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Abstract: Our group has studied to use a reservoir network (RN), which has rich chaotic dynamics, in reinforce-

ment learning (RL), and showed that the learning performance in memory-required task was largely improved by

introducing a multi-layer readout (MLR) instead of a single layer readout. In this paper, We compare the learning

performance of switch task that requires memory by changing the number of layers of MLR, the position of feed-

back, the output to be feedback, and recurrent connection weight value scale λ. The results show that MLR can

learn with two layers at least, feedback is needed to learn through RL and feedback from higher layers is effective.

Learning through RL requires feedback, and the recurrent connection weight value scale in the reservoir is optimal

around λ = 1.5.

1 序論
多くの分野でDeep Learningによるアプローチの有用
性が注目されている。われわれの研究室では、以前より
自律的な高次機能の創発により、脳のようなシステムの
実現を目指してきた。そのために、入力から出力までを
ニューラルネットワーク (NN)で構成し、その学習に強化
学習を用いる End-to-End強化学習を研究してきた [1]。
この手法では、探索で得られる報酬と罰のみで、システム
が様々な機能を自律的に獲得することができる。近年で
はDeepMindが、同様のアプローチでTV ゲームやボー
ドゲームなどで驚くべき結果を示している [2][3]。
音声認識や自然言語処理などの時系列データを扱うケー
スでは、リカレント NN(RNN)が用いられる [4]。また、
われわれは End-to-End強化学習に RNNを用いること
で、時間的処理を必要とする記憶や予測といった機能の
創発を確認した [5][6]。高次機能の典型である「思考」に
は多段階な内部の状態遷移が必要である。しかし、RNN

では限定された状況で数回の状態遷移を学習することが
限界であった [7]。
RNNの学習法にはBPTT(Back Propagation Through

Time) が広く用いられているが、BPTTを用いた学習に
は、計算量が多い、学習が不安定であるといった問題点が
ある。その問題の解決策として、Reservoir Network(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、疎に相互結合をしたニューロンで構成された
リザバと呼ばれる RNNを持つ。リザバは内部ダイナミ
クスの中に入力情報を長期間保持できる。そのため、出
力層がリザバから必要な情報を取り出すために、出力層
の重み値のみを学習するだけで通常の RNNより簡単に
時系列データを扱うことができる [8]。
われわれは、RNが内部に持つカオスダイナミクスを

利用すれば、通常の RNNよりも多段階の状態遷移をす
るための複雑なダイナミクスの形成に有利なのではない
かと考えた。そこでまず、RNに強化学習で記憶が必要
なスイッチタスクを行わせたが、単層の Readout Unit

では学習ができなかった。一方、出力層を階層型 NNに
置き換え、Multi-Layer Readout(MLR)とした RN with

MLRでは、時間を遡らないBP(Back Propagation)を適
用するだけで学習ができた [9]。そこで、本論文では、こ
のMLRのフィードバックを中心に、ネットワーク構造
やパラメータが学習にどう影響を与えるか調査し、何が
学習性能に大きく影響するかを探ってく。

2 研究方法
2.1 ネットワーク
Fig.1 に本研究で使用する Reservoir Network(RN)

with Multi-Layer Readout(MLR) のネットワーク構造
を示す。入力はリザバとMLRに入り、リザバ内ニュー
ロンの出力はMLRへと送られる。MLRは外部からの入
力とリザバの出力から最終的な出力を計算する。リザバ
内はN = 200個の動的モデルニューロンで構成され、結
合確率 p = 0.1で疎結合している。ある時刻 tでのリザ
バ内ニューロンの内部状態ベクトル xt は次式により与
えられる、

xt =

(
1− a

)
xt−1

+ a

(
λW recrt−1 +W inut +W fbzt−1

)
(1)

ここで、a = 0.5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。W rec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
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Fig. 1: The network architectures of Reservoir Network

with Multi-Layer Readout(RN with MLR).

ューロンの出力である。W recの値は平均 0、分散 1/pN

のガウス分布によりランダムに決定する。 λ = 1.2はリ
ザバニューロンの相互結合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。W inは、リザバの
ニューロンへの入力重み値行列であり、W fb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。W in とW fb の値は－ 1

から 1の一様乱数によってランダムに決定する。
リザバ内の全ニューロンの出力は、MLRの最下層ニュー
ロンと全結合しており、出力層の出力 ztは、リザバ内の
全ニューロンへとフィードバックされる。環境から得ら
れる入力 ut は、リザバ内ニューロンと MLR の最下層
ニューロンに全結合している。MLRは静的ニューロンで
構成され、前の時間の情報を保持せず、時間毎に内部状
態が入れ替わる。また、リザバ、MLR共に全てのニュー
ロンの活性化関数は tanh関数である。
ここでは強化学習でよく用いられる Actor-Criticと呼
ばれる構成を使用する。ネットワークは状態評価値Critic

の Vtと動作出力ベクトルActorのAtを出力する。エー
ジェントの動作信号は動作出力 At に探索成分ベクトル
rndt を加えたものとする。rndt は −1から 1の一様乱
数でランダムに決まる。

2.2 学習方法
本研究では、強化学習に基づいて生成された教師信号
を用いて、BP法によって Fig.1に示すネットワークの赤
い矢印部分の重み値のみを、毎ステップ行動するたびに
更新する。その際の学習係数はいずれも 0.01である。
状態評価値 Criticの教師信号 TV は次の式で決まる。

TVt−1
= Vt−1 + r̂t−1

= rt + γ · Vt (2)

r̂t−1は時刻 t− 1での TD誤差で、次の式で求められる。

r̂t−1 = rt + γ · Vt − Vt−1 (3)

rt は時刻 tで獲得する報酬で、γ=0.96は割引率である。
動作出力 Actorの教師信号は次の式で求める。

TAt−1
= At−1 + rndt−1 · r̂t−1 (4)

2.3 タスク設定
記憶が必要な、スイッチタスクを用いて学習の性能を比

較する。タスクの設定を Fig.2に示す。エージェントは初
め、大きさが縦横 15.0の二次元の平面上にランダムに置
かれ、毎ステップ x軸方向と y軸方向への動作出力Actor

に探索成分の乱数を加えた分だけ移動する。エージェン
トはスイッチを押した後ゴールに入れば報酬 rt = 0.9を
得ることができ、壁にぶつかると罰 rt = −0.1が、スイッ
チを踏まずにゴールに到達すると罰 rt = −0.9が与えら
れ 1試行が終了する。
エージェントに大きさはなく、スイッチとゴールの半径

はそれぞれRs = Rg = 1.5であり、エージェントは環境か
ら入力ベクトル ut=[dg, sin θg, cos θg, ds, sin θs, cos θs, S]

を受け取る。ここで、dg、dsはゴールおよびスイッチの
中心までの各距離とフィールドの対角距離を用いて −1

から 1の間に正規化したものである。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、S はエー
ジェントがスイッチ上にいる間のみ入力される信号であ
り、次式に従う。

S =

0 (ds > Rs)

1 (ds < Rs)
(5)

毎試行エージェントの初期位置と重らないよう、ゴール
位置、スイッチ位置をフィールド内にランダムに設定す
る。この時、1試行はエージェントが上限である 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。

Fig. 2: Outline of the memory task.
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3 結果
エージェントに 20,000試行の学習を行わせ、その途中

2,500試行毎に 30パターンのフィールドでテストを行っ
た。これを乱数系列 10 パターンで行い、スイッチを押
してゴールにたどり着くのにかかったステップ数を記録
する。この時、エージェントがスイッチを押さずにゴー
ルに着いた場合は上限の 200ステップが記録される。そ
して、テストを行う度にテストフィールドのパターン数
と乱数系列でステップ数を平均し、学習性能の比較を行
なった。

3.1 Multi-Layer Readoutの層数の影響
Readout 部の層数が学習に与える影響を見るため、

MLRの層数を 1層から 4層の間で変更した 5つのネッ
トワーク (1)～(5)で学習性能の比較を行なった。それぞ
れの場合の各層のニューロン数は Table.1に示した。ま
た、結果のグラフを Fig.3に示す。

Table 1: 5 networks used for comparison

層数 ニューロン数

ネットワーク (1) 1層 3

ネットワーク (2) 2層 100-3

ネットワーク (3)
3層

100-40-3

ネットワーク (4) 100-10-3

ネットワーク (5) 4層 100-40-10-3

Fig. 3: Comparison of learning curves with different

number of layers of MLR.

Fig.3から、出力層が 1層での学習はできておらず、2

層以上の時学習に成功していることがわかる。また、層
数が増えるにつれ学習が遅くなっている。これは、層が
多くなると誤差信号が伝わり難く、下層の学習が遅れる
ためだと考えられるが、より複雑な処理を必要とするタ
スクでは、多層の場合の方が有利になる可能性がある。

3.2 フィードバックを行う位置の影響
次に、フィードバックする情報のレベルが学習に与え
る影響を調べるため、4層の MLRでフィードバックの

位置を第 1層から出力層で変更した。この時、層ごとに
フィードバック重み値を変え、最も良い結果で学習性能
の比較をした。その結果を Fig.4に示す。
出力層またはその一つ下の第 3層からフィードバック

を行なった場合が、より良く学習ができていることがわ
かる。このことから、フィードバックは上位の層から行
なうのが良いと考えられる。

Fig. 4: Comparison of learning curves with different

feedback positions of MLR.

3.3 フィードバックする出力の違いによる影響
出力は Actorと Criticの二つに分けられるが、そのう

ちどちらがフィードバックされる情報として学習に重要
か確かめた。MLR層数は 4層とし、フィードバックを、
出力層全体、Actorのみ、Criticのみ、フィードバックな
しの 4パターンで変更し、学習性能の比較を行なった。
Fig.5に学習係数 0.01とした時の結果を示す。出力層

全体をフィードバックした結果と Actorのみをフィード
バックした結果が同程度であり、Criticのみをフィード
バックした結果とフィードバックを行わない場合の結果
が同程度であった。この結果から、Criticはフィードバッ
クする情報に必要ないようにも見える。しかし、学習係
数を 0.05に上げると、Fig.6のような結果となった。こ
のケースでは Fig.5の場合とは逆に Criticのみをフィー
ドバックした場合が Actorのみをフィードバックする場

Fig. 5: Comparison of learning curve with different type

of output feedback. (Learning rate:0.01)
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Fig. 6: Comparison of learning curve with different type

of output feedback. (Learningrate : 0.05)

合より学習性能が高くなった。
フィードバックがない場合の学習性能は一貫して悪い
ことから、フィードバックはRN with MLRの強化学習に
必要であるということがわかる。しかし、ActorとCritic

の個別のフィードバックについては、パラメータによっ
て学習結果が大きく変わったことから、パラメータの最
適化の問題であると考えられ、個々の影響を明確に比較
することは困難であった。

3.4 リカレント結合重み値スケール λの影響
最後に、リザバ内ダイナミクスのカオス性に関わる、
リカレント結合重み値のスケール λが学習に与える影響
を調べた。Fig.7に、λ = 1.0から λ = 2.5まで 0.5間隔
で λを変更した学習結果を示す。

Fig. 7: Comparison of learning curves with different

recurrent weight value scale.

この結果から、λ = 1.5付近で最もよく学習ができてお
り、これまで用いたλ = 1.2の場合より良かった。λ = 1.5

から値が変化すると、学習性能は低下傾向にある。このこ
とから、大き過ぎず、小さ過ぎずない適切な値が λ = 1.5

付近にあると言える。

4 結論
Reservoir Network(RN)の Readout Unitを階層型ニ

ューラルネットに置き換えたRN with Multi-Layer Read-

out(MLR) を用いた強化学習において、MLR の層数と
フィードバックを行う位置、フィードバックする情報、リ
カレント結合重み値スケール λを変え、スイッチタスク
での学習性能がどのように変化するかを観察した。MLR

の層数は少なくとも 2層以上必要で、層数が少ないほどよ
り早く学習ができた。フィードバックを行う位置はMLR

の上位の層がよいことがわかった。フィードバックする
情報については、動作と状態評価値どちらの情報も学習
に有用である。λについては、これまで λ = 1.2として
きたが、λ = 1.5の方が良く、適切な値が λ = 1.5あたり
にあることがわかった。
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