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Abstract: Recently, an approach of training a Neural Network(NN) through Reinforcement Learning(RL) has been

focused on and a Recurrent NN(RNN) is used in current studies. On the other hand, to solve the difficulties in

learning of an RNN, the Reservoir Network(RN), which is a special RNN, has attracted much attention owing to

its rich dynamic representations. Aiming to acquire more complex representations, an approach of using a Multi

Layer Readout(MLR), which consists of a Multi Layer NN, has been studied. We expect that an RN with MLR

can acquire necessary functions such as memory through RL. This paper shows that an RN with MLR can learn

”memory task”, which requires memory function and non-linear transformation of outputs, through RL with Back

Propagation. The result suggests that insufficient computational ability of randomly connected RN needs MLR to

learn through RL.

1 序論
あらゆる分野において深層学習 (Deep Learning)が既

存のアプローチを凌駕することが示されてきている。こ

のことは、柔軟かつ並列な Neural Network(NN)が、学

習により、人の手で設計されたシステムよりも優れた性能

を獲得できることを示唆している。さらに近年、入力から

出力までのすべての処理を NNにより構成し、それを強

化学習により学習するEnd-to-End RLの手法が注目され

ている [1]。我々のグループは、高次機能を持ったシステ

ムの実現のために、上記のような手法をとる必要がある

と長年主張し研究を行ってきた [2]。最近では、DeepMind

社がこのような手法により Atari社のゲームを学習させ

ることに成功した [3]。この手法は、タスクに関する知識

を与えることなく、行動の結果得られる報酬と罰のみを

手がかりに、システムが合目的的で汎用的な内部表現や

さまざまな機能を自律的に獲得することができる点で非

常に優れている。

システムが時間の流れの中で適切な行動を学習するた

めには、時系列データの処理機能や必要となる内部ダイ

ナミクスを獲得できなければならない。NNがそのよう

な学習をする時、リカレント構造が必要になる。我々は

リカレントNN(RNN)を強化学習により生成した教師信

号に基づき、Back Propagation Through Time(BPTT)

によって学習することで、記憶や予測といった機能が獲

得できることを示してきた [4][5]。しかし、多段階に状態

を遷移させていくような、複雑なダイナミクスを学習に

より獲得させることが困難であるという問題に直面して

きた。

RNNを学習させるため BPTTが一般に広く用いられ

るが、RNNの学習には収束の遅さ、不安定さ、計算処理

の複雑さ、といった様々な課題が存在する。そのような課

題を回避する一つの手法として、Liquid State Machine[6]

やEcho State Network(ESN)[7]のようなReservoir Net-

work(RN)が用いられる。RNはランダムに決められ固

定された重み値でスパースに相互結合したニューロンで

構成されている”リザバ”と呼ばれる RNNをもつ。リザ

バは、入力やフィードバックされた出力を内部に取り込

み、リッチな情報を保持したダイナミクスを形成する。

RNの出力は Readout Unit(RU)によりリザバダイナミ

クスの線形和をとることにより生成され、望ましい値を

出力するためにリザバから RUへの重み値のみが学習さ

れる。そのため、RNは非常にシンプルな方法により簡

単に時系列データの処理や、複雑な時系列パターンの生

成を学習することができる。我々は、RNのようなカオ

ティックなネットワークがもつリッチなダイナミクスか

ら、必要なダイナミクスを抽出・再構成するようなアプ

ローチが、前述の複雑なダイナミクスの学習による獲得

という課題を解決する鍵になるのではないかと期待して

いる。本研究では、レートモデルニューロンを持ち、制

御 [8]やダイナミックパターン生成の学習 [9]など様々な

研究で注目されている ESNを用いて検証を行う。

また、リザバが生成する信号と現在のセンサ信号の線

形和だけでは表現しきれない出力を生成するため、通常用
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Fig 1: The network architectures of (a) a regular Reser-

voir Network(RN) and (b) an RN with Multi-Layer

Readout(MLR).

いられるRUの代わりに、より表現力の高いMulti Layer

Neural Network(MLNN) を用いた Multi Layer Read-

out(MLR)で出力を生成し Back Propagation(BP)法で

学習する研究が行われている [12]。BushらはMLRをも

つ ESNが部分観測環境下でのQ-learningによるQ関数

の近似が可能であることを示した [10]。また、Babinecら

はこのような手法により時系列データ予測の精度が向上

したことを示した [11]。このような研究は 10年以上前に

行われているが、我々は、このようなアーキテクチャが、

End-to-End RLの重要性が高まりつつある中で、より一

層複雑なダイナミクスおよび処理が求められるにつれ、

今後さらに重要になってくると考えている

そこで、本論文では、過去の必要な情報を記憶し、そ

れを活用して適切な行動を生成することをMLRをもつ

ESNに学習させる。そして、そのような機能の学習が、

過去に遡る処理が必要な BPTTではなく、単に BPによ

り学習することができることを示す。

2 研究方法
2.1 ネットワーク

Fig.1に本研究で使用するネットワーク構造を示す。本

研究では、RNはFig.1(a)のような通常用いられるRead-

out Unit(RU)の代わりに、Fig.1(b)のようなMulti Layer

Neural Network (MLNN) を用いた Multi Lyaer Read-

out(MLR)で出力を生成する。タスク環境からの入力は、

リザバと MLNNへと送られ、リザバ内部のニューロン

の出力は MLNNへと送られる。リザバが持つ過去の沢

山の情報を内部に保持する能力と、MLNNが持つ柔軟に

沢山の情報から必要な情報を抽出し出力を作り出す能力

を組み合わせる。このような構成により、信号を記憶し

適切な出力を生成するための機能を、BPTTのように過

去の情報まで遡ることのない BPによって学習できるこ

とが期待される。

リザバ内部のニューロン数Nxは 1000個で、それらは

全て動的モデルであり、結合確率 p = 0.1でスパースに

結合している。時刻 tにおけるリザバ内のニューロンの

内部状態ベクトル xt ∈ RNx は次式により与えられる、

xt =
(
1−a

)
xt−1+a

(
λWrecrt−1+Winut−1+Wfbzt−1

)
(1)

ここで、a = 0.1はリザバ内部のダイナミクスのスピード

を決定する leaking rateである。Wrec ∈ RNx×Nx は、リ

ザバニューロンの相互結合重み値行列であり、rtはリザ

バ内部のニューロンの出力である。Wrec の値は平均 0、

分散 1/pNx のガウス分布によってランダムに決定する。

λ = 1.2はリザバ内部の相互結合の重み値のスケールを決

めるパラメータであり、この値が大きいほどリザバ内部の

ダイナミクスはよりカオティックになる。Win ∈ RNx×Ni

は、入力 utからリザバ内部のニューロンへの重み値行列

であり、Wfb ∈ RNx×Nf は、MLRからのフィードバッ

クベクトル ztとリザバ内部のニューロンとの結合重み値

行列である。ここで、Ni, Nfbは入力の数及びMLRから

リザバへのフィードバックの信号数である。WinとWfb

の値は−1から 1の一様乱数によって決定される。リザバ

内の全てのニューロンの活性化関数は tanh関数である。

MLR は 4 層の NN で、最下層から順に 100, 40, 10, 3

個の静的ニューロンを持つ。MLR 内の全てのニューロ

ンの活性化関数は tanh関数である。リザバ内の全ての

ニューロンの出力は、MLRの最下層ニューロンと全結

合している。また、出力層一つ手前の中間層のNf = 10

個のニューロンの出力 zt ∈ RNf は、リザバ内の全ての

ニューロンへとフィードバックされる。環境から得られる

Ni = 7つの入力が存在し、それぞれがリザバ内のニュー

ロン及びMLRの最下層ニューロンと全結合している。

本研究では、Actor-Criticにより強化学習を行う。ネッ

トワークは Critic信号 Vt と Actor信号At を出力する。

Actorの出力Atに, 探索成分ベクトル rndtを加えたも

のが、エージェントの時刻 t における動作信号となる。

rndt の全ての値は −1から 1の一様乱数である。

2.2 学習方法

本研究では、ネットワークは Fig.1の赤い矢印で示さ

れた部分の重み値に限り、強化学習に基づいて生成され

た教師信号とBP法によって学習する。前の時刻 t− 1の
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Fig 2: Outline of the memory task. An agent has to go

to and enter the switch area at first, and then go to the

goal area.

Criticの教師信号は次の式のように与えられる。

V teacher
t−1 = Vt−1 + r̂t−1 = rt + γVt (2)

ここで、r̂t−1 は時刻 t− 1における TD誤差であり次式

により得られる。

r̂t−1 = rt + γVt − Vt−1 (3)

rtは、時刻 tにおける環境からの報酬である。γ = 0.99は

割引率である。Actorの教師信号は次式により得られる。

Ateacher
t−1 = At−1 + r̂t−1rndt−1 (4)

リザバが有する重み値Wrec,Win,Wfb は固定されてお

り、学習をおこなわない。

2.3 タスク環境

MLRを持つ RNの能力を確かめるため、記憶を必要

とするスイッチタスクを用いて検証を行う。通常の RN

と比較することにより、MLNNの並列かつ柔軟な処理能

力が記憶タスクにおいて有用であるかを確かめる。

タスクの概要をFig.2に示す。エージェントは縦横 15.0

の大きさを持つ二次元の平面上に置かれ、毎ステップ x軸

方向と y軸方向への連続値の移動距離を決定する Actor

出力にしたがって移動する。エージェントはスイッチエ

リアに入った後、ゴールエリアに向かうという行動を学

習する。エージェントは大きさを持っておらず、それぞ

れのエリアの半径は 1.5である

エージェントは環境から 7つの情報からなる入力ベク

トル ut = [d′g, sinθg, cosθg, d
′
s, sinθs, cosθs, signal] を受

け取る。ここで、d′g, d
′
s はゴールおよびスイッチの中心

までの距離 dg, ds([0, 15
√
2])を [−1, 1]の区間へと線形変

換した値であり、θg, θsはエージェントから見た時の x軸

方向とゴールおよびスイッチの中心へと引いた直線とが

なす角度である。また、signalはエージェントがスイッ

チ上にいる間のみ得られる信号であり、次式に従う

signal =

{
0 ds > Rs

10 ds ≤ Rs

(5)

ここで、Rsはスイッチの半径である。１試行ごとにエー

ジェントの初期位置、ゴールエリア位置、スイッチエリ

ア位置がフィールド内にランダムに設定される。この時、

エージェント初期位置と各エリア範囲はそれぞれお互い

に重なることはない。エージェントは、フィールド端の

壁に接触すると rt = −0.1の罰を、スイッチエリアを経

由せずにゴールエリアに入ると rt = −0.5の罰を、スイッ

チエリアを経由してゴールエリアに到達すると rt = 0.8

の報酬をそれぞれ受け取る。1試行はエージェントが 200

ステップ行動を行うか、ゴールエリアに入り報酬か罰を

受け取ったときに終了する。エージェントが 50, 000試行

学習を行った後、学習を停止し、テストを行う。

3 結果
エージェントに対し 50,000試行の学習を行わせた後、

エージェント初期位置、スイッチ位置、ゴール位置を、ス

イッチを押す前後でエージェントが出力すべき Actorの

値が逆になるような２パターンに設定し、テストを行っ

た。この時の、エージェントの軌道を Fig.3に示す。比較

のため、MLRを持つ RNの学習結果を Fig.3(a)(b)に、

RUを持つ通常のRNの学習結果をFig.3(c)(d)に示した。

Fig.3(a)(b)に示すように、MLRを持つ RNのエージェ

ントは始めにスイッチへと向かい、スイッチを押した後

ゴールへ向かっている。このことから、このネットワーク

は、BPTTによる学習のように過去に遡ることなく、単

純な BPのみによって記憶の機能と適切な動作信号生成

の機能を獲得し、記憶タスクの強化学習に成功している

ことが分かる。一方 Fig.3(c)(d)より、通常のRNのエー

ジェントは、学習がうまくいかず、スイッチとゴールの

間をさまよったり、壁の方向へぶつかり続けたりした後、

スイッチを押さずにゴールしている。

適切な出力を生成するためには、現在のセンサ信号と

スイッチエリアに入ったかどうかを記憶した情報との非

線形な統合が必要になる。通常の RNがこのタスクを学

習することができなかったことを考慮すれば、タスクに

必要となるスイッチ前後での出力の非線形な転換は、リ

ザバのみでは生成できず、MLRの学習によって構成され

たと考えられる。このことから、RUよりも表現力の高

いMLRがリザバの出力とセンサ信号を非線形に統合し、

記憶に基づいて Actor出力を切り替えるために必要とな

ると考えられる。
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(a) RN with MLR(case1) (b) RN with MLR(case2)

(c) regular RN(case1) (d) regular RN(case2)

Fig 3: Comparison of agent trajectory for two cases

between RN with MLR and regular RN.

4 結論
出力をRUの代わりにMLNNで生成するMLRをもっ

た RNが記憶タスクを BPTTではなく BPにより強化

学習できることを示した。スイッチを押したことを記憶

し、スイッチを押す前後で出力を非線形に転換する働き

は、MLRが入力とリザバダイナミクスを統合し、適切

な Actor出力の生成をおこなうことにより実現している

と考えられる。今後の課題として、更に複雑なタスクへ

の適用を試みること、ネットワーク内の記憶がどれだけ

の期間保持されうるかの分析、MLRの中間層のフィード

バックがリザバダイナミクスにどのような影響を与えて

いるかの分析、必要な情報を抽出するリザバの入力重み

値の学習方法の検討、リザバが持つカオティックな内部

ダイナミクスを利用した探索による我々の提案する新し

い強化学習手法 [13][14]が適応可能かどうかの検証など

が挙げられる。
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