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 Abs t ra c t :  In  t h i s  p aper ,  t he  a uth or s  p oi nt  out  the  p oss i b i l i t y th a t  i mp or ta nt  in for mat i on  i s  l os t  b y th e  
fe a ture  ext ra c t i on  or  s ome other  ima ge  pr ocess in g.  In  ord er  t o  s ol ve  t he  pr obl em,  the  auth ors  ad voca te  th a t  
th e  vi sua l  s i gna l s  a re  p ut  in t o a  ne ura l  ne t wor k di r e ct l y as  in put s  an d the  ne ura l  ne t work i s  t r a i ne d 
a ccordi n g t o s ome l earnin g a l gor i th m.  In  ord er  t o exa min e  the  u t i l i t y of t he  ap pr oa ch,  an  ex per i ment  us in g 
t wo AIBO r ob ot s  was  d one .  One  AIBO cau ght  an  ima ge  in cl udin g the  oth er  fixe d AIBO wi th  a  va r i e ty of  
l i ght  condi t i ons  an d ba ck gr oun ds ,  an d de ci ded i t s  a ct i on a ccor din g t o  the  outp ut s  of th e  ne ura l  n e twor k 
wh os e  in put  i s  r a w vi sua l  s i gna l s .  I t  could  l ear n  t o fa ce  t he  fr ont  of  th e  ot her  AIBO and  bar k  a ft e r  s ome  
a ppr opr i a t e  h ead r o ta t i on s  wi t h  90% su ccess  ra t e .  
 
 
1．まえがき 

人間は実環境において，視覚情報から複雑な形や色の対

象物を容易に検出することができるが，ロボットに同様のこ

とをさせようとすると，照明や背景の変化も考慮しなければ

ならないなど，難しいタスクとなる。画像から対象物を検出

する際には，画像処理によって，明るさを補正し，特徴抽出

を行ない，抽出された特徴から対象物を検出したり，さまざ

まな見え方のテンプレートとのマッチングを行なうのが一

般的である。しかし，これらの手法が本当に最も適切な手法

であると言えるのであろうか？ 
対象物の検出や画像認識の過程は，画像信号を入力とし，

検出，認識結果を出力とする関数であると考えることができ

る。そして，この関数を目的に沿っていかに最適に近いもの

にするかが問題である。人間は意識しないところで画像の明

るさや色の補正をする機能を有していることから推測する

と，実は，意識に登らないところでさまざまな処理を並列に

行っているからこそ，実環境でも容易に対象物の検出や画像

認識を行うことができるのかもしれない。一方、前述のロボ

ットに与える特徴抽出では，非常に膨大な画像の情報の中か

ら，人間が必要と考える特徴を抽出し，そして，要らないと

思われる情報を捨てている。しかし，一見不要ではないかと

思われる情報の中にも有効な情報が含まれており，実はそれ

を有効に利用できるかどうかがわれわれ人間の柔軟な認識

能力とロボットの認識能力との大きなギャップになってい

る可能性があるのではないかとわれわれは考えている。 

では，どうやって膨大なセンサ情報を使いこなせば良い

かという問題になる。前述のように，画像認識は画像信号を

入力する関数の最適化問題であると考えられる。そうなれば，

画像信号をニューラルネットに入力し，何らかの学習をさせ

れば，そのための最適化が行なわれ、結果的に、人間のよう

な柔軟な検出・認識能力を実現できるのではないかと期待さ

れる。 
画像信号を入力として強化学習を行う際には、従来は前

処理をして状態分けを行った後に強化学習を適用する方法

が一般的であった。これに対し、われわれの研究室では、

Fig.1 のように、画像を始めとするセンサ信号をニューラル
ネットに直接入力し，強化学習で学習させることで，必要と

なるさまざまな機能がニューラルネット内に創発し、それが

知能形成につながると主張してきた[1]。そして、実ロボッ
トによる箱押し行動を画像処理等の知識を一切与えずに画

像から適切な行動を学習できることを示した[2]。しかし、
周りは白い紙で囲うという特殊な環境下で、さらにカラーで

はなくグレースケールの画像を入力としていた。 
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本論文では、当研究室で用いてきた上記の手法が、強化学

習による対象物検出や画像認識過程の最適化につながるこ

とで、従来実現の難しかった人間のような柔軟で優れた認識

機能を獲得できる可能性があるのではないかという点に焦

点をあてる。そして、照明条件や背景が異なるさまざまな条

件下で、従来より複雑な対象物の認識を学習させることがで

きるかどうかを確認する。また、ニューラルネットの構造に

よる学習能力の違いについてもあわせて確認を行った。 
 
２．タスク設定 

本論文では、2台の SONY製犬型ロボット AIBOを用いて
タスクを行わせた。両者は Fig.2のようにステーションに置
いて 43cm離して向かい合わせに固定し、そのうち 1台(黒)
は首を振ることで可動カメラとして用い、もう 1台(白)は少

し複雑な形をした動かない対象物として用いた。カメラは

35万画素で、水平画角は約 54°である。カメラの原画像は
208×160の RGBデータであるが、AIBOから送信する前に
XY方向で４ピクセルごとに間引きを行い 52×40と 16分の
1のサイズに縮小したものを学習に用いた。カメラの水平可
動範囲は、正面を向いている時を 0°としたとき±89.6°で
あるが、カメラ画像の範囲内に対象物が収まるように、±

20°の範囲を 5°の間隔でスイングさせる。そのため、状態
数は 9状態となる。 
可動カメラとして用いる黒の AIBO は、画像をニューラ

ルネットに入力した際の出力に従って行動を行う。行う行動

は、“首を右に動かす”“首を左に動かす”“吠える”の 3行

動とし、首を動かす場合は 5°該当の方向へ回転させた。初
期位置は、１試行ごとにランダムで、その位置から首振りを

開始する。そして、もう 1台の AIBOが正面に見えたとき(状
態 0)に吠えると報酬がもらえ、それ以外のときに吠えると
罰を受ける。たとえば、Fig.3のように正面より右に 10°の
方向を向いている状態 2から開始する場合では、首を左に 2
回動かして、正面を向いてから吠えるという行動をとすると

報酬をもらうことができる。 
 

 

Fig.2 The experimental environment. 

 
Fig.3 The robot behavior required in the task .Each of the 

images on the upper of picture is a sample image for each 
corresponding state. 

 

３．学習方法 

本論文では、実ロボットに搭載されたカメラ画像を入力と

するニューラルネットワークを強化学習によって学習させ、

対象物検出行動の獲得を行う。本当は、実機上で学習を行い

たいところであるが、学習に非常に時間がかかるため、やむ

をえず学習用にさまざまな画像をあらかじめ採取しておき、

実機を用いずに学習を行った。 
画像の採取時は、外が明るい昼間、夕方、暗くなった夜、

ブラインドの開閉などの照明条件を変え、さらにロボットの

後ろにさまざまな物や壁紙を適当に配置した。そして、9状
態それぞれに 1枚ずつ画像を採取して 1パターンとし、条件
を変えることによって同じ状態でもパターンごとに明るさ、

背景が異なるようにした。 
学習用サンプルとして 312パターン 2808サンプル、パフ
ォーマンスのテスト用に 92パターン 828サンプルをシミュ

レーションに用いた。Fig.3 に実際に入力される画像の例を
示す。各ステップごとに背景が変わっていることがわかる。

また、この画像は上から、昼間、夕方、夜の各時間帯に採取

した画像で、各画像右上部に窓が写っており、時間が変わる

ごとに見え方が変わってくるのがわかる。 
ニューラルネットワークの入力は、52×40 の 2080Pixel
に、RGBの 3bitを掛けた計 6240個の信号とした。RGB 256
階調を 0.0～1.0に正規化した後に、0,1を反転した値をニュ
ーラルネットワークに入力する。反転させるのは、背景が壁

(白)の場合に入力信号の大部分が 1に近い値となり、学習が
不安定になることを防ぐためである。 
シミュレーションでは、画像はステップごとに 312パター
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ンの中からランダムに選択した。ニューラルネットワークの

出力は、3 つ用意し、“吠える”“右へ首を振る”“左へ首を

振る”の各行動の Q値として扱った。そして、ε-greedyで
実際に行う行動を選択した。探索率εは 0.13で固定とした。
ニューラルネットワークは、階層型で層数を 3～5層で変化
させ、層数による検出成功回数の変化を比較した。それぞれ

のユニット数は、最下層から 6240-1000-3(結合数は約 624万
個)、6240-800-150-3(約 511 万個)、6240-600-150-40-3(約 384
万個)とし、多層になるほど学習時のパラメータ数を小さく
した。出力関数は-0.5~0.5のシグモイド関数を使用し、学習
係数は 0.5とした。 
強化学習のアルゴリズムは Q-Learning を使用した。ニュ

ーロンの出力関数として用いたシグモイド関数の値域は

-0.5～0.5 としたので、その値を-0.1~0.9 に線形変換して、Q

値として用いた。これは、Q値は 0以上となることを想定し
ているため、出力の値域を有効に利用するためである。割引

率は 0.8とし、正面を向いたときに吠えるともらえる報酬は
0.8とした。 
ニューラルネットワークの学習は、行動後の画像を入力し

たときの出力の中から最大の Q値を求め、1ステップ前の時
間にさかのぼった後に、行った行動に該当するニューロンの

出力に対して以下のような教師信号 TeachSigを与えて行う。
通常の状態遷移では 

4.0)4.0),(( 1 pSQmaxTeachSig tp
 

状態遷移の結果報酬 rが得られたときには 

4.0rTeachSig  

行った行動が失敗であったときには 

02.0),( tt aSQTeachSig  

（γ：割引率、at：時刻 t でとった行動、St：時刻 t
での状態、Q(St,at)：時刻 tで状態 Stで取った行動 at

に対しての Q値） 
という式で教師信号を与え、通常の誤差逆伝搬(BP)法で学習
を行わせる。このとき、該当しない行動の出力は、学習させ

なかった。また、教師信号は-0.4より小さくならないとした。 
学習を 100 試行行うごとに、パフォーマンスのテストと

してε=0（ランダム成分を 0）で学習をしない状態で 50試

行探索を行った。このテストでは、学習に使用したものと同

じパターンと、汎化能力の指標とするために、学習に全く使

用していないパターンで別々にテストを行った。テストでの

初期位置は、学習時のランダム初期位置とは異なり、試行ご

とにゴールから一番遠い状態 -4と状態 4に交互に切り替え
るようにした。 

 
 

４．実験結果 

始めにシミュレーションによる実験を行った結果を示す。

Fig.5は学習パターン、Fig.6はテストパターンを用いて、パ
フォーマンステストを 3，4，5層のそれぞれの場合で行った
結果を示す。グラフの縦軸は、学習中 100試行ごとにパフォ
ーマンステストを 50試行行い、1000試行分の成功回数の平
均をとったもので、横軸を試行回数とした。なお、実機では

最短ステップでゴールしなくても成功すれば成功回数にカ

ウントするように設定しているので、ここでは 13ステップ
以内に間違って吠えずにゴールすれば成功とした。13 ステ
ップという数字は、たとえ状態 4から試行を始めて間違って
状態 -4まで行ったとしてもゴールへたどり着くことのでき
るステップ数である。 
テストの結果、学習が進むにつれ、学習パターン、テス

トパターン双方とも検出率は 9割程度に収束しており、学習
に用いているパターンでも期待された 10割近くには届かな
かった。一方、未知のパターンであるはずのテストパターン

を用いてのテストでは、学習パターンの場合に比べ若干低い

程度で極端な差はなかった。このことからニューラルネット

ワークの汎化能力がある程度有効に働いており、未知の画像

にも対応できていることがわかる。 
次に、ニューラルネットワークの構造による学習状況の

違いを比較する。一般的に、層数が多くなるほどニューラル

ネットワークの汎化能力は上がりやすく、未知の画像を入力

しても検出ができる可能性が高くなることが期待される。そ

のため、層数の変化による汎化能力の向上によって検出率に

影響が出るかを見た。 
Fig.6 のテストパターンでのパフォーマンステストで、3

層の場合のみ検出率の伸びが悪く、学習が遅くなっているが、

これは Fig.5の学習パターンの場合と同様な傾向である。し
たがって、これは汎化能力の問題ではなく 3層では学習自体
が遅かったと考えられる。これは、多層化すると学習が遅く

なるという通常と逆の傾向であり、今後検討が必要である。

一方、層数の増加による汎化能力の向上は特に観察されなか

った。これは前述のように、このタスクでは 3層でも十分に
汎化能力の効果が得られたためではないかと考えられる。 
次に、シミュレータによる学習時に得られた重み値を使

用し、100試行だけ実機で動かしてみた。シミュレータでは

1 ステップごとにパターンをランダムに変化させていたが、
実機では 20 試行ごとに背景を変えた。つまり、100 試行行
うので 5パターンの背景を与えたことになる。また実験中は、
20 試行ごとにブラインドの開け閉めも行い照明条件を変え
ながら行った。また、外がまだ明るい昼間と真っ暗になって

からの夜とで 2回実験を行った。 
実験には、サンプル画像を採取するときに使用したとき

と同じ AIBO を用いた。AIBO は、無線 LAN 経由でデータ



のやりとりができ、AIBO 側からは画像データを、PC 側か
らは首の角度指示値をそれぞれ送受信できるようにした。

AIBO側は、指示値に従った首の制御、画像送信のみを行い、
PC 側では送られてきた画像信号をニューラルネットワーク
に入力し計算処理を行い、行動選択をする。その行動に従っ

た角度指示値を PC側から AIBO側に返す。 
使用した重み値は、先ほどの層数による比較を行った際

に 5層のネットワークで 2万試行学習したものを使用した。
試行後の結果を Table.1に示す。表中の 3つの数字は、成功
した回数、探索率εの影響で吠えるべきところではないとこ

ろで吠えてしまった回数、ニューラルネットワークの出力が

最大となる行動を取った結果、間違えて吠えてしまった回数

を表す。 
Table.1 を見ると、実機で学習をしなかった場合、昼間で

も夜でも約 9割の検出率となっており、シミュレータでの学
習によって実機でもある程度は検出行動を行うことができ

た。しかし、学習させながら試行させた場合には、探索率に

よる試行錯誤によって失敗した回数を除いても成功率は 8
割程度に留まっており、εによるランダム成分が入ることで、

元々の学習が少し崩れてしまったのではないかと思われる。

これについては、実機上でもう少し多くの学習をさせてみる

必要がある。 
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Fig.5 Comparison of learning curve according to the number of 

layers. (Learning Pattern ) 
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Fig.6 Comparison of learning curve according to the number of 

layers. (Test Pattern) 
 
 

Table 1 Success rate in 100 trials using the real robot. 
Successive three numbers indicate 

 [success]-[ failure (due to exploration factor ε)]-[ failure]. 
 No learning (ε0.0) with learning (ε0.13) 

Daytime 95-0-5 69-17-14 
Night 90-0-10 64-21-15 

 

５．あとがき 

本論文では、照明条件や背景が変化する実環境に近い実

験環境において、AIBOという少し複雑な形状の物体の検出
タスクを扱った。そして、6000 個強のカラー画像信号を入
力するニューラルネットワークを用い、AIBOを正面に捕ら

えたときに吠えると報酬がもらえるという設定で学習を行

った。そして、実機において背景や照明条件を変えても 90％
程度の成功率を得ることができた。未知のパターンでもある

程度対応できたことから、画像信号を直接ニューラルネット

ワークへ入力し学習することで人間のような柔軟な認識機

能を獲得できる可能性を示唆することができたと考えてい

る。 
しかしながら、本論文で扱ったのは、AIBO同士を固定し

た状態で首だけを動かして認識を行わせるというまだまだ

簡単なタスクである。今後は、AIBO自身が動き回り、背景
や対象物の見える方向が変化する状況のように、人間が認識

方法を与えることが明らかに困難と考えられる問題でも、提

案している学習法を使用することで柔軟な認識を行えるか

どうかについて検証していきたい。 
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