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記号の一覧表 i

本論文で使用する記号の一覧表

Ã ファジィif − thenルールの前件部メンバーシップ関数
a マイクロフォン間距離
ai ノードの活性度
B ファジィif − thenルールの後件部実数値
bi 進化型自己組織化関係ネットワークにおける近傍係数
c 勝者ノードの番号
de 学習ベクトルと望ましい入出力間の距離
E, Ethr 学習ベクトルの評価値（入出力評価値）および閾値
E ノード評価値
h 近傍係数
I 学習ベクトル（入出力ベクトルペア）
i ノードの番号
j ノードの番号
k 出力参照ベクトルの要素番号
L, l ベクトル集合の個数と番号
m 入力参照ベクトルの要素番号
n 試行信号
N ノードの数（ファジィif − thenルールの数）
Nc,0 適応型自己組織化関係ネットワークの近傍範囲に関するパラメータ
Nc,SOR, Nc,max 適応型自己組織化関係ネットワークにおける近傍範囲および

近傍範囲が定義される最大値
Nnode ノード数
Nnoise, Nnoise,0, Nnoise,max 試行信号の振幅，振幅に関するパラメータおよび

振幅が定義される最大値
Nx 入力参照ベクトルの要素数
Ny 出力参照ベクトルの要素数
nec, necmax 学習必要性尺度および学習必要性尺度が定義される最大値
S, Sth 満足率および満足率の閾値
s リンク結合強度
T 転置記号
Tp, t 任意の学習ステップ数および学習ステップ
tl 満足率を算出するステップ数
rc, ri 競合層上における勝者ノードおよび競合層ノードの座標
ui 出力参照ベクトル
V , vi 参照ベクトル集合および参照ベクトル

（入力参照ベクトルおよび出力参照ベクトルの結合ベクトル）
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vs 音速
w̃, w̃ ファジィif − thenルールの前件部メンバーシップ関数
wi 入力参照ベクトル
xA 両耳間時間差
xV , xV,rot 画像上の音源のピクセル値，回転後の画像上の音源のピクセル値
xV,center 画像の中心のピクセル値
xV,border 中心窩の最大受容範囲を決定する画像上のピクセル値の幅
xl, x∗ 入力ベクトルおよびテスト用の入力ベクトル
yl, y∗ 出力ベクトルおよび出力ベクトルの推定値
zi 類似度もしくは活性度
α, αSOR 引力学習の学習係数
αmax 適応自己組織化関係ネットワークにおける引力学習係数の最大値
αu 動的自己組織化関係ネットワークにおける出力重みベクトルの学習率
αw 動的自己組織化関係ネットワークにおける入力重みベクトルの学習率
α0 学習必要性尺度に関するパラメータ
β, βSOR 斥力学習の学習係数
βmax 適応型自己組織化関係ネットワークの斥力学習の学習係数が定義される最大値
β0 適応型自己組織化関係ネットワークにおける斥力学習に関するパラメータ
γ 類似度関数の幅を決定するパラメータ
δ 参照ベクトルの活性度に関する忘却係数
η 学習必要性尺度に関するパラメータ
η+, η− 学習必要性の増加および減少に関するパラメータ
θ カメラの正面からの音源の相対角度
θrot ロボットの回転角度
θV , θV,border 視野角度および中心窩の最大受容角度
µi メンバシップ関数との適合度
π 円周率
ρ 正規化活性度
σ 近傍関数の幅を決定するパラメータ
σr 斥力学習が及ぶ範囲を規定するパラメータ
σnoise 試行信号の振幅を決定するパラメータ
σtrial ガウスノイズの評価値依存性を決定するパラメータ
σαu 学習係数 αuの関数の傾きを決めるパラメータ
τα, τβ, τσ 学習計数および近傍の幅を決定するパラメータの減衰率
φ 受容野半径
Ω 近傍集合
ω リンク結合強度に関する忘却係数
0 零ベクトル
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第1章 序論

本論文は，自律ロボットの柔軟かつ効率的な行動学習の実現を目的とし，新たな学習手法の提

案およびその自律ロボットへの応用に関する研究についてまとめたものである．

近年，生物の脳の持つ優れた情報処理機能を工学的に応用する「脳情報工学」という学問分野

が確立されつつある [1]．中でも，自律ロボットの行動学習は，環境の認識，推論，意思決定，身

体制御など，脳の持つ優れた情報処理機能を総合的に扱う重要な問題であり，盛んに研究が行わ

れている [2]．人間の高い運動能力は，学習によって後天的に獲得される [3]．人間は行動学習にお

いて，自分のおかれている状態と，その状態における最適な行動の間の関係を学習する．ここで，

最適な行動は，試行錯誤によって自律的に獲得される．このような学習過程を経て，身体の大き

さや感覚器の特性など，身体的な条件に対して最適な制御能力を獲得する．そして，身体の成長

や老化など，物理的特性の変化に対応するために，生まれてから死ぬまでの間，絶えず学習を続

ける．

ロボットの行動学習においても生物の場合と同様に，感覚入力とそれに対する運動出力との間

の入出力関係を学習する必要がある．望ましい入出力関係を学習するための脳のモデルは数多く

提案されているが，主に，教師あり学習と評価値付き学習に分けられる．教師あり学習手法におい

ては，入力に対するネットワークの出力が教師信号に近づくように，ネットワークの状態を調節す

ることによって望ましい入出力関係を獲得する．ここで，教師信号とは，入力に対する望ましい出

力を指す．教師あり学習手法の代表的なものには，階層型ニューラルネットワーク [4; 5; 6; 7; 8; 9]

やファジィニューラルネットワーク [10; 11]などがある．これらの手法は，予め教師信号が得られ

るような場合に有用である．しかし，未知環境における試行錯誤的な行動学習において，望ましい

行動を予め知ることは難しい．一方，明示的な教師信号を必要としない学習手法として，評価値

付き学習がある [12; 13; 14; 15; 16; 17]．評価値付き学習は，入力に対する望ましい出力は得られ
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なくとも，出力に対する何らかの評価を得ることができれば，適用することが可能である．評価

値付き学習において設計者は，「何をすべきか」という目的を示すだけで，「どのように実現するか」

という規則は学習によって自動的に獲得される．したがって，評価値付き学習手法は，未知環境に

おいて学習を行う自律ロボットの行動学習に適していると考えられる．評価値付き学習の代表的

な手法としては，強化学習 [12; 13]，および自己組織化関係ネットワーク（SOR: Self-Organizing

Relationship Network）が挙げられる [14; 15; 16; 17]．

強化学習において，入力および出力は，それぞれ『状態』および『行動』と呼ばれる．強化学

習では，試行錯誤を通じて得られる報酬と呼ばれる情報を手掛かりに，状態と行動の間の望まし

い関係を学習する．報酬とは，各状態に対する行動の望ましさに応じて環境から与えられるスカ

ラの情報である．一般に，各状態に対して，高い報酬が得られる行動を学習する．しかし，実環

境で動作するロボットが取りうる状態の数は事実上無限にあるので，強化学習では状態空間が膨

大になる，いわゆる「次元の呪い」と呼ばれる問題が生じる．これによって，必要な計算量が指

数関数的に増加してしまう．

SORは，望ましい入出力関係をファジィif − thenルールの集合として獲得する学習機能と，獲

得したファジィif − thenルールの集合を用いてファジィ推論を行う機能を併せ持つ．SORは，試

行錯誤の結果得られたいくつかの事例から本質的な if − thenルールの集合を抽出し，それらを用

いて望ましい入出力関係を表現できる．したがって，次元の呪いの影響がなく，記憶容量や処理

速度の面からみて非常に優れている．SORは，自己組織化マップ（SOM: Self-Organizing Map）

[18; 19]を拡張した学習手法であり，競合層上のノード∗およびノードに関連づけられた参照ベク

トルを持ち，自己組織化学習を行う．各ノードは，それぞれひとつのファジィif − thenルールを

表現する．SORの学習においては，SOMと同様に，学習係数や近傍範囲などの学習パラメータ

を時間的に減衰させることによって学習を収束させる．SORにおいて学習用のデータは，入力ベ

クトルと出力ベクトルのペアで表され，これを『学習ベクトル』と呼ぶ．設計者は，試行錯誤に

よって得られた学習ベクトルに対して，その良否を評価する．ここで，評価は−1から 1までの範

囲をもつスカラで表され，『評価値』と呼ばれる．評価値の正と負の値は，それぞれ望ましい入出

力関係および望ましくない入出力関係を表す．SORは，与えられた学習ベクトルとその評価値を

もとに学習を行う．このように，SORは，学習の際に設計者の主観的な評価を積極的に利用する

∗本論文で用いる『ノード』は，自己組織化マップや従来の SORにおける『ユニット』と同義である．
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ことによって，効率的に学習を行うことができる．さらに SORでは，評価関数を用いて客観的に

評価を行うことも可能である．このように SORは，主観的評価および客観的評価のいずれにも対

応できるので，様々な問題へ適用することが可能になる．

SORの最大の特長は，望ましくない入出力関係も学習に利用できることである．これによって，

(1)学習データ取得のためのコスト削減が可能，(2)制御不能状態・危険領域の回避 [20]が可能，な

どの効果が期待できる．SORでは，負の評価値をもつ学習ベクトルが与えられた場合，参照ベク

トルが学習ベクトルから遠ざかるように更新される．これを『斥力学習』と呼ぶ．従来の SORに

おける斥力学習では，負の評価値を持つ学習ベクトルから参照ベクトルが単純に遠ざかるように

更新される．この方法は，バッチ学習の際には有効に機能する．しかし，逐次学習においては，参

照ベクトルは必ずしも望ましい入出力関係を表現するように更新されるとは限らない．この問題

は，入出力空間における評価値の分布が未知であることに起因する．逐次学習において SORは，

学習ベクトルとその評価値しか与えられない．これでは，評価値の勾配が分からないので，その評

価値をより高くするための更新方向が分からない．この問題を解決するために，本研究では，学

習ベクトルの評価値に加えて，各参照ベクトルの評価値を表す新たなパラメータを導入する．学

習ベクトルの評価値と各参照ベクトルの評価値を比較し，評価値が高くなる方向へ参照ベクトル

を更新することによって，より望ましい入出力関係を表現できるようになると考えられる．具体

的には，SORの各ノードが表現する if − thenルールの望ましさを表すパラメータとして『ノー

ド評価値∗』を新たに導入する．これを用いると，斥力学習において常に望ましい更新が可能とな

る．これに加えて，以下の二つの機能も導入する．

(1) 時変システムに対する適応学習機能

(2) 試行錯誤による学習データ生成機能

従来の SORは，環境の変化に対する適応性を持たない．これは，主に二つの特徴に起因する．

一つ目は，if − thenルールを表現するノードの数を予め決定しておく必要があること，二つ目は，

時間と共に減衰する学習係数が用いられていることである．自律ロボットを未知の環境へ適用す

る場合，適切なルール数を事前に知ることは難しい．あらゆる環境に適用できるようにするため

には，ルール数が柔軟に変更できる事が望ましい．また，学習を一端完了した後も，環境の変化
∗先に述べたように，各ノードは，それぞれ一つの参照ベクトルに関連づけられている．したがって，ノード評価値

は，参照ベクトルの評価値を意味する．
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や，ロボットの劣化または修理などによってロボットの特性が変化する可能性が考えられる．こ

れらの変化に適応するためには，ロボットが動作し続ける限り，必要に応じて再学習できなけれ

ばならない．この SORに対して提案手法は，(1)に示すように，時変システムに対する適応学習

機能を導入する．具体的には，(a)ノードの追加・削除，(b)環境に対する if − thenルールの集

合の望ましさに応じた学習パラメータの調節，という二つの機能を導入する．これら二つの機能

は，進化型自己組織化関係ネットワーク（ESOR: Evolving SOR）[21]の進化的学習アルゴリズム

を導入することによって実現する．提案手法では，ノードは学習ベクトルの分布およびその入力

順序に応じて，追加および削除される．これによって，適切な数の if − thenルールを得ることが

できる．さらに提案手法では，学習係数や試行の大きさを決める係数などのパラメータを，ノー

ド評価値に応じて自動的に調節することが可能である．これによって，適応学習を行うことが可

能になる．

さらに従来の SORでは，学習に際して，学習ベクトルおよびその評価値を予め用意する必要が

あった．しかし，自律ロボットは，学習ベクトルの獲得，学習ベクトルに対する評価，学習（参

照ベクトルの更新）を，全て自律的に行わなければならないので，従来の SORをそのまま適用す

ることは難しい．そこで，提案手法では，(2)に示すように，試行錯誤による学習データ生成機能

を導入する．具体的には，適応自己組織化関係ネットワーク（ASOR: Adaptive SOR）[17; 22]の

もつ，学習用データの自己生成機能を導入する．これによって提案手法では，自律的に生成した

信号を用いて，望ましい入出力関係を試行錯誤的に獲得することが可能になる．

以上をまとめると，提案手法は，

1. 望ましくない入出力関係をも学習に利用する柔軟性

2. ロボット自身が生成および獲得した情報のみに基づいて学習できる自律性

3. 環境およびロボット自身の変化に対する適応性

という三つの特長を兼備した学習手法であると言える．これらの特長から，提案手法を，動的自

己組織化関係ネットワーク（DSOR: Dynamical Self-Organizing Relationship Network）と名付

けた．DSORは，上記のような特長によって，環境やロボットシステム自体に関する知識をまっ

たく持たない状態においても，自律的かつ効率的な試行錯誤によって，ゼロから行動を獲得する

ことができる．このような状況は，生まれたばかりの赤ちゃんが基本的な動作を獲得する過程に
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似ている．そこで，ロボットが基本的な動作を自律的に獲得する問題へDSORを適用し，その有

効性を検証する．

上記のような問題の代表的な例として，物体の認識が挙げられる．人間は，視覚の動物と呼ば

れるほど視覚優位性が高く，対象物を見ることによって物体の認識や識別を行う．特に網膜上の

中心窩と呼ばれる部分は，網膜上の他の部分に比べて空間分解能が高いので，人間が視覚的に物

体を認識しようとする場合には，注目する物体を中心窩でとらえるように首や眼球を動かす．さ

らに，このような行動は，視野外の対象物体に対しても，音を手掛かりに行うことができる．こ

れによって，身体の周りの全ての領域に渡って瞬時に注目することが可能となる．ここでは，音

を発する対象物体を視覚的に認識するためのこのような行動を音源定位と呼ぶ．ロボットが実環

境において動作する場合も人間と同様に，注目する対象物体を視覚的に認識する事は重要な能力

の一つである．ロボットに音源定位機能を実装することによる効果として，視覚情報を用いた対

象物体の認識率の向上，人間とロボットのより自然なインタラクションの実現などが期待できる．

そこで本論文では，ロボットの音源定位能獲得について考える．

ロボットのための音源定位機能の実現方法には，マイクロフォンなどのセンサから得られた信

号をどのように処理するかによって大きく分けて二つのアプローチがある．一つは，解析的に処

理する方法，もう一つは，生物の神経回路モデルなどを用いて学習によって音源定位を実現する

方法である．解析的な手法を用いる場合，マイクロフォンアレイなど，多数のセンサから得られた

信号を用いて処理が行われることが多い．多数のセンサ信号を用いる利点としては，空間分解能

が高くなることや複数の音源信号を定位できるようになることなどが挙げられる．しかし，マイ

クロフォンアレイを用いたロボットシステムは，センサ数が多くなる，センサ形状が固定される，

センサ数に比例して計算コストが増加し専用ハードウェアが必要になる，センサ数や専用ハード

ウェアの使用によって製作コストがかかる，などハードウェアの制約が大きい．さらに，ロボッ

トの形状やセンサの特性に合わせた数理モデルを考える必要があり，実用化に対する問題が多い．

一方，学習によって音源定位能を獲得する手法は，一般的に二つのマイクロフォンのみで実現可

能，ロボットの形状やセンサの特性に左右されない，などの特長をもつ．これらの特長によって，

ハードウェアコストの削減や，ロボット形状の設計に対する自由度の向上が期待できる．自律ロ

ボットの音源定位学習では，主に，以下に示す三つの問題点を考慮する必要がある．
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1. 外部からの教師信号が得られない

ロボットは，自律学習を行うために，センサから得られた入力信号とそれに対するモータの

回転角度との間の関係を自ら評価する必要がある．

2. 単一の感覚情報のみでは学習できない

聴覚情報のみでは，音源の位置を知ることができないので，視覚情報によって音源との位置

関係を知る必要がある．しかし，視覚は聴覚と違って認識できる領域が限られているので，

視野外の音源を定位するためには聴覚情報に基づく定位能力が必要になる．これを解決する

ためには，視覚と聴覚の両方の感覚情報が必要である．

3. 環境やロボット自体の特性が経時変化する

自律ロボットが行動する事によって，その動作環境は時々刻々と変化する．また，ロボット

が行動することによって，センサや効果器などは劣化し，特性が変化する可能性がある．こ

れらの変化に対する適応性が必要とされる．

ロボットの自律的な学習によって音源定位能を獲得する手法はいくつか提案されている [23; 24;

25; 26; 27]．特に文献 [27]で提案された手法は，音源が視野外に存在する場合でも，視覚と聴覚

の情報を効果的に用いて音源定位能を獲得することができる．しかし，そこでは，視聴覚情報と

モータの回転角度の間の入出力関係を学習するために，古典的な SOMの学習則を用いている．こ

れに起因して，教師信号が必要，適応学習ができない，などの問題点が残る．また，聴覚情報と

運動との間の入出力関係を学習するためには，視覚情報と運動との間の入出力関係を予め学習し

なければならず，学習効率が悪いという問題もある．そこで本研究では，上で述べた自律ロボッ

トの音源定位学習に関する三つの問題点を解決するためにDSORを適用し，その有効性を検証す

る．先に述べたように，DSORは，学習データの獲得およびそれに対する評価をロボットが自律

的に行うことができる．これによってロボットは，センサ入力とモータの制御量間の望ましい入

出力関係を試行錯誤的に獲得できるようになる．また，環境や音の特徴量などについて未知の状

態から学習を開始するので，学習初期においては，望ましい行動を行うことは難しい．これに対

してDSORは，望ましくない入出力関係を有効に利用した学習が可能なので，望ましい入出力関

係を得ることができない学習初期段階から，効率的な学習を行う事が可能である．このような効

率的な学習は，ロボットの物理的な消耗を抑えるために有効に働くと考えられる．DSORを用い



7

ることによるこれらの有効性によって，効果的かつ効率的な音源定位能の獲得を実現する．

本論文は，五つの章からなる．

第 1章は序論である．

第 2章では，提案手法の基礎となる SORおよび，二つの適応型 SORについて，それぞれの特

徴および基本的な動作について説明する．

第 3章では，第 2章で述べた適応型 SORを自律ロボットの学習に用いる際の問題点についてま

とめた後，その問題を解決するための手法として，ノード評価値を導入した提案手法について述

べ，その特長と基本的な動作についてまとめる．

第 4章では，提案手法を音源定位能の自律獲得問題へ応用し，その有効性について検討する．

第 5章は結論である．
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第2章 自己組織化関係ネットワークと適応型自己

組織化関係ネットワーク

2.1 はじめに

自己組織化関係ネットワーク（SOR: Self-Organizing Relationship Network）は，自己組織化

マップ [18; 19]のもつ自己組織化学習の機能と，カウンタープロパゲーション [28]のもつ入出力関

係の学習機能を併せ持つ手法として提案された [14; 15; 16; 17]．SORの最も大きな特長は，『評価

値付き学習』と呼ばれる学習手法である．SORの学習用データは，設計対象とするシステムから

得られた入出力ベクトルペアおよび，入出力ベクトルペアに対する評価値によって構成される．評

価値は，それぞれの入出力ベクトルペアが表現する入出力関係の望ましさを数値化したものであ

り，一般に [−1, 1]の範囲をとり，望ましい場合は正の値，望ましくない場合は負の値をとる．SOR

は，評価値を用いることによって，望ましい入出力ベクトルペアだけでなく，望ましくない入出

力ベクトルペアも有効に利用して学習することが可能である．この特長によって SORは，明示的

な教師信号なしに，設計対象とするシステムの望ましい入出力関係を獲得できる．学習後，SOR

は簡略型ファジィ推論エンジンとして動作し，入力ベクトルに対する望ましい出力ベクトルを生

成する．これまでに SORは，主観的評価に基づく画像強調 [29]や客観的評価に基づく制御設計

[16; 22]などへ応用され，その有効性が示されている．

上記の通り，SORは非常に優れた特性を持つが，自律ロボットの行動学習への適用に対しては

以下のような問題点がある．

(1) ルール数を予め規定する必要がある．

(2) 適応学習能力を持たない．

(3) 学習用データ集合を予め獲得しておく必要がある．
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これらの問題点に対して，二つの適応型 SORが提案されている．進化型自己組織化関係ネット

ワーク（ESOR: Evolving SOR）[21]は，SORに進化学習アルゴリズム [30; 31]を導入した学習手

法である．ESORは，競合層を持たず，ノードを自由に追加および削除することが可能になった．

各ノードは SORと同様に，一つの if − thenルールを表現している．つまり，ESORは，(1)の問

題に対して，学習する環境に応じた適切なルール数で入出力関係を表現することが可能になった．

さらにこの特長は，入力データを一度提示しただけで学習が完了するワンパス学習を可能にした．

さらに ESORは，学習係数や近傍係数などのパラメータのスケジューリングが不要であり，継続

的な学習が可能である．ESORはノードの追加・削除機能およびパラメータのスケジューリングが

不要という二つの特長によって，高い適応学習を実現することが可能であり，(2)の問題に対して

十分な能力を有すると言える．問題 (3)に対しては，適応自己組織化関係ネットワーク（ASOR:

Adaptive SOR）[22]が提案されている．ASORは，SORの実行モードと学習モードを交互に繰

り返す事によって逐次的に学習用データを取得できる．また，出力信号にノイズを加え，試行錯

誤的に望ましい入出力関係を生成することができるので，ASORは自律学習が可能である．

本章ではまず，2.2において，SORの基本的な特徴およびその動作について述べる．その後，2.3

において，ESORおよびASORについてまとめる．

2.2 自己組織化関係ネットワーク

SORの構成を図 2.1に示す．SORは，入力層（Input layer），出力層（Output layer），競合

層（Competitive layer）によって構成される（図 2.1(a)）．競合層上の各ノードは，入力層および

出力層との間に関連づけられた参照ベクトル集合 viを持つ．参照ベクトル viは，入力ベクトル空

間における参照ベクトルwiと出力ベクトル空間における参照ベクトル uiを連結したベクトルで

あり，

vi = (wi,ui), i = 1, . . . , N (2.1)

で表される．wi，uiは，それぞれNx個，Ny個の要素を有し，その添え字をそれぞれm，kとす

る．学習に用いる入出力ベクトルペア Ilは，試行錯誤によって得られる入力ベクトル xlと出力ベ
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図 2.1: 自己組織化関係ネットワークの概念図．(a) 自己組織化関係ネットワー
クの学習モード．(b) 自己組織化関係ネットワークの実行モード．
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クトル ylのペアであり，次式で表される．

Il = (xl,yl), l = 1, . . . , L (2.2)

xl と yl は，各参照ベクトルと同様に，それぞれNx個，Ny 個の要素を有し，その添え字をそれ

ぞれm，kとする．以後，入出力ベクトルペア Ilを学習ベクトルと呼び，lは省略して記述する．

各学習ベクトルは，評価値Eをもつ. 評価値Eは，設計者の主観や定量的な評価規範に基づいて，

学習前に与えられる．通常，評価値Eは [−1, 1]のスカラ値をとる．正の評価値を持つ学習ベクト

ルがネットワークに提示されると，各参照ベクトルは，その学習ベクトルに近づくように更新さ

れる．これを，『引力学習』と呼ぶ．一方，負の評価値を持つ学習ベクトルが提示された場合，各

参照ベクトルは学習ベクトルから遠ざかるように更新される．これを『斥力学習』と呼ぶ. SOR

は斥力学習によって，望ましい事例からだけでなく，望ましくない事例からも学習を行うことが

できる点が大きな特長である．

SORの動作は，大きく分けて二つの動作モードから構成される．与えられた学習ベクトルを用

いて望ましい入出力関係を獲得する学習モード（図 2.1(a)）と，学習後，実際の入力に対して望

ましい出力を生成する実行モード（図 2.1(b)）である．SORは，学習モードにおいて，入力と出

力間の望ましい写像関係 y∗ = f(x∗)を，学習によって獲得する. 学習後，SORは，実行モードに

おいて，ファジィ推論エンジンとして働き，実際の入力に対して望ましい出力を生成することが

できる.

2.2.1および 2.2.2では，SORの学習モードおよび実行モードについてそれぞれ説明する．

2.2.1 自己組織化関係ネットワークの学習モード

学習モードの処理は，学習ベクトルの取得，学習ベクトルの評価，そして評価値に基づく自己

組織化学習の三つに分けられる．設計者はまず，SORを用いて設計を行う対象となる関数近似器，

制御器，フィルタなどを試行錯誤的に動作させることによって学習ベクトルを獲得する．次に，学

習に使用する L個の学習ベクトルと評価値のセット

{xl,yl; El | l = 1, 2, . . . , L} (2.3)
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を用意するために，学習ベクトルの評価を行う．ここで，評価値Elは，入力ベクトルxlと出力ベ

クトル yl の関係に対する評価である．評価値 El は，設計しようとする対象の性質に応じて，定

性的もしくは定量的に与えられる [17]．学習ベクトルに対する評価値の与え方を図 2.2に示す．図

2.2(a)は，SORによって関数近似器を構築しようとする場合を表す．この場合は，試行錯誤によっ

て得られた入力ベクトルと出力ベクトルの関係を直接評価し，評価値を与える．一方，制御器や

フィルタ等を試行錯誤によって構築する場合には，入力ベクトルと出力ベクトルの関係を直接評

価することはできない．そこで，図 2.2(b)に示すように，制御における離散サンプリング時刻 t

におけるPlantの状態に対して，SORからの出力によって t + 1時刻におけるPlantの状態が望ま

しい状態に遷移したか否かによって評価を行う．ここで得られた評価値は，入力ベクトル xlと出

力ベクトル ylの関係に対する評価として与えられる．このような手順によって得られた学習ベク

トルと評価値を SORに提示すると，学習によって望ましい入出力関係を表すクリスプ if − then

ルールが競合層ノードに獲得される．以下に，望ましい入出力関係を獲得するための具体的な学

習の手順を示す．図 2.1(a)に学習モードの処理の概念図を示す．

手順 0 参照ベクトルの初期化を行う．通常，学習ベクトル集合に関する事前情報がない場合には，

乱数を用いて全ての参照ベクトルの値を決定する．

手順 1 学習ベクトル集合の中から一つの学習ベクトル Ilを選択し，すべてのノードに提示する．

手順 2 学習ベクトルとの距離（通常，ユークリッド距離を用いる）が最小となる参照ベクトルを持

つ競合層のノード cを次式で決定し，勝者ノード cとする．

c = arg min
i

√√√√ Nx∑

m=1

(wim − xlm)2 +
Ny∑

k=1

(uik − ylk)2 (2.4)

競合層上において，勝者ノードの近傍に位置するノードを近傍ノードとする．ここで，近傍

ノードの参照ベクトルの更新度合いを決定する近傍係数 hc,i(t)を次式に従って算出する．

hc,i(t) = exp
(
−‖ rc − ri ‖2

2σ2(t)

)
(2.5)
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ここで，tは学習ステップを表し，rcと riは競合層上における勝者ノードおよび競合層ノー

ドの座標を表す．σ(t)は近傍の幅を決定するパラメータである．

手順 3 勝者ノードおよび近傍ノードの参照ベクトルを次式に従って更新する．

vi(t + 1) =





vi(t) + α(t)hc,i(t)El(Il − vi(t)) for 0 ≤ E

vi(t) + β(t)hc,i(t)El

exp
(
−‖ Il − vi(t) ‖

σr

)
I l−vi(t)

‖ Il − vi(t) ‖ for E < 0.

(2.6)

ここで，vi(t + 1)，と vi(t)はそれぞれ更新後と更新前の参照ベクトルを表す．α(t)および

β(t)はそれぞれ，学習ステップ tにおける引力学習および斥力学習の学習係数である．σrは

斥力学習が及ぶ範囲を規定するパラメータである．

手順 4 学習ベクトル集合の中に一度も選択されていない学習ベクトルがある場合は，手順 1に戻

り，これまでに選択されていない学習ベクトルを提示する．学習ベクトル集合内の全ての学

習ベクトルを選択した場合は，手順 5に進む．

手順 5 手順 1～手順 4の操作を規定回数繰り返す．繰り返す過程で，学習係数 α(t)，β(t)および

σ(t)を小さくしていく．

式 (2.6)の参照ベクトル viの更新式は，提示された学習ベクトル Ilの評価値Elが正の場合，参

照ベクトル viを学習ベクトル Ilに近付く方向に更新し，評価値 Elが負の場合，学習ベクトルか

ら遠ざかる方向に更新する．両方の更新において，参照ベクトルの更新量は，評価値の絶対値に

比例する．学習ベクトルと参照ベクトル間の距離に関しては，評価値が正の場合は距離が大きい

ほど更新量を大きくし，評価値が負の場合は距離が大きいほど更新量を小さくする．学習ベクト

ル−参照ベクトル間の距離と更新量の関係を図 2.3に示す．学習後の参照ベクトルは，評価の悪

い学習ベクトルから遠ざかり，評価の良い学習ベクトルの存在する領域に分布される．

例として，

y = 0.5 sin(πx1) + 0.5 cos(0.5πx2) (2.7)
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図 2.2: SORネットワークの学習ベクトルの評価方法．(a)関数近似器を構築す
る場合の例．(b)制御器を構築する場合の例．

で表される望ましい入出力関係を学習によって獲得した結果を示す．望ましい入出力間の写像関

係を図 2.4(a)に示す．学習に用いるデータとして，図 2.4(b)に示す 500個の学習ベクトルを考え

る．入力ベクトルは，一様分布 Ux1 [−1 : 1]，Ux2 [−1 : 1]から獲得した．各入力ベクトルに対する

出力は一様分布 Uy[−1 : 1]から得られた値で決定した．入出力ベクトルペアは，以下の評価関数

で評価した．

E = 1− 10de (2.8)

ここで，deは学習ベクトルから望ましい入出力間の写像関係を示す曲面 (図 2.4(a)) までの距離で

ある．評価値は，定性的または定量的に決定できるが，ここでは，SORの学習の理解を助けるた

めに，理想的な入出力間の写像関係を仮定して定量的に決定した．図 2.4(b)中，○と×は，それ

ぞれ評価値が正および負の評価値をもつ学習ベクトルを表し，各 250個ずつである．これらの学

習ベクトルと評価値を用いて SORの学習を行なった．競合層ノードは 100 (10× 10) 個で 2次元

に配置した．学習回数は，500個の入力ベクトル全てを 1度ずつ提示することを学習の単位とし，

1000回繰り返した．学習係数と近傍範囲は，次式に従い，指数関数的に単調減少させた．

α(t) = (α(0)− α(final)) exp
(
− t

τα

)
+ α(final) (2.9)
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図 2.3: 自己組織化関係ネットワークにおける参照ベクトルの更新量．(a) 与え
られた学習ベクトルの評価値が正の場合（引力学習）．(b) 与えられた学習ベク
トルの評価値が負の場合（斥力学習）．y−uoldは学習ベクトルと参照ベクトル
との差，∆vは参照ベクトルの更新量を表す．

β(t) = (β(0)− β(final)) exp
(
− t

τβ

)
+ β(final) (2.10)

σ(t) = (σ(0)− σ(final)) exp
(
− t

τσ

)
+ σ(final) (2.11)

ここで，τα，τβおよび τσは減衰率を表す．学習における各パラメータを，α(0) = 0.5, α(final) =

0.05, β(0) = 0.5, β(final) = 0.005, σ(0) = 10, σ(final) = 0.1, τα = 100, τβ = 100，τσ = 100，

σr = 0.1として学習を行った．

参照ベクトル viの初期値は，一様分布U [−0.05 : 0.05]から得られる値を用いて決定した．学習

前および学習後の参照ベクトルの分布をそれぞれ図 2.4(c)，(d)に示す．図中，*（アスタリスク）

は参照ベクトルを表し，競合層上において隣り合うノードの参照ベクトルは直線で結ばれている．

図 2.4(d)から，学習後の参照ベクトルは，評価の良い学習ベクトルが集中して存在する領域を中

心に分布していることがわかる．
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図 2.4: SORの学習例．(a) 望ましい入出力間の写像関係．(b) 学習に用いた入
出力ベクトルペア．○と×は，それぞれ正および負の評価値をもつ学習ベクト
ルを表す．(c) 参照ベクトル viの初期値．(d) 学習後の参照ベクトル vi．*（ア
スタリスク）は参照ベクトルを表し，競合層上で隣り合うノードの参照ベクト
ルは直線で結ばれている．

2.2.2 自己組織化関係ネットワークの実行モード

図 2.1(b)に，実行モードの処理の概念図を示す．学習後の SORにおける各ノードは，それぞ

れが一つの if − thenルールを表現している．実行モードでは，学習モードで獲得した if − then

ルール集合を用いて，実際の入力に対する望ましい出力を生成する．実行モードでは，以下の手

順に従って，学習後の参照ベクトルから出力ベクトルが生成される．テスト用の入力ベクトル x∗

が与えられた際，入力ベクトル空間における参照ベクトルwiと入力ベクトル x∗との類似度が次

式で算出される．
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図 2.5: ファジィif − thenルールの前件部メンバーシップ関数．

zi = exp
(
−‖ x∗ −wi ‖

γ

)
(2.12)

ここで，γは類似度に関するパラメータである．類似度を表す関数は，入力空間における参照ベク

トルを中心とした放射状関数であれば，関数の形状は任意である．ここでは，文献 [16]で使用さ

れている指数関数状の関数を用いて説明を行う．

出力ベクトル y∗の k番目の要素は次式により算出される．

y∗k =

N∑

i=1

ziuik

N∑

i=1

zi

(2.13)

算出された出力ベクトル y∗は，出力ベクトル空間における参照ベクトル uiの，類似度 ziに関す

る重み付き平均となる．

SORの実行モードの処理は，以下に示すN 個のファジィif − thenルールを用いた簡略型ファ
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ジィ推論 [32; 33]と類似している．

If x∗ is Ã1, then y∗ is B1.

...

If x∗ is Ãi, then y∗ is Bi.

...

If x∗ is ÃN , then y∗ is BN . (2.14)

ここで，Ãi，Biは，前件部メンバーシップ関数および後件部実数値である．前件部メンバーシッ

プ関数は，図 2.5に示されるように，中心座標がwiであり，その広がりは γによって定義される．

ファジィ推論において入力ベクトルの前件部メンバーシップ関数との適合度 µi(x∗)を算出するこ

とは，SORの実行モードにおいて，式 (2.12)を用いて類似度 ziを算出する操作に対応する．推論

結果を算出する非ファジィ化は，次式で行なわれる．

y∗ =

N∑

i=1

µiBi

N∑

i=1

µi

(2.15)

この操作によって推論値を算出する方法をファジィ推論では重心法と呼ぶ．非ファジィ化は，式

(2.13)の重み付き平均を行なう操作に対応する．

実行モードの例として，前項の学習例で得られた参照ベクトル (図 2.4(d)) を用いた際に，実行

モードが示す入出力間の写像関係を図 2.6(a)に示す．実行モードにおけるパラメータ γは 0.15と

した．図 2.6(b)は，入力ベクトルに対して SORの実行モードによって得られた出力と理想的な出

力との絶対誤差を示している．SORで生成した出力ベクトルと理想的な出力ベクトルの平均絶対

誤差は 0.059であった．

次に，学習ベクトルとして評価値 1.0をもつ望ましい入出力ベクトルペアだけを用いた場合のシ

ミュレーション結果を示す．学習条件は，前項の SORの学習と同じである．実行モードにおける
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図 2.6: 自己組織化関係ネットワークの実行モードのシミュレーション結果．(a)
自己組織化関係ネットワークの実行モードが示す入出力ベクトル間の写像関係．
(b) 自己組織化関係ネットワークで得られた出力と理想的な出力との絶対誤差
（平均絶対誤差=0.059）．

パラメータ γは 0.15とした．学習に用いた学習ベクトルの分布を図 2.7(a)に示す．学習後の参照

ベクトルの分布を図 2.7(b)に示す．自己組織化関係ネットワークの実行モードにおける入出力間

の写像関係を図 2.7(c)に示す．図 2.7(d)は，入力ベクトルに対して SORによって得られた出力と

理想的な出力との絶対誤差を示している．SORで生成した出力ベクトルと理想的な出力ベクトル

の平均絶対誤差は 0.04であった．以上の結果から，SORは教師信号を用いずに入出力ベクトルペ

アとその評価値という情報のみを用いて学習しているにもかかわらず，その近似誤差は教師信号

を用いた場合とほとんど差がないことがわかる．

試行錯誤から望ましい入出力間の写像関係を抽出する場合，良好な試行結果のみを教師信号と

して学習を行なうことは可能であるが，このようなデータの獲得には膨大な時間と労力が必要と

なる．これに対し，SORは試行結果とその評価値を用いて学習を行なうので，データの獲得に要

する時間と労力の削減という観点から，非常に有効である．
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図 2.7: 学習ベクトルとして理想的な入出力ベクトルペアのみを用いた際の，自
己組織化関係ネットワークの実行モードのシミュレーション結果．(a) 学習ベク
トル Iの分布．(b) 学習後の参照ベクトル vjの分布．(c) 自己組織化関係ネット
ワークの実行モードが示す入出力ベクトル間の写像関係．(d)自己組織化関係ネッ
トワークで得られた出力と理想的な出力との絶対誤差（平均絶対誤差=0.040）．

2.3 二つの適応型自己組織化関係ネットワーク

2.2で述べたように，SORは評価値付き学習によってシステムの望ましい入出力関係を抽出し，

簡易型ファジィ推論によって出力を生成するネットワークである．しかしながら，SORの学習で

は，学習係数および近傍範囲を小さくして学習を収束させる必要性や，学習ベクトルを事前に獲

得する必要があり，時間とともに望ましい入出力関係が変化するシステムへの適用は不可能であっ

た．この問題点を解決するために，ESOR[21]およびASOR[22]という二つの適応型 SORが提案

されている．本節では，これら二つの適応型 SORについて，それぞれの特長およびアルゴリズム
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について述べる．

2.3.1 進化型自己組織化関係ネットワーク

SORの学習は，自己組織化マップと同様に，競合層の次元と位相構造を予め定め，その構造に

基づいて競合学習が行われる．しかし，自律ロボットの行動学習においては，事前に学習データ

集合の構造は分からない．競合層の構造が適切に設計されない場合，設計者の意図する学習結果

を得ることができない．このような，競合層の構造と学習ベクトル集合の位相構造のミスマッチ

によって生じる学習に対する悪影響 [34]を抑える手法として，ESORが提案されている．

位相構造の不一致がもたらす悪影響を回避する自己組織化アルゴリズムとしては主に，学習デー

タ集合の分布近似だけを行うノード数を学習データ集合にあわせて生成的に決定する手法 [35; 36]，

学習データ集合の分布近似だけを行う手法 [37]，位相構造を学習前に規定せず，学習の過程で学習

データ集合の本質的な構造を抽出する手法 [30; 31; 38]がある．中でも，Evolving SOM [30; 31]

の進化的学習アルゴリズムは，構造抽出能力，パラメータスケジューリングの必要性がない，処

理速度などの観点から優れており，SORへ導入された．

ESORは，2章で述べた SORと同様に，N 個の参照ベクトル集合，

V = v1,v2, . . . ,vN (2.16)

によって構成される．ここで，参照ベクトル viは，入力参照ベクトルwiと出力参照ベクトル ui

を連結したベクトルである．各参照ベクトルは，受容野半径 φと活性度 aiをもつ．ESORは，競

合層を持たないので，学習以前に参照ベクトルの個数や位相構造を定める必要はない．さらに，学

習係数や近傍係数などを，学習の経過に合わせてスケジューリングする必要もない．その代わり

に，設計者は，受容野半径 φというパラメータを学習前に定数として決定する．学習ベクトルも

従来手法と同様に，入力ベクトルと出力ベクトルを連結したベクトル Il = (xl,yl)とする（以降，

特に必要がない場合を除いて，添字を省略する）．ESORの学習は次の手順に従って進められる．

手順 0 参照ベクトルが存在しない状態から学習を始める．
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手順 1 学習ベクトル Iをネットワークに提示する．もし，参照ベクトルが一つも存在せず，現在の

学習ベクトルの評価値Eが事前に定めた閾値Ethrを上回る場合には，学習ベクトル I の位

置に最初の参照ベクトルを生成する．

手順 2 学習ベクトル Iと既存の参照ベクトル間の類似度を計算する．通常はユークリッド距離を用

いる．学習ベクトル I から最近傍の参照ベクトルまでの距離が受容野半径 φよりも大きい

場合には，現在の学習ベクトル Iの位置に新しい参照ベクトルを生成するために，手順 3に

進む．

‖ vi − I ‖≥ φ,∀vi ∈ V (2.17)

学習ベクトルから最近傍の参照ベクトルまでの距離が受容野半径 φよりも小さい場合には，

既存の参照ベクトル集合を更新するために，手順 4に進む．

‖ vi − I ‖< φ, ∀vi ∈ V (2.18)

手順 3 （生成） 新しい参照ベクトルを現在の入力ベクトルの位置に配置する．

vN+1 = I (2.19)

新しい参照ベクトルから，最近傍となる二つの参照ベクトルに対して,リンクを生成する．手

順 5に進む．

手順 4 （更新） 学習ベクトル I に対する勝者ノード cとその近傍ノードの更新を行う．勝者ノー

ド cとその最近傍ノードの間にリンク結合が存在しない場合は，リンク結合を生成する．こ

こでは，勝者ノード cとの間にリンク結合をもつ全てのノードの集合を近傍ノード集合Ω(c)

と定義する．

Ω(c) = {i|sc,i(t) > 0},∀i ∈ [1, N ] (2.20)

ここで，sc,i(t)は，更新前の状態において，勝者ノード cと i番目のノードとの間のリンク

結合強度を表す．i番目のノードの近傍係数は，以下の式によって定義される．
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bi = exp
(
−‖ I − vi ‖2

2φ2

)
(2.21)

次式によって，現在のデータに対する参照ベクトルの更新量を算出する．

∆vi =





α
biE∑

i′
bi′ | E |

(I − vi) if i ∈ Ω(c), E > 0

β
biE∑

i′
bi
′ | E |

exp
(
−‖ I − vi ‖

σr

)
I − vi

‖ I − vi ‖ if i ∈ Ω(c), E < 0

0 otherwise

(2.22)

ここで，α，βはそれぞれ，引力学習および斥力学習の学習係数である．参照ベクトルの更

新後，勝者ノード cに接続しているリンクの結合強度を次式によって更新する．

sc,i(t + 1) = ωsc,i(t) + (1− ω)bcbiE (2.23)

ここで，ωは，リンクの結合強度に関する忘却係数である．結合強度が 0以下の場合，リン

クを削除する．さらに，勝者ノードと近傍ノードの活性度を次式によって更新する．

ai(t + 1) = δai(t) + (1− δ)ai(t)E (2.24)

ここで，δは，ノードの活性度に関する忘却係数である．活性度が 0以下の場合，ノードお

よび接続しているリンクを削除する．

手順 5 結合強度が最も弱いリンクを Tpステップごとに削除する．以後，学習ベクトルが提示され

る間，上記の手順を繰り返す．
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図 2.8: 適応自己組織化関係ネットワークの処理手順．

2.3.2 適応自己組織化関係ネットワーク

SORは，対象の望ましい入出力関係の変化に対する適応性を持たない．これは，SORにおける

以下の二つの点に起因する．

(1) 　学習ベクトルおよびその評価値を事前に獲得する必要がある．

(2) 　学習係数と近傍範囲を時間と共に減少させて学習を収束させる必要がある．

これらの問題点を解決する手法としてASORが提案された [22]．

ASORでは，(1)の問題点を解決するために，図 2.8に示すように，実行モードで入出力ベクト

ルペアを生成し，それに対する評価を用いて学習を行う．これによって，事前に学習ベクトルを

用意する必要がなくなっただけでなく，自律学習も可能となった．(2)の問題点については，SOR

の現在の状態の良否を判断するために，学習必要性尺度が導入された．学習必要性尺度は，現在

の SORの実行モードで生成された入出力ベクトルペアが，評価規範を満たしているかいないかと

いう情報に基づいて次式によって算出される．

nec(tl) = nec(tl − 1) + η(Sth − S(tl − 1)), 0 ≤ nec(tl) ≤ necmax (2.25)

ηはパラメータであり，次式によって表される．

η =





η− for Sth ≤ S(tl − 1)

η+ for S(tl − 1) < Sth
(2.26)
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ここで，η−と η+は学習必要性の減少および増加に関するパラメータで正の定数である．tlは評

価関数に対する満足率 Sを算出するステップである．S(tl− 1)と Sthは，それぞれステップ tl− 1

における満足率と閾値である．necmaxは学習必要性尺度が定義される最大値である．満足率 Sと

は，SORの出力が正の評価値を得る度合いを表し，次式を用いて算出される．

S =

∫
E(t)‖0≤E(t)dt
∫
‖E(t)‖dt

(2.27)

満足率は，全ての出力に対して正の評価を得ることができれば 1になる．

式 (2.25)は，ステップ tl − 1における満足率 S(tl − 1)が閾値 Sthより大きい場合，SORの状態

は良好であると判断し学習必要性尺度を小さくし，満足率 S(tl − 1)が閾値 Sthより小さい場合，

SORの状態は良好でないと判断し学習必要性尺度を大きくすることを意味する．ステップ tlにお

ける引力の学習係数 αSOR(tl)は，学習必要性尺度に基づいて次式で決定される．

αSOR(tl) = α0nec(tl), 0 ≤ αSOR(tl) ≤ αmax (2.28)

ここで，α0はパラメータで正の定数である．αmaxは学習係数が定義される最大値である．ステッ

プ tlにおける近傍範囲Nc,SOR(tl)は，学習必要性尺度に基づいて次式によって決定される．

Nc,SOR(tl) = Nc,0nec(tl), 0 ≤ Nc,SOR(tl) ≤ Nc,max (2.29)

ここで，Nc,0はパラメータで正の定数である．Nc,maxは近傍範囲が定義される最大値である．学

習必要性尺度が大きい場合，引力学習の学習係数および近傍範囲も大きくなり，SORの学習が進

行する．一方，学習必要性尺度が小さい場合，引力の学習係数および近傍範囲も小さくなり，SOR

の学習は収束する．ステップ tlにおける斥力の学習係数 βSOR(tl)は次式で決定される．

βSOR(tl) = β0(nec(tl − 1)− nec(tl)) 0 ≤ βSOR(tl) ≤ βmax (2.30)
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ここで，β0 はパラメータで正の定数である．βmax は学習係数が定義される最大値である．学習

必要性尺度が小さくなる際に，斥力の学習係数は大きくなる．このような係数の調節は，学習必

要性尺度が大きくなる際は，学習の安定のために引力学習のみを行ない，学習必要性が小さくな

る際には，学習の調整のために引力学習および斥力学習を行なうことを目的としている．従来の

SORにおいて，学習ベクトルを獲得する際には，出力にノイズを加えて種々の入出力ベクトルペ

アを獲得していた．ASORでもこの考え方を用いる．学習必要性尺度が大きいとき，言い換える

と SORの実行モードで生成された出力ベクトルが望ましくないときは，ネットワークの出力にノ

イズを加えることによって，望ましい出力ベクトルを探し出す機能を加える．ノイズは一様乱数

から生成されるとし，その範囲は [−Nnoise(tl) : Nnoise(tl)]とする．Nnoise(tl)は次式によって決定

される．

Nnoise(tl) = Nnoise,0nec(tl), 0 ≤ Nnoise(tl) ≤ Nnoise,max (2.31)

ここで，Nnoise,0はパラメータで正の定数である．Nnoise,maxはノイズの範囲が定義される最大値

である．引力の学習係数や近傍範囲と同様に，ノイズの範囲も学習必要性尺度に比例する．

学習に用いるデータとして，L個の入力ベクトル

{xl | l = 1, · · · , L} (2.32)

を考える．これらの入力ベクトルから以下のアルゴリズムに従い，時間とともに変化する望まし

い入出力ベクトル間の写像関係を抽出する．

手順 0. 競合層ノードの全ての結合重みベクトルの初期化を行なう．その初期化は乱数を用いて決定

してもよいし，ユーザが決定してもよい．

手順 1. 実行モードと学習モードを繰り返す．

手順 1.1. (実行モード) 入力ベクトル集合の中から一つのベクトル xlを選択し，入力層に提示す

る．自己組織化関係ネットワークの実行モードによって出力ベクトル ylを生成する．生

成した入出力ベクトルペアの評価値Elを算出する．
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手順 1.2. (学習モード) 手順 1.1で生成した入出力ベクトルペアを自己組織化関係ネットワーク

に提示して，その評価に基づき結合重みベクトルを更新する．

手順 1.3. 入力ベクトル集合の中に一度も選択していないベクトルがある場合は，手順 1.1に戻

り，これまで選択していない入力ベクトルを新たな入力ベクトルとする．入力ベクト

ル集合内の全ての入力ベクトルを選択した場合は手順 2に進む．

手順 2. 手順 1で生成した入出力ベクトルペアの評価関数に対する満足度を算出する．

手順 3. 手順 2で算出した満足度から式 (2.25)に従って学習必要性尺度を算出する．学習必要性尺度

に基づき，引力および斥力の学習係数，近傍範囲，出力に加えるノイズの範囲を決定する．

手順 4. 手順 1～手順 3を繰り返す．

以上のように，引力学習および斥力学習の学習係数，近傍範囲，出力に加えるノイズの範囲を学

習必要性尺度に基づいて決定することで，学習の収束および再学習を制御することができ，対象

システムの変化に適応することが可能になる．

2.4 おわりに

本章では，従来の SORおよび二つの適応型 SORについて，それらの構成，学習方法，および

特長についてまとめた．SORは，SOMのベクトル量子化能力および位相保持能力といった特長

を継承し，入出力関係を表現できるように改良されたアルゴリズムである．SORは学習モードに

おいて，学習ベクトルの評価値に応じた更新を行うことによって，望ましい入出力関係を記述す

る if − thenルールを獲得する．そして実行モードにおいて，簡略型ファジィ推論エンジンとし

て動作し，実際の入力に対する望ましい出力を生成する．SORは学習モードにおいて，引力学習

と斥力学習を評価値に応じて使い分けることによって，教師あり学習では利用することができな

かった望ましくない入出力関係を表す学習ベクトルを利用できるようになった．斥力学習を行う

ことによって，学習の効率化だけでなく，危険領域の回避も可能になる．したがって，未知の環境

で動作する自律ロボットへの応用については，教師あり学習手法よりも効果的な学習が可能であ

ると考えられる．
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SORの学習は，競合層の次元と位相構造を予め定める必要があった．しかし，自律ロボットの

自律学習において，予め適切な競合層の構造を予測することは難しい．このような問題を解決す

る手法として，ESORが提案されている．ESORは，Evolving SOMの進化的学習アルゴリズム

を導入することによって，構造抽出能力，パラメータスケジューリングの必要性がない，計算コ

ストが低いなどの特長を持つ．

SORは，対象の望ましい入出力関係の変化に対する適応性を持たない．これは，SORにおける

以下の二つの点に起因する．

• 学習ベクトルおよびその評価値を事前に獲得する必要がある．

• 学習係数と近傍範囲を時間と共に減少させて学習を収束させる必要がある．

これらの問題点を解決する手法としてASORが提案された [22]．ASORでは，実行モードと学習

モードを交互に繰り返し行う機能と，実行モードで生成した出力に対して試行信号を付加する機

能を導入した．これによって，予め学習ベクトルを獲得しておくことなく，自律的な試行錯誤に

よって学習することが可能になった．

第 3章以降では，本章でまとめた SORについて，自律ロボットの行動学習へ適用する際の問題

点を明らかにした上で，その問題点を解決するための改良を加えた新規の学習手法を提案する．
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第3章 ノード評価値をもつ自己組織化関係ネット

ワーク

3.1 はじめに

1章で述べたように，自律ロボットの行動学習には，自律性と適応性が必要とされる．これに対

して，2章で示したように，SORを拡張した二つの適応型 SORは，それぞれ優れた能力を有す

る．具体的には，ESORは，未知環境から得られる入力データ分布の時間変化に対しても対応で

きる高い適応能力を有する．また，ASORは，学習用データを試行錯誤的に自己生成することが

可能であり，自律学習を可能にする．しかし，実機への適用を考える場合，これらのいずれか一

つでは不十分であり，これら二つの機能は兼備されている必要がある．したがって，二つの機能

を兼備した手法を考えなければならない．しかし，二つの機能を統合する際，従来の SORにおけ

る斥力学習の更新方法に関する問題が生じる．本章ではまず，3.2において，二つの機能を統合す

る際の斥力学習の問題点とその解決策について述べる．そして，3.3において，これら二つの機能

を兼備した手法を提案する．

3.2 従来の斥力学習の問題点とその解決策

ここでは，従来の SORの斥力学習における問題点とその解決策について述べる．図 3.1に問題

点の一例を示す．図中の●および○はそれぞれ，入出力空間におけるノードの参照ベクトルおよ

び学習ベクトルを表す．図では，説明のために学習ベクトル I の評価の分布を示しているが，実

際には未知である．図 3.1(a)に示すように，SORおよび二つの適応型 SORにおける斥力学習で
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は，次式にしたがって参照ベクトル viは学習ベクトル I から単純に離れるように更新される．

∆vi = vnew
i − vold

i

= βE(I − vold
i ), (3.1)

I = (x,y),

vi = (wi,ui).

ここで，β は学習係数を表す．このような更新方法では，図 3.1(a)に示すように，参照ベクトル

viが高い評価を得られる領域から遠ざかるように更新される場合がある．これは，学習ベクトル

の評価分布の勾配が未知であることに起因する．参照ベクトル viの正しい更新方向は，参照ベク

トル viと学習ベクトル I の比較によってのみ得られる．したがって，各ノードの位置における参

照ベクトルの評価値を表す新たなパラメータを導入する必要がある．そこで本研究では，新たな

パラメータとして「ノード評価値」を定義し，学習ベクトルの評価値とは独立に扱う．二つの評

価値を以下のように定義する．

E : 入出力評価値,

E : ノード評価値.

Eおよび Eは−1から 1までの範囲で表され，お互いに比較することが可能である．また，参照ベ

クトル viの位置は学習によって更新されるので，同時に Eiの値も更新する必要がある．ここで，

iはノードの番号を表し，Eiは i番目のノードの評価値を表す．Eiは，E と Eiとの差が最少にな

るように更新される．ノード評価値 E の導入によって，参照ベクトルは適切な方向へ更新される．
これによって，斥力学習による学習効率が飛躍的に向上する．この学習効率の向上は，自律ロボッ

トへの適用の際，ロボットの物理的な消耗を抑制するために大きな効果を生むと考えられる．
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図 3.1: 参照ベクトルの更新時における問題点と解決策．(a)従来の自己組織化
関係ネットワークにおける斥力学習．(b)提案手法（動的自己組織化関係ネット
ワーク）における学習．
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図 3.2: 既存手法と提案手法の関係．SOM: Self-Organizing Map, ESOM: Evolv-
ing SOM, SOR: Self-Organizing Relationship Network, ESOR: Evolving SOR,
ASOR: Adaptive SOR.

3.3 動的自己組織化関係ネットワーク

3.2で述べたように，ノード評価値 E を導入することによって，参照ベクトルを常に望ましい方
向へ更新できるようになった．この改良によって，二つの適応型 SORのもつ優れた機能を統合す

ることが可能になった．本節では，二つの適応型 SORの機能を兼備した手法として，動的自己組

織化関係ネットワーク（DSOR: Dynamical Self-Organizing Relationship Network）を提案する．

図 3.2に，2章で述べた従来の SORとDSORとの関係性を示す．

DSORは図 3.2に示すように，ESORおよびASORの機能を組みあわせることによって実現さ

れる．DSORの概念図を図 3.3に示す．図 3.3中の，知識獲得ブロック（Knowledge Acquisition）

および推論ブロック（Inference）はそれぞれ，SORにおける学習モードおよび実行モードに相当

する．ここではまず，本節においてDSORの学習手順について述べたあと，3.3.1および 3.3.2に

おいて知識獲得ブロックおよび推論ブロックの処理手順について説明する．

DSORの学習手順を以下に示す．

手順 1 センサ信号を用いて入力ベクトル x = [x1, · · · , xm, · · · , xNx ]T を生成し，DSORへ入力す

る．ここで，mとNxはそれぞれ，ベクトルの要素番号およびセンサ信号数（＝入力参照ベ
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図 3.3: 動的自己組織化関係ネットワークの概念図．

クトルの要素数）を表す．

手順 2 推論ブロックによって出力ベクトル y = [y1, · · · , yk, · · · , yNy ]T を生成する．ここで，kと

Ny はそれぞれ，ベクトルの要素番号およびコントロールする装置の数（＝出力参照ベクト

ルの要素数）を表す．もしノードの数がゼロなら，y∗ = 0とする．

手順 3 推論ブロックにおける勝者ノード cのノード評価値 Ecに応じた大きさの試行信号nを y∗へ

加算する．ここで，試行信号 nはガウスノイズN(0, σ2
noise)によって決定される．σnoiseは

勝者ノード cのノード評価値 Ecに応じて決まる．もし，ノード数がゼロなら，nはゼロと

する．

手順 4 y∗ + nをロボットシステムへ入力し，これによってロボットが試行動作する．

手順 5 ロボットの試行動作後，センサ信号を取得する．

手順 6 入出力評価器において，手順 5で得られたセンサ信号を用いて Eを生成する．Eは，知識

獲得ブロックおよびノード評価器へ与えられる．

手順 7 x, y∗ + n, E, Eiによって，ノード集合の更新を行う．
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手順 8 次式によって，ノード評価値 Eiを更新する

Ei(t + 1) = Ei(t) + ρi(t)(E(t)− Ei(t)). (3.2)

ここで，ρiは，正規化された活性度を表す．（これらのパラメータについては，次節において

詳しく説明する．）

手順 9 手順 1へ．

3.3.1 知識獲得ブロックの処理手順

手順 0 ノードが存在しない状態から学習を開始する．

手順 1 学習ベクトル x, y∗ + nおよび Eをネットワークへ提示する．もし，ノード数がゼロなら，

新しいノードを生成し，入力参照ベクトルwi = [wi1, · · · , wim, · · · , wiNx ]T を xの位置に，

出力参照ベクトル ui = [ui1, · · · , uik, · · · , uiNx ]T を y∗ + nの位置に配置する．

手順 2 時刻 tにおけるノードの活性度を次式によって導出する．

zi = exp
{
−‖ x(t)−wi(t) ‖2

2φ2
i

}
, (3.3)

ここで，φiは i番目のノードの受容野半径を表す．ノードの挿入は ε-completeness[39]に基づ

いて決定する．もし存在するノードの活性度の最大値が 0.1354以下であれば，入力ベクトル

xの位置に新しいノードを挿入する．0.1354という値は，[wim − 2φi,wim + 2φi]における活

性度を表す．これは，入力データの分布を正規分布と仮定したとき，95%の入力データがこ

のメンバシップ関数の [wim − 2φi,wim + 2φi]の範囲内に含まれることを意味する [40; 41]．

これによって，全ての入力データは存在するノードのうちのいずれかのメンバシップ関数に

含まれる．もし，活性度が 0.1354よりも小さければ手順 3へ進む．もし，活性度が 0.1354

よりも大きければ手順 4へ進む．
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手順 3 （生成）　新たなノードを生成し，その参照ベクトル vi = (wi,ui)を (x, y∗ + n)の位置に

配置する．ノードの生成後，新たに生成されたノードとその最近傍ノードとの間にリンクを

生成し手順 5へ進む．

手順 4 （更新）　次式によって勝者ノード cを決定する．

c(t) = arg max
i
{zi(t)} , (3.4)

勝者ノード cおよび勝者ノード cとの間にリンク結合をもつノードのみを更新する．もし勝

者ノード cおよびその最近傍ノード iとの間にリンク結合がない場合，リンク結合を生成す

る．リンク結合強度は次式で計算される．

sc,i(t) = (1− ω)zc(t)zi(t), (3.5)

ここで，ωは，リンク結合強度の忘却係数を表す．また，勝者ノード cの近傍ノードの集合

は以下のように定義される．

Ω(c(t)) = {i|sc,i(t) > 0,∀i ∈ [1, Nnode]} , (3.6)

ここで，Nnodeはノード数を表す．入力参照ベクトルは次式によって更新される．

wi(t + 1) = wi(t) + αzi(t) {x(t)−wi(t)} , (3.7)

ここで αは学習係数を表す．出力参照ベクトルは，次式を用いて更新される．

ui(t + 1) = ui(t) + αuρi(t) {E(t)− Ei} [{y∗(t) + n} − ui(t)], (3.8)

ここで，αuおよび ρiはそれぞれ，学習係数と正規化活性度を表す．正規化活性度は，次式

によって求められる．

ρi(t) =
zi(t)∑

i

zi(t)
. (3.9)
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参照ベクトルの更新後，結合強度の更新を次式によって行う．

sc,i(t + 1) = ωsc,i(t) + (1 + ω)zc(t)zi(t), (3.10)

s(t + 1) = ωsc,i(t). (3.11)

更新後，手順 5へ進む．

手順 5 Tp ステップ毎に，最弱のリンク結合および結合を持たないノードの削除を行う．また，隣

り合うノード iと jとの距離が 2φiよりも小さい場合，これらのノードを次式によって結合

する．

wi(t) =
1
2
{wi(t) + wj(t)} , (3.12)

ui(t) =
1
2
{ui(t) + uj(t)} , (3.13)

Ei(t) =
1
2
{Ei(t) + Ej(t)} . (3.14)

3.3.2 推論ブロックの処理手順

DSORの推論ブロックの処理は，SORと同様に簡略化ファジィ推論 [32]によって行われる．出

力 y∗は以下の手順で計算される．

手順 1 入力ベクトル xをネットワークへ提示し，活性度 ziを式 (3.3)によって導出する．勝者ノー

ド cを式 (3.4)によって計算する．もしノード数がゼロなら，ネットワークの出力は y∗ = 0

とする．

手順 2 もし勝者ノード cがリンク結合を持たない場合，2番目に近いノードとの間に一時的なリン

ク結合を生成する．

手順 3 出力 y∗は次式によって計算される．

y∗k =
∑

i∈Ω(c)

ρiuik. (3.15)
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3.4 おわりに

本章では，DSORを提案し，基本動作と特長についてまとめた．従来の SORおよびその適応

学習手法の斥力学習においては，参照ベクトルが望ましくない方向へ更新されてしまうという問

題点があった．これは，入出力空間における評価値の分布が未知であることと，学習ベクトルの

評価値のみを用いて更新の向きを決定していたことが原因であった．そこでDSORではノード評

価値を導入し，更新の際に，学習ベクトルの評価値と各ノードの評価値を比較することによって，

評価値の勾配を用いた更新が行えるようにした．ノード評価値の導入によって，参照ベクトルは，

学習ベクトルの評価値の正負によらず，より望ましい向きに更新されるようになった．

さらにDSORは，二つの適応型 SORの特長を導入することによって，自律的かつ適応性な学習

が可能になった．従来の SORでは，SOMと同様に競合層上における競合学習を行うので，ノード

数および競合層の次元数を予め規定する必要があった．SORの各ノードは一つの if − thenルー

ルに相当するので，ノード数を決定するためには，入出力関係を表現するために適切なルール数を

予め予測することが可能である必要がある．しかし，未知環境において学習を行う際に，予め適切

なルール数を予測することは難しい．ESORは，ESOMの進化的な学習則を導入することによっ

て，環境に応じてノードの追加および削除を行うことができるという特長がある．さらに ESOR

の，パラメータのスケジューリングが不要であるという特長を導入することによって，学習の必

要性に応じて適応的に学習することが可能になった．また，パラメータスケジューリング不要の

特長は，入力空間におけるワンパス学習を可能にした．

従来の SORでは，事前に学習ベクトルを獲得し，それらについて評価を行っておく必要があっ

た．しかし，自律ロボットの行動学習において，ロボットは自律的かつオンラインで学習を行う

ので，自律的な学習ベクトルの取得方法が必要となる．ASORは，実行モードと学習モードを交

互に繰り返す事によって，逐次オンラインの学習を可能にした．また，試行錯誤によって望まし

い入出力関係を獲得するために，実行モードの出力に試行信号を付加することによって，学習ベ

クトルを自己生成することが可能である．DSORでは，ASORの持つこれらの特長とノード評価

値を組みあわせることによって，より効果的な学習ベクトルの取得を実現した．

DSORの類似手法としては，Fuzzy Actor-Critic Reinforcement Learning Network (FACRLN)[40]

や Actor-Critic Reinforcement Learning with NGnet[42] などが挙げられる. これらの手法は，
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DSORと同様に，明示的な教師信号なしに入出力関係を学習することができる．また，類似のルー

ルの結合や基底関数の幅の調節も可能である．しかしこれらの手法では，入力データ分布の時間

変化に伴って不要になったルールを削除する機能を持たない．したがって，自律ロボットの行動学

習のように，望ましい入出力関係が時変である場合への適応性は不十分であると考えられる．一

方，DSORは，以下のような特長を持つ．

1. 新しい環境において不要になったノードを削除することが可能であり，最小限のノード数に

よって十分な推論精度を実現できる．

2. 更新プロセスにおいて，勝者ノードとのリンク結合を持つノードのみを更新する．

これらの特長は，計算コストの削減を可能とし，自律ロボットへの適用に対する優位性を高める．

第 4章では，本章で提案した DSORを，音源定位能の自律獲得問題へ応用することによって，

その学習能力の実証を行う．
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位学習への応用

4.1 はじめに

人間は，学習によって様々な動きを行うことができるようになる．中でも，注目する物体を見

るという行動は，感覚運動協調による最もシンプルかつ本質的な行動である [43]．ヒトの眼球の

網膜には，中心窩と呼ばれる部分があり，網膜上の他の部位に比べて空間分解能が高い [34]．中心

窩で対象物をとらえることによって，物体をより正確に認識することが可能になる．中心窩に対

象物体が投射されるように頭と眼球を動かす定位行動は，視野外の対象物体であっても聴覚を利

用することによって高い精度で行うことができる [44]．本論文では，音を出す対象物体に対する定

位について考える．視覚と聴覚を用いて対象音源を視野の中心でとらえる行動を音源定位と呼ぶ．

ヒトの音源定位能力は学習によって獲得され，成人であっても，視覚刺激の変化に対して数日で

適応できる事が確認されている [45]．

このような，ヒトの優れた音源定位機能をロボットへ実装する研究は，ヒトとロボットのより

自然なインタラクションや視覚情報を用いた対象物体の認識の向上などを目的として，盛んに行

われている．特に今後，生活環境へロボットが多用されるようになると考えられるので，より実

用的な音源定位能力の実現が不可欠であると考えられる．これら，ロボットのための音源定位機

能の実現方法には，大きく分けて二つのアプローチがある．一つ目は，マイクロフォンなどのセ

ンサから得られた信号を解析的に処理する方法．二つ目は，生物の神経回路モデルなどを用いて，

学習によって音源定位を実現する方法である．解析的な手法を用いる場合，マイクロフォンアレ

イなど，多数のセンサによって得られた信号を用いて処理が行われることが多い．多数のセンサ

信号を用いる利点としては，空間分解能が高くなることや複数の音源信号を定位することが可能

になることなどが挙げられる．しかし，マイクロフォンアレイを用いたロボットシステムは，セ

ンサ数が多くなる，センサ形状が固定される，製作コストがかかる，センサ数に比例して計算コ
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ストが増加し専用ハードウェアが必要になるなど，ハードウェア面の制約が大きいだけでなく，ロ

ボットの形状やセンサの特性に合わせた数理モデルを考える必要があり，実用化に対する問題が

多い．一方，学習によって音源定位能を獲得する手法は，一般的に二つのマイクロフォンを用い

て実現可能，ロボットの形状やセンサの特性に左右されないなどの特長をもつ．学習による音源

定位手法はこのような特長によって，ハードウェアコストがかからず，ロボット形状の設計に対す

る制約も少ない．したがって本研究では，学習によって音源定位能力を獲得する手法を採用する．

自律ロボットの音源定位学習では，主に以下の三つの点について考慮する必要がある．

• 答えを教えてもらえない

• 単一の感覚のみでは全領域にわたる定位は難しい

• 環境の変化（残響時間，温度，障害物など）やロボット自体の特性の変化（物理的構造，セ
ンサや効果器など）に対する適応性が必要

これらの点を考慮した音源定位学習手法は，大きく分けて二つのモデルがある．一つは生理学的

に得られた知見を実証するための忠実な神経回路網モデル [46; 23]であり，もう一つは，脳機能を

簡略化して作られたニューラルネットワークなどを用いたモデル [24; 25; 27]である．自律学習に

よって音源定位能力を獲得するロボットに関する研究は，実際の神経回路を忠実にモデル化したも

のと，脳機能を簡略化したニューラルネットワークモデルなどで行うものに分けられる．忠実な

神経回路モデルとしては Jeffressモデル [46]が広く用いられている．また，フクロウの定位行動に

関係する神経回路のモデルをロボットに実装した研究 [23]では，視覚刺激と聴覚刺激間の相関関

係を利用し，ヘブ則によって学習が行われる．これによって，感覚刺激間の経時的な変化に対する

適応学習が可能である．一方，ニューラルネットワークを用いた学習では，視覚と運動，聴覚と運

動の二つのネットワークを形成したものがある．この手法は，予め学習された視覚情報を用いて，

聴覚刺激と運動間の入出力関係を学習する．しかし，これらの研究は，視野外の音源については考

慮されていない．この問題を解決するために，視野外の音源に対しても学習することが可能なアル

ゴリズムが提案されている [26; 27]．[26; 27]では，センサ・モーター間の入出力関係を学習するた

めに SOMをカスタマイズ（以降，customized-SOM）している．この customized-SOMの基本構

造は SORと同じであるが，評価値に基づく学習手法ではない．これに起因して customized-SOM

は，出力参照ベクトルを学習するために誤差信号を必要とする．先に述べたように，自律ロボッ
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図 4.1: ロボットシステム．(a) ロボットシステムの概念図，(b) ロボットシス
テムと音源との関係．

トの学習においては，答えを得ることは事は難しい．この問題を解決するために [26; 27]では，教

師となる誤差信号を取得するための処理手順を学習プロセスに追加した（図 4.2(b)）．しかし，教

師を取得するための処理手順を追加したことによって，1回の試行（音源提示）に対してロボット

は 3回も回転しなければならない．実応用において，音源は学習が完了するまで静止していると

は限らないので，これは重大な問題である．したがって，教師信号を必要としない学習手法を適用

することが望まれる．さらに，customized-SOMは，古典的な SOMの学習則を用いているので，

学習係数のスケジューリングが必要である．これによって，適応学習ができない．実環境下で動

作する自律ロボットにとって，環境やロボット自身の変化に対する適応性は必要不可欠である．

そこで本章では，上で述べた自律ロボットの音源定位学習に関する三つの要点を解決するため

にDSORを適用し，その有効性の検証を行う．

4.2 実験の枠組み

ここでは，音源定位行動獲得のシミュレーション実験について述べる．シミュレーションに用

いるロボットシステムを図 4.1に示す．ロボットシステムの前提条件は以下のように設定した．

• ロボットシステムは回転軸上に設置された 1個のカメラと，カメラの両脇に 20cmの間隔で
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設置された二つのマイクから構成される

• ロボットは垂直軸を中心にして図 4.1(a)の回転方向に回転可能

• 音源は単一かつ静止しているものとする

• 音源定位を行う範囲は，−90度から 90度の範囲とする．

実験の流れ図を図 4.2(a)に示し，以下，その流れを説明する．実験開始時のロボットの状態を初

期状態と呼び，学習における試行は必ず初期状態から開始するものとする．まず，カメラの正面

からの相対角度 θから音を提示する（図 4.1(b)）．角度 θはランダムに決定される．定位手掛かり

として，両耳間時間差 xA[sec]およびカメラ画像上の音源の位置情報 xV を用いる．xV は画像上

の音源のピクセル値とした．視覚的な音源検出能力は既得とする．

xAと xV はそれぞれ図 4.3に示すような関数であり，以下の式によって導出する．

xA =
a sin θ

vs
, (4.1)

xV =





dxV,center +
(

θ

|θV |xV,center

)
e, |θ| ≤ |θV |,

−1, otherwise,

(4.2)

ここで，aはマイクロフォン間の距離，vsは音速，xV,centerは画像の中心のピクセル値を表す．本

実験では，a = 0.2[m]，vs = 340[m/s]，xV,center = 320とした．xAと xV を結合し，入力ベクト

ル x = (xA, xV )を生成する．xはDSORへ入力され，y∗ + nが生成される．ここで，試行信号

の分散値は，次式によって計算される．

σ2
noise = exp

{
−(Ec + 1)

σ0

}
− exp

(
− 2

σ0

)
(4.3)

ここで，σ0は関数の減衰率を表す．図 4.4にこの関数を示す．y∗ + nをロボットの制御信号とし

てモータを回転する．ここで，ロボットの回転角 θrotは，y∗ + nと線形の入出力関係を仮定した．
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図 4.2: 音源定位能獲得実験の流れ図．(a)提案手法を応用した場合の流れ図．
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ロボットの回転後，カメラ画像を取得し，画像上における音源の位置 xV,rotを得る．xV,rotを入出

力評価器で評価し，評価値Eを得る．本実験では，評価値Eは次式によって定量的に計算した．

E =





(
xV,rot

xV,center − xV,border

)
− 1, for xV,rot ≤ xV,center − xV,border

(
xV,rot − xV,center

xV,border

)
+ 1, for xV,center − xV,border < xV,rot ≤ xV,center

1−
(

xV,rot − xV,center
xV,border

)
, for xV,center < xV,rot ≤ xV,center + xV,border

xV,rot − xV,center − xV,border
xV,center − xV,border

, for xV,center + xV,border ≤ xV,rot

−1, others

(4.4)

ここで，xV,borderは中心窩の最大受容範囲を表し，次式によって算出される．

xV,border =
θV,border

|θV | xV,center, (4.5)

ここで，θV,border は中心窩の最大受容角度を表す．式 (4.4)および式 (4.5)は図 4.5に示すように，

もし音源を xV,center ± xV,border の範囲に音源をとらえることができれば，Eには正の値が割り当

てられることを意味する．式 (4.4)の計算結果がE < −1である場合およびロボットの回転後の視

野内に音源が存在しない場合は，E = −1とした．x，y∗+nおよびEによってネットワークの更

新を行う．ネットワークの更新後，E の更新を行う．更新後，ロボットの状態を初期位置に戻し，
次の試行を行う．

本実験では，音源の角度が視野角 θV よりも大きい場合，視覚情報 xV は得られない．そこで，

xV の有無によらず学習ベクトルを扱えるように，聴覚ノード（1Dノード）と視聴覚ノード（2D

ノード）の二つを定義して学習を行った．1Dノードはwi1の値のみを持ち，2Dノードはwi1，wi2

の両方の値を持つノードとした．もし入力ベクトルが xAの値しか持たない場合，新規ノードの追

加およびノードの更新は wi1空間上のみで行う．逆に入力ベクトルが xA，xV の両方の値を持つ

場合は，wi1 − wi2空間上で更新処理を行う．全ての実験は，MTALABを用いたシミュレーショ

ンによって行った．
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4.3 音源定位能の獲得

本節では，音源定位能力の獲得実験を行う．ここでは，ノード数がゼロの状態から音源定位能

力を獲得する過程について述べる．本実験の目的は，DSORの音源定位学習問題に対する有用性

を実証することである．

DSORの各パラメータは，試行回数 5000回，初期ノード数 0，φ = 0.01，θV = ±30◦，ω = 0.8，

Tp = 100，θV,border = 5◦，αw = 0.001，αu = 1とした．シミュレーションにおいて，評価値は式

(4.4)を用いて定量的に導出した．本実験では，ロボットの定位誤差が 5◦以内の場合のみ正の評価

が得られる．

図 4.6−4.9に実験結果を示す．図 4.6−4.9(a)は，入出力空間，(b)および (c)の上段はそれぞれ，

wi1− u空間およびwi2− u空間を表す．各図中の空間上の●および○はそれぞれ，1Dノードおよ

び 2Dノードを表し，各ノードを結ぶ直線はリンク結合を表す．図 4.6−4.9(a)において，各ノード

と点線でつながれた wi1 −wi2空間上の円は，2φiの等高線を示す．もし入力ベクトルがこの円の

いずれの範囲内にも含まれない場合，ネットワークに新規ノードを追加する．wi1 − u空間の横軸
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の 0と 1はそれぞれ可聴領域−90◦と 90◦に対応し，wi2−u空間の横軸の 0と 1/3はそれぞれ視野

角−30◦と 30◦に対応する．図 4.6−4.9(b)および (c)の中段に示されたガウス関数は，各ノードの

メンバシップ関数を表し，直線と点線はそれぞれ，1Dノードと 2Dノードを表す．図 4.6−4.9(b)

および (c)の下段は各ノードのノード評価値を表す．

図 4.6−4.9(a)より，入力空間は生成されたノードによって分割されていることがわかる．各ノー

ドは受容野領域に相当する [wim − 2φi, wim + 2φi]の範囲に対する入力を担当する．図 4.8−4.9(a)

から分かるように，wi1 = 0.8付近において 1Dノードと 2Dノード間にリンク結合が生成されて

いる．これは，画像情報を持たない入力信号に対する更新アルゴリズムによるものである．視覚

情報 xV が得られない場合，ネットワークは wi1空間上のみで更新が行われる．

図 4.10に獲得された知識を示す．この図は，図 4.9(a)のwi1 −wi2平面を上から見た図である．

各ノードによって分割された領域は，それぞれのノードの出力参照ベクトルの値 uiにしたがって

色づけされている．以下に例として，2Dノード iおよび 1Dノード jの表現するファジィif − then

ルールを示す．

2D node i : IF x is w̃i, THEN y is ui, (4.6)

1D node j : IF xA is w̃j1, THEN y is uj . (4.7)

ここで，w̃iおよび w̃j1はそれぞれ，前件部メンバーシップ関数を表す．図 4.11に，ノード数の時

間変化を示す．ノード数は，学習初期段階において望ましい入出力関係を表現できるノード数まで

一気に増加し，その後安定する．ノードの増加傾向は，入力空間における入力データの分布や，提

示の順序などに関係して変化すると考えられる．ここでは，入力空間上に一様に分布した入力デー

タをランダムに提示した結果であり，ノード数の増加速度は最も早い場合であると考えられる．

図 4.12に，定位誤差の時間変化を示す．図より，定位誤差は，学習の初期段階において急速に

減衰し，遅くとも t = 200までには，全ての提示角度 θにおいて 30◦未満に収束している事がわか

る．これは，ロボットが，わずか 200回の音の提示によって，いかなる方向から提示された音源

であっても視野内にとらえられるようになった事を意味する．図 4.13に，t = 5000における定位

誤差とその標準偏差の 100回平均を示す．音源角度 θ毎に定位精度が異なるのは，図 4.3(a)に示

した聴覚手掛かり xAの非線形性から生じる．図 4.3(a)から分かるように，音源角度 θの絶対値が
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大きくなるに従って，マイク間時間差の変化量が小さくなる．従って，音源角度が大きくなるに

従って特徴量 xvの違いを判別することが困難になり，定位精度が低下する．この現象は，ヒトや

その他の生物の定位においても同様である．図 4.13には，比較のために，先行研究 [27]の定位誤

差とその標準偏差の 100回平均も示している．ここで，先行研究の SOMのノード数は，提案手法

におけるノード数（図 4.11）と同程度にするために 40個とした．図 4.13より，提案手法の定位誤

差は，±60◦の範囲において 2.5◦未満であり，±85◦の範囲内において 5◦未満である．90◦におけ

る定位誤差が比較的大きくなっているのは，エッジ効果による推定誤差の影響である．提案手法

の定位誤差は，±40◦以内の範囲においては先行研究よりも小さい．一方，それよりも角度が大き

くなると，先行研究の定位誤差の方が小さくなる．しかし，ほぼ全ての領域において，両者の定

位誤差は 5◦未満に収まっている．ヒトの定位誤差は，θ = 0で±3.6◦，θ = |90|◦では±10◦であ

る [44]ことを考慮すると，提案手法の定位精度は実問題に対しても十分な精度を実現できている

と考えられる．ここで，提案手法と先行研究の定位精度は同程度であったが，図 4.2において比較

したように，提案手法における学習の流れは，先行研究における学習の流れに比べて，非常に単

純である．したがって，提案手法は，先行研究に比べて，音源定位の自律獲得問題に対してより

効果的な学習手法であると言える．
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図 4.13: 最終的な定位誤差（100回の試行の平均値）

4.4 適応学習

システムの変化に対するDSORの適応性を実証するために，図 4.14に示すように，カメラの角

度を θe回転させて実験を行った．視覚情報のシフトや反転などの大きな変化に対する音源定位の

優れた適応性はヒトにおいても明らかになっている [45]. ロボットのセンサ信号は，環境やロボッ

トの構造などに大きく影響されるので，音源定位ロボットには高い適応能力が必要不可欠である．

視覚情報を左右反転させる実験は先行研究 [27]でも行われているが，視野を反転させるタイミン

グは学習途中である．先行研究 [27]で提案された学習手法では，時間的に学習係数を減少させる

必要があるので，学習が完了した状態で新たな入出力関係を学習することはできない．

これに対して本実験では，5000回の音源提示後のネットワーク状態から学習を開始する．シミュ

レーションのパラメータは 4.3に等しい．適応学習の試行回数は 5000回，反転された視覚情報は

次式によって計算した．
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xV =





dxV,center +
(

(θ + θe)
|θV | xV,center

)
e, |θ − θe| ≤ |θV |,

−1, otherwise,

(4.8)

本実験では，θe = 30◦とした．

図 4.15-4.17に適応学習の結果を示す．図の見方は 4.3と同じである．カメラを回転させる前の

状態（図 4.9）から，カメラを回転させた後，音を 100回提示した状態を図 4.15に示す．図 4.15

より，環境が変化したことによって，ノード数が増加し，ノード評価値が低下していることが分か

る．ノード評価値が低下すると，式 4.3に従って試行信号の振幅が大きくなり，再学習が始まる．

4.16に示すように，再学習が終わると，新しい入出力関係を表現するために必要なノードのみが

残り，それ以外は削除される．最終的なノード数は，図 4.18に示すように，適応前と同程度に収

束する．図 4.19に，適応学習における定位誤差の時間変化を示す．図中，t = 1から t = 5000ま

では，4.3の結果である．t = 5001から t = 10000が適応実験の結果を表す．図 4.19より，定位誤

差は，環境が変化した後一時的に大きくなる．しかし，その後すぐに，環境が変化する前の水準

まで減衰する．図 4.20に，t = 10000における定位誤差とその標準偏差の 100回平均を示す．こ

の図より，定位誤差は，図 4.13に示した，適応前と同程度に収束していることがわかる．これら

の結果より，提案手法は，環境の変化に対して十分な適応能力を有する事を実証した．
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図 4.15: 適応実験結果（t = 5100）．
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4.5. 考察 63

4.5 考察

ここでは，4.1で述べた，音源定位学習に必要な三つの条件について考察する．

先行研究 [27]においては，センサ入力とモータ出力間の入出力関係を学習するために customized-

SOMが用いられていた．しかし，この手法は，定位誤差の情報を教師として学習していた．こ

の誤差情報を獲得するために，学習の手順は非常に複雑になってしまっていた．具体的には，図

4.2(b)に示すように，1回の音源の提示に対してロボットが 3回回転しなければならなかった．こ

の複雑な学習手順は，話者認識のような実環境における音源定位の実応用において重大な問題と

なる．実環境におけるこれらの実応用において，音源はロボットが学習する間，同じ場所に留まり

続けているとは限らない．さらに，ロボットの回転後に音源が視野内にとらえられなかった場合，

試行が無駄になっていた．一方，DSORは評価値付き学習手法なので，明示的な教師信号を必要

としない．これによって，DSORを用いた学習手順は，先行研究 [27]よりも簡単化された．具体

的には，1回の音の提示に対して，ロボットが 1回回転するだけでネットワークを更新することが

可能になり（図 4.2(a)），ロボットの実用性が増した．さらに，4.3で述べたように，提案手法の

学習手順は，先行研究に比べて簡単化されたにもかかわらず，学習の速度と定位精度は同程度で

あった．音源定位学習における提案手法のこれらの優位性から，DSORは自律ロボットの音源定

位学習問題において，先行研究 [24; 25; 27]よりも有効な学習手法であると言える．

先行研究 [24; 25; 27]において，聴覚-運動間の関係と視覚-運動間の関係は，それぞれ異なるネッ

トワークによって学習が行われていた．一方，本実験では，1Dノードと 2Dノードという 2種類

のノードを使用した．これらのノードは，単一のネットワークのみで，聴覚-運動間の関係および

視覚-運動間の関係の両方を学習することを可能にした．これによって，定位精度は保持したまま，

ネットワーク全体における実質的なノード数は半分になった．

上記の優位性に加えて，DSORは，適応学習能力を有する．環境の変化やロボットシステム自体

の変化に対する頑健性は，自律ロボットの学習において非常に重要である．[27]では，customized-

SOMの適応性について議論されていた．しかしこの手法は，SOMと同じ学習則に基づいている

ので，学習係数のスケジューリングを行う必要があり，本質的に適応能力を持たない．これに対

して 4.4では，DSORがシステムの入出力関係の変化に対する高い適応能力を有することを示し

た．さらにDSORの適応学習では，新しい入出力関係を表現するために不必要なノードは時間と
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共に削除された．そして，適応後のネットワークは最小限のノードかつ新たな環境に対して最適

な構造に再構築された．結果的にDSORは，環境が劇的に変化した場合においても，高い定位精

度を維持することができた．

4.6 おわりに

本章では，DSORを音源定位能の自律獲得問題へ適用し，その有効性について実証を行った．

人間は，視野外の音源に対しても正確な定位を行うことが可能である．ロボットの音源定位を

実現する方法としては，解析的な手法と，学習を通して定位能を獲得するものが挙げられる．こ

こでは，ハードウェアコスト，計算コスト，環境やロボットシステムの変化に対する適応性などの

観点から，学習によって音源定位能を獲得する方法を採用した．

4.1で述べたように，自律ロボットの音源定位能獲得のためには，以下のような要件をクリアす

る学習方法を考える必要がある．

1. 教師信号なしに学習が可能であること

2. 複数の異なる感覚信号を利用して学習が可能であること

3. 環境の変化やロボット自体の特性の変化に対する適応学習が可能であること

これらの点を考慮した音源定位学習手法は多数提案されている．中でも，[27]において提案され

た手法は，視野外の音源に対する定位を行うことができるので，ロボットが周りの全ての環境に

対して高い音源定位学習が可能である．しかし，[27]においては，センサ入力とモータ出力間の入

出力関係を学習するために customized-SOMを用いていた．この手法では，古典的な SOMの学

習則を用いているので，教師信号が必要，適応学習ができないなどの問題点が生じる．

そこで本研究では，上で述べた自律ロボットの音源定位学習に関する三つの要点を解決するた

めにDSORを適用し，その有効性の検証を行った．まず 4.3において，音源定位能を学習によっ

て獲得できることを実証した．自律ロボットはシミュレーション実験において，提示された音に対

して試行錯誤的に行動した．そして，行動によって変化した環境を視覚情報を用いて評価し，こ

の評価に基づいて自らの行動則を更新した．最終的に自律ロボットは，望ましい行動則を獲得し

た．学習の結果，DSORを用いた学習手法は，先行研究 [27]に比べて学習の流れが簡単化された
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にもかかわらず，学習速度および定位精度共に同等の性能を実現した．この結果より，DSORは，

自律的音源定位能の獲得に対して，有効な学習手法であると言える．

さらに，4.4の適応実験において，DSOR適応性が実証された．実験では，音源定位能を獲得済

みのネットワークを用いて，ロボット自身の状態を変化させた場合の適応学習をテストした．実

験の結果，環境が変化すると，学習済みの入出力関係を用いて高い評価値を得られなくなるので

ノード評価値が低下した．それに伴って試行信号の振幅が大きくなり，ネットワークの再学習が

行われ，定位誤差は速やかに減少した．また，再学習の過程において，新しい入出力関係を表現

するために必要なノード以外は時間と共に削除された．最終的には，再学習前と同程度のノード

数で，同程度の定位精度に収束することを実証した．この結果より，DSORは，各時点における

センサ－モータ間の入出力関係を，常に最小限のノード数で表現できることを示した．

また本実験では，視野内の音源と視野外の音源を同時に扱えるように，2種類のノードを用い

た．聴覚情報のみを持つ 1Dノードは，視野外の音源を定位する際に用いられた．これに対して

2Dノードは，視聴覚両方の情報を持ち，視野内の音源の推定に用いられた．これら 2種類のノー

ドを使い分ける事によって，視覚と聴覚という複数の異なる様式の情報を同時に扱うことが可能

になった．また本節では，獲得した知識を図によって示した．このように，獲得した知識を，設計

者が容易に理解できる形で表現することによって，入出力関係の直感的な理解が可能になり，さ

らに効果的な学習手法の提案や，ロボットシステム開発の効率化に繋がると考えられる．
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本論文では，自律ロボットの柔軟かつ効率的な行動学習の実現を目指して，新たな学習手法の提

案およびその自律ロボットへの適用を行った．以下，各章で得られた成果について述べる．

2章ではまず，提案手法の基礎となる SORおよび二つの適応型 SORについて，それらの構成，

学習方法，および特長についてまとめた．SORは，SOMのベクトル量子化能力および位相保持能

力といった特長を継承し，入出力関係を学習できるように改良されたアルゴリズムであり，望まし

い入出力関係を記述するファジィif − thenルールの集合を獲得する．さらに，獲得したファジィ

if − thenルールの集合を用いてファジィ推論を行い，実際の入力に対する望ましい出力を生成す

る．SORは学習の際，引力学習と斥力学習を評価値に応じて使い分けることによって，望ましい

入出力関係のみならず，望ましくない入出力関係を表す学習ベクトルも利用できる．これによっ

て，学習の効率化および制御不能状態・危険領域の回避が可能になる．SORはこのような優れた

学習能力を持つが，適応性を持たない．この主な原因は，if − thenルールを表現するノードの数

を予め決定しておく必要があることや，時間と共に減衰する学習係数が用いられていることであっ

た．自律ロボットの自律学習において，予め適切なルール数を知ることは難しい．また，環境や

ロボット自身の特性はいつ変化するかわからないので，学習係数を予めスケジューリングするこ

とはできない．これらの問題を解決する手法として，ESORが提案されている．ESOR（Evolving

SOR）は，Evolving SOMの進化的学習アルゴリズムを導入することによって，ノードの追加・削

除および不変の学習係数による学習が可能になった．また SORは，学習に際して，学習ベクトル

およびその評価値を事前に獲得しておく必要があった．しかし，自律ロボットの学習において，学

習ベクトルおよびその評価値を予め用意することはできない．この問題点を解決する手法として

ASOR（Adaptive SOR）が提案されている．ASORでは，実行モードと学習モードを交互に繰り

返し行う機能と，実行モードで生成した出力に対して試行信号を付加する機能によって，予め学

習ベクトルを獲得しておくことなく，自律的な試行錯誤によって学習することが可能である．
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3章では，従来の SORの斥力学習における問題点とその解決策について述べた上で，2章にお

いて述べた ESORおよび ASORのもつ優れた機能を兼備した動的自己組織化関係ネットワーク

（DSOR: Dynamical SOR）を提案した．DSORでは，参照ベクトルが必ず望ましい方向へ更新で

きるよう，ノード評価値という新たなパラメータを導入した．これによって参照ベクトルは，学習

ベクトルの評価値の正負によらず，より望ましい向きに更新されるようになった．DSORは，二

つの適応型 SORの機能を兼備しており，以下の特長を持つ．

• ノードの追加・削除が可能であり，学習ベクトルの分布に応じた適切なルール数で入出力関
係の表現が可能である．

• パラメータのスケジューリングが不要であり，適応学習が可能である．

• 入力空間のワンパス学習が可能である．

• 更新プロセスにおいて，勝者ノードおよび勝者ノードとの間にリンク結合を持つノードのみ
を更新するので，従来の SORに比べて計算コストが安価である．

• 推論と学習を交互に繰り返し行う事によって，自律学習が可能である．

• 推論ブロックの出力に試行信号を付加する事によって，試行錯誤による学習ベクトルの自己
生成が可能である．

4章では，DSORを音源定位能の自律獲得問題へ適用し，シミュレーション実験によってその

有効性について実証を行った．人間のように，視野外の音源に対しても正確な定位を行うことが

できるような優れた音源定位機能をロボットに実装することによって，ヒトとロボットのより自

然なインタラクションや視覚情報を用いた対象物体の認識の向上が期待できる．自律ロボットの

音源定位能獲得のためには，以下のような要件を満たす必要がある．

• 教師信号なしに学習が可能であること

• 複数の異なる感覚信号を利用して学習が可能であること

• 環境の変化やロボット自体の特性の変化に対する適応学習が可能であること
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4.3において，音源定位能の獲得実験を行った結果，ロボットは提示された音に対して自律的な試

行錯誤を繰り返しながら，音源定位能を獲得した．実験によって，DSORを用いた学習手法は先

行研究と比べて，学習速度および定位精度を落とすことなく，学習機序を簡単化できることを示

した．これらの結果によって，DSORを用いた学習手法は，音源定位学習を行う自律ロボットの

実応用に対して，既存の手法より効果的であることを実証した．さらに 4.4の適応実験において，

環境の変化に対する適応性を検証した．その結果，DSORは，環境が新しくなると同時に再学習

を開始し，新たな環境に対して速やかに適応した．また，適応過程において，新しい入出力関係

を表現するために不必要なノードは時間と共に削除された．この結果，DSORは，各時点におけ

るセンサ入力とモータ出力の間の入出力関係を，常に最小限のノード数で表現できることを示し

た．また本実験では，視野内の音源と視野外の音源を同時に扱えるように，聴覚ノード（1Dノー

ド）および視聴覚ノード（2Dノード）の 2種類のノードを用いた．これら 2種類のノードを使い

分ける事によって，単一のネットワークのみで入出力関係を学習することが可能になり，先行研

究に比べて，ネットワーク上の実質的なノード数を半減させることができた．さらに本研究では，

獲得した知識を図示した．獲得した知識を設計者が容易に理解可能な形で表現することによって，

入出力関係の直感的な理解が可能になり，さらに効果的な学習手法の提案や，ロボットシステム

開発の効率化に繋がると考えられる．
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研究に対する意見や激励だけでなく，公私にわたって御世話になった，山川研究室の皆様に厚

く感謝致します．

最後に，小学校入学から 22年間という長きにわたる学生生活を通じ，時に厳しくも暖かく育て

てくれた両親と家族，そして優しく見守ってくれた祖父母に心から感謝します．
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