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プログラム 12 月 8 日（月） 

11:00-12:30 セッション 1 司会：半田 久志（近畿大学） 

1. 画像センシングによる農作物の草丈推定に関する研究 

〇荒川 修平，吉田 武史，北園 淳，小澤 誠一，深尾 隆則，大川 剛直（神戸大学），

村上 則幸，辻 博之（農研機構） 

2. 講義間の休憩時間における学生移動のシミュレーション ─関西大学講義棟における混

雑具合の検証─ 

〇松﨑 頼人，花田 良子，村中 徳明（関西大学） 

3. ニューラルネットに基づく消費電力データの解析 

〇大桃 和樹，金田 祐也，小檜山 裕太，趙 強福（会津大学），多屋 優人（株式会社

KDDI 研究所） 

 

13:30-15:30 テーマセッション：ファジィと CI 1 司会：関 宏理（関西学院大学） 

4. ファジィ遺伝的機械学習における複数パターンを用いた新規ルール生成 

〇渡邊 一弘，能島 裕介，石渕 久生（大阪府立大学） 

5. 多目的ファジィ遺伝的機械学習の並列分散実装 

〇高橋 佑治，能島 裕介，石渕 久生（大阪府立大学） 

6. 段階的視覚を持つエージェントの実数値環境における追跡問題について ─視覚を持ち 

Hunter から逃げる Prey の捕獲─ 

〇山口 昂彦，馬野 元秀（大阪府立大学） 

7. カーレースゲームへの 2 つの Q 表を用いたファジィ Q 学習の適用 ─次の目標を通過し

やすい行動の学習─ 

〇阪口 和馬，馬野 元秀，立野 宏樹（大阪府立大学） 

 

15:40-17:40 フリーディスカッション 司会：黒江 康明（京都工芸繊維大学），馬野 元

秀（大阪府立大学） 

「コンピューテーショナル・インテリジェンス (CI) の現状とこれからを考える」 

 

18:00-20:00 技術交流会 

 

 

 

 

 

 



プログラム 12 月 9 日（火） 

11:00-12:30 テーマセッション：ファジィと CI 2 司会：関 宏理（関西学院大学） 

8. 全体的傾向と局所的特徴に基づく時系列データの言葉による表現 ─振動を考慮した期

間のファジィ集合の決定─ 

〇岩浅 貴大，高橋 勝稔，馬野 元秀（大阪府立大学） 

9. 全体的傾向と局所的特徴に基づく時系列データの言葉による表現 ─振動を取り出すた

めの三角移動平均のパラメータの調整─ 

〇島野 佳之，高橋 勝稔，馬野 元秀（大阪府立大学） 

10. 混合多項分布に基づくファジィ共クラスタリングにおける項目の排他的分割 

〇中野 剛也，本多 克宏，野津 亮（大阪府立大学） 

 

13:30-15:00 セッション 2 司会：中島 智晴（大阪府立大学） 

11. 探索点間の結合が探索に及ぼす影響についての検討 

〇酒井駿介，畠中利治（大阪大学） 

12. 三次元点群データを利用した一般物体認識と重なった物体への対応 

 〇細井 勇揮，高橋 智一，鈴木 昌人，青柳 誠司（関西大学） 

13. 妥当性基準を用いた x-means について 

〇藏口 雄丈，濵砂 幸裕（近畿大学） 

 

15:10-17:10 セッション 3 司会：森 禎弘（京都工芸繊維大学） 

14. 強化学習における word2vec を用いた転移学習 

〇武石 真登，恒川 裕章，鈴木 拓央，濱上 知樹（横浜国立大学） 

15. 非エキスパートエージェント集団からのアンサンブル逆強化学習 

〇冨田 真司，恒川 裕章，鈴木 拓央，濱上 知樹（横浜国立大学） 

16. 帆走の強化学習において人間の操作ログを行動選択に用いる効果 

〇真鍋 秀朗，橘 完太（工学院大学） 

17. フォーメーション形成問題に対する学習の確実性を向上させた群強化学習法 

とその評価 

〇飯間 等，黒江 康明（京都工芸繊維大学） 

 

17:20-18:50 セッション 4 司会：畠中利治（大阪大学） 

18. 制約ペトリネット内でトークン進化が満たすべき必須な条件 

〇鈴木 秀明（情報通信研究機構），巌佐 庸（九州大学） 

19. ビジュアルサーボによる水中ロボットの位置・姿勢制御 

〇矢納 陽，大西 祥太，米森 健太，石山 新太郎（岡山大学），藤本 勝樹（広和株式



会社），見浪護（岡山大学） 

20. セパラトリクスを実現する発現パターンに基づく遺伝子ネットワークの設計 ─方法と

解の存在性─ 

〇森 禎弘，黒江 康明（京都工芸繊維大学） 

 

19:00 表彰式，閉会 
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画像センシングによる農作物の草丈推定に関する研究
○荒川修平 吉田武史 北園淳 小澤誠一 深尾隆則 大川剛直 （神戸大学）

村上則幸 辻博之 （農研機構）

A Study on the Estimation of Plant Height Using Image Sensing

∗S. Arakawa, T. Yoshida, J. Kitazono, S. Ozawa, T. Fukao, T. Okawa (Kobe University)，
N. Murakami and H. Tsuji (National Agriculture and Food Research Organization)

Abstract– In this work, we propose an image sensing method to estimate the height of agricultural plants.
In the proposed method, several images are taken by moving a digital camera attached to a single-axis
robot. Then, the two consecutive images with a plant tip are automatically selected and the plant height
is estimated from the two images based on the triangulation. Here, plant tips are detected using SIFT
keypoints. In the experiment, we estimate the heights of plants with several backgrounds. When the shape
of plants and the backgrounds are relatively simple, the proposed image sensing method can measure plant
height accurately. However, when plants and background have complex structure, the proposed method
could have large estimation errors mainly due to the misdetection of plant tips.

Key Words: smart agriculture, image sensing, plant height estimation

1 はじめに

近年，我が国の農業は農業従事者の高齢化や後継者
不足といった問題を抱えており，農作業の省力・軽労化
が求められるようになってきた．他方でロボット技術や
ICT（Information and Communications Technology，
情報通信技術）などはめざましい発展を遂げており，農
業への活用も期待されている．こうした中で注目され
はじめたのが，ICTを用いた農業技術「スマート農業」
である．オランダでは，スマート農業を導入すること
により少ない人口・小さい国土でありながら，農産物
輸出額世界第 2位となるまで成長している 1)．
画像センシングは，スマート農業のための有力なツー

ルとして期待されており，野菜や果実，穀物などの選別
2) であったり，ハイパースペクトルカメラを用いた画
像センシングによる多くの植物・生態情報の取得 3)等
の研究が行なわれ，その有効性が示されてきた．その
他，村上ら 4)は画像センシング技術を用いて木になっ
たままのナシの果実を計数することに成功し，また佐
藤ら 5)は単位面積あたりの植被領域の占有率を表す植
被率が葉面積や窒素の含有率と相関が高いことを報告
している等，画像センシングは様々な農作物の生育情
報抽出手法として用いられている．
本研究では，農作物の様々な生育情報を画像センシ

ングにより自動抽出し，収量との相関を調べることで
より効率的な農作業を低コストで可能にすることを目
的とし，その一環として農作物の草丈を画像から推定
する手法を画像の撮影方法を含め提案する．
具体的には，単軸ロボットにカメラを取り付けるこ

とで等間隔での撮影が可能となり，それらの画像から
SIFT特徴点抽出により被写体の頂点を求め，ピンホー
ルカメラモデルの原理を利用し高さを推定する．しか
し，実際の画像では背景からも特徴点が抽出されるた
め，1枚の画像からでは頂点を求めることは困難であ
る．そこで，複数枚の画像から対応点探索を行ない，そ
の移動量に基づき奥行ごとに特徴点を分類し頂点を求
める．
実験では，複数種類の植物を用いて提案手法の有効

性を検証する．また，時刻や場所などの撮影状況を変
えて検証を行い，日照条件や対象物の背景が推定結果
に与える影響について議論する．

2 SIFT

Scale-Invariant Feture Transform (SIFT) は
Lowe6)7) によって提案された，画像中の特徴的な点
（キーポイント）を検出しその特徴量を記述する手法
であり，スケール変化，回転変化，輝度変化に対して
不変である．
キーポイント検出はガウシアンピラミッドを用いた

極値検出とキーポイントの絞り込みからなり，特徴記
述はオリエンテーション割り当てによる方向の正規化
と特徴ベクトルの作成からなる．

2.1 スケールスペース極値検出

スケール変化に対する不変性を得るため，スケール
σ を考慮した画像空間を構築し，その中からキーポイ
ント候補となる極値を検出する．
以下の式は位置 (x，y，σ)におけるスケール σのガウ

ス関数G(x，y，σ)と，画像 I(x，y)とG(x，y，σ)を畳み
込んだ平滑化画像 L(x，y，σ)を表す．

G(x，y，σ) =
1

2πσ2
exp

(
−(x2 + y2)

2σ2

)
(1)

L(x，y，σ) = G(x，y，σ) ∗ I(x，y) (2)

異なるスケールの平滑化画像の差分 D(x，y，σ) を
DoG (Difference-of-Gaussian) といい（Fig. 1），次式
で表す．ただし，kはスケールの増加率である．

D(x, y, σ) = L(x, y, kσ)− L(x, y, σ) (3)

極値探索はDoG画像D(x，y，σ)から行い（Fig. 2），
注目画素が 26近傍領域において極値となる場合キーポ
イント候補とする．
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Fig. 1: Difference-of-Gaussian.
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Fig. 2: Local extrema detection.

2.2 キーポイントのローカライズ
検出されたキーポイント候補点にはエッジ上の点や

ノイズも含まれるため，そのような点を削除し，より
頑健な点をキーポイントとして選択する．
エッジ上の点は, DoG 出力値の二回偏微分 Dxx =

∂2D
∂x2，Dxy = ∂2D

∂y∂x，Dyy = ∂2D
∂y2 ，Dyx = ∂2D

∂x∂y を計算し
て得られるヘッセ行列H から主曲率を算出して求め
る．以下にその式を示す．

H =

[
Dxx Dxy

Dyx Dyy

]
(4)

Tr(H)2

det(H)
=

(λ1 + λ2)
2

λ1λ2
=

(γ + 1)2

γ
(5)

ただし，λ1, λ2はHの固有値 (λ1 > λ2) であり，γは，
λ1 と λ2 の比率 (λ1 = γλ2) である．閾値 γth を設定
し，以下の条件を満たす点をキーポイント候補とする．

Tr(H)2

det(H)
<

(γth + 1)2

γth

また，DoGの出力値が小さい点はノイズの影響を受
けやすいので，キーポイント候補点のサブピクセル位
置でのDoG出力値の絶対値が閾値未満となる点を削除
し，残った点をキーポイントとして選択する．

2.3 オリエンテーションの割り当て
回転不変性を得るため，検出された各キーポイント

に対しオリエンテーションを割り当てる．キーポイン
トが検出された平滑化画像の各画素の勾配 m(x, y)と
その方向 θ(x, y)を以下の式より求める.

fx(x，y) = L(x+ 1，y)− L(x− 1，y)

勾配 特徴量記述

オリエンテーション

Fig. 3: A keypoint descriptor.

fy(x，y) = L(x，y + 1)− L(x，y − 1)

m(x，y) =
√
fx(x，y)2 + fy(x，y)2 (6)

θ(x，y) = tan−1 fy(x，y)
fx(x，y)

(7)

m, θ から 36方向に分割した重み付ヒストグラムを
作成し，最大値の 80%以上となる方向をキーポイント
のオリエンテーションとして割り当てる．80%以上と
なる方向が複数ある場合は，それらすべてをキーポイ
ントのオリエンテーションとして割り当てる．

2.4 特徴量の記述

キーポイントの周辺領域をオリエンテーション方向
に回転させて向きの正規化を行ない，領域ごとに方向
ヒストグラムを作成する．さらに，領域を 4× 4の 16
に分割し，それぞれに 8方向のヒストグラムを作成す
る（Fig. 3）．特徴量としては，4× 4× 8 = 128次元の
ベクトルが得られる．

2.5 特徴マッチング

SIFTにより得られた各キーポイントの特徴量を比較
し，画像間の対応点を探索する．
画像 I から得られたキーポイント pI の特徴量は 128

次元のベクトル gpI = (g
pIi
0 ，· · ·，g

pIi
127)で表される．画

像 Ii，Ii+1中のキーポイント pIi，pIi+1 の特徴量をそれ
ぞれ gpIi，gpIi+1 としたとき，特徴量間のユークリッド
距離 d(gpIi，gpIi+1 ) を次式にて求める．

d(gpIi，gpIi+1 ) =

√√√√ 127∑
j=0

(g
pIi
j − g

pIi+1

j )2 (8)

Lowe7) の手法では，あるキーポイント 1点に対し，
異なる画像中の全てのキーポイントとのユークリッド
距離 dを算出し，最小となる点を対応点として選択す
る．このとき，最小値の次に小さい値に対する比率が
一定以上となる組合せを棄却し，より効果的にマッチ
ングを行なうことが可能となる．

3 SIFT特徴量を用いた物体の高さ推定
連続画像に対して SIFT特徴量を用いた対応点探索

を行い，その移動量に応じてキーポイントを分類し，対
象物体の特定及び高さ推定を行なう．
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Fig. 4: Single-axis robot.

Fig. 5: Camera and the angle of installation.

3.1 高さ推定に用いる画像
本研究では，以下の方法で撮影された連続画像を用

いることで，物体の高さ推定を可能にする．
Fig. 4はカメラを取り付ける単軸ロボットであり，初

期位置 H0 から Hn(= H0 + 1000) [mm]までカメラを
等速で移動させることにより，等間隔 lで n枚の連続
画像を撮影する．i番目の画像の撮影位置Hiは次式に
より求める．

Hi = H0 + i · l (9)

また，茎など内部の様子を撮影する際，垂れ下がる
農作物の葉に遮られにくくするため撮影は斜め下から
行ない（Fig. 5），カメラの取り付け角度を ϕとする．

3.2 移動量に基づくキーポイント分類
特徴マッチングを行った後，画像 Ii，Ii+1中の各対応

点 kIi = (ukIi
，vkIi

)，kIi+1 = (ukIi+1
，vkIi+1

) に対し，
画像空間内での水平方向・鉛直方向それぞれの移動距
離 ∆u，∆v が次の条件を全て満たした場合に対象物体
上のキーポイント候補とする．

• |∆u| = |ukIi+1
− ukIi

| < θu
• ∆v = vkIi+1

− vkIi
< 0

• θlowv < |∆v| < θhighv

ただし，θu，θlowv ，θhighv は水平方向・鉛直方向の閾値で
あり，実験では経験的に設定した．
被写体は静止していることを前提としているため，一

つ目の条件を満たさないような，カメラの進行方向に
垂直な方向に大きく動く対応点は誤対応とみなし，ま
た二つ目の条件を満たさない対応点は，カメラの進行
方向に向かってカメラより大きく動いていることにな
り，これについても同様に誤対応とみなし棄却する．さ
らに三つ目の条件により，動きの小さい対応点はカメ

𝒀

𝑢

𝑣

𝑢0
𝑣0
(𝑢𝑖 , 𝑣𝑖)

𝛼
∅

𝑍 𝑓′

𝑓

ロボット

カメラ

𝐻0

スクリーン

対象物体

Fig. 6: Calculating the height.

ラから距離が一定以上離れている，すなわち背景であ
るとして棄却するとともに，あまりにも動きの大きい
ものを誤対応とする．

3.3 特徴点追跡

マッチングの誤対応削減のため，3枚の画像を用いて
より信頼性の高いキーポイントのみを残す操作を行な
う．具体的には，画像 Ii，Ii+1間で残ったキーポイント
と，画像 Ii−1，Ii 間で残ったキーポイントとの間で再
度対応点探索及び 3.2節の分類を行なう．ただし，閾
値 θ′u は 1回目の分類で用いた閾値 θu 以下の値をとる
よう設定する．このようにして残ったキーポイントを
高さ推定に用いる．画像 Ii−1，Ii 間でキーポイントが
残らない場合，画像 Ii での高さ推定はスキップする．

3.4 高さ推定

画像空間内の座標を (u，v)としたとき，画像 Ii中で
残ったキーポイントのうち，v が最大となる点とそれ
に対する画像 Ii+1中での対応点を選択し，それぞれの
座標を (ui，vi)，(ui+1，vi+1)とする．
画像中心の座標を (u0，v0)として，ピンホールカメ

ラモデルの原理を利用し以下の式より高さ Yiを推定す
る（Fig. 6）．

f ′ =

√
((ui − u0) · su)2 + f2

=

√(
(ui − u0)

fu

)2

+ 1 · f2 (10)

α = tan−1

(
(vi − v0) · sv

f ′

)

= tan−1

 (vi − v0)√(
(ui−u0)

fu

)2
+ 1 · f2

v

 (11)

Yi = Hi + Zi · tan(ϕ+ α) (12)

ここで，ϕ，Hiは実測値から得られる既知の値であり，
カメラの水平方向・鉛直方向の焦点距離 fu, fv は，焦
点距離 f , 水平方向・鉛直方向の画素幅 su, svを用いて，

fu = f/su
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Fig. 7: Triangulation.

fv = f/sv

で表され，カメラキャリブレーション 8)によってカメ
ラの内部パラメータを推定することで得られる．
また，キーポイントの奥行 Ziは，三角測量の原理を

用いて次式により求められる（Fig. 7）．

Zi =
1

1
tan(π

2 −(αi+ϕ)) +
1

tan(π
2 −(αi+1+ϕ))

(13)

ただし，キーポイント数が 0となった場合この操作は
行なわない．こうして求めた Yi(i = 1, · · · , n− 1)のう
ち，iが最大となるものを推定値 E とする．

4 実験
数種類の植物画像に対し，様々な背景パターンを用

いて提案手法の有効性を検証する．

4.1 実験方法

3.1節で述べたように，等間隔で撮影された 30枚の
連続画像 (n = 30)を用いて高さ推定を行う．ただし，
対象物体は単独で映っているものとする．このとき，式
(9)，(12)，(13)の ϕ，H0，lは実測値に基づき，以下の
値を用いる．

ϕ = tan−1 1

3
[rad]

H0 = 160[mm]

l =
1000

30
[mm]

まず，背景から特徴点が検出されにくい環境におい
て撮影された植物（Object 1，高さL = 1050 [mm])の
画像を用い，提案手法の推定精度を調べる．
次に，先程用いた植物を含む 4種類の植物（Fig. 8）

に対し 4 方向（Object X に対し Direction AX，BX

，CX，DX）から撮影を行った画像を用い，撮影方向及
び背景の変化に対する有効性を調べる．それぞれの高
さ（対象物体に奥行がある場合は平均値）の真値 Lは
実測値を用いる．また，Object 1 ～ 3 に関しては，屋
外でAM11，PM2，PM4の 3回撮影を行い，照明の影
響に対する有効性も調べる．

(a) Object 1

(L = 1050 [mm])

(b) Object 2

(L = 950 [mm])

(c) Object 3

(L = 800 [mm])

(d) Object 4

(L = 1200 [mm])
Fig. 8: Sample Objects and their heights.

Table 1: Error between the true value and the esti-
mated value.

L [mm] E [mm] ϵ [mm]
1050 1041.5 8.5

4.2 実験結果

Table 1にObject 1の高さ推定値Eと真値Lとの誤
差 ϵ = |E−L|を示す．Fig. 9 はそのときの結果画像で
あり，画像 Ii(右)と画像 Ii+1(左)を横に連結し，対応
が取れたキーポイント同士を線分で結んでいる．赤い
円は検出されたすべてのキーポイントのスケールを表
す．対象物体の頂点部分がうまく検出されており，誤
差も小さく提案手法でほぼ正確に推定できた．

次に，Table 2に 4種類の植物の高さ推定値を示す．
赤色太字になっている値は，推定に用いたキーポイン
トが対象物体上にある場合（推定成功）であり，そう
でないものは，誤対応のため背景上のキーポイントを
推定に用いた場合（推定失敗）である．また，Table 3
に各対象物体の推定成功率 q = 推定成功回数

全撮影回数 × 100 [%]を
示すが，環境によって成功率は大きく変化する結果と
なった．

Fig. 10 に推定が成功した際の結果の例を示す. Ob-
ject 1～4それぞれで，他仇市区頂点を検出できている

Fig. 9: Corresponding keypoints.
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Table 2: Estimated value and the error of various
plants.

(a) Object 1 (L = 1050 [mm]).
Direction A1 B1 C1 D1

E [mm](AM11) 1001.3 1042.5 1035.2 1048.4
ϵ [mm] 48.7 7.5 14.8 1.6

E [mm](PM2) 1017.2 1035.6 1036.9 1030.2
ϵ [mm] 32.9 14.4 13.1 19.8

E [mm](PM4) 1021.0 1038.3 1035.8 1043.1
ϵ [mm] 29.0 11.7 14.2 6.9

(b) Object 2 (L = 950 [mm]).
Direction A2 B2 C2 D2

E [mm](AM11) 896.9 1169.2 912.3 1244.0
ϵ [mm] 53.1 219.2 37.72 293.9

E [mm](PM2) 997.3 891.9 943.4 1029.9
ϵ [mm] 47.3 58.1 6.6 79.9

E [mm](PM4) 989.7 919.6 892.6 922.6
ϵ [mm] 39.7 30.4 57.4 27.4

(c) Object 3 (L = 800 [mm]).
Direction A3 B3 C3 D3

E [mm](AM11) 1073.0 1017.1 807.0 1177.9
ϵ [mm] 273.0 217.1 7.0 377.9

E [mm](PM2) 1026.1 1003.8 1143.5 1162.6
ϵ [mm] 226.1 203.8 343.5 362.6

E [mm](PM4) 1111.6 945.6 1209.6 1117.0
ϵ [mm] 311.6 145.6 409.6 317.0

(d) Object 4 (L = 1200 [mm]).
Direction A4 B4 C4 D4

E [mm] 1184.3 1114.0 1101.6 1175.5
ϵ [mm] 15.7 86.0 98.4 24.4

Table 3: The rate of success.

Object 1 Object 2 Object 3 Object 4
q [%] 100 58.3 8.3 50

ことがわかる．

Object 1 では，撮影時刻と撮影方向において，真の
高さを高い精度で推定できている．異なる撮影時刻で
日照条件を変化させても頂点付近の対応点を抽出する
のにあまり影響は出ていない（Fig. 11）．

以下は誤対応による失敗例であり，結果画像を示し
つつ原因を考察する．Fig. 12 ，Fig. 13 は 3回の撮影
のうち，2回以上失敗した地点の例である．Fig. 12 の
様な場合に共通する傾向として，スケールの小さな細
かい点が多数検出され，その中で誤検出が生じている．
式 (3)のDoG出力値はスケール σに比例して小さくな
るためノイズの影響を受けやすく誤検出が生じやすい．

次に，Fig. 13 はいずれも背景に似たような形のタイ
ルが多く使用された建物が映りこんでいる．このよう
な場合，誤対応であっても 3.2節で述べた条件を通過
してしまうことが多くなり，結果失敗率が高くなると
考えられる．しかし，Object 2 の Direction B2 も同
様の背景もつ（Fig. 14）が，成功率が高くなった．こ
れは背景までの距離が大きくなったことでスケールが
小さくなった結果，2.2節のアルゴリズムによりキーポ
イント候補が削除されたためだと考えられる．

(a) Object 1 (Direction D1, AM11).

(b) Object 2 (Direction C2, AM11).

(c) Object 3 (Direction C3, AM11).

(d) Object 4 (Direction D4)
Fig. 10: Difference of objects.

5 まとめ
本研究では単軸ロボットを用いた撮影により得られ

た連続画像から，画像センシングにより農作物の草丈
を推定する手法を提案した．
提案手法は，対象物体や背景が単純なものに対して

は誤差 10 [mm] 程度の精度で推定した．一方，対象物
体や背景が複雑になると推定精度が低下する結果となっ
た．精度が低下する主な要因は特徴点の誤対応である
が，小さいスケールの特徴点が多く検出される場合や
背景にタイル張りの建物のような鉛直方向に似た特徴
点が多く含まれる場合に起こりやすく，また背景との
距離が小さい場合にこれらが多く検出されると考えら
れる．
今後，ノイズやエッジ上の点を可能な限り削除し, 背

景との距離が小さい場合においても誤対応が生じにく
くかつ対象物体の頂点部分の特徴点はうまく検出でき
る最適な特徴検出手法及びパラメータを決定するよう
改善する必要がある．
また，SFM(Structure from Motion)9)等のアルゴリ

5



(a) Object 1 (Direction D1, AM11)．

(b) Object 1 (Direction D1, PM2)．

(c) Object 1 (Direction D1, PM4)．
Fig. 11: Effect of lighting conditions.

(a) Object 2 (Direction A2, PM2) ．

(b) Object 3 (Direction A3, AM11)．
Fig. 12: Effect of small-scale noise．

ズムを実装し，カメラ位置等も自動抽出することも視
野に入れる予定である．
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講義間の休憩時間における学生移動のシミュレーション
― 関西大学講義棟における混雑具合の検証 ―

○松﨑頼人 花田良子 村中徳明 （関西大学）

Discussion of Crowd in Students’ Flow during Intermission in Kansai University

∗R. Matsuzaki, Y. Hanada and N. Muranaka (Kansai University)

Abstract– 平日の大学キャンパス内においては，多くの学生が講義棟内を往来するために群集が発生する．特
に，休憩時間中の講義棟内の廊下や階段では学生の混雑が見られる．群集事故は主に混雑に由来するものであり，
その危険性を低減するためには，過密状態を緩和する措置を議論するべきである．本研究では，学生の移動シミュ
レーションに基づいて，休憩時間中の教室間移動において群集事故が発生しやすい場所を特定する．また，それ
らの場所の学生の混雑度合いの時間的な推移から，混雑緩和の方策を検討することを目的とする．本稿では，関
西大学の理工系学部の講義棟を対象としたモデル化および学生の移動シミュレーションの指針について述べる．

Key Words: 混雑シミュレーション， 大学講義棟

1 はじめに
古くから人々が盛んに利用する場所では，人々が特

定の目的や指向性を持って集合するため，混雑が発生
する．例えば，百貨店のバーゲン売り場を目指す移動
や，災害時に建物内から屋外へ避難する際に出口を目
指す移動などが挙げられる．このような状況では，他
人との距離が切迫し，狭い範囲に多くの人が存在する
ことになるため，各人が自由に動ける範囲が制限され
る．あるいは，歩行者の妨げになるような障害物が存
在する場合，多方向からの群集同士の対流によって群
集間の接触面に強い力が集まる場合には，事故が発生
する可能性がある．群集によって発生する事故のこと
を群集事故と呼び，古くは約 200 年前に江戸の永代橋
の崩落事故，近年では明石の歩道橋事故が発生し，多
くの死傷者を出している．
群集事故の発生確率を減らすため，事故要因や群集

内の特徴を分析し，理解することは重要である．群集
の行動を分析する一般的な手法に，マルチエージェン
トシミュレーションがある．マルチエージェントシミュ
レーションでは群集内の個々のエージェントを適切に
モデル化することで，現実空間における様々な環境を
仮想的に表現する．これは，実験場所や参加者の準備
によるコストおよび被験者に対する安全性への配慮の
観点から，現実空間での実験による再現や検証が困難
な場合でも短期間かつ手軽に群集の特徴を分析できる
ことを指す．シミュレーションのシナリオとして，火
災 1)，地震 2)，津波 3)などの自然災害からの避難に関
する議論が多くなされている．また，避難以外では日
常における購買客の移動の流れ 4)や，鉄道の駅におけ
る乗客の流動 5) などが取り上げられることもある．
本稿では，学生の移動に焦点を当てる．大学キャン

パス内において，平日の休憩時間での講義棟では，非
常に多くの学生が教室間を移動しており，廊下や階段
において群集が発生する．このとき，群集事故を起こ
さないようにするためには，講義棟内で混雑する場所
の評価を行い，そのリスクを分析することが不可欠で
ある．大学講義棟内での群集混雑を考慮した教室間の
移動に関する議論には，前川らによる時間割および教
室配置の最適化のための教室間移動の混雑低減を図る

研究 6)がある．また，災害時における大学講義棟の避
難に関する議論には，北島らによる避難誘導による避
難効率の影響を図る研究 7) がある．

本研究では，関西大学の理工学系講義棟を対象に，平
日休憩時間における学生の教室間移動による混雑をシ
ミュレーションによって評価する．群集移動のシミュ
レータを構築するには，学生の移動則，移動空間のモ
デルを定義する必要がある．群集の移動はマルチエー
ジェントシミュレーションにおいて記述され，学生は
個々のエージェントとして扱われる．マルチエージェ
ントシミュレーションにおける代表的な移動モデルは，
2次元連続空間モデル，セルオートマトンモデル，ネッ
トワークモデルの 3つに分類される 8)．2次元連続空
間モデルは，1) 歩行者が 2次元平面上で他の歩行者や
障害物を回避したり，2) パーソナルスペースを確保し
たり，3) 目的方向への移動方向，移動距離や移動速度
を算出している．そのため，エージェントの増加に伴っ
て，計算量が膨大になる問題もある．セルオートマト
ンモデルは，歩行者が歩行可能な空間を格子状に分割
しており，移動方向は制限される．歩行者（エージェ
ント）は目的地方向の空のセルへ一定確率で移動した
り，過去の歩行者の移動傾向を模倣するというような
比較的単純なアルゴリズムが採用されている．ネット
ワークモデルは，歩行者の移動可能範囲が長さと幅を
持ったリンクで表現され，部屋，廊下，階段などもリ
ンクとして扱われる．歩行者（エージェント）の移動
はノード間のリンク接続に依存しており，移動先の設
定は柔軟に対応できるが，接続数が多くなると計算量
が増加する．それぞれのモデルは，長所・短所が存在
するため，シミュレーションの条件によって適切なモ
デルを利用する必要がある．

本研究では，講義終了と同時に学生が一斉に教室間
移動を行うというシナリオのもとで，2次元連続空間
モデルによるシミュレーションを構築し，大学講義棟
内の混雑について解析・検討する．本シミュレーショ
ンでは，2次元連続空間モデルの中でもエージェントを
粒子に見立て，エージェントや障害物に正の電荷，目
的地に負の電荷を与えてクーロンの法則に基づきエー
ジェントが目的地を目指すポテンシャルモデルを採用
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Fig. 1: The structure on the first floor in the school building.

Table 1: The number of the student that moves to
the next class in each break time.

月 火 水 木 金 土

1-2 2,247 2,324 2,187 1,915 1,971 799

3-4 2,202 1,689 2,015 1,810 1,780 810

4-5 1,506 1,494 809 1,232 1,256 382

5-6 777 588 324 774 658 64

する 5)．学生の移動モデルについて，休憩時間におけ
る講義棟内での移動則および目的地は，実際の講義の
履修データをもとに設定する．

2 大学講義棟の現状とそのモデル化
2.1 大学講義棟の現状

理工系講義棟では，主に理工系 3学部を対象とした
講義が行われている．さらに，理工系 3学部以外の学
部向けの講義も行われている．そのため，理工系講義
棟には常時，人が多く集まり，混雑が発生しやすい状
態におかれている．2014年度の理工系 3学部の在籍者
数は 5,279人で，1学年あたり約 1,300人である．
本研究では用いる学生のデータはすべて履修データ

をもとにしており，対象となる講義棟での履修データ
は全部で 33,535件である．履修データには，学生を表
す IDと履修している講義名，講義が行われる曜日と時
限の情報がある．Table 1は，履修データから得られた
2014年春学期における各休憩時間ごとの教室移動の総
量である．2限と 3限間のデータが表にないのは，昼
休みで 50分間の休憩時間があり，急ぐ必要のある教室
移動とは異なるためである．
理工系講義棟は全部で 5階建てとなっており，教室

の数は全部で 38室（授業を行っているのは 31室）で
ある．講義棟と外部との出入りは，1階の中央と両端
の 3箇所から可能である．各階間を移動する階段は各
階の中央および両端に存在しており，エレベータは存
在しない．Fig. 1に講義棟 1階の構造図を示す．基本
的に他の階も 1階と同じ構造であるが，5階のみ構造
が異なっている．5階の構造は通路が 1本で繋がってお
らず，教室間で直接移動可能であるなどの差異がある．
実際の教室移動の際には，特に中央の階段で混雑が

発生している．講義棟 1階の中央出口の目前には，生

(a)　　　　　　　　　　 (b)
Fig. 2: Example of structure of a floor in school build-
ing.

協の食堂や自習が可能なスペースを備えた施設が存在
する．そのため，一部の学生は休憩時間にこれらのス
ペースに移動し，講義が始まる前に戻ってくる姿が見
られた．また，昼休みにはほとんどの学生が講義棟外
へと出るため，群集の避難に似た動きが見られる．

2.2 大学講義棟のモデル化

本研究では，マルチエージェントシミュレーション
を用いて理工系講義棟における学生の教室間移動によ
る混在状況を解析することを目標とする．エージェン
トの移動モデルには，2次元空間上を自由に移動可能な
モデルを採用する．ただし，本モデルは一本道のよう
な単純な形状の領域には適しているが，大学講義棟の
ように教室間の移動に複数の経路が存在する場合には
工夫が必要である．教室間の移動を実現するには，個々
のエージェントに対し，ある教室から別の教室までの
移動経路を設定する必要がある．そこで，複数ある教
室間の移動経路を簡潔に表現するため，本モデルでは
経路選択にのみネットワークを利用する．Fig. 2に建
物の立体構造を平面上に抽象化する流れを示す．Fig.
2 (a) のような立体構造をモデル化する際には，Fig. 2
(b) のように平面上に簡略化する．このとき，廊下を
教室や階段の壁の位置で区切り通路として分割するこ
とで，ネットワークを用いて簡単に経路を選択できる
ようにする．本研究の対象である理工学系講義棟内に
は，1階から 5階までの各階につながる階段が存在す
るが，各階をつなぐ階段（1-2階，2-3階，3-4階，4-5
階の間）はそれぞれ独立して存在していると考える．
本モデルでは，講義棟の構造を教室，講義棟出入口，

通路（廊下），階段に分類し，これらを 1つの区画と
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Fig. 3: Example of gates.

してそれぞれ空間を表現する．特に，各階の通路は部
分的な区画を複数連結することで，各階の廊下全体を
Fig. 2 (b) のように分割されたように表現する．この
とき，教室や講義棟出入口のドア部分および分割され
た廊下間の接続部分は通行できるようにする．教室間
移動時の移動経路選択において，教室や講義棟出入口
は開始地点あるいは目的地点，通路や階段はエージェ
ントの移動経路の通過地点としての役割を持っている．

3 教室間移動のシミュレーション
本研究では，教室間移動のシミュレーションを行う

ため，講義棟内の構造モデルおよび学生の移動モデル，
移動経路の選択モデルをそれぞれ構築する．講義棟内
の構造モデルでは，建物内の各空間の構造について設
定し，空間内を移動するエージェント（学生）の定義を
行う．移動モデルでは，各エージェントの移動則をポ
テンシャルモデルによって速度ベクトルを決定し，単
位時間ごとの位置座標を求める．なお，ポテンシャル
モデルの各定式には，上水流らの研究 5)を参考にして
いる．経路選択モデルでは，各エージェントの教室間
移動における目的地を設定し，ネットワークを用いて
教室間移動を行うための経路を選択する．

3.1 講義棟内における構造モデルの定義
3.1.1 講義棟のパラメータ
講義棟の構造パラメータは，教室間移動のシミュレー

ションにおける学生の移動に制約を与える役割を持つ．
2章でも述べたとおり，教室，講義棟出入口，通路（廊
下），階段の各空間を区画で定義し，複数の通路を組
み合わせることで各階の廊下全体を表現する．空間を
定義するために，以下のパラメータを与える．

• 空間を表す ID

• 空間の位置座標 Pspace = (xs, ys)

• 空間を表す四角形のサイズ（幅，奥行き）
• 空間内のゲートの座標 Pgate = (xg, yg)

• ゲートのサイズ（長さ）

ここでゲートとは，Fig. 3に示すような隣接する空間
と接続するための領域であり，教室におけるドアや通
路における接続部分を指す．空間やゲートの位置座標
は最も左上の座標を選択し，それぞれのサイズはその
位置座標からの幅や奥行きあるいは長さで表現する．

3.1.2 学生のパラメータ
学生のパラメータは，シミュレーション内でのエー

ジェントを構成する役割を持つ．本研究では，エージェ
ントをポテンシャルモデルによって移動則を決める．ま
た，エージェントの進行方向や速度が限定されないよ
うに，開始地点から目的地点までの移動を微小時間ご
との速度ベクトルで決定する．学生を表すエージェン
トを定義するために，以下のパラメータを与える．

• 学生を識別する ID

Fig. 4: Circle of agent and circle of personal space.

Fig. 5: How to determine gravitation and repulsion.

• 位置座標 P = (x, y)

• 人体幅を表す人体円の半径 R

• パーソナル・スペース比 c

• 速度ベクトル V = (u, v)

• 歩行速度 Vs

• 目的地点の ID（教室番号あるいは講義棟出入口の
番号）

本モデルでは，シミュレーション時の計算量低減のた
め，人の体を円形で表わした人体円を利用する（Fig.
4）．しかし，人体円のみの定義では，エージェント同
士が完全に接触することを許すことになる．これは，非
常に混雑している場所では問題ないが，周囲に人がほ
とんどいない場所で発生するのは現実的ではない．そ
こで，他者が侵入してくることに不快感を感じる領域
であるパーソナル・スペースを人体円に導入する．パー
ソナル・スペースの形状は人体円と同じ円形とし，人
体円の半径との比率 c（ただし，c > 1.0）で定義する．

3.2 移動モデルによる位置座標の決定

エージェントの移動モデルにはポテンシャルモデル
を採用し，単位時間ごとの位置座標を速度ベクトルに
よって導出する．ポテンシャルモデルでは，クーロン
の法則によって各エージェントへの引力や反発力を求
め，速度ベクトルを導出する．本節では，エージェン
トと目的地にかかる引力，障害物（他のエージェント
や壁）にかかる反発力の求め方を説明する．

3.2.1 引力および反発力の計算

Fig. 5に，エージェント iにおける引力および反発
力の例を示す．エージェントが目的地に向かって移動
することを表現するため，エージェントには正の電荷
が目的地には負の電荷が与えられており，互いの電荷
間には引力が働く．エージェント iと目的地の電荷間
にかかる引力をEiとする．エージェント iの現在位置
から目的地の位置までの距離が最短となるベクトルを
Ti，目的地に与える電荷を Qe とすると，引力Ei は，

Ei = Qe ·
Ti

∥Ti∥
(1)
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である．このとき，エージェントの位置にかかわらず目
的地に引き寄せられる引力の大きさは一定とする．ま
た，本モデルでは 2方向の歩行流（対向流）について
考慮して，先頭エージェントへの追従の概念を取り入
れ，追従ベクトルとして引力に加える．
現実世界におけるエージェント（学生）は，他のエー

ジェントや壁などの障害物と接触しないように，障害
物の位置や移動による影響を予測して行動する．この
行動を表現するため，エージェントや壁には正の電荷が
与えられており，互いの電荷間には反発力が働く．エー
ジェント iと他のエージェント j との位置ベクトルを
Tij，エージェント iと壁wとの位置ベクトルを Tiwと
すると，他のエージェントからの反発力 Fpedij

および

壁からの反発力 Fwalliw は，

Fpedij
=

Qped

∥Tij∥2
· Tij

∥Tij∥
· cosθpedij

(2)

Fwalliw
=

Qwall

∥Tiw∥2
· Tiw

∥Tiw∥
· cosθwalliw (3)

である．Qped，Qwall は他のエージェントや壁の電荷
の大きさ，θpedij，θwalliw はエージェント iにかかる引
力Eiと各位置ベクトルのなす角である．式 (2)，式 (3)
に余弦を乗ずることで，障害物に向かって進む場合に
反発力が大きく，平行移動あるいは遠ざかる場合に反
発力が小さくなるようにする．式 (2)，式 (3)から，対
象となる他のエージェント数 nped と壁の数 nped を用
いて，エージェント iにかかる全体の反発力 Fi は，

Fi =

nped∑
j=1

Fpedij
+

nwall∑
w=1

Fwalliw
(4)

から求められる．ただし，すべての障害物に対して反
発力を考慮すると計算量が多くなるので，各エージェ
ントの視野に入る障害物のみを対象となるようにする．

3.2.2 速度ベクトルの導出

単位時間∆t後の速度ベクトル Vinew は，現在の速度
ベクトル Voldおよび歩行速度 Vs，式 (1)，式 (4)から，

V ′
i = Viold + (Ei − Fi) ·∆t (5)

Vinew = Vs ·
V ′
i

Vi0

(6)

で求められる．Vi0 は，障害物による反発力が存在しな
い場合での ∥V ′

i ∥の最大値であり，これによって Vinew

は 0から Vs までの大きさを持つ速度ベクトルとなる．
式（6）から，単位時間∆t後の位置座標Pinew は，現

在の位置座標 Viold を用いて，

Pinew = Piold + Vinew ·∆t (7)

となり，式 (7)から各エージェントの移動を決定する．

Fig. 6: Setting of destination.

Fig. 7: Routing between classrooms.

3.3 経路選択モデル

3.3.1 目的地の設定

各エージェントは，ある地点を目指し移動している
が，エージェントはある 1点ではなく，ある空間領域
に向かっていると考えられる．本研究では，目的地を
点ではなく線分で表し，その線分上を通過したときに
目的地に到達したものとする．また，ネットワークを
利用して移動経路を決定するため，廊下の通路や階段
などの通過地点を中間目的地として設定し，これらの
目的地も線分で表す．
エージェントの移動経路は，障害物の影響がなけれ

ば通常目的地までの最短経路を通る．本モデルでは，各
エージェントは単位時間ごとにおいて，目的地の線分
上で最も近い点に向かうようにする．目的地に向かう
エージェントの例を Fig. 6に示しており，線分 ST を
目的地として，エージェント A，B，Cはそれぞれの
矢印方向に進む．このとき，目的地の線分の端点 Sお
よび Tからパーソナル・スペースも考慮した人体円半
径の cR分は障害物の接触のために目的地にすること
ができない．そのため，エージェントA，Cは線分 lS，
lT と線分 ST の交点に向かってそれぞれ進む．

3.3.2 移動経路の設定

本研究では，教室間移動の移動経路の選択にのみネッ
トワークを利用する．各エージェントの移動経路は教
室移動開始時に決定し，移動開始後に変更しないもの
とする．教室ごとに，目的地の各教室までの移動経路
を事前に作成しておく．
教室間の移動において，開始地点と目的地が同じ階

にある場合は，階段を利用する移動経路を利用すると
は考えにくいので，移動経路は一意に決まる．開始地
点と目的地が異なる階にある場合は，複数の移動経路
が考えられるが，一般的には最短距離になる経路を選
択する．Fig. 7の例では，部屋Aから部屋 Bまでの移
動に階段 1を経由している．このとき，部屋Aを出て，
通路 1-3，通路 1-2，階段 1，通路 2-2，通路 2-3を経由
して部屋 Bにたどり着いており，それぞれの通路や階
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段は中間目的地であると言える．つまり，エージェン
トが Fig. 7のように移動するためには，目的地の部屋
Bだけでなく中間目的地にも目的地の線分を示す必要
がある．そこで，本シミュレーションでは 3.1.1項にお
いて講義棟内の各空間に定義したゲートを目的地ある
いは中間目的地として利用する．移動開始時には必ず
教室か講義棟出入口に存在するため，次の中間目的地
は通路であり，現在のエージェントの位置座標から最
も近い中間目的地（通路）のゲートの線分を選択し移
動する．中間目的地についた場合，次の中間目的地の
通路や階段あるいは目的地の教室のゲートの線分を次
の目的地として選択し移動する．これを繰り返し，目
的地の教室に到着すれば，そのエージェントの移動は
停止する．この行動をすべてのエージェントが完了す
ることで，ある休憩時間における講義棟内での教室間
移動は完了する．

4 シミュレーション実験
本シミュレーションモデルの妥当性を検証するため，

実際に関西大学理工学系講義棟の 1つをモデル化し，実
際の教室間移動のシミュレーションを行う．本シミュ
レーションでは，各教室，講義棟出入口から学生が一
斉に移動を開始し，全員が目的地の教室に移動完了す
るまでの時間を測定する．シミュレーション実験で利
用したシミュレーションモデルの各種パラメータおよ
びその結果については，当日の発表で議論する．

5 おわりに
本研究では大学講義棟内を対象に，休憩時間中の教

室間移動において，群集事故が発生しやすい場所を特
定するためのシミュレータについて述べた．学生の移
動モデルには，エージェントを粒子に見立て，与えら
れた電荷をクーロンの法則に基づき速度ベクトルを導
出するポテンシャルモデルを利用する．実際の講義棟
の実測値および学生の履修データをもとに，実際の移
動速度や障害物との接触を回避するような移動を設定
することで，教室移動の様子を再現する．今後は，シ
ミュレーションの結果をもとに具体的な混雑回避策に
ついて検討する．

参考文献
1) 鈴木達也, 村上達也, 藤本まなと, 和田友孝, 榎原博之,
岡田博美: 非常時緊急救命避難支援システム (ERESS)
におけるリアルタイム協調型避難路探索方式の検討, 電
子情報通信学会技術研究報告. IN, 情報ネットワーク,
112(209), pp.105-110 (2012).

2) 堀宗朗, 犬飼洋平, 小国健二, 市村強: 地震時の緊急避
難行動を予測するシミュレーション手法の開発に関する
基礎的研究, 社会技術研究論文集, Vol. 3, pp.138-145
(2005).

3) 北原武嗣, 岸祐介, 久保幸奨: 高低差を考慮した津波災害
時の群衆避難における経路選択に関する一検討,土木学会
論文集 A1 (構造・地震工学), Vol.69, No.4, pp.1067-1075
(2013).

4) Purba Daru Kusuma and Azhari SN: Multi Agents
based Traditional Market Customers’ Behavior De-
sign, 2013 International Conference on Computer,
Control, Informatics and Its Applications, pp.331-336
(2013).

5) 上水流友望, 富井規雄: マルチエージェントモデルによる
繁忙期における新幹線駅ホーム上の旅客流動シミュレー
ション, 電気学会論文誌 D (産業応用部門誌), Vol.134,
No.8, pp. 750-759 (2014).

6) 前川廣太郎, 澤勢一史, 延原肇: 教室移動時間最適化のた
めの群集団移動と多重解像ダイクストラ法を取り入れた
マルチエージェントシステムと遺伝的アルゴリズムの開
発, ファジィシステムシンポジウム講演論文集, Vol.28,
pp.275-279 (2012).

7) 北島徹也, 伊津野和行, 八木康夫, 大窪健之: 大学の講義
棟における災害時避難に関する一考察, 日本地震工学会
論文集, Vol.11, No.1, pp.72-80 (2011).

8) 山下倫央, 野田五十樹: マルチエージェントシミュレー
ション：6.避難シミュレーションの実社会への応用,一般社
団法人情報処理学会情報処理, Vol.55, No.6, pp.572-578
(2014).

11



ニューラルネッ ト に基づく 消費電力データの解析
○大桃和樹 金田祐也 小檜山裕太 趙強福 （ 会津大学） 多屋優人 （ 株式会社 KDDI 研究所）

Analysis of Power Consumption Data by using Neural Network

∗K. Omomo, Y. Kaneda, Y. Kobiyama, Q. Zhao (University of Aizu)
and M. Taya (KDDI R&D Laboratories)

Abstract– We want to establish a technology to estimate household structure or at-home situation, by
analysis of power consumption data, indoor sensor data, and at-home situation data. If it was established,
We would provide information related to saving power to the residents, or provide services for elderly persons.
The first step of this research, here we confirm whether household structure can be classified based on only
power consumption data. If it is possible, device costs are reduced.

Key Words: Power consumption, Neural network(NN)

1 緒言
近年， 日本においては高齢者が増加し ， 日本の人口

に対する高齢者の割合が増加している． 高齢者の中に
は， 家族で住んでいる人がいれば， 家に一人で暮らし
ている事もある ． 一人暮らしの老人の中で問題となっ
ているのが， 孤独死である． 文献 1) によれば， 平成 20
年度には単身居住者で死亡から相当期間経過後に発見
された件数が 154件だったのに対し ， 平成 24年度には
220件に増加している． 団塊世代の高齢化により ， こ
の問題はこれからさらに大きな問題と発展する可能性
が高い．
我々は， 宅内センサー及び宅内状況情報の分析によ

る， 世帯の情報を推定する技術について研究している．
我々が対象とする情報は， 宅内センサー， 消費電力情
報， 及び宅内状況情報である． 本技術が確立すれば， 孤
独死の早期発見， または異常を検知して自動的に救急
車を呼ぶ等の方法を通して， 孤独死を回避する事が可
能であると考えている． さらには， 効率的な電力消費
を促す事で， 資源の節約に貢献する事が可能となる．
本稿では， 消費電力データのみに着目して， 世帯の情

報を検知する事が可能か検証する． もし消費電力デー
タのみで検知可能であれば， 導入コスト を格段に抑え
る事ができ， より 多く の家庭で導入を行う事が出来る
よう になる． 検知方法として学習モデルであるニュー
ラルネッ ト ワーク (NN) を基にした手法を提案し ， 検
知可能かを確認する．
本稿の構成は， 次の通り である． 2章では， 以前我々

が研究していた内容を紹介し ， 本稿に至った経緯を説
明する． 3章では， 本稿で提案する手法の関連手法につ
いて簡潔に紹介する． 4章では， 今回提案するニューラ
ルネット ワークを基にした推定方法について説明する．
5章では， 提案した手法を検証するための実験につい
て説明する． 6章では， 5章で述べた実験の結果と ， そ
れについての考察を行う ． 7章は本稿のまとめであり ，
今後の活動について 8章で紹介する．

2 前研究内容
我々は前研究の論文を ， 第 24回インテリ ジェント ・

システム・ シンポジウム (FAN2014)2) に投稿した． 目
的は本稿と同じで， 消費電力データのみから ， 世帯情
報を推定することである ． 前研究では， 2 つの手法を

提案し 、 実験を行った。

1つ目は、 移動平均法を基にした手法である。 消費電
力データから住民の在宅を推定する方法として、 我々
は移動平均法を基にした手法を提案した。 計測された
各日の消費電力積算値だけではノ イズが大きく 、 行動
推定が難しいと判断したからである。 そこで、 我々は 5
日移動平均 (5-day MA)と 25日移動平均 (25-day MA)
を計算し 、 消費電力積算値と合わせて行動推定をする
方法を考えた。 計算値を確認する為に、 推定期間にお
けるグラフを準備し 、 行動推定の実験を行った。 Fig.
1はこの実験でグラフ化したものの 1 つである。 この
グラフから 、 季節の変化に対応して消費電力が変化し
ていることや、 帰省の時期に大きな消費電力の変化が
あったことや、 猛暑日に消費電力が増加していること
などが読み取れた。 これらの結果から 、 居住者の冷暖
房器具の使用や、 居住者の不在などを推定できる。 こ
の実験から 、 居住者の行動が、 消費電力データに表れ
ていることがわかった。

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

���	
	
��

���	
	
��

���	
�


���	
�
��

���	
�
�
���	
�
��

���	
�
	
���	
�
��

���	
�
�
���	
�
��

���	
�
��

���	


��

���	


��

���	
�
�
���	
�
�	

���	
��
�

���	
��
��

���	
��
�

���	
��
�


���	
��
�

���	
��
��

���	
��
	�

����
�
�	

����
�
��

����
�
��

����
�
��

�������
����� ��
������ ��

Fig. 1: Power consumption.

2 つ目は、 クラスタリ ング手法である k 平均法 (k-
means)を基にした手法である． 消費電力データから家
庭の世帯構成を推定する為に、 我々は k-meansを基に
した方法を考えた。 k-meansを用いて、 世帯の集合に対
し、 消費電力データを基にしたクラスタリ ングと、 世帯
情報を基にしたクラスタリ ングの 2つを行い、 それら
の結果の類似度を測ることで、 消費電力データからど
の程度世帯情報を読み取ることができるかを確認した。
2つのクラスタリ ング結果の類似度の計算には、 調整ラ
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ンド 指数 (ARI) を用いた。 また、 各クラスタリ ング結
果の特徴を確認する為に、 クラスタリ ング結果につい
て自己組織化写像 (SOFM)を用いて 2次元空間へ写像
を行い、 写像化された結果を基に推定を行った。 まず、
ARIの結果の考察を行った。 ARIによって求めた類似
度は 50%～60%という結果であった。 これは、 ランダ
ムに判定した場合でも同等の数値が出る可能性がある
ため、 精度がまだ足りないと考えられる。 次に、 SOFM
の結果を考察した。 Fig. 2は、 消費電力データを基に
したクラスタリ ング結果を SOFMで可視化したもので
ある。 消費電力データを基にしたクラスタリ ング結果
からは、 1 つのクラスタを中心として放射状にマッピ
ングされているという特徴が読み取れた。 一方、 世帯
情報を基にしたクラスタリ ング結果からは、 特定の順
番で、 クラスタが縞模様を描いてマッピングされてい
るという特徴が読み取れた。 このよう に、 各クラスタ
リ ング結果はそれぞれ特徴を持っていたが、 異なるも
のであった。 消費電力データを基にしたクラスタリ ン
グ結果の、 放射状のマッピングの中心となっているク
ラスタに着目してみた。 このクラスタに属する世帯の
消費電力データについて調べてみたところ、 共通する
特徴を見つけた。 それは、 8時から 16時までの消費電
力は低く 、 それ以外の時間帯は高い、 という 特徴であ
る。 このことから 、 このクラスタに属する世帯は、 8時
から 16時までは居住者は外出していて、 それ以外の時
間帯は在宅していてかつ電力を消費していると推測て
きる。 このケースでは、 居住者の行動のみでクラスタ
リ ングされた可能性があり 、 消費電力データと世帯情
報の間には、 相関性がない場合があると考えられる。
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Fig. 2: SOFM

この研究から 、 消費電力データは世帯構成や在宅状
況にある程度関与しているということがわかった。 1つ
目の手法では、 帰省や冷暖房器具の使用などの、 居住
者の行動を推定することができた。 2つ目の手法では、
消費電力データは、 居住者の外出のタイミ ングに大き
く 依存してることがわかった。 そこから 、 推定の際に
はこのことに気をつける必要があることがわかった。
以上が前研究の内容である。 これは、 人の目で見て

行う推定手法であったり ， 教師なし学習を行う手法で

あった． しかし ， この手法では将来的に自動化するこ
とが難しく ， また， 教師がないので推定の正しさが保
証できないという欠点があることがわかった． その結
果を参考にし ， 本稿では前研究とは逆に， ニューラル
ネッ ト ワークを基にした教師あり 学習を行う手法を提
案する． ニューラルネッ ト ワークを用いることにより ，
将来的に自動化が可能で， かつ実データを用いた教師
あり学習であるので， 推定の正しさが保証できると我々
は考える．

3 基礎知識
3.1 ニューラルネッ ト ワーク

ニューラルネット ワーク (NN)は， 脳の神経回路の仕
組みを計算機上で模倣したモデルである． NNは複数
のニューロン (ノ ード ) を持ち， それらをシナプス (重
み付きエッジ)で結合し ， ネット ワークを形成する． 学
習によってシナプスの結合強度 (結合荷重)を変化させ，
問題解決能力を持たせる．

3.2 多層パーセプト ロン

多層パーセプト ロン (MLP)は， 複数の層にニューロ
ンを配置させたフィ ード フォワード 型ニューラルネッ
ト ワークである． MLPは入力層， 中間層 (隠れ層)， 出
力層の 3つの層から構成される (Fig.3参照)． 入力とし
て， 特徴ベクト ルと呼ばれる複数の特徴を表す数値か
らなるベクト ルを与える． 入力層， 中間層， 出力層の
順にニューロンの出力を伝播していき， 出力層の出力
が最終的な MLPの出力となる． MLPは特徴ベクト ル
と教師信号を用いる教師あり 学習が可能である． 学習
の際には誤差逆伝播法 (バックプロパゲーショ ン ) を用
いる． これは， MLPの出力が教師信号と一致するよう
に結合荷重を調整する方法である．
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Fig. 3: Structure of MLP.

4 方法
消費電力データから世帯の情報を推定する為に， 我々

はニューラルネッ ト ワークを用いた方法を考えた． ニ
ューラルネット ワークである MLPを用いて， 教師あり
学習を行う ． 各世帯に対し ， 消費電力データを基に特
徴ベクト ルを作成する． そして， 世帯情報を教師信号
として MLP に学習させることで， 世帯情報の推定能
力を持たせる． 特徴ベクト ルの詳しい作成方法につい
ては 4.1章で述べる．

4.1 1世帯の特徴ベクト ルの作成法

以下の手順で 1世帯を表す特徴ベクト ルを作成する．
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• Step 1: 一定期間内の消費電力データを用意する．

• Step 2: 各時間ごとに， 一定期間内の消費電力の
積算値を計算する．

• Step 3: 得られた 24次元のベクト ルを ， その世帯
の特徴ベクト ルとする．

5 実験
5.1 実験設定

今回用いた消費電力データは， 会津若松スマート シ
ティ 推進協議会から提供されたデータを用いた． デー
タの収集には， Fig. 4にあるスマート メーターを用い
た． 消費電力データは 48世帯分があり ， 15分ごとの
消費電力の積算値が記録されている． また， 計測の対
象となった世帯に関する情報も提供されている． 提供
された世帯の情報の内容は， Table 1の通り である． こ
の情報の各項目を教師信号として用いた． これらを基
に MLP を学習させ， 推定能力の検証を行った．

Fig. 4: Smart meter

Table 1: Information of family
項目 区分 単位
居住者数 大人， 子供 人
世帯情報 単世帯， 複数世帯 世帯
延べ床面積 m

2

暖房機器 電気， ガス， 灯油
住宅形態 戸建， マンショ ン， アパート
生活形態 定住， 一時滞在

提案手法を検証するため， 我々は 5分割交差検定を
用いた． 居住者数， 延べ床面積については， 正答の値と
の誤差の平均値を算出した． 居住者数については， 大
人の居住者数， 子供の居住者数， 大人と子供の居住者
数の合計， の 3つに分けた． それ以外の項目について
は， 正答率を算出した． 暖房機器については， 電気と
それ以外の場合で消費電力データに大きな差が生じる
と考えたため， 電気， ガス， 灯油の 3区分の場合以外
にも ， 電気， その他の 2区分の場合も検証した． 全世

帯の特徴ベクト ルの作成において， 対象とする期間は，
Table 2に示す 2通り を検証した． この設定は， 住人の
行動には 1ヶ月， 1週間ごとの周期性があると考えたた
めである．

Table 2: Terms of experiment.
期間 期間

2014年 2月 7日 0時 0分
期間 1(1ヶ月間) ～

2014年 3月 6日 23時 59分
2014年 2月 7日 0時 0分

期間 2(1週間) ～
2014年 2月 13日 23時 59分

5.1.1 MLPの設定
入力層， 中間層， 出力層の 3層からなる MLP を用

いた． 入力層のニューロン数は特徴ベクト ルの次元数
と同じ 24個に設定した． 中間層のニューロン数は 5個
に設定した． 出力層及び MLPの出力の設定は， 教師
信号の種類によって場合分けを行った． 教師信号が居
住者数などの数値の場合， 出力層のニューロン数は 1
個とし ， そのニューロンの出力を MLPの出力とした．
教師信号が暖房機器などの数値以外の場合， 出力層に
は各クラスラベルに対応するニューロンを設定し ， 出
力層の中で出力値が最も大きいニューロンに対応する
クラスラベルを MLPの出力とした． この時学習に用
いる教師信号として， クラスラベルに対応する要素が
1 で， それ以外が 0 であるベクト ルを用いる． 学習率
は 0.5， 学習回数は 1000回に設定し ， 実験を行った．

6 実験結果と考察
Table 3， 4はそれぞれ 5分割交差検定で計測した結果

を表している． Table 3は， 居住者数， 延べ床面積を教
師信号とした時の， 正答との誤差を表している． Table
4は， それ以外の項目を教師信号とした時の， 正答率
を表している．

6.1 Table 3に関する考察
大人の居住者数について， 1～12人の正答の幅に対

し ， 約 1人の誤差であった． このことから ， 大人の居
住者数についてはある程度の検知ができているのでは
ないかと我々は考える． 期間の違いによる差について
は， あまり 感じられなかったが， 期間 1の方が少し誤
差が小さかった．
子供の居住者数について， 1人未満の誤差であった

が， 正答の幅が 0～3人なので， 良い結果とは限らない
と我々は考える． この項目についても期間 1の方が誤
差が少し小さかった．
居住者数合計について， 大人の居住者数の正答の幅

と同じであったが， 大人の居住者数における誤差より
少し大きい結果となった． この項目についても期間 1
の方が誤差が少し小さかった．
居住者数の項目についての結果全体を見ると ， 大人

の居住者数が最も正確に検知できている結果であった．
これは， 消費電力データが， 大人の居住者に大きく 依
存していて， 逆に子供の居住者にあまり 依存していな
いのではないかと我々は考える．
延べ床面積について， 30～300m2の正答の幅に対し ，

70m2前後の誤差であった． これはかなり大きい誤差で
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Table 3: Results of error.
最小値 最大値 期間 1(1ヶ月) 期間 2(1週間)

大人の居住者数 (人) 1 12 1.24 1.36

子供の居住者数 (人) 0 3 0.69 0.87

居住者数合計 (人) 1 12 1.52 1.67

延べ床面積 (m2) 30 300 67.82 75.02

Table 4: Results of accuracy.
クラス数 期間 1(1ヶ月) 期間 2(1週間)

世帯情報 (%) 2 55.56 57.78

暖房機器 (電気， ガス， 灯油)(%) 3 51.11 57.78

暖房機器 (電気， その他)(%) 2 62.22 64.44

住宅形態 (%) 3 77.78 82.22

生活形態 (%) 2 91.11 88.89

はないかと我々は考える． この項目についても期間 1
の方が誤差が少し小さかった．

6.2 Table 4に関する考察
世帯情報について， クラス数 2に対して 56%前後と

いう結果であった． この結果は， あまり 検知ができて
いないと我々は考える． この項目については期間 2の
方が正答率が少し高かった．
暖房機器について， 3区分 (電気， ガス， 灯油)につ

いては 58%未満という結果であったが， 2区分 (電気，
その他)については 63%前後という結果であった． しか
し ， これについてもクラス数 2に対しての結果である
ので， あまり 検知ができていないと我々は考える． こ
の項目についても， 3区分， 2区分どちらの場合も期間
2の方が正答率が少し高かった．
住宅形態については， クラス数 3 に対し ， 80%前後

と高い正答率であった． 戸建， マンショ ン， アパート
それぞれを表す消費電力のパターンがあるのではない
かと我々は考える． この項目についても期間 2の方が
正答率が少し高かった．
生活形態については， クラス数 2に対し ， 90%前後と

こちらも高い正答率であった． こちらについても ， 定
住， 一時滞在それぞれを表す消費電力のパターンがあ
るのではないかと我々は考える． この項目については，
期間 1の方が正答率が少し高かった．

6.3 期間に関する考察
Table 3 においては， 期間 1 の方が良い結果となっ

た． 逆に， Table 4 においては， 生活形態以外の項目
で， 期間 2の方が良い結果となった． 期間が長ければ
長いほど， または短ければ短いほど良いという結果で
はなかった． このことから ， 項目ごとに検知しやすい
期間があるのではないかと我々は考える． 例えば居住
者数に関しては， データが 1週間だけの場合， 土日の
2日間は休日であり ， 居住者が家にいる割合は高いが，
それ以外の日の平日の 5日間では， 居住者が家にいな
い割合が高いため， 居住者数に関する情報が消費電力
データに表れにく いのではないかと考える．

7 結論
本稿では， 消費電力， 宅内センサー情報， 及び宅内

状況情報データ分析による， 世帯情報の推定する技術
の確率を目指す最初の段階として， 消費電力データの
みに着目して検証した． MLPの教師あり学習を用いた

推定を ， 様々な項目について行ったが， 精度は項目に
より様々であった． このことから ， 今回の手法には， 扱
う項目によって向き不向きがあることがわかった． 大
人の居住者数， 生活形態（ 定住， 一時滞在） の 2つの項
目については， 良い結果であったので， これらの項目
の検知については向いている手法なのではないかと考
える． 言い換えると ， 大人の居住者数や生活形態には，
消費電力データのパターンと関連性があるのではない
かと考えられる． それ以外の項目については， あまり
良い結果は得られなかった． これらの項目には， 消費
電力データのパターンと関連性がないのではないかと
考えられる．

8 今後の活動
本稿では， 消費電力データのみの検証を行った． そ

の結果を生かし ， より 詳細な推定を目指す研究をした
いと考えている． そのため， 次に挙げる点について， こ
れから検証していく ．
1つ目として， 消費電力データから特徴ベクト ルを作

成する方法について， 本稿で扱った方法以外にも検証
することである． 本稿では各時間ごとの消費電力積算
値を計算し ， 24次元のベクト ルを作成したが， これ以
外の方法も検証する必要があると考える． 例えば， 対
象とする時間帯を ， 家族が全員家の中で活動している
時間帯に絞ることで， 消費電力データがより 住人の行
動に依存したものとなり ， より 良い精度が期待できる
のではないかと考えている．
2 つ目として， 消費電力データ以外に宅内センサー

情報， 及び宅内状況情報データも組み合わせた場合の
推定の検証である． 本稿では消費電力データのみを用
いた手法であったので， さらなる精度向上が期待でき
る ． しかし ， 扱う データの種類が多く ， 複雑であるの
で， 本稿で行った手法を参考に， なるべく シンプルな
手法を考えていきたい．

参考文献
1) 内閣府, “平成 26 年版高齢社会白書 (全体版)”,
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1 はじめに 

ファジィ識別器の設計を行う手法の 1 つであるファ
ジィ遺伝的機械学習(Genetics-based machine learning: 
GBML1) , 2))は，機械学習に進化型最適化手法を適用し
た学習手法であり，新しい知識の獲得や，データマイ
ニングを行う方法として広く研究されている 3), 4)．本
研究ではGBMLのアルゴリズムの1つであるMichigan
型 GBML を用いる． 

Michigan 型ファジィ GBML における新規ルールの
生成法の 1 つとして用いられているヒューリスティッ
ク生成法において，先行研究では 1 つのパターンから
ファジィルールを生成している．その後ルールの汎化
性能を上げるため，あらかじめ設定した確率に基づい
て条件部のファジィ集合を “don’t care” に変更してい
た．しかし，この “don’t care” 適用確率は経験的に決
定されているため，生成されるルールの条件部ファジ
ィ集合の数が不適切である場合が考えられる．そのた
め本研究では，ルールの生成に複数のパターンを用い，
それらのパターンが共通して覆われる属性のみにファ
ジィ集合を割り当てることで，“don’t care” 適用確率を
設定することなく，よりデータの特徴に合った条件部
を持つルールの生成を行うことができるか調査する． 

2 Michigan 型ファジィ GBML 

2.1. ファジィ識別器 

n次元Mクラスのパターンを持つm個の学習用パタ
ーン xp = (xp1, ..., xpn)が与えられているパターン識別問
題を考える．xpiは p 番目の学習用パターンにおける i
番目の属性値 (i = 1, 2, ..., n) を表す．この問題に対し
て以下に示される If-then形式のファジィルールを用い
てファジィ識別器を設計する 5)． 

 Rule Rq : If xp1 is Aq1 and … and xpn is Aqn 
         then Class Cq with CFq (1) 

ここでRqはq番目のファジィルールを表すラベルであ
り，xpiは p 番目の学習用パターンにおける i 番目の属
性値 (i = 1, 2, ..., n)，Aq = (Aq1, …, Aqn)は条件部ファジィ
集合を表す．また，Cq は結論部クラス，CFq はルール
重みを表す．本研究では，三角型のメンバシップ関数

を持つファジィ集合を用いる．Fig. 1 に示す 2 から 5
分割までの 14 種類のファジィ集合と，メンバシップ値
を常に1とする “don’t care” を合わせた合計15種類の
ファジィ集合を同時に用いる． 
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Fig. 1: Fuzzy membership functions used in this paper. 

 
ファジィ識別器を生成する際には，各属性に対して

条件部としてファジィ集合を決定した後，ルールの結
論部クラス Cqを導出する 6)．本研究では，結論部クラ
スの妥当性を高めるために，ルール Rqの信頼度から結
論部クラスを導出する．ファジィ識別器は (1) 式の形
式で表されるファジィルールの集合である．入力 xpの
識別には単一勝利ルールに基づく推論法を用いる． 

2.2. 個体表現 

Michigan 型のファジィ GBML では，1 つのルールを
1 つの個体で表現する．次元数が n であるパターン識
別問題を考える場合においては，1 つのルールは n 個
の条件部集合によって表されるため，1 つの個体は長
さ n の整数列として扱うことができる． 

2.3. 初期個体群の生成 

初期個体群として，個体群サイズ Npopのファジィル
ールを生成する．1 つのファジィルールの生成には同
時適用パターン数 Ncombiのパターンを用いる． 
まず，学習用パターンからベースパターンを 1 つラ

ンダムに選択する．次に，サポートパターンとして，
ベースパターンと同クラスのパターンを学習用パター

ファジィ遺伝的機械学習における 
複数パターンを用いた新規ルール生成 

○渡邊一弘 能島裕介 石渕久生（大阪府立大学） 

New Rule Generation from Multiple Patterns in Fuzzy Genetics-based Machine Learning 

* K. Watanabe, Y. Nojima and H. Ishibuchi (Osaka Prefecture University) 

Abstract－ In genetics-based machine learning for classifier design, an if-then rule is often generated from the 
randomly-selected pattern in the training data. Since the generated rule is usually specified for the selected pat-
tern, some attribute conditions are randomly replaced with “don’t care” conditions in order to generalize the 
rule. To generate more appropriate rules that can cover several patterns, we propose a heuristic rule generation 
method from multiple patterns. We apply it to Michigan-style fuzzy genetics-based machine learning and ex-
amine the effect of the number of used patterns in the heuristic rule generation on the search performance.  
 
Key Words:  Fuzzy genetics-based machine learning, Michigan approach, Heuristic rule generation. 

16

第6回コンピューテーショナル・インテリジェンス研究会（2014年12月8日-9日・大阪） PG0014/14/0000-0016 © 2014 SICE



ンから Ncombi - 1 個選択する．選択した Ncombi個のパタ
ーンを用いて，属性ごとに各メンバシップ関数に対す
るメンバシップ値を算出する．Ncombi個のパターンそれ
ぞれのメンバシップ値の内，最小値をそのメンバシッ
プ関数に対するメンバシップ値とする．このとき，メ
ンバシップ値が 0.5 未満であれば 0 とする．全てのメ
ンバシップ関数に対してメンバシップ値を割り当てた
後，メンバシップ値が 0 以外のメンバシップ関数の中
からルーレット選択を行い，属性のファジィ集合を決
定する．全てのメンバシップ値が 0 の場合，その属性
は “don’t care” とする．この操作を全ての属性につい
て行い，条件部ファジィ集合を決定する． 

2.4. 個体の評価 

個体の適応度には，各個体が正しく識別したパター
ン数を使用する．個体群であるルール集合を用いて学
習用パターンを識別する際，単一勝利ルールによる推
論法を用いるため，学習用パターン 1 つにつき 1 つの
勝利ルールが決定される．この勝利ルールが学習用パ
ターンを正しく識別できた回数を適応度とする．この
時，個体群の中で全く同じファジィルールが存在する
場合があるが，適応度を与えるのはその内 1 つのファ
ジィルールのみである． 

2.5. 新規ルールの生成方法 

新規ルールの生成には，遺伝的生成法と複数パター
ンを用いたヒューリスティック生成法を用いる． 
遺伝的生成法では，まず復元抽出によるバイナリト

ーナメント選択を用いて親個体を 2 つ選択する．そし
て，選択された親個体に一様交叉を適用し，2 つの子
個体を生成する．2 つの個体から一方をランダムに選
択し，突然変異操作を適用する．突然変異操作では，
突然変異確率に従い条件部ファジィ集合をランダムに
別のファジィ集合 (“don’t care” を含む) に変更する．
ファジィルールの結論部とルール重みはルールの条件
部によって自動的に決定されるため，突然変異により
ファジィ集合が変更された場合，学習用データを用い
て再計算を行う． 
複数パターンを用いたヒューリスティック生成法は，

基本的には初期個体群の生成と同様であるが，ベース
パターン 1 つは個体評価時に誤識別した学習用パター
ンの中からランダムに選択し，残り Ncombi - 1 個のサポ
ートパターンの選択を以下の 3 種類の方法で行う． 

a) 誤識別したパターン集合からランダム 
b) 学習用パターン集合からランダム 
c) 学習用パターン集合の内，ベースパターンにユ

ークリッド距離が近いものから順番 

2.6. 新規ルールの生成と個体群の更新 

生成される子個体の数 Nrepは，個体数によって決定
される．本研究では，個体数の 20% (小数点以下切り
上げ) とする．また，このとき生成法の組合せは以下
の 2 種類のいずれかを用いる． 

A) 遺伝的生成法とヒューリスティック生成法 
B) ヒューリスティック生成法のみ 

A)の場合，遺伝的生成法とヒューリスティック生成に
よる新規ルールの生成は，生成数が同数になるように

行われる．ここで，子個体の生成数が奇数になる場合
は，どちらの生成法で多く個体を作るかはランダムに
決定する． 
また，複数パターンを用いたヒューリスティック生

成法では，誤識別パターンがルール生成数に満たない，
または存在しない場合，ベースパターンを選択するこ
とはできない．この場合，ベースパターンも初期生成
の場合と同様に学習用パターン全体から選択する． 
新規ルールの生成後，個体群の更新を行う．このと

き，個体群 Npop個のうち，適応度の低い順に Nrep個を
新しく作られた子個体と置き換える． 

2.7. 識別器の獲得 

本研究ではアルゴリズムの終了条件として世代数を
用いる．また，最終的に獲得する識別器は全世代を通
して学習用データに対する識別率が最も高かった個体
群を選択する．つまり，最終世代の個体群ではなく最
も学習用データに対する識別性能の高い個体群となる．
これは，本研究で用いている Michigan 型のアプローチ
において，進化がルール集合である識別器には関係な
く個々のルールに基づいて行われるため，最終結果が
必ずしも最良の識別器になるとは限らないからである． 

3 数値実験 

3.1. 数値実験設定 

 本研究の数値実験には，KEEL-data set repository 7)で
提供されているデータを用いた．本研究では，全ての
属性値を[0, 1]で正規化して用いた． 

Table 1: Four data sets used in this paper. 
Data sets #Patterns #Attributes #Classes 

Glass 214 9 7 
Heart 270 13 2 
Pima 768 8 2 

Vehicle 846 18 4 

また，数値実験設定は次の通りである． 

個体群サイズ (Npop) : 30 
ルール交換数 (Nrep) : 6 
同時適用パターン数 (Ncombi) : 2, 3, 4, 5, 10 
交叉確率: 0.9 
突然変異確率: 1/n 
終了条件: 5000 世代経過 
試行回数: 300 回 (10CV×30 回) 

3.2. 数値実験結果 

 それぞれのデータに対する数値実験結果を Tables 
2-9 に示す．サポートパターンの選択方法が 3 通り，
新規個体の生成方法が 2 通り存在するため，計 6 通り
の結果を示している．表内の Selection a-c はヒューリ
スティック生成法におけるサポートパターンの選択方
法を表し，Type A，B は新規ルール生成時の生成法の
組合せを表す．また，太字は従来の Michigan 型 GBML
よりも優れていることを示す．Glass データ(Tables 2-3) 
では，学習用データに対する識別率が向上した設定と
評価用データに対する識別率が向上した設定がほぼ一
致していた．Heart データ(Tables 4-5)では学習用データ
に対する識別率が向上した設定については，評価用デ
ータに対して識別率が悪化していた．一方で，Ncombi
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が 10 で遺伝的生成法とヒューリスティック生成法の
両方を行う場合 (Type A) を見ると，それほど学習用
データに対する性能は悪化していないにも関わらず，
識別率用データに対する識別率が大きく向上している
ことがわかる．また，多くのデータにおいてベースパ
ターンに近いものから順番に選択する設定はそれほど
改善が見られなかったが，Pima データ(Tables6-7) では，
むしろ近いものから順番に選択する設定において圧倒
的に高い性能を持つ識別器を獲得できた．しかし，
Vehicle データ(Tables8-9)のように学習用データに対し
て一部性能が向上している設定があるものの，評価用
データに対してはむしろ悪化しているデータもあった． 
 以上より，正しく設定を行えば，多くのデータにお
いて “don’t care” 適用確率を用いなくても，従来の
Michigan 型 GBML と同等か，それ以上の性能を持つ識
別器を獲得することができると言える．  

4 まとめ 

 本研究では，Michigan 型ファジィ GBML におけるヒ
ューリスティック生成法において，複数のパターンを
用いることでどのような有効性があるかを調査した． 
数値実験結果より，複数のパターンが共通して覆わ

れる属性値にのみファジィ集合を割り当てることが有
効であることが分かったが，一方で，データごとに有
効な設定が異なることが分かった．また，多くのデー
タにおいて，“don’t care” 適用確率を使用しなくても，
正しく設定を選択すれば同程度かそれ以上の性能の識
別器を得られることも分かった． 
以上より，今後の課題としては，データごとに有効

な設定を見つけることが挙げられる．また，本手法を
ハイブリッド型 GBML 8)に適用することで高い識別性
能を持ち，複雑性の少ない識別器の獲得が期待できる． 

Table 2: The error rates on the training data of Glass data set. 
Selection a Selection b Selection c 

Ncombi Type A  Type B Type A  Type B Type A  Type B 
Standard 25.39 25.24 25.39 25.24 25.39 25.24 

2 24.95 22.35 24.57 21.84 24.25 21.71 
3 26.00 24.60 25.12 23.20 25.30 24.33 
4 26.55 27.45 25.87 26.08 25.70 26.28 
5 26.87 31.11 26.51 30.99 26.07 28.52 
10 27.15 40.07 27.17 42.30 27.13 39.74 

 

Table 3: The error rates on the test data of Glass data set. 
Selection a Selection b Selection c 

Ncombi Type A  Type B Type A  Type B Type A   Type B 
Standard 36.80 37.21 36.80 37.21 36.80 37.21 

2 36.78 36.31 36.75 35.59 37.08 36.44 
3 36.97 36.77 36.64 35.86 37.70 38.99 
4 36.97 37.03 37.95 37.20 37.66 39.75 
5 37.39 39.66 37.35 40.79 37.52 39.88 
10 37.45 43.43 37.94 46.39 37.84 45.26 

 

Table 4: The error rates on the training data of Heart data set. 
Selection a Selection b Selection c 

Ncombi Type A  Type B Type A  Type B Type A   Type B 
Standard  9.44  8.91  9.44  8.91  9.44  8.91 

2 10.20  9.38 10.30  9.69 10.85 29.70 
3  9.80  9.86 10.05 11.70 10.78 19.12 
4  9.76 10.57 10.08 12.91 10.50 12.79 
5  9.71 11.01 10.12 13.99 10.29 11.74 
10  9.76 12.86 10.39 17.42 10.16 14.09 

 

Table 5: The error rates on the test data of Heart data set. 
Selection a Selection b Selection c 

Ncombi Type A  Type B Type A  Type B Type A   Type B 
Standard 17.68 18.10 17.68 18.10 17.68 18.10 

2 18.79 21.22 18.84 22.64 18.68 48.00 
3 18.12 18.61 18.94 21.96 18.86 38.00 
4 17.72 18.14 18.62 20.74 18.73 30.81 
5 18.00 17.46 18.26 20.52 18.98 25.38 
10 16.64 17.05 17.52 22.05 18.27 19.73 
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Table 6: The error rates on the training data of Pima data set. 
Selection a Selection b Selection c 

Ncombi Type A  Type B Type A  Type B Type A   Type B 
Standard 29.19 29.45 29.19 29.45 29.19 29.45 

2 29.07 30.33 29.17 30.13 27.13 24.61 
3 29.64 32.65 29.60 32.63 27.21 26.45 
4 29.70 33.93 29.69 33.89 27.69 26.68 
5 29.73 34.46 29.73 34.41 28.37 28.55 
10 29.77 34.89 29.77 34.90 29.61 33.66 

 

Table 7: The error rates on the test data of Pima data set. 
Selection a Selection b Selection c 

Ncombi Type A  Type B Type A  Type B Type A   Type B 
Standard 30.08 30.46 30.08 30.46 30.08 30.46 

2 30.03 32.18 30.02 31.93 29.30 28.17 
3 30.39 33.63 30.47 33.49 29.47 29.82 
4 30.42 34.30 30.44 34.30 29.79 30.00 
5 30.53 34.64 30.49 34.59 29.98 31.54 
10 30.51 34.89 30.56 34.89 30.48 34.53 

 

Table 8: The error rates on the training data of Vehicle data set. 
Selection a Selection b Selection c 

Ncombi Type A  Type B Type A  Type B Type A   Type B 
Standard 32.55 33.43 32.55 33.43 32.55 33.43 

2 33.12 33.50 33.16 33.44 33.28 31.83 
3 33.17 34.51 33.18 33.58 33.22 31.72 
4 33.09 35.41 33.24 34.37 33.15 32.08 
5 33.09 36.06 33.12 34.89 33.11 32.02 
10 33.16 41.24 33.15 38.53 33.36 32.55 

 

Table 9: The error rates on the test data of Vehicle data set. 
Selection a Selection b Selection c 

Ncombi Type A  Type B Type A  Type B Type A   Type B 
Standard 35.06 36.17 35.06 36.17 35.06 36.17 

2 35.74 38.12 35.80 37.99 37.57 38.56 
3 35.70 37.96 35.57 37.59 37.46 38.24 
4 35.63 38.41 35.92 37.49 36.91 38.21 
5 35.42 38.70 35.59 38.08 36.70 37.80 
0 35.35 43.16 36.00 40.33 35.95 36.60 
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1 はじめに 

近年，遺伝的ファジィシステム（Genetic Fuzzy 

Systems: GFS）に関する研究が盛んに行われている 1), 2)．
GFS によって設計されるファジィ識別器においては，
複雑性が小さいこと，また，識別性能が高いことが重
要である．しかし，これらの目的の間にはトレードオ
フの関係があり，識別性能が高く，かつ複雑性が小さ
い識別器を獲得することは困難である．そのため，複
数の目的を同時に最適化し，そのトレードオフに沿っ
た多数の非劣な識別器集合を獲得することのできる進
化型多目的最適化（Evolutionary Multiobjective Opti-

mization: EMO）アルゴリズムを用いた多目的 GFS が
提案されている 3), 4)． 

GFSは一般に高い探索性能を持つが，大規模データ
に適用した際の計算時間が問題点として挙げられてい
る．この問題に対する解決策として，データの特徴選
択や並列計算など様々な手法が提案されている 5), 6)．
解決策の 1つとして，先行研究において我々は単一目
的の GFSに対する並列分散実装を提案した 7), 8)．これ
は学習用データと個体群を部分学習用データと部分個
体群へと分割し，複数の CPUコアを用い学習を行うも
のである．部分個体群中の最良個体を別の部分個体群
に移動させる移住操作や，部分データ集合の交換操作
を一定間隔で行うことにより，単一目的の GFSにおい
て，学習性能に大きな悪影響を与えることなく計算時
間を大幅に削減することができることを示した．本研
究では，並列分散実装を多目的ファジィ遺伝的機械学
習（Genetics-based Machine Learning: GBML

 4) ）に対し
て適用し，個体の移住間隔や部分データの交換間隔の
設定を変更することにより，得られる個体群や計算時
間にどのような変化が見られるか調査する． 

2 多目的ファジィ遺伝的機械学習 

2.1 ファジィ識別器 

n次元Mクラスのパターン xp = (xp1, ..., xpn) がm個与
えられているパターン識別問題について考える．xpiは
p番目のパターンの第 i次元 (i = 1, 2, ..., n) における属
性値を表す．この問題に対して，次に示す If-thenルー
ルを用いてファジィ識別器を設計する 9)． 
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Fig. 1: Fourteen kinds of fuzzy membership functions. 

Rule Rq: If xp1 is Aq1 and ... and xpn is Aqn  

   then Class Cq with CFq (1) 

ここで，Rqは q番目のファジィルールを表すラベルで
あり，Aq = (Aq1, ..., Aqn ) は条件部ファジィ集合を表す．
条件部ファジィ集合として，本研究では Fig. 1に示す
粒度の異なる 4種類のファジィ集合を用いる．さらに，
条件部に含まれる条件の数が少ないルールを生成する
ため，メンバシップ値が常に 1となる“don’t care”も条
件部集合に含める．つまり，合計 15 種類のファジィ
集合を同時に用いる．また，(1)式において，Cqは結論
部クラス，CFq はルールの重みを表す．ファジィ識別
器は，(1)式で表されるファジィルールの集合により構
成される．未知パターンのクラスの決定には単一勝利
ルールによる推論法を用いる 10)． 

2.2 多目的ファジィ遺伝的機械学習 

本研究では，ファジィ識別器の設計のために多目的
ファジィGBML

 4) を用いる．GBMLには個体がルール
集合を表現するPittsburgh型のアプローチと個体がル
ールを表現するMichigan型のアプローチがある 2)．本
研究で用いる多目的ファジィGBMLは，個体が識別器
を表すPittsburgh型のGBMLを基本として用い，そのル
ール集合の中のルールを個体として扱いルール単位の
最適化を行うMichigan型のアプローチもアルゴリズム
内で行う．多目的ファジィGBMLの手順を次に示す． 

多目的ファジィ遺伝的機械学習の並列分散実装  

○高橋佑治 能島裕介 石渕久生（大阪府立大学） 

Parallel Distributed Implementation of Multiobjective Fuzzy Genetics-based Machine Learning 

* Y. Takahashi, Y. Nojima and H. Ishibuchi (Osaka Prefecture University) 

 

 

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

Abstract－   Fuzzy genetics-based machine learning is one of data mining techniques using evolutionary 
computation. By applying it to numerical datasets, we can obtain fuzzy rule-based classifiers, which are accu-
rate and linguistically interpretable for human users. However, there are two major problems. One is that it is 
impossible to design the classifiers with the highest accuracy and interpretability due to their tradeoff relation. 
Evolutionary multiobjective optimization algorithms are often used to obtain a number of classifiers with the 
different tradeoff between accuracy and complexity. The other is the heavy computational load when this 
method is used for large datasets. In this paper, we apply parallel distributed implementation to the multiobjec-
tive fuzzy genetics-based machine learning to overcome the latter problem, and we examine the effects of our 
parallel distributed implementation on the search performance through computational experiments. 
 
Key Words: Fuzzy genetics-based machine learning, Parallel distributed implementation, Multiobjective opti-
mization 
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Step 1:  学習用データ集合を用い，個体群の初期化，
初期個体群の評価を行う． 

Step 2:  Pittsburgh操作における遺伝的操作（選択，交
叉，突然変異）を行い，子個体群を生成する． 

Step 3:  子個体に対して，Michigan操作適用確率に基づ
き，Michigan操作を行う． 

Step 4:  子個体の評価，世代更新を行う． 

Step 5:  終了条件を満たさない場合，Step 2へと戻る． 

Step 6:  個体群の中から非劣な個体を選択し，最終的
な識別器集合とする． 

本研究で用いる多目的ファジィGBMLでは，個体の
評価として，識別器の誤識別率とルール数の2つの目的
を用いる． 

Minimize f1(S) and minimize f2(S)   (2) 

ここで，f1(S) は個体Sの学習用データに対する誤識別
率，f2(S) はルール数を表す． 

Pittsburgh操作における個体の選択操作や，個体群の
更新は，代表的なEMOアルゴリズムであるNSGA-II

 11) 

において用いられている非劣ランキングと混雑距離に
基づいて行われる． 

3 並列分散実装 

ファジィ GBML を大規模なデータ集合へと適用し
た際，計算に膨大な時間がかかるという問題がある．
そこで本研究では，多目的ファジィ GBMLに対して並
列分散実装 7), 8) を適用する．並列分散実装では，複数
の CPUコアを用い，個体群とデータ集合を分割した部
分集合により学習を行うことで計算時間の短縮を図る．
GBMLにおける並列分散実装のモデル図を Fig. 2に示
す．ここでは，個体群と学習用データ集合はそれぞれ
７個の部分個体群，部分データ集合へと分割されてい
る．部分個体群と部分データ集合のペアがそれぞれ１
つの CPU コアへと割り当てられ，GBML によって部
分個体群の最適化が行われる．個体群と学習用データ
がそれぞれ 7個の部分集合へと分割される場合，計算
時間は分割を行わない場合と比較して 1/49 となるこ
とが期待できる． 

並列分散実装では，2つの操作を行う．1つは，部分
データ集合の交換操作である．この操作では，部分個
体群に対応する部分学習用データ集合を回転させるよ
うに交換する．もう 1つは，個体の移住操作である．
この操作は，部分個体群中で最も適応度の優れた個体
を移住先の部分個体群へコピーし，移住先の部分個体
群において最も適応度の劣った個体を除去する操作で
ある．これら 2つの操作により，学習用データに対す
る過学習を防ぎ，また，探索能力を向上させることが
できる．多目的 GBMLにおいて移住操作に関する個体
の選択は (2)式における f1(S) を基準に行われる．つま
り，各部分個体群で最も誤識別率の低い個体が移住先
へコピーされ，移住先では最も誤識別率の高い個体の
削除が行われる． 

上記の並列計算は，2.2 節の GBML の操作の流れの
うち，Step. 2 から Step. 5において行われる．各部分
個体群において最終世代での学習が終了した後，全て
の個体について，全ての学習用データを用いて(2)式の
評価を行う．並列分散型多目的ファジィ GBMLにおい
て得られる識別器の集合は，このときに非劣であった
個体の集合となる． 
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Fig. 2: Our parallel distributed implementation. 

4 数値実験 

数値実験において，多目的ファジィ GBMLに対し並
列分散実装を適用した際に得られる個体群の特徴や，
その計算時間に与える影響を調査する． 

4.1 数値実験設定 

本研究の数値実験には，KEEL-data set repository
 12)

により提供されている実世界データを用いた．使用デ
ータを Table 1 に示す． 

Table 1: Three data sets used in this paper． 

Data Sets Patterns Attributes Classes 

Phoneme 5404 5 2 

Satimage 6435 36 7 

Segment 2310 19 7 

また，多目的ファジィ GBMLにおいて，本研究では
以下の設定を用いた． 

個体群サイズ: 210 

ルール数: 30 (初期), 1 (最小), 60 (最大) 

don’t care 適用確率: (n-5)/5 (nは属性数) 

終了条件: 50,000世代 

試行回数: 50回 (10CV x 5回) 

Pittsburgh操作: 

交叉確率: 0.9 

突然変異確率: 1 (n|S|) （|S|はルール数） 

Michigan操作: 

Michigan操作適用確率: 0.5 

交叉確率: 0.9 

突然変異確率: 1  n 

並列分散実装: 

分割数: 7分割 

個体移住間隔: 1, 10, 50, 100, None 

部分データ交換間隔: 1, 10, 50, 100, None 

4.2 数値実験結果 

それぞれのデータに対して多目的ファジィ GBML

を適用したときに得られた識別器の集合を Figs. 3-5に
示す．ここで，各図において，得られた識別器の評価
用データに対する誤識別率を識別器のルール数ごとに
平均をとった値で示している．各図でのそれぞれのル
ール数における誤識別率は，結果の信頼性のため，50

回の試行のうち 25 回以上の試行において得られた結
果のみを平均している． 
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各図はそれぞれ，並列分散実装を行わない多目的フ
ァジィ GBMLの結果を灰色の丸印で表し，並列分散型
多目的ファジィ GBML の結果は個体の移住間隔ごと
に，データの交換間隔を変更した結果を 1つの図にま
とめている．図には，個体の移住間隔を 10世代, 50世
代, 100世代とした場合の結果を示している． 
数値実験結果より，どのデータに対しても並列分散

実装を適用することで得られる個体の数が少なくなり，
ルール数の大きい個体が獲得できていないことが分か
る．特に，個体の移住間隔を大きく設定した場合に，
移住間隔が小さい場合よりも得られたルール数が少な
くなる傾向が見られた．部分データの交換間隔に関し
ては，移住間隔ほど得られる個体数に影響はないこと
が分かる．しかし，データの交換間隔の設定によって，
同じルール数の個体で比較すると，誤識別率に差が出

ていることが分かる．データ交換を行わなかった場合
は，得られた個体の誤識別率は並列分散実装を行わな
い場合より高くなっているが，データ交換を行った場
合，全体的に誤識別率は小さくなっていることが多い．
特に Satimage データ（Fig. 4）では，移住間隔 100 世
代，交換間隔 100世代と設定した場合など，大きく誤
識別率が低下している場合が見られた．これらの結果
から，適度に移住操作や交換操作を行うことで，より
識別性能の高い個体が獲得できると考えられる． 

次に，計算時間の変化を Figs. 6-8 に示す．これらの
図は，並列分散実装を行わない多目的ファジィ GBML

の計算時間に対し，それぞれの個体移住間隔，データ
交換間隔において何倍の高速化が得られたかを表して
いる．また，各図において，7 分割時の期待値である
49倍以上の高速化が得られた設定を黒く記している．  
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        (a) Migration interval: 10     (b) Migration interval: 50          (c) Migration interval: 100    

Fig. 3: The error rates on the test data of the Phoneme data set. 

15 255 10 20
15

18

19

17

16

Rotation: 50

Rotation: 100

Non-parallel

Rotation: 1

Rotation: None

Rotation: 10

Number of rules

E
rr

o
r 

ra
te

s 
o
n
 T

es
t 

D
at

a 
(%

)

 

15

18

19

17

16

15 255 10 20

Rotation: 50

Rotation: 100

Non-parallel

Rotation: 1

Rotation: None

Rotation: 10

Number of rules

E
rr

o
r 

ra
te

s 
o
n
 T

es
t 

D
at

a 
(%

)

 

15

18

19

17

16

15 255 10 20

Rotation: 50

Rotation: 100

Non-parallel

Rotation: 1

Rotation: None

Rotation: 10

Number of rules

E
rr

o
r 

ra
te

s 
o
n
 T

es
t 

D
at

a 
(%

)

 

        (a) Migration interval: 10     (b) Migration interval: 50          (c) Migration interval: 100    

Fig. 4: The error rates on the test data of the Satimage data set. 

25
4

16

19

12

8

155 10 20

Rotation: 50

Rotation: 100

Non-parallel

Rotation: 1

Rotation: None

Rotation: 10

Number of rules

E
rr

o
r 

ra
te

s 
o
n
 T

es
t 

D
at

a 
(%

)

 

25
4

16

19

12

8

155 10 20

Rotation: 50

Rotation: 100

Non-parallel

Rotation: 1

Rotation: None

Rotation: 10

Number of rules

E
rr

o
r 

ra
te

s 
o
n
 T

es
t 

D
at

a 
(%

)

 

25
4

16

19

12

8

155 10 20

Rotation: 50

Rotation: 100

Non-parallel

Rotation: 1

Rotation: None

Rotation: 10

Number of rules

E
rr

o
r 

ra
te

s 
o
n
 T

es
t 

D
at

a 
(%

)

 

        (a) Migration interval: 10     (b) Migration interval: 50          (c) Migration interval: 100    

Fig. 5: The error rates on the test data of the Segment data set. 
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Phoneme データでは，Fig. 6 より，ほとんどの設定
において，非常に大きく高速化ができていることが分
かる．Satimage, Segmentデータにおいても，Figs. 7, 8

より，部分データの交換間隔を 10 世代, 50 世代, 100

世代とし，また個体移住間隔を大きく設定した場合に
は期待値以上の高速化ができていることが分かる．
Phoneme データでは，Fig. 3 より，並列分散型多目的
ファジィ GBMLでは，非並列の場合と比べて得られた
個体数が特に少なくなっていることが分かる．これが
Phoneme データにおいて大きな高速化が得られた原因
として考えられる．他の 2つのデータにおいても，移
住間隔を大きく設定し，適度にデータの交換を行った
場合に得られる個体数が少なくなり，高速化率が高く
なっていることが分かる． 
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Fig. 6: Computation time of the Phoneme data set. 
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Fig. 7: Computation time of the Satimage data set. 
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Fig. 8: Computation time of the Segment data set. 

5 まとめ 

本研究では，並列分散実装を多目的ファジィ GBML

に対して適用し，個体の移住間隔や部分データの交換
間隔の設定を変更することにより得られる個体群や計
算時間にどのような変化が見られるかを調査した．  

数値実験結果より，個体群と学習用データを分割す
ることで，得られる個体の数が減少し，ルール数が大
きい個体は獲得できなくなることが分かった．しかし，
個体の移住間隔や部分学習用データの交換間隔を適切
に設定することにより，非並列非分散の場合に得られ
たルール数と同じルール数の識別器で比較した際，よ
り評価用データに対する誤識別率の低い個体を得るこ
とができた．また，並列分散実装により計算時間も大
幅に削減できることも示した．並列分散実装を行いつ
つ，より多くの個体を獲得することが今後の課題だと
いえる．そのため，より精度の高い識別器の獲得へと
バイアスをかけた探索を行うことが考えられる． 
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段階的視覚を持つエージェントの
実数値環境における追跡問題について

—視覚を持ちHunterから逃げるPreyの捕獲—

○山口 昂彦 馬野 元秀 (大阪府立大学)

Pursuit Problem in Real Number Environment by Agents with a Staged View

— Capturing the Escaping Prey with a Staged View

∗Takahiko Yamaguchi Motohide Umano (Osaka Prefecture University)　

Abstract A pursuit problem is a multi-agents’ benchmark problem, where four hunters pursue

and capture the prey in a cell environment. We have proposed a staged view that reflects a human’s

view where we can see an object easily in the neighborhood but more difficult in the longer distance

and easily in the center direction but more difficult in the righter and lefter directions in both cell

and real-number environments. We showed that hunters can capture the prey even with the staged

view by fuzzy Q-learning. In the research, the prey selects actions randomly without any views. It

is, however, natural that the prey with some view escapes from hunters. In this paper, we introduce

the prey with a staged view selecting an escaping action by fuzzy Q-learning. We simulate this

problem and compare the result with the previous one.

Key Words: Staged view, Pursuit problem, Fuzzy Q-learning

1. はじめに

マルチエージェントの標準問題に追跡問題がある [1]。

これはマス目上で 4つの Hunterが 1つの Preyを追跡

して捕獲する問題である。我々は、人間の視覚の「距離

が遠くなると見えにくい」や「正面はよく見えるが左右

方向は見えにくい」という特徴を表現した段階的視覚を

提案し、マス目状の離散環境 [2][3]と、より現実に近い

実数値環境 [4][5]において、段階的視覚を持つエージェ

ントの学習について研究を行ってきた。その結果、両

方の場合において段階的視覚でもファジィ Q-Learning

により学習が可能であることが分かった [2][3][4][5]。

従来の研究では、Prey は視覚を持たず、Hunter と

の位置関係を考慮せずにランダムに移動していた。し

かし、視覚を持ち視覚情報を基に Hunter から遠ざか

るように移動をする方が自然である。そこで、本論文

では Prey にも Hunter と同様の段階的視覚を持たせ、

ファジィ Q-Learning[6]を用いてHunter に捕まらない

ように行動させる。シミュレーションを行い、Prey が

視覚を持たない場合の結果と比較する。

2. 実数値環境の追跡問題と
ファジィQ-learning

まず、実数値環境の追跡問題 [4][5]と Hunterの学習

に用いたファジィQ-learning [6]について説明する。

2.1 実数値環境の追跡問題

実数値環境の追跡問題では、一辺の長さが bの正方形

でトーラス状の実数値空間上に、1つの Preyと 4つの

Hunterがいる。Hunterの目標は Fig.1のように Prey

を囲むことである。どちらのエージェントも大きさが半

径 r1の円形で、向きがあり、どちらも最大で前方に l1、

後方に l1/2、横に 2l1/3の範囲内に移動できる。まず、

移動する位置をHunterが観測情報を用いて決定し、次

に Preyがランダムに決定する。その後、各エージェン

トは決定した場所に小刻みに移動する (衝突すればそこ

で停止する)。これを 1ターンと呼ぶ。

Hunterは半径 rの半円状の視覚範囲を持っている。視

界内にエージェントがいれば、Fig.2のようにその位置

を相対距離 dと相対角度 θで得ることができる。Hunter

は Table.1のような状態と行動の組合せからなる表を

もとに行動の決定と学習を行う。

目標状態は、Fig.3のように 2 ∼ 4つの Hunterの捕

b

b

初期状態 目標状態

Hunter

Prey

Fig. 1: 実数値環境の追跡問題
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Fig. 2: Hunterの視覚範囲

θ3 θs

θ2 θs
<

θ1θs

<

<

Fig. 3: 目標状態

Table. 1: 評価値表

状態 行動
距離 角度 前 後 右 左

左 0.24 0.31 0.05 0.3
1 ∼ 2 前 0.01 0.45 1.12 0.35

...
...

...
...

...
左 0.52 0.46 0.01 0.84

2 ∼ 3 前 0.74 0.31 0.23 0.7
...

...
...

...
...

...
...

...
...

...
...

獲範囲 r2内に Preyがいる状態で、隣り合うHunterと

の角度 (Preyの位置を角の頂点とする)が、全て θs 以

下のときであるとする。ターンの最後に盤面が目標状

態であるかどうかを判定し、状態に応じて各Hunterに

報酬が与えられる。

我々はこの実数値環境の追跡問題にファジィQ-

learningを適用する研究を行ってきた [7][8]。

2.2 Q-learningとファジィQ-learning

Q-learning [9]は強化学習の代表的な手法の一つであ

り、エージェントが行動を決定し行動した後に、前の

状態に対する行動の Q値 (評価値表の行動に付けられ

た値)を更新する。更新は、次の行動の中での最大の評

価値を割引き、それに報酬を加えた値に近づけるとい

う形で行う。ある状態で高い報酬を得た場合は、更新

ごとにその状態に到達することが可能な状態にもその

報酬が伝播することにより学習が行われる。

通常のQ-learningでは、1回の行動で 1つのQ値を

更新するだけであるが、ファジィQ-learning[6]では、状

態をファジィ集合にすることにより、1回の行動で複数

のQ値を一致度に応じて更新する。ある時刻 tで一致度

が µである状態 st で行動 atを選び、状態が st+1に遷

移したとする。このときQ(st, at)を次の式で更新する。

Q(st, at)←Q(st, at)+

µα[r+γ max
at+1∈A

Q(st+1, at+1)−Q(st, at)]

ここで、α は学習率、γ は割引率、r は報酬を表す。

maxat+1∈A Q(st+1, at+1) は各状態 st+1 の最大の評価

値に st+1 との一致度を掛けた値の和で求める。なお、

この更新式は文献 [6]のものとは少し異なっている。

評価値の初期値を 0より大きい値にしておくと、正

の報酬が得られるまで Q値が下がるので、最大の評価

値の行動を選択すれば、前に選んだ行動が選ばれなく

なり、環境の探索が可能となる。

3. 段階的視覚

段階的視覚は 2003年に山村ら [2][3]によって提案さ

れた追跡問題における粗視化の手法の一つで、正確な

観測情報が得られる領域から大雑把な観測情報しか得

られない領域へと段階的に変化する視覚である。

(1)段階的視覚の構成

山村らによって提案された段階的視覚は、人間の視

覚の「距離が遠くなると見えにくくなる」や「正面は

よく見えるが左右方向は見えにくい」という特徴を表

現したものであり、距離に応じて「近傍」「近距離」「中

距離」「遠距離」という段階で構成されている。各段階

でエージェントが得ることができる情報は、距離が大

きくなるにつれて精度が悪くなっていく。文献 [4]にお

ける実数値環境の段階的視覚では、離散環境とは異な

り各視覚段階の境界が明確でなくなるので、段階をファ

ジィ的に構成することで視覚が徐々に変化していくこ

とを表現している。人間の視野は両目で固視できる範

囲 (両眼注視野)、両目で見える範囲 (両眼視野)、片目

でのみ見える範囲 (片眼視野)に角度によって分かれて

いる [10][11]。両眼注視野と片眼視野の境界線の角度は

Fig.4 よりそれぞれ前方 60◦、200◦であり、両眼視野の

境界線の角度は Fig.5 より前方 120◦である。各段階の

形状が同じではその特徴を表現できないので、文献 [5]

では各段階の境界線を媒介変数表示の式で

近傍 x = 0.7 sin 2θ, y = 2 sin θ

近距離 x = 3 sin 2θ, y = 4 sin θ

中距離 x = 3(1 + cos θ) sin θ,

y = 3(1 + cos θ) cos θ

と定義した。これを図示すると Fig.6のようになる。
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Fig. 4: 両眼注視野 [10]

Fig. 5: 両眼視野 [11]

Fig. 6: 本研究の段階的視覚

(2)段階的視覚でHunterが得ることができる情報

各段階で Hunterが得ることができる情報は異なり、

距離が大きくなるにつれて精度が悪くなっていく。各

段階にいるエージェントについて次のような情報が得

ることができる。

(a)近傍：各エージェントの識別ができ (Hunterの場合

は番号も分かる)、エージェントとの相対距離と相対角

度が明確に分かる。

(b)近距離：HunterかPreyかの識別ができ (Hunterの

番号は分からない)、エージェントが「近距離」にいる

という情報と、相対方向が分かる。相対方向は Fig. 7

のファジィ集合のラベルとその一致度で与えられる。

(c)中距離：エージェントの存在の情報を得ることがで

き (Preyか Hunterかも分からない)、エージェントが

「中距離」にいるという情報と相対方向が分かる。相対

方向は近距離と同様に Fig.7のファジィ集合のラベルと

Fig. 7: 相対方向のファジィ集合

Fig. 8: 各段階のファジィ集合

Table. 2: 各段階で得られる情報

観測対象の情報 位置情報

近傍 個体の区別ができる 相対距離 相対角度

近距離 Hunterと Preyの区別 [近距離] 相対方向

中距離 エージェントの存在 [中距離] 相対方向

遠距離 なし なし

その一致度で与えられる。

(d)遠距離：視覚外であるので情報は得られない。エー

ジェントが後方にいる場合も含んでいる。

各段階で得られるこれらの情報をまとめたものがTa-

ble.2である。そして、これらの段階を Fig.8のような

ファジィ集合で構成する。したがって、1つのエージェ

ントに対して各段階の一致度とその段階で得られる情報

の組が得られる。例えば、Fig.6のような状況の場合、

Hunter0 に与えられる Prey と Hunter1 についての情

報は

{0.6/〈近距離,Prey, [近距離], {0.5/左前, 0.5/前 }〉,
0.4/〈中距離,Agent, [中距離], {0.5/左, 0.5/前 }〉}

{0.7/〈近傍,Hunter1, (相対距離 1.5),(相対角度 0)〉,
0.3/〈近距離,Hunter, [近距離], (1.0/前)〉}

となる。これらが各段階ごとにまとめられて、
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近傍 {0.7/〈Hunter1,相対距離, 1.5〉,
0.7/〈Hunter1,相対角度, 0〉}

近距離 {0.6× 0.5/〈Prey,相対方向,左前 〉,
0.6× 0.5/〈Prey,相対方向,前 〉,
0.3× 1.0/〈Hunter,相対方向,前 〉}

中距離 {0.4× 0.5/〈Agent,相対方向,左 〉,
0.4× 0.5/〈Agent,相対方向,前 〉}

となる。

(3)段階的視覚におけるHunterのQ表の構成

一般の Q-learningでは、状態に対応する情報が得ら

れると考えるが、段階的視覚では、段階ごとに得られる

情報が異なるので、1つの Q表では表現できない。そ

こで、Hunterに「近傍」「近距離」「中距離」「遠距離」

の 4つのQ表を持たせる。各段階でのQ表の状態は次

のようになっている。

(a)近傍

Preyに対しては相対距離についてのファジィ集合「極

近い」と「近い」を Fig.9のように定義し、相対角度は

Fig.7の左、左前、前、右前、右とする。したがって、

Preyの状態数は 2× 5 = 10に不明を加えた 11状態と

なる。Hunterに対しては相対距離の情報は用いないの

で、Hunterの状態数は相対方向に不明を加えた 6状態

となる。したがって、「近傍」の状態数は 11×63 = 2376

となる。Fig.9のファジィ集合で 1未満が定義されてい

ないのは、エージェントの半径が 0.5であり、エージェ

ント間の距離は 1以上であるからである。

(b)近距離

「近距離」にいるという情報は「近距離」の Q表を

使用することで暗黙的に使用する。Preyと Hunterの

区別が可能なので、Preyに対しては相対方向を状態と

してそのまま使用する。Hunterに対しては相対方向を

左と左前を左に、右と右前を右にまとめて、左、前、右

で表現し、それぞれにHunterが何体いるかで状態を表

す。度合いが付いているのでその和を用い、0 体ぐら

い、1体ぐらい、2体ぐらい、3体ぐらいの 4つの状態

で表す。状態数は 6× 43 = 384である。しかし、左に

Hunterが 3体、前に Hunterが 3体存在する等の状態

は起こりえないので、実際に使用する状態数は 120で

ある。

(c)中距離

「中距離」にいるという情報は「中距離」の Q表を

使用することで暗黙的に使用している。PreyとHunter

の区別がつかないので、左、前、右それぞれにエージェ

ントが何体いるか (0体ぐらい、1体ぐらい、2体ぐら

い、3体ぐらい)で状態を表す。状態数は 53 = 125で

あるが、「近距離」と同じように起こりえない状態が存

0

0.5

1

1  2  3  4
距離

ン
バ
シ
ッ
プ

メ

値

極近い 近い

Fig. 9: 近傍での Preyに対する距離のファジィ集合

在するので、実際に使用する状態数は 35である。

(d)遠距離

遠距離は視覚外であり不明の 1状態である。

(4)段階的視覚における行動の選択と学習

ファジィ的な段階的視覚ではエージェントは隣り合

う 2つの段階に属することになるので、属する段階ご

とに行動を決定し、それらを段階に属する一致度を考

慮して合成したものを行動とする。

例として、Hunter0から見たとき近傍においてPreyの

相対距離が「近い」で「右」にいて、他の全てのHunter

が「右」にいるという状態に対する一致度の計算方法を

示す。Prey、Hunter1、Hunter2、Hunter3の近傍に対

する一致度をそれぞれ µp、µ1、µ2、µ3とし、相対距離

をそれぞれ dp、d1、d2、d3とし、相対角度をそれぞれ

ep、e1、e2、e3 とする。近傍の Q表の属性は Preyと

の相対距離と相対角度、Hunter1、Hunter2、Hunter3

の相対角度なので、このとき、G近(di)を diの「近い」

のファジィ集合に対する一致度、G右(ei)を eiの「右」

のファジィ集合に対する一致度として、状態の一致度

µを次のように計算する。

µ =(µp ·G近(dp)) · (µp ·G右(ep)) · (µ1 ·G右(e1))

· (µ2 ·G右(e2)) · (µ3 ·G右(e3))

この一致度が正の状態について、Q値を基に行動を

選択し、これを一致度により合成する。この段階ごと

の行動の決定はファジィQ-learning[7]と同じである。

属する全ての段階で行動の決定を行い、各段階から

得られた行動を各段階の一致度の和で正規化して合成

Fig. 10: 行動の選択と学習の流れ
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し、全体の行動とする。Hunterの学習においては、行

動の結果与えられた報酬は段階の一致度と状態の一致

度の積の割合で分配される。この流れを図示したもの

が Fig.10である。

(5)視覚外に出た Preyの位置に対する推測

従来の研究ではHunterの視覚内にエージェントがい

ない場合、直前ターンの状況に関わらず遠距離のQ表を

用いて行動選択していた。これでは直前ターンに Prey

が近傍にいた場合と近距離にいた場合の区別をしてい

ないが、人間であれば最後に Preyを観測したときの場

所を基に現在の場所を推測して行動することができる。

そこで、論文 [12]では推測時に異なるQ表を用いるこ

とにより、Hunterの捕獲性能が向上するかを調べた。

(a)推測を行う条件

推測を行う目的は Preyを見失ったときに、その状況

に応じた行動をとることにより Preyを再発見すること

にある。そこで推測用の Q表を用いて行動選択する条

件を「1ターン前に Preyが視覚内にいたが、現ターン

でどのエージェントも視覚内にいない」状態とした。

観測したエージェントが Hunterであるか Preyであ

るかを区別できるのは、近傍と近距離のいずれかに属

しているときなので、Preyが視覚内にいるという状態

は、Preyの近傍・近距離のどちらかの一致度が 0より

大きいという状態である。

(b)推測用のQ表の構成

推測を行うターンでは全てのエージェントが視覚外

に属しており、視覚情報がないので、1ターン前の情報

を基に行動を選択する。1ターン前の Preyが近傍に属

していたならば相対距離と相対角度がわかり、近距離

に属していたならば相対方向が分かる。

しかし、推測は 1ターン前の情報を基に行動選択す

るために、実際の視覚情報より信頼性が低くなる。そ

こで、近傍に属していた場合でも、相対距離を考慮せ

ずに、左と前と右の 3状態の相対方向のみを用いる。

Preyを見失った原因として、Preyが逃げただけでな

く Hunterが Preyのいない方向に向いてしまった場合

も考えられるので、1ターン前に自分が動いた方向を前

後左右の 4状態からなる属性として用いて、Table.3の

ような Q表を定義する。状態数は 3× 4 = 12である。

(c)推測の報酬

推測に基づく行動の結果 Preyを再発見したとき、す

なわち Preyの近傍と近距離のどちらかの一致度が 0よ

り大きくなったとき、成功報酬 λを与える。また、推

測の目的は Preyを再発見することであり捕獲すること

ではないので、捕獲に対する成功報酬と半成功報酬は

Table. 3: 推測用の Q表
状態 行動

直前の 直前の
Preyの 自分の行動 前 後 左 右
相対方向

前 0.23 0.11 0.10 0.10
左 後 0.24 0.11 1.11 0.11

左 0.25 0.10 0.10 0.11
右 0.1 0.1 0.1 0.1
前 0.24 0.31 0.05 0.3

前 後 0.11 0.1 0.1 0.1
左 0.10 0.1 0.1 0.1
右 0.13 0.1 0.10 0.10
前 0.23 0.10 0.10 0.10

右 後 0.24 0.11 0.11 0.11
左 0.10 0.24 0.10 0.11
右 0.1 0.1 0.1 0.1

与えない。

(d)数値実験

従来Hunterが行っていたファジィQ-learningに推測

用のQ表を導入し実験を行った。その結果、従来の推測

を行わない場合は捕獲成功率が 0.713、捕獲成功ターン

数が 365.6ターンであったのに対し、推測を行う場合は

捕獲成功率が 0.894、捕獲成功ターン数が 227.6ターン

となり、捕獲成功率と捕獲成功ターン数の両方でHunter

の性能の向上が見られた。それらが向上した理由とし

ては、遠距離の Q表は視覚情報が無いために状態が 1

つしかないが、視覚外の状態にも様々な場合がある。従

来はそれら全てを 1つの状態で表して、同じ行動をとっ

ていたが、この実験では推測用の Q表を用いることに

より場合に応じた行動をとることができるようになっ

たからである。

4. Preyの段階的視覚とQ表

いままでの研究では、Preyは段階的視覚を持たず、

状況に関わらず一定の範囲でランダムに行動を選択し

ていた。しかし、Preyの行動としては視覚を持ち視覚

情報を基に Hunterから遠ざかるような行動を選択する

方が自然である。そこで、本論文ではPreyにもHunter

と同じ段階的視覚を持たせ、Q表を基に行動を選択さ

せることにより、Hunterから逃げる行動を学習させる。

(1)段階的視覚における PreyのQ表の構成

段階的視覚でPreyが得ることができる情報はHunter

と同様であるが、本論文の追跡問題は Preyが 1つなの

で、PreyのQ表にはHunterに関する情報のみでよい。

そこで、Preyの Q表は Hunterの Q表から Preyに関

する状態を削除し、Hunter１つ分の状態を加えたもの

となる。各段階での Q表の状態は次のようになってい

28



る。

(a)近傍

Hunterに対しては相対距離の情報は用いないので、

Hunterの状態数は相対方向に不明を加えた 6状態とな

る。したがって、「近傍」の状態数は 64 = 1296となる。

(b)近距離

「近距離」にいるという情報は「近距離」の Q表を

使用することで暗黙的に使用する。Hunterに対しては

相対方向を左と左前を左に、右と右前を右にまとめて、

左、前、右で表現し、それぞれにHunterが何体いるか

で状態を表す。度合いが付いているのでその和を用い、

0体くらい、1体くらい、2体くらい、3体くらい、4体

くらいの 5つの状態で表す。状態数は 53 = 125である。

しかし、左に Hunterが 4体、前に Hunterが 4体存在

する等の状態は起こりえないので、実際に使用する状

態数は 35である。

(c)中距離

Hunterの情報のみを使用するので、近距離とまった

く同じ Q表の構成になる。状態数は 35である。

(d)遠距離

遠距離は視覚外であり不明の 1状態である。

(2)段階的視覚における Preyの行動の選択と学習

Hunterには報酬として、目標状態になったときに成

功報酬を、目標状態ではないが捕獲範囲に Preyがいる

ときに半成功報酬を与える。Preyにとっての目標状態

はゲーム終了までHunterに捕獲されず逃げ切ったとき

の状態であるが、そのときの状態にはHunterから離れ

るように移動して逃げ切った場合や、PreyからHunter

の方向に移動しても捕獲されなかった場合などの様々

な場合がある。必ずしも逃げるために適切な行動をとっ

ているとは限らないので、それら全ての状態に報酬を

与えてもHunterから逃げる行動の学習が進むとは考え

にくい。そこで、Preyが Hunterに捕獲されたときに

負の報酬を与えることで、捕獲される行動を選択しな

いように学習させることにより、Hunterから逃げる行

動を学習させる。Q表の初期値を−0.1とし、成功報酬
を −1.0、半成功報酬を −0.01とする。

(3)数値実験

実数値環境の段階的視覚を用いた追跡問題 [5]に、本

論文で提案する段階的視覚を持ち Q表を基に行動選択

する Preyを用いて実験を行った。

[実験 1]

従来の実数値環境の追跡問題に、段階的視覚を持ちQ

表を基に行動選択する Preyを用いて実験を行った。こ

の実験ではHunterは推測を行わない。1ゲームを 1000
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Fig. 11: 実験 1–平均捕獲成功率
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Fig. 12: 実験 1–平均捕獲成功ターン数

ターンとし、10000ゲーム行ない、100ゲーム毎にQ値

を更新せずに 100ゲームの学習なしの試行を行った。こ

れを 1セットとして 10セット行ない、その学習なしの

試行 100ゲームの平均の成功率と成功時ターン数の 10

セット平均を図示したのが Fig.11と Fig.12である。

このときの盤面の大きさは一辺 b = 15で、エージェ

ントのパラメータは、最大の移動距離 l1 = 1.0、大き

さの半径 r1 = 0.5、Hunterの捕獲半径 r2 = 1.5とす

る。学習に使用するパラメータは、学習率 α = 0.0075、

割引率 γ = 0.99、HunterのQ値の初期値 0.1、成功報

酬を 1.0、半成功報酬を 0.01とし、PreyのQ値の初期

値 −0.1、成功報酬を −1.0、半成功報酬を −0.01とし
て実験を行った。学習時の行動の選択は ε-greedy方策

を用い、その探索率を ε = 0.01 とし、学習なしの場合

は Q値が最大の行動を常にとるように ε = 0とした。

8000 ∼ 10000ゲームの結果の平均は、従来の Preyが

段階的視覚を持たずランダムに行動選択する場合の捕

獲成功率が 0.713、捕獲成功ターン数が 365.6ターンで

あったのに対し、本論文の段階的視覚を持ち Q表を基

に行動選択する Preyの場合、捕獲成功率が 0.812、捕

獲成功ターン数が 341.9ターンとなった。

実数値環境の追跡問題に、本論文で提案する段階的

視覚を持ちQ表を基に行動選択する Preyを用いると、

Hunterにとっての捕獲成功率が上昇し、捕獲成功ター

ン数が小さくなることが分かった。このような結果と

なった原因は、盤面の大きさが十分ではないため、Prey

が逃げるスペースが空いていないからではないかと考

えられる。
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Fig. 13: 実験 2–平均捕獲成功率
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Fig. 14: 実験 2–平均捕獲成功ターン数

[実験 2]

実験 1の考察より、盤面の大きさを一辺 b = 45とし

て実験を行った。その他の実験のパラメータはすべて

実験 1と同じである。8000 ∼ 10000ゲームの結果の平

均は、従来の Preyが段階的視覚を持たずランダムに行

動選択する場合の捕獲成功率が 0.490、捕獲成功ターン

数が 394.9ターンであったのに対し、本論文の段階的

視覚を持ち Q表を基に行動選択する Preyの場合、捕

獲成功率が 0.487、捕獲成功ターン数が 404.4ターンと

なった。

盤面を大きくすると、Hunterにとっての捕獲成功率

が極わずかに減少し捕獲成功ターン数が少し大きくな

ることが分かった。このような結果となった理由は、実

験 1の考察が正しく、逃げるスペースがあれば Preyは

Hunterから逃げるような行動を学習できているからで

はないかと考えられる。

[実験 3]

実験 1と実験 2それぞれについて、Hunterが推測を

行う場合についてもシミュレーションを行う。推測の成

功報酬 λを 0.01とする以外のパラメータはすべて実験

1、実験 2と同じである。8000 ∼ 10000ゲームの結果

の平均は、実験 1の設定の場合 (b = 15)、Preyが段階

的視覚を持たずランダムに行動選択する場合の捕獲成

功率が 0.893、捕獲成功ターン数が 227.6ターンであっ

たのに対し、本論文の段階的視覚を持ち Q表を基に行

動選択する Preyの場合、捕獲成功率が 0.916、捕獲成

功ターン数が 264.9ターンとなった。実験 2の設定の

場合 (b = 45)、Preyが段階的視覚を持たずランダムに
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Fig. 15: 実験 3–平均捕獲成功率 (b=15)
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Fig. 16: 実験 3–平均捕獲成功ターン数 (b=15)

行動選択する場合の捕獲成功率が 0.567、捕獲成功ター

ン数が 309.6ターンであったのに対し、本論文の段階的

視覚を持ち Q表を基に行動選択する Preyの場合、捕

獲成功率が 0.593、捕獲成功ターン数が 313.3ターンと

なった。

Hunterが推測を行う場合、どちらの場合でもHunter

にとっての捕獲成功率が上昇し捕獲成功ターン数が大き

くなることが分かった。捕獲成功率が上昇する原因とし

て、Preyの行動がランダムでなくQ表を基に ε-greedy

方策で行動を選択するようになったため、逃げる行動

がパターン化したことで、Hunterが Preyの行動の規

則性を推測により学習したからではないかと考えられ

る。捕獲成功ターン数が大きくなった理由は、Preyが

視覚内のHunterから逃げる行動を学習したため、その

行動によって捕獲されるまでにターン数が多くかかる

ようになったからであると考えられる。

5. まとめ

実数値環境の段階的視覚を用いた追跡問題に段階的

視覚を持ち Q表を基に行動選択する Preyを導入し実

験を行った。その結果、Hunterが推測を行わず盤面が

十分に大きい場合、Hunterにとっての捕獲成功率、捕

獲成功ターン数ともに性能が下降するが、Hunterが推

測を行う場合、Hunterにとっての捕獲成功率は上昇す

るが、捕獲成功ターン数が大きくなることがわかった。

今後の研究では、Preyへの報酬の与え方やQ表の構

成を見直すことでHunterにとっての成功率が低くなる

ようにしたい。また、Preyの段階的視覚を Hunterと
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Fig. 17: 実験 3–平均捕獲成功率 (b=45)
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Fig. 18: 実験 3–平均捕獲成功ターン数 (b=45)

異なるものにすることで、捕獲することと逃げること

それぞれに適した視覚をシミュレーションしたい。
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カーレースゲームへの2つのQ表を用いたファジィQ学習の適用
– 次の目標を通過しやすい行動の学習 –

○阪口和馬 馬野元秀 立野宏樹 （大阪府立大学）

Application of Fuzzy Q-learning with Two Tables to Car Racing Game
– The Learning Method to Pass Next Waypoints Efficiently

∗K. Sakaguchi and M. Umano and H. Tachino (Osaka Prefecture University)

Abstract Car racing game is a game of computer programs in IEEE CEC 2007 Car Racing Competition,
where two car agents compete with each other for passing through waypoints in a two-dimensional real-
number plane. In a competitive game, it is important for a car agent not only to pass through the current
waypoint quickly but also to pass through the current waypoint so as to pass easily through the next one. We
have applied a fuzzy Q-learning with weighted two Q-tables to a car racing game to learn such two different
actions. We hava simulations for various weights of Q-tables and show results.

Key Words: Fuzzy Q-learning, Car racing game, two Q-tables

1. はじめに

カーレースゲーム 1) とは IEEE2007 Car Racing

Competitionのコンピュータプログラム同士の対戦ゲー

ムで、2台のカーエージェントが 2次元平面上に置か

れた目標を目指しながら得点を競うものである。

この Competitionでは、カーエージェントの行動選

択を実現する方法として、ファジィ集合のメンバシッ

プ関数を変化させながら、行動と状態に基づく学習を

行う手法 2)など様々な方法が用いられている。我々も

ファジィQ学習 3) を用いて行動を学習する方法 4) や

ファジィルールの調整に実数値遺伝的アルゴリズムを

適用した手法 5) などを提案してきた。

この対戦ゲームで相手に勝つための戦略として様々

なものが考えられる。現在の目標に対する通過しやす

さが相手と同程度の場合、現在の目標をとにかく早く

通過することを優先し、現在の目標に対する通過しや

すさが相手より明らかに大きい場合、現在の目標を早

く通過することよりも、次の目標を通過しやすいよう

に現在の目標を通過することを優先させる戦略などが

考えられる。

我々は現在の目標を通過するための行動と次の目標

を通過しやすいように回り込む行動という異なる性質

をもつ行動を学習するために、単独走行のカーレース

ゲームに一定値で重み付けた 2つのQ表を用いたファ

ジィQ学習を適用した 6)。次の目標を通過しやすいよ

うに現在の目標を通過する場合、目標を通過する直前

の行動よりも目標を目指し始めた直後の行動の方が重

要であると考えられる。

そこで、本論文では、このような学習を行うために

現在の状況に応じて 2つのQ表の重みを変化させる手

法を用いて、ざまざまなシミュレーションを行い、そ

の結果を報告する。

2. ファジィQ学習の適用

まず、カーレースゲームとファジィQ学習について

説明する。

2.1 カーレースゲーム

カーレースゲームは Fig. 1のように、2台のカーエー

ジェントが 2次元平面上に配置された目標を目指して

行動し、得点を競うものである。目標には 1、2、3と

番号がつけられており、カーエージェントが目標 1を

通過すると、そのカーエージェントに得点が 1点加算

され、目標 1は盤面から消える。そして目標 2が目標

1に、目標 3が目標 2に変更されて、新たな目標 3が

盤面上の決められた範囲内にランダムに出現する。盤

面には壁などはなく、カーエージェントが場外に出た

場合でもそのまま走り続ける。

各カーエージェントは 1ステップごとに行動を選択

し、既定の行動回数に達したとき、ゲームは終了する。

ゲーム終了時点で得点が多い方のカーエージェントを

そのゲームの勝者とする。

カーエージェントは 1ステップごとに、次の情報を

得ることができる。

• 自分の座標、速度、方向、角速度

• 対戦相手の座標、速度、方向、角速度

• 目標 1の座標

• 目標 2の座標
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Fig. 1: カーレースゲームの概観
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Fig. 2: カーエージェントの行動

• 自分と目標 1までの距離、角度

• 自分と目標 2までの距離、角度

座標と速度は 2次元ベクトルであり、目標までの角

度は −πから πでカーエージェントが向いている方向

を基準とした相対角度として与えられる。

カーエージェントの行動として、加速と操舵がある。

加速は「正」、「そのまま」、「負」の 3通りで、操舵は

「右」、「そのまま」、「左」の 3通りで、カーエージェン

トは Fig. 2 のような、それらの組み合わせ 3× 3 = 9

通りから 1つを選択する。

ここでは、速さを速度ベクトルの大きさとする。速

さが 0ならば停止で、負ならばバックしていることに

なる。正で 1回加速すると 0.4増え、操舵すると、摩

擦などを考慮した値となる。加速しないと減速してい

き、負で加速するとバックする。

2.2 ファジィQ学習

本研究では、対戦相手がいない状況でのゲームにお

けるカーエージェントの行動選択を学習によって獲得

することを目的とする。カーエージェントが目標を通

Table 1: Q表
状態 行動

Di Aj Sk sijk a1 a2 . . . a9

S1 s111 0.21 0.78 . . . 0.1

A1 S2 s112 0.24 0.31 . . . 0.3
...

...
...

...
...

...

S1 s121 0.5 0.21 . . . 0.9

D1 A2 S2 s122 0.01 0.45 . . . 0.35
...

...
...

...
...

...
...

...
...

...
...

...
...

S1 s211 0.21 0.46 . . . 0.2

A1 S2 s212 0.5 0.4 . . . 0.84
...

...
...

...
...

...

S1 s221 0.25 0.3 . . . 0.14

D2 A2 S2 s222 0.7 0.3 . . . 0.7
...

...
...

...
...

...
...

...
...

...
...

...
...

...
...

...
...

...
...

...
...

過した時に初めて、これまでの行動を評価することが

できる。したがって、学習方法は強化学習が適してい

ると考えられ、その中でも Q学習 7) を用いる。さら

に、カーレースゲームは実数値環境であり、通常の Q

学習では状態をうまく決められないので、ファジィQ

学習 3) を適用する。

ファジィQ学習では、Q学習の状態空間をファジィ

集合で定義し、ファジィ集合と一致した状態で複数の

行動が選択され、一致した度合いとその行動から全体

的な行動を決定する。行動した結果から得られる報酬

と次状態の最大Q値を用いて、一致した度合いに応じ

て複数の Q値を更新する。

(1) ファジィ状態空間とQ値

状態空間の属性として「目標 1までの距離」、「目標

1との角度」、「カーエージェントの速さ」の 3つを用い

て、それぞれのファジィ集合を Fig. 3 、Fig. 4 、Fig. 5

のように定義する。「目標 1までの距離」では新たな目

標が出現する正方形の範囲の対角線の長さを 1として

いる。「目標 1との角度」ではカーエージェントの正面

を 0、左側を正、右側を負としている。このように状態

空間をファジィ集合で定義したものをファジィ状態空

間と呼ぶ。

全ての状態において、それぞれの行動に対する価値

を示す Q値を与え、その組み合わせを Table 1のよう

な Q表で表す。なお、Q値の初期値はすべて 0.1にし

ている。

(2) 行動決定

行動決定は、状態と行動の組合せに対して与えられ

ている Q表を基に行う。状態は Fig. 3 から Fig. 5 で
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Fig. 5: カーエージェントの速さのファジィ集合

定義したファジィ集合Di、Aj、Sk の組合せとなるの

で、これを sijk で表す。

まず、環境から得られた情報を基に全ての状態 sijk

の一致度 µijk を求める。状態の一致度は、状態の各属

性のファジィ集合のメンバーシップ値の積である。そ

して、正の一致度を持つ各状態について εグリーディ

法により行動を 1つ選択する。各状態の一致度をベク

トルの大きさと考えて複数の行動を合成し、そのベク

トルに最も近い行動を a1 ∼ a9 から選び、全体的な行

動とする。

(3) Q値の更新

次状態 st+1により報酬 rを得る。時刻 tの状態 stの

行動 atに対するQ値 Q(st, at)は、次状態 st+1の報酬

rと次状態の最大Q値から現在のQ値を引いた値を状

態 stの一致度 µst に応じて分配するので、次の式を用

いて更新する。

Q(st, at)← Q(st, at) + µstα[r

+ γmax
a′

Q(st+1, a
′)−Q(st, at)] (1)

ここで、α は学習率、γ は割引率である。また、

max
a′

Q(st+1, a
′)は、次状態 st+1 の各状態 s′t+1 の最大

Q値を一致度 µs′t+1
で重み付けたもので、次の式で与

えられる。

max
a′

Q(st+1, a
′) =

∑
s′t+1

µs′t+1
max
a′

Q(s′t+1, a
′) (2)

2.3 2つのQ表を用いたファジィQ学習

自分の方が相手よりも明らかに現在の目標を通過し

やすい場合、現在の目標を早く通過することよりも、次

の目標を通過しやすいように現在の目標を通過するこ

とを優先する戦略が考えられる。現在の目標を通過す

るための行動と次の目標を通過しやすいように回り込

む行動という性質の異なる行動を学習させるために、2

種類の報酬に応じて 2つのQ表を用いるファジィQ学

習 6)を適用する (通常のQ学習では、複数の目的を学

習する Q学習 8) が提案されている)。2つの Q表を用

いるファジィQ学習では 2つのQ表に重みを定めてお

き、重みとそれぞれのQ表から得られる行動から最終

的な行動を決定する。行動した結果から得られる報酬

を用いて、Q表の重みに応じて 2つの Q表の Q値を

独立に更新する。

(1) ファジィ状態空間とQ値

本研究では、2つの Q表のファジィ状態空間のファ

ジィ集合は共通とする。また、2つの Q表を Q1 表と

Q2表と呼び、それぞれのQ値を Q1(st, at)、Q2(st, at)

で表す。なお、それぞれのQ表のQ値の初期値はすべ

て 0.1としている。

(2) 行動決定

それぞれのQ表についてファジィQ学習と同じ方法

で行動決定し、状態の一致度をベクトルの大きさとし

て合成した行動のベクトルを求める。Q表の重みをベ

クトルの大きさとして、それらのベクトルをさらに合

成し、そのベクトルに最も近い行動を a1 ∼ a9 から選

び、全体的な行動とする。

(3) Q値の更新

次状態 st+1 から Q1 表、Q2 表についてそれぞれ報

酬 r1、r2 が与えられる。時刻 tの状態 stの行動 atに

対する Q値 Q(st, at)は、次状態 st+1の報酬 rと次状

態の最大Q値から現在のQ値を引いた値を一致度 µst

と重み (w1, w2)に応じて分配する。
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Fig. 6: 前方の定義

Qi(st, at)← Qi(st, at) + wiµstαi[ri

+ γi max
a′

Qi(st+1, a
′)−Qi(st, at)] (3)

ここで、i = 1, 2で、αi、γiはそれぞれQi表に対する

学習率、割引率であり、max
a′

Qi(st+1, a
′)は、Qi 表に

ついて次状態 st+1の各状態 s′t+1 での最大 Q値を一致

度 µs′t+1
で重み付けたもので、次の式で与えられる。

max
a′

Qi(st+1, a
′) =

∑
s′t+1

µs′t+1
max
a′

Qi(s
′
t+1, a

′) (4)

3. 次の目標を通過しやすいように現在の目標
を通過する行動

目標 2を通過しやすいように目標 1を通過する行動

を、目標 1を通過したときに目標 2がカーエージェン

トの前方に位置する行動であると考えた 9)。本研究で

は、Fig. 6 のように目標 2がカーエージェントの前方

の一定の角度 θf 以内であれば前方とみなし、この論文

では θf = π
4 とする。

また、学習中に目標 2の位置も考慮する必要がある

ので、ファジィQ学習に用いる属性に「目標 2までの

距離」と「目標 2との角度」を追加し、用いるファジィ

集合を Fig. 7 、Fig. 8 のように定義した。

前の文献 6)では、Q1表を目標 1を通過する行動を、

Q2表を目標 2が前方にあるように回り込む行動を学習

するためのQ表とし、2つのQ表に対する重み w1 と

w2 を用いてそれぞれの Q表から得られる行動を合成

し、1つの行動を決定した。このとき、w1 と w2 は一

定の値に設定したが、本論文では様々な状況に応じて

重みを変えて数値実験を行う。

3.1 ステップ数に応じて重みを変化させる方法

目標 1を通過する行動に関しては、目標を目指し始

めてから目標を通過するまでのすべての行動が重要で

あると考えられるが、目標 2が前方にあるように回り込

む行動に関しては、目標を通過するまでの行動のうち、

初めの方の行動が重要だと考えられる。そこで、Fig. 9

のように現在のステップ数に応じて、重み w2 の値を

線形に減少させる。
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Fig. 7: 目標 2との距離のファジィ集合
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Fig. 8: 目標 2との角度のファジィ集合

Fig. 9: ステップ数に応じた重みの値

[実験 1]

それぞれの Q表に対して次のように報酬を与える。

Q1表では目標 1を通過すれば通過報酬 r1 = 1を、そう

でなければ失敗報酬 r1 = 0を与え、Q2表では目標 1を

通過したときに目標 2が前方にあれば向き報酬 r2 = 1

を、そうでなければ失敗報酬 r2 = 0を与える。失敗報

酬は目標を目指し始めてから通過するまでの間も両方

の Q表に対して常に与えられる。また、重み w2 が 0

になる点 k = 100, 300, 500 として、学習を 5万ゲー

ム行う。そして、学習の性能を調べるために学習を 100

ゲーム行うごとに学習を行わずに 100 ゲーム試行し、

次の 3つの値を調べる。

A. 目標 1の通過回数 (1ゲームあたり)

B. 前方に目標 2が位置するように目標 1を通過でき

た回数 (1ゲームあたり)

C. Bの Aに対する割合
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以上の試行を 1セットとして 10セット行い、Aと B

のセット平均の推移を Fig. 10 ～ Fig. 12 に示す。赤

のグラフが目標 1の通過回数のセット平均を、青のグ

ラフが前方に目標 2が位置するように目標 1を通過で

きた回数のセット平均を表している。また、Bの Aに

対する割合の推移を Fig. 13 に示す。学習のパラメー

タとして、学習率 α1、α2をともに 0.1、割引率 γ1、γ2

をともに 0.9、εを学習を行っているときは 0.001、学

習を行っていないときは 0とし、ゲーム開始時のカー

エージェントの初速度は 0とする。

実験の結果、k が大きくなるほど目標 1の通過回数

が大きくなっていることが分かる。これは k が大きく

なるほど目標 1を通過する行動に対する重み w1 が全

体的に大きくなるからだと考えられるので、妥当な結

果であるといえる。また、kが小さいとき、目標 2が前

方にあるように回り込む行動があまり学習できていな

いことが分かる。これは向き報酬が与えられるときの

重み w2 がとても小さくなっており、その結果、Q値

の更新量が小さくなり、その影響が伝播していくのが

遅いからであると考えられる。本来、目標を目指し始

めたときの行動に報酬を与えるために重みを変化させ

たが、その学習がうまく行われていないといえる。

[実験 2]

向き報酬を与える機会を多くするために、Q1表に関

しては通常の更新を行い、Q2表に関しては向き報酬 r2

を獲得したとき、目標を目指し始めてから目標 1を通

過するまでの全ての経路に対して、次の式でQ値を更

新する。

Q2(st, at)← Q2(st, at) + w2µstα2r2 (5)

常に Q 値は更新され続けているので、Q 値の更新

は完了していると考え、重みづけた報酬分のみをQ値

に加えている。この方法を用いて実験を行った結果を

Fig. 14 ～ Fig. 16 と Fig. 17 に示す。また、学習のパ

ラメータや実験方法は実験 1と同じである。

実験の結果、実験 1の結果よりも目標 1の通過回数

も目標 2が前方にあるように目標 1を通過した割合も

下がってしまった。これは目標 1を通過したとき目標

2が前方にあれば報酬が与えられるが、目標 1を通過

するまでの経路の良し悪しの評価がなされていないた

めによくない経路に関して大きくQ値が更新されてし

まったからだと考えられる。

(注) 以上の実験では、目標 1を通過していないときに

2つの Q表に対して失敗報酬 0を与えていた。目標 1

を通過する行動を学習するためにこの失敗報酬を与え

るのは妥当であると考えられるが、目標 2が前方に位

置するように回り込む行動を学習するためにこの失敗
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Fig. 10: 実験 1の結果 (k = 100).
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Fig. 11: 実験 1の結果 (k = 300).
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Fig. 12: 実験 1の結果 (k = 500).
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Fig. 13: 実験 1の結果 (Bの Aに対する割合).

報酬を与える必要はないと考えられる。そこで、目標

1を通過したときにのみ成功報酬か失敗報酬を与える

という方法が考えられる。しかし、Q学習では、常に

Q値を更新しないと、Q値の更新の結果が伝播してい

かない。報酬が与えられないときは報酬を現在のQ値
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Fig. 14: 実験 2の結果 (k = 100).
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Fig. 15: 実験 2の結果 (k = 300).
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Fig. 16: 実験 2の結果 (k = 500).
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Fig. 17: 実験 2の結果 (Bの Aに対する割合).

と考えて、次のような更新式を用いて、次状態のQ値

だけで更新する方法が考えられる。

Q(st, at)← Q(st, at) + µstαγmax
a′

Q(st+1, a
′) (6)

これについては、今後シミュレーションを行い、検

討していきたい。

Fig. 18: 学習回数に応じた重みの量

3.2 学習回数に応じて重みを変化させる方法

目標 2が前方にあるように回り込む行動を学習する

前に、まず目標 1を通過する行動という基本的な行動

を学習すべきであると考えられる。すなわち、学習の

序盤 (0～t1)では学習目標 1を通過する行動のみを学習

させ、中盤 (t1～t2)で目標 2が前方にあるように回り

込む行動を徐々に学習させていき、終盤 (t2～)は目標

2が前方にあるように回り込む行動のみを学習させて

いくような方法が考えられる。そこで、Fig. 18 のよう

に学習回数に応じて重み w2 の値を線形に変化させる。

[実験 3]

学習の序盤、中盤、終盤の割合を 1:1:1, 1:2:1, 1:2:2

としたとき、すなわち、学習回数 5万回に対して、

(t1, t2) = (500003 , 100000
3 ), ( 500004 , 150000

4 ), ( 500005 , 150000
5 )

としたときの結果を Fig. 19 ～ Fig. 21 と Fig. 22 に

示す。このとき、その他のパラメータや実験方法は実

験 1と同じである。

実験の結果、学習の序盤では目標 1の通過回数のみ

が大きく増加しており、目標 1を通過できる学習が行

われており、妥当な結果であるといえる。学習の中盤

では目標 2が前方にあるように目標 1を通過できた割

合が増加していることが分かるが、目標 1の通過回数

も大きく減少している。これは目標 2が前方に位置す

るように回り込む行動と目標 1を早く通過する行動と

は大きく異なる (相反する)ためであると思われる。し

かし、目標 1を通過する行動を用いているにも関わら

ず、目標 1の通過回数は下がりすぎているようにも思

える。学習の終盤では目標 1の通過回数が大きく回復

しており、目標 2が前方に位置するように回り込む割

合の値も保たれている。この実験では基本的な行動か

ら順にうまく学習できているといえそうである。

[実験 4]

Q1表について中盤や終盤に関しては学習をし終えた

と考えて、Q値の更新は行わずに (行動決定は前回と同

様に行って)実験を行い、その結果を Fig. 23～ Fig. 25

と Fig. 26 に示す。また、その他のパラメータや実験
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Fig. 19: 実験 3の結果 (t1, t2) = ( 500003 , 100000
3 ).
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Fig. 20: 実験 3の結果 (t1, t2) = ( 500004 , 150000
4 ).

 0

 1

 2

 3

 4

 5

 6

 7

 8

 0  10000  20000  30000  40000  50000

th
e
 n

u
m

b
e
r 

o
f 
p
a
s
s
a
g
e
s

the number of learning

Fig. 21: 実験 3の結果 (t1, t2) = ( 500005 , 150000
5 ).

 0

 0.1

 0.2

 0.3

 0.4

 0.5

 0  10000  20000  30000  40000  50000

th
e
 r

a
te

 o
f 
a
 g

o
o
d
 p

o
s
it
io

n

the number of learning

1:1:1
1:2:1
1:2:2

Fig. 22: 実験 3の結果 (Bの Aに対する割合).

方法は実験 1と同じである。

実験の結果、実験 3の結果と比べて、学習の中盤と

終盤の目標 1の通過回数が少し多くなっていることが

分かる。これは学習済みの Q1 表を更新していないの

で、実験 3よりも目標 1を通過する行動の影響が大き
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Fig. 23: 実験 4の結果 (t1, t2) = (500003 , 100000
3 ).
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Fig. 24: 実験 4の結果 (t1, t2) = (500004 , 150000
4 ).
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Fig. 25: 実験 4の結果 (t1, t2) = (500005 , 150000
5 ).
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Fig. 26: 実験 4の結果 (Bの Aに対する割合).

いからであると考えられ、目的どおりの学習が行えた

といえる。また、学習の序盤で基本的な行動を学習す

る回数よりも、中盤や終盤で複雑な行動な行動を学習

する回数を多くした方が学習が早く進んでいることが

分かる。特に、今回の実験では学習の序盤、中盤、終盤
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を、1:2:2としたときが目標 1の通過回数と目標 2が前

方に位置するように回り込む割合の両方が高い結果と

なった。他の実験と比較して、目標 2が前方にあるよ

うに回り込むという行動をうまく学習できたといえる。

4. おわりに

この論文では、カーレースゲームにおいて異なる性

質をもつ行動を学習するために、状況に応じて重みを

変化させる 2つのQ表を用いたファジィQ学習を適用

し、いくつかの状況に対して数値実験を行った。その

結果、まず基本的な行動を学習して複雑な行動を学習

する手法が有用であることが分かった。

今後はそれぞれのQ表で異なるファジィ状態空間を

用いて学習を行ったり、ファジィ集合のチューニング

を行うことで、2つの Q表を用いたファジィQ学習の

手法を改善していきたい。また、単独走行では今回の

実験で得られた行動の評価が十分にできないので、実

際に対戦ゲームに適用していきたい。
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全体的傾向と局所的特徴に基づく時系列データの言葉による表現
ー振動を考慮した期間のファジィ集合の決定ー

○岩浅 貴大 高橋 勝稔 馬野 元秀 （大阪府立大学）

Expressions of Time Series in Natural Language

with Global Trend and Local Features

ー Taking Oscillation into Account for Fuzzy Intervals
in the Temporal Axis

∗T. Iwaasa and K. Takahashi and M. Umano (Osaka Prefecture University)

Abstract– We have many kinds of data of time series, which are understood via linguistic expressions by
humans. We have proposed a method to express their global trend and local features in a natural language.
In the previous research, we proposed a method to define fuzzy intervals based on the big turning point
by grouping the adjacent segments of the small difference of values. However, it may define fuzzy intervals
that do not suit the tendency of oscillation of time series. In this paper, we propose a method to group the
adjacent segments of the small weighted average of the difference of values and difference of amplitudes. We
show that this method defines more appropriate fuzzy intervals.

Key Words: Time Series, Oscillation, Expressions in Natural Language

1.はじめに

時系列データとは時間順に並んだ数値データのこと

で，毎日の気温の変化や株価の変化などが身近な例と

してあげられる．人間はこのような時系列データを，「全

体的に中ぐらい増加」というような言葉で表現するこ

とによって理解していると思われる．

そこで，我々は与えられた時系列データを言葉によっ

て表現する方法を提案してきた 1)2)3)．文献 1) では時

系列データの全体的な傾向を言葉で表現し，元の時系

列データと全体的傾向を表す時系列データとの差が大

きい部分を局所的特徴として言葉で表現する方法を提

案した．

しかし，文献 1)の方法では，データの傾向と合わな

い表現になることがある．この理由の一つとして，全

ての時系列データに対して 3つの期間 (前期，中期，後

期) を同じ定義のファジィ集合を用いていることが考

えられる．そこで，時系列データに基づいて 3つの期

間を調整する方法を提案した 2)3)．文献 2) では全体的

傾向を表す時系列データと元の時系列データとの差が

小さくなるように期間を調整するが，全体的傾向を表

す時系列データと元の時系列データの差を小さくする

ための計算に多くの時間を要する．文献 3)では時系列

データの傾向 (変化量)が前後で類似しているものをま

とめていくことで 3つの期間 (前期，中期，後期)のク

ラスタを作り，クラスタの境界の時刻を基に期間を定

義する方法を提案した．この方法では，振動回数の多

い時系列データに適応できなかった．

本論文では，文献 3)の方法を拡張して，クラスタの

振動が似ているものも考慮することにより，データの

傾向 (変化量と振動)が前後で類似しているものをまと

めることで，期間のファジィ集合を定義する方法を提

案する．これにより期間のファジィ集合がよりデータ

に基づいた分割になる．

2.1 時系列データの言葉による表現

時刻 t1 から tn までの時系列データ x(ti)を考える．

時系列データの全体的傾向と局所的特徴の言葉による

表現は以下のような手順で行う 1)．例として Fig. 1の

黒色のグラフの時系列データを用いる．

0

50

100

0 2 4 6 8 10 12

tt

x(t)

　

Fig. 1: 時系列データの例

40

第6回コンピューテーショナル・インテリジェンス研究会（2014年12月8日-9日・大阪） PG0014/14/0000-0040 © 2014 SICE



Table 1: 全体的傾向を求める表XXXXXXX前→中

中→後
大きく減少 中ぐらい減少 少し減少 ほぼ一定 少し増加 中ぐらい増加 大きく増加

大きく減少 大きく減少 大きく減少 中ぐらい減少 中ぐらい減少 少し下に凸 下に凸 下に凸

中ぐらい減少 大きく減少 大きく減少 中ぐらい減少 少し減少 少し下に凸 下に凸 下に凸

少し減少 中ぐらい減少 中ぐらい減少 少し減少 ほぼ一定 少し下に凸 少し下に凸 少し下に凸

ほぼ一定 中ぐらい減少 少し減少 ほぼ一定 ほぼ一定 ほぼ一定 少し増加 中ぐらい増加

少し増加 少し上に凸 少し上に凸 少し上に凸 ほぼ一定 少し増加 中ぐらい増加 中ぐらい増加

中ぐらい増加 上に凸 上に凸 少し上に凸 少し増加 中ぐらい増加 大きく増加 大きく増加

大きく増加 上に凸 上に凸 少し上に凸 中ぐらい増加 中ぐらい増加 大きく増加 大きく増加

μ(t)

前期

O
t

5t1+tn
6

t1+5tn
6

t1+tn
2

1
中期 後期

始め 終わり

　

Fig. 2: 期間のファジィ集合

(1) ファジィ集合による重み付き平均値の算出

まず，Fig. 2のような期間のファジィ集合「前期」，

「中期」，「後期」を用いて時系列データの各期間におけ

る代表値を求める．ここでは，期間のファジィ集合に

よる重み付き平均値を用い，

m期間 =

∑n
i=1 x(ti)µ期間(ti)∑n

i=1 µ期間(ti)
(1)

で計算する．Fig. 1の場合は，m前期 = 47.667，m中期 =

24.652，m後期 = 82.400となる．

(2) 変化量のファジィ集合

前期から中期，中期から後期への変化量を

d前期→中期 = m中期 −m前期，d中期→後期 = m後期 −m中期

で計算し，Fig. 3のような変化量のファジィ集合を用

いて，各変化量に対応する表現を求める．Fig. 3 で，

xminと xmaxはそれぞれ時系列データのグラフの x軸

の最小値と最大値である．Fig. 1の場合は xmin = 0，

xmax = 100で，d前期→中期 = −5.260で {0.185/少し減
少，0.815/ほぼゼロ }となり，d中期→後期 = 53.010 で

{0.988/中ぐらい増加，0.012/大きく増加 }となる．

(3) 全体的傾向

次に，Table 1を用いて全体的傾向の表現を求める．

Table 1は縦に前期から中期への変化量のファジィ集合

を，横に中期から後期への変化量を表すファジィ集合

をとり，表の対応する要素に全体的傾向を表すファジィ

中ぐらい減少 中ぐらい増加
大きく減少

少し減少 少し増加

d

ほぼ一定 大きく増加

Fig. 3: 変化量のファジィ集合

集合を入れてある．変化量のファジィ集合のすべての

組合せについて全体的傾向を求め，各変化量のメンバ

シップ値の積をその全体的傾向のメンバシップ値とす

る．同じ表現が得られた場合はそれらのメンバシップ

値の和をとる 1)．Fig. 1の場合は，{0.795/少し増加，
0.006/中ぐらい増加，0.199/下に凸 }となる．

(4) 全体的傾向を表す時系列データ

局所的特徴は，時系列データと全体的傾向を比べ，違

いが顕著な部分であると考えられるので，違いを見つ

けるために全体的傾向を表す時系列データをつくる．

時系列データは時間と値の組の集合で決まるので全体

的傾向は期間と代表値の組で決まると考えられる．今の

例では {(前期，m前期)，(中期，m中期)，(後期，m後期)}
で，この各期間における代表値に Fig. 2の期間のファ

ジィ集合で重みをつけたものが全体的傾向の時系列デー

タとなる．ここでは，グラフの両端を強調するために

「始め」と「終わり」のファジィ集合を Fig. 2のように

定義している．「始め」，「前期」，「中期」，「後期」，「終

わり」の 5つの期間を用いて，

x(ti) =

∑
期間 µ期間(ti) ·m期間∑

期間 µ期間(ti)
(2)

で計算する．

Fig. 1の黒色のグラフの時系列データから得られる

全体的傾向の時系列データは Fig. 1の橙色のグラフと
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Fig. 4: 差のファジィ集合

なる．

(5) 局所的特徴

時系列データの局所的特徴は，時系列データと全体

的傾向とを比べて差の絶対値が大きい部分を見つけ，

Fig. 4の差のファジィ集合で表現する 2)．Fig. 1では，

t = 4すなわち {0.5/前期，0.5/中期 }において 0.173/

ほぼゼロ，0.827/少し減少となる．

(6) 言葉による表現

Fig. 1のデータの言葉による表現は，全体的傾向が

{0.795/少し増加，0.006/中ぐらい増加，0.199/少し下

に凸 }，局所的特徴が t = 4で {0.173/ほぼゼロ，0.827/
少し減少 }となる．

2.2データの傾向に基づくファジィ集合の決定

これまでは，どのような時系列データに対しても同

じ定義の期間のファジィ集合を適用していたが，Fig. 1

の場合のように，データの傾向と合わない期間のファ

ジィ集合になっていることがあった 1)．そこで，デー

タの変化量を基に時系列データの傾向が前後で類似し

ているものをまとめていくことにより前期，中期，後

期の 3つのクラスタを作り，クラスタの境界の時刻 (こ

れを変化点と呼ぶことにする)を基に期間のファジィ集

合を定義する方法を提案した 3)．

(1) データの傾向の概要

時系列データから，変化点 tr1 と tr2 (tr1 は前期と中

期のメンバシップ関数が 0.5で交わる時刻，tr2 は中期

と後期のメンバシップ関数が 0.5で交わる時刻とする)

を見つけるために，データの傾向が時刻 tiの前後で似

ているものをまとめていく．文献 3)では，データ xi (以

下，x(ti)を xiと略記する)について考えると，tiの前

後の変化量が似ているものが傾向が似ているとした．こ

のように考えると，データをまとめるというよりもデー

タ間の線分をまとめると考える方が自然である．そう

tt

xi+1xi

xi-1

0

0
O

x(t)

Cj

Cj+1

　

Fig. 5: クラスタの傾向の差

すると，最終的に得られる変化点はいずれかのデータ

xi の t軸の値 ti となる．

そこで，時系列データの隣接する点 xiと xi+1を結ぶ

線分を 〈xi, xi+1〉と表す．最初は 〈x1, x2〉，〈x2, x3〉，…，
〈xn−1, xn〉 のそれぞれが 1つのクラスタである状態か

ら始める．これらのクラスタの変化量が前後で似てい

るクラスタから順にまとめていく．

(2) 変化量による類似性

ti の前後の変化量が似ているもの，すなわち，xi −
xi−1(厳密には

xi−xi−1

ti−ti−1
であるが，ここでは ti−ti−1 = 1

と考える)と xi+1− xiの差が小さい (0に近いもの)を

似ているものとする 3)．

線分 〈xi−1, xi〉の変化量を ∆xi = xi − xi−1 とする

と，時刻 tiの前後の線分 〈xi−1, xi〉と 〈xi, xi+1〉のそれ
ぞれの変化量の差∆xi+1−∆xiが 0に近いほど，時刻

tiの前後での傾向の変化が小さいと考える．すなわち，

線分の変化量の差の絶対値 |∆xi+1 −∆xi|により，時
刻 ti の前後での傾向の差を知ることができる．

クラスタ内の線分が複数になった場合，クラスタ

同士の傾向の差を考える必要がある．線分 〈xi, xi+1〉，
〈xi+1, xi+2〉，…，〈xi+k−1, xi+k〉からなるクラスタを
〈xi, xi+1,…, xi+k〉 で表すことにする．
クラスタが大きくなって Fig. 5のようになったとす

る．赤で囲んだ部分がクラスタで，Fig. 5ではデータ

xiの前にクラスタ Cj，後に Cj+1がある状態を表して

いる．このとき，文献 3)ではクラスタのCj とCj+1の

傾向の差を「クラスタの端の線分の変化量の差を利用

する方法」と「クラスタ全体の変化量の平均を利用す

る方法」で提案した．以後の実験では，「クラスタ全体

の変化量の平均を利用する方法」を用いている．

Fig. 5の緑色の線分がクラスタ全体の線分である．そ

れらの変化量の平均がクラスタの傾向を表すと考え，変

化量の平均の差が小さければ，前後のクラスタの傾向

は似ていると考える．クラスタ同士をまとめる度に，ク

ラスタの変化量の平均は変わる．
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Fig. 6: 時系列データ 2

l個の線分を持つクラスタを Cj，m個の線分を持つ

クラスタを Cj+1 とすると，これらのクラスタがまと

まる場合，クラスタの変化量は

Cjの変化量× l + Cj+1の変化量×m

l +m

で求められる．

Fig. 1の時系列データを考えると，文献 3)の手法で

は変化点が tr1 = 2，tr2 = 10で，全体的傾向が {0.927/
少し下に凸，0.073/下に凸 }となる．文献 1)の手法で

は，どのような時系列データが与えられても固定の期

間を用いていたが，データの傾向 (変化量)に基づいて

期間を適切に変更することで，より妥当な表現を得る

ことができるようになった．

しかし，Fig. 6の時系列データの場合を考えてみる

と，文献 3) の手法では変化点が tr1 = 16，tr2 = 32と

なる．この時系列データの場合，大きな振動が始まる

tr1 = 9の近辺と大きな振動が終わる tr2 = 34の近辺が

変化点になるのが望ましい．文献 3)の手法では，デー

タの傾向が似ているかどうかの基準としてクラスタの

変化量のみを考えたので，振動した時系列データには

適応できていなかった．そこで，データの傾向が似て

いるかどうかの基準に，振動を追加する.

3. 振動する時系列データの傾向に基づくファ
ジィ集合の決定
データの変化量を基に時系列データの傾向が前後で

類似しているものをまとめていく方法では，振動した

時系列データに対して，適切な結果を得ることができ

なかった．そこで，データの振動が前後で類似してい

るかも考慮する．

(1) 振動による類似性

tiの前後の「振動の仕方」が似ているものとして，今

回は振幅が似ているもの，すなわち，振幅 (各データの

値と振動の中心との差)の差が小さいものを考える．振

動の中心は，三角移動平均を用いて求める．

t
�� − � �� + ��� 　

Fig. 7: 三角移動平均で用いる重み関数

t

x(t)

0

100

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 　

Fig. 8: Fig. 6の時系列データと三角移動平均のデータ

のグラフ

三角移動平均とは，中央の値に大きな重みを，中央

から離れるほど小さな重みを設定する重み付き平均の

ことで，重みのグラフは通常は二等辺三角形のものを

用いる．ここでは，時刻 tiで重みが 1で時刻 tiから a

離れている時刻 ti−aと時刻 ti+aでの重みが 0となる

Fig. 7のような π関数 (区分 2次関数を基にしたもの)

を用いる．したがって，三角移動平均の値 x∆(ti)は

x∆(ti) =

∑
tk∈[ti−a,ti+a] µπ(tk) · x(tk)∑

tk∈[ti−a,ti+a] µπ(tk)

となる．ここで，
∑

tk∈[ti−a,ti+a]は区間 [ti − a, ti + a]

の部分の時刻 tkを変化させた時，端付近では存在する

点のみで考える．a = 2の x∆(ti)と元のデータ x(ti)

のグラフは Fig. 8のようになる．以降の実験では全て

a = 2としている．

Fig. 9の橙色の線分がクラスタ Cj の振動の中心線

で，青色は各データの振幅である．クラスタの振幅の

差は，それらのデータの振幅の平均と考え，クラスタ

の振幅の差が小さければ，前後のクラスタの傾向は似

ていると考える．クラスタ Cj の振幅は∑
|x(ti)− x∆(ti)|

m

で求めることができる．ここで，mはクラスタ内のデー
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Fig. 9: クラスタの振幅
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Fig. 10: 時系列データ 3

タ数とする．

(2) クラスタの類似性

変化量と振動の類似性を組み合わせることにより，ク

ラスタ同士が似ているかどうかを求める．重み w1 と

w2 (w1 + w2 = 1)を用いて，「w1 ×クラスタの変化量
の差 + w2 ×クラスタの振幅の差」を計算し，この値
が小さければ小さいほど，前後のクラスタの傾向は似

ていると考える．似ているものから順にクラスタを 1

つにまとめていき，最終的に前期，中期，後期の 3つ

のクラスタを作り，変化点を求める．Fig. 6の場合は，

w1 = 0.1，w2 = 0.9と振動の様子を重視したパラメー

タ設定にすると，変化点は tr1 = 9と，tr2 = 37とな

り，従来の手法に比べると，より人間の考え方に近い変

化点が求められるようになる．言葉による表現は，全

体的傾向が {1.00/ほぼ一定 }，局所的特徴が t = 18で

{0.565/少し増加，0.435/中ぐらい増加 }となる．
Fig. 1の時系列データの場合に対して，本手法をw1 =

0.1，w2 = 0.9で適用すると，変化点が tr1 = 2，tr2 = 9

で，全体的傾向が {0.959/少し下に凸，0.041/少し増加 }
となる．文献 3)の手法では，変化点は tr1 = 2，tr2 = 10

となったが，本手法はデータの傾向 (変化量と振動)が

似ているものに着目して期間を決定するので，振動し

ている部分 (t = 9から t = 12)が 1つのクラスタとな

0
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1

0

µ

tt

前期 中期 後期

a b dc���
��� 　

Fig. 11: 期間のファジィ集合の変更

0

0.5

1

0 ���

µ

tt

α β γ δ��� 　

Fig. 12: 変化点 tr1，tr2 に対する制約

り，振動が考慮された結果が得られる．

(3) 期間のファジィ集合の制限

期間のファジィ集合は，「前期」，「中期」，「後期」に

分割すると，Fig. 11のような実数値 (a, b, c, d)の組合

せで決まる．Fig. 2では，(a, b, c, d) =( 5t1+tn
6 ， t1+tn

2 ，
t1+tn

2 ，t1+5tn
6 )となっている (b = cとしている)．今回

の手法では，変化点 tr1 と tr2 を基に (a, b, c, d)の値

を定めることになる．

しかし，Fig. 10の時系列データに今回の手法を適用

すると，tr1 = 38，tr2 = 46で「中期」，「後期」の期間

が短く，グラフの半分より後半の期間まで「前期」に

なってしまう．これは不自然なので，Fig. 12のように

実数値 α, β, γ, δを用いて，

t1 ≤ α ≤ r1 ≤ β ≤ γ ≤ r2 ≤ δ ≤ tn

という制限を設ける．α，βは r1を制限する値で，γ，δ

は r2を制限する値である．今回Fig. 10の場合はα = 0，

β = 24，γ = 26，δ = 50 とした．すると，Fig. 10の時

系列データの変化点は tr1 = 20，tr2 = 46となり，変

化点の制限を設けることで不自然な期間の作成を防ぐ

ことができる．

r1，r2が決まると (a, b, c, d)を Fig. 11のように定め

る．すなわち，aを t軸上の点 tr1 と t1の中点とし，b

を tr1 に関して aと対称な点とする (tr1 − a = b− tr1)．

そして，dを t軸上の点 tr2 と tn の中点とし，cを tr2
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Fig. 13: 時系列データ 4
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Fig. 14: 時系列データ 5

に関して dと対称な点とする (tr2 − c = d− tr2)．する

と，(a, b, c, d)は次の式で定義することができる．

a =
tr1 + t1

2
, b =

3tr1 − t1
2

, c =
3tr2 − tn

2
, d =

tr2 + tn
2

このとき，tr1 と tr2 の値によって c < bとなる場合

は，(a, b, c, d)を再調整する．bは区間 tr1tr2を tr1−t1 :

tn− tr2 に内分する点とする (b = c)．aは tr1 に関して

bと対称な点とし (tr1 − a = b − tr1)，dは tr2 に関し

て cと対称な点とする (tr2 − c = d − tr2)．すなわち，

(a, b, c, d)は次のような式で定義することができる．

a = 2tr1 − b, b =
tr1(tn − tr2) + tr2(tr1 − t1)

(tr1 − t1) + (tn − tr2)
,

c = b, d = 2tr2 − b

(4) 適用例

時系列データに応じて，本手法の重み w1と w2をど

のような配分にすれば良いかを検証する．

Fig. 13の時系列データに対して，本手法を適用する

と w1 = 0.5，w2 = 0.5のとき，変化点は tr1 = 22と

tr2 = 26で，データの傾向に合わない変化点となるが，

w1 = 0.1，w2 = 0.9のときは，変化点は tr1 = 16と

tr2 = 34で，データの傾向に合った変化点を求めること

ができる．この時系列データは振動しているので，ク

ラスタの変化量の差の重み w1 よりクラスタの振幅の

差の重み w2 を大きく設定することで，振動の傾向を

重視した変化点になり，より妥当な期間を決定するこ

とができる．

Fig. 14の時系列データの場合に対して，本手法を適

用すると，w1 = 0，w2 = 1のとき，変化点は tr1 = 1

と tr2 = 35で，データの傾向に合わない変化点となる

が，w1 = 0.05，w2 = 0.95のとき，変化点は tr1 = 16

と tr2 = 35でデータの傾向に合った変化点を求めるこ

とができる．この結果から，クラスタが似ているかど

うかの基準に振動のみを考慮した方法ではうまく機能

しないので，変化量と振動の両方の傾向に基づいて，似

ているクラスタを 1つにまとめる必要がある．

このように適切な変化点を求めるためには，データ

に応じて適切な重みを設定する必要がある．今回はユー

ザーが自由に定義できるようにしているが，今後はデー

タの振動やデータ数等を解析してその状況に応じた適

切な重みを考えていきたい．

4.おわりに
本論文では，期間のファジィ集合の分割を時系列デー

タの傾向に基づいて決定する方法について述べた．こ

れにより期間の分割がよりデータの傾向に近いものと

なった．今後は，クラスタの類似値を求める際に用い

る重みをデータに応じた適切な重みが自動的に決まる

システムを開発していきたい．
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全体的傾向と局所的特徴に基づく時系列データの言葉による表現
─振動を取り出すための三角移動平均のパラメータの調整─

○島野佳之 高橋勝稔 馬野元秀 (大阪府立大学)

Expression of Time Series in Natural Language
with Global Trend and Local Features

─ Adjustment of Parameter of Triangular Moving Average for taking Oscillation

∗Y. Shimano and K. Takahashi and M. Umano (Osaka Prefecture University)

Abstract– We have many kinds of data of time series such as stock prices. We understand time series with a natural
language. We have proposed a method to express a global trend and local features and oscillation of time series in a
natural language. For large oscillations, we have proposed a method to express global trends and local features of local
maximums and local minimums of differences between the data and their Triangular Moving Average (TMA). In order to
express oscillation adequately, we need to adjust the parameters of TMA for the difference between the data and TMA to
be symmetric with respect to t axis, we present expressing its outline more adequately by simulation.

Key Words: Time Series, Global Trend, Oscillation

1. はじめに
時系列データとは時間順に並んだデータのことで，

我々人間はこのような時系列データを言葉で理解して

いると思われる．これまでに，時系列データの全体的傾

向と局所的特徴を言葉で表現する方法を提案し 1)，さら

に，標準偏差と増減回数を用いて振動を言葉で表現す

る方法 2) を提案した．また，振動が多い場合の表現方

法として，時系列データと三角移動平均との差のデー

タについて極大値と極小値の全体的傾向を求めること

により，振動している部分の概形を表現する方法を提

案した 4)．

振動している部分の概形を適切に表現するには，時

系列データごとに三角移動平均のパラメータの調整が

必要である．本研究では，そのパラメータを極大値と

極小値の時系列データが三角移動平均に対して対称に

なるように調整することによって，より妥当な概形の

表現が得られることをシミュレーションによって示す．

2. 時系列データの言葉による表現
まず，時系列データの全体的傾向と局所的特徴と振

動の言葉による表現の方法について述べる 1)2)3)．

(1)全体的傾向

時刻 t1から tnまでの時系列データ x(ti)を考える．こ
こでは時系列のグラフを考えているので，グラフの縦

軸 (x(ti)軸)の範囲が分かっているとする．具体的に縦
軸の最小値を xmin，最大値を xmax とする．

時系列データの全体的傾向を言葉で表現するには以

下のような手順で行う 1)．まず，Fig. 1のような前期，

μ(t)

前期

O
t

5t1+tn
6

t1+5tn
6

t1+tn
2

1
中期 後期

始め 終わり

Fig. 1: 期間のファジィ集合

中期，後期の期間のファジィ集合を用いて時系列デー

タをファジィ的に分割する．

次に各期間における代表値を求める. ここでは期間
のファジィ集合による重み付き平均値を用い,

m期間 =
∑n

i=1 x(ti)µ期間(ti)∑n
i=1 µ期間(ti)

(1)

で計算する. 前期から中期，中期から後期への変化量
を，d前期→中期 = m中期 −m前期, d中期→後期 = m後期 −m中期
で計算し，Fig. 2のような変化量のファジィ集合を用い
て，各変化量に対応する表現と度合いを求める．次に，

Table 1を用いて全体的傾向の表現を求める．Table 1は
縦に前期から中期への変化量のファジィ集合を，横に

中期から後期への変化量のファジィ集合をとり，表の対

応する要素に全体的傾向を表す表現を入れてある．変

化量のファジィ集合の全ての組み合わせについて全体

的傾向を求め，各変化量の一致度の積をその全体的傾

向の一致度とする．同じ表現が得られた場合はそれら
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Table 1: 全体的傾向を求める表

大きく 中ぐらい 少し ほぼ 少し 中ぐらい 大きく
減少 減少 減少 一定 増加 増加 増加

大きく 大きく 大きく 中ぐらい 中ぐらい 少し 下に凸 下に凸減少 減少 減少 減少 減少 下に凸
中ぐらい 大きく 大きく 中ぐらい 少し 少し 下に凸 下に凸減少 減少 減少 減少 減少 下に凸
少し 中ぐらい 中ぐらい 少し ほぼ 少し 少し 少し
減少 減少 減少 減少 一定 下に凸 下に凸 下に凸
ほぼ 中ぐらい 少し ほぼ ほぼ ほぼ 少し 中ぐらい
一定 減少 減少 一定 一定 一定 増加 増加
少し 少し 少し 少し ほぼ 少し 中ぐらい 中ぐらい
増加 上に凸 上に凸 上に凸 一定 増加 増加 増加
中ぐらい 上に凸 上に凸 少し 少し 中ぐらい 大きく 大きく
増加 上に凸 増加 増加 増加 増加
大きく 上に凸 上に凸 少し 中ぐらい 中ぐらい 大きく 大きく
増加 上に凸 増加 増加 増加 増加

 1

O
d

μ(d)

少し減少

xmin-xmax xmin-xmax
2

xmin-xmax
6

xmax-xminxmax-xmin
2

xmax-xmin
6

大きく減少
少し増加

ほぼゼロ
大きく減少

中ぐらい増加中ぐらい減少

Fig. 2: 変化量のファジィ集合

の一致度の和をとる．

(2)局所的特徴

時系列データの局所的特徴は，時系列データと全体

的傾向を比べ，差が顕著な部分であると考えられるの

で，まず全体的傾向を表す時系列データを作る．グラ

フの両端を強調するために「始め」と「終わり」のファ

ジィ集合を定義し 3)，m始め と m終わり を求め，「始め」，

「前期」，「中期」，「後期」，「終わり」の 5つの期間を用
いて，

x′(ti) =
∑
期間 µ期間(ti) · m期間∑

期間 µ期間(ti)
(2)

で計算する．

そして，元の時系列データ x(ti)と全体的傾向の時系
列データ x′(ti)とを比べて差の絶対値 |x(ti)− x′(ti)|が大
きい部分を見つけ，差 x(ti)− x′(ti)をファジィ集合で表
現する 1)．

(3)振動の表現

振動している時系列データを，標準偏差と増減回数

を用いて言葉と度合いで表現する 2)．

標準偏差により振幅の違いは区別できると思われる

が，Fig. 3 の各データは振動の様子だけを考えるとす
べて同じように見える．したがって，振動の様子は全

体的傾向からずれている部分だけを考える必要がある．

Fig. 3: 同じように見える振動

Fig. 4: 注目する角度

このことから，元の時系列データと全体的傾向を表す

時系列データとの差の標準偏差 σを用いる．

増減回数は，Fig. 4 のように垂直線で 2つに分けた
角 θ1 と θ2 を用いて次のように定義されている．

ν =

{
2 − 1

90
(θ1 + θ2)

}{
1 − 1

180
|θ1 − θ2|

}
(3)

そして，標準偏差と増減回数をファジィ集合を用いて

言葉と度合いで表現し，振動の表現を求める表 2) を用

いて振動の言葉による表現を得る．

3. 振動が多い時系列データの言葉による表現
我々は，Fig. 5のような振動の多いグラフに対して，

振動している部分の上側の形 (極大値の一部からなるグ
ラフ)と下側の形 (極小値の一部からなるグラフ)を見
ることで，どのような振動であるかを表現できると考

えている．そこで，振動が多い場合の表現方法として，
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Fig. 5: 振動が大きい時系列データ (その 1)

時系列データの極大値と極小値の全体的傾向と局所的

特徴を合わせて考える 4)．

(1)極大値と極小値

時系列データ x(ti)の極大値は増加から減少に変わる
点，すなわち

x(ti−1) < x(ti)かつ x(ti) > x(ti+1) (4)

を満たす x(ti)である．また,極小値は減少から増加に
変わる点,すなわち

x(ti−1) > x(ti)かつ x(ti) < x(ti+1) (5)

を満たす x(ti)である．

(2)振動の中心

2節の振動の表現方法と同様に振動の様子のみを考え
るために，式 (2)による全体的傾向を表すデータ x′(ti)
を考え，それとの差 xd(ti) = x(ti) − x′(ti)を考える．

Fig. 5の時系列データ x(ti)とその全体的傾向を表す
データ x′(ti)を付け加えたグラフが Fig. 6である．そし
て，全体的傾向との差 xd(ti)のグラフは Fig. 7のように
なる．元の時系列データのグラフは縦の範囲を [0, 25]
とし，差のデータのグラフは [−15, 15]としていること
に注意されたい．全体的傾向はその期間全体の平均値

に近い値をとるために，1つの期間の中でデータが大
きく変化している場合には元の時系列データの振動の

中心から大きくはずれてしまう．Fig. 6はその例で，時
系列データから正確に振動だけを取り出して，その振

動を表現することができていない．もう少し狭い範囲

の平均値との差を考える必要がある．そこで，三角移

動平均との差を考える．

三角移動平均とは，中央の値に大きな重みを，中央

から離れるほど小さな重みを設定する重み付き平均の

ことで，重みのグラフは通常は二等辺三角形のものを

用いる．ここでは，時刻 ti で重みが 1で時刻 ti − aと

時刻 ti + aでの重みが 0となる Fig. 8 のようなπ関数
(区分 2次関数を基にしたもの)を用いる．aは幅に対
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Fig. 6: Fig. 5の時系列データとその全体的傾向のグラフ
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Fig. 7: Fig. 5とその全体的傾向との差のグラフ

Fig. 8: 三角移動平均で用いる重み関数

応するパラメータである，したがって三角移動平均の

値 x∆(ti)は，

x∆(ti) =
∑

tk∈[ti−a,ti+a] µπ(tk) · x(tk)∑
tk∈[ti−a,ti+a] µπ(tk)

(6)

となる．ここで，
∑

tk∈[ti−a,ti+a]は区間 [ti−a, ti+a]の部分
の時刻 tk を変化させたときの和とする．端付近では存

在する点のみで考えるので，tkは厳密には区間 [max(tk−
a, t1),min(tn, tk + a)]を変化させることになる．最後に，
この三角移動平均 x∆(ti)を使って xc(ti) = x(ti) − x∆(ti)
を求める．文献 4) では幅 aをデータ数に応じた一定の

値にしていた．しかし，ここでは幅 aの適切な値を決

める方法を提案する．

(3)三角移動平均の幅の調整

a の値を変化させると，xc(ti) が変化する．例えば，
a = 1.5のときは Fig. 9 のようになり，a = 60のとき
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Fig. 9: Fig. 5の a = 1.5のときの xc

は Fig. 10のようになる．緑色の線が極大値をなぞった
上側の線で，紫色の線が極小値をなぞった下側の線で

ある．幅 aの適切な値は，三角移動平均との差の時系

列データ xc(ti)の極大値の点をなぞった上側の線と極小
値の点をなぞった下側の線が全体として t軸で対称に

なる場合があるので，上側の線のデータ xc(ti) と下側
の線のデータ xc(ti)が全体として t軸で対称となるよう

な aの値を求めたい．xc(ti)と xc(ti)が t軸で対称であ

れば，xc(ti)+ xc(ti) = 0となるので，対称でない程度は
| xc(ti)+ xc(ti) |で表現できる．したがって，全体の対称
でない程度は各 ti の対称でない程度の平均として，

E =
1
n

∑
ti∈[t1,tn]

| xc(ti) + xc(ti) | (7)

で計算できる．このとき，xc(ti)については，極大値と
なる点は xc(ti)に存在するが，それ以外は xc(ti)に存在
しないので，前後の極大値を使って補間する (ここでは
線形で補間する)．したがって，上側のデータ xc(ti)は

xc(ti) =


xc(ti) xc(ti)が極大値のとき

xc(tR)−xc(tL)
tR−tL

(ti − tL) + xc(tL)

xc(ti)が極大値ではないとき

(8)

となる．ここで，x(tL)は x(ti)の左側 (tL < ti)の最も近
い極大値であり，x(tR)は x(ti)の右側 (tR > ti)の最も近
い極大値である．下側のデータ xc(ti)も同様に考えて，

xc(ti) =


xc(ti) xc(ti)が極小値のとき

xc(tR)−xc(tL)
tR−tL

(ti − tL) + xc(tL)

xc(ti)が極小値ではないとき

(9)

となる．ここで，x(tL)は x(ti)の左側 (tL < ti)の最も近
い極小値であり，x(tR)は x(ti)の右側 (tR > ti)の最も近
い極小値である．そして，Eが最小となる aを見つけ

ればよいので，まず，aを 1からデータ数まで 0.1ずつ
変化させる．そのときの誤差 Eのグラフが Fig. 11であ
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Fig. 10: Fig. 5の a = 60のときの xc
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Fig. 11: Fig. 5の 1.0≤ a ≤60.0のときの誤差
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Fig. 12: Fig. 5の 7.90≤ a ≤8.10のときの誤差

る．これを見ると a = 8.0のとき誤差が最小になってい
る．そこで，この近くの区間 [7.9,8.1]の範囲で aを 0.01
ずつ変化させる．このときの誤差のグラフが Fig. 12で
ある．これを見ると a = 8.00のとき誤差が最小になっ
ている．したがって，Fig. 5 の時系列データに対して
a = 8.00のときに xc(ti)と xc(ti)が最も t軸対称である

といえる．

このときの三角移動平均と元の時系列データのグラ

フは Fig. 13のようになる．a = 8.00のときの三角移動
平均 x∆(ti)は振動の中心にあることがわかる．

この x∆(ti)を使って xc(ti) = x(ti) − x∆(ti)を求めると，
Fig. 14の赤色のグラフのようになる．そして，xc(t)の
極大値と極小値の全体的傾向と局所的特徴を求めると，

極大値の全体的傾向は {0.905/少し増加, 0.064/ほぼ一定,
0.032/中ぐらい増加 }で，Fig. 14の緑色のグラフが極大
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Fig. 13: Fig. 5と a = 8.00のときの三角移動平均
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Fig. 14: Fig. 5の差のデータとその極値の全体的傾向

値の全体的傾向のグラフとなり，局所的特徴は時刻 1
で {0.886/ほぼゼロ, 0.114/少し減少 }となる．また，極
小値の全体的傾向は {0.925/少し減少, 0.075/ほぼ一定 }
で，Fig. 14の紫色のグラフが極小値の全体的傾向のグ
ラフとなり，局所的特徴は時刻 53で {0.973/ほぼゼロ,
0.027/少し減少 }となる．

(3)振動の表現

極大値と極小値の全体的傾向を用いて振動の表現を

求める．そのための表が Table 2 で，縦が極小値で横
が極大値の全体的傾向の言葉の表現である．極値の言

葉の表現のすべての組み合わせについて，各言葉の表

現の一致度の積を振動の言葉による表現の一致度とす

る．またこの表には—の部分があるが，これは全体的
傾向が「一定」になるようにしたデータについて考え

ているので通常は選ばれないと考えている．小さい度

合いで選ばれることがあるが，そのときは無視してい

るので，振動の一致度の和が 1にならないことがある．
Fig. 5の時系列データの振動の表現は {0.866/振動の大
きさが増加，0.005/振動の大きさが一定 }となる．

(4)他の振動が多い時系列データ

別の振動が多い時系列データ Fig. 15について同様に
適切な aの値とそれを使って振動の表現を求めてみる．

誤差は aを 0.1きざみで変化させた場合 Fig. 16のよう
になり，a = 3.9のときに誤差は最小になる．aの値を

[3.8,4.0]の範囲で 0.01きざみで変化させた場合 a = 3.99

-10

-5

 0

 5

 10

 15

 20

 0  10  20  30  40  50  60

x
(
t i
)

t
i

Fig. 15: 振動が大きい時系列データ (その 2)
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Fig. 16: Fig. 15の 1.0≤ a ≤60.0のときの誤差
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Fig. 17: Fig. 15の 3.80≤ a ≤4.00のときの誤差

のときに誤差は最小になる．したがって，Fig. 15の時
系列データに対する aの値を 3.99とする．このとき三
角移動平均と元の時系列データが Fig. 18 のようにな
り，このデータに対しても，三角移動平均 x∆(ti)は振
動の中心にあることがわかる．このときの x∆(ti)を用
いて，差のデータ xc(ti) を求めてその極値を考えると
Fig. 19となり，極大値の全体的傾向は {0.753/少し減少,
0.193/ほぼ一定, 0.054/中ぐらい減少 }で，局所的特徴は
時刻 4で {0.920/ほぼゼロ, 0.080/少し増加 }となる．極
小値の全体的傾向は {0.649/少し増加, 0.315/ほぼ一定,
0.036/中ぐらい増加 }で，局所的特徴は時刻 2で {0.932/
ほぼゼロ, 0.068/少し減少 }となるので，振動の表現は
{0.553/振動の大きさが減少, 0.061/振動の大きさが一定
}となる．
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Table 2: 振動の表現を求める表

増加 ほぼ一定 減少 上に凸 下に凸

増加 — — 振動の大きさ — —
が一定

ほぼ一定 — 振動の大きさ — — —
が一定

減少 振動の大きさ — — — —
が増加

上に凸 — — — — 真ん中で両側に
　 　 　　　　　　 くぼんでいる

下に凸 — — — 真ん中で両側に —
　 　 　　　　　　 膨らんでいる 　　　　　　　　　　　
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Fig. 18: Fig. 15と a = 3.99のときの三角移動平均
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Fig. 19: Fig. 5の差のデータとその極値の全体的傾向

4. おわりに

本論文では，振動回数が多い時系列データに対して

振動の表現を三角移動平均値による中心線との差の極

大値と極小値の全体的傾向と局所的特徴を用いて振動

を表現する方法に対して，三角移動平均の重み関数の

幅 aの適切な値を求める方法を提案した．今後の課題

として，振動の表現を求めるための表の検討が考えら

れる．また，三角移動平均による中心線が振動してい

るとき，その中心線に対して本論文と同様のことを行

えば，全体的な振動も表現できる．この振動の表現と

その振動上にある振動の表現を組み合わせることでさ

らに詳細な振動の表現をすることも可能になると思わ

れる．このことについても今後検討していきたい．さ

らに，極大値と極小値の局所的特徴に関する処理の方

法などについても考えていきたい．
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混合多項分布に基づくファジィ共クラスタリングにおける
項目の排他的分割

○中野 剛也 本多 克宏 野津 亮 （大阪府立大学）

Exclusive Item Partition in Fuzzy Co-clustering
Based on Multinomial Mixture Concept

∗T. Nakano, K. Honda and A. Notsu (Osaka Prefecture University)

Abstract– A fuzzy co-clustering model was constructed based on multinomial mixture concept and have
been proved to be useful for such object-item cooccurrence information analysis as document-keyword anal-
ysis and purchase history analysis. However, the conventional fuzzy co-clustering model adopted exclusive
partition penalty only for object memberships and could not consider exclusive item partition. In this paper,
a novel clustering model is proposed, in which an additional exclusive partition penalty is utilized for item
memberships, and the characteristic feature of item exclusive partition is discussed through several numerical
experiments.

Key Words: Fuzzy clustering, Multinomial mixture models, Exclusive partition

1 はじめに
混合多項分布 1)の概念に基づくファジィ共クラスタ

リング 2) は，文書解析や購買履歴分析などの個体-項
目の共起情報データ解析において有効な手法であるが，
個体に関しては排他的な分割となるものの項目につい
ては分割の排他性がない．
本研究では，項目の分割における排他性を強いるた

めのペナルティ項の有効性について議論する．クラス
ターを特徴づける項目を解釈する上で，各項目が唯一
のクラスターに帰属することが望ましい場面もある．本
研究では，新たな排他的項目分割の機構を提案し，数
値実験を通して有効性を検証する．

2 FCM型ファジィ共クラスタリングと分割
の制約条件

2.1 FCM型ファジィ共クラスタリング
n個の個体とm種類の項目の関連性を表す n×m共

起関係データ行列 R = {rij}が与えられたときに，個
体・項目の対からなる C 個の共クラスターに分割する
ことを考える．uci および wcj を個体 iと項目 j のク
ラスタ－ cへのファジィメンバシップとし，iと jの共
起度 rij が大きいときに uci と wcj がともに大きくな
る分割を求める．
FCM 型の共クラスタリングモデルである FCCM

法 3) では，凝集度をクラスタリング基準とし，uci と
wcj を FCM型アルゴリズムで同時推定する．

Lfccm =

C∑
c=1

n∑
i=1

m∑
j=1

uciwcjrij

−λu

C∑
c=1

n∑
i=1

uci log uci

−λw

C∑
c=1

m∑
j=1

wcj logwcj (1)

メンバシップのファジィ化のためには，エントロピー
項による正則化の概念に基づくアプローチ 4)が導入さ

れている．λuおよび λw がメンバシップのファジィ度
を調整する重みであり，大きいほどファジィ度が増す．
繰り返しアルゴリズムでは，収束するまで uci と wcj

が交互最適化の枠組みで更新される．
個体のメンバシップ uci については，FCM法 5) と

同様に C 個のクラスターについての和が 1となる排他
的な制約が付加されており，個体のクラスターへの割
り当てを表す．一方，項目のメンバシップ wcj につい
ては，自明な解を避けるために，各クラスターにおい
てm個の項目についての和が 1となる制約が用いられ
る．そのため，クラスター内での相対的な重要度を表
す重みとなり，各項目は複数のクラスターに帰属した
り，いずれにも属さなかったりすることがある．つま
り，項目の割り当てとしての解釈には不適であった．

2.2 項目の排他的割り当てのためのペナルティ
項目がなるべく単一のクラスターに割り当てられる

ようにする改良として，逐次的なクラスター抽出 6)に
おけるペナルティ項の概念を導入した以下の目的関数
が提案された 7)．

Lfccm′ =
C∑

c=1

n∑
i=1

m∑
j=1

uciwcjrij

−β
C∑

c=1

m∑
j=1

∑
t̸=c

wcj · w∗
tj

−λu

C∑
c=1

n∑
i=1

uci log uci

−λw

C∑
c=1

m∑
j=1

wcj logwcj (2)

第 2項が排他性を課すためのペナルティ項であり，重み
β が排他性の度合いを調整する．クラスター cでのメ
ンバシップ wcj を算出する際，他のクラスターで帰属
度が大きい場合には値が小さくなるようなペナルティ
として，wcj · w∗

tj（t ̸= c）が用いられている．他のク
ラスターに帰属し w∗

tj（t ̸= c）が大きな値を持つ場合
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は，wcj が小さくなる．ここで，w∗
tj は FCM型の繰り

返しアルゴリズムにおいて，計算の簡略化のために前
回更新時の wtj の値を暫時固定して用いることを示し
ている．
上記の目的関数から，2種類のメンバシップの更新

則は，おのおの以下のように求められる．uciについて
は，従来の FCCM法と同様の更新則となる．

uci =

exp

λ−1
u

m∑
j=1

wcjrij


C∑

ℓ=1

exp

λ−1
u

m∑
j=1

wℓjrij

 (3)

wcjについては，ペナルティ項を考慮した更新則となる．

wcj =

exp

λ−1
w

 n∑
i=1

ucirij − β
∑
t̸=c

w∗
tj


m∑
ℓ=1

exp

λ−1
w

 n∑
i=1

uciriℓ − β
∑
t̸=c

w∗
tℓ

 (4)

更新アルゴリズムでは，上記の二つの更新則を収束
するまで繰り返し適用する．その際，新たに付加した排
他性のペナルティ項の不適切な影響を避けるために，重
み βを初期値では 0とおき，徐々に増加させながら排他
性を満たしていくものとする．これは，従来の FCCM
法で得られた共クラスター構造の明確化を目的として，
項目のメンバシップの排他性を導入する意図に基づい
ている．

3 混合多項分布に基づくファジィ共クラスタ
リングと分割の制約条件

3.1 混合多項分布に基づくファジィ共クラスタリング
エントロピー正則化による FCM法 4)には，ガウス

混合モデルとの密接な関係があり，ファジィ度の重み
が要素分布の分散パラメータと対応することから，確
率モデルとの比較でファジィ度を決定できる利点があ
る．一方，FCCM法には対応する確率モデルが無いた
めに，ファジィ度の調整における指標が無い．
FCCM法の改良として，確率モデルに基づく共クラ

スタリング法である混合多項分布の概念に基づくファ
ジィ共クラスタリング法 2)が提案された．混合多項分
布における疑似的な尤度関数が，クリスプな凝集度基
準にK-L情報量を付加することでソフト分割を実現し
ていると解釈できることから，K-L情報量による正則
化を考慮した以下の目的関数が提案された．

Lklfccm =
C∑

c=1

n∑
i=1

m∑
j=1

ucirij logwcj

+λu

C∑
c=1

n∑
i=1

uci log
πc

uci
(5)

πcがクラスター cの容量を表し，K-L情報量のペナル
ティ項により uci が πc に近づく効果が得られるので，
クラスターごとの容量を考慮した uci のファジィ化が

実現されている．λu は uci のファジィ化の重みであり，
λu = 1のとき，(5)式は混合多項分布における疑似的
な尤度関数と等しい．λu < 1 のときには混合多項分布
に比してクリスプに近い分割が，λu > 1 のときにはよ
りファジィ度の強い分割が，それぞれ得られる．した
がって，混合多項分布との比較においてファジィ度を
調整することができる．
FCCM 法との対比においては，クラスター容量 πc

の追加のほかに，項目メンバシップ wcj のファジィ化
法が変更されている．FCCM法では，線形関数となる
凝集度にエントロピー項を付加することで非線形な目
的関数が得られているが，K-L情報量による正則化を
用いる KLFCCM法では，凝集度の算出部に非線形な
logwcj を導入することで，ペナルティ項の付加なしに
ファジィ化を行っている．ただし，項目メンバシップ
についてはファジィ度の調整機能が無く，混合多項分
布と同じファジィ度に固定されている．

3.2 項目の排他的割り当てのためのペナルティ
FCCM法と同様に，KLFCCM法においても項目メ

ンバシップはクラスター内での相対的な重要度の指標
となっており，項目分割の明確化の観点からは，排他性
の導入が好ましい場面もある．そこで本研究では，(5)
式の目的関数に項目メンバシップの排他性を導入する
ことを考える．
FCCM 法において項目分割の排他性を導入する際

には，改良型の凝集度基準
∑C

c=1

∑m
j=1(

∑n
i=1 ucirij −

β
∑

t̸=c w
∗
tj)wcj の中で，凝集性

∑n
i=1 ucirij と排他性

β
∑

t̸=c w
∗
tjのトレードオフを調整しながら，個体と項目

のメンバシップが推定されていた．ここで，KLFCCM
法においても同様の概念を導入しようとすると，β が
大きいときには改良型の凝集度基準が負の値を取りう
る．FCCM法の (4)式の更新則では，exp(·)関数を用
いるために負の値を処理できるが，KLFCCM法では
負のクラスタリング基準を処理できない問題が生じる．
そこで本研究では，

∑n
i=1 ucirij と β

∑
t̸=c w

∗
tj の

トレードオフを実現する手段として，積の形式で
(
∑n

i=1 ucirij) × exp(−β
∑

t̸=c w
∗
tj) なる改良型の凝集

度基準を用いる．もし，その時点のクラスター分割に
おいて項目 j が複数のクラスターに帰属しているなら
ば，

∑
w∗

tj が大きな値を持つため，凝集度
∑n

i=1 ucirij
には小さなペナルティを掛けることで，分割の選好度
を低下させる．
いま，scj を項目 jのクラスター cにおける共有ペナ

ルティとし，

scj = exp

−β∑
t̸=c

w∗
tj

 (6)

のように求められるとすると，共起度 rij に共有ペ
ナルティscj を掛けることで選好度が低下される．も
し，項目 j が唯一のクラスター c にのみ帰属するな
ら，

∑
t̸=c w

∗
tj → 0であることから共有ペナルティは

scj → 1となる．一方，項目 jが複数のクラスターで大
きなメンバシップを持つなら，scj は小さな値を持つこ
とになり，当該項目-個体の対については，メンバシッ
プの更新時に影響が軽視される．
βは項目分割の排他性の程度を調整する重みであり，

大きな値を与えると各項目は複数のクラスターでは大
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きな帰属度を持つことができなくなり，排他性が強ま
る．一方，β = 0のときにはすべての scj が scj = 1と
なり，項目の排他性を考慮しない従来のKLFCCM法と
一致する．改良型の凝集度を用いることで，KLFCCM
法の目的関数は，以下のように修正される．

Lklfccm′ =
C∑

c=1

m∑
j=1

(
n∑

i=1

ucirijscj

)
logwcj

+λu

C∑
c=1

n∑
i=1

uci log
πc

uci
(7)

最適性の必要条件から，各々の更新則は，以下のよ
うに求まる．まず，クラスター容量と個体のメンバシッ
プは，それぞれ，

πc =
1

n

n∑
i=1

uci (8)

uci =

πc

m∏
j=1

(wcj)
(rijscj)/λu

C∑
ℓ=1

πℓ

m∏
j=1

(wℓj)
(rijsℓj)/λu

(9)

となる．一方，項目のメンバシップは，

wcj =

n∑
i=1

rijscjuci

m∑
ℓ=1

(
n∑

i=1

riℓscℓuci

) (10)

となる．いずれも，共有ペナルティを考慮した更新が
行われることになるので，項目のクラスター重複を避
けた分割が得られる．
更新アルゴリズムでは，上記の三つの更新則を収束

するまで繰り返し適用する．その際，新たに付加した排
他性のペナルティ項の不適切な影響を避けるために，重
み βを初期値では 0とおき，徐々に増加させながら排他
性を満たしていくものとする．これは，従来の FCCM
法で得られた共クラスター構造の明確化を目的として，
項目のメンバシップの排他性を導入する意図に基づい
ている．

4 数値実験
Fig. 1 に示す 10 個体と 8 項目に関する共起関係

データを用いて，制約条件の影響を考察する．Fig. 2
に，最大値を 1に基準化した個体と項目のメンバシッ
プを比較する．クラスター数は C = 3，ファジィ度の
重みは λu = 1.0とした．三つのクラスターが 3個の
異なる記号（●，△，×）で示されている．また，提
案法において排他性を強いるペナルティ項の重みは，
β = min{0.1 × (t − 1), βmax}とおき，βmax = 1.0と
βmax = 10.0の結果も比較している．ただし，tは繰り
返し数である．KLFCCM法と同様の排他性を考慮し
ない分割を初期分割とし，繰り返しアルゴリズムの中
で徐々に排他性を強いる機構となっている．

Fig. 1: Artificially generated cooccurrence matrix
(black: rij = 1, white: rij = 0)

… object   … …item   …uci wcj0 1 10 1 8

0.5

1

(a) memberships by KLFCCM

… object   … …item   …uci wcj
0 1 10 1 8

0.5

1

(b) memberships with exclusive penalty for item
partition (βmax = 1.0)

… object   … …item   …uci wcj0 1 10 1 8

0.5

1

(c) memberships with exclusive penalty for item
partition (βmax = 10.0)

Fig. 2: Comparison of memberships uci and wcj

個体のみを排他的に割り当てる KLFCCM 法では，
各個体がほぼクリスプに分割されたが，共有度の高い
項目 3 が複数のクラスターに値を持つことがわかる．
つぎに，項目に対しても排他性を付加する提案法では，
ペナルティ項の重み β が小さい時にはすべてのクラス
ターへのメンバシップが減少するのみであったが，大
きくすることで唯一のクラスターでのみ値が大きくな
り，共有度の高い項目 3についても単一のクラスター
に帰属するように改善されている．

つぎに，本研究で新たに付加された共有ペナルティ
scj の挙動を考察する．Fig. 3に，各項目の各クラス
ターでの共有ペナルティscj を比較する．ペナルティ項
の重みが小さい βmax = 1.0では，すべての scj が比較
的大きな値を持っていると同時に，共有度の大きい項
目 3の値がすべてのクラスターで似た値となっており，
唯一のクラスターへの割り当てには寄与していないこ
とが分かる．一方，βmax = 10.0では，すべての scj が
0または 1に近い値を持ち，唯一のクラスターへの割
り当ての意味合いが強まっている．特に，共有度の大
きい項目 3でもクラスター間の相違を明確にする値と
なっており，排他性を強調できている．

このように，項目に対しても排他性を付加すること
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(a) Sharing penalty of items (βmax = 1.0)

… item   …
scj0 81

0.5

1

(a) Sharing penalty of items (βmax = 10.0)

Fig. 3: Comparison of sharing penalty of items

で，クラスターを特徴づける項目の解釈が明確となる．

5 おわりに
本研究では，混合多項分布の概念に基づくファジィ

共クラスタリングにおける項目の排他的制約について
議論した．明示的に排他性を持たせることで，クラス
ターを特徴づける項目の解釈に有効となる．今後の課
題としては，個体と項目数のアンバランスに対応した
重み付けや，ペナルティ項の重みの自動設定，妥当性
尺度の活用 8)などが挙げられる．また，文書解析 9)や
情報選別 10, 7) などへの応用展開も期待される．
なお，本研究の一部は文部科学省科学研究費補助金

基盤研究 (C)（#26330281）に基づくものである．
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探索点間の結合が探索に及ぼす影響についての検討
○酒井駿介 畠中利治 （大阪大学）

A study on effect of search point network in evolutionary algorithms

∗S. Sakai and T. Hatanaka (Osaka University)

Abstract– Recently, evolutionary computation families are used to find a solution of complex problems.
Particle Swarm Optimization(PSO) is a member of such methods that is implemented in simple but has a
powerful search ability. However, a theoretical aspect of search ability is not enough studied. In this study,
a condition of reaching consensus in PSO particles is considered. From this viewpoint, we have examined an
effect on search performance of a particles network for example a ring topology and a random graph of PSO.

Key Words: Particle Swarm Optimization, topology

1 はじめに
粒子群最適化 (Particle Swarm Optimization :

PSO)1) は，比較的容易な実装と関数最適化における
優れた性能から注目を集めており，様々な改良を施し
た新たな手法が提案され，ベンチマーク問題によって
その有用性の検証がなされてきている 2)．
しかしながら，PSOの探索性能については，単一の
粒子の動作モデルの解析から粒子の挙動の安定条件が
示されるなどの研究 3)はあるが，群の働きとして探索
性能を理解する立場からの研究はあまりなされていな
い．また，粒子同士の結合を定めるトポロジーが導入
され，粒子が参照する近傍を定義することによって局
所解への収束をおさえ，大域解への収束をうながすア
プローチがはやくから導入されている 4)5)6) が，トポ
ロジー間の比較が行われるにとどまり，近傍範囲の条
件の探索性能への影響は十分に調べられているとは言
えない状況である．
そこで，本研究では，探索点同士の結合で形成される
探索点をネットワークと考え，探索点ネットワークの
特性がどのようにPSOの探索性能に影響を与えている
かを調べることを目的としている．本報告では，その
ための準備として，探索点同士のつながりが探索性能
に与える影響を二つのベンチマーク問題で評価した結
果を報告する．

2 PSO

PSOは多点探索による確率的最適化手法であり，複
数の探索粒子が解空間内を動き回ることで最適解を探
索する．PSOの探索粒子はそれぞれの持つ位置と速度
のベクトルによって表現される．探索粒子は次に示す更
新式によって位置と速度の更新を行い，探索を進める．

vid(t+ 1) =

w(t) + c1R1(pid − xid(t)) + c2R2(ld − xid(t)) (1)

xid(t+ 1) = xid(t) + vid(t+ 1) (2)

w，c1，c2は正の定数であり，R1，R2は [0～1]の一様乱
数である．また iは探索粒子の番号，dは次元数，tは
ステップ数を表している．実験でよく用いられている
パラメータの設定値は w = 0.7，c1 = c2 = 1.4であり，
今回の実験でもこの設定値を用いる．pid(パーソナルベ

スト)は探索粒子が過去を含め一番最良な評価値を得た
ときの位置ベクトルである．また，ld(ローカルベスト)
は近傍の pid を参照して最良な評価値である位置ベク
トルである．lb は探索粒子のトポロジーに依存して決
定される．探索粒子のトポロジーが Fully connectedで
あるとき，lbはすべての粒子の pibの最良の評価値とな
る．このとき lb は gb(グローバルベスト)と呼ばれる．

3 実験

探索点ネットワークの構造が探索性能にどのような
影響を与えているかを調べるために計算機実験を行っ
た．目的関数として，進化計算のテスト関数としてよ
く用いられる単峰性関数の Sphere関数と，多峰性関数
の Rastrigin関数を用いた．
実験設定について述べる．目的関数の次元数は 20で，
探索粒子の数は 20，世代数を 1000とした．実験を行っ
たトポロジーは Fully connected，Ring，Rondomの 3
種類であり，すべて双方向通信が可能な無向グラフと
した．Randomの接続は探索粒子間の接続確率を 0.05
とした．また、Randomに関しては探索粒子の数を 40
と 60に増やした場合の実験も行った．
本実験における各トポロジーの平均次数をTable 1に
示す．

Table 1: Topology used for an experiment.
Topology Particles Average degree

Fully connected 20 19

Ring 20 2

20 0.7
Random(0.05) 40 1.6

60 2.57

計算機実験の結果を Fig. 1～Fig. 5に示す．Fig. 1
は Fully Connected，Fig. 2 は Ring，Fig. 3 は Ran-
dom，Fig. 4は Randomの探索粒子が 40粒子の場合，
Fig. 5はRandomの探索粒子が 60粒子の場合の結果で
ある．グラフにプロットしている値は各世代における，
(a)Sphere関数の場合の f(l)，(b)Rastrigin関数の場合
の f(l)，(c)Sphere関数の場合の f(x)，(d)Rastrigin関
数の場合の f(x)，(e)rastrigin関数の場合の vである．
今回の実験では，探索粒子の動きに着目する．
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(a) The value of f(l) in case of Sphere function.

(b) The value of f(l) in case of Rastrigin function.

(c) The value of f(x) in case of Sphere function.

(d) The value of f(x) in case of Rastrigin function.

(e) The value of v in case of Rastrigin function.

Fig. 1: The f(x) and f(l) of PSO of the Fully con-
nected.

(a) The value of f(l) in case of Sphere function.

(b) The value of f(l) in case of Rastrigin function.

(c) The value of f(x) in case of Sphere function.

(d) The value of f(x) in case of Rastrigin function.

(e) The value of v in case of Rastrigin function.

Fig. 2: The f(x) and f(l) of PSO of the Ring.
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(a) The value of f(l) in case of Sphere function.

(b) The value of f(l) in case of Rastrigin function.

(c) The value of f(x) in case of Sphere function.

(d) The value of f(x) in case of Rastrigin function.

(e) The value of v in case of Rastrigin function.

Fig. 3: The f(x) and f(l) of PSO of the Rand.

(a) The value of f(l) in case of Sphere function.

(b) The value of f(l) in case of Rastrigin function.

(c) The value of f(x) in case of Sphere function.

(d) The value of f(x) in case of Rastrigin function.

(e) The value of v in case of Rastrigin function.

Fig. 4: The f(x) and f(l) of PSO(40 particles) of the
Rand.
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(a) The value of f(l) in case of Sphere function

(b) The value of f(l) in case of Rastrigin function

(c) The value of f(x) in case of Sphere function

(d) The value of f(x) in case of Rastrigin function

(e) The value of v in case of Rastrigin function

Fig. 5: The f(x) and f(l) of PSO(60 particles) of the
Rand

4 結果
Fig. 1(a)，Fig. 2(a)，Fig. 3(a)より，探索粒子の数

が同じ条件であり，目的関数が Sphere関数の場合，探
索粒子の平均次数が高いほど性能がよいことが分かっ
た．これは Sphere関数は単峰性関数であるため ld の
共有範囲の広さがそのまま探索性能につながったもの
であると考えられる．
Randomでは他の探索粒子と一切結合がない探索粒子
が現れることがある．Fig. 3(c)，Fig. 3(d)，Fig. 4(c)，
Fig. 4(d)，Fig. 5(c)，Fig. 5(d)より，独立している探
索粒子は自らの位置情報のみを用いて探索を進めるた
め，早々に局所解へ陥ってしまう．また，全体の探索
粒子の数のうち独立している探索粒子の数の割合が大
きくなるということは平均次数が低くなることを表し
ている．そして，Fig. 3(d)，Fig. 4(d)，Fig. 5(d)にお
いて平均次数が低いものほど f(x)の変化が小さくなる
傾向があった．Fig. 3(e)，Fig. 4(e)，Fig 5(e)の速度 v
もまた平均次数が低いものほど値の変化が小さくなる．
これは位置情報のやりとりをする探索粒子の数が少な
いためだと考えられる．しかし，平均次数が一番高い
Fully Connectedである Fig. 1(d)もまた f(x)の変化
が小さい．これは逆にすべての探索粒子と情報のやり
取りをするためすべての探索粒子が一点を目指して移
動していくことになる．したがって Fig. 1(d)の場合も
f(x)の変化が小さくなったと考えられる．

5 おわりに
PSOの探索点同士のつながりが探索性能に与える影

響を計算機実験により，二つのベンチマーク問題で評
価した．その結果，トポロジーの平均次数が探索性能
に影響を与える傾向があった．今後は，トポロジーの
平均次数に着目し，Star，Tree，Lineなどの他のトポ
ロジーや，Randomで作成する別の結合のものについ
て実験を進めていく．また，探索点ネットワークを行
列で表した時の固有値や rankが進化計算の探索性能に
どのような影響を及ぼしているかを調べていく．
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1 緒言 

ロボットが作業空間を自由に移動するためには,自
己位置推定と地図作成を同時に行う SLAM

（Simultaneous Localization and Mapping）と呼ばれる
問題を解く必要があり，これに関して様々な研究が
行われている[1-3]．これらの多くは，走行できるフ
リースペースの検出に主眼を置いており，室内の物
体の種類（カテゴリ）の認識については注目してい
ない．一方人間は，部屋の中にある物体の種別を認
識することでその部屋の種類（会議室，オフィスル
ーム，実験室等）を把握して，フリースペースを見
つける効率を上げているものと考える．すなわち，
過去の経験から，その部屋のレイアウトではここに
フリースペースが有るはずだ，といった推測をして
いるものと考える． 

本研究室では既にオフィス環境を想定し，距離画
像センサのデータからオフィス機器を認識する手法
を提案している[4]．ここでの認識は，特定物体認識
ではなく，一般物体認識を想定する．この手法の処
理手順は以下の通りである：様々な種類の椅子およ
び椅子以外の物体を様々な方向から捉えた距離画像
を多数用意し，これらの三次元点群データの空間分
布に基づきAdaBoost (Adaptive Boosting) 識別器[5]を
学習して獲得する．AdaBoost は一個一個の識別器は
認識率があまり高くないが，この識別器を多数用い
ることで，最終的に高い認識率を得る手法である．
学習済みのAdaBoost学習器に未知の距離画像を入力
すると，それが机であるか，机でないかの判定を行
うことができる．椅子，人間等，部屋に存在するそ
の他の物体について同様にAdaBoost学習器を獲得す
る． 

実際の未知画像の処理は以下のように行う：部屋
の距離画像を取得し，これを距離に応じて領域分割
（セグメンテーション）する．各領域の点群データ
を AdaBoost 識別器に入力し，その領域のカテゴリ識
別（椅子であるか，机であるか）を行う． 

この手法では，物体のセグメンテーションが正し
く行えれば認識率は高いが，それに失敗すると認識
が全くうまくいかないという問題点があった．これ

を解決するために，本報では RGB 情報を用いた領域
の小領域への再分割と，それら小領域の組み合わせ
を考えた領域統合を行い，重なっている物体のセグ
メンテーションとカテゴリ識別を行う手法を提案す
る．具体的には，1) 距離情報によりセグメンテーシ
ョンされた領域を，RGB の情報を用いてさらに小さ
く再分割し，2) 分割された小領域の全ての組み合わ
せを考え，各組合せに対して領域を統合し，3) 最も
AdaBoost 学習器の出力スコアが高い組み合わせを採
用する． 

本報で提案する手法は以下の推察に基づいてい
る：人間は重なっている物体を識別するときに，エ
ッジやカラー等の情報に基づいて領域のセグメンテ
ーションを行い，分割された領域を長い経験から獲
得・記憶している種々の物体の概念情報と照らし合
わせ，うまく照合できない場合はセグメンテーショ
ンをやり直すことを繰り返していると思われる．す
なわち人間はセグメンテーションとリコグニション
を相補的に繰り返すことにより，重なっている物体
の分離・認識を可能にしていると思われる． 

2 提案手法 

2.1 距離画像からのヒストグラム作成 

 本節では，既に本研究室で提案している物体のカ
テゴリ識別法について説明する[4]．まず点群データ
の分布情報と物体の寸法（幅，奥行き，高さ）の情
報を AdaBoost によって学習する．Fig. 1(a), (b) に示
すようなカラー画像と距離画像が得られた時，距離
に応じて Fig. 1(c)に示すように領域分割を行う．ここ
で分割された各領域を一つの物体と考える．この各
領域に含まれている三次元点群データを Fig. 2 に示
すように 5×5×5 の小領域に分割し，各小領域に含ま
れる点の数を正規化したヒストグラムを作成する．
このヒストグラムに各領域の寸法（Fig. 2中のA, B, C．
正規化はせず実寸法)を加えた 128次元のベクトル量
を，AdaBoost の一つの入力データとする． 

 

2.2 AdaBoost学習の方法の変更（正面から見るよう
に回転変換した点群を学習データとする） 

 本研究では視線方向の変化に対応させるために，

三次元点群データを利用した一般物体認識と重なった物体への対応

○細井勇揮 高橋智一 鈴木昌人 青柳誠司（関西大学） 

Generic Object Recognition Using 3D Point Cloud  

and Its Application to Overlapped Objects 

* Y. Hosoi, T. Takahashi, M. Suzuki and S. Aoyagi (University of Kansai) 

 

 

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

Abstract－   A method for generic object recognition to categorize objects such as desk, chair, etc., has 
been already proposed by authors, in which the point distribution data and the region size data of width, 
depth, and height are considered. However, two (or more) objects close to each other are likely segmented 
to one overlapping region. To address this problem, a new segmentation/recognition method is proposed in 
this article. This method imitates a human who seems to repeat segmentation and recognition 
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conducted by the proposed method. 
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様々な角度から点群データを取得し，これらをその
まま用いて Adaboost 学習器に学習させていた． こ
の手法では，椅子の認識において，椅子の特徴的部
分である背もたれに点群が集中している，等の情報
が失われてしまい椅子の認識率が低下してしまって
いた（Fig. 3）． 

 本報告では，椅子の認識において，様々な視線方
向から取得したデータをそのままの角度で学習させ
るのではなく，取得した点群をコンピュータ上で回
転変換して椅子の向きを統一してから学習させる事
によって，認識率を向上させる（Fig. 4）． 

 具体的な手順は以下の通りである：点群を 5×5×5

の小領域に分割した際の高さが一番上にある配列に
注目する．椅子の場合その領域には背もたれの部分
しか存在しないと考えられ，背もたれの角度による
パターンの配列を用意しておき，それに当てはまる
角度だけ点群全体を回転させてから認識するように

する(Fig. 5)． 

 

2.3 重なった領域の小領域への再分割，小領域の組
み合わせのうち AdaBoost 識別器のスコアが高いも
のを正解とする 

 距離画像において，隣接する点間距離が 30 mm以
下の場合に統合することでラベリングを行い，点群

(a) (b) 

(c) (d) 

Fig. 1 Example image: (a) RGB image captured 

by CCD camera equipped with Kinect, (b) depth 

image obtained by Kinect, (c) extracted regions, 

each color of which corresponds to one region, 

and (d) extracted point cloud for “chair”. 

 

Fig. 2 Extracted region is divided to 
5×5×5=125 sub-regions. Width (A), depth (B), 
height (C), and number of measured points 
inside each sub-region are assembled to one 
histogram, i.e., the histogram consists of 128 
(=3+125) bins. This histogram is an input data 
to Adaboost classifier.  

A B C 0,0,0 0,0,1 ・・・ 4,4,4

128 

B 

C 

A 

Fig.5 Rotation of point cloud data based on top 

points of chair back. 

(a) Rotation patterns based on top points of 

chair back 

(b) Example of point cloud rotation for 

AdaBoost classifier 

Fig. 4 Learning of point cloud data with 

considering object orientation, in which data is 

rotated so that the object front faces camera.  

Fig. 3 Learning of point cloud data without 

considering object orientation (our previous 

method) 
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データのセグメンテーション（領域分割）を行う． 

ここで，距離情報による領域分割だけでは物体間
の距離が近いと領域が重なってしまい，カテゴリの
認識率が低下してしまっていた．そこで今回，人間
が行っていると推察される，セグメンテーションと
認識を相補的に行って物体を正確に分割・認識する
手法を提案した．距離画像と RGB 画像の取得につい
ては，RGB-D センサである Kinect（Microsoft 社）を
使用することにする． 

具体的な手順を以下に示す．1) 距離画像が重なっ
てしまった領域を，Kinect で同時に獲得される RGB

値（色情報）に基づき，k-means 法でさらに小さい複
数の領域へ再分割する．ここで k-means 法のクラス
タ数は，様々な数値で試した結果により経験的に k=4

を採用した（色情報により 1 個の領域を 4 個の小領
域に再分割する），2) 分割された小領域の全ての組
み合わせを考え，各組合せに対して小領域を統合し，
この統合された領域についてAdaBoost学習器による
カテゴリ識別を行う，3) 最も AdaBoost 学習器の出
力スコアが高い組み合わせを採用することで，重な
っている椅子と机を分離して識別する． 

3 実験 

3.1 抽出された点群データのカテゴリ認識 

Kinect で距離画像を撮影し，抽出したヒストグラ
ムを用いて椅子と机についてAdaBoost学習を行った．
学習器の精度を検証するため，学習には用いなかっ
た未知データを識別器に入力した．具体的には，距
離画像による領域分割後の椅子のデータ（画像から
抽出された椅子の点群データ）120個と椅子以外のデ
ータ（画像から抽出された椅子以外の物体領域の点
群データ）144個を用いて学習を行い，検証用の未知
のデータとして椅子のデータ 220 個と椅子以外のデ

ータ 220 個を用いて検証を行った． 

既報の椅子の姿勢を考慮しない学習方法での学習
時の誤差と未知データの検証結果を Table 1 に示す．
今回提案した椅子の正面がカメラ（Kinect）を向くよ
うに距離画像データを回転させたものを用いて学習
器を作成した場合の結果をTable 2に示す．これより，
前者の方法では未知画像の認識において，
(208+184)/440*100=89% であった椅子の認識率が，
後者の方法では  (210+209)/440*100=95% まで向上
した．これより物体の姿勢を揃えた距離画像データ
を用いて学習することの効果が確認できた． 

机について，学習時に机 170 個，机以外 204 個，
検証時に机 149 個，机以外 208 個のデータを用いて
認識実験を行った結果を Table 3に示す．机について
は，方向を揃えなくても高い認識率（今回の例では
100%）が得られた．これは机の大きさが部屋内の他
の物体に比べて明らかに大きく，領域の寸法のデー
タ（Fig. 2 の A, B, Cのパラメータ）が，AdaBoost識
別器を構成する際に特徴量として大きく効いている
ためだと思われる． 

 

3.2 重なった領域の小領域への再分割と，小領域の
組み合わせによるカテゴリ認識 

 Fig. 6 (a) に RGB-D 画像（距離画像に色情報を重
ねたもの）を示すようなシーンにおいて，距離デー
タをもとに領域を分割した結果を Fig. 6 (b) に示す．
距離情報のみを用いた場合，物体の距離が近い場合，
Fig. 6 (c) に示すように 2物体（この例では机と椅子）
が重なって同一の領域にセグメンテーションされて
しまう．そこで，Fig. 6 (d) に示す RGB データ（色
情報）に基づき，この重なった領域を k-means 法で 4

個の小領域に再分割した．結果を Fig. 6 (e) に示す．
この図の 4 色の領域を label 0～3 と呼ぶことにする
（Table 4に対応を示す）． 

 ここで，構成点数が 200 個以下の，大きな領域か
ら離れてしまった小さな領域については，経験的に
ノイズであると判断し，データから削除した． 

その後，すべての label 0～3の 4領域の組み合わせ
を考え，この組み合わせの点群データを椅子と机の 2

個の AdaBoost 識別器に入力し，その出力値を評価し
た．出力値は 0～1 の値をとり，0.5 以上であれば正
解（例えば“机”），それ以下であれば不正解（例えば”

机以外の物体”）であり，この値が高ければ高いほど
（1に近いほど），その物体である確率が高くなる． 

結果を Table 5に示す．この表で網掛けを施した部
分が．各椅子と机の AdaBoost 識別器において，出力
値が最大となる組み合わせである．すなわち，椅子
の場合は Label 0と 2の小領域の組み合わせが最も椅
子らしく，机の場合は Label 1 と 3の小領域の組み合
わせが最も机らしい．ということがわかる． 

この結果をもとに，複数の小領域を再統合した結
果を Fig. 6 (f) に示す．これより重なっていた机と椅
子の領域が，正しく 2 つの領域に分割され，それぞ
れ机と椅子と正常にカテゴリ識別できていることが
わかる． 

セグメンテーションに失敗した例を Fig. 7に示す．
原因としてノイズに対しての処理が甘いと，点群ヒ
ストグラムの作成に影響してしまい，これを
AdaBoost 識別器に入力すると間違ったカテゴリ識別

Table 3 Experimental recognition result by AdaBoost 

(desk) 
(a) Learning results 

 

(b) Verification results 

 
desk other

desk 170 0

other 0 204
input

output

desk other

desk 149 0

other 0 208

output

input

chair other

chair 115 5

other 36 108

output

input

chair other

chair 208 12

other 36 184
input

output

Table 1 Experimental recognition result by 

AdaBoost (chair) without considering object 

orientation 
(a) Learning results 

 

(b) Verification results 

 

Table 2 Experimental recognition result by 

AdaBoost (chair) using point cloud data which is 

rotated so as that object front faces camera 

(a) Learning results 

 

(b) Verification results 

 
chair other

chair 119 1

other 24 120

output

input

chair other

chair 210 10

other 11 209

output

input
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結果が出力されてしまうものと思われる． 

4 結論 

既報[4]の 3 次元点群分布を用いた物体のカテゴリ
認識手法に対し，視線方向の変化を考慮して点群を
学習することで，認識率を向上させることに成功し
た． 

距離情報に基づき領域分割をした際に重なってし
まった領域に対し，RGB 情報を用いてさらに小領域
に再分割し，すべての小領域の組み合わせに対して
AdaBoost 識別器を用いたカテゴリ認識を行い， 最も
スコアの高い組み合わせを用いて領域を再統合する
ことで，セグメンテーションと物体のカテゴリ識別
を精度良く行う手法を提案した．この手法は人間が
セグメンテーションとリコグニションを相補的に繰
り返し行っていることにインスパイアドされている． 

オフィスにある認識対象として椅子と机を採用し， 
高い認識率を得ることに成功した．今後は RGB画像
のノイズ処理の性能を向上させ，領域の再分割の精
度を上げることが課題である． 
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Fig. 6 Experimental result: (a) RGB-D image, (b) 

extracted regions based on depth information, each 

color of which corresponds to one region, (c) 

overlapping region, (d) RGB image of overlapping 

region, (e) segmentation based on RGB information 

using k-means method, and (f) segmentation and 

recognition result. 

(a) 

(d) 

(b)  

 

Fig. 7 Failure example of segmentation/recognition: 

(a) RGB image of overlapping region, (b) wrong 

segmentation/recognition result. 

(c) 

(e) (f) 

Table 4 Correspondence of color in Fig. 8(e) to label number 

 
Label number Color

0 red

1 green

2 blue

3 yellow

Table 5 Recognition result for combination of label, which is 

AdaBoost output value ranging from 0 (least probable) to 1 

(most probable) 
 

Label number Chair Desk

0&1 0.33 0.68

0&2 0.32 0.39

0&3 0.27 0.65

1&2 0.38 0.31

1&3 0.37 0.44

2&3 0.62 0.19

0&1&2 0.33 0.61

0&1&3 0.33 0.63

0&2&3 0.29 0.39

1&2&3 0.37 0.44

0&1&2&3 0.35 0.46
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妥当性基準を用いたx-meansについて
○藏口 雄丈 濵砂 幸裕 （近畿大学）

On Cluster Validity Measure based x-means

∗Y. Kuraguchi and Y. Hamasuna (Kinki University)

Abstract– Non-hierarchical clustering such as k-means and fuzzy c-means clustering need to be set the
number of clusters before execution. On the other hand, x-means is known as the method which estimates
the number of clusters automatically. The x-means is constructed with two steps: 1) partition process based
on k-means, 2) evaluation process by using information criteria, e.g. AIC or BIC. Cluster validity measures
are also known as the measure for evaluating the result of cluster partition. This paper proposes a novel
x-means approach which uses cluster validity measures instead of information criteria. The effectiveness of
cluster validity measure based x-means is verified through numerical examples.

Key Words: cluster validity measures, x-means, k-means, hard c-means

1 はじめに
今日，Web情報検索，バイオインフォマティクス，

マーケティングなどの分野で，データ解析技法の一つ
であるクラスタリングが用いられている．クラスタリ
ングは大量のデータから，未知の構造やパターンを発
見するために用いられ，データ解析におけるクラスタ
リングとは，与えられたデータ集合を外的基準を用い
ずに複数のグループに分類する技法を指しており，分
割した各グループはクラスタと呼ばれている．同じク
ラスタに属するデータは似た性質を持ち，違うクラス
タに属するデータは異なる性質を持つ．クラスタリン
グには階層的手法と非階層的手法があり，非階層的手
法の代表的な技法として k-meansがある 1)．k-means
は分割に曖昧さを認めないハードな分割であるため，分
割に曖昧さを認めるファジィ c-平均法 2)3) と対比して
ハード c-平均法 (HCM)とも呼ばれる．本稿では，ハー
ド c-平均法 (HCM)という呼称を用いる．
HCMは与えられたデータ集合に対して，ユーザがク

ラスタの分割数を指定する必要があるが，データ集合
毎に最適なクラスタ数は異なる．そこで，定量的に分
割結果を評価し，最適なクラスタ数を決定する指標と
して妥当性基準が知られている 4)5)6)．妥当性基準は，
各クラスタ毎のまとまりが良く，各クラスタの分割が
はっきりしている場合に良好な結果を示すように構成
されている．
一方，クラスタ数を設定せずに分割を行う手法とし

て x-meansが提案されている 7)8)．x-meansは HCM
を c=2とし，分割した各クラスタに再帰的に HCMを
適用することでクラスタ分割を行う手法である．クラ
スタ分割の前後の状態に情報量基準 10)11)を適用し，そ
の評価結果により分割の要否を判断することで，分割
数を自動決定する点が x-meansの特徴である．
従来の x-meansでは評価指標に情報量基準を用いる

ため，対数尤度の計算と確率モデルの推定が必要であ
り，計算コストが膨大となる．特に高次元データに対
して x-meansを適応する場合，分割処理は高速である
にも関わらず，分割結果の評価に時間がかかり，処理
全体の高速性が失われるという問題がある．本稿では
評価指標に妥当性基準を用いることで高速な処理の実
現を目的とする x-meansを提案する．

以降 2章で HCM，妥当性基準，従来の x-meansに
ついて述べる．次に 3章で提案手法の x-meansについ
て述べ，4章で人工データ 2つ，実データ 2つを用い
た数値例を示し，提案手法の有効性を検証する．最後
に 5章で本稿のまとめを述べる．

2 準備
2.1 ハード c-平均法

HCMの目的関数および制約条件は式 (1)，(2)で表
される．

Jh(U, V ) =
c∑

i=1

n∑
k=1

uki∥xk − vi∥2 −→ min (1)

Uh = {(uki) : uki ∈ {0, 1},
c∑

i=1

uki = 1, ∀k} (2)

ここで，X = {xk|xk = (xk1, . . . , xkp)
T ∈ ℜp, k =

1 ∼ n}，U = (uki)，V = (vi)である．uki は帰属度
であり，個体がどのクラスタに属しているのかを表す．
vi は p次元ベクトルで，i番目のクラスタのクラスタ
中心を表す．cはクラスタ数，nは入力データ全体の個
体数を表す．
帰属度およびクラスタ中心の更新式は式 (3)，(4)で

表される．

uki =

 1 (i = arg min
1≤j≤c

∥xk − vj∥2)

0 (otherwise)
(3)

vi =

∑n
k=1 ukixk∑n
k=1 uki

(4)

uki ∈ {0, 1}であることは，分割がハードであること
を意味し，uki = 1のとき，クラスタ iに属しているこ
とを表す．以下に HCMのアルゴリズムを示す．
アルゴリズムの終了条件として，目的関数あるいは

各変数の収束，最大繰り返し回数の設定などがある．

6464

第6回コンピューテーショナル・インテリジェンス研究会（2014年12月8日-9日・大阪） PG0014/14/0000-0064 © 2014 SICE



Algorithm 1 Hard c-means

HCM1 クラスタ数 cを定め，V の初期値をランダムに
設定する．

HCM2 各データ xk を帰属度行列の更新式に従い各ク
ラスタに割り当てる．

HCM3 更新式に従いクラスタ中心 vi を更新．
HCM4 終了条件を満たせば終了．そうでなければ

Step2に戻る．

2.2 妥当性基準
妥当性基準はこれまでに多数提案されているが，決定

的なものについては，現在も議論は継続されている 9)．
本研究ではDunn’s index6)，Davies-Bouldin’s index5)，
Xie-Beni index4) の 3つの妥当性基準を用いる．

2.2.1 Dunn’s index

Dunn’s index(DI)は式 (5)で表される．

DI = min
1≤i≤c−1

 min
i+1≤j≤c

 dis(Gi, Gj)

max
1≤k≤c

dia(Gl)


 (5)

また，diaは各クラスタのまとまり度合いを指し，dis
はクラスタ間の分離度合いを表す指標であり，式 (6)，
(7)で定義される．Gi，Gj，Gl は i，j，l番目のクラ
スタを表す．

dia(Gl) = max
i,j∈Gl

d(xi,xj) (6)

dis(Gi, Gj) = min
x∈Gi，y∈Gj

d(x,y) (7)

x，yはそれぞれデータを表し，Gi，Gj はクラスタ
を表す．この指標は大きい値であればあるほど良い分
割結果であると判断される．式 (6)でクラスタ内で非
類似度が最大のデータ間の組み合わせの値を求め，式
(7)でクラスタ間で非類似度が最小のデータ間の組み合
わせの値を求める．そのため，クラスタ内データの凝
集度が高く，クラスタ間の分離が良い場合にDIの値は
大きくなり，良い結果になる．

2.2.2 Davies-Bouldin’s index

Davies-Bouldin’s index(DB)は以下の 4式で構成さ
れる．

DB =
1

c

c∑
i=1

Ri (8)

Ri = max
j=j...c，i̸=j

(Rij)，i = 1 . . . c (9)

Rij =
Si + Sj

∥vi − vj∥2
(10)

Si =
1

|Gi|
∑
x∈Gi

∥x− vi∥2 (11)

式 (11)の Siはクラスタ内分散度，式 (10)の Rij は
クラスタ間類似度を表している．式 (9)のRiは式 (10)
の条件式であり，ある iを固定した際，i以外のクラス
タとのクラスタ間類似度の最大値を求める事を意味す

る．式 (9)，(10)，(11)を計算することで，式 (8)より，
DBの値が求まる．この指標は小さい値を取れば取る
ほどよい結果である．
DBの式 (10)でクラスタ間類似度を計算する際，∥vi−

vj∥2 でクラスタ中心間の非類似度を計算し，Si + Sj

でクラスタ内分散度の和を計算する．そのため，分割
結果のクラスタ内のデータがクラスタ中心周辺に密集
し，クラスタ間の分離が良ければ DBの値は小さくな
り，良い結果になる．

2.2.3 Xie-Beni’s index

Xie-Beni(XB)は式 (12)で表される．

XB =

∑n
k=1

∑c
i=1 uki∥xk − vi∥2

n min
1≤i,j≤c

i̸=j

∥vi − vj∥2
(12)

∑n
k=1

∑c
i=1 uki∥xk − vi∥2 / nは全てのクラスタに

ついて，クラスタ中心とクラスタ内のデータとの比類似
度の平均値を意味し，クラスタ内の凝集度を表す．また
min1≤i,j≤c,i ̸=j ∥vi−vj∥2は各クラスタ中心間の非類似
度の最小値を意味し，クラスタ間分離度を表す．XBで
はクラスタ中心とクラスタ内データとの非類似度の平
均が小さく，クラスタ間類似度が大きい場合 XBの値
が小さくなり，良い値となる．

2.2.4 数値実験に用いるデータセット

本章では本稿で用いる数値データを示す．その後Po-
larisデータを HCMで分割し，その結果を各妥当性基
準を用いて評価した結果を図示する．
本稿で使用するデータセットを Table. 1に示す．

Table 1: Sets of objects.
データ名 個体数 (n) 次元 (p) クラスタ数 (c)

人工データ 1 120 2 3

人工データ 2 125 2 5

Polarisデータ 51 2 3

Irisデータ 150 4 3

Iris データ 12) 以外のデータセットの散布図を Fig.
1，2，3に示す．同一色，同一形の個体は同一のクラス
タであることを意味する．

Fig. 1: Artifical data 1.

人工データ 1(Fig. 1)は，最も大きな集合が個体数
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80，それ以外の集合が個体数各 20 のデータセットで
ある．

Fig. 2: Artifical data 2.

人工データ 2(Fig. 2)は，µを平均，σを分散，j を
個体数，µ = [0, 0]以外の集合の相関係数を 0.5とし，
正規分布に従いランダムに生成した人工データである
8)．式で表したものが以下である．

xj ∼ N(µ = [0, 0],σ = [0.2, 0.2]), (j = 1, . . . , 25)

xj ∼ N(µ = [−2, 0],σ = [0.3, 0.3]), (j = 26, . . . , 50)

xj ∼ N(µ = [2, 0],σ = [0.3, 0.3]), (j = 51, . . . , 75)

xj ∼ N(µ = [0, 2],σ = [0.4, 0.4]), (j = 76, . . . , 100)

xj ∼ N(µ = [0,−2],σ = [0.4, 0.4]), (j = 101, . . . , 125)

Fig. 3: Polaris data.

Polarisデータは北極星付近の星の位置をプロットし
たデータである．
Irisデータは UCI Machine Learningの HPで公開

されているベンチマークデータの一つである 12)．

2.2.5 妥当性基準を用いた数値例
Polarisデータに対し HCMを c = 2 ∼ 6で初期値を

変え 1000回を実行し，各妥当性基準を用いて評価した
出力値の平均と分散を Fig. 4，5，6に示す．横軸の数
値が分割数を意味し，グラフ中の「×」がその分割数で
の平均値を表す．「×」を中心とした上下のバーが標準
偏差を表す．

Fig. 4: Result of average and standard deviation by
HCM and DI with Polaris data.

Fig. 5: Result of average and standard deviation by
HCM and DB with Polaris data.

Fig. 6: Result of average and standard deviation by
HCM and XB with Polaris data.

Figs. 4， 5，6より，Polarisデータの分割結果に対
しては全ての指標が最適な分割数 3を最も良い平均値
として出力した．

2.3 x-means

HCMをはじめとする従来の非階層的クラスタリン
グ手法に関する問題点として，以下が知られている：

1. 巨大な規模のデータでは計算時間が長くなる
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2. クラスタ数をユーザが指定しなければならない

3. 局所最適解を採用しがちである

従来の x-meansは特に 1，2の解決を目的に提案さ
れている 7)．x-meansのアルゴリズムは最初に十分に
小さな分割数 (デフォルトで c = 2)で HCMを行った
分割結果を情報量基準を用いて評価し，分割した各ク
ラスタに対して，HCMを再帰的に実行するという構成
になっている．分割の可否および，処理の継続を情報
量基準を用いて評価する．
この処理を行うことで，

• 分割対象の個体が繰り返しごとに減少する

• クラスタ数を事前に設定する必要がない

というメリットが生じ，1，2の問題を解消することが
可能になる．従来手法では情報量基準として Bayesian
Information Criteria(BIC)10) や Akaike’s Information
Criteria(AIC)11) が評価指標として用いられている．
従来の x-meansのアルゴリズムを以下に示す．

Algorithm 2 x-means 7)

Step1 cを十分に小さなクラスタ数 (デフォルトで c =
2)とし，HCMを実行．その分類結果に対し，情報
量基準の値を計算する．

Step2 分割後の各クラスタに対し，c = 2としてHCM
を実行．各クラスタの情報量基準の値を計算する．

Step3 分割前と分割後の情報量基準の値を比較する．
分割後の情報量基準の値が分割前の値より悪ければ
終了．そうでなければ Step2に戻る．

3 提案手法
従来の x-meansは大規模・低次元のデータに対して

の有用性が述べられている．しかし，情報量基準は対
数尤度を用いるため確率モデルの推定を行わなければ
ならず，特に高次元データの場合，計算に時間がかか
る．そこで，本研究ではその計算時間の長さを解消す
るために，情報量基準の代替として妥当性基準を用い
た x-meansを提案する．
以下に本稿で提案する x-means のアルゴリズムを

示す．

Algorithm 3 Cluster validity measure based x-
means

Step1 c を十分に小さなクラスタ数 (デフォルトで 2)
とし，HCMを実行．その分類結果に対し，データ全
体での妥当性基準の値を求める．

Step2 分割後の各クラスタに対し，c = 2としてHCM
を実行．分割後の状態に対してデータ全体での妥当
性基準の値を求める．

Step3 分割前と分割後の妥当性基準の値を比較する．
分割後の妥当性基準の値が分割前の値より悪ければ
終了．そうでなければ Step2に戻る．

情報量基準は単一のクラスタに対しても評価可能な
指標である．一方，妥当性基準を用いた評価には，ク
ラスタが複数必要である．妥当性基準は同一のデータ
セットに対して，異なる分割数での指標の値を比較す

ることに意味があるため，従来手法は再帰的に分割後
のクラスタを評価するが，提案手法ではデータセット
全体で，異なる分割数の状態の評価を行う．

4 数値例
本章の最初に，提案手法の分割結果が正しいかどう

かを外的基準を用いて評価するために使用する Rand
Index13)についての説明を行う．その後，2.2.4章で示
した 4つのデータに対して提案手法を実行し，分割数
と実行速度，Rand Indexの値を示す．
入力データを平均 0，分散 1で正規化し，提案手法を

実行する．また，HCMにおけるクラスタ中心の初期値
選択はデータの中から重複無く c個選択しその座標を
初期値として用いる．
Table 3，5，7，9は各妥当性基準を x-meansに適用

し 1000回実行した出力結果の分割数と実実行時間を示
した表である．一番左の列が用いた妥当性基準，一番
右の列が実実行時間の合計，2-5 の列は各列の分割数
(c)に分割された回数を表している．分割数「6 ≤」の
列にはクラスタ数が 6以上になった回数を示している．
Table 4，6，8，10は Rand Indexの値を表した表で

ある．一番左の列が用いた妥当性基準，2-5の列がその
分割数 (c)の時のRnad Indexの値を表している．分割
数「6 ≤」の列には分割数が 6以上になった時の Rand
Indexの値を示している．また，各手法について Avg
は各分割数のRand Indexの平均値，Stdはその標準偏
差を意味する．“– ”を記録している部分は，今回の実
験では，一度もその分割数を出力しなかった事を意味
する．

4.1 Rand Index

Rand indexは 2つのグループの組み合わせの一致度
を計算す評価する指標である．
Table 2: Combination table used in Rand Index.
U \V V1 V2 · · · VC Sums

U1 n11 n12 · · · n1C a1
U2 n21 n22 · · · n2C a2
...

...
...

. . .
...

...
UR nR1 nR2 · · · nRC aR
Sums b1 b2 · · · bC

∑
ij nij = n

Rand Indexはこのテーブルに従い 2つの分割結果
の組み合わせを計算する．本研究では，2つの分割結
果の内の片方にラベルデータを用いるため，以降の説
明でも片方のグループをラベルデータとして説明する．
Rand Indexを計算するためにはN11，N10，N01，N00

を Table. 2から求めなければならない．

• N11：同じラベル番号を持つデータが同じクラスタ
に分割されたデータ間の組み合わせの数．Table.
2では n11, . . . , nRC の組み合わせの総和．

• N01：同じラベル番号を持つデータが，分割後異な
るクラスタに分割されたデータ間の組み合わせの
数．Table. 2では a1, . . . , aRの組み合わせの総和．

• N10：異なるラベル番号を持つデータが，分割後同
じクラスタに分割されたデータ間の組み合わせの
数．Table. 2では b1, . . . , bC の組み合わせの総和．
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• N00：ラベルが異なり，異なるクラスタに分類され
たデータ間の組み合わせの総和．実際には全ての
データの組み合わせからN11，N10，N01を減算し
求める．

そしてこの値を

RI =
N00 +N11

NC2
(13)

として計算することで指標の値が求まる．この指標
は 1を取るとき最大であり，全てのデータが正しく分
割されたことを意味する．反対に 0を取る時最小であ
り，全てのデータが誤って分割されたことを意味する．

4.2 人工データ 1

各妥当性基準を x-meansに適用し，人工データ 1に
対して実行した場合の分割数，実実行時間をTable. 3，
Rand Indexの評価結果を Table. 4にそれぞれ示す．
Table 3: Results of obtained number of clusters and
run time by proposed method with artifical data 1.

c 2 3 4 5 6 ≤ time(sec)

DI 0 764 212 12 12 1491.78

DB 1 455 522 14 8 139.7

XB 0 722 278 0 0 127.62

4.3 人工データ 2

各妥当性基準を x-meansに適用し，人工データ 2に
対して実行した場合の分割数，実実行時間をTable. 5，
Rand Indexの評価結果を Table. 6にそれぞれ示す．
Table 5: Results of obtained number of clusters and
run time by proposed method with artifical data 2.

c 2 3 4 5 6 ≤ time(sec)

DI 2 515 349 99 35 1806.06

DB 0 5 247 334 414 198.99

XB 0 6 573 421 0 177.16

4.4 Polarisデータ

各妥当性基準を x-meansに適用し，Polarisデータに
対して実行した場合のの分割数，実実行時間を Table.
7，Rand Indexの評価結果をTable. 8にそれぞれ示す．
Table 7: Results of obtained number of clusters and
run time by proposed method with Polaris data.

c 2 3 4 5 6 ≤ time(sec)

DI 246 453 195 94 12 289.27

DB 0 8 36 171 785 92.92

XB 0 748 183 50 19 52.66

4.5 Irisデータ

各妥当性基準を x-meansに適用し，Irisデータに対し
て実行した場合の実実行時間を Table. 9，Rand Index
の評価結果を Table. 10にそれぞれ示す．

4.6 各指標で見られた特徴

x-meansの評価指標として，DI，DB，XBを用いた
際，出力結果に見られた特徴について述べる．
はじめにDunn’s indexについて述べる．この指標に

見られた特徴は以下の通りである．

Table 9: Results of obtained number of clusters and
run time by proposed method with Iris data.

c 2 3 4 5 6 ≤ time(sec)

DI 998 1 1 0 0 1347.5

DB 995 0 0 2 3 130.59

XB 996 2 0 2 0 130.03

1. 処理速度が 3つの指標の中で最も遅い

2. 分割数が少なくなる場合が多い

1. は式 (5)の分子でO(n2)の計算が毎回必要になる
ため，処理に時間がかかる．2. はクラスタ間類似度を
計算する式 (7)で全てのクラスタ間の中で，最も近い
データ同士を使用するため，特定のデータに対する依
存度が高くなる．そのため，分離が悪いデータセット
や，ノイズが含まれるデータセットを扱う場合，最も
悪い組み合わせの部分が常に採用され，式 (6)が改善
されない限り分割が継続されないため，分割数が少な
くなると考えられる．
次に Davies-Bouldin’s index この指標に見られた特

徴は以下のとおりである．

1. 処理速度が DIに比べ高速である

2. 分割数が多くなる場合が多い

3. 最適な分割数でも正しく分類されていない場合が
ある

1. は計算量が O(n)であるためである．各クラスタ
で，クラスタに含まれるデータ全てと，クラスタ中心
との非類似度の計算のみを行うため，DIより高速にな
る．2. は分離が悪いデータセットの場合，1つのクラ
スタが持つ個体数が極端に少なくなる場合がある．そ
の場合，式 (11)の値がごく少数のデータに依存し，分
割が最適であると評価されてしまうことがあり，分割
が継続され分割数が多くなる傾向にある．3. は 2. と
は反対に，式 (11)を用いるため，1つのクラスタに多
くのデータが含まれた分割が行われた場合，良い結果
だと評価するのに十分な数のデータがクラスタ中心周
辺に存在すれば，少数の誤った分割のデータは無視さ
れ分割結果が採用される．そのため，誤った分類が許
容され，Rand Inexの分散値が高くなり，また平均値
も他の指標と比べ低くなる場合が多くなった．
最後に，Xie-Beni’s indexについて述べる．この指標

に見られた特徴は以下のとおりである．

1. 処理速度が 3つの指標の中で最も高速である

2. 最適な分割数に近い分割数に分割が集中する

1. はDBと同様，式 (12)の分母の計算量はO(n)で
ある．それにもかかわらず，DBと実行速度に差が存
在するのは，プログラムの実装方法や計算量として表
されていない部分の計算時間であると考えられる．2.
については式 (12)は各データと，各クラスタ中心との
非類似度の平均を求めているが，分割がハードである
場合，分子はHCMの目的関数そのものである．HCM
の目的関数は最小を目指す関数である．そのため，最
適な分割数の時，あるいは最適な分割数に近い状態の
とき値が最小に近づき，良い分割数に近いクラスタ数
に分割が集中する．
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Table 4: Results of average and standard deviation of Rand Index with artifical data 1.
c 2 3 4 5 6 ≤

DI(Avg ± Std) – 0.939 ± 0.119 0.811 ± 0.051 0.762 ± 0.006 0.755 ± 0.003

DB(Avg ± Std) 0.776 ± 0.000 0.988 ± 0.035 0.790 ± 0.025 0.870 ± 0.015 0.876 ± 0.014

XB(Avg ± Std) – 0.974 ± 0.059 0.784 ± 0.008 – –

Table 6: Results of average and standard deviation of Rand Index with artifical data 2.
c 2 3 4 5 6 ≤

DI(Avg ± Std) 0.613 ± 0.054 0.792 ± 0.024 0.893 ± 0.014 0.944 ± 0.013 0.935 ± 0.009

DB(AVG ± Std) – 0.735 ± 0.064 0.890 ± 0.019 0.942 ± 0.036 0.904 ± 0.042

XB(Avg ± Std) – 0.701 ± 0.064 0.893 ± 0.012 0.962 ± 0.014 –

Table 8: Results of average and standard deviation of Rand Index with Polaris data.
c 2 3 4 5 6 ≤

DI(Avg ± Std) 0.703 ± 0.048 0.869 ± 0.075 0.914 ± 0.047 0.860 ± 0.056 0.823 ± 0.038

DB(Avg ± Std) – 0.794 ± 0.051 0.830 ± 0.075 0.863 ± 0.079 0.823 ± 0.064

XB(Avg ± Std) – 0.870 ± 0.082 0.888 ± 0.073 0.818 ± 0.029 0.812 ± 0.029

Table 10: Results of average and standard deviation of Rand Index with Iris data.
c 2 3 4 5 6 ≤

DI(Avg ± Std) 0.776 ± 0.000 0.634 ± 0.000 0.757 ± 0.000 – –

DB(Avg ± Std) 0.776 ± 0.000 – – 0.738 ± 0.003 0.723 ± 0.004

XB(Avg ± Std) 0.776 ± 0.000 0.659 ± 0.000 – 0.754 ± 0.001 –

4.7 考察

本稿の数値実験では人工データ 1，人工データ 2，Po-
larisデータに対しては，XBを x-meansに用いた場合
が最も良い結果を出力した．しかし，Irisデータに対し
てはどの指標を用いた場合も良い結果を出力すること
はほとんどなかった．Irisデータは 3つのクラスタの
うちの，2つのクラスタが近接し，類似性が高く評価さ
れてしまう．そのため，実際にはクラスタ数 3が本来
の分割数であるにもかかわらず，クラスタ数 2が最も
良いという出力結果が得られた．

5 おわりに
本稿では HCM，妥当性基準，従来の x-meansにつ

いて説明した．その後，妥当性基準を用いた x-means
を提案し，数値例によりその有効性を示した．
今後の課題として計算時間の削減，ノイズに対する

ロバスト性の実現のため一般化 Dunn’s index14) を用
いた検証がある．また，KL情報量正則化 15)，カーネ
ル法 16) を用いて，より複雑な分類境界を持つデータ
セットへの拡張に取り組む．
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強化学習におけるword2vecを用いた転移学習

○武石真登 恒川裕章 鈴木拓央 濱上知樹 （横浜国立大学）

Transfer Learning for Reinforcement Learning by using word2vec

∗M. Takeishi, H. Tsunekawa, T. Suzuki, and T. Hamagami (Yokohama National University)

Abstract– We propose a new transfer learning method for reinforcement learning using a semantics space
which is trained by word2vec. To improve the efficiency of reinforcement learning, a lot of transfer learning
methods are studied. The basic idea of transfer learning is to recall the same action among similar states.
However, the method needs to define the similarity of state by heuristics. In order to overcome the limitation,
we propose a new learning method which is able to estimate similarity by using context which can be
evaluate semantic distance. Experimental results show that the method can construct the semantic space
having similarity of states automatically. Moreover the results show that the method would improve other
reinforcement learning algorithm.

Key Words: reinforcement learning, transfer learning, word2vec

1 はじめに

強化学習は,ロボットの自律移動など，未知環境で適
切な動作が求められる用途に適した学習手法として広

く研究が行われている．しかし，適切な行動獲得のた

めに探索を多く必要とするため，学習に時間がかかる

という課題がある．そのため，大規模な状態空間を扱

う場合，エージェントに一から強化学習を行わせるの

は現実的ではない．そこで探索を減らすために，事前

知識を利用する学習法である転移学習を，強化学習に

用いる研究が進められている 1)．

強化学習における転移学習法では，多くの場合事前

タスクの状態空間で学習された行動を，目的タスクの

状態空間に写像することにより，目的タスクで事前知

識の利用を可能にしている．Reinaldoらは事前タスク
から目的タスクへの写像をヒューリスティクスを用い

て定めるQ-learningのアルゴリズムを提案している 2)．

また，筆者らは状態空間の位相類似性を用いて，学習

済みの行動価値を未学習の価値空間へ写像する手法 3)

を提案した．これらの手法は，目的タスクの経験を事

前タスクのどの状態に利用できるか明らかな場合を想

定している．すなわち，状態間の類似性が経験的に明

らかである場合に有効である．しかし，一般には状態

間の類似性は明らかでない．よって，状態の類似性を

自律的に獲得可能な手法が望ましい．

そこで本稿では，文章中に現れる単語の共起関係か

ら，単語の類似性を学習可能な word2vec4) を用いて，
エージェントの状態遷移から状態の類似性を学習可能

なアルゴリズムを提案する．

2 状態の位相類似性を利用した転移学習

状態の位相類似性を利用した転移学習は，学習すべ

き状態空間 S から位相類似性を評価可能な状態空間 C
へ式 (1)を用いて写像し，空間 C 上で転移学習を行う
手法である．

C = F(S) (1)

ただし，F は S 7→ C の写像関数である．空間 C 上で
行動を学習すべき部分空間 Ca ⊂ Cが存在するとき，式
(2) を用いて求められる空間 C′ ⊂ C に対して同時に行

Fig. 1: 類似の位相構造を利用した転移学習

動を学習，すなわちC ′に対して転移学習を行うことに

より，学習の高速化を行う．

C′ = H(Ca) (2)

ただし，Hは空間 C 上で位相類似性を定義する関数で
ある．Fig.1に類似の位相構造を用いた転移学習の様子
について示す．

写像関数 C = F(S)が経験的に明らかなタスクにお
いて，状態の位相類似性を用いた転移学習で強化学習

の高速化が可能であることが確認された 3)．しかし，一

般に写像関数 F は明らかでないため，自律的に F を
獲得可能なアルゴリズムが望ましい．

3 文脈からの位相類似性の学習

近年，文中に現れる単語の共起関係を用いることで，

ニューラルネットワークを用いた教師なし学習で，単語

の意味を学習可能であることが明らかになった 4)．特

に word2vec では，単語間の意味の近さをベクトル空
間の位相類似性により表現することができる．よって，

word2vecは単語を，位相類似性の評価可能な空間へ写
像可能といえる．

この知見から本提案手法では，強化学習において，

状態遷移中に現れる時系列の観測や行動の共起関係を

word2vecで学習し，状態空間から意味空間への写像関
数 C = F(S)を学習する．
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Fig. 2: 単語の意味空間

Fig. 3: 単語のベクトル学習

4 skip-gramモデル
word2vecでは，skip-gramモデル 4)を用いることに

より，単語の意味を学習する．

4.1 モデルの特徴

skip-gramモデルは，文章中における単語の共起関
係，すなわち文脈を学習することにより単語を高次の

ベクトル空間へ写像する，教師なし学習のモデルであ

る．Fig.2に，skip-gramモデルを用いて単語の意味を
学習した例を示す．skip-gramを用いると，Fig.2のよ
うに，“powerful”，“strong”といった意味が近い単語ほ
ど意味空間上での位相関係が近くなるような空間が作

成される．

4.2 アルゴリズム

skip-gramモデルでは，コーパス中に現れた単語の
意味が周辺の単語の共起関係により決定することを利

用し，Fig.3のように単語のベクトル表現をニューラル
ネットワークで学習する．今，コーパス中の t番目に
現れる単語をwt，それをベクトル表現したものを vwt，

コーパスを w1, w2, · · · , wT とすると，単語学習の目

的関数は，式 (3)で表される．つまり，単語のベクト
ル vwt が周辺の単語 wt−C , · · · , wt+C | C ̸= tのベク
トル vwt−C

, · · · , vwt+C
と距離が近くなるように，ま

た，周辺の単語以外とは，なるだけベクトル間距離が

遠くなるようにニューラルネットワークの重みを調整

し，各単語に対する適切なベクトルを取得する．

maximize
1

T

T∑
t=1

∑
−C≤j≤C,j ̸=0

log p(wt+j |wt) (3)

p(w0|wI) =
exp(v′T

w0
vwI)∑W

w=1 exp(v
′T
w vwI)

ただし，v′
wはコーパス中に現れた単語のベクトルのう

ちw番目に辞書登録された単語，W は辞書に登録され
た単語数である．学習初期ではランダムに設定された

vwt を式 (3)を用いて学習することにより，文脈を考慮
した単語の意味ベクトルを教師なしで獲得することが

できる．

5 skip-gramモデルを用いた
写像関数の作成

提案手法では，単語に変わって状態の共起関係を skip-
gramモデルを用いて学習する．これにより，状態を類
似性を評価可能な空間 Cへの写像関数する関数F を獲
得する．

5.1 特徴空間の導入

事前タスクにおいて skip-gramモデルで状態の意味
を学習しても，強化学習は未知環境において行動を獲

得するアルゴリズムであることから，事前タスクで観

測されたした状態が目的タスクのどの状態に対応する

のか明らかでない．そこで，本提案手法では状態とは

別に特徴 m ∈ M を定義する．特徴 m ∈ M とは目的

タスクと事前タスクの状態において共通して観測可能

な系列の空間である．そして，特徴mを用いて状態の
意味を推定する．

5.2 事前タスクにおける意味空間の作成

提案手法では，事前タスクで時刻 t において観測
される特徴 mt の意味ベクトルを，周辺の時刻 t −
C, t − C + 1, · · · , t + C | C ̸= 0 で観測された特
徴mt−C , · · · , mt+C の共起関係を利用し，skip-gram
モデルで学習する．そして意味ベクトルを学習後，目

的タスクにおいてある状態 s′tに遷移したときに観測さ
れる特徴m′

t の意味ベクトルを，s′t の意味ベクトルと
して利用する．すなわち，C = F(S)の代わりに，状態
の特徴空間から意味空間への写像 C = F(M)を用いる
ことで，状態の意味を推定する．

6 行動の学習アルゴリズム

提案する強化学習では，目的タスクにおいて以下の 3
つの項目についてどのように行動すべきかを学習する．

• 遷移した状態 sx

• 状態 sx において観測された特徴mx

• 特徴mx と意味が類似している特徴my

通常の強化学習では，各状態 s ∈ S においてどのよう
に行動を選択するか学習するが，提案手法では各特徴

m ∈ Mが観測されたときに，どのように行動を選択

するかを並行して学習する．さらに，事前学習により

獲得された特徴空間中で，意味が類似している特徴に

関しても同時に学習を行う．

提案手法では，観測された特徴mxが特徴空間Ma ⊂
M の要素，すなわちmx ∈Ma であるとき，事前学習

により獲得した特徴空間から意味空間への写像 Ca =
F(Ma)を用いて観測された特徴の意味を求め，その近
傍の空間 C′ = H(Ca)に含まれるM′ = F−(Ca)の特徴
空間の学習を行うことで，転移学習を行う．
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6.1 更新式

強化学習の一般的手法である Profit Sharing5) で
は，エピソード終了時に各状態に対する行動の評価値

w(s, a)を評価関数 f を用いて式 (4)で更新する.

w(sx, ax) ← w(sx, ax) + f(x) (4)

f(x) =

{
rs (x = W − 1)
1
S f(x+ 1) (x = W − 2, · · · , 0)

ただし，W は 1エピソードにかかったステップ数，S
は S > 1の定数である．この更新式に加えて，提案手
法では，式 (5)に示す特徴m ∈M の学習を追加する.

wm(mx, ax) ← wm(mx, ax) + fm(x) (5)

fm(x) =

{
rm (x = W − 1)
1
S fm(x+ 1) (x = W − 2, · · · , 0)

ただし，wmは特徴空間における行動の評価値，fmは
特徴空間における評価関数である．さらに，skip-gram
モデルを用いて求めた特徴の意味ベクトル vm を用い

て，意味空間 C 上で mと m′ が近傍に存在する場合，

すなわちベクトル間距離∆ = v′
m − vm が∆maxより

も小さい場合にm′の評価値についても式 (6)を用いて
更新を行う．

wm(m′
x, ax) ← wm(m′

x, ax) + fm(x) (6)

( ∀m′
x | ∥ vm′x − vmx ∥≤ ∆max)

6.2 行動選択

提案手法では，行動選択時に時刻 tにおける状態 st
の評価値 w(st, a)に加えて，時刻 tにおいて観測され
る特徴mt の評価値 wm(mt, a)を用いて行動選択を行
う．ϵ-greedy方策を用いて行動選択を行った例を以下
に示す．

π(st, at) =

{
1− ϵ (at = maxa w

′(st, a))
ϵ (otherwise)

(7)

w′(st, a) = w(st, a) + wm(mt, a)

式 (7)を用いて行動選択を行うことにより，特徴空間
と状態空間の双方を考慮した行動選択が可能になる．

7 シミュレーション実験

シミュレーション実験により，本提案手法の有効性

を明らかにする．以下の 2項目を確認するために，迷
路タスク，ネットワークタスクの 2つのタスクで実験
を行った．

• skip-gramモデルを用いて，特徴の系列から適切
な特徴の意味空間を作成可能かどうかの検証 (迷
路タスク)

• 提案手法を用いた場合の学習速度の検証 (ネット
ワークタスク)

7.1 迷路タスク：意味空間の検証

skip-gramモデルを用いて，エージェントが観測可能
な特徴系列m0, m1, · · ·から，適切な特徴の意味空間
が作成可能かどうかを Fig.4の迷路環境を用いて検証
する．

Fig. 4: 迷路環境

7.1.1 実験設定

エージェントは上下左右の行動を迷路上で行うこと

ができる．また，状態は各マスの位置で定義される．ま

ず，最適な行動を学習済みであるエージェントに．ラ

ンダムな初期位置からゴールまで行く行動を 10000回
実行させ，そこで観測された特徴系列 m0,m1 · · · を
取得した．ただし今回の実験では，時刻 t における
特徴を，5 ステップ前までに行った行動の履歴 mt =
(at−1, at−2, at−3, at−4, at−5)により定義した．次に，
skip-gramモデルでそれぞれの特徴 m0, m1, · · ·の意
味ベクトル vm0, vm1, · · ·を作成する．実験パラメー
タを Table.1に示す．

Table 1: 迷路環境における実験パラメータ

実験パラメータ　 値

エージェントの行ったエピソード数 10000

意味ベクトルの次元数 100

ニューラルネットワークの中間層の数 100

作成された意味ベクトルの空間において，意味の近

いベクトルほど空間上近い位置に配置されるかどうか

を確認するために，SOM6) を用いて描画を行った．

7.1.2 実験結果，考察

得られた SOMの空間を Fig.5に示す．SOMの空間
から，ベクトル間距離が近い特徴間ではエージェント

が行うべき行動が一致している．例えば，Fig.5におい
て，迷路と空間の対応に着目すると，距離の近い 4つ
の領域の表わす迷路上の状態 (特徴)では，どれも，上
に行く行動が最適な行動になっている．よって，意味

空間上でベクトル間距離の近い特徴間で転移学習を行

えば，学習速度を向上させることが可能である．

7.2 ネットワークタスク：学習速度の検証

本タスクでは，Fig.6の環境において，スタートから
ゴールまで行く最短経路を求めるタスクを用いて,提案
手法の学習速度について検証を行う．

7.2.1 実験設定

Fig.6の環境では，３本のリンクを持ったノード 600
個が連結されており，エージェントは連結されたノー

ド間をリンクを通して行き来できる．また，ノードに

は個別に固有の idと 4種類のノードタイプが割り当て
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Fig. 5: skip-gramモデルで作成された意味空間

Fig. 6: 事前学習におけるタスク

られており，エージェントは観測を通し，idとノード
タイプを知ることができる．

まず，Fig.6 の環境において最適な行動を行うこと
が可能なエージェントに，ランダムな初期位置から

ゴールノードまで行く行動 10000 エピソード動作さ
せ，そこで観測される特徴系列をm0,m1 · · ·を取得し
た．ただし，今回の実験では特徴を，5ステップ前ま
でに観測されたノードタイプの履歴，すなわち mt =
(tt, tt−1, tt−2, tt−3, tt−4, tt−5)と定義した．次に，得
られた特徴の系列m0,m1 · · ·を用いて skip-gramモデ
ルで特徴の意味ベクトル vm を学習し，特徴の意味空
間を作成した．実験パラメータをTable.2に示す．最後
に，Fig.6に示されるネットワークを２つ連結した 1200
個のノードから成る環境を作成し，Profit Sharingを用
いた場合，Profit Sharingに提案手法を追加した場合の
2つの場合について比較を行った．Fig.7に実験で用い
た環境を示す．

L = 300エピソードを 1学習として，100学習の平
均を実験結果とした．また，行動は ϵ-greedy方策を用

Fig. 7: 目的タスク

Fig. 8: スケジューリング

いて行動選択を行った．ただし，ϵは Fig.8のようにス
ケジューリングした．また，今回は転移学習時に近傍

の空間とみなす範囲を予備実験に基づき ∆max = 18
とした．

事前学習においてネットワーク構造を考慮した意味

空間が作成されているならば，本タスクでは既存手法

と比較して少ないステップ数で適切な行動を獲得可能

である．

Table 2: 事前タスクの実験パラメータ

実験パラメータ　 値

エージェントが行ったエピソード数 10000

意味ベクトルの次元数 100

ニューラルネットワークの中間層の数 100

状態数 600

ノードの種類 4

Table 3: 目的タスクの実験パラメータ

実験パラメータ　 値

学習率 α 0.3

S 4

ゴール達成時の報酬 r 1

ゴール達成時の特徴空間における報酬 rm 1

∆max 18

7.2.2 実験結果，考察

提案手法と，Profit Sharingの学習の収束の様子を比
較した結果を，Fig.9に示す．また，Fig.9を短いエピ
ソードの区間で区切って見た結果が Fig.10である．横
軸がエピソード数，縦軸がゴールまでのステップ数で

ある．180エピソードから，300エピソードの間に着目
すると，提案手法の方がやや少ないステップ数でゴー

ルに達することができている．これは，提案手法にお

ける転移学習により，通常の Profit Sharingと比較し
て評価関数への経験の伝搬が早いことによる効果と考
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Fig. 9: 学習曲線

Fig. 10: 学習曲線の各部分

えられる．

Fig.11に，各エピソードにおけるステップ数の提案
手法とProfit Sharingの差を求めたものを示す．これを
見ると，学習初期の段階において特に提案手法とProfit
Sharingでの探索回数に差がついていることが分かる．
よって，学習初期段階の探索を減らす手法として，本

手法が有効であると考えられる．さらに，Fig.12に各
エピソードに達するまでにエージェントが行ったステッ

プの数の総和を提案手法と Profit Sharingで比較した
結果を示す．これを見ると，60エピソードまでは提案
手法と Profit Sharingで総ステップ数の差が大きくな
り，それ以降は差がほぼ変化していないことが分かる．

このことからも，学習初期段階において転移学習の効

果が表れていることが分かる．また，300エピソード
目までに，提案手法の方が 3.82％少ないステップ数で
目的の行動を獲得可能であることが明らかになった．

7.2.3 課題

提案手法を用いて転移学習を行うことにより，通常の

Profit Sharingと比較してやや少ないステップ数で適切
な行動を獲得可能であることが明らかになった．しか

しながら，期待よりもステップ数を減らすことができ

なかった．その原因として，以下の 2点が挙げられる．

• 転移学習を考慮した方策のスケジューリング行わ
れていない点

Fig. 11: 提案手法と Profit Sharingのステップ数の差

Fig. 12: 提案手法と Profit Sharingの各エピソードに
おけるステップ数の総和

• 特徴空間における，近傍の定義が適切か明らかで
ない点

今回は ϵ-greedy方策を用いて，エピソードごとにラ
ンダム行動選択確率 ϵを決定するスケジューリング方
法を用いた．この方法では，エピソードが同じであれ

ば，学習が進んでいる状態，そうでない状態で，一律

に同じ確率でランダム行動選択を行ってしまう．その

ため転移学習を行って学習の進行を早くしたとしても，

ランダム選択確率の高い学習初期においては転移の効

果が陽に現れ辛い．そこで，学習進度に応じて ϵを決
定する方策用いれば，転移学習の効果がより明確に現

れると考えられる．

また，特徴空間における近傍の範囲∆maxを予備実
験に基づき決定しているが，この近傍の設定法が必ず

しも適切であるとは言えない．そこで，近傍の範囲を

より正確に決定することが可能ならば，さらに正確な

転移学習が行われ，学習速度が向上すると考えられる．

8 まとめと今後の展望

skip-gramモデルを用いてタスク内で観測される特
徴の共起関係を学習することにより，特徴を意味空間

に写像可能であることを示した．また，その空間を用

いて転移学習を行った結果，強化学習の学習速度が向

上することを確認した．
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今回は，近傍とみなすことができる空間の範囲∆max
を予備実験に基づき決定したが，今後近傍の境界を自

律的に獲得可能になれば，さらに本手法の適用範囲を

広げることが可能であると考えられる．
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非エキスパートエージェント集団からの
アンサンブル逆強化学習

○冨田真司 恒川裕章 鈴木拓央 濱上知樹（横浜国立大学）

Ensemble Inverse Reinforcement Learning from Non-expert Agents

∗S. Tomita, H. Tsunekawa, T. Suzuki, and T. Hamagami (Yokohama National University)

Abstract– Ensemble inverse reinforcement learning from non-expert agents ’behavior is proposed. In
many inverse reinforcement learning (IRL) problem, the expert agent which has ideal rewards for achieving
the goal is supposed to be existing. However, in real world problem, the expert is not always observed.
Moreover, the estimated reward function includes the bias depending on its inherent behavior if the reward
for achieving the goal task is estimated from one agent. In order to overcome the limitation of IRL, we apply
ensemble and boosting approach to IRL and integrate estimated reward functions from non-expert agents.
To confirm the effectiveness of the proposed method, we compared the results of reinforcement learning using
estimated reward functions and integrated reward function by simulation. The simulation result shows the
proposed method can estimate the reward adaptively.

Key Words: inverse reinforcement learning, reinforcement learning, ensemble learning

1 はじめに

強化学習 1)(Reinforcement Learning, RL)は学習主
体であるエージェントが報酬の設定された環境におい

て自律的に行動を学習する手法である．人が立ち入る

ことが困難な環境における行動獲得や，複雑なパラメー

タ設定が必要なロボットの自律制御等への応用が期待

されている．強化学習において適切な報酬の設定が難

しいタスクでは，逆強化学習 2)(Inverse Reinforcement
Learning, IRL)を利用する．逆強化学習は，エキスパー
トの行動の軌跡や方策から報酬関数を推定する手法で

ある．ここで，エキスパートは目的のタスクにおいて

最適な振る舞いをするエージェントを指す．

しかし最適な振る舞いの定義が難しくエキスパート

の発見が困難なタスクでは，振る舞いが最適ではない

もののタスクを達成可能な非エキスパートエージェン

トから報酬を求めることになる．ここで，一体の非エキ

スパートから逆強化学習を行う場合，タスクの学習に

適した報酬関数とは異なる報酬関数が推定される．こ

れは逆強化学習に利用したエージェントが持つ固有の

振る舞いに依存した報酬関数である．

そこで，よりタスクの学習に適した報酬関数を獲得

するためにアンサンブル学習の応用を考える．アンサ

ンブル学習は複数の弱学習器を組み合わせることで過

学習の発生を抑制し，汎化性能を向上させる手法であ

る．本稿では非エキスパートから逆強化学習によって

より学習に適した報酬関数を得るためのアプローチと

して，複数の非エキスパートから逆強化学習を行い，得

られた報酬関数の統合を行うアルゴリズムを提案する．

提案手法の概要を Fig.1に示す．

2 見習い学習

本研究で用いている逆強化学習の手法である見習い

学習 3) について示す．

2.1 特徴ベクトルの設定

状態空間 Sが持つ k個の特徴を要素とした特徴ベク
トル ϕ : S → [0, 1]k を考える．このとき，真の報酬関

Fig. 1: 提案手法の概要

数 R∗(s)は (1)式のように表される．

R∗(s) = w∗ · ϕ(s), w∗ ∈ Rk (1)

w∗は各特徴の重みを表し，報酬の最大値を 1以下に保
つために，||w∗||1 ≤ 1とする．
また，方策 πにおける状態価値関数 V π の期待値 E

は，初期状態を s0，割引率を γ として，(2)式のよう
に表される．

Es0∼D[V π(s0)] = E[
∑∞

t=0 γ
tR(st)|π]

= w · E[
∑∞

t=0 γ
tϕ(st)|π] (2)

方策 πのもとでの特徴ベクトルの期待値を特徴期待値
µ(π)と呼び，(3)式で定義する．

µ(π) = E[
∑∞

t=0 γ
tϕ(st)|π] ∈ Rk (3)

Es0∼D[V π(s0)] = w · µ(π)

エキスパートの方策を πE とすると，s0 ∼ D から
スタートし，πE に従って行動する状態遷移系列を観測

することによって，真の報酬関数を推定することがで

きる．

エキスパートのm個の状態遷移系列 {si0, si1, . . . }mi=1

が与えられたとき，エキスパートの特徴期待値

µ̂E = µ(πE)は，(4)式によって求められる．

µ̂E =
1

m

m∑
i=1

∞∑
t=0

γtϕ(sit) (4)
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2.2 エキスパートの方策の推定

µ(πE)を他の特徴期待値を用いて (5)式のように表
すことができたとき，そのエキスパートの方策 πE を

(6)式で推定する．

µ(πE) = λ1µ(π1) + λ2µ(π2) + · · ·+ λnµ(πn)(5)

πE = λ1π1 + λ2π2 + · · ·+ λnπn (6)
n∑

i=1

λi = 1, ∀iλi ≥ 0

エキスパートの振る舞いに近い方策 π̃を推定するた
めに，||µE − µ(π̃)||2 ≤ ϵを満たす π̃ を求める必要が
ある．このとき，∣∣∣∣E[∑∞

t=0 γ
tR(st)|πE

]
− E

[∑∞
t=0 γ

tR(st)|π̃
]∣∣∣∣

= |wTµE −wTµ(π̃)|
≤ ||w||2||µE − µ(π̃)||2
≤ 1 · ϵ = ϵ (7)

したがって，問題は ||µE − µ(π̃)||2 ≤ ϵとなるよう
な方策 π̃を見つけることに帰着される．以下，このよ
うな方策 π̃を見つけるための計算手順を示す．

2.3 Projection Method

方策 π̃ を得るアルゴリズムの一つが Projection
Method3)(PM)である．Projection Methodで用いる
式を以下に示す．

µ̄(i−1) = µ̄(i−2) + (µ(i−1)−µ̄(i−2)
)T (µE−µ̄(i−2)

)

(µ(i−1)−µ̄(i−2)
)T (µ(i−1)−µ̄(i−2)

)

·(µ(i−1) − µ̄(i−2)) (8)

w(i) = µE − µ̄(i−1) (9)

t(i) = ||µE − µ̄(i−1)||2 (10)

ただし µ̄(0) = µ(0)とする．Projection Methodのアル
ゴリズムを以下に示す．またこのアルゴリズムが進行

する様子を Fig.2に示す．

1. ランダムに選んだ方策 π0 のもとで

µ(0) = µ(π0)を計算し，i = 1とする．

2. (8)～(10)式により µ̄(i−1)，w(i)，t(i) を求める．

3. t(i) ≤ ϵのとき，アルゴリズムを終了する．

4. 報酬関数 R = w(i) · ϕのもとでの最適方策 πi を，

強化学習により求める．

5. 方策 πi のもとで µ(i) = µ(πi)を計算する．

6. i← i+ 1としてステップ 2へ戻る．

2.4 報酬関数の推定

本研究では，見習い学習を用いて得られた πE から，

その方策を得るための特徴ベクトルの重み ŵE を (11)
式のように推定し実験に用いている．

ŵE = λ1w1 + λ2w2 + · · ·+ λnwn (11)

ここで，wi は πi を獲得したときの特徴ベクトルに対

する重みである．

Fig. 2: i = 3までの PMアルゴリズム

3 アンサンブル逆強化学習

提案手法はアンサンブル学習の一種である

Adaboost4) のアルゴリズムを応用している．Ad-
aboost は前の弱学習器が誤判定した学習データの重
みを増やすことで逐次的に重みを更新するアルゴリズ

ムである．学習データに対する判定精度から弱学習器

の信頼度を求め，全ての弱学習器を信頼度で重み付け

して統合することでより判定精度の高い学習器を構成

する．

Adaboost アルゴリズムを報酬関数の統合に応用し
た提案手法のアルゴリズムを以下に示す．Adaboostア
ルゴリズムにおける弱学習器を非エキスパートとする．

また，学習データを特徴期待値とする．各ステップに

おける計算は後述する．

観測される非エキスパートの数をK，非エキスパー
ト番号を k = 1, 2, · · · ,K とする．また，設定した特徴
数を L，特徴番号を l = 1, 2, · · · , Lとする．

1. K 体の非エキスパートを観測しそれぞれの特徴期
待値を獲得する．k = 1とする．

2. 各特徴に対する重み βlを更新する．初期の重みは

全て 1/Lとする．(3.3節)

3. k番目の非エキスパートから逆強化学習を行い，報
酬関数 R(k) を獲得する．

4. k 番目の非エキスパートの各特徴の平均誤差を計
算する．その誤差の閾値判定を行い，重みを増や

す特徴を決定する．(3.1節)

5. 平均誤差の総和の逆数を取り非エキスパートの信
頼度を計算する．(3.2節)

6. k = K のとき，信頼度の正規化後に報酬関数を統
合しアルゴリズムを終了する．(3.4節)

7. k ← k + 1とし，ステップ 2へ戻る．

次節から，提案手法の定式化を行う．

3.1 平均誤差の計算

l番目の特徴の標準偏差 σl は (12)式で表される．

σl =

√√√√√∑K
k=1

(
µ
(k)
l − µ̄l

)2

K
(12)
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特徴期待値と，観測された全ての非エキスパートの特

徴期待値の平均値との差によって平均誤差を計算する．

このとき，標準偏差を用いて正規化を行う．

特徴 ϕlに関する k番目の非エキスパートの平均誤差

E
(k)
l は，

E
(k)
l =

{
|µ(k)

l −µ̄l|
σl

(σ ̸= 0)

0 (σ = 0)
(13)

E
(k)
l が閾値 T を上回ったとき，この特徴をエラーと判
定する．

3.2 非エキスパートの信頼度の計算

特徴の重みを考慮し平均誤差の総和をとると，k 番
目の非エキスパートの平均誤差の総和 E(k) は，

E(k) =
L∑

l=1

βlE
(k)
l (14)

E(k) の逆数をとり信頼度 α(k) とする．

α(k) =
1

E(k)
(15)

3.3 特徴の重みの更新

k番目の非エキスパートの特徴に対する重みを β(k)

と表すこととする．k = 1のとき，重みは均等である．

β(1) = {β(1)
1 , β

(1)
2 , . . . , β

(1)
L }

=

{
1

L
,
1

L
, . . . ,

1

L

}
(16)

ここで，i番目の特徴がエラーと判定されたとする．k
番目の非エキスパートにおいてエラーと判定された特

徴の重みの総和を β
(k)
error =

∑
i β

(k)
i と表し，全ての lに

対して (17)式の更新を行う．

β
(k+1)
l =

{
β
(k)
l · 1

β
(k)
error

(E
(k)
l > T )

β
(k)
l (E

(k)
l ≤ T )

(17)

さらに |β(k+1)| =
∑L

l=1 β
(k+1)
l と表し，重みの総和を

1に保つために (18)式により正規化を行う．

β
(k+1)
l ← β

(k+1)
l · 1

|β(k+1)|
(18)

3.4 信頼度による報酬関数の統合

|α| =
∑K

k=1 α
(k) と表し，信頼度の総和が 1となる

ように (19)式により正規化を行う．

α(k) ← α(k)

|α|
(19)

k番目のエージェントが持つ報酬関数をR(k)と表すと，

これらの報酬関数を統合した報酬関数 R̃は (20)式の
ように表される．

R̃ = α(1)R(1) + α(2)R(2) + · · ·+ α(K)R(K) (20)
K∑

k=1

α(k) = 1, ∀k α(k) ≥ 0

ここで，(1)式より，(20)式は (21)式と同値である．

R̃ = (α(1)w(1) + α(2)w(2) + · · ·+ α(K)w(K)) · ϕ(s) (21)

したがって，R̃を得るための特徴の重みベクトル w̃は，
(22)式のように表される．

w̃ = α(1)w(1) + α(2)w(2) + · · ·+ α(K)w(K) (22)

4 実験および考察

提案手法の有効性を確認するために，Fig.3に示すド
ライビングタスクを用いてシミュレーション実験を行っ

た．ドライビングタスクは，3本の走行車線とその両
側に車の走っていない路側帯が設けられている．自分

の車の速度は他のどの車よりも速く，他の車を避けな

がら走行するタスクである．3車線全てに他の車が走っ
ている場合などは，路側帯を走行して衝突を回避する

振る舞いが望まれる．

設定した特徴ベクトルは以下のようになっている．走

行車線に関する特徴が 5つ，車間距離に関する特徴が
5つであり，計 10個の特徴を要素とした特徴ベクトル
である．特徴ベクトルの要素は全て真なら 1，偽なら 0
を返す関数である．

特徴ベクトル ϕ = {ϕ1, ϕ2, · · · , ϕ10}の設定
ϕ1：左路側帯を走行中

ϕ2：左車線を走行中

ϕ3：中央車線を走行中

ϕ4：右車線を走行中

ϕ5：右路側帯を走行中

ϕ6：他の車と衝突している

ϕ7：先行車両との車間距離が短い

ϕ8：先行車両との車間距離が普通

ϕ9：先行車両との車間距離が長い

ϕ10：現在の車線の前方に車なし

提案手法のアルゴリズムの妥当性を検証した実験 1，提
案手法の有効性を確認した実験 2の 2つの実験を示す．

4.1 実験 1：パラメータ設定による信頼度変化の比較

提案手法ではパラメータとしてエラー判定を行うた

めの閾値 T の設定が必要である．また，実験に利用す

Fig. 3: ドライビングタスク
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Table 1: 特徴期待値の観測結果

ϕ1 ϕ2 ϕ3 ϕ4 ϕ5

µ1 0.0313 0.1785 0.3548 0.4356 0.0000

µ2 0.0397 0.2921 0.3828 0.2853 0.0000

µ3 0.0300 0.2030 0.4534 0.3136 0.0000

ϕ6 ϕ7 ϕ8 ϕ9 ϕ10

µ1 0.0000 0.0651 0.2430 0.1818 0.5102

µ2 0.0000 0.0112 0.0880 0.1708 0.7301

µ3 0.0000 0.3543 0.2971 0.0860 0.2626

Fig. 4: 閾値 T による信頼度変化

る非エキスパートの追加順序もパラメータの一つと言

える．そこで，得られる信頼度のパラメータ設定によ

る変化について検証を行った．

また，平均誤差の正規化の効果を確認するために，

正規化後，正規化前のそれぞれの場合で結果の検証を

行った．

4.1.1 実験設定

非エキスパート 3体の振る舞いをそれぞれ 20000ス
テップ観測した．観測した非エキスパートをそれぞれ

NEA1, NEA2, NEA3とする．全ての非エキスパート
は，他の車との衝突回数が 0であること，衝突が避け
られない場合以外は路側帯に出ないことを共通の振る

舞いとした．また個々の非エキスパートの振る舞いと

して，

NEA1: なるべく右側車線を走ること
NEA2: なるべく車間距離が長い車線を走行すること
NEA3: 他の車の後ろに隠れるように走行すること
をそれぞれ設定した．NEA1, NEA2, NEA3の特徴期待
値をそれぞれµ1，µ2，µ3 として，観測結果をTable.1
に示す．Table.1に示した特徴期待値を用いて，提案手
法により 3体の非エキスパートの信頼度を測定した．

4.1.2 結果と考察

閾値設定による信頼度の変化を Fig.4に，非エキス
パートの追加順序の変更による信頼度の変化をFig.5に
示す．非エキスパートの追加順序は，

1⃝NEA1→ NEA2→ NEA3

Table 2: 特徴期待値の観測結果

ϕ1 ϕ2 ϕ3 ϕ4 ϕ5

µ4 0.1134 0.3130 0.3481 0.1443 0.0811

ϕ6 ϕ7 ϕ8 ϕ9 ϕ10

µ4 0.0000 0.0202 0.1340 0.1642 0.6816

Fig. 5: 追加順序による信頼度変化

2⃝NEA1→ NEA3→ NEA2
3⃝NEA2→ NEA1→ NEA3
4⃝NEA2→ NEA3→ NEA1
5⃝NEA3→ NEA1→ NEA2
6⃝NEA3→ NEA2→ NEA1
として図に表している．

Fig.4の (a)より，正規化後の場合はパラメータ変更
の影響が小さく，設定値に依存しにくい結果が得られ

た．それに対して (b)の正規化前の場合では，得られた
信頼度がパラメータ設定に強く依存した結果となった．

Fig.5でも同様に，正規化を行うことで非エキスパート
の追加順序に依存しにくい結果が得られていることが

分かる．

このことから，アルゴリズムの安定性の向上のため

に標準偏差による平均誤差の正規化が有効であると言

える．

4.2 実験 2：報酬関数の統合前後の学習精度の比較

統合前後の報酬関数を用いて，強化学習による学習精

度の比較を行った．強化学習の価値更新は Q-learning
を適用した．学習精度の指標は他の車との衝突率とし

ている．衝突率は走行時間に対する衝突時間の割合で

あり，特徴 ϕ6 に対する特徴期待値を表す．

4.2.1 実験設定

非エキスパート 4体の振る舞いをそれぞれ 20000ス
テップ観測した．NEA1, NEA2, NEA3の振る舞いは
実験 1と同様である．NEA4の振る舞いとして，
NEA4: 2車線以上の急な車線変更をしない
を設定した．すなわち同じ方向へ続けて車線変更をし

ない振る舞いとなっている．NEA4の特徴期待値を µ4
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として，観測結果を Table.2に示す．

4体の非エキスパートから得られた報酬関数と，そ
れらを統合した報酬関数の計 5つを用いて強化学習を
行った．見習い学習，強化学習におけるパラメータを

Table.3に示す．ランダム行動率 ϵは 20000ステップご
とに-0.1として設定している．また，非エキスパート
はNEA1, NEA2, NEA3, NEA4の順に逆強化学習を行
い統合時に追加処理している．

Table 3: 実験 2 パラメータ

パラメータ 設定値

NEAの観測時間　 20000ステップ
終了条件 i = 20

強化学習の時間 200000ステップ
学習率 α 0.3
割引率 γ 0.9

ランダム行動率 ϵ 1 ∼ 0.1
エラー閾値 T 0.1

4.2.2 結果と考察

それぞれの非エキスパートから得られた特徴の重み

ベクトルwと統合後の重みベクトル w̃をTable.4に示
す．またそれらを用いて強化学習を行った際の衝突率

を Table.5に示す．

Table.4において衝突に関する特徴である ϕ6に注目

すると，統合後の報酬関数よりもNEA3の持つ報酬関数
w3の方がより小さな報酬となっている．しかしTable.5
より，統合後の報酬関数を用いて強化学習を行った場

合の衝突率が一番低くなっていることが分かる．NEA3
の衝突率が他の非エキスパートと比べて大きくなって

いるのは，先行車両との車間距離が近いことを表す特

徴である ϕ7に対して大きな報酬が設定されているため

であると考えられる．このように，衝突以外の特徴に

対する報酬設定も衝突率に大きく関与していることが

分かる．統合後の報酬関数は，各特徴の重み付けが改

善し，よりタスクの学習に適した報酬関数と言える．

以上の結果より，個々の非エキスパートから推定さ

れた報酬関数に比べて，提案手法によりそれらを統合

した報酬関数の方がタスクの学習に適していることを

示し，提案手法の有効性を確認した．

5 おわりに

本稿では，非エキスパートエージェント集団からのア

ンサンブル逆強化学習について提案した．提案手法は，

複数の非エキスパートエージェントから逆強化学習に

よって推定された報酬関数の統合を行うことで，学習

精度の向上を図る手法である．報酬関数の統合は，ア

ンサンブル学習の一つである Adaboostのアルゴリズ
ムを応用している．

提案手法の有効性を確認するために，ドライビング

タスクを用いたシミュレーション実験を行った．実験

1では提案手法のアルゴリズムの妥当性の検証，実験 2
では報酬関数の統合による学習精度向上の検証を行い，

提案手法の有効性を示した．

Table 4: 統合前後の重みベクトル

ϕ1 ϕ2 ϕ3 ϕ4 ϕ5

w1 -0.0976 -0.0044 0.0698 0.1496 -0.1174

w2 -0.1391 0.0726 0.0766 0.1157 -0.1259

w3 -0.0364 0.0141 0.0490 0.0417 -0.0684

w4 -0.0743 0.1117 0.1205 -0.0230 -0.1350

w̃ -0.0975 0.0500 0.0793 0.0841 -0.1160

ϕ6 ϕ7 ϕ8 ϕ9 ϕ10

w1 -0.1388 -0.1418 0.1062 0.1226 0.0517

w2 -0.0836 -0.1153 -0.0365 0.1157 0.1190

w3 -0.3539 0.3850 0.0102 -0.0010 -0.0403

w4 -0.1060 -0.1617 0.0311 0.1347 0.1019

w̃ -0.1478 -0.0497 0.0241 0.1023 0.0709

Table 5: 統合前後の衝突率

重みベクトル 衝突率 (特徴期待値 ϕ6)

ランダム行動 (参考) 0.0741

w1 0.0200

w2 0.0351

w3 0.0380

w4 0.0186

w̃ 0.0112
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1 はじめに 

帆走は，帆に受けうる推進力が船と風との相対速度

によって変化するため，将来にわたって状態と行動を

予測する必要がある．そのため，状態と行動の組の系

列へ報酬を分配できる強化学習が有効であると考える． 

従来の強化学習においては，エージェントの初期行

動はほぼランダムに決定されるため，エージェントが

最初の報酬を得るまでの時間が長くなってしまう．そ

こで，本研究では，あらかじめ人間が操作した行動を

学習初期の行動に取り入れればより早い学習が期待で

きると考え，帆走の強化学習におけるエージェントの

初期行動を人間が実際に操作したログから決定し，学

習を進めていく．従来の手法で学習を進めた場合と人

間の操作ログを行動選択に用いて学習を進めた場合を

比較する． 

2 実験内容 

2.1 実験概要 

本研究では帆船を自動操縦させることにより，効

率の良い帆走を学習させることを目的とする． 

 

y=0 

 

 

  y=50 

 

 

 

 

   

 

y=600 
 

Fig.1：帆船の自動操縦実験の概要 

 

問題を単純化するため，画面の下向きを y軸とし，y

座標が 0 から 600 である 1 次元の空間を考えて y=50

と y=550の区間の往復運動をエージェントに強化学習

させる(Fig.1)． 

第 1 エピソードの最初のステップでは，帆船が y=0

の位置に速度 0でいる．下方向に y=550まで帆走して

から上向きに方向転換して再び y=50の位置に戻ると，

報酬を得る．また，帆船が y=0，y=600 の位置に到達

した場合，帆船が壁に衝突したと考え，速度を 0にす

る． 

帆走では，風向きと直交して走ると大きな加速度を

得やすいため，画面の右側から一定の絶対風が吹く状

況を設定する．帆船の速度は，推進力と水から受ける

抵抗力により決まる．帆船が動くと，帆船から見た見

かけの風は，絶対風と帆船の速度の逆向きとを合成し

た風となる 1)．風が帆を押す力は帆が風を遮る面積に

比例する；風が帆を押す力は風速の 2乗に比例する；

と仮定すると，帆船の進行方向に対する見かけの風の

方向を ，見かけの風速を とすると，帆船は風から

          に比例する推進力を得る．帆船が水から

受ける抵抗力は速さの 2乗に比例すると仮定する．こ

のような現実に近いシミュレーションのもとで，帆走

の強化学習を行う． 

 

2.2 人間の操作ログ 

操作ログは Fig.2 で示す帆船操縦プログラムから取

ってくるものとし，入力はキーボードで行う．キーを

上に入力すると帆船が上に進み，キーを下に入力する

と帆船が下に進む．キーを離した状態にすると現在の

速度を維持する． 

帆走の強化学習において人間の操作ログを行動選択に用いる効果 

○真鍋秀朗，橘完太（工学院大学） 

The Effect of Using Human’s Operation Log to Select Action for Reinforcement Learning 

of Unmanned-Sailing 

* Hideaki Manabe and Kanta Tachibana (Kogakuin University) 

 

 

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

Abstract－   About Sailing, propulsive force of sailing yacht changes by the relative velocity between boat 
and wind, controller of sailing yacht need to take future state and future action into consideration. Therefore, we 
use reinforcement learning that we can distribute rewards to effective combinations of state and action. In con-
ventional reinforcement learning, it takes long time before agent obtains the first reward because action of agent 
is decided almost at random in early stage of learning. Expecting faster learning, we decide action as the same 
as human’s operation log. This paper compares learning results of conventional method and our method which 
uses human’s operation log. 
Key Words:  Sailing, Reinforcement Learning 

帆船 
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Fig.2：帆船操縦プログラム 

 

1ステップは 1ミリ秒とし，人間が操作した場合の 1

エピソードの平均はおよそ 9,801 ステップとなる．被

験者は 2人，1往復を 1エピソードとして合計 22往復

分行った．分散は 1,535,805，標準偏差は 1239.28であ

る． 

 

2.3 帆走の強化学習 

帆船の強化学習では，状態空間，行動空間ともに連

続となる．連続な状態空間を次のように 36の領域に離

散化する．状態変数は帆船の 座標と 方向の速さ（以

下，  ）である． 

 座標と  をそれぞれ 6 区分に区切り，全ての状態

数は 6×6＝36である． 

 

y座標による状態の区分は以下の通りである． 

 

  ：  yが 0以上 50未満 

  ：  yが 50以上 300未満（往路） 

  ：  yが 300以上 550未満（往路） 

  ：  yが 550以上 600未満 

  ：  yが 300以上 550未満（復路） 

  ：  yが 50以上 300未満（復路） 

 

また，  による状態の区分は以下の通りである． 

 

   ：   が-2未満 

   ：   が-2以上-1未満 

   ：   が-1以上 0未満 

   ：   が 0以上 1未満 

   ：   が 1以上 2未満 

   ：   が 2以上 

比較対象の従来法として，Q学習を用い，行動決定

は epsilon-greedy 法を利用する．従来の Q 学習におい

ては，Q表の各要素の初期値を一定値やランダムに設

定することが一般的である． 

 

学習における Q値の更新式は， 

 

                             
 

                      

 

である 2)．ここで，  は時刻 tにおける状態，  は時

刻 tにおける行動，  は時刻 tに獲得した報酬である． 

 

学習パラメータは以下の通りに設定する． 

学習係数      

割引率      

              法における      

 の初期値   

状態数＝ y座標の状態 6 × vyの状態 6 ＝36 

行動数＝3（上に加速，速度維持，下に加速） 

帆船がマーク地点を回った後に y=50 まで戻った時

点で報酬  を与え，それ以外の場合は報酬を与えない．

  は周回するまでにかかった時間に反比例し， 

        

とする．なお， は報酬を設定する際の係数であり，

本実験では k=1,000,000 とする．また，  は帆船が往

復するのに経過した時間である．  が長ければ長いほ

ど報酬が減少する．往復を完了した時点で 1エピソー

ドが終了する．1 エピソードが終了する度に  を 0 に

戻し，次のエピソードを開始する． 

そのため，エージェントが最初の報酬を得るまでは，

行動の望ましさを Q表で表すことができず，Q表に基

づく行動選択はランダムに近いものとなる．報酬を得

るたびに，この状況は改善されていくが，帆走のよう

に複雑な対象を強化学習する際には，現実的な時間で

学習が収束しない恐れがある． 
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2.4 本研究の提案手法 

そこで，本研究では人間の操作ログから学習を進め

る手法を提案し，提案の効果を調べる．Fig.3に示すよ

うに，まず，最初の何エピソードかの往復運動を人間

が操作し，その間も学習を進める．何エピソードかを

人間が操作した後はエージェントが学習したQ値に基

づいて行動を選択する．本研究では，初期段階の人間

による行動選択のエピソード数を変えた場合，学習に

どのような違いが見られるのかを考察する． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig.3：行動選択と学習の概要 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

3 実験結果 

実験結果をそれぞれ Fig.4 - Fig.8に示す．横軸はエピ

ソード数，縦軸はエピソードにおけるステップ数（周

回時間）である． 

3.1 従来手法での実験結果 

Fig.4 は人間の操作ログを用いなかった学習結果であ

る．これを以後『試行 H0』とする． 

 

 

Fig.4：従来の Q学習による学習の結果（試行H0） 

 

3.2 提案手法での実験結果 

Fig.5,6,7,8はそれぞれ最初の3,4,5,10エピソードを人

間の操作ログによって行動選択しながら学習を行った

結果である．これらをそれぞれ以後，『試行 H3』，『試

行 H4』，『試行 H5』，『試行 H10』とする．Fig.5-Fig.8

における点線より左側のエピソードは，人間による行

動選択を行ったエピソードを示す． 

 

 

Fig.5：最初の 3エピソードを人間による 

行動選択をして学習を進めた場合の結果（試行 H3） 
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Fig.6：最初の 4エピソードを人間による 

行動選択をして学習を進めた場合の結果（試行 H4） 

 

 

 

Fig.7：最初の 5エピソードを人間による 

行動選択をして学習を進めた場合の結果（試行 H5） 

 

 

 

Fig.8：最初の 10エピソードを人間による 

行動選択をして学習を進めた場合の結果（試行 H10） 

 

 

Table 1に，エピソード区間における累積ステップ数

を 50エピソードごとに算出した結果を示す．累積ステ

ップ数は折れ線グラフを積分した値であり，そのエピ

ソード区間におけるエージェントの学習回数である． 

 

Table 1：ステップ数の累積値 

 

エピソ

ード区

間 

人間が行動選択したエピソード数 

0(従来) 3 4 5 10 

1-50 1,701,942 1,537,348 759,155 2,558,917 569,937 

51-100 790,124 855,386 816,860 881,260 525,709 

101-150 723,196 857,930 802,332 939,951 530,033 

151-200 523,345 747,137 676,502 1,823,746 523,940 

 

4 考察 

 試行 H0の結果(Fig.4)からは，操作ログを用いなけれ

ば，学習が進むまでは周回に膨大な時間がかかること

が分かる． 

100 エピソード手前までは学習がほとんど進まず，

ステップ数が減少しない．150 エピソード付近までに

は 15,000ステップ前後へ減少する．150エピソード以

降はさらに学習が進み，約10,000ステップで収束する． 

一方で，試行 H10の結果(Fig.8)は，10エピソード後

も従来手法で収束した約10,000ステップを保持するこ

とが分かる． 

Table 2に，試行 H4において 4エピソードが終わっ

た時点で Q 値の最も高かった行動を状態ごとに示す．

また，Table 3に，試行 H10において 10エピソードが

終わった時点でQ値の最も高かった行動を状態ごとに

示す．また，空欄は Q値が更新されなかった状態であ

る． 

 

Table 2：試行 H4で Q値の最も高かった行動 

（4エピソード後） 

                         

         

         

         

   上 上 上 維持  維持 

   上      

   上      

 

 

Table 3：試行 H10で Q値の最も高かった行動 

（10エピソード後） 

                         

   下 下 下 下 下 下 

        下 

       上 上 

   上 上 上 上 上 上 

   上 上     

   下      
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試行 H10の場合，試行 H3，試行 H4，試行 H5に比

べて学習が早く進んだ理由は，Table2 , Table 3が示す

ように，人間による行動選択が終わった時点でより多

くの状態においてQ値の更新がされたためだと考えら

れる．  

Table 4に試行 H10の 200エピソード後に Q値の最

も高かった行動を状態ごとに示す．また，Table 5に試

行 H0の 200エピソード後に Q値の最も高かった行動

を状態ごとに示す．また，太字で示した場所は Table 4

と Table 5 において行動が異なる状態である（空欄は

除く）． 

 

Table 4：試行 H10で Q値の最も高かった行動 

（200エピソード後） 

                         

   維持 上 維持 下 下 下 

    維持   上 下 

      下 上 下 

    上 上 下 上 上 

   上 上 上 維持 下 下 

   下 維持 下    

 

 

 

Table 5：試行 H0で Q値の最も高かった行動 

（200エピソード後） 

                         

   維持 上 下 下 維持  

   下 維持  下 下 下 

    下  下 上 下 

   維持 上 上 下 下 下 

   上 上 上 下 上  

   下 維持 上    

 

 

Table 4において，        の行動は試行 H10では

「上」，試行 H0の場合では「下」となっている．こ

れは人間が操作する場合は，y=600の地点に壁がある

ため，壁に衝突しないように減速する必要があるため

に「上」という行動が多くなったと考える．また，試

行 H0で学習した場合，あえて壁に衝突して速度を 0

にすることで逆方向への加速を素早くするという行動

を学習したため，「下」という行動が多くなったと考

える． 

このように，機械学習により人間が操作しただけで

は思い付かない行動をすることがあるが，実際のよう

に壁に衝突することが推奨されないような状況では，

機械学習のみならず，最初の数エピソードの行動選択

を人間がする必要がある．また，壁に衝突した状態で

学習を進めた場合と，壁に衝突せずに学習を進めた場

合のどちらも，10,000ステップというほぼ同じ値に収

束する結果になったため，実際の壁に衝突せずに学習

を進めることができる人間の方がより効率的な帆走が

できると考える． 

 

以下の Fig.9は試行 H0，試行 H4，試行 H10におけ

るそれぞれの学習回数とステップ数の変移である．ま

た，Fig.10は Fig.9のグラフの縦軸を 40,000ステップ

以内で拡大した図である． 

 

 

Fig.9：人間による行動選択のエピソード数を 

変えた際の学習回数とステップ数の変移 

 

 

Fig.10：Fig.9を 40,000ステップ以内に拡大した図 

 

 

Fig.9, Fig.10より，試行 H4の累積ステップ数が試行

H0より増加したのは，学習回数が不十分であったため

にステップ数が収束しなかったためと考えられる．

Fig.10 で分かるように，さらに学習回数を増やしたら

従来の手法で収束したステップ数と同じ値に収束する

可能性がある．また，試行 H10の時に最も少ないステ

ップで学習が進んでいることが分かり，学習回数

500,000 回あたりで 10,000 ステップに収束することが

分かる．従来の手法で Q学習を進めるのに比べて，人

間による行動選択を加えた方が早く学習が進むという

ことがいえる．  
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5 まとめ 

本研究では，帆走の強化学習におけるエージェント

の初期行動を人間が実際に操作したログから決定して

学習を進める手法を提案し，従来の手法と比較した．

その結果，人間による行動選択なしで学習を進めた場

合は学習の収束に 150エピソード（累積ステップにす

ると約 3,200,000ステップ）ほど必要であるが，人間に

よる行動選択を含めて学習を進めた場合はより少ない

累積ステップ数で学習が進むことが分かった．特に，

試行 H10 で学習を進めた場合の結果は，およそ 15 エ

ピソードほどで収束し，従来の手法よりも早く学習が

進んでいることが分かり，これは人間による行動選択

が終わった時点で従来の手法に比べてより多くの行動

において Q値の更新がされたためだと考えた．  

今回は試行 H0，試行 H3，試行 H4，試行 H5，試行

H10 と実験を行った．そのうち，試行 H4 の場合はス

テップ数が収束せず，学習回数が不十分であった可能

性がある．試行 H3と試行 H5の場合は学習回数が十分

あるにも関わらず，試行 H0 と比べて学習が進まない

結果となったため，その原因を明らかにしていきたい．

また，今後は人間による行動選択を x座標にも拡張し

た 2次元平面での学習についても研究を進めていきた

いと考えている． 
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フォーメーション形成問題に対する
学習の確実性を向上させた群強化学習法とその評価

○ 飯間 等 黒江康明 （京都工芸繊維大学）

Swarm Reinforcement Learning Methods Improving Certainty of Learning
for a Formation Problem and Their Evaluation

∗H. Iima and Y. Kuroe (Kyoto Institute of Technology)

Abstract– In this paper, we treat a multi-robot formation problem. In this problem, multiple robots
move from their respective initial positions, and they achieve to make a given target formation by reaching
different goal positions each other. They learn their respective goal positions and the shortest routes to
the goal positions. For solving the formation problem, we recently proposed swarm reinforcement learning
methods. In the methods, multiple sets of the robots and environments, which are called learning worlds, are
prepared and the robots in each learning world learn not only by performing a usual reinforcement learning
method but also by exchanging information among the learning worlds. The methods, however, sometimes
fail to find not only an optimal policy but also a policy which enables the robots to make the target formation,
especially in the case where the target formation is large and complicated. In order to resolve this problem,
this paper proposes swarm reinforcement learning methods in which the robots learn through taking actions
based on the current policy in learning by the usual reinforcement learning method. The performance of the
proposed methods is evaluated through numerical experiments.

Key Words: Reinforcement learning, Swarm intelligence, Formation control

1 はじめに
近年，マルチエージェントシステムのフォーメーショ

ン制御に関する研究が盛んに行われ，群ロボット，複数
の無人飛行機，複数の人工衛星などへの応用が考えら
れている 1)．ところが，このようなシステムは非常に
複雑で，その挙動を把握してモデルを作成し，それに基
づき制御法を開発するのは一般に困難である．このよ
うなシステムに対しては，エージェントが試行錯誤を
通して学習を行う強化学習の導入が有効であると考え
られる．なぜなら強化学習では環境に関する事前知識
を必要としないからである．そこで，著者らは，フォー
メーション制御の基礎的な問題として複数のロボット
がフォーメーションを形成する強化学習問題を取り上
げ，この問題に対する強化学習法に関する研究を進め
ている 2, 3, 4)．
フォーメーション形成問題は，複数のロボットが所

望のフォーメーションを形成するために，各自の初期
座標からロボットの台数分存在する目標座標までの最
短経路を学習する問題である．各ロボットは互いに異
なる目標座標に到達しなければならず，各自が到達す
べき最適な目標座標を学習を通して獲得しなければな
らない．フォーメーション形成問題はマルチエージェン
ト問題 5)であり，一般にマルチエージェント問題にお
いてはロボット間の相互作用が存在するので，特に学
習が困難となる．また，ロボットは目標座標までの最
短経路を学習したいので自身の初期座標に最も近い目
標座標へ移動する方策を学習しようとするが，ロボッ
ト全体のことを考えると通常はその方策が最適ではな
い．このように全てのロボットにとって最適な方策を
学習することは困難である．
フォーメーション形成問題に対して，著者らはエー

ジェントと環境の組（これを学習世界と呼ぶ）を複数
用意して学習を行う強化学習法を以前に提案しており，
この学習法を群強化学習法と呼んでいる 2, 3)．群強化

学習法は，各学習世界で個別に通常の強化学習を用い
て学習させるとともに，学習世界間の情報交換によっ
ても学習させる方法である 6, 7)．個別学習で優れた学
習を行った学習世界の情報を他の学習世界に受け渡し
て，各学習世界がその情報をもとに学習することによ
り，優れた方策を短い学習時間で得ることを期待して
いる．優れた学習を行った学習世界の選別は各学習世
界の個別学習結果を評価して行う．フォーメーション
形成問題では各ロボットが目標座標までの最短経路を
学習したいので，全ロボットの行動回数の総和に基づ
いて評価するのが妥当である．ところが，総和のみで
評価すると，ロボットが自身の初期座標に最も近い目
標座標に到達する方策を学習する可能性があり，その
ような方策は通常最適ではない．最適な目標座標に最
短経路で到達できている場合は全ロボットの行動回数
のばらつきが小さいと考えられるので，文献 2, 3)では
総和とばらつきの両方を用いて各学習世界の個別学習
結果を評価する方法を提案している．数値実験におい
て，目標とするフォーメーションが小さく複雑でない
場合には，文献 2, 3)の学習法によって優れた方策を獲
得できることを確認している．
ところが，文献 2, 3)の学習法では，目標とするフォー

メーションが大きく複雑な場合には，最適な方策を求
められないだけでなく，フォーメーションを形成する方
策も求められない場合があった．そこで本稿では，最適
な方策を求めることを多少犠牲にしても，フォーメー
ションを形成する方策を確実に求めることができるよ
うにするための群強化学習法を提案する．提案方法を
いくつかの例題に適用した数値実験を行い，提案方法
の性能を評価する．

2 フォーメーション形成問題
Fig. 1に示されるように，複数台存在する各ロボット

が各自の与えられた初期座標から移動して，ロボットの
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Fig. 1: Multi-robot formation problem

台数と同じ個数だけ存在する目標座標の一つに到達し
て何らかのフォーメーションを形成する問題を考える．
各ロボットは互いに異なる目標座標に到達しなければ
ならないものとする．このような状況は人文字のよう
に複数のロボットが文字や絵を形成するような場合に
現れる．このとき，全てのロボットが目標座標に到達し
てフォーメーションを形成するまでの時間が最短とな
る各ロボットの移動経路を求めたい．本稿では簡単の
ために，各ロボットが二次元格子平面上を移動するもの
とする．格子平面の大きさをX ×Y とし，平面の左下
の座標を (1, 1)，右上の座標を (X, Y )とする．ロボッ
トの台数を Iとすると，各ロボットRi (i = 1, 2, · · · , I)
は初期座標 Si から出発し，{G1, G2, · · · , GI}で表記
される I 個の目標座標の一つに向かって移動する．各
ロボットは上下左右への 1マス分の移動および停止の
中から一つの行動を選択できるが，二次元格子平面の
外側には移動できず，そのような行動を選択した場合
は移動せずに元の座標に留まるものとする．全てのロ
ボットは同時に移動するが，他のロボットに接触しな
いようにするための処理を簡単のため次のように行う
こととする．すなわち，全ロボットを番号 iの順に一
台ずつ動かしてみたときに，別のロボットがいる座標
に移動する行動を選択したロボットは移動せずに元の
座標で留まるものとする．
以上に示したフォーメーション形成問題に対して，強

化学習問題としての問題設定を説明する．ここでは，一
台のロボットを一つの学習エージェントとみなす．各
ロボットRiは現在の自分の位置座標 (xi, yi)を観測す
ることができるものとし，それを強化学習における状
態とする．各ロボットの状態数はXY である．行動は
上下左右への 1マス分の移動および停止であり，各ロ
ボットの行動数は 5である．先に述べたように，全て
のロボットは互いに異なる目標座標 {G1, G2, · · · , GI}
に到達しなければならない．ロボット Ri が到達する
目標座標をGOi (Oi ∈ {1, 2, · · · , I}) とするとき，GOi

はあらかじめ与えられず，各ロボットは学習を通して
GOi を獲得するようにする．全てのロボットが目標座
標に到達してフォーメーションを形成するまでの時間
はロボットの行動回数に比例する．以上より，本強化
学習問題は，全ロボットが互いに異なる目標座標に到
達するまでの行動回数が最少となるように，各ロボッ

トの目標座標GOi とそれに至る経路（行動手順）を学
習する問題である．なお，全てのロボットが初期座標
から出発してフォーメーションを形成するまでを 1エ
ピソードとする．
このようなフォーメーション形成問題はマルチエー

ジェント問題であり，一般にマルチエージェント問題
においてはロボット間の相互作用が存在するので，特
に学習が困難となる．また，ロボットが初期座標に最
も近い目標座標へ移動する利己的方策と他のロボット
も最短経路をとることができる目標座標へ移動する利
他的方策が異なるジレンマを有している．このことを
Fig. 1を用いて説明する．Fig. 1において，初期座標
が最も右に位置するロボットR1は自身に最も近い目標
座標へ移動し，他の全てのロボットが目標座標へ到達
するまで停止する行動をとっている．ロボットR1が自
身に最も近い目標座標へ移動するので，左下のロボッ
トR2はR1が移動する目標座標へは移動できず，より
遠くの最も右に位置する目標座標へ移動している．ロ
ボット R2 は 5台のロボットの中で最も経路が長いの
で，この場合のフォーメーションを形成するまでの時
間は R2の移動時間に等しい．ロボット R1と R2の目
標座標を逆にすると，先と同様にR2の経路が最も長い
のでフォーメーションを形成するまでの時間はR2の移
動時間に等しいが，その移動時間は Fig. 1の場合より
短くなる．したがって，ロボットR1と R2の目標座標
を逆にした場合の方策はロボット全体の移動時間を考
えた利他的方策であり，Fig. 1の方策はロボットR1が
自身の移動時間のことしか考えていない利己的方策で
ある．これらの利他的方策と利己的方策が異なるジレ
ンマによって利他的方策を学習することが困難となる．

3 フォーメーション形成問題に対する群強化
学習法

前節のフォーメーション形成問題に対して，文献 2, 3)
で提案した群強化学習法を概説する．

3.1 基本構成
強化学習では，エージェントが現在の状態で何らかの

行動を実行して環境から次状態と報酬を受け取り，そ
の受け取った報酬に基づいて最適な方策を学習する．群
強化学習法では，エージェントと環境の組を学習世界
と呼び，この学習世界を複数用意し，二種類の学習に
よって短時間に最適な方策を獲得しようとする．すな
わち，各学習世界のエージェントが個別に通常の強化
学習を行う学習と，他の学習世界との情報交換を通し
た学習である．通常の強化学習法では一つの学習世界
のみで学習を進めていくことに相当し，時として報酬
が少ない無駄な行動をエージェントが選択する場合が
あり，それは学習の速度の低下をまねく．一方，複数の
学習世界を用意すると，いずれかの学習世界で何らか
の意味で優れた学習が行われることが期待できる．そ
の優れた学習を行った学習世界の情報を学習世界間で
交換して，各学習世界のエージェントがその情報をも
とに学習することにより，より短時間に最適な方策を
得ることが期待できる．
群強化学習法の基本的な流れは次のようになる．ま

ず各学習世界のエージェントが個別に通常の強化学習
を行って学習する．次に，優れた学習を行った学習世
界を選別するために，先の個別学習の結果に基づいて
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各学習世界を評価する．その評価結果に基づいて優れ
た学習世界を選別し，優れた学習世界の何らかの情報
を学習世界間で交換して各学習世界のエージェントが
学習する．以上の個別学習，学習世界の評価および学
習世界間の情報交換による学習を，エピソード数があ
る一定回数に達するまで繰り返す．

3.2 個別学習

各学習世界の個別学習で用いる学習法や行動選択法
は基本的にはこれまでに提案されているどのような方
法でも用いることができるが，以降では学習法として
Q-learning法 8)を用い，行動選択法として ε-greedy法
を用いるものとして説明する．Q-learning法は各状態
s，各行動 aに対する価値（Q値）Q(s, a)の推定値を
用いて学習する方法であり，各学習世界 wの個別学習
で用いる場合のアルゴリズムは次のようになる．
Step 1 各ロボットRiの現在の状態 swiを初期化する．
Step 2 各ロボットRiが後述する ε-greedy法を用いて

行動 awi を選択する．
Step 3 各ロボットRiが環境から次状態 s′wiと報酬 rwi

を受け取る．
Step 4 各ロボット Ri が状態 swi，行動 awi に対する

Q値 Qwi(s, a)を次式で更新する．

Qwi(s, a) ← Qwi(s, a) + α{rwi

+γ max
a′

Qwi(s′, a′) − Qwi(s, a)} (1)

ここで，αは学習率，γは割引率と呼ばれるパ
ラメータである．

Step 5 もしもエピソードの終了条件を満たしたならば，
個別学習を終了する．そうでなければ，Step 2
へ戻る．

学習で得られた Q値 Q(s, a)より，ロボットの方策は
各状態 sで行動

a∗ = arg max
a

Q(s, a) (2)

をとるものとして与えられる．
ε-greedy法は，確率 εでランダムな行動を選択し，確

率 1 − εで (2)式で与えられる行動 a∗，すなわち Q値
が最大の行動を選択する方法である．εは探査率と呼ば
れるパラメータであり，その値はあらかじめ与えられ
る．Q値が最大の行動を選択するのは現在の方策，す
なわち個別学習が行われるエピソード時点における方
策に関係する Q値をより正確に推定するためである．
ところが，現在の方策に関係するQ値を推定してばか
りいると他のQ値を推定できず，それゆえ他の方策を
探査することが困難となる問題を解決できない．この
問題を解決する安易な方法として，ランダムに行動を
選択することとしている．

3.3 学習世界の評価

2節で述べたように，フォーメーション形成問題はジ
レンマを有しており，ロボット全体が最少の行動回数
で目標座標に到達するためには，各ロボットRiが向か
うべき目標座標GOi を適切に学習する必要がある．こ
のために，各ロボットが適切な目標座標に向かってい
るかどうかを考慮して各学習世界を評価する．

学習世界の評価は文献 6)で提案した報酬割引和に基
づいて行う．エピソード tにおける学習世界wのロボッ
ト Ri の報酬割引和 Rw(t)は次式で与えられる．

Rwi(t) =
Lwi(t)∑
k=1

dLwi(t)−krwik(t) (3)

ここで，Lw(t)と rwik(t)はそれぞれエピソード tの個
別学習において学習世界wのロボットRiがフォーメー
ションを形成するまでに行動した回数と k回目の行動
で得られた報酬である．
報酬は目標座標までの行動回数が少ない場合になる

べく多く与えられるように設定されるので，行動回数
が少ない場合に報酬割引和が概ね大きくなる．したがっ
て，全ロボットの報酬割引和の総和が大きい学習世界
が優れていると評価するのが妥当である．ところが，総
和のみで評価すると利己的方策，すなわち自身の初期
座標に最も近い目標座標に到達する方策を学習する可
能性がある．そこで，総和のみで評価を行うのではな
く，各ロボットが利他的方策をとって適切な目標座標へ
向かっているかどうかについても評価を行う．全ての
ロボットが利他的方策，すなわち最適な目標座標に最
少回数の行動で到達できている場合は，各ロボットの
報酬割引和のばらつきが小さいと考えられるので，報
酬割引和の総和だけでなく，分散も用いて各学習世界
を評価する．エピソード tの学習世界 wにおける全ロ
ボットの報酬割引和の総和 Sw(t)と分散 Vw(t)は次式
で与えられる．

Sw(t) =
I∑

i=1

Rwi(t) (4)

Vw(t) =
1
I

I∑
i=1

{
1
I
Sw(t) − Rwi(t)

}2

(5)

報酬割引和の総和 Sw(t)と分散 Vw(t)を用いて優れ
た学習世界を選別する方法を説明する．報酬割引和の
総和 Sw(t)が大きく，分散 Vw(t)が小さい場合に，各
ロボットが最適な目標座標に最少回数の行動で到達で
きていると考えられるので，まず Sw(t)が全学習世界
中で最も大きい学習世界と Vw(t)が最も小さい学習世
界を選別する．次に，これらの学習世界が同一であり，
かつこの学習世界番号を w∗ としたときに条件式

Sw∗(t) ≥ max
t′<t,w′

Sw′(t′), Vw∗(t) ≤ min
t′<t,w′

Vw′(t′) (6)

を満たす場合に，学習世界w∗が優れていると評価する．

3.4 学習世界間の情報交換に基づく学習

学習世界 w∗ が優れていると評価されたときに，w∗

のQ値Qw∗i(s, a)を学習世界間で交換して各学習世界
のQ値Qwi(s, a)を更新する．報酬割引和の総和 Sw(t)
が最も大きい学習世界と分散 Vw(t)が最も小さい学習
世界が異なっていたり，条件式 (6)を満たさなかったり
する場合は，情報交換に基づく学習は行わない．
優れた学習世界のQ値Qw∗i(s, a)を用いて学習する

方法として，BEST, AVE, PSOを文献 6)で提案して
いる．BESTは優れた学習世界のQ値で他の学習世界
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のQ値を置き換える方法であり，次式でQ値Qwi(s, a)
を更新する．

Qwi(s, a) ← Qw∗i(s, a) (7)

AVEは Qwi(s, a)と Qw∗i(s, a)の平均値で更新する方
法であり，次式で Q値 Qwi(s, a)を更新する．

Qwi(s, a) ← Qwi(s, a) + Qw∗i(s, a)
2

(8)

PSO は多点探索最適化手法の一つである Particle
Swarm Optimization9) に基づく方法である．この方
法では各学習世界が過去に学習してきたQ値の中で最
も優れたQ値（自己最良Q値と呼ぶ）と，全ての学習
世界が過去に学習してきたQ値の中で最も優れたQ値
（全体最良Q値と呼ぶ）を記憶しておく．各学習世界w
の自己最良Q値Pwi(s, a)に関しては，現在のQ値に対
する報酬割引和の総和 Sw(t)および分散 Vw(t)を自己
最良Q値に対する総和SP

wおよび分散V P
w とそれぞれ比

較し，Sw(t) ≥ SP
w かつ Vw(t) ≤ V P

w ならば自己最良Q
値を現在のQ値で置き換える．全体最良Q値Gi(s, a)
は BESTや AVEで用いる優れたQ値Qw∗i(s, a)と同
じである．全体最良Q値Gi(s, a)が置き換えられたと
き，次式で Q値 Qwi(s, a)を更新する．

Uwi(s, a) ← WUwi(s, a)

+C1R1{Pwi(s, a) − Qwi(s, a)}
+C2R2{Gi(s, a) − Qwi(s, a)} (9)

Qwi(s, a) ← Qwi(s, a) + Uwi(s, a) (10)

ここで，Uwi(s, a)は Qwi(s, a)の変化量，W , C1, C2

は重みパラメータ，R1, R2は 0から 1までの一様乱数
である．

4 提案方法
3.2 項で述べたように，学習後に得られる方策では

(2)式で与えられる行動 a∗ をとる．一方，個別学習中
では確率 1− εで方策に従った行動 a∗をとるが，確率
ε で方策とは無関係に選択した行動をとる．したがっ
て個別学習において，現在の方策に従って行動すると
フォーメーションを形成できない場合でも，方策とは無
関係な行動をとることによりフォーメーションを形成
できる場合がある．このような場合に，報酬割引和の
総和 Sw(t)が大きく，分散 Vw(t)が小さくなると，この
ときの Q値が優れた Q値 Qw∗i(s, a)として選別され，
全学習世界のロボットが情報交換を通して Qw∗i(s, a)
を用いた学習を行ってしまう．これにより，最終的に
フォーメーションを形成できない方策が得られる場合
があり，目標とするフォーメーションを形成する方策
を確実に獲得できる方法となっていないという問題が
ある．
この問題を解決するために，個別学習で常に現在の

方策に従った行動を選択して学習を行うことにより，
フォーメーションを形成できる方策を確実に学習する
方法を提案する．ただし，常に全ての学習世界で現在
の方策に従った行動を選択するようにすると，個別学
習で他の方策を探査することが困難となる．そこで，現
在の方策に従った行動を選択して学習する方法を部分

的に導入することとする．どのように部分的に導入す
るかについては 2つの方法が考えられるので，それら
の方法を用いた 2つの群強化学習法（方法 1，方法 2と
する）を以降で順に説明する．

4.1 方法 1

一部の学習世界のみで現在の方策に従った行動を選
択して学習するようにする．すなわち，3.2項で述べた
ε-greedy法における探査率を，現在の方策に従った行
動を選択して学習する学習世界で ε = 0とし，他の学
習世界で ε > 0とする．これにより，ε = 0とする学習
世界の個別学習時にフォーメーションを形成できてい
て，報酬割引和の総和 Sw(t)が大きく，分散 Vw(t)が
小さいなら，この学習世界のQ値が優れていると正し
く評価できる．この結果，最終的に得られる方策でも
フォーメーションを形成できることが期待できる．
アルゴリズムを下記にまとめる．

Step 1 一部の学習世界における探査率を ε = 0とし，
他の学習世界における探査率を ε > 0とする．
また，各学習世界の Q値の初期値を与え，エ
ピソード数を t ← 1と初期化する．

Step 2 学習世界 w ごとに，1エピソードだけ個別に
通常の強化学習法を実行してQ値を更新する．

Step 3 学習世界 wごとに，Step 2の個別学習で得た
報酬に基づいて，割引報酬和の総和 Sw(t)と分
散 Vw(t)を (4)(5)式で求める．

Step 4 Step 3 で求めた各学習世界の Sw(t) と Vw(t)
を用いて優れた Q値を選別し，その優れた Q
値を学習世界間で交換して全学習世界の全ロ
ボットにおける全状態，全行動に対する Q値
を更新する．

Step 5 t ≥ T ならばアルゴリズムを終了する．t < T
ならば t ← t + W として Step 2へ戻る．ここ
で，T はエピソードの総数，W は学習世界の
総数で，これらはあらかじめ与えられる．

4.2 方法 2

あるエピソード数より前のエピソードでは全ての学
習世界の探査率を ε > 0とし，そのエピソード数以降
では全ての学習世界の探査率を ε = 0として現在の方
策に従った行動を選択して学習する．これにより，その
エピソード数以降の個別学習時にフォーメーションを
形成できていれば，最終的に得られる方策でもフォー
メーションを形成できることが大いに期待できる．
アルゴリズムを下記にまとめる．

Step 1 各学習世界の探査率を ε > 0とする．また，各
学習世界の Q値の初期値を与え，エピソード
数を t ← 1と初期化する．

Step 2 方法 1の Steps 2–4を実行する．
Step 3 t ≥ T ∗ならば全ての学習世界の探査率を ε ← 0

とする．ここで，T ∗は探査率を 0とするエピ
ソード数で，あらかじめ与えられる．

Step 4 方法 1の Step 5を実行する．

5 数値実験

前節で提案した群強化学習法を適用して提案方法の
性能を評価する．
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5.1 実験方法

ロボット数 I，格子平面の縦横の長さX, Y，ロボッ
トの初期座標 Si，目標座標 Gi が下記のようになって
いる 4種類の例題 1–4を取り上げる．

・例題 1
I = 5, X = Y = 6, S1 = (4, 1), S2 = (4, 2),
S3 = (4, 3), S4 = (5, 1), S5 = (6, 1), G1 = (1, 4),
G2 = (1, 6), G3 = (2, 5), G4 = (3, 4), G5 = (3, 6),
最少行動回数：35
・例題 2
I = 7, X = 5, Y = 8, S1 = (3, 6), S2 = (3, 7),
S3 = (3, 8), S4 = (4, 6), S5 = (4, 8), S6 = (5, 6),
S7 = (5, 7), G1 = (1, 2), G2 = (1, 3), G3 = (2, 1),
G4 = (3, 2), G5 = (3, 3), G6 = (3, 4), G7 = (3, 5),
最少行動回数：49
・例題 3
I = 8, X = 7, Y = 6, S1 = (5, 4), S2 = (6, 4),
S3 = (7, 4), S4 = (5, 5), S5 = (6, 5), S6 = (7, 5),
S7 = (5, 6), S8 = (6, 6), G1 = (1, 2), G2 = (1, 3),
G3 = (1, 4), G4 = (2, 1), G5 = (3, 1), G6 = (4, 2),
G7 = (4, 3), G8 = (4, 4),
最少行動回数：56
・例題 4
I = 10, X = 8, Y = 7, S1 = (6, 5), S2 = (7, 5),
S3 = (8, 4), S4 = (8, 5), S5 = (6, 6), S6 = (7, 6),
S7 = (8, 6), S8 = (6, 7), S9 = (7, 7), S10 = (8, 7),
G1 = (2, 1), G2 = (2, 2), G3 = (2, 3), G4 = (2, 4),
G5 = (2, 5), G6 = (3, 3), G7 = (4, 3), G8 = (3, 5),
G9 = (4, 5), G10 = (5, 5),
最少行動回数：80

例題 1は X形，例題 2は J形，例題 3は U形，例題 4
は F形のフォーメーションを形成する．例題 1, 2, 3, 4
の順にフォーメーションが大きく複雑となる．
報酬に関しては，全てのロボットが目標座標に到達

したときに各ロボットに正の報酬 10を与える．それ以
外の場合には負の報酬を与え，いずれかの目標座標に
いるロボットには−1，どの目標座標にもいないロボッ
トには −2を与える．
各例題に下記の 4つの方法を適用して学習結果を比

較する．
・方法 1：提案する群強化学習法 1
・方法 2：提案する群強化学習法 2
・方法 3：文献 2, 3)の群強化学習法
・QL：Q-learning法
方法 1, 2と方法 3を比較することによって，探査率 εを
0とする提案方法の性能を評価する．群強化学習の個別
学習は Q-learningを用いて行う．そこで，Q-learning
法と比較することで，提案方法の群としての有用性を
検証する．
学習中の各ロボットは ε-greedy 法を用いて行動し，

方法 1で ε = 0としない学習世界の探査率，方法 3お
よび Q-learning法の探査率は ε = 0.2とした．方法 2

で ε = 0とするエピソード数は T ∗ =
3
4
T とし，それ

以前のエピソード数でも εの値を 0.6から 0に徐々に
減少させることとした．すなわち，エピソード tにお

Table 1: Cumulative frequency for the number of ac-
tions after the learning for Case 1

(a) T = 1500

Method 35 40 45 50 55 ∞
1-BEST 16 92 99 99 100 0
2-BEST 8 76 89 96 100 0
3-BEST 20 83 96 99 100 0
1-AVE 17 90 100 100 100 0
2-AVE 12 68 91 99 100 0
3-AVE 24 93 100 100 100 0
1-PSO 19 85 95 100 100 0
2-PSO 16 84 94 99 100 0
3-PSO 24 93 100 100 100 0

QL 7 61 79 83 84 16

(b) T = 3000

Method 35 40 45 50 55 ∞
1-BEST 16 90 100 100 100 0
2-BEST 11 66 87 98 100 0
3-BEST 21 89 100 100 100 0
1-AVE 21 91 100 100 100 0
2-AVE 17 80 93 98 100 0
3-AVE 26 93 99 100 100 0
1-PSO 28 93 96 100 100 0
2-PSO 22 88 96 100 100 0
3-PSO 29 93 100 100 100 0

QL 10 56 76 85 85 15

∞ : Number of policies under which robots cannot
reach goal coordinates

ける探査率 ε(t)は次式で与えられる．

ε(t) =


0.6

(
1 − 4

3T
t

) (
t <

3
4
T

)
0

(
t ≥ 3

4
T

) (11)

群強化学習法の学習世界数W はW = 3とし，方法 1
では ε = 0とする学習世界数を 1，ε = 0.2とする学習
世界数を 2とした．(3)式の割引率 dは d = 0.9とした．
学習世界間の情報交換法は BEST, AVE, PSOの 3種
類を用い，PSOの (9)式の重みパラメータW, C1, C2

はW = 0.2, C1 = C2 = 0.8と与えた．
学習を打ち切るエピソード数 T は 1500および 3000

の 2種類とした．群強化学習法における学習を打ち切
るエピソード数 T は全ての学習世界の総数である．各
学習法ではロボットの行動選択時に乱数が用いられる．
学習法の平均的な性能を評価するために，各学習法を
各例題に対して 100回ずつ実行した．

5.2 実験結果と考察
Tables 1–4は，各学習法で得られた 100個の方策を

用いてロボットにフォーメーションを形成させるシミュ
レーションを行い，その 100回分のシミュレーション
において全ロボットが目標座標に達するまでの行動回
数の累積度数を示す．この表において，例えば例題 1，
方法 1-BESTにおける行動回数 40の累積度数は 92と
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Table 2: Cumulative frequency for the number of ac-
tions after the learning for Case 2

(a) T = 1500

Method 49 56 63 70 77 84 ∞
1-BEST 11 51 79 82 83 83 17
2-BEST 6 40 78 97 100 100 0
3-BEST 11 46 70 74 77 77 23
1-AVE 10 48 76 77 78 78 22
2-AVE 8 34 81 97 99 100 0
3-AVE 13 48 66 70 72 72 28
1-PSO 11 34 61 84 93 94 6
2-PSO 7 29 75 97 100 100 0
3-PSO 12 45 60 63 64 64 36

QL 1 26 45 49 51 52 48

(b) T = 3000

Method 49 56 63 70 77 84 ∞
1-BEST 14 70 86 97 98 98 2
2-BEST 11 49 87 99 100 100 0
3-BEST 14 69 90 93 93 94 6
1-AVE 14 78 95 97 97 97 3
2-AVE 13 51 89 100 100 100 0
3-AVE 16 72 93 94 94 94 6
1-PSO 14 75 92 97 98 98 2
2-PSO 13 48 86 100 100 100 0
3-PSO 16 72 88 90 91 91 9

QL 4 36 54 56 57 58 42

∞ : Number of policies under which robots cannot
reach goal coordinates

なっているが，これは行動回数が 40以下となる方策が
100 個中 92 個あることを示している．また，「∞」は
フォーメーションを形成できなかった方策の数を示し
ており，1,500,000回移動してもロボットが目標座標に
到達しないときにフォーメーションを形成できなかっ
たと判定することとした．群強化学習法を用いる方法
1–3では情報交換法としてBEST, AVE, PSOを用いる
ので，これらの方法の名称をハイフン (-)でつないだも
ので各学習法を表記している．例えば，方法 1でAVE
を用いる学習法を 1-AVEと表記している．

まず，提案方法である方法 1, 2と学習世界が一つの
場合に相当するQ-learning法を比較する．各表の「∞」
を除く行動回数の全ての列より，提案方法の方策数は
Q-learning法のそれより概ね多くなっていることがわ
かり，それゆえ提案方法の方が行動回数の少ない優れ
た方策を学習できているといえる．また「∞」の列よ
り，フォーメーションを形成できない方策数が，提案
方法はQ-learning法より概ね少なくなっていることが
わかる．

次に，方法 1, 2と文献 2, 3)の方法 3を比較する．各
表の「∞」の列より，方法 3では，ロボット数が I = 5
とフォーメーションが小さく複雑でない例題 1に対し
ては常にフォーメーションを形成できる方策が得られ
ているが，ロボット数がこれより多い (I = 7, 8, 10)
ためにフォーメーションが大きくて複雑な例題 2, 3, 4

Table 3: Cumulative frequency for the number of ac-
tions after the learning for Case 3

(a) T = 1500

Method 56 64 72 80 88 104 ∞
1-BEST 4 33 64 76 78 78 22
2-BEST 2 21 66 89 98 100 0
3-BEST 5 33 66 73 75 75 25
1-AVE 4 30 60 66 68 69 31
2-AVE 2 27 69 93 99 100 0
3-AVE 4 27 55 67 67 67 33
1-PSO 2 24 55 75 82 94 6
2-PSO 1 23 66 86 98 100 0
3-PSO 4 21 48 60 62 62 38

QL 1 23 43 53 55 56 44

(b) T = 3000

Method 56 64 72 80 88 104 ∞
1-BEST 9 56 87 96 98 98 2
2-BEST 5 35 78 96 100 100 0
3-BEST 11 59 87 92 95 95 5
1-AVE 14 59 92 95 96 97 3
2-AVE 5 33 81 96 100 100 0
3-AVE 15 65 87 93 95 95 5
1-PSO 10 60 91 95 97 97 3
2-PSO 6 40 85 99 99 100 0
3-PSO 15 55 82 91 91 91 9

QL 2 25 42 49 52 52 48

∞ : Number of policies under which robots cannot
reach goal coordinates

に対してはフォーメーションを形成できる方策が得ら
れない場合があることがわかる．特に T = 1500の場
合には，例題 2, 3では 20方策以上で，例題 4では全て
の方策でフォーメーションが形成できていない．これ
に対して提案方法では，例題 1に対しては方法 3と同
じく常にフォーメーションを形成できる方策が得られ
ており，例題 2, 3, 4に対してはフォーメーションを形
成できる方策数が方法 3より概ね多くなっている．た
だし，各表における行動回数の左端の列より，最適方
策の数は方法 3の方が概ね多いことがわかる．

次に，提案方法の中で方法 1と方法 2を比較する．各
表の「∞」の列より，方法 1では，例題 2, 3に対して
はフォーメーションを形成できない方策が得られる場
合があり，例題 4に対してはほとんどフォーメーショ
ンが形成できていない．これに対して方法 2では，例
題 2, 3に対しては常にフォーメーションを形成できる
方策が得られており，例題 4に対しても T = 3000の
場合には常にフォーメーションを形成できる方策が得
られている．ただし，各表における行動回数の左端の
列より，例題 1, 2, 3における最適方策の数は方法 2よ
り方法 1の方が多い．

以上をまとめると，方法 1は方法 3よりフォーメー
ションを確実に形成できる方法となっており，最適方
策を獲得する回数も方法 2より多い．方法 2は最適方
策を獲得する回数は方法 1に劣るものの，必ずフォー
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Table 4: Cumulative frequency for the number of ac-
tions after the learning for Case 4

(a) T = 1500

Method 80 90 100 110 120 180 ∞
1-BEST 0 0 0 0 0 0 100
2-BEST 16 36 58 74 81 93 7
3-BEST 0 0 0 0 0 0 100
1-AVE 0 0 0 0 0 0 100
2-AVE 19 42 65 76 83 88 12
3-AVE 0 0 0 0 0 0 100
1-PSO 0 1 1 1 1 1 99
2-PSO 22 48 72 80 86 91 9
3-PSO 0 0 0 0 0 0 100

QL 0 0 0 0 0 0 100

(b) T = 3000

Method 80 90 100 110 120 180 ∞
1-BEST 0 1 1 1 1 1 99
2-BEST 21 45 80 83 92 100 0
3-BEST 0 0 0 0 0 0 100
1-AVE 0 1 1 1 1 1 99
2-AVE 21 47 68 83 94 100 0
3-AVE 1 1 1 1 1 1 99
1-PSO 0 1 1 2 2 2 98
2-PSO 21 52 75 90 98 100 0
3-PSO 0 0 0 0 0 0 100

QL 0 0 0 0 0 0 100

∞ : Number of policies under which robots cannot
reach goal coordinates

メーションを形成できる方法となっている．

6 おわりに
複数ロボットのフォーメーション形成問題に対して，

所望のフォーメーションを形成できる方策を確実に獲
得するための群強化学習法を提案した．提案方法では
各学習世界が個別に行う学習において，一部の学習世
界のロボットが現在の方策に従った行動のみを選択し
て学習するようにしたり，学習の後半で全ての学習世
界のロボットが現在の方策に従った行動のみを選択し
て学習するようにしたりすることで，フォーメーショ
ンを形成できる方策を確実に獲得しようとする．
数値実験結果より，提案方法によってフォーメーショ

ンを形成できる方策を獲得する回数が多くなったこと
が確認された．一部の学習世界のロボットが現在の方
策に従った行動のみを選択して学習する方法は，学習
の後半で現在の方策に従った行動のみを選択して学習
する方法より最適方策を獲得する回数は多いが，フォー
メーションを形成できる方策を獲得できない場合があっ
た．後者の方法は常にフォーメーションを形成できる
方策を獲得できることが確認された．
後者の方法では現在の方策に従った行動のみを選択

して学習し始めるエピソード数をあらかじめ与えてお
かなければならない．このエピソード数はある程度学
習が収束したときとすればよいと考えられるので，TD
誤差などの指標を用いて学習の収束を判定することに

より，このエピソード数をあらかじめ与えることなく
適応的に決定できる可能性がある．このような群強化
学習法を開発することが今後の課題である．
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制約ペトリネット内でトークン進化が満たすべき必須な条件
○鈴木秀明（情報通信研究機構）

巌佐庸（九州大学）

Prerequisite Conditions for Token Evolution in a Constraint Petri-net

∗Hideaki Suzuki (NICT)
Yoh Iwasa (Kyushu University)

Abstract– Unification constraints of predicate logic or string rewriting rules of context free grammar can be represented
by a Petri-net with the AND/OR tree structure. In this network, deductive inference or parsing can be formulated as a
problem to find a solution subtree within which variables have consistent substitution. The paper focuses on a token-based
heuristic method to solve such an ill-posed problem, and presents three prerequisite conditions to be satisfied by tokens
which propagate and evolve in the network. Incorporating these requirements would enable us to design highly distributed
algorithms for deduction or parsing.

Key Words: Constraint network, Deduction, Token, Evolution, Ill-posed problem

1 はじめに
演繹推論や構文解析等の問題でベースに用意される宣

言的知識（論理プログラムや生成文法）は、通常、変数を
ノードに、制約をエッジに対応させることにより、制約
ネットワーク（constraint network; CN）6, 2)の形に表わ
すことが出来る。その中で、最近鈴木ら 11, 12, 15, 16, 18, 19)

によって提案された pKTN（ペトリネット型知識推移
ネットワーク; Petri-net-based Knowledge Transitive Net-
work）は、それまで考えられていた高レベルペトリネッ
ト 4, 10, 7, 9, 5, 8, 3) とは異なり、単一化制約をラベルなし
アークで表現する方法となっており、次のような特徴
を持つ：

• プレースとトランジションから成る２部グラフ構
造を持ち、多変数制約も表現できる。

• プレースが、変数のみならず述語や関数記号をも
明示的に表現する。

• ネットワーク自体が、述語プレースを ORノード
とする AND/OR構造を持つ。

我々が通常、制約充足問題を制約プログラミング 22, 1)

で解く際、解は全ての制約（制約ネットワーク中の全
てのエッジ）を満足するように決められる。しかしなが
ら pKTNでは、上の３番目の特徴のため、pKTNを展
開して作られる半無限ネットワークの中の一部の、部
分ネットワークの中だけで制約を満たすことが要求さ
れる。
本論文はこのように制約ネットワークで「部分ネット

ワークの選び出し」と「辻褄合わせ」という２つの基準
を同時に満たす解を求める問題に着目し、これに対処す
るための方法について考察する。特に、制約を表わすペ
トリネット上でトークン集団を進化させることにより、
ヒューリスティックに解を求める ELISE（ELiminating
Inconsistency by SElection; エリーゼ）13, 14, 12, 15) とい
う方法を取り上げ、上記の不良設定性に対処するため、
トークンをどのように伝搬し、処理すべきかという問
題について検討する。
以下まず、第 2節で不良設定を含む制約ペトリネッ

トの典型的な例として、pKTN、および生成文法を表わ

すAND/ORグラフについて述べた後、第 3節で ELISE
のアルゴリズムについてその概略を述べる。第 4節で
トークンが進化において従うべきいくつかの要件を洗
い出し、第 5節に結論を述べる。

2 制約ペトリネットの例
論理プログラム

[Fact] Wife(Mary ,Paul). (1a)

[Fact] Child(Tom,Paul). (1b)

[Rule] Child(x, y)←Wife(y, z),Child(x, z). (1c)

[Goal] ← Child(q,Mary). (1d)

を考える。ここにWife,Childは述語、Paul ,Mary ,Tom
は定数、x,y,z,qは変数である。このプログラムは節 (1c)
の頭部と本体に述語 Child を共通に含むため、これを
表わす pKTN（正確には、直接変換で得られる pKTN
を展開したもの 16, 18, 19)）は無限に続く木構造を持つ。
Fig. 1(a)はその最初の 3段を図示したもので、演繹解
の有無は、あるシンボル代入（単一化）の下での展開
pKTNの真偽、即ち根を真とする部分グラフの存在の
有無と等価であることが証明できる（健全性と完全性）
15)。
また別の例として、言語 {ambn|m,n ≥ 0}を生成す

る文脈自由文法

S → AB
A → aA
A → ε
B → bB
B → ε

 (2)

を考える。ここに S は初期記号、A,B は非終端記号、
a,bは終端記号、εは空記号である。この文法による導
出を表わすAND/OR木は、非終端記号A,Bが生成規則
の両辺にあるため、無限に続く木構造となる。Fig. 2(a)
はその最初の 3段に入力記号列 aabによる制約を付加
したもので、構文解析は、根から始まる部分木で、そ
の上の非終端記号を無矛盾とするものを探索すること
と定式化される 20, 21, 17)。
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Fig. 1: 論理プログラム (1a)∼(1d)から得られる展開 pKTN。無限に続く AND/OR木の最初の 3段を図示した。(b)
の太線部分は無矛盾な制約を与える部分（正解木、真枝）、またそれ以外の薄い点線部分は冗長な部分（偽枝）で
ある。図中、四角がトランジションを、円や楕円がプレースを表わす。円／楕円の中には定数名、変数名、述語名
が表示されているが、定数名以外の名前は、推論には影響がない。トランジション中の ∈は ‘Split/Combine’を表
わし、項をベクトル化したり分離したりする働きを持つ一方、&は ‘Logical AND’で、入力の論理積を出力する機
能を持つ。

以上の例で、演繹推論／構文解析といった目標問題
は、無限に続く展開AND/OR木の中で適切な部分木を
見つけ、かつその中で無矛盾な記号割り当てを求める
という不良設定問題に帰着する。次節では、このよう
に定式化された問題を、ペトリネット上のトークン伝
搬処理によって解く方法について議論する。

3 ELISE
ELISE（ELiminating Inconsistency by SElection; エ

リーゼ）は、データフロー・ネットワークやペトリネッ
トといった分散ネットワークの中を流れるトークンを
進化によって辻褄合わせし、埋め込まれた制約条件を
満足する解を発見的に求める方法である。
周知のように、非同期処理のモデルとして見たペト

リネットでは、ネットワーク中をトークンが流れ、そ
のトークンが運ぶ ‘値’が、各トランジションにおける
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Fig. 2: 文脈自由文法 (2)を表わすAND/ORグラフ。無限に続く木の最初の 3段と入力記号列 aabによる初期記号へ
の制約を図示した。(b)の太線部分は無矛盾な制約を与える部分（正解木、真枝）で、またそれ以外の薄い点線部
分は冗長な部分（偽枝）である。グラフは四角をトランジション、円をプレースと考えることにより、ペトリネッ
トと解釈できる。トランジションはそこから出るアークの本数により連接（Concatenate; ∈）または等価（Equal;
=）の機能を持つ。

発火で改変されることにより計算処理が進められる 8)。
ELISEではこの ‘値’（xと表記）が表わす対象を拡張
し、数値、シンボル、またはシンボルリスト（記号列）
を表わすこととする。またそれと同時に、各トークン
にはトークン間の比較で xに矛盾が無いほどより大き
い値を持つように設定された実数値 r（reliability;信頼
度）が付与され、その rを適応度として、ネットワーク
中の適当な箇所に設けられたプールの中でトークン進
化が行なわれる。このようなトークンの生成・伝搬・進
化を繰り返すことにより、トークン集団はネットワーク
に埋め込まれた制約条件に合致するものへと収束する。

これまで ELISEは数値連立方程式 13, 14) やシンボル
連立方程式 12, 15) を表わすデータフロー・ネットワー
クに適用され、近似解法としての有効性が示されてき
た。しかしながらこれらの実験で用いられた制約ネット
ワークには『冗長性』は含まれておらず、トークンは与
えられた全ネットワークを制約の対象と仮定して、無
矛盾性を追求しさえすればよかった。（数値連立方程式
の場合は、いわゆる ‘不能’の問題も扱われたが、条件
の選び出しは対象とせず、近似解を得ることが目標と
された。）しかし、前節で与えた不良設定問題を ELISE
で解く時、先の仮定は成り立たない。トークンは解を
与える部分ネットワークを全ネットワークから選び出
しながら、その部分ネットワーク内で値の辻褄合わせ
をしなければならない。もしこの抽出した部分ネット
ワークが大き過ぎたならば、値を無矛盾にすることは

できないだろうし、もしこの選ばれた部分ネットワー
クが小さ過ぎたならば、トークンは自明な解へと収束
してしまうだろう。

4 トークン進化の要件
本節では、「無矛盾性」と「適切な制約の選び出し」

という２つの要求を同時に求める問題を、ELISEのよう
なトークンベースの並列伝搬処理で解こうとする際に、
トークン進化が満たすべき必須な要件を定式化する。

（１）矛盾による r =小の情報が、ネットワーク全体に
知らされること： トークン集団がネットワーク内に
分散して存在する場合を考える。今あるプレース内の
トークンにおいて、近傍トークンとの比較により x値
矛盾が検出され、そのトークンが小さな r値を持つよ
うになったとする。この時、もしトークン選択がロー
カルに設けられたプールの中で随時行なわれるとする
と、このトークンは直ちに選択によって淘汰され、消
失してしまう確率が高い。しかしながらこれはトーク
ン集団全体の進化という観点からは都合が悪い。例え
ば Fig.1の展開 pKTNの例で考える。このペトリネット
でトークンの逆方向伝搬（葉から根の向きの伝搬）が
生じ、各OR分岐（述語プレース）に、真枝と偽枝双方
からのトークンが到着したとする。この内、偽枝由来
のトークンは例えば図の z プレースの一つで矛盾を生
むことになるが、その情報は最終解を与える qプレー
スに到着したトークンにとっても重要である。もしそ
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の矛盾が生じたという情報が直ちに淘汰によってかき
消されて、q プレースのトークンに伝わらないとする
と、q プレースには偽枝由来のトークンがいつまでも
残ることになりうる。このような事がないよう、ネッ
トワーク内の一ヶ所で起きた x値矛盾の情報は、その
トークンと無矛盾な xを持つネットワーク内の全ての
トークンに伝えられ、共有される必要がある。

（２）中一ヶ所矛盾と周辺矛盾が区別できること： 前
項の要件が満たされ、ネットワーク内の一ヶ所で起き
た x値矛盾をもとに、そのトークンと無矛盾な全ての
トークンをネットワークから排除する仕組みが実現で
きたとする。しかしながらこの仕組みは、直ちに別の新
たな問題を引き起こす。Fig.1(b)で太線表示された正解
木について考える。この正解木上のプールが無矛盾な
正解トークンで満たされた場合、その中の 2つのChild
プレースはそれぞれ、根元側は (Tom,Mary)のトーク
ンで、根元から遠い側は (Tom,Paul)のトークンで占
拠された状態になる。定数と矛盾する発火を抑制した
場合、この前者のトークンが右上の偽枝上のトランジ
ションの発火を引き起こすことはないのであるが、後
者のトークンでは事情が異なる。後者のトークンの右
下の偽枝上トランジションには、反対側に x,y という
変数プレースが繋がっているだけであり、従ってこの
偽枝上トランジションは、順方向発火で xプレースに
Tom を、y プレースに Paul を生成し続ける。これら
は偽枝から生成されるトークンとの間に矛盾を生じさ
せ、それがもとで正解トークンが排除される可能性が
出てくる。このような正解木の周辺で起きる『周辺矛
盾』と、前項に挙げた正解木内の『中一ヶ所矛盾』と
を区別する仕組みがないと、正解トークンは安定して
存続することができない。

（３）AND/OR制約が加味できること： 前項は正解
木の周辺、特にOR分岐で起きる問題であったが、この
問題を含め、制約ペトリネットで正解木が正しく抽出
され安定に存続するためには、我々はペトリネットの
持つ AND/OR構造についての制約を正しく組み入れ、
それに合わせてトークンの流れをコントロールしなけ
ればならない。ELISEのようなトークン伝搬がトラン
ジション発火によって起こるモデルの場合、この要求
はトランジション発火の制御（発火確率の調整）、また
は個々のトークンが行なう伝搬経路の選択の形で実現
される必要がある。

5 結論
述語論理知識や生成文法といった宣言的知識を表わ

す制約ペトリネットで、演繹推論／文脈自由文法の構
文解析といった問題は、部分ネットワークの選び出し
と、その部分ネットワーク上での記号の辻褄合わせを
同時に行なう『不良設定問題』に定式化できることを
述べた。また、このような問題を、多数のトークンを
並列に伝搬させて進化させる方法でヒューリスティック
に解くやり方について検討し、トークン進化に要求さ
れる必須な条件を定式化した。今後はこれら要件を満
たす具体的方法を設計するとともに、実装実験を行な
うのが課題となる。
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Position and orientation control of underwater vehicle system by visual servoing

∗A. yanou S. Ohnishi K. Yonemori S. Ishiyama (Okayama University) K. Fujimoto (Kowa
Corporation) M. Minami (Okayama University)

Abstract– A novel underwater vehicle system based on visual servoing technology with binocular wide-angle
lens was developed to decontaminate radiation from mud in dam lake, river, regulation pond, sea and storage
reservoirs in FUKUSHIMA. A real-time pose detection of target object through binocular camera system
utilizing Genetic Algorithms (GA) for underwater vehicle is used, which is combined with servo controller,
enabling to enhance stability performance of the vehicles pose relative to 3D marker. The following results
were derived: (1) The proposed system kept the same high level of fitness value of GA as obtained at ground-
based experiment. (2) The robustness of the proposed regulator system has been verified by exerting abrupt
disturbance force. (3) A robust stability for 3D pose control in visual servoing process was confirmed.

Key Words: Autonomous underwater vehicle, Remotely operated vehicle, Visual servoing, Genetic algo-
rithm
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Fig. 1: Overview of ROV (a)Front view (b)Side view
(c)Top view (d)Back view
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Fig. 2: Layout of under water experimental devices
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Fig. 3: Control logic for the proposed system
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Table 1: parameters of GA

Number of genes 60
Target variables calculated by GA Positions(x[mm], y[mm], z[mm]),Posture(ǫ2[deg])

Search area (as centering the target in this area) [mm] {x, y, z} = {±400,±200,±400}
Control period [ms] 33

Number of generation evolution in the control period 9

Fig. 5: Coordinate system provided in under water
experiment
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Fig. 7: Control result without additional disturbance: (a)fitness value, (b)error in x-axis direction, (c)error in
y-axis direction, (d)error in z-axis direction, (e)error around y-axis, (f)3D trajectory of underwater vehicle
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Fig. 9: Control result with disturbance in x-axis direction: (a)fitness, (b)recognized x-position, (c)error in x-axis
direction and (d)thrust in x-axis direction

�

���

���

���

���

�

���

���

���

� �� �� �� �� ��� ���

����

����

����

����

���

���

���

���

�

��

� �� �� �� �� ��� ���

����

���

���

���

���

�

��

��

��

��

���

� �� �� �� �� ��� ���

�

���

�

���

�

���

�

���

�	

��

�


��

��

��

��

�

�

�

� �� �� �� �� ��� ���

�
��
�
�
��

�
��
	
�

��

�
�

��
�

�
��
�
��
�	
�

�
�
�
�

�
�
��
��

�
�

�
�

��
�

�
��
�
��
�	
�

�
�
�

�
�
�	
�
�
��
�
�

�
��
	
��
��
	
�

�
�
�
�

�
�
���

�
�
�	

��
��

	���

	��
��	�



���

�

�
������

�
������
�
������

�
������

��� ���

��� ���

��� ���

��� ���

���

������

���

Fig. 10: Control result with disturbance in y-axis direction: (a)fitness, (b)recognized y-position, (c)error in
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Fig. 11: Control result with disturbance in z-axis direction: (a)fitness, (b)recognized z-position, (c)error in
z-axis direction and (d)thrust in z-axis direction
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Fig. 12: Control result with disturbance around y-axis: (a)fitness, (b)recognized angle around y-axis, (c)error
around y-axis and (d)torque aroung y-axis
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セパラトリスクを実現する
発現パターンに基づく遺伝子ネットワークの設計

–方法と解の存在性–

○森禎弘 黒江康明 （京都工芸繊維大学）

Expression Pattarn Based Synthesis
of Gene Regulatory Networks for Realizing Separatrices

– A Method and Existence of Solutions–

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

Abstract– Recently, synthesis of gene regulatory networks having desired behavior has become of interest to
many researchers and several studies have been done. Synthesizing simple gene regulatory networks having
various behavior is expected for understanding functions of gene regulatory networks. In this paper we
consider a synthesis problem of gene regulatory networks in which desired behavior are given by expression
pattern sequences. In order to realizing various behavior, synthesis methods of gene regulatory networks
whose dynamics has separatrices are needed. First, we show that there exists a solution of the synthesis
problem for any desired behaviors requiring realization of separatrices. Second, we show a synthesis method
based on the analysis of existence of solutions.

Key Words: Gene regulatory network, Synthesis problem, Separatrix

1 はじめに
遺伝子の発現機構を調べることは生物の仕組を理解

する上で重要であり，その調整機構である遺伝子ネッ
トワークを対象とした研究が様々な観点から盛んに
行われている．所望の機能を持つ遺伝子ネットワー
クを人工的に設計，実現する研究もその一つである
1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9)．これには二つの背景がある．一つ
は，細胞の制御を実現するための最初のステップにな
ることである．もう一つは，遺伝子発現機構の調整機
能を解明するための構成論的アプローチとなることで
ある．このような背景のもと，遺伝子ネットワークの
どの遺伝子が発現しているかを表す発現パターンに着
目し，所望の動作を発現パターンの変化を表す発現パ
ターン遷移列とした遺伝子ネットワークの設計問題に
ついていくつかの研究がなされている 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9).

筆者らは，これまでに発現パターンに着目してその
変化を表す発現パターン遷移列を所望の動作としたと
きの設計法を提案している 6)．発現パターン遷移列は
発現パターンがどの順で遷移するかのみを表しており，
遷移の時刻などの連続時間領域における情報は含まれ
ていない．一方，設計に用いるモデルが区分的線形微
分方程式モデルの場合，発現パターンの遷移時刻など
を所望の動作として与えることができる．そこで，発
現パターン遷移列に加えて発現パターンの所望の遷移
時刻が与えられるとしたときの設計法 8)などを提案し
ている．また，そのような遺伝子ネットワークの設計問
題において任意の所望の動作をもつ遺伝子ネットワー
クのパラメータが存在することを示している 9)．
以上においては，所望の動作を表す発現パターン遷

移列において，一つの発現パターンからの遷移先発現
パターンは一つしか存在しないとしている．人工遺伝
子ネットワークの構成や遺伝子ネットワークの機能理
解に対する構成論的アプローチにおいて，より単純な
モデルでネットワークの多彩な振舞いを実現できる方

が望ましいと考えられる．そのため，所望の発現パター
ン遷移列に一つの発現パターンからの遷移先が複数存
在する場合の遺伝子ネットワークの設計法を提案して
いる 5)．一つの発現パターンから複数の異なる発現パ
ターンへの遷移が可能とすると，対象とする遺伝子ネッ
トワークのモデルの解軌道を考えたときに，同じ発現
パターンが現れる状態空間の領域が，次にどの発現パ
ターンが現れる領域に解軌道が向かうかによって分割
される．このような意味で，複数の発現パターンへ遷
移可能な遺伝子ネットワークはセパラトリクスをもつ
といえる．本稿では，あるクラスの関数を相互作用関
数として用いるとし，二つの異なる発現パターンへ遷
移可能とするセパラトリクスを実現することで設計で
きるような二つの所望の発現パターン遷移列をもたせ
る遺伝子ネットワークの設計問題を考える．そして，任
意の二つ所望の発現パターン遷移列に対して解が存在
することをを示す．設計問題の解の求め方を示すこと
で解の存在性を示しているため，解の存在性の証明が
設計法にもなっている．

2 遺伝子ネットワークの設計問題
2.1 遺伝子ネットワークのダイナミクスとセパラトリ

クス

本稿で対象とする遺伝子ネットワークのモデルは，次
式の区分線形ネットワークである 10)．

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，

h(x) =

{
0 if x < 0
1 if x ≥ 0
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Fig. 1: A trajectory of the networks

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 (3)

y(t) = H(x(t)) (4)

ここで，x(t) = [x1(t) x2(t) · · · xn(t)]
′ であり，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．
x0 = [x(0,1) x(0,2) · · · x(0,n)]

′は初期状態である．nは
遺伝子の数である．yは y(t) = [y1(t) y2(t) · · · yn(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 = [f1 f2 · · · fn]′ は遺伝子間の相互作用を
表す関数である．wは w′ = [w′

1 w′
2 · · · w′

n]で，wi =
[wi1 wi2 · · · wimi ]

′は fiのパラメータを表すベクトル，
miは fiのパラメータの個数を表す．Dは対角行列で，
D = diag{d1, d2, · · · , dn}であり，di > 0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．H(x)は，H(x) = [h(x1) h(x2) · · · h(xn)]

′ で
ある．
以下では，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．さらに，式 (3), (4) の遺伝子ネットワー
クが発現パターン yをとる xの n次元実数空間におけ
る領域を Ωy と定義する．すなわち，

Ωy = {x | y = H(x), ∀i}

とする．
つぎに，セパラトリクスについて説明する．そのた

めに，まず，式 (3), (4) の遺伝子ネットワークの動作
を簡単に説明する．初期状態 x0 が x0 ∈ Ωy(0) とする．
Ωy(0) 内でモデルは線形ネットワーク ẋ(t) = −Dx(t)

+ f(w, y(0))となる．この線形ネットワークはDの定
義より安定で，その解軌道は e(y(0))に向かう．このと
き，発現パターンの変化の仕方は e(y(0)) がどの領域
Ωy に存在するかで決まる．たとえば，Fig. 1 のよう
に e(y(0)) ∈ Ωy(1) とし，y(0)と y(1)で異なる要素は第
s要素とする．この場合，sign(x(0,s)) ̸= sign(es(y

(0))),

sign(x(0,i)) = sign(ei(y
(0))), i ̸= sである．Ωy(0) 内で

の遺伝子ネットワークの時刻 tでの状態 ϕ(t, x0)は

ϕi(t, x0) = x(0,i) exp(−dit) + ei(y
(0)) {1− exp(−dit)}

(5)
となる．sign(x(0,i)) = sign(ei(y

(0))), i ̸= sであること
と di > 0に注意すると，式 (5)より任意の t > 0に対

separatrix

Fig. 2: An example of separatrix

して ϕi(t, x0) ̸= 0, i ̸= sである．一方，第 s要素につ
いては，時刻 t̂

t̂ = − 1

ds
log

(
es(y

(0))

es(y(0)) + x(s,0)

)
(6)

でϕs(t̂, x0) = 0となる．よって，発現パターンにおいて
第 s要素だけ変化することが可能で，Ωy(1) 以外へ解軌
道が向かうことはなく，必ず y(0)から y(1)への遷移が
起こる．以下では，y(0) → y(1)によって y(0)から y(1)

への発現パターンの遷移を表す．また，複数回の発現
パターンの遷移を y(0) → y(1) → · · · → y(p) のように
表し，これを発現パターン遷移列と呼ぶ．また，遺伝
子ネットワークが発現パターン遷移列をもつとは，そ
のような発現パターンの遷移が生じる解軌道をもつこ
とである．
つぎに，セパラトリクスをもつ場合の動作を説明す

る．ここでいうセパラトリクスとは，同じ発現パター
ンが現れる領域 Ωy を分割する超曲面で，分割された
領域よって解軌道が次にどの発現パターンが現れる領
域に向かうかが異なる．たとえば，ysep からそれぞれ
第 s要素と第 u要素の異なる二つの発現パターン y(s),
y(u) にのみ遷移可能である場合を考える．このときの
概念図を Fig. 2 に示す．初期値 x0を x0 ∈ Ωysep とし，
e(ysep) ∈ Ωyeq とする．Ωysep 内の遺伝子ネットワーク
の時刻 tにおける状態は式 (5)と同様に求められる．こ
のとき，ϕs(t, x0) = 0, ϕu(t, x0) = 0となる時刻 t̂s > 0
と t̂u > 0 が存在することから，x0 と e(ysep) の第 s
要素と第 u要素で符合が異なることがわかる．つまり，
ysep と yeq で第 s要素と第 u要素の二つの要素が異な
る値をもつ．また，発現パターンが変化する時刻は，t̂s
と t̂u の大小関係で決まる．たとえば，t̂s > t̂u であれ
ば第 u要素が変化し y(u)への遷移が起こる．解軌道が
どちらの領域に向かうかは，xs = 0かつ xu = 0の点
を通る解軌道の集合が表す超曲面によって分割された
どの領域を通るかによって決まり，この超曲面がセパ
ラトリクスである．

2.2 セパラトリクスを実現する設計問題
本稿で考える遺伝子ネットワークの設計問題を説明

する．発現パターンに基づく遺伝子ネットワークの設計
とは，所望の動作として発現パターン遷移列が与えら
れ，その発現パターン遷移列をもつ遺伝子ネットワーク
のパラメータ wを求めることである．前節で述べたよ
うに，ある発現パターンから複数の発現パターンへ遷
移するにはセパラトリクスを実現する必要がある．本
稿では，二つの異なる発現パターンへ遷移可能とする
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セパラトリクスを実現することで所望の発現パターン
遷移列をもつようにする，以下のような遺伝子ネット
ワークの設計問題を考える．
所望の動作として，二つの発現パターン遷移列が与

えられ，遺伝子ネットワークにそれらをもたせるには
セパラトリクスを実現しなければならないとする．す
なわち，式 (3), (4) の遺伝子ネットワークにもたせた
い所望の発現パターン遷移列を，pl を遷移回数として

y∗(0,l) → y∗(1,l) → · · · → y∗(pl,l), l = 1, 2 (7)

とし，これらの発現パターンは相異なるとする．ただ
し，二つの発現パターン遷移列で共通な区間が存在す
るとする．すなわち，共通な区間の数を q，それらに
おける遷移回数を uj とし，ある s

(l)
j , j = 1, 2, · · · , q,

l = 1, 2が存在して，

y∗(s
(1)
j +r,1) = y∗(s

(2)
j +r,2),

r = 0, 1, · · · , uj , j = 1, 2, · · · , q (8)

y∗(r,l) ̸= y∗(s,l), r ̸= s, r, s = 0, 1, · · · , pl, l = 1, 2 (9)

y∗(r,l1) ̸= y∗(s,l2),

r ̸= s
(l1)
j , s

(l1)
j + 1, · · · , s(l1)j + uj , s = 0, 1, · · · , pl2 ,

j = 1, 2, · · · , q, l1 ̸= l2, l1, l2 = 1, 2 (10)

を満たすとする．所望の発現パターン遷移列には，
y∗(s

(1)
j +uj ,1) = y∗(s

(2)
j +uj ,2) から二つの異なる発現パ

ターンである y∗(s
(1)
j +uj+1,1) と y∗(s

(2)
j +uj+1,2) へ遷移

が存在する．よって，領域 Ω
y
∗(s(1)

j
+uj,1)

にセパラトリ

クスを実現する必要がある．本稿の遺伝子ネットワー
クの設計問題はつぎのようになる．
[セパラトリクスを実現する遺伝子ネットワークの設計
問題] 式 (3), (4) の遺伝子ネットワークに対して，所望
の動作として式 (7) の二つの発現パターン遷移列が与
えられるとする．このとき，所望の二つの発現パター
ン遷移列をもつ遺伝子ネットワークを設計せよ．
ここで，所望の発現パターン遷移列に次の仮定をお

く．すなわち，y∗(r,l) と y∗(r+1,l), r = 0, 1, · · · , p − 1,
l = 1, 2で異なる要素は一つのみであることである．こ
れは x(t)の二つ以上の要素 xi(t)の符号が同時に変化
することはまれであることを意味している．実際，二
つ以上の要素の符号が同時に変化することはまれであ
るのでこの仮定をおいても問題はない．
以下では，二つの発現パターン遷移列で共通する区

間の最後の発現パターンを y
∗(j)
sep と表記する．すなわち，

y
∗(j)
sep は，y∗(s

(1)
j +uj ,1)または y∗(s

(2)
j +uj ,2)を表す．y∗(r,l)

と y∗(r+1,l) で異なる要素の添字を i
(l)
r と表記する．す

なわち，y
∗(r,l)
i
(l)
r

̸= y
∗(r+1,l)

i
(l)
r

, y
∗(r,l)
i = y

∗(r+1,l)
i , i ̸= i

(l)
r

である．y
∗(j)
sep と第 i

(1)

s
(1)
j +uj

要素および第 i
(2)

s
(2)
j +uj

要素

が異なるパターンを y
(j)
eq で表す．そして，所望の発現

パターン遷移列に対して，Ωy∗(r−1,l) と Ωy∗(r,l) の境界

を S
(l)
r , r = 1, 2, · · · , pl, l = 1, 2と表記する．

3 セパラトリクスを実現する設計問題の解
の存在性

ここでは，[セパラトリクスを実現する遺伝子ネット
ワークの設計問題]の解の存在性について議論する．そ

のために，まず，解軌道の初期値 x0，e(y), 発現パター
ンが変化するまでの時間間隔 T とそのときの解軌道の
座標Ψの間の関係について必要となる事実をいくつか
示す．

補題 1 領域 Ωy∗(r,l) における解軌道の進入点 Ψ(r,l) ∈
S
(l)
r ，脱出点 Ψ(r+1,l) ∈ S

(l)
r+1 と領域の通過時間間隔

T (r+1,l)が与えられたとき，Ψ(r,l)から始まる解軌道が
時間間隔 T (r+1,l) で Ψ(r+1,l) に到達するようにするた
めの e(y∗(r,l))が存在し，次式で与えられる．

ei(y
∗(r,l)) =

Ψ
(r+1,l)
i −Ψ

(r,l)
i exp(−diT (r+1,l))

1− exp(−diT (r+1,l))
(11)

証明：Ψ(r,l) ∈ S
(l)
r , Ψ(r+1,l) ∈ S

(l)
r+1 であることより，

sign(Ψ
(r,l)
i ) = sign(Ψ

(r+1,l)
i ), i ̸= i

(l)
r , i

(l)
r+1, Ψ

(r,l)

i
(l)
r

=

Ψ
(r+1,l)

i
(l)
r+1

= 0である．このことから，sign(e
i
(l)
r+1

(y∗(r,l)))

̸= sign(Ψ
(r,l)

i
(l)
r+1

), sign(ei(y
∗(r,l))) = sign(Ψ

(r,l)
i ), i ̸= i

(l)
r+1

で，e(y∗(r,l)) ∈ Ωy∗(r+1,l) であることがわかる．また，
Ωy∗(r,l) 内の解軌道は e(y∗(r,l))へ向かい，時刻 tにおけ
る状態は次式で与えられる．

ϕi(t,Ψ
(r,l)) = Ψ

(r,l)
i exp(−dit)

+ ei(y
∗(r,l)) {1− exp(−dit)} ,

i = 1, 2, · · · , n (12)

よって，t = 0のとき，

ϕ(0,Ψ(r,l)) = Ψ(r,l)

で，t = T (r+1,l) のとき，

ϕi(T
(r+1,l),Ψ(r,l))

= Ψ
(r,l)
i exp(−diT (r+1,l))

+ ei(y
∗(r,l))(1− exp(−diT (r+1,l)))

= Ψ
(r,l)
i exp(−diT (r+1,l))

+
Ψ

(r+1,l)
i −Ψ

(r,l)
i exp(−diT (r+1,l))

1− exp(−diT (r+1,l))

×
{
1− exp(−diT (r+1,l))

}
= Ψ

(r+1,l)
i , i = 1, 2, · · · , n

であるので，Ψ(r,l) から領域 Ωy∗(r,l) に入った解軌道
ϕ(t,Ψ(r,l)) は，T (r+1,l) 経ったときに Ψ(r+1,l) に到達
し，領域 Ωy∗(r,l) から出て行くことがわかる．□

補題 2 解軌道の領域 Ωy∗(r,l) からの脱出点 Ψ(r+1,l) と
通過時間間隔 T (r+1,l) が与えられたとき，e(y∗(r,l))を

e(y∗(r,l)) ∈ Ωy∗(r+1,l) (13)

を満たすように設定すると，y∗(r,l) から y∗(r+1,l) への
遷移が必ず生じ，与えられた通過時間間隔 T (r+1,l) で
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脱出点Ψ(r+1,l)に到達する解軌道の進入点の座標Ψ(r,l)

は，次式で与えられる．

Ψ
(r,l)
i

= exp(diT
(r+1,l))

×
[
Ψ

(r+1,l)
i − ei(y

∗(r,l))
{
1− exp(−diT (r+1,l))

}]
,

i = 1, 2, · · · , n (14)

証明：解軌道の脱出側の交差点がΨ(r+1,l), l = 1, 2で，
Ψ(r,l)から始まる Ωy∗(r,l) 内の解軌道の T (r+1,l)後の座
標は，式 (12)と式 (14)より

ϕi(T
(r+1,l),Ψ(r,l)) = Ψ

(r,l)
i exp(−diT (r+1,l))

+ ei(y
∗(r,l))(1− exp(−diT (r+1,l)),

= Ψ
(r+1,l)
i , i = 1, 2, · · · , n (15)

と求められる．□

補題 3 所望の発現パターンの遷移として二つの遷移
y
∗(j)
sep → y∗(s

(1)
j +uj+1,1) と y

∗(j)
sep → y∗(s

(2)
j +uj+1,2)，およ

びそれらの遷移が生じるまでの時間間隔 T (s
(l)
j +uj+1,l),

l = 1, 2が与えられたとする．e(y
∗(j)
sep ) を

e(y∗(j)sep ) ∈ Ω
y
(j)
eq

(16)

を満たすように設定すると領域 Ω
y
∗(j)
sep
にセパラトリク

スが生じ，所望の発現パターンの遷移が生じるような
二つの解軌道の領域 Ω

y
∗(j)
sep
への進入点 Ψ(s

(1)
j +uj ,1) と

Ψ(s
(2)
j +uj ,2) が存在し，Ψ(slj+uj ,l) から始まる解軌道の

Ω
y
∗(j)
sep
からの脱出点 Ψ(s

(l)
j +uj+1,l), l = 1, 2を求めるこ

とができる．

証明: 表記の簡単のため，y∗(s
(l)
j +uj+1,l), S

(l)

s
(l)
j +uj

,

S
(l)

s
(l)
j +uj+1

, Ψ(s
(l)
j +uj ,l), Ψ(s

(l)
j +uj+1,l), T (s

(1)
j +uj+1,l),

l = 1, 2をそれぞれ y∗(l), S
(l)
0 , S

(l)
1 , Ψ(0,l), Ψ(1,l), T (l),

l = 1, 2と表記する．また，y
∗(j)
sep = [1 1 · · · 1]′ とし，

y
∗(j)
sep と y∗(1) では第 1要素が異なり，y

∗(j)
sep と y∗(2) で

は第 2要素が異なるとしても一般性は失われないので，
以下ではこの様な場合について証明する．
Ψ(0,1) と Ψ(0,2) を

Ψ
(0,1)
1 = e1(y

∗(j)
sep )

{
1− exp(d1T

(1))
}

(17)

Ψ
(0,1)
2 > e2(y

∗(j)
sep )

1−

(
e1(y

∗(j)
sep )−Ψ

(0,1)
1

e1(y
∗(j)
sep )

) d2
d1


(18)

Ψ
(0,1)
i > 0, i = 3, 4, · · · , n (19)

Ψ
(0,2)
1 > e1(y

∗(j)
sep )

1−

(
e2(y

∗(j)
sep )−Ψ

(0,2)
2

e2(y
∗(j)
sep )

) d1
d2


(20)

Ψ
(0,2)
2 = e2(y

∗(j)
sep )

{
1− exp(d2T

(2))
}

(21)

Ψ
(0,2)
i > 0, i = 3, 4, · · · , n (22)

を満たすように設定する．Ψ(0,1) と Ψ(0,2) がこのよう
な条件を満たすと，Ψ(0,1) ∈ Ω

y
∗(j)
sep

, Ψ(0,2) ∈ Ω
y
∗(j)
sep
と

なる．以下では，このように設定すると Ω
y
∗(j)
sep
にセパ

ラトリクスが存在し，Ψ(0,l), l = 1, 2から始まる解軌道
において，y

∗(j)
sep → y∗(l), l = 1, 2なるパターン遷移が

生じることを示す．
Ψ(0,1) から始まる Ω

y
∗(j)
sep
内の時刻 tでの状態は次式

で与えられる．

ϕi(t,Ψ
(0,1)
i ) =Ψ

(0,1)
i exp(−dit)

+ ei(y
∗(j)
sep ) {1− exp(−dit)}

i = 1, 2, · · · , n (23)

まず，この解軌道が S
(1)
1 と交差することを示す．式

(16) を満たすことから，e1(y
∗(j)
sep ) は Ψ

(0,1)
1 と異符号

で，e2(y
∗(j)
sep )は Ψ

(0,2)
2 と異符号である．また，第 3要

素から第 n要素については，e(y
∗(j)
sep )と Ψ(0,1) および

Ψ(0,2)の要素は同符号である．そのため，先に示したよ
うに，Ψ(0,1) から始まる解軌道において，ある時刻に
値が 0になるのは第 1要素または第 2要素のどちらか
である．どちらの要素が先に 0となるかを示すために，
式 (23)において ϕ1(T̂ ,Ψ

(0,1)) = 0, ϕ2(T̃ ,Ψ
(0,1)) = 0

となる T̂ > 0, T̃ > 0を求める．すると，それぞれ次の
ように得られる．T̂ は，

0 = Ψ
(0,1)
1 exp(−d1T̂ ) + e1(y

∗(j)
sep )

{
1− exp(−d1T̂ )

}
を満たすことから，

exp(−d1T̂ ) =
e1(y

∗(j)
sep )

e1(y
∗(j)
sep )−Ψ

(0,1)
1

=
1

exp(d1T (1))

が成り立ち，これより

T̂ = T (1) = loge

(
e1(y

∗(j)
sep )−Ψ

(0,1)
1

e1(y
∗(j)
sep )

) 1
d1

(24)

と求められる．同様にして，T̃ は

T̃ = loge

(
e2(y

∗(j)
sep )−Ψ

(0,1)
2

e2(y
∗(j)
sep )

) 1
d2

(25)

と求められる．ここで，式 (18)から(
e1(y

∗(j)
sep )−Ψ

(0,1)
1

e1(y
∗(j)
sep )

) 1
d1

<

(
e2(y

∗(j)
sep )−Ψ

(0,1)
2

e2(y
∗(j)
sep )

) 1
d2

であるので，式 (24)と式 (25)より T̂ < T̃ であること
がわかる．よって，Ψ(0,1)から始まる解軌道は S

(1)
1 と

交差する．Ψ(0,2)から始まる解軌道が S
(2)
1 と交差する

ことも同様にして示すことができ，それらの交差点は，
次式で与えられる．

Ψ
(1,l)
i = Ψ

(0,l)
i exp(−diT (l))

+ ei(y
∗(j)
sep )

{
1− exp(−diT (l))

}
,

i = 1, 2, · · · , n, l = 1, 2 (26)
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□
以上のことは，相互作用関数がどのような関数であっ

ても成り立つ．一方，一般的な相互作用関数に対して，
解の存在性を議論することは困難である．そこで，本
稿ではつぎに説明するクラスの相互作用関数を用いた
場合の解の存在性を示す．相互作用関数としてよく用
いられるものの一つに

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, (27)

i = 1, 2, · · · , n がある．次の関数を展開すると式 (27)
となる．

fi(w
(i), y) =w

(i)

[0 0 ··· 0]T
(1− y1)(1− y2) · · · (1− yn)

+ w
(i)

[1 0 ··· 0]T
y1(1− y2) · · · (1− yn)

+ · · ·+ w
(i)

[1 1 ··· 1]T
y1y2 · · · yn (28)

ここで，w
(i)
y の下の添字 y は 2n 個の発現パターンの

うちの一つをとる．例えば，n = 2 のときは

fi(w
(i), y) =w

(i)

[0 0]T
(1− y1)(1− y2)

+ w
(i)

[1 0]T
y1(1− y2)

+ w
(i)

[0 1]T
(1− y1)y2 + w

(i)

[1 1]T
y1y2

となる．この表現の場合，e(y∗(r)) は次式で表される．

ei(y
∗(r)) =

w
(i)

y∗(r)

di
, i = 1, 2, · · · , n

以上をまとめると，本節で示すことは遺伝子ネット
ワークの相互作用関数に式 (28)を用いた場合の [セパ
ラトリクスを実現する遺伝子ネットワークの設計問題]
の解の存在性である．得られた結果を次の定理に示す．

定理 1 任意の二つの所望の発現パターン遷移列 (7)に
対して [遺伝子ネットワークの設計問題]に解が存在する．

証明：所望の発現パターン遷移列をセパラトリクスが
存在する領域における発現パターンのところで分割し
て考える．すなわち，

EPS0 : y∗(0,l) → · · · → y∗(s
(l)
1 +u1+1,l), l = 1, 2

EPS1 : y∗(s
(l)
1 +u1+1,l) → · · · → y∗(s

(l)
2 +u2+1,l),

l = 1, 2
...

EPSq−1 : y∗(s
(l)
q−1+uq−1+1,l) → · · · → y∗(s

(l)
q +uq+1,l),

l = 1, 2

EPSq : y∗(s
(l)
q +uq+1,l) → · · · → y∗(pl,l), l = 1, 2

(29)
と分割し，それぞれの部分についてそれらを実現する
e(y∗(r,l)), r = s

(l)
j + uj + 1, · · · , s(l)j+1 + uj+1, l = 1, 2

が存在し，それぞれの境界 S
(l)
r における解軌道の通過

点 Ψ(r,l) を求めることができることを示す．
EPS0 から順に EPS1, EPS2, · · · , EPSq について

示していく．まず，EPS0 を実現するような e(y∗(r,l)),

r = 0, 1, · · · , s(l)1 + u1, l = 1, 2 を求める．EPS0

に含まれる発現パターン y
∗(1)
sep が現れる領域 Ω

y
∗(1)
sep

には，セパラトリクスが存在しなければならない．
補題 3 より，このようなセパラトリクスを実現する
e(y

∗(1)
sep ) が存在し，e(y

∗(1)
sep ) および Ω

y
∗(1)
sep
への進入点

Ψ(s
(l)
1 +u1,l) ∈ S

(l)

s
(l)
1 +u1

を適切に設定すると Ω
y
∗(1)
sep
から

の脱出点Ψ(s
(l)
1 +u1+1,l) ∈ S

(l)

s
(l)
1 +uq+1

を以下のようにし

て求めることができる．j = 1として，e(y
∗(1)
sep )を，式

(16)を満たすように設定し，Ψ(s
(l)
1 +u1,l)を式 (17)から

式 (22)を満たすように設定する．ただし，Ψ
(s

(l)
1 +u1,l)

i

の添字 iや式 (17)から式 (22)の不等号の向きは y
∗(1)
sep と

y
(1)
eq に合わせて適切にとる．すると，Ωy

∗(1)
sep
にセパラト

リクスが実現され，Ψ(s
(l)
1 +u1,l), l = 1, 2から始まる二つ

の解軌道の Ω
y
∗(1)
sep
からの脱出点 Ψ(s

(l)
1 +u1+1,l), l = 1, 2

は，T (s
(l)
1 +u1+1,l)を適当な正の数に選び，式 (26)より求

められる．残りの領域Ωy(r,l) , r = 0, 1, · · · , s(l)1 +u1−1,
l = 1, 2にセパラトリクスを実現する必要はないので，
補題 2の事実から e(y∗(r,l))は式 (13)を満たすように設
定すればよく，このときの二つの解軌道の通過点Ψ(r,l)

は rを r = s
(l)
1 +u1− 1から r = 0の順に T (r+1,l)を適

当な正の数に設定して式 (14)を用いて求められる．
つぎに，EPSj , j = 1, 2, · · · , q − 1を実現するよう

な e(y∗(r,l)), r = s
(l)
j + uj + 1, · · · , s(l)j+1 + uj+1, l =

1, 2を求める．e(y∗(r,l)), r = s
(l)
j + uj + 2, · · · , s(l)j+1 +

uj+1, l = 1, 2は，EPS0 のときと同様にして求められ

る．e(y∗(s
(l)
j +uj+1,l))については，EPSj−1を実現する

ように e(y
∗(j)
sep )を定めたときにΨ(s

(1)
j +uj+1,l)が求めら

れているので，T (s
(l)
j +uj+1,l)を適当な正の数に設定し，

式 (11)により e(y∗(s
(l)
j +uj+1,l))を求める．

最後に，EPSqを実現するような e(y∗(r,l)), r = s
(l)
q +

uq + 1, · · · , pl, l = 1, 2を求める．pl = s
(l)
q + uq + 1な

らば EPSq は y∗(pl,l)のみであるので，発現パターンの
遷移は考えなくてよく，pl ̸= s

(l)
q + uq + 1のときはつ

ぎのようにして e(y∗(r,l)) r = s
(l)
q +uq +1, · · · , plを求

める．すなわち，EPSqではセパラトリクスを実現する
必要がないので，e(y∗(r,l)), r = s

(l)
q + uq + 2, · · · , pl,

l = 1, 2は式 (13)を満たすように設定すればよい．ま
た，Ψ(r,l), r = s

(l)
q +uq+2, · · · , pl, l = 1, 2はΨ(pl+1,l)

を適切に設定し，T (r+1,l), r = s
(l)
q +uq+2, · · · , plを正

の数にとり，r = plから r = s
(l)
q +uq+2の順に式 (14)

より求める．e(y∗(s
(l)
q +uq+1,l))については，EPSq−1を

実現するように e(y
∗(q)
sep )を定めたときに Ψ(s(1)q +uq+1,l)

が求められているので，T (s(l)q +uq+1,l) を適当な正の数
に設定し，式 (11)により e(y∗(s

(l)
q +uq+1,l))を求める．

また，y /∈ {y∗(0,l), y∗(1,l), · · · , y∗(pl−1,l), y∗(pl,l), l =
1, 2}, なる y は所望の発現パターン遷移列に現れない
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ため，そのような yに対する e(y)は任意の実数ベクト
ルに設定することができる．
以上のようにしてすべての発現パターン yに対する

e(y)が求められると，それを実現するパラメータwyを

wy = De(y), ∀y (30)

により求めることができるので，式 (28)の関数のパラ
メータが求められることがわかる．よって，それらを
展開してまとめることで解 wが求められる．以上の議
論は任意の発現パターン遷移列に対して成り立つので，
任意の 2つの所望の動作に対して，遺伝子ネットワーク
がそれらをもつようにするパラメータが存在する．□

4 セパラトリクスを実現する設計法
定理 1の証明では，[セパラトリクスを実現する遺伝

子ネットワークの設計問題] において定めるべきパラ
メータwを解析的に求める方法を与えている．そこで，
定理 1の証明の考え方に基づいた設計法の手順を以下
に示す．
[セパラトリクスを実現する遺伝子ネットワークの設
計法]

Step 1. 所望の二つの発現パターン遷移列を式 (29)の
ように分割する．

Step 2. EPS0 を実現するような e(y∗(0,l)), · · · ,
e(y∗(s

(l)
1 +u1+1,l))), l = 1, 2 を求める．

Step 2-1. e(y
∗(1)
sep ) を，式 (16) を満たすように定

める．

Step 2-2. T (s
(l)
1 +u1+1,l) を適当な正の数に選び，

式 (17) から式 (22) の条件を満たすよ

うに Ψ(s
(l)
1 +u1,l) を定め，式 (26) より

Ψ(s
(l)
1 +u1+1,l) を求める．

Step 2-3. l = 1とする．

Step 2-4. r = s
(l)
1 + u1 − 1とする．

Step 2-5. e(y∗(r,l)) が既に求められているなら，
Step 2-7. へ進む．

Step 2-6. T (r+1,l)を適当な正の数，e(y∗(r,l))を式
(13)を満たすように定め，式 (14)によ
り Ψ(r,l) を求める．

Step 2-7. r = r − 1とし，r > 0ならば Step 2-5.
へ，r = 0なら Step 2-8. へ進む．

Step 2-8. l = l+1とする．l = 2ならば Step 2-4.
へ進む．l = 3なら Step 3. へ進む．

Step 3. j = 2とする．

Step 4. EPSj−1 を 実 現 す る た め の

e(y∗(s
(l)
j−1+uj−1+1,l)), · · · , e(y∗(s

(l)
j +uj ,l)),

l = 1, 2を求める．

Step 4-1. e(y
∗(j)
sep )を，式 (16)を満たすように定め

る．

Step 4-2. T (s
(l)
j +uj+1,l) を適当な正の数，式

(17) から式 (22) の条件を満たすよう

に Ψ(s
(l)
j +uj ,l) を定め，式 (26) より

Ψ(s
(l)
j +uj+1,l) を求める．

Step 4-3. l = 1とする．

Step 4-4. r = s
(l)
j + uj − 1とする．

Step 4-5. e(y∗(r,l)) が既に求められているなら，
Step 4-7. へ進む．

Step 4-6. T (r+1,l) を適当な正の数，e(y∗(r,l)) を，
式 (13)を満たすように定め，式 (14)に
より Ψ(r,l) を求める．

Step 4-7. r = r − 1とする．r > s
(l)
j−1 + uj−1 + 1

なら Step 4-5. へ，r = s
(l)
j−1 + uj−1 + 1

なら Step 4-8. へ進む．

Step 4-8. l = l+1とする．l = 2ならば Step 4-4.
へ進む．l = 3なら Step 4-9. へ進む．

Step 4-9. T (r,l), l = 1, 2を適当な正の数に設定し，
式 (11)より e(y∗(r,l)), l = 1, 2を求める．

Step 5. j = j + 1 とする．j < q なら Step 4. へ，
j = qなら Step 6. へ進む．

Step 6. EPSqを実現するための e(y∗(s
(l)
q +uq+1,l)), · · · ,

e(y∗(pl−1,l)), l = 1, 2を求める．

Step 6-1. l = 1とする．

Step 6-2. s
(l)
q + uq + 1 = pl ならば Step 6-8. へ
進む．

Step 6-3. T (s(l)q +uq+1,l) を 適 当 な 正 の 数 ，
Ψ(s(l)q +uq+1,l) を適切な値に設定し，
式 (14)により Ψ(s(l)q +uq,l) を求める．

Step 6-4. r = s
(l)
q + uq − 1とする．

Step 6-5. e(y∗(r,l)) が既に求められているなら，
Step 6-7. へ進む．

Step 6-6. T (r+1,l) を適当な正の数，e(y∗(r,l)) を，
式 (13)を満たすように定め，式 (14)に
より Ψ(r,l) を求める．

Step 6-7. r = r − 1とする．r > s
(l)
q + uq + 1な

ら Step 6-5. へ，r = s
(l)
q + uq + 1なら

Step 6-8. へ進む．

Step 6-8. l = l+1とする．l = 2ならば Step 6-4.
へ進む．l = 3なら Step 6-9. へ進む．

Step 6-9. T (r,l), l = 1, 2を適当な正の数に設定し，
式 (11)より e(y∗(r,l)), l = 1, 2を求める．

Step 7. 式 (30)より wy をすべて求める．

Step 8. 式 (28)を展開して wを求め，終了する．

所望の発現パターン遷移列が周期的である場合，持
続的な周期発現パターン遷移列を実現するためには
Ψ(0,l) = Ψ(pl,l) とする必要がある 7)．そのために，
e(y∗(0,l))を求めることを最後に行う．すなわち，Ψ(pl,l)

が求められてから T (0,l) を適当な正の数に設定し，
Ψ(pl,l) を Ψ(0,l) として式 (11)より e(y∗(0,l))を求める．
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5 数値例
所望の発現パターン遷移列は，つぎの二つの周期的

な発現パターン遷移列とする．

[0 1 0]′ → [0 0 0]′ → [1 0 0]′ → [1 1 0]′

→ [1 1 1]′ → [0 1 1]′ → [0 1 0]′ (31)

[0 0 1]′ → [0 0 0]′ → [1 0 0]′ → [1 0 1]′

→ [1 1 1]′ → [0 1 1]′ → [0 0 1]′ (32)

これらをもつ遺伝子ネットワークを提案法により設計
する．
所望の発現パターン遷移列をみると，第 1番目と第

4の発現パターンが異なり，それら以外は二つの発現
パターン遷移列で同じで，s

(1)
1 = s

(2)
1 = 1, u1 = 1,

s
(1)
2 = s

(2)
2 = 4, u2 = 1である．そこで，これらを次の

ように分割する．

EPS0 :

{
[0 1 0]′ → [0 0 0]′ → [1 0 0]′ → [1 1 0]′

[0 0 1]′ → [0 0 0]′ → [1 0 0]′ → [1 0 1]′

EPS1 :

{
[1 1 0]′ → [1 1 1]′ → [0 1 1]′ → [0 1 0]′

[1 0 1]′ → [1 1 1]′ → [0 1 1]′ → [0 0 1]′

EPS0を実現する e(y∗(r,l)), r = 1, 2は，T (2,l) = loge 2,
T (3,l) = loge

(
5
4

)
と設定して

e([1 0 0]′) = [1 2 2]′, e([0 0 0]′) = [1 − 1 − 1]′

と求まり，二つの解軌道の通過点は

Ψ(1,1) = [−1 0 − 1]′,Ψ(1,2) = [−1 − 1 0]′,

Ψ(2,1) = [0 − 1

2
− 1]′,Ψ(2,2) = [0 − 1 − 1

2
]′,

Ψ(3,1) = [
1

5
0 − 2

5
]′,Ψ(3,2) = [

1

5
− 2

5
0]′

と求められる．
EPS1 を実現する e(y∗(r,l)), r = 3, 4, 5は，T (4,l) =

loge 2, T
(5,l) = loge

(
3
2

)
, T (6,l) = loge

(
3
2

)
と設定して

e([0 1 1]′) = [−1 − 2 − 2]′, e([1 1 1]′) = [−1 3 3]′

e([1 1 0]′) = [
4

5
3
2

5
]′, e([1 0 1]′) = [

4

5

2

5
3]′

と求まり，二つの解軌道の通過点は

Ψ(4,1) = [
1

2

3

2
0]′,Ψ(4,2) = [

1

2
0
3

2
]′,

Ψ(5,1) = [0 2 1]′,Ψ(5,2) = [0 1 2]′,

Ψ(6,1) = [−1

3

2

3
0]′,Ψ(6,2) = [−1

3
0
2

3
]′

と求められる．
最後に，Ψ(6,1), Ψ(6,2)をそれぞれΨ(0,1), Ψ(0,2)とし，

T (1,l) = loge 2, l = 1, 2として e([0 1 0]′)と e([0 0 1]′)
は

e([0 1 0]′) = [−5

3
−2

3
−2]′, e([0 0 1]′) = [−5

3
−2 −2

3
]′

と求められる．
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Fig. 3: A simulation result of the obtained gene reg-
ulatory network. The trajectory is periodic and the
expression pattern sequence is same as the desired one
(31)
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Fig. 4: A simulation result of the obtained gene reg-
ulatory network. The trajectory is periodic and the
expression pattern sequence is same as the desired one
(32)

提案法によって得られた遺伝子ネットワークのシミュ
レーション結果を Fig. 3と Fig. 4に示す． 図の下部
の数字は発現パターンを表し，縦の破線は発現パター
ンが変化した時刻を表す．Fig. 3, Fig. 4 より所望の二
つの発現パターン遷移列をもつ遺伝子ネットワークが
得られていることがわかる．

6 おわりに
所望の機能をもつ遺伝子ネットワークを設計，実現

する研究が盛んに行われている．筆者らは，これまで
に発現パターンに着目し，その変化を表す発現パター
ン遷移列を所望の動作としたときの設計法を提案して
いる．より単純なモデルで多様な振舞いを実現したり，
より多くの振舞いを同時にもたせたりできる方が望ま
しいと考えられる．そのためには，モデルの解軌道を
考えたとき，同じ発現パターンが現れる領域を通るも
のの中に，つぎに現れる発現パターンが異なるものが
ある遺伝子ネットワークが実現可能となればよい．そ
こで，この意味で状態空間の領域を分割するセパラト
リクスを実現する必要のある設計問題に対して設計法
を提案している．本稿では，この設計問題に対して領域
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を二つに分割するセパラトリクスを実現する必要のあ
る場合について解が存在することを示した．また，その
証明では所望の動作をもつ遺伝子ネットワークのパラ
メータを求めることで解の存在を示しているため，解
法の提案も行っている．
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	f05-第6回CI研究会（高橋）
	f06-yamaguchi_opu
	f07-ci2014-2
	f08-cig-13
	f09-CI2014-3
	f10-sice-ci2014_nakano
	f11-探索点間の結合が探索に及ぼす影響についての検討
	f12-関西大 細井 CI研究会投稿論文
	f13-kuraguchi.hamasuna
	f14-main
	f15-論文原稿
	f16-ci6_3
	f17-CI-iima
	f18-manuscript_v1
	f19-CI1027v2
	f20-第６回CI研究会原稿（森）

	06CI奥付


<<
  /ASCII85EncodePages false
  /AllowTransparency false
  /AutoPositionEPSFiles true
  /AutoRotatePages /None
  /Binding /Left
  /CalGrayProfile (Dot Gain 20%)
  /CalRGBProfile (sRGB IEC61966-2.1)
  /CalCMYKProfile (U.S. Web Coated \050SWOP\051 v2)
  /sRGBProfile (sRGB IEC61966-2.1)
  /CannotEmbedFontPolicy /Error
  /CompatibilityLevel 1.4
  /CompressObjects /Tags
  /CompressPages true
  /ConvertImagesToIndexed true
  /PassThroughJPEGImages true
  /CreateJobTicket false
  /DefaultRenderingIntent /Default
  /DetectBlends true
  /DetectCurves 0.0000
  /ColorConversionStrategy /CMYK
  /DoThumbnails false
  /EmbedAllFonts true
  /EmbedOpenType false
  /ParseICCProfilesInComments true
  /EmbedJobOptions true
  /DSCReportingLevel 0
  /EmitDSCWarnings false
  /EndPage -1
  /ImageMemory 1048576
  /LockDistillerParams false
  /MaxSubsetPct 100
  /Optimize true
  /OPM 1
  /ParseDSCComments true
  /ParseDSCCommentsForDocInfo true
  /PreserveCopyPage true
  /PreserveDICMYKValues true
  /PreserveEPSInfo true
  /PreserveFlatness true
  /PreserveHalftoneInfo false
  /PreserveOPIComments true
  /PreserveOverprintSettings true
  /StartPage 1
  /SubsetFonts true
  /TransferFunctionInfo /Apply
  /UCRandBGInfo /Preserve
  /UsePrologue false
  /ColorSettingsFile ()
  /AlwaysEmbed [ true
  ]
  /NeverEmbed [ true
  ]
  /AntiAliasColorImages false
  /CropColorImages true
  /ColorImageMinResolution 300
  /ColorImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleColorImages true
  /ColorImageDownsampleType /Bicubic
  /ColorImageResolution 300
  /ColorImageDepth -1
  /ColorImageMinDownsampleDepth 1
  /ColorImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeColorImages true
  /ColorImageFilter /DCTEncode
  /AutoFilterColorImages true
  /ColorImageAutoFilterStrategy /JPEG
  /ColorACSImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /ColorImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /JPEG2000ColorACSImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /JPEG2000ColorImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /AntiAliasGrayImages false
  /CropGrayImages true
  /GrayImageMinResolution 300
  /GrayImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleGrayImages true
  /GrayImageDownsampleType /Bicubic
  /GrayImageResolution 300
  /GrayImageDepth -1
  /GrayImageMinDownsampleDepth 2
  /GrayImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeGrayImages true
  /GrayImageFilter /DCTEncode
  /AutoFilterGrayImages true
  /GrayImageAutoFilterStrategy /JPEG
  /GrayACSImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /GrayImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /JPEG2000GrayACSImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /JPEG2000GrayImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /AntiAliasMonoImages false
  /CropMonoImages true
  /MonoImageMinResolution 1200
  /MonoImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleMonoImages true
  /MonoImageDownsampleType /Bicubic
  /MonoImageResolution 1200
  /MonoImageDepth -1
  /MonoImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeMonoImages true
  /MonoImageFilter /CCITTFaxEncode
  /MonoImageDict <<
    /K -1
  >>
  /AllowPSXObjects false
  /CheckCompliance [
    /None
  ]
  /PDFX1aCheck false
  /PDFX3Check false
  /PDFXCompliantPDFOnly false
  /PDFXNoTrimBoxError true
  /PDFXTrimBoxToMediaBoxOffset [
    0.00000
    0.00000
    0.00000
    0.00000
  ]
  /PDFXSetBleedBoxToMediaBox true
  /PDFXBleedBoxToTrimBoxOffset [
    0.00000
    0.00000
    0.00000
    0.00000
  ]
  /PDFXOutputIntentProfile ()
  /PDFXOutputConditionIdentifier ()
  /PDFXOutputCondition ()
  /PDFXRegistryName ()
  /PDFXTrapped /False

  /CreateJDFFile false
  /Description <<

    /BGR <>
    /CHS <FEFF4f7f75288fd94e9b8bbe5b9a521b5efa7684002000410064006f006200650020005000440046002065876863900275284e8e9ad88d2891cf76845370524d53705237300260a853ef4ee54f7f75280020004100630072006f0062006100740020548c002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e003000204ee553ca66f49ad87248672c676562535f00521b5efa768400200050004400460020658768633002>
    /CHT <FEFF4f7f752890194e9b8a2d7f6e5efa7acb7684002000410064006f006200650020005000440046002065874ef69069752865bc9ad854c18cea76845370524d5370523786557406300260a853ef4ee54f7f75280020004100630072006f0062006100740020548c002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e003000204ee553ca66f49ad87248672c4f86958b555f5df25efa7acb76840020005000440046002065874ef63002>
    /CZE <>
    /DAN <>
    /DEU <>
    /ESP <>
    /ETI <>
    /FRA <>
    /GRE <>

    /HRV (Za stvaranje Adobe PDF dokumenata najpogodnijih za visokokvalitetni ispis prije tiskanja koristite ove postavke.  Stvoreni PDF dokumenti mogu se otvoriti Acrobat i Adobe Reader 5.0 i kasnijim verzijama.)
    /HUN <>
    /ITA <>
    /JPN <FEFF9ad854c18cea306a30d730ea30d730ec30b951fa529b7528002000410064006f0062006500200050004400460020658766f8306e4f5c6210306b4f7f75283057307e305930023053306e8a2d5b9a30674f5c62103055308c305f0020005000440046002030d530a130a430eb306f3001004100630072006f0062006100740020304a30883073002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e003000204ee5964d3067958b304f30533068304c3067304d307e305930023053306e8a2d5b9a306b306f30d530a930f330c8306e57cb30818fbc307f304c5fc59808306730593002>
    /KOR <FEFFc7740020c124c815c7440020c0acc6a9d558c5ec0020ace0d488c9c80020c2dcd5d80020c778c1c4c5d00020ac00c7a50020c801d569d55c002000410064006f0062006500200050004400460020bb38c11cb97c0020c791c131d569b2c8b2e4002e0020c774b807ac8c0020c791c131b41c00200050004400460020bb38c11cb2940020004100630072006f0062006100740020bc0f002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e00300020c774c0c1c5d0c11c0020c5f40020c2180020c788c2b5b2c8b2e4002e>
    /LTH <>
    /LVI <>
    /NLD (Gebruik deze instellingen om Adobe PDF-documenten te maken die zijn geoptimaliseerd voor prepress-afdrukken van hoge kwaliteit. De gemaakte PDF-documenten kunnen worden geopend met Acrobat en Adobe Reader 5.0 en hoger.)
    /NOR <>
    /POL <>
    /PTB <>
    /RUM <>
    /RUS <>
    /SKY <>
    /SLV <>
    /SUO <>
    /SVE <>
    /TUR <>
    /UKR <>
    /ENU (Use these settings to create Adobe PDF documents best suited for high-quality prepress printing.  Created PDF documents can be opened with Acrobat and Adobe Reader 5.0 and later.)
  >>
  /Namespace [
    (Adobe)
    (Common)
    (1.0)
  ]
  /OtherNamespaces [
    <<
      /AsReaderSpreads false
      /CropImagesToFrames true
      /ErrorControl /WarnAndContinue
      /FlattenerIgnoreSpreadOverrides false
      /IncludeGuidesGrids false
      /IncludeNonPrinting false
      /IncludeSlug false
      /Namespace [
        (Adobe)
        (InDesign)
        (4.0)
      ]
      /OmitPlacedBitmaps false
      /OmitPlacedEPS false
      /OmitPlacedPDF false
      /SimulateOverprint /Legacy
    >>
    <<
      /AddBleedMarks false
      /AddColorBars false
      /AddCropMarks false
      /AddPageInfo false
      /AddRegMarks false
      /ConvertColors /ConvertToCMYK
      /DestinationProfileName ()
      /DestinationProfileSelector /DocumentCMYK
      /Downsample16BitImages true
      /FlattenerPreset <<
        /PresetSelector /MediumResolution
      >>
      /FormElements false
      /GenerateStructure false
      /IncludeBookmarks false
      /IncludeHyperlinks false
      /IncludeInteractive false
      /IncludeLayers false
      /IncludeProfiles false
      /MultimediaHandling /UseObjectSettings
      /Namespace [
        (Adobe)
        (CreativeSuite)
        (2.0)
      ]
      /PDFXOutputIntentProfileSelector /DocumentCMYK
      /PreserveEditing true
      /UntaggedCMYKHandling /LeaveUntagged
      /UntaggedRGBHandling /UseDocumentProfile
      /UseDocumentBleed false
    >>
  ]
>> setdistillerparams
<<
  /HWResolution [2400 2400]
  /PageSize [612.000 792.000]
>> setpagedevice




