
強化学習により対象物検出行動を学習した画像入力ニューラルネットにおける
中間層ニューロンの解析
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� はじめに
「知能ロボット」研究は長年行なわれてきているが，こ
と高次機能に関しては，あまり研究が進んでいないという
のが現状であろう。われわれは，「たくさんの知識を与え
られたロボットが本当に賢いと言えるのか？」との疑問に
端を発し，いかに少ない知識で諸機能を学習させられるか
を追究してきた。また，ロボットがフレーム問題 ��� を回
避し，人間のように柔軟に学習を行うためには，従来のよ
うに，機能モジュールに分割し，それをシーケンシャルに
接続するという開発方法からの大きな方向転換が求められ
る。そのためには，生物の脳のように超並列なシステムを
用意し，全体が調和を保ちつつ柔軟に学習できること，さ
らに，ロボットの目的は，センサからモータまでの処理を
何らかの目的の下で最適化することであり，人間がそれを
理解することではないという観点から，できるだけ設計者
の干渉を排除し，システム自身の最適化に任せることが重
要であると筆者らは考えている。
このような考えに基づいて，筆者らは，'	� (のように，

ロボットのセンサからモータまでを１つのニューラルネッ
トで直接つなぎ，強化学習でそれを学習させるという，一
見効率の悪い手法により，ニューラルネット内に必要とな
る認識，記憶，会話，社会行動などの諸機能を，合目的的，
適応的かつ調和的に創発させることを提唱し，簡単なタ
スクのシミュレーションを通してその可能性を示してきた
������。高次機能は，認識や制御といったセンサやモータに
近い部分と違い，何を入力とし，何を出力とするかを予め
設定することが困難である。これに対し，提案手法によっ
て，予め入出力を与えることなく柔軟な高次機能の形成が
実現できれば，高次機能研究における閉塞状態の打破につ
ながるのではないかとの期待も込めて研究を進めてきた。
しかしながら，強化学習やニューラルネットの個々の学習

能力はある程度認められても，センサとモータ間をニュー
ラルネットでつなぎ，何の知識の付与もせず強化学習で学
習するだけでは，とても実世界での複雑なタスクの学習は
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不可能であるとの見方が根強い。これに対し，実ロボット
を用いた実験による検証も進めてきた。そして，(���個以
上のモノクロ視覚信号をニューラルネットへ直接入力し，
黒い箱にアプローチして押すという行動を学習によって獲
得できることを示した ���。また，より実世界に近い環境で
の有効性を示すため，周りを囲んでいた白い紙を取り払い，
さまざまな照明条件，さまざまな背景の中で，����個を越
えるカラー画像信号をニューラルネットへ直接入力し，可
動カメラとしてのロボットが対象物を正面で捉え，それを
正しく認識できた場合に報酬を与えるという設定で学習さ
せ，学習に用いていない画像を提示しても，���程度の成
功率で正しく認識できることを示した ���。

本論文では，この学習を行なった後のニューラルネット
の中間層に形成された内部表現について解析し，強化学習
とニューラルネットの組み合わせによる合目的的かつ自律
的な学習能力を示す興味深い結果が得られたので報告する。

� 強化学習とニューラルネットの組み合わせ

強化学習とニューラルネットを組み合わせる手法は非常
に簡単である。センサから得られる信号を直接ニューラル



ネットに入力し，計算された出力に対し，強化学習に基づ
いて生成された教師信号でニューラルネットを教師あり学
習させる。過去のセンサ信号を考慮する必要がある場合は，
ニューラルネットとしてリカレント型のニューラルネットを
用いることもできるが，ここでは，通常の階層型のニューラ
ルネットを用いる。また，強化学習としては，���
����	�	����

や /������	���	�を用いることができるが，離散行動を対象
とする本研究では，それに適した/������	��を用いたので，
ここではその場合の方法について説明する。
ニューラルネットの出力層には，ロボット等の行動の数だ

けのニューロンを用意し，その出力をそれぞれの行動に対
する/値として扱う。そして，現在のセンサ信号をニュー
ラルネットに入力して，出てきた/値としての出力を見て，
行動を決定する。行動決定の方法は，通常の /������	��と
同様な方法を取ることができる。本稿では，���������
� を
用いる。また，ここでは，エピソディックなタスクを想定
し，エピソード終了時のみ報酬や罰が与えられるものとす
る。エピソード終了時には，そのときの行動 ��に対応した
/値の出力に対する教師信号を

��� �� � ���� 0(1

とする。ただし，�� は強化信号 0報酬や罰1である。また，
通常時には，選択された行動を実行した後の時刻 � � (に
得られたセンサ信号 � ���をニューラルネットに入力し，そ
のときの最大の出力を用いて，一つ前の時刻 �の行動 ��に
該当する /値の出力に対する教師信号 ��� �� を，

��� �� � � ��+
�

��0� ���1 0�1

と計算する。ただし，�は割引率，��0� 1はセンサ信号 �

を入力した際の行動 �に対応するニューラルネットの出力
を示す。そして，時刻 �のセンサ信号 � �を再度入力して出
力計算を行なった後に，この教師信号でニューラルネット
を通常の誤差逆伝播 02*1法で学習させる。該当しない行
動の出力は，学習させなかった。また，実際には，ニュー
ラルネットの値域と/値として表現したい値の範囲がずれ
る場合があるので，両者の間を適宜線形変換する。ここで
は，各ニューロンの出力関数であるシグモイド関数の値域
を�� 3から � 3としたが，出力�� 3を /値の�� (，出力 � 3

を /値の � �とするため，出力から /値へは � �を足し，
逆の場合には � �を引いた。

� 実験概要 ���

��� タスク設定と学習方法
実験では，� 台の 45.6 製犬型ロボット 7�25 を用い

たタスクを行った。両者は '	� � のようにステーション
に置いて �8��離して向かい合わせに固定し，そのうち (

台 0黒1は首を振ることで可動カメラとして用い，もう (台
0白1は少し複雑な形をした動かない対象物として用いた。
カメラは水平画角は約 3�Æであり，原画像として ��9�(��

の ,:2データが得られるが，7�25から送信する前に;6

方向で４ピクセルごとに間引き処理を行い 3� � �� と (�

分の (のサイズに縮小したものを学習に用いた。カメラの
水平可動範囲は，正面を向いている時を �Æ として �9���Æ

であるが，カメラ画像の範囲内に対象物が収まるように，
���Æの範囲を 3Æの間隔でスイングさせた。そのため，首
の位置の状態数は �個となる。しかし，実ロボットを用い
ているため，対象物の位置は少しずれることがあった。

黒の 7�25は，画像をニューラルネットに入力した際の
出力に従って行動する。行動は，“首を右に動かす”“首を
左に動かす”“吠える”の 8行動とし，首を動かす場合には
該当の方向へ 3Æ 回転させた。行動選択におけるε�������

での探索率εは � (8で固定とした。初期の首の位置は，(

試行ごとに �状態の中からランダムに決定した。そして，
首を動かし，もう ( 台の 7�25 が正面に見えている状態
�のときに吠えると報酬がもらえ，それ以外のときに吠え
ると罰を受ける。たとえば，'	� 8のように正面より右に
(�Æの方向を向いている状態 �から開始する場合では，首
を左に �回動かして，正面を向いてから吠えるという行動
をとると報酬をもらうことができるが，状態 (や状態 �で
吠えてしまうと罰を受けることになる。報酬の値は � 9と
し，罰は，現在の /値から � ��を引いたものとした。

ニューラルネットへの入力は，3� � ��の ��9�画素に，
,:2 の 8を掛けた計 ����個の信号とした。,:2それぞ
れの �3�階調を � �から ( �に正規化した後に，�� (を反転
した値を入力した。ニューラルネットの出力は，行動の数
と同じ 8つ用意した。ニューラルネットは階層型で 3層と
し，それぞれのユニット数は，最下層から ���������(3��

���80約 89�万結合1とした。各ニューロンの出力関数は，
値域が�� 3から � 3のシグモイド関数を使用し，学習係数
は � 3とした。式 0�1における割引率 �は � 9とした。

実ロボットを使った学習は非常に時間がかかるため，学
習用にさまざまな画像をあらかじめ採取しておき，実機を
用いずに学習を行った。画像の採取時は，外が明るい昼間，
夕方，暗くなった夜，ブラインドの開閉などの照明条件を
変え，さらにロボットの後ろにさまざまな物や壁紙を適当
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に配置した。そして，首の �個の状態それぞれに (枚ずつ
の画像を採取して (パターンとし，条件を変えることで，
同じ状態でもパターンごとに明るさ，背景が異なるように
した。学習用サンプルとして 8(�パターン �9�9サンプル，
パフォーマンスのテスト用に ��パターン 9�9サンプルを
用いた。学習時は，ステップごとに 8(�パターンの該当状
態の画像の中からランダムに選択した。'	� 3に，実際に
学習に用いた画像の例を示す。背景，照明条件によって画
像が大きく変化することがわかる。(��試行の学習ごとに，
ε�� 0ランダム成分を �1で学習しない状態で 3�試行のパ
フォーマンステストを行い，(���試行ごとにその平均を
とった。このテストでは，学習に使用したものと同じ訓練
パターンと，汎化能力の指標とするために，学習に全く使
用していないテストパターンで別々にテストを行った。テ
ストでの初期位置は，学習時と異なり，試行ごとにゴール
から一番遠い状態 ��と状態 �に交互に切り替えた。

��� 実験結果
ここでは簡単に実験結果を述べる。詳細は，文献 ��� を

参照されたい。テスト時は，ゴールから一番遠い状態から
スタートしているため，'	� �のように，学習開始当初は，
ほとんど正しく吠えることはなかったが，����試行あたり
から学習成功率が上昇し始め，(����試行を越えたあたり
で学習パターンでの成功率は ���を越えた。�����試行の
学習後，学習パターンでは �3�程度，未知のパターンであ
るテストパターンの場合でも �割程度まで成功率は上昇し
ており，ニューラルネットの汎化能力が非常に有効に働い
ていることを確認した。シミュレータによる学習時に得ら
れた重み値を使用し，(�� 試行だけ実機で動かしてみた。
シミュレータでは (ステップごとにパターンをランダムに
変化させていたが，実機では ��試行ごとに背景を変えた。
つまり，(��試行行うので 3パターンの背景を与えたこと
になる。また実験中は，�� 試行ごとにブラインドの開け
閉めも行い照明条件を変えながら行った。また，外がまだ
明るい昼間と真っ暗になってからの夜とで �回実験を行っ
た。その結果，昼間でも夜でも �割程度の検出率となって
おり，シミュレータでの学習によって実機でもある程度検
出行動を行うことができることを確認した。



� 中間層ニューロンの解析
��� 個々の中間層ニューロンの働き
次に，一番下の中間層の ���個のニューロンのそれぞれ

について，入力からの結合の重み値を観察した。各ニュー
ロンへの結合の数は，入力ニューロンの数，つまり，入力画
像の画素数 � ,:2である ����と一致するため，各ニュー
ロンへの重み値の絶対値の最大値を用いて重み値を �から
�33に線形変換し，該当画素の諧調とすることで，各ニュー
ロンへの重み値の分布を１つの画像として表現した。しか
し，その画像は，'	� <0��81のように，ただのランダムな
パターンにしか見えなかった。そこで，重み値そのもので
はなく，学習前と後での重み値 ��� � ������ � ��� の変化量を
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の式にしたがって �から �33に線形変換して画像化した。
ただし，�����は該当画素の色であり，,� :� 2のどれかが
入り，	� �は該当画素の行と列の番号を表す。重み値の値が
学習によって増加すると，その重み値に対応する画素の，対
応する色は明るくなる。'	� <0��81に示したニューロンの
場合，重み値の絶対値の最大は，学習前が � (�<，学習後が
� (8(であった。他のニューロンもほぼ同様な値であった。
一方，学習による重み値の変化量の絶対値の最大は � �(�

と小さかったが，初期重み値を除いたそのわずかな変化量
を，式 081を通して画像として表現したものが '	� <0��81

となる。このように，学習後の中間層の表現に初期重み値
の影響が大きく残ることは，文献 ���� でも示されている。
作成された各最下層の中間層ニューロンに対応した ���

個の画像を見ると，多くの場合，画像中に7�25の姿を見つ
けられた。その例を '	� < 0��(�  ��1に示す。'	� < 0��(���81

には，7�25が映った実際の画像の例を示す。'	� 0��(���81

に現れる 7�25の位置は，実際の画像の '	� 0��(���81に表
れる 7�25の位置とほぼ同じ位置であることがわかる こ
れは，最下層の中間層ニューロンが，特定の位置に7�25が
いるかどうかをみつけるためのテンプレートとして働いて
いると解釈することができる。それぞれのニューロンごと
に表現が異なっており，強化学習を通して自律的にニュー
ロン間で役割分担ができていることが大変興味深い。ま
た，'	� < 0���1では，左半分に7�25のネガのパターンが，
真ん中あたりにポジの 7�25のパターンが見える。'	� <

0��31では，少しぼやけたネガの 7�25が真ん中あたりに，
両端にポジの 7�25が見える。'	� < 0���1では，１つの
7�25の左半分がネガ，右半分がポジに見える。これらの
中間層ニューロンは，照明条件に影響されない 7�25の認
識に役立っているのではないかと推測することができる。
'	� < 0��<1は，真ん中の中間層のニューロンの一つについ
て，最下層の中間層ニューロンへの重み値の変化を，最下
層と真ん中の中間層ニューロン間の重み値によって重み付
けした後に，�から �33に正規化したものである。ここに

は，少し太った 7�25の姿が見える。これは，7�25の首
の制御があまり正確にできないために生じる画像のずれを
吸収しているのではないかと推測される。また，これらは
あくまでも推測である。実際の脳の機能が簡単に理解でき
ないように，実際には並列性を利用した，われわれには理
解が困難な巧みな処理を行なっていると考えられる。

��� 強化学習による内部表現の変化
最後に，ニューラルネットが背景や照明条件によらない

7�25の位置を表現する内部表現を持っていることを示す
ためのシミュレーションを行った。まず，学習後のニュー
ラルネットの出力ニューロンを取り除き，新しく１つの出
力ニューロンを設け，最上層の中間層ニューロンと重み値 �

で結合させる。そして，２つの 7�25の相対位置をずらさ
ないように，学習時とは別の場所に移し，'	� 9の 0�10�1そ
れぞれにある (�個の新しい画像を取り込んだ。これらは，
２つの画像 0上段と下段1で１つのペアをなし，同じ背景，
照明条件で，正面に7�25がいるかいないかだけが違うも
のとした。8つのペアでは，背景には何も置かず，その他
の３つのペアでは，背景にいくつかの物体を置いた。また，
３つのペアは，それぞれ，ブラインドを開けた状態の昼間，
ブラインドを下ろした状態の昼間，夜に画像を取得した。
そして，この (�個の画像のうち，'	� 9で，=�������’’と
いうラベルがつけられた２つの画像のみを訓練パターンと
し，その他の (�パターンをテストパターンとした。�つの
訓練パターンのうちの (つでは，7�25の後ろには何も置
かれておらず，昼間取った画像であるため画像が明るい。
一方，もう一つの方は，7�25はおらず，背景にいくつか
の物体が置かれ，かつ，夜取得した画像のため，画像は全
体的に暗い。�つのうちの (つが毎回ランダムに選択され，
前者に対しては � �を，後者に対しては�� �を教師信号と
して与えて教師あり学習させた。
学習後，学習に用いた �つの画像に対する出力は，それ

ぞれ教師信号とほとんど同じ値となった。そして，それ以
外の (� 個の画像を入力したときの出力の値を観察した。
そして，この教師あり学習の前に強化学習を行った場合と
行わなかった場合で出力の分布を比較した結果を '	� 9に
示す。0�1が強化学習を行っていない場合，0�1が強化学習
を行った後の場合である。両者で，すべての初期重み値は
同じとした。強化学習を行っていない方では，出力が背景
や照明条件によって大きく異なっていることがわかる。画
像の信号としては，画像中に 7�25が占める面積は小さい
ため，7�25が存在するかしないかよりも，背景や照明条
件の方に大きく影響される。したがって，ニューラルネッ
トの汎化能力という点から考えると，7�25の存在の有無
よりも背景や照明条件によって出力がより大きく変化する
ことは自然な結果である。一方，強化学習後のニューラル
ネットでは，出力の符号が 7�25の存在の有無によって決
まっていることがわかる。このことは，強化学習を通して
ニューラルネットが，背景や照明条件にかかわらず画像の
中心に 7�25がいるかどうかを表現できるようになったこ
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とを意味する。そして，汎化能力が，入力であるセンサ信
号空間の上ではなく，獲得した中間層ニューロンの表現の
上で働いていると考えることができる ����。

この実験では，黒い7�25に対して，誰も白い 7�25の
場所を認識しなさいと教えていないし，どうやって背景や
照明条件によらずに認識するのかも教えていない。にもか
かわらず，学習を通して，必要に応じてそのような機能を
獲得した。

� 議論

このタスクは，����個の信号からなる �9�9個の画像を
8つに分類する問題として捉えると，一見簡単そうに見え
る。しかし，われわれはこのタスクの目的を予め把握して
おり，首の位置が �個に限定されていることも予め知って
いる。また，われわれはテンプレートマッチングという手
法を知っており，かつ，明るさを補償すればこのような問
題に有効に働くであろうと推測することができる。このよ
うなことを最初から知っているからこそ，この問題を簡単
だと考えることができるわけである。一方，7�25はその
ようなことを全く知らない状態からスタートしている。こ
のことを考慮することは，自律的な学習能力を考える際に
は非常に重要である。また，分類問題と言っても，学習中
に，吠えたときの報酬と罰以外に外部から与えられる情報
はない。実際にどの画像の時にどの行動を取れば良いかの
サンプルは与えられず，どう分類するか自身も学習を通し
て獲得しなければならない。さらに，ここで用いている学
習システムの構造や学習方法は，この問題に特化したもの
ではなく，非常に簡単で汎用的なものである。にもかかわ
らず，テンプレートのような表現を自律的に獲得し，背景
や照明条件に影響されないような内部表現を獲得すること
ができたということは，このシステムの自律性，柔軟性が
非常に優れていることを表している。また，この問題を分
類問題として，4>"04���
�� >���
� "���	��1を用いて学
習できたとしても，4>"では，柔軟にその内部表現を形成
することはできず，高次機能への拡張性が感じられない。

柔軟な知能ロボットの開発においては，フレーム問題が
大きな問題となることが指摘されている ���。これに対し
2�

��は，4�������	
� 7���	����������� を提案し，処理を
シーケンシャルにつながずに，並列に配置することの有効
性を示している。しかしながら，さまざまなタスクに対応で
きる柔軟なシステムにするために，そもそもどのような処
理をどのように配置すれば良いかを決めることは，2�

��

自身も指摘しているように非常に難しい問題である。また
この場合も，反射的な行動は得意とするが，高次機能への
展開の道筋はなかなか見えてこない。これに対し，本手法
は，タスクに必要な要素技術をあらかじめ用意しておく必
要はなく，自律的に，内部に機能が創発するため，このフ
レーム問題を本質的に解決する手段となり，また，入出力
が事前に定まらない高次機能の創発にも力を発揮する可能
性を感じさせるものであると考えている。

� 結論
センサからモータまでをニューラルネットでつなぎ，そ

れを強化学習で学習させるという非常に簡単で汎用的なシ
ステムによって，実世界に近い環境においても，テンプレー
トと考えられるような内部表現や背景や照明条件によらな
い対象物に関する情報の表現といったタスクに応じた柔軟
な認識を内部に自律的に形成できることを示した。このよ
うな汎用的なシステムによる柔軟な機能創発は，フレーム
問題の本質的な解決とともに，入出力を事前に決定するこ
とが困難な高次機能の学習による獲得へ向けた可能性を感
じさせるものであると筆者らは考えている。
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