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Abstract : Aiming for the emergence of ‘logical thinking’, we have proposed new reinforcement learning using a chaotic
neural network, and confirmed that an agent having a chaotic neural network could learn a simple goal reaching task
or obstacle avoidance task through reinforcement learning. In this paper, chaotic neurons without refractoriness are
introduced in the chaotic neural network and it is shown that the network can learn a simple goal reaching task through
reinforcement learning. It is also shown that the network can learn with smaller range of the feedback connection
weights than the case without refractoriness. It is observed that by introducing chaotic neurons, the agent behavior
becomes more explorative even with the same feedback weight range and that seems to relate deeply to the chaotic
property indicated by the Lyapunov exponent.

1. 序論

ロボットの活躍の場は生産工場から我々の生活の場へと

広がりロボットにより柔軟な賢さが求められている。本研

究室ではシステムの柔軟性や自律性が失われるのを避け

るために設計者の介入を極力少なくし、入力のセンサか

ら出力のモータまでのシステムを並列で柔軟に学習できる

ニューラルネットで構成し、試行錯誤によって自律的学習

が可能な強化学習を用いることで、ニューラルネット内に

様々な機能を自律的に獲得することを提案してきた [1]。近

年では中間層を多数重ねた深層学習 (Deep Learning)の強

力な抽象化能力が認識の分野で優れた力を発揮しており [2]

、さらには Deep Learningに強化学習を組み合わせた自

律的学習によって、人間に TV ゲームで勝った [3] ことな

どは、ニューラルネットを強化学習で自律的学習をさせる

我々のアプローチの有効性を示唆している。

記憶や予測、思考などの高次機能は時間軸を扱う必要が

あるため、本研究室ではリカレントニューラルネットを導

入し、強化学習を通すことで、簡単なタスクで記憶や予測

の機能を獲得できることを確認した [4][5]。しかし思考と

呼べるような機能の創発には今日まで至っていない。

思考は外部からの入力がなくとも色々なことを考えたり

想像できたりと、自律的に状態を遷移する内部ダイナミク

スのように見える。強化学習では探索が必要であるが、こ

の探索も学習者自身の自発的なダイナミクスに由来する

と考えることができる。この両者の類似性から、我々は探

索の内部ダイナミクスが学習することで思考へと成長する

のではないかと考えた。この仮説の実現に向けて、カオス

ニューラルネットを用いることで内部のカオスダイナミク

スによって外部からの乱数付加なしでの探索を可能にし、

それを学習させるための新しい強化学習を提案した。そし

て、この学習方法で、簡単なゴール到達タスクや障害物回

避タスクの学習まではできることを示してきた [6][7]。

本研究室では従来中間層フィードバック (FB)結合部を

強くすることでカオスダイナミクスを生成し、学習に用

いてきた。一方、各ニューロンに不応性を導入したカオス

ニューロンを用いて、ニューラルネット内にカオスダイナ

ミクスを生成する方法がある [8]。不応性とは一度発火した

ニューロンがしばらくの間発火しにくくなるになる性質の

ことであり、生体ニューロンが実際に持っている性質でも

ある。

そこで本論文では、不応性を有するカオスニューロンを

用いたカオスニューラルネットを用いて、提案した強化学

習を行うことができるのかを簡単なゴール到達タスクの学

習で確認する。また、その際中間層 FB部の重み値を変化

させながら、不応性を導入していないネットワークとの学

習の様子を比較する。

2. カオスニューラルネットを用いた強化学習

強化学習によってエージェントは報酬や罰により動作を

自律的に学習することができる。よりよい動作を学習する

ためには探索を行う必要があり、一般的には外部から乱数

を与えて確率的な行動 (探索)を行う。提案している新しい

強化学習では乱数付与はせず、ニューラルネット内部のカ

オスダイナミクスに基づいて探索を行う。また、モータレ

ベルの動作の学習を考えて連続行動を扱える Actor-Critic

を用いる。動作生成部である Actor部をカオスニューラル

ネットで構成し、状態評価部である Critic部はカオスの発

生しない通常の階層型ニューラルネットを用いる。本論文

で使う不応性を有するカオスニューロンを導入したカオス

ニューラルネットの式を (1)-(5)式に示す。カオスニュー

ロンモデルは [8]の合原モデルをベースにしているが、こ

こでは時定数が明確になる表記で表した。時刻 tでの中間

層 (h)の j 番目ニューロンの内部状態 uh
j,t は (1)-(4)式で
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求められ、(5)式のシグモイド関数を通し中間層出力 ohj,t
を求める。ここで N l は l層のニューロンの数、wj,i は j

番目ニューロンの i番目の結合重み値であり FW はフォ

ワード部、FB はフィードバック部である。

uξ
j,t =

(
1− ∆t

τ

)
uξ
j,t−∆t +

∆t

τ

Nin∑
i=1

wFW
j,i oini,t (1)

uη
j,t =

(
1− ∆t

τ

)
uη
j,t−∆t +

∆t

τ

Nh∑
i=1

wFB
j,i ohi,t−∆t(2)

uζ
j,t =

(
1− ∆t

κτ

)
uζ
j,t−∆t −

∆t

κτ
α ohj,t−∆t (3)

uh
j,t = uξ

j,t + uη
j,t + uζ

j,t − θ (4)

ohj,t =
1

1 + exp(−g · uh
j,t)

(5)

式 (1)はフォワード項、(2)はフィードバック項、式 (3)は

不応項をそれぞれ表しており、式 (4)のように、この 3つ

の項の和がカオスニューロンの内部状態となる。(5)式の

シグモイド関数により、内部状態から出力を求める。[8]か

ら ∆t = 1、τ = 1.25、κ = 8とした。α、θ、g はそれぞれ

不応性のスケーリングパラメータ、しきい値、ゲインであ

りここでは 3, 0, 2とした。また、出力層及び Critic部の

計算式を載せる。出力層及び Critic部は静的なニューロン

を用いている。

ul
j,t =

N(l−1)∑
i=1

wl
j,i · ol−1

i,t (6)

olj,t =
1

1 + exp(−ul
j,t)

− 0.5 (7)

カオスニューラルネットは現在の状態ベクトル St を入力

として行動ベクトル At を、通常のニューラルネットは状

態評価値である Critic出力 Vt をそれぞれ出力する。学習

に用いる TD誤差 r̂t は以下のように求め、通常の誤差逆

伝搬 (BP)法で学習する。

r̂t = rt+∆t + γ · Vt+∆t − Vt (8)

rt+∆t は実際の動作後に得られた報酬、γ は割引率であり

0.96とした。TD誤差を用いて Critic部の教師信号 TV は

以下のようにして求める。

TV = rt+∆t + γ · Vt+∆t (9)

カオスニューラルネットは因果トレース [9](ただし、[9]と

は使い方が少し異なる) を用いて重み値の更新量 ∆wl
j,i,t

を決定する。

∆wl
j,i,t = η · clj,i,t · r̂t　 (10)

因果トレース clj,i,t は各ニューロンの各結合部に配置し、

ニューロンの出力の増加に寄与した過去の入力 ol−1
i,t を保

持するようにニューロンの出力の変化∆olj,t = olj,t−olj,t−1

を用いて以下の式で計算する。

clj,i,t = (1− |∆olj,t|)clj,i,t−1 +∆olj,to
l−1
i,t (11)

η は学習係数である。本論文ではカオス性を維持するため

に中間層 FB部の学習は行わない。

3. シミュレーション

本論文では不応性を有するカオスニューラルネットの

学習が可能か確認するために、Fig.1のように中心座標を

(0,0)とした 10× 10のフィールド内にゴールを設置した

ゴール到達タスクを行う。また、比較対象のネットワーク

として (4)式から不応性の項 uζ
j,t を除いたものを用いた。

Fig. 1: ゴール到達タスクとネットワークシステム

シミュレーションに用いたパラメータをTable 1に示す。

Table 1: シミュレーションに用いたパラメータ

名前 Actor Critic

中間層ニューロンの数 100 30

シグモイド関数 出力 1

のゲイン 中間 2 1

学習係数 η 出力 0.3 10

中間 (FW) 0.3 10

中間 (FB) 0 -

重み値の値域 中間 (FW) [-1,1]

中間 (FB) [-1,1] -

Other [-1,1]

Fig. 1に示した 7個の入力情報 (エージェントとゴール

との相対距離、相対角度、各壁との相対距離)をそれぞれ

最大値が 1となるように正規化してネットワークの入力と

する。2つの Actor出力はそれぞれ x方向、y方向の移動

量を表し、移動可能範囲が半径 0.5の円になるように移動

方向は変えずに大きさを調整した値にしたがってエージェ

ントが移動する。

半径 1.0 のゴールと半径 0.5 のエージェントの初期位

置は毎試行ランダムに決定する。エージェントはカオス

ニューラルネットの Actor出力で動き、ゴールに到達する

と 0.4の報酬を獲得する。また、壁に衝突すると-0.01の

罰が与えられる。エージェントがゴールに到達する、また

はステップ上限である 1,000ステップ経過するまでを 1試

行とし 10,000試行の学習を行った。
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Fig. 2に学習曲線として、学習初期の様子がわかるため

に (a)100試行目までを拡大したものと (b)全体の学習の様

子がわかるために縦軸を拡大した 10,000試行までの 2つ

示す。学習曲線の赤い線は各試行のエージェントがスター

トからゴールするまでのステップ数を表し、青い線は 100

試行毎の平均値である。また、(c)に学習終了 (10,000試

行)後にゴールの位置を (0, 0)の位置に固定し、エージェ

ントのスタート位置をずらして設置した 8 パターン分の

軌道と (d)その時の Critic(状態評価)値の変化を Fig.2に

示す。

試行回数が増えるとゴールまでのステップ数が下がって

いる。学習後のエージェントの軌道はゴールに向かってい

(a) 学習曲線 (100試行まで、時間軸を拡大)

(b) 学習曲線 (縦軸を拡大)

(c) 学習後の軌道 (8パターン)
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(d) 学習後の Critic値の変化 (8パターン)

Fig. 2: 不応性を有するカオスニューロンを導入した

カオスニューラルネットを用いた時の学習の様子

(FB部の重み値-1～1)

(a,b)学習曲線 (ゴールまでのステップ数)

(c)学習後の軌道と (d)その時の Critic値の変化

る様子がわかり、その時の Critic値はエージェントがゴー

ルに近づくと高くなっている。上記のことから、不応性を

有するカオスニューロンを用いても新しい強化学習で簡単

なタスクの学習ができることがわかった。

次に不応性を有するカオスニューロンで構成されたニ

ューラルネットと不応性がない (式 (3) の不応項がない)

カオスニューラルネットの学習成功率を比較する。2つの

ネットワークの FB部の重み値の範囲 [−wFB
max : wFB

max]の

wFB
max を 0.3から 2までの 9通り変化させ、それぞれ乱数

系列を変えて 20 回学習させて学習成功回数を比較した。

その結果を Fig. 3に示す。学習終了後の 8パターンの軌

道全てが 15ステップ以内ゴールしていれば成功とした。

Fig. 3: 中間層 FB部の重み値の範囲 wFB
max による

学習成功率の不応性の、有無による比較

不応性の有無にかかわらず FB部の重み値を小さくして

いくと学習ができなくなるが、不応性なしの方が早く落ち

ることがわかる。その原因を探るため、学習初期の探索の

様子を Fig. 4、Fig. 5に示す。
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Fig. 4: 学習前の探索の様子

(不応性あり、FB部の重み値-1～1)
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Fig. 5: 学習前の探索の様子

(不応性なし、FB部の重み値-1～1)
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不応性あり (Fig. 4)ではフィールド全体で探索を行って

いるのに対して、不応性なし (Fig. 5)では壁にぶつかり続

け、うまく探索ができていないことがわかる。ただし、学

習を進めると壁衝突時の罰によって壁から抜け出して探索

するようになり、最終的にはゴールに辿り着く。しかし、

FB部の重み値をさらに小さくしていくと、壁から罰を受

けてもフィールド内の探索ができなくなる。不応性がある

場合でも FB部の重み値をさらに小さくしていくと同様に

探索ができなくなる。Fig. 3より、同じ重み値でも学習成

功率に差があるのは不応性ありの方がカオス性が強く探索

ができているからだと考えられる。また、FB部の重み値

の範囲が小さくなるとカオス性が弱まり、うまく探索でき

なくなると考えられる。

そこで、FB部の重み値の大小および不応性の有無とカ

オス性との関係を見るために、これらを変化させながらカ

オス性の指標であるリアプノフ指数を観察した。リアプノ

フ指数とは、カオス性を調べる指標であり、微小な摂動の

時間的な広がりを表す。リアプノフ指数が正となればカオ

ス性があることを示す。本論文では入力を 0にし中間層同

士の FB結合のみで 50ステップネットワークを回した後

に中間層ニューロンの内部状態に 0.001の大きさに正規化

された乱数を加え更に T = 50ステップ回し、乱数を加え

なかった場合と加えた場合の中間層ニューロンの内部状態

を用いてリアプノフ指数 λを求める。これを Fig. 3で用

いた乱数系列 P = 20個を用いて式 (12)のように計算し、

平均と標準偏差を求める。

　λ =
1

T · P

P∑
p=1

T∑
t=1

ln
dp,t+∆t

dp,t
(12)

Fig. 6: 中間層 FB部の重み値の範囲による

リアプノフ指数の、不応性の有無による比較

Fig. 6より、全体的な傾向として不応性の有無にかかわ

らず、重み値を小さくしていくとカオス性が小さくなって

いることがわかり、さらに、不応性なしの方が不応性あり

に比べてカオス性を早く失っていることがわかる。以上

より、カオスダイナミクスによって探索を行う強化学習で

は、カオス性が探索に大きく関わっていると言え、探索を

うまくすることで学習成功率が上がると考えらる。不応性

を導入することで同じ FB部の重み値でもカオス性が上が

り、FB部の重み値が小さくなってもカオス性を維持でき

探索をうまく行うことができたため、学習できたと考えら

れる。

4. 結論

不応性を有するカオスニューロンを導入したカオスニ

ューラルネットを用いて強化学習によって簡単なゴール到

達タスクを学習させることができた。不応性を除いたカオ

スニューラルネットと比較したところ、FB部の重み値の

範囲を小さくしていった場合、不応性ありの方が学習性能

の下がりが遅いことを示した。また、リアプノフ指数を観

察したところ、FB部の重み値を小さくするとカオス性が

小さくなるが、不応性ありの方が全体的にカオス性が大き

いことも示した。今後の課題として、カオス性を揃えた上

での学習性能の違いを調べる必要がある。さらに、カオス

ニューロンのパラメータによってどのようにカオス性が変

化していくのかも調べる必要がある。
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