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〔原著論文〕

知能ロボットにおける問題解決と学習の統合

三 浦 純*下 山 勲**三 浦 ,宏 文**

Integration of Problem Solving and Learning in 

Intelligent Robots

Jun MIURA Isao SHIMOYAMA Hirof umi MIURA

In the real world, there are many kinds of uncertainties in motions of robots . Moreover, robots 
cannot always get sufficient knowledge about tasks in advance. Therefore , intelligent robots must 

posses both problem solving ability to decide on proper motions with insufficient knowledge and 
learning ability to acquire knowledge from experiences. Effective integration of the two abilities is 

also important.

In this paper, we describe an experimental system named ARPEX-L (Advanced Robot Planning 

and Execution System with Learning Ability). We applied ARPEX-L to two kinds of robot tasks , 
pick and place task and pushing block task. The former is an simple example of automatic robot 

programming. The latter is an attempt to make an actual robot learn by a symbolic method. Current 
defects of the system and future works are also described.
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1.は じ め に

知能ロボットが実世界において自律的に行動するため

には,計 画を生成 し実行するための問題解決能力 と,経

験から有用な知識を獲得するための学習能力の両方が必

要である.人 工知能の分野では,問 題解決,学 習につい

て従来から数多 くの研究が行われてきている.そ れ らの

うち問題解決における学習を扱ったものも多い1)～5).し

か しこれらの研究においては問題解決に用いられるオペ

レータに関する情報が完全であることを仮定 している.

例 えば,STRIPS1)的 システムでは,各 オペ レータの前

提条件,追 加 リス ト,削 除 リス トという情報があらか じ

め与えられている.し たがって,オ ペ レータの実行によ

る状況の変化を完全に予測することができ,問 題解決や

学習についても計算機内の完全に閉 じた世界の中での問

題 として論ずることができる.し か し,実 世界で行動す

るロボットの場合には,動 作に不確かさが存在するなど

の理由でオペ レータに関する情報が不完全である.こ の

ような場合には次のことを考慮しなければならない.ま

ず,オ ペレータの実行によって生じる状況の変化(こ れ

をオペレータの効果 と呼ぶ)が 未知であれば,そ れを学

習 し利用する手段が必要である.ま た,オ ペ レータの効

果は,そ のオペレータが実行される状況に依存 し,す べ

ての状況に対する効果を与えておくことはできないため,

実際にロボットを動作させたときの環境の変化は不確か

さを伴 う.し たがって,そ のような経験から獲得された

知識は不確かさを伴い,不 確かさを表現する手段,不 確

かな知識から適切な行動を選ぶ手段が必要 となる.

本論文では,上 述の問題を扱 うことのできる問題解決

と学習の統合 シス テムARPEX-L(Automatic Robot

 Planning and Execution System with Learning

 Ability)の 構築について述べる.ARPEX-Lは 実世界

の問題を記号処理の枠組みによって扱お うとするもので

あ り,そ の構築にあたっては人工知能の分野における従

来の研究成果を十分に利用する.ARPEX-Lが 単 な る

問題解決システム,学 習システムではな くそれらが統合

されたシステムであることは重要であ る.す なわち,
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ARPEX-Lは 初期知識を与えられると人手を介さずに自

ら行動 して経験を蓄積 し,そ こから学習を行 う.こ のよ

うなシステムの研究は将来のロボット・プログラミング

の自動化の基礎 となる.

以下,第2節 でシステム設計の基本方針について述べ

る.第3節 から第6節 でシステム各部の説明を,積 木の

積みおろし(pick and place)作 業を例に取って行 う.

具体的な作業としてはFig.1に 示す3つ を想定する.

これ らの作業では積木の積み方をFig.2に 示す3通 り

に限定し,ま たロボットは積木を同時に1つ しか持てな

いとする.第7節,第8節 ではARPEX-Lを それぞれ,

積木の積みおろ し作業,積 木の押 し作業へ適用 した結果

について述べる.前 者は自動 ロボット・プログラミング

の簡単な例であり,後 者は記号処理の枠組みで実際のロ

ボットに学習を行わせるという最初の試みである.さ ら

に,第9節 で考察を行い,第10節 で本論文をまとめる.

2.シ ス テム股計の基 本方針

2.1知 識の表現,利 用,学 習

一般に,知 能ロボットの用いる知識は,そ れが成 り立

つ状況,あ るいは適用できる状況が限られている.例 え

ば,Fig.3に 示 すようにオペレータの効果は状況によっ

て異なり,各 状況における効果を知っている必要がある.

また,Fig.4の ようなある特 定の状況に対処するための

知識は,そ の状況においてのみ有効である.し たがって,

知識は一般に適用可能な状況の記述を含めて表現し,現

在の状況を参照しながら利用しなければ ならない.も ち

ろん,一 部の知識,例 えば積木を下から積んでゆくとい

う知識は状況に依らず成 り立ち,常 識としてあらかじめ

与えておくこともできる.し か し,状 況に左右される知

識の中には実際に動作を行 うことによってのみ獲得可能

なものがあるので,各 知識を学習するための手段を与え

てお く必要がある.

2.2問 題解決の基本戦略

知識が完全であれば,ロ ボットの動作による状況の変

化が完全にシミュレー トできるので,計 算機内でのプラ

ンニングにより動作決定は事前に行える.し か し,上 に

Fig. 1 Three pick and place tasks

Fig. 2 Three ways to stack blocks

Fig. 3 Effects of an operator and situations

Fig. 4 An erroneous situation
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Fig. 5 An example of extra-ACT

Fig. 6 An example of operator selection rule

も述べたように,知 識の欠落,あ るいは不確かさのため

に,動 作決定のための知識が完全でない場合には,そ の

場その場の状況を参照 しなければ動作決定は行えない.

したがって,ARPEX-Lで は一動作 ごとに次の動作を決

定 してゆく.こ れは知識が不十分な場合には,各 々の状

況に応 じたオペレータを選んでゆけば結果的に効率が よ

くなるであろうという考えに基づいている.し か し,知

識の中には,“積木は下から積んでゆく”とい うような

確かなもの,状 況に依 らず成 り立つものもある.し たが

って,よ り効率的な問題解決を行 うために,作 業開始前

に状況に依 らず成 り立つ知識を用いて大まかな計画を立

て,作 業遂行中に残 りの知識を用いて最終判断を行 う,

という戦略を採用する.例 えば,task1の 場合には,・作

業開始前にA→Bの 順に積むという方針通を立てる.作

業遂行中には状況を見なが ら,方 針通 りの動作を行える

場合にはそれを行い,エ ラーなどが生じて方針 りゆかな

い場合や,作 業開始前に方針が立 っていなかったところ

では,状 況に応 じて適切な動作を選ぶ.こ の2段 階の動

作決定は,い わゆるリアクティブ ・プランニング6).7)と

同様の戦略である.

3.知 識 の 表 現

3.1状 況の記述

状況は述語relation(Object1,0bject2,Relation)

に よって記述する.引 数Relationの 値 は対象とする問

題によって異なる.積 木の積みおろし作業ではFig.2に

示 した3つ の関係(center_on,right_on,left_on)お

よびon_table(Pos)(物 体がテーブル上の位置Posに あ

る),touching(Trans)(物 体同士が変換行列Transで

接触 している),grasped(ロ ボ ットが物体をつかんでい

る)の6種 を用いた.

3.2オ ペ レータとACT

オペ レータはその述語記述,前 提条件,効 果 という情

報を持つ.さ らに,プ リミティブオペレータの場合はロ

ボットの動作手順,マ クロオペレータの場合には展開さ

れるオペレータ系列に関する情報を持つ.

オペレータの効果はACTと 呼ばれ,そ のオペレータ

の実行によって達成される状況を記述する.ACTは 状

況に依 らない部分 とそうでない部分 とに分けて表現 し,

前者をbasic-ACT(b-ACT),後 者 をextra-ACT(e-

ACT)と 呼ぶ.b-ACTは オペ レータが最低限達成 しな

ければならないと見なした状況を記述 し,各 オペレータ

の属性 としてあらかじめ与えておく.一 方,e-ACTは.

オペレータ,オ ペレータが実行される状況,達 成される

状況の記述 という3つ 組で表され,あ らかじめ与えられ

るか,学 習するかのいずれかである.Fig.5にe-ACT

の例 を示す.こ れはtask1の 初期状態において,あ るマ

クロオペレータmo-1を 実行 したところ目標が達成され

た場合に得 られたものである.以 下,単 にACTと い う

場合には2種 のACTを 合わせたものであるとする.

積 木の積みおろし作業では,Table1に 示 す9個 のナ

ペレータを与えておいた.表 の左側がオペレータ名,右

側がACTで あ る.pick_upとput_on_xxxは プ リミテ

ィブオペ レータであ り,carry_on-xxxは それ らを組み

合わせたマクロオペ レータである.ま た,ACTは す べ

てb-ACTで ある.

3.3オ ペ レータ選択規則

ある特定の状況において適切なオペ レータを選ぶため

Table 1 Initial operators in 

pick and place tasks
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の知識をオペ レータ選択規則(operator selection rule,

以下SRと 略す)と 呼ぶ.SRに は正負の2種 があり,

前者は “ある状況ではあるオペ レータを選 んだ方がよ

い”という知識を,後 者は “ある状況ではあるオペレー

タを選ばない方がよい”という知識をそれぞれ表す.こ

のような形式の知識はロボ ットが経験から容易に獲得可

能である.SRは 適用可能な状況の記述,オ ペレータの

記述,記 述中に変数があった場合の拘束条件,確 からし

さを表すための確信度によって表現される.

SRの 例 をFig.6に 示す.こ のSRはFig.4に 示す状

況では,上 の積み木をテーブルの空いた場所に置いた方

がよい,と い う知 識を表 している.変 数の拘束条件は個

々の経験を帰納的一般化することにより設定される.対

象物の属性はObj〓attrと い う形式で表すが,ど の属性

を拘束条件として用いるかは問題によってあらか じめ決

めてお く.

3.4計 画生成規則

達成すべき副目標間の順序づけを行 うための知識を計

画生成規則(planning rule,以 下PRと 略す)と 呼ぶ.

PRに よる順序づけは副目標間の干渉の処理であ り,実

行するオペ レータの選択の際にこの順序づけの情報を考

慮すれば,現 在の状況 という局所的な視点のみからオペ

レータを選択する場合に陥 りやすい無限ループを避ける

ことができる.PRに も正負の2種 があ り,前 者は “あ

る状況ではあるオペレータOp1を 別のオペ レータOp2

よ り先に実行 した方がよい” とい う知識を,後 者は “あ

る状況ではOp1をOp2よ り先に実行 しない方がよい”

という知識をそれぞれ表す.後 者は,“Op2をOp1よ り

先に実行 した方がよい” という知識を表すものではない

ことに注意されたい.PRは 適用可能な状況の記述,2

つ のオペレータの記述,変 数の拘束条件,確 信度によっ

て表現される.

PRの 説明のためtask2を 取 り上げる.task2を 達成

するためには,積 木は下から積んでゆ く,積 木Dは 積木

Cよ り先に積む,と いう2つ のPRが 必要である.こ の

ようなPRは 例えば,Fig.7,Fig.8の2つ で表され

る.前 者は状況の記述が任意(nilと 表す)で あることか

ら状況に依らないことを表す.Op1,Op2中 の下線(_)

は任 意の項目を表す変数であ り,“ある積木Objectを

別の積木の真上(center_on)に 積 むオペ レータは,ま た

別の積木をObjectの 上 に積むオペ レータより先に実行

した方がよい”とい う意味を持つ.こ のようなPRを 適

当なオペ レータの可能な組み合わせすべてに対 して用意

しておけば,積 木は下から積んでゆくという知識が表現

できる.ま た,後 者は上の2つ の積木は右側から積んで

ゆくとい う知識を表す.Fig.6に 示 したSRと 同様に,

変数とその拘束条件が設定されている.

4.知 識 の 利 用

4.1目 標 の記述と副目標への展開

作業目標は目標状態 の記 述 で与 え られ る.例 えば

task2の 作業 目標はFig.9で 与えられる.計 画生成部

はあるオペレータのACTが 目標状態記述の一部と一致

するとき,そ の一致する部分をそのオペ レータを実行せ

よという副 目標で置き換える.こ の操作は可能な置き換

えがな くなるまで行われ,残 った状態記述はそのままに

してお く.置 き換 え られた 副目標を 目標ノード(goal

 node,以 下GNと 略す)と 呼ぶ.こ の置 き換えは作業開

始前に一度だけ行われ,実 行中に変更することはない.

複数のオペレータが置き換えの候補 となるときには,で

きるだけ多くの記述を置 き換えられるもの,初 期状態に

おいて前提条件が成 り立 っているものを優先するが,他

の副 目標がどのようなオペレータで置き換えられたかに

は依存 しない.task2の 場合には

Fig. 7 An example of planning rule

Fig. 8 Another example of planing rule

Fig. 9 Description of the goal state of task 2

Fig. 10 Goal nodes and orders in task 2
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・carry _on_table(#A,#PosA),

・carry
_on_right(#B,#A),

・carry _on_left(#C,#B),

・carry _on_right(#D,#B)

の4つ の矛ペ レータを実行せよ,と いう副目標ですべて

の記述が置き換えられる.

4.2副 目標間の順序づけ

複数のGNが 生嘆されたら,状 況に依らないPRを 用

いてそれらを順序づける.こ れは作業開始前の大まかな

計画生成である.順 序づけの情報は順序関係 リンクと呼

ばれるものに蓄えられ る.例 えば,task2に おいては

Fig.10に 示す順序づけがなされ る.図 では,積 木Xを

運ぶための副目標をGN-Xと し,順 序関係 リンクを矢

印で表 している.も ちろん,知 識が不十分な場合には,

完全な順序付けは行われない.

4.3状 況に応じたオペレータの選択

オペレータ選択は1つ のオペレータの実行が終了する

度に,以 下の手順で行われる.こ のとき,状 況によって

有効な知識が適宜利用 される.

まず,達 成されたGNが あるかどうかを調べ,そ こか

ら発 している順序関係リンクを削除する.こ のとき,ま

だ達成されていないGN中 で,自 分に向か う順序関係 リ

ンクのないものを達成可能なGNと 呼ぶ.こ れは,他 の

GNの 達成を待つ必要がないということから,現 時点で

達成を試みると達成できると判断 され るGNで ある.

Fig.10の 場合には,GN-Aが これにあたる.達 成可能

なGNを 次 々に達成してゆく過程が,作 業開始前に立て

た計画通 りに目標を達成する過程である.

次 にPRを 用 いて,達 成可能なGNの 集合から現在達

成を試みるのが望ましくないものを取 り除 く.例 として,

task2に おいてFig.10の ような順序付けが行われた後,

GN-A,GN-Bが 達成された状況(Fig.11)を 考 える.

このとき順序関係 リンクはすべて削除されているので,

GN-CとGN-Dが 達成可能である.こ こでFig.8で 示

されるPRを 適用すると,GN-Dを 先 に達成 した方がよ

いという判断が下されるので,GN-Cを 取 り除 くことに

より,そ の達成が試みられないよ うにす る.一 般に,

PRに よって先に達成を試みない方がよいと判断された

GNを 取 り除 くが,GNの1つ のペ アに対 し,複 数の

PRが 競合 して両方向の順序関係が認められた場合には

次のように対処する.正 負のPRが 競合する場合には正

のPRを 優先する.正 のPR同 士が競合する場合には,

どちらを先にやってもよいということから何も操作を加

えない.負 のPR同 士が競合する場合には,ど ちらを先

にや ってもいけないということから両方のGNを 取 り除

く.

Fig. 11 An intermediate situation in task 2

次に各オペレータの前提条件を調べ て,現 在の状況で

実行可能なオペレー タを選び出し,そ の中か ら以下のア

ル ゴリズム(stepA～D)に したがってオペ レータを決

定する.

stepA:実 行可能なオペレータのうち達成可能なGNと

適合するものがあるとき,そ のうちのどれかをランダム

に選ぶ.例 えば,Fig.11の 状 況で,GN-CとGN-Dを

順序づける知識がなければともに達成可能であり,一 方

積木C,Dに 対 してpick_up,carry_on_xxxが 実行可

能である.し たがって,適 合するものとしてcarry_on_l

eft(#C,#B)とcarry_on _right(#D,#B)が あ り,例

えば前者が選ばれる.適 当なオペ レータがなければstep

 B以 降でオペ レータを決定する.

step B:SRを 用 いてオペレータを選ぶ.ま ず,各 オペ

レータに対 して,評 価値(EV)の 初期値0を 与えておく.

次に現在の状況において適用可能であ り,確 信度がある

閾値を超えるSRを 順に取 り出し,各 オペレータに適用

を試みる.あ るSR(確 信度がCF)が あるオペレータに

適用されたとすると,そ の1EVを 次式にしたがい修正す

る.

・正のSRが 適用された場合:EV=EV+CF

・負 のSRが 適用された場合:EV=EV+CF

可能 なSRが すべて適用されたら,最 もEVの 高いオペ

レータを選ぶ.も し適用されたSRが まったくなければ,

step C以 降 でオペ レータを決定する.

step C:ACTを 用 いてオペレータを選ぶ.目 標状態の

記述のうちGNへ の置き換えがなされずに残 っている部

分をできるだけ達成するようなオペ レータを選択する.

場合によっては,適 当な評価関数を与えておきそれによ

って目標達成度を測ることもある.積 木の積みおろし作

業では,GNへ の置き換えが完全に行われるのでこの方

法は用いられないが,GNへ の置き換えはこの手法を用

いた前処理であると見なすこともできる.こ こで適切な

オペ レータが見つからなければstep Dで オペレータを

決定する.
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step D:実 行可能なオペ レータの中からランダムに選

.ぶ.選 択に際 し知識は用いられない.

4.4オペ レータの実行

プリミティブオペレータが実行されるとロボットが動

作する.マ クロオペレータが実行された場合には,展 開

される下位のオペレータ系列中のすべてのオペレータに

つ いて,そ のオペレータを実行せよとい うGNを 生成す

る.さ らにそのGN群 に対 し,1つ のGNと 次 のGNと

のすべての間に順序関係 リンクを設定 しておくことによ

り,副 目標の達成順序を規定する.

プ リミティブオペレータはACTに 記述された状態が

達成された場合に成功,そ うでない場合に失敗と見なす.

マ クロオペ レータは下位のGN群 がすべて達成されたら

成 功 したと見なす.下 位のGN群 の達成過程で失敗が生

じたらその時点でマクロオペ レータは失敗 したと見な し,

生 成 したGN群 をすべて削除する.

オペ レータを実行することによってすでに達成された

くGNを 破壊することがある.こ の場合には,破 壊された

. GNを 達成可能にし,さ らにそのGNか ら発 していた順

.序関係 リンクを再び設定 し直す.例 えば,Fig.11の 状態

において積木Cを 運ぶオペレータを選んで実行すると,

す でに達成されていたGN-Bが 破壊される.こ の場合に

は,GN-B→GN-CとGN-B→GN-Dの2本 の リンクを

設定 し,GN-Bが 再び達成可能となる.

5.学 習

学習は1つ のオペ レータの実行が終了する度に,可 能

1ならば行われる.

5.1オ ペ レータ選択規則の学習

SRは オペ レータの選択を評価することにより学習さ

れ る.オ ペ レータ選択をそのオペ レータの実行結果によ

って次の3つ の場合に分ける.

case1:オ ペ レータの実行に失敗 した場合

case2:実 行 には成功 したが,実 行結果の評価 ヒュー

リスティックにより,望 ましいオペレータで

はなかった と判断 した場合

Fig. 12 An operator selection rule acquired 

in task 3

case3:実 行 に成功 し,か つ評価 ヒューリスティック

により,望 ましいオペレータであった と判断

した場合

オペレータ選択の場合分けが得られたら,そ れに基づ

き選択にかかわ ったSRの 学習を以下 の ように行 う.

case1,case2の 場合にはオペレータ選択が望ましいも

のではなかったと判断し,正 のSRの 確信度を減少させ,

負のSRの 確信度を増加させる.case3の 場合にはオペ

レータ選択が望ましいものであった と判断 し,正 のSR

の確信度を増加させ,負 のSRの 確 信度を減少させる.

確信度の変更量はオペレータ選択への寄与量に応 じて決

定される.選 択にかかわったn個 のSRの うちi番 目の

SRの 寄与量valueiは,そ の確信度をCFiと すると次

式で与えられる.

〓ただ し,Kは0～1の 値をとる適当な係数である.こ の

寄与量を用い,確 信度を増加させるときには,

〓減少させるときには,

NewCFi=OldCFi-OldCFi*valuei

とい う式を用いて確信度を変更する.

評価 ヒュー リスティックは次の2つ を用いている.
“未だ達成 されておらず

,達 成可能で もなかったGN

を達成可能にするオペ レータは望ましい”
“達成可能なGNに 適合するオペレータを実行可能に

するオペ レータは望ましい”

ARPEX-Lは 実行開始前に生成されたGN群(4.1項 参

照)を 次々に達成 してゆくことによって,最 終的な作業

目標を達成する.個 々のGNは まず待ち状態(他 のGN

の達成を待っている状態)か ら達成可能な状態へ遷移し,

さらに各GNに 記述された実行すべきオペ レータが実行

可能になって実際に実行される(4.3項 のstep A),と

い う2段 階で達成される.上 に示 した2つ のヒューリス

ティックは,そ れぞれこの2つ の段階を進めるオペ レー

タを望ましいとするものである.

オペ レータ選択において適用されたSRが なかった場

合には,一 般化(5.5項 参照)に 適 したSRが あれば一

般化を行い,な ければ新たなSRを 生成する.こ のとき

case1,case2の 場合には負のSRを,case3の 場合

には正のSRを 生成する.初 期確信度はオペレータ選択

の評価の確からしさを考慮 して,case1の 場合には高め

の値を,case2,case3の 場合には低めの値を与える.

例 えばtask3に おいて,積 木Eを 積木Bの 真上に置 くこ

とにより積木C,Dを 置 くためのカウンタ ・ウェイ トと

するという知識は,実 際にその動作を行 ってそれが望ま

しいオペ レータであったと判断されることにより,Fig.
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12に 示すような正のSRと して獲得される.

このようにSRに 確信度をもたせ,そ れを修正する手

段 を与えることにより不確かさを含む知識を表現できる.

例 えば,あ るSRに よって選ばれたオペ レータが実行に

失敗 したとすると,そ のSRの 表現する知識を否定する

のではな く確信度を下げることによって確からしさを減

らす.そ の失敗が非常にまれなものであった場合には,

そ の後何回か成功を繰 り返すことによりSRの 確信度は

再び上が り知識の信頼性は高まる.一 方,そ のオペ レー

タがその状況で失敗し易いものであったなら,SRの 確

信 度は低い値に落ち着き,そ のオペ レータはあまり使用

されなくなる.ま た,互 いに競合するような意味を持つ

SRが 生成された場合にも,互 いの確信度の相対的大小

関係が経験的に適当な値に落ち着 くため 問題はない.

SRの 数が増え て きた場合にはその評価に時間がかかる

という問題があるが,評 価を並列化することにより対処

で きる.

5.2計 画生成規則の学習

PRの 学習手順はSRの 学習手順 と類似 している.た

だ し,PRの 場合,確 信度は常に1と してその変更は行

わない.オ ペレータ選択のstep A(4.3項 参照)に おい

て達成可能なGNと 適合する実行可能なオペレータが複

数個あった場合,そ の状況を記録 しておく.オ ペレータ

の実行後にSRの 場合 と同じヒュー リスティックを用い

て同様な場合分けを行い,選ば れたGNに 記述されたオ

ペ レータをOp1,他 のそれぞれのGNに 記述されたオ

ペ レータをOp2と してPRを 生成する.こ のとき,そ

の オペ レータ選択が望ましいものであると判断された場

合 には正のPRを,そ うでない場合には負のPRを 生成

す る.例 えば,Fig」1に 示す状況においてcarry_on_1

eft(#C,#B)が 選ぼれて実行され,結 果 として失敗 した

とすると,“ その状況においてcarry_on_1eft(#C,#B)

をcarry_on_right(#D,#B)よ り先に実行 しない方がよ

い”という負のPRを 生成する.

5.3ACTの 学習

ACTの うちe-ACTは 学習可能である.あ る状況であ

るオペ レータを実行 したときに起 こった状況変化をe-

ACTと す る.た だし,動 作の不確かさを考慮して,あ

る回数以上同じ状況の変化が観測されたら,そ れ をe-

ACTと して採用する.

5.4マ ク ロオベレータの学習

マクロオペレータはオペレータの実行系列を解析する

ことにより学習されるが,こ のとき無用なマクロオペレ

ータの生成を防 ぐためにACTを 用 いる.

実行を繰 り返す うちに,特 定の成功 したオペレータの

系 列がある回数以上生じたら,そ の系列をマクロオペレ

Fig. 13 A macro operator acquired in task 1

ータの候補とし,そ のACTを 評価する.マ クロオペ レ

ータはある程度のまとまった作業を表すものであ り
,一

方ACTは オペ レータの効果を表すものであるから,“ ま

とまり”をACTで 判断するためのヒューリスティック

を与えておく.積 木の積みおろし作業においては,
“ACTの 記述中に

ロボ ットが積木をつかんだ状態の記

述が含まれないものをマクロオペ レータとする”

というものを用いた.こ れにより,積 木を運ぶ途中の状

態で止まるようなマクロオペレータは生成されない.一

般的には,何 らかの中間状態,例 えばボル トだけセット

されてナットが締められていない状態,収 納箱の蓋が開

いた状態,な どをそのACTに 含 むマクロオペレータは

生成 しない,と いう方針が考えられる.不 必要なマクロ

オペレータの生成を制限するためにACTを 用 いること

は,1つ の有望な方法である.

得 られたマクロオペレータの前提条件は,そ のオペレ

ータ系列の実行直前の状態 とする.さ らに,マ クロオペ

レータを述語形式で表現するため適当なオペレータ名 と

引数を与える.引 数はマクロオペ レータを構成する各オ

ペ レータの引数のうち,マ クロオペ レータのACT中 に

現れるものとする.す なわち,ACTに 現れない引数は

そのマクロオペ レータにとって重要でないものと判断す

る.

例 としで,task1に おけるマクロオペ レータ獲得を示

す.task1の 最短手順は

・carry
_on_table(#B,#TempPosB)

・carry _on_table(#A,#PosA)

・carry
_on_center(#B,#A)

の3つ の オ ペ レー タ か らな る.こ こで#PosAは 積 木A

の 目標 位 置r#TempPosB'は 積 木Bの 待 避 位 置 で あ る.

この オ ペ レー タ系 列 が マ ク ロオ ペ レー タの候 補 に な った

とす る と,そ のACTはFig.5に 示 す 通 りであ り,積 木

を つ か ん だ 状 態 の 記 述 は 含 まれ な い の で,マ ク ロオ ペ レ

ー タ と して採 用 され る .ま た,引 数 の候 補 と して は#A,

#B,#PosA,#TempPosBの4つ が あ るが,ACTを 参照

して最 初 の3つ だ け が 採 用 され(#TempPosBこ の作 業

にお い て本 質 的 では な い),Fig.13に 示 す マ ク ロオペ レ

ー タが 生 成 され る.

5.5一 般 化 に よ る学 習

ARPEX-Lで はSR,PR,マ ク ロ オペ レー タ を一 般 化
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Fig. 14 Constitution of ARPEX-L

Fig. 15 Overview of pushing block task

することにより,知 識の適用範囲の拡大を図る.一 般化

の方法 としては全 くの形式のみに基づいた,定 数項の変

数化および変数の区間の設定,条 件節の削除,の2つ を

用いている.そ の具体的なアル ゴリズムは省略するが,

Fig.6に 示 したSR,Fig.8に 示 したPRは この一般化

を行って得 られた知識の例である.

6.シ ス テムの全体構成 とその動作

ARPEX-Lは 筆者 らが開発 した知能 ロボット用言語

ARP8)上 に作成され,Fig.14に 示す ような構成 となっ

ている.ARPEX-Lに 対 し作業 目標が与えられると,

Goal Managerが それを解釈 してGNを 生成し,Plan-

nerが 状況に依らないPRを 用 いて順序関係を設定す

る.こ の初期化が終わる とARPEX-Lは 通常の実行サ

イクルに入る.そ こではGoal Collectorが 達成可能な

GNを,Operator Collectorが 実行可能なオペレータを

集めてOperator Selectorに 送 る.Operator Selector

は4.3項 で述べ たアルゴリズムにしたがってオペレータ

を決定し,プ リミティブならばRobot Controllerに 送

って実行 させ,マ クロならばGoal Managerに 情報を

送って下位のGN群 を生成 させ る.Rule Manager,

Operator Managerは 知識の学習と管理を行 う.ま た,

Environment Model Managerが 環境 モデルを管理す

る.

7.積 木 の積みお ろ し作業へ の適用結果

ARPEX-Lを 用いてFig.1の3つ の作業をシミュレー

ションによって実行 した.初 期知識としてはTable1に

示 した9個 のオペ レータと積木は下から積んでゆ くとい

う知識を表すPRだ けを与えておいた.こ れらの知識は

全作業に共通 して利用されるものであ り,個 々の作業に

特有の知識は,ARPEX-Lを 動作させることにより自動

的に獲得することができる.

task1で は1回 目の試行で最短の6ス テップ(ス テッ

プ数は実行されたプリミティブオ ペ レー タ の数で数え

る)で 目標を達成 した.そ の際,SRを1個 獲得 した.

task2に おいては,1回 目の試行では14ス テップ,2

回 目の試行では最短の8ス テップで目標を達成した.そ

の際,PRを2個,SRを1個 獲得 した.ま た,使 用す

る積木の大きさを多少変えた問題を行 わせ た ところ,

Fig.8に 示 したものも含めた,一 般化されたPR,SRを

獲得 した.

task3を 行 う際,ま ず積木Eの 最終位置をテーブル上

のある位置に限定 した ところ,問 題空間が広が りすぎて

目標を達成することができなかった.そ こで積木Eの 最

終位置を限定せずに行わせた ところ26ス テップで目標

を達成 し,積 木Eの 最終位置は積木Bの 真上(center_

on)と な った.そ の際,Fig.12に 示 したものも含めて

SRを4個 獲得 した.次 にその獲得 した知識を用いて,

積木Eの 最終位置を限定 して行わせた ところ,1回 目の

試行は26ス テップ,2回 目の試行は最短の12ス テップ

で目標を達成 した.こ の例か ら与える問題の順序が重要

であることが示される.す なわち,易 しい問題か ら徐々

に難 しい問題を与えてゆくことにより,順 調な知識の獲

得が可能となる.

また,い ずれの作業においても繰 り返 し試行すること

により,作 業目標を達成するためのマクロオペ レータを

獲得 した.

8.積 木 の押 し作業への適用結果

ARPEX-Lで 実際のマニピュレータを制御 し,積 木の

押 し作業(Fig.15)を 行わせた.平 らなテー ブル上に積

木と,積 木より大きい穴がある.マ ニピュレータの先に

取 り付けた棒で積木を押 してゆき,穴 の中に入れること

が目標である.状 況(積 木の位置 ・姿勢)はTVカ メラ

を用いた視覚システムによって検出する.ARPEX-Lは
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積木を押 し,そ の効果を視覚で認識することによって各

オペ レータのACTを 獲得 し,そ れを用いて目標を達成

する.こ のようにオペ レータに関する情報が不完全な問

題は従来の問題解決システムは扱えなかったものである、

扱 う積木は直方体のものであ り,押 す位置をFig.16

に示す6か 所に限定する.し たが って,作 業開始前には

6個 のオペ レータが与えられているが,積 木の重心位置

の偏 り,摩 擦やすべ りなどの影響により積木の挙動をあ

らか じめ与えておくのは困難であるので,オ ペ レータの

ACTは 未知である.

重 心が左に偏った積木を用いた実験の結果をFig.17

に示す.図 中には積木の外形 と図心の軌跡が描かれてい

る.オ ペレータ選択の際には,ACTの 分 かっているオ

ペ レータ中で目標位置 との距離を縮めると判断されるも

のがあれば それ を選び(4.3項 のstep C) ,な ければ

ACTが 未知であるオペ レータの中から適当に選ぶ(4 .3

項のstep D).こ の とき状況 は積 木 の位置 ・姿勢で,

ACTは それらの変化量で表現 し,目 標との距離を評価

する関数をあらか じめ与えておいた.こ の積木の場合,

真 ん中を押してもまっすぐ進まないため,前 進させるた

めには重心に近いところを押す必要があるが,試 行を重

ねるに連れ,よ り的確なオペ レータを選ぶ ようになって

いることが図から分かる.

9.考 察

9.1積 木の積みおろ し作業について

積木の積みおろし作業において,ARPEX-Lは 与えら

れた初期知識を基に行動し,成 功,あ るいは失敗 した経

験からSR,PR,マ クロ.オペレータを獲得し,よ り効率

的な問題解決を行った.作 業全体に共通の知識を与えて

お くだけで,各 作業ごとに手順をプログラミングするこ

とな く,作 業を行わせることができた.結 果として得ら

れたマクロオペ レータはそれぞれの作業を行 うためのプ

ログラムであ り,簡 単な自動ロボ ット・プログラミング

の例であるといえる.た だし,本 作業はシミュレーショ

ンで行 ったため現実世界の不確かさは存在せず,不 確か

さに対する確信度の有効性も検証されてはいないが,競

合するSRに 対 しては確信度 に よ る制御が有効であっ

た.実 際の作業における,各 知識を用いた問題解決と学

習の有効性の検証が今後の課題である.

9.2積 木 の押し作業について

積木の押 し作業は非常に簡単なものであり,適 応制御

のような数値的方法を用いてもっと確実に行わせること

が可能である.し か し,体 論文のようにARPEX-Lと

い う記号処理の枠組みで,現 実のロボ ットに学習を行わ

せた例は見あたらず,そ こに本実験の意義がある.た だ

し,本 論文では積木の押 し場所を6か 所に限定 し,目 標

までの距離の評価関数をあらか じめ与えておくことによ

り,記 号処理の枠組みで扱いやす くしている.ま た,本

作業において学習 し,利 用す る知識はACTの み であ

Fig. 16 Six pushing positions
Fig. 17 Experimental results of pushing 

block task
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り,ARPEX-Lの 機能の一部を用いているに過ぎない.「

さらに複雑な作業へ適用 してARPEX-Lの 問題点を検

討することが今後の課題である.よ り高度な知能の実現

には記号処理的アプローチが不可欠であるので,現 実の

問題に含まれる非記号情報を記号処理の枠組みで扱 うた

めの技術の開発も今後の課題である.

9.3従 来 の研究との関連,比 較

知能 ロボットにおける問題解決 と学習の統合を扱った

研究は見あたらないが,こ こでは人工知能,認 知科学の

分野の研究 との関連,比 較について述べる.

Anzai9),10)は1“ 行 動 に よる学習,理 解(learning,

understanding by doing)” という考え方を提案し,人

間が船の操縦技術を習得す る過程を認知心理的見地から

考察し,プ ロダクション・システムを用いてシミュレー

トした.こ の研究では,オ ペ レータの効果が与えられて

いない場合には,ま ずそれを獲得することにより問題空

間を規定する行為が行われ,さ らに行動することによっ

て知識を獲得 し,そ れに伴い問題解決戦略がより効率的

なものへ変化 してゆ くことを示 した.ARPEX-Lは この

ような考え方を知能 ロボットを対象に,問 題から独立 し

た枠組ねとして具現化した例である.

Mintonら に よるPRODIGY2)は,正 負のSRや 正 の

PRに あたる探索制御規則を獲得する.説 明に基づ く特

殊化(EBS)を 行6て 意味のある知識を獲得している点

が特徴である.ま た,Carbonell3)は 類推推論を基本に

した問題解決と学習の統合システムを提案 した.し か し

いずれのシステムも,実 際のロボット制御の枠組み とし

ては,前 にも述べたオペレータに関する情報の不十分さ

への対処や不確かな知識の表現 という点で不十分である.

SRの 確信度のように,オ ペレータの制御規則に重み

をつけ,そ の値を修正することにより学習を行 うシステ

ムとして,Langleyに よるSAGE4)が ある.SAGEは 成

功 した局面で用いられた規則の重みを増加させることに

より,有 用な規則を強化するが,ARPEX-Lで は失敗 し

た局面からも学習を行 う.ま た,SAGEで は規則適用の

際に最大の重みを持つものだけを用いるが,ARPEX-L

ではすべての適用可能な知識を用い,そ の寄与分に応 じ

た修正を行りているため,競 合するような知識も同時に

考慮される.し たがって,よ り的確なオペレータを選ぶ

ことが可能である.確 信度を用いて不確かな知識を表現

す る方法にはさまざまなものがある11).本 論文で示した

SRの 確信度の利用 ・修正方法をさま ざらな例題に適用

し,他 の方法との比較を行 うことは今後の課題である.

PRの よ うな副目標間の順序関係を利用 してプランニ

ングを行 うシステムとして,長 田ら12)によるものがある.

このシステムでは,オ ペ レータに関する情報から順序関

係を自動的に導き出して利用するが,オペ レータに関す

る情報が不完全な場合にはあまり有効ではない.一 方,

ARPEX-Lで は順序関係をPRで 直接表現し,そ の学習

を可能としているため,不 確かさの存在する実世界への

応用に適 している.

マ クロオペ レータの獲得に関する研究の最初のものは,

STRIPSに おけるMACROP1)で ある.STRIPSで は三

角表を用いて変数間の依存関係を考慮 し,一 般化された

マクロオペレータを獲得するが,無 用なオペレータの生

成を制限することが必要 で ある.Minton13)はS-マ ク

ロ(頻 繁に用いられるオペレータ),T一 マ クロ(複 雑な

問題を解 くときに用いられるオペ レータ)と いう2つ の

概念を導入 して,効 率的なマクロオペ レータの管理を行

った.ま た,山 田ら14)はマ クロオペ レータ抽出の基準と

して,完 全因果性 という概念を用いた.一 方,ARPEX-L

ではACTと い うオペ レータの意味的情報をマクロオペ

レータ抽出の基準 としている点が特徴的であるが,判 断

のために問題固有の知識を与えておく必要がある.

9.4そ の他の問題点,課 題

ARPEX-Lは 基礎的なものであ り,こ こまでに述べた

もの以外にも,次 のような問題点,課 題が残されている.

・目標状態記述のGNへ の置き換えを作業開始前に行

ってしまわず,必 要十分な情報が得られるまで遅ら

せることが望ましい.ま た,常 に一動作ごとにオペ

レータを決定するのではなく,あ る程度以上の確か

らしさを持つ知識を用いた多段階の推論を実行時に

行 うことも考えられる.

・他の問題解決手法の導入を検討すべぎである.特 に

類推推論に基づく問題解決は有効であろう.た だし,

SR,PRに よる知識の表現と利用は部分的な類推を

行っていると考えることもできる.

・他の学習手法の導入を検討すべきである.特 に説明

に基づ く学習などの,知 識を用いた学習の制御が有

効であろ う.ま た,現 在用いている一般化手法は知

識め形式的情報のみに基づいたものであって,そ れ

によって得られる知識の適用範囲は限られている.

したがって,例 えば物理法則のような深い知識や,

知識の階層性を利用 して一般化を行い,よ り汎用的

な知識を獲得することが望ましい.

10.お わ り に

本論文では,実 世界での応用を目指 して作成 した,知

能ロボ ットのための問題解決と学習の統合 システ ム,

ARPEX-Lに ついて述べた.積 木の積みおろ し作業と積

木の押 し作業の2つ の作業にARPEX-Lを 適用 し,そ

の有効性を確認するとともに,問 題点,今 後の課題を明
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らかに した.前 者の作業では知能ロボ ット自動プログラ

ミングの可能性 を示 し,ま た後者の作業では実際のロボ

ットに記号処理の枠組みを用いて学習を行わせることが

できた.
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