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１ まえがき 

近年、斉藤らが提案した自己増殖型ニューラ

ルネットワーク (Self-Organizing Increme- 

ntal Neural Network: SOINN)が注目されて

いる。従来手法ではSOINNを用いて行動則の

学習が行われていたが学習の過程においてま

だ改善の余地が見受けられた。 

本研究では力学的自己増殖型ニューラルネ

ットワークを用いた状態空間構成における汎

化学習を提案し、その有効性を検証する。 

 

２ SOINNによる行動則の獲得 

SOINNによる行動則の獲得とは、SOINNを

状態推定に用いて、迷路でのエージェントの行

動を強化学習によって学習させ行動則を獲得

させるというものである。以下にSOINNのア

ルゴリズムを示す。 

 

 
図1 SOINNのアルゴリズム 

 

２－１ Profit Sharing 

 強化学習を応用する際に必要である、状態観

測に不確実性や不完全性を伴う場合における

頑健性と素早い学習が可能であるものがPSで

ある。本研究ではPSを用いる。 

 PSは報酬を得たときにエピソード単位で使

用したルールを一括で更新する。 

𝑓𝑖は強化関数で一般的には次式で表される。 

Wはエピソードの最大長、1/Sは報酬割引率を

表している。 

 

３ 提案手法 

本研究はエージェントの移動の仕方を変

え、学習の促進を図るというものである。そ

の提案手法の概要を図2に示す。 

 

 
図2 提案手法の概要図 

 

提案手法は 

a. 同一座標には移動しない 

b. 一番近い壁に向かって移動し、壁に沿って

移動していく 

この提案手法を検証し、実用性を確かめる。   

 

４ 実験環境 
エージェントは 

・上下左右の4方向を状態価値に基づきルーレ

ット選択で確率的に移動する 

・障害物や壁の中には進めない 

ω(𝑠𝑖, 𝑎𝑖) ← ω(𝑠𝑖, 𝑎𝑖) + 𝑟 ∗ 𝑓𝑖 (1) 

ω(𝑠𝑖 , 𝑎𝑖)はエピソード系列において i 番

目の状態𝑠𝑖で選択した行動𝑎𝑖に対するル

ールの重みである。 

 

𝑓𝑛 =
1

𝑆
𝑓𝑛−1  (𝑛 = 1,2, … , 𝑊 − 1) (2) 
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・ゴールに着いたら報酬を受け取る 

以下に行動則獲得のアルゴリズムを示す。 

 

 
図 3 行動則獲得のアルゴリズム  

 

 行動選択し実行するまでの過程を 1ステッ

プ、スタートからゴールに到達するまでの過

程を 1エピソードとした。30000ステップを

超えてもゴールに到達しない場合は、その試

行は失敗と見なして強制的に終了させ次のエ

ピソードに進む。実験は論文[2]を参考に、

40×40の正方形に障害物とエージェントを配

置した、3 種類の迷路でシミュレーションを

行うこととした。以下に 3種類の迷路の図を

示す。 

 

 

図 4 迷路 1,2,3 

 

図 4の迷路のSはスタートで初期のエージ

ェントの位置もスタートにある。Gはゴール

である。 

 

５ 実験結果および検討 

 図5にProfit Sharingのみの結果、図6に

Profit SharingとSOMによる状態空間構成の

結果を示す。 

 
図5 PSの各エピソードでの行動回数 

 
図6 PS+SOMの各エピソードでの行動回数 

 
 PSの学習は段々と収束していったが、

PS+SOMの学習では収束には至らなかった。 

これはSOMが予めノードを用意して、そこか

ら学習するため、行動則が上書きされるからだ

と考えられる。しかしSOINNは予めノードを

用意しておかなくてもよい。よってSOMでは

なくSOINNを使うことによって解決できると

考えられる。 

 

６ まとめ 

 本研究では力学的自己増殖型ニューラルネ

ットワークを用いた状態空間構成における汎

化学習を提案し、迷路での行動則獲得実験を

行った。PS では学習が収束し、ゴールまで

の行動則がスムーズに獲得できた。しかし

PS+SOM では学習が収束せず、行動則の獲

得がスムーズにいっていなかった。 
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