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Abstract ： Boyan has point out that the combination of reiforcement learning and sigmoid based neural 
network sometimes leads instability of the learning. In this paper, it is proposed that a 
gauss-sigmoid neural network, in which continuous input signals are put into a sigmoid based neural 
network through a RBF network, is utilized for reinforcement learning. It is confirmed by a simulation 
that the learning is faster and more stable when the gauss-sigmoid neural network is used than when 
the sigmoid based neural network is used. 
 
1. はじめに 

近年、自律ロボットや学習機械の開発などにおいて、

強化学習の自律学習能力が注目を集めている。従来、

強化学習は、行動などのプランニングの学習としてと

らえられており、予め設計された状態空間から各行動

へのマッピングを学習することが一般的であった。し

かし、ニューラルネットと組み合わせることにより、

センサからモータまでの、認識等も含めた一連の処理

を総合的に学習することが可能となる 1)。また、ニュ

ーラルネットの中間層が連続値状態空間の役割を果

たし、これを他のタスクとの間で共有することで効率

的に学習することも可能である。 

一方、Boyan らは、推力が小さな車が反動をつけて

山を登る hill car 問題などを例として、ニューラル

ネットと強化学習の組み合わせは学習の不安定につ

ながることがあると指摘した 2)。これに対し、Gordon

や Sutton は CMAC などの入力信号を局所化する方法

（縮小写像）を用いて on-line 学習させることによ

って学習の不安定性を回避できることを示した 3)4)。

さらに、逆にシグモイド型のニューラルネットのよう

に、縮小写像でないと学習が発散する場合があること

も示している 3)。Boyan らの取り扱った hill car 問題

は強い非線形性が要求されるため、CMACや RBF(Radial 

Basis Fuction)などのように連続信号を局所化して、

テーブルルックアップに近いかたちで表現すること

が有効である。しかし、これらの方法では基本的に局

所化された信号の線形和という形で出力が表現され、

中間層を有していないため、局所化された信号から適

応的に大域的な表現を獲得することはできない。した

がって、たとえば、ロボットに複数のタスクを学習さ

せる際に、最初に学習させたことを次の学習に利用す

ることはできず、空間認識のようにタスク間で共通に

使えるものがあっても、１から学習し直さなければな

らない。また、GRBF(Generalized RBF)5)は RBF の汎化

能力を改善したものと言えるが、RBF ユニットが密な

領域では汎化能力は改善されない。 

そこで、本稿では、筆者らの一部が提案した、

Gauss-Sigmoid ニューラルネット 6)を強化学習に用い

ることを提案し、 Boyan らの行った hill car 問題

のシミュレーションにおいて、学習の安定性を検証す

る。 

 

2. hill car 問題 

 本論文では、タスクとして強い非線形関数近似を必

要とする hill car  
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Fig.1  hill car 問題 
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という2つの微分方程式で車の運動を記述することが

できる。この問題で重要なことは車が丘を登ろうとす

る力より重力が強いことである。そのため、ある程度

右向きに勢いがあれば右側に一度で登ることができ

るが、そうではない場合、一度左方向へ登り、その反

動を利用しなければ登ることは不可能である。このと

き、右方向に登れるか登れないかの境界部分では、理

想的な評価関数と出力すべき力は共に不連続となり、

その近似には強い非線形性が要求される。 

 

3. Gauss-Sigmoid ニューラルネットワーク  

 シグモイド関数を出力関数とするニューラルネッ

ト（以下 NN と略す）では、大域的な表現が可能であ

る反面、シグモイド関数の非線形性が弱いという特徴

のため、ステップ関数などの強い非線形性関数近似に

は適していない。このことから、RBF など局所的な表

現が可能な関数をニューラルネットにそのまま用い

ることが考えられるが、それだけでは、前述のように

大域的な情報を表現できない。そこで、本論文では

Fig.2  に示すように RBF の出力をシグモイド関数の

中間層への入力とする Gauss-Sigmoid NN を用いる。

シグモイド関数は単独では強い非線形性の関数近似

が苦手であるが、入力として局所化された信号を用い

ることによって、容易に強い非線形性を実現すること

ができる。そして、さらに、シグモイド型のニューラ

ルネットの中間層において必要に応じて適応的に空

間を再構成し、大域的な表現を獲得することも可能と

なる。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

4. Actor-critic アーキテクチャ 

強化学習の主なアルゴリズムとして、 Q-learning 

と Actor-critic アーキテクチャが挙げられる。

Q-learning は離散動作しか扱うことができないため、

ここでは、Boyan らの論文と同様に、Actor-critic ア

ーキテクチャを用いる。Actor-critic アーキテクチ

ャは Actor（動作生成部）と Critic （状態評価部）

から構成され、Critic では過去の経験をもとに現在の

状態の評価を行い、Actor ではより高い評価値状態へ

移動するための動作信号を学習する。状態評価値は、

報酬がもらえるまで時間の経過とともに指数関数的

に増大するように学習する TD(Temporal difference 

learning)学習に基づき、 

 (2) 

で表される TD 誤差を減少させるように、critic で１

単位時間 の評価値

を学習していく。こ
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 一方、Actor では

したガウス分布から

その後、状態評価値

次式にしたがって学

ここで、  は学習係

 ここでは、Gauss

つ設け、ひとつを動

動作がベクトルの場

出力を用意する。 

 

5. シミュレーション

ここでは、Gauss-

アーキテクチャで学

度 v の初期状態は 

乱数で決定し、その
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Fig.2  Gauss-sigmoid Neural Network 
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った後でないとゴールに到達できず、逆に勢いをつけ

すぎると左側に飛び出してしまい、評価は下がってし

まうという難しさがある。 

 このような手順で初期状態を毎回ランダムに変え

て学習を行った。速度は-4～+4、Gauss-Sigmoid NN の

中間層（シグモイド関数）の数は 40、RBF は 320 個と

し、シグモイド型 NN の中間層も 40 とした。ただし、

シグモイド関数は-0.5 から+0.5 の値域のものを使用

している。これは、動作が正負対称であること、学習

係数を大きくできることなどを考慮したためである。 

5.1 シミュレーション結果 

学習後の各状態に対する状態評価値、状態遷移の様子

をFig.3、学習により得た動作の様子をFig. 4に示す。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

このタスクは、車がくぼみの中にいる場合は

<x -0.74,v=0 の状態を通過しなければ、ゴールに到

達できない。Fig.3 からわかるようにシグモイド型の

ニューラルネットでは、何回もいったりきたりしない

と上れない。一方、Gauss-Sigmoid NN では右-左-右

で登ることができる。状態評価値を見ると、まず、両

方とも右上の領域は黒色となっているが、これはその

まま右へ力を出せば登れる部分である。そして、

Gauss-Sigmoid NN では評価値の尾根が =x 0.8、v=0

の部分を通って、ら線上になっており、車の軌道がそ

の尾根に沿っていることがわかる。ところが、シグモ

イド型 NN では =x 0.8、ｖ＝0 のところに明確な尾根

はなく、さらに、ら線状の尾根も観察できない。また、

Fig.4 からわかるように、シグモイド型 NN で得られ

た動作はほとんど右方向なのに対し、Gauss-sigmoid 

NN では =x -0.5、v=0 あたりでは右向きに動作が加わ

り、車が少し移動すると左向き、その後、左側に飛び

出さないように右向きに動作が得られている。これら

は、前述のシグモイド関数の非線形近似能力が不十分

なことが原因と考えられる。 

5.2 学習の安定性と学習速度 

 ここでは、シグモイド型 NN、RBF、Gauss-Sigmoid NN 

の３つの方法で、位置、速度の初期値をそれぞれ 0.25、

1.33 間隔の格子状上の点から物理的に登ることが不

可能な点を除いた 37 点について、2000 回の学習毎に

ゴール到達できるまでの平均所要ステップ数を比較

する。ただし、100 ステップを過ぎても山を登れない

場合、もしくは左側に飛び出してしまう場合は所要ス
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a) Gauss-Sigmoid NN 

b) Sigmoid based NN 

Fig.3 学習後の各状態に対する状態評価値と状態遷移の様子 

テップ数を 100 とした。なお、シグモイド型 NN は 80、

RBF は 10、Gauss-Sigmoid NN は 100 をひとつ前の層の

ユニット数の平方根で割ったものを学習係数として

いた。 
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Fig.5 平均所要ステップ回数の比較 

20
0 5 104 1 105 1.5 10 5 2 105 2.5 105 3 105

iteration



 

 

 

Fig. 5 からわかるように、シグモイド型 NN のみの場

合、学習が安定せず、収束も遅い。RBFと Gauss-Sigmoid 

NN とを比較すると多少 RBF の方が収束が早いが、ほと

んど同等と言える。 

 

6. あとがき 

 本稿では、非線形性の強い hill car 問題をタスク

とし、強化学習における Gauss-Sigmoid NN による学

習の安定性を検証した。その結果、シグモイド型の NN

と比較して、安定性の高い学習が可能であることがわ

かった。今後は、Gauss-sigmoid NN は RBF ユニットの

中心と分散を変化させることもできるため、これによ

って、少ない RBF ユニットで効率的に学習できること

を確認していきたい。 
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