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�� はじめに

一般に，ロボットはセンサ情報にもとづき，外部環境を状態
として表現する ��
�
� �������	
�
��	�．そして，状態�行動写
像により行動を生成しタスクを達成する．近年，様々な環境へ
の適応を目指し，学習による状態�行動写像の自律的獲得に関
する研究が盛んに行われている．
外界を状態としてどのように表現すべきかは，タスクに応

じて異なる．例として，照明条件が変化する環境と，センサと
してカメラを持つロボットを考える．ロボットが同じ位置・姿
勢 �以下，実状態と呼ぶ�で外界を観測したとしても，照明条
件の変化により，視覚情報には�差異�が生じる．ロボットのタ
スクが，照明条件に依存する場合は，差異が識別可能な状態表
現を用いる必要がある．一方で，照明条件によらないタスクの
場合には，差異の影響が小さくなるような状態表現を用いるこ
とで，照明の変化によらず，同一の状態�行動写像によりタス
クを達成することができる．本研究では，実状態は同一である
にもかかわらず，センサ情報が変化するような環境の変化を対
象とし，このような変化に対しても同一状態と知覚することが
可能な知覚システムの実現を目指す．
センサ情報 �� が環境変化により ���� ������ へと変化し

たとする．ただし，環境変化の前後で実状態は同一とする．前
述の例では，照明条件がセンサ情報へ与える影響 ���を事前知
識として用いることで，�� と �� を同一状態へと対応させる
ことができる．しかし，事前知識のない新規環境への対応は困
難である．また，設計者が環境の変化を想定し，それに対して
不変となる量を状態として用いる方法  伊藤 !"#も考えられる
が，想定外の変化には対応できない．
人間の知覚には，外界の観測対象から得られる刺激情報が

変化しても，対象の特性を同一に保つ性質があることが知られ
ている．たとえば，長方形の板は，視点によって得られる視覚
刺激 �網膜像�が様々な台形に変化するが，観測者は板が長方
形であることを知覚することができる．このような，刺激 �セ
ンサ�情報は異なるにもかかわらず，同一性を保持する知覚の
性質は恒常性と呼ばれている  柿崎 $%� 乾 $&#．

'� '��(� '��(�#や )�)� *����	 *����	 +$�佐々木 $,#は，
恒常性はあらかじめ記憶しておいた「様々な視点における長方
形の見え方」のような，事前知識によるものではないと主張し
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ている．特に *����	は，恒常性の発現メカニズムとして，知
覚主体 �観察者�が自身の能動的な行動により，刺激情報に変
化を生じさせ，その変化パターンから観測対象に関する不変的
な特徴 �不変項：�	�����	
�をピックアップしていると主張し
ており，1��� �����2が行ったダイナミックタッチの実験結
果は  �����2 $"#，この主張を支持している．
以上の考察のもと，本研究ではロボットの能動的な行動を利

用することにより，同一の実状態から得られる異なるセンサ情
報を，同一状態と知覚可能な恒常性を有する状態表現を提案
する．
能動的な動きにもとづく知覚を扱った従来研究として

 3�(����� $&� 4����	 $5� 寺田 !%# がある．これらの研究
では，ロボット自身の動きにより生じる視覚情報の変化が，環
境変化の影響を比較的受けにくいことに着目し，状態表現に
利用している．中でも  3�(����� $&� 4����	 $5#では，オプ
ティカルフローを用いて移動ロボットの障害物回避タスクを実
現している．しかし，一般に視覚情報の利用は計算コストが高
くなるという問題があり，また，これらの研究では，環境変化
によるタスク実現への影響については検証されていない．
これまでに，著者らは距離センサを持つロボットを用い，ロ

ボットが微少時間動くことで生じるセンサ情報の変化 �差分
量�を基礎とする状態表現を提案し，環境変化の前後で，同一
の状態�行動写像によりタスクの実現が可能であることを示し
た  郷古 !$#．しかし，この方法は環境変化の影響，すなわち
�� � �����の �が平行移動の場合にしか対応することができ
ない．
これらの従来研究を踏まえ，本研究では，複数の距離センサ

を有する自律移動ロボットを用い，より一般的な環境変化 �よ
り一般的な変換 ��に対応可能な状態表現を提案する．提案す
る状態表現は，センサ出力が確率分布であると仮定し，各セン
サ出力分布の分布間距離を利用するものである．本稿では，強
化学習による行動学習のシミュレーションを通じて，提案する
状態表現の有効性を検証する．

�� 提案する状態表現と行動学習

本章では，まず提案する状態表現について概説し，続いて，
自律移動ロボットへの適用について説明する．そして最後に，
強化学習による状態�行動写像の獲得 �行動学習� について述
べる．
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��� 分布間距離の変換不変性と恒常性の実現
統計学や情報理論において，二つの確率分布の違いを計る

量として，�������
�	���以下，������，分布間距離と記す�と
呼ばれる尺度が知られている  6���7�� !,#．二つの分布 �����，
�����の ������は次式で定義される．
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ここで，���� は凸関数で � 	 !，��.� � ! である．8� 9���

らは，式 �.�の形式で表現される二分布の分布間距離は，各分
布に同一な連続かつ可逆な変換を行っても不変となることを示
し  9��� !5#，峯松は，このような変換不変性を音声認識分野
に応用し，話者に依存しない音声表象を実現した  峯松 !5#．
本研究では，このような ������ の変換不変性を状態表現に

利用する．センサ情報が確率分布であるとするならば，ある
環境下で観測される二つのセンサ情報 ��，��� の分布間距離
�������� ����と，変化した環境における �� � �����と ��� �

������との分布間距離 �������� ����とは �が連続かつ可逆な
変換であるならば，同一となることが期待できる．
著者らは，このような考えにもとづき，変化前後のそれぞれ

の環境下で，ロボットに異なる二つの姿勢でセンサ情報を取得
させ，それらの分布間距離を状態表現として用いる方法を提案
してきた  郷古 !$#．しかし，この方法ではセンサ情報 �分布�

の取得のために各姿勢を一定時間維持する必要があった．この
問題に対し，本研究では複数のセンサを持つロボットを用い，
ロボットが運動中に観測される各センサ出力同士の分布間距離
を用いて状態を表現する．これにより，観測のために同一姿勢
を一定時間維持する必要がなく，より円滑な行動生成が期待で
きる．

��� 提案する状態表現と自律移動ロボットへの適用
本節では，次章の実験で用いる自律移動ロボットを例に，提

案する状態表現の具体的な実現方法について説明する．図 .に
実験で用いる自律移動ロボット �����(�:;<=製�を示す．ロ
ボットは計測範囲が ,!��の 5つの赤外線距離センサを持っ
ている．ただし，後述の実験では図 . 右に示す " つのセンサ
のみ用いる．
図 >に提案する状態の求め方を示す．まず，ロボットが微少

時間?
動く間に，各センサ毎に� 個の出力値を取得する．続
いて，得られた各センサ出力分布の分布間距離を求める．なお
本研究では，各センサ出力の分布を一次元単一ガウス分布であ
ると仮定し，分布間距離は ������の一種であるバタチャリヤ距
離 �@��

�����22� ���
�	�� 以下 @4と記す�を用いて計算す
る．二つのセンサ �，
 の出力分布 ��������� ���，�������� � ���

図 >- ;������� �
�
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�
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間のバタチャリヤ距離 ������ ���を次式に示す．
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本研究では，時刻 
�?
から 
まで動く間に得られたセン
サ出力分布をもとに，異なる >センサ間の������ ���を求め，
それらを要素とするベクトル �を時刻 
における状態 �ベクト
ル�と呼ぶ．本稿では，以下のように状態ベクトルを定義した．

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

����� ����� ����� ����� ����� ����� �%�

ここで，���� は ������ ���である．
提案する状態表現では，計測対象がセンサの計測範囲外に

ある場合など，微少時間のセンサ出力分布の分散が ! となる
場合には，分布間距離を計算することができない．そのため，
出力分布の分散が ! となるセンサに関しては，そのセンサと
他のすべてのセンサとの分布間距離は !とするとした．

��� 強化学習による状態�行動写像の獲得
提案する状態表現法を用いた強化学習による状態�行動写像

の自律的獲得 �行動学習�について述べる．強化学習は，行動
主体であるロボットや環境に関する先験的知識を必要とせず，
ロボットが試行錯誤的に行動しながら，タスクを達成する状
態�行動写像を自律的に獲得することができる  B�B�

�	 $5#．
本研究では，強化学習を行うにあたり，自己組織化マップ

�B����C�
�	�7�� 1�� '���	�	 $&#，以下 BC1� を用いて状
態を離散化した．ニューラルネットワークの一つである BC1

は，学習により，入力されるベクトルをその類似度に応じて分
類することができる．本研究では，強化学習を行う前に BC1

に複数の状態ベクトルを入力し学習を行った．学習後の BC1

に状態ベクトル �を入力すると，BC1は，その �が分類され
るクラスのラベル � �.� � � � � �� � � � � ��を出力する．この �を
離散化された状態とする．状態数� は BC1を構成するニュー
ロン数に対応する．
状態�行動写像の獲得には，強化学習の一種である ��

����	�	
 D�
(�	� $># を用いる．������	�	
 では，ある状態
�において行動 �をとることの価値を意味する ���� ��値 �行
動価値関数�を導入し，学習により，環境から得られる報酬が
最大となるように ���� ��値を調整していく．目的とするタス
クに応じて適切な報酬系を設計することにより，タスクの実現
が可能な状態�行動写像 ����� ���が獲得される．
時刻 
 において，ロボットの状態が �� � � であるとする．

ロボットが行動 �� � �をとり，それにより状態が ����� に遷
移し，報酬 �����を得たとする．このとき，次式で���� ��値
を更新する．

�
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ここで �，� はそれぞれ学習率および割引率である．
後述する実験では，状態の離散化の影響により，同じ状態

にあるロボットが同一の行動を一定時間 �?
�生成したとして
も，他の状態へ遷移する場合と同一状態にとどまる場合の二
通りの状態遷移が起きる場合がある．このような，行動と状
態遷移が .-. に対応しない「状態と行動のずれ ��
�
����
��	

�����
��	� E���� $"#」に対して，本研究では，ある状態が他
の状態へと遷移するまで同一の行動 � を生成し続け，状態が
遷移した場合に式 �,�により ���� ��値を更新するとした．

�� 実験及び考察

��� 実験設定
提案する状態表現の有効性を検証するために，移動ロボット

を用いたシミュレーションを行った．実験では，まずロボット
に行動学習によりタスクを実現する状態�行動写像を獲得させ，
その後，センサ出力を人工的に変化させて，既に獲得した状
態�行動写像によりタスクを行った．提案手法を用いることに
より，センサ出力が変化しても同程度のパフォーマンスが得ら
れることが期待できる
ロボットの持つ "つの距離センサの仕様は同一であり，セン

サ出力は検出範囲内に物体が存在しない場合は!を，検出範囲
内の物体との距離が小さく �近くなる�につれて最大で %"!!の
整数値をとる．時刻 
におけるセンサ � �. � "�の出力を ����

とする．ロボットの行動は，前進，左旋回，右旋回の %種類で，
各行動に対応するモーターコマンドを�
，��，�� とする．
実験では，はじめに BC1 の学習用に，図 % の学習環境で

%種類のモーターコマンドをランダムに選択し，?
時間行動
を生成する作業を繰り返して，複数の状態ベクトルを求めた．
学習に用いた状態ベクトル数は &!!であり，BC1のニューロ
ン数は .!!とした．また，?
 � !�" ���，� � >!とした．
次に，学習した BC1を用いて行動学習を行った．タスクは

壁沿い移動タスク �������������	
 
��(�とした．時刻 
におい
て，次の条件 .��%�のすべてを満たす場合にのみ �� � .! と
し，それ以外は �� � �.とした．

.� ����  .!5! かつ ����  .!5!

>� ���� 	 !もしくは ���� 	 !

%� モータコマンドが�


図 ,- F������

図 &- ��� �������� �� ����
�

行動学習の回数は .!!!! ステップ �.ステップは ?
�とし，
&!!ステップ毎に，ロボットを壁の付近にランダムに配置し直
しながら行った．なお，式 �,�の割引率は � � !�$，学習率 �
は初期値を . とし，学習が進むにつれて ! に近づくようにス
ケーリングを行った．
図 ,にロボットが獲得した報酬 �&!!ステップ毎の合計�を示

す．図は .!!!!ステップの学習 &回分の平均である．また，図
&は学習後のロボットの挙動 �&!ステップ毎のスナップショッ
ト�であり，壁沿い移動を行う様子が確認できる．

��� 実験結果及び考察
学習後のロボットのセンサ出力を変化させて，同じタスクを

行った場合のパフォーマンスを確認した．実験では，次式によ
り変換されたセンサ出力 �

�

��� を用いた．

�
�

��� � ����� A ! �� � . � "� �&�

表 . は，式 �&� の線形変換と平行移動の各成分 ��� !�

を �.� .!!!�，�.��.!!�，�!�,� !�，��.� !�，�!�,��.!!�，
��.� .!!!� として，一定時間 �&!! ステップ�行動した際に獲
得した報酬を示したものである．ただし，報酬はセンサ出力
�� を用いて算出した．表 . で各報酬は，センサ出力が変化し
ていない ���� !� � �.� !��場合に得られる報酬が .となるよう
に正規化している．
比較のため，> つの異なる状態表現 ��2�� .，>� を用いて

同様の実験を行った．�2�� .は，微少時間のセンサ出力の差
分量を用いて状態を表現するもので，状態ベクトルを �� �

������ � � � � ������ ���� � ���� � ������� とする  郷古 !$#．また，
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表 .- ��� ��������	�� �2 ��	���
�� ��	��� ��
��
 �	�����

��7�� ��������

��� !� ;������� �2�� . �2�� >

�.�.!!!� .�!% .�!. .�!,

�.��.!!� .�!+ .�!> !�$"

�!�,�!� .�!! !�,! �!�!.

��.�!� !�$$ !�&. �!�.+

�!�,��.!!� !�$5 !�%, �!�!.

��.�.!!!� !�$5 !�,, �!�.%

�2�� >では，式 �%�の各要素を ���� � ���� � ���� とした状態
ベクトルを用いた．学習回数やその他のパラメータはすべて
同一とし，学習後はいずれの状態ベクトルを用いた方法でも，
壁沿い移動が実現できていることを確認している．
表 . を見ると，�2�� .，> は，センサ出力の変換が平行移

動のみの場合 ��.� .!!!�，�.��.!!��は，獲得報酬は変換前と
同程度であるが，線形変換に対してはパフォーマンスが大きく
低下してしまうことが分かる．これは，センサ出力の線形変換
によって生じる，状態 �差分量�の変化が大きいため，変換前
に獲得した状態�行動写像では，適切な行動生成が困難である
ことを意味している．
一方で，提案する状態表現を用いた場合には，センサ出力の

各変換に対して，得られる報酬の変化はほとんど見られない．
このことから，提案手法は，線形変換及び平行移動されたセン
サ出力を，同一の状態として表現し行動を生成していることが
確認できる．

�� まとめと今後の課題

本研究では，人間の知覚の恒常性発現メカニズムをヒント
に，分布間距離の変換不変性を用いた状態表現を提案した．移
動ロボットを用いたシミュレーションにより，提案する状態表
現は，センサ出力の線形変換及び平行移動に対し，それらの影
響を受けずに同一の状態�行動写像を使ってタスクが実現でき
ることを示した．
今後は，実機を用いた実験により，提案する状態表現の有効

性を確認する他，距離センサ以外のセンサを用いた実験も行う
予定である．なお，本稿で扱った問題のように，同一の実状態
から得られるセンサ情報が異なる場合，各センサ情報を同一状
態と知覚する能力の他，タスクによっては，それらのセンサ情
報を異なる状態と知覚する能力も必要となる．様々なタスクに
対応可能なロボットを実現するためには，これら二つの能力が
相補的に機能する知覚システムを実現する必要があると考え
る．今後は，この点に関しても検討する予定である．

謝辞

本研究の一部は，栢森情報科学振興財団及び科研費若手研究
�@��>.+!!>.$� の助成によるものである．ここに謝意を表す．

参考文献

 E���� $"# E����� 1�� 3���� B�� ������
������� B�� �	�

G������ '�- ;�������� @������� E�H����
��	 ��� � F���

F���
 �2 I����	�@���� F��	�������	
 =���	�	
�� �
�

����� ��
������ I��� >%� ��� >+$J%!% �.$$"�

 6���7�� !,# 6���7��� K� �	� B������� ;� 6�- ���
� 
��
�

���
�� ��! ��
�������" � �	�
��
�� 3�� ;���������

�>!!,�

 4����	 $5# 4����	� E� ;�� '������	
� =� ;�� �	� D���

��	� D� G�- :����
���� F���
���� �!
���#� $��
#�
��

I��� "� 3�� %�,� ��� ,+% J &!+ �.$$5�

 *����	 +$# *����	� )� )�- ��� %�
�
���
� ����

�� �
 &��

�	
� '�������
�� G��
�
�	 1�L�	 �.$+$�

 '���	�	 $&# '���	�	� ��- �����(��
��)��� �
���

B���	
���I����
 �.$$&�

 '��(�# '��
 '��(��著�� 鈴木正弥 �監訳�：ゲシュタルト心
理学の原理� .$55 �福村出版�

 3�(����� $&# 3�(������ �� �	� E����� 1�- 1�
��	

B(�
��- E�H����
��	 �� I����� 1�
��	 *����� @���������

�	 '�
���!���� 
� ������
��
�
� �
��� �
�������� 
� ���

�����
� ������������� ��� .>"J.%> �.$$&�

 9��� !5# 9���� 8� �	� 1�	���
��� 3�- �������
�	�� �� �


�	�����7�� �	�����	
 ������� ��
���	 ���
����
��	�� �	

'�
���!���� 
� ���� ���	
� �
�������� 
� ��� ������
�

��
�
� ������ �
  	���
��
� ���
��
��
�� ��� .%,$J.%&>

�>!!5�

 B�B�

�	 $5# B�B�

�	� F� �	� *�@��
�� E�- *����
��� ���

��
�����" �� ����
!	���
�� ��� 1K� ;���� �.$$5�

 �����2 $"# �����2� 1� ��- 42	���� ������ � ����
�

'����
�
����� I��� &.� 3�� ..� ��� ..%,J..&> �.$$"�

 D�
(�	� $># D�
(�	�� 6� )� 6� G� �	� 4�2�	� ;�- 9�

=���	�	
� �
����� ��
������ I��� 5� ��� >+$J>$> �.$$>�

 伊藤 !"# 伊藤一之� 福森嘉孝：知覚量に基づく制御系設計�蛇
型ロボットの方向の知覚量を用いたフィードバック制御�� 計
測自動制御学会論文集� I��� ,>� 3�� ,� ��� ,%"J,,& �>!!"�

 柿崎 $%# 柿崎祐一：心理学的知覚論序説� 培風館 �.$$%�

 乾 $&# 乾 敏郎� 他：認知心理学 . 知覚と運動� 東京大学出版
会 �.$$&�

 郷古 !$# 郷古 学� 伊藤宏司：� ������
�	��を用いた状態表現
の関する基礎的研究� 第 >+回日本ロボット学会学術講演会
予稿集 �4I4�FC1� FB)>!!$E6><.�!> �>!!$�

 郷古 !$# 郷古 学� 登美直樹� 長野智晃� 伊藤宏司：状態パター
ンの変化にもとづく行動生成モデル� 電気学会論文誌� I���

.>$�6� 3�� $� ��� ."$!J."$5 �>!!$�

 佐々木 $,# 佐々木正人：アフォーダンス 新しい認知の理論�

岩波書店 �.$$,�

 寺田 !%# 寺田和憲� 中村恭之� 武田英明� 小笠原司：視覚を有す
るエージェントのための身体性に基づく内部表現獲得手法�

日本ロボット学会誌� I��� >.� 3�� 5� ��� 5$%J$!. �>!!%�

 峯松 !5# 峯松信明：音声言語運用が要求する認知的能力と音
声言語工学が構築した計算論的能力�電子情報通信学会音声
研究会，B;>!!5�5,� ��� %.J%" �>!!5�

�


