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　あ ら ま し　Q
−learningと Actor−Criticア ーキ テ クチ ャ の Actor を組 み合わせ た Actor−Q アーキ テ クチ ャ とそ

れを用い た能動認 識学習 シ ス テ ム を提案する．Actor−Q ア
ーキ テ ク チ ャ は，シ ス テ ム の 出力 を

， 離散的な意思 で

ある 「行動」と連続値で あ る 「動作」 に 区別 し，まず ， Q 値 を用 い て 「行動」 を決定 し， そ の 「行動」が 「動作」
を伴う場合 に は，更に ，該当す る Actorの 出力 に 従 っ て 「動 作 」 を行 う．そ して

，
　Q 値 は，　Q−learningで 学習

し，Act   r は，その 「行動」に対応す る Q 値 を Crit三c の 出力 と して 学習 を行う．こ こ で は，セ ン サ の 移動及 び

各パ タ
ー

ン で あ る と い う認識の 結論 を下す こ とを行動と し，そ れ ぞ れ に Q 値を割 り当て る．そ して
，

セ ン サ の

移動 が選択 され た 際は，Actor の 出力 に従 っ て セ ン サ を移動す る．認 識 が 選 択 さ れ た場合 は
， 対応する パ ターン

で ある とい う認識結果を出力 し，正解不 iEleeを表す強化信号 に よっ て該当す る Q 値 を学習す る．　Q 値計算部及
び Actor は と もにニ ュ

ー
ラル ネ ッ トで 構成 し，視覚セ ン サ信号 を 入力 とする ．こ れ に よ っ て ，従来 の 能動認識学

習 シ ス テ ム の 問題点，（1）認識 に対す る評価値 の 極大値に セ ン サ が トラ ッ プされ る こ と，（2）各時間 ス テ ッ プ ご と

に 認識 禺力を評価 し，連続値の 強化信号を与える 必要が ある こ と，（3）認識結果 を 出力す る タ イ ミ ン グ を シ ス テ

ム 自身で 判断で きない の 三 つ を解決す る こ とが で きる．そして，不均
一

な セ ン サセ ル をもつ 視覚セ ン サ を用 い た

シ ミ ュ レ
ー

シ ョ ン に よ っ て 上 記 の 効果 を確認 した．

　キー
ワ
ー

ド　強化学習，ニ ュ
ーラ ル ネッ ト：能動認識，Actor−Q ア

ー
キテ クチ ャ ，視点移 動

1， ま え が き

　人間 をは じめ とする 生物は
， そ の 行動を行 う上 で 必

要とされる外界の 情報を，様々 な感覚器 より獲得 して

い る．しか し，外界の 情報は膨大で あ り， すべ て の 情

報 を細部まで 獲得する こ と は 困難 ，かつ ，大変効率が

悪 い と考えられる，こ れ に対 し
， 生物は能動的に感覚

器 を動か す ，
い わゆる能動認識の 機能を有 し，効率的

に，必要な情報を獲得 して い る．

　人 間 の 感覚器 の 中で ，得 られる情報量 が最も大きい

視覚セ ン サ （目）を見 て み ると，網膜上 の セ ン サ セ ル

の 分布は不均
一

で あ り，
セ ン サ全体を使 っ て外界 の 様
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本研 究 に お け る 基本的 な ア イ デ ア は ，1997 年 3 月 の 本会 ニ ェ

ー
ロ

　 コ ン ピ ュ
ー

テ ィ ン グ研究会に て発表 した もの であ る，

子 を大まか に とらえ，中心部 の セ ン サ セ ル の発布が 密

な部分を適切な場所に移動 して詳細を把握する とい う

役割分担に よ っ て
， 効率的に正 しい 認識を行 っ て い る

と考えられる．我々 人間は
， 未知 の もの で も必要に応

じて学習 し， 認識で きる よ うになる．よっ て ，認識対

象が どの よ うなもの であ り，それを認識する ため に ど

こ を見る べ きか とい っ た 認識対象に関する知識 は，生

得的に もっ て い る の で は な く，生後の学習に よ っ て 獲

得 され て い る と考えられ る、

　我々 が工 学的にパ タ
ー

ン 認識を行う場合には，前処

理 と して セ グ メ ン テ ーシ ョ ン を行 っ て，パ ター
ン の 切

出 しを行 い
， 切 り出 された パ ター

ン か ら特徴 を抽出

し，そ の特徴か ら認識 を行うとい う手法が
…
般 的 で あ

る ［1］， ［2］．また，福島らは ，ニ ュ
ー

ラ ル ネッ トを用 い

て，位置ずれ の 吸収 と特徴抽出 を 繰 り返す こ とに よ り，

よ り生物に近い 形で位置ずれ に強い パ ター
ン 認識 を実

現 して い る ［3］．

　また，近年 ， 「脳」の 立場か らも，「ロ ボ ッ ト」 の 立

場か らも，認識に お ける 能動性 が注 目 さ れ て きて い

る ［4］， ［5］．前者 で は，選択的注意 の モ デ ル ［6］をベ ー
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ス に して お り，主 に 「注意」 とい う形で ，パ タ
ー

ン の

セ グ メ ン テ
ーシ ョ ン を行うこ とに 重点が置かれて い る．

また
， 視覚セ ン サ信号を リ カ レ ン トニ ュ

ーラ ル ネッ ト

へ の入力と して ， 認識 の 学習 をさせ る だけで，過去の

視覚 セ ン サ信号か ら文脈を抽出 し，それ を保持 し，次

の 認識 に対 して 選択的注意を行うこ とが で きる ように

な る こ と
， 更に は，そ の 文脈 の 記憶の 際に，連想記憶

の 能力がある こ とも示 され て い る ［7］．
一

方，ロ ボ ッ ト

の 分野 で は
， 実際に，視覚セ ン サ を移動 させ る シ ス テ

ム が構築 され て い る ［5］が ，移動物体 の 発見や追跡に

主眼が 置かれ て お り，認識を 目的として，そ の 注視点

を学習する と い うもの で は ない ．

　更に ， 近年，「強化学習」が，そ の 自律性，適応性，

合 目的性の観点か ら注 目を集め て い る．従来，強化学

習は
，

主 に，行動計画 の ため の 学習として とらえられ

て きた．しか し，
ニ ュ

ーラ ル ネ ッ トに セ ン サ 信号を直

接入力 し，出力信号 を用 い てモ ータ を動か し，強化学

習 を適用する こ とに よっ て ，
セ ン サ か らモ ータ まで の ，　　　　　　　　　　　　　　　　　　　り

認識や 注意な ど も含め た総合的な機能を調和 的に学習

させ る とい う方向も示 され て い る ［8］．こ の よ うな中

で
，
Whitehead らは，ブ ロ ッ クの 積み替え問題に お い

て ，着目する ブ ロ ッ クの 選択 を強化学習の
一

つ で あ る

Q−learning［9］に よ っ て 獲得 させ て い る ［10］．しか し

なが ら，

’
認識 を陽に扱 っ た シ ス テ ム に は な っ て お らず，

また
， 着 目するブ ロ ッ クを選択 して も，

そ こ に セ ン サ

を動かすため の動作 は考慮 され て い ない ．

　 こ れ に対 し ， 筆者 らは，強化学習 を適用す る こ と に

よ っ て 人間 の よ うに適切な セ ン サ の 動作を学習に よ っ

て 獲得 し，効率的なパ タ
ーン識別を行 う工学的なシス

テ ム の 構築とともに ， 生物の セ ン サ動作 の 獲得に強化

学習が用 い られ て い る可能性を示す こ と を目指 して き

た．そ して
， 簡単な視覚セ ン サ信号そ の もの を ニ ュ

ー

ラ ル ネ ッ トへ 入力 し，認識結果に対す る評価 の み か ら，

連続値 として の セ ン サ の動作 を学習す る 方法を提案 し

て きた ［11］．し か しなが ら，こ の 方法で は，遅延報酬

に対応 し た シ ス テ ム と な っ て い なか っ たため，毎単位

時間ご とに認識結果 を出力 し，そ の ときの 教 師パ ター

ン と出力 パ ターン の 差を連続値 ス カ ラ の 評価値 と して

もらわなければならなか っ た．そ して，そ の 結果 ，認

識 出力 の パ ターン が ，局所的 に教 師パ ターン に近 い と

こ ろ で トラ ッ プされ，結果的に 正解が得 られ ない 場合

がある とい う問題点が あ っ た．また更 に ，
シ ス テ ム が

最 終的 に認識結果を下す タイ ミ ン グ を，ある
一

定時間

経過後として い た ため，認識で きる位置 まで移動 して

も， 時間が くる まで 認識結果が出せなか っ た り，逆に，

認識で きる位置に 移動す る 前 に時間 が きて
，

正 しい 認

識結果を出力 で きない とい う問題点があ っ た．また ，

こ の 時間を決め る ため に は，あ らか じめ与え られ る認

識問題 を予測 しなければ な らず ， 強化学習の 自律性，

柔軟性が十分に 生 か され た と は い えなか っ た．

　本論文で は，は じめ に，シ ス テ ム の 出力 を， 離散的

な 「行動」 と連続値と して の 「動作」に分けて ，出力

と学習を行 う Actor−Q ア
ーキ テ ク チ ャ を提案する．そ

して ，そ れ を 能動認識学習シ ス テ ム に 適用す る こ と に

よ っ て ，セ ン サ を移動させ るか認 識結果 を出力する か

を決定す る機能を付加 し，
セ ン サ の 移動 とともに，強

化学習によ っ て獲得する こ とを提案する．そ して ， 不

均
一

セ ン サ セ ル 密度 を もつ 視覚セ ン サ を用 い て ，パ

ターンの 中で 注視すべ き点 にセ ン サ セ ル の密度が高い

部分 を移動 させ ，自ら
， 認識結果を出力する タイ ミ ン

グを判断 し ， 正 しくパ ターン を認識す る こ と が で きる

か ど うか を確認する．

2 ， Actor −Q ア
ーキ テ クチ ャ

　本章で は，本論文で 提案す る Actor−Q ア
ーキ テ ク

　リ
チ ャ とそ れ に 基づ く能動認識学習シ ス テ ム に つ い て 説

明す る．まず最初に ，
シ ス テ ム の 出力を離散的 な意思

で あ る 「行動」と，連続値出力 であ る 「動作」の 二 つ

に区別する ．シ ス テ ム は ， 始め に 「行動」を決定 し ，

そ の行動が 「動作」 を必要 とする場合 に，更 に，「動

作」 を決定す る．例 えば
， 「走る」「歩 く」「止 ま る」 と

い う 「行動」の 中か ら 「歩 く」が選択 された とき に，

実際に 「歩 く」ため に足 の 筋肉へ の指令 を い くつ に

す る か とい う 「動作」 を決定する．行動決定 に は Q

値 を用 い
， その 学習に は Q−leaエ ning を用 い る ．一方，

「動作」の決定に は Actor−Crkic［12jの Actor を用 い

る ．通常，Actor の 学習 に は Criticの 出力が用 い ら

れ るが ，
criticの学習 も，　 Q−learningも，

ともに TD

（Temporal 　Difference）学習 ［13］を基本として い る こ

とか ら，別途 Criticを設ける こ とな く，そ の 「行動」

に該当する Q 値を Criticの 出力と し て 用 い る．こ れ

を Actor−Q ア
ー

キテ クチ ャ と呼ぶ ．

　そ して ，こ れ を 図 1 の よ う に，Q一ネ ッ トと Actor一

ネッ トの 二 つ の ニ ュ
ー

ラ ル ネ ッ トで構成 し，Q一ネ ッ ト

の各出力は各行動に対応 さ せ，Actor一ネ ッ トの 各出力

は動作信号の 各出力先に 対応 させ る ．また，入力が同

じ で あれ ば，入力層と中間層を共有 して
，

二 つ の 不 ッ

トワ
ー

ク を
一

つ で 構成す る こ と も可能で あ る．更に，

2122
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Q−network 　　　actor −network

図 1　Actor−Q ア
ー

キ テ クチ ャ に基づ く能動認識学習 シス

　 　 テ ム

Fig ．1　The 　active 　perception 　learning 　system 　based

　 　　 on 　Actor −Q　architecture 　proposed 　in　 this 　pa−
　 　 　 per ・

複数の 「行動」が 勵 作」を必要とする場合は
， 複数の

Actor一ネ ッ トを有 し， 選択 された行動に よっ て Actor一

ネ ッ トの ゲ
ー

テ ィ ン 死 つ ま り， 選択 された行動に該

当す る Actor一ネ ッ トの 出力を選択的に 「動作」 と して

出力す る こ とも可能で ある．

　次に
， 能動認識学習シ ス テ ム へ の Actor−Q ア ーキ

テ ク チ ャ の適用 につ い て 述 べ る．こ こ で は ，
“
パ タ

ー

ン p で あ る とい う認識結果を出力する
”

こ と及 び
“

セ

ン サ を移動 させる
”

こ とをそれ ぞれ行動と して とらえ

る．提示 バ ター
ン が P 個ある場合は

， 図 1 の よう に，

個 々 の パ ターン で ある とい う認識 の結論を下す P 個

の 行動と ，
セ ン サ移動 の 1 個を併せ た （P ＋ 1）個の 行

動があ り， それぞ れに対 し Q 値 を割 り当てる．そ し

て ，Q 値に 基 づ い て
一

つ の 行動が選択 され る，

　選択された行動が 「認識」の場合に は，それが正解

で ある か不正解 で あ る か，つ ま り，
正 解 な らば報酬が

もらえ，不正解ならば何 も与えられずに
一

つ の 試行が

終了す る．ただ し，試行終了後の Q 値は O．O とする

の で
，

パ タ
ー

ン p で あるとい う結論 を下す 「認識」の

行動
“Recog （P）

”

に対する Q−lea；ning の式は
，

Q（s （t），

” RecogCP）
”

）

＝ （1 一
α ）Q（s （t），

”

Rec・9（P）
”

）＋ α ・ （1）

となる．ただ し，s （t）：時刻 t で の セ ン サ入力 （状態），
α ：学習係数，r ：報酬で あ り， 正 解の とき に 1．0，不

正解の ときに O．0 とす る，こ れは，サ ル に 認識 の 学 習

をさせ る際 に，正解す る と報酬 が もらえ る とい う状況

に似て い る，こ こ で は，ニ ュ
ーラ ル ネ ッ トを学習させ

る の で ，

Qtrain（s（t），

”

Recog （P）
”

）＝ r （2）

を教師信号 と して
， 繰 り返 さず に，1 回だけ，そ して ，

該当す る （〜値 だけを学習 させ る．

　
一

方 ， 「セ ン サ移動」の 行動が選択 され た際に は，

Actor一ネ ッ トの出力に従 っ て セ ン サ を移動 させ る．こ

の 場合は ，試行 は終了せ ず ，
セ ン サ移動後に新 しい 入

力を得て
， 再 び次の行動が選択 され る．Q 値は，報酬

が 0 の場合の 通常 の Q−learningに従っ て
，

Qtrain（s（t），

”

motion
ノ’

）

　＝ 7maxq （s（オ＋ 1），a）
　 　 　 α

（3）

とい う教 師信号に よ っ て
， や は り 1 回だけ，該当する

Q 値 の み を学習 させ る．こ こ で
， 7 ：割引率 ， α ；と り

得る行動 とする．

　セ ン サ の 移動 m は
，

こ こ で は ，x 軸 y 軸方向の

セ ンサ速度 を規定す る もの と し，Actor一ネ ッ トの 出力

Om に舌L数 rnd を加え，

m ＝ A （Om ＋ rnd ） （4）

とす る．ただ し，A ：対角成分 の み の 定数行列とする．

そ して
，
Actor一ネ ッ トは

，

Om ，・・ a ・n ＝ Om ＋ （7　max 　Q（・ （t＋ 1），
a ）

　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 a

　　　　　
− maxQ （s （t），a ））rnd 　　　　　　（5）

　 　 　 　 　 　 　 a

とい う教師信号に よ っ て 学習する．こ の 式は ，通常 の

TD 学習を行 うActor−Criticに お け る，強化信号が 0
の場合の Actor の 学習式 ，

Om ，train　＝Om 十 （7P （m （t十 1））− P （x （t）））rnd

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（6）

の P （X （t））を maXa （Q（S （t），
α）に置き換える

，
つ まり，

そ の 状態で の 各行動 の評価値 の 中 で 最 も良 い もの を

Criticの 出力 （そ の 状態の 評価値）とする こ とに よっ

て導 くこ とが で きる．ただ し， P （x （t））は時刻 t で の

Criticの 出力 （状 態評価値）である．もし ， 行動選択

が greedy，つ ま り，　Q 値 の 最 も大 きい 行動が選択 され

る よ うに な れ ば
， 式 （5）の 最後 の max α（Q（s （t），

a ）は

Qmotion（s（t））となる．
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　　 図 2　学習の流 れ を示す フ ロ ーチ ャ ート

Fig ．2　The 　How 　chart 　of 　the　propQsed 　learning．

　学習 は
， Q一ネ ッ ト，　 Actor一ネ ッ トと もに BP （Back

Propagation＞法 ［14］によ っ て行 う．以上 の流れ を示

した フ ロ
ー

チ ャ
ー

トを図 2 に示す．

　Q−learningと Actor−Criticを統合 した ア ーキ テ ク

チ ャ は，Morimoto らに よ っ て も提案され て い る ［15］．

し か し，彼 らは ， 高次元空 間 の 学習 に お い て ，サ ブ

ゴ ー
ル を設定 し，Q 値 に よっ て ，現 在 の 状 態で どの

サ プ ゴ ール を選 ぶ か を決定 し
， そ の サ ブ ゴ ール 達成 を

Actor−Criticで 学習させ て い る．したが っ て ，目的と

して は，高次元空間の 分割 を目的と して い る点で 異 な

り，手法 と して は
， Q 値 を Griticの信号に置 き換 え

る とい うこ とは して おらず， 各 Actor−Criticに Critic

が存在 して い る と い う点で異な る．

3． 視点移動の シミュ レ
ーシ ョ ン

　3，1　問題設定と学習

　本論 文 で は ，ある複数の パ ターン を用意 し，提示 さ

れ て い る もの が どの パ タ
ー

ン で あるか を識別する 問題

を扱う．用 い るセ ン サ は
， 図 3 の よ うに，2 次元の 視

覚セ ン サ で ，セ ン サ の 中心部の解像度 は大きく， 周辺

部は解像度が小 さい とい う不均
一性を導入 し た．

　 こ の セ ン サ に対 し，認識す べ きパ タ
ー

ン を提示する．

しか し，パ ターン の 提示位置 は毎試行 ご とに 可 変で あ

り，またそ の 提示位置を表すような情報 も与え られ な

い ．パ ターン の 初期提示位置は
，

シ ス テ ム の 視界に 全

くパ タ
ー

ン が入 らない 場合は除外する が，図 4 （a）の

よ うに
，

パ タ ーン の
一
部の み が視界に と らえられ て い
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0．5

頃．
寸

図 3 本 論 文 で 用 い た不均
一

なセ ？サ セ ル を もつ 視覚 セ

　 　 ン サ

Fig．3　Visual　sensor 　with 　non −uniform 　 sensory 　 cells

　 　 　 ernpleyed 　in　this　paper ．

圏

（a）Apart　ofthe 　presented　pattem　is　caught

圜

瑠蕭幽驫睡蠹

訃
襃

　　 （b）Whole 　the　presented　pattern　is　caught

　 　 　 図 4　パ タ
ー

ン の 識別が で きない 場 合

Fig．4　Two 　cases 童n　which 　the 　presented 　pattern
　 　 　 cannot 　be　identified．

るよ うな場合 も含 まれ る．また
，

バ タ
ー

ン 全体が視覚

セ ン サの 中に 入 っ て い て も，図 4（b）の よ うに，パ タ
ー

ン を識別 で きな い 場合 もある．こ の ような場合は
，

セ

ン サ入力か ら識別を行うこ とは不可能 で あ り，セ ン サ

を適切 な場所 に移動す る必要がある ．図 4 （a ）の よ う

な場合に は
，

パ タ
ー

ン の 重心方向に視覚セ ン サ を移動

させれば よい が，図 4 （b）の よ うな場合 に は，識別す

べ きパ ターン に よ っ て適切な移動方向が変化す る，シ

ス テ ム は，セ ン サ を移動 させ，最終的に どの パ ター
ン

で ある か の結論を下 し ， それが正解か どうかが強化信

号 と して与えられ る．そ して ，学習に よ っ て 適切 な セ

ン サ 移動 と認識 の 結論を下す タイ ミ ン グ を獲得 させ る．

　3．2　タス ク設定

　図 5 に，本論文で用 い た 2種類 の パ タ
ー

ン セ ッ トを

示す．セ ンサ は前述 の 図 3 の ように，1辺 が 4．5 × 4．5

の 2 次元視覚セ ン サ で ，17 個 の セ ン サ セ ル よ りな る ．

中心部 の 小 さな セ ル は 9個あ り，1辺 0．5，周辺部の 大

きなセ ル は 8 個あ り，
1 辺 1．5 で あ る．個々 の セ ン サ

信号は ， 投射されたパ ターンが 各セ ン サ セ ル の 受容野

中 に占め る割合と し，ニ ュ
ー

ラ ル ネッ トに 入力す る と

き は
，

− 1．0 か ら 1．0 に線形変換 した値 とする．セ ン

05　　　　　　 3．0

pattern　e 　 pattern　1

0．5

　 4．Opattern
　O　　　　pattern　1

礪瞳 臨覊 臨翻
pattem　2　　pattem　3

（a）pattern　set　No．1
pattern　2　　　　 P捌ttem　3

　 （b）pattern　set　No．2

　 図 5 提示 したパ タ
ーン セ ッ ト

Fig、5　The 　presented 　pattern 　sets ．

サ の 初期位置は
， すべ て の セ ン サ セ ル か らの信号の 総

和が 0．5 以上 の範囲で 試行ごとにラ ン ダ ム に決定され

る．パ ター
ン セ ッ ト 1 が提示 された場合は

，
パ タ

ー
ン

を識別するため に は，左k の領域に視覚セ ン サ を移動

す る必 要があ り，パ ターン セ ッ ト2 の 場合 は，まず全

体を見て ，パ タ
ー

ン 0 または 1 なの か，パ ター
ン 2 ま

たは 3 なの か を判断 し
， 更 に そ の い ずれか を区別する

ため に，前者の場合は右の 方へ
， 後者 の 場合 に は左の

方ヘ セ ン サ を移動 させ る必要がある ．

　ニ ュ
ーラ ル ネ ッ トは ，3 層 と し，Q一ネ ッ トの 中間

層 ニ ュ
ーロ ン 数 は 30 個 ，

Actor一ネ ッ トの 中 間層 ニ

ュ
ー ロ ン 数 は 10 個 と した ．各 ニ ュ

ー ロ ン の 出 力

関数 は
， 値域が 一G．5 か ら O．5 の シ グ モ イ ド関数

（1／（1　十　exp （− x ））− O．5）と し， 式 （3）の Q 値の教師

信号は，実際 に は，

Otradn＝α （QtTain− 0．5） （7）

と変換 して用 い た．ただ し ， α ：定数で ある．また，逆

に
，

二 n
一

ロ ン の 出力 0 は
，

Q ＝ 0 ／α ＋ 0．5． （8）

と変換 し て Q 値 と した ，こ こ で は，ニ ュ
ーロ ン の 出

力関数の 飽和領域を避ける た め α は O．8 とし，出力が

一〇．4 か ら0．4 の 問 に 入 る ように し た．も し
，

（？値が

0．0 以下 に な っ た場合は O．O とした．また，学習前に

は
， 入力に かかわ らず出力が

一
定値 と な る よ うに ，中

間層か ら 出力層 へ の 初期重 み値をす べ て 0．0 と し た ．

更に，学習が不安定に な っ た り，一様なセ ン サ速度が

簡単に出現 しな い よう に，出力層 ニ ュ
ーロ ン の バ イア

ス を，Actor一ネ ッ トで は O．Ot　Q一ネ ッ トで は 一2．2 と

固定 し
， 学習させ なか っ た．Q一ネッ トで の バ イア ス 値

を 一2．2 とする と，出力が ほ ぼ 一〇．4，つ まり，Q 値

2125

N 工工
一Eleotronio 　Library 　



Institute of Electronics, Information, and Communication Engineers

NII-Electronic Library Service

工nstitute 　 of 　 Eleotronios ，工 nformation ，　 and 　 Co   unioation 　 Engineers

電子情報通信学会論文誌 2001／9　Vol．　J84−D −II　No，9

o 　 　 l，0
ヨ
釜　 o．1
巴（
日 ぎ
900 ．Ol

　 　 　 　 O　　　20000　　　　　　　　　　　　　80000　100000
　　 　　 　　 　　　 　　 　　iteration　of 　trials

　 図 6　行動選択で 用 い るボ ル ツ マ ン 選択 の 温度 変化

Fig，6　Temperature　coeling 　schedule 　that 　is　used 　in

　 　 　 the　 aCtiOn 　 selection ． （a ）pattern　O （b）pattem　l

の 初期値が どの ような状態で もほぼ 0．0 に なる ．

　また，学習 の ため の 試行回数は 100
，
000 回 と し，式

（3）の Q 値 の 学習 に 用 い る割引率 7 は 0．99，式 （4）

の Actor の 出力か らセ ン サ の 移動量 へ の 変換を決め る

定数 βは 0．4 と した．した が っ て
，
1単位時間の 最大

移動距離は
，

x
，y 方向とも に 0．2 となる．また ， 乱数

rnd は 一1．0 か ら 1．0 の 範囲 の 三 つ の
一様乱数を掛け

算 した もの と した．行動選択 に は
， 学習中は ボ ル ツ マ

ン 選択を用 い
， そ の ときの 温度は

， 図 6 の よ うに 1．0

か ら 0．01まで少 しずつ 下げて い っ た．また ， 学習後は
，

Q 値が最大 の 行動 を選択 し （greedy　policy），セ ンサ

移動も，乱数を付加 しなか っ た．各試行は，パ ターン

が セ ン サ か ら消え た場合 も含め て，シ ス テ ム が認識 の

結論を出す まで続けた．しか し ， 学習初期で は
， 行動

選択 の 温度が高 く， ラ ン ダム に近い ため，セ ン サ移動

が選択 され続ける こ とはなか っ た，また，学習が進ん

で も
，

セ ン サ か らパ タ
ー

ン が消 えた状態で，セ ン サ移

動が選択され続 ける と
， 式 （3）の Q 値の学習に よっ て

Q 値の 値が どん どん小さ くなるため，セ ン サ 移動の 選

択回数の 上限を定めな くて も ， 無限 にセ ン サ移動が選

択 され る こ とはなか っ た ，

　 3．3　結　 　 果

　学 習後 に実際に認識 を行 っ た と こ ろ ，い ずれ の パ

ターン セ ッ トで も，セ ン サ移動後に 「認識」の行動が

選択 され
， 正 し く認識 を行うこ とが で き る ように な っ

た．パ ターン セ ッ ト1 の学習後に ， 0．25 間隔 の 132 の

初期 セ ン サ位置 か らの セ ン サ移動の 様子 を図 7 に示

す．い ずれ の パ ターン を提示 して も，また，セ ン サ の

初期位置をど こ に して も，
セ ン サ の 中心が パ ターン の

左上 に移動 して い る様子 が わ か る．また，最終的な セ

ン サ位置は，パ タ
ー

ン 0，L2 の 場合に は ほ ぼ 1 点に

収束 し， 中心部 の 小 さなセ ン サ セ ル の
一

つ が，ち ょ う

ど各パ ター
ン 間の差異 とな っ て い る小 さな正方形 をと

らえて い る こ とが わ か る．ま た
，

パ ターシ3 の場合 は，

収束する場所は他に 比べ て広 くな っ て い る．こ の 傾向

　　　（c ）pattern　2　　　　　　（d）pattern　3

図 7　パ ターン セ ッ ト 1 が 提示 され た ときの 視覚セ ン サの

　 　 軌跡

Fig．7　The 　trajectories　of 　the 　visual 　sensor 　when 　the

　 　 　 pattern 　set　No 、1　was 　presented ．

〔a）pattern　O （b）pattern　1

　　 （c）pattern　2　　　　　　（d）pattem　3

図 8 　パ タ
ーン セ ッ ト2 が提 示 された と きの 視 覚 セ ン サ の

　 　 軌跡

Fig ．8　The 　trajectories　of 　the　visual 　sensor 　when 　the

　 　　pattern 　set 　No ，2　was 　presented ．

は，ニ ュ
ー

ラ ル ネ ッ トの 初期重み値を変化させ て も同

じで あ っ た ．

　図 8 にパ タ
ー

ン セ ッ ト2 の 場合の視覚セ ン サ の 軌跡

を 示す．パ ターン 0 と 1 の 場合 に は，セ ン サ をパ ター

ン の 右上 に，パ タ
ー

ン 2 と 3 の 場合に は左上 に移動 し

て か ら認識結果 を出力 して お り，提示パ タ
ー

ン に よ っ

て セ ンサ の移動方向が異な っ て い る こ とが わか る．ま

た，図 9 に は ，各パ ター
ン を提示し，セ ン サ位置 を変

化 させ たときの ，提示パ タ
ー

ン に対応 す る Q 値の 分
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　 　 pa　9　提 示パ タ
ー

ノ 1
“kljし ナる Q 値 の 分 布

Fig 　g 　The 　dlstlユbuUon 　ot 　the　Q　valucb 　that 　Is　colre

　 　　 gponding 　to　the 　presented 　pattern

（a ）Q（motlon ）pattemO

10

05

OO

（b）Q（1）pattemO

図 1 〔〕 ハ タ
ー

ノ 0 か 提 示 され た ど きの セ ／ サ 移 勤の Q 値

　　 と ハ ター
ノ 1 の Q 値の 分 布

Fig　 10 　The 　distributiun　 of 　the　Q　 valuer 　for　the 　sen

　 　 　 50r 　mot1 。 n 　and 　thE　Q　valuE 　fo！ the　pattern 　l

　 　 　 when 　the 　pattern 　O 跳 as 　prcsented

布を小 す 　や は り，パ ター
ン O，⊥ の 場合に は ，パ タ

ー

ン の 右 上 に セ ン サかある と き，パ タ ーン 2
，
3 の 場合

に は，左上 に ある と きに Q 値 か人 き くな っ て い る こ

とか わか る　 また
，

パ タ
ー

ン 0 か提示 された ときの ，

セ ン サ移動 の Q 値とパ タ
ー

ン 1 に対応する Q 値の 分

布を図 10 に 小 す 　セ ン サ移動 の （〜値は，セ ン サ位

置に よらず全体的に大きな値を不 して い る　また，パ

ター
ン 1 の （？値は，パ ターン 0 の Q 値と同様に

，
セ

ン サ か パ ターン の右士 に あ る と きに大 きな舶となっ て

い る こ とか わ か る

　こ れ ら の 図 で は，各行動 に対す る Q 値の相対的な

大小 関係か わ か りに くい た め
， 図 9（a ）及 ひ 図 10（a ）

（b）の 中 の 横線 で 示 した断画て Q 値の 分布を見た図を

図 11 に示す 　こ の こ とか ら，欠印 て 示 した 認献可能

な都分 て は
，

い ず れ の Q 値も大きな値 とな っ て い る

か，中て もパ タ ー
ン 0 の 認識 に 対す る Q 値か最も人

σ

10

05

一｛．””Q（o）

− Q（1）

一 Q（motlon ）

　 　 00
　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 x

　 　　　 　 図 11　Q 値 の 分布 曲面の 断 面

F コgll 　 Ihe 　 one −dmmcnbloIコ of 　 tht 　 Q　valuF 　distmbu −

　 　 　 tlon　wuhen 　the　hectlons 　of 　thc　Q 　value 　sur

　 　 　 faces　 were 　 observed

　 　 10

　羅
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ロ
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FLg 　 12　Learnmg 　 curve 　 when 　 tho 　 p 眦 tern 　 gpt 　 No 　2

　 　 　 　 was 　presented 　The 　y　axls 　lnd ユc 醜 er †hp　prob

　 　　 　 abil ユ七v　of　the　succesgful 　lecognltlon

きな値 とな っ て い る こ とか わ か る　ま た，それ以外 の

と こ ろ で は ，セ ン サ移動用 の Q 値か最 も人きな値 と

な っ て お り，
パ ター

ン 1 の Q 値か
一
番大きな値に な っ

て誤認織す る とこ ろ はなか っ た　セ ン サ移動 の Q 値 は

なた らか に トが っ て い る か，こ の 傾斜は
， 氏 （3）の Q

値の 学習に用い る割引斈 1 の 値に よる　こ れを 1 に近

い 値 とす る こ と に よ り，セ ン サ 移動 の （？値 の 傾鋼か

なた らか になり，認識か うま くて きない と こ ろ て 認識

の （2値に局所的な ピー
クがあ っ て も，セ 〆 サ 移動か

選択され て ，そ こ に トラ ノ ブ されない こ とかわか る

　ニ ェ
ー

ラ ル 不 ノ トの 初期重 み値 を 変 え て 5 回 の ン

ミ ュ レー
ノ ヨ ン を行 っ て ， 字習の経過とともに認識車

か との ように変化する か を図 12 にプ ロ ノ トした　縦

軸は ， 正 しく認識て きた確率を表 して い る　5 回 と も，

50000 試行 くら い て 認識牽か急 に 大 き くな り
，

ほ ぼ 同

しような
’
デ習曲線 を描 い て い る こ と か わ か る　図 13

に，50000 試行掌習後の セ ン サ の 軌跡を示 ナ　 こ の 図

よ り，セ ン サ は ある 程股移動す る L．とがて きる ように

な っ て い るか，識別て きな い 領域て も認識 の Q 伯 か

人 き く な っ て
， 結論 を 下 して い る こ と がわか る　そ し

て ，結果 と して ，パ タ ーン 1 を提示して い る にもかか

わ らす ，
ノ ス テ ム は パ タ

ー
ン 0 て あ る とい う問 崖 っ た
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　　　　　　　　 pattem　1

図 13　5000G 試行学習 後 に パ タ
ーン 1 が提 示 され た とき

　 　 　の 軌跡

Fig．13　The 　trajectories 　of 　the　visual 　sensor 　whell 　the

　　　 pa 七七ern 　l　was 　presented 　after 　50000　trials 　of

　 　 　 Iearning．

　　　　　　　Q（0）　patternO

図 14 　セ ン サ を移動させ ない で ，認 識の Q 値 だ け学 習 し

　　　た 場合 の Q 値 の 分布

Fig ．14　The 　distribution　 of （〜−value 　 when 　the　 sen −

　　　 sQr 　did　nQ 七 move 　and 　only 　the　Q −values 　for

　　　 recognition 　were 　trained ・

結論を導い て い た．

　次 に，セ ン サ移動 の 行動を選択 しない で ，認識 の Q
値 の み を学習させ た ときの Q 値 の 分布を 図 14 に示

す．こ の 図を，図 9 （a）と比較する と，パ タ
ー

ン 右上

の ピー
クが小 さ く， 逆に ，パ ターン の 左上部 の 山が大

きくなっ て い る こ とが わかる．こ の こ と よ り，
セ ンサ

を移動させ ない と，（？値 の 学習 が うま く進 まない こ と

がわかる．こ の原因を考察して みる．提示 パ タ
ー

ン の

区別が で きな い とこ ろ で は ，同 じ入力 に 対 し
， 違う教

師信号が与え られる．セ ン サ を移動 させ な い 場合 は ，

ほ と ん ど そ の よ うな場所で 学習 しなければな らない た

め
， その 影響で ，正 しく認識で きる場所で もうま く学

習が進 まない と考えら れ る ．セ ン サ が 移動 する ように

な る と
， 移動 して い る と こ ろで は 認 識 の ◎ 値は学習

さ れ な い ため，学習 され る領域が 限定され て くる．す

ると，更 に正 し く認識で きる と こ ろ で は ， 該当する認

識 の Q 値が よ り大 きくな り，そ れ に よ っ て更に セ ン

サ の 移動の 学習が進み
， 相互 に影響 を及ぼ し合 い な が

ら認識率が向上 して い く と考えられ る ．

嶋．
O0

．5

（a）pattem　O

哮

（b）pattem　1

磯飄離
（c）pattern　2 （d）pattern　3

図 15　パ タ
ーン 識別 の ため に 文脈 入力が 必 要なパ タ

ーン

　 　 セ ッ ト

Fig．15　The 　pa七tern 　set 　in　which 　the 　system 　requires

　　　 the　co 皿text　inputs 　to　identify　each 　presented

　 　 　 pattern ・

　3．4　文脈 に よる セ ン サ 移動

　我 々 が文字や パ タ
ー

ン を 認識す る 際 に は，文脈か ら

次 に何が来る 可能性が ある か を予測する こ とで ， 非常

に効率的に認識を行 う こ とが で きる．こ の 機能を実現

する ため に は，文脈 の 抽出 と
， そ の文脈 をい か に使う

かが問題 と な る．こ こ で は
，

そ の 準備段階 として ，文

脈が既に抽出された と仮定し ， 抽 出され た文脈を利用

した セ ン サ移動が で きる か どうか を確認する．そ こ で，

図 15 の よ うに，パ ターン の 1 箇所 に セ ン サ の 中心 を

もっ て い っ て も
，

どの パ タ
ー

ン か特定で きない よ うな

パ タ ーンセ ッ トを用意す る．こ の 場合 ， 左上 に セ ン サ

が移動 して も，
パ タ ー

ン 0 か 1 か，または，パ タ
ーン

2 か 3か 区別で きな い ．また ， 右下 に移動 して も，パ

ターン 0 か 2 か，また は パ ター
ン 1 か 3 か区別で きな

い ．そ して ， 各パ ターン に対応する四 つ の 入力を 追加

し， 現在提示され て い る可能性 の あ る パ ターン に 1の

信号を，そ うで ない もの に 0 の 信号を与え る．．こ の 場

合 に は ，パ ター
ン 0 か 1 とわか っ て い れ ば，右下 に ，

パ タ
ーン O か 2 だとわか っ て い れ ば

， 左上 に セ ン サ を

動かせ ばよい ．こ こ で は
， 文脈入力が 1 に なる個数は

常に 2 個 と し， 0 と 1，0 と 2，1 と 3，2 と 3 の 4 通

りの うち の い ずれか とした．

　 こ の 学 習 は
， 前述 の 学習に 比 べ て 大 変難 し く，Q一

ネ ッ トの 中間層を 50 個，Actor一ネ ッ トの 中間層 を 20

個として ，
2000000 試行の学習を行 っ た．また

， 式 （3）

中の tyは 0．96 と した．行動選択 の 温度変化は図 6 と

同様 とし，x 軸を拡大 した．学習後の セ ン サ移動の様

子 を図 16 に示す．こ の 図より，文脈 に よ っ て
，

セ ン サ
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（a）pattem　O （context ：Oor　1）（b）pattern　O （c◎ntext：Oor　2）

　　　　 図 16　文脈 入力 に よるセ ン サ軌道 の 差異

　　Fig．16　The 　difference　of 　the 　sensor 　trajectories

　　　　　 depending　on 　the 　context 　inPuts ，

（a）Q（G＞pattern　O　　　　 （b）Q（0）pattern　O
　　（context ：　O　or　1）　 　 　 （context ：Oor　2）

　　 図 17　文脈入力に よ る Q 値 の 分布の 差異

Fig．17　The 　difference　in　the 　Q −value 　distribution

　　　 depend 童ng 　on 　the 　contex 七 inputs ．

の 軌道が変化 して い る こ とが わ かる．また，こ の とき

の ，Q 値の 分布 を図 17 に示す．　 G 値 の ピー
クの 場所

が文脈情報に よ っ て大きく異な っ て い る こ とが わか る．

　 この タス クで は，同 じパ ター
ン が提示され て い て も

，

文脈情報に よ っ て セ ン サ の移動方向を変化させ なけれ

ばならな い ．とこ ろ が
， orを 0，99 とす る と

，
パ ター

ン

0 が 提示され て ，文脈情報が O か ユ を示 して い る とき

の セ ン サ移動を先に学 習す ると，文脈情報が 0 か 2 の

ときもセ ン サが右下 に移動 して しまう．そ して ，セ ン

サ移動 の Q 値が広 い 範囲で大 きくな る ため，パ タ ー

ン の左上 部で 「認識」を行 っ て
， 認識 の Q 値を学習

する こ とが少なくな り，うまく学習が進まない とい う

状況 と な っ た．こ の，パ ラ メー
タ設定の 難 し さ と学習

の遅さの解決 は，今後の 課題で ある．

　3．5 考　　 察

　本節 で は，工 学的なパ ター
ン 認識 シ ス テ ム と し て ，

及 び
，

生 物の 視覚の モ デ ル と して の妥当性 に関 して考

察する，パ タ
ー

ン 認識シス テ ム にお い て は，
一

般的に
，

パ ター
ン の 平行移動 だけで な く， 拡大 ・縮小 や回転な

ど に も対応で きる こ と が望 ま しい ．本シ ス テ ム で は，
パ ター

ン の 平行移動の み考慮 し て お り，拡大 ・縮小や

回転は考慮 して い ない ．拡大 ・縮小や回転を学習 させ

る こ とを考えた場合 ，基本的なア ル ゴ リ ズ ム と し て は
，

本シ ス テ ム と同
一

の もの が適用 で きる と考 えられ る ．

ただ し，そ の 場合 ， 動作 の 自由度が増える ため ， そ の

分学習速度が問題となる ．また，よ り現実に近 い 問題

に適用する と い う意味で も，シ ス テ ム の ハ ー
ドウ ェ ア

化や事前知識の導入な ど，学習速度に対する対策が必

要で ある と考えられ る．

　
一

方，本研究 は ，生物の視覚の モ デ ル と して の 側面

ももつ ．しか し
， 図 7， 図 8 や 図 16 な ど の 視覚 セ ン

サ の 軌跡 を見る と，始点か ら終点 まで 直線的に 向か わ

ず，x 方向 y 方向そ れぞ れ 等速度で 進 ん で い る 部分

が多 く，眼球の 動作 として明 らか に不 自然で ある．こ

れ は，セ ン サ動作が m 方 向 y 方向それぞれ の 速度で

規定されてお り，ダイナミ ッ ク ス が導人 され て お らず，

更に ，速度の 最大値が規定さ れ て い る た め で あ ると考

えられ る．また，マ ニ ピュ レー
タの リーチ ン グ運動 に

強化学習 を適用 した際に
，

ダ イ ナ ミ ッ クス を導入して

も学習で きる ［16］， ［17］こ とか ら，こ れ らの 不 十分な点

は視覚シス テ ム の 問題で あ り，ア ーキ テ ク チ ャ の 問題

で は ない と考えられ る．報酬 の みか ら視覚セ ン サ の 動

作を学習 で きた こ とか ら，生 物 の 視覚 シ ス テ ム に お い

て も，眼球の動作を強化学習に よ っ て獲得 してい る可

能性 を示す こ とは で きた の で は ない か と考え る。

　最後に ， 本論文で提案 した Actor−Q ア
ー

キ テ ク チ ャ

は，能動認識の 学習 の み ならず， 離散的な行動選択を

要する問題一般に有効であ る と考え られ る ．例 えば，

移動 ロ ボ ッ トが障害物を発見 した際 に，そ の右側を通

り抜ける か左側 を通 り抜ける か とい っ た問題 に お い て，

単
一

の Actor−Criticア ーキ テ ク チ ャ で学習 さ せ る と，

時と して 障害物の 正面で立ち止 まっ て しまっ た り， 障

害物に ぶ つ か っ て しまうとい う問題がある ［8｝．しか し
，

Actor−Q ア ーキ テクチ ャ を用 い て ，右に行 くか左 に行

くかを先に決め る こ とが で きれば，こ れ らの 問題 は 回

避で きる と予 想され る ．また
， 複数の行動目標が あっ

た場合に，どちらの 目標 を目指すべ きか を決定す る こ

と も可能である と考えられる．ただ し，Q−1earningで
は，とり得る行 動をあ らか じめ 設定 しなけれ ば な ら な

い が，強化学習 の 自律性，適応性を生 かす ため に は，

必要 に応 じて行動を割 り当て られる ような仕組み が 必

要で あ る と考 えられる．

4 ， む　す　び

　シス テ ム の 出力を離散的な行動と連続値 の 動作 に分

け，各行動 に 対 して Q 値を割 り当 て Q−1eaming で 学

習 し，動作の 方は Actor−Criticの Actor の 出力 と し
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て
， 該当す る行動 の Q 値 を Criticの 代わ りと して 学

1
習す る Actor−Q ア

ー
キテ ク チ ャ を提案 し た．そ して ，

Actor−Q ア
ーキ テ ク チ ャ を能動認識学習 シ ス テ ム に適

用する こ と に よ っ て ， （1）最終的な認識 出力を行 うタ

イ ミ ン グを シ ス テ ム 自身が判断 し，（2）そ の 後に与え

られる正解か不正解かを示す強化信号 の み か ら学習 し
，

（3）認識の評価値 の 局 所的 な ピー
ク に とらわれず，認

識で きる場所 まで セ ン サ を移動 し，
正 しい 認識 を行 う

こ とを提案 した．そして ，不均
一

なセ ン サ セ ル を有す

る視覚セ ン サ を移動させ て パ ター
ン を 認識する タ ス ク

を行 い ，そ の能力を確認 した ．また
， 文脈入力を設け

る こ とによ り，
セ ン サ入力が同

一
の場合で も，文脈に

よ っ て 異なっ たセ ン サ動作を実現 で きる こ とを示し た．
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