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モジュラーネットワーク型自己組織化マップを用いた
水中ロボットの運動制御システム
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Abstract-AutonomousUnderwaterVehicles(AUVs)areattractivetoolsfTormaintenanceofunderwaterstructures

andoceanography･How.eve.r,therearealotofproblemstobesolved･Wehavebeeninvestlgatedtheapplicationof
brain-inspiredteclmologleSIntoATNs.
ThemotionofAUV isrepresentedbycomplicatednon-lineardynamicsinsixdegreesof&eedomwith
added一maモS,andhydrodynamicfわrces,andcontrolsystemsshouldbeadaptiveandrobust･Inthispaper,anew
selfl0rganlZlngCOntrOllersystemfわrAUVsusingmodularnetworkSelf10rganizingMap(mnSOM)proposedby
Tokunagaetal.isdiscussed.TheefrlCiencyofthesystemisinvestlgatedthroughthesimulations.
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1.はじめに

自律型水中ロボット(AUV:AutonomousUndenvater

Vehicle)は,海洋科学調査や水中作業のための次世代

ツールとして期待されており,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(W :Neural
Network)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システム-応用してきた.

提案手法 は,非航行型 の 自律型水 中ロボ ッ ト

Twin-Burgerl2]を用いた実験を通 じてその有効性の

確認を行っている【3],[4].

AUVの運動は水中での6自由度の運動であり,複

雑かつ非線形な動特性を持っている.また,ミッシ

ョンの違いによる装備品,搭載機器の変化によるロ

ボット自身の動特性の変化や,潮流の変化によるロ

ボット周囲の環境の変化に起因する運動特性の変化

は,制御システムに大きな影響を与える.ロボット

が自身や環境の変化に対して適応的に行動すること

ができれば望ましい.文献[3]で提案されたニユーラ

ルネットワークによる適応制御手法では,水中ロボ

ットの動特性及び制御器をオンラインで獲得するこ

とができるが,一対の動特性と制御器しか持ってい

ないために適応する (動特性と制御器を調整する)過

程で,過去における学習によって得た情報の影響は

低下していく.つまり過 去において適応していた動

特性及び環境に戻った場合においても再学習する必

要があり,常時,ロボットにおいて計測される時系

列情報を追加学習しなければならない.より高速に,

かつ柔軟に動特性などの変化に適応するには,過去

を含めた様々な適応状態を保持しながら,新しい動

特性や環境-適応する行動獲得システムが必要とな

る.

本研究では,川人らの提案したMOSAIC[5]の概念

を参考に,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

networkSelf-OrganizingMap)[6]を用いた水中ロボッ

トの自己組織的行動獲得システムを提案す る.

mnsoM には SOM[7]の競合層の各ベクトルユニット

を多層パーセプ トロン(MLP:MultiLayerPerceptron)

に置き換えた MLP型 mnsoM や,soM で置き換え

た SOM2等があり,関数空間などを取 り扱えるよう

に拡張したものである.SOM の特徴である,(1)入力

データの内挿の補間を得ることができること,(2)入

力空間での距離関係が競合層においても保持される,

等の性質を有しており,SOM の一般化といえるアル

ゴリズムである.提案手法の有効性を検証するため,

ロボットの運動特性を競合層のマップとして表現し

たフォワー ドモデルマップの取得,フォワー ドモデ

ルマップに対応したコントローラマップの調整,及

びオンラインでの運動特性適応シミュレーションの

結果について述べる.

2.mnSOM を用いた制御システム

2.1, mnSOM

本論文において情報処理システムとして導入する

mnsoM の概念図を Fig.1に示す.左図に示される

Fl(x)とF2(x)は,入力空間におけるある入出力関係を

表現しているデータクラスである.競合層には通常

のSOM と同様に,例えば六角格子状や正方格子状に
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モジュールを配置され,学習の過程で入力空間のデ

ータクラスが表現している関係を教師有り学習によ

って獲得しながら,並行して評価関数から算出され

たクラス間の類似度を基に教師無し学習によって類

似した特徴を有するクラスは近接し,特徴が異なる

クラスは遠方に配置された競合層マップを得ること

ができる.学習後,右図に示されるような競合層が

得られたとする.競合層において,Fl(x)とF2(x)の中

間に位置するモジュールは,入力空間においても

Fl(x)と F2(x)の中間に位置する関数を表現しており,

入力空間での幾何学的関係が競合層にも保存された

マップが得られる.

mnsoM の適用例として,非線形主成分解析,動的

システムのマッピング,及び,自己組織化適応制御

器などの有効性が報告されている[8Hll].

2.2.ダイナミクスマップの作成
動作環境の変化や動特性の変動,アクチュエータ

の特性変化や故障を想定,或は,実機により計測し,

状態量と操作量の組からなるデータクラスを準備し,

学習する. Fig.2-(a)において,ある動特性を表現す

る時系列データ S,(x)は白色で示された競合層モジュ

ールが勝者モジュールとして対応し,別の動特性を

表現する時系列データ Sjx)は赤色の競合層モジュー

ルが勝者モジュールとして対応している状況を示し

ている.勝者モジュールが学習した動特性の影響を

黄色で示しており,勝者モジュールの中間には S,(x)

と Sj(x)から得られた動特性によって補完された動特

性 を有す るモジュール (ForwardModelModule:

FMM)が得られる.各モジュールの学習係数及び学

習回数は同じ値とし,各データクラスに対する勝者

モジュールが選択され,学習が収束したと判断され

た段階で学習を終了し,次の学習.段階に移行する.

得られた学習結果は,以降,フォワー ドモデルマッ

プと呼ぶ.
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2.3. コントローラマップの作成

第 2段階として,作成したフォワー ドモデルマッ

プを用い,各 FMM に適応した制御器を作成する.

Fig.2-(b)の上部に示されたコン トローラマップの作

成においては,競合層における幾何学的な配置は考

慮せず,対応する FMM に対してコントローラを適
応させるものとする.各コン トローラモジュール

(controllerModule:CM)に対して制御目標値が与え

られる.対応する FMM から得られるロボットの状

態量と目標値との偏差量をもとにコントローラマッ

プから操作量が算出され,フォワー ドモデルマップ

に送信される.フォワー ドモデルマップでは,操作

量から計算される次の時間ステップの状態量と目標

値との誤差をコントローラマップに逆伝播すること

により,BP法を用いて制御則の調整を行 う.制御目

標値,学習係数及び学習回数は各モジュールにおい

て同じ値とし,ある程度学習が収束するまで行う.

2.4. ロボットの制御及びオンライン調整

第 1段階及び第 2段階の学習は,準備されたデー

タのオフライン学習及び調整であった.第 3段階で

は制御対象であるロボットの制御と並行して,ロボ

ットの動作環境や制御特性の変化に対してオンライ

ン学習による適応を行う.

ロボットのミッション遂行中において,ある一定

期間サンプリングされた時系列データ (Fig.2-(C)にお

けるS,)をフォワー ドモデルマップ-入力する.フ
ォワー ドモデルマップは動特性推定器として用いら

れ,最も動特性を表現する勝者モジュール (FMM)

が選択される.ロボットの制御には,勝者となった

FMM に対応するコントローラモジュールから得ら

れる操作量が採用される.これと並行して,FMM の

追加学習による動特性変化-の適応,及び FMM の

更新に伴 うコントローラモジュールの調整が行われ

る.

CompetitiveLayer

Fig.1ConceptofmodularnetworkSOM(mnSOM)



3.オンライン適応シミュレーション

Rm 型 mnsoM を用いた適応制御システムについ

て検証するため,参考文献[3]において提案したオン

ラインコントローラ適応システムを比較対象とし,

学習していない時系列データに対する適応能力の評

価を行った.比較対象システムにおいて,初期のロ

ボットの動特性として (M,C) - (80,25)を与え

た場合の時系列データを学習することによって,フ

ォワー ドモデル及びコントローラを構築した.RNN

型 mnsoM は,式(1)のパラメータ付加質量を含んだ

質量〟,非戦渓流体力に関する係数Cを (〟-80,90,

100,C-25,50,100)のように変えた9種類の組み合

わせから時系列データを取得し,それらを学習する

ことで得られた制御システムである.

F-滅 +Cilil (1)

教示データとして与えていない(M,C)-(75,75)及

び(120,120)として得られた時系列データに対する応

答をFig.3に示す.(M,C)-(75,75)は提案するRNN

型 mnsoM において学習した領域内のパラメータ設

定であり,内挿できることが予想される.(M,C)-

(120,120)は学習領域外の時系列データである.実線

が提案するm 型mnsoMを用いた適応制御システ

ム,点線が比較対象システムの応答を表している.

上図がフォワー ドモデルの推定誤差,下図がコント

ローラの制御誤差の推移である.

比較対象システムでは,学習初期においてフォワ

ー ドモデルの誤差が大きく,フォワー ドモデルが急

速に変更される.フォワー ドモデルの変更に伴って

コントローラの制御誤差が増加している.コントロ

ーラがある程度収束するまでの学習回数は,(M,C)-

(75,75)-と動特性を変化させた場合は,約20[step],

(〟,C)-(120,120)のときは約 150[step]が必要であっ

た.これは文献【3]における結果と同様の結果を示し

ている.一方,提案システムにおいては,初期動特

性よりも与えられた時系列から推定される動特性を

最もよく表現しているフォワー ドモデルモジュール

が存在するため,学習初期に若干の調整がみられる

ものの,推定誤差及び制御誤差とも比較対象システ

ムに比べて良好な適応性能を示している.

4.結論

本論文では,RNN型のmnSOM を用いた適応制御

手法を提案し,フォワー ドモデルマップとコントロ

ーラマップの作成を行い,適応制御システムを構築

した.また,提案した制御システムの適応性能を確

認するために,シミュレーションを行った.学習に

用いたデータの範囲内,及び範囲外に属するデータ

のどちらに対しても比較対象システムに比べて良好

(a)Phasel:BuildingForwardModelMap

(b)Phase2:AdaptationofControllerMapusingthe
FonvardModelMap

FMM Update
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(C)Phase3:ImplementationoftheControlMaptoRobot
ControlandOn-lineAdaptationuslngtheForward
ModelMapandtheControllerMap

Fig.2LeamlngProcessesofanAdaptiveController
SystemuslngRNN-mnSOM

な適応性能を示している.今後は実機に適応し実験

を行っていく予定である.
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