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Abstract: In this paper we investigate the evolutionary development of embodied agents that are
allowed to evolve both their control mechanisms and sensory morphology. In our system, agents can
adapt their sensory parameters (temporal resolution and gradation) to their morphology and task
environments, while no explicit evaluation for sensors is used. We have carried out experiments
in which agents are to perform phototactic behavior. The experimental results indicate that our
method outperforms the previous studies in which only agents’ controllers were evolved.
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1. はじめに
1990年代に登場した惑星探査，エンターテイメントなど
を目的とするロボットにおいては，反復的・専門的動作
を行なう産業用ロボットとは対称的に，自律的な動作が
求められる．すなわち，設計者が予期しない状況や，操
作者が介在しない状況においても柔軟に対応できるよう
な設計が必要とされる．
しかし，このような設計を人手で行なうことは，設計

者にとって負担が大きい．そのため，自律ロボットの設
計を自動化することを目指して，進化ロボティクスなど
の，人工的な進化を用いるアプローチが採られるように
なってきた [10]．このような手法は，ロボットの振る舞
いを環境との相互作用から創発させることを特徴とする．
進化的手法を用いて，自律ロボットのコントローラを

設計した例として Floreano らの研究が挙げられる [5]．
さらに，Simsはコントローラに加えて，ロボットの形態
をソフトウェア上で進化させることに成功している [12]．
Lipsonらは，この手法と迅速成形技術を組み合わせるこ
とによって，ソフトウェア上で得られた形態を，ハード
ウェアとして実現した [7]．
しかし，これらの手法における問題は，環境と相互作

用するためのセンサ/アクチュエータが限定されている
ことにある．そのため，環境との相互作用を多様化させ，
オープンエンドな進化を実現することはできない．しか
るに，アクチュエータを含む形態を進化させることは，計
算時間とハードウェアによる実現の 2点においてコスト
が高い，という問題を持つ．
これに対し，センサ進化 (sensor evolution)と呼ばれる

分野では，センサに着目して人工的な進化を用いる研究
がなされてきた [1,3,6,8,9,13]. このような手法では，全
ての形態を進化させるのではなく，センサのみを進化さ
せるため，計算量を削減できる．加えて，アクチュエー

タを固定するため，ハードウェア上で実現しやすいとい
う利点を持つ．従って，形態進化における 2つの問題を
解決できると考えられる．
自然界において，生物は様々なセンサを創り出し，ニッ

チにあわせて環境から情報を抽出するように進化してき
た．特に光は，外界の形態，色，動きなどの様子を知る
のに最も都合のよい媒体であるため，多くの動物は生息
している光環境や自分の行動に適合した独自の光受容器
を発達させている [4]．例えば人間の視覚システムは，ミ
ツバチに比べ高い空間分解能を持っている．これに対し，
ミツバチの持つ複眼は人間より高い時間分解能を持つ．
臨界融合頻度 (Critical Fusion Frequency; CFF)は，視

覚の時間分解能の指標である [14]．CFFが高い動物は，
速い速度で移動する場合に外界を正確に見ることができ，
速く動く物体を知覚する能力も高い．一般に，速く飛ぶ
昆虫は高い CFFを持ち，ゆっくり動くものは低い CFF
を持つことが確認されている．さらに，ヒトやカマキリ
など，中心視野と周辺視野において異なる分解能を持つ
種も存在する．このように，分解能は動物の身体能力や
形態など，身体性と深く関わっていると考えられている．
そこで本研究では，分解能に着目して，エージェント

の身体性に応じたセンサを進化的に構築することを目指
す．すなわち，進化的手法を用いてエージェントのセン
サをタスク環境に適応させ，ニッチに応じた情報を抽出
させることを目標とする．本研究では，センサ進化の有
効性を示すために本手法と既存手法 (コントローラのみ
を進化)との比較実験を行なう．

2. システム
本研究は，ロボットの身体や行なうタスクに適したセンサ
を自律的に構築させることを目標としている．しかしなが
ら，センサの配置や性能をハードウェア上で決定・修正す



る作業を行なうことは現実的でない．そこで本研究では，
ハードウェアでの設計指針を構築するために，実環境中
で行動するロボットを模擬するシミュレータWebots1を
使用した．すなわち、シミュレータを用いてソフトウェ
ア上でセンサ進化を行なう．

2.1 エージェント
本研究では，自律エージェントとしてBraitenberg Vehicle
[2]を元にしたセンサ-モータ系を構築した．Braitenberg
Vehicle は，非常に簡単な構造であるにも関らず，人工
的な神経回路と振る舞いの相互作用を考察できるという
特徴を持つ [11]．加えて，Kheperaなどの実際のロボッ
トに実装しやすいという利点がある．以下では，Webots
を用いてシミュレートするKheperaエージェントのセン
サ，コントローラ，アクチュエータについて述べる．
センサ
エージェントは直径 55mmの円筒形で，図 1に示すよ

うに外周にそって 8個の赤外線センサが配置されている．
これらのセンサは，異なる計算アルゴリズムを内部的に
適用することにより，近接センサ (1-8)および光センサ
(9-16)として扱われる．
各々のセンサは階調 giと時間分解能∆tiをパラメータ

として持つ．ここに gi は，i番目のセンサからの入力を
離散化する基数を表し，giが大きいほど，細かい違いを
識別できる．∆tiは，i番目のセンサからの入力を更新す
る間隔と定義する．よって，センサは∆ti以内に起こっ
た変化を感知することができない．本研究では，このよ
うに入力の更新周期を用いて臨界融合頻度をシミュレー
トする．
本研究では，エージェントが単位時間あたりに得るこ

とのできる情報量 I を一定にするために，gi および∆ti
に以下の制限を設ける．

∑

i

gi

∆ti
= I (1)

このために，エージェントは環境から無制限に情報を収
集することはできない．従って，エージェントは自らの
身体性やタスクに応じてセンサに I を配分し，情報を抽
出する粒度を決定しなければならない．
コントローラ
エージェントは，入力と出力の 2種類のノードのみを

持つ簡単なニューラルネットコントローラにより制御さ
れる．エージェントのコントローラを図 1に示す．
このニューラルネットにおいて，左右のモータへの出

力 y1, y2は，センサからの入力 xj と結合強度 wij により
以下のように表される．

yi =
N∑

j=1

wijxj

ここに，N は入力ノード数を表す．このコントローラに
より，エージェントは y1 = y2 > 0のとき直進運動を行

1http://www.cyberbotics.com

ない，y1 6= y2のとき回転運動を行なう．ニューラルネッ
トに含まれる全ての結合強度は，個体の遺伝子型にエン
コードされているため，タスクを遂行中に学習すること
はない．
本研究では，コントローラを単純化することで，コン

トローラの能力による適応を抑えた．これにより，行動
に対するセンサ進化の影響に関する考察が容易になる．
アクチュエータ
エージェントはアクチュエータとして 2個のモータを

持っており，左右 2つの車輪を独立に制御することができ
る．車輪の最大角速度 ωmaxは 0 < ωmax < 100 [rad/s]，
最大角加速度 αmax は αmax > 0 [rad/s2]においてそれ
ぞれ任意に設定可能である．さらに，車輪の角速度には
シミュレータにより 10%の誤差が常に加えられている．
速度，加速度，ノイズをシミュレートすることは，慣性
力や摩擦の影響を受ける実環境への移植をスムーズに行
なえるというメリットがある．
これらの要素は，生物の視覚システムにおいて分解能

に大きな影響を与えていると考えられている [14]．そこ
で，これらを変化させることで，ロボットの身体性能が
いかにセンサ進化に影響するかを検討する．

2.2 遺伝的アルゴリズム
本研究では，エージェントに身体性およびタスクに応じ
たセンサパラメータを獲得させるために，遺伝的アルゴ
リズム (GA)を用いる．GAは，各々のセンサが持つ 4種
類のパラメータ，すなわち階調 gi，時間分解能∆ti，左
右の出力ノードへの結合強度 li, ri を調整する．
遺伝子表現
個体の遺伝子型は以下のように表される．

G = (g′1, t
′
1, l1, r1, g

′
2, t

′
2, l2, r2, . . . , g

′
16, t

′
16, l16, r16)

g′i, t
′
i :階調および時間分解能の割合

li, ri :左右の出力ノードへの結合強度

(g′i, t
′
i, li, ri)の各々は 4bitでエンコードされているため，

遺伝子型の長さは 256bitとなる．
各結合強度は−1から 1までの実数にデコードされる．

また，階調 giおよび時間分解能∆tiは式 1を満たすため
に，以下の計算式を適用することにより求められる．

gi = g′i

√
I

S′ , ∆ti = t′i

√
S′

I

ただし，S′ =
∑ g′

j

t′j
である．

アルゴリズム
GAによる処理の手順を以下に示す．

1. ランダムに初期世代の集団を生成する

2. エージェントが行なったタスクの結果により評価値
を与える

3. 評価が低いものから個体数の 10%を取り除き，残っ
たものからトーナメント選択により同数の親を選ぶ
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図 1: エージェントのセンサ (左図)およびコントローラ (右図)

4. 親個体に遺伝的操作を加えて作成した個体を集団に
加える

5. 2から 4の操作を最終世代になるまで繰り返す

遺伝的操作として，1点交叉および突然変異を用いた．

3. 実験
静的な環境でタスクを遂行するエージェントにおいて，
センサ進化がどのように行動に影響を及ぼすかについて
検討するために実験を行なった．本実験では，走光性 (光
に向かう性質)の獲得というタスクを用いてセンサを進
化させる．

3.1 タスク環境
用意したフィールドを図 2に示す．フィールド内に置か
れた固定光源を中心とする半径 75mmの円をゴールとし，
ゴールに到達した個体に適応度を与える．この環境中に
おいてエージェントが得る入力は，エージェント自身が
移動することによってのみ変化する．従って，この環境
は静的であるといえる．
エージェントは世代ごとに 1回の試行を行ない，その

結果をもとに次世代に残る個体が決定される．1回の試
行は 300タイムステップが経過するか，エージェントが
ゴールに到達すると終了する．ここに，1タイムステッ
プは 64msとした．スタート地点に依存しないような適
応行動を獲得させるため，試行開始時の初期位置および
向きをランダムに設定した．

3.2 パラメータの設定
GAに関するパラメータおよびエージェントの速度，加
速度を表 1に示す．個体に与えられる適応度は，以下の
評価関数 Φを用いて計算される．

Φ = 1 − t

Tmax

ここに，tはエージェントがゴールに到達するまでに要し
たタイムステップを表し，Tmaxは 1回の試行に与えられ
るステップ数を表す．エージェントが Tmax 以内にゴー
ルに到達できなかった場合は，t = Tmax とする．また，

100mm

10
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m

Light source

図 2: タスク環境

エージェントが壁に衝突した場合は，ペナルティーとし
て適応度から 5タイムステップ分を差し引く．
上記のような評価関数においては，センサに関する明

示的な評価は行なわれない．従って，エージェントは自
らのニッチに適したセンサ形態を自律的に決定し，環境
から必要な情報を抽出しなければならない．

表 1: パラメータ

パラメータ 設定した値
総個体数 100
世代数 300
突然変異率 0.002
交叉率 0.2

最大角速度 ωmax[rad/s] 20, 40
最大角加速度 αmax[rad/s2] 100

3.3 結果と検討
図 3, 4は，それぞれ 20世代目および 300 世代目のエー
ジェントの移動軌跡である．ただし，初期位置をランダ
ムに設定し，ωmax = 20の条件下で試行を 6回行なわせ
た場合の軌跡を示した．図 3, 4の軌跡を比較すると，300
世代目のエージェントはいずれの初期位置からも，なめ
らかにゴールに向かっていることがわかる．
本研究で提案した手法と既存手法との比較結果を図 5,



図 3: 20世代目のエージェントの移動軌跡 図 4: 300世代目のエージェントの移動軌跡

6 に示す．図 5, 6はそれぞれ ωmax = 20, 40のときの世
代と，その世代における集団の平均適応度の関係をプロッ
トしたものである．各々の図において，実線はセンサと
コントローラを進化させた場合 (本手法)を表し，点線は
コントローラのみを進化させた場合 (既存手法)のもので
ある．ここで，コントローラのみの進化は，

• 単位時間に得られる情報量 I を均等に分配して，全
センサを同じ分解能/階調にする

• 個体の遺伝子型から，センサをコードする遺伝子座
を除く

という条件で行なった．また共通の条件として，両手法
において I = 16とした．実験は 50回ずつ行ない，得ら
れた結果を平均して図に示した．
図 5, 6より，本手法は全ての世代において既存手法よ

り高い適応度を示すことがわかる．ただし，本研究では
最大適応度による比較は行なっていない．この理由は，
エージェントの初期位置がランダムに設定されるため，
行動評価においては，最大適応度より平均適応度の方が
ふさわしいと考えられるためである．従って，本手法を
用いたエージェントは，より優れた適応行動を行なうこ
とができると考えられる．
図 5, 6を比較すると，ωmax が小さい場合には本手法

と既存手法の差が小さく，ωmaxが大きい場合にその差は
大きく開く．この傾向を確認するために，ωmaxを変化さ
せて同様の図を描いた．その結果，ωmaxが大きくなるに
従い，コントローラのみを進化させる手法が頻繁に局所
解に陥るため，センサ進化の効果が顕著に現われること
がわかった．これは，速度の大きいエージェントが，自
身のセンサを特化させることによって，環境に適応でき
ることを示唆している．
図 7, 8に，単位時間あたりに獲得する情報量 I を変化

させたときの，300世代目の集団の平均適応度を示す．た
だし，実線はセンサとコントローラを共に進化させたと
きの適応度の変化を表し，点線はコントローラのみを進
化させたときの適応度の変化を表す．ただし，実線およ
び点線は 5セットの実験結果の平均を結んだものである．
また，5セットの実験結果における最大値と最小値を表
す線分を図中に記した．

図 7, 8より，センサ進化を用いる手法は I が変化して
も，高い適応度を示すことがわかる．また，Iが小さいほ
ど実線と点線の差が大きいことから，I が小さいときに
はセンサ進化を加えることにより，適応度を大きく上昇
させることができると考えられる．さらに，適応度の最
大値と最小値の差はセンサ進化を加えたものの方が，多
くの場合において小さい値を示す．これは，センサ進化
を用いる場合の方が収束確率が高く，局所解に陥りにく
いことを示唆している．
図 7, 8より，ωmax が小さい場合には本手法と既存手

法の差は小さいが，ωmaxが大きい場合にはその差は大き
く開くことがわかる．そこで，ωmax を変化させて同様
な図を描いたところ，この傾向が確認された．この理由
は，速度が大きい場合には，より早く情報の変化を察知
しなければならないので，本手法が有効に働くためだと
考えられる．
以上の結果は，コントローラだけでなくセンサを進化

させることによって，より優れた適応行動をエージェン
トに行なわせることが可能であることを示している．

4. おわりに
本研究では，自律エージェントにタスク環境からより柔
軟に情報を抽出させ，適応行動を行なわせるために，エー
ジェントのコントローラに加えて，センサを進化させるこ
とができるシステムを構築した．本システムでは，エー
ジェントは，環境と相互作用することによって身体性に
応じた時間分解能及び階調を持つセンサを獲得する．す
なわち，エージェント自身が自らのニッチに適したセン
サ形態を自律的に決定し，環境から必要な情報を抽出す
る．本手法の有効性を調べるために，静的環境における
センサ進化に関する実験を行なった結果，

• 単位時間あたりに得られる情報を一定とすると，セ
ンサ進化を導入することで，収束速度および適応度
の 2点で優れた行動をさせることができる

• 最高速度が大きいにも関わらず，得られる情報が少な
い場合には，センサ進化導入の効果が顕著に現れる

という結果が得られた．すなわち，本手法により自律的
に設計されたエージェントは，従来の設計者がセンサを
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図 5: ωmax = 20における平均適応度の変化
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図 6: ωmax = 40における平均適応度の変化
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図 7: 単位時間あたりに得られる情報量 I と 300世代
目の集団の平均適応度の関係 (ωmax = 20)
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図 8: 単位時間あたりに得られる情報量 I と 300世代
目の集団の平均適応度の関係 (ωmax = 40)

デザインする手法に比べて，より優れた適応行動を実現
することができた．
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