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Abstract

Thepaperdescribeshowadynamicalsystem's
approachcansupportintelligentcol一lplltations
throughexperimentsofanalltOnOmOuSmobile
robot.TherobotinteractswiththepllySical
worldbymeansofitsmotorOu.tputSandlocal

sensorylnplltS,throughwhichitlearnsanin-
terllalmodeloftheworldasembbededonits

internaユneuraldynamics.IttllrnSOutthatthe
grammaticalrepresentationthatdescribesthe
rulesetoftheworldisacqllired,whichenables
tllerobottoconductadeliberativecomputa-
tionsuchasplannlng.Itisconcludedthat
symbolicrepresentationsandtheirmanlpula-

tionsareself-organizedthroughthebellavioral
experiences.

1 概要

本文では､知性とはカオスを含む複雑系の為す

技であるといった解釈を､現実のロボットによ
る実験をふまえながら示す｡ロボットは､物理

的世界に対してモータコマンドを発生し､それ

に対するセンサー情報を受け､その結果として

またモータコマンドを出すといった､一つのダ

イナミカルループを形成する｡ したがって､ロ

ボットの挙動はこの内部と環境の力学系の結合

により決定されることになる｡ この時､ロボッ
トの知性のレベルは､この全体の力学系が複雑

さのどの階層に位置されるかによって､分類可

能と考えられる｡
さて､ロボットが行動を通して何らかの知

識を学習していく過程は､その内部力学系を変

えていく過程に他ならない｡一般的に､学習に

よって得られた知識の表現及びその活用には二
通りあると思われる｡ 一つは､｢スキル学習｣
といわれるもので､それはルックアップテーブ

ルを用意し､経験して得られた内部状態と取

るべき行動のマップを､そこに埋めていくこと

に等しい｡ロボットはこのテーブルから､各時

点での内部状態に対応する行動を決定してい

き､達成すべきゴール状態へと進んでいく｡ こ
の方法では､達成すべきゴール状態を任意に変
えることはできない｡つまり､一つの目的のス

キルを学習した場合､それを他の目的に連用す
ることは基本的にはできない｡もう一つの方法
は ｢モデル学習｣､つまり行動に基づくところ

の､ロボットと環境の因果関係モデルを獲得し
ていくといったものである｡ モデルの記述は､

状態ご×行動y- 状態 Zといった文法規則集
合的な構造を持ちうり､ロボットはそれらの組
み合わ操作をすることにより､任意のゴール状
態への行動プランを立案することができる｡筆

者は､知性とは､モデルを用い多様な問題にア
プローチできるメカニズムを指し示すと考え､

本文ではモデルの獲得､モデルに基づくプラン
の立案といった計算過程を､いかに力学系の枠

組の上で実現していぐか説明する｡そして､知
性の本質ともいえる､Deliberativeな計算過程
はガオス力学系の時間発展に対応することを

示す｡

詳細な説明に入る前に､最後に力学系に基

づく筆者のアプローチと伝統的AIに基づくそ
れの違いを説明する｡AI的手法は､基本的に
は､記号的知識の表現とそれの操作の上に成
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｢複雑系｣

り立っていると言えよう｡カオス力学系におい

ても､記号力学系の理論が示す通りに､同様の
記号操作の過程を考えることができる｡ 但し､

AI的手法では記号表現はプログラマーが与え
るが､筆者の主張する方法では､記号自身が内
部力学系の環境との物理的干渉の過程に自己組

織化されるという大きな違いがある｡筆者のロ
ボットは､それ自身の行動に基づくより直接的
な記号的表現および操作を自ら作り出すといえ
る｡いかに世界を､操作可能なアブストラクト
なかたちで､しかも現実との致命的なギャップ
を作り出さずに､表現していくかは長年の問題
であるが､筆者の主張する力学系に基づく方法
論は､それに対して､ひとつの方向を与えるも
のである｡

2 移動ロボット

理論的な定式化を行なう前に､移動ロボットの

説明をする｡筆者らは､移動ロボットヤマピコ
にレーザ型周囲距離センサーを､取り付け(図1
参照)､ほぼリアルタイムで距離画像を得られ

るようにした｡
以下に､ナビゲーションのアーキテクチャー
について説明する｡ロボットのナビゲーション

ルの二階層で行なわれる｡コントロールレベル
では､距離画像を用いたポテンシャル法に基づ
く､衝突回避制御が行なわれる｡ロボットは基
本的には､距離画像ポテンシャル曲線のローカ
ルピークをトラックしながら､スムーズに前進

していく｡ 図2に､ロボットが作業空間を移動
していく過程に､センサー情報がどのように変
化していくか､時系列的に示す｡ロボットがあ
るローカルピークをトラックして移動していく

過程に､別のローカルピーク､つまり新たな別
の進める方向が発生しうる｡ この時､ナビゲー
ションレベルは､現在のローカルピークを追跡

し続けるか､新たな分岐方向に進むか判断す
る｡適切な分岐判断を繰り返していくことによ
り､ロボットは目的地点に到達する｡本手法に

おいて､ナビゲーションの問題は､分起点での

方向の選択の問題に集約されている｡本章の最
後に､ノイジーな実世界での実験において､各

分起点は一つの点でなく､確率的分散を持つこ
とを記しておく｡

は､コントロールレベルとナビゲーションレベ jectors.

CCDcaTTIOra LasorproJ8CtOrS

Figurel･･(a)sllOWSthemobilerobotYAM-
ABICO,(b)showsitslaserrangeSensorcon-
sistingofthreeCCDcameraandlaserlinepro-

3
2一
5...;T

J
J

1,,.,.,I.:1I-.I;
Ill

.

(b)

Figure2:Anexampletravelanditssensory
且ow.

-851-



研究会報告

(a)

(b)

PEL XA
hA:hiddenunits

鵠 ⊃

Figure3:(a)isanRNNarchitectureforfor-
wardmodeling,(b)isschematicsofhowa
robotobtainssensori-motorsequences.

3 定式化

以下に､力学系の枠組を用いた､定式化を示す｡

まず移動ロボットのセンサー情報に基づく､モ

デルの獲得について川人らの提唱するフォワー

ドモデルの枠組から説明していく｡ そして､学

習して得られたフォワードモデルから､どのよ

うに目的のモータプランを生成するか､その時
なぜカオス力学系が必要となるか説明する｡

3.1 フォワードモデル

学習の目的は､適当なモータプラン(この場合､

分岐方向の選択の時系列)について､それがど
のようなセンサー入力時系列が発生し得るか予
測するようなフォワードモデルを､作り上げる

ことである｡そのようなフォワードモデルは､

時間ステップnにおける内部状態をSか モー

タコマンドをxnl､センサー入力をpnとした場

合､次の時間発展方程式にて表現できる｡

･βn+I- fB(sn,Xn) (1)
pn+1-fp(sn,xn) (2)

この時間発展方程式を､図3に示すようなリカ

レントニューラルネット(RNN)を用いて､表
現する｡このニューラルネット上の定式化にお

いて､xnはセンサー入力ユニットと隠れ状態
ユニットの和により表される｡この隠れ状態ユ

ニットがあることにより､文脈依存的ナビゲー

ションが可能になる｡ ネットワークは行動経験
により得られたデータを用い以下の評価関数

を最小化するように重み決定の学習が行なわ

れる｡

J-1/2/(卓-p)T(PIP) (3)

学習は､誤差逆伝搬法などを用いて行なわれる｡

3.2 プランの生成

プランの目的は､現在地点から目的のセンサー
イメージの地点までのパスを生成するモータプ

ランを作成することにある｡ しかし､このよう

なパスは無限にあり､問題の設定はこのままで

はill-posedである｡そこで､最小距離でといっ
た制約をあらたに設けることにより､解は一意

に決まる｡問題は以下の評価関数に繭する最適

かの問題となる｡

E-eE9+TEc+pEm (4)
E9-1/2(pr*-pr,)T(pr* - p;) (5)

r̀
Ec-1/2∑(pと)2 (6)7Z,=1

E---nflrlQ"I -0･5)/T)-x]dx (7)
ここで､丁は暫定的なlook-aheadのステップ数

(つまり､ゴール地点までのステップ数である

が､これは計算の過程で決まってくる)､p;はそ
のlook-alleadの先端でのセンサーイメージの

予測､pr'は､与えられた目的地点のセンサーイ
メージである｡Egは､現時点でのモータプラン
に基づく､予測センサーイメージとあるべきセ

ンサーイメージのノルムを表す｡Ecは､移動距
離に関するコストの予測であり､分岐在間の距
離の自乗の総計で表される (ヤマピコは､分岐
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Figure4:Motorplannlnginthecascaded

RNN.(a)showsforwardcomputa,tionofthe
dist礼lerrorby仙etemporalmotorprOgram･

(b)showstheback-propagationofthe_obtained
errorthatupdatesthemotorprogram･

点間の局所的な移動距離pLをエンコーダの積
分で計算でき､フォワードモデルはセンサー入

力の一つとしてそれを予測する)0Emは､モー
タコマンドが分岐情報として0/1の値を出す
ようにするための制約項である｡

このような､評価関数を最適化するモータ

コマンンド列xnは､図 4にしめすように､元
のRNNを時間方向にカスケードしたものに目

的地点のセンサーイメージ〆*を教師信号とし
て逆伝搬をかけることにより繰り返し計算の結

果求まる.xnの繰り返し計算における更新の方
法は以下の式に基づく｡

6xn-一意 一億 +刷 (xn-0･5)/T)-xn)
(8)

3.3 カオスによる探索

ラチス上での任意のノード間を結ぶ最短距離の

パスを決定する問題は多項式オーダーの探索問
題であることが､一般に知られている｡このこ

とは､式5の評価関数は多項式オーダー数の極
小解を最適解の他に含むことを示唆し､式8の

単純な勾配法に基づく解の探索は､簡単に極小
解にトラップされることが､予測される｡

筆者は､人間が行なうようなトライアンド
エラーに基づくdeliberativeな計算の基盤には
カオス力学系に基づくnontrivialな計算のメカ
ニズムが存在するという立場を取り､本間題に

も同じ思考を適用する｡具体的には､筆者が提

案してきたカオス的最急降下法(CSD)【1】を､探
索メカニズムに組み込み､多様なしかも有効な
プランがカオスに駆動され自律的に発生してく

るといった仕組みを目指す｡csDは､その特性
が正抵抗から負抵抗に徐々に変化する変動型非

線形抵抗を最急降下法に組み入れた力学モデル
である｡ その解の探索ダイナミクスは､パラメ

タ-の設定によりインターミッテントカオスを
発現し､ある選択枝をその近傍で細かく探索し

た後､別の遠くの選択枝にバースト的に移ると
いった人間の記憶探索過程に良く似た挙動を見

せる｡(津田､P.Davis等のMemoryDynamics
Modelにおいても､それは顕著である｡)
csDを式8に適応し､いかの時間発展式を
得る｡

-an+R(in,ut)--e芸 (9)
R(盆,Lot)-[d｡sin(Lot)+dl]d=+d2i2sgn(i)(10)

4 実験

適当な､障害物空間を設定し､そこでヤマピコ

を用いて実験をおこなった｡ まず､ヤマピコを

自律的に障害物回避のみの制御で､実験空間を
30分ほどランダムに走らせ､193点の分岐
点ごとのセンサー入力及びモータコマンドの時

系列データを採集し､RNNに学習させた｡図5

に､光学的に観測した学習過程のトラジェクト
リーを示す｡

学習が終了したのち､まずロボットを適当
に実験空間を周回させ､その間にRNNにセン
サーイメージを分岐点毎に入力していき､RNN
の隠れユキットを正常な値へと引き込む｡つま

り､内部のニューラルダイナミクスを環境のダ
イナミクスによってentrainmentすることによ

り､適切なコンテクストを与えさせるわけであ
る｡そのあと､図6に示すように､目的の移動

位置のセンサーイメージを与え､そこ､へ到達

するためのブラシニングを開始する｡モータプ
ランニンングの過程において､カオスダイナミ

クスに導かれ多様なモータプログラムが時 生々
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Figure5:Traceofthelatentlearnlngtrajec-
toryintheadoptedworkspace.

Figure6:RobotplannlngforspecifiedgoalB
fromcurrentlocationA

'C'亡 d̀'扉

Figure7:Thvelsbasedongeneratedmotor
programs.(a)and(d)arealmostoptimaltra-
jectories,(b)isredundant,and(C)pursuesthe
wronggoal.

成されていく様子が観察された｡結局101 ､ ･

0101､110そして00といった四種類の
モータプランが生成された｡
これらの得られたモータプランに従って､

ヤマピコを実際に走らせてみた｡その結果を下

図に示す｡(a)と(d)はほぼ最適であることが
分かる｡一方(b)はゴールに至るものの､冗長
な軌道を生成している｡(C)では､間違った地
点に到着している｡(C)については､間違えた
地点のセンサーイメージが目的地点でのそれに

にていることが､理由として上げられる｡(C)
と(b)の評価関数の値は､(a)と(d)のそれよ
り､若干高い｡
この実験を繰り返して行なった結果､微小
な初期値の違いが全くことなる探索の時間発展

を生成することが判明した｡しかしながら､多
様な解が生成される過程において､最適な解で

ある(a)と(d)は他より､より頻繁に出現する
ことが判明した｡このことは､カオスはただラ
ンダムではなく､ある程度有効に探索を行なっ
ていることを示している｡
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eachsenso rypatte rn
/

これまでのことにより､フォワードモデル

の学習は遷移確率つき正則文法を獲得すること

と等価であり､一方カオスによるプランニング

の過程は､得られた文法を展開して得られると

ころのマルコフ場において､現状態から､目朗

状態へと状態遷移していく過程と等価であるこ

とが分かる｡ここでのカオスの時間発展は文法
に基づく形での記号操作の過程と等価である｡

本論文で特に重要なことは､記号とは用意され
たものではなく､物理世界での系の時間発展に

対して観測という行為を働きかけた時､自然と
発現するもであるという認識であろう｡

Figure8:Symbolicsequenceofsensoryinputs･6 結ia

5 記号力学系による解釈

ここに示したアプローチを､記号的計算の立場

で解釈してみることは､興味深い｡実験環境で
のナビゲーションにおいて､センサー入力 p

は実数ベクターである｡また､先に述べたよう

に､Pは確率的分散を各分岐においてもつ｡ し
たがって､ロボットが環境を長い時間動き回る

ことにより､多数のセンサー入力を得た場合､

センサー入力空間において多数の点は環境の分

岐構造を反映したような､クラスター構造を作

り上げるであろう｡各クラスターに記号を与え
ることにより､センサー入力パターンは量子化

される｡これより､ロボットは経験を通して､

センサーパターンを記号列として受け､そして

その因果関係をフォワードモデルに埋め込んで

いくという解釈が成り立つ (図8参照)0
ロボットが､プランを立てていく過程を､

記号操作の過程として捉えてみよう｡まず､ロ

ボットの現在の内部状態"context"をSとする｡
この時､モータコマンド0/1はそれぞれ違っ
た状態soとslへと内部状態を遷移させる｡ こ
の時点で､それぞれpo及びplの (記号化され
た)センサー入力の予測を生成する｡これは､

以下のような正則文法にて表現できる｡

S- SoPo(Probo)lSIPl(Probュ)

ここで､Proboとproblは､それぞれso､slに
遷移する確率であり､それらは移動距離によっ

て決まる (より距離が短い状態への遷移確率は

より高い)d

移動ロボットの学習及び行動の例を持って､モ

デル学習､プランニングといった知的計算の過

程を､力学系の体系にて記述する試みを示し

た｡特にプランニングといった､探索的な計算

過程は､カオス力学系の時間発展というかたち

で記述できることを示した｡また､記号とは与

えるものではなく､内部的計算のダイナミクス

と物理的環境のダイナミクスの密なる干渉の結

果､カオス力学系を母体として自己組織化され

るものという考えを示した｡尚､詳細な報告は

[3,2]等を参照されたし｡
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