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Abstract: Evolutionary multiobjective optimization (EMO) algorithms have attracted much research
interest in recent years. In evolutionary robotics (ER), several papers have been published where EMO
algorithms have been applied to design multiobjective behavior of autonomous robots. However, perfor-
mance of EMO algorithms on design of neural networks for robot control tasks has not been investigated
enough. In this work, a multiobjective genetic algorithm was applied to the design of a neural controller
for multiobjective behavior of a mobile robot in a looping maze problem, which is a popular test problem
for ER. Distribution of non-dominated solutions in the objective function space are obtained from a
number of trials in the problem in order to investigate which a decision maker prefers from them.

1 はじめに
近年，進化計算分野では進化計算がもつ多点探索の利点を
活かし進化型多目的最適化 (EMO)が盛んに研究されてい
る [1][2]．EMOの研究の方向性としては大別して，上述
の多点探索の利点を活かして非劣解集合 (パレートフロン
ト) 全体を一様に覆うように解を獲得するアプローチと，
意思決定者の選好を考慮して非劣解集合の解を獲得するア
プローチとがある．
一方，自律ロボットの行動獲得に進化計算を適用する

研究分野は進化ロボティクス (ER)[3]とよばれるが，その
多くは単一目的の進化を採用している．ERに EMOアル
ゴリズムを適用した事例も報告されているが [4][5][6]，ER
におけるロボットの標準的な制御器である人工神経回路網
(ANN)の設計に EMOアルゴリズムを適用した場合のパ
フォーマンスについて，方法論的な立場 [4][5]から十分に
議論されていないように思われる．
本稿では，ERの研究で多く用いられる移動ロボットの

迷路内周回問題における制御器 (ANN)の設計に EMOの
代表的なアルゴリズムの 1つであるNSGA-II[7]を適用し，
複数回の試行から得られる非劣解集合の分布を調べる．そ
の中で本問題における選好解がどのように分布するかを調
べ，本問題あるいは ERにおいて上述 EMOのアプローチ
のいずれを採用すべきかを検討する．

2 タスク
本稿では自律移動ロボットによる迷路内周回問題を扱う
(図 1)．この環境は参考文献 [3]の環境をより簡略化した
ものになっている．ロボットに搭載する距離センサは図に
示す距離まで測定が可能であり，物体までの距離と反比例
する値を出力するように設定する．ロボットの移動機構を
左右二輪独立駆動型と仮定し，その中心位置 (x, y)と姿勢
θ(図 2)は次式のように更新する．

xt+1 = xt +
VR + VL

2
cos θt

yt+1 = yt +
VR + VL

2
sin θt

Fig. 1: Experimental setup for a looping maze prob-
lem

θt+1 = θt +
VR − VL

2R

ここで，VRと VLは両車輪の周速度，2Rは車輪間隔とす
る．モータ出力は制御器として採用する人工神経回路網
(ANN; 4節で述べる)の出力値 zによって次のように与え
られる: VR,L = Vmax × z. ここで，Vmax は車輪の最大周
速度とする．

3 適応度関数
Floreanoら [3]は自律移動ロボットによる迷路内周回問題
を扱い，次の適応度関数を設定している．

f =
1

MaxStep

MaxStep∑

t=1

V (1 −
√

ΔV )(1 − smax) (1)

ここで，MaxStepは 1試行の最大ステップ数，V = (|VL|+
|VR|)/2Vmax，ΔV = |VL − VR|/Vmax，smax = max{sj :
j = 1, · · · , Ns} (sj : j 番目のセンサーの値，Ns:センサー
数)とする．V はロボットの運動性，1 − √

ΔV はロボッ
トの直進性，1− smaxは障害物からの回避性をそれぞれ表
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Fig. 2: Simulated model for a mobile robot

す項となっている．文献 [3]では (1)式を使って図 1より
も少し複雑な環境でロボットが障害物の周囲を回る行動を
GAによって獲得している．しかし追実験をしてみると環
境の大きさやセンサー配置など環境設定の違いから必ずし
も (1)式を使って障害物の周囲を回るような望ましい行動
が獲得できないことがわかる．そこで，本稿では (1)式の
各項を目的関数にとり，多目的最適化問題として定式化す
る．各項の物理的な意味（運動性・直進性・回避性）およ
び項数から，以下のように 2目的最大化問題および 3目的
最大化問題として定式化する．

3.1 2目的最大化問題

参考文献 [8]で定式化したように，直進運動性と障害物回
避性を目的関数にとり，2目的最大化問題とする．

Maximize fi (i = 1, 2) (2)

f1 =
1

MaxStep

MaxStep∑

t=1

V (1 −
√

ΔV ) (3)

f2 =
1

MaxStep

MaxStep∑

t=1

(1 − smax) (4)

3.2 3目的最大化問題

運動性・直進性・回避性をそれぞれ目的関数にとり，3目
的最大化問題とする．

Maximize fi (i = 1, 2, 3) (5)

f1 =
1

MaxStep

MaxStep∑

t=1

V (6)
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1

MaxStep

MaxStep∑

t=1

(1 −
√

ΔV ) (7)
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1

MaxStep
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(1 − smax) (8)

4 計算機実験
4.1 実験設定

ロボットの初期位置を図 1の位置とする．試行は 200ス
テップ経過したときに終了する．ロボットの初期姿勢 θ0を
−45◦から 45◦ずつ変えた試行を 3 回行い，(3)(4)式およ
び (6)-(8)式を用いて平均を計算し，目的関数の値とする．
ロボットの制御器として，我々の研究グループで提案し

ている短いビットストリングでコーディングされるANN

Fig. 3: Relative angle between the initial and cur-
rent positions of a mobile robot

[9]を用いる．ここで各ノードは全結合されている．これ
らの結合荷重を決定変数とし，{−1, 1}のいずれかの値を
とる．入力ノード数は Ns = 7(距離センサ数)，中間ノー
ド数は 1，出力ノード数は 2(モータ数)とする．
進化手法として今日最も広く利用されている EMOアル

ゴリズムの 1つであり，Debら [7]によって提案されてい
るNSGA-IIを用いる．個体数を 100，参考文献 [7]に従い
交叉率 0.9(一様交叉)，ビット反転突然変異率 1/L(Lは遺
伝子長)，終了世代数 500と設定する．NSGA-IIの実行回
数を 100とする．

4.2 選好情報と目的数

本稿では，はじめにで述べたように，複数回の試行 (100試
行) から得られる非劣解集合の分布を調べ，本問題におけ
る選好解がその中でどのように分布するかを調べる．2節
で述べたタスクおよび (2)(5)式から直感的にわかるように，
本問題における選好解は障害物に接触せず周回行動を示す
個体である．定量的には，図 3に示す初期位置からの相対
角度 θ を各時間ステップごとに θmax = θt if θt > θt−1

と更新していき，200ステップ終了時に θmax > 360◦とな
るものを選好解と定義する．
選好情報を定量的に表せるのであれば，それ自体を単一

目的関数もしくは多目的最適化の目的関数の１つとして採
用すればいいのではないかと思われるかもしれない．しか
し，(6-8)式を計算する場合と θを計算する場合では，使
われるセンサの存在がロボットの内側か外側かという観点
からその意味するところが大きく異なる．まず，(6-8)式
では，ロボット自身に装備しているセンサの値だけ (赤外
線を用いた距離センサ，ロータリーエンコーダを用いた速
度センサなど)を用いて目的関数を計算できる．一方，θは
鳥瞰図的な視点を必要とする．つまり，ロボットに備わっ
ていない，ロボット外部のセンサ (ロボット上方に設置さ
れたカメラなど)を用いて目的関数を計算することを仮定
している．進化計算を含めたシステム全体の自律性 (もし
くは自動化)を考慮した場合，システムの評価がロボット
の内部システムのみで完結することが望ましい (これに類
似した考え方が，ロボカップサッカーの中型ロボットリー
グと小型ロボットリーグの設定法の差にも見られる [10])．
したがって，本稿では θを進化システムの評価に用いるの
ではなく，あくまで選好情報として利用する立場をとる．
また，EMO独特のダイナミクスとして，目的数の増加と
ともに (多数目的)，非劣解集合の収束性が悪化することが
報告されている [11]．この意味からも目的関数空間を視覚
化でき，かつ，これまで EMOで得られている多くの知見
が適用できると予想されることから，2目的 ((2)式)およ
び 3目的 ((5)式)最大化問題として扱う．



4.3 実験結果

2目的最大化問題として (2)式を用いて 100回試行し，500
世代で得られた非劣解集合および選好解集合を目的関数
空間にプロットした結果を図 4に示す．ただし，非劣解集
合はそれぞれの試行で最上位のフロントにランクされた
すべての解を示している．標準的な NSGA-IIを用いてい
ることもあり最適パレートフロントである保証はないが，
おおむねパレートフロントの形状を獲得していると考え
られる．これら非劣解の中で選好解集合は一カ所の領域
(0.06 < f1 < 0.19かつ 0.08 < f2 < 1.8)に分布すること
がわかる．
同様に，3目的最大化問題として (5)式を用いて 100回

試行し，得られた非劣解集合および選好解集合を図 5 に
示す．2目的の場合と同様に非劣解集合はそれぞれの試行
で最上位のフロントにランクされたすべての解を示してい
る．3目的関数空間では非劣解集合はパレート曲面を形成
していると思われる (図 5(d))．f1, f3に関しては下限はな
く，非劣解は広い範囲に分布している．f2 はロボットの
直進性を示すが，f2の値が大きい範囲 (0.33 < f2)および
小さい範囲 (f2 < 0.13)では，非劣解は分布していない．
これは，運動性 (f1)がある程度抑えられていても，直進
性 (f2)が大きすぎると壁や障害物を回避できず，また小
さすぎるとその場回転もしくは旋回を主とする振舞いと
なり壁などを回避できないからであると考えられる．2目
的の場合と同様に，これら非劣解の中で選好解集合は一カ
所の領域 (0.13 < f1 < 0.27かつ 0.12 < f2 < 0.21かつ
0.06 < f3 < 0.18) に分布することがわかる．とくに f2に
関して，非劣解の中でも小さい値が選好解となっているこ
とが興味深い．これは選好解が障害物に接触せず周回行動
を示す個体であることから，直線性を表す f2 は大きすぎ
ても小さすぎてもうまく振舞えず，最低限の直進性を維持
しながら旋回運動を頻繁にとる必要があるからであると推
測する．

2目的および 3目的の場合で得られた選好解の振舞いを
図 6, 7に示す．壁および障害物に接触することなく周回行
動を示している．また，図からはわかりにくいが，2目的
で得られた振舞いに比べて，3目的で得られた振舞いは直
線的な行動が多く観察された．これは (5)式において，運
動性 (f1)・直進性 (f2)の各目的関数を設定し，NSGA-II
で採用しているパレートランキングにより各目的関数を最
大化する方向に選択圧が加わった結果であると考えられる．
以上の結果から，はじめにで述べたEMOの 2つのアプ

ローチのうち，本問題に対しては意思決定者の選好を考慮
して非劣解集合の解を獲得するアプローチを採用すること
が有効かつ効率的であると考えられる．
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Fig. 4: Distribution of non-dominated solutions and
preferred solutions in the two-objective space by the
NSGA-II

5 おわりに
本稿では，移動ロボットの迷路内周回問題に多目的GAを
適用し，複数回の試行から得られた非劣解集合の分布に関
して考察を行った．実問題のため最適パレートフロントに
対する収束性は議論できないが，パレートフロントの形状
をおおむね把握できたと考えている．また，本問題におけ
る選好解は目的関数空間のある限定された領域内に存在す
ることを 2目的・3目的の場合について確かめた．
今後は，本稿で得られた知見から，意思決定者の選好情

報に基づいて限定された領域内で多様性を有する解集合を
導出するアプローチ (例えば [12])を適用していきたい．
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Fig. 5: Distribution of non-dominated solutions and
preferred solutions in the three-objective space by
the NSGA-II

Fig. 6: Behavior of a preferred solution obtained
by the NSGA-II in the two-objective optimization
problem

Fig. 7: Behavior of a preferred solution obtained
by the NSGA-II in the three-objective optimization
problem
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