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要旨

生体工学，ロボティクス，並びに神経生理学などの分野では，人間の2足歩行のメカニ

ズムを明らかにすることは主要な興味の1つであり，その研究成果は，リハビリテー

ションツールや人間型ロボットのような様々な応用に対する基礎技術として，提供さ

れることが期待されている．しかしながら，身体における神経系と力学系による複雑な

相互作用である歩行動作において，その実現メカニズムに関わる神経系の詳細につい

ては，その複雑さのために，まだ多くの部分が不明確なまま残されている．

　近年の研究では，人間が行う協調的歩行運動は，身体筋骨格などの力学系が持つ振動

リズムと，神経系が持つリズムとの相互引き込み作用によって発生すると考えられて

いる．しかし，そのような複雑な相互作用を伴うシステムに関して，計算機を用いてシ

ミュレートするためには一般に非常に困難なモデル構築が伴い，従来は試行錯誤によ

る解決に頼らざるを得なかった。そこで，本研究では，進化的計算手法を用いて，引き

込み現象による2足歩行運動の創発シミュレーションを計算機上で自動的に実現する

手法を開発した。具体的には，遺伝的プログラミング（GP）を用いて，神経振動子と呼

ばれるリズム生成器を2足歩行に必要な関節毎に探索的に生成し，得られた神経振動

子群のネットワークと身体力学系のダイナミクスの相互作用として，人間の歩行に近

い2足歩行動作のシミュレーションを実現することに成功した．



第1章

序論

1ユ　　研究の背景

　2足歩行は人間の身体運動の中で最も重要なものの一つであり，その制御メカニズム

は生物学，工学の両面でこれまでも幅広く研究されてきた．しかし，ロボット工学やコ

ンピュータアニメーションなどの分野に広く応用するには，二足歩行運動の最適な制

御モデルには問題が未可決のまだ数多く残されている．

　生体システム機能を表現するためにはモデル化が不可欠である。モデル化は，目的と

する課題によって若干の相違はあるが，既知の生理学的知見を基にして，できるだけ的

確なモデルを設定することを目的として行なう．その際生体システムにおいては最適

性や合目的性が実現されているとの前提をおくことが多い．

　一般に，モデルにはかなり抽象的な概念追求型のものから，具体的な生理あるいは心

理機能を数量的に表現するものまで，いろいろなレベルのものがありうる．いずれにせ

よ，事実を矛盾なく説明できるまで，評価とフィードバックを繰り返し行なう必要があ

る．実際には，このようにして得られたモデルが真実であるとするにはかなりの困難が

ある．しかし，新たな矛盾が指摘されない限り，一応正当なモデルとして，これをさら

に応用面へ向けて展開を図っていくことが重要であると考える．

　この考え方は，システム工学において，合成による解析と呼ばれているものに相当す

1



1ユ．　研究の背景 2

る．この方法にも，もちろん数多くの限界がある．しかし，生体システムのように直接

解析が困難なものに対しては，唯一の解析可能な手段と考えられ，さらに，その成果は

工学基礎理論そのものにもフィードバックされ，新たなる工学基礎理論を展開する糸

口にもなることが期待される。

　近年，神経生理学分野における研究の発展から，脊髄にリズミカルなパターンを生成

する神経回路網，即ちCPG（0ε傭αZ．Pα傭m（7eπeγα伽）が存在することが明らかに

なってきた［371［53L　CPGは，中枢神経系に存在する神経細胞のグループであり，相互

作用を行ないながら調和的なパターンの信号を生成して，筋肉を順次刺激することに

よりリズミカルな運動を生成する．CPGは各肢毎に存在し，それぞれの筋肉の収縮を

制御すると考えられている．

　過去の生体工学の研究では［54］［42］［431，CPGは歩行運動や遊泳運動などのリズム

運動に必要な振動パターンを生成するための神経振動子群としてモデル化されてきた．

ここで，神経振動子は相互抑制で結合した2個の神経細胞の結合として構成されてい

る．この神経振動子の重要な特徴は，相互引き込みと呼ばれる現象が生じることであ

る．つまり，相互に結合された神経振動子の自己興奮振動は，ある範囲内の振動入力に

対して一定の周期と振幅を保ちながら振動することが知られている．

　神経振動子を用いた運動生成に関する過去の研究では，湯浅ら囚は位相差のダイナ

ミクスを導き，運動パターンを表すポテンシャル関数を与えて，エネルギー消費との関

係で四足歩行の多様な歩行パターンを実現している．また，多賀ら［102］は，神経振動

子系と，生体の筋骨直系とのリズムの引き込み現象から，柔軟な2足歩行運動を自己組

織化的に生成する方法を提案している。これらのシステムにおいては，望ましい運動を

実現するために専門家による地道な試行錯誤によって神経振動子ネットワークの詳細

が設計されてきた．

　一方，近年の計算機の発展により，相当量の計算機資源を必要とする手法を現実の適

応最適化問題へ適用することが可能になってきている。それらの手法の1つに，生物

の進化のメカニズムをモデル化した進化的計算手法（Evl磁。聡ary　Compu七atioゆが
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ある．進化的計算手法はその高いロバスト性などの理由から，多様な分野に応用され盛

んに研究されてきた．その結果，進化的計算手法は回路の設計［80］からスケジューリン

グ［89］まで様々な最適化問題のための計算手法として，大きな成功を収めている．特

に，ロボットの制御器をニューラルネットワークなどの低次レベルの記述法を用い，進

化的計算手法を通して構築する進化ロボティクス分野が注目を集めつつある．［29］［34］．

この分野では，ロボットの身体性を特に意識しなくとも制御器の構築が行なえるなど

の利点があり，新しい設計論を提供することが期待されている．

　本論文では進化的計算手法の一つである遺伝的プログラミングを用い，自律的な2

足歩行運動を生成するための神経系の自動生成の方法について述べる．また，遺伝的プ

ログラミングの効率を向上させるための適応的ターミナル選択方法についても述べる。

1．1．1　2足歩行運動生成

　歩く，走る，泳ぐ，跳ぶ，飛ぶといった運動は，一般的に移動運動と呼ばれ，動物にとっ

て最も重要で，かつ基本的な機能である．移動運動は自分自身を維持し，推進する肢を

周期的に運動させることによって行われ，その基本は各肢のリズム運動と肢間の協調

機構にある．これまでに様々な観点からの研究が行なわれてきているが，それらは大き

く二通りのアプローチに分けられる．

　一つは，各肢が体幹をどのように推進し，そのとき関節，筋などの器官がどのように

働くかを力学的観点から明らかにしょうとするアプローチである．このアプローチに

おける制御の標準的な方法は，まず各関節の運動の軌道計画をすることである．そし

て，それらを安定に実現するようにフィードフォワード系またはフィードバック系を

設計する．

　さらに，床と脚との接触点まわりの自由度は直接制御することができないために，床

反力に関するセンサ情報を利用して，床反力作用点中心の軌道をモニタし，系全体の安

定性を確保するために運動軌道の一部をリアルタイムで変更する．これらのメカニズ

ムがあれば，原理的には安定な歩行が可能であり，早稲田大学をはじめとする多くの日
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本のグループが，先駆的な歩行ロボットの開発を行なってきた．

　また，制御方法は公表されていないが，最近発表された本田技研の人間型2足歩行ロ

ボットの卓越したパフォーマンスの実現は画期的な成果である．しかし，ここでの根本

的な問題点は，歩き方を変えたときや環境が変ったときに，そのたびに運動軌道から決

め直さなければならないことである．もちろん，想定されるあらゆる場合について，運

動を記憶させておけばよいかもしれない．しかし，そのような方法だけでは制御が破綻

するのは容易に想像できる．

　もう一方は，移動運動を支える神経系，および制御回路がどのような構成になってい

るか，また，どのようなメカニズムで働いているかを明らかにしょうとするアプローチ

がある。近年，神経系の自律的な振舞いに着目し，運動を生成する試みが行なわれてい

る．これは神経系のリズム発生機構を非線形振動理論を基礎としてモデル化し，歩行運

動の生成を行なうものである。非線形振動子による運動パターン形成の理論的な解析

は，動物の歩行運動で多くなされている．

　Co網縄とR玉ch皿o豆d［42］は，四足歩行のパターン遷移を，固定結合した発振器モデ

ルにおけるパラメータ変化で実現させ，そのときの発振器間の結合の性質が発振器の

種類によらないことを示した．Bayら［281は，非線形振動の基本式であるV細der　Po丑

の方程式を用いて2足歩行運動パターンを生成している．また湯浅と伊藤［4］は，発振

器の位相差空間でのポテンシャル関数により発振器間の位相差を任意の値に制御でき

るととを示し，これを遊泳パターンと四足歩行パターンの形成に応用した．

　また，木村ら［76］は，独自の発振器で昆虫の非線形発振器モデルを構成し，エネル

ギー効率により歩行パターンを生成した．しかし，これらの研究は神経振動レベルのパ

ターン生成にとどまり，筋骨家系という力学システムとの相互作用が考慮されていな

い．力学システムを取り入れたものとして，伊藤ら［741は歩行パターンを，消費される

エネルギー評価に基づく発振器を用いてモデル化し，四足歩行を実現したが，筋骨格系

を考慮したリズム運動ダイナミクスおよび適応ダイナミクスを取り入れてはいない．

　多賀［102，103，104，1051，は人間の2足歩行における筋骨格系力学モデルと神経振動
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子モデルを統合した解析を行なった．そこで，身体力学系が持つ振り子的な振動リズム

と，神経系が持つリズムとの相互引き込みにより，自律的な歩行運動を発生するモデル

を提案している．ここで，歩行運動を司る神経系ネットワーク構造は，神経生理学的に

必ずしも明らかにされてはおらず，そのモデル化には人為的な試行錯誤が必要であっ

た．また長谷ら［681は、神経系のパラメータの微小な修正を遺伝的アルゴリズムを用

いて行なってきたが，適当な（妥当な）神経系の構造を予めに作っておく必要があり，

そのパラメータの調整だけでは生成できる運動の種類（バリエーション）も限られて

しまう．

　以上のような歩行のシミュレーション手法は工学的な手法から，より生体の運動発

生機構に基づいたモデルへと発展してきており，これらの点を踏まえたモデルの構築

を行なう必要があると考えられる．

1ユ．2　生体システムの特徴

　多くの生体制御系を考えてみると，工学システムにおけるサーボ機構のように，入力

の変化に追従する追値制御系と，恒常性と呼ばれる一定値を保持するプロセス制御系

のような定値制御系とがあり，これを支配する負フィードバックの概念は細胞レベル

のものから，生体の全器官に及ぶものまで，そのあらゆる部分にわたってみられる．

　このような生体制御系は，生物の長い年月にわたる進化の過程を経て到達したもの

であって，生物の生存に好都合なものが残ってきたと考えられる．

　これに対して工学制御系は，人間が特定の目的をもって構成したものであって，技術

的ならびに経済的にその設計と運転を容易にするような要素を組合せて構成されてい

る．したがって，同じように負フ・イードバックの概念によって支配されているので，両

者が非常によく似た面を多分に持っているのといえるが，その構成の理念が根本的に

違うので，生体制御系は，工学制御系と多くの点で本質的に異なった特色をもっている．

　これらは生体システムの数学モデルを構成する上で，重要な指針を与えてくれる．以

下でその主なものを示す．
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⑭最適性と適応性

　生体では最適と適応はどのような場合にもごく自然に行なわれている．これを生

　体におけるエネルギー消費と情報伝達の面から考えてみると，たとえば人間の自

　然状態での定速歩行は必ずしも消費エネルギーが最小になる条件でなされてい

　るという確証はないが，定速歩行時の毎分歩数は消費エネルギーが最小，あるい

　はそれに近い値に選ばれているといわれている．また，呼吸する時に，ガス交換

　効率が最大となり，血液中炭素ガス濃度が保たれるように換気量と心拍出量の調

　節が協調的に行なわれていると考えられる．

⑭冗長性

　工学的な制御系をはじめ，一般に人工のシステムではその経済性が問題になるの

　で，要求される性能を満たす必要最小限の設計が目標とされる．したがって人工

　システムの各要素は，それぞれ全体のシステムに対して不可欠の役割を果たすこ

　とになり，要素の故障は全体システムの運転停止につながることになる．そこで

　システムの信頼性をあげるためには多重並列構造にすることが必要になってく

　る．しかし，生体は元来経済性を目的として構成されていたシステムではなく，

　環境の中で生存するのに最も好都合なようにつくられ変容してきている。そのた

　め，その生存にとって重要なものほど多重構造であり，信頼度が高くなっている．

　すなわち，冗長性が大きい構造になっているわけである．

劔非線形性とむだ時間

　生体システムには，入力と出力の問に非線形性とむだ時間が現れることが非常に

　多い．この特性は工学システムにおいても現れるものだが，生体システムに独特

　のものが多い．
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1ユ3　進化型計算手法

　工学問題の多くは最適解の探索に帰着される．従来の最適探索法は，現状より目的関

数を改善する方向で次の探索点を求めることを繰り返す，局所的探索に基礎をおいて

いる．しかし，この方法では，多峰性関数の最適化や組合せ最適化問題で，最適点に達

することが困難なこと，また既存の探索点の情報を有効利用していないことなどの欠

点が指摘されている．近年，情報科学の分野では，生物の進化過程ヒントにした探索手

法である進化的計算手法が注目を集めている．

　進化的計算手法は，生物の進化のメカニズムをまねてデータを変形，合成，選択する

手法である．この方法により，最適化問題の解法や，有益な構造の生成を目指す．進化

的計算手法の大きな利点の一つは，　「答えの解き方が分からない」あるいは「構造が

明確でない」という問題に対して威力を発揮することである．進化的計算の枠組みに

は，大きく分けて，遺伝的アルゴリズム（G鐙etic　Algorithm，　GA），遺伝的プログラミ

ング（Genetic　Programmi丑g，　GP），進化戦略（EvOlutio聡ry　Strategy，　ES），進化的プ

ログラミング（Evohtiomry　Progτa腿ning，　EP）などがある。以下，これらについて簡

単に説明する．

　遺伝的アルゴリズムは進化的計算モデルの代表的な手法で，」．Holl紐dが中心となっ

て研究を進めてきた．遺伝的アルゴリズムは，生物の適応・進化過程を抽象化した概念

的な枠組みであり，選択，交叉および突然変異と呼ばれる遺伝的操作の適用に基づく世

代交代の繰り返しにより，ある問題に関するその解の優秀性を環境への適応度と読み

換えることによって，組み合わせ最適化問題を解く手法である．遺伝的アルゴリズムの

データ構造は，GTYPE（遺伝子型）とPTYPE（表現型）の2層構造からなる．これらを

適切に設計することで，遺伝的アルゴリズムは様々な分野に応用可能である。

　遺伝的プログラミングは，遺伝的アルゴリズムの遺伝子に木構造的表現が扱えるよ

うに拡張したもので，John　Kozaによって提唱された．遺伝的プログラミングでは遺伝

的アルゴリズムで行なわれる交叉や突然変異のような遺伝子操作を，同様に全て木構

造に対して行う．遺伝的プログラミングの処理手順は遺伝的アルゴリズムと同様であ
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る．しかし遺伝的アルゴリズムとの違いは，遺伝的プログラミングでは，進化の機構を

用いてプログラムを自動生成することを目的としていることである．つまり，この方法

を用いると，目的のプログラムの内部状態や処理手順について，明示的に設計すること

なくプログラムを生成することが可能である．この遺伝的プログラミングについて，次

章でもっと詳しく述べる．

　進化的プログラミングは，有限状態オートマトンの適応的学習を中心とした進化論

的なプログラミングを実現しようとする研究である．最近では，実数値表現を用いた関

数最適化などに拡張され，次の進化戦略とよく似た手法に発展した．個体集合と選択を

用いることについては，遺伝的アルゴリズムと共通しているが，新しい探索点の生成に

は専ら突然変異を用いる．

　進化戦略法は，ドイツの1．Rech腿berg，　H：．　P．　Schwefelらが中心となった研究を進

めてきた手法である。個体表現として，直接実数値を扱い，実際の適用対象に対する実

験によるパラメータ調節などの手法として開発された．初めは，単一の親個体と，それ

に突然変異を加えた子個体の2つ個体を扱っていたが，後に多数の個体を扱う手法へ

と拡張された．進化的プログラミングと同様，個体集合の選択と突然変異を主とする探

索手法である．

　これらの手法の共通的な特徴は，ある構造を持った個体が多数で解析や探索を行う

ことにある．さらに，解析や探索の過程では，これら複数の個体は，交叉，突然変異

といった操作によって構造を変化させる．各個体は，それぞれ適合度と呼ばれる値を

持ち，この値によって確率的に選択が行なわれる．これを繰り返し行なうことによっ

て，最適解が探索させる．

　進化的計算手法では，多湿により繰り返し計算を行うために計算コストが莫大とな

るといった問題点はあるが，最近はこの問題を解決するために，並列計算機上で進化的

な計算を実現する試みが盛んに行なわれている．

　最近では，歩行運動生成研究において，神経系と身体ならびに環境との相互作用ダイ

ナミクスが果たす役割の重要性が認識されつつある。それらを考慮して，制御器を効
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率的に構築するためのアプローチの一つとして，遺伝的アルゴリズムなどの進化的計

算手法を用いて制御器を構築する手法が注目を集めている．特に，2足歩行運動を実現

するために必要となる神経系，即ち神経振動子を多く結合させたネットワークの結合

係数を最適化するために，De　Garis［52］，長谷ら［681は遺伝的アルゴリズムを適用し

て，2足歩行を評価することで神経振動子の結合係数を最適化する手法を提案した．

1。2　本研究の目的

　歩行運動の研究は，その障害の原因や基本的なメカニズムに対する解析的な研究か

ら，機能回復の予測などの合成的研究に移りつつある．このための運動発生手法として

従来から最適化手法による制御工学的な軌道生成が行なわれてきたが，最近では身体

力学系のリズムと神経系のリズム間の非線形引き込み現象を利用した自律的な運動発

生手法が提案されている［102，103，104，68］。

　しかしながら，歩行運動を司る神経系ネットワーク構造は，神経生理学的に必ずしも

明らかにはされてはおらず，そのモデル化には人為的な試行錯誤が必要であった．ま

た，神経系のパラメータの微小な修正は，遺伝的アルゴリズムを用いて調整を行なって

きたが，適当な（妥当な）神経系の構造を予め作っておく必要があった．パラメータの

調整だけでは生成できる運動の種類（バリエーション）も限られてしまう．例えば，

歩行以外の運動を生成したい場合，試行錯誤で神経系の構造を作る直す必要がある。

これには非常に大きな労力（経験と勘）が必要である．つまり，遺伝的アルゴリズム

では（1）あらかじめ神経系の構造を試行錯誤で決めておく必要がある．これには非常

に労力がかかるし，必ずしも妥当な神経系構造が定められるとは限らない．（2）調整で

きるのはパラメータだけなので，生成できる運動の種類，パターンは限られてしまう

という問題がある．

　遺伝的プログラミングの研究では，その初期段階から神経回路網の進化に関して，Koza

やYaoら［80，1131により興味深い結果が得られてきた．また，進化的ロボティクスの

9
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研究では，遺伝的アルゴリズムを用いた多脚ロボット（4脚～8脚）の行動制御に，リカ

レソトニューラルネットワークを用いた手法が提案され［60］，専門家による設計より

も優れた性能の制御器を得ることに成功したものもある．しかし，転倒する心配が少な

く，歩き出し（立ちどまり）が簡単にできる多門の歩行運動に比べ，2足歩行は不安定

なリミットサイクルを持つため，非常に転倒しやすい。そのため遺伝的プログラミング

を用いた人間が介入しない自律的な2足歩行制御の生成に関する研究はまだ報告され

ていない．

　本研究では，人の介在なしに，2足歩行運動を生成するための神経回路網を自動的に

構成することを研究目的とし，計算機によるモデル化の手法や実験手法を研究につい

て述べる．現状では，神経回路網に関する生物学的な研究はまだ十分でなく，また工学

的な応用を考えると未知パラメータが多く，望ましい運動を生成するための神経系の

構造を定める体系的な方法は必ずしも明らかになってはいない．そこで，本研究では遺

伝的プログラミング（GP）を適用して，進化的なアプローチにより神経回路網の構造を

最適化する手法を提案する．

L3　本研究の構成

　前述のように本研究では，人の介在なしに，2足歩行運動を生成するための神経回路

網を自動的に構成することを研究目的とし，計算機によるモデル化の手法や実験結果

について述べる。

　まず，第2章では歩行運動を発生する神経系と力学系のモデル化について述べる．本

研究のシミュレーションでは，身体形態や筋骨格系などを表す力学モデルと，神経制御

系を表す神経振動子モデルを用いたりズム発生回路をそれぞれ構築する．これらのモ

デルを用いれば非線形引き込み現象により，自律的な運動発生を行なうことができる．

　第3章では，解剖学的に必ずしも明らかではない神経系のネットワーク構造とその

パラメータを求めるための遺伝的プログラミングを用いた探索手法について述べる．こ

10
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の神経系モデルでは，歩容の獲得のためには，神経系のネットワーク構造や多くのパラ

メータ値を調節する必要がある．

　第4章では，神経系構造を探索するための遺伝的プログラミングの設計や，探索効率

向上のための，いくつかの工夫について述べる．その後，システムの実現手法について

具体的に説明し，これまで行なった実験結果に関して評価を行なう．

　第5章では，遺伝的プログラミングの探索効率に多く左右させるノード設計の問題

について述べ，その解決方法について述べる．

　第6章では，結論として、実験結果により明らかとなった課題について考察し，今後

の研究の方向性について述べる．

11



第2章

神経振動子モデルに基づく2足歩行生成

2ユ　2足歩行運動の特徴

　歩行運動の特徴は，脚の動きのパターンが驚くほど形式化されていることである。色々

な動物が歩いたり，走ったりする様子は非常に複雑に見える。しかし，脚の接地・離地

のみに着目して，連続写真などで歩行パターンを観察すると，いくつかの固有の歩行パ

ターンを持っていることが分かる．このことから，神経生理学における歩行運動の制御

に関する従来の研究には，大別すると2つの流れに分けられる．

　一つは，反射の連鎖によって運動が生成されると考える反射生理学研究であり，もう

一方は脊髄内に想定された歩行リズムの生成中枢の構成を対象とした研究である．

　前者は，歩行運動は四肢の受容器一反射中枢一四肢の筋で構成された各々の反射系

が一定の順序にしたがって持続的に活性化されることによって発生し，中枢神経系に

は各々の反射系を一定の順序で活性化する機構が備わっていると考えるものである．こ

れに対して後者は脊髄に歩行リズムを発生する中枢があり，これが脳から脊髄へ下降

する神経系の活動によって活性化されることが歩行運動の基本的な機構であると考え，

この機構を担う脊髄の歩行リズム生成中枢の構成について考察するものである．

　しかしながら，現在では両者の概念を融合し，脊髄の歩行リズム生成するための中枢

からの出力が四肢の受容器からの情報を取り入れることで，より協調的な歩行パター

12
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　上位中枢
（歩行誘発野）

リズム発生回路機構
（中枢パターン発生器）

運動指令
（駆動力）

感覚情報

身体力学系
（筋骨格系）

力 反力

図2ユ：相互引き込みによる歩行運動の発生モデル

ンを生成していると考えられるている．

　たとえば，多賀［102，103，104］はこれらの生理学的知見に基づき，パターン発生器を

用いた2足歩行の発生モデルを提案している．

　これは図2．1示すように身体力学系と神経系の振動が相互に引き込むことにより，自

律的に運動を発生するとしたものである．すなわち，歩行運動は身体力学系と神経系か

らなる非線形力学系におけるリミットサイクルとして表すことができ，このリミット

サイクルでは，ある程度，初期値の変動や外乱によらず安定な周期解を得ることができ

ると考えられている．

2．2　2足歩行運動モデル

　運動に基づいて身体形態を変化させるシミュレーション手法を構築するには何らか

の運動発生メカニズムが必要となる．従来のシミュレーションでは最適制御理論など

主に機械工学的な制御理論により運動の発生が試みられてきたが，実際の生体の運動

13
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メカニズムとは異なることが問題となってきた。歩行運動の神経支配の構造について

は神経生理学の分野で盛んに研究が行なわれている．

　最近の動物の歩行運動に関する神経生理学的研究の発展から，リズミカルな歩行運

動は，CPG（Ce丑亀ral　paもtem　ge丑era七〇r）と呼ばれる脊髄レベルのリズミックなパター

ン生成の神経回路網（神経振動子）の働きにより発生するものであると考えられている．

　たとえば，大脳を切断された猫は，自らの意志では歩けないのにもかかわらず，中脳

の特定の部位を刺激することにより歩くことが知られているが，これも下位の中枢神

経系におけるリズムパターンの自律的な生成によるものであると考えられている．

　こうした動物の周期的運動は，リズムパターンを自律的に生成する神経節や，脊髄の

中の神経回路網の周期的な興奮によって引き起こされるものであり，神経回路網の構

造自体にそのパターンが記憶され，必要な時に生成されていると考えられている．

　歩行運動の制御には随意的側面と自動的なとが考えられる．随意的な制御とは歩行

運動の開始や停止，または目的とする方向への姿勢の変換，障害物回避などのように

意識的な運動であり，自動的な制御とは各部位の周期的な活動や様々な反射などであ

る．ここで自動的というのは，一定速度の歩行運動際して歩行器官の感覚情報などの

フィードバック信号が中枢神経系内に常に受容されているにもか変わらず，その状態

は必ずしも歩行者の意識にはのぼらず，随意的な制御を必要としない，という意味で用

いられる．本研究ではこの歩行運動の自動性に重点を置いて考える．

　2足歩行運動のシミュレーションは，歩行ロボットの分野で多く行なわれているが，

神経系の生理学的な特性など，ヒトの運動発生機構をより忠実に模擬したモデルもい

くつか提案されている．

　多賀ら［1021は，その考えを人間の2足歩行シミュレーションに適用し，神経振動子

系と生体の筋骨格系とのリズムの相互引き込み現象から，柔軟な2足歩行運動を生成

する方法を示した．神経系は，神経刺激により自律的にリズムパターンを生成し，身

体力学系はそのリズムパターンに同期しながらリズミカルな歩行運動を生成する．足

の接続状態や各関節の角度状態などのような生体センサーに関する情報は，神経系に

14
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図2．2：自律的歩行運動発生モデル
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フィードバックされ，神経刺激のリズムパターンはこれらの情報に基づいて生成され

る．また，コンピュータシミュレーションによって，この理論に基づいて生成された2

足歩行が斜面や歩行中での外乱などの環境の変化に対しても，柔軟に適応し，安定した

歩行運動が実現できることが示された．

　本研究のシミュレーションモデルにおいても，神経系が発生するリズムパターンと

身体力学系が持つ振り子的リズムパターンとが協調することで，2足歩行運動が発生し

ているという仮説に基づき，3次元2歩行運動生成システムを開発した．

　図2．2は神経系リズムと，身体力学系のリズムとの相互作用に基づく自律的な歩行運

動発生モデルの概念図である．このような神経系と身体力学系の両者を考慮したモデ

ルを神経筋骨格モデルとよぶ．この神経筋骨格モデルは，筋骨格系を含んだ身体力学系

と神経系からなり，これらの系と環境（地面，重力）とが相互に’協調することで歩行運

動が実現できるとしている．

　次に各モデルについて述べる．これらのモデルの具体的な運動方程式に関しては付

録で述べる．

22．1　身体の動力学モデル

　まず，身体の剛体特性や関節自由度を表す剛体リンクモデルを構築する．歩行運動の

基本的なリンクモデルとしては，下肢のもをモデル化し，上体をリンクとした2次元モ

デルが多い．

　しかし，2足歩行体系の進化過程を見ると初期人類と現生人類とでは上肢と下肢との

比率が大きく異るなり，上肢と下肢とのバランスは体系的な特徴の一つであると考え

られる．またモデルの精密化という点でも，上肢のモデルが必要である．さらに歩行に

おける上肢運動を考慮した場合，上体と腰部とのねじれ運動の役割が重要となってく

る．

　たとえば，Gracovetsky［621は歩行運動の基本的推進力は脊椎運動によって生じてい

るとするspi豊al膿gi丑e理論を提唱している．

16
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図2．3：3次元の剛体リンクモデルと筋骨格系モデル

　そこで本研究では，上肢節の振り子運動や体幹節の回旋も考慮できるモデルとした．

これらの運動を考慮するためには，3次元モデルを構築する必要があり，本研究では従

来の歩行モデルと比べて，実際のヒトの歩行運動に充分に対応可能な3次元2歩行モ

デルを構築した．すなわち，このモデルは上肢を含めた3次元の身体構造，筋骨格構造

を持ち，神経生理学的知見に基づいた運動発生機序を有するものを想定した．

　本モデルの概要を図2．3に示す．

⑭矢上面モデル：

　図2．3で示すように，2足歩行に関する基本的な身体形態を，2足歩行の身体力学

　系の剛体リンクモデルとして足，下腿，大腿，腰部，頭を含めた胸部，上腕，前腕，

　左右合計12関節からなる3次元剛体リンクでモデル化した．このモデルは，人

　間の2足歩行運動の特徴を表すための最も単純で基本的なモデルである．

　水平面内における体幹節の回旋を表すため，股関節および肩関節は，回転の自由

17
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度の他に水平方向の並進の自由度を持つ．すなわち，屈伸と内外転の2自由度を

持つ．また，この股関節，肩関節の移動量は水平面モデルの股関節，肩関節の移動

量により表される．腰椎関節は前後屈，側屈，回旋の3自由度を有し，その他の関

節は屈伸の1自由度を持つとした．

⑭水平面モデル：

　体幹節の回旋運動を表すため，腰部と胸部の2節よりなる水平面3次元剛体リン

　クモデルを構築した．図2。3では四肢もしめしてあるが，リンクとしては存在し

　ない．この水平面モデルにおける肩関節と股関節には矢状面モデルの肩関節，股

　関節の水平方向反力が加わる．また水平面内の各節の重心位置や慣性モーメント

　の値は，矢状面モデルの体幹節の仰角に応じて変更される。

関節受動要素

　矢状面内の各関節には，軟部組織による非線形粘弾性モーメントが作用するものと

した．また水平面モデルには，線形に粘弾性モーメントが作用するとした．さらに床面

とのねじれ抵抗を表すため，水平面モデルの腰部と絶対座標系との間にも粘弾性モー

メントを作用させた．

　これは本モデルでは足部と床面間に生じる床面鉛直軸回りのねじれモーメントを考

慮していないため，シミュレーションにおいて，この粘弾性要素が存在しないと水平面

モデルの向きが定まらず，体幹が横を向くようになってしまうためである．

床面モデル

　歩行には左右の脚が床面に同時に接地している両脚支持期が存在する．この両脚支

持の状態では，脚と床面とで閉ループ構造となり，内部不静定問題となる．閉ループ構

造では運動の自由度に対して，拘束条件が存在し，通常のアルゴリズムにより運動方程

式を解くことは不可能となる．そのためラグランジュ乗数を用いる方法図や，ダラ

ンベールの原理と用いた方法田などが提案されている．本研究では，多賀ら［102］や
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Raibert［97］のモデルでも利用されているように粘弾性体により床面を表すことにし

た．この粘弾性体による床反力は踵2点，爪先2点の計4点に作用するものとした。

座標系の定義

　以上で述べた身体の剛体リンクモデルについての運動方程式を構築するため，リン

ク座標系をそれぞれ2．3のように定めた．また，空間の絶対座標系を図2．3のように定

め，x軸方向に向かって歩行するものとした．また，水平面方向にy軸を，鉛直上向きに

z軸をとった．

　各関節のリンク座標系の原点は近位の関節気上に定め，リンクの長軸方向にz軸を

定めた．そのため，立位姿勢では体幹節のz軸は上向きになるが，四肢のリンクのz軸

は下向きになる．また，各リンクのリンク番号や，関節の関節角度についても図に示す

ように定めた．リンク番号は腰部節を基準のリンクとし，これより末端節に向かってリ

ンク番号が大きくなるように定めた．これは付録の運動方程式の順動力学問題の解法

の計算順序を定めたものである．また角度は右回りを正にとり，リンクの絶対角度は鉛

直軸とリンク座標系のz軸とのなる角で定義した．関節角度は図のように解剖学的な

屈曲伸展の定義によらず，遠位節のリンク角度から近位節のリンク角度を差し引くこ

とによって得られる角度により定義した．

2．2．2　筋骨格モデル

　身体の解剖学的な筋走行の状態を表すモデルとして図23に示すように全身32の

筋肉からなる筋骨格モデルを構築した．図中の数字は各筋の番号を示す．

　下肢については大腿直筋，ハムストリングスなどの二つ関節筋も考慮している．肘関

節を駆動する筋は省略してあり，肘関節は受動的な動きのみを行なう．股関節など2自

由度以上の自由度を持つ関節について，筋はそれぞれの関節自由度ごとに存在するも

のとした。すなわち，中殿筋内転筋は股関節の内外転運動のみに関与する．

　また，腰椎関節については，前後屈運動は腹直筋と脊柱起立筋肉，側屈は外腹斜筋，内

19



2．2．2足歩行運動モデル 20

回旋運動は内腹斜筋により，それぞれ独立に行なわれるものとした．また，モデルの簡

単化のため，筋のモーメントアームは関節回転軸に対して垂直で，関節角度によらず一

定とした．すなわち，筋の走行状態は滑車に巻き付く系のようにモデル化した．各筋は

神経系からの刺激によって力を発揮し，剛体リンク系で表された身体モデルを駆動す

る．筋肉の力学特性としては長さと力関係式および速度と力関係式を考慮した．

2．2．3　神経系モデル

　神経系となるパターン発生器は，比較的単純な運動を発生する運動のサブシステム

で，その構成も比較的単純な神経回路から成り立っている．また，動物にみられる体構

造の多様性，移動運動パターンの多様性とは反対に，周期的な運動出力を発生する神経

回路には基本的には数種類しかないと考えられる．しかし，リズムを発生するパターン

発生器および相互作用の実体は必ずしも明らかになっているわけではい．

　本研究では，神経系のモデルとして多賀らによる歩行運動の制御機構モデルを参考

にして，神経振動子ネットワークのモデルを構築することにした．ネットワークを構成

する神経振動子は，神経系の基本的リズム発生機構（CPG）をモデル化したものであ

り，周期的なリズムを生成するパターン発生器は身体の各部位ごとに存在することに

考えた．ここで，一つの神経振動子は相互引き込み神経ユニット結合として構成されて

いる．この神経振動子の重要な特徴は振動子を結合すると互いの振動数をそろえる相

互引き込みと呼ばれる現象が生じることである。つまり，神経振動子の自己興奮振動は

振動入力に対してある振動範囲で一定の周期と振幅を保ちながら振動する．

　神経振動子の個々の神経細胞のダイナミクスは次式のように表される．

　　　　　　　　　7㌃砺　　＝　　一砺一β焼十賜。一くω乞ゴ防十瓦ラ　　　　　　　　　　　　（2・1）

　　　　　　　　　ノ　　　　　　　　　7㌃む琶　＝＝　　一・び¢十ヱん，　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（2．2）

　　　　　　　　　　31¢　＝　　：m．ax（砺り0）　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（23）

ここで，砺は第乞神経細胞の内部状態，玩は自己抑制を表す疲労度，防は神経からの

20



2．2．2足歩行運動モデル 21

出力，鞠は定常入力信号，ηとぢは時定数，ω乞ゴは神経振動子内のニューロン同士の接

続関係，βは疲労定数であり，また，瓦は第乞神経細胞の感覚受容器および他の神経振

動子からの出力信号の関数である．本研究では，これをフィードバックネットワークモ

ジュールとよぶ。フィードバックネットワークモジュールは，三関節の神経振動子出力

（エノ1　0．．　エノ24），節絶対角度，節絶対角速度，脚の接地感覚情報から構成される関数である．

ここで，各神経振動子は，上式で表される二つの神経細胞が互い抑制し合う組より構成

され，1つの関節において，それぞれの神経細胞が内部状態に比例する出力により屈筋

と伸筋を駆動する．このとき，神経振動子と筋骨格系の間に相互に引き込まれる現像が

生じた時には，一定の周期と位相で振動を始める．

F1

“0 τ で

u1

Torque　　＋

F2

V1

壌＝maX　U1，0

UO

階max　しセ，0

U2 V2

τ
τ，

一一一一
s》Excited　Connection

一一一一一一
?亙nhib讃ve　Con蕪ection

図2．4：神経振動子

　図2．4は相互抑制回路を持った神経振動子のモデルを示している．本研究では，神経

回路網は以下の仮定に基づき構築されるものとする．
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　　　図2．5：神経振動子による神経系の例
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2．2。2足歩行運動モデル 23

1．各関節自由度ごとに屈曲と伸展の一組の神経細胞からなる神経振動子の存在を

　仮定する．神経振動子とは神経系のリズム発生機構をモデル化したものであり，

　図2．3のような構造を持ち，上式（2．1～2．3）の微分方程式により表わされる．

2．感覚受容器によりセンシングされる力学情報として，節絶対角度，節絶対角速度，

　および接地情報などの情報を想定する．

3．感覚受容器からの出力がフィードバックされる場合，屈曲側と伸展側それぞれの

　神経細胞に同一の信号情報が入力される．ただし，その結合方法は片方が抑制

　　（もしくは興奮）の結合の場合，もう片方はその逆の興奮（もしくは抑制）結合

　となる。また，左右脚の交互運動を実現するため，神経系の構造は左右対称とす

　る。

　図2．5は，上の仮定に基づく神経系の例である。本研究では，図2．5で示すように，神

経系モデルは身体モデルの12関節に相当する12個の神経振動子（24神経細胞）で構

成されている．

　上のモデルに基づいて神経系を構築する際に最も難しい問題は，感覚受容器や他の

神経振動子からの出力信号と神経系との結合関係を表すフィードバックネットワーク

を定式化することである（式の2。1）．1対の神経振動子の構造は図2．5のように神経細

胞の相互抑制結合で結合されているが，他の神経振動子や感覚受容器との結合関係は

まだ神経生理学的に必ずしも明らかになっていない．

　したがって，従来の2足歩行に関する研究では，人間の歩行パターンに近いリズム運

動を生成する人工的な神経振動子を開発するために，フィードバックネットワークモ

ジュールは研究者と工学者によって運動力学解析の結果を基に試行錯誤によって決定

された．次章で2足歩行運動を自律的に発生するための神経系の構造やパラメータの

自動決定手法について述べる．
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第3章

遺伝的プログラミングによる神経系構造の探索手

法

動物における歩行のような基本的な運動は，一定運動が周期的に，繰り返す比較的単純

な運動であるが，その生成制御メカニズムは不明な点が多い。

　その理由として，

（1）CPGが自律的な周期活動するのに本質的に関わっている神経細胞の同定が困難

　　であるために，そのパターン生成機構が明確でないこと，

（2）CPGの振舞いは，脊髄小脳路，赤核脊髄路等を通じて脳幹，小脳，大脳の制御下

　　にあり，また末梢感覚器による調節も受けていること，

（3）運動ニューロンの活動により駆動される筋骨格系は非線形であり，かつ床反力を

　　通じて外界と相互作用していること，

などがあげられる。（3）に関して，同様な非線形性を持つ多関節マニピュレータの制御

はロボット工学において重要なチャレンジング問題であるにも関わらず，生体は容易

にその適応的制御を成し遂げている．しかしながら歩行運動を司る神経系ネットワー

ク構造は神経生理学的に明らかにされてはおらず，そのモデル化には人為的な試行錯

誤が必要であった．そこで，本研究ではこの問題を解決するための方法として，遺伝的

　　　　　　　　　　　　　　　　　　24



3．1．遺伝的プログラミング 25

プログラミングを用いて神経振動子ネットワーク構造を自動生成することを試みた．

3ユ　遺伝的プログラミング

　遺伝的プログラミング（GP）は，与えられた問題を解決するための望ましい計算機プ

ログラムを探索する進化型探索アルゴリズムの1つである．遺伝的プログラミングに

おいて，進化の対象となる個体は可変の長さと形を持つ階層的な計算機プログラムで

ある．

　したがって，遺伝的プログラミングは、プログラムを遺伝子とする集団を保持し，そ

れに対して再生，交差，突然変異などの遺伝子操作と選択淘汰を繰り返しながら望まし

いプログラムを探索していく手法である．

　また，遺伝的プログラミングは関数ノードとターミナルノードによって組合される

構造的な染色体を対象として扱う．すなわち，関数ノードとターミナルノードの組合せ

により，染色体自体がプログラムとして扱われる．

3。玉ユ　基本アルゴリズム

　各個体は一つの計算機プログラムに対応し，そのデータ構造は木構造である．そのプ

ログラムは，関数ノードの演算子とターミナルノードの定数または変数から構成され

ている．演算子と変数の種類は，対象とする問題に応じて予め容易しておく．プログラ

ムの出力値は，関数木の葉から根に向かって計算し，最終的に根にあたる演算子での計

算結果になる．関数木のサイズを表す指標として，深さとノード数が用いられる．深さ

は，根から最も遠い葉までの距離であり，ノード数は木を構成する演算子，変数定数の

総数である．例えば，関数ノードである演算子＋，一，＊，exp，　si盆とターミナルノードで

ある変数コ61，均，鞠，晦および定数0．1から生成された関数

ノ＝（」61ラ竃2ラ瓢3，諮4）＝（（（銑＋猛2）一exp（諮3））＋（（銑＋0．1）＊si凪磁）））の関数木を図
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3．1．遺伝的プログラミング 26

3．1に示す。

　この関数木の深さ，ノード数はそれぞれ4，13となる．このように遺伝的プログラミ

ングで生成する関数木の構成要素には様々な演算子を用いることが可能になる

十 Depth　O

魑 ＊ Depth　1

十 ex 十
S’

Depth　2

Xl X2 X3　　　×1 0．1 X4　Depth　3

□関数ノード○ターミナルノード

図3ユ：遺伝的プログラミングの遺伝子

　初期世代では遺伝子（木構造）をランダムに生成するのであるが，この生成の仕方

には主に次のようなものがある。

　㊥FUL：L：木を最大深さまで生成させる（図3．2）

　⑭GROW：ランダムにあるノードが終端になるかどうかを決定する（図3．3）

　㊧RAMPED　HALF　AND　HALF：集団内の個体毎にFULLとGROWをランダム

　　に切替える

　遺伝的プログラミングでの基本的な処理流れは図3．4のとおりである。最初に初期集

団生成を行なう，これはあらかじめ決められた個体数の遺伝子をランダムに生成する

操作である．次に各個体に対して適応度を求める．そして終了条件のチェックでは処理

26
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図3．2：：FU：L：L　Method

図3。3＝GROW　MethOd

27



3ユ．遺伝的プログラミング 28

ループの終了判定を行なう．この終了条件には主に最大世代数や解が求まったかどう

かが採用される．

　選択戦略は次世代に生き残る個体を選び出す操作を指す．交叉，突然変移，複製など

の遺伝子操作を用いて遺伝子の構造を変化させることにより，より良い解の探索を行

なえる．適応度の評価は，解かせたい問題ごとに設定した評価関数によって行なう．こ

の評価した値によって選択戦略の各個体の次世代に生き残る確率が決まる．

スタート

初期集団生成

各個体の適応度の計算

YES
@　　　終了条件

@　　　　　　NO
選択戦略による個体選択

遺伝子操作の作用による
@次世代の集団生成

図3。4：遺伝的プログラミングの処理の流れ

3。1。2　選択戦略

　選択は基本的に適応度の高い個体を次世代に残す戦略である．ここでは，その中で重

要な手法について述べる．

28
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ルーレット選択

　ルーレッと選択は適応度に比例した重みによって確率的に親を選択する方式で，適

応度比例選択とも言われる．個体乞（適応度！（の）が選べる確率乃は

　　　　　　　　　　　　　　　　　　！（の
　　　　　　　　　　　　　　君＝
　　　　　　　　　　　　　　　　　Σヲ」、！（フ）

である．

トーナメント選択

　トーナメント選択は集団の中から任意の数7駁トーナメントサイズ）の個体をランダ

ムに選び，その中で最も適応度のよい個体を選ぶ方式である．たとえば，7』を5とし，

選んだ個体の適応度が表3ユのようになっているとすると，選ばれる個体は乞5である．

（ただし，適応度は大きいほど良いとしている）．このトーナメント選択は，初期収束を

避けるために考案した選択戦略である。

個体 乞1 客2 乞3 乞4 乞5一

適応度 021 0．41 0．85 024 0ユ6

表3．1：トーナメント選択の例

エリート戦略

　エリート戦略とは，親世代の集団のうち適応度のよい個体をある割合だけ次世代に

積極的に残す方式であり，overselectio夏とも言われる．この戦略は大きな個体集団（：Koza

は500以上の個体を持った集団）に対する探索速度を高めるために用いられる，しか

し，エリートの個体が集団内で急速に広まることによって，局所解に陥る可能性がある．

29
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3。L3　遺伝子操作

　遺伝的プログラミングの遺伝子操作は遺伝的アルゴリズムと同様に交叉・複製・突

然変異などがある．各操作の意味は以下に示す．

複製

　複製は，最も簡単な操作であり，選ばれた個体をある割合でそのまま次世代に複製す

る方法である．

交叉

　　　　　　　　Pare麓t　A　　　　　　　　　　　　P躍ent魅

　　　　　　　　　　　♂蟹服　6’糊8蹴”魍臓櫨腿謹鵬㌦

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　ダ薗購臓、

　　ζ

Child　A

◎牲’欄醐闘’抽騒

閣＿＿詳

雷

4
Ch量d　8

98師網■駆巳．■m評

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　3醐剛鵬歴’㈱5粗開魯開屡幽悶’2㌦

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　．　　　　　　　3　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　侮叩稠卿晒鮒1聡鑓阻襯脇翻漏8鵬B網8鵬陰ρ

　　　　　　　　　　　　　　図3．5：交叉操作

交叉は，遺伝的プログラミングにおいて重要な操作である．なぜなら，遺伝的プログ
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ラミングには突然変異，複製などの操作があるが，遺伝的プログラミングでの探索は主

にこの交叉操作が担っているからである［811．

　遺伝的プログラミングでは遺伝子構造が木構造であるため，交叉は選択戦略で選ば

れた個体Aの部分木と，同様にして選ばれた個体Bの部分木を入れ換える操作となる．

また，交換する部分木は乱数によって選ばれる，たとえば，図3．5のように2つの個体

のそれぞれ破線で囲った部分木に対して交叉を行なうことによって図3．5のようなそ

れぞれ全く新しい遺伝子構造を持った個体となる。

突然変異

↓

図3．6：突然変異

　遺伝的プログラミングでの探索を行なう主な遺伝子操作は交叉であるが，突然変異

を用いることにより，初期時点でランダムに生成された遺伝子による探索空間を広げ

ることができる．遺伝的プログラミングでの突然変異は，ランダムに生成された（木）
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プログラムを遺伝子の部分木と入れ換える操作である．たとえば図3．6のように破線で

囲まれた部分木が，ランダムに生成された新しい部分木によって置き換えられる．

3。L4　自動的関数定義（A漉。：m説ic＆lly　De勲ed：F膿。髄。助

　Kozaらは，遺伝的プログラミングのノードの設定問題に対し，解の探索過程におい

て解の探索・関数ノードの生成を同時に行なうシステムとして自動関数定義（A砿omaも一

ica恥De蝕ed　F憾c七io旬を提案している［831．　ADFは図3．7のように関数ノード定義

部を染色体内に持つ．この図では本体におけるADFノードの動作がAD：F部に記述さ

れている．ADF手法では，遺伝的計算を本体と関数ノード定義部に同時に適用するこ

とで，関数ノード生成と解の大域的探索を同時に行ない，柔軟な解の探索を行なうこと

ができ，大規模な問題に対応可能であると考えられる．

ADF部
〆聞囎喜曜珊 隣陶冒開開隆9魯魯日雛薗日墜8喜曙翻囹國宣國86竃留　建　膠

‘

ADF

ADF

…

関数ノード定義部

本体

図3．7：ADFの遺伝子構造

ADFを搭載していない遺伝的プログラミングでは，木構造に同じ部分木が存在する

ことによって，重複した木の分だけ余計に木の深さが深まってしまう．ADFを用いる

ことによって遺伝的プログラミングでは部分木であったところが関数名とその引数に
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置き換わるため，木の深さが同じならばADFを用いない場合よりも，　ADFを用いた

方が表現できる情報量が増える．すなわち，ある問題を解くのに必要なアトムの数が

AD：Fを用いた場合の方が少なくて済む．

3．2　神経振動子ネットワークの進化的生成

　実世界において自律的な適応を見せる多くの動物の運動は，その体内に張り巡られ

た神経系によって制御されており，そのメカニズムを解明するために多くの研究が行

なわれてきた．そして，神経生理学などの実験の結果，動物の歩行は主に脊髄にある

CPGと抹消からの感覚などによって発生する反射の組合せにより生成されているこ

と，また，CPGや反射の機構は主に脊髄に存在し脳幹，小脳，大脳など上位中枢から

の調節を受けていることは事実として広く受け入れられている．

　このようなパターン発生器と反射を組み合わせた制御系により，ロボットを含めた

機械系を制御する手法は，最近注目を集めているNe鑓。－Mecha丑ical　Sysもemの典型で

ある．

　特に，歩行は神経系，身体力学系，環境としての路面などとの動的な相互作用がある

という意味で，興味深い対象となる．ここで，身体の剛体特性と解剖学的特性に関して

は，過去の研究により既に多くの知見が得られている．

　しかしながら，神経系のフィードバックネットワークの結合関係に関しては未だ充

分な研究成果が蓄積されていない．すなわち，実際に歩行を生成している感覚一運動神

経系全体の挙動を総合的に計測することは現時点では困難であり，ある筋の運動指令

の発生にどの感覚情報がどの時点で影響しているのかという神経系の具体的な働きは

必ずしも明らかになっていない．

　したがって，2足歩行などの運動に関する計算機シミュレーションを実現する際に，

生物学的な見地から最適なフィードバックネットワークの構成をあらかじめ決定する

のは不可能と考えられる．近年，ロボットなどの制御系を進化的計算手法を用いて自律
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的に構築する進化二藍ボティクスの計算手法の研究が注目を集めつつある［29］．

　設計者がトップダウン的にコントローラを構築していた従来の手法と比べて，ボト

ムアップ的に構築する進化ロボティクスでは，ロボットと環境との相互作用ならびに

ロボットの身体性（センサやアクチュエータの特徴など）を陽に意識しなくとも，コン

トローラの構築に反映される設計が可能となるため，新しい設計論を提供することが

期待されている．本研究でも，身体力学系の協調制御を行なうための神経系構築におけ

る一つの解法として進化的なアプローチを用いた．即ち，本研究では神経系構築を神経

系のパラメータと構造を同時に求める進化的探索過程として，遺伝的プログラミング

を用いてモデル化を行なった．

3．2。1　フィードバックネットワークモジュール

　本研究で用いた神経振動子を相互結合することにより，相互結合された神経振動子

の問には，引き込み現象が発生し，互いの振動が同期する．しかし，その同期の際の位

相差は結合方法に依存するので，神経振動子で構成された神経系が適切な機能するた

めにはそのネットワーク構造を決定する必要がある．このネットワークにおいての構

造決定を適切かつ自動的に行なう方法に関する検討・研究は十分ではない．

　さらに，パターン発生器を含む脊髄の神経回路は歩行パターンの形成に不可欠であ

るが，それが歩行運動のすべてではない．歩行運動は外乱に対して適応しなければなら

ない。感覚受容器からの感覚フィードバックが，歩行パターンの推移と歩行の周期の調

節に重要な役割を果たしている．

　基本的に，力学系からのフィードバックは感覚受容器からの入力を受けて行なう反

射機構を表したものである．歩行形成にはパターン生成機構のみならず，反射系の関与

が明らかになっている．たとえば，猫の脳幹の中脳以下を残して，それ以上を取り去っ

た場合でも，電気刺激の条件を変えずに，トレッドミルのスピードをあげると，猫の歩

容はウォークからトロット，ギャロップまで変化する．この間，遊脚相の期間は一定で，

支持相がトレッドミルのスピードが増やすにつれて短くなる．明らかに，これは感覚
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フィードバックの寄与である．しかしながら，その詳細な反射経路は明らかではない．

神経振動子リズム発生器

臨i／圖i

臨甲
ankle　i
轟eural　i

oscl朋at◎r

8 i〔＞
4

S．S．

2

1．A．1．A．

　LA．

　31

　switch

S．S．

8

区ト塞

1．A：互豊ertia互A取gle

S．S．：S◎鵬a亀ic　Se取se

図3．8：フィードバック経路

　たとえば，図3．8は，多賀［102］が下半身だけの神経振動子と用いた自律的な2足歩

行生成に用いたフィードバック回路の例である．この図を見みると，関節ごとに大きく

異なるフィードバック回路の構造を持っている．このモデルの神経系の構造は基本的

には歩行観察結果に基づき人為的な試行錯誤により決定したと考えられる．

　このように，フィードバック回路を含めた神経系に関しては，まだ生理的な知見が

十分に得られていないので，今までは設計者の人為的な試行錯誤により構造決定を行

なってきた。しかし，体形の変化や，異なる形態のモデルの状況変化に対しては，新た

に人為的な試行錯誤により決定しなければならない．これは非常に時間がかかり，労力

を必要とする。

　このような神経振動子ネットワークと感覚フィードバックからなる神経系の構造生
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成が自動化されれば，ニューラルネットワークを初めて設計する初期設計問題だけで

なく，体型などの状況変化に応じた設計変更問題も自動的に行なえることになり人間

の手を必要としない自律的なシステムの構築が可能となる．本研究では遺伝的プログ

ラミングを用いて神経系構築を自動化することにした．
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図3．9：フィードバックネットワークモジュール

　本研究では，神経振動子は相互抑制結合で結合されており，その基本構造は固定と

する．すなわち，各関節を独立的に駆動する基本的なリズム発生機構である神経振動

子をあらかじめ持ち合わせているものとし，神経系と力学系との問の結合関係である

フィードバックネットワークの生成に重点を置いた。自律的に構築された神経系の評

価は神経系と力学系，そして環境とのダイナミクスの相互作用によって生成された歩

行運動に対して，予め定められた評価基準に基づいて行なわれる．

　各関節の神経振動子に結合される他の神経神経子からの出力と感覚受容器からの出
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力からなる信号情報をフィードバックネットワークモジュールとよぶ．このフィード

バックネットワークモジュールは，各関節に屈曲と伸展それぞれが結合された2つの

フィードバックネットワークモジュールを持つという仮定に基づいている．また，屈

曲側と伸展側それぞれに同一の信号情報が入力される．その結合方法は片方が抑制

（もしくは興奮）結合の場合は，もう片方はその逆の興奮（もしくは抑制）結合とな

る．図3．9にその概念図を示す．

　本研究での神経系は身体における全神経振動子へのフィードバックネットワークモ

ジュールとして，24個のフィードバックネットワークモジュールから構成されている．

24個の全フィードバックネットワークモジュールをグローバルフィードバックネット

ワークとよぶ．このグローバルフィードバックネットワークは，神経振動子にある各

フィードバックネットワークモジュールを通じて，’協調的に他の神経振動子と相互作

用を行なうことにより，統一的な働きをする．

　本研究では，遺伝的プログラミングを用いて各フィードバックネットワークを進化

対象の遺伝子としてモデル化することにより，神経系のグローバルフィードバックネッ

トワークを異種の遺伝子集団の集合として，同時に進化的に生成する手法を提案した．

3．2．2　遺伝的プログラミングによる神経振動子ネットワークの生成

　遺伝的プログラミングは，与えられた問題を解決するための望ましい計算機プログ

ラムを探索する進化型探索アルゴリズムの1つである．遺伝的プログラミングおいて，

進化の対象となる個体は可変の長さと形を持つ階層的な計算機プログラムである．し

たがって，遺伝的プログラミングはプログラムを遺伝子とする集団を保持し，それに対

して再生，交差，突然変異などの遺伝子操作と選択淘汰を繰り返しながら望ましいプロ

グラムを探索していく手法である．

　遺伝的プログラミングの実現は，初期集団の生成から始まる．そして各世代ごとに，

神経系と力学系の微分方程式を数値的に解くことにより，歩行運動を発生させる．発生

した2足歩行運動に対して，あらかじめ定められた評価基準に基づき歩行運動パター
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ンを評価する．各個体は，評価値に基づいて確率的に遺伝子操作（再生，交叉，突然変異

など）が加えられ，新しい個体が生成される．この手順を，あらかじめ設定した終了条

件が満たされるまで繰り返して行い，遺伝的プログラミングにおける進化過程が進め

られる．

　本研究で提案する，2足歩行の神経系を構築するためには、神経振動子の12個のフィー

ドバックネットワークモジュール（フィードバックネットワークモジュールの相互抑

制性により24個口フィードバックネットワークの半分として）を生成する必要があ

る．さらに，両脚の神経振動子系は，左右対称的な構造を持っているという仮定により，

遺伝的プログラミングシステムは各フィードバックネットワークの探索空間に相当す

る8個の個別の部分集団を持っている．図3．10は，本研究で遺伝的プログラミングシ

ステムを用いて，各関節のフィードバックネットワークモジュールから成るグローバ

ルフィードバックネットワークを進化させるための概念図を示している．

　各フィードバックネットワークは遺伝的プログラミングシステムの各部分集団で独

立的に生成される．しかしながら，フィードバックネットワークの適応度評価は，他の

フィードバックネットワークと分離して行なうことができない。その適応度は神経系

のグローバルフィードバックネットワークを通じて集団全体としての神経振動子の相

互作用によって発生した2足歩行の評価に基づいて決定させる必要がある．

　したがって，個々のフィードバックネットワークの評価はグローバルフィードバッ

クネットワーク全体の評価値から推定しなければならない．これはマルチエージェン

トシステムによる問題解決における困難な問題として良く知られている報酬割り当て

問題に相当する．つまり，他のエージェントとの協調動作により解を求めたときに，各

エージェントの問題解決に対する貢献度をどのように振り分けるのかを求める問題で

ある．

　この問題を解決するため，遺伝的プログラミングに関しても様々な研究活動［721が

なされている．しかし，合理的に報酬割り当て問題を解決するための一般的な方法論は

未だ存在しない．この問題を解決するために，本研究では図3．2．2のような遺伝的プロ
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グラミングにおける簡単な異質集団モデルを考案した．そのアルゴリズムを以下で説

明する．

　1．初期集団の生成：

　　ランダムに遺伝的プログラミングの各部分集団の個体を生成する．

　2．グループの生成：

　　このグループは生成された各部分集団から適応度に従って選択された個体集合

　　であり，グローバルフィードバックネットワークとして機能する．初期世代での

　　グループの生成は，ランダムに生成された各部分集団の個体の配列順にしたがっ

　　て生成する。

　3．グループの適用1

　　グループ内の個体は同時に適用され，2足運動シミュレーションによりグループ

　　として評価される．グループ中の個体には同じ適応度が等しく振り分けられる．

　4．次世代の集団生成：

　　次世代の集団生成は，部分集団ごとに通常の遺伝的プログラミングと同様な選択

　　戦略と遺伝子操作によって行われる．

　以上の手法は遺伝的プログラミングを用いて異質の集団を同時に生成するための最

も簡単な方法である．
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第4章

2足歩行運動シミュレーションの実際とモデルの

評価

4。1　シミュレーションモデルの特徴

　本章では2足歩行運動の自律的に発生するシミュレーション方法について述べる。

前章で述べたように、力学系リズムと神経系リズムの非線形相互引き込み現象を利用

した自律的運動発生手法が提案［102，3｝されている．しかしながら，歩行運動を司る神

経系ネットワーク構造は神経生理学的に必ずしも明らかにされてはおらず，そのモデ

ルは人為的な試行錯誤によって定められてきた．

　本研究では，この問題を解決するために，2足歩行運動を発生する神経系の構造を自

動的に決定する計算機シミュレーション実現した．神経系の探索手法として，遺伝的プ

ログラミングを用いて複雑な神経系構造を柔軟に表現変更できるようにした．図4．1は

前章までに説明した神経系と筋骨格系のモデルに基づいた3次元2足歩行運動シミュ

レータの概念図を示している．

　神経系ネットワーク構造やパラメータ探索において，本モデルによる歩行運動の生

成シミュレーションの性質のまとめると次のような特徴があると考えられる．

　歩行運動は複雑な非線形方程式により記述され，導関数などの算出が困難である．ネッ

トワークの構造やパラメータの変動に対して評価基準のポテンシャルは複雑な形状を
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　　細鱗システム
　　　　　　　神経振璽好のリズム発生器

　　　　　ノ翻：＼

　　　欝轡畷翻灘　　　　　　昏睡

　　　　　馨　　　　欝

　　　　　筋費；鰭虚血．力学：》

　　　　　馨　　　　欝

　　　　　　　　　　麟

　　　　　　　　　　　図4．1：実現したシステムの概念図

しており，多峰性をもつことが予想される．

　特に，僅かなネットワークの構造やパラメータの変動で定常歩行から転倒してしま

うことが考えられる．このような場合の評価関数の勾配は非常に複雑になっていると

考えられる。

　いわゆる正常歩行と呼ばれる晶晶はある程度の許容範囲があり，厳密な最適歩行を

選択するのは困難であり，またその必要もない，むしろ広く複雑な解空間を如何に探索

するかが問題となる　つまり厳密な最適解でなくとも大域的な準最適解が求まれば良

いのである

　これらのことを考察し，神経系の構造やパラメータを探索にするにおいて遺伝的プ

ログラミングの特徴を考えると，以下のことが考えられる．

　最初に系の導関数を用いる必要がない，また多門性の評価関数に対しても初期集団

を十分大きくすることで，局所解に収束することなく，探索することができる

　確率的な突然変異を用いるので局所解な厳密解を得るのは不得手であるが，大域的
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な準最適化を求めることができる．現在提案されている学習モデルは教師信号が必要

であったり，限られた神経系のモデルにしか適応できない場合が多い．

　したがって，本研究では神経系の学習機能を特別にモデル化せずに，遺伝的プログラ

ミングを用いることにした．遺伝的アルゴリズムを使う場合，適用する問題の特徴値

（パラメータ）を個体の遺伝子として表現し，その個体が進化させることで探索や大域

的最適解を求めるが．これにはあらかじめ決定された神経系の構造を用いる必要があ

る．

　それに対して，遺伝的プログラミングは，個体の遺伝子にプログラムの関数を表現

し，遺伝子である染色体によってで目的の機能を果たすプログラムを表現する．これ

は歩行運動の生成ための有効な機能を果たす神経系の構造を進化させることにおいて

遺伝的プログラミングの方が効果的であることを示している．つまり，遺伝的アルゴリ

ズムが解そのもの（パラメータ）だけを進化させるのに対して，遺伝的プログラミン

グは機能（神経系の構造とパラメータを同時に）を進化させることができる．
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4．2　実現したシステムの詳細

　本研究では，提案した手法の妥当性を検証するために計算機シミュレーションを行

なった．図42はそのシミュレーションの流れの概念図を示している．

　　　　　　　　　　　　　　　　　Sミart

　　　　　　　　　　　Ge薮er罐◎n　of　1聰並亘a丑POpu亙a硬○簸
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Se旦ec甑◎臨．駅epr◎dUC並O豊．
@　Cross◎ve瓦．　Mu麗。蝕

　　　　　　　　　　　End

図4．2：GPによる神経系の構造やパラメータの探索の流れ

　遺伝的プログラミングを用いた2足歩行生成のための神経系構造とパラメータの探

索の流れは以下の通りである．

　1．初期集団群の生成

ランダムに表4．9のターミナルノードと関数ノードを用いて神経系におけるフィー

ドバックモジュールの初期遺伝子集団を生成する．ここで，各関節の神経振動子

のフィードバックモジュールの探索空間として図　4．3ように遺伝的プログラミ

ングシステムは8個の部分集団を持つ．神経振動子数の12個の部分集団が必要

になるが，両脚の神経振動子系の左右対称的な構造を持っているという仮定によ

り，8個の部分集団を持つことにした．
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図4．3：神経系のフィードバックモジュールの遺伝子集団の生成
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42．実現したシステムの詳細 47

　　そして，生成された各部分集団ごとの木構造のプログラムはグローバルフィード

　　バックネットワークとして適用され，記述された情報より神経系の構造を決定す

　　る．

　2．歩行運動の発生

　　2章で示したように身体力学系と遺伝的プログラミングにより自動的に決定され

　　た神経系モデルのの連立微分方程式を，4．2．2節の歩行運動の初期条件から数値

　　的に解くことにより，時系列的に歩行運動を生成する．シミュレーションは規定

　　の歩数に達するか，転倒するまで続ける．転倒の判断は股関節位置が，下肢長（大

　　腿長と下腿長）の3／5の高さより低くなった場合，そして両脚が地面から離れた

　　場合を転倒したと判断した．両脚が地面から離れた場合に転倒と判断した理由は

　　4。42節で説明する．

　3。適応度計算

　　生成された歩行運動の結果から，式のような評価関数に基づいて歩行運動の評価

　　値を求める．この評価値は遺伝的プログラミングの適応度とする。

　4．終了条件

　　本シミュレーションでの終了条件は定めた世代数まできた場合と、歩数が10歩

　　以上になったとき，シミュレーションを終了する．

　5．選択と遺伝子操作

　　適応度が改善されるように，表4．8のような遺伝子操作と選択戦略を用いて各関

　　節のフィードバックモジュールを進化させることで，神経系の構造とパラメータ

　　を同時に修正する．

以上の過程を終了条件を満たすまで繰り返す．
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4．2．1　運動評価基準

　遺伝的プログラミングを用いて適切な神経系の構造を決定するためには，歩行運動

パターンを評価する何らかの基準が必要である．しかし，人間の2足歩行運動はその複

雑な身体構造により多くの自由度が有しており，多様な運動が可能となっている．その

ため移動運動を行なう場合，無数の運動パターンが選択できる可能性があることにな

る。しかしながら実際の歩行は多少の個人差などはあるものの非常に高い定型性，再現

性を持っている．このような定型動作の存在より，身体の随意運動には何らかの合目的

性が存在し，この合目的性を達成するように運動が獲得されていると考えられるが，こ

のような定型動作がどのような基準で達成されているかは，まだ明らかになっていな

い．

　そこで，本研究ではまず初期段階として，歩行不可能な状態からある程度の正常歩行

運動が獲得できるまで，歩数と歩行距離などを簡単な評価基準を用いる。次段階はより

生体力学的に妥当な歩容の自律的生成のため，生体力学的な運動評価基準を用いる．こ

の次段階の評価基準はまだ定めておらず，本研究の今後の課題として考えている。

　初期段階の歩行運動評価基準は，転倒するまでの歩行距離，歩数身体の横ずれ，そし

て体重心の高さの変化する重み付き線形和であり，次式のようなものを用いた．

　　　　　　　　　　　　1＝α、Z）＋α25＋α3Z＋α4y　　　　　　　（4。1）

　だだし，αは重み係数で本研究では試行錯誤的にα1＝0。09，α2＝0．10，α3＝一〇．001，

α4＝一α005とした．2）は転倒するまで歩行距離，5はその時の歩数である．，Zは転倒

するまでの体重心の高さ変化の時間的平均である．そしてyは初期の体重心のY軸の

位置と転倒する時の体重心のY軸の位置との変位である．上式の評価関数の重み係数

によっては，通常の歩行からジャンプに至るまでの多様な運動パターンを発生させる

ことが可能である．本研究のシミュレーションでは力学系の運動方程式と神経系を表

す連立方程式（2．L　2．3）を，積分の時間刻み幅を0．5m5としてオイラー法を用いて数

値的に解いている．
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4．2．2　遺伝的プログラミングの探索効率化

　遺伝的プログラミングはさまざまな分野に応用され，その有効性が確かめられてい

る．遺伝的プログラミングの適用範囲は，AIの問題解決から，ロボット，分子生物学な

どの実際的な問題まで多岐にわたっている．しかし，GPでは木構造に交叉と突然変異

を適用することで木を変形し，プログラムを探索する．この方式の効率や有効性につい

てはまだ不明な点も多い．

　特に，遺伝的プログラミング研究の現状での最大の問題点は計算量であると考えら

れる．本研究では，計算時間を短縮するために遺伝的プログラミングの並列計算を行

なった．これに関しては後で述べる．さらに本研究では，遺伝的プログラミングの探索

探索空間を削減するために以下のようないくつかの工夫を加えた．

1．計算打ち切り

　本研究では正常歩行歩容の獲得を目指したので，ジャンプのように両足が床面を

　離れることを防ぐために，両足が10cm以上床面から離れた場合，その評価値を

　0とした．

　これは遺伝的プログラミングによって自動的に生成された神経系ネットワーク

　を用いて評価シミュレーションを行なう際シミュレーションでは動力学的計算

　を行なうので，評価計算時間が多くかかる，そこで，見通しがない歩行運動の場合

　はその評価シミュレーションを中止し，次の評価シミュレーションを行なうこと

　で評価計算時間を削減するためのものである．

2．位相センサ

本シミュレーションでは右足だけの接地状態を表すセンサー，左足だけの接地状

態を表すセンサー，両足の接地状態を表すセンサーの3種類の位相センサを用い

た．次式はそれを具体的に表したものである
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　　　　　　　　　　　図4．4：歩行中の脚位相状態
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931　＝　　5T＊51

952＝3。（1－Sl）

953＝5z（1－5。）

だだし，5．，5zはそれぞれ，右足と左足の接地センサーであり，接地している時は

1で，遊泳の場合は0である．またg51は両足の接地の位相センサ，　g32は右足の

接地の位相センサ，g53は左足の接地の位相センサである．

この位相センサは，身体のグローバル的な歩行状態を表すためのものである．た

だし，身体のグローバルな位相状態を表す位相センサそのものが感覚受容器に存

在は生理学的には考えにくい。しかしながら，足の接地センサの情報を総合し

て考えれば，結局このような位相情報と等価な情報として扱えると考えられるの

で，本モデルでは位相センサのような比較的抽象論の高いフィードバック量を用

いた。

図4．4は歩行中の位相状態を表したものである

3．禁止制約条件

関数の引数となり得るターミナル同士の関係を制約として定式化し，初期集団生

成時に制約違反となるターミナルの組合わせを禁止した．

遺伝的プログラミングは，関数ノードとターミナルノードとを組合せた木構造の

染色体を改造しながら行なう解探索手法である。本研究ではその染色体を，表現

型で表すとフィードバックネットワークモジュールになる。そこで，ターミナル

ノードの組合せにおいて，運動学的に意味を持たない組合せを制約として定式化，
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その組合せを初期集団生成時に禁止する．これは探索空間から制約条件を充足し

ない領域を削除することにより，その求解性能を向上させることができる．

本研究での組合せ禁止制約を表4．1にまとめる．

　　　　　　　　　　　　表4ユ：禁止制約の例

NO 禁止制約

1 各関節の相対的角度同士の掛け算はない

2 各関節の相対的角速度同士の掛け算はない

3 各関節の絶対角度同士の掛け算はない

4 各関節の絶対角速度同士の掛け算はない

5 各重心位置同士の掛け算はない

6 各重心速度同士の掛け算はない

7 各重心速度と重心位置同士の掛け算はない

8 各関節の相対的角度と重心位置同士掛け算はない

9 各関節の相対的角度と重心速度同士掛け算はない

10 各関節の相対的角速度と重心位置同士掛け算はない

11 各関節の相対的角速度と重心速度同士掛け算はない

12 各関節の絶対角度と重心位置同士掛け算はない

13 各関節の絶対角度と重心速度同士掛け算はない

14 各関節の絶対角速度と重心位置同士掛け算はない

15 各関節の絶対角速度と重心速度同士掛け算はない

次は遺伝的プログラミングの初期世代の個体における禁止制約付きの遺伝的プ

ログラミングのプログラム木の生成のアルゴリズムを示す．
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ge箪e：rate＿t：むee（depth）｛

　　i：蛋（depth＝　◎）｛

　　　　1◎OP：

　　　　T＝ra取d◎凱一i就（ter皿i取a1－set）；

　　　　if（lrestricted＿c◎璽strai簸t＿check（T））｛

　　　　　ret1ほr］［1　T；

　　　｝

　　　else｛

　　　　　9◎to　l◎◎P；

　　　｝

　　　F　漏　：ご鋤d◎m＿int（f懸ctio取＿set）；

　　　for（i　漏　◎；　i＜a：rity＿◎f＿F；尋＋i）｛

　　　　　　　ge：【1e：rate＿t：むee（de：P宅h－1）；

　　　　｝

　　｝

図4．5はそのアルゴリズムの例を示している．

　　　　　　　　　　　GPの木生成の流れ1，／　十

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　，’　　　　　　　　　　　　　胴囎儒襯儒齢鱒闇幡讐階騨齢一一柳　　　，

2　．
，，’”ρ

’ ，汽

／34＼

　　，　　　　　　縛
　　ノ　　　　　　　　　　　　　　　ノ

　ク　　　　　　　　　　　　　　　　ノ

麟　　／6
　　　　ジグノ

＊　急．、

　　　　　　＼、5

　　　　　　　　、、

　　　・　　　　、
　　　　　　　　　覧

㌦

、、、

7＼

繕

’

’

’

曝、
　、、、

　　　’・、8

　　　　＼、

　　　　亀竃　　　　　　　、

　　位相

センサー1

股関節の

相対角度
股関節の

相対角度

制約違反が解消される
までランダムにターミナ

ルノードを更新

図4．5：禁止制約を用いた木の生成
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たとえば，図4．5のように関数ノードである“＊”ノードの第1番目の引数と第2

番目の引数のターミナルノード組合せが制約違反になる場合，第2番目の引数の

ターミナルノードを，制約違反が解消されるまでランダムに繰り返して更新を行

なう．

4．2。3　遺伝的プ日グラミングの並列処理

　遺伝的プログラミングは多くの繰り返し計算を行うため，莫大な計算コストを必要

とするといった問題が存在する．一方で，遺伝的プログラミングのような進化的計算手

法は多点探索を行う場合が多いため，並列計算に適していると言われている．

　一般的に遺伝的プログラミングを並列化する主な方法は次の3つである．

　⑭適応度評価の並列化：通常の遺伝的プログラミングの適応度評価は時間がかか

　　るので，その評価のうち並列に実行できるものを並列化する。

　⑭個体レベルでの並列化：各個体の評価を別々のプロセッサに割り当てる．

　⑱実行の並列化：プロセッサごとに別々の初期化により遺伝的プログラミングを

　　走らせて，最も良い成績を採用する．

　また，並列計算機では，CPUとメモリの位置関係によって，共有メモリ型と分散メモ

リ型（図4．6，図4．7）に大別される．共有メモリ型では，1つのメモリを中心として複数

のプロセッサがこれにつながっている．この型の利点は，プログラミング時にデータ分

割を考慮に入れる必要がないため，自動並列化を容易に行うことができる点である．さ

らに，メモリ問通信が必要ないため，プロセッサ数が少ない場合は性能を高めることが

できる．

　しかし，プロセッサ数が多くなると，他タスク・他ジョブとのメモリアクセス競合に

より通信が混み合い，性能が低下してしまう欠点もある．分散メモリ型では，1つのメ

モリと1つのプロセッサを1つの節（ノード）として，このノードを相互結合網で複
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数接続している．この型の利点は，他タスク・他ジョブとのメモリアクセス競合により

通信が混み合うことがないため，全体的に性能をあげられる点である．しかし，複数あ

るメモリの管理が難しい問題もある．

メモリ

相互結合網

CPU CPU 認　囲　圓　闘　圏 CPU

相互結合網

図4．6：共有メモリ

メモリ メモリ・…

CPU

メモリ

CPU 匿　　團　　認　　團　匿 CPU

図4．7：分散メモリ

　そこで，本研究では遺伝的プログラミングの個体群を並列的に評価計算するために

クラスタマシンを構築した（図4．8）．

　特に，個体の適応度を評価するためには2足歩行運動をシミュレートをする必要が

あるため，その部分の計算負荷が他の処理部分と比べて大幅に大きい．したがって，

個々の個体の適応度評価をクラスタマシンの各ノードに並列的に分散することによっ

て実験の効率がほぼ線形的に向上した．．本研究で使用したクラスタマシンの仕様は

表4．2にまとめた．
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　図4。8：クラスタマシン

表42：クラスタマシンの仕様

CPU，s 533MH：z　or　433MHz　Celexo聾

N覗mber　of　PE 64

Memory 128MB／PE

NIC Fast　Ethe腿et

Switch膿g　Hub 100Base

OS Redhat　Ll丑u．x　62

：Library LAM／MPI
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42．実現したシステムの詳細 57

　　本シミュレーションでは各個体の評価を別々のプロセッサに割り当てるために，次

のようなアルゴリズムを用いた．

／＊　aSSig聡　SUb－POpu．lati◎：【1S　もO　P：r◎CeSSeS　＊／

／＊　wp：n　is　簸臓nbe：む　◎f　p：r◎cess　alld　wid　is　　p：r◎cess　ID　＊／

　　f◎r　（　i＝0；　i＜wP］〔匙；　i＋＋　）　｛

　　　　begi取躍　◎；

　　　　f◎亙「　（　j＝◎；　」＜＝i；　j＋・←　）　｛

　　　　　　if（j＜叩◎P一＞P◎P［o］一＞size％wpa）｛

　　　　　　　rε鵬ge　識　（i簸t）（mPOP一＞P◎P［0］一＞size／・町）：甑）　＋i；

　　　　　　｝else｛

　　　　　　　rallge　＝　（i：【1t）（町）◎P一＞POP［0］一＞size／㎎）：駄）；

　　　　　　｝

　　　　　　if（」＝＝i）わreak；

　　　　　begi亙亙　＋＝　：ra皿ge；

　　　　｝

　　　　displs［i］＝begi取；

　　　　τC◎岨ts［i］　＝・range；

　　｝

／1馨　dist：rib豊℃e　c◎mputaもio：n　t◎　CPU：n◎des　＊／

　　」＝0；

　　f◎r（k竺◎；k＜叩◎P一＞POP［0］一＞size；＋＋k）｛

　　　　if（k＞＝displs［wid］＆＆k＜displs［wid］＋rc◎繊ts［wid］）｛

　　　　　　eval聡a艶jit夏eSS（mp◎P，k）；

　　　　　　　sb聡ff＿r［」］　　　　＝　mP◎P一＞P◎P［◎］一＞i：【亙d［k］．r＿fit取ess；

　　　　　　　sb遡．ff＿hits［」］　＝　麗夏P◎P一＞POP［0］一＞i取d［k］．hi℃s；

　　　　　j＋や；

　　　　｝

　　｝

／＊　waiも　all　CPU取◎des　fi取ish　their　calc聡lati◎：n＊／
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／＊捻e夏CO1㎜岨icate　res聡lts　t◎each　oもher

　MPI＿Ba：む：むie：r（　MPI＿COMM＿WOHLD　）；

＊／

置P亙＿Allgathe：rv（sわ覗ff＿：r，　：rco岨ts［wid］，凹P1＿DOUBLH，

　　　　　　　　rb聡ff＿：ら　：rc◎岨もs，　displs，　MPI＿DOUBLE，

　　　　　　　　凹PI＿COM凹＿WO盈LD）；

晦》1＿Allgathe：rv（shuff＿hits，　rc◎醗ts［wid］，　MPI＿INT，

　　　　　　　　τb翌f：匿＿hiもs，　：む。◎㎜ts，　displs，凹PI＿INT，

　　　　　　　　MPI＿CO麗凹＿WO鼠LD）；

ここでは，evalua七e．丘包essOの実行を別々のプロセッサで行なうことになる。

4．3　シミュレーション実験および評価

　ここでは，前で述べた神経系モデルと身体力学系，遺伝的プログラミングシステムを

用いて歩行運動のシミュレーションを行ない，その評価を行なう．

　まず，本シミュレーションの初期条件として必要な，各モデルのパラメータについて

述べる．本研究では歩行開始や停止などの過渡的な歩行運動は想定せず，定常歩行の実

現を目指した．シミュレーション初期条件として，神経系モデル，身体力学系モデルの

パラメータ，運動の初期条件パラメータは先行研究　［3］により取得した各モデルのパ

ラメータを参考にして定めた．

4。3。1　身体系モデルにおけるパラメータ

　本研究では体系条件の変化は仮定していないので，成人の体系を想定した。

　身体系のパラメータはシミュレーションにおいて基本パラメータとして用いられる．

表4．3に身体系モデルの慣性パラメータを示す．
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Upper　torso 29，482 L6193，1．0876，0．3785 0333 α658

Lower重orsO 8，500 0．0425，0．0410，0。0500 0，085 0，170

Right　Thigh 6，523 0ユ137，0ユ157，0，022 0ユ57 0，405

Righ七Galf 2，685 0．0391，0．0392，0．0029 0ユ76 0，415

Right　Foot 0，837 0．0033，0．0030，0．0007 0，050 0，150

Left　Thigh 6，523 0．1137，0ユ157，0．022 0ユ57 α405

Le貴Galf 2，685 0．0391，0．0392，0．0029 0ユ76 0，415

：LefポFoot α837 0．0033，0．0030，0．0007 0，050 0，150

Righ七Upper－arm 1，842 0．0133，0．O132，0。0022 0ユ45 0，282

Right　Fore一如m 1，513 0．0133ラ0．0133，0．0010 0，120 0，360

Lef切pper－am1 1，842 0．0133ヲ0．0132，0．0022 0ユ45 0，282

：Left　Foτe．arm 1，513 0．0133ラ0。0133，0。0010 0，120 0，360

表4。3＝身体力学系モデルのパラメータ
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4．3．2　神経系モデルにおけるパラメータ

　神経系のフィードバックネットワーク部分と，他の神経神経振動子からの結合関係

に関する情報は先に述べた遺伝的プログラミングにより探索的に決定されるが，その

他のパラメータは固定である．これらの値は表4．4に示す．また，定常入力信号である

Ne置a1

Oscillaもor
乃

ぢ
Neural

nsci］ユator
η

考

0 0．04307 0．43063 12 0．02153 021533

1 α04307 α43063 13 0．02153 0．21533

2 0．04307 α43063 14 α04307 α43063

3 α04307 α43063 15 α04307 0．43063

4 0．02153 α21533 16 0．04307 α43063

5 α02153 021533 17 α04307 0．43063

6 0．02153 α21533 18 0．04307 0．43063

7 0．02153 0．21533 19 0．04307 0．43063

8 0．04307 0．43063 20 0．04307 0．43063

9 0．04307 0．43063 21 0．04307 α43063

10 0．02153 0．21533 22 0．04307 α43063

11 α02153 0．21533 23 α04307 0．43063

表4．4：神経系モデルのパラメータ

Uoと疲労定数βは各々2．1150，2．5000とした。

4。3。3　運動の初期条件

　シミュレーションの初期運動条件として必要な値は身体力学系では関節の絶対角度，

および角速度，腰部関節の原点の並進位置および並進速度である．また神経系では妬，妬
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の値である．本シミュレーションでは歩行運動は身体力学系と神経系からなる非線形

力学系のリミットサイクルとして生成されるので，ある程度初期値に依存しないで安

定な周期運動を得ることができると考えられる．しかしながら，その許容範囲は狭く，

適切な初期値を与えなければ安定な周期解に到着できず，すぐ転倒してしまう．本シ

ミュレーションに用いた初期条件の値は以下の表4．5から表4．7に示す．

関節名 角度［deg1 角速度［deg／s1

腰部 6，780 一6ユ79

胸部 0387 一5．413

右大腿 4520 2，052

右下腿 4，722 5ユ96

右足 一70．708 24，428

左大腿 α313 一28．933

左大腿 73，876 一219。547

左足 一50．662 一56．700

右上腕 168，803 一93．445

右前腕 一16。778 50，955

左上腕 183204 57，589

左前腕 一19．648 一33．391

表4．5：関節の初期条件（角度および角速度）
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軸 変位［m］ 速度［m／s］

x α000 1252

y 0，000 一〇．026

Z 0，857 o，109

表4．6：腰部関節の初期条件（並進自由度）

0 0，458 0，894 12 L551 L326

1 一3．541 0，099 13 一9．647 1，955

2 一7．919 0ユ15 14 0，980 0，286

3 0，578 2，415 15 一1．984 0ユ40

4 2，574 α647 16 3，947 2，302

5 一4．850 α035 17 一14．760 0，577

6 一15．434 1，608 18 一2．754 L429

7 4ユ80 1，191 19 0，307 α704

8 一〇．005 0，446 20 一1ユ92 0，663

9 一1．998 0，666 21 一〇ユoo LO30

10 L567 0，592 22 一4315 LO41

11 一2．485 0，445 23 一4．501 3，472

表4。7：神経系の初期条件
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4。3．4　数値計算の解法

　計算のサンプリング時間はα5m5とし，数値積分の方法として最も簡単なオイラー

法を用いた．通常は，より高精度なルンゲクッタ法などが利用されるが，この方式では

1ステップの計算を行なうのに4回の繰り返し計算が必要なため計算時間がかかって

しまう．そこで，本シミュレーションでは計算コストおよびサンプリング時間が短いオ

イラー法でも十分精度が得られると考え，この手法を採用した．

4。3．5　遺伝的プログラミングのパラメータ

　本研究では，遺伝的プログラミングの実現プラットフォームとして，“lil－gp”システ

ム［116｝を修正して用いた．遺伝的プログラミングシステムで使用した重要なパラメー

タは表4．8に示す．

　　　　　　　　　　　　　　表4。8：GP　Parameters

：Fi加eSS F＝α1D＋α23＋α3z＋α4）ノ

導　　　　　　Misc．

Pop覗latio豊size＝12000

fe丑eratio豆＝100

ceμh　of駐ee＝10

relecもio：眠＝greedy　over－selec亀io盆

Crossovef　Probability 70％

Rep刃oduc七io丑Pτobability 10％

Mu纈io豆Prob換『b亜ty 20％

Ter：m．i丑atio豆Criterio豆 After　completi聡910　walki丑g　steps

また，本研究で使用した遺伝的プログラミングにおける関数ノードとターミナルノー

ドは，運動力学的な考察により表4．9のように定義した．

表4．9に示すように，本実験で用いたターミナルの数は合計121個である．これは通
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表4．9Termi豆als　a丑d　F囎ctio鵬

Term並als

Funcもio豆s

γ乙¢

｛T，i｝

α｛・，ツ，・｝

鵜。｝

γ！刷

押・z｝

5｛T・z｝

9｛釦，ツ，z｝

9｛皿，㌢，z｝

c

output　of：【1eUro：瞳s（24）

absolu七e　a豆gles　a竜each　side（6）

abs・h七e　a豊9賦lar　ve1・cities哉七each　side（6）

relative　a丑91e　aもeach　joi豊也（36）

「ela重ive　a：【19ula：r　velocities　a寛each　jOi：nt（36）

co丑tact　se聡sory　at　each　side（2）

posiもio：a　of　ce：瞳もe：r（）f　gfavity（3）

velocity　of　ce垂もe：r　of　gravity（3）

ephemeraha丑dom　co丑st訟t（5）

十，一，×，

H（欝）一
o1

醐一
o1

（whe豊：む≧0）

　　　　　　　　　　　，
（otherwise）

（whe豊諮≧0）

（oもhe罫wise）
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常の遺伝的プログラミングで用いられるターミナルノードの数よりも非常に多く，探

索空間が極めて大きいことを意味している．遺伝的プログラミングにより生成される

プログラムの内部構造の基となる関数ノードとターミナルノードの設定は実験者の事

前知識に大きく依存する．

　しかし，神経生理学的な研究においても2足歩行運動ための神経系構造に関しては

未だ充分な知見が得られていないため，望ましい有用なターミナルを選択することは

極めて困難である．したがって，現実的には冗長なターミナルノード集合を利用しなけ

ればならないが，冗長なターミナルノードはむだな探索を増やして遺伝的プログラミ

ングの探索効率を著しく低下させる。

　本研究では，冗長なノード集合から無用なノードを削除するために，ノードの有用性

に基づいた適応的な突然変異手法を提案し，記号当てはめ式問題を用いた実験で，提案

した手法が有用なノードを効果的に選択し，遺伝的プログラミングの効率を改善する

ことを示した．これに関しては次章で述べる．

4。4　実験結果

2足歩行運動の評価基準として，式4．1を最大になるように設定してシミュレーショ

ンを行なった．

4・4ユ　予備実験（1関節のフィードバックネットワークモジュール）

　本実験では，提案した手法の有効性を確かめるために，予備実験として人間の歩行

運動の重要な役割をする腰の神経振動子におけるフィードバックモジュールの自動生

成の実験を行なった。他の神経振動子の構成は，過去の研究圖で研究者による試行

錯誤の末に得られた次式のような神経振動子を用いた．予備実験における脚質探索の

初期段階では，力学系と神経系のリズムが協調せず，図53のようにすぐに転倒してし

まうことが多かった．しかし世代が進むにつれて徐々に進化していき，100世代後には，
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表4．10フィードバックネットワークモジュール（式！2～式乃2は［3］から参考）

＊メ。

！2

ム＝

メ6＝

∫8

！10

／12

ノ14

！16

！18

∫20

！22

134．5054（γ・9－丁彗）十10．8311（ゲiぎ一ゲ舅）一（7z2十γ乙g一一γ乙3一γ乙8）

2．3615γ’亨一1．3880γ・ぞ1十〇．7623795T－1．04205T－29。8467γ雪5T一一

1L1777ナ鍔5「一（η，8一ηg）

一1．8263γ・亨5z－1－1。0680γ皇25z十3．3566（5L・T5z丑（α塩一4））一（η，2→一7τ3）

一3．8349γ馳il　57十〇39．0429γ客5T十4．3012（曙一螺）5『一5．09835T十

5．0983（1．0一一5T）／2．0一（η’2十η・3）

23615γ・ぞ1－1．3880γ亭十〇．7623γ・ぞ25z－1．04205z－29．8467γξ5z－

11．1777ナ鍔5z一（η，2一γ乙3）

一1．8263γ・ぞ15「十1．0680γ・憲5T一｝一3．3566（5z－5T　5z丑（α塗一αを））一（γ乙8十γ乙g）

一3。8349γぞ15z－39．0429γ・ぞ25z十4．3012（理3一塩）5z－5．09835z

一ト5．0983（1．0－5z）／2．0一（γL8十γ乙g）

0。57ぞ4－0．57ぞ6十γ・享十7客一γ皇1一アぞ2一（η，2十η，g一η，3一η，8）

一一
X01．2270（g〃一α多一〇．8711／20．0）（＝LO－5T）．κ（一7亨一γぎ）一

2322408Tそ5T－273127テそ5「十89．7301　a夢（LO－5γ）K（一7写一γil）一

54L7639ρ雪（1．0－5ア）K（一ア享一γ9）

一9012270（α1－9ザ0・8711／20・0）（1・0－5りん（一7ぞ、一γぞ，）＋

232・24087f　5z＋27・3127デそ5L　89・7301暢（LO－5z）κ（一7望、一7ぞ2）

＋541．7639ρ雪（1．0－5z）κ（一r望一γぞ2）

一100．0稽一10．0稽一10．0γぎ一鰐

一10．OT量一ナ1－20．0アぎ十10．0γ・亨十10。（）79－10．07i『1－10．0γ’ぞ2
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図5．4のように持続的な歩行が可能となり，比較的に人間に近い歩容を獲得できた．

1A■’

鯉，

図4．9：予備実験初期世代での歩容

…甜一’鞠物・踊・一w隔鮎㎡ ﾅ…　’亀曜∵藩｛：：二：：鐸鴻，」一一

鋪1ヨ肩ξ串「

　　　　！i騨

　　　　籔茎

熱灘

轍寡／壕

燕蕪犠蒋

　　　・．・、～霧～

；　、醜訴　婁照…

．瀞繍
，．． ｡潔1
轟

欝簿麟獣

ゴ綴癬翼

総＼
｝」ぼ㍉、

・ず㍉筏㌻

’　　，　、　、

　ズ　　、　、

　’　　　　　　　“　　・
〃．㌔．　　　　　　；’糞ζ，｝｝：：弼叢％

図4ユ0：予備実験：100世代後での歩容

羅

　：i：i：i一

　予備実験から得られた歩行パターンは，過去の研究で得られた神経振動子による歩

行パターンと似ているが，本研究の手法によって生成された腰の神経振動子の式を分

析したところ，長谷ら［3］によって求められた腰の神経振動子のフィードバックネット

ワークモジュールの式（表4．10のゐ）とかなり異なっていることが分かった．表4ユ1は

本シミュレーションにより得られた腰の神経振動子のフィードバックネットワークモ

ジュールである。
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表4．11：本シミュレーションで得られた腰部のフィードバックネットワークモジュー

ル

！。＝（（ρ、，＋耀＋H（H＠2、））（（ナぞ、一丁釜2）一ナ望、7f、）鰭＋理、）＋第一7ξ一

　　　H（H（π、4）一H（π＠、4）））（ρ。＋ナξ））＋（（瑠＋理、＋丑（H（π2、））

　　　（（稽＋7四一E＠、4））（ぢ＋ア手）備＋γ手））＋隅一γξ一網（ア望2））

　　　（ナぞ、一γ釜2一ヂ望2Tぞ2）（（瑠＋Tぞ、）（弓＋γ子））ナf27釜2））＋

　　　＠＋耀＋E（H＠2、））（僧、一癖一散f、脆）＋耐4－T6－H（E＠、4））一

　　　H（H＠、4）））（ρ、，＋ゲξ））（ナぎ＋7ぞ、＋H（H（π、4））

　　　（（酷一塩一（唱一塩一ナ望2Tf2））

　　　（（ゲぎ十γ・望1）（γ聖6－15．32862）））十H（諮）、E（諮）7望2）一H（γ乙14）

　本シミュレーションの予備実験の結果から，本探索手法が歩行運動を発生する神経

系構造の獲得手法として有望であることが確認できた．

4・4・2　本実験（璽2関節のフィードバックネットワークモジュール）

　本実験では，すべての神経振動子におけるフィードバックネットワークモジュール

（グローバルフィードバックネットワーク）を探索するため，運動力学的な考察により，

歩行運動で最も大きく運動するのは関節の屈曲伸展の運動であることから，ターミナ

ルノードを表4．12のように合計32個まで減らしてシミュレーションを行なった．

　図5．6は本実験でのシミュレーションにより得られた歩容の様子を示している．

　図4．12は，シミュレーションから得られた大腿，下腿，足の各関節の角速度，図4．13は

各々の角度の時間変化を示している．これらの図からわかるように，比較的安定した周

期的リズムで各関節が運動していることがわかる．図4ユ4はシミュレーションから得

られた大腿，下腿，足の位相状態を示している．横軸はそれぞれの関節の角度，縦軸は

68



4．4。実験結果 69

表4．12：T丁丁inals

α塀｝

瑠｝

γ糾

ヂ糾

5｛㌍・z｝

951，2，3

9ω

9ω

　　c

a『b唐盾圏b狽?　a：ngles　at　each　side（2）

absohte　a豆gular　veloci七ies　a七each　side（2）

relaもive　a豊gle　at　eε』ch　joi豊t（8）

蜜e丑ative　a：【19硬lar　ve丑（）cities　a寛each　joi：n七（8）

co：醜act　se丑sory　at　each　side（2）

global　sもates　se：〔kso：鉱y（3）

posi七io：【10f　ce：【1七e：r　of　gravi重y（1）

velociもy　of　ce：n七elr　of　gravity（1）

epheme：配al　ra：駿do：m　co：駿sもa：瞳t（5）

略馬を～、：　・・漏・幣鞭・．
　　．　　　げ　　　　　　、

唾噛艨e’鴫級’伽・い’・軸・耐

募》・騰號、裁
　’　　　　　　　　　　　　”　　　　£　　　魯

・・ D・・

　　　が㍗
～

甑

　籔

轟

罐

琴

霧、

　5
護

図4．11：本実験：100世代後での歩容（グローバルフィードバックネットワーク）
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角速度を表している．この位相図は矢状面内の歩行運動の安定性を示している．本実

験での歩行運動は力学系と神経系からなる非線形系のリミットサイクルとして生成さ

れるので，その許容範囲は狭く，本実験では安定な周期解に到達できず，図5．6のように

10歩程度歩いた後，転倒してしまった．しかしながら，本実験結果が示すように，一部

リズミカルな歩行運動パターンの生成には成功しており，今後の改良により，より安定

した歩行の実現が可能であると考えれる．

　本実験で歩容の獲得過程における適応度の推移の様子を図4．15に白めしたものであ

る．一中の値は遺伝的プログラミングおいて最も適応度が高かった個体のグループに

関する値である。図4．15のように，世代が進むにつれて適応度がほぼ単調に増加して

おり，探索が有効に行なわれたことが分かる．

　次式は本システムにより生成されたグローバルフィードバックネットワークの例で

ある．
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表4．13：本シミュレーションで得られたグローバルフィードバックネットワークモ

ジュール

　　ノb　　＝　　κ（∫（（（一〇29749十（（．κ（5γ（LO－5z）））（．κ（5T））））一（5T（1．0－5り）））

　　ゐ　　＝＝　　（（（（κ（γ・i望））一（E（．κ（0．17454））））一（（（0．39401－8．34390）一（（5z　5っ

　　　　　　（5z（1．0－5っ）））（（κ（（κ（0．17454））十（0．39401－8．34390）））

　　　　　　（κ（（PI）（5り）））））（κ（5T）））一（（（κ（（（H（ナ8））一（（（酷）一（γ鍔））＋

　　　　　　（（昭）＋（暢））））一（（H（E（5z（LO－5り）））（κ（5i（1。0－5「））））））一

　　　　　　（（．κ（（（γξ）一（ゲi13））一（0．39401－8．34390）））十

　　　　　　（（（、H（、H（98．77023×330．51065）））一（（（595T）（5z（1．0一一5「）））

　　　　　　（γ・写）））（（1（（92．95238（5T）））一（、κ（γ・ぞ2））））））十（（（κ（（（（PI）（79））十

　　　　　　（（1－5T）十8α63203））一（、κ（1（（ナぞ3）））））一（H（（（（ナ9）一〇．85720）十

　　　　　　（（（（3z）（ヂ窒1））（、H（5z（1．0－5γ））））18。43823））一（κ（《〕．17454）））））一

　　　　　　（（H（0。38148））（（κ（0．39401十（0．39401－8．34390）））

　　　　　　（（（（PI）（5z））（κ（7ぞ3）））一（ゲ享））））））

　　ムー（κ（（（（・T（Lo一・り）＋（（（理，）（PI））＋（（7亨）（・T（1．o一・り））））＋

　　　　　　（ナ皇3））一一（5z（LO一・「））））

　　ノも　　＝・　（H（（ナ望3）3．85593））
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！8＝

！10＝

！12＝

！14＝

！16＝

（（（（（K（γ・ぞ1））一（H（K（0。17454））））一（（（0．39401－8．34390）一（（5z5っ

（・T（1．o一・り）））（（κ（（κ（0．17454））十（0．39401－8．34390）））

（κ（（PI）（5T））））））（K（3z）））一（（（K（（偉（ナ望3））一（（㈱一（γ封））＋

（（ゲぞ3）＋（a7））））一（（H（丑（・T（1．o－5z））））（κ（5γ（1．o－5z））））））一

（（κ（（（γぞ3）一（ナξ））一（0．39401－834390）））十

（（（H（丑（98．77023×330．51065）））一（（（5z5T）（5T（1．0－5z）））

（γ・ぞ1）））（（1（（92．95238（5z）））一（1（（γ喜））））））十（（（．κ（（（（PI）（7ξ））十

（（（10．一一5z））一1－80．63203））一（、κ（．κ（ゲξ）））））一（．H（（（（ナ室2）一〇．85720）十

（（（（5T）（ナ享））（丑（5T（1．0－5り）））18。43823））一（、κ（0．17454）））））一

（（、H（038148））（（．κ（0．39401十（039401一一834390）））

（（（（PI）（5つ）（κ（T8）））一（鑑）））））））

（K（（（（5z（1．0－5T））＋（（（デ9）（PI））＋（（γぞ、）（5i（1．0－5T）））））＋

（摺））一（・T（1．0－5z））））

（H（（曙）3．85593））

（（（丑（（（．κ（（、冴（（αヌ）一〇．46037））一一〇。30068））一（κ（（γ・ぞ1）

（51（1．o－5T）））））㈱））（α1））一（5z（1・0－5T）））

（（（H（5り）一（K（（（H（丑偉（恥ぞ、）））））（（κ（α多））一（035471＋

（κ（（5z5T）（5z（1．o一・T）））））））（（（5z）（H（5z）））（（PI）＋（（（（の＋

（（α多））（κ（（・7）＋（ナぞ、））））（Tξ）））））））＋（（（（（Lo－5り）（・z（Lo－5つ））＋

（H（1．o－5T）））十（（H（H（（（E（1（（一〇。31001十（1．0－5T））））

（77．11329一（（1．0－5T））））一（．H（、κ（α5））））））十（（（1（（γ’8））一

（（（H（309．04040））十（（5T（1．0－5り）十55．43011））（κ（1（（5り））））
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　　　　（、H（（（36．37975×0．46265）（（（5z（1．0－5T））（（T9）一（ナ雪）））

　　　　（216・18030（・z））））一（H（K（α多）））））））））

五・一（（（H（3T））一（κ（（（H（H（π（聯8）））））（（κ（α1））一（035471＋

　　　　（、κ（（5z5T）（5「（1。0－5り））））））（（（5T）（H（5り））（（PI）＋（（（（5z）＋

　　　　（α1））（K（（5り＋（嗜））））（T9）））））））＋（（（（1・0－5T）（5γ（1．0－5り））＋

　　　　（H（（1．0－5り）））十（（H（H（（（．石r（1（（一〇．31001一｝一（（1．0－5z）））））

　　　　（77ユ1329一（（1・0一・り）））一偉（κ（α1））））））＋（（（κ（7ぞ、））一

　　　　（（（E（309．04040））十（（εz（1．0－3T））十55．43011））（1（（∫（（5T）））））

　　　　（H（（（36．37975×0．46265）（（（5T（LO－5z））（（γ望2）一（ナ雪）））

　　　　（216ユ8030（・り）））一（丑（K（α1）））））））））

！・・一（（γ亨）（（κ（（H（暢））一（H（（α1）一〇・00986））））（H（P1））））

！22一（（（（5「（1・0－5z））一89・92130）一（43・75387（（（（（α1）一（α多））一

　　　　（（α1）一（5り））（H（丑（（1．o－5り））））一佐5り））））＋（H（（（5z5γ）

　　　　一〇．59105）（（5zsT）十（γ’享）））））

4。4。3　運動評価基準関数の考察

　本研究で用いた歩行運動の評価基準関数4．1は転倒するまでの歩行距離，歩数，身体

の横ずれ，そして体重心の高さの変化となる重み付き線形和である．この運動評価基準

関数として運動の合目的性を仮定し，これを式で表したものであるが，歩行における

運動評価基準は必ずしも適当だとは言えない．ここで評価関数の重み係数に関する比

較検討実験をおこなった．図4．16，図4．17，図4．18はそれぞれ評価関数に適応した

歩容を遺伝的プログラミングにより生成したものである．それぞれの結果は適応度が

最も高かった個体に関するものである．
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図4．16：運動評価基準関数：例（1＝0。1D＋0．01S）
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図4．17：運動評価基準関数：例（1＝0．1D＋0．lS）
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図4．18：運動評価基準関数：例（1＝0．18D＋0．1S）

　運動の評価基準で用いた歩行距離と歩数は密接な関係を持っている．たとえば，図4．16の

ように歩行距離が歩数よりも重み係数を10倍程度重くした場合，進化の方向がなるべ

く歩行距離を伸ばす方に行くことによって，途中でジャンプするのように歩行運動が

表れた．そして，図4．17と図4．18のように歩行距離の重み係数の割合を下げると足踏

みのような歩行運動が生成された．

　本実験では歩行距離と歩数などの比較的に簡単な評価関数を用いて，ある程度妥当

な歩容を生成することは可能であったが，歩行における運動評価基準としては必ずし

も適当と言えない。今後の本研究の課題として，歩行の周期や歩幅など人間の歩行運動

に対して精密な生体力学的な分析を行うことで，より有効な評価関数を定める必要が

ある。
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第5章

遺伝的プログラミングの探索効率の改善

遺伝的プログラミングにおける染色体表現は，関数ノードと終端ノードの組合せによっ

て構成された木構造であり，実行可能なプログラムを表現する．木を構成するノード

は，対象問題領域の解を表現するために適当に設計された固定の記号集合である．遺伝

的プログラミングは，それらのノードで構成される階層的なプログラムの形やサイズ

をダイナミックに変えることにより，構成可能なプログラムの空間の中で，より良いプ

ログラムを適応的・確率的に探索する手法である。遺伝的プログラミングを用いて与

えられた問題を効率的に解決するためには，木構造を構成する各ノードを適切に設計

することが重要であり，その効果的な設計には対象とする問題に関する十分な事前知

識が必要とされる。遺伝的プログラミングを適用しようとしている問題領域に関する

事前知識が不足している場合には，遺伝的プログラミングの適用を繰り返すことによ

り，問題解決のために有用なノードを試行錯誤的に選ぶ必要がある．これは非常に時間

のかかる面倒なプロセスであり，問題領域に関する十分な事前知識を持たない現実的

問題に遺伝的プログラミングを応用する際に解決すべき大きな障害の一つになる．

　一般に，遺伝的プログラミングで種々の問題を解く状況において，必要最小限のノー

ドをあらかじめ最適に決定することは非常に困難である。そのため，遺伝的プログラ

ミングの適用に当たっては，ノードを冗長に設計し，解探索を行うプログラム空間を大

きく設定する方が解の見逃しを防ぐという点でより現実的である．しかしながら，それ
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により，選択されたノード集合には無用なノードが多く含まれることになり，遺伝的プ

ログラミングの探索効率は拡張した仮説空間でむだな探索を行うことで低下してしま

う．遺伝的プログラミングの性能を改善するためには無関係なノードを取り除いて，有

用なノードだけを自動的に抽出することが望ましい．

　遺伝的プログラミングにおいて適切なノードを決定する過程は，他の機械学習パラ

ダイムにおける特徴選択，あるいは特徴部分集合選択［33，79，86］と同様の意味を持つ．

機械学習においては，学習する概念に無関係な特徴が学習アルゴリズムに与えられて

いると，概念の学習に必要な訓練事例数が爆発的に増大することが知られている．特徴

選択は，与えられた特徴集合の中から，概念の学習に有用な少数の特徴を識別・選択す

るものであり，機械学習分野では活発に研究されている．

　しかしながら，遺伝的プログラミングにおける無関係なノードの問題は，現在まであ

まり研究の対象とされてこなかった．遺伝的プログラミングの進化過程においては，評

価の低いプログラムは自然と淘汰され，集団内のプログラムにおける冗長なノードの

割合は徐々に減少して行く［831とされていた．しかしながら，実際には真に有用な特

徴量の規定が困難な現実の複雑な問題（たとえば，株価の変動予測問題など）に対して

遺伝的プログラミングを適用する際には，冗長なノードの存在によってもたらされる

遺伝的プログラミングによる探索の非効率さは深刻な問題になる。

　本研究では，遺伝的プログラミングにおいて有用なノードの選択を加速化するため

の新しいアプローチに関して述べる．まず，次章では機械学習における特徴選択の研究

との関係について述べる．その後，遺伝的プログラミングの進化過程で無用なノードを

削除する新しいアプローチに関して詳しく述べる．最後に，我々が提案したアプローチ

の有効性を確かめるために無用なノードを含む2つの記号当てはめ式問題の実験を行

ない，提案した方法をこれらの問題に適用した結果に対する詳しい分析を行う．
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5ユ　機械学習における特徴選択

　機械学習を困難にする要因の一つに，特徴空間の次元数の問題がある．一般に，機械

学習を行う場合，利用者は訓練事例を記述するための特徴を増やしすぎる傾向にある．

これは，事例を記述する特徴の数を増やせば，それだけ学習に有効な情報が多く手に入

り，学習率が上昇すると期待できることによるものである．しかしながら，事例記述の

ための特徴の数を増やせば増やすほど，学習すべき概念とは無関係な特徴が混入する

可能性も増大する。また，特徴空間の次元の増大は探索空間の拡大を生じ，適切な概念

の獲得に必要な計算量を増加させる結果（次元の呪い）に陥る．一般的に，概念学習に

必要な訓練サンプル数は，特徴数のとともに指数的に増えて行くのに対して，特徴量の

増大と共にデータ収集のコストは高くなるので，実際に得られる訓練サンプル数は限

られている場合が多い．したがって，不用意に特徴空間の次元数を増やせば，かえって

機械学習の性能は低下してしまう．このことから，事前に適切に特徴選択を行い，事例

記述に用いる特徴数を削減することは機械学習の重要な課題の一つである．

　特徴量の評価選択に関しては，これまでにもパターン認識や統計などの分野で研究

が行われている．これまで機械学習方式においては特徴選択のために主として2つの

アプローチが提案されてきた［33］．一つは明示的なヒューリスティック探索による特

徴部分集合選択法，もう一つは特徴重み付けによる特徴選択法である．

　ヒューリスティック探索アプローチでは，探索空間の各状態を可能な特徴の組み合

わせの部分集合で記述する．ヒューリスティック探索アプローチには，特徴部分集合に

対する探索方向の観点から，順方向選択手法と逆方向排除手法が提案されている．さ

らに，学習プロセスとは独立した評価基準を用いて，学習に対して事前に適切な特徴部

分集合を選択するフィルター手法や，学習プロセス自体を用いて最適な特徴部分集合

の評価選択を行なうラッパー手法という分類も可能である。フィルタ手法では適切な

帰納バイアスの設計が重要であるが，Joh豊らによって提案されたラッパー方法［821で

は，属性集合の候補（利用可能属性集合の部分集合）を，学習アルゴリズムそのものを用
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いて評価することを繰り返すことによって，最適な属性集合を求められる．属性集合の

候補は，その属性のみから記述されたデータを学習アルゴリズムに入力し，学習結果の

精度を交差解析することによって評価される．

　特徴重み付け法による選択では，学習過程において学習目標（概念）と特徴との関連

深さの度合を反映する重み値が各々の特徴に割り当てられる．一般的に，ヒューリス

ティック探索アプローチは，その探索結果が人間が理解できることが重要であったり，

結果が他のプログラムの入力になる場合には自然な手法である．一方，重み付けアプ

ローチはオンラインの段階的な特徴選択が簡単に実現できるため，純粋に学習性能の

みを考慮した時重み付けアプローチが有利であることが多い．一般に長時間にわたる

遺伝的プログラミングの問題解決過程を考慮すると，遺伝的プログラミングにおいて

有用なノードを選択するには効率的なオンライン学習の方が好ましい．したがって，本

研究では遺伝的プログラミングにおけるノード選択方法として，ノードの重み付けに

基づく選択手法を用いることにした．次章では，遺伝的プログラミングの進化過程にお

いて無用なノードを削除するアプローチに関して詳しく説明する．

5．2　遺伝的プログラミングにおけるノード選択

　遺伝的プログラミングにおいて，ノード集合の設定は解の探索性能を大きく左右す

る最も重要な要素である。しかしながら，生成されるべき望ましいプログラムにとって

冗長，あるいは無関係なノードが存在することがもたらす問題は，未だ研究者による十

分な議論が行われていない．Kozaは，遺伝的プログラミングの基本的な枠組をまとめ

た最初の本i811の中で，遺伝的プログラミングの進化過程においてはランダムな突然

変異によってツリー集団中の冗長なノードは徐々に減少して行くので，無関係なノー

ドの存在は一般的に遺伝的プログラミングの探索効率を悪化させるだけで，遺伝的プ

ログラミングによる問題解決にとって深刻な問題ではないと述べている．しかしなが

ら，現実の問題においては，ノードとして利用可能な情報の中に，問題解決に関連する
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可能性はあるが，その関連性が不明確なものが数多く存在する．このような現実の問題

に対して遺伝的プログラミングを適用する際には，冗長なノードによって生じる非効

率性は深刻な問題になる．本章では，遺伝的プログラミングを用いた問題解決過程にお

いて，有用なノードの選択を加速化するためのノードの重み付けに基づいた新しい突

然変異手法について述べる。

5．2ユ　ノードの重み付け方法

　機械学習における一般的な特徴重み付け方法では，概念の学習に有用な特徴の重み

は学習過程の中で段階的に増加される。我々は，遺伝的プログラミングにおいて有用な

ノードを抽出するために，遺伝的プログラミングの処理過程で個体（プログラム）の適

合度評価が行われる際に，より適合度の高いプログラム中で用いられているノードに

対して，その重みを増加させる処理を反復的に繰り返して，各ノードの重みの更新を行

う．提案したノードの重み付けの方法では，ノードの重みは以下の式を用いて更新され

る．

　　　　　　　　　凧（9）一Σ（釧の＊加gη（乞））＋臥（9－1）

　　　　　　　　　　　　　2∈59

ただし，

凧（g）：世代gでのノードπの重み

！畷の：個体乞の適応度（非負の値）

方e蝋の：個体乞におけるノードπの出現回数

3g：世代gにおける上位10％の適応度を持つ個体の集合

　適合度の高い（集団全体の上位10％）プログラムに含まれているノードには，そのプ

ログラムの質（適合度）とプログラム中のノードの出現頻度にしたがって重みが加えら

れる．このようにして，ノードがプログラムの適合度に与える影響の大きさに応じて，

ノードの有用性が繰り返し評価され，ノードの重みの値が更新される．
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5．2．2　適応的突然変異

　一般的に，遺伝的プログラミングにおける突然変異処理は，個体中からランダムに突

然変異点を選択することから始まる．この突然変異点は，プログラム中の関数ノードで

も終端ノードでも良い。一般的なランダムな突然変異では，選択した突然変異点以下の

プログラムに含まれるサブツリーを削除し，新しくランダムに生成されたサブツリー

をその突然変異点に付け足す．従来の遺伝的プログラミングでは，通常すべてのノード

に対して，同一の確率で突然変異点が選択される．我々は無用なノードを削除するため

に新しい突然変異操作を用いることにし，それを適応的突然変異と呼ぶ．提案した適応

的突然変異では，ノードの重みに応じて突然変異点が選択される．すなわち，重みの小

さなノードほど高い確率で突然変異点として選択される．そして選択されたノード以

下のサブツリーはプログラムから削除される。したがって，遺伝的プログラミングの進

化過程において，ある程度の割合で突然変異が起きる場合には，適応的突然変異によっ

て無用なノードがプログラムに含まれる可能性が徐々に低くなっていく．適応的突然

変異の概念図を図5ユに示す．我々が提案した適応的突然変異は以下の4ステップから

成る．最初の2ステップは有用なノードの選択に関係し，残る2ステップはサブツリー

の削除と生成過程である．各ステップに関して，以下に詳しく説明する．

1。ノード候補の抽出

　問題解決にとって有用なノードと無用なノードを識別するために，ノードの重

　みに基づいてノード集合を2つのカテゴリにクラスタリングする。クラスタリ

　ングを行うに際して，まずノード重みに正規化を行い，更に平滑化のために値域

　（［0，1．0］）を10等分に分割する．そして分割された各領域に対して，個々のノー

　ド重みの値に応じて，以下の式に基づき各領域におけるノードの分布を世代毎に

　更新する．
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図5ユ：適応的突然変異

　　　　　　　H（の＝

　　　　　　　　　　　　＋・・1H・・轟」士2のとき）

ただし，

乞：領域インデックス（0から9）

N：ノード集合のサイズ

W：π（g）：世代gでのノードηの重み

H（の：領域iにおけるノードの累積分布

上の式において，＋o．1，02，0．5などの数値や乞＝Llo×四η（9）／Σ鑑1照η（9）」土2

等の条件は，ノード分布の形状を制御するために適当に定められたものである．

＋・・5（渾一L・・Σ器（，）」のとき）

＋・2（乞一L・・Σ器（、）」士1のとき）
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これらの値や条件を変えることにより，ノード識別のタイミングを調整するこ

とが可能である。このようにして世代ごとにノード重みの分布に対する累積ヒ

ストグラムを求めると，世代を経るに従い累積ヒストグラムに双峰性が現れる．

我々は，そうした双峰性の出現を，ノードの重み値を用いて有用なノードと無用

なノードの識別を行うのに個体集合が十分に進化した兆候であり，ノードにはそ

の有効性を判別するための証拠が重みとして十分に蓄積されたと考える．

上記のクラスタリングのアルゴリズムを簡単な例を用いて説明する．たとえば，

第1世代での10個のノードに対してその重みを次の通りと考える：”1（1）＝

3，1レ駅2（1）　＝　2，「晩（1）　＝　4，「鴫（1）　＝　5，W』（1）　＝　6，輪（1）　＝　7ラ「暉7（1）　＝

14，四』（1）＝26，恥（1）＝0，W：10（1）＝6．その場合，ノードの重みの合計

Σ差1翫（g）は73になる．さらに各ノードにおいて，W拭g）／Σ柔1鵬（g）を求

めると次のようになる．

鵬（1）／Σ罷1翫（1）＝0．041（3／73）

鵬（1）／Σ柔1鴎（1）＝0．027（2／73）

穐（1）／Σ罷1臥（1）＝0．053（4／73）

隅（1）／Σ鑑1翫（1）＝0．068（5／73）

W』（1）／Σ柔1鴎（1）篇0．082（6／73）

輪（1）／Σ罷1臥（1）＝0．095（7／73）

隅（1）／Σ柔1鵬（1）＝0。191（14／73）

W』（1）／Σ罷1翫（1）＝0。356（26／73）

恥（1）／Σ£』翫（1）＝0．000（0／73）

隅。（1）／Σ£』砥（1）＝0．082（6／73）

したがって，
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Llo×鵬（1）／Σ柔1翫（1）」；LO．41」＝o

Llo×隅（1）／Σ柔1肌（1）」＝LO．27」＝o

Llo×穐（1）／Σ鑑1翫（1）」＝LO。531＝o

Llo×隅（1）／Σ罷1翫（1）1＝Lα68」＝o

Llo×鵬（1）／Σ離1臥（1）」＝LO．82」＝o

Llo×輪（1）／Σ罷1翫（1）」＝LO．95」＝o

Llo×隅（1）／Σ罷1肌（1）」＝LL91」＝1

Llo×穐（1）／Σ離1翫（1）」＝L3．56」＝3

Llo×隅（1）／Σ条1礁（1）」＝LO．oo」＝o

Llo×Wio（1）／Σ罷1　w弛（1）」＝Lα82］＝o

が得られる．

以上の結果から，式H（のを用いて各領域におけるノード重みの分布を求めると

次のようになる．

1f（0）　＝　　0．5×8十〇2＝4。2

丑（1）　；　　0．2×8十〇．5十〇ユ＝2．2

丑（2）　＝　0ユ×8十〇．2十〇．2；1．2

H（3）　＝＝　0．1十〇．5＝＝0．6

H（4）　＝　　0．2

H（5）　　＝・＝　0．1

さらに，たとえば第9世代においてノードの重みが以下のように変化したと考え

る：W：1（9）＝13，隅（9）＝32，穐（9）＝574，隅（9）＝14，W駁9）＝602，

眺（9）＝14，隅（9）＝29，穐（9）＝570，穐（9）＝6，Wlo（9）＝43．これら
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の値に基づき，上の同様にH（のを求めると，H（0）＝3．5，E（1）＝1．7，H（2）＝

13，丑（3）＝1．5，丑（4）＝0．6，H（5）＝0．3となる．

　　　　9
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　しう

　　　　7　　　　　　　　　　。．1＿一．1
　　　イ　6　　　　　　　　　　　　　v（鼠一2）　v（i一■）v①v（叉＋・＞v〈鼠＋2）
　　　藝5，0．・　　　　　　　　　　　　　　　　　ノード露み平溝化の闘傭分布
　　　譲4　　0．2
　　　弩）3　◎・6　　累穫ヒストグラム
　　　　2　　　　・一r／
　　　　　　　　　　　　　　2．2　　　　■
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　4．2　　　　（～　　　　　．
　　　　　　　　　　　　　　　　　　H（亘）　　　　　　　　　　切り捨てる

第■世代昌の累積ヒストグラム

　9
　8
　フ
く6
器5
震4（五）　3

　2
　さ

　　　　　　レロヨ

。一1＿一．1　　　　　　　　v（i－2）　　v〈玉一■＞　v＜i）　v（1＋■）v〈孟＋2）

　　　　　　　　　ノード麗み平滑化の闘値分布0．3

　◎・6＿＿累積ヒストグラム
　　　　　■．5
　　　　■・3＿傘＿＿回谷

　　　　　　　．7
　　　　　　　　　　　　3　5

切り捨てる
H（且）

第9徴代自の累積ヒストグラム

図5．2：クラスタリング手法

　このようにして各世代ごとに求められるノード重みの分布に対する累積ヒスト

　グラムを図示すると，図5．2のようにある世代の累積ヒストグラムからはグラフ

　に双峰性が現れ，ノードをその重みの大きさに応じて2つのグループにクラスタ

　リングする際の指標として用いることができる．

2。ノードの有用性の判定

　上で選ばれた大きな重みを持つカテゴリに属するノードが，本当に問題解決のた

　めに有用なノードかどうかを判断する．そのために，適合度の高いプログラムの

　中に，選択されたノード候補が実際に利用されているかどうかを調査する．もし，

　大きな重みを持つカテゴリに属するノード集合と，適合度の最も高い上位1％の
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　プログラム集団に含まれているノード集合が一致した時，そのノード集合は有用

　なノードとして判定される．この判定は，遺伝的プログラミングにおける進化過

　程では，十分に進化した適合度の高いプログラムには有用なノードだけが含まれ

　ている，という仮定に基づいている．

3．サブツリーの削除

　突然変異操作では，まず突然変異点を決定し，突然変異点の以下のサブツリーを

　削除する．提案した適応的突然変異の場合，有用なノードが見つかったかどうか

　によって，以下の2つのタイプの突然変異点選択方法から該当するものが適用さ

　れる．

　　㊥有用なノードがまだ見つかっていない場合1

　　　　ノードの重みに反比例して突然変異点が選択される．

　　⑭有用なノードが見つかった場合＝

　　　全てのツリーのルートを突然変異点として選択する。これは有用なノード

　　　だけで全集団を再初期化するためである。この処理は遺伝的プログラミン

　　　　グのプロセスにおいて，1度だけ行われる．

4．サブツリーの生成

　突然変異点が選択された後，新しいサブツリーを生成し，突然変異点に挿入する．

　適応的突然変異では，有用なノードが見つかったかどうかによって2つのタイプ

　のサブツリー生成方法がある．

　　翻有用なノードがまだ見つかっていない場合＝

　　　　ノード重みの比例して選択したノードを用いてサブツリーを生成する．

　　麟有用なノードが見つかった場合＝

　　　有用なノードだけを用いてサブツリーを生成する．
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　有用なノードが定められた後は，適応的突然変異は従来の遺伝的プログラミングの

ランダム突然変異と全く同様な操作を行う．ただし，有用なノードが選択された後の進

化過程は，選択された有用なノードのみを用いて続けられる．

5．3　実験

　提案した適応的突然変異手法の有効性を検証するために，記号当てはめ問題を用い

て実験を行った．記号当てはめ問題はある未知関数！に対する入力を｛磁1，磁2，◎◎’，創η｝，

出力を写＝ノ（銑，oじ2，…，筋）とし，遺伝的プログラミングは，いくつかの入力値と出力

値のペアを与えられて，！を同定，もしくは近似する式を与えられた関数と終端記号の

組合せにより生成する．

　本実験では，記号当てはめ対象として1変数の関数と3変数の非線形関数の2種類

を用意し，各々の問題に対して全く問題とは無関係なノードを含む33個の終端ノード

をあらかじめ遺伝的プログラミングに与えて実験を行った．本実験では，通常の遺伝的

プログラミングの応用において，より重要な問題になる終端ノードに注目して実験を

行ったが，本研究で提案した手法は，無用な関数ノードの削除にも全く同様に応用する

ことができる．

　本実験で実際に用いた記号当てはめ対象である2つの未知関数式は，以下のとおり

である：

・ノ、（劣1，・9蟹，磁33）；」じ1＋」じ1枕、

⑭　∫2（諮1ッ．．．，磁33）＝si］駿（」64）十si：n（2伍4）十si：n（3釘4）十si：睡（4飢4）十si：n（コ65）十si：n（2磁5）十

　si］a（3諮5）十si］a（コじ13）十si］α（2磁13）

　各未知関数に対して，各変数の値を［4．0，1．01の範囲でランダムに選択した200組

の訓練データを用意し，そのデータを遺伝的プログラミングに与えることで記号当て

はめを行う。本実験で用いた遺伝的プログラミングのパラメータは，表5．1に示すとお

go
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りである．本実験の実装は，汎用的な遺伝的プログラミングツールであるliL遺伝的プ

ログラミング1。0［1161を一部修正して行った．

5．3。1　単純な記号当てはめ式問題

　単純な記号当てはめ問題として，Koza［811の中で，冗長な無効終端ノードの遺伝的

プログラミングに対する影響を調べるために用いられたものと同じ以下の式を用いた．

　　写＝嬬＋姥＋∬1

　この問題では，用意された終端ノード集合に含まれる終端ノードのうち，実際に式に

用いられる有効終端ノードは1個だけで，他の32個の終端ノードは記号当てはめすべ

き対象の式とは無関係な値を持つ．各終端ノードは独立で，その値は［一LO，　LOIの範囲

でランダムに選択される．この実験で用いたその他のパラメータは表5．1に示してい

る．本研究で示した結果は，ランダムシードを変更し，100回実験を試行した平均結果

である．

　多くの無効ノードが含まれる問題に対して遺伝的プログラミングを適用する際に，適

応的突然変異方法が有効ノードの選択に効果的であるか否かを調べるために，本実験

では次のような三つのタイプの実験を行い，その結果を比較した．

　1．無効ノードを含まない標準GP（St膿dard　GP（1））

　　　この実験は有効終端ノード銑だけが与えられたランダム突然変異の操作を行う

　　標準的な遺伝的プログラミングを用いた実験である．

　2．無効ノードを含む標準GP（St膿dard　GP（2））

　　　この実験は有効終端ノード銑に無効終端ノード置2．．．鎧33の32個を加えた終端

　　　ノード集合を用いたランダム突然変異の操作を行う標準的な遺伝的プログラミ

　　　ングを用いた実験である．
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3．無効ノードを含む適応的GP（Adaptive　GP）

　この実験は有効終端ノード∬1に無効終端ノード物～灘33の32個を加えた終端ノー

　ド集合で適応的突然変異の操作を行う遺伝的プログラミングを用いた実験であ

　る．

　1

ゴg
響α8

乳7
讐
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貯
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鼻

　塁

　　o¢09

　0θ
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図5．3：簡単な記号当てはめ式の問題に対する終端ノード重みの変化

　図53は適応的GPの実験において世代に伴う終端ノードの重みの変化を示したも

のである．このグラフでは33個の終端ノードの重みの総和が1．0になるよう正規化

されている．このグラフから，適応的GPは無効終端ノードを含む33個の終端ノード

集合の中から，比較的早い世代（実際には8世代目）で有効終端ノードを抽出できたこ

とがわかる．すなわち，適応的突然変異におけるノード選択圧力は，ノード集合に多数

の無効ノードが含まれている際に，進化の方向性に対して大きな影響を与えることが

可能であると考えられる．図5．4は，上で言及した3タイプの遺伝的プログラミング
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図5．4：簡単な記号当てはめ式問題においる成功率
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実験において解の成功確率を示している．このグラフから，適応的GPは有効ノード

を選択する前までは，有効ノードだけ含まれている標準GP（1）よりも解探索効率の点

で劣っているが，有効ノード集合が選択された後では，適応的GPの性能は標準GP（1）

に匹敵することがわかる．また，適応的GPや標準GP（1）と標準GP（2）の結果を比較

すると，多くの無効ノードを含む標準GP（2）の結果がかなり悪いことが分かる．

　有効ノードが1つだけである簡単な記号当てはめ式問題の実験からは，適応的突然

変異手法が効果的に有効ノードを見つけて，遺伝的プログラミングの性能向上に大き

く寄与することがわかった．しかし，有効ノードが複数ある場合，適応的突然変異手法

が全ての有効ノードを効率的に選択できるかどうかはこの実験では確認できていない．

そこで我々は，有効終端ノードを3つ持つより複雑な記号当てはめ式の問題に対して

実験を行った．

5．3．2　複雑な記号当てはめ式問題

　2番目の実験として，次のような式を未知関数とするより困難な記号当てはめ問題に

対して，上と同様の実験を行った．

2ノ　＝・＝　si：n（磁4）十si丑（2諮4）十si］n（3：刀4）十si：駿（4：刀4）十

　　　si］a（∬5）十si丑（2鎧5）十si簸（3磁5）十

　　　siψエ3）＋si豆（2：む13）

　この問題での終端ノードの値の設定と遺伝的プログラミングパラメータは，以前の

簡単な記号当てはめ問題と同様である．本問題では，与えられた終端ノード集合に含ま

れる33個の終端ノードの内，有効終端ノードは晦，鞠，繕13の3個である．更に，3個の

有効終端ノードは，個々の変数値の関数値に対する影響度が異なるため，無効終端ノー

ドと有効終端ノードを区別するのが困難である．我々は，この問題でも前記と同様の3

タイプの実験に対して，ランダムシードを変えて100回つづ実験を行った後，その平均
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結果を比較した。図5．5は，適応的GPによる世代に対する終端ノードの重みを変化を
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図5．5：複雑な記号当てはめ式の問題に対する終端ノード重みの変化

示している．このグラフから，有効終端ノードと無効終端ノードの重みの差が世代が

経つに連れ，明らかになることがわかる。本実験では，適応的GPが約90世代で有効

終端ノードのすべてを選択するのに成功することが確認された．図5．6は，3タイプの

遺伝的プログラミングによる解の成功確率を示している。無効ノードを含まない標準

GP（1）での成功確率を比べることにより，本問題が前記の単純な記号当てはめ問題よ

りも難しいことをがわかる．このグラフから，初期段階では適応的GPは無効終端ノー

ドを含む標準GP（2）と同程度の性能であるが，世代が進むにつれて，適応的GPの性

能が改善され，有効終端ノードだけを含む標準GP（1）の性能に近づいていくことがわ

かる．この結果から，適応的GPで用いられた適応的突然変異方法が多数の冗長なノー

ドから複数の有用なノードを見つけるのに有効であることが確認された。
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5。4　議論

　遺伝的プログラミングにおいて，世代の進展に伴って集団内の個々の木のコードサ

イズが肥大化することにより探索空間が拡大し，その処理効率が悪化することが知ら

れており，blo就現象［321などと呼ばれている。近年ではそうした事態を防ぐために，

不要なノードあるいは部分木の除去，発生の抑制をはかることに関して，多くの研究事

例が存在する（たとえば，除去バイアスの研究［101］など）．しかしながら，これらの

研究で取り上げられている問題は，本研究の取り扱っているのは別の冗長性に関する

問題である．そこでは，個々のノードの特質としてではなく，他のノードや部分木との

相対位置関係により，ノードの冗長性が決定される．そして，そのような関係性を維持

したノード（部分木）が増殖することによる木の肥大現象をblo厩と呼び，それを防ぐ

ための交叉手法などの研究が盛んに行われている．すなわち，ノードの特質が問題解決

に無関係であるか否かに関わらず，他のノードや部分木との相対的位置関係により，そ

のノードが木の評価値に影響を与えない冗長な存在になり得ることがbloat現象の要

因の一つである．本研究では，解決すべき問題と個々のノードとの関係を，他のノード

や部分木との相対的位置関係とは独立に評価し，問題解決に本質的に関係しないノー

ドを，遺伝的プログラミングの処理過程においてできるだけ早い段階で，遺伝的操作の

対象から外すことにより，遺伝的プログラミングにおける探索効率の改善を図ること

を意図しており，bloatに関する研究とは立場を異にする．しかしながら，本研究で得

られた研究成果は，blo編に関する研究によって得られた効率改善手法と相反するもの

ではなく，むしろ併用することにより，遺伝的プログラミングの更なる効率改善が可能

になるものと考えられる．

　遺伝的プログラミングの効率化という点において他の関連深い研究としては，ADF

（Au七〇ma寛ic　De蝕ed　F憾ctio丑s）［831やMA（Module　Acquisiti腿）［781などのような

自動関数生成に関する研究がある．これらは有用な部分木を切り出して破壊的な交叉

の影響を受けないように保護することにより，そのような有用な部分木が集団全体に
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広く使われることを促進する手法である．これは機械学習の研究においては，個々の特

徴量を組合わせて，概念獲得により有効な特徴量を新たに生成する特徴構築に近い技

術と考えることができ，本研究の成果を組合わせて適用することにより，より適切なモ

ジュールの生成が可能になると考えられる．

　従来の遺伝的プログラミングの研究，応用においては解決すべき問題と無関係なノー

ドが多少木に含まれていても，それらは突然変異により自然に減少していくものであ

り，あまり深刻に対処する必要がないと考えられており，それが遺伝的プログラミング

を利用する利点の一つであるとされていた。更に，そのような考えを支持する応用結果

もいくつか発表されている［61］．それに対して，本研究は無関係なノードの存在が遺伝

的プログラミングの効率を著しく損なうことがあり，そのような場合でも我々の提案

する手法を適用することにより，遺伝的プログラミングの効率の効果的な改善が可能

であることを実験的に示したもので，従来の遺伝的プログラミングの効率化に関する

研究とは，問題意識や手法の点で大きく異なるものである．

　また本来，遺伝的プログラミングにおける不要なノード，あるいは不要な部分木の定

義は，本研究中の実験で扱われているように明確である場合は少なく，ある世代まで

は全く使われていなかったノード，あるいは部分木が，その世代以降では重要な役割を

果たすものとして使用される場合も多々あり，初めから”不要である”ことが自明の

終端記号を除去することにどの程度の意味があるかも意見がわかれるところと考えら

れるが，本研究ではノードの重みの更新の式（鴎（g））において，ノードの重みは木の

適応度をベースに計算されているので，早い世代において木の適応度が低い段階での

ノードの重みは大きく更新されず，ある程度世代を経て，重要なノードが揃い始め，木

の適応度が高まった段階からノードの重みの更新も加速される．有効なノードを正し

く選択することができるかどうかは，どの時点でノードの有効性を最終的に判断する

かというタイミングに大きく関わっくると考えられるが，本研究では，大きな重みを持

つカテゴリに属するノード集合と，適合度の最も高い上位1％のプログラム集団に含

まれているノード集合が完全に一致した時に初めて，そのノード集合を有用なノード
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として判定することにより，ノードの有効性の判断を保守的に行っている．それによ

り，上記のような場合でも本手法により正しく有効なノードの選択を行うことが可能

であると考えられる．
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第6章

結論

本研究では2足歩行運動生成のための神経系構造を自動的に獲得する計算機シミュレー

ション手法の開発を行なった．進化的計算手法の1つである遺伝的プログラミングを

用いて，人為的な試行錯誤を行なうことなく2足歩行運動を実現するための神経系構

造を獲得することができた．通常の制御手法では，歩行生成のための目標軌道が存在

し，かつその軌道は1周期性，つまり左右の足の運びは常に同一である．これに対し

て，本シミュレーションでは歩行の周期性を前提とせず，実際現れた歩行パターンでは

左右の足の運びはまちまちでだった．これは，力学的条件に応じて多様な歩行パターン

を生み出す能力を示唆し，生物の歩行に類似しうるものとして考えられる．Tagaらの

研究と主な違いは（1）身体力学モデルが3次元であること，（2）自動的神経系の構造を

決定したことである．しかし、力学系の同調あるいはリミットサイクルといった特性

は共通に現れた．多賀らの神経系モデルのような試行錯誤的に定めていた過去の研究

に比べ，本研究のアプローチは人為的な努力を大幅に削減することができ，さらに様々

な体系の運動パターンを発生する際にも柔軟に応用することができると考られる．

　また，神経系の構造の探索ために単純な運動評価基準を用いたにも関わらず，ある程

度の歩行運動を生成することができた．これは，本研究で開発手法が自律的な神経系構

造を決定するのに有効であるが確認できた。

　本研究の応用として，身近かなもので，ロボットの制御系の改良などが考えられる．そ
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の他にも，本手法を応用すれば，様々な運動に適応した神経系構造を持つ自律的な運動

発生機構を簡単に構築することができるため，障害動作の回復予測やスポーツ訓練効

果予測などの様々な分野への神経筋骨格モデルの応用が期待できる．

　さらに，本研究では遺伝的プログラミングの解探索性能を高めるために，冗長なノー

ド，無用なノードが含まれているノード集合から，問題解決に有効なノード集合を決定

するための新しい手法として適応的突然変異手法を提案した．本手法では，遺伝的プロ

グラミングによる解探索過程において，オンラインで問題解決に有効なノード集合を

自動的に獲得し，人間の専門家が持つ問題領域に関する知識を前提としない．本研究で

は，冗長なノード集合が与えられた記号当てはめ問題を用いて，提案した手法が世代の

進展と共に適切な有効ノードを選択し，標準的な遺伝的プログラミングよりも解品質

や効率の点で高い性能を示すことを確認した．

㊨。1　今後の課題

　安定的かつ生体力学的に妥当な歩脚を発生するためには，適切な神経系の構造を決

定しなければならない．そのためには，合目的な運動評価基準を定める必要がある．本

シミュレーションで用いた運動評価基準（式4ユ）は合目的な運動評価基準とは言えな

い。本研究の今後の課題として，（1）生体力学的特性を考慮し、合目的な運動評価基準

を定めることである．今現在，考えているものとしてエネルギー効率の最大化と運動の

滑らかさの最大化などがある．また（2）遺伝的プログラミングのノードの設計が難し

い本歩行シミュレーションに場合に対しても，本研究で提案した適応的ターミナル選

択手法を2足歩行運動生成システムにも適用することである．
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付録A

運動方程式の構築

A。1　順動力学の解法

　各リンクの運動を記述するために運動方程式を構築する．本モデルのように複数の

リンクが存在する場合，運動方程式を閉じた形で解くのは効率的でない，そこで本研究

のような分岐構造を持つ任意のリンクモデルを扱うことのできる汎用の解法を利用す

ることを考える．

　ここではまず基本となるリンク直鎖リンク構造を持つ系に対する運動方程式につい

て考える．これは図Aユのように分岐構造を持たず，1軸の回転関節のみからなり，基

本座標に固定された土台を持っている3次元リンク構造である．

　このモデルについて運動方程式を構築した後に，本モデルに適用できるように改良

を行なう。この系のリンク数をpとし，運動を記述する状態変数として，ここでは図Aユに

示すような各リンクの絶対角度g漁＝1，2，…，p）を考える．通常，状態変数として，

相対的な関節角度を用いるが，ここでは状態運動状態の記述の見通しがよい絶対角度

を用いた．また，関節受動要素特性を含めた各関節に作用するトータルなモーメントを

関節駆動モーメント㌦として定義する．この直鎖リンク系の運動方程式は一般的に次

式のように記述することができる．
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　　＼、幽
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図A．1：直鎖リンク構造
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Aユ．順動力学の解法 123

　　　　　　　　　　　」（q）q十。（脅，q）十d（q，9）＝・聡　　　　　　　　　　　　（Aユ）

　ここでqは系の状態変数となるp×1の列べクトルで表されるリンクの絶対角度で

ある．J（q）はp×pの慣性力に関する項，c（q，q）はp×1の遠心力，コリオリカに関す

る項，d（q，g）はp×1の重力の項，　gは2×1の重力加速度ベクトル，韮はp×1の関節

駆動モーメントである．

　この運動方程式について初期状態と関節駆動モーメント灘が与えられた時のリンク

系の運動，すなわち角度q（の，角速度自（の，角加速度q（オ）を求める問題を順動力学問題

といい，その逆で角度，角速度，角加速度が与えられた時の関節駆動モーメントを求め

る問題逆運動学問題と呼ぶ。本研究では関節駆動モーメントを神経系から得られる筋

張力によって生じる関節モーメントとして与えて運動状態を求める順動力学問題を解

くことになる。まず，式A．1を整理すると次式が得られる．

　　　　　　　　　　　　　　q諜　H－1（豊一b）

　　　　　　　　　　　　　H＝J（q）

　　　　　　　　　　　　　　b　＝　c唾，q）十d（qラg）　　　　　　　　　　　　　（A2）

ここで関節駆動モーメント聡が与えられたとき，この微分方程式を何らかの数値計算

解法を用いて解くことで，リンク系の運動を求めることができる．このときの問題は

H（p×p）とベクトルb（p×1）をいかに効率良く計算するかということである．本研究

では以下に示すWalkerら［107］によって提案された方式を用いたこととした．この方

法では運動方程式の逆動力学問題の解法を基本アルゴリズムとして用いている．基本

アルゴリズムは慣性モーメント行列の逆行列を計算することで，順動力学計算を行な

うことができる．いま角度q（の，向（の速度，重力gが与えられており，角加速度のみを

すべてO

　　　　　　　　　　　　　　　　q（意）＝⑪　　　　　　　　　　　　　　　　　　（A．3）
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とし，関節駆動モーメントを未知数として運動方程式の逆動力学問題を解くことを考

える．すると次式のように慣性項が除去され，得られる関節駆動モーメントによりベク

トルbを求めることができる．

　　　　　　　　　　　豊　＝　」（q）q十。（《茎ラq）十d（q，9）

　　　　　　　　　　　　　＝　c（q，q）十d（q，9）

　　　　　　　　　　　　　＝b　　　　　　　　　　　　　　　　（A．4）

　次に角度q（のはそのままで，他の値を以下のように設定する．

　　　　　　　　　　　　　　9　＝　⑪

　　　　　　　　　　　　　自（オ）＝o

　　　　　　　　　　　　　q（オ）　＝　e葱（乞＝乞，2，・・㍉P）　　　　　　　　　　　　（A．5）

e琶は乞行が1で他はすべて0となっている列べクトルである．そして先と同様に運動

方程式を逆動力学問題を解き，関節駆動モーメントを求めると，今度は。＠，q）やd（q，g）

がすべて除去され，行列ヨの第乞列恥を関節駆動モーメント賦により求めることが

できる．

　　　　　　　　　　　麓　＝　J（q）趨十。（qラq）十d（q，9）

　　　　　　　　　　　　　＝J（q）e¢

　　　　　　　　　　　　　＝　h恋　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（A．6）

　したがって，乞を乞からpまで変更し，同様に計算を繰り返すことで慣性項Hを求め

ることができる．以上のように運動方程式の逆運動力学問題を解く操作を繰り返すこ

とにより，順動力学問題を解くことができるようになる

A。2　逆動：力学問題の基本解法

　逆動力学問題の解法には大きく分けて，力の釣り合いに基づいたニュートン・オイ

ラー法と一般化座標を用いたラングランジュ法とが知られている．本研究では力学的
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な見通しの立てやすいニュートン・オイラー法に基づいた方法を採用した．

　ここではまず基本となる図A．2の直鎖リンク構造についての解法を考える．

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　魂　　　窮、1

　　　　　　　　　　　　　　　　　R　ωi

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　G　　　　　Pi　　　　　　　　　　　　Link　i＋1

　　　　　　　　　　　　　　　　　rg

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　Link量　　　　　　　　　　鍛孟＋1

　　　　　　　　　　　　　騰　　　　　　　　　　Ni

　　　　　　　　　　　Li嘩1　蓋　　J
　　　　　　　　　　　　’　　　　　　　　　　　　　ri÷1
　　　　　　　　　　　　ノ

　　　　　　　　　　　ノ
　　　　　　　　　　　’

Z

0
y

X

図A．2：直鎖リンクの物理量

　ある任意のベクトルを回転軸として，座標系を回転させることを考えると図A．3のよ

うに，回転軸として単位ベクトル

　　　　　　　　　　　　r＝（㌦，γ〃・7β）T，　li州・＝1　　　　　　　　　　　　　（A．7）

をとる，r軸回りの回転を直接考える代わりに，まずr軸をz軸に一致させるように，　x

軸まわりにα，y軸回りに一βの回転を行ない，その後r軸（z軸）回りにgの回転を行

なう．そして，r軸をもとの位置にもどす．

　　　　　　　　　Rr，g＝R田，＿α爵R〃，β⑭Rz，g㈱R㌢，＿β麟R釦，α　　　　　　　　　（A．8）

125



A．2．逆動力学問題の基本解法 126

y
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　e　ア
r　　　，

β 吻一α
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，’@　X

．＿＿一一＿
F些一

z

　　　　β

図A．3：任意軸回りの回転
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×

1　　　　0　　　0

0　　cosα　si丑α

0　－s辻kα　COSα

cosβ0－si丑β

　0　1　　　　0

si丑β　O　　COSβ

　cosβOsi貧β

　　0　1　　　0

－si丑βOcosβ

1　　　0　　　　0

0　COSα　一si且α

O　si聡α　　COSα

cos　g－si岡o

si珊　cosg　O

　o　　　　o　1

ここでラ

　　　　　　　　　si丑α＝㌦／V／γ多十喫　cOsα＝7z／V／γ多十γ蜜

　　　　　　　　　　　si丑β＝㌦　　　　　c（）sβ＝Vイ7多＋ア多

　を代入して，整理すると

　　　　　　7塁（1－c・sg）＋c・sq）γ。％（1－c・sg）％si珂P凸（1－c・sg）＋T“s蜘）

Rち・＝γゐ（1－c・sg）＋γ。si丑9）　Tl（1－c・sq）＋c・sg）7“7。（1－c・sg）イ、，s蜘）

　　　　γ・促γ・z（1　－cos　9）一7一㌢si豊9）　　7・z／7z（1　－cos　9）一ト7・磁si聾9）　　　　　　γ・書（1　－cos　g）十cos　9）

となる

直鎖リンクに作用するベクトルや直鎖リンクの物理量の定義を図A．2および表A。1に

示す．

　リンク番号は土台より順に0，1，…，pとする．また各リンクの重心位置は2つの関

節点を結ぶ線分上に位置するものと仮定した．計算は次の2つの手順から成っている。

まず始めには各リンクの並進加速度を最下位リンクから先端リンクまで順次求めてい

く正順計算を行う．次に得られた並進加速度を用い，先端リンクまで最下位リンクまで

逆方向に各リンクに関する運動方程式を求めていき，各関節に作用するモーメントを

計算する逆順計算を行う。
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表A．1：物理量の定義

記号 意味

乞 リンク番号

m乞 リンク質量

ろ リンクの慣性モーメント

9¢ リンクの相対角度

P¢ リンク乞で位置ベクトル

r9 リンク乞での重心位置ベクトル

穿 関節反力

聡葱 関節駆動モーメント

恥 リンク乞での回転行列

：恥 リンク乞での慣性力

N乞 リンク乞での慣性モーメント

ω¢ リンク乞での回転速度

砺 リンク乞での回転加速度

賜 リンク乞での並進速度

む乞 リンク乞での並進加速度

e e＝［o，o，1］T
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A。2。丑　正順計算

　各リンクの並進加速度を求める正順計算は以下の漸化的な手順より成り立っている．

　⑭土台（第0リンク）の速度，加速度を漸化式の初期条件として以下のように設定

　　する

　　　　　　　　　　　　　　　　　　自。＝⑪

　　　　　　　　　　　　　　　　　　qo二⑪

　　　　　　　　　　　　　　　　　　罵　＝　9　　　　　　　　　　　　　　　　（A．9）

　　　ここで土台に重力加速度gを作用するように仮定することによってすべてのり

　　　ンク関して重力加速度の影響を考慮することができる

　　　リンク¢一1とリンク乞が回転関節で結合されている場合，リンク間の角速度の

　　関係は

　　　　　　　　　　　　　　　ω琶＝R¢＿1ω三十e¢　　　　　　　　　　　　（A．10）

　　の繰り返し式で表わされる．式A，10を微分すると，角加速度の関係が得られる．

　　　　　　　　　　　め葱＝R6＿画＿1十R臼ω¢＿1×e¢十e藍　　　　　　　　（A．11）

　　一方，並進速度は

　　　　　　　　　　　u乞＝R乞＿1（u¢＿1十砺＿1R2＿1ω盛＿1×P∂　　　　　　　　（A．12）

　　　として与えられる．したがって，上式を微分すれば，次式のような並進加速度の

　　関係が得れあれる．

　　　　　　　　窃＝Rト1（賜＿1十砺＿1×P∂十ω琶＿1×（ω琶＿1×P∂　　　　　（A．13）
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　　また，重心並進加速度は回転角加速度および並進加速度を使って次式のように求

　　めることができる．

　　　　　　　　　　　むα＝賜十（玩×罫α十ω乞×（ω乞×rα）　　　　　　　　（Aユ4）

　　そして，リンク乞に重心に作用する角加速度と並進加速度が求まったので運動方

　　程式を各リンクについて次式のように得ることができる．

　　　　　　　　　　　　　　　：賠　＝　m¢を）α

　　　　　　　　　　　　　　　N葱＝　亙画十ω恋×1μ¢　　　　　　　　　（A．15）

　　ここで，F歪，　Nはリンク乞の慣性力，慣性モーメントである．

A．2．2　逆順計算

　関節駆動モーメントと求める逆順計算は以下の漸化的な手順により成り立っている．

　⑲先端リンクの関節反力，関節駆動モーメントを漸化式初期条件として以下のよう

　　に設定する．

　　　　　　　　　　　　　　　　　　弘、一⑪

　　　　　　　　　　　　　　　　　np＋1　＝　⑪　　　　　　　　　　　　　　（Aユ6）

　㈱暗1と塒＋1を既知としたとき，岬と陶は以下の力とモーメントの釣り合い式に

　　より求められる。

　　　　　　　　　　穿＝馬＋、瑞＋F乞

　　　　　　　　　　陶　＝　恥＋1N毎十P¢＋1×R歪＋1島＋1十慰α×恥　　　　　（A．17）

　麟初期条件式（式A．16）のもとで漸化式（式A。17）を乞＝pから乞＝pまで計算

　　することで全てのリンクに関する穿と塒が計算できる．なお，これまでの関
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節駆動モーメントは関節の受動要素特性を含めたトータルなモーメントを考え

ていた．したがってこの影響を除いた分のモーメント，すなわち生体の場合では

筋張力によって生じるモーメントぜは次式により求めることができる

ギ＝職一郷5勿e（△9乞，△4∂

△9｛＝9¢一9歪＿1 （Aユ8）

A。2。3　身体モデルへの適応

　以上の式はロボットアームのように空間に固定された直鎖構造をもつリンクモデル

に関する運動方程式の解法であった．これに対して本モデルでは空間内の移動を行う

並進の移動成分が存在し，さらに四肢のように分岐構造を持つ．また水平面モデルと矢

状面モデルとが相互作用するようにもなっている．そのため前述のアルゴリズムに関

して以下のような改良を加えた．

　⑲並進移動成分の考慮：

　　先の連鎖リンクモデルではロボットアームのように土台に固定された構造を考

　　えていた．これに対して本研究の身体モデルは歩行運動に対象としているため，

　　　リンク系に固定点は存在せず，リンク系自身が並進の自由度を持つ．そこで，図A．4に

　　示すように土台と最下位リンクが3自由度持つ仮想的な並進駆動の関節により

　　接続されていると仮定する．そのため正順計算における加速度の初期値として，

　　重力加速度のほかに並進駆動により生じる加速度を加えて計算を行うようにす

　　る。またリンク系全体の状態変数としてもこの並進自由度の2変数が加えられ

　　る．さらに逆動力学問題の解法においては，この並進駆動関節の仮想駆動力を関

　　節駆動モーメントと同様に考慮する．なお，実際の身体モデルでは腰椎節のリン

　　ク座標系の原点の並進移動成分を並進の状態変i数として用いている．

　㈱外力の考慮：
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仮想並進駆動関節

図A．4：仮想並進駆動関節
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　先の直鎖リンクでは系の外部から作用する力は重力のみであったが，歩行などで

　は床からの反力などの外力が作用する．したがって，これも考慮できるようにす

　る．

⑳分岐構造の考慮：

身体モデルでは四肢の節を表すリンクが分岐構造となるため，正順，逆順計算の

漸化計算の方法に工夫が必要となる．基本的には分岐構造は有するモデルを複

数の直鎖リンク群の集合体として扱うようにする．すなわち本モデルにおいて

図A．5のように矢状面モデルを四肢と体幹の合計5つのリンク群に分割して考

える．図は正順計算を示しており，逆順計算ではこの逆の順序になる．正順計算

においては，それぞれの直鎖リンク群の最下位リンクの原点の位置および加速度

をそのリンクが接続しているリンクの運動状態を求め，これを漸化式の初期値と

する．また逆順計算ではそれぞれの直鎖リンクの最下位リンクから得られた関

節反力，関節駆動モーメントを最下位が接続するリンクに作用する外力および外

モーメントとして扱うようにして同様な計算を行う．

A。2。4　関節受動要素関数

　各関節受動要素関数は文献［23｝を参考し，次式のよに定義した．

　　　　郷5鵬（△％△の一一娼exp｛幅（△9¢一瓦＋磁）｝

　　　　　　　　　　　　　　　十ん轟exp｛一磁（ん嘉十△9乞一瓦）｝一c1△¢　（Aユ9）

ここで届から鴫は係数であり，瓦は自然立位状態における関節角度を表す基準関

節角度である．また。ノ粘性係数である．この式の第1項と第2項とが弾1生受動特性を

表す関数である。
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4

2 3

図A．5：分岐構造を持つ場合の計算順序
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A。2．5　床面モデル

　床面モデルは次式のような線形の粘弾性体により表した．

礁一 ｶ◎繍一興翻「

擁轡一鋤一興鋼

珠一

ここで，！諏，！諏，！鍮は第ん番目の床反力のx，y，　z成分，焉Eは弾性係数（んE＝6000N／m），

cEは粘性係数（cE＝600N／γη，），婿，ψE，瀦Eはカカト点や中足点の座標値，すなわ

ち，第ん番目の床反力作用位置の座標値である．また，ぜ，婿は第ん床反力作用位置が

床面に接した瞬間のx，yの座標値である。鉛直方向の粘弾項については鉛直方向の速

度が正のとき，すなわち足が床面より離れていくときは作用しないようにした。
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