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近年、コンピュータ技術の発達に伴い、知能化され

た自律ロボットの研究が盛んに行われている。しかし、

これらの知能化された自律ロボットでも、環境が複雑

化することで、必ずしも人間の意図した目標行動を取

れるとは限らない。しかしながら、このような場合で

も、熟練者の操作によって、望ましい行動を実現する

ことができる場合もある。そのため、これまでにも人

間のスキルを組み込む手法や学習により獲得する研究

が数多くなされている。

ロボットにスキルを組み込んだ研究例として、安信

ら [1℄ は、予見ファジィ制御を用いて熟練運転手の操
作特性を獲得し、初心者でも熟練者と同等な運転が行

える支援システムの研究を行なっている。一方、オペ

レータの操作によりスキル獲得する研究例として、大

西ら [2℄は、小脳の数学的モデルである CMAC学習ア
ルゴリズムを用い、人間の操作をロボットがアシスト

するシステムの研究を行なっている。

一般に、このような人間のスキルを学習する研究で

は、ジョイスティックやプロポなどといった機器を用

いて制御されているものがほとんであるが、これらの

操作デバイスでは、人間の直感や経験則などの感覚的

な操作を行うのが難しい。そこで、感性入力デバイス

と呼ばれる人間が操作しやすい入力デバイスを用いた。

適応学習 CMACアルゴリズムによる人間の感覚的な
スキル学習を行う手法を提案する。ここでは、操作対

象が複雑化すると、操作入力データが多くなるが、そ

のような状況化での人間のスキル学習を対象とする。2. 適応学習CMAC
本研究で用いた適応学習 CMACの概念図を図 1に

示す。通常のCMAC学習アルゴリズムは、学習ゲインgが一定であると学習速度は終始同じ強度で行われる。
しかし、人間の学習を考えた場合、終始一定強度の学

習を行っているわけではない。人間は、学習初期は大

まかに、中期から後期になるにつれて慎重に細かい部

分の学習するといった変動的強度をもつ学習を行って

いる。この知見を基に、庄瀬ら [3℄は従来の CMAC学
習アルゴリズムに適応学習ゲインをもたせ、学習の効

率化を図った適応学習 CMACを提案している。
適応学習 CMAC では、学習初期には積極的に学習

を行い、中期から収束期にかけて慎重に学習を行うこ

とにより、学習の効率化を図る。適応学習ゲイン g�の
算出を行うにあたって、式 (1)を用いる。これは、各
分散荷重の各セルごとの発火数を算出し、発火頻度の

高いセルの学習ゲインを下げる操作により人間に近い

学習を実現している。基準学習ゲイン gsは適応学習ゲ
イン g�を算出する際の基準となる値であり、学習前に
オペレータにより設定される。分散荷重の発火数から

算出されるCMACマップのセル pの平均発火値Npが

大きくなると g�は減少する。Npは式 (2)で求められ、
マップ番号 k番目の分散荷重のセル q の学習開始から
の累積発火数 nkq の合計を分散荷重の数 jA�jで割った
値である。また、Npは CMACマップのセル数と同じ
数だけ存在する。 g� = gs=pNp (1)Np = (jA�jXk=1 nkq)=jA�j (2)
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図 1: 適応学習 CMACの概念図3. オペレータの操作特性獲得実験

本研究ではCMAC学習アルゴリズムを用いた熟練者
の操作特性獲得実験の対象として、ホビー用のヘリコ

プター AR.Drone(図 2参照)を用いた。ヘリコプター
を実験の対象に選定した理由は、人間が行う操作の中

でも特に入力が複雑であるため、高度なテクニックを

必要とすると考えられるからである。roll角、pit
h角、yaw角と高度の 4つの値の変動操作を学習させること
により、熟練者のヘリコプターの操作特性を獲得する。

図 2のように AR.Droneの上部に青色のマーカーを
取り付けて、位置のセンシングのために天井カメラを

用いた。ここで、図 3に示すようにランドマークを固
定点 (0,0)として、マーカーまでのXY平面上の距離を
算出し、状態入力のX軸とY軸に用いた。また Z軸に
は AR.Droneの超音波高度計から得られる高度データ
を用いた。ここで得られたデータは CMACマップの状
態入力に使用した。

図 2: ヘリコプターの外観 x軸

y軸

図 3: 制御対象の距離の算出



図 4: 操作特性獲得実験のアルゴリズムフロー
図 5: 障害物回避飛行実験 図 6: Android制御画面

表 1: 学習に用いた入出力パラメータ
状態方位 X 軸 Y 軸 Z 軸
入力 ランドマークからの距離 x ランドマークからの距離 y 高度

出力 pit
h 角 roll 角 yaw 角 メインローターの角速度

操作特性獲得実験の概略フローを図 4に示す。ヘリ
コプターの操縦者は、制御用 PCに送られてくるヘリ
コプターのカメラのリアルタイム映像が映し出されたAndroid端末で操縦をする。このとき、roll角、pit
h
角、yaw角、高度のそれぞれの変更操作量を検出し、制
御用 PCにデータが記録される。同時に操縦者の操作
に応じ、ヘリコプターの位置 (X,Y座標)を天井カメラ
を用いてセンシングし、高度の抽出には超音波高度計

から得られる現在の高度 (Z軸)データを用いる。これ
らのデータから、複数の CMAC マップの発火セルの
決定とそのセル値の算出を行ない、各々の教師信号とCMACマップの発火セルの値から対応する分散荷重の
修正を行ってCMACマップの更新を行う。図 5のよう
に操縦者は地面に設置された黒色のマーカーから障害

物を回避して黄色のマーカーへ着陸する操縦を行う。こ

れを 10回繰り返し、操作特性の獲得を行う。Android
端末の制御画面を図 6に示す。Sendボタンを押した状
態で Android端末を傾けると、その傾きが AR.Drone
へと伝わり、前後左右へ進められる。UpとDownボタ
ンで高度を変更させることができ、Leftと Rightで旋
回動作を行わせることができる。

実験では、熟練者と初心者の操縦技術の違いの比較

を行った。また得られたデータを基に適応学習CMAC
による学習を行った結果を図 7(a)～ (d)に示す。学習結
果と入力された教師信号との軌道誤差を定量評価した

ものを図 8と図 9に示す。図 7(a)と図 7(
)を比較す
ると、熟練者は前進を行いながら障害物を回避するが、

初心者は前進を減速し障害物を避けることに専念して

いることがわかる。図 7(b)と図 7(d)を比べると、熟練
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図 7: 学習結果
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図 8: 軌道誤差 (pit
h)  0
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図 9: 軌道誤差 (roll)
者は回避する動きも一緒に移動させているのに対して、

初心者は少しずつ回避している様子が見てとれる。誤

差の定量評価を行ったものを比べると、どちらも学習

終了時における誤差が 4%前後の値になっている。こ
れにより、人間の操作特性に近い値が獲得できたと考

えられる。4. 結 言

本研究では、適応学習 CMAC アルゴリズムを用い
て熟練者の複数入力の操作特性の獲得を行った。また、

初心者の操作特性と熟練者の操作特性の比較を行うこ

とで、障害物回避に対する操作特性に明確な違いが見

られることを確認した。操作デバイスに感性入力デバ

イスを用いることで、人間の感覚的な操作特性が得ら

れたと考えられる。今後の展開として、AR.Drone自
身の巻き起こす風によるふらつきが見られるため、セ

ンシング情報を見直すとともに、データの遅延をより

少なくするシステム環境の設計が望まれる。
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