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Abstract- Recently RBF(Radial Basis Function)-based networks have been widely used because they can learn a strong non-linear
function faster and more easily by their local learning characteristics.  However, it has no hidden units that can represent some
global information.  Accordingly even if the knowledge obtained through the previous sets of learning is utilized effectively in the
present learning, the network has to learn from scratch.  Then the present paper proposes a Gauss-Sigmoid neural network for
learning with continuous input signals.  The input signals are put into a RBF network, and then the outputs of RBF network are put
into a sigmoid-based multi-layered neural network.  After learning based on back-propagation, the localized signals by the RBF
network are integrated and an appropriate space for the given learning is reconstructed in the hidden layer of the sigmoid-based neural
network.  The advantage was examined by the simulation of a supervised learning task that requires a discontinuous mapping.  It is
also confirmed that the Gauss-Sigmoid neural network shows better performance than sigmoid-based neural networks in the
reinforcement learning task in which instability was shown when the sigmoid-based neural network was utilized.
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１. はじめに
近年、非線形関数近似を行う際に、シグモイド型ニュ

ーラルネット(NN)に代わり、Fig. 1 (a)のような RBF (Radial
Basis Function) ネットワークや、RBF ネットの汎化能力
を改善した Gaussian soft-max ネットワークが使われる場
合が多い。情報の局所化を行うガウシアン(RBF)ベースの
ネットワークは、シグモイド型 NN と比較し、学習が速
い、複雑な関数を容易に近似できるということがその理
由としてあげられる。
強化学習の分野においても、Boyanらは、Hill-car問題、

2-Dpuddle world 問題などを例に、シグモイド型の NN を
TD 型の強化学習に用いると学習が不安定になると報告し
ている[1]。それに対し Sutton は、CMAC を用いると学習
がうまくできることを示している[2]。また、Gordon は、
k-nearest-neighbor のように、いくつかの代表点での値や
定数の間の重み付き平均という形の関数近似の場合には
強化学習が安定であり、線形近似やシグモイド NN では
不安定になる場合があることを示している[3]。しかし、
これらの情報を局所化するアプローチは、テーブルルッ
クアップに近く、さまざまな欠点も持ち合わせている。
本稿では、RBF ベースのネットワークとシグモイド型

NN を比較し、利点と欠点を整理するとともに、両者の利
点を引き出すために、Fig. 1(b)のように、ガウシアンを通
して局所化した信号をシグモイド型 NN に入力して処理
するGauss-Sigmoidニューラルネットワークを提案する[4]。
そして、その有効性を教師あり学習のシミュレーション
を通して示すとともに、Boyan らが指摘した強化学習の
例題を Gauss-Sigmoid NN を使って解くことによって、連
続値入力を直接シグモイド型 NN に入力する場合と比較
して、より良い解が得られることを示す[5]。

２. RBF(Gauss)-basedネット対シグモイド型 NN
2.1 RBFネットと Gaussian soft-maxネット
最初に、RBF ネットと汎化能力を改善した Gaussian

soft-max ネットを紹介する。RBF ネットでは、ガウシア

ン g(x)を用いており、ネットワークの出力 oは、
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と書くことができる。ただし、 x : 入力パターン、   
(µi,1,…, µi,D): i 番目の RBF ユニット(ガウシアン)の中心、
(σi,d…, σi,d): i番目のガウシアンのサイズ、wi: i番目のガウ
シアンから出力への結合の重み値、θ: バイアス、n: ガウ
シアンの数、D: 入力の次元である。
一方、Gaussian soft-max ネットでは、各ガウシアンユ

ニットの出力は、すべてのガウシアンの出力の和で正規
化されるため、その出力 oは、
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　 (a) RBF network       　　　   (b) Gauss-Sigmod NN

Fig. 1  RBF network and Gauss-Sigmoid neural network.



ガウシアンユニットの中心µおよびサイズσは、誤差逆
伝搬(BP)法で学習することができる。ただし、ガウシア
ンのサイズσが小さくなると、急峻な形状となるため、µ
およびσの更新量が大きくなり過ぎてしまう。そこで、こ
こでは、σを log スケールで扱うとともに、最急勾配法に
よって求められたそれぞれの更新量にσをかけることによ
って更新量を調節した。具体的には、伝搬誤差をδとして、

∆µ
µ

σ
δj d j

d j d

j d
jg

x
,

,

,

( )=
−

x (5)

と中心µを更新するとともに、サイズσは、
σ j d j ds, ,exp( )= (6)
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と更新して、再び(6)式により sをσに変換して用いた。

2.2 学習速度
RBF 型ネットでは、各 RBF、つまり、ガウシアンユニ

ットの出力は、入力パターンがその中心から離れると０
に近づく。したがって、ある入力パターンでの学習が、
他の離れた入力パターンに対する出力に影響を及ぼさな
いため、非線形性の強い関数関係を学習する場合には一
般的に学習は速い。一方、シグモイド型 NN は、各ニュ
ーロンの出力関数であるシグモイド関数が、線形に近い
関数であるため、ある入力パターンでの誤差による学習
が、離れた入力パターンにも影響を及ぼす。そのため、
線形に近い関数近似の場合は、速く学習ができるが、非
線形性が強い場合は、すでに学習した関数関係を壊して
しまい、学習が遅くなったり不安定になる場合が多い。
しかし、RBF ネットにおいて、多数のガウシアンを割

り当てた場合、学習はそれだけ遅くなる。一方、シグモ
イド型 NN の中間層ニューロン数を増やしても、学習速
度はあまり変化はないか、むしろ、速くなる場合が多い。
以上より、非線形性が強い関数関係を近似する場合は RBF
ネットが、そうでない場合はシグモイド型 NN が学習速
度においては有利であると言える。

2.3 汎化能力
通常の RBFネットは、前述のように、各ガウシアンが、

入力空間の一部の情報しか表現していないため、テーブ
ルルックアップよりは汎化能力が優れているものの、シ
グモイド型 NN と比較して大きく劣る。しかし、RBF ネ
ットワークの拡張である Gaussian soft-max ネットでは、
各ガウシアンの相対的な出力値によって出力が決定され
るため、近傍にガウシアンが配置されていないような場
合に、外挿がきくという点で通常の RBF ネットよりも汎
化能力に優れていると言える。たとえば、Fig. 2のように、
２次元の入力空間を考え、各象限ごとに教師信号が異な
る場合を考える。この場合、原点に近い部分に４つのガ
ウシアンを配置し、原点近傍だけで学習を行うと、点αの
ように、原点から離れてガウシアンが配置されていない
部分では、RBF ネットの場合、出力はほぼ０になるが、
Gaussian soft-max ネットの場合には、教師信号に近い値が
出力されるようになる。
しかしながら、ガウシアンが密に配置されているとこ

ろでは、Gaussian soft-max ネットも汎化能力が劣る。たと
えば、Fig. 3 にように、二次元の入力空間を２つの領域に

線形分離をする場合に、分散の小さい６つのガウシアン
ユニットが配置されていたとすると、RBF ネットの場合
も Gaussian soft-max ネットの場合も、両端のガウシアン
ユニットが学習しても、真中のユニットが学習しない限
り、十分に補間されない。一方、シグモイド型 NN はよ
り強い汎化能力を有しており、Fig. 2 や Fig. 3 のような場
合でも補間されやすい。

2.4 内部表現
シグモイド型の多層ニューラルネットでは、中間層に

内部表現が形成される。しかし、RBF ネットでは、局所
的な情報を表すガウシアンのみで、大域的な情報を表現
できる中間層がない。Fig. 3 の例で、入出力関係がすでに
学習され、内部表現をシグモイド型 NN が獲得していた
とすると、もう一つの出力ニューロンを設けて、中間層
と出力層の間の結合の重み値を０としても、領域 A で学
習すれば領域 B での出力も正しい出力に近くなると予想
される。しかし、RBF ネットの場合には、すべての領域
で正しい出力を得るためには、すべてのガウシアンユニ
ットが配置されている領域で学習をしなければならない。
このような能力は、単一の関数関係を学習させる場合

には特に必要とはならない。しかし、ロボットの学習に
おいて、たとえば視覚センサ信号から三次元の空間認識
を行うことは、あらゆるタスクで必要となる。しかし、
このような場合でも RBF ネットで学習すると、タスクが
変わると一から学習し直さなければならない。一方、シ
グモイド型 NN では、中間層に三次元空間認識の情報が
保持され、次のタスクの学習が加速されると考えられる。
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また、逆に、三次元空間認識を必要とするさまざまなタ
スクを経験することにより、二次元の視覚情報から三次
元空間を中間層の中で再構成することができるようにな
ると考えられる。そして、このような能力こそが知能の
形成に大きな役割を果たしていると考えることができる。

2.5 不連続関数の近似
連続値入力に対し出力が不連続な不連続関数は、典型

的な強い非線形関数である。不連続関数を誤差０で近似
するためには、ニューラルネット内の重み値が少なくと
も一つは無限大でなければならない。しかし、実際には
そのようなことは不可能であるため、不連続部分では必
ず大きな誤差が残ることになる。前述のように、シグモ
イド型 NNでは、ある場所での誤差に基づく学習により、
遠く離れた入力パターンにも影響がおよび、すでに学習
したパターンを破壊し、学習が不安定になりやすい。ま
た、不安定になることを避けて学習係数を小さくすると、
学習が遅くなる。一方、RBF ネットでは、ガウシアンが
局所的であるため、不連続部での誤差の影響は、遠い入
力パターンの場合にはおよばす、不連続部分の周辺に限
られる。したがって、学習係数がある程度大きくても、
入力空間全体が不連続部分の誤差のために不安定になる
ことはない。さらに、局所的な表現をすることは、ちょ
うど虫めがねで小さい部分を見るように、情報を拡大す
る働きがあり、これも学習を容易にすると考えられる。

３. Gauss-Sigmoidアーキテクチャ
以上のように、シグモイド型 NN、RBF ネットともに

それぞれ利点と欠点を有する。RBF ネットは、連続入力
空間を局所化することで学習の高速化、安定化につなが
る。一方、シグモイド型 NN は、大域的な情報を表現す
るとともに、中間層でその情報を保持することができる。
つまり、RBF は入力側、シグモイドは出力側で有効であ
る。そこで、両者の利点を引き出し、欠点をなくすため、
Fig. 1(b)のように、入力信号を最初に RBF で処理し、そ
の出力をシグモイド型 NN で処理することを提案する。
これを、Gauss-Sigmoidニューラルネット(NN)と呼ぶ。
また、生物において、視覚センサをはじめとする多く

のセンサの受容野が局所的であり、その後にパルス密度
に基づいて活動を決定する神経細胞が情報を処理してい
るとすれば、まさに、生物においても、Gauss-Sigmoid NN
が使われていると考えることもできる。

４. 教師あり学習のシミュレーション
本章では、RBF ネット、Gaussian soft-max ネット、シ

グモイド型 NN、Gauss-Sigmoid NN のそれぞれに、同じ
教師あり学習を適用し、その結果を比較した。入力信号
は０から１までの２つの連続値で、教師信号は、Fig.5 の
一番左の図のように、円と斜めの帯状の二つの白い部分
が 0.4、それ以外の黒い部分が-0.4 となっており、境界部
分は不連続となっている。シグモイド関数の値域は-0.5
から 0.5 である。帯状の形は、シグモイドニューラルネ
ットが比較的学習が得意であり、円は、RBF ネットが学
習を得意とする。Gauss-Sigmoid NN のガウシアンの数は
9 または 36、RBF および Gaussian soft-max ネットのガウ
シアンの数は 36 とした。シグモイド NN は 5 層とし、入
力層から 2-9-10-4-1 とした。Gauss-Sigmoid NN のシグモ
イド部分は、10-4-1 として、Gauss-Sigmoid NN でガウシ

アンが 9 個の場合に、パラメータの数が、他の場合とほ
ぼ同じになるようにした。各ネットワークの学習係数は、
試行錯誤をもとに、誤差が小さくなるように、Table 1 の
ように設定した。また、シグモイド、ガウシアンの学習
には、慣性項を付加し、その係数を 0.9 とした。中間層
の最上層－出力層間の結合の初期重み値をすべて０とし、
その他の結合はすべて微小な乱数とした。また、各ガウ
シアンの初期配置は、中心µを入力領域内に均等配分し、
サイズσを隣接するガウシアンの中心間距離と等しくした。
ガウシアンの数が 36 個の場合の初期配置は Fig. 6(a)のよ
うになる。入力パターンは、毎回ランダムに決定した。
50000 回学習後に学習係数を 10 分の 1 に減少させ、さら
に、80000 回学習後に、出力層への重み値を０にリセッ
トし、教師信号を-0.4を 0.4に、0.4を-0.4に入れ替えた。

Fig. 4 に、学習の進行による誤差の推移を 10 回のシミ
ュレーションの平均値で示す。縦軸は、26x26 の格子上
の 776 個の入力パターンに対する誤差の自乗和である。
学習のもっとも初期には、RBF ネットの誤差が最も速く
減少し、36 個のガウシアンを持つ Gauss-Sigmoid NN がそ
れに続いた。シグモイド NNが最も学習が遅い。しかし、
その後、RBF ネットは、誤差が減らず、学習係数を減ら
した後には、逆に、誤差が最も大きくなる。一方、ガウ
シアンが 9 個の Gauss-Sigmoid NN は、最初はあまり誤差
が減少しないが、その後、徐々に減少し、最終的には、
ガウシアンが 36 個の Gauss-Sigmoid についで誤差が小さ
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くなった。Gaussian soft-max ネットは、学習の速度も、最
終的な誤差の大きさも、中間的な性質を示している。
次に、80000 回の学習後に、教師信号を反転させ、出

力層への結合を０にリセットした後の学習を見ると、シ
グモイドと Gauss-Sigmoid NN は、中間層に形成された内
部表現を利用するため学習が速く、学習の初期に速かっ
た RBF ネットは、学習係数が小さくなった分、逆に学習
が遅くなっている。また、不連続な関数近似であるにも
かかわらず、シグモイド NN の学習が安定であるのは、
学習係数が十分小さいためで、その分、他と比較して学
習が遅いと考えられる。
次に、中間層による内部表現の有効性を示すシミュレ

ーションを行った。学習する問題は同じ問題とし、20000
回ごとに中間層の最上層と出力層間の結合の重み値をす
べて 0とするとともに、教師信号を反転させた。そして、
この重み値のリセットと教師信号の反転を 48 回繰り返し、
内部表現を形成させた。そして、再び重み値をリセット
した後、原点と円の中心の２つの入力パターンのみ学習
させ、未学習の入力パターンに対する出力を観察した。
学習係数は、試行錯誤の結果、Table 1 (b)のようにした。
その結果を Fig. 5 に示す。一番左の図は教師信号を、

上の４つの図は 48 回学習後の各ネットワークの出力分布
を示している。また、下の４つは、２つの入力のみ学習
した後の出力分布を示している。学習した２つの入力パ
ターンは、図中の小さな○で示している。これより、学
習後は、いずれも教師パターンに近い出力分布となって
いる。特に、Gauss-Sigmoid とシグモイド NN は、教師パ
ターンとの誤差が小さいことがわかる。下の図を見ると、
２つの入力パターンを学習するだけで、Gauss-Sigmoid NN
は、教師信号に非常に近い出力分布を実現している。ま
た、シグモイド NN も、教師信号に比較的近い分布をし
ている。一方、RBF ネットは、円形部分の中心近くにあ
るガウシアンから出力ユニットへの結合係数が大きくな
り、それ以外のガウシアンユニットからの結合の重み値
はあまり大きくならないため、円の中心付近に中心を持
つガウシアンの出力がそのままネットワークの出力とな
っていることがわかる。一方、Gaussian soft-max ネットの
場合も、円の中心付近と、原点付近のガウシアンに対す
る重み値のみが学習されているため、やはり、帯状の部

分は期待通りの出力がされないことがわかる。ただし、
Gauss-Sigmoid NN やシグモイド NN の場合でも、帯状の
部分とその外側の部分の出力がほとんど同じとなってし
まうなど、初期重み値の差や、学習時に乱数で選ぶデー
タの差によって、誤差が大きくなる場合もあった。しか
し、いずれの場合も、RBF や Gaussian soft-max ネットと
比較すると誤差は小さかった。また、シグモイドの層の
数を増やし、上の層のニューロン数を少なくするほど誤
差は小さくなる傾向にあった。一方、RBFおよび Gaussian
soft-max ネットの場合は、ガウシアンの初期分布は一定
であるため、試行による誤差の差はほとんどなかった。

Fig. 6 に学習後のガウシアンの中心とサイズの値を示す。
図中の十字の交点がガウシアンの中心µを、そこからのた
て、横のそれぞれの長さが、それぞれの方向のサイズσを
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示す。ここでは、Gauss-Sigmoid NN は、ガウシアン 36 個
の場合を示す。(a)は初期配置で、３つのネットワークい
ずれも同じである。この図より、RBF ネットは、入力空
間の中の、円の中心や帯状の部分、およびその外側に存
在していることがわかる。また、サイズが非常に大きい
ガウシアンがいくつか存在するが、これらはいずれも、
出力層との結合の重み値は小さかった。一方、Gaussian
soft-max ネットの場合は、入力範囲を大きくはみ出して
ガウシアンが存在していることがわかる。それに対し、
Gauss-Sigmoid では、両者の中間的な分布で、ガウシアン
が存在していることがわかる。また、Gauss-Sigmoidでは、
ガウシアンユニットの平均とサイズを変化させなくても、
変化させた場合と比較して、誤差の大きさに大きな変化
はなかった。これは、Gauss-Sigmoid では、ガウシアンの
後にシグモイド型のニューラルネットがあるため、局所
化した入力を非常に柔軟に統合し、再構成することがで
きるためと考えられる。

５. 強化学習のシミュレーション
前述のように、Boyan らは、シグモイド型のニューラ

ルネットと強化学習の組み合わせが不安定を招く場合が
あることを指摘している。彼らは、実際に不安定になっ
た問題の一つとして hill(mountain) car問題を挙げている。
本章では、この問題を Gauss-Sigmoid NN を用いて解き、
他の場合と比較する。

5.1 Hill-car問題
Hill(Mountain)-car問題は、Fig. 7のように、
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と表される斜面を車が登り、x=1.0 に到達すると報酬が、
x=-1.0に来ると罰が与えられる。車の運動方程式は、
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m: 車の質量、action: 車の推力、v: 速度

と記述できる。そして、斜面が急な部分では、推力を登
る方向に最大にしても、重力によって斜面を下る方向に
働く力の方が大きく、x=-0.5 からスタートした場合、最
大推力で右側の斜面を一気に登ろうとしても、初速度０
で斜面を登りきることはできない設定となっている。こ
れは、倒立振子と似ている。したがって、初速度０で斜
面を右に一気に登りきれるかどうかの境界部分では、そ
こより右にいるときには右に、左にいるときには、左に
推力を出して左側の斜面を登ってから再び戻ってきて右

側の斜面を登らなければならない。したがって、状態の
評価値も、出すべき推力の大きさも不連続になる。また、
左側に振りあがる場合は、あまり力を出しすぎると、左
側の斜面からはみ出し、罰が与えられ、力が弱すぎると、
次に右側の斜面に差し掛かったときに、登りきることが
できなくなる。ここでは、推力を -3.0 から 3.0 と制限し
たため、速度０で、x が約-0.74 より小さい状態を通らな
ければ左側の斜面を登ることができない。

5.2 シミュレーション
Hill-car 問題を actor-critic 型の強化学習によって学習

した。その際、actor と critic を一つのネットワークで構
成し、それを、シグモイド NN、Gauss-Sigmoid NN、RBF
ネットの３つの場合で比較した。車の初期状態は、毎回

44,11 ≤≤−≤≤− vx の範囲で乱数で決定した。そして、
ネットワークの出力の一つである action に、微小な一様
乱数を３乗した値 rnd を加えて実際の推力とする。そし
て、(9)式をルンゲクッタ法で解き、遷移後の状態を求め、
車が丘の頂上に到達した場合は報酬 r を１、その他の場
合は０とした。ネットワークの出力は、状態評価値 P と
車の推力 actionの２つであり、TD誤差

ˆ ( ) ( )r r P x P xt t t t= + − −γ 1 (10)

を用いて、状態評価値 Pは、
P x P x rs t t t( ) ( ) ˆ− −= +1 1 (11)

を教師信号として学習し、推力 actionは、
action x action x r rnds t t t t( ) ( ) ˆ− − −= +1 1 1α (12)

を教師信号として学習した。ただし、左側に飛び出した
場合、および丘の頂上に達した場合は、 0)( =txP として
学習した。速度 v は、-4 より小さくなった場合は-4、4 よ
り大きくなった場合は 4 とした。Gauss-Sigmoid およびシ
グモイド NN の中間層は１層とし、ニューロン数は 40 個
とした。また、RBF ネットおよび Gauss-Sigmoid NN のガ
ウシアンユニットの数は 110 個とし、x 方向 10 個、v 方
向 11 個の格子上に配置し、サイズが隣接ユニットの中心
間距離になるようにした。ここでは、ガウシアンの中心
とサイズは学習させなかった。学習係数は、Gauss-Sigmoid
NN が 100/sqrt(結合しているユニット数)、シグモイド NN
が 80/sqrt(結合しているユニット数)、RBF ネットが 0.48
とし、慣性項は用いなかった。また、シグモイド関数は
値域を-0.5 から 0.5 とし、状態評価値は、このうち-0.4 か
ら 0.4の部分を０から１に線形変換し、動作は、やはり-0.4
から 0.4の部分を-3.0から 3.0に線形変換して用いた。
学習曲線を Fig. 8 に示す。位置、速度の初期値をそれ

ぞれ 0.25、1.33 間隔の格子上の点から、物理的に登るこ
とができない点を除いた 37 点について、ゴール達成まで
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Fig. 7  Hill(Mountain)-car task.
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の平均所要ステップ数を 2000 回の学習ごとにプロットし
た。これより、Gauss-Sigmoid NN は、シグモイドユニッ
トを用いているにもかかわらず、RBF とほぼ同等の学習
速度を実現していることがわかる。また、Gauss-Sigmoid
NN とパラメータ数をそろえるため、シグモイド NN の中
間層ニューロン数を増大させてシミュレーションを行っ
たが、学習結果に大きな変化はなかった。
また、３つのネットワークのそれぞれについて、300000

回学習後の状態評価値の分布と(x, v)=(-0.5, 0.0)をスタート
とした場合の車の軌跡を Fig. 9に示す。いずれの場合も、
位置 x、速度 v ともに大きい右上の部分では状態評価値が
大きくなっており、離れるにしたがって、その値が小さ
くなっていることがわかる。また、右側に一気に推力を
出して登れるか登れないかの境界部分では、状態評価値
が急激に変化していることがわかる。また、Gauss-Sigmoid
および RBF ネットでは、（x、v）＝（-0.85, 0.0）付近で
状態評価値の明確な尾根を観察でき、（x、v）＝（-0.5, 0.0）
からスタートした場合に、最初に左に登った後に右側の
斜面を登ることができていることがわかる。一方、シグ
モイド NN の場合は、明確な尾根が観察できず、右と左
の斜面を何回も行ったり来たりしないと登れない事がわ
かる。また、この時に Gauss-Sigmoid NN を用いた場合の
車の位置 x、速度 v、推力 action、および状態評価値 P の
時間変化の様子を Fig. 10 に示す。最初は左に力を出して
左側の斜面を登り、x=-0.78 付近まで登ったところで力を
右側に切り替え、勢いをつけて右側の斜面を登りきって
いることがわかる。状態評価値は本来単調に増加するべ
きであるが、ここでは、あまり滑らかになっていない。
これは、車が登れるか登れないかの境界で状態評価値が
急激に変化している近くを車が通っているため、ちょっ
とした位置や速度の変化が状態評価値の大きな変化をも
たらしていると考えられる。

６. 結論
入力信号をガウシアンユニットで局所化し、その出力
をシグモイド型ニューラルネットで処理する Gauss-
Sigmoid ニューラルネットワークを提案した。これによ
り、強い非線形関数を近似する場合でも学習が安定する
とともに、シグモイド NN の中間層において、大域的な
表現も獲得できることを示した。そして、教師あり学習
のシミュレーションによってその利点を確認するととも
に、強化学習のシミュレーションによって、シグモイド
NN を用いているにもかかわらず、入力にガウシアンを挿
入することで、より良い解が得られることを示した。
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