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コミュニケーションの強化学習における
ノイズ付加による連続値信号の離散化
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あらまし 筆者は，シンボルグラウンディング問題を解決するためには，シンボル処理とパターン処理を分けずに行

う必要があり，そのためには，ニューラルネットを用いることが最良であると考えている．しかしながら，ニューラル

ネットはシンボル処理が苦手であると一般的に考えられている．本研究では，ニューラルネットを強化学習で学習さ

せることによって必要に応じてシンボルが創発する可能性を探ることを目的とする．そこで，２エージェント間の一

方向コミュニケーションを強化学習で学習する非常に単純なタスクを考え，発信側でのアナログコミュニケーション

信号の生成と，受信側での受け取った信号からの行動生成をともにニューラルネットで行った．そして，信号伝達時

にノイズを付加すると，単に強化学習に基づいてそのニューラルネットを学習させるだけで，学習可能なノイズレベ

ルの範囲内において，ノイズレベルの増大とともに発信側では信号が離散化され，受信側でも受け取った信号から行

動を離散化する傾向があり，結果的にノイズ付加による性能低下が抑えられることを示した．また，ニューラルネッ

トをリカレントとすることで，信号の離散化がさらに促進されることを示した．
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Abstract Towards the unified processing of symbols and patterns by neural networks, it was examined that

symbols emerge using neural networks that is trained only by reinforcement learning. A very simple communi-

cation-learning task was assumed, and some noise is added to the communication signals. After learning, as the

noise level during learning became larger, the communication signals were binarized more, and the system became

more tolerant of noise unless the noise level was too large. The receiver was also trying to interpret the signals as

binarized value. Furthermore, it was examined that recurrent neural networks promote the discretization.
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1. ま えが き

シンボルは，われわれ人間の高次機能において重要な役割を

果たしている．特に，コミュニケーションや論理的思考におい

ては，不可欠なものである．このような高度な知能の実現にお

いては，シンボル処理とパターン処理を分けて行うことが効率

的であると考えられている．また，われわれの脳においても，

シンボル処理は左脳で，パターン処理は右脳で行われていると

言われている [1]．

そして，この右脳と左脳での機能的な分化とのアナロジーか

ら，ディジタルコンピュータがシンボル処理を，ニューラルネッ

トがパターン処理を行うという役割分担が一般的に受け入れら

れてきた．しかしながら，現在のところ，両者をつなぐ有望な

手法はなく，「シンボルグラウンディング問題 [2]」は依然として

重大な問題として残っている．

右脳と左脳は，前述のような機能的な差異が強調されている
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が，にもかかわらず，外観を見ると，非常に良く似ている．そ

こで，筆者は，シンボル処理とパターン処理は別々に行うので

はなく，両者を区別なく，一つの処理として扱うことが必要で

はないかと考えてきた．そして，それを実現するためには，両

者をニューラルネットで行うことが最良であると考えてきた．

しかしながら，一般的に，ニューラルネットは，パターン処理

は得意とするが，シンボル処理は苦手であると言われている．

Elmanは，リカレントネットを用いて，文法的知識を獲得で

きることを示している [3]．この研究は，ニューラルネットがシ

ンボルを扱うことができるという意味で重要な研究であるが，

パターン情報との統合については言及されていない．

一方，大森らは，ニューラルネットベースの”PATON”とい

うシステムを提案している [4]．ここでは，シンボルとパターン

の情報を，連想記憶の機能を用いてニューラルネットで処理し，

注意の機構が両者間の信号の流れを制御している．しかしなが

ら，予め，シンボルを処理するところとパターンを処理すると

ころに分かれており，両者は別のものであるとの前提がある．

本研究では，両者の処理を区別することなく，アーキテク

チャの助けを借りつつ，学習を通して，必要に応じてシンボル

が創発することを考える．ただし，ここでは，第一段階として，

簡単のため，離散化された情報表現をシンボルと考える．世界

にはさまざまな言語が存在することを考えると，シンボルは学

習によって獲得するものと考えることができる．また，強化学

習は，生物の学習にヒントを得た自律的で合目的的な学習手法

である．そこで，本研究では，出力を離散化した方が有利な環

境を想定し，単に強化学習を適用するだけで，ニューラルネッ

トの出力が離散化するかどうかを検証する．本研究は，シンボ

ルとパターンの一体化した処理，シンボルの創発への道を開く

ために，科学的，工学的の両面から意味があると考えている．

2. シンボル創発の要因

ここで，なぜシンボルが創発するのかを考えてみる．必要性

という観点から考えると，「論理的思考」「ノイズ耐性の向上」

ということが考えられる．「論理的思考」は，情報量の減少によ

る効率的な思考や，離散的な意志決定を可能とする．一方，わ

れわれがノイズの多い環境でコミュニケーションをする際には，

離散化は，ノイズの影響を減少させる効果を持つ．これは，ま

さに現在ディジタルコンピュータが広く使われている理由の一

つでもある．強化学習は，報酬という形で「必要」を表現し，

それを実現するための学習であるため，これらの要因の存在が，

強化学習で信号を離散化させることができる可能性を示すこと

になると考える．

次に，アーキテクチャという観点から考えると，「リカレント

ネット」の連想記憶，つまり，複数のアトラクタを有する固定

点収束のダイナミクスが離散化を促進する一つの解として考え

られる．リカレントネットで単に記憶を必要とするタスクの学

習をさせるだけで，必要に応じて連想記憶の機能が形成される

ことは，すでに示されている [5] [6]．

本研究では，シンボル創発の研究における最初のステップと

して，「ノイズ耐性の向上」の必要性と，「リカレントネット」の

noise

signalscontinuous

1. Are the signals discretized
only through         
reinforcement learning ?

2. What is the effect of
recurrent neural networks ?

transmitter receiver

0.0 1.0

図 1 簡単な一方向コミュニケーションタスク

Fig. 1 A simple one-way communication task.

アーキテクチャに注目する．そして，単にノイズがある環境で

コミュニケーションを学習するだけで，信号が離散化されるか

どうか [7]，また，リカレントネットを導入して，離散化が促進

されるかどうかを検証する．

3. コミュニケーションの学習とタスク

簡単なコミュニケーションを行う環境として，図 1 のよう

に一次元の空間に 2 エージェントが置かれているとする．文

献 [8] [9]を参照し，片方のエージェント (以下，受信者とする)

は，相手の状態を観察し，アナログのコミュニケーション信号

を送信するが，動くことはできないとし，もう片方のエージェ

ント (以下，発信者とする)は，相手の状態を観察することはで

きないが，信号を受信して，動くことができるとする．そして，

両者が接触した際に，両者とも同時に同じ報酬を得るとする．

空間は一次元のリング状になっており，受信者は右に行っても

左に行っても発信者と接触することができる．便宜上，発信者

がいる位置を 0とし，図のように，受信者の位置は，右に行く

ほど大きくなるように設定した．受信者の位置が 0.11 以下ま

たは 0.89 以上になったときに接触するとした．また，受信者

の動作は，動作信号が 1ステップでの移動距離を表すとし，絶

対値の最大が 0.4で，正の時に右に，負の時に左に行くとした．

これによって，受信者は，真ん中より右にいる時は右に，左に

いるときは左に行く最適な行動を取れば，1 ステップで発信者

と接触することができる．しかし，両者の距離に対して動作信

号が大き過ぎる場合には，行き過ぎてしまい，接触できないと

した．

図 2に，各エージェントの構成と信号の流れを示す．各エー

ジェントは，それぞれ actor-criticアーキテクチャ[10]を一つの

ニューラルネットで構成し，通常の TD(Temporal Difference)

型の強化学習で別々に学習する．ニューラルネットとしては，

前半のシミュレーションでは，通常の 3層の階層型ニューラル

ネット，後半のシミュレーションでは，Elman型のリカレント

ネットを用いた．発信者は，受信者の位置の情報を，まず

GSi(dist) = exp
(
−1

2
(29dist − i)2

)
(1)

（distは受信者の位置，iは gaussian の番号で i = 0, 1, .., 29)

の式で表される 30 個の gaussian で局所化してから，その 30

個の出力をニューラルネットに入力した．これによって，ニュー

ラルネットでの計算で求められる非線形性を少なくし，受信者

の位置に対するニューラルネットの出力の急激な変化を容易に
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図 2 各エージェントの構成と信号の流れ

Fig. 2 The architecture of each agent and the signal flow.

学習できるようにした．

学習は，まず TD誤差を

r̂t = rt + γPt − Pt−1 (2)

(rtは報酬，Ptは criticの出力で，ニューラルネットの出力の

一つを割り当てる．また，γ は割引率である．) と計算する．

critic の出力に対しては，教師信号を

Ps,t−1 = Pt−1 + r̂t = rt + γPt. (3)

と計算し，バックプロパゲーション法で教師あり学習をさせる．

出力ベクトルMは，

Mt = α(2.5At + rndt + nt) (4)

(Aは actorの出力ベクトルで，やはりニューラルネットの出

力のうちのいくつかを割り当てる．rndは，強化学習で用いら

れる試行錯誤のための乱数ベクトルであり，nは，ノイズベク

トルである．また，αは定数であり，発信者は 1.0，受信者は

0.4とした．) と計算する．この出力は，発信者にとっては，コ

ミュニケーション信号であり，受信者にとっては，動作信号で

ある．ここでは，コミュニケーション信号の数は 2個とし，動

作信号の数は 1個である．ただし，動作信号にはノイズは乗せ

なかった．actorの出力に対しては，教師信号を

As,t−1 = At−1 + 0.5r̂trndt−1 (5)

と計算し，やはり教師あり学習をさせた．

中間層および出力層の各ニューロンの出力関数は，-0.5から

0.5の値域のシグモイド関数で，教師信号は，最大で 0.4，最

小で-0.4とした．したがって，コミュニケーション信号は，式

(4)より，ほぼ最大で 1.0，最小で-1.0となる．試行およびノイ

ズ成分をのせても 1.0 または-1.0を越えないとした．また，式

(2)で TD誤差を求める際の critic の値は，実際のニューラル

ネットの出力に 0.5を足してから用いた．接触した場合の報酬

rは，0.9とした．中間層ニューロンの数は，発信者，受信者と

もに 10個とした．試行ベクトル rndの各成分は，正負対称の

一様乱数を 3乗した値を用い，最大値を 0.4とした．一方，コ

ミュニケーション信号に付加するノイズ nの各成分は一様乱数

とし，その大きさ (ノイズレベル)は 0.0から 1.6の間で変化さ

せた．ただし，試行成分も，実際には受信者にとってはノイズ

成分として働く．
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図 3 学習後に発信者が生成した受信者の位置に対するコミュニケー

ション信号
Fig. 3 The communication signals generated by the transmitter

as a function of the receiver’s location.
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図 4 学習後に受信者が図 3 のコミュニケーション信号から生成した

動作信号
Fig. 4 The receiver’s motion command generated from the com-

munication signals as shown in Fig. 3 by the receiver as a

function of the relative distance.

4. シミュレーション結果

図 3に，学習後の，受信者の位置に対する発信者のコミュニ

ケーション信号の値を，ノイズがない場合とある場合 (ノイズ

レベル 0.8)について示した．このとき，学習係数は 5.0で慣性

項なしで 400000試行の学習を行った．また，同様に，図 4に，

受信者が図 3のコミュニケーション信号から生成した動作信号

を，やはりノイズがない場合とある場合について示した．図中

の斜めの破線は，その位置での最適動作信号の上限と下限を示
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図 5 2つのコミュニケーション信号の値に対する受信者の動作信号

Fig. 5 The motion command as a function of the communication

signals.

す．動作信号の絶対値が上限を越えると，受信者は送信者を通

り越してしまい，下限に満たないと，受信者まで到達すること

ができず，いずれの場合もその行動直後の報酬は得られない．

ノイズが付加されていない場合は，図 3(a)の信号 1のように

コミュニケーション信号が中間的な値をとる傾向があり，信号

の変化も滑らかであった．逆に，ノイズを付加することによっ

て図 3(b)のように，信号が-1と 1に二値化される傾向があっ

た．動作信号を見ると，いずれの場合も，ほぼ最適値の範囲内

に入っている．また，ノイズを付加しない場合 (図 4(a))と付

加した場合 (図 4(b))を比較すると，付加した場合の方が動作

信号を 4つのレベルにきれいに離散化しており，コミュニケー

ション信号を二進数として解釈しようとしていることがわかる．

また，付加していない場合でも，コミュニケーション信号，動

作信号ともにある程度離散化される傾向が見られる．これは，

前述のように発信者の試行成分が受信者にとってノイズとして

とらえられることによる部分もあると考えられる．

さらに，受信者におけるノイズの効果を調べるために，図 5

に，二つのコミュニケーション信号に対する動作信号の値を色

で表した図を，ノイズが付加されていない場合とされた場合に

ついて示す．ノイズがない場合 (図 5(a))には，コミュニケー

ション信号に対して，動作信号が滑らかに変化しており，ノイ

ズが付加されると (図 5(b))，コミュニケーション信号を 4 個

の領域に区分し，その境界では，動作信号が急激に変わるよう

になっていることがわかる．これより，ノイズを付加すること

により，単に発信者がコミュニケーション信号を二値化して表

現するだけでなく，受信者も動作信号を離散化しており，受け

取ったコミュニケーション信号を二値化された信号として解釈

しようとしていると考えることができる．

次に，ノイズの大きさを変化させたときの離散化の度合いの

変化を調べた．まず，離散化の度合いに関して，二値化指数を

bin =

Nc∑
i

Nd∑
j

|comi,j |/(Nc · Nd) (6)

(Ncはコミュニケーション信号の数，Ndは受信者の位置のサ

ンプル数，comは，試行成分およびノイズ成分を除いたコミュ

ニケーション信号の値である．) と定義した．この値は，出力
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図 6 (a) ノイズの付加によるコミュニケーション信号の二値化指数

(b) 学習後のノイズの大きさによる到達ステップ数の変化
Fig. 6 (a)The degree of binarization according to the noise level.

(b)The noise tolerance according to the noise level in the

learning phase.

が，受信者の位置によらず常に 1.0 または-1.0であれば 1.0で

最大値となり，出力が常に 0.0の場合に最小値 0.0となる．こ

の指標は，二値化以外の離散化の程度を調べる指標にはなって

いないが，コミュニケーション信号に対しては，二値化以外の

離散化はあまり観察されなかったので，二値化指数を用いて離

散化を評価した．学習中のノイズレベルに対する二値化指数の

値を図 6(a)に示す．この図は，同一ノイズレベルで乱数系列

を変化させて 50 回の学習を行い，各ノイズレベルでの平均と

標準偏差を表している．ちなみに，図 3の場合の二値化指数

は (a)(b)の場合それぞれ 0.69, 0.92である．また，学習後の状

態がどれだけノイズに強いかを調べるために，学習後のテスト

時のノイズレベルを 0.0から 1.0 まで変化させて接触までのス

テップ数を調べた．テスト時のノイズレベルごとに，学習中の

ノイズレベルに対する接触までのステップ数をプロットしたも

のを図 6(b)に示す．

まず，二値化指数は，学習時のノイズが大きくなるほど大き

くなる傾向があり，同時に標準偏差も小さくなっていることが

わかる．しかし，ノイズレベルが 0.8 付近からは逆に少しずつ

指数が減少し，標準偏差も増大する傾向にある．次に，ノイズ

耐性を見ると，学習後のテスト時でのノイズレベルが小さいと

きは，学習中のノイズレベルによってあまり性能は変化しない

が，テスト時のノイズレベルを上げていくと，学習時のノイズ

レベルが高くなるにしたがって性能が向上していることがわか

る．このことから，強化学習によって，ノイズの影響を減少さ

せるために信号の二値化が行われ，その結果，ノイズ耐性も向

上したと考えられる．しかしながら，この場合も，学習時のノ

イズレベルが 0.8を越えると逆に性能が悪くなっていることが

わかる．この場合，テスト時のノイズがない場合でも，性能低

下が見られることから，これは，学習自体がうまくいっていな

いと想定される．また，ノイズレベルが 1.0以上になると，ど

んなに信号を二値化してもノイズによって信号が反転してしま

うということから考えても，学習がうまくいっていないのでは

ないかと推測できる．

次に，図 3で示した場合の実際のコミュニケーション信号に

おいて，学習とともに，二値化がどのように進んでいるかを図
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図 7 学習による二値化指数の変化

Fig. 7 Change of the degree of binarization.

7に示す．ノイズが付加されている場合とされていない場合で，

学習の初期の段階で差がつき，ノイズが付加されている場合

は，その後も徐々に二値化指数が大きくなっていることがわか

る．実際のコミュニケーション信号の変化を見たところ，最初

の 40000 試行程度でほぼ信号の変化の傾向が決まり，その後，

各信号が 1.0や-1.0に貼り付いていく様子が観察できた．

5. リカレントネットの導入

次に，図 2の階層型ニューラルネットを Elamn ネットに置

き換えた場合について示す．この場合，まず，発信者において

は gaussian の出力が，受信者においてはコミュニケーション

信号がニューラルネットに入力される．この際，予め中間層の

値は 0にリセットしておき，フィードバック部分の入力はすべ

て 0とした．そして，中間層の値を計算した後，今度は外部入

力部分を 0にして，中間層からのフィードバックループ部分を

T 回計算する．その後，その中間層の値から出力を求めた．こ

の T を待ち時間と呼ぶ．中間層ニューロン数は 10個で，前節

と同じとした．

学習は，BPTT(Back Propagation Through Time)を用い

て，待ち時間 T だけ時間をさかのぼって学習させた．また，

フィードバック部分は，セルフフィードバックの重み値を 4.0

とし，その他を 0.0とした．各ニューロンの出力関数の微係数

の最大値は 0.25であるため，セルフフィードバックの重み値

4.0とかけるとちょうど 1.0になる．したがって，誤差の情報

が発散せずに過去に効率的に伝達できると考えられるからであ

る．また，セルフフィードバックが 4.0よりも少しでも大きく

なると，双安定となるため，連想記憶の機能を形成することが

容易に学習できると考えられる．

さらに学習を効率的に行うため，全試行数 3000000試行のう

ち，最初の 1000000 試行では T = 0と固定し，次の 1000000

試行では，T を乱数で決める確率を徐々に増やし，最終的にす

べての時に乱数で決定するようにし，最後の 1000000 試行で

は，乱数で決定する割合を徐々に減らし，その分，T = 5とす

る確率を徐々に増やし，最後には，常に T = 5になるようにス

ケジューリングした．また，比較のために，最初から最後まで

常に T = 0として，リカレントを用いないで学習した場合のシ

ミュレーションも行った．

レベル 0.8 のノイズを付加した場合に，学習時に待ち時間

T = 0としてリカレントを利用しなかった場合とリカレントで

学習した場合のそれぞれについて，テスト時に T = 0の場合と
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図 8 リカレントネットを導入した場合の二値化指数

Fig. 8 The degree of binarization when the recurrent neural net-

works are used.

T = 5の場合のコミュニケーション信号の二値化指数 (式 (6)

参照)を調べた．その結果を図 8に示す．また，それぞれの場

合のコミュニケーション信号のサンプルを図 9に示す．この図

からわかるように，リカレントの学習をしていない場合は，前

節の結果と同様に，ある程度の二値化がされているが，待ち時

間 T を 5とすると，図 9(b)のように，中間的な値をとるよう

になる．この時，フィードバック部分の結合の重み値は，初期

値のままで，セルフフィードバック部分のみ 4.0であるため，

フィードバック部分が双安定とならず，徐々に絶対値が小さく

なっていると考えられる．一方，リカレントの学習をした場合

は，T = 0での二値化指数は，リカレントの学習をしない場合

よりむしろ小さいが，T = 5の時点では，図 9(d)を見てもわ

かるように，二値化が進んでいることがわかる．これより，リ

カレントネットの導入により，さらに二値化が促進されている

ことがわかる．

次に，前節同様，受信側の離散化についても調べた結果をリ

カレントの学習をした場合のみ，T = 0の場合と T = 5の場合

について図 10に示す．この図を図 5と比較すると，T = 5で

は，4つの動作信号レベルの境界が図 5よりさらにはっきりし

ており，受信側でも，リカレントネットを導入することによっ

て，動作信号の離散化が促進されていることがわかる．

6. 考 察

最後に，なぜ単に強化学習で学習するだけで，二値化が促進

されるのかについて考えてみる．2.でも少し述べたように，強

化学習はより報酬を得るような学習，つまり，「必要」を実現す

るための学習である．したがって，この場合，信号を二値化す

ることにより，ノイズの影響を減少させ，結果的に報酬を得る

確率が大きくなったと考えることができる．しかし，この場合，

発信者も受信者もともに学習しており，たとえば発信者が二値

化をしても，受信者が二値化されたことを何らかの形で理解し

なければ学習は進まないと考えられる．

そこで，もう少し細かく理由を考えてみる．受信側は，より

良い行動を得るために，コミュニケーション信号の差を拡大し，

出力に反映させようという学習が進む．そうすると，重み値の
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(a) no recurrent learning (T = 0) (b) no recurrent learning (T = 5)

(c) recurrent learning (T = 0) (d) recurrent learning (T = 5)

図 9 リカレントネットを導入した場合のコミュニケーション信号．そ

れぞれの二値化指数は，(a)0.92, (b)0.57, (c)0.91, (d)0.94．
Fig. 9 The output when recurrent neural network was used. The

degree of binarization is 0.92, 0.57, 0.91, 0.94 for each of

(a), (b), (c), (d) respectively.
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図 10 リカレントネットを用いた場合のコミュニケーション信号に対

する動作信号
Fig. 10 The motion command as a function of the two communi-

cation signals when the RNN was used.

絶対値が全体的に大きくなり，中間層ニューロンがシグモイド

関数の飽和領域を用いて情報を表現するようになる．すると，

飽和領域では，ノイズの影響が小さくなるため，発信側も中間

的な値を取らないように学習が進む．そうなると，今度は受信

側もノイズによる影響を小さくするために中間的な値を取らな

いように学習が進む，両者が一体となってコミュニケーション

信号と動作信号の離散化が進むのではないかと考えられる．し

かし，このメカニズムを完全に解明するためには，今後さらな

る検証が必要である．

7. ま と め

ニューラルネットで生成したアナログコミュニケーション信

号を単に強化学習で学習させるだけで，コミュニケーション信

号に付加するノイズの大きさにともなって，信号が離散化する

ことがわかった．また，受信者も，受け取った信号をさらに離

散化し，行動に反映させることもわかった．さらに，リカレン

トネットを導入することで，信号の離散化がさらに進むことが

わかった．

筆者は，現在まで，センサ信号を直接ニューラルネットに入

力し，その出力をアクチュエータに送り，そのニューラルネッ

トを強化学習に基づいて学習させることによって，認識，記憶

を含むさまざまな機能を自律的，合目的的，調和的に獲得する

ことを提唱してきた．そして，主に行動のための学習と言われ

てきた強化学習が，あらゆる機能の学習に有効であることを

示してきた [11]．本研究もその一環であり，最も困難と考えて

きたシンボル処理に対する研究の第一歩であるが，ニューラル

ネットによるシンボル創発への可能性を示せたことは，この研

究の流れを確固たるものとする意義深いことであると考えてい

る．本研究が，高次知能実現の新たな道を切り拓くことを期待

する．今後は，「論理的思考」の必要性からシンボルが発現する

という問題についても考えていきたい．
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