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ら最も離れた直方体

部の重心を近づける行動を学習させる．

化した制御器を領域分割型

る．

および

を行う．

高度に応じて選択的に利用される．高度の範囲はそれぞれ

0m

情報，各ジョイント間の回転角度および回転速度からなる

13

角度であるが，急激な角度変化による異常な移動行動を防ぐ

ため，

た．中間層のニューロン数は，

一般的な

として用い

ここに，

源の距離

3

には

optimization, PSO)

は

CANN

ーロン数が

が

計算実験を行った．

移である．

が最も高い評価を得ており，中間層ニューロン数が

ANN
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