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感覚運動統合システムにおけるダイナミックス整合の適応的獲得
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Adaptive Acquisition of Dynamics Matching in Sensory-Motor Fusion System
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あらまし 感覚運動統合システムにおける設計コンセプトとして「ダイナミックス整合」が提案されている．
これは，物理的・計算的制約のもとでシステムの時間特性を調節してパフォーマンスの最大化を目指す，という
概念である．本論文ではダイナミックス整合問題を最適化問題としてモデル化し，その適応的獲得アルゴリズム
を構築する．また，アクティブビジョンによるターゲットトラッキングタスクを例題とした数値実験によって，
本手法により合理的な解が獲得されることを示す．

キーワード 感覚運動統合，ダイナミックス整合，強化学習，ターゲットトラッキング，ロボティクス

1. ま え が き

近年のロボティクスにおいては要素技術の発展が目

覚ましく，高速に動作するセンサやアクチュエータの

開発により，従来では考えられなかったような超高速

でタスクを実行する能力が期待されている [1]～[3]．し

かしながら，システムの動作が高速になるにつれて，

各要素の様々な時間特性（ダイナミックス）の影響が

無視できなくなってくる．特に，アクチュエータやセ

ンサの能力による物理的な時間特性と計算資源やアル

ゴリズムなどによる計算上での時間特性は，システム

のパフォーマンスに大きく影響するようになる．

例えば，サーボモータの制御には一般に少なくと

も 1 kHz の制御周期が必要とされているため [4]，セ

ンシング情報をアクチュエータの制御に用いるには，

それに見合ったサンプリング周波数をもつセンサを導

入することが要求される．逆に，高速なセンシングシ
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ステムを導入しても，アクチュエータが遅ければセン

サの高速性を十分に活用できない．更にシステムのパ

フォーマンスは，処理系で用いられるアルゴリズムや

情報処理戦略にも大きく依存する．

すなわち，ロボットの感覚系，処理系，運動系を矛

盾なく統合し，感覚運動統合システム [5] としてその

パフォーマンスを最大限に発揮させるには，各要素単

独での高速性のみを議論しても無意味であり，互いの

時間特性を考慮し，整合させることが必要となる．

このような観点から，Namiki らは物理的・計算的

な時間特性を統一的に扱う枠組みとして，dynamics

matching（ダイナミックス整合）という概念を提唱

した [5], [6]．これは，「物理的，計算的な制約のもと

で，システムの感覚系，処理系，運動系それぞれの時

間特性（ダイナミックス）を調整し，タスクや外界の

ダイナミックスに整合させることで，状況に応じたパ

フォーマンスの最大化を目指す」というものである．

例えば，センサの精度やアクチュエータの出力など

の物理的な能力の不足したロボットを，予測や推定な

どの計算により補償することを考える．しかし，プロ

セッサの演算速度や記憶装置の大きさなどから，実時

間での計算量には一定の限界がある．したがって，1）

物理的な能力不足を補償するために計算量を増やす必

要性，2）実時間性を維持するために計算量を抑える

必要性，という二つの相反する要請があり，ここから

生じるトレードオフのもとで，情報処理戦略や計算量

電子情報通信学会論文誌 D–II Vol. J87–D–II No. 7 pp. 1505–1515 2004 年 7 月 1505



電子情報通信学会論文誌 2004/7 Vol. J87–D–II No. 7

などをどうダイナミカルに制御するか，という問題が

生じる．ダイナミックス整合の実現は，システムの物

理的時間特性と計算的時間特性を制御して，このよう

な問題を解決する過程にほかならない．

従来の研究では，このような物理的・計算的時間特

性の統一的扱いが十分とはいえず，また現場の技術者

の経験則や勘に頼る場合が多かった．ロボティクス分

野では，古くから軌道計画などにおいてロボットの物

理的なダイナミックスを扱ってきたが [7]～[9]，計算資

源や計算負荷などについては陽に議論されてこなかっ

た．その結果，ロボットのハードウェアやソフトウェア

がもつ潜在能力を生かしきれていなかった．逆に人工

知能や経営工学の分野では，一定の計算資源のもとで

の推論や意思決定が研究されており [10], [11]，また並

列処理やハードリアルタイムスケジューリングなどの

分野では資源割当が重要な話題である [12], [13]．しか

し多くは物理的ダイナミックスを考慮しておらず，実

世界のロボットシステムに適用するには不十分であっ

た．ダイナミックス整合の概念は，システム設計にお

けるこの問題の解決を模索する一つの試みである．

さて，ダイナミックス整合の実現には，以下に述べ

るような二つのレベルが考えられる．一つは，システ

ム設計段階における実現というレベルであるが [5], [6]，

各要素の特性を事前に把握するのは一般には困難であ

り，特性が変動する場合への適用も難しい．もう一つ

は，状況の変動に応じてダイナミックス整合の状態を

オンラインで適応的に獲得させるというレベルであり，

探索的手法を用いれば，特性が事前に分からない状況

にも適用可能である．

本論文では，後者のような適応的なダイナミックス

整合を最適化問題とみなしてモデル化し，適応的獲得

アルゴリズムを提案する．またターゲットトラッキン

グタスクを例題として，このアルゴリズムを数値実験

により実装する．

2. ダイナミックス整合の適応的獲得アルゴ
リズム

2. 1 問 題 設 定

まずシステム，タスク，外界全体によって規定され

る，系全体の種々の特性のダイナミックスに着目する．

これらの特性には物理的なもの（例：モータの最大ト

ルク，可動範囲，センサのダイナミックレンジ，セン

サの感度など）もあれば，計算的なもの（例：計算資

源，アルゴリズム，意思決定など）もある．またこれ

らの特性のダイナミックスは，システム自身にとって

直接的に調整できないものと，直接調整できるものと

に分類できる．以下，前者を「制約ダイナミックス」

c，後者を「可変ダイナミックス」a と呼ぶことにす

る．また，システムパフォーマンスを P で表す．この

ときダイナミックス整合問題は「与えられた制約ダイ

ナミックス c のもとで，パフォーマンス P を最大化

するような最適な可変ダイナミックス a を見つける」

という最適化問題とみなせる．

図 1 はこの最適化問題を図示したものである．図の

底面はシステムの特性を成分とするベクトルによって

張られる空間であり，その軸は制約ダイナミックス c

と可変ダイナミックス a とに分かれている（簡単の

ため，両者の相互作用はないと仮定する）．縦軸はパ

フォーマンスの分布 P (a, c) を表し，一般にはシステ

ムにとって未知である．ここで，ある制約ダイナミッ

クス c′ が与えられるということは，c = c′ という固

定された超平面でこの空間を切断することになり，そ

の断面である部分空間は制約ダイナミックス c′ 下で

のパフォーマンスの分布 P (a|c′) を表している．我々

の目標は，この部分空間内で可変ダイナミックス a を

動かし，パフォーマンス P が最大になるような a∗，

すなわち，

a∗ = argmax
a

P (a|c′)

を探すこととなる．

この最適化問題は，1) 未知である P (a|c′)を適応的

に推定する，2) P (a|c′) を最大化する a を見つける，

という二つの要素から構成されている．これらを同時

図 1 ダイナミックス整合問題のモデル
Fig. 1 A model of the dynamics matching problem.
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に解決することは解析的手法では困難であり，探索的

な解法が必要である．また，扱う対象がダイナミック

スである以上，モデル化が不可能な部分も多く，実機

を動かしながらオンラインで解を求めることが望まし

い．そのため並列的な探索はほぼ不可能であり，可変

ダイナミックスの値ごとに逐次的に試行することが要

求される．これらの要請に対して，今回は実世界との

相互作用に基づく試行錯誤的な手法としてロボティク

スと親和性のある，強化学習を用いてこの探索を実現

することとした．強化学習は，携帯電話の動的チャネ

ル割当 [14]やファジー制御のパラメータの調整 [15]な

ど大規模で複雑な問題の解決手段として優れた実績が

ある．次節では，ダイナミックス整合問題を強化学習

問題として定式化し，これを解決するアルゴリズムを

提案する．

2. 2 強化学習に基づく獲得アルゴリズム

強化学習は，環境から得られる報酬の最大化を目標

とする試行錯誤的な学習方法である [16]．獲得すべき

目標パターンが明示的に与えられなくても学習が進行

するという点で，教師あり学習とは大きく異なる．

強化学習の学習主体はエージェントと呼ばれる．エー

ジェントは環境の「状態」を観測し，ある「政策」に

従って「行動」を起こす．環境はそれによって状態遷

移するとともに，行動の善しあしを表す量である「報

酬」をエージェントに与える．この報酬の期待値であ

る「価値関数」が最大になるように学習が進む．

報酬の期待値を最大にするには，報酬の予測を行う

必要がある．エージェントは環境との相互作用の中で，

価値関数を推定していくことで状態や行動を評価し，

報酬を予測する．エージェントはこの価値関数をもと

に政策を定め，行動を選択していく．

このような特徴をもつ強化学習を，以下では図 2 に

示すように，ダイナミックス整合の獲得問題に適用す

る．まず，超平面 c = c′ で切断された断面，P (a|c′)

に注目する．この超断面の底面は，可変ダイナミック

ス a を元とする (dim a) 次元空間である（簡単のた

め図 2 では 1次元として描いている）．この空間を P
とする．

提案するアルゴリズムでは，空間 P 上の各点 a（可

変ダイナミックス）を強化学習における「状態」とみ

なし，空間 P 上での移動 ∆a を「行動」とみなすこ

とにする．そして，即時的なパフォーマンスの指標と

なるような何らかの量を「報酬」に対応づける．この

とき価値関数 V (a, ∆a) の分布は，学習が進むにつれ

図 2 強化学習のダイナミックス整合問題への適用
Fig. 2 Application of reinforcement learning to the

dynamics matching problem.

てパフォーマンス P (a|c′) を色濃く反映していくよう

になる．

これによりアルゴリズムの目的は，可変ダイナミッ

クスの調節により状態空間上を試行錯誤的に動きなが

ら，タスク全体のパフォーマンスを最大化するような

状態を見つけ出すこととなる．

なお，以降は簡単のため，状態空間 P を離散空間
と仮定するが，連続空間に対しても拡張可能である．

また，今回はパラメータ空間の探索を gridworld 問

題 [16]のアナロジーととらえることにより，行動を可

変ダイナミックスの変化量として定義した．しかし，

行動の定義はダイナミックス整合にとっては本質的な

問題ではないため，任意性があり，適用する問題に応

じた定義が可能である．

以上の仮定をもとに，提案する獲得アルゴリズムは

以下のようなものとする：

（ 1） 現在自分が選択している可変ダイナミックス

a を把握する．（状態観測）

（ 2） 価値関数 V (a, ∆a) を参照し，可変ダイナ

ミックス a の変化量 ∆a を決める．（行動選択）

（ 3）（ 2）で選ばれた変化量 ∆a に従い，可変ダ

イナミックス a が変化する．（状態遷移）

（ 4） 新しい可変ダイナミックス a′ を把握する．

（遷移先の状態観測）

（ 5） 新しい可変ダイナミックスのもとで何らかの

タスクを行い，報酬を獲得する．（報酬獲得）

（ 6） 報酬の善しあしをもとに価値関数 V を評価

し，更新する．（価値関数更新）

（ 7）（ 1）に戻る．
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3. ターゲットトラッキングタスク

本章では，以上のようなダイナミックス整合の獲得

アルゴリズムの有用性を検証する一つの例題として，

アクティブビジョンによるターゲットトラッキングタ

スクを取り上げる．

システム設計論において具体性と一般性のバランス

をとることは簡単ではなく，実機に即した例題では実

機特有の問題に引きずられるため，一般的な議論が難

しくなる．本論文では簡略化された仮想的なシステム

を例題とすることで，一般的観点から検証を行う．

3. 1 アクティブビジョンとダイナミックス整合

アクティブビジョンは，移動装置を備えた視覚シス

テムである．近年，様々な分野で視覚認識の重要性が

増すにつれて，アクティブビジョンにより高い処理能

力が要求されるようになってきている．これに対し，

視覚処理の高速化など，一部の性能はハードウェア上

で改善されつつあるが [17]，アクチュエータの速度や

トルク，センサの解像度やサイズなどの多くの制約の

ために，単純なアルゴリズムではパフォーマンスを上

げるのは困難である．その一方で，実時間性を維持す

るため，載せられるアルゴリズムや情報処理戦略に

はステップ数の厳しい制約がかかる [18]．ここから，

ハードウェア制約と実時間制約に対し，情報処理のダ

イナミックスをいかに整合させるかという問題が生じ

る．本節では，アクティブビジョンによるターゲット

トラッキングタスクを題材として，この問題を考える．

ターゲットトラッキングタスクとは，運動するター

ゲットをアクティブビジョンで追跡するタスクである．

タスクの概要を図 3 に示す．

ここでは提案手法の有用性を分かりやすく示すため

図 3 ターゲットトラッキングタスクの概要
Fig. 3 Outline of a target-tracking task.

に，簡略化された仮想的なシステムを想定した．簡単

のためターゲットは 2 次元平面上を運動する点とし，

カメラもそれに平行な 2 次元平面上を運動できると

する．観測の時間遅れや観測誤差はここでは問題とし

ない．

システムは観測情報からターゲットの動きの内部モ

デルを構築し，ターゲット軌道を数ステップ先まで予

測する．そして，予測に従ってハードウェア的制約を

補償するような軌道計画を行い，実際に運動する．こ

の「観測 → モデル構築 → 予測 → 軌道計画 → 運

動」という一連の処理を一定時刻ごとに繰り返すもの

とする．

3. 2 ターゲットトラッキングタスクにおけるダイ

ナミックス整合

本節では，このタスクにおけるダイナミックス整合

を考える．2. 1 で導入した制約ダイナミックス c は，

ここではターゲットの運動のダイナミックス，カメラ

の性能やモータの性能の限界及び情報処理の計算負荷

として現れてくる．また可変ダイナミックス a として

は，情報処理戦略の制御が挙げられる．以下では制約

ダイナミックス c，可変ダイナミックス a，パフォー

マンス P を，表 1 のように定義する．ここで可変ダ

イナミックス a として選ばれている予測段数 k（何ス

テップ先までの運動を予測するか）は予測に費やす計

算量の指標であり，ターゲットの軌道予測とカメラの

軌道計画とに計算量をどう割り当てるかという戦略を

制御するものである．

ターゲットの軌道予測においては，遠い将来まで予

測すれば，その結果を軌道計画に反映して厳しい制約

を補償できる．その結果，ターゲットを見失う危険性

が小さくなり，システム全体のパフォーマンスを保証

できると期待される．しかし，k を上げて遠い将来ま

で予測するほど処理時間 Tp がかかる．また，カメラ

表 1 ターゲットトラッキングタスクとダイナミックス
整合問題の対応付け

Table 1 Correspondence between the target-tracking

task and dynamics matching problem.

制約ダイナミックス c ターゲットのダイナミックス c

カメラ視野の幅 d [mm]

カメラの最大移動速度 v [mm/step]

計算時間の上限 T = Tp + Tt(≤
1) [step]

可変ダイナミックス a 予測段数 k

パフォーマンス P ターゲットの予測誤差の 2 乗平均の逆
数 1

/
avg

(|x(t)− xp(t)|2
)
[mm−2]
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の軌道計画においても，軌道の精度を上げようとする

ほど，一般に反復計算などにより時間 Tt がかかる．

一方，実時間性を維持するためには，処理全体にかけ

られる時間 Tp + Tt は有限となる．そのため，例えば

パフォーマンスを向上させようとして予測にかける計

算量を増やしすぎると，軌道計画に時間をかけられな

くなる．その結果，軌道の精度が低下して，結果的に

はターゲットを見失いかねない．

このことから図 4 のように，処理の増大と実時間性

との相反によってトレードオフの関係が生じる．この

トレードオフの条件は事前には未知であり，制約ダイ

ナミックスの値によって変化するため，予測と軌道計

画にそれぞれ割り当てる計算量のバランスをダイナミ

カルに制御することが必要となる．これを今回は予測

段数 k の制御により実装する．

これによりこの問題は，制約ダイナミックス c のも

とで予測段数 k をどう選べば平均 2 乗予測誤差が最

小になるか，すなわち，

k∗ = argmax
k

P (k|c, d, v, T ) (1)

なる k∗ を求める，ということになる．

システムにとって最適な予測段数 k を教えてくれる

教師は存在しないため，強化学習による試行錯誤的な

解探索が有効と考えられる．特に，オンラインで k を

探索するには，各試行で k を変化させて実際に予測誤

差を計測する必要がある．次節では 2. 2 で提案した

アルゴリズムをこの例題に対して適用する．

なお，実際のシステムでパフォーマンスを向上させ

るには，今回のような単一のパラメータではなく，複

数の可変ダイナミックスパラメータを同時に扱う必要

があると考えられる．ここで提案する手法は強化学習

図 4 ターゲットの軌道予測とカメラの軌道計画との
トレードオフ

Fig. 4 Trade-off between the target position predic-

tion and the camera trajectory planning.

を用いているために，パラメータを複数化しても同一

のアルゴリズムで対応可能である．ただし，簡単化の

ためとアルゴリズムの有効性を明確に評価するために，

まずは可変ダイナミックスは k のみとして実験を行

い，複数パラメータについては 3. 7 で検討する．

3. 3 提案するアルゴリズム

2. 2 で提案したアルゴリズムに従い，前節の設定を

強化学習の枠組みに書き換えると表 2 のようになる．

この問題は，各制約ダイナミックスのもとで予測段数

を離散的に並べた 1次元 gridworldを探索する問題と

等価となる．

価値関数構築アルゴリズムとしては，代表的な TD

学習である Q 学習 [16] を用いた．Q 学習における価

値関数 Q は制約ダイナミックス c をパラメータとし

てもち，その更新則は，

∆Q(st, at | c)

= α
(
rt+1 + γ max

a
Q(st+1, a | c) − Q(st, at | c)

)

(2)

で与えた．また，行動選択確率 Pr(a) の導出には

softmax法 [16]

Pr(a) =
exp(βQ(st, a | c))∑

a′
exp(βQ(st, a

′ | c))
(3)

を用いた．

このアルゴリズムのブロック図を図 5 に示す．

3. 4 実験の設定

以上のようなアルゴリズムに基づいて，ターゲット

トラッキングタスクの数値実験を行った．実験の設定

は以下のようである．

3. 4. 1 制約ダイナミックス

まずターゲットの運動 c については，長径の大きさ

が 200 mmから 400 mmまでの 3種類の楕円（短径は

100mmで一定），及び擬似乱数を用いたブラウン運動

を用意した．カメラのハードウェアについては，視野

表 2 強化学習の各変数の記述
Table 2 Description of each variable in reinforcement

learning.

状態 st ある時刻 t にシステムが採用している予測段数 k

行動 a 予測段数 k を 1 段増やす
予測段数 k を 1 段減らす
予測段数 k を維持する

報酬 rt （N ステップでの平均 2 乗予測誤差+1）の逆数
×100
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図 5 提案するアルゴリズムの構造
Fig. 5 Structure of the proposed algorithm.

の一辺の長さ d を 250 mmから 500 mmまで 6種類，

最大移動速度 v を 100 mm/step から 300 mm/step

まで 9種類用意した．これらの制約ダイナミックスは，

試行ごとにランダムに切り換わるものとした．処理時

間の制約ダイナミックス T は今回は一定値 1とした．

3. 4. 2 可変ダイナミックス

予測段数 k は 0，1，2，3の 4種類を選択できると

した．ここで k = 0 とは予測を行わず，現在見えてい

るターゲットの位置を目標とすることを指す．この場

合，予測誤差は追従誤差で代用した．

3. 4. 3 ターゲットの予測

フィードフォワード制御によってターゲットをトラッ

キングするには，まずターゲットの運動 x(t)の内部モ

デルの構築が必要となる．ここではターゲットの種類 c

に応じた内部モデルを個別に保持できるものとし，そ

れぞれは 2次の状態空間表現 {A, B} を用いて，ター
ゲットの 2次元位置 x(t) を x(t+1) = Ax(t)+B と

いう形で表すものとした．また，内部モデル自体は学

習初期には不明確であるとし（真の値に白色雑音を乗

せた），予測誤差を用いた最急降下法によって，トラッ

キングと同時並行的に漸次更新した．予測値 xp(t+1)

はこのモデルから計算されるとした．予測段数 k の場

合には，これを逐次適用することで xp(t + k) を求め

ることができる．

3. 4. 4 軌 道 計 画

カメラには移動速度の制限があるので，予測された

ターゲットの軌道に沿ってはトラッキングできない可

能性があり，カメラの軌道計画を適切に行う必要があ

る．一般にロボットの軌道計画では最適制御が用いら

図 6 カメラの軌道計画
Fig. 6 Camera trajectory planning.

れることが多く，システムが非線形系であることから，

反復近似計算が必要となる．以下の軌道計画アルゴリ

ズムは，従来研究における反復近似計算を抽象化した

ものである．軌道計画は図 6 に示すように，逐次的に

精度を上げていく方法を用いた．カメラ軌道の初期値

は xp(t + k) への直線軌道 X(t + i)(i = 1, . . . , k) と

し，最大移動速度 v の範囲内で，この直線軌道を最急

降下法

∆X(t + i) = µ(xp(t + i) − X(t + i))

for i = 1, . . . , k

によりターゲットの軌道へ反復的に近づけていった（µ

は正定数．一般に，安定性の点から小さな正数が望ま

しいとされている）．ここで，ダイナミックス整合の

概念により，予測及び軌道計画の計算時間を陽に考え

る必要がある．処理にかけられる時間は一定値 T に

制限されているため，先読み量 k が多くなるほど予測

のための処理時間は増大し，逆に軌道計画にかけられ

る時間は減少する．ここでは簡単のため，この軌道計

画の反復計算の回数 n を k に比例した回数 νk（ν：

適当な正数）だけ減らすというペナルティを設けるこ

とで，この制約を実装した．

なお，ターゲットを途中で見失ってしまった場合に

は探索モードに移行し，カメラを一定速度でランダム

に移動させてターゲットを探すようにした．この間は

予測や軌道計画は行わず，ターゲットが視野に入った

ら，探索モードから抜けて再びトラッキングを始める

ものとした．

3. 4. 5 学習パラメータ

Q 学習などの種々のパラメータは，α = 0.01，
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β = 0.05×（経過エピソード数），γ = 0.999，µ = 0.1，

n = 9，ν = 2，N = 30 とした．

3. 5 実 験 結 果

3. 5. 1 制約の厳しさと予測段数の関係

図 7 (a)に示すのは，視野角 d と最大速度 v をそれ

ぞれ変化させたとき，最終 2,000エピソードにおいて

選択された予測段数の平均値の分布である．各ブロッ

クの色の濃さはそれぞれの制約ダイナミックスにおけ

る予測段数の多さを表している．(b)は同様に，ター

ゲット軌道 c を変化させたときの予測段数の平均値で

図 7 最終的に獲得された予測段数の平均値の分布図．(a)
感覚・運動系の制約，(b) 外界の制約

Fig. 7 Distribution map of averages of obtained

lookahead steps: (a) under sensory-motor con-

straints, (b) under external constraints.

図 8 予測段数の推移（20 エピソードごとの平均値）
Fig. 8 Changes in lookahead steps (average values per 20 episodes).

ある（上段横軸が楕円の長径）．

図 7 から，制約が厳しい（すなわち視野が狭い，カ

メラの最大移動速度が小さい，ターゲットの速度が大

きい，など）場合ほど予測段数が多くなる傾向にある

ことが分かる．これは，以下のように解釈できる．ま

ず制約条件が緩い場合には，視野中心にターゲットを

据えれば，次の時刻でターゲットを見失うリスクは最

小となる．今回の軌道計画の設定では，予測・軌道計

画の段数を 1段にすることでこれを達成でき，それ以

上の予測・軌道計画は計算負荷のペナルティによりか

えってパフォーマンス低下を招く可能性がある．シス

テムは強化学習を通じてこのことを試行錯誤的に「発

見」し，予測段数を低く維持したと考えられる．一方，

制約が厳しい場合にはこのような戦略ではターゲット

をすぐに見失いかねない．そこで，システムは予測・

軌道計画の段数を増やすことで制約を補償し，計算負

荷を上げてでも数時刻先までのパフォーマンスを保証

するという戦略をとったと考えられる．更にターゲッ

トがブラウン運動の場合には，もはや予測に意味がな

いことをシステムが「発見」し，予測段数を低くした

と考えられる．

なお，図 7 では，獲得された予測段数の分布は必

ずしも一様ではない．原因として，今回の実験のよう

な厳しい条件下ではパラメータのわずかな相違にパ

フォーマンスが影響されやすいことなどが考えられる．

これらの改善は今後の課題である．

3. 5. 2 予測段数の収束の様子

図 8 は，図 7 内の A，B，C，D各点において，状

態（予測段数）が推移していく様子を示している．各

点において予測段数がほぼ一定値に収束していく様子

が見てとれる．D点におけるプロットは他の 3点と比

べて収束に時間がかかっており，値も不安定である．

この理由として，ターゲットの運動が毎回異なり，そ
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れによって最適な予測段数も 0段と 1段との間で変動

するためと考えられる．

3. 5. 3 パフォーマンスの向上

図 9 は，k を適応的に変化させた場合（提案手法）

と k をあらかじめ 0，1，2及び 3に固定した場合（各

k を維持する行動のみを行わせた場合）とのそれぞれ

において，価値関数 Q の推移を比較したものである

（d = 450 mm，v = 150 mm/step．提案手法について

は k = 2 を維持する行動に対する価値関数を示す）．

この場合，k = 2 固定が最適であることが見てとれる

が，提案手法ではシステムがそれを「発見」し，最終

的に k = 2 固定の価値関数に追い付くことに成功して

いる．価値関数はパフォーマンスを大きく反映してい

るといえるので，本手法は高パフォーマンスな情報処

理戦略の獲得に有用であるといえる．

また図 10 は，図 7 内の B 点における予測の平均

図 9 k を適応的に変化させた場合（提案手法）と固定の
場合とでの価値関数の推移の比較

Fig. 9 Comparison of performance with adaptive k

(proposed method) and fixed ks.

図 10 予測の平均 2 乗平方根誤差の推移の例
Fig. 10 An example of changes in root mean square

prediction error.

2乗平方根誤差の推移をプロットしたものであり，誤

差の減少が確認された（誤差に上限があるように見え

るのは数値実験の性質によるものであり，初期にター

ゲットを見失ってタイムアウトした場合に相当する）．

なお，その他の点においてもほぼ同様に誤差が減少し

ていくことが確認された．これらの結果により，本手

法が実際にパフォーマンス向上を達成できたといえる．

3. 5. 4 振舞いに見る情報処理戦略の違い

情報処理戦略の違いは，振舞いというマクロな

レベルにも現れている．図 11 は，物理制約が厳し

い場合（d = 300 mm，v = 250 mm）と緩い場合

（d = 300 mm，v = 400 mm）それぞれで観察された

トラッキングの様子の典型例である．制約が緩いとき

は予測段数を 1 にしてターゲットを視野中心に据え，

ターゲットの軌道にほぼ沿いながらトラッキングして

いる．一方，制約が厳しいときには，予測段数を 2に

図 11 トラッキングの様子．上段：制約が緩いとき（予測
段数 1），下段：制約が厳しいとき（予測段数 2）

Fig. 11 Behavior of tracking. Upper: under loose

constraints (1-step lookahead), lower: under

severe constraints (2-step lookahead).
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して画面の端を有効利用することにより，カメラをあ

まり動かさずに視野全体をフルに使ってトラッキング

する，という合理的な戦略を獲得できている．これは，

アクチュエータの制約が厳しいアクティブビジョンに

適したトラッキング戦略といえる．

3. 6 環境の変動に対する適応性

オンライン学習による適応的手法の有用性を示すた

め，変動する環境に対しても実験を行った．具体的に

は，制約ダイナミックスの一つであるターゲット軌道

c を実験中に突然変化させ，システムがそれに応じて

最適な予測段数を切り換えられるかどうかを実験した．

システムはターゲット軌道の変動を検出し（ここでは

検出方法は考察の対象としないが，様々な手法が提案

されている [19]～[24]），softmax法の逆温度パラメー

タ β を初期値にリセットするものとした（時間経過に

より指数関数的に低下していた学習能力を復帰させる

ためのものであり，学習結果自体は一切リセットされ

ないことに注意）．なお本手法では，以前の学習内容

は新しい内容によって上書きされる．以前の内容を保

存することも技術的には可能と考えられるが，本論文

では考察の対象としない．

5,000 エピソード経過後，ターゲット軌道の楕円長

径が 350 mmから 250 mmに変化した場合の，予測段

数の推移を図 12 に示す．軌道変化前は予測段数を 3

にしていたが，軌道変化後は予測段数を 2に切り換え

ていることが分かる．軌道変化前の方が制約が厳しい

ことを考慮すると，システムは変動する環境に応じた

ダイナミックス整合を実現しているといえる．

図 12 ターゲット軌道 c が変化する環境での予測段数の
推移

Fig. 12 Changes in lookahead steps according to the

shift in the target trajectory.

3. 7 より複雑な問題に対する適用可能性

以上の実験では，アルゴリズムの有効性を明確に示

すために，1次元 gridworld 問題と等価な設定を用い

たが，実システムにおけるダイナミックス整合問題は，

より高次元で複雑な場合も多い．本論文で示したアル

ゴリズムは，原理的には高次元問題にもそのまま適用

可能である．しかし次元数が増加するほど，一般に学

習時間は増大する傾向にある．以下では学習時間の観

点から，より複雑な問題に対する適用可能性を考える．

学習には確率的要素が多分に含まれるため，学習時

間の厳密な評価はそもそも不可能である．しかし，学

習時間をごく粗く見積もることは可能である．White-

head は，Q 学習の学習時間が状態空間のサイズに対

して指数関数的に増大することを示した [25]．

前節までの実験で考慮された要素は，図 4 にある

ように，ターゲットの軌道予測の処理時間 Tp とカメ

ラの軌道計画の処理時間 Tt の二つであった．ここに

更に，ターゲット内部モデルの教師あり学習の処理時

間 Ts という要素を加えた，三つの要素からなる課題

を考えた．具体的には，ターゲット内部モデル獲得の

最急降下法の反復回数をもう一つの可変ダイナミック

ス k′ とし，この値に応じても軌道計画の反復回数を

減らすペナルティを設けた．この問題は k と k′ をパ

ラメータとする 2 次元 gridworld 問題と等価となり，

価値関数は 2 次元分が増えて 4 次元となる．実験で

は，最急降下法反復回数 k′ は 1，15の 2種類，また

は 1，5，10，15 の 4 種類とし，v = 150 mm/step，

d = 450 mm，c = 300 mm で固定とした．選択され

た k と k′ の両方が 200エピソードにわたって一定値

になれば学習完了とした．

学習完了までに費やしたエピソード数の 10 回の試

行での平均を表 3 に示す．問題が複雑になるに従い，

確かに学習時間が増大することが確かめられた．また，

価値関数の要素数が 144 と大きい場合，20,000 エピ

表 3 学習完了までのエピソード数．図中 “(4×3)×(2×3)”
は，k が 4 状態，3 行動，k′ が 2 状態，3 行動で
あったことを示す

Table 3 The number of episodes spent for learning.

The expression “(4×3)×(2×3)” means that
k has four states and three actions, and k′

has two states and three actions.

可変ダイナミックス数 価値関数の要素数 episode 数
1（k のみ．control） 4 × 3 = 12 1,432

2（k 及び k′） (4× 3)× (2 × 3) = 72 2,616

2（k 及び k′） (4× 3)× (4 × 3) = 144 4,148
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ソードが経過しても学習が収束しない例がわずかに見

られた（表 3 の集計からは除外した）．更に，要素数

が 72 の場合にはモデル学習よりトラッキングを優先

する明確な戦略が獲得されたが，要素数が 144の場合

には獲得された戦略にはっきりしたパターンは見られ

ず，トレードオフの関係が三つ巴の複雑な状況であっ

たことがうかがえる．

実機は一般に自由度が少なく，可変ダイナミックス

の数も少ない場合が多いため，求解不可能になること

はそれほど多くないと思われるが，高自由度では学習

時間の爆発的増加により，本手法の適用に限界が生じ

る．実際の設計では，学習時間をあらかじめ見込んだ

上で，獲得するべき自由度の数を定める必要がある．

また学習時間をできるだけ抑えるには，様々な高速化

アルゴリズムの利用も効果的であろう [25], [26]．

また，次元が高くなると価値関数自身に割くべきリ

ソースも増加するが，近年の記憶装置容量の発展によ

り，ダイナミックス整合実現においてはそれほど問題

ではなくなってきている．価値関数のリソース量はタ

スクに大きく依存するため，一概に議論できないが，

圧縮や特徴量表現などの手法により，価値関数のリ

ソースを抑える手法も多く提案されており [27], [28]，

必要に応じて適用することも有効と思われる．

なお，以上の実験結果では平均 2乗予測誤差の逆数

をパフォーマンスとして定義したが，平均 2乗トラッ

キング誤差の逆数を用いた場合でもほぼ同様の結果が

得られたことを記しておく．

これらの結果より，提案手法の有用性が明らかに

なった．ロボットなどの感覚運動統合システムの高速

化においてダイナミックス整合の実現は不可欠である

が，今回の例題で検証したようなトレードオフの関係

はタスクに依存しない本質的なものである．したがっ

て本手法はそれらに対する汎用的で有効な解決策とな

ると考えられる．

4. む す び

本論文ではダイナミックス整合問題を最適化問題と

してモデル化し，その適応的獲得アルゴリズムを強化

学習によって構築した．そしてアクティブビジョンに

よるターゲットトラッキングタスクに応用し，状況に

応じて合理的なトラッキング戦略が獲得されることを

示すことで，本手法がダイナミックス整合の獲得に有

用であることを確認した．

今後はアルゴリズムの収束性の向上などを図るとと

もに，実機のアクティブビジョン [17]に実装してその

有用性を検証する計画である．
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