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This paper describes fish’s intelligent strategies for survival observed in the hostile situation between robot and fish.

The robot pursues catching fish by a net attached at robot’s hand through visual servoing of hand-eye manipulator, whose

real-time tracking method utilizes an optimization technique of a genetic algorithm (GA) in order to track swimming fish

hastily and precisely. Through catching/releasing experiments conducted consecutively, it has been shown the fact that

the fish possess an ability to produce avoiding behaviors by their own intelligence against a robot that constantly tracks

the fish to try to catch them by net. This means that the fish have come up with ideas to escape from the exhaustless robot

while saving their limited energy. In this paper we propose a method to measure fish’s learning speed by comparing the

behavior of fish with that of robots taking consistent hostile action of catching fish.
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1. 緒 言

画像の中から，目的とする対象物を選択的に認識するとともにその位置/姿勢を短い時間で計測し，ロボットの

フィードバック情報として用いる運動制御はビジュアルサーボと呼ばれており，様々な研究が行われている(1)∼(3)．

魚を捕獲するロボットにビジュアルサーボを用いた例として，北島らの報告がある(4)．彼らはスティックと楕円の

統合モデルを用いることでカメラ画像からの金魚の位置／姿勢の認識を実現している．統合モデルを用いること

により金魚以外の外見的特徴の少ない非剛体にも適用が可能である．さらに捕獲動作の向上のために，金魚すく

いが上手な人が行う，捕獲する魚の絞込み動作をロボットに付与することを目指した取り組みも報告している(5)．

また川村らも(6)魚を追跡する画像処理について研究を行っている．

ここで，知能について考える．機械知能についての最初の研究は Kim らの研究(7)であり，制御性能，信頼性と

自己診断機能が複数の要因を含む機械知能を定義した．Parkは Kimの知能の定義が，機械のみの知能を評価する

点，また知能は評価項目の重み付線形和として表されている点について改良すべき問題があることを指摘し，人

間－機械系が相互に依存し関連するシステムの機械知能について新しい定義を提案した(8)が，タスクごとの知能

は，設定すべき数値として取り扱われていてこれを測定する手段は記述されていないという問題がある．

Wechslerは“知能とは，目的的に行動し，合理的に思考し，環境を効果的に処理する個人の総合的，または全

体的能力”と考え(9) (10)言語性知能と動作性知能に分けて調べるWechsler式知能検査方法を提案した．言語性知能

は学習や記憶に基づき後天的要因によって規定される部分が多いとされ，動作性知能は状況対応的な流動性知能

を測定する尺度で生得的要因に影響を受け，後天的な学習には関係しないとされる．動作性知能は，絵画完成，積

み木模様，組み合わせなどの処理速度を評価基準として測定される(11)．最近のロボット工学の分野でも，「ロボッ
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トの知能」と「生物の知能」を比較・検証することで「知」をより理解しようと試みられており，その研究過程で

生物に関する新たな知見が数多く報告されている(12)∼(16)．

著者らは，「機械 vs生物」によりロボット知能向上の糸口を探るアプローチのひとつとしてロボットによるビジュ

アルサーボを用いた魚の捕獲(18) (19)というタスクを設定し研究を続けてきた．魚の捕獲を行うときロボットと魚の

関係は「追う者」と「追われる者」という敵対的関係になる．この敵対的関係の中でロボットがビジュアルサー

ボにより捕獲した魚を元のプールに放す動作を繰り返す連続捕獲解放実験を行った．

著者らの予想は，時間の経過とともに単位時間当たりの魚の捕獲数は増加するというものであった．疲労によ

り体力が次第に落ちる魚とそのようなことが無いロボットでは，格段にロボットの方が有利と考えたからである．

予想に反し実験結果は，単位時間当たりの魚の捕獲数は時間の経過とともに減少した．これは，魚が画一的なビ

ジュアルフィードバック制御で追尾する捕獲ネットの動きを学習し，さまざまな回避行動パターンを考え出した

結果である．このパターンは本文で後述する．さらに連続捕獲解放実験を観測することで，魚の回避行動のアイ

デアの生成と単位時間当たりの魚の捕獲数の減少傾向を表す傾きは同時進行的に発生し，魚の回避行動のアイデ

アの生成は当然のことながら画一的な追尾行動しかできないロボットの捕獲成功率を下げていることが分かった．

この結果から，単位時間当たりの魚の捕獲数減少率は魚が回避行動のアイデアを考え出す学習速度と解釈してよ

いと考えた．本報では，連続捕獲開放実験について詳述するとともに，魚の回避行動発現過程について調査し，魚

の学習速度について報告する．

― 504 ―

1729



ロボットと魚の敵対的関係を用いた魚の学習速度の計測

©2013 The Japan Society of Mechanical Engineers

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

0128

128

Fish

F
it

ne
ss

 v
al

ue

0
X Y

Fig. 3 Fitness valuseof Fig. 1(a)Fss(φ)

2. 動画像に対する対象物認識法

2·1 1-stepGA 認識法

ビジュアルサーボを実現するためには動画像認識が必要であり，実時間（30 [fps]）の処理周期あるいはそれ以

下の周期で認識を行うことが必要である．ここでは計算時間を短くするために，カメラより入力されたグレース

ケール画像 (ここでは生画像と呼ぶ)を全変換することなく直接使用すること，およびビデオレートで入力される

動画像に対し遺伝的アルゴリズム（GA）を用いることで画像認識処理時間を短縮している．GAは多峰性関数の

最適化に適した最適化手法(17)であるが，実時間の最適化には適していないと考えられているようである．著者ら

はこの解決と長所の多峰性関数の最適化を両立させる方法である 1-step GA認識法(18) (19)を提案した．この方法は

報告済みであるものの本研究の魚の実時間認識の基本的な要素であるため以下に概要を述べる．

図 1(a)に示す生画像は輝度値（ここでは，白：0∼黒：255）により構成され，その分布を(b)に示す．生画像は

様々な入力情報を保持しており，本研究では対象物の輝度値情報と形状情報を利用した Model-based Matching法
(20)により魚の位置／姿勢の検出を行う．

使用するモデルは図 2(a)のように対象物形状知識より作成し，モデルと生画像との相関を意味する適合度関数

を得る．ここで，モデルは対象物を評価する内部領域 Sss1の輝度値評価分布を “+1”，周囲を評価する帯領域 Sss2

のそれを “-1” と固定し，Sss1と Sss2を合わせた Sssにより構成され，位置／姿勢が φφφ(t)であるモデルと生画像と
の相関関数は，

Fss(φφφ(t))=
1
K

 ∑
r̃rr i, j∈Sss1(φφφ(t))

p(r̃rr i, j)− ∑
r̃rr i, j∈Sss2(φφφ(t))

p(r̃rr i, j)

 (1)

と表される(18)．ここで，φφφ(t) = [x(t),y(t),θ(t)]T は図 2(b)のように定義される．p(r̃rr i, j)は、r̃rr i, j での輝度値を表

す．K は画素 r̃rr i, j の総数である．図 3に図 1(a)の全ての画素においてある時刻 t の適合度関数 Fss(φφφ(t))を計算し
た結果を示す．この分布図より Fss(φφφ(t))は対象物とモデルが一致したときに最大値を示すことがわかる．これは，
Fss(φφφ(t))を用いることで対象物を “認識” する問題が時変分布関数 Fss(φφφ(t))の最大値を与える φφφ

max
(t)を探索する

時変最適値探索問題に置き換えられたことを意味している．

動画像ではこの最大値がビデオレートで変化するため，適合度の計算と最大値の発見を 33 [ms]以内に終了しな

ければならない．しかし，図 3のように画像上の全点を変換していては実時間での処理は難しい．そこで 1-step

GA認識法では，動画像において時間的に変化する適合度関数の最大値探索を遺伝的アルゴリズム（GA）を用い

て解く．最大値を与える変数 φφφ の求解方法としてGAを用いる理由は，GAは遺伝子で定義される潜在的な解が “

並列的” に最適解に向かって変化していくため，その進化的計算は多峰性分布関数の最適化アルゴリズムとして有
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効であることが指摘されているためである(17)．

3. 実 験 シ ス テ ム

前述した 1-step GA認識システムを実際にマニピュレータ (三菱重工製 PA10)のビジュアルサーボシステムと組

合せる．手先の CCDカメラより入力される画像を用い，認識された魚の位置とアームロボットの手先位置を一致

させるようにロボットを制御することで，ロボットは水槽内を泳ぐ魚のサーボイングを行うことができる．さら

にここで，図 4に示すようにロボットの手先に網を取りつけ水槽内を泳ぐ魚の捕獲を行う．基本的には位置制御

型のサーボイングを行い，得られた魚の位置情報が網の中であるかどうかを判断し，網の中に魚が入ったときに

網を上げる捕獲動作を行う．ここで，水槽のサイズは 390×460 [mm]，網は80×100 [mm]である．また，魚の姿

勢情報も実時間で認識しているが捕獲動作においてその情報は使用していない．

以下に魚を追跡する位置サーボ系の構成について概要を述べる．ロボットのハンドアイカメラ座標系の原点とカ

メラ座標系の原点及び捕獲網の中心を一致させて設定しているため式 (1)の最大値を与える φφφ
max

(t)の GAの推定

値 φ̂GA

max
(t) = [x̂(t), ŷ(t), θ̂(t)]T の中の ∆r̂rr(t) = [x̂(t), ŷ(t)]T は網の中心から推定した魚の位置までの位置誤差を表す．

∆r̂rr(t)を用いて三菱重工製 PA10のコントローラに指示する目標ハンド速度 ṙrrd(t)を次式で与える．

ṙrrd(t) = KKKP∆r̂rr(t)+KKKV(∆r̂rr(t)−∆r̂rr(t −∆t)) (2)

ここで ∆t=33[ms]である．KKKP = diag[0.95,0.95],KKKV = diag[0.65,0.65]である．

図 5に捕獲実験の様子を外部カメラにより撮影した画像を示す．水槽内には複数の魚が存在し，図 5(a)∼(c)で

は特定の一匹をサーボイングしていることがわかる．そして (d)のように魚が網の中心に入った時，アームロボッ

トは (e)のように網を上げて魚を捕獲し，(f)∼(h)のように別の水槽へ魚を移す．この作業を繰り返すことで水槽内

全ての魚を捕獲することが可能である．図 6に最後の一匹に対するサーボイングから捕獲までの様子を示す．本

実験で GAの 1世代の計算時間は約 12.5 [ms]（Dell Optiplex PentiumII-400MHz）である．
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4. 魚の知能的生存戦略

「機械 vs動物」によりロボット知能向上の糸口を探る研究で，魚を選択した理由は，魚は常に泳ぎ続けている

ため動画像を用いたビジュアルサーボの題材として適していると考えたためである．また生物である魚は予測不

可能な動きをするため，ビジュアルサーボの実時間での認識追従性能を確認するのに適していると考えたためで

ある．前章までに本研究の動画像認識法とその手法を用いた魚の捕獲について述べてきた．ここでは捕獲と解放

を繰り返すことで，著者らは興味深い魚の行動パターンを発見した．本章では，この魚の行動について述べる．

4·1 連続捕獲解放実験

実験中の魚の行動を観察するために，前章で行った魚捕獲実験と同様のシステムを用いて連続捕獲解放実験を

2時間行った．捕獲解放実験に用いたすべての魚はブラックモーリーと呼ばれる養殖された熱帯魚であり，購入時

点で捕食される危機など自然界で生息する魚のような事前の学習は無いものと考えられる．また実験条件として，

すべての魚は事前にロボットによる捕獲実験の経験もない．9匹の魚を使用し，捕獲された魚はすぐに元の水槽に

戻される．実験中の捕獲シーンの一部を図 7に示し，実験結果を図 8に示す．本実験では，魚が網に入ったとロ
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ボットが認識し捕獲動作に移行した回数，その後捕獲に成功した回数，及び失敗した回数をカウントしており，本

報ではそれぞれを捕獲試行数，捕獲数，捕獲失敗数と呼ぶことにする．図中において，横軸は 2時間を 10分毎に

区切った時間を表し，縦軸は左から順に捕獲試行数，捕獲数，捕獲失敗数を示している．本実験を行うにあたり，

著者らは魚がロボットの執拗な捕獲で疲労するため徐々に捕獲数は上昇するものと考えていた．しかし，実際に

は図 8からもわかるように魚の捕獲数は時間が経つにつれ，予想に反して減少していったのである．

ここで，図中の直線 n1 =−0.189t+42.7は捕獲試行数から最小二乗法により近似した直線であり，n2 =−0.133t+

27.0は捕獲数から算出した．今回の実験結果ではこれらの傾きが負の値であり，魚が時間の経過とともにロボッ

トの追尾から逃げる方法を学習したことに起因して捕獲されにくくなっている．また，捕獲試行数と捕獲数より

算出される捕獲成功率は約 60%であり実験を通して大きな変化がないことから，ロボットの網を持ち上げるとい

う捕獲動作のみに注目した場合，魚はこの点に関しては学習を行っていないといえる．つまり，捕獲失敗数には魚

の学習に関して特別な傾向は見受けられないことがわかる．さらにロボットのビジュアルサーボのゲイン KKKPと

KKKV は一定であるのでロボットの追尾特性は変化していない．以上より，上述した直線の負の傾きは一定のゲイン

で制御されるロボットの捕獲能力に対する魚の逃避戦略学習速度を表していると考えられる．ここでは，魚の捕

獲数減少率 0.133[匹/分]がブラックモーリーのロボットに対する学習速度である．ここで魚の数は９匹であり他の

魚の捕獲や回避行動をみて全体として学習していると考えられる．

4·2 魚の生存戦略

本実験では，連続捕獲解放動作が行われるため，魚は捕獲される度に疲労し，衰弱していく．実際に，実験に使

用した魚の半数は翌日には死んでしまうことがある．魚はこれを本能的に回避するために，長時間に渡る実験に

おいて学習を繰り返し，生存のための行動戦略を獲得したと考えられる．著者らは，次に示す 3つの魚の生存戦

略を実験を通して確認している．

4·2·1 生存戦略 1：網からの逃げ方

実験開始時，魚は網が近づくと驚いて右往左往することしかできず，簡単に捕獲されていた．しかし，時間が経

つにつれ，魚は網の横をすり抜けるように逃げることを覚え，図 9のように網の周りを円を描くように一定速度

で旋回しながら逃げ続ける戦略をとるようになった．この戦略は，位置サーボ系が速度一定の位置のランプ入力

を受ける場合，定常偏差が発生することを利用していると考えられる．式 (2)に示すサーボ系では，定常偏差が発

生するため同じ速度で円を描くように逃げる対象物に対して捕獲動作に移ることは難しい．図 10にハンドアイカ

メラの画像を示す．サーボイング対象の魚が旋回して逃げる様子がわかる．

4·2·2 生存戦略 2：休息の取り方

次に魚は図 11(a)∼(c)のように，水槽の端で留まり続けるという戦略をとるようになった．ここで，ロボット

アームは水槽側壁との衝突を避けるため，可動範囲を (d)に示したように制限（各端 20 [mm]は進入不可）されて

いる．そのため，この領域に魚が留まり続ける限り捕獲を行うことはできない．これは魚が休息を取る戦略を獲

得した結果であると考えられる．(e)に外部カメラにより撮影した様子を示す．

4·2·3 生存戦略 3：安全地帯への退避

最後に，魚は図 12のように網の動きに合わせて常に網と反対側の水槽隅に移動する戦略をとるようになった．

これは特に集団のうち 1匹が戦略 2をとったときに顕著に見られ，ロボットが一方の隅で停止しているため，大

きな安全地帯が一定時間出現することに起因していると考えられる．

以上の魚が生存するために獲得した 3つの戦略により，図 8のように時間経過で魚が捕まりにくくなる現象が

起こった．
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Fig. 9 Strategy1 : how to get away from the net

Target Fish

Fig. 10 Fish motionof strategy 1

net

fish

20
[mm]

20[mm]

(a) (b) (c)

(d) (e)

Fig. 11 Strategy2 : how to have a rest

Fig. 12 Strategy3 : how to escape

5. 結 言

本報告では魚の学習速度を測定する方法を提案した．ロボットと魚との捕獲競合関係の観察結果から，ビジュア

ルサーボの制御ゲインが一定なＰＤ制御によって駆動されるロボットの網で捕獲した単位時間当たり魚の捕獲数

の減少割合は，魚の回避行動生成速度と解釈できるという知見を得た．またこの単位時間当たり魚の捕獲数の減

少割合を学習速度と解釈することができることを示した．学習速度は知能指数の評価の中の動作性知能に含まれ

る数値であり，学習速度の計測は，魚の知能の計測に結びつく可能性があると考えている．
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