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AbstT･aCt:AutonomousUnderwaterVehicles(AUVs)areattractivetoolstosurveyearthscienceandoceanography,however,
thereexistsalotofproblemstobesolvedsuchasmotioncontrol,acqulSltlOnOfsensordata,decision-making,navigation
withoutcollision,self-1ocalizationandsoon_Inordertorealizeusefulandpracticalrobots,underwatervehiclesshouldtake
theiractionbyjudgingthechangingconditionfTromtheirownsensorsandactuators,andaredesirabletomaketheirbehavior,
becauseoffTeaturescausedbytheworkingenvirorLment･Wehavebeeninvestigatedtheapplicationofbrain-inspired
technologiessuchasNeuralNetworks(m s),Self-OrganizingMap(SOM),etc,intoAUVs_Anewself-organizingdecision
makingsystemf♭rAUVsusingModularNetworkSelf10rganizingMap(mnSOM)proposedbyTokunagaetal.isdiscussed
inthispaper,TheproposeddecisionmakingsystemisdevelopedusingrecurrentNNtypemnSOM.TheefrlCiencyofthe
systemisinvestigatedthroughthesimulations.
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1. はじめに

自律型水中ロボット(AUV:AutonomousUnderwaterVehicle)

は,地球海洋科学調査のための次世代ツールとして期待され

ており,その実用化が望まれている.AUVの実現には,運動

制御,センサ情報の取得,行動決定,衝突回避,自己位置推

定など様々な問題がある[1].しかし,水中という極限環境は

人間には容易に想像しがたく,あらかじめロボットに対して

様々な状況に対応できるようにプログラミングすることは困

難である.したがって人間の負担を軽減するため,AUVの自

律性の向上が期待される.ロボットが自身のセンサで状態や

環境を把握し,それらに基づいて状況を判断し行動を決定す

ることが望ましい.著者らはニューラルネットワークを始め

とする生物の情報処理アルゴリズムの仕組みを参考にした学

習能力に注目し,水中ロボットの運動制御や行動決定に関し

て研究を行い,非航行型の自律型水中ロボットTwin-Burgerl2]

を用いた実験を通じて有効性の確認を行ってきた[3],[4】.

本報では,徳永らによって提案されたモジュラーネットワ

ー ク 自 己 組 織 化 マ ッ プ (mnsoM:Modular Network

self10rganizingMap)【5]を用いた水中ロボットにおける自己組

織的行動決定システムを提案する.提案手法の有効性を検証

するために,ダイナミクスマップの作成,及びそれらに対応

したコン トローラマップの作成シミュレーションについて報

告する.

2. mnSOMを用いた自己組織的行動決定システム

2.1. mnSOMとは

mnsoM とはKohonenによって提案されたsoM[6]の各ベク

トルユニットをMLP(MultiLayerPerceptron)や soM などで置

き換えて,関数空間などを取 り扱えるように拡張したもので

ある.入力データの内挿の補間を得ることができること,入

力空間での距離関係が出力空間でも保存されるなどの SOM

の性質を失っていないことから,soM の一般化といえるアル

ゴリズムである.

mnSOM の構造を図 1に示す.入力空間にある規則fを持っ

て広がっているデータクラス D,の関係を出力空間-写像する

ことができる.mnSOM の適用例として関数のパラメータ推定,

非線形主成分解析,動的システムのマッピングなどにおいて

有効性が報告されている.[7日9】

Fig.1ArchitectureofthemnSOM
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Fig.2ForwardModelModules

2.2. フォワー ドモデルモジュール作成

RNN-mnSOM を用いて現在の速度及び制御入力と加速度の

関係を得るフォワー ドモデルモジュール(FMMs:Froward

ModelModules)を作成する.以降,状態変数Sは位置,ASは
速度及びA2Sは加速度,uは制御入力を示すものとする.図 2

に示すようなFMMs作成のアルゴリズムを以下に述べる.

M個の時系列データクラスD,.-(DI,D2,…,DM)があり,それ
ぞれN時間の入出力対(x,j,ytj)-((x,I,yt･l),(x,2,y,2),=･,(x,N,y,N))
を持っており,関数丑)を構成しているとすると,式(1)の関係
が成り立つ.

DL-(xLjWLj)-((ASLj#J) A2sI,) (L･=.～M,j=.～N)(.'
A2sI,-j;(ASIj,ulj)

一方,mnsoMのRNNモジュールがK個あり,k番目のFMM

の持つRNNの結合加重はwkvCt･入力(AS･,,ul,)と出力A2Slj(k)

は,式(2)に示す関数Fk(.)を構成している.

A2Slj(k)-F(ASl,,u,j;Wk)-Fk(ASlj,uLj) (2)

このとき,学習は以下のように行われる,

(i) 初期化:FMMsの結合加重wkを乱数で初期化する

(ii)評価過程:式(3)を用いて,△23,J(k)と△2stjの平均二乗誤差

EFwd,(k)のクラスDJに対して計算する.式(4)はL(･)とFk)の
距離を求めていることになる.

EFwdJ･(k,-去善(dlj(k,-- LJ)2 '3'

(iii)競合過程:式(4)に従って,誤差が最小となる BMM(Best

MatchModule)のインデックスをk;を決定する.

klT-argminEFwd,(k)

k

(4)

(iv)協調過程‥式(5)に従って BMM からの距離および学習回

数によって,学習分配率Vi(k)を決定する.V,･(k)fまk番目の

モジュールが f番目のデータクラスの入出力関係を学習す

る量を示す.h(_)は近傍関数で,距離L及び学習回数 Tが増
加するにつれて単調減少する関数を選択する.

vL(k,-h(L(k,kl*)Tyfh(L(k,kl潮 '5'

(Ⅴ)適応過程:誤差逆伝播(BP=BackPropagation)法によって学

u
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Fig.3ControllerModelModules

習する.式(6)に示すように学習率Tlと学習分配率V,(k)を用

いてwkを更新する.ここで,TIT-Tlと置き換えると更新式

は一般的なBP法と同じになる.

･wk--qi (vl(k,管 ) (6'

(ii)-(Ⅴ)の過程を学習が収束するまで繰 り返す.

2.3. コントロ-ラモデルモジュール作成

RJqN-mnSOM を用いて,目標値と現在の状態の誤差から制

御入力を決定するコン トローラモデルモジュール(CMMs:

controllerModelModules)を作成する.図 3に示すように,

cMMsとFMMsを結合し,ひとつのRNN-mnSOM として構成

し,FMMsの各ウェイ トを固定して,CMMsのウェイ トを調

整する.CMMs作成における入力データクラスか ∫は目標状態

T-(r,Ar)を用いて以下の式(8)のように表現する.

y,j)-ttr,j-SLj,ArLj‥什7h

i

bc～

二

二

<

輿 Arlj-ASlj,uljll

が

｣

り

ゝ

ノ･〃ノ

以

n
日払‥〃ノ 〃‥〃ノ

(8)

ここで,rは目標位置,Arは目標速度である.

一方, k番目の CMM の持つ RNNの結合加重は vkで,入

力(rLj-S,,,ArLj-AS,j,utjll)と出力 u,IrL式(9)に示す関数 Gk(･)を構
成している.

;lj(k)-G(r,]-SLJ,Arlj-AS,J,ulj-1;Vk)

-Gk(r,j-S,j,ArJj-AS,),uLj-1)

(9)

2.3節で述べたように,学習は(i)-(V)のプロセスで行われる.

cMMs作成において異なるのは,(ii)評価過程における評価関

数E,(k)と,それに伴って変化する(V)適応過程における結合加
重の更新式のみであるが,更新式そのものは式(7)と同じであ

る.式(9)にCMMsに対する評価関数を示す.式(9)は,目標状

態に現在の状態が近ければ,また,制御入力の絶対値が少な

いほど,値が小さくなり,良い評価であることを示している.

EcLIl.(k,-去,!l(pl(rLj-SLJYIp2(ArLj--/JY･p3uLj2日 9'
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ここで,p.,p2,P3は,それぞれ位置,速度及び制御入力に対

する評価値-の重み係数である.

2.4. 自己組織的行動決定システム

FMMsとCMMsを用いてどのようにロボットを制御するか

を述べる.まず,実際のロボットの状態量を用いて,FMMs

からBMM を式(5)より決定する.得られた FMM のインデッ
クスと同じ CMM -目標状態を入力しその出力をロボット-

の制御入力とする･実際に観測される状態を SExpとすると,
上記のプロセスは,式(10)-(12)のように表現できる.

Ⅳ′時間観測したデータを用いて,式(10)を用いてFMMsと

の誤差を計算する.

EExp(k,-& 善 転 (k,一 - Exp,)2 '10'

次に,式(ll)に従って,観測された状態を最も良く表現してい

るフォワー ドモデルのインデックスk事Erpを求める･

kExp-argminEExp(k)
k

(ll)

インデックス k'Lhpのコントローラモデルの出力をロボット-
の制御入力として採用する.

uExp -Gkl･1-"(rJ･-SE"J,△rJ-ASH"j,uE"J-1) (12)

3. シミュレーション

3.1. ダイナミクスマップの作成

提案手法のPhaselとして,FMMsを作成するシミュレーシ

ョンを行った.まずは,m -mnSOM を用いて入力したデー

タの中間値が補間されたマップが得られるかを検証するため

に,ひとつの運動モー ドに関してパラメータを変えてシミュ

レーションを行った.

式(13)に単純化した水中ロボットの運動方程式を示す･

F-八鹿+C*L (13)

Fは力,封ま速度,文加速度を示しており,M,Cはそれぞれ
質量及び付加質量,非線形流体力に関するパラメータである.

式(8)を用いてパラメータ〟,Cをtablelに示すように変化さ

せ,速度の絶対値が0.2[m/S]を超えたら制御入力 5Ⅳ]の方向を

反転させるリミットサイクル運動の時系列データを 50秒間,

10[Hz]でサンプリングしたものを用意し,6x6格子状モジュー
ル構造のRPm -mnSOM に入力した.

Fig-4-(a)は,Tablelに示している9個のパラメータから生成
した時系列をmnsOM-入力し,100,000回学習を行った結果

のマップである.マップの各正方形はFMM を表しており,そ

れぞれダイナミクスを表現したfm を持っている.入力した

データクラスに対するBMM にはその時系列の速度(細線),加

速度(太線)を,時間を横軸にとってプロットしている.入力し

たデータクラスD,(i-0-8)は,それぞれマップ上の(0,0),(0,

0),(2,6),(4,0),(4,1),(4,6),(6,1),(6,3),(6,6)に配置さ
れている.また,得られた時系列の速度を横軸,加速度を縦

軸にとったグラフをFig.4-(b)に示している.

Fig.4-(b)の各リミットサイクルのグラフの位置は,Fig4-(a)

の各モジュールの位置に対応している.リミットサイクルの

平行四辺形は左側から右側に向かって徐々に面積が狭くなっ

ている.制御入力が一定であることから,〟 (質量及び付加質

量)が増加すると加速度の最大値が減少することから,左側

から右側に向かってMが増加していることが分かる.また,

上段から下段に向かうにつれて傾きが急峻になっている.C

が上昇すると加速度の減衰が大きくなることから,右から左

に向かってCの値が上昇していることが分かる.

3.2. コントローラマップの作成

提案手法のPhase2として,CMMs作成シミュレーションを

行った.作成した FMMsと乱数でウェイ トを初期化した 6x6

格子状の CMMsを結合し,FMMsの各 RPm のウェイ トを固

定して,CNM のウェイ トを調整する,目標位置を 0-25lsec]

で0.5lm],25-50lsec]で-0.5lm],目標速度をO.olm/S]とし,サ

ンプリングレー ト10[Hz]で与えた.学習を 15,000回行った結

果得られたcMM をFig.5に示す.

各正方形は CMM しており,Fig4-(a)の同位置に配置された
FMM に対応したコントローラを実現しているニューラルネ

ットワークを持っている.各正方形の中には,時間[seclを横

軸に,黒太線は目標位置[m1,灰色線はロボットの位置[m],黒

細線は制御入力[10N]をプロットしている.各 cTM は全て目

標値を追従しており,与えられたFMMsの表現するダイナミ

クスに対応したコントローラを生成できていることが確認で

きる.

4. 結論

mnsoM を用いた適応制御手法を提案し,Phaselとして,ロ

ボットのダイナミクスを表現するマップ生成,phase2として,

作成したダイナミクスマップを用いてコントローラマップの

作成を行った.ダイナミクスマップにおいて,入力した時系

列の特徴が表現されており,また,入力時系列の中間値を補

間したダイナミクスも同時に得ることができた.コントロー

ラマップは対応したダイナミクスをもったモデルに対して目

標軌道を追従する制御ができた.
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TablelParametersofFMMsSimulation

(M,C) (M,C) (M,C)

Do:(80,25) pl:(80,50) ∂2:(80,100)

83:(90,25) 84:(90,50) 85:(90,loo)

86:(100,25) D7:(100,50) DB:(loo,100)
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