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Abstract: One of the advantages of evolutionary robotics over other approaches in embodied cognitive
science would be its parallel population search. Due to the population search, it takes a long time to
evaluate all robot in a real environment. Thus, such techniques as to shorten the time is required for real
robots to evolve in a real environment. This paper proposes to use simply coded evolutionary artificial
neural networks for robot control to make genetic search space as small as possible and investigates the
performance of them on a pole-balancing problem The results suggest the ability of the proposed approach.

1. はじめに

ロボットが実環境で振舞うためには，システム自身が
高い環境適応能力を有し，環境との相互作用を通して
自らの振舞いを獲得しなければならない [1]．このアプ
ローチの一つに多点探索による高い解探索能力が期待
できる人工進化を用いて自律ロボットの制御器を設計
する進化ロボティクス (Evolutionary Robotics:ER)[2]
がある．

ERでは，制御器の評価は実環境で実ロボットを用
いて行うか [3]，または，シミュレーションを用いて行
われる [4]．これらの方法はそれぞれ問題点が指摘さ
れている．実環境で実ロボットを評価するには当然，
実時間がかかる．人工進化で要する進化時間は数百世
代から数千世代が一般的であり，膨大な時間がかかる．
しかしながら，ロボットは振舞うべき実環境で評価さ
れているため，その環境で適切に振舞うことができる．
一方，シミュレーションを用いる方法では，ロボット
の評価にかかる時間は実環境に比べて非常に短くな
る．しかし，シミュレーションで獲得した制御器を実
ロボットに搭載した場合，シミュレーションと実環境
のギャップによってロボットが必ずしも実環境で適切
に振舞えるとは限らない [5]．この問題に対しては多
くのアプローチ [4][6][7] が提案されているが，シミュ
レーションを用いることができる問題は，その環境お
よびロボットとの相互作用が適切にモデル化できる問
題に限られる．ERのアプローチをより多くの問題に
適用するには，実環境でロボットを評価する方法，つ
まり，実環境でロボットを進化させる時間を短縮する
方法を考える必要がある．
これに対し，人工進化が解くべき問題の探索空間を

できるだけ小さく設定することが考えられる．つまり，
遺伝子長を短くすることができれば，どの進化アルゴ
リズムを採用しても基本的には進化時間を短縮するこ
とが可能であると期待できる．我々はこれまで，遺伝

アルゴリズム (GA)の遺伝子長ができるだけ短くなる
ように，簡易コーディングを用いた進化型ニューラル
ネットワーク (Simply Coded Evolutionary Artificial
Neural Networks: SCEANN) を提案してきた [8]．そ
して，高い適応度をできるだけ早く獲得するのと同時
に，より高い適応度を獲得することを考慮して，Simple
GA(以下 SGA) およびANNを設計する問題に対しそ
の有効性が確認されている Operon GA[9][10][11](以
下 OGA) を SCEANNに適用して，計算機実験にお
ける移動エージェント [8]・実機実験における移動ロ
ボットおよび小型飛行船ロボット [12]に搭載し進化実
験を行い，その有効性を確認してきた．
本稿では，提案手法である SCEANNの性能をさら

に検証するために，制御理論分野や ERおよび強化学
習分野などでも広くテスト問題として使われている倒
立振子制御問題に提案手法を適用する．そして，計算
機において進化実験を行い，SCEANNの性能を検証
する．なお，実環境でロボットを進化させることを目
的としながら計算機実験を行うのは，計算機実験にお
いて良いパフォーマンスを示していることが実環境で
も良いパフォーマンスを示す前提であること，また，
全ての実験に関して実環境で性能検証するには膨大な
時間と労力がかかることによる．

2. 簡易コーディングを用いた進化型ニュー
ラルネットワーク (SCEANN)

本節では，GAで用いるためのニューラルネットワー
クの簡易コーディング法を示す．
ロボットの制御器として，中間層・出力層が相互結

合された ANNを用いる．i番目のニューロンの時刻
tでの出力は以下の式で表される．

xi(t) = f(
∑

j

ωijxj(t − 1)) (1)



ここで，ωijは j番目のニューロンから i番目のニュー
ロンへの結合荷重であり，f(x) はニューロンの出力
関数であり，式 (2)で与えられるシグモイド関数を用
いる．

f(x) =
1

1 + exp(−x/T )
(2)

T はシグモイド関数の傾きを決める正定数である．シ
グモイド関数によるニューロンの出力は比較的大きな
同符号の入力が続くことによって容易に飽和してしま
う．そこで，そのニューロンの入力値の合計があるし
きい値±xcを越えると，入力値の合計を 0にする．本
稿では，|xc| = 8に設定する．これは，ロボットの行
動レベルで見ると，同じ行動を永遠に出力し続けるこ
とを防ぐ効果がある．
一般的に進化型ANNではその変数として，各ニュー

ロン間の結合荷重・ニューロンのしきい値 (シグモイ
ド関数を用いる場合はその傾き)・ニューラルネットの
構造・学習ルールが挙げられるが，本稿では遺伝子長
を短くするために結合荷重のみを GAの変数とする．
そのため，シグモイド関数の傾きは T = 1とする．ス
トリングへの結合荷重のコーディング法として以下の
3つを用いる．

SCEANN1
Floreanoら [13]は実ロボットの進化に次のような

コーディング法を用いている．ストリングは複数のブ
ロックから構成され，1個のブロックは中間層・出力
層のニューロンそれぞれに定義される (図 1)．ブロッ
クの最初のビットは入力・中間・出力ニューロンから
そのニューロンへの全結合の符号 {+,−}を表し，残
りのビットは入力・中間・出力ニューロンからの結合
それぞれの有無 {1, 0}を表す (図 2(a))．結合荷重の大
きさは |ω| = 1とする．入力ニューロン数をNs，中間
ニューロン数を Nh，出力ニューロン数を No とする
と，遺伝子長は L = (Nh + No)(1 + Ns + Nh + No)
ビットとなる．

SCEANN2
Floreanoらのコーディング法 (SCEANN1)を拡張し

たものとして，中間層・出力層のニューロンに入る結合
それぞれに符号を設定する．つまり，ブロックは入力・
中間・出力ニューロンからそのニューロンへ入る結合の
符号 {+,−}および結合の有無 {1, 0}で構成される (図
2(b))．SCEANN1よりもANNの構造に多様性を持た
せられる．遺伝子長はL = 2(Nh +No)(Ns +Nh +No)
ビットとなる．

SCEANN3
SCEANN1・SCEANN2で考えた結合の有無をコー

ディングせず，入力層・中間層・出力層のニューロン
を全結合とする．つまり，ブロックはそのニューロン
に入る結合の符号 {+,−}のみで構成される (図 2(c))．
結合荷重の大きさは |ω| = 1とする．遺伝子長は L =
(Nh + No)(Ns + Nh + No)ビットとなる．

Sensor Neuron Hidden Neuron Motor Neuron

Fig.1 Architecture of ANNs for 1 block of a string
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Fig.2 Genetic representation of one block

3. 計算機実験

3.1. 設定

本節では倒立振子制御問題において 2. で示した
SCEANNの性能を検証する．図 3に倒立振子制御問
題の概略を示す．倒立振子は水平方向に動く台車とそ
の中央に回転自由で接続される一本の棒で構成される．
台車は環境両端の壁に接触することなく左右に移動す
ることで振子の倒立状態を維持しなければならない．
本研究では，文献 [14][15]の設定に従い，台車が中心
より±2.4[m]以内に留まり，かつ，振子が垂直状態か
ら±36[◦]以内に維持された状態を倒立状態とする．台
車は力 P を水平方向に加えて動かすものとする (最大
10[N])．台車の質量を 1.0[kg]，振子の質量を 0.1[kg]，
長さ 1.0[m]と設定する．単位時間ステップを 0.02[s]
とし，1ステップ毎に台車に作用させる力 P を決定す
る．1個体の試行 (評価)は倒立状態を維持できなくな

x

Fig.3 Experimental setup for a pole-balancing problem
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Fig.4 Maximum fitness at the final generation for SCEANN1 on pole-balancing problems
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Fig.5 Maximum fitness at the final generation for SCEANN2 on pole-balancing problems

るか，または最大 3000ステップに達したときに終了
とする．本倒立振子システムの状態は，台車の位置 x，
速度 ẋ，振子の垂直状態からの角度 θおよび角速度 θ̇

で決定される．振子の初期角度を 1[◦]，その他の初期
値は 0とする．
倒立振子の制御器として，2.で示した SCEANNを

用いる．入力ニューロン数はNs = {2, 4}，中間ニュー
ロン数はNh = {1, 2, · · · , 5}と変化させる．出力ニュー
ロン数は No = 1とする．ここで，Ns = 4のときは，
速度情報を含む 4つの状態変数 x, ẋ, θ, θ̇が入力として
与えられ，Ns = 2のときは速度情報を含まない x, θ

の 2つだけに限定する．なお，状態変数は [0.0, 1.0]の
範囲に正規化され，ANNに入力される．中間ニュー
ロン数は，一般的に設計者が問題ごとに決定するが，
本研究では 1.で述べたように遺伝子長を短くするこ
とが目的であるため，比較的小さい数で実験を行う．
単位ステップ毎に台車に作用させる力 P を出力ニュー
ロンの出力値より [−10.0, 10.0]の範囲の実数として決
定する．適応度は，倒立状態を維持したステップ数で
与える．

2.で述べたコーディングに対し進化手法として SGA
および OGA を用いる [10][11]．OGA では遺伝的操
作として点突然変異に加えて 5 つの遺伝的操作を用
いる．これらは結合，分割，重複，欠失，逆位とよば

れ，各パラメータは文献 [10]における推奨値を参考に，
(gcon, gdiv, gdup, gdel, ginv) = (0.3, 0.3, 0.6, 0.3, 0.3)を
使用する．各遺伝子座における値のリスト長は 6とす
る．SGAでは遺伝的操作として点突然変異のみを用い
る．両GAともに点突然変異率を q = 1/Lとする．文
献 [10]と同様の理由により，交叉は両GAともに用い
ない．選択法としてトーナメント選択を用い，エリー
ト戦略1 を適用する．SGAでは弱い選択圧が，OGA
では強い選択圧が推奨されていることから，SGAで
はトーナメントサイズを 2に，OGAでは 6に設定す
る．個体数を 25，世代数を 50とし，各計算回数を 50
回とする．

3.2. 実験結果と考察

3.2.1 最終世代における適応度

各コーディング法を用いた場合の最終世代における
(Ns, Nh)に対する各 GAの最大適応度 (50試行の平
均) を示す．図 4 に SCEANN1 の結果を示す．この
コーディング法ではどの条件下でもステップ初期に倒
立状態を維持できなくなっている．図 5に SCEANN2
の結果を示す．Nh が増加すると適応度は減少する傾
向にあることがわかる．また，OGAは SGAよりも
良いパフォーマンスを示している．図 6に SCEANN3

1適応度が最も高い個体を次世代の個体の 1 つとして引き継ぐ．
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Fig.6 Maximum fitness at the final generation for SCEANN3 on pole-balancing problems
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Fig.7 Maximum fitness at each generation for SCEANN2

の結果を示す．Nhが増加すると適応度は増加するが，
Nh = 4以上になると適応度が減少する傾向にあること
がわかる．Ns = 2とNs = 4の場合では，SCEANN2
よりも差が明確になっている．倒立振子制御問題にお
いて，入力に速度情報がない場合は速度情報がある場
合よりも問題が難しくなることが一般的に知られてい
る [15]．しかしながら，得られた結果はNs = 2の方
が Ns = 4よりも良いパフォーマンスを示している．
また，SCEANN2と同様に，OGAは SGAよりも良
いパフォーマンスを示している．

3.2.2 適応度の推移

次に，最終世代までに適応度の増加が観察された
SCEANN2と SCEANN3に関して，世代数に対する
各GAの最大適応度の推移を図 7,8に示す．SCEANN2
を用いた場合，世代数に対する適応度の増加の仕方は
非常に遅い．また，最終世代数に達しても適応度が 500
を越える程度に留まっている (図 7)．一方，SCEANN3
を用いた場合，最終世代でパフォーマンスが良かった
Ns = 2かつ Nh = {3, 4, 5}において SGA・OGAと
もに世代が経過するにつれて適応度が増加しているこ
とが確認できる (図 8)．最終世代付近においても適応
度がさらに増加しており，50世代では進化しきれてい
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Fig.8 Maximum fitness at each generation for SCEANN3

Fig.9 A genetically determined controller for SCEANN3 with

(Ns, Nh) = (2, 3) by the OGA on a pole-balancing problem:

the solid lines indicate excitatory connection weights and the

dashed lines inhibitory.

ない試行があったと推測される．

3.2.3 獲得した最良個体の構造と振舞い

本実験では，OGAを用いた SCEANN3((Ns, Nh) =
(2, 3))(図 9)が最終世代において最も良い適応度を獲
得した．この ANNの振舞いの中で倒立状態を最大ス
テップ数まで維持できた振舞いを図 10に示す．台車
が左右に移動することで，倒立状態を維持しているこ
とがわかる．また，台車の移動幅も非常に小さく，両
端の壁から十分離れている．
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Fig.10 Transitions of the position of the cart and the angle

of the pole

3.2.4 タスク成功率

前節で述べたように OGA を用いた (Ns, Nh) =
(2, 3) における SCEANN3 が本実験では最も良い適
応度を獲得した．しかし，全ての試行において設定し
た最大ステップ数まで倒立状態を維持できたわけでは
ない．表 1,2に SCEANN3を用いた場合の 50試行に
おけるタスクの成功率 (最終世代における最良個体が
最大ステップ数まで倒立状態を維持できた割合)を示
す．最も良い適応度を獲得した (Ns, Nh) = (2, 3)の場
合でも 50%を下回っており，提案手法および用いた
設定で本倒立振子問題を十分に解けたとは言い難い．



Table 1 Success rate (%) of SCEANN3 for the SGA in 50

runs

HHHHHHNs

Nh 1 2 3 4 5

2 0 0 34 26 20
4 0 0 12 4 0

Table 2 Success rate (%) of SCEANN3 for the OGA in 50

runs

HHHHHHNs

Nh 1 2 3 4 5

2 0 0 44 36 26
4 0 0 26 8 6

4. おわりに

実ロボットを実環境で進化させるには膨大な時間が
かかる．本稿では，この実時間を短縮するために，人
工進化が解くべき問題の探索空間をできるだけ小さく
することを目的として，簡易コーディングを用いた進
化型ニューラルネットワーク (SCEANN)を提案した．
また，高い適応度をできるだけ早く獲得するのと同時
に，より高い適応度を獲得することを考慮して，2種類
のGAを SCEANNに適用し，倒立振子制御問題にお
いて SCEANNの性能を検証した．得られた結果につ
いて次にまとめる．(1)両GAとも，Nh = 3における
SCEANN3が最も良いパフォーマンスを示した．さら
に，入力として速度情報を含む場合よりも含まない場
合の方が良い結果を示した．(2) 全ての (Ns, Nh)の組
合わせにおいて，OGAを適用した SCEANNは SGA
のそれよりも良いパフォーマンスを示した．以上より，
Nh = 3をもつ SCEANN3にOGAを適用することが
パフォーマンスおよび進化速度の観点から有効である
ことを確認した．しかしながら，多くの試行で最大適
応度を得る (最大ステップ数まで倒立状態を維持する)
には至らなかった．したがって，文献 [8]で得られた知
見および本稿で得られた結果から，SCEANNは比較
的簡単なタスク (例えば移動エージェントによるゴー
ル到達問題)では十分なパフォーマンスを示すことが
わかる．今後，本稿で得られた知見をもとに，さらに
実環境における進化ロボティクスの問題や進化型マル
チエージェントシステムの協調問題に挑戦したい．
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