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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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