリングを行

う. 

 本研究では，モデル化した問題を最適化するシ

ステムを構築するために，VRPで使用されている典

型的な近傍を用いた局所探索およびタブー探索を

構築しする．計算機実験により，構築した最適化

システムの妥当性を検証する． 

2 問題の定義 

 筆者らが取り組んでいる問題の基本とな

る,WRPTWの定義を行う. 

2.1 WRPTWの定義 

G=(V,E)をn+1この頂点からなる完全有効グラフ

とする.ここで,V={0,1,...,n}はノード集合,Eは

枝集合であり,各枝には距離が与えられている.ノ

ード0はデポ,それ以外のノード1,...,nを顧客の

集合,各顧客vに対し,荷物量qv(q0 = 0),サービスに

要する時間sv(s0 = 0),配送時間枠[ev,lv]が既知で

あるとする.VRPTWはデポから出発した複数台の配

送車両がすべての顧客に対して荷物を配達してか

らデポに戻ってくるような配送計画において,最

適な配送計画を発見する問題である.また,各車両

には共通の容量Qがあり,配送車両はこの容量Qを

超えて荷物を積載することができないという容量

制約が存在する.また,各配送車両は時間e0にデポ

を出発した後,各車両は各顧客に荷物を配送して

いくが,顧客ごとに配送可能な時間枠が存在して

車両配送問題における追加注文を考慮した配送計画システムの提案 

○織田雄大 小野典彦 永田裕一（徳島大学）

Proposal of delivery planning system considering additional order in vehicle delivery problem 
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* T. Shisutemu and H. Joho (University of XX)

Abstract－   We propose a delivery planning system considering additional orders using metaheuristics in 
the vehicle delivery problem. In order to create a delivery planning system, dynamic scheduling that takes into 
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In order to cope with additional orders, the proposed system first creates a schedule,in which a specified num-
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いるので,この条件を満たしながら,時間l0までに

デポに帰ってくる必要があるという時間枠制約も

存在する.このとき,配送車両が配送可能な時間枠

よりも早く顧客についてしまった場合は,待ち時

間が生じるものとする. 

2.2 実問題モデリング 

 VRPTWは様々な業務形態に対応した問題クラス

であるため,適応できる実問題は多い.実問題にお

いては状況ごとに細かい条件を考慮しなければな

らず,起こりう制約条件をあらかじめ定式化して

おく必要がある.ここでは実際の企業の顧客デー

タをもとに必要とされる制約を設定する.以下が

指定した制約である. 

(1)複数人作業制約 

 大がかりな作業を行う場合など,1顧客に対して

複数人の作業者がサービスを行う制約である.複

数人で作業が必要な場合は,複数台の車両が合流

するものとする.また,1台の車両には1人の作業者

しか乗っていないものとする.この時に必要作業

人数を満たさない場合,条件を満たすまで先に到

着した方は待機するものとする.また,複数人が1

台に乗車し作業を行う場合,デポと配送先を往復

する作業日程になることが多いため,別枠で考え

ることができる.このため,そのような場合は,今

回のスケジュールに含めないものとする. 

(2)追加配送制約 

 追加配送に確実に対応できるように,あらかじ

め指定した車両については確実に指定時間までに

はデポに戻ってくることにする. 

 (3)休憩制約 

 各作業者はある時間枠の中で昼休憩をとるもの

とする.このとき,作業者はどこで休憩してもよい

ものとするが,顧客先で作業している最中には休

憩を取らないものとする. 

2.3地理情報システム 

 VRPTWでは,移動コストを地点間の直線距離と定

義されている.しかし,実際に道路を走行する場合

は必ずしも目的地に対して道路が直線に敷かれて

いるとは限らないため,実問題を解く際には道路

に則した移動コスト情報を取得する必要がある. 

 そこで,デジタル道路地図を提供しているゼン

リン社のNAVIAPIを利用することで経路情報を取

得する.また,経路探索時に使用する経路の設定を

行うことができる.今回は,有料道路を使用しない

最短時間での移動経路を探索する設定を用いる.

下図のFig.1では徳島大学から徳島大学病院への

移動時間および,移動距離の二つの移動コストを

取得している. 

 

Fig.1経路情報取得例(徳島大学から徳島大学病院

までの経路) 

配送先の顧客リストがあれば顧客間の移動コストを

まとめたマトリックスを作成することができ,配送ス

ケジュール作成時に利用することができる.下図の

Fig.2では移動時間並びに移動距離のマトリクスを確

保している. マトリクスを利用することで,移動コス

トの保存と経路の変更が可能であるという利点がある.

移動コストを保存することで経路探索時にコストを計

算する必要がなく,経路探索に繰り返し利用可能であ

る.経路の変更については,APIでは見つけられないが,

良いルートがあった場合,経路の書き換えが可能であ

る. 

 

Fig2.マトリクス作成例 

上:移動時間(分) 下:移動距離(m) 
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Fig.2の例は,徳島大学,徳島市役所,鳴門市役所の3地

点における移動時間と移動距離のマトリクスである.

例えば,徳島大学を出発し,鳴門市役所に向かった場合,

移動時間は29分で移動距離は13295mの移動距離が必要

となる.出発点と目的地店が同一の場合,移動コストは

時間,距離ともに0で表される. また,往復路で移動コ

ストに違いがある.これは,実際の道路には一方通行な

どの制限があるため,こうした事情を考慮した場合,行

きと帰りでは通過する経路が異なることがあるためで

ある. 

3 解法の設計 

VRPTWはNP困難に属する組み合わせ最適化問題であ

ることが知られている.本研究では,配送計画システム

の実問題へ対応させることを目指しているため,ある

程度の高速性が求められる.したがって,タブー探索を

中心としたメタ・ヒューリスティックを用いた近似解

を構築する. 

3.1 基本フレームワーク 

本研究の提案手法では3つのフェーズからなる近似

解法を用いる. 

(1)第1フェーズ 

ここでは初期解を生成する.初期解ではまず,1顧客

に対して1台の配送車両が配送するような,顧客と車両

が1対1対応した配送計画を作成する.(Fig.4の左図) 

(2)第二フェーズ 

 生成した初期解をもとに経路数の最小化を行うこと

で,あらかじめ定めた目標のルート数まで削減するこ

とを目指す. 

(3)第三フェーズ 

総移動コストの最小化を進める.本研究では移動コ

ストの最小化のほかに追加注文に対応するための余剰

を設ける必要もあるため,十分な余剰を確保すること

も併せて行う.コスト最小化を行う評価関数について

は3.3節で説明する. (Fig.4の右図) 

 

 

 

  

 

 

 

 

Fig.3 各フェーズにおける経路図例 

3.2 探索手法 

本研究ではタブー探索を用いた近似解法を構築する.

近傍の定義として挿入近傍,交換近傍,2opt近傍の3つ

を用いる. 

(1) 挿入近傍 

挿入は,顧客と顧客(あるいはデポ)の間に新たに顧

客を入れる操作である. 挿入近傍ではルートを削減す

ることを目的としているため,1顧客にしか配送しない

車両のみを対象としている. Fig. 4に挿入近傍の例を

示す. 
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  Fig.4 挿入近傍の例 

左図は挿入が行われる前の状態.右図は挿入が行われ

た後の状態. 

(2) 交換近傍 

 交換は選択された2顧客を交換する操作である. Fig. 

5に交換近傍の例を示す. 
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  Fig.5 交換近傍の例 

左図は交換が行われる前の状態.右図は交換が行われ

た後の状態. 
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(3)2opt近傍 

2optでは2つのルート間で辺を切った後に繋ぎなお

す近傍操作を行う.本研究では2opt近傍を3つのパター

ンに分けて運用している. 

 (3.1)2opt-1近傍 

 Fig.6に2opt-1の例を示す.顧客2から3と顧客6から7

の間の辺の入れ替えを行っている. 

1 2 3 4

5 6 7 8
 

1 2 3 4

5 6 7 8
 

  Fig.6 2opt-1の例 

左図は2opt-1が行われる前の状態.右図は2opt-1が行

われた後の状態. 

(3.2)2opt-2近傍 

Fig.7に2opt-2の例を示す.2opt-1と同様に顧客2か

ら3と顧客6から7の間の辺の入れ替えを行っているが,

繋ぎ変え方が異なる. 

1 2 3 4

5 6 7 8

1 2 3 4

5 6 7 8
 

  Fig.7 2opt-2の例 

左図は2opt-2が行われる前の状態.右図は2opt-2が行

われた後の状態. 

(3.3)ルート削減近傍 

ルート削減近傍は2opt-2をもとにしたルートを削減

するための近傍操作である. Fig.8にルート削減近傍

の例を示す.顧客2からデポと,顧客4からデポの間の辺

を繋ぎ変えている.デポからデポに向かうルートは削

除される. 

0 1 2 0

0 3 4 0

0 1 2 0

0 3 4 0
 

 Fig.8 ルート削減近傍の例 

左図はルート削減近傍が行われる前の状態.右図はル

ート削減近傍が行われた後の状態. 

3.2 タブー探索 

タブー探索法は,現在の解xから,近傍N(x)に含まれ

るタブーリストTには含まれない解の中で再了解x'に

移動するという探索手法である.そのため,改悪解への

遷移も行われる.また,これまでに見つかっている最良

解はx*として記録する.タブーリストTは,初期状態は

空であるが,解が移動するたびに遷移パターンを記録

する(遷移パターンは後述).ただし,最良解x*より良い

解が見つかった場合に限っては禁止解への遷移を許可

する最良移動戦略を用いる.解の移動が行われるたび

にタブーリストを更新し続けていくと,いずれ近傍内

の解すべてが禁止解になってしまうので,解の移動を

一定数行った後に,記録した移動パターンを削除して

いくこととする.このときタブーに記録しておく期間

をタブー期間とする.また,終了条件を満たす際に,そ

れまでの探索で得られている最良の解を出力する. 

本研究ではタブーとして記録するものは顧客である.

挿入近傍では挿入した顧客と,挿入された顧客の2顧客

がタブーリストに記録される.交換近傍では,交換され

た2顧客がタブーリストに記録される.2-optでは経路

の分断に使用された2顧客をタブーとする. 

3.3 評価関数 

 配送計画システムを作成する際には,人件費や労働

時間を含めた配送コストを削減するとともに利用者の

要望を満たすスケジュールを探索する必要がある.本

研究では追加注文が入った場合,それに対して円滑に

対応できるようなスケジューリングを目指しているの

で,その条件を満たす評価関数を導入する必要がある. 

 本実験で用いた評価関数は総作業量を削減するため

の関数D(x)および,スケジュールに余裕を持たせるた

めのペナルティー項P(x)を用いる. このペナルティー

項P(x)では,あらかじめ指定した車両が指定時間を超

過するたびにペナルティーが増加するため,指定した

車両のスケジュールに時間の余裕をつくりやすくする

目的がある. これらのことを考慮して，本研究では以

下の評価関数を用いる．  
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評価関数:E(x)=D(x)+αP(x) 

D(x):総作業時間(デポを出発してから帰ってくるまで
の各車両の時間の合計) 

α:重み P(x):ペナルティー項 

ペナルティー項:  

Ti:車両 iがデポに戻ってくる時間 

T′:あらかじめ指定した時間 

4 実験結果 

本研究ではVRPTWに休憩制約や,複数人作業制約,追

加注文に対応するための評価関数など,実問題に対応

するための条件を盛り込んだ問題を取り扱う. 

 設定した問題では初期の顧客数85に対して,15顧客

の追加配送が入る.各顧客での作業時間は顧客ごとに

異なり,作業時間が5分で済む顧客や作業時間が60分か

かる顧客も存在する.サービスを開始できる時間は顧

客ごとに異なるが,設定した問題では8-12時の時間帯

と,12-18時の時間帯,8-18時の時間帯の3つがあり,こ

れらの時間枠に沿って荷物を配送しなくてはならない.

荷物量についても顧客ごとに異なり,荷物量1の顧客か

ら荷物量75までの需要がある.1つの顧客には1台の配

送車両で作業することになるが,複数人作業制約に設

定している顧客については2台の車両で作業を行う.追

加注文の荷物を配送する車両については,デポに帰還

して荷物を積み込む必要があるが,この時にデポで荷

物を車両に積むための作業時間は一律20分と定める. 

 デポは徳島大学常三島キャンパスと設定し,どの車

両も始業時間を8時,最遅終業時間は19時とする.また,

すべての車両は8時には配送を開始することとする.車

両の搭載できる荷物は200を限界と定め,それ以上の荷

物は搭載できないものとする. 

 昼休憩制約については,11時30分から13時30分まで

の間に1時間の休憩をとるものとする. 

4.1 実験 

 最適化の目的として,スケジュール全体の最適化を

する際に評価関数1,評価関数2の2つ用いて実験を行

う. 

評価関数1は総作業時間D(x)の最小化のみを行う.評

価関数2は総作業時間D(x)に,ペナルティー項P(x)と重

みを加えて最小化する.実験では,ペナルティー項を加

えた場合とそうでない場合の比較を行う. 

 追加注文に使う車両はあらかじめ5台と定め,内1台

は必ず午前中に配送を終えるものとする.また,余剰時

間は,追加注文に使用する車両がデポに戻ってきたと

きの時間と,終業時間の差の合計である.Table1にそれ

ぞれの実験結果を表示する. 

 4.2 結果 

作業時間は,顧客についてから作業を行う時間であ

る.移動時間は車両が目的地到達に必要な時間である.

休憩時間は,各作業者が休憩を行う時間.休憩時間は一

律60分と設定した.待ち時間は,各配送車両がスケジュ

ール内でサービス開始するまでにサービス開始予定時

刻よりも前に到着した場合のサービス開始予定時刻ま

で車両が待機した時間の合計である.総就業時間は,各

車両の移動,待ち時間,作業時間,休憩時間を合計した

ものである. 余剰時間は終業時間と,追加配送用に確

保した車両がデポに帰ってきた時間との差の合計であ

る. 

 最適化の結果,追加配送を行う前のスケジュールで

は,総就業時間のみを対象とした最適化の方が良い結

果になっている.Fig.9に実際の配送スケジュールを示

す.また,Fig.12に配送経路を示す. 

一方で追加配送用に用意した5台の車両の余剰時間

についてはペナルティー項を導入したものが多く時間

を確保できた. Fig.10に実際の配送スケジュールを示

す.また,Fig.13に配送経路を示す. 

追加配送を実際に行う場合, ペナルティー項を導入

したものは追加配送に対応できているが, 総就業時間

最適化の場合には追加配送に対応することができない

ことが確認できた. Fig.11に実際の配送スケジュール

を示す.また,Fig.14に配送経路を示す. この結果から,

頻繁に追加注文が入る配送業務において,スケジュー

ルに余裕を持たせることでスケジュールを変更するこ

となくそれらに円滑に対応できる可能性を示せた.今

後は, より円滑に追加注文に対応できるようにするた

めに,追加配送を行う指定時間付近にはデポの近くに

車両がいるようにする評価関数を実装し,評価を行う

予定である. 
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顧客数 85 総就業時間 車両数 待機時間 余剰時間 

総就業時間最適化のみ 5101 10 33 849 

ペナルティー項込み 5217 10 39 1072 

 

顧客数 85+追加 15 総就業時間 車両数 待機時間 

総就業時間最適化のみ 

 ペナルティー項込み 5647 10 39 

Table1:実験結果 

 

 

 

 

 

 

Fig.9:総就業時間最適化のみの結果 

 

 

 

 

 

 

Fig.10:評価関数にペナルティー項を加えた結果 

 

 

 

 

 

 

Fig.11:上記の評価関数にペナルティー項を加えたものに追加配送を行った結果 

緑色:顧客での作業時間 青色:移動時間 茶色:待機時間 赤色:デポでの作業時間  黄色:休憩時
間 
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以下には地図上に経路を表示する.車両ごとに色分けしており,同じ色のルートが 1台の配送ルートになってい
る. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig.12:総作業時間のみを考慮した配送経路図(85顧客) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig.13:ペナルティーを考慮した配送経路図(85顧客) 
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Fig.14:追加配送を行った配送経路図(15顧客) 
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遺伝子ネットワークにおける周期発現パターン遷移列の
アイソクロンの計算法

○森　禎弘 黒江康明 （京都工芸繊維大学）

A computational method for isoclones of cyclic expression pattern sequences
in gene regulatory networks

∗Y. Mori and Y. Kuroe (Kyoto Institute of Technology)

Abstract– There exist periodic phenomena in organisms such as circadian rhythm and those are considered
to be generated by gene regulatory networks. Some periodic phenomena in organisms are affected by some
stimuli and timings of the oscillations change. For example, circadian clocks in organisms are considered
to be affected by light stimuli and phases of the clocks shift, that is timings of the oscillations change.
In order to understand such mechanisms, phase shifts caused by perturbations are investigated. Isochron
and asymptotic phase are often used for analysis of phase shift of periodic phenomena. However, it is
almost impossible to obtain asymptotic phases and isochrons analytically. Therefore, they are computed
approximately by using numerical methods. In this paper, we show a computational method of isochrons
in gene regulatory networks. In the method, we compute isochrons by using maps obtained analytically.
Therefore we can obtain isochrons without using numerical method solving nonlinear differential equations.
In this paper, we evaluate the method by performing a numerical example.

Key Words: gene regulatory network, isoclone, phase

1 はじめに

生体には概日リズムなど様々な周期現象が存在し，そ
れらは遺伝子ネットワークによって生成されていると
考えられている．これらの周期現象は，周りの環境か
らの影響や相互作用などによる影響を受ける．このよ
うな摂動を受けると状態は周期軌道上からずれたとこ
ろに移動するが，時間がたつと元の周期解軌道上に戻
る．このとき，一般にその位相は変化する．すなわち，
摂動を受けなかったときとは異なるタイミングで振動
するようになる．例えば，外国に飛行機で移動して時
差ぼけ状態になったき，概日リズムを実現する体内時
計は環境の光刺激を受けてその位相が調整され，周り
の環境の昼夜のサイクルに合わせたリズムを刻むよう
になると考えられている．

このような現象を理解するために，周期現象におい
て摂動により位相がどのように変化するかに興味が持
たれ解析されている 1, 2)．このとき，摂動によってど
の位置に移ったかという情報から元の周期軌道に戻っ
たときの位相の変化量が直ちに分かるならば有用であ
る．そこで，以下に説明するアイソクロンや位相を用
いて摂動による位相の変化について解析が行われてい
る．安定な周期解軌道の吸引領域内の異なる複数の点
から始まった解軌道が周期軌道に収束したとき，それ
らが同じタイミングで振動するようになる場合がある．
そのような点の集合をアイソクロンという 3, 4)．同じ
アイソクロン上の点は同じタイミングで振動する周期
解軌道に収束することからもともと同じ位相をもつと
考え，これを基にして吸引領域内の位相を定義する．こ
のように定義すると，摂動によって周期軌道から外れ
たときの状態の位置と位相の変化量を対応付けること
ができる．

吸引領域内の位相やアイソクロンを求めることがで
きれば，摂動を受けた直後の状態量から位相の変化が
分かり，摂動に対する位相の変化を解析するときに有

用である．しかし，安定な周期解軌道をもつネットワー
クのダイナミクスは非線形であるため，一般にアイソ
クロンや位相を解析的に求めることは困難である．そ
のため，通常はそれらを数値的に求めることになる．本
稿では，文献 5)で提案している遺伝子ネットワークに
おけるアイソクロンの計算法を示す．この計算法では，
遺伝子ネットワークのモデルとして区分線形ネットワー
クモデルを用いる．そして，遺伝子ネットワークが周期
発現パターン遷移列をもつとし，その周期動作につい
てアイソクロンを求める．非線形モデルであるが，その
非線形微分方程式を数値的に解くことなくアイソクロ
ンを近似的に求めることができる簡単な計算法で，モ
デルのダイナミクスから解析的に求めたポアンカレ写
像とポアンカレ断面から始まる解軌道が再びポアンカ
レ断面と交差するまでの時間間隔を表す写像を用いた
繰り返し計算により，ポアンカレ断面上の十分な密度
の点集合の点の位相を近似的に求める．そして，それ
らの点の位相をもとにして，モデルのダイナミクスか
ら解析的に求めた写像を用いてアイソクロンを求める．
提案法は，このような方法であるため，遺伝子ネット
ワークモデルの非線形微分方程式を数値的に解くこと
なく簡単にアイソクロンを求めることができる．本稿
では，数値例により提案法の評価を行う．文献 6)では，
提案法による周期解軌道の近傍におけるアイソクロン
の計算例を示している．この数値例の周期解軌道は大
域的に安定であるため，より広い領域にアイソクロン
が存在する．そこで，より広い領域でアイソクロンを
求めた数値例を示し，提案法を評価する．

2 アイソクロンと位相
ここでは，アイソクロンと位相の定義を示す．シス
テムが周期 T の周期解軌道をもつとする．この周期軌
道上の位相は，周期軌道上のある点を基準として定義
される．すなわち，周期軌道上のある点 γ0の位相を 0
とし，周期軌道上の点 xの位相 θは，γ0からその点に
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到達するまでにかかる時間を∆tとして

θ = ω∆t

で定義される．ここで，ω = 2π
T である．また，定義か

らわかるように位相 θは 0から 2πの値をとる．
次に，アイソクロンとそれに基づく吸引領域内の点
に対する位相を定義する．安定な周期解軌道 Γの吸引
領域内の点を初期値として解軌道を考えると，周期解
軌道 Γに収束した時に同じタイミングでその解軌道が
振動するようになる初期点の集合が存在する．そのよ
うな点の集合をアイソクロンという 3)．アイソクロン
I の任意の点 x0 ∈ I と周期軌道の位相 θの点 γθ を初
期値とする解軌道をそれぞれ x(t, x0), γ(t, γθ)とし，

lim
t→∞

||x(t, x0)− γ(t, γθ)|| = 0

となったとする．ここで，||x||は x ∈ Rn の適当なノ
ルムである．x(t, x0)は位相 θの点から始まった周期解
軌道 γ(t, γθ)と同じタイミングで振動する周期解軌道
に収束するので，そのアイソクロン上の点から始まる
解軌道は γ(t, γθ)と同じ位相をもともともっていると
考えることができる．そこで，そのアイソクロンの位
相を θ とし，そのアイソクロンに属する点の位相は θ
であると定義する．すなわち，アイソクロンと吸引領
域内の点の位相を以下のように定義する．

【定義（アイソクロン）】x0から始まる解軌道をx(t, x0)，
周期軌道上の位相 θの点 γθから始まる解軌道を γ(t, γθ)
とする．このとき，位相 θのアイソクロン Iθ は，

Iθ =
{
x0 ∈ B

∣∣∣ lim
t→0

∥x(t, x0)− γ(t, γθ)∥ = 0
}

である．

【定義（吸引領域内の点の位相）】吸引領域内の点 x0か
ら始まる解軌道を x(t, x0)とする．また，同じ時刻に周
期軌道上の位相 θから始まる解軌道を γ(t, γθ)とする．

lim
t→∞

||x(t, x0)− γ(t, γθ)|| = 0

となるならば，x0 の位相は θである．
このようにアイソクロンや位相を定義すると，摂動
により周期解軌道から外れた解軌道が周期軌道に収束
したとき，どのようなタイミングで振動するかが摂動
を受けた後の解軌道の場所から直ちに分かるようにな
り，摂動による位相の変化の解析を行うときに有用で
ある．

3 問題設定
文献 5)では遺伝子ネットワークを対象として，その
アイソクロンの計算法を提案している．本稿では，こ
の提案法の評価を行う．本稿で対象とする遺伝子ネッ
トワークのモデルは，次式の区分線形微分方程式モデ
ルである 7)．

ẋi(t) = −dixi(t) + fi(wi1, wi2, · · · , wimi
,

y1(t), y2(t), · · · , yn(t)),
xi(0) = x(0,i) (1)

yi(t) = h(xi(t)), i = 1, 2, · · · , n (2)

ここで，hはしきい値関数で，次式で定義される．

h(xi) =

{
0 if xi < 0
1 if xi ≥ 0

(3)

xi(t)は i番目の遺伝子の生成物の正規化された濃度を
表す．x(0,i)はその初期状態である．nは遺伝子の数で
ある．yi(t)は遺伝子 iの発現レベルを表し，その値が
1ならば発現している，0ならば発現していないことを
表す．fiは遺伝子間の相互作用を表す関数である．wij

は fiのパラメータで，miは fiのパラメータの個数を
表す．di は i番目の遺伝子の生成物の分解速度に関す
る正実数パラメータである．
以下ではこのモデルをベクトル形式で次式のように
表す．

ẋ(t) = −Dx(t) + f(w, y(t)), x(0) = x0 (4)

y(t) = H(x(t)) (5)

ここで，x(t) = [x1(t) x2(t) · · · xn(t)]T であり，x0
= [x(0,1) x(0,2) · · · x(0,n)]T である．yは y(t) = [y1(t)
y2(t) · · · yn(t)]T であり，各遺伝子の発現レベルを表す
ベクトルである．ここではこの yを遺伝子ネットワー
クの発現パターンと呼ぶ．f は f = [f1 f2 · · · fn]T で
ある．wは wT = [wT

1 wT
2 · · · wT

n ]で，wi = [wi1 wi2

· · · wimi
]T である．Dは対角行列で，D = diag{d1, d2,

· · · , dn}である．H(x)は，H(x) = [h(x1) h(x2) · · ·
h(xn)]

T である．
本稿では，式 (4), (5) の遺伝子ネットワークが周期

T の安定な周期解軌道 Γをもつとし，周期解軌道 Γの
ときに現れる周期発現パターン遷移列を，pを遷移回
数として

y∗(0) → y∗(1) → · · · → y∗(p), y∗(0) = y∗(p) (6)

とする．ただし，y∗(r) と y∗(r+1), r = 0, 1, · · · , p − 1
で異なる要素は一つのみとする．本稿の問題は，この
周期解軌道 Γをもつ遺伝子ネットワークのアイソクロ
ンを求めることである．
以下に本稿で用いる記号を定義する．式 (4), (5) の
遺伝子ネットワークが発現パターン yをとる xの n次
元実数空間の領域を Ωy と定義する．すなわち，

Ωy = {x | y = H(x)}

と定義する．さらに，発現パターン yに対して e(y) を

e(y) = D−1f(w, y)

と定義する．また，安定な周期解軌道 Γ の吸引領域
を B で表す．y∗(r) と y∗(r+1) で異なる要素の添字を
ir と表記する．すなわち，y

∗(r)
ir

̸= y
∗(r+1)
ir

, y
∗(r)
i =

y
∗(r+1)
i , i ̸= ir である．また，Ωy∗(r−1) と Ωy∗(r) の境
界を Sr, r = 1, 2, · · · , pと定義する．ただし，周期発現
パターンの場合は y∗(0) = y∗(p)であるので，Ωy∗(p−1)と
Ωy∗(0) の境界であることを強調するときには，Ωy∗(p−1)

と Ωy∗(p)(= Ωy∗(0))の境界 Sp を S0 と表記する．
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4 アイソクロンの計算法
一般には，モデルの非線形微分方程式を解いてアイ

ソクロンを求めるが，本稿で示すアイソクロンの計算
法では，モデルの非線形微分方程式を解くことなく吸
引領域内のポアンカレ断面上の点の位相を求め，それ
らの情報をもとにアイソクロンを求める．本節では，ま
ず位相の計算法を示し，次に，ポアンカレ断面上の位
相の計算結果を利用したアイソクロンの計算法を示す．
このとき，周期解軌道 Γの S0との交点 γ0を基準とし
て周期軌道上の位相を定義する．また，以下では

e(y∗(r)) ∈ Ωy∗(r+1) , r = 0, 1, · · · , p− 1 (7)

が成り立っているとする．

4.1 吸引領域内の位相の計算法
安定な周期解軌道の吸引領域内の点 x0の位相は，位

相の定義に従って次のような考え方に基づいて近似的
に求めることができる．x0 と γ0 から同時に始まった
解軌道の時間発展をそれぞれ考える．x0から始まる解
軌道 x(t, x0)が S0上で周期解軌道 Γに十分近づいたと
きの時刻を求める．この時刻に x(t, x0)は周期解軌道
上で位相 0の場所に存在することになる．また，その
時刻における γ0から始まった解軌道 γ(t, γ0)が存在す
る場所の位相は，その時刻と周期解軌道の周期より求
めることができる．x(t, x0)は周期解軌道上における位
相 0のところに存在することから，γ(t, γ0)が存在する
場所の位相は周期解軌道上における x0が存在する場所
と γ0が存在する場所の位相差に対応する．よって，そ
の位相差から直ちに x0の位相の近似値を得ることがで
きる．
このような考え方で，式 (4), (5)の微分方程式を数値
的に解くことなく位相を求める方法を示すために，S0

をポアンカレ断面としたときのポアンカレ写像と解軌
道がポアンカレ断面と交差してから次に交差するまで
の時間間隔を表す写像を示す．ポアンカレ写像は，x0
から始まる解軌道が S0と交差したときに周期解軌道 Γ
に十分に近づいているかどうかを調べるために利用さ
れる．時間間隔の写像は，解軌道が周期解軌道に十分
近づいたときの時刻を求めるときに利用される．
先にポアンカレ写像を示す．そのために，Ωy∗(r) , r =

0, 1, · · · , p−1内の点 xに対してつぎの写像を導入する．

ψ
(r+1)
i (x) =ei(y

∗(r))−
(
ei(y

∗(r))− xi

)
×
(

eir (y
∗(r))

eir (y
∗(r))− xir

) di
dir

,

i = 1, 2, · · · , n, r = 0, 1, · · · , p− 1

この写像は，Ωy∗(r) 内の点 xから始まる解軌道が境界
Sr+1 と交差する点 ψ(r+1)(x), r = 0, 1, · · · , p− 1 を与
える 9)．
さて，式 (7)の条件が成り立つとしているので，Ωy∗(0)

内の点 x0 から出発する解軌道は，式 (6) の周期発現
パターン遷移列に対応して境界 S1, S2, · · · , Sp−1, Sp と
順に交差する 8)．このとき，Sr と交差する点は，ψ(k),
k = 1, 2, · · · , r を用いて x0 に対して

Ψ(r)(x0) = ψ(r) ◦ ψ(r−1) ◦ · · · ◦ ψ(1)(x0) (8)

で定義される写像により与えられる．ここで，g◦f(x) =
g(f(x))である．Ψ(p)(x0)は S0 上の x0 から始まる解
軌道が S0 と交差する点を与える．よって，S0 をポア
ンカレ断面としたときのポアンカレ写像は，Ψ(p)(x)と
なる 9)．以下では，表記の簡単のため，このポアンカ
レ写像を Ψ(x)と表す．
次に，解軌道がポアンカレ断面と交差してから次に
ポアンカレ断面と交差するまでにかかる時間を表す写
像を求めるため，解軌道が領域 Ωy∗(r) 内を通過するの
にかかる時間を表す写像を示す．S0 上の点 x0 から始
まった解軌道が Sr と交差した時刻を t = 0とする．こ
のときの Srとの交点はΨ(r)(x0)である．時刻 t = 0に
Ψ(r)(x0)でSrと交差した解軌道は領域 Ωy∗(r) 内を通っ
て e(y∗(r)) ∈ Ωy∗(r+1) へ向かい，Sr+1 とΨ(r+1)(x0)で
交差し，遺伝子ネットワークの発現パターンは y∗(r)か
ら y∗(r+1) へと変化する 8)．このときの，領域 Ωy∗(r)

内の解軌道は，Ψ(r)(x0) を用いて

xi(t) = Ψ
(r)
i (x0) exp(−dit)
+ ei(y

∗(r))(1− exp(−dit)),
i = 1, 2, · · · , n (9)

と表される．この軌道が Sr+1 と交差するときに xir =
0 となることから，Sr 上の点 Ψ(r)(x0) から始ま
る解軌道が境界 Sr+1 と交差するまでにかかる時間
T (r+1)(Ψ(r)(x0)) は

T (r+1)(Ψ(r)(x0))

= − 1

dir

{
log

eir (y
∗(r))

eir (y
∗(r))−Ψ

(r)
ir

(x0)

}
(10)

で得られる．以上のことは，任意の r ∈ {0, 1, · · · , p−1}
に対して成り立つので，解軌道がポアンカレ断面 S0と
x0で交差してから，次にポアンカレ断面と交差するま
での時間間隔 Tp(x0)は

Tp(x0) =

p∑
r=1

T (r)(Ψ(r−1)(x0)) (11)

となる 10)．ただし，Ψ(0)(x) = xである．
x0が S0上ではない場合，x0から始まった解軌道が
はじめて S0と交差するまでの経過時間とそのときの交
点を求める必要がある．それらはつぎのようにして求
めることができる．x0 が Ωy∗(v) 内の点であるとする．
二つの写像Ψ(r)と T (r)を求めたときの議論は，Ωy∗(r)

内の任意の点に対して成り立つので，Ωy∗(v) 内の点 x0
から始まる解軌道が S0 と交差する点 x̄と交差するま
でにかかる時間 T̄ は ψ(r) と T (r) を用いて次式で表す
ことができる．

x̄ =ψ(p) ◦ ψ(p−1) ◦ · · · ◦ ψ(v+1)(x0) (12)

T̄ =

p∑
r=v+1

T (r)(Ψ̄(r−1)(x0)) (13)

Ψ̄(k)(x0) =ψ
(k) ◦ ψ(k−1) ◦ · · ·ψ(v+1)(x0),

k = v + 1, v + 2, · · · , p− 1 (14)
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ただし，Ψ̄(v)(x) = xである．
以上で示した写像を使って吸引領域内の点 x0の位相
を求めるための考え方を説明する．x0 ∈ Ωy∗(v) なる x0
から始まる解軌道 x(t, x0)が S0と初めて交差する時刻
T̄ と交点の座標 x̄は，式 (13)と式 (12)よりそれぞれ
求められる．S0 と交差してからつぎに S0 と交差する
時刻と交点の座標は，式 (11)を用いて T̄ + Tp(x̄)，ポ
アンカレ写像を用いて Ψ(x̄)とそれぞれ求めることが
できる．さらに式 (11)とポアンカレ写像を繰り返し用
いて，S0上で周期軌道 Γに十分近づいたときの時刻 tk̂

がわかる．また，周期軌道 Γ上の位相 0の点 γ0 から
x(t, x0)と同時に始まった解軌道 γ(t, γ0)が時刻 tk̂に周
期軌道上のどの位相の場所に存在するかは，周期が分
かっているので簡単に求めることができ，その場所の
位相が x(t, x0)と γ(t, γ0)の位相差であることから，x0
の位相はその位相差から簡単に求めることができる．
このような考え方から次のアルゴリズムが得られる．

ϵT と ϵx は適切に設定する．

【位相を求めるアルゴリズム】

step 1 吸引領域内の点 x0 ∈ Ωy∗(v) から始まる解軌道
が S0 平面と交差したときの時刻 t(0) と交点の
座標 x(0)を式 (12), (13)を用いて求める．k = 0
とする．

step 2 x(k) を通過した解軌道が，次に S0 と交差する
時刻 t(k+1) と交点 x(k+1) を式 (11)と式 (8)を
用いて

t(k+1) =t(k) + Tp(x
(k)),

x(k+1) =Ψ(x(k))

と求める．また，T̄ (k+1) = Tp(x
(k))とする．

step 3 k = k + 1とする．|T − T̄ (k)| > ϵT あるいは
||γ0 − x(k)|| > ϵxならば step 2へ，そうでなけ
れば step 4へ．

step 4 t(k) を T で割ったときの余り T̂ を求め，∆t =
T − T̂ とする．

step 5 x0 の位相の近似値 θは θ = ω∆tである．

解析的に求めたポアンカレ写像などの繰り返し計算に
より位相を求めており，簡単な計算で位相が得られる．

4.2 アイソクロンの計算
ここではアイソクロンを求める方法を説明する．提
案法では，ポアンカレ断面上の位相を求め，ポアンカ
レ断面上の点から指定した位相差の場所にある点を解
析的に求めることでアイソクロンを求める．この方法
の説明のために，指定した位相差の点を解析的に求め
る方法を示す．
位相 θAの点 xAから，xAを通る解軌道上の位相 θB

の点 xB を求めるとし，xA ∈ Ωy∗(v) であるとする．同
じ解軌道上の二つの点の位相差は，片方の点からもう
一方の点へ解軌道が到達するまでにかかる時間に対応
する．θB > θAの場合，xAと xB の位相差から，その
時間は

∆t =
θB − θA

ω
(15)

と求められる．θB ≤ θA の場合は，

∆t =
2π − (θA − θB)

ω
(16)

と求められる．xAから∆tだけ進んだ場所が求めるべ
き xB である．領域 Ωy∗(v) 内の xA から始まる解軌道
の式は，式 (9)においてΨ(r)(x0)を xAに，e(y∗(r))を
e(y∗(v))にそれぞれ置き換えることで

xi(t) = xA exp(−dit)
+ ei(y

∗(v))(1− exp(−dit)),
i = 1, 2, · · · , n (17)

と得られる．その軌道が Sv+k と交差する時刻 t(k) と
交差する点の座標は，

t(k) =
v+k∑

j=v+1

T (j)(Ψ̄(j−1)(xA)) (18)

と Ψ̄(k+1)(xA)で与えられる．ただし，j ≥ pなら j =
j − pとして計算する．このとき，t(k) < ∆t ≤ t(k+1)

となる kを求めると，xAから∆tだけ進んだ解軌道は
吸引領域内の領域 Ωy∗(r) に存在することがわかる．た
だし，r = v+kとし，r ≥ pなら r = r− pとする．そ
こで，次式で得られる T̂ (k+1)を求め，T̂ (k+1) < 0とな
る最小の kを求める．

T̂ (k+1) = ∆t− t(k+1)

= ∆t− (t(k) + T (v+k+1)(Ψ̄(v+k)(xA))

= T̂ (k) − T (v+k+1)(Ψ̄(v+k)(xA)) (19)

Sv+k と交差するときの交点は Ψ̄(v+k)(xA)，その交点
から xB に到達するまでの経過時間は T̂ (k)として求め
られているので，xB の座標を

x(B,i) = Ψ̄(v+k)(xA) exp(−diT̂ (k))

+ ei(y
∗(v+k))(1− exp(−di)(T̂ (k))),

i = 1, 2, · · · , n (20)

と求めることができる．以上の考え方より xB を求め
るアルゴリズムはつぎのようになる．

【指定した位相差の座標を求めるアルゴリズム】

step 1 θB > θAのときは式 (15)，そうでないときは式
(16)により∆tを求める．

step 2 T̂ (0) = ∆t, x(0) = xA, k = 0とする．

step 3 T̂ (k+1) = T̂ (k) − T (r+1)(x(k)) と x(k+1) =
ψ(r+1)(x(k)) を求める．

step 4 T̂ (k+1) < 0ならば step 6 へ．

step 5 r = r + 1とする．r = pなら r = 0とする．

step 6 k = k + 1として step 2 へ．
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step 7 x0 = x(k), T̂ = t̂(k) として xB を求める．

x(B,i) =x(0,i) exp(−diT̂ )

+ ei(y
∗(r))(1− exp(−diT̂ )),

i = 1, 2, · · · , n (21)

また，解軌道上で位相 θBの場所を探すときに，時刻を
遡って探すことも同様の方法で可能である．この計算
においても先の【位相を求めるアルゴリズム】で利用
したポアンカレ写像などの繰り返し計算のみで簡単に
所望の座標を求めることができる．
ポアンカレ断面上の十分な密度の点集合に対して位
相を求め，このアルゴリズムによりそれらの点を通る
解軌道上の同位相の点の集合を求めることでアイソク
ロンを求めることができる．位相 θB のアイソクロン
を求めるときは，次のようにすればよい．

【アイソクロンを求めるアルゴリズム】

step 1 ポアンカレ断面上の十分な密度の点に対して，
【位相を求めるアルゴリズム】によりそれぞれ
の位相を求める．

step 2 位相の値を求めたポアンカレ断面上の点に対し
て，【指定した位相差の場所を求めるアルゴリズ
ム】によりその点を通る軌道上を時間について
順方向に位相 θB の場所を求める．

step 3 位相の値を求めたポアンカレ断面上の点に対し
て，その点を通る軌道上を時間について逆方向
に位相 θB の場所を求める．

これにより，ポアンカレ断面上の位相を求めた点に対
応して位相 θB のアイソクロンに属する点の集合が求
められる．このアルゴリズムで必要な計算は，先に述
べたように解析的に求められたポアンカレ写像などの
計算の繰り返しであるため，簡単にアイソクロンを求
めることができる．

5 数値例
ここでは，本稿で示した計算法によりアイソクロン
を求めた結果を示す．相互作用関数は，

fi(a
(i), y) =a

(i)
0 +

n∑
j=1

a
(i)
j yj +

n−1∑
j=1

n∑
k=j+1

a
(i)
jk yjyk

+ · · ·+ a
(i)
12···ny1 · · · yn, i = 1, 2, · · · , n

がよく用いられる．ここでもこれを用いることにする．
遺伝子の数は 2個で，次の遺伝子ネットワークのア
イソクロンを求めた結果を示す．

ẋ1(t) =− x1(t)

+ (3− y1(t)− 7y2(t) + 3y1(t)y2(t)) (22)

ẋ2(t) =− 3x2(t)

+ (−4 + 5y1(t) + 2y2(t)) (23)

この遺伝子ネットワークは，Fig. 1に示す安定な周期
解軌道をもつ．周期解軌道の周期は 1.0314で，このと
きの発現パターンは，

[1 1]T → [0 1]T → [0 0]T → [1 0]T → [1 1]T (24)
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Fig. 1: Periodic orbit

Table 1: Phases of points on Poincaré map
x1 0.25 0.5 0.75 1.0

位相 2.682 0.560 5.564 4.635

x1 1.25 1.5 1.75 2.0

位相 3.887 3.266 2.719 2.229

x1 2.25 2.5 2.75 3.0

位相 1.796 1.394 1.017 0.672

x1 3.25 3.5 3.75 4.0

位相 0.349 0.0425 6.035 5.759

x1 4.25 4.5 4.75 5.0

位相 5.495 5.244 5.01 4.779

と変化する．
まず，本稿で示した方法により，ポアンカレ断面S0上

の位相を求める．ポアンカレ断面 S0は，S0 = {x|x1 ≥
0, x2 = 0} であり，周期解軌道は S0 と [0.5982 0.0]T

で交差する．ポアンカレ断面上で，x1 の値を 0 か
ら 5 まで 0.001 刻みで変化させ，5000 点の位相を求
めた．その結果の一部を Table 1 に示す．これらの
ポアンカレ断面上の点を通る解軌道上において位相
が 0.0,0.2π,0.4π,0.6π,0.8π,1.0π,1.2π,1.4π,1.6π,1.8π の
点を求めることで，それぞれの位相に対応するアイソ
クロンを求めた．その結果を Fig. 2に示す．Fig. 2に
おいて，[0.5982 0.0]T を通る赤い曲線が位相 0のアイ
ソクロンである．この位相 0のアイソクロンから原点に
向かって 0.2π,0.4π,0.6π,0.8π,1.0π,1.2π,1.4π,1.6π,1.8π
の順にその位相のアイソクロンが得られている．
この数値例の周期解軌道は大域的に安定である．そ
こで，より広い状態空間内のアイソクロンの計算結果
を Fig. 3に示す．周期解軌道の近傍だけでなくより広
い領域でアイソクロンを求めることができている．

6 おわりに
生体には概日リズムなど様々な安定な周期現象が存
在し，それらは遺伝子ネットワークによって生成されて
いると考えられている．また，それらは環境などから
の影響により位相が調整されることも多い．その仕組
みを調べるために，摂動により位相がどのように変化
するかに興味が持たれ調べられている．このとき，安
定な周期軌道の吸引領域内の位相やアイソクロンを求
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Fig. 3: Ishocrons of phases of 0.0, 0.2π, 0.4π, 0.6π,
0.8π, 1.0π, 1.2π, 1.4π, 1.6π, 1.8π in [−5 5]× [−5 5]

めることができれば，解析のときに有用である．しか
し，位相やアイソクロンを解析的に求めることは困難
で，一般に数値的に求めることになる．
本稿では区分線形ネットワークモデルを対象にして
文献 5)で筆者らが提案している遺伝子ネットワークの
アイソクロンの計算法を示した．一般には遺伝子ネッ
トワークのモデルの非線形微分方程式を数値的に解い
て位相を求めるが，提案法では非線形微分方程式を解
くことなく，区分線形ネットワークモデルであること
を利用し，解析的に求めた写像を用いた計算によりア
イソクロンを簡単に求めることができる．本稿では，数
値例によりこの方法の評価を行い，周期解軌道の近傍
だけでなくより広い領域でアイソクロンを求めること
ができることを示した．
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, Proc. of SICE Annual Conference 2011, 544/549
(2011)

10) Y. Mori and Y. Kuroe: Synthesis method of gene reg-
ulatory netowrks having desired periodic expression
pattern sequences, Proc. of 2012 International Confer-
ence on Sysntems, Man, and Cybernetics, 1159/1164
(2012)

73



量子ダイナミクスによる群ロボットの知的タスク処理
○伊丹哲郎 (RIDC) 松井伸之（兵庫県立大学）

概要 群ロボットの運動が「量子ダイナミクス」により制御される. 課されるタスクは，閉じた平面上の物体の搬
送 (トラッキング)である．各ロボット，また搬送される物体も，厳密にニュートン力学で記述される．各ロボッ
トに特別なポテンシャルを作用することで，量子効果が与えられる．結果として，タスク処理に必要なロボット
台数の情報を系統的に設計することができる．

キーワード: 巨視的な物体の搬送システム，群ロボット，量子力学的波動のニュートン力学による表現

1 はじめに
著者らは，スォーム・ロボティクス 1) の視点から物
体をロボット群により搬送する研究を行ってきた．ロ
ボットを衝突フリーに設計するのでなく，むしろ積極
的に衝突させる，あるいは衝突を利用する，というの
が提案システムの特徴である．この目的のため各ロボッ
トは可能な限り安価に仕上げられている．すなわち外
界センサを搭載せず互いのコミュニケーションも必要
としない．つまりわれわれのロボットは五感をまった
く持たないのである．また念のために追記しておくが，
物体もロボットも「巨視的」である．すなわち彼らは
∼ 1[m]，∼ 1[kg]のオーダの大きさを持ち，∼ 1[s]オー
ダの時間で仕事をする．
われわれの巨視的物体の搬送系 2, 3, 4)では，ボルツ

マン分布をポテンシャル場で変形する．これにより，搬
送される物体の運動を制御する．いっぽうブラウンモー
タ 5)では，温度勾配を操作して液体分子の熱揺らぎを
制御することにより駆動部の適切な運動を図る．すな
わち確率分布関数の温度場による変形が入力因子であ
る．これらの巨視的物体の搬送系，またその着想の元
であるブラウンモータ，いずれにおいても，物体の運
動や駆動部が分布関数という連続的に領域全体にわた
る「場」あるいは「波」で制御される，と理解するこ
とができる．であるならば，直接に「波」で物体を動
かすことができないか？その波として量子物理にあら
われる波動関数Ψ を取る．すると実はその波とは，物
体，しかし搬送される物体より小さなロボット，で表
現されるのである．そしてロボット台数は連続的な波
動関数をどの程度で近似するか，を評価基準として決
めることができる．すなわち本研究は，巨視的物体を
「波」で搬送する試みである．この波はなんら「媒体」
を要するものではなく, 実はロボット群で表現され，ふ
つうの機械として設計される．
はじめに 2 で，波を表現するための量子ダイナミク

スを示す．ここでは全系のシュレディンガー方程式から
出発し，その波動関数にわたる期待値をとる．これに
より物体Bのニュートンの運動方程式とロボット群の
シュレディンガー方程式を得る．これらに基づき，波の
作用による物体の駆動が状態方程式の形で具体的に与
えられる．これは，物体重心が量子揺らぎを持たない
条件下でなされる．ここで，ポテンシャル外場の「形」
が物体運動の制御に対する操作入力であること，が明
示される．3は，この量子の波による物体搬送の数値シ
ミュレーション結果を示す．この波がなんら媒体は必
要とせず，実はロボットというメカニカルな機構で生
成されることを，4で明らかにする．最後に 5で議論を

まとめ，課題を示す．付録Aでは，確定的なニュート
ン力学が量子力学の波動を表現することを説明する．

2 量子ダイナミクス
２次元の矩形領域に物体ひとつとひとつあるいは複
数多数台のロボットを入れる．質量M の被搬送物体B
の座標を X⃗，物質波である質量mのロボット Rの座
標を x⃗とする．全体系の波動関数 Ψ(x⃗, X⃗; t)のシュレ
ディンガー方程式は

iHR
∂Ψ

∂t
= ĤΨ

= −HR
2

2M

∂2Ψ

∂X⃗2
− HR

2

2m

∂2Ψ

∂x⃗2

+(Vcnt(x⃗; u) + VB(|x⃗− X⃗|) + VB0(X⃗))Ψ (1)

である．ここでプランク定数 (/(2π))に相当する定数
をHR と表した．右辺の第１，２項は，物体とロボッ
トそれぞれの運動エネルギーである．第３項は制御入
力 uで決まる外力を表す．第４，５項はそれぞれ物体
とロボットの衝突，壁反力のエネルギーである．
物体 B を古典力学で，一方 R のロボット群を量子
力学的な物質波で表せれば，ロボット群による物体搬
送を波と物体の相互作用の形で表現できる．このため
に以下で全体系のシュレディンガー方程式から出発し，
エーレンフェストの定理 6)に基づいて波動関数にわた
る期待値を取ることでBに対するニュートンの運動方
程式を計算する．一方でBの座標のみにわたる期待値
を取ると，これはロボットRの群の物質波の方程式を
与える．
物理量 ω̂の期待値 < ω >≡

∫
d2X⃗

∫
d2x⃗Ψ∗ω̂Ψ と B

の運動量の演算子表現 ˆ⃗
P = −iHR

∂

∂X⃗
を使うと，物体

の運動方程式として

M
d2 < X⃗ >

dt2

=
d

dt

∫
d2X⃗

∫
d2x⃗Ψ∗

(
−iHR

∂

∂X⃗

)
Ψ

=< − ∂

∂X⃗

(
VB(|x⃗− X⃗|) + VB0(X⃗)

)
>

(2)

を得る．ここでは，部分積分において領域を囲む壁表
面での Ψ = ∂Ψ

∂x⃗ = 0 の境界条件を使う．また (2)では
∂Vcnt

∂X⃗
= 0 に従う．なお本稿では，波が物体を実際に

駆動するかどうか，に焦点をあてる．このため，モー
メントによる物体の回転は，単に簡単化という理由で，
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計算対象としない．また同じ理由でロボットは質点と
して扱い，その大きさはロボットに対する壁反力のパ
ラメータとしてのみ考慮される．
全系のシュレディンガー方程式 (1) を物体座標 X⃗ に
わたり積分する．物体の運動エネルギー項 −HR

2

2M
∂2Ψ

∂X⃗2

は発散であるから
∫
d2X⃗ の下でゼロになる．ゆえにロ

ボット側のみの波動関数を

ψ(x⃗; t) ≡
∫
d2X⃗Ψ(X⃗, x⃗; t) (3)

と定義すれば，それが従う波動方程式は

iHR
∂ψ

∂t
= −HR

2

2m

∂2ψ

∂x⃗2

+

∫
d2X⃗ (VB + VB0)Ψ + Vcntψ (4)

となる．
物体の量子揺らぎを無視し物体側の規格化定数をN

(
∫
Ω
d2X⃗Nδ(X⃗−X⃗(t)) = 1)として，全系の波動関数を，

Ψ(x⃗, X⃗; t) = Nδ(X⃗ − X⃗(t))× ψ(x⃗; t) (5)

の変数分離形に仮定する．ここで X⃗(t) ≡< X⃗ >．こ
の仮定の下で (2)は，

d

dt
P⃗ (t) = − ∂

∂X⃗(t)
VB0(X⃗(t))

− ∂

∂X⃗(t)

∫
d2x⃗ψ∗(x⃗; t)VB(|x⃗− X⃗(t)|)ψ(x⃗; t)

(6)

である．ここで d2x⃗ψ∗ψ は，ロボットが平面領域 d2x⃗
に存在する確率である．すなわち (6)右辺第２項は，力
− ∂

∂X⃗
VB(|x⃗− X⃗|) に確率の重みをつけた加算平均であ

る．次に変数分離の仮定 (5)の考慮と (4)の積分
∫
d2X⃗

の実行は次の波動方程式を導く．

iHR
∂ψ

∂t
= −HR

2

2m

∂2ψ

∂x⃗2

+
(
(Vcnt(x⃗; u) + VB(|x⃗− X⃗(t)|) + VB0(X⃗(t))

)
ψ,

(7)

ここで注意すべきは，物体とロボットの相互作用 VBが
右辺に入るのは当然のこととして，(ロボット位置には
依存しないはずの) 物体 X⃗(t) の受ける壁反力 VB0 も
考慮されるべきことである．
以上の (6)，(7) が，物質波としてのロボット群によ

る物体運動の制御を決める状態方程式となる．すなわ
ち (7)によりロボットの波動関数 ψが制御入力 uで制
御され，その結果を受けて (6)で X⃗(t)が制御される．

3 波による物体駆動
計算パラメータは表 1 に示すとおりである．SI単位
を取る．辺長 2の正方形領域の中で，中央に置いた一つ
の物体 (径 2×RB = 0.5，質量M = 37.5)を，その周囲
のどこか x⃗Rに置いたと想定するロボット (径 aR = 0.1，
質量m = 0.38))の衝突により搬送する． 「x⃗Rに置い

た想定」という意味は，波によって物体を動かすので
あるが，その波の初期値 (初期分布)が位置 x⃗R に中心
を持つガウス波束である，という意味である．ガウス
波束の広がりはロボット径 aRとする．ロボットの波動

Table 1: Parameters

meaning parameter value

geometry [−S1, S1] S1 = 1[m]
×[−S2, S2] S2 = 1[m]

number of robots N0 4[−]
radius robot: aR

2 0.05[m]
object: RB 0.25[m]

mass robot: m 0.3[kg]
object: M 37.5[kg]

coefficient e 1[−]
of restitution

collision potential7) σS 4[J]
σv 4[J]
nS 12[−]
nv 12[−]

wall reaction cR 4[J]
cB 4[J]
ncR 12[−]
ncB 12[−]

friction robot: γ 0[kg/s]
coefficients object: δ 0[kg/s]

quantum HR 0.1[J · s]
fluctuation

方程式 (7) は有限差分法で計算し，とくに時間更新は
O(dt2)まで正しい方法 9) を使う．

3.1 ポテンシャル外場が作用しないとき：Vcnt = 0

外場 Vcntが作用しないときでも，波は初期分布から
拡散する．拡散した波は物体に到達し，これを動かす
ことができる．波の拡散と物体がそれに伴い動く様子
を，ロボットが 1台のときに，図 1に示す．その駆動

Fig. 1: 外場がない (Vcnt = 0)ときの波と物体の動き．
ロボットNR = 1台．

力は波の揺らぎを表すパラメータHRで制御できるが，
本稿では表 1のとおり HR = 0.1としている．ロボッ
ト台数が増えると，このような波による駆動の結果と
して，物体はどんな運動をするだろうか？その様子を
図 2 で示す．このうちの青実線で示されるNR = 1台
(x⃗R = [0.5, 0.3]) では，波の裏側への回り込みが遅く
物体は主として左下方向に駆動され続ける．いっぽう
x⃗R = [−0.25, 0.1]を追加したNR = 2(緑破線)，さらに
3台目を x⃗R = [−0.5,−0.6]に置いた場合 (赤点線)ある
いは 4台目を x⃗R = [0.7,−0.5] とした場合 (水色一点鎖
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線) では，X1は波の回り込みの効果で右方向への駆動
が見られる．しかし X2 は系統的な上方向への運動は
発生していない．それでは， 搬送の要求値 X⃗req(t)が

Fig. 2: 外場 Vcnt = 0での物体の搬送．

図 2のマジェンタ色の細実線であって，これにトラッ
キングする必要があるとすれば，どのように波の運動
を制御すればよいか？それを次に考える．

3.2 外場 Vcnt のフィードバックによる生成
波を積極的に制御するためには，外場 Vcnt を操作す
る必要がある．ここではもっとも単純と言う意味で次
の線形の形を取り，

Vcnt(x⃗) = a1x1 + a2x2 (8)

パラメータ a1と a2を操作入力 uとする．この a1，a2に
ついては，これら先行値 (フィードフォワード)を X⃗req

から決め，それで不足する量をフィードバックで補う
というのが本来の設計法である．しかし現状ではその
先行値計算の方法が未だ無い．そこですべてをフィー
ドバックでまかなう．すなわち

a⃗ ≡
[
a1
a2

]
= C(X⃗req − X⃗) (9)

である．一般には Cは非対角行列であり，また比例成
分のみならず微分や積分成分も含めて表現していると
する．ただし本稿では対角項のみの比例成分に限定し，
a1 と a2 で比例定数も等しいとする．

ai = P × (Xreq
i −Xi), i = 1, 2. (10)

ロボット台数によって設定すべき P 値がどう変化す
るか，を見る．図 3は，NR = 1台で比例制御の定数
が P = 20のときの，波の伝播とそれによって動かさ
れる物体のプロファイルを示す． これは時間トレンド

Fig. 3: フィードバックで決まる外場 (Vcnt)の下での波
と物体の動き．ロボットNR = 1台，比例定数 P = 20．

で見ると図 4 の青実線で示される．緑破線はNR = 2，

Fig. 4: フィードバックによる外場 Vcnt下の物体の搬送．

P = 10，赤点線は NR = 3，P = 5さらに水色一点鎖
線は NR = 4，P = 2の計算結果である．必ずしも完
全なトラッキングは得られておらず，また NR = 4(水
色一点鎖線)のX2のようにトラッキングの遅れが目立
つものもある．しかし定性的には，NR が大きいほど
比例定数 P が小さくてもよい，と言える．なおここで
注意すべきは比例定数 P が正値であればマジェンタ色
細実線の X⃗reqに追従できることである．波はあるてい
どの時間遅れを伴って物体に到達するから，このよう
な目標値に対しては，最初のうちはX1もX2も目標値
より小さい．従って (10) で P > 0なら a1，a2は正に
なる．ということはポテンシャルの形を考えれば分か
るとおり，通常の質点力学であればこれは F1 = −a1，
F2 = −a2 という「左下向き」の力 F⃗ を与えるはずで
ある．しかし逆に正値の aiにより波が「左下向き」に
駆動される結果として，物体裏側への回り込みが発生
する．このため物体を「右上方向に」，すなわち X⃗req

に追従する方向に駆動できるのである．この質点力学
の予想とは逆方向に物体が駆動される現象は，著者ら
の従来研究でも見られたものである 2, 3, 4)．すなわち
これは連続体の「波の回り込み」という共通要因を表
現している．

4 メカニカルな機構による物体駆動
複素波動関数 ψに従う波動の場を何らかの媒体にわ
たり実際に生成することは困難である．しかし，質点
の確定的な力学による量子力学の表現 10, 11, 12) によれ
ば，ロボットに揺らぎ力が作用することが，ψの存在と
同じ効果をもたらす．すなわちロボットのシュレディン

ガー方程式 (7)は，実関数C，Sqを使ってψ = eCe
i Sq

HR

と局座標表示することで次の運動方程式と等価になる.

m
d2x⃗

dt2
= − ∂

∂x⃗

(
(Vcnt(x⃗; u) + VB(|x⃗− X⃗(t)|)

+V q[ψ(x⃗; t)]

)
(11)

V q = −HR
2

2m

(
∇⃗2C + (∇⃗C)2

)
， (12)

ここで右辺第３項が量子揺らぎ力である．また物体の
壁反力は x⃗に依存しないのでその偏微分はゼロとした．
また揺らぎポテンシャルの計算は 13) に従う．
本来は波動関数 ψが与える確率密度に応じたロボッ
ト台数を平面上の各点に配置し，その全台数 NR がど
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の程度なら波による駆動と同様の結果になるか，を見
るべきである．しかし ψはガウス波束で与えているた
め，この事情を再現するには NR として非現実的な台
数値をとることになる．そこでここではロボット台数
NR に応じてそれぞれの波動関数 (波束)を設定するこ
ととする．
ロボットには図 5に示すように量子ダイナミクスに

よる力が加算される．なお本図は例を示すために弱い
フィードバックによる Vcntをかけている．外場がない
(Vcnt = 0) なら量子ダイナミクスが作用しない限りロ

Fig. 5: ロボット NR = 1台の閉平面内の動き. 外場
Vcnt は弱いフィードバック (P = 0.1)で決まる.

ボットはまったく動かない．これでは量子ダイナミク
スの「大きさ」を見ることができないため，P = 0.1
として外場を弱く引加している．これにより，Vcnt だ
けでなく量子ダイナミクスを受けるロボットは，領域
全体を動き回りこの運動が物体を動かす．すなわち外
場がないときでも，ロボットは量子ダイナミクスによ
り物体を動かす．そのときの物体の搬送トレンドを図
6に，左からロボット台数を NR = 1, 2, 3, 4として示
す．図中の赤点線はそれぞれ波による駆動の結果であ
る．またマジェンタ細実線は搬送の要求値を示す．こ
のときロボットに作用する力はどの程度であるか？こ
れを図 7に，NR = 1台の場合のロボットの動きととも
に示す．図中の青実線が壁反力 (縦軸ゼロ点は+10[N ]
で表示)，緑破線は物体との衝突力 (縦軸は −10[N ]表
示)を与える．量子ダイナミクスによる力は赤点線であ
る．では外場をフィードバックで与えるときはどうな
るか？これを図 8に示す．やはり左からNR = 1, 2, 3, 4
台のロボットを設定するものとしている．このときの
ロボットに作用する力を，NR = 1台のケースで示す
と図 9のとおりである．ここではマジェンタ実線 (縦
軸原点を −20[N ]表示)で示されるような外場 Vcnt に
よる力 −∂Vcnt

∂x⃗ も存在する．

5 まとめと議論
本稿では，相互通信も外界センサも搭載しないロボッ
ト群による巨視的物体の搬送のひとつの拡張形を示し
た．すなわち物体は波で搬送され，その波は媒体を必
要とせずロボットというメカニカル機構で表現される．
またその台数は十分に量子力学的確率を再現すべき，と
いう原則で決めることができる．この点で著者らのボ

Fig. 6: 量子ダイナミクスに従うロボット (左からNR =
1, 2, 3, 4)による物体の搬送．外場は作用しない；Vcnt =
0.

Fig. 7: ロボットNR = 1台に作用する力の時間トレン
ド. 外場は作用しない；Vcnt = 0.

ルツマン分布に基づく従来研究 2, 3, 4)に比べ，より系
統的な台数設定が可能となる．波および対応するロボッ
トによる物体搬送のシミュレーション計算も示した．た
だしロボットには V q による力を感じるための, 位置 x⃗
のセンサ搭載が必要となる．また実験検証が必要なこ
とはいうまでもなく，単体ロボットとしてボール型 8)

あるいはディスク型 14)を設計・製作中である．本研究
の一部は科研費 (基盤研究 (C)16K00337)の助成を受け
たものである．
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A ニュートン力学による波動の表現
特定の形を持つ揺らぎポテンシャルの作用下にあっ
ては，N 質点のニュートン力学が量子力学の波動を表
現する．ここではこの等価性の説明を与え，また古典
的物体があって境界条件が変化する系の取り扱いを確
認する．
対象系は n次元空間中のN 個の質点群である．それ
ぞれの質点の質量はmとし，外場ポテンシャル V が作
用する．また質点は互いに衝突するが，これは単に後
述の式を簡単にするため 2体間のみとし，ポテンシャ
ル Vv で表現する．この質点群に「揺らぎポテンシャ
ル」として，パラメータHR で大きさが制御され実関
数 C(x⃗1, x⃗2, · · · , x⃗N )の微分 (∇⃗i ≡ ∂

∂x⃗i
)から作られる

V q(x⃗1, x⃗2, · · · , x⃗N )

≡ −HR
2

2m

∑
i

(
∇⃗2

iC + (∇⃗iC)
2
)

(13)

を作用する．ここで C = lnR(x⃗1, x⃗2, · · · , x⃗N )となる
正値関数 Rを使うと (13)は次のようにも表現できる．

V q = −HR
2

2m

1

R

∑
i

∇⃗2
iR (14)

個々の質点 i(i = 1, 2, · · · , N)の運動方程式は

m
d2x⃗i
dt2

= − ∂

∂x⃗i
(V (x⃗i) +

∑
j ̸=i

Vv(x⃗j , x⃗i)

+V q(x⃗1, x⃗2, · · · , x⃗N ))

(15)

であるが，これをまとめて値関数 S(x⃗1, x⃗2, · · · , x⃗N )に
よるハミルトン-ヤコビ方程式で表現すると次となる．

−∂S
∂t

=
1

2m

∑
i

(
∂S

∂x⃗i

)2

+
∑
i

V (x⃗i)

+
1

2

∑
i

∑
j ̸=i

Vv(x⃗i, x⃗j) + V q(x⃗1, x⃗2, · · · , x⃗N )

(16)

すなわち質点の速度は以下のフィードバック則の形 15)

で与えられる．

v⃗i ≡
dx⃗i
dt

=
1

m

∂S(x⃗1, x⃗2, · · · , x⃗N )

∂x⃗i
(17)

さてこの (16)に Rを乗じると，(14)に注意して

−R∂S
∂t

=
R

2m

∑
i

(
∂S

∂x⃗i

)2

+ (
∑
i

V (x⃗i)

+
1

2

∑
i

∑
j ̸=i

Vv(x⃗i, x⃗j))R− HR
2

2m

∑
i

∇⃗2
iR

(18)
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そこでこの関数 Rの時間発展が次のようなものであっ
たと考えてみる．

dR2

dt
= −

∑
i

∇⃗i · v⃗iR2 (19)

あるいは C を使えば

dC

dt
= −1

2

∑
i

∇⃗i · v⃗i (20)

ここで

d

dt
=

∂

∂t
+
∑
i

dx⃗i
dt

· ∂

∂x⃗i
=

∂

∂t
+
∑
i

v⃗i ·
∂

∂x⃗i
(21)

また (17)に注意して，(19)は次に導く．

∂R

∂t
= − 1

m

∑
i

∂R

∂x⃗i
· ∂S
∂x⃗i

− R

2m

∑
i

∇⃗2
iS (22)

そして絶対値が Rで位相が S
HR
である複素数の波

ψ(x⃗1, x⃗2, · · · , x⃗N ) ≡ Re
i S
HR (23)

を定義すれば，その時間空間変化を支配する複素方程式

iHR
∂

∂t
ψ = −HR

2

2m

∑
i

∇⃗2
iψ

+

V (x⃗i) +
1

2

∑
j ̸=i

Vv(x⃗j , x⃗i)

ψ (24)

が，その両辺を e
i S
HR で除した上で，(16) と (22) を，

その実部と虚部としてまとめて表現していることは簡
単な計算から分かる．すなわち (19)あるいは (20)と
(15)は複素数の波動を表現するのである．
次に，古典的物体があって境界条件が変化する系の
取り扱いを確認する．対象は，物体が波あるいは波を
表現するロボットと相互作用する系である．簡単のた
めロボットを 1台として定式化する．時点 tでの物体
の位置を X⃗(t)として，2つの基礎式のうち (15)は

m
dv⃗

dt
= − ∂

∂x⃗

(
V (x⃗, X⃗(t)) + V q(x⃗, X⃗(t))

)
(25)

また (20)は

dC(x⃗, X⃗(t))

dt
= −1

2
∇⃗ · v⃗ (26)

である．いずれの式においても tのあらわな依存性は
表記しておらず物体の位置が tに依存することのみを
強調している．次に物体側であるが，ふたつの可能性
がある．ひとつは波の作用により運動が決まるとする
もので，それは

M
dV⃗

dt
=< −∂V (x⃗, X⃗(t))

∂X⃗(t)
>wave (27)

である．ここで
∫
d2x⃗R2 = 1という規格化条件の下で

< · · · >wave≡
∫
d2x⃗R2(· · · ) (28)

と定義される．またもうひとつはロボットの衝突によ
るものでそれは

M
dV⃗

dt
= −∂V (x⃗, X⃗(t))

∂X⃗(t)
(29)

のように < · · · >wave をはずしたものである．
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肘付き制御によるマニピュレータの作業精度と
エネルギー効率の改善

○李　想 　見浪　護（岡山大学）

Merits Concerning Energy-consumption and Trajectory-tracking Accuracy Derived from
Elbow-bracing Manipulator

∗X.Li M.Minami (Okayama University)

Abstract– Considering that humans perform handwriting task with reduced powers by contacting elbow or wrist on a
table, it is reasonable to deem that manipulators can save energy and simultaneously accomplish writing tasks precisely
like humans by bracing intermediate links such as elbow or wrist. First this paper discusses equation of motion of robot
under bracing constraint condition, based on the robot ’s dynamics with constraint condition including motor dynamics.
Then a control method to utilize the constraint dynamics is proposed to control simultaneously bracing force and hand ’
s trajectory in work space. Even though the model used for the simulation analyses is simple four-links manipulator,
the simple structure can help understand even more clearly the effects got by bracing part of the manipulator. This
paper demonstrates the merits of the strategy to utilize bracing by comparing the contacting motions with non-contacting
motions, including; (1) the energy consumption can be reduced; (2) the hand trajectory tracking becomes accurate; (3)
there is an optimum contacting point that minimize the energy consumption on condition that trajectory-tracking task be
given to the hand.

Key Words: Bracing manipulator, Energy-consumption, Numerical simulation

1 緒言

運動学に基づいた冗長マニピュレータは幅広く研究

され，その効果は Chirikjianと Burdick1)により紹介さ

れている．しかし，高い冗長性を持つマニピュレータ

はリンク数が増えるにつれ重量が増大する．そのため

超冗長マニピュレータは冗長性を利用して形状を多様

に変更できる反面，ハンドの可搬重量は制限されてい

た．多くの研究では障害物回避 2, 3) や形状の最適化な

どの冗長性を利用する方法 4)が議論されているが，現

段階では超冗長マニピュレータは実用的レベルには達

していない．

Fig.1に示すように，人間は字を書く動作において手
首や肘を机につくことで，より少ない力で正確に字を

書けることを経験的に知っている．冗長マニピュレー

タでも肘を環境に対して拘束することで省エネルギー

でしかも高精度の作業が実現できる可能性がある．そ

こで，次に環境に拘束されて運動するマニピュレータ

について考える．

Fig. 1: Human’s writing motion

Whitcomb5)は，ロボットの拘束状態の運動と制御に

ついて的確な分類を行った．すなわち (a): 変形しない
ロボットと変形する環境を前提にしたモデルベースト

制御 6, 7)，(b): 位置/速度制御をベースにした変形しない
ロボットと変形する環境を前提にした制御 8)という分

類である．また Oussama Khatibは (b)の範疇で，接触
動作を制御するために複数点接触の運動学モデル 9, 10)

を提案した．最後に (c): 変形しないロボットと変形しな
い環境を前提にした制御法 11)という分類もある．山根

と中村は，この枠組みの中でヒューマノイドの歩行 12)

とダイナミクスフィルターの概念を提案している 13)．

以上はロボットの肘付き運動を議論するための，超冗

長マニピュレータと拘束状態の運動についての今まで

の研究の流れである．これまでにも環境に接触してい

る冗長マニピュレータの有効性と精度を議論した研究

例は存在する．Westと Asada14)は拘束されたマニピュ

レータの位置／力同時制御コントローラを設計するた

めの一般的な運動学的接触モデルを提案した．

本報では，(c)の変形しないロボットと変形しない環
境を前提にしたロボット 11, 12, 13) の制御方法について

考える．この前提条件のもとでは，拘束条件と運動方

程式から (1)式に示す代数方程式が得られる．

Afn = a − Bτ (1)

fn は抗力，Aと a，B は次章で定義されるベクトル
と行列，τ は入力トルクベクトルである．式 (1)はロ
ボットの手先が拘束されているときの入力トルクと抗

力の代数関係を表している．上式は，二足歩行の分野で

Hemami15)が導出し，ロボティクスの分野では Peng16)

により最初に適用された．Pengは τ を入力とし，fn

を出力と考えることで，式 (1)を力センサーとして用
いている．本論文では逆に目標抗力 fnd を達成するた

めの入力トルク τ を計算するために用いる．
著者らは，環境と接触するロボット作業について，抗

力を利用することで重力の影響を抑え，より少ない消

費エネルギーで高精度の作業を実行できる冗長マニピュ

レータを提案してきた 17)．この結果に基づいて本報で

は講演発表会 18, 19, 20) で発表してきた肘付き拘束状態

のロボットの制御について抗力，ハンド位置および肘

位置を同時に制御する制御方法を提案し，ハンド軌道

第12回コンピューテーショナル・インテリジェンス研究会 
2017年12月15日-16日, 習志野
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追従特性と消費エネルギーの面から肘付き運動の有効

性について議論する．さらにエネルギー最少規範に基

づく肘付き位置とハンド負荷の影響に関する考察を行

い，最適肘付き位置と目標ハンド軌道および手先負荷

との関係を議論する．

2 拘束運動のモデリング

2.1 肘付き拘束運動

本節では複数点拘束を表現するモデリングを行う．n
リンクマニピュレータの中間リンクが p個の拘束

C(r(q)) = [C1(r1(q)), C2(r2(q)), · · · , Cp(rp(q))]T

= 0 (2)

を受けているときの運動方程式について考える．ここ

で qは関節角ベクトルであり， riは拘束を受けている

第 iリンクの位置である．riと qの関係及び ṙiと q̇の
関係を以下に求める．

ri = ri(q) (3)

ṙi = J i(q)q̇, J i(q) = [J̃ i(q), 0]　 (4)

式 (4)では，J i はm × nの行列，J̃ i はm × iの行列，
ゼロ部分行列 0は，m × (n − i)である．
本報では，拘束条件が複数存在する場合を考え，抗

力の作用方向を表す係数ベクトルと摩擦力の係数ベク

トルはそれぞれ，

(
∂Ci

∂qT

)T

/

∥∥∥∥
∂Ci

∂rT

∥∥∥∥ = jT
ci (5)

(
∂ri

∂qT

)T
ṙi

‖ṙi‖
= jT

ti (6)

の n × 1のベクトルとなる．さらに

JT
c = [jT

c1, jT
c2, · · · , jT

cp] (7)

JT
t = [jT

t1, jT
t2, · · · , jT

tp] (8)

fn = [fn1, fn2, · · · , fnp]T (9)

f t = [ft1, ft2, · · · , ftp]T (10)

と定義する．JT
c，JT

t は n× p行列であり，fn，f tは

p× 1のベクトルである．これらを考慮すると，p個の
点でリンクが拘束されているマニピュレータの運動方

程式は，

M(q)q̈+ h (q, q̇) + g(q) + Dq̇

= τ +
p∑

i=1

(jT
cifni) −

p∑

i=1

(jT
tifti)

= τ + JT
c fn − JT

t f t (11)

となる．また，式 (2)を時間 tで 2回微分し，q̈の拘束
条件を求めると，

q̇T

[
∂

∂q

(
∂C

∂qT

)]
q̇ +

(
∂C

∂qT

)
q̈ = 0 (12)

が得られる．マニピュレータが常に拘束面に拘束され

るためには，式 (11)の解 q(t)が時間 tに無関係に式 (2)

を満たさなければならない．式 (2)の時間微分によって
得られた式 (12)を満たす q̈ と式 (11)の q̈ が同じ値を
とるとき，式 (11)の q(t)は式 (2)を満たすことになる．
ここで抗力 fnと摩擦力 f tについて，動摩擦係数Ki

を用いて

f t = Kfn, K = diag[K1,K2, · · · ,Kp] (13)

0 < Ki < 1, (i = 1, 2, · · · , p)

と表される 21) から，式 (11)は以下のようになる．

M(q)q̈ + h(q, q̇) + g(q) + Dq̇

= τ + (JT
c − JT

t K)fn (14)

2.2 肘付き時の抗力の導出

本 節 で は fn の 導 出 方 法 に つ い て 述 べ

る．まず，式 (11), (12) から q̈ を消去し，

(∂C/∂qT)M−1(∂C/∂qT)T = M c と置くと，

M cfn =
∥∥∥ ∂C

∂rT

∥∥∥
(

∂C
∂qT

)
M−1(JT

t Kfn + Dq̇ + h　

+g − τ ) −
∥∥∥ ∂C

∂rT

∥∥∥q̇T
[

∂
∂q

(
∂C
∂qT

)]
q̇ (15)

が得られる．さらに

B =
∥∥∥∥

∂C

∂rT

∥∥∥∥
(

∂C

∂qT

)
M−1 (16)

a=B {Dq̇ + h + g}−
∥∥∥∥

∂C

∂rT

∥∥∥∥q̇T

[
∂

∂q

(
∂C

∂qT

)]
q̇

(17)
と置くと，式 (15)は，

M cfn = BJT
t Kfn − Bτ + a (18)

となる．さらに

A = M c − BJT
t K (19)

と置くことにより，式 (1)が得られる．抗力 fnと入力

トルク τ の関係は代数方程式で表されることがわかる．
fn は p 次元ベクトルであり，τ は n 次元ベクトルで
n > pであるから，fnを実現する τ には拘束冗長性が
ある．

2.3 ロボット・モータの連立方程式

モータの電流をベクトルIで表し，式 (14)にモータ
のダイナミクスを加えると次式となる．

(M(q) + Jm)q̈ + h(q, q̇) + g(q) + (D + Dm)q̇

= KmI + (JT
c − JT

t K)fn (20)

ここで Jm はモータのロータの慣性モーメントを表す

対角行列，Dmはモータの粘性抵抗係数行列，Kmは

モータのトルク定数行列である．式 (2)と式 (11)の関
係と同様に，式 (12)を満たす q̈ と式 (11)の q̈ が同じ
値をとるとき，式 (11)の q(t)は式 (2)を満たすことに
なる．さらに次式のモータの印可電圧と電流との関係

L
dI

dt
= v − RI − Kmq̇ (21)
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を，式 (12)および式 (11)と連立させると，モータのダ
イナミクスを含み，p点で肘を拘束された nリンクマ
ニピュレータの運動方程式は，次のように表される．




M + Jm −(JT
c − JT

t K) 0
∂C
∂qT 0 0

0 0 L







q̈
fn

dI/dt




=




Kmi − h − g − (D + Dm)q̇
−q̇T

[
∂
∂q

(
∂C
∂qT

)]
q̇

v − RI − Kmq̇


 (22)

3 拘束冗長性を利用する肘付き位置/力制御
モータのダイナミクスを考慮しない場合，目標抗力

fnd を実現する解 τ は式 (1)より，

τ = B+(a − Afnd) + (I − B+B)l (23)

となる．ただしB+はBの疑似逆行列である．rank(I−
B+B) = n − pであり，I − B+B は無次元の行列で
あるから，lはトルクの次元を持つ．lを新しい入力と
し，B の零空間 I − B+B を通して手先目標軌道 rd

を追従するためや肘付き位置の制御に使うことができ

る．疑似逆行列の性質によって，lに任意の入力を加え
ても fnd の実現には影響を与えない．よって lをハン
ドの軌道追従などのタスクに用いることができ，この

タスクと fnd を実現するタスクは非干渉化できる．

ここでは lの決定方法について述べる．本報のシミュ
レーションでは，4リンクマニピュレータの 4自由度
をそれぞれ肘の抗力の制御に 1自由度，肘の位置制御
に１自由度，手先の位置制御に 2自由度の合計 4自由
度全てを利用してマニピュレータの制御を行う．

l = j̃
T

2y[Kp2y(yd2 − y2) + Kd2y(ẏd2 − ẏ2)]

+ JT
4 [Kp4(rd4 − r4) + Kd4(ṙd4 − ṙ4)] (24)

ここで，j̃
T

2y は式 (4)で定義されている J̃
T

2 を構成する

列ベクトル J̃
T

2 = [j̃
T

2y, j̃
T

2z]の中の第 1列である．また，
Kp2y，Kd2y はそれぞれ Fig.2に示す第 2リンクの y軸
方向の位置と速度の制御ゲインであり，J4は第 4リン
クのヤコビ行列であり，Kp4，Kd4はそれぞれ第 4リ
ンクの位置と速度の制御ゲイン行列である．

式 (23)は直接トルクを発生させることができるダイ
レクトモータで駆動されるロボットでは実現できるが，

通常のモータの入力は電圧である．本報では，式 (23)
のコントローラの代わりに，次式を用いる．

v = Kv

[
B+(a − Afnd) + (I − B+B)l

]
(25)

4 肘付きハンド軌道追従シミュレーション

この章では 4リンクマニピュレータによるシミュレー
ションを行う．シミュレーションで用いるモデルを Fig.2
に示す．4リンクマニピュレータの物理パラメータは
以下のように設定した．リンクの質量 mi = 1.0 [kg]，
長さ li = 0.5 [m]，関節の粘性摩擦係数 Di = 2.9
[N · m · s/rad]，トルク定数 Ki = 0.2 [N · m/A]，抵
抗 Ri = 0.6 [Ω]，インダクタンス Li = 0.1[H]，モー

Object

Link1

Link2 Link3

Link4

P

Fig. 2: Simulation model
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Fig. 3: Position time profile of hand

タの慣性モーメント Imi = 1.64×10−4 [kg · m2]，減
速比 ki = 3.0，減速機の粘性摩擦係数 dmi = 0.1
[N · m · s/rad](i = 1, 2, 3, 4)である．
また手先の目標軌道を次式で与える．

yd(t) = 0.2 cos
2π

10
t + yc (26)

zd(t) = 0.2 sin
2π

10
t + zc (27)

4.1 肘付きの有効性

この節では肘付きの有効性について示す．評価する

指標として消費エネルギーと手先制御の精度を用いる．

また，消費エネルギーの導出方法を以下に示す．時刻

0～ T [s]間のマニピュレータの iリンクでのモータ消
費エネルギーは次式で与えられる．

Ei(T ) =
∫ T

0

vi(t)Ii(t)dt (28)

Esum(T ) =
4∑

i=1

Ei(T ) (29)

ここでは，マニピュレータの第 2関節を肘とみなし，
肘を拘束する場合としない場合の 2種類のシミュレー
ションを行った．Fig.2 に示す目標軌道の中心位置を
(yc, zc) = (0.9, 0.5)[m] と設定し，初期ハンド位置を
(0.9,0.5)，初期肘付き位置を (0.4,0)と設定した．初期
時刻 t = 0から t = 30[s]までの肘を付く場合と付かな
い場合それぞれの手先軌道と消費エネルギーを Fig.3，
Fig.4に示す．Fig.3より，肘を拘束すれば手先の精度
は良くなることが分かる，また，Fig.4より消費エネル
ギーは 1/8～1/10程度削減できていることが分かる．つ
まり，肘付き運動が有効であることが分かる．
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Time [s]

[k
J
]

Without constraint

With constraint

Fig. 4: Comparison of energy consumption defined by
Eq.(29)

Fig. 5: Input voltages and currents of motors without brac-
ing

肘を付かない場合と肘を付く場合の消費エネルギー

の差について検討するため，Fig.5に肘を付かない場合
の t = 0から t = 30[s]の (a)モータ電流 (b)モータ印
可電圧を示す．式 (26)，式 (27)よりハンドの軌道追従
の周期は 10[s]であるので Fig.5には周期 10[s]の変動
と t = 0直後の過渡応答が見られる．

この肘付きなしの運動と比較するために Fig.6に肘を
付く場合を示す．Fig.5(a)と Fig.6(a)の第一関節のモー
タ電流 I1 を比較すると約 1/10ほど小さいことが分か
る．また Fig.5(b)と Fig.6(b)の第一関節のモータ印可
電圧 v1を比較すると約 1/7ほど小さくなっている．他
の関節のモータの比較も同様であり，その結果 Fig.4の
消費エネルギーの差が生じたものと考えられる．

Fig. 6: Input voltages and currents of motors with 2nd link
bracing

1 2 3

4 5 6

7 8 9

Desired target trajectory

Initial hand positions

rd4 = (yd4(t); zd4(t))

(yd4(0); zd4(0))

Fig. 7: Initial hand positions

4.2 ハンド軌道追従特性と初期値依存性

Fig.7 にハンドの目標軌道とその初期位置を示す．
ハンドの初期位置として異なる位置の１～９の９点

を設定した．まず肘付き拘束を利用する場合につい

て考察する．肘付き抗力の目標値はリンク質量総計

を４ [kg] と設定したことを考慮し，fn2d = 30[N]
と与えた． 式 (24) の y2d は y2d = 0.4[m] とし，
ゲインは Kp4 = diag[100, 100], [N/m],Kd4 =
diag[33, 33], [Ns/m],Kp2y = 150, [N/m], Kd2y =
75, [Ns/m]と設定した．また，初期ハンド位置は Fig.7
に示す１～９の位置であり，初期肘付き位置は全ての

場合について (0.4,0) と固定した．１～９の初期位置
からスタートしたハンドの軌道追従結果を Fig.8(a)に
示す．時間の経過とともにすべての軌道は一つの軌

道に収束している．次にハンドの軌道追従ゲインを

Kp4 = diag[200, 200], Kd4 = diag[66, 66] とした場

83



t = 0 [s] t = 2 [s] t = 4 [s]

t = 6 [s]t = 8 [s]t = 10 [s]

t = 0 [s] t = 2 [s] t = 4 [s]
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(a) Without constraint

(b) With constraint

Fig. 10: Transition diagram of the manipulator’s configuration
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Fig. 8: Position time profiles of hand with constraint

合の結果を Fig.8(b)に，Kp4 = diag[300, 300], Kd4 =
diag[100, 100]とした場合の結果を Fig.8(c)に示す．

以上の肘付き拘束条件を与えた場合の結果と比較す

るため，肘を拘束しない条件の軌道追従結果を Fig.9に
示す．この場合の制御則は式 (25)の肘付き拘束時の制
御則と同等の以下の式で表される．拘束条件がない場

合，∂C/∂qT は零ベクトルと考えられるから，B = 0

Fig. 9: Position time profiles of hand without constraint

であり，式 (23)より，τ = lとなる．また，式 (25)よ
り，肘付き位置の制御部分は存在しないので，lは右辺
第 2項のみとなる．この lを式 (25)に代入すると，次
式の制御則が得られる．

v = Kv[JT
4 (Kp4(rd4 − r4) + Kd4(ṙd4 − ṙ4))] (30)

拘束条件を与えないこと以外のすべての条件は，Fig.8
の条件と等しい．図より明らかに軌道追従誤差が大き
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くなっており，肘付き拘束の利点は明らかである．

Fig.10は Fig.7に示す初期ハンド位置 1から目標軌
道追従運動を始めた場合における，(a) 肘付きなし，
(b)肘付きありのロボットの形状の推移を示している．
Fig.10(a)では，ロボットの形状が大きく変化している．
これは，もともと式 (25)，式 (25)で与えられる制御方
法はロボットの形状に関する制御を行っていないため，

肘付きのない場合の制御式 (30)も形状を制御するよう
に意図されていないためである．これに対して，(b)で
は全体の形状制御を行っていないにも関わらず肘付き

により大きな形状の変化は見られない．

ここで，Fig.8(c)の場合について考える．シミュレー
ションにおいて目標軌道と手先軌道の誤差 eを以下の
ように定義する．

e(ｔ) =
√

(yd4 − y4)2 + (zd4 − z4)2 (31)

また，初期位置１～９の中で i点から始まるハンド軌道
(y4i, z4i)と j 点から始まる軌道 (y4j , z4j)の誤差 eij(t)
を以下のように定義する．

eij(ｔ) =
√

(y4i − y4j)2 + (z4i − z4j)2)

(i, j = 1, 2, · · · , 9, i 6= j) (32)

ただし，i, j は Fig.7における 1～9を表す．
Fig.11を見ると，1～9の初期位置からスタートした
式 (32)与えられるハンド軌道の軌道追従誤差 eij(t)は，
ほぼ重なっており，すべて 3秒以降 0.019[m]以下と減
少している．次に初期位置 1と 2の軌道の差 e12(t)を
Fig.12に，その拡大図を Fig.13に示す．3秒以降軌道
の差は，5.8× 10−5[m]以下に収まり続けている．表示
はしていないが他のすべての軌道間の差も同様であり，

ハンド軌道追従実験の初期位置による違いは３秒以降

は無視できる程度に減少していると判断できる．以上

より t = 3[s]以降は初期値に依存した影響は無視でき
る程度に減少した．

4.3 肘付き位置の最適化

この節では肘付き位置の最適化について述べる．前

節のシミュレーションより，t = 3 [s]以降，初期位置の
影響は無いと考えてよいことを確認できたので，t = 3
[s]以降の消費エネルギー E∗

sum(T )を評価の指標とし
て肘付き位置の最適化を行う．

E∗
i (T ) =

∫ T

3

vi(t)Ii(t)dt (33)

E∗
sum(T ) =

4∑

i=1

E∗
i (T ) (34)

ハンド負荷質量 M をパラメータとして

0.0, 0.2, · · · , 1.2[kg] と変化させる．また目標軌道
の中心位置を (yc, zc) = (0.8, 0.5), (0.9, 0.5), (1.0, 0.5)
と与え，その 3 通りを A,B,C と名前を付けて表すも
のとする．また目標肘付き位置 yd2 及び初期肘付き

位置 y2(0) を Fig.14 の w1 から w17 に示す．さらに

初期ハンド位置を目標軌道の中心として与えたため，

A,B,Cそれぞれの目標軌道に対し，初期ハンド位置を
A(0.8,0.5),B(0.9,0.5),C(1.0,0.5)と設定した．

Fig. 11: Error of the hand

Fig. 12: Error profile between the trajectory started from
initial point1 in Fig.7 and the trajectory started from point2

Fig.15はハンド負荷がゼロの条件であり，その縦軸は
式 (34)で与える消費エネルギーである．またFig.15の横
軸である肘付き位置とは Fig.2における作業座標系 ΣW

の原点から肘付き位置P地点までの距離を表す．Fig.15
より，ハンド負荷M = 0の場合，目標軌道の中心位置
(yc, zc)が A : (0.8, 0.5), B : (0.9, 0.5), C : (1.0, 0.5)と
移動するにつれて，最適肘付き位置は，0.4, 0.5, 0.6[m]
であることが分かる．図中のA，B，Cは上記の目標軌
道の位置を表すA，B，Cに対応している．また図より
A,B,Cと目標軌道中心位置が Fig.2に示す y軸正方向に
変化するにつれ，曲線の最低値を与える最適肘付き位

置も y軸正方向に移っている．
次に，手先に付けた対象物の質量M を 0.2～1.2[kg]

まで 0.2[kg]ずつ変化させて,それぞれの場合に対して
Fig.14のように肘付き位置を変化させてシミュレーショ
ンを行った. 肘付き位置の変化と目標軌道中心位置の変
化に対する消費エネルギーのグラフを Figs. 16～21に
示す．

ここで Fig.2に示す目標軌道中心位置と肘付き位置
の間の距離を “S” とし，S = yc − yd2 で与えるもの

とする．目標軌道中心位置が A の場合の各ハンド負
荷に対応する最適な肘付き距離 S は，Fig.15 の場合，
S = 0.8− 0.4 = 0.4[m]となる．Fig.16の場合は，ほぼ
yd2 = 0.45で最低であるからS = 0.8−0.45 = 0.35とな
る．同様にして，Figs. 15～21より Sは，0.40[m](M =
0.0)[kg]，0.35(M = 0.2)，0.30(M = 0.4)，0.25(M =
0.6)，0.20(M = 0.8)，0.15(M = 1.0)，0.15(M = 1.2)
となり，これを図示したもの Fig.22に示す．

Fig.22より，ハンド負荷M が増加するにつれ，目標

軌道に近い位置で肘を付く方が消費エネルギーが少な

くなることを示している．

Figs. 15～21のそれぞれの消費エネルギーは U字型
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Fig. 13: Expanded error profile in Fig.12
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w17

Fig. 14: Desired elbow-bracing position in simulation:
w1 : yd2 = y2(0) =0.20, w2 : yd2 = y2(0) =0.25
w3 : yd2 = y2(0) =0.30, w4 : yd2 = y2(0) =0.35
w5 : yd2 = y6(0) =0.40, w6 : yd2 = y2(0) =0.45
w7 : yd2 = y9(0) =0.50, w8 : yd2 = y2(0) =0.55
w9 : yd2 = y2(0) =0.60, w10 : yd2 = y2(0) =0.65
w11 : yd2 = y2(0) =0.70, w12 : yd2 = y2(0) =0.75
w13 : yd2 = y2(0) =0.80, w14 : yd2 = y2(0) =0.85
w15 : yd2 = y2(0) =0.90, w16 : yd2 = y2(0) =0.95
w17 : yd2 = y2(0) =1.00, where yd2 is given by Eq.(24)

をしており，肘付き位置が目標軌道に近すぎる場合，エ

ネルギー消費量は増加する．また，Figs. 15～21より
ハンド負荷が大きくなるにつれて消費エネルギーが最

低となる最適肘付き位置が判別しにくくなることが分

かる．

さらに，Fig.15よりハンド負荷M が零の場合の最小

のエネルギーは，A，B，Cに関わらず 0.8 kJであり，
M が増加するにつれ，Fig.16より，最小のエネルギー
は 1.1 kJ(M=0.2)，Fig.17より 1.6(M=0.4)である．同
様にして 2.0 (M=0.6)，2.5 (M=0.8)，3.1 (M=1.0)，3.8
(M=1.2)となる．以上をまとめて Fig.23に示す．図よ
り手先負荷の増加とともに最低消費エネルギーが増加

することがわかる．

また，Figs. 15～21において，肘付き位置 yd2をw1 :
0.2から w17 : 1.0まで変化させたとき，最大のエネル
ギーと最小のエネルギーの差がM が増えるにつれて

増加することが分かる．肘付き位置に依存した消費エ

ネルギーの差は，ハンド負荷が大きいほど顕著であり，

重量物を把持しているほど，肘付きを最適化する効果

が大きいことが分かる．
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Fig. 15: Evaluation of energy consumption(M=0.0)

0

0.5

1

1.5

2

2.5

3

3.5

4

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2

E
n
er
g
y
 c
on
su
m
p
ti
on
 [
k
J
]

A

B

C

(yc; zc) = (0:8; 0:5)

(yc; zc) = (0:9; 0:5)

(yc; zc) = (1:0; 0:5)

[m]yd2
Fig. 16: Evaluation of energy consumption(M=0.2)
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Fig. 17: Evaluation of energy consumption(M=0.4)

5 おわりに

本論文では，ハンド軌道追従精度とエネルギー消費

の点でロボットの肘付き運動のメリットを，肘付きを行

わないロボットの運動と肘付きを行うロボットの運動

を比較することで議論した．その結果肘付きによって

ロボットの軌道追従精度は向上し，かつエネルギー消費

は減少することを明らかにした．さらにエネルギー消

費を最小化する肘付き位置は，目標ハンド軌道の位置

と手先負荷重量に依存して変化することを示した．今

後は，本報のシミュレーションで得られた結果から，実

時間での肘付き位置最適化制御を行う予定である．
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Fig. 18: Evaluation of energy consumption(M=0.6)

Fig. 19: Evaluation of energy consumption(M=0.8)
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1 はじめに 

日本の路線バス利用者は 1946 年の年間延べ約 100

億人から年々減少の傾向を辿っているが，現在でも年
間延べ 40億人程度の利用があり 1)，特に交通網の発達
していない地域では重要な交通手段となっている．一
方で全国 244社のうち 73%，大都市部を除くと 170社
のうち 89%が赤字の収支となっており 2)，乗客の需要
に合わせた路線の統廃合やダイヤの再編によって収益
性を上げる必要に迫られている．しかし現状では乗客
の需要は荒いメッシュの住民統計や年に数度の計数調
査のデータによってのみ定量化されているに留まって
いる．実際には現金や，見せるのみで精算を行う定期
券や老人向けの公共サービスであるシルバーパスを用
いた利用者も多いと考えられるが，その数を安価かつ
継続的に把握する手法は確立されていない．またカウ
ンティングだけでなく，どの停留所からどの停留所ま
でバスを利用したか，といった停留所単位での需要も
必要となる． 

そこで本研究では，車載カメラで記録したバス車内
の映像を用いて，乗客の計数・行動を把握する．そこ
でこれまで不明確であった乗客の乗降を定量的に記録
し，より厳密な需要の把握の一助となる手法を検討す
る．バスの乗客を把握する問題には，例えば，(1)入り
口と出口が固定されている，(2)オクルージョンが多発
する，(3)車内の位置によって乗客の行動が変化する，
(4)奥行を考慮すべき位置にカメラが設置されている，
などの特徴がある．また，乗客のプライバシーに関す
る問題もある．そういった特徴や問題に対し，本研究
では近年注目されている PHD (Probability Hypothesis

Density)フィルタ 3~8)を用いて対処する．しかし，いず
れの先行研究も 3次元空間上の奥行を考慮する必要の
ない応用先である．本稿では，バスの車内を模した状
況下で撮影した動画を用いて，バス車内をセルに区切
り乗客の状態遷移をモデル化し，3 次元空間上の奥行
も考慮した手法を提案する．

2 提案手法 

近年，物体追跡の分野ではPHDフィルタという手法
が注目されている．PHDフィルタとは，複数の状態を
推定できるよう，再帰的に事後密度を計算する手法で
ある．時刻毎に追跡対象の数や観測数が変化する場合
のモデル化に適している3)．PHDフィルタは以下の式

で与えられる． 
𝛺𝑘|𝑘−1 ∼ 𝑄𝑘(Ω𝑘|𝛺𝑘−1) (1) 

𝑧𝑘 ∼ 𝑅𝑘(𝑧𝑘|𝛺𝑘) (2) 

ここで，k は時刻を表す．𝛺𝑘|𝑘−1 は予測された状態の
集合の分布であり，𝑧𝑘 は観測された画像である．𝑄𝑘 は
一時刻前の状態の集合から得られた状態の集合の分布
であり，𝑅𝑘 は状態の集合と観測された分布を比較した
結果の分布である．Fig. 1. にPHDフィルタの流れ図を
示す． 

Fig. 1. Flowchart of PHD filter 

本問題では，全ての乗客は出入口から乗降車し，座
席の位置もほとんど固定であるため，バス車内の出入
り口や座席の位置はおおよそFig. 2. のように決まる． 

Fig. 2. Layout of bus 

また，乗客の行動範囲もかなり制限できるので，問題
の単純化のために提案手法ではバス車内をFig. 3.のよ
うに複数のセルに分割する． 

PHDフィルタを用いたバス乗客の行動把握 

○*南 哲志 **Pham Minh Tuan *橘 完太（*工学院大学，**ダナン工科大学）

Bus Passengers Activity Recognition Using PHD Filter 

○* T. Minami, **M. Pham and *K. Tachibana

(*Kogakuin University, **Danang University of Science and Technology) 

* T. Shisutemu and H. Joho (University of XX)

Abstract－ In Japan, as the declining birthrate and the aging of society progresses, future needs for route buses 
as public transportation facilities are rising. Then improvement for bus routes and schedules is required. However, 
existing system can collect only data of passengers paid fee, so there is no method for collecting accurate data of 
passenger such as commutation ticket users and free ticket users. Therefore, in this paper, we consider a method 
that can recognize bus passenger activity using PHD filter through images obtained inside of a bus.  
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第12回コンピューテーショナル・インテリジェンス研究会 
2017年12月15日-16日, 習志野

88 PG0011/17/0000-0088 © 2017 SICE



Fig. 3. Layout partitioned into cells  

それぞれのセルの人数は制限され，既に占有されてい
るセルに移動する確率を下げ，座席セルにいる場合は
着席状態と見なし乗客の高さを下げる，などの工夫が
考えられる．それぞれのセルは番号を持ち，赤い線と
バツ印は乗客の移動が不可能であることを示す．また，
カメラの位置はおおよそ③番から⑤番の付近と想定さ
れる． 

また，本問題では乗客らは歩行や着席など，単純な
行動しか取らない．そこで時刻 k での状態集合 𝛺𝑘 を 

Ω𝑘 = {(𝑐𝑒𝑙𝑙_𝑖𝑑, 𝑋, 𝑌, 𝑍, ℎ, 𝑤, 𝑏)𝑖=1
𝐽𝑘 } (3) 

と定義する．𝛺𝑘それぞれは仮説と言い換えることもで
きる． 𝐽𝑘 はその仮説での乗客の数，cell_id はその乗
客のいるセル番号，X, Y, Z は乗客の座標，h, w は乗客
の高さ，幅を表す．b は乗客の行動であり，walking, 

standing, sitting, getting off, slidingから成る．slidingは2人
以上用の座席で，座席位置を移動する状態を指す．乗
客の座標・幅・高さに関しては，分散を設定し，平均
0の正規分布でぶらす．乗客の行動 b に関して，状態
遷移モデルは 

Fig. 4. Behavior of passenger transition diagram 

のように考えられる． 

 また，状態遷移確率は乗客の位置によって変わる．
例えば座席のセルにいればsittingへの遷移確率が上が
り，出口付近のセルにいればgetting offへの遷移確率が
上がる．例として出口付近の遷移確率をTable 1. に示
す．その他の場所での状態遷移に関しては，本稿の末
尾に付記した． 

Table 1. Behavior transition probability of the cell near the exit 

状態遷移モデルが定義でき仮説を立てられるように
なったので，次に，立てた仮説が観測された画像と比
較してどれほど尤もらしいかを定義するため，観測モ
デルを考える．仮説によって画像上に矩形状のモデル
が構築できるので，必要なのはその矩形が如何に乗客
を捉えているかの指標である．尤度 likelihood を 

𝑙𝑖𝑘𝑒𝑙𝑖ℎ𝑜𝑜𝑑 =
|𝐴 ∩ 𝐵|

|𝐴 ∪ 𝐵|
 

 
(4) 

と定義し用いる．ここでAは矩形の面積の総和，Bは画
像全体の特徴量である．振動に関してはEnhanced Cor-

relation Coefficient (ECC)，輝度の変化に関しては輝度
の変化に頑健な表色系を用いることで対応できると考
えられる9)． 

3 実験 

3.1 実験概要 

実験はバスの車内を模した場で行った． Fig. 5. にバ
スの車内を模した実験環境を示す． 

Fig. 5. Layout of experiment 

 

それぞれの数値はセル番号を示し，19，25，31番のセ
ルは座席，30番のセルは入口を表す．カメラの位置は
3番のセル付近である．各セルは 50×50cmである． 

先行研究にてこの問題で背景差分法を用いる有用性
が示された 9)ので本実験でも背景差分を用いて特徴量
とする．また，比較対象として奥行を考慮せず画面上
の座標のみを状態として遷移させるモデルを構築した． 
比較対象の状態集合 𝛺𝑘 は以下の式で与えられる． 

𝛺𝑘 = {(𝑢𝑙 , 𝑣𝑡 , 𝑢𝑟 , 𝑣𝑏)𝑖=1
𝐽𝑘 } (5) 

ここで，(𝑢𝑙 , 𝑣𝑡) は画面上の矩形の左上の座標，(𝑢𝑟 , 𝑣𝑏) 
は画面上の矩形の右下の座標を表す． 

状態遷移モデルのパラメータとして，提案手法では，
X, Z, h の分散を 5，h の分散を 2としてそれぞれ平均
0の正規分布から実現値を生成し，状態を遷移させる．
比較手法では，𝑢𝑙 , 𝑣𝑡 , 𝑢𝑟 , 𝑣𝑏 は分散を 10として同様に
実現値を生成し，状態を遷移させる．また，どちらの
手法も仮説数は 1000，フレームレートは毎秒 10 フレ
ーム，背景差分を行う際の2値化の閾値は200とした． 

実験には 30fpsで 12秒間，3人が入口から各座席に
着席していく 800×600pxの動画を使用した．Fig. 6. は
実験動画の 1フレームを例として取り出してきたもの
である． 

current＼next Walking Standing Getting off Sitting Sliding

Walking 0.25 0.25 0.5 0 0

Standing 0.25 0.25 0.5 0 0

Getting off 0.15 0.15 0.7 0 0

Sitting 0 0 0 0 0

Sliding 0 0 0 0 0
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Fig. 6. One frame of experiment movie 

3.2 結果 

Fig. 7. One frame of comparative method 

 

Fig. 7. は，比較手法のあるフレームを取り出した画
像である．1 仮説を描写しており，それぞれの矩形は
仮説を表す．乗客 1を 3人分，乗客 3を 2人分と捉え
るなど人数は不正確で，乗客 2が追えていないことが
分かる． 

Fig. 8. One frame of proposal method 

 

Fig. 8. は提案手法のあるフレームを取り出した画像で
ある．乗客数は正確で，3乗客とも追えている． 

Fig. 9. Trajectory of passengers 

 

Fig. 9. は提案手法の仮説を二次元上に描写したもの
である．赤が乗客 1，青が乗客 2，緑が乗客 3を表す．
人数は正確に追えているが，奥行方向には完全に追い
切れていないことが分かる． 

4 考察 

4.1 提案手法の有意性 

 

比較手法で乗客の把握が不正確だったのは大きく分
けて 2つ理由が考えられる．理由の一つは，ピクセル
値だけを状態とすると奥行方向の情報を持たないため，
乗客がカメラの手前に来れば分散を大きくしないと対
応しきれないことである．使用した動画にて手動で人
間を切り出してみると，同じ乗客でも 30番のセル（入
口付近）では 30×280px程度だったのが，19番のセル
（一番手前の座席）で立っている状態だと 170×550px

程度と幅は 5倍，高さは 2倍ほどになっている．Table 

5. で示した X, Y のぶらし方，すなわち分散を大きく
すれば対応できるが，分散を大きくすればするほど乗
客を同一視しやすくなってしまう問題があり，好まし
くない．もう一つの理由は， 入口の制約条件を設定で
きないことである．例えば「入口付近に乗客がいると
きに乗客は追加しない」とすると，入口付近のピクセ
ルを入口であるなどして対応することが考えられるが，
実際に入口でない場所に乗客がいたとしても追加しな
いパターンがあるため不適切である．「新しく乗客を
追加してから数フレームは追加しない」という設定も
考えられるが，ある乗客が乗車してから次の乗客が乗
車するまでの最低フレーム数は不定であるため，不適
切である．提案手法では奥行情報を持ち出入口の情報
も管理しているので，これらの問題は解決される．ま
た，いずれにせよ人間の個人的な情報は用いていない
ので，プライバシーの問題に関しても対応が取れてい
ると考えられる． 

 

4.2 提案手法の改善 

 

 しかし Fig. 9. などの結果を見ると，まだまだ乗客の
把握は不十分であるなどの問題がある．そこで手法を
改善するために，いくつかの方法が考えられる．まず
そのセルが占有されているかどうかのリストを作成し，
占有されていればその行動を制限することである．ま
た乗客の思考モデルとして，「空いている座席があれ
ばそちらに向かう可能性が高まる」なども導入できる
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だろう．また最終的な状態を確認すると，本来全員が
sitting になっているはずがそうはなっていなかったの
で，「一度 sittingに遷移したら hが大きく変化するま
で状態は遷移しない」などとしても良いかもしれない．
それから，オクルージョンが起きたときのフラグを設
定し，隠れ状態では x, hの分散を低減することで隠れ
状態時の把握精度を向上させることが可能だろう．尤
度や特徴量に関しても，今回は誰もいない状態との差
分を特徴量として画像中の特徴量をどれだけ捉えてい
るか，といった単純なものを採用したので，人画像の
データベースを用いた学習手法の適用も有効であると
考えられる．また，バス車内で実際に人間がどれくら
い移動しているかを実測し，より厳密な分散や，実際
に人間がどういった状態の遷移を行っているかを実測
し，より厳密な遷移確率を適用することで，モデルの
精度向上が見込める．更に今回は対象としなかったが，
バスが走行中は乗客の移動が減るため，スキップする
フレーム数を増やすことも考えられる． 

5 おわりに 

本稿では，バス車内にあるカメラで撮影された画像
に PHD フィルタを適用し，乗客の行動を把握する手
法を示した．実験としてバス車内を模した状況下で撮
影された動画を用い，提案手法の有効性を示した．ま
た，実験結果から浮かび上がった問題点に対する解決
策と手法に対する改善策・今後の展望について述べた．  
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付録 

Table 3. Behavior transition probability of cell near the entrance 

 

 

Table 4. Behavior transition probability of the aisle cell  

 

 

Table 5. Behavior transition probability of the double seat cell 

 

 

Table 6. Behavior transition probability of the rearmost seat cell 

 

 

current＼next Walking Standing Getting off Sitting Sliding

Walking 0,5 0.5 0 0 0

Standing 0.5 0.5 0 0 0

Getting off 0 0 0 0 0

Sitting 0 0 0 0 0

Sliding 0 0 0 0 0

current＼next Walking Standing Getting off Sitting Sliding

Walking 0.5 0.5 0 0 0

Standing 0.6 0.4 0 0 0

Getting off 0 0 0 0 0

Sitting 0 0 0 0 0

Sliding 0 0 0 0 0

current＼next Walking Standing Getting off Sitting Sliding

Walking 0 0.5 0 0.5 0

Standing 0 0.5 0 0.5 0

Getting off 0 0 0 0 0

Sitting 0.15 0.15 0 0.55 0.15

Sliding 0 0.1 0 0.7 0.2

current＼next Walking Standing Getting off Sitting Sliding

Walking 0 0.5 0 0.5 0

Standing 0 0.5 0 0.5 0

Getting off 0 0 0 0 0

Sitting 0.15 0.15 0 0.55 0.15

Sliding 0 0.1 0 0.7 0.2
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