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１． まえがき 

ビッグデータの産業応用や拡大利用という観点で、IoT 

(Internet of Things)が注目されている。IoT はあらゆるモノ
がインターネットやクラウドに接続され、相互に情報交
換が容易になることで、高度な制御や情報活用が行える
ことを目的としている。当初の定義は、RF-ID に代表され
るように、モノを ID で区別し、その物流が把握できるよ
うになることで、サプライチェーンが改善されることが
重要視されていた[1]。近年はそれに加えて、インターネ
ットによる Web サービス等の普及と同様に、モノからの
情報が広く共有されれば、様々な用途が次々と生まれて
くるという期待も込められている。 

しかしながら、後者のような発展を遂げるためにはい
くつかの課題があると考えられる。すなわち、モノから
のデータや情報は特定の制御目的を伴ってネットワーク
に接続されていることが多く、これはセンサデータには
データ活用観点のロジックが必ず対となって存在してい
ることを意味する。そのために、センサーのデータが多
種、大量に収集できるだけで新たな利活用法が自然に発
生することは期待できず、制御ロジックを含めて異種の
データが融合することで、より発展的な制御系（以降シ
ステムと表記する）が生成される技術や環境が必要であ
ると考える。以上の背景と課題から、本研究は複数のシ
ステムから、より高度なシステムを生成するための方法
論を確立することを目的とする。 

 

2 ．関連技術と本研究のアプローチ 

2-1. 関連技術 

異種のセンサーからの情報を融合して単一のセンサー
からは得られない新たな機能を生み出す技術として、セ
ンサフュージョンが知られている[2, 3]。この技術分野で
はセンサデータに対する処理速度や量に関する技術から、
データ認識等の知識処理にわたる幅広い課題が取り扱わ
れている。一方で、システム全体の達成目的や目標は比
較的明確であるという前提での技術論であり、前章で述
べたような、異なる目的を持った既定の複数システムが
融合し、新たな優位性を持つシステムを再構成するとい
う観点までは現在のところ包含されていない。 

このような目的に対してはセンサフュージョンの議論
でも取り扱われている機械学習のアプローチ[4]、特に、
システムの最終目的の変動も考慮した上で、環境からの
評価的なフィードバックが得られる強化学習アルゴリズ
ムが近い技術と考えられる。複数の既存システムを融合
するという観点からはマルチエージェント強化学習[5]が
類似性のあるアプローチとして考えることができる。た
だし、本研究の目的とするところでは、最終的に融合さ
れ生成される新たなシステムは、元となるシステムの入
力、出力および制御ロジックをそのまま継承する必要な
く、新たにシステムを構成することが最終ゴールとなり、
エージェントの行動パターンが規定される状態空間や環

境から与えられる評価の入力、さらには環境に与える出
力としての行動を固定的に考える必要はない。 

以上のように、本研究にて着眼している課題とシステ
ム融合は既存技術を応用する立ち位置にあると考えられ
る。したがって、応用にあたっての全体手順(過程)は別途
確立する必要がある。 

 

2-2.本研究のアプローチ 

前節で述べたように、本研究が着眼している課題を解
決するためには、全く新しい制御系すなわちシステムを
創生する過程と考えることが必要である。そのような、
知的作業を単一アルゴリズムで実現することは困難であ
ると考えられるため、本研究では企業など人間の組織内
で異なる複数のグループが互いの知識を融合させること
で、新たな知識を獲得する SECI モデル[6]を参考にして全
体過程を考える。SECI モデルは図１に示すように、知識
の変換を次の４つのモードでとらえている。 

連結化は異なるコンセプトを組み合わせて一つの知識
体系を作りだす過程である。本研究ではこの過程をそれ
ぞれに制御目的を持った複数のシステム同士がまず、他
のシステムの入力データを参照し、自分の担当している
制御（＝出力）をさらに最適化できないかを検討する過
程と考える。図２に示すように、入力𝑖,出力𝑜から成る制
御論理𝑆が複数存在し、その互いの入力情報を相互参照す
る過程として考える。 

内面化は形式知を暗黙知へ体化する過程とするのが
SECI モデルの考え方である。IT システムでは、プログラ
ミングされた明示的な知識が存在するために、暗黙知に
そのまま対応する要素を定義しにくい。しかし、本研究
では、一つの制御系が着目していた制御対象が含まれる
環境全体が別途保有している情報を暗黙知としてとらえ
ることとする。具体的には、連結化で複数の制御論理𝑆が
互いの入力情報を共有したのに対して、この過程では出
力情報も共有する。正確には他のシステムの出力情報を
新たな入力情報として共有する。これによって、他のシ
ステムが制御しようとしていた環境の状態を自システム
でも参照しようという形態が生まれる。 

共同化は経験を共有することによって、メンタル・モ
デルや技能などとして別な暗黙知を得る過程である。人
間の場合には、共同作業や作業空間の共有により、観察
や模倣を経て暗黙知をさらに別の暗黙知として会得する
ことが可能である。本研究では、制御系の内部状態を共
有することをこの過程にマッピングする。先に IT システ
ムの暗黙知を制御対象が含まれる環境が保有している知
識（新たな事実）としたが、これは他の制御系が制御ロ
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ジックとして一部を反映しているはずである。したがっ
て、他のシステムが保有する状態を共有することで、互
いの暗黙知を共有し、旧来からの制御ロジック（形式
知）に新たな要素が付加された状態を作る過程と本過程
を位置付ける。 

表出化は暗黙知を明確なコンセプト（形式知）にする
ことである。本研究においては、共同化までの過程にお
いて、新旧の制御ロジックが揃ったと考え、入出力と制
御ロジックを新たな一つの制御系としてまとめなおす過
程と位置付ける。 

 

３. 提案方式の例示的説明 

3-1. 試行モデル 

前章で述べた方式に従い、具体的なシステムの合成を
次のような例示をもって説明する。想定する基本システ
ムは図３に示すように、マス目で定義された空間内でタ
ーゲットを求めて探索するエージェントである。基本的
にはランダムにターゲット(T)が定められ、エージェント
(A)は正面の延長方向にターゲットが発見されたとき、正
面方向に直線移動し、ターゲットを捕捉することで探索
が終了する。もし、正面方向にターゲットが発見できな
かった場合は、正面を変更する、または上下左右の隣接
するマス目に移動し、ターゲットが発見するまで、この
運動を繰り返す。また、エージェントは複数設定するこ
とが可能であり、いずれかのエージェントがターゲット
を捕捉した段階で探索は終了する。以上の定義から、こ
の想定システムの基本動作は次のようになる。 

(0)基本動作 
position_make(target, agent); 
While (not Goal) { 
     seek_the_goal(); 
     if (direction_counter != 3) { 
          change_direction(); 
          direction_counter ++; 
      } else { 
          change_position(); 
          direction_counter=0; 
      } 
} 
以降、１つのターゲットと２つのエージェントが存在し、
２つのエージェントが持つ情報を融合することで、より
高度な探索システムへ昇華する過程を説明する。 

(1)連結化：この過程では、二つのエージェントが得た情
報（入力）を共有することで、探索の効率を向上させる。
つまり、単純な入力情報（エージェントの位置と探索方
向とターゲットの有無）だけを共有する場合は、「もし、
２つのエージェントが同一直線上に並んでいる場合、重
複するエージェントの探索は省略する」が実行される。 

(2)内面化：この過程では、互いのエージェントの出力情
報（次の移動方向）も共有することで、探索の効率を向
上させる。つまり、「同一直線上にエージェントが位置
するときは、同一直線上に並ばない位置に次の移動位置
を定める」が実行される。 

(3)共同化：この過程では、互いのエージェントが内部記
憶として保有している情報（探索済み座標）も共有をす

ることで、探索の効率を向上させる。つまり、「どちら
かのエージェントが既に探索した領域は探索、移動どち
らもしない」が実行される。 

(4)表出化：この過程では、エージェントの探索方法その
ものが、変更される。つまり、当初から二つのエージェ
ントが存在することがわかっており、相互の情報が(1)-(3)

まで全て共有できるという条件下で、探索を行う訳なの
で、２つのエージェントの探索範囲を決めて行動する。
具体的には、２つのエージェントは初期に与えられた位
置に基づいて、図４に示すように、探索平面の４分の１
領域を移動範囲とし、ターゲットの探索は、それぞれの
横方向、縦方向の全域を対象とする。 

 

3-2. 提案方式の構成技術 

 ２章および前節で述べた内容を実現するための、技術
候補について整理する。連結化、内面化、共同化の過程
では、制御対象が置かれた環境に合わせて制御ロジック
を改善、修正していく過程であるため、融合させたいシ
ステムをそれぞれエージェントと考えたマルチエージェ
ント強化学習が実現技術として有力である。 

 表出化の過程では機械学習的に異なる構造に到達した
複数のシステムには不要な入出力や制御ロジックが存在
するはずであり、それを(再)最適化する過程と考えること
ができる。その実現には、内部ロジックも参考としなが
ら、グレーモデルに基づくシステム同定が適していると
考えられる。 

 

４. まとめおよび今後の課題 
本論文では IoTの本格普及をもたらすために、既に存在

している複数のセンサーとその制御システムを半自動的
に融合させ、より高度な機能を持つシステムへ昇華させ
る方法について提案した。しかしながら、提案方法は具
現化レベルが未だ低く、より多くの具体化検討が今後の
課題として存在する。まず、連結化～共同化の実現方法
として考えられる強化学習について、具体的な学習アル
ゴリズムを定める必要がある。また、例示的説明におい
ても、未だ従来技術で実現可能な範囲の例示となってお
り、動作内容が大きく異なる例での実証が必要であると
考える。 
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図３ 試行モデル 図４ 探索領域の分担
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