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概要
ボクセルベースソフトロボット（VSRs）は，その柔軟性と適応性により，従来の剛体ロボット
では実現が難しい多様なタスクに対応できることから，広範な応用が期待されている．VSRs
は，複数の小さボクセルから構成され，それぞれのボクセルが異なる物理特性や動作を持つ
ことが可能である．この特性により，VSRsは複雑な地形や環境においても高い運動能力と適
応力を発揮し，人間や動物に近い自然な動きを再現することができる．また，自己修復能力
や形状変化を通じて，ミッションの要求に応じて最適な形態をとることができるため，災害
救助，医療ロボティクス，宇宙探査などの分野で特に開発が期待されている．

VSRsの設計と制御には，多くの課題が存在する．その主な理由は，ボクセルの複雑な物理
特性や相互作用，動作の多様性にある．VSRsは柔軟で適応性が高い一方で，その柔軟性が制
御の難しさを増し，正確な動作や目標達成のための調整が困難となる．このような複雑性を
克服するために，シミュレーションが有効な手段として用いられている．シミュレーション
環境では，さまざまな設計パラメータや制御アルゴリズムを迅速かつ効率的にテストするこ
とができ，実世界での実験では時間やコストがかかるプロセスを大幅に短縮できる．
本研究では，2次元シミュレーションを用いて，効果的なVSRsの最適化方法について検討

する．具体的には，設計の最適化方法と，制御の最適化方法，および複雑な環境への最適化，
という 3つの観点で実験を行なった．（1）設計の最適化の観点では，設計の特徴量に基づく最
適化手法を提案した．この手法による実験によって，設計全体から計算されるような特徴で
はなく，設計の局所的で部分的な構造的特徴が，タスクの遂行性に大きく影響していること
が明らかになった．重要な特徴が明らかになることで設計開発のプロセスはより効果的にな
る．（2）制御の最適化の観点では，強化学習と 2つの進化的手法によって制御の最適化実験を
おこなった．この結果，使用する手法によって引き出すことができる設計の動作性が異なるこ
とが示された．これは，設計の最適化に影響を与えるものであり，目的とする設計に対して，
適切な制御最適化手法を選択することの重要性を強調した．（3）複雑な環境への最適化の観点
では，動的に複雑に変化する環境と相互作用しながら設計を最適化する手法を提案した．こ
の手法によって，1つの固定された環境に対する最適化では得られない，適応的なVSRsの設
計とその制御へ同時にアプローチすることが可能となった．複雑で不確実な環境においても
頑健な適応力をもつVSRsの開発は，現実社会への応用を見据える上でも重要な意義を持つ．
これらの知見は，災害救助や医療ロボティクス，宇宙探査などの現実社会での応用を視野に

入れたVSRsの開発において，設計と制御の両面からアプローチする必要性を強調している．
今後の研究では，実環境での実証実験を通じて，シミュレーションで得られた結果を現実の応
用に展開し，さらに効果的なVSRsの開発を目指すことが期待される．これにより，VSRsの
実用化に向けた新たな道が開かれ，ロボティクス分野における革新が進むことが期待される．
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第1章 序論
近年のコンピュテーション基盤の発達に伴い，仮想的な物理シミュレーション技術を用い

たロボット開発が促進されている．従来のロボット開発は，実際のハードウェアの設計，製
作，試験に膨大な時間とコストを要し，設計の欠陥や動作の不具合を発見するために多くの
試行錯誤が必要だった．ロボットの設計段階で発見される欠陥や不具合は，物理的なプロト
タイプを何度も作成し直すことで解決されることが多く，その過程でのリソース消費は非常
に高くつくものであった．さらに，実環境での試験は高価であり，故障のリスクも伴うため，
試験プロセス自体が制約を受けていた．しかし，シミュレーション技術の発達により，これ
らの問題は大きく改善された．シミュレーション技術を用いることで，仮想環境内でのモデ
ル試作や動作検証が可能となり，設計段階での欠陥検出や制御アルゴリズムの最適化が容易
になった．この技術により，物理的なプロトタイプを作成する前に多様なシナリオをテスト
することができるため，時間とコストを大幅に削減し，安全性と効率性が大幅に向上してい
る．シミュレーションを通じて，ロボットが異なる環境や条件に適応する能力を事前に学習
させることも可能となり，実環境での実装前に十分なテストを行うことで，開発サイクルの
短縮と品質の向上を実現している [12]．シミュレーション技術は現代のロボット開発におい
て重要な役割を担っている．
さらに，シミュレーション技術の進展はより複雑なロボット開発の可能性を広げる．困難

な環境を想定したシミュレーションにより，極限環境や災害現場におけるロボットの動作を
事前に検証できるようになり，実環境での試験が難しい条件下でのパフォーマンス評価が可
能となった．また，新素材を使用したロボットのシミュレーションは，柔軟素材や複合材料の
特性を最大限に活かしたデザインの試行錯誤を容易にし，設計の革新を促進している．さら
に，生物を模倣したロボット，いわゆるバイオミメティックロボットの開発も進展しており，
自然界の動きを再現するための詳細なシミュレーションが求められている．こうした複雑な
ロボットの開発は，人間の生活や産業における多様な課題解決に新たな道を拓くものであり，
その意義は極めて大きい．

Simsの仮想生物の研究 [59]は，生物的なロボットの研究における重要な転機となり，その
後多くの注目を集めることとなった．Simsの研究は，進化的アルゴリズムを用いて仮想環境
内で生物のように動作するクリーチャーを自動生成し，適応的な行動を進化させるというも
のであった．このアプローチは，自然界の生物の進化プロセスを模倣することで，創造性豊
かで予期しない形態や動作を持つロボットを生み出す可能性を示した．特に，柔軟で適応性
のある動作を持つ仮想生物の生成は，従来の設計手法では達成できなかった新しいロボット
デザインの可能性を広げた．この研究成果は，生物模倣や進化ロボティクスの分野に大きな
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影響を与え，より生物的な動作や適応能力を持つロボットの開発に向けた研究が活発化する
きっかけとなった．
近年，生物のような柔軟なロボットを設計することができる開発方法として，ボクセルベー

スのソフトロボット（VSRs）に注目が集まっている．VSRsは，ボクセルと呼ばれる複数の
小さな立方体から構成されており，それぞれのボクセルが独立して動作することが可能であ
る．この構造により，非常に柔軟で適応性の高いロボットの設計が可能となり，従来の硬い素
材で構築されたロボットでは実現できない動作や形状変化が可能である．特に，複雑な地形
や狭小空間での移動，柔軟な物体の取り扱いが求められる状況において，その利点が顕著で
ある．さらに，ボクセルベースのアプローチは，シミュレーションを通じて最適な形状や動
作パターンを迅速に試行錯誤できるため，開発の効率化にも寄与している．VSRsの研究は，
医療，救助活動，探索ミッションなど，さまざまな応用分野での革新的な解決策を提供する
可能性を秘めており，その進展が期待されている．

VSRsの開発には，設計と制御の両面で多くの困難が伴う．まず，設計の難しさが挙げられ
る．ボクセルベースのロボットは，その構造が柔軟であり，ボクセルの配置や結合方法によっ
て全体の柔軟性や強度が大きく変化する．そのため，最適な設計を見つけるには，多数のシ
ミュレーションと試行錯誤が必要となり，設計過程が非常に複雑で時間がかかる．また，制
御の難しさも大きな課題である．各ボクセルが独立して動作するため，全体の動作を形成す
るにはそれぞれの動作を精密に制御し，協調させる必要がある．これには高度な制御アルゴ
リズムが不可欠であり，設計段階で可能な動作を予測することが難しいため，制御アルゴリ
ズムの設計と実装には高度な技術が求められる．
さらに，VSRsの設計と制御は密接に関連していることが大きな特徴である．最適な設計を

達成するためには，ボクセルの配置や形状，素材がロボットの動作にどのような影響を与え
るのかを詳細に理解する必要があり，これには高度な制御アルゴリズムが不可欠である．同
時に，効果的な制御には，ロボットが制御しやすい形状や構造を持つことが求められる．こ
のように，設計と制御は相互に依存しており，一方を最適化するだけでは十分ではない．こ
のため，設計と制御を同時に最適化するアプローチが重要となっているが，これもまた大き
な研究課題である．進化的アルゴリズムや機械学習を用いた共進化的手法が注目されており，
設計と制御の両面から最適な解を見つけ出すことが期待されている．この相互最適化のプロ
セスは複雑であり，ロボット工学における新たな挑戦として取り組まれている．

VSRsの開発においては，設計と制御だけでなく環境も重要な要素の一つである．従来のロ
ボット開発では，ロボットは特定の環境やタスクに対して最適化されることが多く，静的で
予測可能な環境での動作を前提として設計されてきた．しかし，現実の環境は時間とともに
変化し，予測不可能な状況が発生することがある．VSRsはその柔軟性から，このような動的
な環境に対して頑健であることが期待されている．そのため，VSRsの最適化においては，ボ
クセルの配置や形状，素材だけでなく，環境の変化を考慮した設計と制御が必要である．こ
れを達成するためには，環境との相互作用をシミュレーションで再現し，動的な条件下での
最適な設計と制御を探求することが求められる．
こうした複雑な課題を孕んだVSRsの研究開発では，簡略化した 2Dシミュレーション [17,
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5]が主に用いられる．初期の研究では 3Dシミュレーションが主流であり，複雑な形状や動作
のシミュレーションが行われていた [27]．しかし，VSRsの設計や動作の複雑さから，3Dシ
ミュレーションには膨大な計算リソースと時間が必要であり，設計や制御アルゴリズムの試
行錯誤が困難であった．このため，研究者たちはより簡略化した 2Dシミュレーションを採用
するようになった．2Dシミュレーションでは計算負荷が軽減され，迅速なプロトタイピング
や多数の試行錯誤を行うことが可能であるため，研究効率の向上に寄与する．このアプロー
チは，ロボットの基本的な動作原理を理解し，効果的なデザインを見出すための初期段階と
して非常に有用であり，その後の 3Dシミュレーションや実環境での試験に向けた土台を築く
役割を果たしている．
そこで本研究では，2Dシミュレーションを用いて，より効果的なVSRsの設計と制御の最

適化アルゴリズムについて検討し，今後のVSRs研究開発の促進に貢献する．VSRsの開発に
おいて重要となる，設計，制御，環境の 3つの観点から，以下の 3つを研究課題として設定
した．

• 設計の特徴量を定義し，その特徴量に基づいて設計を最適化するアルゴリズムを構築す
ることで，タスク遂行に寄与している特徴量を明らかにする．

• 異なる特性を持った制御の最適化手法を実験により比較し，設計との共同最適化に対す
る影響や効率性について検討する．

• 動的に変化する環境に対して設計と制御を共同最適化するアルゴリズムを構築すること
で，環境の変化に頑健な設計を明らかにする．

1つ目の研究課題では，VSRsにおける設計の特徴量に基づいて設計最適化をすることで，
どのような設計の特徴によってタスク遂行しているのかを明らかにする．VSRsにおけるボク
セルの配置や形状が動作にどのような影響を与えるのかを説明することは極めて重要である．
VSRsはその柔軟性から，無数の構造を設計することが可能であり，その設計の可能性は膨大
である．しかし，この広範な設計空間から効率的に最適な設計を探索することは非常に困難
である．ボクセルの配置や形状がロボットの動作や性能にどのように影響を与えるかを理解
することで，探索プロセスを効率化し，より早く最適な設計に到達することが可能となる．
従来のVSRsの設計最適化には，direct encodingと indirect encodingの 2つのアプローチが

存在する．direct encodingは，個々のボクセルの配置や形状を直接的に探索するアプローチで
ある．例えば，2Dの VSRsで 5 × 5の設計の場合には，合計 25次元の空間を遺伝的アルゴ
リズムなどによって探索する．このアプローチは設計を詳細に制御することが可能であるが，
最小単位のボクセル単位で設計を探索するため，設計全体の有効性を理解するには細かすぎ
る．一方，indirect encodingは，設計を間接的に生成するニューラルネットワークを探索する
アプローチであり，大規模な設計空間を効率的に探索できる．しかし，この方法ではニュー
ラルネットワークがブラックボックスであるために，設計の有効性を説明することが難しく，
生成されたデザインがなぜ効果的であるのかを理解するのが困難である．
そこで本研究では，設計最適化の新しいアプローチを提案する．まず，1つ 1つのボクセル

ではなく，いくつかのボクセルで構成される部品単位の組み合わせで可能な設計で，設計空
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間を再定義する．これにより，細かい最小単位ではなく，設計を部品単位で捉えることが可能
となり，それぞれの部品の動作における役割を理解することが可能となる．そして，ニュー
ラルネットワークのようなブラックボックスな中間表現ではなく，直接的に解釈可能な設計
の特徴量を定義し，この特徴量空間で設計を探索する．これにより，どのような設計がタス
クの遂行性が高いかを理解することが可能である．特に，物体操作などのタスクにおいては，
設計のある特定の部分的構造が重要な役割を担っている可能性が高い．そのため，設計にお
けるそれぞれの部品の配置情報を特徴量に着目して分析する．
また，探索可能な設計に制限を加えることによって，より多様な設計を探索することができ

る可能性がある．探索が多様であることは，最適化を行う面や，設計空間全体の理解する面
で重要な要素である．VSRsは，その柔軟性と構造の多様性から，無数の設計が可能であり，
設計空間は非常に広範で複雑である．この広大な設計空間を効率的に探索するためには，単
一の設計に固執せず，多様な設計を幅広く試行することが不可欠である．さらに，多様な設
計を探索することは，設計空間全体の構造や特性を把握し，どのような配置や形状が効果的
な動作や性能をもたらすかについて深く理解することにもつながる．探索の多様性の観点で，
従来のアプローチと比較し，提案アプローチの有効性についても検証する．

2つ目の研究課題では，制御を最適化する手法について比較実験を行い，VSRsにおけるそ
れぞれの手法の有効性や，設計との共同最適化に与える影響について検討する．VSRsの動作
は非常に複雑であり，同じ設計であっても多様な動作が可能である．制御を最適化するアル
ゴリズムとして，進化的手法や強化学習が挙げられるが，それぞれ異なる最適化の傾向があ
るために，手法によって引き出すことができる動作性が異なることや，タスクとの相性があ
ることが想定される．さらに，制御の最適化アルゴリズムは，設計との共同最適化に大きな
影響を与える．設計と制御は相互に依存しており，制御の最適化によって引き出される動作
性が異なることによって，最適な設計も大きく異なることになる．そのため，制御の最適化
アルゴリズムを比較しその特性傾向を明らかにすることは，今後の VSRs開発において大き
な価値がある．

VSRsは，その複雑な動作性のため，制御にはニューラルネットワークが用いられる．VSRs
は多様な動作パターンにより，従来のロボット制御手法では対応が難しい複雑な制御問題を抱
えている．ニューラルネットワークは，このような複雑な制御問題に対処するための強力なツー
ルである．ニューラルネットワークは多くの入力変数を同時に処理し，非線形な関係をモデル
化する能力を持つため，ボクセルごとの動作を精密に制御し，全体として協調させることが可
能である．ニューラルネットワークを最適化する手法には，進化的手法と強化学習が利用可能
である．強化学習は制御の最適化として最もスタンダードな手法であり，頻繁に利用される．
強化学習では，1つのニューラルネットワークに対して，そのパラメータを勾配法により更新す
ることで最適化する．勾配法による安定で効率的な最適化が期待できる．本研究では具体的に，
VSRsの制御を最適化した先行研究でも用いられている Proximal Policy Optimization（PPO）
[58]を実験に使用する．一方，進化的手法では，強化学習とは対照的に，集団的に最適なニュー
ラルネットワークを探索することが特徴である．広く多様な解を探索する傾向があり，最適化
に時間を要するが，局所最適に陥りにくい利点がある．実験には，ニューラルネットワークの構
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造を遺伝的に進化させるNeuroevolution of Augumenting Topologies(NEAT) [65]と，ニューラル
ネットワークの接続パターンを遺伝的に進化させるHypercube-based NEAT(HyperNEAT) [64]
を用いる．NEATは，ゲームにおけるキャラクターの動作制御で有効性が示されている [71]．
HyperNEATは，VSRsのボクセルの連動パターンを効率的に制御できる可能性がある．
本研究では，多数の設計-タスクのペアに対して，3つの制御最適化アルゴリズムを比較実

験する．制御の最適化アルゴリズムによって，同じ設計であっても引き出される動作性が異
なること，同じタスクであっても優れた設計が異なることを確認する．また，各タスクに対
して用意する設計には，制御の最適化に PPOを用いて設計の共同最適化実験を行った先行研
究 [5]で得られた設計と，人手で有効性が高くなることを期待してデザインした設計の 2パ
ターンを用意した．前者は，PPOが動作性を引き出すことができる設計であり，後者はそう
いったバイアスのない設計である．この 2つの設計で制御の最適化結果を比較することで，使
用するアルゴリズムによる設計の共同最適化に与える影響について検討する．

3つ目の研究課題では，環境を動的に変化させる中で，VSRsの設計と制御を共同最適化す
るアルゴリズムを構築し，環境の変化に頑健な設計を明らかにする．VSRsは従来のロボット
とは異なり，実世界の変化する環境でも動物のように柔軟に適応できることが期待されてい
る．従来のロボティクスと異なる利点についてより深く理解することは，VSRsの研究開発の
促進において重要な意義を持ち，今後の社会実装にも大きく貢献する．特に，環境の変化を
考慮することは，災害現場や海中など人が作業するのが困難である環境においても安定的な
ロボットの開発を目指す上で必要不可欠である．
しかしながら，変化する環境を考慮した VSRsの最適化研究は，過去に十分に行われてい

ない．これまでの研究は VSRsの動作や設計の複雑性に着目した研究が主流であり，環境に
は単純なものを想定することがほとんどであった．しかしながら，単純な環境に対する最適
化では，過適合した設計が得られる可能性があり，柔軟な適応性を持つ VSRsとして誤った
解釈を引き起こしてしまうことが危惧される．VSRsは 1つの設計であっても多様な動作を生
み出すことが期待されていることから，複数のタスクをこなすことを目的とした研究 [32, 69]
が行われている．こうしたマルチタスクでの評価によっても過適合が抑制されることが期待
されるが，環境の変化について考慮することの意義はこれとは別に存在している．
環境の複雑化とロボットの制御の最適化を相互作用させるアルゴリズムである Paired Open-

Ended Trailblazer（POET）アルゴリズム [76, 77]が過去に提案されている．実験は，2Dの単
純な二足歩行ロボットのシミュレーションプラットフォームである Bipedal Walker [33]を用
いて行われた．POETアルゴリズムは進化的手法の一種で，環境とロボットの制御のペアを 1
つの単位として扱い，このペアの集団を更新していくことでアルゴリズムが進行する．それ
ぞれのペアで，ロボットは環境に適応するように制御を最適化し，一定回数更新するごとに，
新たな環境を生成し集団に追加する．古い環境は徐々に置き換わっていくが，ロボットの制
御機構は多数の環境間で転送し合うことで，多様な環境に対して頑健な制御へと洗練されて
いく．複雑で困難な環境であっても，他の環境で最適化された制御を転送することで，適応
できることを示した．
そして，POETアルゴリズムを利用し，同時にロボットの設計を最適化する実験が行われて
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いる [66]．当研究でも POETと同様に Bipedal Walkerを利用して実験を行なっている．ここ
では，ロボットの設計パラメータとして，足の長さと太さという単純な要素を扱っている．こ
の研究では，ロボットの設計パラメータと制御のパラメータを 1つのゲノムとして扱い，遺伝
的アルゴリズムによって設計と制御を同時に進化させている．これは，ロボットの設計パラ
メータが変化しても，センサーの数や駆動機構などが変化しないため，共通の制御機構を利
用できるという前提で成立している．VSRsにおいては，設計が異なった場合には，センサー
の数や駆動ボクセルの数も異なるため，共通の制御機構を利用することはできない．
本研究では，変化する環境の中でVSRsの設計と制御を共同最適化するために，POETを拡

張し新しいアルゴリズムを構築する．VSRsでは 1つの設計に対してそれぞれ専用の制御機構
を用意する必要がある．つまり，POETにおける環境-ロボットのペアを，環境-（設計，制御）
のように，明確に設計と制御を分離して記述する必要がある．従って，制御の最適化とは独
立して設計を最適化するモジュールを追加することで POETアルゴリズムを拡張する．これ
に伴い，他の環境へロボットを転送する処理においては，2つの場合分けが発生する．まず制
御のみを転送する場合である．制御は同一の設計でのみ有効であるため，転送先の環境にす
でに同一の設計がペアとなっている場合には制御の転送が発生する．そして，転送先の環境
に同一の設計が存在しない場合には，設計と制御のペアの転送が発生する．このように POET
を拡張することで，VSRsにおいて変化する環境に頑健な設計を得ることが期待される．
また，POETアルゴリズムは多数の環境で制御を最適化することで，ロボットの動作性を引

き出すことができる点で優れている．これはVSRsにおいても有効であることが想定され，1
つの静的な環境に対する制御の最適化では引き出すことのできない動作性を引き出すことが
でき，設計の有効性を公平に評価することができる．つまり，設計と制御の共同最適化によっ
て，より適応的なVSRを得ることができる可能性を示している．多数の環境を用いることの
効果を評価するために，提案アルゴリズムで得られるいくつかの環境に対して，従来の設計
と制御の共同最適化実験を行う．この比較により，多様な環境で設計を最適化することの利
点を明らかにする．
これらの研究課題に取り組むことで，VSRsの設計，制御，環境適応の各要素を総合的に最

適化するための新しい手法を開発し，ロボット工学における新たな知見を提供することを目
指す．また，本研究の成果は，将来的な実環境での VSRsの応用可能性を高めるための重要
なステップとなり得る．最終的には，柔軟かつ適応性の高いロボットの実現に向けた重要な
基盤を築くことを期待している．
本論文は合計 7章で構成される．1章は序論である．ここでは本研究の目的とその意義につ

いて詳細に述べた．2章は背景である．VSRsの設計思想や本研究で利用するシミュレーショ
ンプラットフォームの特徴，基本となる VSRs設計開発の概念や手法について詳細に説明す
る．3章は関連研究である．これまでに行われてきた VSRsに関する研究を俯瞰することで，
本研究の意義を強調する．4章では，VSRsの設計特徴に基づく最適化手法を提案し，探索性
能の観点で従来手法と比較する．さらに，実験結果を分析することで，タスクの遂行に寄与
している設計の特徴を明らかにする．5章では，VSRsの制御を最適化する手法を実験により
比較する．多数のタスク-設計のペアに対する制御最適化手法の比較することで，各手法の特
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性を理解し，それぞれをVSRs開発に用いることについて検討する．6章では，変化する環境
に対して VSRsの設計と制御を共同最適化するアルゴリズムを提案し実験する．環境の変化
に対して頑健な設計を明らかにするとともに，VSRsの最適化に多様な環境を用いることの影
響を検討する．7章は結論である．本論文の成果を総括し，また，今後の展望と課題について
述べる．
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第2章 背景
2.1 ボクセルベースソフトロボット (VSRs)

2.1.1 VSRs開発の経緯
VSRsが研究されるようになった経緯は，ソフトロボット技術の進展とその応用可能性に根

ざしている．ソフトロボットとは，従来の剛体ロボットとは異なり，柔軟で適応力のある構
造を持つロボットである．これは自然界に存在する生物の特徴を模倣することに基づいてお
り，特に生物の柔軟な動きや複雑な形態を再現することを目指している [57]．例えば，タコ
やイカのような軟体動物は，その柔軟な体を使って狭い隙間を通り抜けたり，異なる形状に
変形して捕食や防御を行ったりする．このような生物の特性を取り入れることで，ロボット
に新たな機能を持たせ，従来のロボットでは実現できなかった動作や環境への適応を可能に
しようという考え方が生まれた．
次に，ソフトロボットの開発には 3Dプリンティング技術が不可欠であることを強調する．

この技術は，複雑な形状や多様な材料を使用した部品を迅速かつ正確に製造することを可能
にする．3Dプリンティングを利用することで，ソフトロボットのプロトタイプを短時間で作
成し，設計の反復改良を行うことができる．特に，ソフトロボットの複雑な内部構造や多機
能性を実現するためには，3Dプリンティングの精度と材料の多様性が非常に重要である [20]．
これにより，研究者は迅速に試作品を製作し，実際の動作や性能を確認しながら最適な設計
を追求することができるようになった．
さらに，3Dプリンティング技術とボクセルの概念が融合することで，VSRsの基盤が形成

された．ボクセルとは，3次元空間を小さな立方体（体積素子）に分割する方法であり，これ
により複雑な 3次元構造を効率的に表現することができる．ボクセルの積層によって，微細
な構造や動作を詳細に設計・制御することが可能となり，ソフトロボットの柔軟性と適応性
を最大限に引き出すことができる．この技術は，画像処理や 3Dモデリングで広く利用されて
おり，特に医学の分野では CTスキャンやMRIなどの画像解析に使用されている [81]．ボク
セルの積層を用いることで，ロボットの設計者は細部にわたる構造を詳細に制御し，特定の
機能や動作を実現するための精密な設計が可能となった．

VSRsへの着想は，これらの技術的進展を背景に生まれたものである．ボクセル単位での
設計は，ロボットの形態や機能を微細に制御することを可能にし，従来のロボット設計手法
では困難であった複雑な形状や動作パターンを実現するための強力なツールとなった．まず，
VSRsは非常に高い柔軟性と適応性を持つ点が挙げられる．これは，各ボクセルが独立した
機能を持ち，それらを組み合わせることで複雑な動作や形状を実現できるためである．例え
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ば，タコのように柔軟に体を変形させることができるVSRは，狭い隙間を通り抜けたり，複
雑な地形を移動したりすることが可能である．また，モジュール性が高いことも VSRsの大
きな特徴である．各ボクセルがモジュールとして機能するため，必要に応じて特定の機能を
持つボクセルを追加したり，交換したりすることが容易である．これにより，用途に応じて
ロボットの機能をカスタマイズすることができる．さらに，可変形性も重要な特徴の一つで
ある．ボクセルの配置や特性を変更することで，ロボット全体の形状や動作を動的に変更す
ることが可能である．例えば，障害物を回避するために一時的に体の形を変えることができ
るロボットは，多様な環境に柔軟に対応することができる．VSRsは従来のロボット設計手法
では実現できなかった柔軟で適応力のあるロボットを可能にし，多様な用途に対応するため
の強力な設計手法であると言える．

図 2.1: VSRs研究の先駆け．左：シミュレーション状での VSRs設計の探索．右：現実への
VSRの再現と動作テスト． [24]より引用．

VSRsの最初の研究はHillerらによって行われた [24]．ここでは，図 2.1左に見られるよう
に 3Dシミュレーション上で VSRを設計し，図 2.1右のように３ Dプリンティングによって
実際のロボットを製造することで，その動作をテストした．ボクセルは周期的に伸縮を繰り
返すアクチュエータと動作しない 2種類で構成され，この 2種類のボクセルの配置を進化的
アルゴリズムによって最適化した．最も単純な移動タスクに対してシミュレーション上で最
適化を行い，実際に製造し移動性能をテストした．その結果，シミュレーションと実際の物
理実験の移動距離が一致し，VSRsのシミュレーションによる最適化の有効性が示された．し
かし，ここで取り扱ったアクチュエータは規則的な伸縮を繰り返す単純なもので，複雑な動
きを形成するには至らなかった．VSRsのより高い適応性や柔軟性を引き出すには，それぞれ
のボクセルに独立した制御を行う必要があるが，そうした複雑な物理制御を求めるほど現実
への移行が困難となる．実際に複雑な制御を行うことができるようなボクセル素材の開発も
進んでおり [56, 28]，今後ますます重要になると考えられる．
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2.1.2 シミュレーションプラットフォーム
VSRsの性能向上と設計効率の最適化を目指して，リアルタイムかつ高精度なシミュレー

ション環境の開発が進んでいる．このシミュレーション環境は，複雑なボクセル構造の動作
を正確に再現し，多様な材料特性や動作パターンを詳細に評価することができるものである．
これにより，設計プロセスの初期段階から詳細な動作予測と最適化が可能となり，実際のプ
ロトタイプ製作前に問題点や改善点を明確にすることができる．また，このシミュレーショ
ン環境は，進化計算や生成的設計のアルゴリズムと連携して，最適なボクセル配置を自動的
に探索する機能を持ち，設計の効率と精度を飛躍的に向上させる役割を果たしている．

Hillerらによって，最初のVSRsのシミュレーション環境が開発された [27]．ここでは，ボ
クセルは 3D空間内の立方体セルとして扱われ，剛性，密度，ポアソン比，熱膨張係数，摩擦
係数など，異なる材料特性を設定することができる．このボクセルを積み重ねることでロボッ
トが構築される．提示されている四足歩行ロボットの例では，各脚のボクセルが決まった周
期で膨張および収縮を繰り返すことにより，脚の上下運動が生じ，ロボット全体が前進する
歩行動作が実現される．これらの動作パターンは，各ボクセルにあらかじめ設定されたアク
チュエーションパターンに従っており，ボクセル間の内部力の計算と位置更新を繰り返すこ
とで，ロボットの動きをリアルタイムでシミュレートする．これにより，複雑な動的挙動を
持つロボットの設計と制御が効率的に行われている．しかし，3Dの高精度なシミュレーショ
ンのために，非常に多くの計算資源が必要となることや，複雑な設定やカスタマイズには専
門知識が必要となるなど，簡単に利用することは難しい．
計算負荷を軽減してより効率的にVSRsの開発をするために，2DのVSRsシミュレーション

環境がMedvetらによって開発された [17]．2Dでロボットを設計することができるため，3D
に比べて設計空間が大幅に縮小され，迅速な最適化実験を可能とした．また，センサリング
機能が組み込まれており，ロボットは環境からのフィードバックを受け取り，それをもとに
各ボクセルの動作を決定することで，より高度で柔軟な制御を可能としている．さらに，視
覚化機能が充実しており，複数のシミュレーション結果を直感的に比較・分析できることも
VSRsの研究開発に大きく貢献している．

Evolution Gym

本研究ではVSRsのシミュレーション環境としてEvolution Gymを利用する．Evolution Gym
は，VSRsの設計と制御の最適化実験を促進させることを目的として Bhatiaらによって開発
された [5]．これまでのボクセル特性を詳細に設定できるシミュレーションと異なり，4種類
の決められたボクセルを組み合わせることでロボットを設計する．これにより，利用者はよ
り手軽に VSRsの最適化実験を行うことができる．また，これまでは地面の歩行や水中での
水泳など，単純なタスクで実験が行われていたが，Evolution Gymでは異なる特徴を持った地
形での移動や，様々な物体操作を行う，合計 32のベンチマークタスクが用意されており，よ
り複雑な VSRsの動作テストが可能となった．
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図 2.2: Evolution Gymの概要． [5]より引用．
Evolution Gymでは，図 2.2 Aに示されているように，4種類のボクセルを使用することが

できる．Rigidは硬い素材で変形しにくく，ロボットの骨格や基盤として使用され，形状を維
持しながら力を伝える役割を果たし形状を維持しながら力を伝える役割を果たす．Softは柔
らかい素材で容易に変形する．そして，Vetical Actuatorは縦方向に，Horizontal Actuatorは横
方向に伸縮することができるボクセルであり，この 2つを適切に制御することでロボットを
動かすことができる．これら 4種類のボクセルを組み合わせることでVSRを設計することが
できる．また，図 2.2 Cで示されているように，タスクごとの動作テストを行う環境も Rigid
と Softをグリッド状に配置することによって定義されている．
本研究の実験で利用する，Evolution Gymで提供されているベンチマークタスクを表 2.1に

示す．タスクは歩行タスクのような単純で簡単なタスクから，物体を持ち上げるような複雑
な動作を要する難しいタスクがある．開発者である Bhatiaらは，それぞれのタスクのおおよ
その難易度を，easy，medium，hardの 3つの段階で表現している．それぞれ異なる難易度や
異なる動作を求められるタスクで，VSRsの最適化実験をすることで，より深い洞察を得るこ
とができる．各タスクでは，それぞれ決められたタイムステップだけシミュレーションを繰
り返し，最終的な移動距離や状態で，評価値が計算される．本論文の 4，5章で扱う実験では，
表 2.1のうち，それぞれ 8つのタスクを用いる．また，Evolution Gymでは提供されているベ
ンチマークタスクだけではなく，利用者が独自のタスクを開発することも容易である．32の
ベンチマークタスクでは，それぞれ全て決まった固定の環境が定義されているが，6章での実
験では環境を変化を扱うために，環境情報を入力として与えることができるタスクを新しく
定義する．
シミュレーションは連続時間で動作し，各タイムステップごとにロボットはセンサーから

情報を受け取り，次のタイムステップの動作を決定する．センサーは，ロボット自身の状態，
環境の状態，目的となる物体の状態の 3種類に関して定義されている．まず，ロボット自身
の状態として，VSRを構成するグリッド状に配置されたボクセルの各頂点の位置情報と速度，
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表 2.1: 本研究で利用するベンチマークタスクの一覧．
タスク名 難易度 概要

Walker-v0 easy 平坦な地形を横に移動する．
Climber-v0 medium 両端の壁を利用して上に登る．
ObstacleTraverser-v0 medium 凹凸のある地形を横に移動する．
PlatformJumper-v0 hard 高さの異なる足場を横に移動する．
Hurdler-v0 hard 複数の壁のある地形を横に移動する．
Flipper-v0 easy 平坦な地形を反時計回りに回転する．
Thrower-v0 medium 物体を遠くに投げる．
Carrier-v0 easy 平坦な地形上で物体を落とさずに運ぶ．
Carrier-v1 hard 段差のある地形状で物体を落とさずに運ぶ．
Lifter-v0 hard 穴の中にある物体を持ち上げる．
BeamSlider-v0 hard 狭い空間に入り上部の物体を運ぶ．
AreaMaximizer-v0 easy ロボットの幾何的面積を最大化する．

ロボット自身の角度の情報を受け取る．環境の情報では，ロボットの周囲 1マスごとの地面
からの高さ，あるいは天井までの高さの情報を受け取る．そして，目的となる物体の状態と
しては，ロボットから物体までの相対的な位置，物体の速度と角度の情報を受け取る．また，
ベンチマークタスクによって使用されるセンサーは異なる．例えば，平坦な地形が環境とな
るタスクや移動を伴わないタスクでは環境の状態に関するセンサーは使用されず，物体操作
をしないタスクでは物体に関するセンサーを使用されない．こうしたセンサーからの情報を
処理し，ロボットは自身が持つ全てのアクチュエータボクセルそれぞれの伸縮度合いを決定
することで，連続的に複雑な動作を生み出す．

Evolution Gymでは，2次元で小規模なVSRsの設計空間を取り扱う．しかしながら，例え
ばサイズが 5 × 5の VSRでも，各セルは 4種類のボクセルあるいは空白の状態を取りうる．
つまり，55×5だけの可能なVSR設計がある．実際には，アクチュエータボクセルが含まれな
いものや，ボクセルが完全に接続されていないようなものは探索対象から省かれる．しかし，
それでも膨大な数から最適な設計を探索する必要があり，依然として困難な課題である．さ
らに，制御についても，複数のアクチュエータボクセルを，どのタイミングでどう動かすか
によって，全体としての動き全く異なってくるため，問題は複雑である．

2.2 VSRs最適化の基本的な方法論
次に，VSRsの基本的な最適化について説明する．VSRsの最適化では，主に，設計を最適

化する手法と，制御を最適化する手法の 2つに大別される．しかし，設計の最適化には，設
計の有効性を評価する必要があるため，実際に設計ごとに制御シミュレーションを行なって
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評価する．そのため，設計の最適化と制御の最適化は密接に関わっており，この 2つを組み
合わせる，設計と制御の共同最適化が重要となる．それぞれにつて説明する．

2.2.1 設計の最適化
遺伝的アルゴリズム（GA）

VSRsの設計最適化で最も一般的で単純な手法がGAである．GAは，進化生物学における
自然選択と遺伝のメカニズムを模倣した最適化手法である [22]．具体的には，GAは解候補と
なる個体の集合を生成し，各個体の適応度を計算することから始まる．次に，適応度の高い
個体を選択し，交叉や突然変異といった遺伝操作を適用して新たな個体群を生成する．この
過程を繰り返すことで，個体群全体の適応度が向上し，最適解に収束することが期待される．
GAは，非線形かつ高次元の複雑な問題に対して有効であり，機械学習のハイパーパラメータ
調整やロボット工学など，幅広い分野で利用されている．

図 2.3: 2次元 VSRsの設計問題．グリッド状の各セルにボクセルを配置するすることで VSR
は定義される．
こうした特性からGAはVSRsの設計最適化問題に有効に働くことが期待される．VSRsの

設計問題は，図 2.3に示すように，グリッド状の各セルに配置するボクセルの組み合わせか
ら，最適な組み合わせを探索する問題である．GAでは，このグリッドの各セル 1つ 1つを遺
伝子として扱い，適応度の高い個体の遺伝子をランダムに突然変異させることで新しい解候
補を探索する．このアプローチは，グリッド状の設計空間をそのまま直接的に扱うことから，
direct encodingと呼ばれる．

VSRsの設計最適化にGAを用いることで，細かい局所的な設計の調整が可能となる．しか
し，GAは優れた個体の形質を遺伝し，突然変異によって世代を重ねるうちに，次第に適応度
の高い解に収束していく性質を持つ．この過程では，選択圧によって有望な解が強化される
一方で，初期集団の多様性が失われる傾向があるため，設計空間の一部に集中しやすくなる．
その結果，GAは局所的な探索には優れるものの，大域的な探索能力が制限され，広範な設計
空間全体を効果的に探索することが難しい．2次元のような小さい設計空間では有効に働くも
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のの，特に，3次元のような設計空間が広大で複雑な場合，GAは局所最適解に収束するリス
クが高まり，真の最適解を見つけ出すことは難しくなる．

Compositional Pattern Producing Network (CPPN)

CPPNは，遺伝的アルゴリズムと結びついて進化的アートや形態生成の領域で注目されて
いる，人工ニューラルネットワークの一種である [63]．CPPNは，複雑なパターンや形態を生
成する能力を持ち，その生成過程は人間の芸術的表現と類似する．具体的には，CPPNは座
標情報を入力として受け取り，これを基にして出力として色や形状の値を生成する．この座
標情報の変換プロセスは，伝統的なニューラルネットワークと同様に重み付けされた結合と
活性化関数を用いて行われるが，CPPNでは複数の異なる活性化関数（例：ガウス関数，シグ
モイド関数，周期関数など）を組み合わせることで，より多様で複雑なパターンを生成する
ことが可能である．さらに CPPNは，ニューラルネットワークを遺伝的アルゴリズムによっ
て進化させるNeuroevolution of Augumenting Topologies(NEAT)アルゴリズム [65]と統合され
ることが多く，これにより，生成されたパターンの美的評価や適応度に基づいてネットワー
ク構造が進化し，最適化される．CPPNの特筆すべき点は，相対的に少ないパラメータで高
次元のパターンを効率的に生成できることであり，この特性は進化的デザイン，ゲームキャ
ラクターデザイン，ロボティクスにおける形態生成など，多岐にわたる応用において強力な
ツールとなっている．

図 2.4: CPPNを用いたVSRの設計．グリッドの各セルの座標を CPPNに入力することでボク
セルの状態を決定する．

CPPNを用いた VSRsの設計の生成方法を図 2.4に示す．グリッド状の設計空間における，
各セルの座標情報と中心からの距離を CPPNに入力することで，そのセルのボクセルの種類
を決定する．Evolution Gymの場合には，4種類のボクセルと空白が取りうる状態である．こ
れに対応して，CPPNは 5つの値を出力し，その中で最も大きい値を持つセルの状態に決定
される．つまり，あるセルの状態 cellx,y は以下の数式で定義される．

cellx,y = argmax CPPN(x, y,
√

x2 + y2) (2.1)
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このように CPPNを用いた設計アプローチは，グリッド状の設計空間ではなく，それぞれの
セルの状態を間接的に決定するニューラルネットワークを扱うことから，indirect encodingと
呼ばれる．

VSRsの設計最適化に CPPNを用いることで，効率的に設計を幅広く探索することができ
る．CPPNは，ニューラルネットワークによって複雑なパターンや構造を生成することができ
る．そのため，CPPNは設計空間の大域的な特徴を捉えやすく，特定のパターンや形状を広範
に探索できるため，初期段階での設計探索には非常に効果的である．しかし，一方で CPPN
では複雑な設計を探索することが難しい．これは，CPPNが生成するパターンが関数の組み
合わせによって決定されるため，設計の細部を精密に調整する能力が制限されるためである．
複雑な設計や細かい機能的な特徴を必要とする場合，CPPNの生成する設計はしばしば粗い
近似に留まることが多い．そのため，特に 2次元の狭い設計空間より，3次元のような広大な
設計空間で有効に働くことが期待される．

2.2.2 制御の最適化
旧来の古典的なロボットの制御方法は，主にルールベースやフィードバック制御に依存し

てきた．これらの方法では，予め定められたルールや方程式に基づいてロボットの動作を制
御し，センサーから得られるフィードバックを利用して目標値に近づけるよう調整する．PID
制御（比例積分微分制御）がその代表例であり，比較的単純なタスクや静的な環境での運用に
おいて高い効果を発揮していた [23]．しかし，これらの手法は，予測可能で固定された環境
やタスクに最適化されているため，動的で複雑な環境に対する柔軟性や適応性に限界がある．
より複雑な環境やタスクに対応するために，近年ではニューラルネットワークを用いた制

御方法が注目されている．ニューラルネットワークは，大量のデータから学習し，非線形な
関係をモデル化する能力に優れているため，従来のルールベースやフィードバック制御では
対応しきれない複雑な問題に対処できる．特に，強化学習を組み合わせたニューラルネット
ワークは，ロボットが環境との相互作用を通じて最適な行動を自律的に学習することを可能
にする [29]．これにより，動的な環境や予測不可能な状況においても高い適応性を発揮し，複
雑なタスクを効率的に遂行することができるようになった．VSRsの，環境に合わせた複雑な
動作の制御のためには，ニューラルネットワークを用いることが有効である．

Proximal Policy Optimization (PPO)

強化学習によってニューラルネットワークによる制御を最適化する優れた手法として，PPO
が広く知られている．PPOは深層強化学習の一種であり，エージェントの現在の状態 stを観測として行動 at を決定するポリシー πθ(at|st)を，勾配降下法によって最適化する手法である [58]．PPOはシンプルな学習構造とその安定性から，ゲームプレイや自動運転，ロボット
制御など，幅広い連続制御タスクで利用されている [35, 55]．さらに近年では，大規模言語モ
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デルによるチャットボットの開発にも利用されている [73]など，複雑な問題にも応用されて
いる．PPOは，具体的に以下の手順を繰り返すことでポリシーの学習が進行する．

1. 現在のポリシー πθ(a|s)に従って，環境からデータを一定回数サンプリングする．
2. データから目的関数 LCLIP (θ)を計算する．
3. 目的関数を最小化するように，ポリシーのパラメータ θを更新する．
まず，現在のポリシーを基準にして環境でランダムな行動をとることでデータをサンプリ

ングする．エージェントはランダムな行動をすることで，新しい行動や新しい状態を探索し，
より報酬を環境から探し出す．このランダムなサンプリングを一定回数繰り返すことで，エー
ジェントが現在のポリシーのもとでどのように行動し，どのような報酬を得ているかを反映
したデータセットが形成される．このとき，コンピュータシミュレーションなどの場合には，
複数の環境から並列でデータをサンプリングすることで，より安定的で効率的な学習を行う
ことができる．
次に，収集したデータからポリシーを更新するための目的関数を計算する．このとき，ポ

リシーが更新前後で大きく変動してしまうと，学習が不安定になり，既に学習した有用な行
動方針が破壊される可能性がある．そのため，PPOでは，過去のポリシー πθold(a|s)から変動しすぎないように，更新最中の現在のポリシー πθ(a|s)との比率 rt(θ) =

πθ(at|st)
πθold

(at|st) を用いて，以下のように目的関数 LCLIP (θ)が定義する．
LCLIP (θ) = Et[min(rt(θ)Ât, clip(rt(θ), 1− ε, 1 + ε)Ât)] (2.2)

ここで，Âtはデータ tにおける状態でとった行動がどれだけ優れていたかを表す，深層強化
学習において基本的な学習指標である．そして εは，ポリシーの更新幅を直接的に制御する
ハイパーパラメータである．この目的関数によって，ポリシーの更新が大きくなりすぎるの
を防ぎ，安定的な学習が保証されている．
最後に，この目的関数を最小化するように，勾配降下法によってポリシーのパラメータを

更新する．このとき，収集されたデータセットを用いて，バッチ学習によってエポック更新
する．これによって，同じデータセットから複数回学習できるため，効率的にデータサンプ
ルを活用することができる．この手順を繰り返していくことによって，ポリシーは最適化さ
れ，複雑なエージェントの制御を可能とする．

2.2.3 設計と制御の共同最適化
従来，設計と制御は個別に最適化されることが多く，設計プロセスでは固定された物理的

構造を前提とし，その後で適切な制御アルゴリズムを開発するという手順が一般的であった．
しかし，この方法では，物理的設計が制御の制約を十分に考慮していないため，最適な性能
を引き出すことが難しい場合が多かった．例えば，ロボットの形状が複雑であるほど，制御
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アルゴリズムの設計は困難を極め，逆に制御の複雑さが設計の自由度を制限することもある．
共同最適化はこの課題に対処するためのアプローチであり，ロボットの設計と制御を同時に，
かつ相互に調整しながら最適化する必要がある．これにより，ロボットの全体的な性能を最
大化し，動的な環境や複雑なタスクに対する適応性を向上させることが可能となる．

Simsが初めてロボットの設計と制御の共同最適化に関する研究を行ったことは，ロボット
工学と進化的アルゴリズムの分野における画期的な出来事として広く認識されている．Sims
の研究は，仮想環境内で進化的アルゴリズムを用いて自律的にロボットの形態とその動作制
御を同時に最適化する方法を探求したものである [59]．このアプローチでは，進化的プロセ
スを通じて仮想生物が生成され，これらの生物は生存競争のシミュレーションを経て，より
適応的な形態と制御を獲得していく．具体的には，身体構造や関節の配置などの生物形態と，
移動パターンや環境応答の制御機構が同時に進化し，最終的に効率的に動作できるロボット
が誕生する．この研究の革新性は，従来の設計と制御を別個に最適化する手法とは異なり，両
者を統合的に進化させることで，より高度で適応性のあるロボットシステムを実現する点に
あった．この研究によって，ロボットの設計と制御が密接に関連していることを示され，一
体化した最適化の重要性が明らかとなった．また，Simsの研究は後の研究者たちに大きな影
響を与え，進化的アルゴリズムや機械学習を用いたロボット工学の新たなアプローチの基礎
を築いた．
しかし，設計と制御を共同で最適化する場合に，設計が早期に局所解に収束してしまう問

題が，Cheneyらによって報告された [8]．Cheneyらはこの問題を，「身体化された認知」の理
論 [40]に基づいて説明している．この理論は，知能や行動は身体と環境の相互作用によって
形成されるという考え方である．ロボットにおいて，その形態は生物の制御機構と外部環境
の間の情報伝達の役割を果たし，その形態が変わると，この情報伝達のチャンネルが混乱す
るため，制御機構が新しい形態に適応するのが難しくなる．このため，設計の変化が制御系
に予測不可能で大きな影響を与え，最適化プロセスが複雑化し，結果として設計が早期に収
束してしまう．さらに，設計の早期収束は，制御の進化を妨げ，最終的なフィットネス向上の
可能性を制限してしまう．これに対し，制御の変化は設計の変化ほど外部環境との相互作用
に劇的な影響を与えないため，制御は比較的長期間にわたり進化を続けることができる．し
たがって，設計の収束が制御の収束よりも早く，かつ問題の根本的な原因として身体化され
た認知の理論を提唱している．
この設計の早期収束問題は，ある設計に対して最適化された制御機構を，別の設計の制御

に継承するために発生する．このアプローチは，異なる設計ごとに最初から制御を最適化す
ることなく，学習された知能を他の設計に流用することができるため，計算処理を減らし効
率的に共同最適化できる．しかし，その一方で，設計最適化のプロセスと制御最適化のプロ
セスが複雑に相互作用することになり，困難な問題を生み出している．
計算基盤の発達と，シミュレーションの単純化により，設計ごとに制御を最初から最適化す

るアプローチの実験ができるようになっている．制御の最適化は，本来それ自体に多くの計
算が必要となる問題であるため，それを何度も繰り返す必要があるこのアプローチは，膨大
な計算が必要となる．これに対し，Evolution Gymのように 2次元に空間を単純化することに
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よって，シミュレーション負荷が軽くなった．実際に，Bhatiaらがおこなった Evolution Gym
での VSRs最適化実験は，設計ごとに制御を最初から最適化した [5]．特に，Evolution Gym
での VSRsは，設計ごとに，入力となるセンサーの数や出力となるアクチュエータボクセル
の数が異なるために，定義されるニューラルネットワークの構造が異なる．そのため，特殊
なアプローチを取らない限り，設計ごとに制御を最適化する方法が，単純で自然である．ま
た，設計の最適化と制御の最適化の相互作用の影響が小さくなるため，単純に設計と制御を
それぞれ独立で検討することができる点でも優れている．
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第3章 関連研究
3.1 設計の最適化
仮想生物の形態の最適化において，遺伝的アルゴリズムが広く使用されてきた．この背景に

は，生物の進化過程を模倣することで最適な形態を探索する手法が有効であるという考えが
ある．GAは，自然選択の原理に基づき，個体群の中で最も適応度の高い形態を選択し，交叉
と突然変異を通じて次世代に受け継ぐことで進化をシミュレートする手法である．Simsの研
究は，この手法を仮想生物の形態と動作の最適化に応用した先駆的なものである [59]．Sims
は，進化的アルゴリズムを用いて仮想環境内で仮想生物を生成し，その形態と行動パターン
を同時に最適化することで，環境に最も適した形態と運動を持つ生物を進化させることに成
功した．彼の研究では，遺伝的アルゴリズムが形態の多様性を維持しながら最適化を行う能
力を示し，複雑な形態の生成や，環境への適応能力の高い形態を効率的に見つけ出すことが
できることを実証した．このアプローチは，後のロボット工学や人工生命研究における基礎
となり，仮想生物の進化を通じて新たなデザインや制御方法の発見に貢献している．
初期の 3次元 VSRs（ボクセルベースのソフトロボット）の設計最適化研究では，Compo-

sitional Pattern Producing Networks(CPPN) [63]を遺伝的に進化させる手法が採用されてきた．
それまでの多くのロボティクス研究では，過度に規則的なエンコーディングを使用しており，
これが複雑で多様な形態を生成する能力を制約していた．Cheneyらは，CPPNを用いてボクセ
ルの配置や形状を生成し，これを遺伝的アルゴリズムによって進化させることで最適なVSRs
設計を見つけ出すアプローチを採用した [11]．CPPNは規則的でありながら多様なパターン
を生成できるため，進化的に生成されたロボットがより効果的かつ自然で複雑な形態に進化
させることができた．その後も Cheneyらは，狭い隙間を通り抜けるタスクに CPPNを適用
し，優れた性能を発揮することを確認した [9]．また，Corucciらは，水中と陸上での移動タ
スクに対して CPPNによって VSRsの設計を最適化した [14]．その結果，陸上では硬いボク
セルが多くエネルギー効率の高い設計が得られ，水中では柔らかいボクセルでエネルギー効
率の悪い設計が得られた．

3次元の広い設計空間では，CPPNが効率的に探索できていたが，2次元の狭い設計空間で
は遺伝的アルゴリズムの方が優れる傾向があることが示されている．Bhatiaらは，様々なタ
スクに対して，遺伝的アルゴリズムと CPPNとベイズ最適化の 3つによる VSRsの設計最適
化実験をおこなった [5]．5 × 5の設計空間では，CPPNは複雑な形状を探索することができ
ず，ほとんどのタスクで，細かく設計を探索できる遺伝的アルゴリズムの方が安定的で優れ
る結果であった．Pigozziらがおこなった，遺伝的アルゴリズムと CPPNで設計最適化実験で
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も，同様の結果が得られた [53]．ここではさらに，制御の学習傾向についても比較しており，
遺伝的アルゴリズムは学習能力の向上，特に学習速度の向上に寄与し，CPPNは必ずしも学
習能力の向上につながるわけではないと結論づけられた．このように，2次元のVSRsで優れ
る遺伝的アルゴリズムについて，Katayamaらは，生成された設計候補を段階的に評価し，初
期段階で有望でない個体を早期に除外することで，全体の計算コストを削減し，効率的な設
計の最適化を実現した．
また，VSRsの設計空間は膨大で，動作の可能性も想定することが困難であることから，多

様な設計を探索して評価することが，最適な設計を得るために重要である．そこでMouretら
によって提案されたのがMap-Elitesである [48]．従来の評価値のみに基づいた集団の維持で
はなく，Map-Elitesはユーザーが定義する特徴次元に基づいて，各特徴空間の領域における最
高性能解をマップで維持する．このアプローチにより，異なる特性を持つ解の全体像を視覚
化し，特定の局所最適解に陥ることなく広範な探索を可能にした．従来の最適化アルゴリズ
ムが見逃しがちな解を見つける能力が高く，多目的最適化や高次元の探索空間において特に
有効であり，VSRsにおいても多様な設計の探索ができることを示した．Nordmoenらは，従
来の遺伝的アルゴリズムと，集団の多様性を維持する特徴を持った NSGA-IIと，Map-Elites
を比較した [50]．この結果MAP-Elitesは，多様で高性能な設計のレパートリーを生成するこ
とに特に優れていることが明らかになった．また，遺伝的アルゴリズムにおいて，新しい設
計を保護することで多様性を維持する方法も研究されている．Cheneyらは，新しい設計に対
して選択圧を一時的に減少させ，制御が新しい形態に再適応する時間を与える手法を提案し
た [10]．これにより，設計の変異が初期段階で適応度を低下させても，長期的にはより高い
適応度を達成することを示した．Medvetらは，設計を種として保護することで，従来の手法
よりも多様性を高めることに成功した [42]．
近年では，従来の進化的手法による設計の探索ではなく，強化学習などを用いた連続的な探

索が注目を集めている．通常の強化学習タスクは，エージェントの物理的構造は固定されて
いたが，その構造はタスクに最適ではないことが多い．そこで，Haは，ロボットの制御パラ
メータと同時に設計パラメータも強化学習によって最適化した [21]．この方法は，難易度の
高いタスクにおいて，ロボットは元の設計よりもはるかに早くタスクを解決することを示し
た．VSRsの設計を深層強化学習によって最適化するために，Neural Cellular Automata（NCA）
[47]の有効性が検討されている．NCAでは，各セルがその近傍のセルの状態に基づいて自身
の次の状態を決定する Cellular Automatonの，その更新ルールをニューラルネットワークに
よって学習したものである．この方法により，手作業で設計されたルールに頼ることなく，複
雑なパターンの成長や再生が可能になる．Horibeらは，NCAを用いることで，損傷したVSRs
から元の設計の一部を再構築し，運動能力を部分的に回復できる可能性を示した [25]．そし
て，WangらはNCAを用いた深層強化学習によって，効率的に設計を最適化することができ
ることを示した [79]．しかし，規則的な設計を生成する傾向があり，複雑なタスクには不向
きである可能性も示された．その後，彼らは Transformer [75]ニューラルネットワーク構造を
応用して，設計と制御の関係性を捉えるように強化学習する手法を提案し，従来の手法より
も優れた性能となったことを実験により確かめた [80]．
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ほとんどの VSRs設計の最適化手法は，設計空間が広大であるため，直接的な設計空間で
の最適化は計算資源を大量に消費し，サンプル効率が低い．そこで，Dongらは，単純で粗い
VSRs設計から最適化を始め，それをもとに漸進的に細かい部分的な設計を考慮していく手
法を提案した [16]．VSRの設計を双極空間に埋め込むアプローチにより，設計を特徴に基づ
いて階層構造で表現することを可能にし，効果的に粗い設計から細かい設計への最適化を果
たしている．多数のタスクにおいて，従来の手法よりも，サンプル効率と最終性能の両方で
優れていることを実証した．しかし，小さく細かい設計のみが解決できるようなタスクでは，
粗い設計から細かくするこのアプローチは有効でないことも示唆された．
これまでの VSRs設計最適化手法は，人が解釈困難な空間上で最適化されている．設計の

複雑な特徴を機械学習によって捉えることで効果的で優れた最適化を果たしているが，その
複雑さゆえに，どういった設計の特徴がタスク遂行に寄与しているのかといった具体的な知
見を提供し得ない．そのため，人間が設定した設計の特徴量をもとにして最適化を行うこと
が，VSRsの設計理解につながり，今後の VSRs研究で重要となる可能性がある．
既知の連続特徴量空間での最適化では，ベイズ最適化 [46]が優れている．ベイズ最適化は，

高次元かつ評価コストが高い目的関数を効率的に最適化するための強力な手法であり，その
有効性は，探索と活用のバランスを適切に取ることによって，限られた評価回数で最適解に
近づける点にある．これにより，実験や評価コストが高い分野，例えば機械学習モデルのハイ
パーパラメータ調整 [60, 84]や材料科学の分野 [15, 38]で有効であることが示されている．ベ
イズ最適化によってVSRsの設計最適化をおこなった以前の研究 [5]では，VSRsの離散的で
カテゴリカルな設計空間を直接扱った．しかし，ベイズ最適化は連続的なデータ間の相関関
係を前提としており，離散的なデータではその前提が崩れるため，有効性が発揮できない．そ
のため，ここでは遺伝的アルゴリズムや CPPNに比べて，大きく性能が劣った結果となった．

3.2 制御の最適化
VSRsの動作制御に関する初期の研究では，各ボクセルを決められた周期で伸縮させる方法

が採用されていた．この手法の利点は，その実装の容易さにある．周期的な伸縮を制御するた
めのアルゴリズムは比較的単純であり，各ボクセルが独立して動作するため，システム全体
の複雑さを抑えることができる．また，伸縮の周期や位相を調整することで，多様な運動パ
ターンを生成することが可能であり，単純な前進運動から複雑な回転運動まで，さまざまな
動作を実現することができる．Cheneyらは，物性の異なる 2種類の受動的なボクセルと，そ
れぞれ逆位相の周期的に伸縮する 2種類のアクチュエータボクセルの合計 4種類のみを使用
してVSRを構築した [11]．ここでは CPPNを使用して，4種類のボクセルから最適な設計を
探索した．さらにその後，彼らはより複雑なVSRの動作を生み出すために，各ボクセルの伸
縮周期をパラメータとして CPPNで最適化するアプローチをとった [8, 10]．これにより，よ
り複雑な動作を生み出すことに成功した．この他にも，周期パラメータの最適化に進化戦略
手法を採用した研究もある [69]．
しかしながら，固定の周期でボクセルを伸縮させる方法ではいくつかの制約も存在する．ま
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ず，各ボクセルの動作が単純な周期的伸縮に限定されるため，制御の自由度が低く，複雑な
環境やタスクに対する適応性が限られている．また，全体としてのロボットの動作が各ボク
セルの同期性に依存するため，制御の精度や安定性に課題が生じることがある．これを受け
て，Talaminiらは，より高度な制御を実現するために，センサーを導入し，センサー情報を
ニューラルネットワークによって処理するアプローチを提案した [68]．この方法では，各ボク
セルにセンサーを組み込み，環境情報やボクセル自体の状態をリアルタイムで収集する．収
集されたデータはニューラルネットワークに入力され，ネットワークはその情報を基に最適
な伸縮パターンを生成してボクセルに信号を送る．これにより，VSRsは単純な周期的動作か
ら脱却し，環境に応じた柔軟な応答や複雑なタスクの遂行が可能となった．このアプローチ
は，センサーの多様な情報を活用することで，ロボットが周囲の状況に適応し，より自然で
高度な動作を実現するための重要な技術革新である．
ニューラルネットワークを用いた VSRsの制御方法の一つとして，中央集約的に全体のボ

クセルの動作を 1つのニューラルネットワークで制御する方法がある．このアプローチでは，
全てのボクセルから得られるセンサー情報を統合し，1つのニューラルネットワークがこれら
のデータを処理してロボット全体の動作を一括して制御する．中央集約型の利点は，ロボット
全体の動作を統一的かつ一貫性を持って調整できる点にある．ニューラルネットワークは全体
の状況を把握し，各ボクセルの伸縮パターンを協調的に制御するため，複雑なタスクや高度
な動作を実現することができる．この方法により，ロボットは環境の変化や予期せぬ障害に
対しても柔軟に対応する能力を持ち，より高度な適応行動を示すことが可能となる．ニュー
ラルネットワークのパラメータの最適化には様々な方法が採用されている．Bhatiaらは，深
層強化学習である PPOによって，環境と相互作用しながら最適化した [5]．また，進化的手
法も用いらており [43, 18]，Tankaraらはニューラルネットワークの接続パターンを CPPNを
用いて進化的に最適化する HyperNEAT [64]を用いた [70]．
中央集約的なニューラルネットワークを用いたボクセルベースソフトロボット（VSRs）の

制御方法は，全体の統一的な動作を実現する一方で，故障や損傷に対して脆弱であるという
課題がある．この課題を克服するために，Medvetらは，分散的な制御アプローチを提案し実
験した [41]．この方法では，各ボクセルが同じニューラルネットワークを持ち，自律的にセ
ンサー情報を処理して自身の伸縮を制御する．この分散型アプローチの利点は，各ボクセル
が個別に動作するため，1つのボクセルの故障が全体の動作に影響を及ぼしにくい点にある．
Kvalsundらは，中央集約的な制御方法と比較実験を行い，モジュールを追加した異なる設計
に対して分散型の制御の方が優れた適応性を示すことを明らかにした [36]．VSRsのモジュ
ラー性を活かして再構成が容易にするため，柔軟で適応力のあるシステムを構築するための
有力な方法として近年注目されており，様々な改善がされている．Pigozziらは，各ボクセル
がセンサー入力を self-attention [75]によって高度に処理することによって，ボクセル間の通
信を省き，より高いモジュール性を実現した [54]．Nadizarらは，NCAを用いて各ボクセル
が設計上での役割を自己認識し，その役割にあったニューラルネットワークを用いるという
2段階の方式を提案した [49]．これによりさらに，設計の誤差や損傷への頑健性を高めた．
制御におけるアプローチの違いは，設計との共同最適化においても大きな影響を与える．制
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御アプローチによって，設計が持つ潜在的な動作性を引き出すことができるかどうかは異な
るため，それは最適な設計の探索方策に直接的に関係する．特に，中央集約的な制御アプロー
チでは，設計が変更されセンサーやアクチュエータの数が異なった場合には，ニューラルネッ
トワークのノード数も必然的に異なるために，新しく再構築する必要がある．一方で，分散
的なアプローチでは，ボクセルごとにニューラルネットワークを適用するため，これが解決
される．Mertanらは，この 2つの制御アプローチを用いて，設計を共同最適化する実験を行
い比較した [44]．同じ設計に対して，それぞれ最初から制御を最適化した場合には，動作性
能は同等であった．しかし，設計との共同最適化では，分散的アプローチの方が収束が早く，
より動作性能も高い結果が得られた．
制御のアプローチに関して，比較や提案を含め，様々な研究がこれまでされてきた．しか

し，VSRsにおける制御機構，つまりはニューラルネットワークの最適化方法に関しての比較
は十分に行われていない．これまでの研究では，強化学習や進化的手法，どちらか一方がそ
れぞれで採用されてきた．制御を適切に最適化できるかどうかは，VSRsの適応性，タスクの
遂行性に直結している．強化学習では，1つのニューラルネットワークに対して，環境と相互
作用しながら勾配降下法によってパラメータを最適化する．一方で，進化的手法は，集団的
に広い範囲を探索することで最適化する．最適化手法は，それぞれに異なる特徴を持つため，
最適化するタスクやロボットの設計によっても性能が異なることが想定される．

VSRsの制御問題は，リアルタイムに環境を認識し動作を決定することから，連続制御タス
クと呼ばれる．他の連続制御タスクでは，制御の最適化手法について，強化学習や進化的手法
の比較研究が行われている．Zhangらは，難易度や特性が異なる 4つの連続制御タスクに対し
て，NEATなどの進化的手法と深層強化学習手法を比較した [85]．結果として，タスクによっ
て最適なアルゴリズムが異なることが示された．進化的手法は探索に優れ，初期化やランダ
ム性に対して安定していた．また，強化学習は動的なタスクに強く，データ効率と実行速度
で進化的手法を上回る場合が多かった．さらに，強化学習は大規模なネットワークに対して
もスケールしやすいが，進化的手法は小さなネットワークの方が良いパフォーマンスを示し
た．Kovalskỳらは，3Dの運転制御シミュレーションタスクで，制御ニューラルネットワーク
のパラメータの最適化に，進化的手法と強化学習手法の PPOを使用して比較した [34]．進化
的手法は訓練時間が非常に短く初期の収束が早かった．強化学習は，より長い訓練時間を必
要とするが，最終的な性能は進化的手法を上回る結果であった．Thurlerらは，2Dの Flappy
Birdを制御するタスクに対して，進化的手法である NEATと深層強化学習手法を比較実験し
た [72]．ここでは，強化学習手法は安定した学習性能を示したが，進化的手法の方が最終的
な性能は高い結果であった．様々なタスクで比較実験されてきたが，タスクによって性能が
異なることが示唆される．

3.3 複雑な環境に対するロボット最適化
VSRsは，その柔軟性と適応性を生かして多様なタスクに対応することが期待されている

が，その性能評価には単純な環境でのシミュレーションだけでは不十分である．単純な環境
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では，ロボットの適応能力や問題解決力が限定的にしか試されず，実際の複雑な環境で直面
する多様な課題に対する有効性が評価されにくい．例えば，異なる地形や障害物の存在，予
期せぬ外的要因への対応など，現実の環境は多種多様であり，それに対応できるロボットの
設計と制御が求められる．したがって，複雑な環境でのシミュレーションを通じて，VSRsが
直面する様々なシナリオに対する適応力や耐久性，汎用性を総合的に評価し，最適化するこ
とが必要である．このような包括的な評価が行われることで，VSRsはより現実世界での応用
可能性が高まり，実際の使用において信頼性の高い性能を発揮することが期待される．
従来の研究では，固定された環境で単純な移動タスクをシミュレーションすることが主流

であった．このアプローチは，ロボットの基本的な動作を評価することには適しているが，現
実世界で直面する複雑な環境に対する適応能力を十分に評価することができない．この限界
を克服するため，近年では砂漠，泥，氷，水場など，様々な環境をシミュレートできるプラッ
トフォームが開発されている [78]．これにより，ロボットは多様な自然環境や厳しい条件下
での動作性能を評価され，より実践的な適応力が求められるようになる．例えば，砂漠のよ
うな不安定な地形での歩行，泥や氷上での滑りやすい条件への対応，水場での浮力や抵抗を
考慮した移動など，これらの複雑なシナリオは，ロボットの設計と制御に新たなチャレンジ
をもたらす．
現実の環境においては，ロボットが多様な環境に適応し，その中で安定した性能を発揮す

るための頑健性が極めて重要である．VSRsは特に，柔軟な動作性から様々な環境に適応でき
る可能性がある．Medvetらは，ボクセルの摩擦の低さが，未知の地面条件における移動タス
クに対しての頑健な適応に重要であることを明らかにした [43]．Kimuraらは，直接的に複数
の環境に対して VSRsの最適化する実験をおこなった [32]．Talaminiらは，臨界性が高くな
るようにVSRsの設計を最適化し，それが多数の環境に適応できることを示した [69]．また，
VSRsに限らない広いロボティクスでは，シミュレーションにとどまらず，直接的に現実の多
様な環境に適応するロボットについての開発研究も行われている．例えば，多様な種類の地
面に対しての頑健な移動性をもつロボット [51]や，水中と陸上のどちらでも移動できる亀ロ
ボット [4]が開発されている．
一方で，環境の複雑性がロボットの形態の最適化に与える影響について研究されている．

Auerbachらは，平坦な環境と，段差のある環境や氷の環境のような複雑な環境に対して，ロ
ボットの形態を進化的に最適化する実験をおこなった [2, 3]．その結果，平坦な地形では比較
的単純なロボット形態が進化するが，高さや間隔が異なる氷のブロックの上での移動を必要
とする複雑な環境では，より複雑な形態が進化する結果であった．つまり，複雑な環境はよ
り複雑な形態を進化させる圧力を提供し，ロボットがその環境で効果的に動くために必要な
物理的形態を進化させた．Mirasらは，平坦な環境と傾斜のある環境に対してロボットを最適
化し，傾斜のある環境では，より複雑な形態で安定的に動作するような結果を得た [45]．ま
た，Spanellisらは，障害物のある環境の方が，平坦な環境に比べて，ロボットの形態と制御
の複雑性を増加させることを示した [62]．
環境の複雑化と協調することで，ロボットの動作制御の複雑性を効果的に高める手法が開発

されている．Brantらが提案したMinimal Criteria Coevolution(MCC) [6]は，ロボットの集団と
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環境の集団が，それぞれ特定の基本的なタスクや条件を達成することが求められ，この基準を
クリアすることで進化する．ロボットが基準を満たすごとに環境の難易度が増していくため，
ロボットは常に新たなチャレンジに直面する．Wangらは Paired Open-Ended Trailblazer(POET)
を提案し，よりロボットの適応性を高めた [76, 77]．POETでは複数のロボットと環境のペア
が生成され，それぞれが独自の進化を遂げる．環境はロボットの能力に応じて複雑化し，ロ
ボットはその環境に適応するために進化する．これにより，ロボットは多様な環境での適応
力を高めることができる．また，異なるペア間での制御の移転が行われることで，ロボット
は他のペアから学び，新たな複雑な環境にも適応しやすくなる．また，Parkerらは，集団的で
はなく 1つのロボットに集中することで，より計算効率の高い制御の最適化を実現した [52]．
このような方法により，ロボットは複雑な環境への適応性を高めるとともに，単一の固定さ
れた環境に特化するのではなく，幅広い環境条件に対応するための柔軟性と適応力を獲得す
ることができる．
ロボットの制御だけでなく，環境の複雑化と同時にロボットの形態の最適化を行う研究も近

年行われている．Stensbyらは，POETアルゴリズムを拡張し，ロボットの形態のパラメータ
と制御のパラメータを遺伝子として持つ 1つのゲノムによって表現し，遺伝的アルゴリズムに
よってロボットを最適化した [66]．ここでは，Bipedal Walker [33]と呼ばれる二足歩行ロボッ
トのシミュレーションを利用しており，それぞれの足の幅と長さをパラメータとして扱った．
結果として，困難なタスクでも適応性の高いロボットを得ることができている．また，Aoら
は，MuJoCo [74]と呼ばれる物理シミュレータ上での歩行タスクで，強化学習によってロボッ
トの学習進捗に合わせて環境の複雑化をおこなった [1]．ここでは，ロボットの形態を最適化
するポリシー，制御を最適化するポリシー，環境を複雑化するポリシーの 3つを相互作用さ
せるアプローチを提案された．この実験では，ロボットが多様な環境で効果的に動作できる，
かつ，環境の変化に迅速に適応することができる形態への最適化が見られた．

VSRsは，より複雑な設計と制御問題を抱えているため，環境の複雑化はロボットの最適化
に有効に働く可能性がある．Songらは，Evolution Gymで提供されている多数のベンチマーク
タスク [5]を利用して，タスク間での設計の有効性についての知見を利用することで，VSRs
の設計を効果的に最適化する方法を提案した [61]．簡単なタスクでは，迅速に最適な設計を
探索できたが，反面，困難なタスクでは，その 1つのタスクに特化した最適化と比較して劣
る結果であった．マルチタスクという観点でVSRsの設計最適化がなされているが，1つのタ
スクでも複雑な環境に対して頑健性高く適応する VSRsの設計という観点での研究は見られ
ない．
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第4章 設計特徴量に基づく設計最適化
ソフトロボティクスは，硬質材料に依存する従来のロボティクスの枠を超え，柔軟性，適

応性，そして生物の模倣を重視する研究分野として，近年大きな注目を集めている．この分
野の進展は，自然界に見られる生物の複雑で柔軟な動きを技術的に再現しようとする試みに
根ざしており，特に人間の健康や安全に密接に関わる領域での応用が期待されている．例え
ば，ソフトロボットは，その独特の柔軟な構造を活かして狭い空間での作業や，人体への直
接的な介入など，硬質ロボットでは難しいタスクを実行可能にする．これらの特性は，災害
救助，医療，介護など，多岐にわたる分野で革新的なソリューションを提供する可能性を秘
めている．
この背景の下，ボクセルベースソフトロボット (VSRs)の研究が注目を集めている．ボクセ

ルとは，三次元空間におけるピクセルのようなもので，VSRsを構成する柔軟な素材の最小単
位として機能する．ボクセルを用いることで，ロボットの形状や動きを微細に制御し，従来
では実現困難だった高度な機能や動作を実現することが可能になる．このアプローチは，ロ
ボットの設計における柔軟性とカスタマイズ性を飛躍的に向上させる一方で，膨大な設計空
間から最適な設計を見つけ出すという新たな課題をもたらしている．
これまで様々な手法で VSRsの設計の最適化にアプローチされてきた．設計は，グリッド

状にボクセルを配置することで定義される．遺伝的アルゴリズムは，この離散的な空間を自
然に扱うことができるために，最もシンプルで一般的な方法である [5, 53]．また，ロボット
のデザインを幾何学的なパターンとして捉え，そのパターンを探索するために CPPNも頻繁
に使用される．パターンとして捉えるこは効率的なデザインの探索を促し，特に３ Dなどの
広大な設計空間で利用されている [11, 48]．さらに，それまでの進化的な手法に対する近年の
傾向として，ニューラルネットワークを用いた勾配的な方法によって設計を最適化する方法
も注目を集めている [79, 80, 61]．これによって複雑なデザインの特徴をブラックボックスに
捉えることができ，新たなデザインの可能性を探ることが可能である．
しかし，これまでの研究は探索性能に焦点が当てられ，得られた設計を理解することは軽

視されがちである．VSRsの設計では，機能性や効率性を最大化するだけでなく，実社会の応
用のために設計の理解や解釈性が重要である．従来の手法において，理解を複雑にする原因
は，VSRsの設計の自由度の高さにある．従来のVSRsの設計アプローチは，グリッドに個々
のボクセルを 1つ 1つ丁寧に配置し，ロボットの設計を探索する方法であった．このアプロー
チは，ロボットの細部にわたる精密な制御を可能にするものの，大域的なデザイン空間の探
索には向かない．この結果，設計の可能性は大いに広がるものの，探索して評価できる範囲
は極めて部分的となり，VSRsの全体的な設計理解には長い時間がかかることになる．
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そこで，通常の剛体ロボットの設計に見られるような，特定の部品を組み立てて全体の構造
を構築するアプローチに着想を得た．部品はいくつかのボクセルで構成される塊であり，こ
のアプローチでは，探索空間を部品を組み立てて得られるデザインに絞ることで，より効率
的に広い範囲を探索することが期待される．また，細かい最小単位ではなく，設計を部品単
位で捉えることが可能となり，それぞれの部品の動作における役割を理解することが可能と
なる．さらに，ニューラルネットワークのようなブラックボックスな中間表現ではなく，直接
的に解釈可能な設計の特徴量を定義し，この特徴量空間で設計を探索する．これにより，ど
のような設計がタスクの遂行性が高いかを理解することが可能である．
そして，連続空間上での設計最適化にはベイズ最適化 [46]を用いる．ベイズ最適化は，サ

ンプリング効率の高さと，探索と活用のトレードオフのバランス調整という特徴を持ち，計
算コストが高い評価関数やノイズを伴う観測結果のような不確実性が存在する問題において
有効に働く．実際に，機械学習のハイパーパラメータのチューニング [60, 84]や材料科学分野
の新素材探索でも頻繁に利用されている [15, 38]．VSRsの設計問題においても，ベイズ最適
化は有効に働くと期待される．しかしながら，VSRsの設計空間はカテゴリカルな表現で直接
的にロボットのボクセルのグリッド配置に対応しており，各セル同士の依存関係が大変複雑
である．こうした設計空間では，従来のベイズ最適化アプローチを直接適用することには限
界があり，効率的な探索性能を発揮するためにはカスタマイズや拡張が必要である．実際に
過去の研究 [5]では，進化的手法に比べて劣った結果が出ているが，これはベイズ最適化の潜
在的な強みを最大限に活かしきれていないことに起因する可能性がある．この研究では，高
度に依存しあった設計空間ではなく，より設計を一般化した連続的な特徴空間を用いる．こ
の空間上でベイズ最適化を実行することは，より多様な特徴をもつ優れた設計の探索につな
がる可能性があり，さらに，直接的に解釈可能な設計特徴での一貫した探索がなされること
で，得られた結果を容易に解釈することが期待される．
本章での研究の最大の貢献は，部品の組み立てに基づいて設計空間を簡素化することで，よ

り直接的な設計の理解と解釈を提供する新しいフレームワークを開発した点にある．提案アプ
ローチは，VSRsの設計過程において直感的な理解と多様な探索を促進することで，ソフトロ
ボティクス分野における今後の研究への道を拓く．さらに，得られた定量的な知見は，VSRs
の理解を深め，将来の設計に対する具体的なガイドラインを提供することが期待される．こ
れにより，設計者は，機能性，効率性，および実用性を兼ね備えたソフトロボットをより容
易に開発できるようになる．

4.1 VSRs設計問題の定義
VSRsは，ボクセルと呼ばれる三次元の体積要素を組み合わせることで設計される．このボ

クセルは，立方体の形状を持ち，個々のボクセルがロボットの構成要素となる．VSRの設計
では，これらのボクセルを互いに接続し，特定の配置やパターンに従って組み立てることで，
ロボット全体の形状や構造を形成する．各ボクセルは，異なる物理的特性を持つことが可能
であり，たとえば弾性や剛性，密度などのパラメータを調整することで，ロボット全体の動
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図 4.1: Evolution Gym上での VSRs設計の定義．
作特性や環境への適応性を細かく制御できる．ボクセル同士の接続方法や配置は，ロボット
の設計において非常に重要であり，これがロボットの柔軟性や適応能力を決定する要素とな
る．ボクセルをどのように組み合わせるかによって，ロボットが特定のタスクをどれだけ効
率的に遂行できるかが大きく左右される．

Evolution Gymでは，4種類のそれぞれ異なる特性を持つボクセルを用いてVSRsを設計す
る．以前のVSRsのシミュレーションプラットフォームでは，ボクセルの特性パラメータを高
度にカスタマイズすることが可能であったが，Evolution Gymではより簡略化し，あらかじめ
決められた特性のボクセルが 4つ定義されている．図 4.1左に示すように，それぞれ２種類
の受動ボクセルと駆動ボクセルがある．受動ボクセルは周囲のボクセルや環境の影響を受け
て変形するボクセルであり，高い弾性定数でロボットの骨格のような働きをする rigidボクセ
ルと，低い弾性定数で柔軟に形状変化する softボクセルがある．一方で駆動ボクセルは，信
号を与えることで外部から伸縮度合いを制御することができるボクセルであり，横方向に伸
縮する horizontalアクチュエータボクセルと，縦方向に伸縮する verticalアクチュエータボク
セルがある．駆動ボクセルを適切に外部制御することでロボットの動作を生み出し，多様な
タスクへの適応を促すことができる．

4種類のボクセルを，図 4.1右のようなグリッド状の空間に配置し組み合わせることでVSRs
の設計を定義する．したがって，VSRs設計の最適化問題は，ボクセルの組合せ最適化問題と
して位置付けられる．この研究では先行研究 [5, 53, 16]と同様に，5× 5のグリッド空間を扱
うが，探索空間を縮小するために softボクセルを除いた 3つのボクセルのみを使用する．グ
リッド空間が 5 × 5，それぞれのセルが取りうる状態は 3種類のボクセルか空白であるため，
取りうる組み合わせの数は (3 + 1)5×5となる．このうち，ボクセル同士が完全に隣接してお
らず複数の塊に分かれてしまうような組み合わせや，駆動ボクセルが含まれず動作すること
ができない設計となる組み合わせは，制約として除外されるが，それでも VSRsの設計空間
は膨大である．また，Evolution Gymでは，ボクセルの配置のみならず，隣接するボクセル間
の接続の有無もそれぞれ設定することができるが，設計空間がさらに複雑になるため，先行
研究と同様に，隣接するすべてのボクセルは接続されているものとして扱う．
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4.2 提案手法

図 4.2: 提案手法の概要．ランダムな部品の組み立てによる探索対象のロボット設計のセット
の事前準備と，ベイズ最適化という２段階で構成される．
提案手法は，図 4.2に示すように，次の 2つの段階で構成される．まず，図の左に示すよう

に，事前準備として探索可能なロボット設計のセットを準備する．ランダムな部品の組み立
てによって，重複のない十分な数のロボット設計を生成する．そして，それら全ての設計に
対して特徴量を計算することで，設計空間から特徴空間に射影する．特徴空間は表 4.2で計
算されるような特徴のセットで構成される．例えば，図左下の feature spaceは，verticalアク
チュエータボクセルの割合の特徴量の例であるが，実際には 1次元ではなく，複数の特徴量
で定義される多次元上に設計が配置される．次に，図の右に示すように，その特徴空間上で
ベイズ最適化を実行し，事前準備したロボット設計のセットから優れたものを探索する．こ
こでは，部品の組み立て方を最適化するのではなく，組み立て済みの設計の中から，解釈性
と一般性が高い特徴空間に基づいて最適な設計を探索する．
パーツを組み立てることで定義するロボット設計の探索空間は，十分に大量で重複のない

ロボット設計を用意している．理想的には，十分な量ではなく，部品を組み立てることで成立
する全ての設計，つまり完全な探索空間を用意することが望ましい．完全な探索をするため
には，（1）全ての可能なデザインを網羅的に用意する，（2）特徴空間上の任意の点から，それ
に対応するロボット設計（部品の組み立て手順）に逆射影する，という 2つの方針があり得
る．前者は，可能なデザインが膨大すぎるために網羅することは不可能である．後者は，特
徴空間とロボット設計が 1対 1で対応していないため不可能である．そのためここでは，十
分な量のロボットデザインをあらかじめ用意することで，特徴空間を近似的に補完した．
従来手法は，グリッド空間にボクセルを 1つ 1つ配置するアプローチであった．遺伝的ア

ルゴリズムでは，直接的に各セルの状態を遺伝子として扱い，CPPN-NEATなどのニューラル
ネットワークを用いた手法では，ニューラルネットワークによって間接的にボクセルの配置
パターンを探索している．提案手法は，これらと異なり，部品単位で設計を探索する．1つ 1
つのボクセルが持つ設計上での役割は，周りのボクセルの状態に細かく依存するため，複雑
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で解釈が難しいが，部品単位で捉えることによってその役割を単純化できる．部品を用いる
ことで，探索の方向性に一貫性を与えることができ，効率的に設計を探索できる可能性があ
る．また，部品単位で設計を捉えることで，動作特性があまり変化しない細かい設計の調整
による探索を抑え，多様な設計を探索できる可能性がある．
そして，グリッド状の設計空間ではなく，特徴空間上で設計を探索する提案手法では，探

索の方向性を特徴量に基づいて分析できることが，従来アプローチにはない利点である．従
来のアプローチは遺伝的アルゴリズムや，ニューラルネットワークによるブラックボックス
な探索であったため，どのような特徴をもつ設計が良いのかといったことを分析・解釈する
ことが困難であった．提案手法では，あらかじめ事前定義した特徴量をもとにして探索する
ため，直接的に特徴量について解釈することが可能である．しかし探索性能や解釈性は，事
前定義する特徴量に依存するため，適切な特徴量について検討を重ねる必要がある．
以下で，提案手法における，探索対象のロボット設計セットの定義と，ベイズ最適化につ

いて順に説明する．

4.2.1 部品組み立てによる設計セットの作成
部品を組み立てることで，最適化する際に探索対象となるロボット設計のセットを作成す

る．この研究では，VSRの設計サイズの制約を 5× 5として，合計で 10, 000, 000の設計を生
成する．まず，部品の集合から 1つのロボット設計を生成する手順について説明する．その
後，十分な量の設計を生成する方法について説明する．最後に，設計に対して計算できる特
徴量について説明する．なお，この研究での提案手法による全ての実験では，ここで作成し
た同一の設計セットを用いる．

設計の生成手順
ロボットを組み立てるために使用する候補の部品を，図 4.2左の「parts」枠に定義する．こ

の研究では，生成されるロボット設計の偏りを回避するために，2 ∼ 3個のボクセルで構成さ
れる基本的な形状の部品のみを用いる．タスクに対して，特定の部品が有効であることが事
前にわかっているような場合には，特定の部品を利用することも可能である．また，本来使
用できるボクセルの種類は Rigid, Softと 2つのアクチュエータの合計 4つであるが，組み合
わせの数を抑えるために Softボクセルの部品は使用しなかった．
具体的に以下の手順で，部品をランダムに組み立てることで 1つの設計を生成する．
1. 組み立てに使用する部品の数を 3～8からランダムに選択．
2. 部品集合の中からランダムに使用する部品を選択．
3. ロボットの設計を初期化．
4. 使用する部品を順番に取り出す．
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5. 設計と隣接する部品の配置可能な位置をすべて抽出．
6. 部品を配置する位置をランダムに選択し，設計に統合．
7. 使用する部品がなくなるまで 3～6を繰り返す．

まず，手順 1では設計を構成するための部品の数をランダムに選択する．このとき，5× 5の
設計サイズが制約であるため，使用する数の候補は 3～８個とした．また，使用する部品の
数と，組み立てることができるロボット設計の数の間には，指数的な関係があることが想定
される．10, 000, 000個の設計を生成する際に，その指数的な偏りを考慮するために，以下の
ように，組み立てに使用する部品の数 kは，一様な確率ではなく，重み付きの確率 wでラン
ダムに選択されるようにする．この重みwは，10, 000, 000個の設計を繰り返し生成するとき
に，生成状況に合わせて決定される変数となる．これについては，続く「十分な量の設計の
生成」項で詳述する．

k ∼ choice([3, 4, 5, 6, 7, 8], w) (4.1)

手順２では，定義した 18個の部品集合から，使用する k個の部品をランダムな順番で選択
する．このとき，同じ部品は１度までしか使用できないものとした．そして，手順３では，組
み立てるための設計Rを初期化する．設計はグリッド状のデータであるが，初期化の段階で
は空のデータであり，これに順番に部品を配置していくことで設計が完成する．
手順 4～6で，設計Rに順番に部品を配置する．これは繰り返し処理となっており，手順 2

で得られた，使用する部品がなくなるまで継続する．まず，手順 4では順番に 1つずつ配置
する部品 pxを取り出す．そして手順 5で，設計Rにあるいずれかのボクセルに対して，部品
pxが隣接し，かつ，重ならないような位置をすべて抽出する．このとき，部品 pxを配置することで，設計のサイズが 5× 5を超えるものは除外する．その結果，配置可能な位置が 1つも
ない場合には，生成が失敗であるとして終了する．最後に，手順 6で部品 pxを配置可能な位置からランダムに選択し，実際に配置し設計Rを更新する．このとき，設計Rが空である場
合には，R← pxとして，部品をそのまま設計に代入し次の部品に進む．また，VSRはアクチュエータボクセルを駆動することによって動作を形成する．そのため，
アクチュエータボクセルが含まれない設計は不適格である．また，設計に対して構成してい
るアクチュエータボクセルの割合が少ないものも，動作性が低いものとして除外する．手順 2
で，使用する部品が決定された際に，設計におけるアクチュエータボクセルの割合も決定さ
れる．そのため，ここで割合が 30%未満となる場合には，手順 2をやり直し，十分な数のア
クチュエータボクセルが含まれる設計のみを生成する．

十分な量の設計の生成
次に，最適化の際に探索対象とする 10, 000, 000個の設計を生成する．膨大な量ではあるが，

本来の 5 × 5の設計空間で可能な設計の数と比べると遥かに少ない．そのため，10, 000, 000

の設計サンプルは，できるだけ多様な設計で構成されることが望ましい．例えば，設計セッ
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トが 5× 5サイズの設計のみで構成されている場合，小さいサイズの設計を探索することがで
きなくなり，タスクによっては最適化が失敗してしまうことが容易に想定できる．設計のサ
イズは，使用する部品の数に大きく依存するものであるため，10, 000, 000個の設計を生成す
る際には，使用する部品の数に注意を払う．
k個の部品をランダムに組み立てることによって，可能なユニーク設計の数をNkとしたとき，Nkは，部品の組み合わせ方の数であるので，kに対して指数的な関係性があると考えら

れる．そのため，kを一様な等確率で選択した場合，可能な設計の数Nk に対して相対的に，小さい kで生成した設計の比重が大きくなる．その場合，いわずもがな，大きい kで生成可
能な設計を十分に探索することができなくなってしまう．そのため，Nkに合わせて，使用する部品の数 kの選択される頻度を決めることが求められる．しかしながら，Nkは組み合わせの数として単純に計算することはできず，部品の形状や設計サイズの制約によって複雑に決
定されることから，実際に計算することは困難である．
そこで，10, 000, 000の設計を生成する中で，Nkを最尤推定することで，適応的に kの選択

確率 wを調整する．まず，前提として，使用する部品の数 kに対して，組み立て可能なサイ
ズNk の設計空間は偏りがない一様な分布であると仮定する．つまり，kが決定された場合，
ランダムな組み立てによって生成される設計 Rは，Nk 個から等確率で選ばれるという仮定である．このように仮定することによって，設計の生成を繰り返した際に，Nkを推定可能となる．
Nk 個からランダムに 1つ選択するという試行をMk 回繰り返し，重複しないユニークなものが Uk 個得られた場合，Mk と Uk を用いて，以下の 3 つの要素を用いて，Nk の尤度

P (Nk|Mk, Uk)を計算できる．
• Nk個から Uk個を選ぶ時の組み合わせの数．

(
Nk

Uk

)
=

Nk!

Uk!(Nk − Uk)!
(4.2)

• Uk個からMk回選ぶ際に，Uk個の要素がそれぞれ少なくとも 1回選ばれるような組み
合わせの数． (

Mk − 1

Uk − 1

)
=

(Mk − 1)!

(Uk − 1)!(Mk − Uk)!
(4.3)

• Nk個からMk回選ぶ際の組み合わせの数．
NMk

k (4.4)

すなわち，Nkの尤度は以下のようになる．
P (Nk|Mk, Uk) =

(
Nk

Uk

)(
Mk − 1

Uk − 1

)
1

NMk
k

(4.5)
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このとき，P (Nk|Mk, Uk)は，Uk = Mkのとき，つまり重複した選択がない場合には発散し，
Uk < Mk − 1のとき，つまり 1つでも重複した選択がある場合には単峰性となる．従って，
Uk < Mk − 1の場合にはNkを最尤推定することが可能である．しかしながら，式 (4.5)は値
が膨大になり計算することが難しい．
Nkは自然数であり，P (Nk|Mk, Uk)は単峰性であることから，N とN + 1の尤度を比較す

ることで尤度が最大となるN を見つけることができる．具体的には以下のように，対数尤度
を用いて計算を単純化することで L(N |Mk, Uk)を定義する．

L(N |Mk, Uk) = log(
P (N + 1|Mk, Uk)

P (N |Mk, Uk)
) (4.6)

= log(P (N + 1|Mk, Uk))− log(P (N |Mk, Uk)) (4.7)

= log(
N + 1

N − Uk − 1
) + log(

N

N + 1
)×Mk (4.8)

この関数L(N |Mk, Uk)が 0以下となる最も小さいN(≥Mk)が，Nkの最尤推定値N ′
kである．各 kにおける，可能な設計数の推定値N ′

kを用いて，kが選ばれる確率wkを定義する．Nkは kに対して指数的であると想定されるが，その比率に従って 10, 000, 000を分配した場合，
小さい kに対応する設計は極少数となる．そこで，対数比率を用いることで分配のバランス
を図る．具体的には，以下のように，すでに生成済みのユニークな設計数Ukに対して，生成可能な設計数がどれだけ残っているかで wkを計算する．

wk =
log(N ′

k)− log(Uk)∑
k(log(N

′
k)− log(Uk))

(4.9)

分母は∑k wk = 1とするための正規化である．このwkを式 (4.1)に利用することで，使用す
る部品の数 kをバランス良くサンプリングする．
ロボットの設計セットは，以下の手順を繰り返すことで作成される．
1. Mkと Ukを用いて wkを計算する．
2. kを確率 wkに基づいてランダムに選択する．
3. k個の部品をランダムに組み立てることで設計を生成する．
4. 生成された設計が既存のものと重複していなければ，Uk = Uk + 1．
5. Mk = Mk + 1

上記手順 3において，設計サイズが 5 × 5を超えた場合は，生成失敗となるが，この場合に
は，Uk 及びMk は更新せずに手順 2に戻る．また，繰り返し初期では Uk = Mk となる．この場合，Nkを推定することができなくなるため，Uk = min(Uk,Mk − 1)として，N ′

kを算出することで wkを得る．合計 10, 000, 000の重複のないロボット設計を生成した後の，各 kに対する最終的な回数を
表 4.1に示す．Mkは，使用する k個の部品を使用して設計をランダムに生成した回数であり，
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表 4.1: 10, 000, 000の設計を生成した際の，組み立てに使用する部品の数 kごとの生成試行回
数，重複しなかった回数，重複した回数，生成可能な設計数の推定値，生成に失敗した回数．

k

3 4 5 6 7 8

Mk 200, 480 1, 173, 772 2, 405, 455 3, 026, 998 2, 444, 669 1, 060, 360

Uk 85, 179 1, 025, 981 2, 368, 922 3, 017, 584 2, 442, 395 1, 059, 939

Dk 115, 301 147, 791 36, 533 9, 414 2, 274 421

N ′
k 97, 751 4, 261, 038 78, 388, 053 485, 651, 818 1, 313, 290, 705 1, 336, 534, 455

Ek 0 0 7, 563 279, 856 1, 540, 533 3, 479, 261

Ukはそのうちの重複のない設計の数，Dkは重複した回数，N ′
kは最終的なNkの推定値，Ekは生成途中で設計が t× 5の制約を超えてしまい失敗となった回数である．N ′

kは kに対して
指数的な増加が見られるが，実際に使用する設計数であるUkのバランスはより滑らかとなっている．また，N ′

k が大きいほど，kが選択される確率は高くなるが，Mk は k = 6が最大と
なっている．これは，kが大きいほど，生成の失敗が発生しやすくなるためである．
また，10, 000, 000の簡単な統計量を図 4.3に示す．(A)は，ロボットを組み立てるのに使用

した部品の数 kのヒストグラムである．縦軸は対数スケールとなっており，kに対する設計数
Ukが滑らかに偏りであることが確認できる．（B）は，ロボットの幾何的なサイズ（横幅，縦
幅）のヒストグラムである．設計可能な空間が広大である 5× 5のサイズに，最も多くの設計
が分布している．（C)は部品ごとの使用された回数のヒストグラムである．rigidボクセルの部
品は，actuatorボクセルの割合が 30%以上必要という制約により，採用頻度が低下している．
また，5× 5の制約によって，ボクセル数が 2と 3の部品で頻度が異なっている．

設計特徴量の定義
生成したロボット設計は，ボクセルが配置されたグリッド空間上で定義されている．これ

を，より解釈しやすい特徴量の空間に変換する．最適な設計の探索は，この特徴量に基づい
て行われるため，タスクの遂行性に関係していると考えられるものを定義することが望まし
い．この研究では表 4.2に示すように，デザイン全体から算出される global特徴と，各部品
ごとに位置情報で算出される local特徴を定義した．

global特徴では，ロボット設計のサイズやアクチュエータボクセルの密度などを計算し，合
計 10次元である．設計のサイズは，狭い空間での移動など大きさが重要な意味を持つタスク
の遂行に関係している可能性が高い．また，horizontal(vertical) ratioは，アクチュエータボク
セルの割合を表しており，ジャンプや移動など，基本動作の強度に直接的に影響していると
考えられる．local特徴では，部品ごとに，使用されているかどうかと，ロボットの設計中で
の相対的な位置 (x, y)を計算し，合計 3× 18 = 54次元である．global特徴とは異なり，設計
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図 4.3: 10, 000, 000の設計セットにおける 3種類の簡単な統計量．
の局所的な特徴を捉えることができる．特に，細かい物体操作を要求するタスクに影響して
いることが想定される．

4.2.2 ベイズ最適化による設計最適化
特徴量空間に配置されたロボットデザインの集合から，特徴量に基づいてベイズ最適化を

遂行し，最適なものを探索する．ベイズ最適化は，特徴量と目的の評価値の間の不確実性を伴
う対応関係を表現する代理関数と，それをもとに高い評価値を得られそうな解を選択する取
得関数で構成される [46]．取得関数によって選択した解を実際に評価し，それを受けて代理
関数を更新する．これを繰り返すことで最適な解を探索する．2つの関数は，問題設定に応じ
て適切に選択する必要がある．以下で，この研究での代理関数と取得関数について説明する．
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表 4.2: 設計に対して計算される各種特徴量．
feature formula

gl
ob

al
geometric shape

x width, heigth of
y rectangular frame

weight number of voxels
surface area outer circumference length

specific surface area surface area
weight

voxel density number of voxels
geometric surface area

horizontal ratio number of HT actuators
number of voxels

vertical ratio number of VT actuators
number of voxels

center of gravity offset
x gravity center of robot
y − geometric center

lo
ca

l∗

part used 0 or 1

relative position
x gravity center of part
y − gravity center of robot

代理関数
代理関数は，ベイズ最適化において評価コストの高い目的関数を近似するための重要な要

素である．代理関数を使用する主な理由は，目的関数の全域的な振る舞いを効率的に予測し，
探索を効率化することである．代理関数には通常，ガウス過程回帰が用いられる．ガウス過
程回帰は，観測データから目的関数の分布を学習し，新しい点における関数値の予測分布を
提供する [82]．この予測分布は，予測値だけでなく，その不確実性も提供する点が重要であ
る．具体的には，予測値の平均と分散を計算することができ，これにより未評価点での不確
実性を明示することが可能となる．不確実性の表現は，探索と活用のバランスを取るために
不可欠である．探索は未知の領域を調査する行為であり，不確実性の高い領域において有用
である．一方，活用は既知の情報をもとに最適解を絞り込む行為であり，予測値の高い領域
に焦点を当てる．このように，代理関数によって不確実性を明示することは，獲得関数が最
適な評価点を選定するための基礎となり，結果的に評価回数を抑えつつ高精度な最適解を導
くために重要な役割を果たす．
ガウス過程回帰は，代理関数としてベイズ最適化では最も一般的な選択肢であるが，その

適用にはいくつかの課題が存在する．まず，ガウス過程は計算コストが高く，特に観測デー
タの数が増えると，逆行列計算により計算時間が急増するため，大規模データセットに対し
てはスケーラビリティが問題となる．次に，ガウス過程は通常，対象とする関数が連続的か
つ滑らかであることを前提としているが，実際の問題では非連続やノイズの多い関数が存在
し得る．このような場合，ガウス過程は適切な予測を行うことが難しく，代理関数としての
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性能が低下する可能性がある．また，ガウス過程のハイパーパラメータの選定やカーネル関
数の選択も難易度が高く，適切なモデルを構築するためには専門知識が必要である．特にこ
の研究の場合，10, 000, 000のデータに対して，毎回カーネル関数を計算する必要があるため，
非常に相性が悪い．
そこで，この研究ではガウス過程回帰ではなく，ランダムフォレストを代理関数に用いる．

ランダムフォレストは，多数の決定木を用いたアンサンブル学習手法であり，各決定木の予
測結果を平均することで最終的な予測値を得る [7]．これにより，高い予測精度と堅牢性を確
保することができる．特に，ランダムフォレストは非線形関係や高次元データに対しても適
応能力が高く，ガウス過程が苦手とする非連続性やノイズの多い関数に対しても有効である．
さらに，計算コストの面でもランダムフォレストは有利であり，大規模データセットに対し
てもスケーラブルであるため，ガウス過程の逆行列計算に伴う計算負荷を回避できることか
ら，この研究でも有効である．さらに，ランダムフォレストは，ハイパーパラメータの調整
が比較的容易であり，カーネル関数の選択といった複雑な設定を必要としないため，事前知
識の乏しい問題設定に有効である．
ランダムフォレストは，個々の決定木を独立して構築し，それらをアンサンブルとして統

合することで構築される．各決定木は，元の訓練データセットからブートストラップサンプ
リングと呼ばれる手法を用いて，ランダムに抽出されたサブセットを用いて学習される．こ
れは，データの多様性を確保し，過学習を防ぐためである．次に，各ノードの分割において
も，全特徴量の中からランダムに選ばれた部分集合を用いる．これにより，各決定木が異な
る特徴量に基づいて学習を行うことになり，全体の多様性がさらに増す．各決定木は，特徴
量空間のランダムなサブセットを用いて，データを最適に分割するルールを学習し，最終的
に葉ノードに達するまでこのプロセスを繰り返す．つまり各葉ノードは，到達したサンプル
の集合を表現する平均と分散の値を持っている．新しいデータに対するランダムフォレスト
の予測は，各決定木においてデータが到達した葉ノードの平均と分散をアンサンブルするこ
とで算出される．
新しいデータに対するランダムフォレストの予測分布の平均 µと分散 σ2は，各決定木 tに

おいての到達ノードにおける平均 µtと分散 σ2
t で表される分布の混合分布として，以下のように計算できる [26, 31]．

µ =
1

T

T∑

t=1

µt (4.10)

σ2 = (
1

T

T∑

t=1

σ2
t + µ2

t )− µ2 (4.11)

これにより，不確実性の推定を行うことが可能となり，探索と活用のバランスを取るための
獲得関数を効果的に機能させることができる．
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獲得関数
獲得関数は，ベイズ最適化における次の評価点を決定するための基準を提供する重要な要

素であり，探索と活用のバランスを効果的に取る役割を果たす．探索とは，新しい領域を調
査して未知の最適解を見つけることを意味し，代理関数の不確実性が高い領域に焦点を当て
る．一方，活用は既知の有望な領域に対する評価を行い，既存の情報を活かして最適解を絞
り込むことを指す．
また，この研究では効率的に多数のロボット設計を評価するために，バッチベイズ最適化を

利用する．バッチベイズ最適化は，ベイズ最適化の評価効率をさらに向上させる手法であり，
一度に複数の評価点を同時に選択して並行して評価することを可能にする．このアプローチ
は，特にロボットの設計のような評価コストが高い場合に有効である．バッチベイズ最適化
では，通常のベイズ最適化と同様に代理関数と獲得関数を使用するが，複数の評価点を一度
に選定するため，一般的に獲得関数の設計には工夫が求められる．ガウス過程を代理関数に
使用した単純で有効な方法としては，ガウス過程モデルからバッチ数だけランダムに関数を
サンプリングする方法がとられている [30, 13]．
この研究における，代理関数にランダムフォレストを用いたバッチベイズ最適化では，各

決定木の混合比率をバッチ数だけランダムにサンプリングすることで，複数の予測分布を得
る．式 (4.10)と式 (4.11)では，一様な混合比率を用いて計算していた．このときの混合比率
rを，以下のように一様なディリクレ分布からサンプリングする．

r ∼ Dirichlet(1) (4.12)

このランダムな混合比率 rを用いると，式 (4.10)と式 (4.11)は以下のように書き換えられる．
µ =

T∑

t=1

rtµt (4.13)

σ2 =
T∑

t=1

rt(σ
2
t + µ2

t )− µ2 (4.14)

式 (4.12)での混合比率のサンプリングをバッチ数Bだけ繰り返すことで得た，ランダムフォ
レストによる予測分布 p(y|x) = Normal(µb,σ2

b )を，それぞれ代理関数とみなして，獲得関数によりバッチ数分だけの次の評価点を得る．
獲得関数には，期待改善量（EI）を用いる．EIは，現在の最良の結果 ybestを基準に，期待される改善量が最大の点を次の評価点として選ぶ手法である．具体的には，以下のように計

算される [83]．
EI(x) =

∫
max(ybest − y, 0)p(y|x)dy (4.15)

評価点候補の推定値が既存の最良値を超える確率とその超過分の積の積分で計算される．こ
れにより，EIは探索と活用のバランスを自動的に調整することができる．代理関数が予測す
る不確実性の高い領域（未知の領域）では，改善の確率が高くなるため，探索を促進する．一
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方，既知の有望な領域（既に高い評価を持つ領域）では，改善の量が大きくなるため，活用
が進む．この特性により，EIは新しい最適解の発見と既知の最適解の精緻化の両方を効率的
に行うことができる．さらに，EIは計算コストが比較的低く，ベイズ最適化全体の計算効率
を損なわない点も利点である．10, 000, 000の設計セットにおけるベイズ最適化では，未評価
の設計全てに対して式 (4.15)を計算し，最大の値をとる設計を次の評価点として選択する．

4.3 実験の詳細
提案手法と従来手法におけるロボット設計の探索性能を比較する実験を行う．Evolution

Gym [5]で提供されている，それぞれ性質の異なる以下の 8つのベンチマークタスクを利用
する．

• Climber-v0：左右の壁を利用して垂直に登るタスク．最終的な y軸の到達点が評価値と
なる．

• PlatformJumper-v0：異なる高さの足場を飛び越えるタスク．最終的な x軸の到達点が評
価値となる．

• Hurdler-v0：様々な高さのハードルを飛び越えて前に進むタスク．最終的な x軸の到達
点が評価値となる．

• Flipper-v0：反時計回りに回転するタスク．回転した回数が評価値となる．
• Thrower-v0：物体を投げる遠くにタスク．最終的な，初期値から動かずに物体を飛ばし
た x軸の到達点が評価値となる．

• Carrier-v1：段差のある足場での運搬タスク．物体を落とさずに，最終的に物体を運んだ
x軸の到達点が評価値となる．

• Lifter-v0：穴に落ちている物体を持ち上げるタスク．最終的な物体の y軸の到達点が評
価値となる．

• BeamSlider-v0：狭い穴に入って上部にある物体を動かすタスク．最終的な物体の x軸の
到達点が評価値となる．

これらのタスクに対して，まず探索性能の比較を行う．比較のための従来手法としては，
VSRsの設計最適化においてスタンダードな手法である遺伝的アルゴリズム（GA）と CPPN-
NEATを扱う．また，提案手法におけるベイズ最適化を含めて，全ての手法はランダム性を有
しているため実行ごとに結果が異なる．そのため，全ての実験は 3回ずつ行い評価する．ま
た，提案手法と従来手法を公平に比較するために，以下の条件を従来手法にも適用する．

• Softボクセルの探索候補からの除外．
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• 5× 5の設計サイズ制約．
• アクチュエータボクセルの構成比が 30%未満となる設計の除外．
• 合計 1, 000のの設計を評価した段階で実行を終了．
また，本研究での主題は，ロボットの設計の探索である．そのため，ロボットの制御を最

適化する方法は，全ての設計最適化手法で一致させる．ロボットの制御の学習方法は先行研
究 [5]と同様である．ニューラルネットワークを用いてアクチュエータを駆動させ，強化学習
手法である PPOによってそのパラメータを学習する．ロボット構造ごとに独立で一定回数学
習し，タスクの評価値をフィードバックすることで，優れたロボットの設計を探索する．
以下で，設計最適化手法の具体的な準備と設定を説明する．

4.3.1 提案手法におけるベイズ最適化
前節で作成した，64次元の特徴空間上にある 10, 000, 000のロボット設計の中から，ベイズ

最適化によって最適な設計を探索する．バッチサイズを 10として，合計で 100回処理を繰り
返すことで，合計 1, 000の VSRs設計を評価する．毎回の繰り返しの度に，既存の観測デー
タと新規の観測データを結合し，代理関数に用いるランダムフォレストモデルを再構築する．
代理関数のフィッティング性能は，ベイズ最適化における効果的な探索を行うために重要で
ある．そのため毎回のモデル再構築の際には，ランダムフォレストのハイパーパラメータを
5-fold cross validationにより決定する．評価指標にはRMSEを用い，表 4.3に示した候補から
最良のものを選択する．

表 4.3: ランダムフォレストのハイパーパラメータ候補
parameter name parameter space

max depth [2, 3, ..., 10]

max features [log, sqrt]

min samples split [2, 3, ..., 10]

n estimators 2[5,6,...,9]

ベイズ最適化は，既存の観測を活用することで効果的に探索を進めるが，初期状態におい
ては観測データが存在しない．そのため，実行の初期では，完全にランダムに 10のロボット
設計を選択する．

4.3.2 遺伝的アルゴリズム（GA）
遺伝的アルゴリズムは，生物の進化システムに触発されたアルゴリズムで，さまざまな問

題に適用することができる手法である．その適用性の高さから，ボクセルベースソフトロボッ
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トの最適化にもよく利用されている．5× 5の各セルの状態を遺伝子として，世代ごとに個体
を突然変異させることで，優れた構造を探索する．各遺伝子は，Rigidボクセル，Horizontal
アクチュエータボクセル，Verticalアクチュエータボクセル，ボクセルなしの 4種類のカテゴ
リカルな変数をとる．人口サイズを 30として，世代ごとに親をランダムに 10選択し突然変
異させることで新しい設計を生成する．新しく生成された設計を評価し既存人口に加え，人
口数 30となるように適応度の低い設計を取り除く．突然変異では，親となる個体の遺伝子を
それぞれ 10%の確率でランダムに変更する．実行初期の集団となる 30個体は完全にランダ
ムに作成し，合計 1, 000個体を評価するまで繰り返す．

4.3.3 CPPN-NEAT

Compositional Perttern Producing Networks(CPPN) [63]は空間的なパターンを生成するため
に特別に設計されたニューラルネットワークであり，NEATアルゴリズム [65]によってこれ
らのネットワークを遺伝的に進化させる．直接的に各セルの状態を指定する遺伝的アルゴリ
ズムと異なり，座標情報から状態を決定するニューラルネットワークを進化させることで，間
接的に構造を最適化することができる．VSRsの最適化においても，スタンダードな手法であ
り，効率的に広大なデザイン空間を探索できる可能性を持つ．本研究では，人口サイズを 20

として，合計 1, 000個体評価するまで世代を繰り返す．細かいパラメータについては先行研
究 [5]と同様である．

4.4 結果
まず，提案手法（BO）と従来手法（GA，CPPN-NEAT）の最適化性能を比較する．次に手

法ごとに，探索したロボットデザインの多様性を評価する．最後に，提案手法において代理
モデルに用いたランダムフォレストを分析することで，有効な部品や構造的特徴を定量的に
評価する．

4.4.1 最適化性能の比較
図 4.4に，各タスクごとの，手法による探索の最大の評価値の変化を示す．横軸は評価した累

積のロボット設計の数で，アルゴリズムの進行度合いを表す．縦軸はそれまでのロボット設計
の最大報酬である．曲線は 3回の実行における平均値で，バンドは標準偏差を表す．結果を見
ると，タスクによって探索性能が異なることがわかる．例えばClimber-v0とPlatformJumper-v0
では，CPPN-NEATと他の 2つの間には大きな差がある．他には，Flipper-v0や Thrower-v0で
は，BO，GAが CPPN-NEATより大きく優れた結果を出した．探索性能という観点では，BO
と GAが得意なタスクの傾向は似ていると読み取れるが，CPPN-NEATは全く異なる傾向を
持つことがわかる．BOとGAは最終的な到達性能は近いしいものであるが，GAの方が優れ
たタスクが多い．
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図 4.4: 各最適化手法の最適化過程の比較．
優れた設計を早く見つけられるか，という探索の効率性という点でも，同様にタスクによっ

て異なる傾向が見られる．Hurdler-v0では，BOの曲線の傾きが急であり，早く優れた設計を
得られている．一方，Carrier-v1では，CPPN-NEATが最も早く優れた設計に到達している．
最終的な到達性能の傾向が似ている BOとGAについて，効率性においては，BOが優れてい
るものと GAが優れているタスクに異なる傾向がある．
また，3回の試行のうち最大の性能を得た試行を取り出し，図 4.5にその試行における reward

の高い 8のロボット設計を並べた．まず全てのタスクで俯瞰して全体を見ると，CPPN-NEAT
の結果に大きな特徴がある．例えば，Climber-v0や PlatformJumper-v0では，CPPN-NEATで
得られる優れた設計は，5× 5全てのボクセルが詰まっているような，至極単純な形状である
ものが多い．他のタスクでも，他の 2つの手法に比べて，同じ種類のボクセルがかたまって
いるような単純な設計が多い．これに対して，BOとGAは複数種類のボクセルが複雑に配置
された設計を探索している．GAに関して，それぞれのタスクにおける一回の探索結果である
8つの設計を見ると，似ているボクセル構成が多い．GAは，優れた設計をもとに，突然変異
によって一部のボクセルを変更することによって，次の設計を探索する．そのため，このよ
うな結果となっている．対して，BOでは，より多様な設計を得ている傾向がある．総じて，
手法ごとに探索の方策が全く異なることが読み取れる．
提案手法による BOは，探索性能では GAに対して今一歩劣る結果であった．これは，部

品によって組み立て可能な設計からの探索であるため，細かい設計の調整をすることができ
ないためである．この傾向は特に，BeamSlider-v0の結果に顕著に表れている．BeamSlider-v0
では狭い通路の中を進む必要があり，細長い形状でないとタスクの遂行が難しい．そのため，
提案手法の BOでは，性能の改善が停滞する結果となった．
また，GA，CPPN-NEATと BOを比較した先行研究 [5]では，BOの性能は乏しかった．そ

42



図 4.5: 最適化手法ごとの，適応度の高い 8つの設計．
の原因は，そこで述べられているように，カテゴリカルな設計空間上での BOが問題であっ
たと思われる．今回の提案手法による BOでは，設計空間ではなく，連続的な特徴空間上で
探索をおこなったことが有効に働き，他手法に競合する結果を得ることができた．
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4.4.2 探索の多様性の比較
次に，設計性能の高さ設計多様性の関係を考察する．図 4.6に，探索で得られた 1, 000の

ロボットデザインを性能が高い順に並べ，左から累積したときの，評価値の平均の変化を示
す．曲線は 3回の実行における平均で，バンドは標準偏差を表す．横軸について，左端は評
価値の高い 10の設計，右端は探索した 1, 000全ての設計のリストとして，その中での平均評
価値を表している．

図 4.6: 最適化手法ごとの，探索した設計の評価値の分布．
図 4.6からは，性能の高い性能をどれだけ探索できているかを読み取ることができる．横方

向の傾斜が緩やかであるほど評価値の差が小さく，急であれば差が大きいことを表している．
例えば，Climber-v0のCPPN-NEATでは，左端の平均 rewardは最も高い．しかし，傾斜が急で
あるため，高い評価値を得た設計は少ないことがわかる．また，Thrower-v0では，BOの方が
GAよりも傾斜が緩やかであり，多数の優れたデザインを探索できている．特にBeamSlider-v0
の結果は顕著であり，右端を見ると，BOが右上に張っている．つまり，より高い性能の設計
を探索することはできていないが，ある一定の性能の設計を他の手法より多数探索している
ことを表している．
また，図 4.7に多様性の変化を示す．横軸は図 4.6と同様であり，左端は評価値の高い 10

の設計，右端は探索した 1, 000全ての設計のリストとして，その中での多様性を表している．
多様性は，対象となるロボット設計リストにおける全ペアの編集距離の平均で定義する．編
集距離は，ペアに対して，一方の設計を何回編集したらもう一方の設計と同じになるかで計
算される．Songらの研究では，5 × 5のグリッド状のデータを行列として直接的に差を計算
していた [61]が，本研究ではサイズを自由に拡張することができる仮定での編集回数として，
厳密に計算する．例えば，ある設計を 5× 5のデータ上で，横方向にスライドしたような設計
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図 4.7: 最適化手法ごとの，評価値の高さと多様性の関係性．
は，スライド前と後で同じ設計となる．厳密な編集距離を計算することで，正確に異なる設
計であるかを測ることができる．ボクセルのないセルへのボクセルの追加を含めて，1つのボ
クセルの変更には，全て一回の編集として編集距離を計算する．
図 4.7から，多様で優れた設計を探索できているかを読み取ることができる．探索した 1, 000

全ての設計における多様性（右端）は，手法によって大きな差はないタスクが多い．高い評
価値の設計に絞り込むと，手法ごとに異なる傾向が現れる．基本的には，左に寄るほど多様
性は低くなる傾向である．しかし，GAは評価値が高い設計をもとにして，局所的な領域を探
索する傾向があるために，BOに比べて傾斜が急で多様性が低い傾向がある．ほとんどのタス
クでBOの曲線は，他の手法より高い位置にあり，多様な設計を探索できていると言える．し
かし，BeamSlider-v0においては，図 4.5で見られるように狭所に適したデザインが求められ
る．つまり，局所的な探索が不得意な BOは多様性が低い結果であった．

4.4.3 設計特徴量の分析
Random Forestの特徴重要度
提案手法でのBOで代理関数として使用したランダムフォレストを分析する．図 4.8に 3回

の実行分の，1, 000のロボット設計における gと評価値で構築したランダムフォレストにおけ
る特徴重要度を箱髭図で示す特徴重要度は，特徴ごとの決定木における分岐への貢献度を表
している [39]．特徴量は合計 64次元であるが，簡単な解釈のために，(x, y)や，同じパーツ
についての重要度は足し合わせて 1つに集約した．つまり，global特徴が 8次元，local特徴
は部品の数である 18だけある．図 4.8では，local特徴である部品については，部品のボクセ
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ル種類に対応した色付けをした．

図 4.8: ランダムフォレストによる，評価値に対する設計特徴の重要度．
ほとんどのタスクで，アクチュエータボクセルの部品が高い重要度である．当然，アクチュ

エータボクセルがなければロボットの動作を生み出すことができないためである．しかしな
がら，左から 6, 7番目の特徴は，設計における 2つのアクチュエータボクセルの構成比率を
それぞれ表しているが，特段高い重要度ではない．つまり，アクチュエータボクセルの密度
が重要なのではなく，特定の形状のアクチュエータ部品を，ロボット設計のどこに配置する
か，という情報がタスク遂行に大きな影響を持っているということである．また，Caarrier-v1
と BeamSlider-v0では，Rigidボクセルの部品の重要度が高く，動作性よりも安定性が求めら
れているということが言える．

global特徴と local特徴では，local特徴の方が総じて高い重要度となっている．つまり，全
体的な形状の特徴などはタスクの遂行性に大きく影響しておらず，部品で表される局所的な
形状が重要であることを示している．Climber-v0と BeamSlider-v0においては，1つ目特徴で
ある設計のサイズ特徴が比較的高い重要となっている．実際に，Climber-v0では左右にある
壁を利用するために設計の横幅が重要であり，また，BeamSlider-v0では，狭い通路を進むた
めに小さいサイズである必要がある．そのため，この特徴を利用した探索が行われた．しか
しながら，Climber-v0における，ある実行では，ジャンプによる y軸の高さで評価値を得る
ような，局所的な領域の設計に探索が偏ってしまった．他の実行では，うまく壁を利用して
登る設計を得ることができ，評価値の高い設計を探索することができている．こうした探索
の不安定性が，図 4.6に見られるような分散の高さに繋がっている．また，BeamSlider-v0に
おいても，図 4.5の GAや CPPN-NEATの結果にみられるような設計のように，設計サイズ
が小さいのではなく，細長いような形状が，より高い評価値に必要であることがわかる．BO
では，設計サイズの特徴によって，探索が困難となっているため，これを特徴量から除外す
ることで探索性能を改善できる可能性がある．
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Partial Dependence Plot

次に，重要度が高いパーツが，具体的にロボットデザイン上のどこに配置されているとよ
いのかを分析する．実行ごとに結果が異なるため，3回の実行のうち，最大の性能の設計を
得た実行における結果を用いる．図 4.9は，最も重要度が高いパーツの位置情報についての
Partial Denpendece Plot(PDP)である．PDPは，ある入力特徴について，入力する値を変化さ
せたときの予測値の変化の傾向を調べる手法である [19]．データセットの各レコードごとに，
対象の特徴を変化させた全パターンでの予測値を集約している．ここでは，対象の部品の，ロ
ボットの重心からの相対的な位置 (x, y)について調べている．ロボットの重心 (0, 0)を赤い丸
で示しており，これを基準として色の明るい領域に部品を配置するように設計を組み立てる
と，ランダムフォレストの予測値が高くなることを表している．

図 4.9: 2次元の Partial Dependence Plotによる，重要な部品の配置位置の可視化．
図 4.9に示した，部品の位置情報による PDPによって，タスクと部品の関係を解釈するこ

とが可能である．例えば，Flipper-v0では，設計の左下に該当のパーツがあることによって，
重心を左に傾けやすくなり，回転タスクをこなすことができる．また，Thrower-v0では，右
上の物体との接触点に部品を配置することで，バネのように右側に放物線上で物体を投げる
ことができる．Lifter-v0では，右下にHorizontalアクチュエータの部品を配置することで，下
にある物体を挟むようにして持ち上げるために重要な役割を果たしている．Carrier-v1では，
頭上の物体を支えながら右に移動することに貢献している．また，図 4.9の結果は図 4.5で示
したロボット設計に対応しており，部品の実際の位置関係を確かめることができる．
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4.5 まとめ
本章では，部品を組み合わせて生成することができるロボット設計に制約して最適な設計

を探索するアプローチを提案した．部品を組み合わせることで，細やかな最適化を行うこと
なく，広く多様にデザインを探索することができる．また，グリッド上のカテゴリカルな設
計空間ではなく，設計全体の特徴や部品の位置情報などの連続した特徴空間に基づいた探索
を行った．その結果を分岐することで，従来手法では得られなかった，より具体的で定量的
な解釈を提供した．

1つの最適解を探索する性能では，提案手法は従来と比較して特別優れてはいなかった．こ
れは，設計の局所的な調整ができないためであるが，反面，多様な次善の解の探索に繋がっ
た．提案手法の探索で得られる多様な解をもとにして，局所的な探索に優れる GAを適用す
ることで，さらに良い設計を効果的に発見できる可能性がある．また，今回定義した設計の
特徴量は十分な検討をしていない．実際に，設計サイズの特徴量が局所的な領域への収束を
引き起こしており，性能改善の停滞に繋がった．使用する特徴量は探索性能と密接な関係が
あるため，深く検討することで，探索性能が大きく改善されることが期待される．
また，この実験では一般的な探索性能を評価するために，基本的な形状の部品を用いた．し

かし，タスクごとに特定の部品が有効であるというような事前知識がある場合には，これを
直接的に活かすことが可能である．実際にその有効な可能性のある部品を候補部品に取り込
み，探索する設計セットの作成と特徴量定義するこことで，実験により，定量的にその部品
の有効性を評価することも可能である．
今回の実験では，簡易的にVSRsを実験できる Evolution Gymを利用した．そのため，サイ

ズ的な強い制約が課された．こうした小さいサイズの空間では，局所的な調整が高い重要性
を持つ．３ Dやより大きなサイズでは，探索空間がより広大であるため，提案アプローチが
より有効に働く可能性がある．コンピュータシミュレーションだけでなく，現実での応用を
見据えるために，より現実に近い空間での実験が不可欠である．
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第5章 制御の最適化アルゴリズムの比較
ボクセルベースソフトロボット（VSRs）は，ロボットを構成するボクセルを伸縮させるこ

とによって，全体の動作を形成する．多数のボクセルの動きをそれぞれ協調させる制御をす
ることで，複雑な環境への適応やタスクの遂行が可能となる．しかしながら，細かい 1つ 1
つのボクセルをどのように協調させることで適切な動作を生み出すかは非常に複雑な問題で
あるため，困難な課題となっている．環境や状況に合わせて適切に VSRsを動作することは
難しく，あらかじめ動作の制御をプログラムによって記述することは不可能である．そのた
め，ロボットのセンサーによる環境や状況の観測情報を，ニューラルネットワークによって
処理し，各ボクセルの動きをリアルタイムに制御するための研究が盛んに行われている．
適切に VSRsの動作を制御するようにニューラルネットワークのパラメータを最適化する

手法として，従来の研究では，進化的手法や強化学習によるアプローチが採られてきた．進
化的手法は，ニューラルネットワークのパラメータを 1つの個体の遺伝子表現として，進化
的に最適なパラメータを探る．各個体は，一定回数の制御シミュレーションによって評価さ
れ，評価値が高い個体をもとにして，より評価値の高いパラメータに最適化される．強化学
習では，1つのニューラルネットワークに対して最適化が進む．シミュレーションにおける各
時間ステップごとの評価値をフィードバックすることで，評価値が高くなるような動作をす
るように，ニューラルネットワークのパラメータを勾配降下法によって最適化される．
従来の VSRsの研究では，制御の最適化には進化的手法あるいは強化学習の，どちらか一

方のみが利用されてきた．しかしながら，VSRsの制御問題は複雑であり，VSRsが潜在的に
持つ柔軟で多様な動作性を十分に引き出すことは困難である．つまり，最適化手法によって
は，引き出すことができる動作が異なることが想定される．また，タスクによっても，評価
値が高くなるような動作を発見するための難易度や特性が異なるため，最適化手法によって
結果が異なる．

VSRsではないが，他の連続的なシミュレーションにおけるロボットの制御最適化問題にお
いては，進化的手法と強化学習が比較検討されている．難易度や特性の異なる 4つの連続制
御タスクに対する，NEATと深層強化学習手法の比較では，強化学習が学習の効率性が高く，
進化的手法は探索に優れており安定して制御を獲得している結果であった [85]．反対に，3次
元シミュレーションの自動車運転制御タスクでは，進化的手法の方が収束までの時間が短く，
強化学習の方が良い最適化性能を示した [34]．エージェントを上下に動かすだけの，より単
純な 2次元のゲームタスクでは，進化的手法である NEATアルゴリズムの方が，強化学習よ
りも高い性能が得られている [72]．つまり，タスクによって進化的手法と強化学習の性能が
異なるということであり，VSRsの制御問題でのこららの比較は必要である．
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また，VSRsの制御問題は設計問題にも大きく関係がある．制御の最適化手法によって，得
られる結果が異なるとすると，ある設計の評価値も異なることになる．そのため，優れた設計
をもとに新たな設計を探索していく設計最適化でも，探索する設計の方向性が変化する．し
たがって，制御の最適化は，設計の最適化に密接に関わっており，制御の最適化について検
討することは，今後の VSRs研究において重要な意義を持つ．
そこで本章では，VSRsの制御最適化問題における，進化的手法と強化学習を比較する．実

験には，Evolution Gymで提供されている，8つのそれぞれ異なるタスクを利用する．これに
よって，タスクごとの制御最適化手法の傾向の差を検討する．さらに，それぞれのタスクに
対して，複数のVSR設計を用意し，設計によっても制御最適化の傾向が異なることを確認す
る．これによって，設計の最適化に与える影響についても考察する．

5.1 VSRs制御の問題定義
VSRsの柔軟で適応的な動作を実現するためには，制御の最適化が極めて重要である．VSRs

は，その構造が柔軟で変形可能であるため，さまざまなタスクや環境に対応するためには，複
雑で精緻な制御戦略が必要となる．複雑な地形での歩行や物体操作，障害物の回避などの困
難なタスクにおいては，VSRが適切な動作を学習し，状況に応じて柔軟に対応できる能力が
求められる．そのため，制御の最適化手法は，VSRが環境やタスクの変化に迅速に適応でき
るように設計される必要がある．さらに，これらの制御の最適化手法は，シミュレーション
を通じて多様なタスクで評価される必要があり，異なるタスク間での汎用性とロバスト性を
確保するために，幅広い環境でのシミュレーションが不可欠である．

Evolution Gymでは，VSRsの複雑な動作性を評価するために，単純な移動タスクから複雑
な物体操作タスクまで，多様なベンチマークタスクが提供されている．各タスクの環境は，
VSRsが移動する地形や操作する物体などで構成されており，これらはすべてボクセルによっ
て表現されている．地形は 100マス程度の横幅のグリッドで定義され，rigidボクセルで構成
されている．タスクによっては物体も環境上に配置されており，同様にボクセルで構成されて
いる．多様な環境条件とタスクでVSRsの動作をシミュレーションすることが可能である．ま
た，あるタスクの達成度は，一定回数のシミュレーションステップを繰り返すことによる，最
終的な結果によって評価される．VSRsは，このシミュレーションの毎ステップで，センサー
による環境情報を受け取り，その都度都度で適切な次の動作を決定する．これによって，環
境や自分自身の状態に合わせて適応的に複雑な動作を生み出すことが可能となる．

Evolution Gymでは，水平アクチュエータボクセルと垂直アクチュエータボクセルの 2種類
が提供されており，VSRを構成しているこの 2種類のボクセルを協調して伸縮させることで，
VSRの動作を生み出す．VSRsには，「歩く」や「掴む」などの具体的な動作が定義されては
おらず，VSRsを構成する各アクチュエータボクセルをそれぞれ適切に動かすことで，時間的
に複雑な動作を形成する．それぞれのアクチュエータの伸縮が，どのような全体の動作につ
ながるかを予測することが難しいため，VSRs制御は複雑系の一種である．また，2つのアク
チュエータボクセルは，[0.6, 1.6]の比率範囲で伸縮が定義されており，この範囲内の連続値

50



信号をそれぞれのアクチュエータに送ることで，実際に伸縮させる．つまり，VSRs制御は連
続値制御問題として位置づけられる．
こうしたVSRsの適応的で複雑な制御には，ニューラルネットワークが用いられる．ニュー

ラルネットワークの入力は，各シミュレーションステップで取得されるセンサー情報，出力
は VSRを構成している各アクチュエータボクセルそれぞれの伸縮度合いとなる．i個目のア
クチュエータボクセルの伸縮信号 yiは [0.6, 1.6]の範囲であるため，i番目の出力ノードの値
xiは，シグモイド関数を利用した以下の式で変換される．

yi =
1

1 + e−xi
+ 0.6 (5.1)

以下で，この研究で用いる 8つのベンチマークタスクと，設定されているセンサーについ
て詳細に述べる．

5.1.1 使用するベンチマークタスク
この研究では，Evolution Gymで提供されている，それぞれ性質の異なる 8つのベンチマー

クタスクを利用する．タスクは，それぞれ固定のステップ数が設定されており，そのステップ
数だけシミュレーションを進行した最終時点での結果で報酬が計算される．以下でそれぞれ
タスクの内容や報酬計算について説明する．

• Walker-v0：平坦な地形の上を歩くタスク．水平に 100マスの rigidボクセルが並んだ環
境で，1つのボクセルの幅を 0.1とし，ロボットが正の x方向に移動した分だけ報酬が与
えられる．右端に到達すると追加で 1の報酬が与えられるため，報酬のおよその理想値
は左端から右端までの距離に足し合わせた 11である．ただし移動距離は，ロボットの
重心の初期位置で計算されるため，実際にはこれより小さい値となる．最大 500ステッ
プのシミュレーションで評価され，右端に到達した時点で終了する．

• Carrier-v0：物体を遠くに運ぶタスク．水平に 100マスの rigidボクセルが並んだ環境で，
1つのボクセルの幅を 0.1とし，ロボットと物体が正の x方向に移動した分だけ報酬が
与えらる，右端に到達すると追加で 1の報酬が与えられるため，報酬のおよその理想値
は左端から右端までの距離に足し合わせた 11である．ただし移動距離は，ロボットの
重心の初期位置で計算されるため，実際にはこれより小さい値となる．物体を地面に落
とすとペナルティが与えられる．最大 500ステップのシミュレーションで評価され，右
端に到達した時点で終了する．

• Thrower-v0：壁を超すように物体を遠くに投げるタスク．横に 70マスの環境で，1つの
ボクセルの幅を 0.1とし，物体が正の x方向に移動した分だけ報酬が与えられる．報酬
のおよその理想値は左端から右端までの距離の 7である．物体を投げるときにロボット
が初期位置から x軸上で変化した距離の 1

4 だけペナルティが与えられる．300ステップ
のシミュレーションで評価される．
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• Climber-v0：上に伸びる平らな管を垂直に高く登るタスク．縦に 90マスの環境で，1つ
のボクセルの高さを 0.1とし，ロボットが正の y方向に移動した分だけ報酬が与えらる，
上端に到達すると追加で 1の報酬が与えられるため，報酬のおよその理想値は下端から
上端までの距離に足し合わせた 10である．ただし移動距離は，ロボットの重心の初期
位置で計算されるため，実際には 10より小さい値となる．．400ステップのシミュレー
ションで評価され，上端に到達した時点で終了する．

• ObstacleTraverser-v0：凹凸のある地形を横切って進むタスク．横に 80マスの環境で，1
つのボクセルの幅を 0.1とし，ロボットが正の x方向に移動した分だけ報酬が与えらる．
右端に到達すると追加で 2の報酬が与えられるため，報酬のおよその理想値は左端から
右端までの距離に足し合わせた 10である．ただし移動距離は，ロボットの重心の初期
位置で計算されるため，実際にはこれより小さい値となる．ロボットが左右に 90度以
上回転すると 3のペナルティが与えられる．1, 000ステップのシミュレーションで評価
され，右端に到達した時点で終了する．

• PlatformJumper-v0：間隔をあけて配置された高さの異なる複数の平坦な足場を横切って
進むタスク．横に 90マスの環境で，1つのボクセルの幅を 0.1とし，ロボットが正の x
方向に移動した分だけ報酬が与えらる．報酬のおよその理想値は左端から右端までの距
離の 9である．ただし移動距離は，ロボットの重心の初期位置で計算されるため，実際
にはこれより小さい値となる．ロボットが左右に 90度以上回転したり，足場から落ち
たりすると，3のペナルティが与えられる．1, 000ステップのシミュレーションで評価
される．

• AreaMaximizer-v0：可能な限り地面との接地面積を最大化するタスク．水平な環境上で，
1つのボクセル幅を 1として，ロボットの初期状態から増加した接地面積だけ報酬が与
えられる．ロボットの設計によって，初期の接地面積や，形状を変化させたときの可能
な理想的接地面積が異なるため，報酬の理想値は異なる．600ステップのシミュレーショ
ンで評価される．

• Flipper-v0：平坦な地形で反時計回りに回転するタスク．水平に 70マスの rigidボクセル
が並んだ環境で，右端から左端に反時計回りに回転した分だけ報酬が与えられる．報酬
はラジアン単位で計算される．回転回数に上限はないため，報酬の上限値はない．600

ステップのシミュレーションで評価される，左端に到達した時点で終了する．
移動や物体操作を行うタスクでは，移動距離で報酬が計算されるため，環境のサイズがおお
よその報酬上限となる．しかし一部のタスクの報酬は，外的な要因による制限はなくロボッ
トの設計が持つ潜在的な特性に依存するため，明示的な報酬の上限は存在しない．また，タ
スクごとに理想とする動作も与えられておらず，よりよい評価値を得るように動作をするた
めの制御ニューラルネットワークを得ることが求められる．
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5.1.2 ロボットの観測値
Evolution Gymの各タスクごとに，ロボットが観測する情報が定義されている．タスクをシ

ミュレーションする中の各タイムステップで，ロボットはセンサーから環境情報を受け取る．
センサーは大きく 3種類あり，ロボットの状態，環境の地形，操作する対象物の状態に関し
ての観測が得られる．以下でそれぞれ詳細に説明する．

• ロボットの状態
– 位置：ロボットの構造や形状の変化を把握するための情報．ロボットが含んでい
るグリッド状のすべての頂点に対して 2次元の座標が取得される．すべての頂点
の平均をとることでロボットの重心の座標を算出し各頂点の，重心からの相対的
な座標を計算し，これが観測値となる．この観測情報は，ロボットが持つ頂点の
数によって次元数が異なり，頂点数× 2の次元で表される．例えば 5× 5のグリッ
ドすべてにボクセルが配置されているようなロボット設計では，頂点数は 36とな
り，ロボットの位置情報に関する観測は 72次元となる．1つのボクセルの幅を 0.1

とした，位置情報の値尺度である．
– 速度：ロボットがどのように動いているかを把握するための情報．ロボットのす
べての頂点が持つ 2次元上の速度が取得される．すべての頂点の平均を取ること
で，ロボット全体の速度として 2次元で観測値が構成される．1つのボクセルの幅
を 0.1とした，速度の値尺度である．

– 角度：ロボット全体の姿勢を把握するための情報．取得されたロボットのすべての
頂点の座標から，ロボットの傾きが計算される．値はラジアン単位であり，(−π,π]
の値域である．

• 地形の状態
– 高さ：地面までの高さを把握するための情報．ロボットの重心とその水平上の前後

5マス分の，合計 11点を基準として，y軸下方の地面までの距離を観測する．観測
は 11次元で構成され，1つのボクセル幅を 1.0とした値尺度である．ただし，地面
までの距離が 5.0を超える場合や，地面が存在しない場合には，5.0が与えられる．

• 対象物の状態
– 位置：操作対象となる物体の位置を把握するための情報．対象物のグリッド上の
すべての頂点に対して 2次元の座標が取得される．これから物体の重心を計算し，
ロボットの重心からの相対的な座標とすることで，ロボットから対象物までの距
離を観測する．観測は 2次元で構成され，1つのボクセル幅を 0.1とした値尺度で
ある．

– 速度：操作対象となる物体がどのように動いているかを把握するための情報．対
象物のすべての頂点が持つ 2次元の速度が取得される．すべての頂点の平均を取
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ることで，物体全体としての速度が 2次元で観測される，1つのボクセル幅を 0.1

とした値尺度である．

表 5.1: 各タスクに設定されているロボットの観測値
ロボット 地形 対象物

タスク 位置 速度 角度 高さ 位置 速度
Walker-v0 ◦ ◦ - - - -
Carrier-v0 ◦ ◦ - - ◦ ◦
Thrower-v0 ◦ ◦ - - ◦ ◦
Climber-v0 ◦ ◦ - - - -
ObstacleTraverser-v0 ◦ ◦ ◦ ◦ - -
PlatformJumper-v0 ◦ ◦ ◦ ◦ - -
AreaMaximizer-v0 ◦ - - - - -
Flipper-v0 ◦ - ◦ - - -

表 5.1に，各タスクに設定されているロボットのセンサーを示す．◦が設定されている観測
値を表している．ロボットの姿勢や部位の位置関係を認識するための位置観測はすべてのタ
スクで設定されている．足場が複雑な移動タスクでは，ロボットの角度や地形の観測が設定
されている．また，物体を操作するタスクでは対象物に関する観測が設定されている．また，
この研究で扱わないが，天井までの高さや対象物の角度などの観測値が設定されているタス
クもある．
シミュレーションの毎時点で，設定されている観測情報を処理し，その時点の状態ごとに

適切な動作を出力するような制御ニューラルネットワークを得ることが目的となる．ただし
タスクとロボットの設計によって，ロボットを制御するニューラルネットワークの入出力の
ノード数が異なる．設計が異なると，ロボットの位置に関する観測値の次元数が異なる．ま
た，ニューラルネットワークの出力は，ロボットに含まれるアクチュエータボクセルそれぞ
れの伸縮度合いであるため，出力ノード数も異なる．

5.2 3つの制御ニューラルネットワーク最適化手法
VSRsの制御にニューラルネットワークを用いることで，環境や姿勢に応じた適切な動作を

実現することが可能となる．ニューラルネットワークは，複雑な非線形関数を近似する能力
があり，ロボットの複雑な動作や多様な環境に対応するための最適な制御戦略を学習するこ
とが可能である．また，環境からの入力に基づいて適切な動作をリアルタイムで決定するた
め，予期しない状況や不確定な環境にも柔軟に対応できる．しかし，タスクや制御するVSR
の設計に対して，最適な制御ニューラルネットワークを得ることは難しい問題である．
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これまでの VSRs研究では，制御ニューラルネットワークを最適化するために，強化学習
手法あるいは進化的手法のどちらか一方のみが使用されていた．どの手法がタスクや設計の
動作性を引き出すために適しているのかは十分な検討がされてきていない．また，VSRsの研
究で主に扱われる問題は，設計の最適化である．設計最適化では，ある設計の有効性を評価
するために，その制御をシミュレートして評価する必要がある．このとき，制御ニューラル
ネットワークの最適化が必要であり，その結果が設計最適化の方向性に大きな影響を与える
ことが想定される．そのためこの研究では，強化学習手法と進化的手法の，タスクやVSRの
設計による最適化性能の傾向や特徴，さらには設計最適化に与える影響についても検討する．
これにより，今後の VSRs開発で適切な手法を選択することに貢献する．
この研究では，VSRsの制御ニューラルネットワークの最適化手法として，強化学習手法で

ある Proximal Policy Optimization（PPO），進化的手法である Neuroevolution of Augumented
topoligies（NEAT）とHypercube-based NEAT（HyperNEAT）を用いる．以下でそれぞれの特
徴と，この研究でのパラメータ設定について詳細に説明する．

5.2.1 Proximal Policy Optimization（PPO）
PPO [58]は，ロボットの制御最適化を行う強化学習手法として広く使われている手法であ

る [5, 79]．PPOは，ロボットが環境から観測を受け取りどのような行動をとるかを決める
policyネットワークと，その行動がどの程度良かったかを評価する criticネットワークが連携
して学習を行う．PPOは複数の環境を一定回数ランダムな行動でサンプリングし，それらの
行動と報酬のデータを用いて policyネットワークと criticネットワークを同期して更新する．
複数の環境を並列して探索することで効率的な学習を実現している．また，policyが一度に
大きく更新されないように更新幅をクリップすることで，安定した学習を行うことができる，
シンプルで優れた手法となっている．

PPOは VSRsの制御ニューラルネットワークのパラメータ最適化に頻繁に利用されている
手法である．本実験でも Evolution Gymが提案された論文の実験で用いられいる PPOのパラ
メーター設定を採用した [5]．コントローラとなるニューラルネットワークは，それぞれ 64

のノードを持った 2層の隠れ層から構成されている．入出力のノード数は前節で述べた通り，
タスクや設計によって異なる．学習率は 2.5× 10−4，クリップパラメーターは 0.1，criticネッ
トワークの損失係数は 0.5，エントロピー係数は 0.01である．そして，並列で進行させる環境
の数を 4として，環境を 128ステップサンプリングするごとに勾配降下法によって 4エポッ
クの学習を行う．これを 1サイクルとし，合計で 5, 000回の学習を行い，50回ごとにタスク
を一回分を評価する．

5.2.2 Neuro Evolution of Augumenting Topologies（NEAT）
NEATはニューラルネットワークのノードとエッジを遺伝子で表し，遺伝的アルゴリズム

によってニューラルネットワークを最適化する手法である [65]．エッジの重みだけでなくそ
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の構造を進化させることから，柔軟に複雑なタスクに利用することが可能である．入力ノー
ド，出力ノード，バイアスノード，隠れノードのみの非常にシンプルなトポロジーを初期構成
とし，突然変異によりノードやエッジの遺伝子を追加することで徐々にニューラルネットワー
クを複雑化するため，幅広い解空間を探索可能である．進化アルゴリズムであるため学習に
は時間がかかるが，複雑な非凸問題に対して有効に働くことから，ロボット制御タスクにし
ばしば用いられる．

NEATでは，一世代の集団数を 200として，合計 500世代進化を繰り返す．初期集団の各
個体は１つの隠れノードと，入力ノードと隠れノードと出力ノード間に 50%の確率でランダ
ムに張られたエッジによって初期化される．個体の突然変異は，50%の確率で新たにエッジ
が張られ，10%の確率で既存のエッジが取り除かれる．同様に 10%の確率で新たにノードが
追加され，10%の確率で既存のノードが取り除かれる．ノードの活性化関数にはシグモイド
関数を用いる．

5.2.3 Hypercube-based NEAT（HyperNEAT）
HyperNEAT [64]は，Compositional Pattern Producing networks（CPPN） [63]を進化させて

ニューラルネットワークの接続パターンを最適化する手法である．CPPNは座標情報を入力と
してその座標の状態を決定するネットワークであり，HyperNEATにおいては，超立方体上に
配置されたニューラルネットワークのノードの状態やノード間のエッジの状態を決定するた
めに利用される．NEATでは直接的にニューラルネットワークの構造を最適化するのに対し
て，HyperNEATでは CPPNを進化させることで間接的にニューラルネットワークの構造を最
適化する．そのため，大規模なニューラルネットワークにおいても効率的に最適化すること
が可能である．

CPPNは座標情報から状態を決定することから，対称性や繰り返し，反復などの規則性を
持つパターンを表現することが可能である．そのためロボット制御のような，位置情報に基
づいた観測があるタスクにHyperNEATを用いることで，位置関係を活かした効率的なニュー
ラルネットワークの最適化が期待できる．位置情報を活かすためにニューラルネットワーク
のノードの座標を適切に設定することが重要となる．
そこで本実験では，観測の種類やロボットの構造，セルの種類などに従って，入力ノード

と出力ノードの座標を表 5.1のように設定した．ニューラルネットワークの入力ノードのは，
タスクに設定されている観測に対応しており，それぞれの観測に合わせて入力ノードの座標
を決定する．例えば，ロボットの速度は x, yの 2次元で観測される．そのため，それぞれの速
度の観測情報も観測 xと観測 yで区別して配置している．ロボット位置の観測値は，ロボット
設計のグリッドの頂点ごとに観測される．接続されていないセル同士では，同じ座標の頂点
であっても別々の観測となるため，その頂点が四隅のどのセルによって共有されているかを，
0または 1の値をとるセル !, ", #, $で区別している．ロボット位置やアクチュエータのノード
における位置 x, yでは，グリッドの頂点やセルごとにノードがあるため，その物理空間での
位置情報 x, yで区別している．
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表 5.2: 超立方体上に配置したニューラルネットワークの入力ノードと出力ノードの座標
観測 位置 セル アクチュエータ

ノード ロボット 地面 対象物 速度 x y 相対的 x y 角度 ! " # $ 水平 垂直

入力

ロボット速度 x 1 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
ロボット速度 y 1 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
ロボット位置 x 1 0 0 1 1 0 1 * * 0 * * * * 0 0
ロボット位置 y 1 0 0 1 0 1 1 * * 0 * * * * 0 0
ロボット方向 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0
地面 0 1 0 0 0 1 0 * -1 0 0 0 0 0 0 0
対象物速度 x 0 0 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
対象物速度 y 0 0 1 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
対象物位置 x 0 0 1 0 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
対象物位置 y 0 0 1 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0

出力 水平アクチュエータ 1 0 0 0 0 0 0 * * 0 0 0 0 0 1 0
垂直アクチュエータ 1 0 0 0 0 0 0 * * 0 0 0 0 0 0 1

つまり，ニューラルネットワークの各ノードは，表 5.1における列の数である 16次元の超
立方体空間に配置されている．CPPNによる 2つのノード間の接続を決定では，接続元とな
るノードの 16次元の数値と，接続先となるノードの 16次元の数値，合わせて 32次元の値を
CPPNに入力することで，エッジの重みを出力する．また，表中の ∗は，対応するノードが
複数あることを表している．例えば，「ロボット位置 x」は，設計グリッドの頂点の数だけあ
る．この頂点はそれぞれ (x, y)座標が異なっているため，その座標の数値が，観測値の「位
置 x, y」における ∗記号に代入される．また，セル !, ", #, $は，頂点ごとに異なるために，該
当する頂点のみ 1となる．

HyperNEATは，NEATと同様に，一世代の集団数を 200として，500世代進化を繰り返す．
初期集団の各個体（CPPN）は１つの隠れノードと，入力ノードと隠れノードと出力ノード間
に 50%の確率でランダムに張られたエッジによって初期化される．CPPNの突然変異では，
20%の確率で新たにエッジが張られ，10%の確率で既存のエッジが取り除かれる．同様に 20%

の確率で新たにノードが追加され，10%の確率で既存のノードが取り除かれる．CPPNの各
ノードの活性化関数には，対称性や周期性を表現するサイン関数を用いる．また，コントロー
ラーとなるニューラルネットワークの基盤におけるノードの活性化関数には，NEATと同様
に，シグモイド関数を用いる．

5.3 比較実験の詳細
強化学習と進化的手法による VSRs の制御最適化を比較する実験を行う．強化学習とし

て Proximal Policy Optimization（PPO），進化的手法として，Neuroevolution of Augumented
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topoligies（NEAT）と Hypercube-based NEAT（HyperNEAT）を用いる．実験には，前述の 8
つのベンチマークタスクを利用し，各タスクで制御を最適化するロボットの設計を 2種類を用
意した．8つのタスクそれぞれに用いるロボットの設計を図 5.1に示す．まず１つ目は，PPO
による制御最適化を用いた設計最適化で得られた設計（PPO-Optimized）である．これらの設
計は，先行研究によって得られており，設計の最適化には遺伝的アルゴリズムが用いられてい
る [5]．2つ目は，タスクごとに手動でデザインした設計（Hand-Designed）である．例えば，
Walker-v0や PlatformJumper-v0に設定したHand-Designdの設計は，猫のような二足歩行の動
物を模しており，前後の足のVerticalアクチュエータボクセルによって，地面を蹴り上げるこ
とで歩行やジャンプが可能になると考えられる．Flipper-v0では，左に傾いた風車のような設
計で，各羽は，接する地面に対して押し出すようにアクチュエータボクセルを配置しており，
左側への回転を効率的に行うことが期待される．

図 5.1: 実験に用いる，8つのタスクとそれぞれ 2つの設計のペア
PPO-Optimizedの設計については，Evolution Gymにおいて，PPOによる制御最適化を通じ

て，最適化された設計である．そのため，PPOを用いた制御の最適化で高い報酬を得られる
ことがすでに保証されている．このロボット設計に対して，NEATやHyperNEATで制御を最
適化した結果を比較することで，異なるアルゴリズムがロボットの動作性能にどのような影
響を及ぼすかを検証する．一方で，Hand-Designedの設計については，PPO-Optimizedとは対
照的に，PPOの制御最適化による影響を受けず，人手で高い動作性を持つことを期待して設
定している．PPO-Optimizedの設計が Evolution Gym環境で，PPOによる制御最適化によっ
て得られた最適解を示しているのに対し，Hand-Designed設計は部分的または別の種類の最適
解の可能性を探るものである．

PPO-Optimizedと Hand-Designedの異なる 2つの設計それぞれに対して，異なる制御最適
化手法の性能を比較し，ロボット設計と手法の特性の関係を明らかにする．また，タスクの
種類や難易度による，各手法の傾向の差異や，2種類の設計間で比較することによる設計最適
化に与える影響について考察する．3つの手法は全てランダム性があるため，全ての実験は 6

回ずつ行い評価する．
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5.4 実験結果
まず，PPO-Optimizedの設計を使用した，各実験の最大報酬の遷移を図 5.2に示す．横軸は

累積したシミュレーションのステップ回数を示しており，縦軸は，その時点での最大報酬を
表す．曲線は 6回の実行における平均であり，バンドは標準偏差をカバーしている．NEATと
HyperNEATでは，1つの個体を評価するために，各タスクに設定されているステップ数のシ
ミュレーションを行う．このシミュレーションのステップ数を累積していったときの最大報酬
を示している．一方 PPOでは，1回の学習サイクルごとに 4つの並列プロセスで，128ステッ
プ数ずつ環境が探索されている．その累積ステップ数と，50サイクルごとに，タスクの遂行
性能を評価するために使用されたタスク１回分のステップの累積に対して，報酬がプロット
されている．NEATとHyperNEAT，および PPOにおけるシミュレーションステップ数のアル
ゴリズム上の意味合いは異なるが，演算回数の目安として過去の比較研究でも利用されてい
る [72]．

図 5.2: PPO-Optimizedの設計に対する，各手法による制御最適化の過程．
図 5.2から，PPOと進化的手法の 2つの間には，学習効率の観点で大きな差がある．PPO

は，進化的手法の 100分の１程度のシミュレーションステップ数で，より高い最適化の成果
をあげている．進化的手法は，1つ 1つの個体の評価に，タスクに設定されている固定のシ
ミュレーションステップ数が必要となる．そのため，強化学習に比べ，効率が大幅に悪い結
果となった．
また，それぞれの制御最適化手法の，PPO-Optimizedの設計を使用した，各タスクにおける

報酬の結果を表 5.3に示す．6回実行した結果の報酬の平均と標準偏差を示している．NEATと，
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HyperNEATは全個体の中での最大報酬，PPOは合計 100回評価された中での最大の報酬を用
いて，統計している．この表では，各手法の最適化性能を比較することができる．最適化性能
においても，PPOがほとんどのタスクにおいて，他の進化的手法に比べ大きく優れている結
果である．Thrower-v0に関しては，NEATが最も高い報酬を得ているが，PPOとHyperNEAT
と比べても大きな差はなく，PPOが優れていることには変わりない．

PPO-Optimized
tasks NEAT HyperNEAT PPO

Walker-v0 7.010± 0.731 3.889± 0.548 10.582 ± 0.001

Carrier-v0 5.065± 0.621 4.721± 0.442 10.816 ± 0.076

Thrower-v0 3.421 ± 0.008 3.284± 0.024 3.384± 0.030

Climber-v0 1.326± 0.974 1.371± 0.319 4.540 ± 0.200

ObstacleTraverser-v0 5.716± 1.918 4.971± 0.484 8.783 ± 1.534

PlatformJumper-v0 1.775± 0.005 1.762± 0.005 5.079 ± 1.753

AreaMaximizer-v0 2.037± 0.096 2.318± 0.074 2.378 ± 0.042

Flipper-v0 38.818± 3.378 27.242± 3.329 66.279 ± 3.740

表 5.3: PPO-Optimizedの設計に対する，各手法による制御最適化の結果．
次に，図 5.2と表 5.4と同様に Hand-Designedの設計に対する結果を，図 5.3と表 5.4に

示す．学習効率に関しは，言わずもがな，PPOが最も優れている．表 5.4の最大報酬でも，
PPO-Optimizedの場合と同様に，ほとんどのタスクで，PPOの最適化性能が優れていることが
確認できる．この結果は，PPOが多くの設計に対しても制御の最適化がうまく進む汎用的な
手法であることを示唆している．しかし，Thrower-v0と PlatformJumper-v0では，HyperNEAT
は PPOに対して十分な差をともなって優れた最適化結果であった．
また，PPO-OptimizedとHand-Designedに対する結果を比較する．特に PPO-Optimizedの設

計は，PPOによる制御最適化を用いた設計最適化によって得られたものであり，Hand-Designed
の設計よりも優れた動作性を引き出すことができると想定された．その想定通り，実際にほ
とんどのタスクで，Hand-Designedの設計よりも，PPO-Optimizedの設計に対する，PPOによ
る制御最適化の結果が優れていた．もちろん，PPO-Optimizedの設計の方が潜在的な能力で
優れているということは考えられる．しかしながら，進化的アルゴリズムに関して 2つの設
計に対する結果を比較すると，HyperNEATでは，Walker-v0と Climber-v0を除く 6つのタス
クで，Hand-Designedの方が優れた結果であった．NEATについても，タスクごとに異なる結
果であった．つまり，設計の潜在的な能力の間に明確な差があるわけではなく，動作性を引き
出すために用いる制御最適化手法によって差が生まれている．制御最適化手法によって，性
能を引き出すことができる設計が異なるということは，設計最適化をしたときに得られる最
適な設計も大きく異なるということを示唆している．
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図 5.3: Hand-Designedの設計に対する，各手法による制御最適化の過程．
Hand-Designed

tasks NEAT HyperNEAT PPO

Walker-v0 7.357± 1.415 5.556± 0.616 10.593 ± 0.004

Carrier-v0 4.759± 0.497 3.889± 0.502 10.090 ± 0.849

Thrower-v0 1.547± 0.263 3.361 ± 0.782 2.094± 0.191

Climber-v0 0.602± 0.468 2.789± 0.174 4.411 ± 2.665

ObstacleTraverser-v0 5.054± 1.359 5.195± 0.638 9.477 ± 0.007

PlatformJumper-v0 2.794± 1.713 4.270 ± 0.733 3.258± 1.488

AreaMaximizer-v0 3.405± 0.036 3.273± 0.118 3.410 ± 0.019

Flipper-v0 46.557± 4.369 47.400± 4.534 47.835 ± 1.522

表 5.4: Hand-Designedの設計に対する，各手法による制御最適化の結果．
5.4.1 HyperNEATと PPOの比較
次に，HyperNEATと PPOの間にある最適化傾向について詳細に考察する．HyperNEATが

PPOよりも優れていた，Hand-Designedの設計に対するThrower-v0と PlatformJumper-v0につ
いて，HyperNEATと PPOによって最適化された実際の制御シミュレーションの様子を，図 5.4
と図 5.5にそれぞれ示す．
まず，図 5.4に示した Thrower-v0の結果を見ると，HyperNEATでは箱を遠くまで投げるこ

とに成功し，高い報酬を獲得できている．一方で，PPOでは箱を遠くまで投げられるような
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図 5.4: Thrower-v0タスクに対して，Hand-Designed設計の制御を，HyperNEATと PPOによっ
て最適化したときの動作の様子．
行動を学習させることができず，低い報酬となった．Thrower-v0では箱に瞬間的に大きなイ
ンパクトを加える必要がある．PPO-Optimizedの設計では箱の位置を調整することなく，初
期位置がインパクトを与えるのに適切であった．そのため，PPOに限らずどの最適化手法で
も制御の最適化が比較的容易な設計となっていた．しかし，Hand-Designedの設計では，まず
箱を最適なインパクトの位置に移動させる必要がある．PPOによる制御最適化の場合，箱を
最適な位置に移動させることに報酬が与えらず，適切でないタイミングでインパクトを与え
てしまうため苦戦したと考えられる．一方，HyperNEATの場合は，箱を移動させるような報
酬に関係ない動作も探索することが可能である．結果として，全てのアクチュエータボクセ
ルを連動させ，バネのように大きな力で箱の飛距離を伸ばした．

図 5.5: PlatformJumper-v0タスクに対して，Hand-Designed設計の制御を，HyperNEATと PPO
によって最適化したときの動作の様子．
次に，図 5.5に示した PlatformJumper-v0の結果を見ると，HyperNEATでは段差を超えて

遠くまでロボットが移動できており，高い報酬を獲得できている．一方で，PPOでは一段目
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の段差を超えるような動作を学習することができず，低い報酬となった．HyperNEATの結果
で示されたように，Hand-Designedの構造は段差を飛び越える能力を持っているにもかかわ
らず，PPOではその動作を最適化によって得ることができなかった．その要因として，ジャ
ンプという行動そのものには報酬が与えられないことが考えられる．PlatformJumper-v0の地
形は，1つ目の段差に突き当たるまでは直線が続いている．正の x方向に報酬が与えられる
ため，段差に当たるまではWalker-v0と同じ動きが最適となる．しかしながら，段差を越え
るためのジャンプ行動は，走ることを学習した状態からは派生しにくいと考えられる．一方，
PPO-Optimizedの設計では，走るという動作ではなくジャンプの動作が生まれるような設計
であり，段差を越えるための大きなジャンプにも派生しやすくなったと考えられる．

5.4.2 NEATとHyperNEATの比較
次に，NEATと HyperNEATの最適化結果について考察することで，それぞれの最適化傾

向を理解する．NEATとHyperNEATは，異なる特徴を持った制御に収束する．NEATは観測
ノードとアクチュエータノードで，エッジまたは隠れノードを，1ずつしか増やすことができ
ないが，それぞれのパラメータを独立して調整することが可能である．そのため，少数の特
定のアクチュエータを適切に動かすことが必要なタスクにおいては，高い報酬を得ることが
できる．一方，HyperNEATは，基盤となるニューラルネトワークの全てのエッジの状態を一
度に決定する．エッジの重みはノードの座標に基づいて決定されるため，近いアクチュエー
タボクセル同士は連動した動きを見せやすく，まとまった動きから進化が進むことが特徴的
である．これら NEATと HyperNEATの最適化傾向の差が顕著に見られた例を図 5.6と図 5.7
に示す．

図 5.6: Walker-v0タスクに対して，Hand-Designed設計の制御を，NEATと HyperNEATとに
よって最適化したときの動作の様子．
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図 5.7: Flipper-v0 タスクに対する PPO-Optimized 設計，Climber-v0 タスクに対する Hand-
Designed設計，それぞれで，NEATと HyperNEATとによって最適化したときの動作の様子．
図 5.6に示すとおり，PPO-Optimizedの設計を用いたWalker-v0タスクでは，NEATでは隣

接するアクチュエータボクセル同士で連動性は認められず全く独立した動きをしているが，
HyperNEATではボクセルが連動しながら，まとまりとなって活動している様子を観察するこ
とができる．また，図 5.7に示すとおり，PPO-Optimizedの設計を用いた Flipper-v0タスクで
は，アクチュエータボクセルの一部を動かすように学習した方が早い回転につながり高い報酬
を得ている．その結果，全てのセルが連動して動くように学習が進む HyperNEATに比べて，
NEATの方が高い報酬を得る結果であった．Climber-v0タスクにおける Hand-Designedの設
計は左右対称である．そのため全てのアクチュエータセルを均等に使うことでより高く壁を
登ることができる．その結果，HyperNEATはNEATよりも有効に働き，より高い報酬につな
がったと考えられる．

NEATと HyperNEATによる制御の最適化結果から，それぞれの手法の特徴を活かせるロ
ボットの設計が明らかとなった．HyperNEATによる制御の最適化が活かされるのは，全ての
アクチュエータボクセルが連動しながらまとまりとなって動くことでタスクが遂行されるよ
うなロボット設計である．一方，NEATは一部のアクチュエータボクセルを動かすことでタ
スクを遂行することができるようなロボット設計が適している．これらの制御最適化手法を
用いて，設計を最適化した場合には，アクチュエータボクセルの配置傾向に差が生じると考
えられる．

5.5 まとめ
本章の実験では，VSRsの設計やタスクと，制御の最適化手法の間にある関係性について

探求した．具体的には，8つのベンチマークタスクに対して，PPOによる制御最適化によっ
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て最適化された設計（PPO-Optimized）と，人手で優れたタスク遂行を期待して作成した設計
（Hand-Designed）を用意して，PPO，NEAT，HyperNEATの 3つの手法により制御の最適化
実験をした．
まず全体的な結果として，PPOが最適化効率と最適化性能の面で優れていた．最適化効率と

して，制御の最適化に必要となるシミュレーションステップの回数を用いた．この指標では，
進化的手法である２手法よりも PPOが大幅に少なく済んだ．また，最適化性能についても，
ほとんどのタスクで PPOの最適化で得られた制御による評価値が優れていた．PPOによる最
適化が有効に働くことが保障されている PPO-Optimizedの設計のみならず，Hand-Designedの
設計においても有効であった．
また，PPO-Optimizedと Hand-Designedの設計についての比較した．PPOは，事前に想定

した通り，PPO-Optimizedの設計の方が，制御の最適化が有効に働いた．しかし，NEATや
HyperNEATでは，その傾向は確認されなかった．これは，最適化手法によって，性能を引き
出すことができる相性の良い設計が異なるということを示唆しており，制御の最適化に使用
する手法によって，設計の最適化で得られる結果は大きく異なるということにつながる．
また，NEATとHyperNEATによる制御最適化の傾向について考察した．NEATは一部のアク

チュエータボクセルを動かすことによって，ロボットをタスクに適応させる．また，HyperNEAT
は，設計における全てのアクチュエータボクセルを高い連動性で動かすことで，ロボットをタ
スクに適応させる．この 2つの手法における最適化傾向には，大きな違いがあり，これらを
制御最適化に用いた設計の最適化の結果にも，この傾向が反映されることが想定される．特
に，NEATの最適化傾向は，少ないアクチュエータボクセルによる省エネルギーな設計につ
ながる可能性がある．また，HyperNEATでは，同種のアクチュエータボクセルがまとまって
いるような単純な設計につながる可能性がある．
今後の重要な研究課題として，まず，HyperNEATやNEATを制御最適化に用いたロボット

設計の最適化実験が挙げられる．この実験で得られた，設計最適化に与える影響に関する示
唆を，実際に確認するためにも，重要な意義を持つ．また，手法ごとにより適したロボット
設計が明らかになることは，制御最適化手法やロボットの設計に役立つ知見を提供すること
が期待できる．
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第6章 複雑化する環境に適応可能な設計
VSRsは，動物のような柔軟な動作性による適応性の高さから，人間のが活動困難な環境で

の作業を期待されている．例えば，宇宙空間や海中，災害現場などが挙げられる．こういった
環境は，もちろん人による整備はされておらず，そして予測困難な変化が起こるような不確
実性を伴う．不確実な外的要因による影響に対しても，頑健に作業をこなすようなロボット
の設計と制御が求められている．しかしながら，これまでのVSRsの研究では，単純な 1つの
固定された環境のみを設定している．最も単純な歩行タスクにおいても，段差や傾斜，障害
物，落とし穴など，さらにはそれらが組み合わさった複雑な環境が現実では想定される．固
定された１つの環境に対してのみ最適化されロボットでは，こうした多様な環境には対応で
きない可能性がある．
環境を動的に変化させていくと同時に，ロボットが適応するように動作制御を複雑に更新

していく手法が開発されている．迷路タスクを用いた研究では，地形が異なる迷路の集団と，
迷路を解くエージェントの集団の 2つを相互作用させることで，複雑な迷路とそれを解くこ
とが可能なエージェントを進化的に得ることに成功している [6]．これをさらに複雑に拡張
し，BipedalWalkerと呼ばれる，二足歩行ロボットの制御タスク [33]で行なった実験がある．
Paired Open-Ended Trailblazer(POET)と呼ばれるこの手法では，複数のロボット－環境のペア
を用意し，ペアとなる環境に適応するようにエージェントの制御を最適化する中で，新しい
環境の生成や，他の環境にエージェントを転送することで，複雑な制御を得ることができ，多
様な環境への適応性を高めることに成功した [76, 77]．最適化する環境を適切に変化させてい
くことで，1つの環境に過適合するのではなく，多様な環境に頑健に適応可能な制御を得るこ
とを可能としている．
さらに，POETアルゴリズムを拡張して，同時にロボットの形態も最適化する研究が行われ

ている [66]．この研究では，POETによる実験と同様に，Bipedal Walkerのタスクがで実験さ
れている．ロボットの形態は，それぞれの足の長さと幅をパラメータとして最適化する．この
形態パラメータと，ロボットの動作を制御するニューラルネットワークのパラメータを 1つ
に結合し，これを POETアルゴリズムでのエージェントとして，環境とペアにして最適化し
ている．結果として，困難なタスクでも適応性の高いロボットを得ることができていること
や，単純な環境でも形態が収束せずに多様なロボットを評価することができた．ここで用い
たロボットの形態は単純なものであり，VSRsのような複雑な設計問題では，どのような振る
舞いが現れるか未知である．
そこで，本章の研究では，POETアルゴリズムを拡張し，環境の変化に応じてVSRsの設計

と制御を最適化するアルゴリズムを提案する．VSRsの動作を制御するニューラルネットワー
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クの構造は，その設計のセンサーの数やアクチュエータボクセルの数によって異なる．そのた
め，設計ごとにそれぞれ独立した制御ニューラルネットワークを用意する必要がある．先述
の先行研究では，ロボットの形態が変化しても，センサーやアクチュエータの設定は変化し
ないため，同じ制御ニューラルネットワークを用いることができた．そのため，VSRsでは，
より複雑に POETアルゴリズムを拡張する必要がある．具体的には，制御の最適化とは独立
して，設計の最適化を行うように拡張する．この拡張により，多様で複雑な環境でも頑健に
適応可能な VSRsの設計を得ることが期待される．

6.1 環境の複雑化とロボットの最適化アルゴリズム
6.1.1 メインループ
この研究では，環境とロボットのコントローラの相互作用に加えて，ロボットの設計を進化

させるアルゴリズムを提案する．本提案手法の基盤となる POETアルゴリズムは，環境とロ
ボットのコントローラがペアとなり，両方を相互作用させていく手法である．初めは単純な
環境から，次第に複雑な環境を生成していく．コントローラの学習が一定回数行われるたび
に，そのコントローラは異なる環境に転送される．この転送のプロセスによってコントロー
ラは様々な環境に対して学習が行われるため，ロボットの動作性が強化される．実際に，1つ
の複雑な環境に対して適応する動作を学習することは難しいが，他の環境で学習したコント
ローラを転送することで適応できることが示されている．

POETアルゴリズムでは，ロボットの形態は所与のものであり，コントローラのみを学習さ
せている．本研究は，POETアルゴリズムの概念を拡張し，ロボットの物理的な形態も相互作
用の過程に組み込む．これにより，VSRsの設計や動作性も，環境の複雑化に応じて最適化さ
れることが期待される．
提案手法の主なプロセスは，コントローラの学習と，環境間でのロボットとそのコントロー

ラの転送，新しいロボットの生成，新しい環境の生成の 4つの関数を繰り返し実行することで
ある．その主要なループを Algorithm 1に示す．POETアルゴリズムでは環境 E(·)に対して，
その環境を学習したロボットのコントローラのパラメータ θが 1つのペアであった．これに
対し提案手法ではロボットの設計Rを変数化し，ロボット設計-コントローラのセット (R, θ)

が環境のペアとなる．ロボット設計の多様性を維持するために，1つの環境に対して複数のロ
ボット設計-コントローラのセットをペアにする．
アルゴリズムは，次に示される環境とロボット設計-コントローラのペアリスト ERC list

に対して，操作を繰り返すことで進行する．主要なループでは，１ループごとに各環境にペ
アとなっている各ロボットのコントローラの学習を進める．これを T transfer回繰り返すごと
に転送，T reproR 回ごとに新しいロボット設計の生成，T reproE 回ごとに新しい環境の生成を
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Algorithm 1 Main Loop
1: Input: initial environment Einit(·), list of initial robot(R)-controller(θ) set RC listinit

2: Parameters: iteration T , transfer interval T transfer, reproduce robot interval T reproE , repro-
duce environment interval T reproE

3: Initialize: Set ERC list empty
4: Add (Einit(·), RC listinit) to ERC list

5: for t = 0 to T-1 do
6: N ← len(ERC list)

7: for n = 1 to N do
8: En(·), RC listn ← ERC list[n]

9: M ← len(RC listn)

10: for m = 1 to M do
11: Rm, θn,mt ← RC listn[m]

12: θn,mt+1 ← LEARN STEP(En(·), Rm, θn,mt ) % optimize controller for each
robots-environment pair

13: end for
14: end for
15: if t mod T transfer = 0 then
16: ERC list← TRANSFER(ERC list, ERC list) % transfer robot-controller pairs

to other environment
17: end if
18: if t mod T reproR = 0 then
19: ERC list← REPRODUCE ROBOTS(ERC list) % reproduce new robots by

mutation
20: end if
21: if t mod T reproE = 0 then
22: ERC list← REPRODUCE ENVS(ERC list) % reproduce new environments by

mutation
23: end if
24: end for

行う．
ERC list = [(En(·), RC listn]S

E

n=1 (6.1)

RC listn = [(Rm, θn,m)]S
R

m=1 (6.2)

ここで，RC listnは環境En(·)にペアとなっているロボット設計-コントローラのセットを表
しており，θn,mは環境 En(·)におけるロボットRmのコントローラのパラメータを表す．優
れたロボットは複数の環境とペアになることでができるが，コントローラは環境ごとに独立
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で学習させるため，ペアとなっている環境の数だけコントローラが用意される．また SE , SR

はハイパーパラメータであり，それぞれ同時に保持できる環境の最大数，1つの環境にペア
となることができるロボットの最大数を表す．初期の ERC listは，初期の環境 Einit(·)と，
初期のロボット設計-コントローラのリスト RC listinit のペアから始まる．このとき初期の
コントローラの学習が頓挫しないように，Einit(·)は単純で適応が容易な環境を用いる．ア
ルゴリズムの主要な関数である学習 (LEARN STEP)，転送 (TRANSFER)，ロボット設計の生
成 (REPRODUCE ROBOTS)，環境の生成 (REPRODUCE ENVS)，それぞれについて順に説明
する．

6.1.2 制御の学習
アルゴリズムのループごとに，全てのロボットRmがペアとなっている環境En(·)ごとに，

その環境に適応できるようにコントローラを学習し，パラメータ θn,mを更新する．このとき，
ロボットのコントローラのパラメータは，ペアとなっている環境ごとに異なり，それぞれ独
立で学習が進行する．コントローラの学習手法には進化アルゴリズムや強化学習など，反復
的な学習を行う手法であれば様々な手法を用いることが可能である．

6.1.3 ロボットの転送
それぞれの環境で独立で学習したロボット設計-コントローラのセットを異なる環境に転送

する．環境とロボットを相互作用させるために最も重要な機能である．POETアルゴリズム
ではロボットの設計は所与であったため，コントローラのみの転送であった．提案手法では
ロボット設計-コントローラのセットを転送することで，環境にペアリングするロボットの置
換が発生し，優秀なロボット設計と優秀なコントローラを残していくことが可能である．
転送処理の流れをAlgorithm 2に示す．ERC listfromに含まれるすべてのロボット設計-コ

ントローラのセットをERC listtoに含まれるすべての環境に転送する．転送するロボット設
計-コントローラ (Rk, θfrom,k)を転送先の環境 Eto(·)に適応できるように一定回数学習を行
い，コントローラを微調整する (θ′from,k)．これが，転送先の環境に既にペアとなっているの
ロボット設計-コントローラよりも適応度が優れていれば転送が成功となり，置き換えが発生
する．このとき，コントローラのみを置き換える場合と，ロボット設計-コントローラのセッ
トを置き換える場合の２通りがある．
まず，転送するロボットRkが転送先の環境Eto(·)にペアとして存在しない場合には，Eto(·)

にペアリングされたRC listtoにロボット設計-コントローラ (Rk, θ′from,k)を追加する．次に，
Rk が既に Eto(·)のペアとして存在しており，そのコントローラ θto,k よりも微調整後の転送
するコントローラ θ′from,k が Eto(·)において優れている場合には，コントローラの置き換え
が発生する．最後に，RC listtoのサイズが SRを超える場合には，転送先の環境Eto(·)にお
ける適応度が低いロボット設計-コントローラを削除する．どちらの場合にも，転送先の環境
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Algorithm 2 TRANSFER
1: Input: two Environment(E)-(Robot(R)-Controller(θ) sets) pairs list

ERC listto, ERC listfrom

2: Parameters: limit size of robot-controller pairs list that can be paired to one environment SR

3: for each (Eto(·), RC listto) in ERC listto do
4: for each (Efrom(·), RC listfrom) in ERC listfrom do
5: for each (Rk, θfrom,k) in RC listfrom do
6: θ′from,k ← LEARN STEP(Eto(·), Rk, θfrom,k) % fine-tune controller
7: if Rk not in RC listto then
8: Add (Rk, θ′from,k) to RC listto

9: else if Eto(Rk, θ′from,k) > Eto(Rk, θto,k) then
10: θto,k ← θ′from,k % replace controller
11: end if
12: end for
13: end for
14: if len(RC listto) > SR then
15: RC listto ← SORTED(RC listto, Eto(·)) % sort robots by fitness in the

environment that transfer to
16: numrm ← len(RC listto)− SR

17: Remove numrm robots with lower fitness from RC listto % select adaptive robots
18: end if
19: end for

において適応度が高いもののみを残すことによって，同時に優秀なロボット設計の探索とコ
ントローラの洗練を行うことが可能となる．

Algorithm 1: 16におけるTRANSFER関数の呼び出しでは，ERC listto = ERC listfrom =

ERC listとして，その時のERC listに含まれる全ての環境間で，ペアとなっているロボッ
ト-コントローラを他の全ての環境へ転送する．

6.1.4 新しいロボットの生成
遺伝的アルゴリズムを用い，既存のロボット設計を突然変異させることで新たなロボット設

計を生成する．優れたロボットの設計を探索するために新たに POETアルゴリズムに追加し
た機能である．処理の流れをAlgorithm 3に示す．まずペアとなっている環境に対して εrepro

R

以上の適応度を持っているロボットを親の候補として取得する．そして親の候補の中からロ
ボット設計をランダムに 1つ選び，それを突然変異させることで新たなロボット設計を生成す
る．これをN reproR 回繰り返す．εrepro

R とN reproR はハイパーパラメータであり，事前に与
える．親とするロボット設計に適応度の閾値 εrepro

R を設けることによって，適応性の高いロ
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Algorithm 3 REPRODUCE ROBOTS
1: Input: Environment(E)-(Robot(R)-Controller(θ) sets) pairs list ERC list

2: Parameters: Number of robot to reproduce N reproR , reproduction threshold εrepro
R

3: Initialize: Set R parent list, R child list empty
4: for each (E(·), RC list) in ERC list do
5: for each (R, θ) in RC list do
6: if E(R, θ) ≥ εrepro

R then
7: Add R to R parent list

8: end if
9: end for

10: end for
11: for n = 0 to N reproR − 1 do
12: R parent← CHOICE(R parent list) % randomly pick one robot as parent
13: R child← MUTATE ROBOTS(R parent) % reproduce new robot by mutation
14: Add R child to R child list

15: end for
16: new RC list← BOOTSTRAP(Einit(·), R child list) % initialize and pretrain controllers
17: ERC list← TRANSFER(ERC list, new RC list) % transfer to current
18: Return: ERC list

ボットが形質を遺伝させることができ，優れたロボット設計に進化させることが可能となる．
新しく生成したロボットのコントローラは初期状態であるため，環境とペアになり学習が

進行している既存のロボットと比較することができない．そのため，新しく生成されたロボッ
トに初期の環境Einit(·)で事前学習させることで基本的な動作を獲得させる．その後に，新し
いロボット設計-コントローラのペアをERC list内の環境に転送する．転送の際には，既存
のペアとなっているロボットと比較して適応度が高ければその環境のペアとなることができ
る．そのため，新しく生成したロボット設計全てが集団に加えられるわけではない．
ロボット設計の生成には，一般的に CPPN [63]が利用されてきた [11, 5]．本実験でも同様

にCPPNを用いてロボット設計の生成を行う．CPPNはロボットのグリッド状のマス目の座標
(x, y)と中心からの距離を入力として受けとり，5種類のボクセルそれぞれの度合いを出力す
る．この度合いが最大のボクセル種類を，各マス目のボクセルのとして決定する．新しいロ
ボットの生成には，CPPNを突然変異させることで同様に得ることが可能である．また，本研
究の実験で生成するロボットの設計のサイズは 5× 5で固定とした．

6.1.5 新しい環境の生成
遺伝的アルゴリズムを用い，既存の環境を突然変異させることで新しい環境を生成する．生

成方法は POETアルゴリズムと同様であり，難易度と新規性の 2つの指標に基づいて環境を
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Algorithm 4 REPRODUCE ENVS
1: Input: Environment(E)-(Robot(R)-Controller(θ) sets) pairs list ERC list

2: Parameters: Number of candidates environment to reproduce N reproE , Number of environ-
ments to admit Nadmit, reproduction threshold εrepro

E , limit size of environment list SE

3: Initialize: Set E parent list, E child list empty
4: for each (E(·), RC list) in ERC list do
5: if ∃(R, θ) : E(R, θ) > εrepro

E
, (R, θ) ∈ RC list then

6: Add E(·) to E parent list

7: end if
8: end for
9: for n = 0 to N reproE − 1 do

10: E parent(·)← CHOICE(E parent list) % randomly pick one environment as parent
11: E child(·)← MUTATE ENV(E parent(·)) % reproduce new environment by

mutation
12: if mc lower < max [E child(R, θ)]∀(R,θ) < mc upper then % check difficulty of the

new environment
13: Add E child to E child list

14: end if
15: end for
16: E child list← SORTED BY NOVELTY(E child list) % sort new environments by

novelty
17: numrm ← N reproE −Nadmit

18: Remove numrm environments with lower novelty from E child list

19: new ERC list← TRANSFER(E child list, ERC list) % transfer current robots and
controllers to them

20: Add new ERC list to ERC list

21: if len(ERC list) > SE then
22: numrm ← len(ERC list)− SE

23: Remove numrm environments with older from ERC list

24: end if
25: Return: ERC list

生成する．これによってロボットは円滑な学習と新しい動作を獲得することができるように
なる効果がある．
処理の流れを Algorithm 4に示す．まず適応度が εrepro

E より大きいロボットをペアに持つ
環境を親の候補として選択する．そして親の候補から環境をランダムに 1つ選び，それを突
然変異させることで新たな環境の候補を生成する．このとき，その環境に対する既存のロボッ
ト設計-コントローラの適応度を評価し，そのうちの最大の適応度によって環境の難易度を判
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定する．最大の適応度がmc lower以下であれば難しすぎる，mc upper以上であれば簡単す
ぎるものとして，新しい環境の候補から除外する．これを繰り返してN reproE 個の新しい環
境を生成し，それぞれ新規性を計算する．その後，新規性の高いNadmit個の環境に対して，
ERC listに含まれる既存のロボット設計-コントローラのセットを転送することでペアを作
成し，ERC listに加える．このときにERC listのサイズが SE を超える場合には古いもの
から削除する．
新規性の計算は，Enhanced-POET [77]と同様の方法を採用した．既存のすべてのロボット

設計-コントローラによる適応度を評価しそれをベクトルとし，既存の各環境の同ベクトルの
うちの第一近傍の距離を新規性とする．これにより，ロボットに対する本質的な環境の差異
を評価することができ，効率的な環境の複雑化を行うことができる．

図 6.1: CPPNを用いた環境の生成．
POETアルゴリズムの実験 [77]と同様に CPPNを用いて環境を生成する．当研究では実験

環境に Bipedal Walker [33]を利用していたが，本研究では Evolution Gymを利用する．従っ
て，ここでは Evolution Gymにおける CPPNを用いた環境生成を定義する．

CPPNを用いた環境の生成方法を図 6.1に示す．環境は複数の平坦な足場によって構成され，
i番目の足場は，設置する x座標 xiと足場のボクセル種類 typei，足場の長さwidthi，前の足場からの段差 stepiによって定義される．CPPNに xiを入力することで 3つの足場属性を決
定し，xi+1 = xi +widthiとして，x座標が 100になるまで繰り返す．ここで提案手法ではコ
ントローラを徐々に洗練していくために，単純で簡単な環境から徐々に難しく複雑化してい
くことが求められる．しかし，生成する難易度を調整するために CPPNの突然変異を制御す
ることは困難である．そこで本研究では CPPNとは別に，CPPNの出力を補正するパラメー
タを設けることで難易度の制御を行った．
図 6.1に示すように，CPPNは足場のボクセル種類について otype = [otyper , otypes , otypee ]と，

長さにについて owidth，段差について ostep の合計 5つのパラメータを出力する．次に制御
パラメータは，ボクセル種類について ptype = [ptyper , ptypes , ptypee ]，長さについて pwidth =

[pwidth
r , pwidth

s , pwidth
e ]，段差について pstep = [pstepup , pstepdown]の合計 8つ値で構成される．

これらの値を使用して，i番目の足場のボクセル種類 typei，長さ widthi，段差 stepiは以
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下のように計算する．
typei = argmax(otype * ptype) (6.3)

widthi = owidth · pwidth
typei (6.4)

stepi =





ostep · pstepup if ostep > 0

ostep · pstepdown otherwise
(6.5)

ここで，*は要素積を表し，式 6.3では値が最大となるボクセル種類を取得する．式 6.4で
は，式 6.3で得たボクセル種類に基づいた pwidth

typei を用いて計算する．式 6.5では，CPPNの出
力 ostepの正負で段差の上下を決定し，それぞれの場合に対応する pstepを用いて計算する．

CPPNの突然変異に合わせて制御パラメータをランダムに変化させることで，徐々に複雑
な環境が生成されるようにする．初期状態では単純な環境を得るために，ptypeには [1, 0, 0]，
pwidthには [10, 3, 1]，pstepには [0, 0]を初期値に用いることで，初期の環境は必ず全て rigidボ
クセルの平坦な足場が生成される．これらの値に，平均が正のガウス分布に基づく乱数を加
えることで，制御パラメータを変異させる．ただし，pwidth

r についてのみ，rigidボクセルの
足場が短くなるほど難易度が高くなることが想定されるため，変異には平均が負のガウス分
布を用いる．

6.2 実験と結果
本研究でロボットに学習させるのは踏破タスクである．Evolution Gymのベンチマークタス

クに踏破タスクは用意されているが環境が固定であったため，環境を入力として与えるよう
に新しくタスクを作成した．3種類のボクセルを組み合わせた環境に対して，ロボットは環境
を正の x軸方向に進むように学習される．シミュレーションは 512ステップの進行で終了し，
ロボットの適応度は 進んだ距離

10 で計算される．生成する環境の横幅は 100で固定とし，適応度
の最大値は 10となる．
この研究では，提案手法による実験 Aと提案手法の有効性を確認する比較実験 Bを行う．

実験Aでは，多様な環境とロボットを相互作用させることでロボットの動作性を引き出し，同
時に多様な環境にも適応可能なロボット設計を探索する．実験 Bでは，実験Aで得られたい
くつかの環境それぞれに対して，CPPN-NEATを用いた従来のロボット設計最適化手法と同
様に，固定された 1つの環境に対するロボット設計の最適化をする．提案手法によって得ら
れたロボット設計とそのコントローラと，従来手法によって得たロボット設計を比較するこ
とで，提案手法における環境との相互作用の有効性を検証する．
本実験ではロボットのコントローラの学習には強化学習手法の PPO(Proximal Policy Opti-

mization) [58]を用いる．安定して精度良く学習を行うことができるため，ロボットの制御の
学習によく利用されている．ニューラルネットワークによってロボットを制御し，そのパラ
メータ θを PPOによって学習する．PPOの主要なハイパーパラメータは先行研究 [5]を参考
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表 6.1: PPOの主要なハイパーパラメータ．
parameter value
n envs 4

learning rate 2.5 · 10−4

n steps 128

batch size 128

n epochs 4

clip range 0.1

clip range vf 0.1

ent coef 0.01

vf coef 0.5

に表 6.1に示す通り設定し，実験 A，Bで共通である．PPOによる学習を繰り返す回数につ
いては，各実験で扱いが異なるため，それぞれ後述する．

6.2.1 実験A：提案手法による動的環境における最適化実験
表 6.2: 提案手法ののハイパーパラメータ．

parameter value description
T 6, 000 繰り返す回数
T transfer 10 転送の頻度
T reproR 20 新しいロボットの生成の頻度
T reproE 60 新しい環境の生成の頻度
SR 6 1つの環境にペアにできるロボットの上限
SE 10 保持する環境の上限
N reproR 10 一度に生成する新しいロボットの候補数
N reproE 16 一度に生成する新しい環境の候補数
Nadmit 1 一度の生成で集団に取り入れる環境数
εrepro

R
5.0 親となるロボットの適応度の閾値

εrepro
E

8.0 親となる環境の適応度の閾値
提案アルゴリズムによる実験を行う．各種ハイパーパラメータを表 6.2に示す．アルゴリズ

ムは合計で 6, 000回繰り返され，60回ごとに新しい環境を生成し集団に加える．8.0以上の
適応度（80%以上の踏破率）のロボットがペアとなっていれば十分に適応されていると判断
し，それらを親として突然変異させることで 16の新しい環境の候補を生成する．この中から
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難易度が適切で新規性が高い 1つを集団に加える．このとき，環境の数が 10を超える場合に
は古いものと入れ替える．
初期のロボット設計はランダムに生成され，新しく生成され複雑化した環境に十分に適応

できるように，より高い頻度である 20回ごとに新しいロボット設計を生成する．ペアとなっ
ている環境に対して 5.0以上の適応度を持つ，つまり適応性がある程度高いロボットを親とし
て突然変異させることで 10の新しいロボットの候補を生成する．生成されたロボットは事前
学習を経た後に既存の環境に転送されることで集団に加わるかが判定される．
また，新しく集団に加わったロボットのコントローラの学習も十分にできるように，さらに

高い頻度である 10回ごとに環境間でロボット設計-コントローラの転送を行う．転送によって
新しくロボットがペアとなる際，その環境にペアとなっているロボットの数が 6を超える場合
には適応度の低いロボットと入れ替える．集団に存続できるロボットの合計数はSE×SR = 60

であり，同じロボット設計は同じ環境にペアとなることはできないため，1つのロボット設計
の最大人口は 10となる．
ロボットのコントローラの学習は,表 6.1で示したパラメータに基づいて行われる．Algo-

rithm 1: 12のLEARN STEPではペアとなる環境に対して 4回，Algorithm 2: 6のLEARN STEP
では転送先となる環境に対して 32回，Algorithm 3: 16の BOOTSTRAPでは初期環境に対し
て基礎的な動作を学習するために 128回，PPOによる学習をそれぞれ繰り返す．

図 6.2: 集団に加わったロボット設計．
実験の結果，図 6.2に示すような多様なロボット設計と図 6.3に示すような複雑で多様な環

境が生成された．ロボット設計はアルゴリズムの進行とともに合計で 3, 000種類が生成され
た．しかし集団に加わった，つまり環境とペアになることができたロボット設計は 413種類
であった．図 6.2では集団に加わったロボットから，200 iterationごとにその期間中に生成さ
れたロボットをランダムに 24個ずつ抽出している．
図 6.3では，集団に加わった 100の環境全てを示しており，それぞれの環境の左端の x座標

が生成された iterationに対応している．このうち青く塗りつぶされた環境は 8.0以上の適応度
を得たロボットが存在しない環境である．アルゴリズムの進行と共に環境は順調に複雑化し
ていき，それに伴いロボットもほとんどの環境に適応することができている．青く塗りつぶ
された環境は，穴が大きかったり，段差が細かく続いている環境である．こういった環境は物
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図 6.3: 生成された環境の履歴．
理的に踏破することが難しいため，どのロボットによっても適応できなかったと考えられる．
環境の生成は 60 iterationごとに実行されるが，その時点で適応度が 8.0以上のロボットが

存在しなければ，親となる環境がなく生成は行われない．図 6.3において，120 iteration時点
を見ると，環境が生成されていないことが確認できる．60 iterationの時点では新しく環境が
生成できているが，その後に適応度が 8.0未満に下がったということを表している．これは
PPOは適応度が高くなるように学習するが，その途中では適応度が一貫して改善するとは限
らないためである．特に学習回数が少ない段階では，こうした不安定性が現れやすい．
表 6.3: 環境の変化で得られた特徴的な 3つの環境それぞれに適応度の高い 8つのロボット
設計．

実験 A

soft
9.89 9.89 9.88 9.87 9.76 7.08 6.46 5.64

empty
9.68 9.68 9.66 9.66 9.10 8.30 5.78 4.79

step
8.30 7.71 6.65 6.47 6.36 6.20 5.84 2.90

図 6.3で赤枠で示した 3つの環境は，以下のそれぞれ異なる観点から選んだ特徴的な環境
である．

• soft：softボクセルが最も多い．足場が重みで沈むため安定した制御が求められる．
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• empty：emptyボクセルが最も多い．穴を認識し次の足場までの距離を飛び越える必要
がある．

• step：段差が最も多い．ジャンプで段差を登る必要がある．一定の高さをジャンプする
ためには精密な制御が求められるため難易度が高い．

これらの環境それぞれに対して適応度の高いロボット設計 8つを表 6.3に示す．赤枠で示した
ロボット設計は 3つの環境全てで 8.0以上の適応度を得た 1つのロボット設計である．このロ
ボット設計の 3つそれぞれの環境における動作を図 6.4に示す．

図 6.4: 環境の変化で得られた特徴的な 3つの環境と，それらに全てに適応した 1つのロボッ
ト設計．
また，3つの環境に対するこのロボットの，学習と転送による適応度の変化の過程を図 6.5

に示す．赤い丸は他の環境からコントローラの転送が行われたタイミングを表す．また最大の
適応度を得たタイミングを終点，そのとき発生していた転送における転送元の環境と動作を
始点とした矢印を描画している．ロボットのコンローラであるニューラルネットのパラメー
タは微小な変化でもロボットの動作に大きな影響を与えるため，適応度は一貫して上昇せず
に上下を繰り返す．下がったタイミングに他の環境で学習されたコントローラが転送される
ことによって，異なる動作をするパラメータから学習を再開できる．soft環境では高い適応度
で安定的であるのに対し，step環境では生成時の転送によって最大の適応度を獲得しその後
ほとんど高い適応度を獲得できていないことから，特に難易度の高い環境であると言える．
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図 6.5: 3つの環境における適応度の変化と転送の例．
6.2.2 実験 B：固定環境に対する最適化実験
実験 Aでは多様で複雑な環境に適応することができる優秀なロボット設計を得ることがで

きた．次に，提案手法との比較のため，他の環境間で転送を行わず，固定した 1つの複雑な
環境に対して適応可能なロボット設計を得られるかを実験する．実験 Aで得た，図 6.4に示
した 3つの環境を用い，それぞれに対して独立にロボット設計の最適化実験を行う．最適化
には従来手法である CPPN-NEATを用い，人口数 20で 50世代進化させ合計 1, 000種類のロ
ボット設計を評価する．各ロボットのコントローラは表 6.1のパラメータに基づいて，PPOで
1536回学習を行う．学習を 16回繰り返すごとに適応度を評価し，そのうちの最大値を最終的
なロボットの適応度とした．
表 6.4: 固定環境に対する設計最適化によって得られた，3つの環境それぞれの適応度の高い
8つのロボット設計．

実験 B

soft
9.84 9.80 9.20 9.20 9.17 9.07 9.05 8.75

empty
9.37 9.16 8.65 8.55 8.47 8.38 8.36 8.34

step
3.42 2.78 2.71 2.71 2.70 2.68 2.65 2.57

実験の結果得られた適応度の高い 8つのロボット設計を表 6.4に，そのうち最も適応度の
高かったロボットの動作を図 6.6に示す．各環境ごとに独立した実験を行なっているため，得
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られるロボット設計は各環境ごとに異なっている．表 6.3と表 6.4において，実験 Aと Bの
各環境における適応度の最大値を比較すると，soft，emptyの環境においては実験Aの結果と
遜色ない結果であった．しかし stepの環境においては，他の環境から転送しないロボット設
計の進化では適応することはできなかった．softと emptyの 2つの環境では，実験 Aよりも
実験 Bの方が適応度の高いロボット設計を多く発見できていることが確認できる．これにつ
いて提案手法では，1つの環境にペアとあることができる環境の数 SRを大きくすることで，
より多数の適応的なロボット設計を発見できる可能性がある．

図 6.6: 固定環境に対する設計最適化で得られた最適なロボット設計と動作．
また，学習回数の観点から実験 Aと実験 Bを比較する．まず実験 Aの提案手法において，

1つの環境に対して学習が行われるのは以下の３通りの場合である．
(i) 該当の環境とペアとなっているロボットの学習をする場合．1ループごとにペアとなっ
ている 6のロボットにおいて，それぞれ 4回ずつ学習が行われる.

(ii) 他の環境にペアとなっているロボットを転送する場合．ループ 10回ごとに転送処理が
発生し，集団内の他の 9つの環境にそれぞれペアとなっている 6のロボット全てに 32
回ずつ学習が行われる．ここで，該当の環境が生成された際の最初の転送に限っては，
10の環境からの転送が行われる．

(iii) 新たに生成されたロボットを転送する場合．新しいロボットの生成はループ 20回ごと
に発生し，生成された 10のロボットそれぞれが転送により 32回の学習が行われる．

以上の学習は，環境が生成され集団に加わり，新たに 10の環境が生成されて集団から外れる
までの 10× 60 = 600ループの間行われ続ける．それぞれの場合で学習が行われる回数は，(i)
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600×6×4 = 14, 400，(ii) ((60010 −1)×10+1×9)×6×32 = 103, 872，(iii) 600
20 ×10×32 = 9, 600

と計算できる．つまり，実験Aでは 1つの環境に対する PPOでのロボットの総合学習回数は，
これらを足し合わせて 127, 872回である．実験Bでは，1, 000のロボットそれぞれに 1, 536回
の学習が行われるため，総合学習回数は単純に 1, 536, 000回と計算できる．学習回数を比較
すると，1つの環境に対するロボット設計の探索においては従来手法に比べ，提案手法が大幅
に効率的であるといえる．
実験 Aで 3つの環境全てに適応できることが示された，表 6.3で赤枠で示したロボット設

計は実験 Bでは得られなかった．このロボット設計であれば転送を行わずに各環境それぞれ
に適応できる可能性がある．そこでこのロボット設計を用いて，3つの環境それぞれに対して
実験 Bでの各ロボットと同様に PPOによってコントローラを学習させる実験を行った．PPO
は確率的な学習を行うため，実験を 10回試行してそのうちの最大の適応度を比較に用いる．
結果の動作を図 6.7に示す．softでは 8.65，emptyでは 8.59，stepでは 3.58であった．soft，
emptyでは十分に適応できているものの，stepの環境には適応できないことが確認された．こ
のロボット設計は，実験 Aの結果から 3つの環境全てに適応できる可能性を持っていること
がわかっているが，1つの環境のみに対するコントローラの学習ではその可能性を引き出すこ
とができなかった．

図 6.7: 固定環境に対する PPOで制御最適化で得られた動作．
比較実験の結果，固定した 1つの環境のみに対するコントローラの学習およびロボット設

計の進化では，難易度の高い環境に対しては十分に適応することができなかった．提案手法
では，異なる環境間で学習したコントローラを転送することでロボットの設計が持つ動作の
可能性を引き出すことが可能となり，難易度の高い環境でも適応可能なロボット設計を探索
することができると示された．
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6.3 環境とロボットの相互作用の分析
提案手法における環境の複雑化が，ロボット設計の進化にどのような影響を与えているの

かを分析する．同時に 4つ以上の環境にペアとなったことがある主要なロボットの人口の遷
移を図 6.8に示す．斜線部分はそれ以外のロボットの合計人口を表す．縦軸はロボット設計
の累積総人口を表し，これは集団内の環境の数に比例するため，iteration 0の 6から環境の数
が 10で最大となった iteration 600で上限の 60に達する．塗りつぶしの色はロボットの絶滅
した iterationを表しており，緑が濃いほど早い iterationでの絶滅，黄色は最後まで残り続け
たロボットを表している．初めは橙色のボクセル（水平方向に伸縮させることができるアク
チュエータボクセル）の密度が高いロボットが集団の中で大きい割合を占めていたが，1, 000

iterationを超えたあたりから人口が減り始め，2, 300 iterationを超えてからは，青色のボクセ
ル（垂直方向に伸縮させることができるアクチュエータボクセル）の密度が高いロボットが
台頭している．

図 6.8: 主要なロボットの人口遷移．
図 6.9に各 iterationごとの，環境の softボクセルの数 (soft)，emptyボクセルの数 (empty)，

段差の数 (step)それぞれの集団内の平均を示す．0 iterationにおいては，全て rigidボクセルで
構成された平坦な環境であるために 3つ全ての値が 0となっている．これらの値の遷移を見る
と，emptyボクセルの数と段差の数は順調に増え続けていることが確認できる．2, 300 iteration
付近で，emptyボクセルの数が大幅に増えており，ロボットの人口に大きな変化が見られた
時期と一致している．ロボットは初期の平坦な環境であれば，Horizontalアクチュエータボク
セルを駆動することで早く移動することができたが，段差や穴がある場合には，水平方向へ
の駆動だけでは適応できなくなる．そのため emptyボクセルの増加に合わせて，Verticalアク
チュエータを持つロボット設計に進化が進んだのだと考えられる．
また，図 6.8において，iterationが増えるにつれてロボット設計は，似た設計が集団のほと

んどを占めるようになり多様性が失われている．こうした収束は，他の有望な設計への探索
の可能性を閉ざしてしまうため，避けることが望ましい．収束してしまった原因として 2つ
考えられる．1つ目は環境が複雑化する速度である．図 6.9から iteration後半でも，段差の数
が増え続けていることがわかるが，ロボット集団への選択圧にはなり得ていない．複雑化を
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図 6.9: 環境の特徴の遷移．
進行させる速度を調整することや，壁や天井など新しい方向性への複雑化を検討する必要が
ある．2つ目は，新しいロボット設計と既存のロボット設計の間にあるコントローラの学習差
である．新しく生成されたロボット設計は，初期の平らな環境で事前学習を行なってから集
団の環境に転送され，多様な環境で学習されている既存のロボットと比較される．ここには
明確な学習差があり，iteration後半になるほどこの差は広がっていき，新しいロボット設計が
集団に加わることが難しくなっている可能性がある．新しいロボット設計を集団に取り入れ
ることで集団の収束を避けるような仕組みを検討する必要がある．

6.4 まとめ
本章の研究では，環境を複雑化させることで多様な環境とロボット設計の進化を相互作用

させるアルゴリズムを提案し，実験を行なった．実験の結果，多様な環境に適応することが
可能なロボット設計を探索できることが確認された．また，異なる環境間でのロボットを転
送し合うことが，ロボット設計の持つ可能性を引き出し多様で複雑な環境への適応性を高め
ていることを比較実験により示した．
本研究では，ロボットの制御に一般的に採られるニューラルネットワークを用いてロボット

全体を制御する方法を採用したが，工夫することで様々なロボットで活用できる汎用的なコ
ントローラを獲得できる可能性がある．全体を一度に制御する方法は，シンプルで学習の速
度や安定性が高いが，1つのロボット設計に対して 1つのコントローラとなり，設計が異なる
ロボットには転用することができない．そこでもう 1つの方法として，ロボットのモジュール
ごとにニューラルネットワークを割り当てる分散的な方法がある [41, 54]．分散的な制御方法
であれば，異なる設計のロボット間でもコントローラを転用することが可能となるため，よ
り複雑な相互作用を見られる．その結果，1つのタスクに汎用的なロボット設計だけでなく，
多様なロボットで通用する汎用的なコントローラを得られる可能性がある．今後の研究では
アルゴリズムにこれらの改善を加えていく予定である．
さらに，LLM(Large Language Model)を用いることで，より効率的に複雑な環境を生成でき

る可能性がある [67]．この実験で用いた CPPNによる足場単位での環境の生成方法では，生
成できる環境に大きな制約があった．LLMを用いて言語空間を介することによってより多様
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で複雑な環境を生成できることが期待される．また同様にロボットの生成にも LLMを用い
る [37]ことで，より効率的で複雑なロボット設計を探索できる可能性がある．
また，実験の結果，ロボットの設計が収束してしまい多様性が失われてしまうという課題

も明らかとなった．Quality Diversityアルゴリズム [48]に見られるように，特徴が似ているグ
ループ内でロボットの競争を行う方法を用いることでこの課題を解決することが期待される．
提案手法では単純に適応度の高いロボットを集団に残したことで，ロボットの集団は似た設
計に収束してしまった．ロボットを転送する際に置き換えの対象とするロボットを明示的に
わけることで，特徴の異なるロボットを保護し多様性を維持することが可能となる．
最後に，提案手法は，環境の複雑化とロボットの進化と学習を相互作用させるものであり，

これを基盤にした実験とその詳細な分析を通じて，生物学や人工生命の分野への新しい知見
を提供する可能性があると考えている．生物学や人工生命の分野では，生物がどのようにし
て多様な環境に適応して進化してきたのか，またその適応のメカニズムは何かという疑問が
持たれてきた．提案手法を応用し，生物の適応や進化のシミュレーションを行うことで，生
物の進化や適応のメカニズムに関する新しい知見を提供できるのではないかと考えている．
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第7章 結論
7.1 まとめ
コンピュータ基盤の発達は，近年著しい進展を遂げており，その結果として高度な物理シ

ミュレーションが可能となっている．この進展により，従来の手法では困難であった複雑な環
境やタスクに柔軟に対応するロボットの開発が現実味を帯びてきた．特に，ソフトロボティク
ス分野では，シミュレーション技術を活用することで，より精密かつ多様な設計が可能とな
り，複雑な動作を持つロボットの開発が進められている．この中で，ボクセルベースソフトロ
ボット（VSRs）は特に注目されている研究領域である．ボクセルベースのアプローチは，三
次元空間における各ボクセルの特性を詳細にシミュレートし，相互作用を最適化することで，
柔軟な形態変化や動作を実現する．この技術は，ロボットの適応能力を飛躍的に向上させ，従
来のロボットでは対応できなかった複雑な環境やタスクに対するソリューションを提供する．
これにより，災害救助，医療，探査といった多岐にわたる分野での応用が期待され，VSRsの
研究は，その可能性を最大限に引き出すための重要な取り組みとして注目されている．

VSRsの開発においては，最適な設計と制御を達成することが最も重要な課題である．VSRs
は，複雑で動的な現実世界の環境において，柔軟性と適応性を持つことが求められている．し
かし，これらのロボットが様々な環境やタスクに対して効果的に機能するためには，単にロ
ボットの形状や素材を工夫するだけでは不十分である．最適な設計とは，ロボットの物理的
特性と構造が，その目的に合致し，効率的かつ効果的に機能するようにすることである．一
方，最適な制御とは，ロボットが直面する多様な状況に応じて，適切な動作を遂行できるよ
うにするアルゴリズムやシステムを指す．これらの二つの要素は相互に関連しており，一方
が不十分であれば他方のパフォーマンスにも悪影響を及ぼす．さらに現実世界では，環境の
変動や予測不可能な要素が存在するため，ロボットの設計と制御がこれに対して頑健である
ことが必要不可欠である．具体的には，ロボットが障害物を避けたり，急な地形変化に対応
したり，予期せぬ負荷に耐えることができるような設計と制御が求められる．これを実現す
るためには，高度なシミュレーション技術を駆使し，設計と制御の両面で最適化を行うこと
が必要であり，これが現在の VSRs研究における主要な課題となっている．
そこで本研究では，2Dシミュレーションを用いて，より効果的なVSRsの開発を目指した

研究を行った．具体的には，VSRsの開発において重要となる，設計，制御，環境の 3つの観
点から，以下の 3つを研究課題として設定した．

• 設計の特徴量を定義し，その特徴量に基づいて設計を最適化するアルゴリズムを構築す
ることで，タスク遂行に寄与している特徴量を明らかにする．
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• 異なる特性を持った制御の最適化手法を実験により比較し，設計との共同最適化に対す
る影響や効率性について検討する．

• 動的に変化する環境に対して設計と制御を共同最適化するアルゴリズムを構築すること
で，環境の変化に頑健な設計を明らかにする．

まず，効果的な VSRsの設計開発を行うために，タスク遂行性に寄与している特徴量を明
らかにするフレームワークを提案した．従来の設計最適化手法は，膨大なグリッド状の設計
空間から最適な設計を探索する．しかし，これらの方法では，設計空間全体を理解すること
は難しい．そこで本研究では，1つ 1つのボクセルではなく，いくつかのボクセルで構成され
る部品単位の組み合わせで可能な設計で，設計空間を再定義する．そして，直接的に解釈可
能な設計の特徴量を定義し，この特徴量空間で設計を探索した．これにより，どのような設
計がタスクの遂行性が高いかを理解することが可能となった．結果として，部品の設計上で
の位置情報がタスク遂行に寄与していることが明らかになった．この知見は，そのまま設計
開発の具体的な指針となり効率化を促す．また，このアプローチは，特定の部品についての
検証を提供するため，さらなる VSRsの設計理解に貢献できる．
次に，VSRsの動作性能を効果的に引き出し，タスク遂行性を高めることができる制御の最

適化アルゴリズムについて検討した．これまでの VSRsの最適化研究では，ニューラルネッ
トワークを用いた制御方法が主流であったが，そのパラメータの最適化手法は研究によって
異なっていた．本研究では，主要な方法論であある深層強化学習と 2種類の進化的アルゴリ
ズムによって，複数のタスクとVSR設計に対して，制御最適化実験を行い比較した．その結
果，強化学習アルゴリズムが最適化性能と計算効率において性能に優れていることが示され
たが，一部のタスクや設計においては十分にその動作性を引き出すことができず，進化的ア
ルゴリズムが有効であった．最適化手法が有効に働くタスクや設計に傾向を明らかにしたこ
とは，今後の VSRsの設計開発において，目的とするタスクや設計の制約によって，適切な
制御最適化手法の検討のために重要である．
最後に，複雑で多様な環境でも頑健な性能を持つ設計に最適化するアルゴリズムを提案し

た．従来の VSRs研究では，シミュレーション上での 1つの固定された環境設定が用いられ
てきた．しかしながら，単純な環境に対する最適化では，過適合した設計が得られる可能性
がある．そこで本研究では，環境の複雑化とロボットの制御の最適化を相互作用させること
で，多様な環境に対して頑健な制御を得る POETアルゴリズムをもとに，新しく設計も同時
に最適化するアルゴリズムを提案した．実験の結果，複雑な環境でも頑健に適応することが
できる設計を得ることができると示した．また，従来の 1つの環境に対する最適化との比較
実験により，多様な環境での学習成果を利用することで，複雑な環境にも有効な設計及び制
御を得ることができることを示した．この手法で得られる設計は多様で複雑な環境によって
最適化されていることから，現実の不確実な環境において有効である可能性が高い．
本研究では，VSRsの 2次元シミュレーションを用いて，設計，制御，環境の 3つの観点か

ら実験をおこなった．今回の研究で得られた，設計の特徴や制御の最適化アルゴリズムに関
する知見は，VSRsの設計開発の際に大きな指針となることが期待される．これらの知見を利
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用することで，タスクごとに適切な設計の制約や制御の最適化を選択することができ，今ま
でよりも効果的なVSRsの最適化が可能となる．また，多様な環境での学習がより頑健で適応
的な設計への最適化を促すこと示したことは，環境を考慮することで今後のより複雑なVSRs
を効果的に開発することにつながる．
また，本研究で提案したVSRsの最適化手法を拡張することで，さらなる知見を得られる可

能性がある．例えば，設計特徴に基づく設計の最適化では，タスクや事前知識に合わせて適
切に特徴量を設定することで，より効果的な最適化につながる可能性がある．さらに，その
結果を分析することで，タスクや設計に関してより深い洞察が提供されることが期待される．
さらに，環境の複雑化においても，設計の最適化や制御の最適化の手法は容易に交換可能で
あり，今後の VSRsの進展で得られる知見を取り込むことで，また新たな示唆を得られる．

7.2 今後の課題
本研究では，VSRsの設計と制御に関わる最適化アルゴリズムについて検討した．しかし，

その際のパラメータや設定は，先行研究での設定や標準的なものを使用した．パラメータに
よっても，最適化の性能や方向性は大きく異なることが当然想定される．特に，従来研究で
も，手法ごとの比較が多く，詳細なパラメータについての検討は十分になされていないこと
が多い．そのため，パラメータの違いによる影響の違いを詳細に分析することは，VSRsの理
解にもつながり，より効果的な最適化手法の開発につながることが期待される．
また本研究では，VSRsの 2次元シミュレーションを用いた．VSRsの最適化研究において，

2次元シミュレーションは初期段階の設計と制御の有効性を検証するための重要なツールであ
る．2次元シミュレーションは計算資源の消費が少なく，迅速に多くの試行錯誤を行うことが
できるため，基礎的な理解を深める上で非常に有用である．この段階では，ロボットの基本
的な動作パターンや簡単なタスクへの対応能力を評価し，最適な設計パラメータや制御アル
ゴリズムを探索することができる．しかし，2次元の世界では現実の複雑な環境を完全に再現
することはできず，得られた結果を現実世界にそのまま適用するには限界がある．
そのため，次のステップとして，3次元シミュレーションが必要である．3次元シミュレー

ションは，現実世界の物理現象をより忠実に再現することができ，VSRsが実際に遭遇する多
くの課題に対応するための試験環境を提供する．具体的には，3次元シミュレーションでは，
重力や摩擦，衝突などの要素を含めた複雑な動作解析が可能である．これにより，ロボット
の設計と制御が現実世界の条件下でどのように機能するかをより正確に評価できる．また，3
次元シミュレーションを通じて，ロボットの動作の安定性やエネルギー効率，耐久性などの
重要な性能指標を詳細に分析することができる．これらの分析結果を基に，さらに設計と制
御の最適化を進めることができる．
最終的には，現実世界での実験が不可欠である．シミュレーションは多くの現象を予測す

ることができるが，実際の環境では予測不能な要素が多々存在する．例えば，材料の微細な
不均一性や環境条件の変動，人為的な干渉など，シミュレーションでは再現しきれない問題
が発生する可能性がある．現実世界での実験を通じて，これらの要素がロボットの性能に与
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える影響を評価し，設計と制御の改善を図ることが求められる．また，現実の環境で実験を
行うことで，ロボットが実際にどのように動作し，タスクを遂行するかを確認することがで
きる．これにより，最終的な実用化に向けた信頼性の高いデータを収集し，実際の応用に適
したロボットの開発を加速することができる．したがって，2次元シミュレーション，3次元
シミュレーション，そして現実世界での実験という段階的なアプローチが，VSRsの現実世界
への転用を成功させるために重要なプロセスである．
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