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複合環境における人工生物モデルの行動獲得 

 
北海道大学 ○岩館健司，鈴木育男，山本雅人，古川正志 

 
Evolving amphibian behavior on complex environment 

 
Hokkaido University  Kenji Iwadate, Ikuo Suzuki, Masahito Yamamoto, Masashi Furukawa 

 
The technique of the creation of CG will be more valuable for designers to create autonomous motions of more realistic virtual 
creatures, because manual motion designs by using motion captures are time-consuming tasks with high costs. In this study, we 
aim to evolving autonomous virtual creatures on complex environment. We implement basic physics law and fluid influences in 
our constructed environment and compare adaptive motions of each creature placed in a different environment. 

 
1. 緒言 

現在，三次元コンピュータグラフィクス技術は工学，物理学，

医学，映画産業，ゲーム産業等，多岐にわたる分野において必要不

可欠な技術となっている．近年のエンタテインメントの分野におい

ては，製作したモデルをいかに「それらしく」動かすかというアニ

メーション技術への関心が高まっており，仮想の物理環境を構築し，

モデルを重力や慣性力に従って挙動させる手法や，仮想の粒子を多

数配置し，各々の粒子間に働く力（引力，斥力，粘性等）をシミュ

レートすることで流体（水，炎，煙等）の振る舞いを表現する手法

が提案され，実際に映画やゲームなどで利用されている． 
しかしながら，生物のように自らの意思によって自律的に行動

する物体に対するアニメーションの自動生成手法は未だ研究段階

にあり，実用段階には至っていない．現在の三次元CGアニメーシ

ョンでは，製作したモデルに対して，クリエイターが時系列に沿っ

てモデルのポーズ（位置，姿勢）を指定し，ポーズ間の動作を補間

することでアニメーションを製作する手法や，現実世界の動体の動

きをモーションキャプチャによって数値化し，この値をモデルに対

して適用する手法が主流となっている．しかし，これらを用いたア

ニメーション製作には専門的な知識が要求され，莫大な時間と労力

を要する． 
この問題を解決するため，単純な演繹ルールの組み合わせや，人

工ニューラルネットワーク(Artificial Neural Network, ANN)の利用に

よって自律的に物体のモーションを生成するエージェントベース

のアプローチが提案され，多くの研究者によって研究が進められて

いる 1), 2)．しかしながら，これらの既存研究はいずれも形状に特定

の制限を持つモデルに対するモーション生成を行っており，自由に

製作された複雑な形状を持つモデルに対してモーションを生成す

る研究は行われていない．また，これらの研究では物理環境を考慮

せず，重力や慣性力等の簡潔な力のみを実装することが多い． 
そこで本研究では，空気や水等，流体から受ける抗力を備えた仮

想物理環境を構築し，水と空気が混在する複合環境において任意の

形状を持つ仮想生物の行動獲得を行う． 
2. Animated Robot 

Animated Robot とは，仮想物理空間内において自律的に行動する

エージェントを示す造語であり，センサ，アクチュエータ，意思決

定機能を持ち合わせたソフトウェアロボットと言い換えられる．本

研究では，この概念を採用し，Animated Robot を仮想の生物として

導入し，この仮想生物自身が自律的に振舞うことでアニメーション

を生成する． 
3. 物理モデルの製作 
 本研究では以前我々が開発した剛性体モデリングツール 3)を用

いて実験に用いる物理モデルを製作した．このソフトウェアはGUI
ベースで任意形状を持つ三次元剛性体物理モデルを製作可能であ

り，仮想物理環境における物理シミュレーションおよびANNを用

いた自律的行動獲得をサポートしている． 

本研究では複合環境として水辺の環境を想定しており，水辺に生

息する生物の遊泳および歩行動作の獲得を実施する．製作した

Salamander モデルの概観を図 1 に，モデルの持つ特徴量を表 1 に示

す．Salamander は水辺に生息し，地上における歩行と，水中におけ

る遊泳が可能な生物であるため，本研究の実験用モデルとして採用

した． Salamander モデルは 2 つの光センサ，20 の圧力センサ，

13 本のアクチュエータを持っており，四肢の摩擦係数に，胴体よ 

 

 
(a) Figure of the salamander model 

 
(b) Sensors and actuators 

Fig.1 Salamander model 
 

Table 1 Data of the salamander model 
Body Value 
Density 1000 
Restitution coefficient 0.1 
Static friction 0.5 
Dynamic friction 0.4 
Libms Value 
Density 1200 
Restitution coeffieicne 0.1 
Static friction 0.9 
Dynamic friction 0.8 
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りも大きな値を採用している．光センサは指向性を有し,センサと

光源の角度を SensorT ，センサの視野角をR として式(1)に従って光

の強度を認知し，ANN に入力信号として伝達する．圧力センサは，

Salamander モデルの全ての構成要素に取り付けられており，外圧P
が水の圧力を超えた場合に 1 を，超えない場合に 0 を認知し，ANN
に入力信号として伝達する．ANN によって得られた出力信号は，

振幅を tA ，角度を tT ，初期位相をI として式(2)に従ってトルク

に変換され，各アクチュエータを駆動させる制御トルクとなる．角

度 tT は，角速度を tZ ，時間刻みを t' として式(3)により更新され

る．以下に本研究で導入したANNについて述べる． 
4. Artificial Neural Network 

本研究で導入した ANN には前章で示した光センサ及び圧力セ

ンサからの情報，アクチュエータの角度，角速度が入力信号として

与えられる．ANN は図 2 に示す全結合構造を持っており，式(2)
における振幅 tA ，角速度 tZ を出力する．本研究では各ニューロ

ンの反応関数に sigmoid関数を採用しており，ニューロンの入出力

関係は入力信号を ui，出力信号を vi，ニューロン j，i 間の結合重み

をwji，温度係数をTとして式(4)で与えた． 
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Fig.2 Structure of controlling system 
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このANNによって算出された信号は，各アクチュエータに伝達

され，物理モデルの動力として機能する． 
5. 仮想物理環境の構築 

物理シミュレーションに用いる仮想の物理環境を構築するにあ

たり，本研究では物理エンジンを導入した．物理エンジンとは与え

られた形状情報，物理情報を元に，物理法則に従って各時刻におけ

る物体の挙動をシミュレートするライブラリである．本研究では，

NVIDIA社から提供されているPhysX ライブラリ 4)を使用してい

る．PhysX は物体の衝突検出，剛体力学，軟体力学，流体力学に

則ったシミュレーションをサポートしている．しかしながら，

PhysX は物体が流体から受ける抵抗力，浮力のシミュレーション

をサポートしておらず，これらを実現するためには，これらの影響

力を外力として与える必要がある．本研究では，流体中を移動する

物体に作用する浮力と二種類の抵抗力（摩擦抵抗，慣性抵抗）を仮

想物理環境に導入した． 
物体に働く浮力は，流体の密度をU ，物体の体積をV ，重力加速

度を g として式(5)により算出し，物理モデルの重心に鉛直上向き

に作用させた．物体に働く抵抗力は，抗力係数を dC ，物理モデル

と流体の相対速度をv ，抗力を加える参照面の面積を A として式

(6)により算出し，物理モデルの表面からランダムに選択した複数

の作用点に対して作用させた．  
VgFbuoyancy U    (5) 

2

2
1 AvCF ddrag U    (6) 

6. 実験 
 製作したSalamander モデルをANNによって制御し，様々な環境

における行動獲得を行った．以下に実験に用いた実験条件を示す． 
6.1 実験条件 
自由な形状を持つ物理モデルの行動を獲得させる場合，明確な教

師信号を定義することは困難であり，教師あり学習によるANNの

最適化は行えない．そこで，本研究では遺伝的アルゴリズム(Genetic 
Algorithm, GA)を導入し，ANNのニューロン間の結合重みwjiを最

適化することで任意のモーションを獲得する手法を採用した．最適

化に用いた設定を表 2 に示す． 
 

Table 2 Setting of optimization 
Number of individuals 200 
Mutation rate 0.05 
Crossover probability 0.2 
 

ANN最適化の戦略として，実際の生物が持ち合わせている基本

的な習性を評価関数として導入する．生物がある目標へ移動する場

合，「目標を視界に捕らえつつ，最もエネルギ効率の良い振る舞い

により最短経路で目的地へ移動する」ことが考えられる．このこと

から本研究では，点光源を目標位置として定め，評価関数にモデル

と光源の距離 D および，アクチュエータを駆動させるために消費

したエネルギ E を最小化し，センサの入力値 L を最大化する式(6)
を設定した．D，E，L間には相関関係が成り立つため，係数 a，b，
c を定め，それぞれが式(7)の関係を満たすような値を経験的に設定

した．ここでDmax，Lmax，EmaxはそれぞれD，L，Eの最大値を示す． 
 

� � cLbEaDLEDf ��� ,,   (6) 

constantcba
bEcLaD
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Salamanderモデルを学習させる環境として，地上と水中の二つの

環境を構築し，一回の試行時間を2000[ステップ](33.3[sec])として

上記した評価関数により評価値を算出し，GAによる最適化を行っ

た． 
6.2 実験結果 
 図4に獲得されたSalamanderモデルの行動軌跡を，図5に地上，

水中の二つの環境におけるアクチュエータの制御力の時間推移を

示す．前足がある節への出力を系列①，後足がある節への出力を系

列②，前足と後ろ足の中間にある節への出力を系列③に示す．地上

における学習では，各々の出力の位相差が大きく，手足を用いた歩

行行動を獲得している．水中における学習では位相差が減少し，素

早く振動を前から後ろへ伝えることで遊泳を実現していることが

明らかとなった． 

 
(a) Achieved motion on the ground 

 
(b) Achieved motion in the water 

Fig.4 Traces of the motions of the salamander model 

-30
-20
-10

0
10
20
30

0 20 40 60 80 100

time [step]

to
rq

ue
 [

N
・m

]

① ③ ②

 
(a) Actuator outputs in the air environment 
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(b) Actuator outputs in the water environment 

Fig.5 Controlling forces 
 

7. 結言 
 本研究では，製作した物理モデルに対して様々な環境における行

動獲得実験を実施した．生物が持つ基本的な行動原理を評価関数と

して採用することで，物理モデルが各々の環境に適した行動を自律

的に獲得することを確認した．今後は水と空気が一つの空間に混在

する環境を構築し，周囲の環境推移に応じて異なる行動を物理モデ

ルに対し自律的に獲得させる． 
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