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Abstract: 現在，特化型人工知能の普及は進んでいるが，汎用型人工知能の実現には至っていな
い．汎用型人工知能の実現には動的で複雑な環境下で行動選択ができる手法が必要であり，そのた
めの手法として Agent Network Architecture(以下 ANA)のような手法が過去にも提案されている．
しかしながら，ANAを動作させるためのパラメータは膨大で尚且つ手動で決めていた．本論文では
進化計算手法を使用し，ANAのパラメータ調整を自動的に行う方法を提案する．結果は，差分進化
法を使用した場合が高い適応度を獲得することがわかった．

1 はじめに
現在，限定された領域や環境に特化して学習や処理
を行う特化型人工知能は日常生活に当たり前のように
登場するようになってきたが，自分で目的を持って行
動を行い，人間に近い問題処理能力を持つ汎用型人工
知能の実現には至っていない．
一方，人間は反射的な処理と論理的な思考処理の両
方が行われている [1]．これらの処理を実現するプラン
ニング手法として，エージェント同士がネットワークで
接続され，活性伝搬により適切なエージェントが発火
することで適切な行動系列を求める手法があり，Agent

Network Architecture（以下ANA）[2]や，著者らにて
MRR-planning[3]や，その拡張で [4]などをこれまで提
案している．これらの手法の特徴は，即応的な処理と
熟考的な処理の両方を行うことができるところにある．
その反面，このエージェント活性伝搬ネットワークの
構成や活性伝搬させる度合いの調整は人手で行う必要
があり，そのために大規模化や汎用性を持たせにくい
という問題点があった．よって，これらを自動で調整
できれば，このエージェント活性伝搬ネットワークを
特定の環境のみでなく汎用的な環境下でも動作するこ
とが可能になると考えられる．
そこで，本研究では非勾配法の進化計算手法を用い
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て，エージェント活性伝搬ネットワークのパラメータ
調整の自動化する手法の提案した．そして進化計算手
法である差分進化法を用いた場合が他の進化計算手法
より高い適応度を獲得できることを確認できた．

2 先行研究
2.1 プランニング手法の先行研究
2.1.1 ANA

ANA[2]とは 1991年に Pattie Maesによって提案さ
れた行動ベースのアーキテクチャで，簡単な機能を持
つ多数の分散したモジュールの集合のことである．エー
ジェント活性伝搬ネットワークは図 1のような構造と
なっている．
各モジュールは活性レベル，閾値，add list，delete

list，condition listを持つ．これらの listを通じてそれ
ぞれのモジュール同士は行動の整合性を持って繋がっ
ている．また，各モジュールの活性レベルは隣接してい
るモジュールと現在の環境から刺激を蓄積した値のこ
とを指し，活性レベルが閾値を超えるとそのモジュー
ルは実行される．
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図 1: ANAのネットワーク構造 [2]

図 2: MRR-planningのエージェントネットワーク構造

2.1.2 MRR-planning

MRR-planningの構成は図 2のようになっている．
MRR-planningは P-agent(プランニングエージェン
ト)，B-agent(行動エージェント)，BS-agent(行動選択
エージェント)の 3つのエージェント群からなるエー
ジェント活性伝搬ネットワークである．P-agentはそれ
ぞれのエージェントが目的を持っており，B-agentはそ
れぞれのエージェントが行動を持っており，BS-agent

は B-agentの中で最も優先度が高い行動を選択する．
行動決定までの流れは，P-agentがセンサから情報
を受け取って，その情報を元に B-agentに活性値を渡
す．B-agentはその活性値を蓄積し，その蓄積した活
性値がある閾値を超えたら，その B-agentが BS-agent

により選択され，B-agentの内容が実行される．この
情報の受け渡し方により即応的な行動と熟考的な行動
を使い分けることができる．

2.1.3 本研究で提案するエージェントネットワーク
Yoshidaら [4]は Tile World上で動くエージェント
に ANAとMRR-planningをベースとした図 3のエー
ジェント活性伝搬ネットワークを組み込んだ．

図 3: 本研究におけるエージェントネットワークの構造

Planningモジュールでは環境からの情報を利用して，
どの物体に対してプランニングを行うかを決定する．
Recognizeモジュールでは Planningモジュールによっ
て決定された物体がエージェントから見てどの方向にい
るかを探す．ActionモジュールではRecognizeモジュー
ルの結果からどの行動をするかを決めるモジュールで
ある．このエージェント活性伝搬ネットワークはANA

と同様に，各モジュールが閾値と他のモジュールへの刺
激の強さを決める伝播値を持ち，本研究では各モジュー
ルの持つ閾値と伝播値のことをパラメータと呼ぶ．
このエージェント活性伝搬ネットワークでは，ANA

とMRR-planningの利点である即応的な行動と熟考的
な行動の両方を兼ね備えており，整合性の保たれた行
動の中で創発的な行動が起こる．しかし，このネット
ワークの活性伝播の度合いは手動で決めていたので，そ
れが最適解とは限らない．そのため，本研究ではこの
エージェント活性伝搬ネットワークのモジュールの持
つ活性伝播に関わるパラメータを 2.2節で述べる提案
手法を用いて自動調節する．

2.2 パラメータ学習手法
本節では ANAでパラメータ更新を行うために使用
した進化計算手法の解説を行う．進化計算手法とは生
物の進化を模倣した手法で，より環境に適応できた個
体を残すことで近似解を探索する最適化手法である．
エージェント活性伝搬ネットワークを持つエージェ
ントの報酬はプランニングを行った結果として得られ
た環境の変化やエージェントの状態から得られるため
報酬関数は非勾配になる．したがって，パラメータ調整
は勾配法の最適化手法は使用できない．また，パラメー
タとして閾値と刺激の強さがあることでエージェント
活性伝搬ネットワークは即応的な行動と熟考的な行動
の両方を行うことができる．強化学習を用いた調整で
は閾値や伝播値を一度Q値等に置き換えてパラメータ
の更新をする必要があり，情報の損失が起こる可能性
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が考えられる．そのため本研究では上記を満たす進化
計算手法を用いてパラメータの調整を行った．
本研究では進化計算手法である遺伝的アルゴリズム

[5]と粒子群最適化法 [6]，差分進化法 [7]を適用し，そ
れぞれの適応度による比較を行った．

3 提案手法
本節ではエージェント活性伝搬ネットワークに進化
計算手法を適用して，パラメータを自動調整する手法
について説明する．

3.1 進化計算手法のエージェント活性伝搬
ネットワークへの適用

進化計算手法をエージェント活性伝搬ネットワーク
へ適用する手法の解説する．
まず，初期個体の生成のフェーズである．本研究では
エージェント活性伝搬ネットワークのパラメータとして，
各モジュールの閾値と伝播値の 2つを扱う．そのため，
閾値を T，伝播値を I，モジュール数をN 個とすると，
1個体はN 個の閾値とN 個の伝播値を持ち，それぞれ
をランダムで Tmin ≤ T ≤ Tmax，Imin ≤ I ≤ Imax の
範囲で与える．
次に，初期個体の生成フェーズで生成した個体の適
応度を計算する．適応度関数を f とすると各個体の適
応度は式 1と表せる．

fitness = f(T1, T2, , , TN , I1, I2, , , IN ) (1)

その後，次世代の個体を生成する．次世代の個体生
成では遺伝的アルゴリズムや粒子群最適化法，差分進
化法のそれぞれの使用する進化計算手法を用いて個体
の更新を行う．
この適応度計算→個体更新の繰り返しを終了条件を
満たすまで続け，終了条件を満たした場合は最も適応
度の高い個体を出力してパラメータの学習を終了する．

4 実験環境
4.1 Tile World概要
本節では本研究の実験で使用したTile World[8]につ
いての説明を行う．従来，Tile Worldは様々なプラン
ニングの研究の動的な実験環境として使用されており，
本研究でも同様にTile Worldを提案手法の実験環境と
して使用した．
本研究でのTile Worldの初期状態は図 4である．Tile

Worldにはエージェント，タイル，ホール，敵エージェ

図 4: 本研究における Tile Worldの初期状態

図 5: 9パターンの学習方法による適応度曲線

ント，エネルギー供給ベース，障害物が存在する．エー
ジェントは効率よくタイルとホールを集めながら，敵
が近づいてきたら逃げ，エネルギーが少なくなるとエ
ネルギー供給ベースでエネルギーを補給するという多
目的な処理を必要とする．

4.2 学習方法による適応度の比較実験
本実験は学習方法による適応度の比較を図 4上で行っ
た．ここで学習方法とは，学習対象であるエージェン
ト活性伝搬ネットワークのパラメータの伝播値を固定
して閾値のみを学習させる場合，閾値を固定して伝播
値のみを学習させる場合，両方を学習させる場合の 3

パターンと，学習手法である遺伝アルゴリズム，粒子
群最適化法，差分進化法の 3パターンの計 9パターン
学習をした．そのため，それぞれの学習方法における
学習の適応度の変化を比較した．

5 実験結果・考察
9パターンの学習方法による適応度曲線を図 5に示す．

5.1 進化計算手法による比較
遺伝的アルゴリズムによる学習は高い個体平均適応
度となったが，適応度の分散は非常に高い値となって
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いる．これは突然変異が起きるとそれまで良い適応度
を導出するパラメータがランダムな値に変わってしま
うことによって，収束の安定性が無くなったことが原
因と考えられる．粒子群最適化法による学習は個体平
均適応度の平均が低く，局所解に収まってしまった．ま
た，差分進化法による学習は個体平均適応度が高く，分
散が小さくなり，局所解に収まらなかったことが確認
できた．これは差分進化法は個体を生成する際に 4個
体のパラメータを使用するため，母集団の多様性が高
くなることが原因と考えられる．

5.2 学習対象パラメータによる比較
閾値のみの学習は他のパラメータの学習と比較して
最も高い適応度を獲得できた．反対に伝播値のみの学
習と閾値，伝播値両方の学習の適応度は局所解に収束
してしまった．伝播値のみの学習において局所解に収
束した原因として，今回のエージェント活性伝搬ネッ
トワークにおいて他のモジュールに与えられる刺激の
強さをモジュールの伝播値と関数を使用して決めてい
ることが挙げられる．そのため伝播値を変更させると
関数による出力値が大きく変わってしまいネットワー
クの安定性がなくなることが考えられる．また，上記
でも説明したように伝播値の学習は安定性がなかった
ため，その影響で閾値と伝播値の両方を学習は安定性
がなかったと考えられる．よって，閾値のみの学習が
より安定して学習を進めることができたと考えられる．
まとめると，進化計算手法として差分進化法を用い
て，伝播値を固定し，閾値のみを学習させる場合がよ
り安定して高い適応度を獲得できることがわかる．

6 結論
本研究ではエージェント活性伝搬ネットワークのパ
ラメータの調整の自動化における提案とTile Worldを
用いた評価実験を行った．本実験においては進化計算
手法である差分進化法を用いて，エージェント活性伝
搬ネットワークの伝播値を固定して閾値のみを学習さ
せる方法が現在の環境に合わせた効率的な行動を選択
することができた．つまり，進化計算手法でエージェ
ント活性伝搬ネットワークのパラメータ調整を自動調
整することが可能であることを確かめられた．
本研究で確認できていないことは 2つある．
1つ目は元あるパラメータを使用し，再学習する方
法である．拡張した機能や行動があった際に拡張した
モジュールや元からあるモジュールのパラメータを調
整する必要がある．
2つ目はモジュール数が膨大になった際の挙動につい
てである．現実世界で本研究で用いたエージェント活

性伝搬ネットワークでプランニングを行う際には，モ
ジュールの数は膨大になることが予想させる．そのた
め，モジュールの数が膨大になった際にいかにして進
化計算手法を用いてパラメータを獲得するかが問題と
なる．
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