
計測自動制御学会東北支部帯175恒1研究集会（1998．6．19）  

資料番号175一．与   

クラシファイアシステムを用いたロボット学習に関する研究  

AstudyonRobotLearnlnguSingaClassi且erSystem                                                                                                  ●  

○釜谷博行＊，阿部健一－＊＊  

○ⅠIirnyl1kiKamaya＊，ⅨeIli（ニーliAbc相  

＊八戸丁業高等専門学校っ＊♯■東北人苧大学院工学研究科   

＊HachinoheNationalCollegeof■1「ecIlI上（1l（）訂†ヰ＊FacultyofEngineeru1g，TohukuUIliversiLy   

キーワード‥ 構碓苧円（九転chill亡l闇fning），タラシフ7イアシスナム〔｛：塩草i帖S画亡Im）．遺伝的アルコ＝リズム  

〔GeneticAlgorithm）・バケツリレー7ルゴリズム〔BuckctBrigadeAl罠Orithm）．ロボット学習（RobotTJearni‖呂〕  

連絡先＝ 〒039－1192 八■市田商木字上野平161八戸工業高等専門学校電気工学科  

釜谷博1l－，Ttl－＝〔0178）27－7283．Fax・：（n178）27－9379，山一mail＝kanaTa－e8ha亡hinohe一亡t．a亡．jp  

1． はじめに   テムの出力に柑してすぐに評価を与える形となっ  

ている。例えば，ロボットのナビゲーション問題で  

は，ゴールに近づくにつれて人きくなるような評  

価値がロボットの行動毎に与えられが）。   

このため，ル←ルを順次起動Lていき，長いルー  

ルシーケンス経過後，タスクが達成されたときに  

初めてl［の報酬（reward）が得られるというような  

報酬遅れのあるr■問題に直持適用できない。この場  

合，報酬獲得までに順次起動しなければならない  

ルールシーケンスを，報酬を頼りに自動的に生成  

するメカニズムが必要となるご1   

そこで，本研究では，このようなメカニズムを実  

現するため，従来揖案されている報酬割り当て方  

法に改良を加えた軋ロボットの行動学背へ適用  

L，本学習システムの有効性を実験的に検証する‖  

環境変化ヤー一＝ドット楕成算薫の故障など，あらか  

じめ予期きれない出来事に対処するため，ロボッ  

トが自らそれらに適応できるように設計すること  

が，実世界で作業するロボットを開発する上で重要  

となる。適応能力を実損する手段のひとつとして  

遺伝を基態とLた機械による学習，GB九ILrGenetic  

Ba占edhla亡hincLear山Il如が提案されており，その  

代表的なものとLてケラシフアイアシステム〔〔‾二Ia昌一  

s絹erSystem．以下CSと称す〕がある1）。CSには，  

恥】lalldらのルールセットを集団と考えるミシガ  

ンアプローチとDeJeIlgらのルールセットを個体  

と考えるピッツァプロ」チの二つがあが）。本研  

究ではオンライン処押に向くミシガンアプローチ  

を用いる。  

CSは，これまでプール関数の学習問題やロボッ  

トのナビゲーション問題など，さまぎまな問題に  

適輔されている。しかしそれらの多くは学習シス  

2．クラシファイアシステム   

グラシファイアシステムでは，プロダクション  

ル】ルをビット列で表現Lた分類子（仁1a5Si鮎r〕に   
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rig．1 タラシフアイアシステムと学習環境  

遺伝的な操作を加え，所望の知識を獲得させるメ  

カニズムを有している。また，環境の動的な変化に  

対しても，獲得きれた知識に遺伝的操作を加える  

ことで，比較的容易に適応することが可能である。  

Fig．コ ケラシフアイアシステムの処理の流れ  

の4つのメッセージに適合する。  

分類子どうしで互いに協調させながら問題解決  

を回るため，ゴール近くで受け取った報酬をゴト  

ルから遠いところまで伝搬させる必要がある。こ  

れには，BuckeLBrigadeAlgoriLllIrL（IIBA）とPronL  

Sha．TingPlan（PSP）が提案されている4）。本研究  

では，報酬獲得まで選択きれた分頼子の全シーケ  

ンスを記憶せずっ前回選択された分朝子のみを記  

憶するという点において，わずかなメモリで潜む  

BRAを利用する。  

2．1 分類子  

分類子は，つぎのように定義される。  

くCi鮎占げ昆㍗＞＝＜亡聞d翫¢陀＞：＜α仁王正け上＞  

ゴf くC珊dよ才ねn＞ 上ん亡m ＜仙dか川＞  

環境情報＜rrほ占占叩e＞と分類子の＜coTもdよ1砧7】＞  

部分を比較し，適合Lかレールが存在すれば，対応  

する＜αC如m＞を出力する。環境は，この＜α仁王i皿＞  

に対する評価値をCSに出力する。それぞれの分  

類子は，この評価値を用いてルールの良さを表す数  

倍である強度（stre・lgLh）を更新していくけig．1）。   

メッセージ ，条件部，行動部はそれぞれつぎのよ  

うに表される。  

くme占甜y亡＞＝†n」）－1  

く郎仙射抽川＞＝ 仲1，＃）Fi  

＜αe症几＞＝叶り¶  

条件部の＃はdon，t仁areで】メッセージの対応す  

るビットが0，1のいずれの場合にも適合すること  

を表す。例えば，  

くC川北砧r且＞＝（＃01＃1‡   

をもつ分類子は．  

†001011，（口nllり，（1DlOl‡，（10111†  

2．2 CSの処理手順  

CSの大まかな処理手順は以下のとおりである   

（Fig■2〕。   

1）環境情報を0コ1系列にコード化し，〔〕Sにメッ  

セージを人力する。  

ヨ）分類千集団の中からメッセージに適合する分  

類子を探す。  

31それぞれの分頼子の強度に応じて，競合する  

ルールの中からボルツマン分布により確雫  

的に1つの分類子を選択する。具体的には  

分類子C。を選択一寸‾る確率は次のように表さ  

れる凸   

＿＿ ウ．．．  
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ここで，C。はメッセージと通告する分類子を，   

5丑はその強度を表す。rは湿度係数（tentl脚一   

礼ture）と呼ばれ，分類子選択においてランダ   

ムさの程度を調整するパラメータである。   

4）選択された分類子qの強度を  
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上1i昌．3 センサ人力と行動  

削除L，メッセージを包含する新たな分類子を生成  

する。このとき，条件部はメッセージのそれぞれの  

ビット位置において，ある碓宰で＃へ置き操え，行  

動郡はランダムに生成する。   

芋川貞7JのGAではっ交叉（crosso、rer）と突然変異  

（mutat皿1）を確率剛二選択して実行する。交叉は，  

分類子の強度に基づいて親を選択L，交叉ポイン  

トをランダムに決定L行なう。また，突然変異は分  

類千の強度に基づいて選択された親のピット列を   

ある確率で誤ってコピーさせて行なう。   

なお，新たに生成された分頼子の強度は，初期値  

に設定する 
。  

∫言＝且一旦   

とする。ただし  

（2）  

（3）  
民＝C揖d5－j  

q闇は強度に対する割合を表す。   

報酬伝搬を行なうためコ1時刻前に選択Lた  

分類子qの強度を  

司＝ろ＋7月云  
（4〕   

とする。ここで，Tを割引率（D≦T・≦1）と呼   

ぶことにする。   

5）選択された分類子のアクションを先行する。   

6〕環境から報酬且が得られたならば，選択され   

た分類子qの強度を  

3．ロボットの行動学習   

3．1 問題設定  

グリッドワールドにおいて，センサを装備Lたロ  

ボットがスタート地点から出発L】未知障害物を  

回避しながら最短でゴールヘ向う行動の学習問題  

について考える。環卓副背部〔メッセージいょセンサ  

により取得し，ゴール方向を3biLsコロポット近傍の  

障害物を4bitsの合計7l〕itHで表す。行動は1方向  

の2bit・与で表す〔Figjh   

メッセージの例を「上、ablelに示す。障害物情報ビッ  

トは，1で障害物あり，0で障害物なしを表す。こ  

れは，Fig．4のように，ゴールがⅣ方向にあり，Ⅳ，E  

方向に障害物が借在しS，W方向には障害物が存  

在Lない場合に対応する〔  

分類子の例をTable2に示す。これは，  

ざ；′＝ガご＋月  
（5）  

に東新する。  

7〕あらかじめ設定された強度血正価叫仰山  

下になった分類了・を削除し，GAを用いて新  

たな分類子を生成する。  

可手順りへ戻る。  

なお，学習開始時は分類子の初期集団をランダ  

ムに生成する。   

手順2）においてメッセージと適合するルールが  

存在Lない場合には，最も強度の小さな分類子を  

－3－   



Ta．hlel メッセージの例  Table2 分類千の例  

ゴール方向（3bits）障害物情報〔4bits〕  条  件  行 動  強 度  

例  010  1100  

ⅣE SlV  

例  DlO  ＃1＃0  11   ヨ34．0   

（N方向）（ⅣESl叫  （W方叫  

Classifier  

COndition   

l l l  
goaldirection obstacles  

actlOn  

［］□  
＃1＃O  
NESW  

W ‥二  
上1ig，4 メッセージの例  

「ゴールがⅣ方向にあり．且方向に障害物があり，  

l－l／方「ajに障害物がない」  Fig，5 分類子の例  

ならば，  

「打方向へ進め」  

このルールの「強度は空耳射である   

を表してしlる。これを図示すると，Fig．5のように  

なる。   

報酬とLて，ゴール到達時のみに＋1000，障害物  

の方向へ移動Lようとすると－20，それ以外は移動  

毎に2が与えられる。川00ステップ実行後もゴー  

ルへ到達できなかった場合は，報酬は0となり，つ  

ぎの試行へ移る。ここでは，ロボットのヱ，即座標と  

いった情報ヤプールまでの距離に応じて逐一報酬  

を与えるようなメカニズムを利用Lていない。   

分類子を生成する場合，一般的にCSでは⊃＃〔don，t  

Care）の比率は全ビットのほほ20、30％であること  

から．本実験でも確率20儲で＃（donつtca∫e）を含む  

ようにLた。   

また，分類子の強度の初期値は100，その他のパ  

ラメ一夕は仁一占id＝0．2，T＝0，9，叩lゴーも朗remダfん＝  

2U∴r＝0．5とLた。   

Fi苫．6は学習初期と学部鼻のロボットの行動軌跡  

である‖学習初期ではゴール到達までに無駄な行  

動を実行Lているが，学習後は少ないstep数でゴー  

ルへ到達していることがわかる。  

3．ヨ GAの効果について   

（iAの効果を調べるため，ここでは，手順7〕を削  

除LたCA無しの場合と，CA有りの場合について  

比較Lた。分類子の致は，GA無Lが500で，GA  

有りが20である。   

Fig．7は，20種の乱数パターンの結果を平均した  

学習曲線でコ横軸がtri孔1数を縦軸がゴール到達ま  

でに要Lた5tep数を表す。OPtimalは最適値を  

わしておりっゴトルまでの最短ステップ数はヨ4で  

ある。学習の進行とともにstep致が減少している  

が，（iA．を用いると小集団でも良好な結果が柑られ  

ることがわかった。なおっGA無Lの場合には，集   

4  
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Fig▼8 学習曲線〔割引率7の効果）  

団が小さいとゴールヘ到達できなかった。   

乍回の実験では，don，t ca畠eを考慮に入れない  

と，コ7個の条件が必要である。また，それぞれの条  

什に対Lて22個の行動が考えられる。そのため，  

27x22＝29＝512個の分類子が必要となる。実  

験結果から，GAを利用することによって≡かなり  

小さな分類子集団で学習可能であるといえる。   

3．3 割引率7の効果について  

上1ig．8は割引率7の他のみを変えて実行Lた結  

果である。7＝U・9で良好な結果となったり一＝  

1・0】「・＝0・5では，あまりよくない。これは，1」＝1．ロ  

では，2つの分類子のあいだで＝ゴール到達とは無  

関係のループが形成されるためであると考えられ  

る。また，T＝0．5では，ゴ←ルから遠いルールま  

で報酬がうまく伝搬されないためであると考えら  

れる。  

√⊥able3に腫持された分類了ユの例を示す。初期弓重  

度の100を超えるものについて，強度の大きい順  

に列挙Lた。また、それぞれの分類子の対応する状  

況をrig別二示した。このことからコ良好なルール  

が獲得されていることがわかる。  

4． おわりに   

本研究では，CSの報酬割り当て方法に改良を加  

えコグリッドワールドにおけるロボットの行動学習  

で報酬が遅れる場合に適用Lた結果，小さな分類  

子集団でも良好な学習惟能を確認できた。   

今回の実験は，センサ情執行動ともにノイズの  

ない理想的な状況で行なっている。今後は，本学習  

システムをノイズのある複雑な環境へ適用Lたい。   

5  



Table3 獲得された分類子  

COndition a・CLio［l SLren昌t．h  
CC・ndiLion  action strength  

l10（蛸〔氾  S（川）  

N  

110D＃00  

＃1100＃0  
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340．5   

175．5  
E？ヨ744・7  

また，乱数のシード値を変えると，うまく最適値へ  

収束しない場合がある。誤収束を避け，最適値へ収  

束させるための方法について検討したい。  
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