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Abstract On the ground of our 20-year relevant researches, I have propounded the significance
of “End-to-End Reinforcement Learning” using a recurrent neural network from the viewpoint
of emergence of intelligence. Toward the ambitious goal of emergence of “Thinking”, I will also
introduce my new fundamental idea that “Explorations” and “Actions” should be unified and
the internal “Exploration” grows into “Thinking” through learning. New reinforcement learning I
have proposed to realize the idea uses a chaotic neural network and jumps out of the conventional
stochastic action selection approach.

1 脳の理解をあきらめろ！？

近年，深層学習 (Deep Learning)を中心とした人工知

能 (AI)が大流行りである。事の本質は一体どこにある

のであろうか？多くの人が畳み込み (Convolution)構造

を挙げるであろう。しかし，20年以上この手の研究をし

てきた者としては [1][2]，やはり一番大きなポイントは

「脳の処理の理解をあきらめ，学習可能な並列マシンに

任せた方がいい」ということではないかと考えている。

脳は千数百億個ものニューロンが，平均数万個ものシ

ナプスを介して直接情報のやり取りをし，並列処理を行

なっていると言われる [3]。さらに，ニューロンは成長

し [4]，柔軟にその機能を分担し合い [5][6]，かつ全体の

調和がとれている恐るべきシステムである。

一方，われわれが脳の処理を理解するためには，それ

は無意識ではなく，当然意識に上る必要がある。しかし，

「妻と義母」などの多義図形の認識からもわかるように，

通常われわれは一度に一つのことしか意識に上らない。

この際，脳内ダイナミクスは一つのアトラクタに引き込

まれることで，他の場合と区別ができるようになる。そ

れが言語などと結び付いてシリアルで逐次的な形で表象

され，意識に上るのだと筆者は考えている。このような

シリアルな「意識」の上で超並列な脳の処理を理解しよ

うとしても，それは極めて困難と言わざるを得ない。

その証拠に，普通の人は自分の脳を使って犬と猫の画

像をいとも簡単に区別できるが，どんなに優秀な人で

も，どうやってその区別をしているかをきちんと説明で

きる人はいない。つまり，図 1のように，ほとんど意識

に上らない脳での超並列処理自体は，それを意識によっ

て理解したものとは全く違うものとなる。たとえばその

ギャップによって錯視が起こるが，そもそも自分の理解

が実際の処理と全く違うということ自体に気が付かない

ため，両者のずれを不思議だと感じてしまうのである。

このように考えると，「人間の知性」の解明をしようと

思ったら，「人間による理解」を排除して，並列処理の学

習に任せ，どういう仕組みで学習していくかという別の

観点からの理解を試みる必要があると考えられる。

従来の画像認識の分野では，明るさの調整をしたり，

認識対象を切り出したりと様々な処理をした後，識別の

手がかりになる「特徴」を与え，最後に識別を行なって

きた。しかし良く考えれば，対象を切り出すためにはあ

る程度その対象の認識が必要であるし，人間が与えた

「特徴」に限定して識別する必要もない。

これに対し，深層学習による画像認識では，犬と猫の

区別も説明できない人間による「おせっかい」を排除し，

並列処理の学習が可能で，脳の神経回路網をお手本とし

たニューラルネットの学習に全てを任せたのである。そ

の結果，人間が手で設計したものより人間に近い認識が

できるようになったということは，まさに「人間による

理解の排除」の有効性を裏付けていると言える。

 

図 1: 全く違う超並列で無意識下の脳の働きとシリアル

な意識によるその理解（犬と猫の識別方法の例）
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2 “What”問題から逃げてはいけない

論文 [7]での深層学習による画像認識の例では，夜の街

並みや車を背景とした男女が乗ったスクーターの画像を

千個のカテゴリーの中から “motor scooter” と正しく識

別している。人間にとっては簡単な認識であるが，これ

だけ複雑な画像を認識できるようになったことは感慨深

い。しかしその一方で，「その画像を見て，motor scooter

としか認識しないの？」と逆にツッコミを入れたくなる。

このことは，“How”問題と “What”問題として捉え

直すことができる。たとえば図 2のように，野球で打球

をキャッチするという「予測」が必要な問題を考えよう。

従来のアプローチでは，「どうやって打球が落ちる場所を

予測するか？」を問題とする。つまり，“How” が解決

(学習)の対象である。このとき，そもそも「何を予測す

べきか？」（ここでは打球の落下点）や，前段落での「何

を認識すべきか？」というより根源的で知性を必要とす

る “What”問題の答えは予め人間が与えてしまい，そこ

に正面切って取り組むことから逃げてきたのである。実

はこれも，元を正すと「人間の理解」に行き着く。

ボールの
落下位置を
どうやって
予測するか？

そもそも
何を

予測すべきか？

ボ ルの

図 2: How問題とWhat問題

3 もっと人間の手を排除すべし

われわれはシリアルな意識で脳の働きを理解するため，

脳の処理に「認識」「動作計画」「制御」などの「機能」

というラベルを付ける。そして，「認識」して「動作計画」

し，最後に「制御」するというように手順を明確にする

ことで脳の処理を分析し，理解したつもりになる。脳の

領野間も非常に密に結合されているにも関わらず，この

「機能」をモジュール，つまり，他と分離した個別の処

理と捉え，それを統合することで脳の説明をしたり，人

間のような知能を形成できると錯覚してしまう。このこ

とは，前述の画像認識過程の細分化と良く似ている。

個々の処理に分割すると，今度はその入出力，つまり

“What”問題の解を予め規定する必要が生じる。しかし，

それを決めるためには，結局，処理全体の理解が必要に

なるというニワトリと卵の関係に陥ってしまう。そして

 

発達・学習

動作計画
認識

制御
記憶

図 3: 「人間の知性」解明に向けた機能創発アプローチ

への転換

そのジレンマから抜け出すために，人間がシリアルな意

識の上で個々の機能の入出力を規定できるレベルになる

まで解くべき問題の範囲を大幅に限定する。こうして

システムの自由度は大きく拘束され，フレーム問題 [8]を

起こし，「高次機能」や「汎用人工知能」(AGI, Artificial

General Intelligence)[9]の研究を阻害して来たのである。

そこで筆者らは，図 3のように，「人間の知性」の解明

のためには，機能モジュール分割に基づいた脳の働きの

「人間による理解」を排除し，機能がいかに創発するか

という発達・学習の観点からの解明が重要と考え，主に

学習の観点から研究を進めてきた。そして，深層学習が

画像認識で細分化された処理の垣根を取り払ったのと同

様に，図 4のように，センサからモータまでの全ての処

理をニューラルネットで構成し，それを強化学習によっ

て試行錯誤 (探索)をもとに自律的に学習させ，内部に

機能を創発させる枠組みを提唱して来た [2][10]。

その際，「機能」というものの捉え方を大きく転換し

た。機能とは「予め定義して与えるもの」ではなく，

学習によって一貫性を持って最適化された処理全体に対

し，「人間の理解のために後付けした単なるラベル」と考

機能間の明確な境界はない

図 4: End-to-End強化学習による機能創発
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えるのである。こうすることで，”What問題”に対して

も予め答えを与える必要がなくなり，一貫性を持った処

理全体に対する学習によって解決されることが期待でき

る。このアプローチを，近年は，DeepMindの Hassabis

に倣って「End-to-End強化学習」[11]と呼んでいる。

4 ものぐさ手法で知能が創発！？

End-to-End強化学習は，報酬や罰という最小限の情

報を与えるだけで，人間ができるだけ手を出さずに，学

習者の試行錯誤に基づく自律学習に処理全体の獲得を

任せるという究極なものぐさ手法である。報酬や罰と人

間のような知能とのあまりにも大きなギャップのため，

たったこれだけで本当に様々な機能が創発するのか？と

いう疑問が生ずる。これに２０年以上掛けてチャレンジ

して来たのが，筆者らが行って来た研究の大半である。

スペースの関係で，詳細は [10]，および，そこに挙げた

個別の参考文献を参照していただくとして，ここでは，

なぜ機能が創発するのか，そして，具体的にどのような

機能が創発したかをざっと紹介していく。

例として，AIBOロボットが相手のAIBOとキスする

と報酬がもらえるタスクを学習した場合 [12]を考える。

この場合，センサ信号として画素数を落としたAIBOの

カメラ画像をそのままニューラルネットに入力し，その

状態と行動に対する評価 (行動価値)を出力する。つまり

ニューラルネットは，重み値という可変パラメータを有

し，カメラの画像から行動価値を出力する関数である。

そして，その出力を元に試行錯誤として確率的な行動選

択をし，相手の AIBOとキスをすると報酬が与えられ

る。Actor-Critic または Q-learning という強化学習の

手法 [13]は，報酬や罰をもらえない状態においても，そ

の状態がどれぐらい良いかの評価とその評価を上げるた

めの行動を学習する。これに基づいて，毎ステップ教師

信号を自動生成し，誤差逆伝播 (BP, BackPropagation)

法によってニューラルネット全体を１回だけ学習する。

この学習によって，報酬や罰を元に，適切な評価と行

動をするために並列処理を行うニューラルネットの内部

は最適化され，役割分担が進む。相手の AIBOが目の

前にいれば評価は高く，遠くにいれば低くなっていく。

また，左側に相手がいれば左，右側にいれば右を向こう

とし，正面にいれば前進しようとする。このとき，周り

に AIBO以外のいろいろなものが置いてあれば，適切

な評価と動作を出力するには，画像から AIBOを認識

し，どこにいるのかを判断する必要が生ずる。

しかしこのとき，まず認識ありきではなく，認識出力

が何かも規定しない。画像から評価や行動を出力する関

数としてのニューラルネットがあり，その内部パラメー

タとしての重み値を適切な評価や行動を出力するように

最適化した結果，認識という機能が創発したと後から解

釈を付すのである (図 5)。認識以外の機能も同様であり，

この機能はこの部分と明確に特定することはできない。

図 5: 「機能」に関する逆転の発想の必要性

この AIBO の学習は，筆者が知る限り，カメラ画像

に様々なものが映る中で，画像認識や行動計画の方法を

一切与えずに実ロボットに目的達成動作を学習させた

世界で初めての例である。またそれ以外にも，階層型

ニューラルネットを用いた学習で，センサ動作，Hand-

eye Coordination，コミュニケーションなどの機能が，

簡単なタスクではあるが，直接的な方法や教師信号等を

外部から与えることなく，強化学習によってニューラル

ネット内部に創発した。また，色の恒常性の錯視や知識

転移なども，動作信号の学習からある程度説明できるこ

と，さらには，雑音環境下でコミュニケーションの学習

をすると連続値信号が２値化することも示した。

Google DeepMindは，ニューラルネットに convolu-

tion の構造を導入し，ATARIのゲームの強化学習を行

なった [14]。そして，単にゲーム画面を入力し，ゲーム

スコアから求めた報酬からジョイスティックの動かし方

を学習するだけで，ゲームの戦略という非常に知的な能

力が獲得された。この大きなギャップは本アプローチの

有用性を顕著に示した例と言える。

さらにわれわれは，リカレントニューラルネットを用

いることで，注意，予測，交渉，運動制御，探索などの

記憶を必要とする様々な機能が創発することを示した。

このときは，強化学習に基づいて自動生成した教師信号

を元に，BPTT (BackPropagation Through Time) 法

を用いて時間を遡って学習を行った。これによって，「何

を記憶すべきか」も学習を通して把握し，それを自分の

行動に活かすまで一貫して学習することができた。

一般に BPTTによるリカレントネットの学習は誤差

消失問題などで難しいとされ，現在は LSTM[15]などの

方法が良く使われる。しかしわれわれは，一般的なリカ

レントネットを用い，状態遷移行列が単位行列に近い形

になるように初期重み値を設定することで，誤差信号の

過去への効率的な伝搬と双安定状態の容易な形成を実現

し，記憶が必要な問題を学習させてきた。
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5 探索も頭の中で作り出そう

「高次機能」の実現には，記憶したり考えたりと，ニ

ューラルネットの内部でダイナミクスを操ることが重要

となる。そのため，リカレントネットを使って強化学習

をさせてきた。当初は「記憶」が必要なタスクの学習に

重点を置いたため，前述のように，収束を重視した初期

重み値の設定をしてきた。しかしこれでは，外部から入

力が入らないと内部ダイナミクスは変化しなくなる。ま

た，実際に学習させると，外部入力によって内部状態を

遷移させることすら簡単ではなかった [16]。

一方で，ニューラルネットを用いて強化学習を行う際，

Q-learningを使う場合は，ニューラルネットが求めたQ

値を元に確率的な行動選択を行い，連続値動作が可能な

Actor-Criticを使う場合は，ニューラルネットが出力し

た動作信号に対して，それを中心とした確率分布から動

作選択を行う。つまり，いずれも図 6(a)のように，サ

イコロを振る過程は一番最後に限られており，そこまで

の動作生成とは切り離して考えられてきた。

End-to-Endの考え方で，モータや筋肉への動作信号

を直接ニューラルネットが生成するとすれば，その探索

は，いわば手足で探索するようなものである。しかし，

われわれにとっての探索は，たとえば分かれ道でどっち

に行こうかと迷う場合は，手足のレベルではなく，脳の

内部で行われているように感じられる。つまり悩んだ上

での動作生成であり，最後の最後にサイコロを振るよう

なものとは明らかに異なる。そこで，図 6のように，探

索を強化学習のための特別な手段と捉えるのではなく，

他の機能と同様にニューラルネット内で動作を生成する

ための処理の一部と捉えるべきと考えてきた。

動作生成

モータ

探索

モータ

センサ

探索
記憶

計画

制御

予測

言語

認識

思考

注意

センサ

(a)出口での探索 (b)内部生成の探索

図 6: 探索の内部生成による動作生成と探索の一体化

6 「思考の創発」という夢に向けた仮説と
実現の鍵となるカオスニューラルネット

われわれが難しい問題を「考える」ときには，あれこ

れと「迷う」。この「考える」ことと「迷う」ことは切っ

ても切れないものである。また，われわれは学んだこと

を反映して「考える」ことができるようになる。そこで

著者は，図 7のように，『内部ダイナミクスとして生成さ

れる探索は，学習することによって状態遷移が合理的，

論理的になり，その結果として「思考」が創発する』，

しかし，『未知の状況に置かれると再び探索を行うよう

になる』という新しい仮説を提唱してきた。

思考
雨だ！

濡れると
風邪引く

雨宿り
しよう 走って

帰ろう

探索

ランダムに近い
状態遷移

因果関係を反映した
論理的状態遷移

未知
学習

図 7: 学習による探索から思考への成長の仮説

それを実現する鍵となるのがカオスニューラルネット

である。カオスネットは，カオスダイナミクスを生成す

るリカレントネットのことであり，ある程度大きいラン

ダムな相互結合を設けたり，不応性を持つカオスニュー

ロンを導入したり [17]することで実現できる。カオスダ

イナミクスは，小さな差が後に大きな違いを生み出すた

め，ランダムに近い動きを生み出すことができ，探索に

利用することができる。さらに，カオスネットを用いた

連想記憶における「カオス的遍歴」が，埋め込んだ記憶

を自ら順次想起していく過程を観察すると，ものを「考

える」ために必要なダイナミクスであると感じられる。

もう少し整理すると，図 8のようなイメージになる。

カオスダイナミクスを生成しない普通のリカレントネッ

トでは，重み値が小さいとあまり大きな継続的な内部状

態の変動を起こさない (R-0)。しかし，記憶が必要な学

習を行うと，その記憶パターンを固定点とするアトラク

タが形成され，固定点収束のダイナミクスを持つ連想記

憶が形成される (R-1)。連想記憶は，記憶パターンを直

接ネットワークに埋め込む形が一般的であるが，前述の

リカレントネットを用いた強化学習の枠組みで，タスク

に必要な情報の抽出を記憶と同時に学習させ，連想記憶

が創発することも確認している [18][19]。一方，前述のよ

うに，自律的に状態を遷移させるようなフロー型のアト

ラクタを学習によって形成することは困難である (R-2)。
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連想記憶 自律状態遷移

普通のリカレントネット (RNN)

アトラクタなし

ランダムに近いカオスダイナミクス

フロー型アトラクタ

固定点
アトラクタ

サイレント

憶

探索

困難学習

フロー型
アトラクタ

学習

カオスネット (ChNN)

学習

記憶カオス的遍歴 思考
(1)

(2)
(3)

探索
習
探

習習学学

固定点アトラクタ

(R-0)

(R-1) (R-2)

(C-0)

(C-1) (C-2)

図 8: 普通のリカレントネットとカオスネットの内部で

の学習による２種類のアトラクタの形成と思考の創発

これに対し，カオスネットでは，ランダムに近い探索

と呼べるダイナミクスを生成する (C-0)。ここに記憶パ

ターンを埋め込むことでカオスダイナミクスの中に固定

点アトラクタが形成され，前述のカオス的遍歴が観察さ

れる (C-1)。本論文の最初に述べた多義図形の認知過程

も，これに近い形ものと考えられる。

本題の「思考」については，このカオスネットを学習

させ，自律的な状態遷移を行うフロー型のアトラクタが

形成されることで創発すると考えている (C-2)。このフ

ロー型のアトラクタによる論理的，合理的な内部状態遷

移を学習によって形成することはまだできていない。し

かし，カオスネットは非常にリッチなダイナミクスを生

み出すため，出力部分だけの学習で複雑な時系列パター

ンを容易に生成できる [20][21]。このことから，一般的

なリカレントネットのサイレントな状態からスタートす

るよりは学習がはるかに容易になると期待している。

また図 8の右下の図のように，カオスダイナミクスの

上にアトラクタを形成することにより，「思考」に必要と

考えられる３つのダイナミクス

(1) ひらめき or 発見

カオス的遍歴に近い形で，他のアトラクタが近く

に来るとそのアトラクタに不意に移動する

(2) 高次探索

分かれ道での選択のように，可能な選択肢が複数

ある場合に，ランダムに近い形で選択をする

(3) 探索への回帰

未知の状態になると，近傍にアトラクタが存在し

ないため，探索状態に回帰する

が創発することを期待している。

7 壮大な夢に向けて

思考は究極の高次機能であり，壮大な目標である。「何

ができれば思考ができたと言えるのか」の基準は人それ

ぞれで大きく異なるであろう。しかし，合理的な自律的

状態遷移および前述の３つの必要条件についてはある程

度コンセンサスを得られるのではないかと考えている。

この考え方が今後の高次機能の研究を大きく転換し，新

たな可能性を切り開く基盤となることを期待している。

カオスニューラルネットを用いた強化学習では動作信

号が探索成分と一体となって生成されるため，探索成分

と動作信号の分離ができない。そのため，探索成分の分

離を前提とした従来の強化学習をそのまま適用すること

はできず，新たな学習方法の開発が必要であった。

筆者らは，各ニューロンの結合ごとに，出力の時間変

化を見ながら過去の入力を効率的に保持する因果トレー

スとTD誤差から学習する方法を提案した [22]。そして，

中間層にリカレント構造を導入してカオスダイナミクス

を生成するカオスネットを用いて学習をさせて来た。そ

して，カオスネットを用い，外部から探索成分を与えな

い全く新しい強化学習で，簡単なロボットの物体到達タ

スクを学習できることを示した。しかしながら，現時点

では内部ダイナミクスの形成に重要と考えているリカレ

ント部分の重み値の学習は機能しておらず，「思考」と呼

べるダイナミクスは創発していない。

前述の３つのダイナミクスについては，学習途中でタ

スクの条件を変更することで，(3)の学習者の行動が探

索的になることを示した [22][23]。また，この際，学習

している環境については，学習とともにリアプノフ指数

が減少する一方で，学習していない環境に対するリアプ

ノフ指数はあまり減少しないことも確認した [22]。
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(2)の高次探索としては，１次元視覚センサを用いた

車輪ロボットによる障害物回避問題を学習させた結果，

障害物の右にいるときは右側を，左にいると左側を通っ

てゴールに向かうが，障害物正面では，障害物の右を通

るか左を通るかをランダムに近い形で選択されることを

示した [24]。ただし，まだ障害物に衝突することもあり，

改善の余地を残している。

今後は，強力な学習則であり，機能創発に力を発揮し

てきた誤差逆伝播 (BP)法との併用を探り，リカレント

部の重み値の学習を目指したいと考えている。そして，

壮大な目標である「思考」の創発に今後も引き続きチャ

レンジしていきたい。

【本論文の内容に関する詳細は文献 [10]を，個別の機能の

創発については文献 [10]中の参考文献をご覧ください。】
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