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Abstract: This paper proposes a method that automatically designs the sensory morphology
of an autonomous robot. This method uses two kinds of adaptation, ontogenic adaptation and
phylogenetic adaptation, to optimize the sensory morphology of the robot. In ontogenic adaptation,
individuals with many different sensory morphologies use reinforcement learning to adapt to a
task. In phylogenetic adaptation, a Genetic Algorithm is used to select morphologies with which
the robot can learn the task faster. The method is applied to the design of the sensory morphology
of a line-following robot. Some example of morphologies designed by the method are shown.
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1. はじめに
ロボットの行動学習に関する研究には，ロボットの
形態が固定されているという前提に立つものが多い．
それらの研究では，形態がロボットの制御系と独立に
設計されており，強化学習などを制御系に導入してタ
スクを学習させる．しかし，環境の変化に適応的なロ
ボットを作り出すためには，形態と制御系の関係を利
用することが重要である [13]．ロボットの振る舞いは
形態・制御系・環境の三者によって決定されるためで
ある [4]．
浅田らは，実環境で学習手法を適用する際の制約条

件を 2つ挙げている [7]．ただし，これらの制約条件
は，教師なし学習，特に強化学習を念頭に置いている
と考えられる．

1. 学習・進化アルゴリズムが適用可能な状態-行動
空間を構成できるか？

ロボットが自らの体験を通じて，どのように状態-
行動空間を構成するかといった問題は，実は学習
手法自体よりも重要で困難な問題である．

2. 実世界で学習可能な時間か？

学習時間は状態-行動空間の指数オーダーで増大
するので，少し複雑な問題では，事実上実行不可
能なほど探索量が増える．実世界で演算可能な

範囲にするためには，何らかのバイアスが必要と
なる．

これに対し，提案手法は，(a1)強化学習の結果得た
収益を評価値として形態の探索を行なう，(a2)ユーザ
が学習時間を設定する，という特徴を持つ．これらの
特徴により，上記の制約条件を解決できる．
強化学習では，経験系列は状態遷移の確率構造を推

定するための訓練データとして用いられるのと同時に，
方策を最善することにより収益を最大化するように，
それ自体が最適化される [2]．つまり，形態の探索 (a1)
は，確率構造を推定しやすく，かつ経験系列を改善し
やすいような入力を得るために用いられる．ただし，
本研究が扱うタスクは部分観測マルコフ決定過程であ
るうえ，有限時間の制限 (a2)があるため，客観的な最
適性は議論できない．
本研究の独自性は，学習に適した形態を探索するこ

と，つまり学習に有効なバイアスとして働く形態を設
計することである．一方，先行研究では，認識系 (制
御系の一部)または環境をバイアスとして利用する方
法が試みられてきた [7]．これらは，状態空間の構成
法 [1,3,11]やスケジューリング [6]といった手法に代
表される．
状態空間の構成を工夫する場合には，経験を通じて

タスクに適した認識系を内部構造として獲得する．こ
れに対し，提案手法は認識系を陽に用いず，形態ベー
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スの環境解釈系を探索する．ただし，提案手法は，認
識系や環境をバイアスとして用いる手法と組み合わせ
て用いることもできる．
以下では，まず提案手法について説明する．次に，

提案手法を適用した実験の設定と結果を述べ，考察を
加える．最後に 4節で本稿のまとめを行なう．

2. 学習に適したセンサ形態の自動設
計法

本節では，まず提案手法を適用する対象およびタスク
について述べる．次に，提案手法の概略について述べ
た後，タスク学習とセンサ形態の設計法のそれぞれに
関して詳説する．

2.1 提案手法の概略
提案手法は，多数のタスクを学習しやすいセンサ形
態を設計するものである．本手法では，ロボットのセ
ンサ形態をパラメータ化した後，多点探索により形態
を設計する．具体的には，学習の進み具合を評価値と
して実数値遺伝的アルゴリズム (Real-Coded Genetic
Algorithms, RCGAs)によりセンサ形態を探索する．
GAの世代毎に新しいタスクを自動生成し，それぞれ
のタスクをロボットに学習させる．
本手法は，「ユーザが設定した時間内に，より良い性

能を示すように学習が進む」形態を設計する．これは，
実機ではバッテリの消耗や部品の摩耗の影響があるの
で，タスク試行時間には限りがあるためである．ロボッ
トがタスクを学習する場合，その方法にはニューラル
ネットや強化学習など様々なものが考えられる (例え
ば [7])．ここで本手法では，強化学習を用いてタスク
を学習させる．なお，1つの形態につきタスク学習の
機会を 1回与え，タスクごとに学習結果を初期化する．

Figure 1に，提案手法の概略をNSチャートで表現
したものを示す．以下では，強化学習によるタスク学
習と実数値 GAによる形態設計について述べる．

2.2 強化学習によるタスクの学習
タスク学習のためにQ学習 [5]を用いる．学習のアル
ゴリズムを以下に示す．Figure 1の対応する部分を括
弧付きアルファベットで示す．

1. Q値，位置を初期化する (e)

2. 行動ステップ tが最大行動ステップ数 T に達する
まで，以下の 3.から 6.を繰り返す (f)

3. 行動ステップ tにおける行動を選択する (g)

(f)  行動ループ
(g)  行動選択

 (e)  Q値・位置初期化
(d)  個体学習ループ

(b)  世代ループ
(a)  初期世代の生成

(h)  報酬・次状態観測

(i)  Q値・状態の更新
(j)  全個体の評価

(l) 次世代生成
(k) 子個体生成

(c)  タスク環境設定

Figure 1: NSチャートによる提案手法の概略

ロボットが tにおいて，状態 stにあるとする．st

は，各センサの入力 (0:黒，1:白)のみに依存する．
このとき，ロボットは行動価値関数を参照し，ε-
greedy 戦略に基づいて行動 atを選択する．ただ
し，atは 9種類の行動 (直進，左折，右折につい
て各々 3種類)のいずれかとする．

4. 次状態 st+1 と報酬 rt+1 を観測する (h)

報酬は決定論的に与えられるとする．具体的な報
酬の設定については 3節で述べる．

5. Q値および状態を更新する (i)

Q学習の学習則として，以下に示す一般的な更新
則を用いる．

Q(st, at) ← Q(st, at)

+ α
[
rt+1 + γ max

a
Q(st+1, at+1) − Q(st, at)

]
ここに，αは学習率，γ は割引率である．
st+1 ← st とする．

2.3 実数値遺伝的アルゴリズムによる形態設
計法

本手法では，2次元平面上のセンサ位置を設計変数と
し，実数値 GAを用いてセンサ形態を設計する．GA
の遺伝子型を以下の実数値ベクトル p ∈ R2M :

p = [px1 , py1 , px2 , py2 , ..., pxM , pyM ]T (1)

ここに，[pxi , pyi ]
T は，x-y平面上での i番目のセンサ

位置であり，M はセンサの数を表す．
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GAを用いる理由として，(a)勾配を用いないこと，
(b)多目的最適化での実績があること，の 2点が挙げ
られる．本研究ではタスク環境が単一ではないため，
センサ配置の評価に関する勾配情報を利用しにくい．
加えて，多くのタスク環境に対して十分なレベルの性
能が得られる設計解が求められる．実数値GAを用い
ることで，上記 2つの問題を解決できると考えられる．
実数値 GA の交叉方法としては，単峰性正規分布

交叉 (UNDX) [8]，UNDX-m [9]，シンプレクス交叉
(SPX) [12]などが提案されている．本手法では，交叉
操作のために SPXを用いる．この理由として，SPX
は変数間依存性が強い問題に適用可能であることが挙
げられる．ロボットのコントローラがセンサ値を用い
て学習を行う場合，学習結果はセンサ配置に大きな影
響を受ける．そのため，このような場合におけるセン
サ位置の設計では，各センサを独立に考えるのではな
く，他のセンサとの関係を考慮する必要がある．つま
りこのような問題では，変数 (センサ位置)間依存性が
非常に強い．SPXのアルゴリズムの詳細は後述する．
個体の評価値 φは，タスク学習で与えられた報酬の

総和とする．

φ =
T−1∑
t=1

rt (2)

ここに，rtはステップ tにおける報酬を表し，T は最
大行動ステップ数を表す．本手法では，コントローラ
の学習結果は次世代に引き継がれない．そのため，ラ
ンダムに生成されたコースのいずれも対して，より多
くの報酬を得られる個体が，より高い評価値の期待値
を得ると考えられる．
本手法では，GAの世代交代モデルとして，トーナ

メント選択とエリート保存戦略を併用して用いる (後
述)．これは，予備実験においてMinimal Generation
Gap(MGG) [10]が望ましい性能を示さなかったため
であるが，個々のGA手法に関する評価は本論文の主
旨ではないので説明を省略する．
以下では，まず SPXの詳細について述べた後，設

計のアルゴリズムについて述べる．

シンプレクス交叉 (SPX) SPXの子個体生成のアル
ゴリズムは以下の通りである．

1. 個体群から n + 1個の親個体をランダムに選び，
これらを {pk : k = 0, 1, ..., n}とする．

2. 親個体群 {pk}の重心 gを求める．

g =
1

n + 1

n∑
k=0

pk (3)

3. gと各親個体 pk (k = 0, 1, ..., n)を 1 : 1− 1
αs
に

外分し，ベクトル p′
k (k = 0, 1, ..., n)を得る．こ

こで，αsは拡張率と呼ばれる正のパラメータで，
推奨値は αs =

√
n + 2である．

p′
k = αspk + (1 − αs)g (4)

4. p′
k を用いて以下の漸化式で定義されるベクトル

c′k を求める．

c′k =

{
rk−1(p′

k−1 − p′
k + c′k−1) (k = 1, ..., n)

0 (k = 0)
(5)

ここに，rkは区間 [0, 1]内の一様乱数 u(0, 1)を次
式で変換して得られる乱数である．

rk =


0 (k < 0)

{u(0, 1)}
1

k+1 (0 ≤ k < n)
1 (k ≥ n)

(6)

これより c′n は，

c′n = −p′
n +

n∑
k=0

{
k−1∏
i=0

rn−i−1

}
(1 − rn−k−1)p′

n−k

(7)

となる．ただし，
∏−1

i=0 rn−i−1 = 1とする．

5. 子個体 cを次式で得る．

c = p′
n + c′n (8)

=
n∑

k=0

{
k−1∏
i=0

rn−i−1

}
(1 − rn−k−1)p′

n−k (9)

設計の流れ 以下に設計アルゴリズムを示す．手順 6.
と 7.が提案手法の世代交代操作に該当する．ただし，
括弧付きアルファベットで示された記号は，Figure 1
の対応する部分を表す．

1. 初期世代をランダムに生成する (a)

2. 世代数 nが最大世代数Ng に達するまで，3.から
7.を繰り返す (b)

3. n世代に対するタスク環境を設定する (c)

4. n世代の各個体がタスク学習を行なう (d)

5. 全個体の学習が終了した後，その結果に応じて評
価値 φを与える (j)

6. 子個体数が非エリート個体数 (全個体の 90%で固
定)に達するまで 6.1と 6.2を繰り返す (k)
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6.1 全個体からランダムに 2nt 個体を非復元抽
出する

6.2 上位 nt個体を親個体として，SPXを用いて
nt 個の子個体を生成する．

7. n世代のエリート個体と，5.で得られた子個体を
併せて n + 1世代を生成する (l)

3. 実験
本実験の目的は，提案手法を定量的に評価することで
ある．本節では，まず実験設定，つまりタスク環境と
設計対象，パラメータ設定について述べる．次に，実
験結果を述べ，それに対して検討を加える．

3.1 タスク設定
ライントレースロボットを提案手法の適用対象とする．
ライントレース競技では，ロボットは床に引かれたラ
インに沿って移動し競技タイムを競う．本手法を用い
て学習に適したセンサ形態を設計させるために，コー
スを多数生成して，ロボットにライントレースを学習
させる．用いるコースの例を Figure 2に示す．生成
されたコース 6m四方の平面上に設置される．
コースは GA の世代毎に以下のようにして生成さ

れる．

1. Figure 3のように点Oを中心とする円を 16分割
し，各分割線上に一様乱数を用いてポイントを生
成する．ただし，周回可能なコースを生成させる
ために，ポイント生成は中央部分を除き網掛けで
示される部分に限る (Figure 3参照)．

2. ポイントをスプライン補間で結合して閉曲線に
する．Figure 4 のようにコース中央線を白線
(40mm)とし，その両側を黒線 (100mm)にする．
これは，マイコンカーラリー (ライントレースの
代表的大会)で標準的に用いられているコースを
参考にした．

本研究では，シミュレーション中でセンサ配置を変更
することにより，学習に適したセンサ配置を探索する．
シミュレータの実装にはCyberbotics製のWebots1を
利用する．Webotsでは，ロボット形態やタスク環境な
どは Virtual Reality Modeling Language(VRML)で
記述されているが，それらの変更は前提とされていな
い．そこで，シミュレーション中にVRMLファイルを
変更し，それをWebotsに読み込ませるソフトウェア
を構築する．これにより，Webotsを利用した形態設

1http://www.cyberbotics.com

計が初めて可能になる．なお，本研究ではセンサ形態
に限定するものの，本ソフトウェアを用いてアクチュ
エータや身体形状を変更することも可能である．

Figure 2: タスク環境の例

O

Figure 3: ランダムに生成されたポイントの例

報酬 ロボットには，ステップ tでのコース上の位置
に応じて即時報酬が決定論的に与えられる．報酬の設
計に際しては，「(a)コースを左回りに周回し，(b)速
い速度で，(c)コースの中央線 (白線)から近い位置を
走行する」ほど高い報酬を与えるようにする．具体的
には，ステップ tにおける即時報酬 rtは以下の式で与
えられるものとする．

rt = sgn(ωt) · ‖ẋt‖ · B(xt) (10)

sgn(ωt) =

{
1 (ωt ≥ 0)

−1 (ωt < 0)
(11)

ただし，ωt はコース中心 Oから見たロボットの角速
度，xt は Oを原点とする座標系における時刻 tでの
ロボットの位置，‖ẋt‖ はロボットの速度の大きさで
ある．また，B(xt)は以下で与えられる．

B(xt) = 1 − exp(−β ‖xt − d‖2) (12)
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Figure 4: Figure 3より得られるコース

ここに，dはコース中央線上で xt から最も近い点を
表すベクトルであり，‖xt − d‖2は xtとコース中央線
とのユークリッド距離の自乗を表す．また，減衰係数
β は 0.00125で固定とした．

3.2 設計対象

センサ形態を設計する対象として，Figure 5に示すラ
イントレースロボットを用いる．このロボットは，マ
イコンカーラリーにおいて標準的に用いられている日
立インターメディックス製のマイコンカーを元にした
ものである．このロボットには，床面の色を 2値で読
み取る床センサを取り付けることができる．通常のセ
ンサ形態では，センサは前部のボード上に規則的に配
置される (Figure 5参照)．このようなセンサ形態は，
設計者がコントローラを設計する場合には都合がよい．

これに対し，ロボットが学習可能なコントローラを
有する場合には，センサ配置がボード上に限定される
必要はなく，規則的である必要もない．さらに，その
ようなセンサ配置により性能を改善できる可能性があ
る．人工指先のセンサ形態設計において，センサデー
タの学習を前提とすることにより，センサ配置を簡略
化できる試みについても報告されている [13]．そこで
本研究では，Figure 6のようにセンサを設置する範囲
を拡張し，図の 160mm × 350 mmの領域中で学習に
適したセンサ形態を探索させる．センサ配置の範囲を
ボード上以外にも拡張したため，本手法による設計解
は車輪より後部にもセンサが配置され得る．そのよう
な設計解が得られた場合には，必要な部分にボードを
取り付けて実機を製作すればよい．

Figure 5: 通常のライントレースロボット

160 mm

350 mm

10 mm

30 mm

Figure 6: センサの設置範囲

3.3 パラメータ設定

実験で用いたパラメータの設定を Table 1に示す．な
お，実験を 10回行ない，実験毎に世代数と等しい数
のコースを新たに生成する．そのため，用いるコース
の総数は 1000種類である．
一般的には，学習時間が無限にあればセンサを分散

させた方が有利であると考えられる．そこで，学習時
間を長く，つまり T を 100,000ステップ (6400 sec)と
して同様の実験を行なった．ただし，バッテリの消耗
などの理由からこの設定は現実的ではない．

3.4 結果

まず定量的な結果を検討する．Figure 7に世代数に対
する評価値 φの変化を示す．図において，× (実線で
連結)はその世代における φの平均を表し，+(点線で
連結)はその世代の最良の φを表す．また，値より上
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Table 1: パラメータ設定

分類 パラメータ 値
最大行動ステップ数 T 30000, 100000

タスク学習 学習率 α 0.05
割引率 γ 0.99

ε 0.01
センサ数 M 8
遺伝子長 2M 16

形態設計 最大世代数 Ng 100
個体数 P 50
親個体数 nt 3

に伸びたエラーバーは，φの標準偏差を示している．
図の結果は，実験を 10回行なってその平均値をプロッ
トしたものである．
次に，Figure 8, 9に得られた形態の例を示す．Figure

8，9は，それぞれ T = 30000(通常)，T = 100000に
おける結果を示す．これらの形態はそれぞれの実験に
おける最終世代の最良個体である．図には，ライント
レーサの形状を重ねて描き，×によってセンサの位置
を示した．なお，前にも述べた通り，それぞれの実験
で用いた 100種類の環境は，他の実験では一切用いら
れない．
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Figure 7: 世代数に対する評価値 φの変化

3.5 考察
Figure 8に対して検討を加える．設計解の定量的評価
のためには，φの最大値より φの平均値の方が重要で
ある．これは，世代間でタスク環境が異なるため，あ
る種の環境に特化した個体の φが高くなる可能性があ
ることによる．Figure 8より，世代数に対して φの平
均値が増加していることから，提案手法により学習に
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Figure 8: 設計された形態の例 (T=30,000)
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Figure 9: 設計された形態の例 (T=100,000)

適した形態が設計されたことがわかる．
次に，センサ配置の特徴について考察する．本実験

では，センサの設置可能な領域をライントレーサ全体
が覆われるように設定した．しかし Figure 8より，設
計解ではセンサがライントレーサの前部に集まって配
置されていることがわかる．このような配置の利点は，
複数のセンサを実質的に 1つにまとめて，可能な状態
遷移を少なくすることである．つまり，状態遷移を少
なくして学習時間を短縮する利点があったためである
と考えられる．
一般的には，学習時間が無限にあればセンサを分散

させた方が有利であると考えられる．一方，Figure 8
と 9を比較すると，センサの配置に関する T の影響は
小さいことがわかる．つまりこのタスクにおいては，
学習時間を現実的な範囲に留める場合，センサは分散
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しない傾向があることが確認された．

4. おわりに
提案手法は，タスクに適した状態空間を設計するため
に，環境の解釈系を身体上に構築する手法であるとい
える．Pfeiferは，形態による情報処理機能をmorpho-
logical computation (形態による計算)と呼んでいる．
しかし，morphological computationや類似の概念は，
定量化されているとは言い難い．センサ形態設計に着
目することは，「身体性の定量化」への第一歩となる
可能性がある．
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