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任意構造神経回路網 FCNによる自律エージェントの行動制御

田 澤 和 子† 長 尾 智 晴†

従来の神経回路網は，与えられた問題に応じて階層構造型や相互結合型など基本構造を選択し，対
応する学習方法を用いて結合荷重やしきい値を調整するのが一般的である．しかし，あらかじめ選択
した構造による神経回路網によって，与えられた問題に対する解を必ず導けるとは限らない．そこで
本論文では，適切な構造が未知であるエージェントの行動制御問題に対し，ただ 1つの手法により必
要とする任意の神経回路網を獲得するための手法として，Flexibly Connected Neural Networkを
提案する．また，エイリアス問題を含む迷路探索での自律エージェントの行動決定に提案手法を適用
し，その有効性を示すとともに，獲得された神経回路網の解析結果について述べる．

Behavior Control of an Autonomous Agent
Using Flexibly Connected Neural Network; FCN

Kazuko Tazawa† and Tomoharu Nagao†

In general, the structure of neural network, such as the layered type or the mutually con-
nected type, etc., is chosen as to the problem. And weights and thresholds of neural network
are usually adjusted by the learning method corresponding to the structure. Some given
problems, however, cannot be always solved by the neural network of the structure decided
beforehand. Here we present Flexibly Connected Neural Network as a method of constructing
arbitrary neural network with optimized structure and parameters to solve unknown prob-
lems. In order to examine the effectiveness, we applied the proposed method to behavior
control of an autonomous agent with perceptual aliasing, and analyzed the acquired neural
network.

1. は じ め に

神経回路網は脳の情報処理方式を模倣することを目

的として，実際の生物の神経回路網をモデル化したも

のである．神経細胞に対応する単純な情報処理ユニッ

トを多数結合することで，並列分散型情報処理を行う．

主な特徴の 1つとして，従来の実行プログラムのよう

に事前にすべての処理手順を詳細に記述するのではな

く，神経回路網自らが環境に合わせて学習することに

よって認識対象に存在する規則性を見出し，未知の問

題へ柔軟に対応することが可能である点があげられる．

神経回路網は様々な角度から研究が進められており，

パターン認識や予測といった問題に対して高い有効性

が示されている1)．しかし現在，エージェントの行動

制御においては神経回路網よりも遺伝的プログラミン

グや強化学習を用いる方法が主流である．ただし，こ

れらの方法にはいくつか問題点があげられる．遺伝的
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プログラミングにおいては，作成者が設定する終端・

非終端記号によってその問題が解けるか否かが大きく

左右される．強化学習においても，複雑な問題では状

態数の増加などの問題が残っている．

エージェントの行動制御では，過去のエージェント

の行動が次の行動決定に大きく依存することが多く，

周囲の環境はつねに動的に変化していく．そのため，

神経回路網には時系列信号を処理する能力が求められ，

包括的なルールを蓄えることができる構造が必要とさ

れる．しかし，いまだ適切な神経回路網の構造は決定

されていない．従来の神経回路網では，階層構造型や

相互結合型など，あらかじめ用意された結合構造を用

いるのが一般的である．また，その学習対象は神経回

路網の結合荷重としきい値であり，回路網の構造には

何ら影響を与えない．そのため，あらかじめ用意した

回路網の構造を用いて問題に対する解を必ず導けると

いう前提が必要となる．つまり，エージェントの行動

制御のように，適切な構造が未知である問題に対して

は，ただ 1つの手法を用いて必要な神経回路網の構造

を決定すると同時に，結合荷重やしきい値も決定する
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手法が有効であると考えられるため，これを実現する

ことが本研究の目的である．

筆者らが属する研究グループは，学習方法に遺伝的

アルゴリズム（GA）を用いて神経回路網の結合荷重と

構造を自動決定し，任意の結合構造を持つ神経回路網

を獲得する方式を提唱している2),3)．GAと神経回路

網を融合する手法としては他に以下のような研究があ

げられる．まず，高橋らによって行われた誤差逆伝播

学習法に必要なパラメータの決定4)がある．また，de

Garis 5)，Montanaら6)，Whitleyら7)，Kitano 8)に

よる神経回路網の構造決定がある．さらに，Onoら9)，

Sang-Wooら10)によって神経回路網によるエージェン

トのコントロールも行われている．これらの研究はい

ずれも優れた成果を残しているが，生成される構造に

制限が設けられている．

本論文では，任意の結合構造を持った神経回路網の

獲得のために，文献 2)，3)の方法を発展させた Flex-

ibly Connected Neural Networkを提案する．また，

本手法の適用事例としては，強化学習の分野における

例題として知られているエイリアス問題を含む迷路で

のエージェントの行動決定を扱う．エイリアス問題を

解くためにはエージェントが以前に行った行動を記憶

するための仕組みが必要であり，その実現のために必

要な構造は未知である．よって，このような問題に本

手法を適用し，その有効性を検証することは有意義で

ある．さらに，獲得された神経回路網の構造を解析す

ることにより，記憶能力の取扱いに適した構造が獲得

されているか否かを考察する．本論文では 2 章で提案

手法について述べる．3 章では迷路探索問題について

説明し，4 章ではエージェントの行動決定問題に対す

る本手法の適用事例を示す．さらに 5 章では獲得され

た回路網の解析結果について述べ，6 章で本論文を総

括する．

2. Flexibly Connected Neural Network
（FCN）

2.1 FCNの特徴

図 1，表 1 に FCNの構造図および結合荷重としき

い値の一覧表の例を示す．構造図と表は 1対 1に対応

している．これらをもとに FCNの特徴を次に示す．

構造

• FCNの各ユニットは相互（自己）結合が可能で

ある．ただし各ユニットから入力ユニットへの信

号伝播は禁止とする．

FCNでは，入力ユニットはセンサ，出力ユニット

はアクチュエータと考えている．そのため，中間・出

図 1 FCNの構造例
Fig. 1 A structure of FCN.

表 1 結合荷重・しきい値表
Table 1 Connection weights and thresholds of the FCN

shown in Fig.1.

From Unit To Unit

Input Hidden Output

No. 0 1 2 3 4 5

Input 0 ＊ ＊ +1 0 0 0

sensory 1 ＊ ＊ 0 +1 0 −1

Hidden 2 ＊ ＊ +1 0 +1 0

3 ＊ ＊ 0 0 −1 0

4 ＊ ＊ 0 0 0 +1

Output 5 ＊ ＊ 0 0 +1 −1

Thresholds ＊ ＊ +1 −1 0 0

＊ : forbidden

力ユニットが自分自身の影響を受けることは自然であ

るが，入力ユニットが自身を含めた神経回路網内部か

らの信号を受けることは不自然な動作と考えられる．

そのため各ユニットから入力ユニットへの信号伝播を

禁止している．

結合荷重

• 結合荷重は ±1，0とする．+1は発火性結合，−1

は抑制性結合，0は結合が存在しないことを表す．

FCNでは ±1，0という単純な値の結合荷重を GA

によって最適化することで，任意性の高い神経回路網

を獲得する．これにより，エージェントの行動制御の

ように最適な神経回路網の構造が未知の問題に対して

も問題を解くことが可能となる．また，初期回路網群

生成時および突然変異発生時の結合荷重の出現比率は，

0が 50%，±1は各 25%とする．結合の有無の比率は，

結合がない部分の比率を上げすぎても下げすぎても，

最適化の妨げになるため経験的に 50%とした．この

ように最も単純な 3値の結合荷重を用いた場合も，ユ

ニット数を増やすことにより複雑に動作する回路網を

構築することが可能であると考えられる．

また，結合荷重およびしきい値が離散値（−1，0，

1）である場合，適切な結合荷重としきい値を組み合

わせ，状態遷移関数にステップ関数を使うことで，論

理回路と同様の働きをさせることが可能である．しか
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図 2 図 1 に示す FCNの染色体
Fig. 2 Chromosome of the FCN shown in Fig.1.

表 2 結合荷重・しきい値のコーディングルール
Table 2 Coding rule of connection weights and

thresholds.

weight ; threshold genes

−1 00

0 01 or 10

+1 11

し，FCNは状態遷移にシグモイド関数を採用し，神経

素子内部や出力値が連続量を扱えるようにするため，

FCNで表現する回路網を論理回路や順路回路だけで

構成することはできない．連続量を扱う理由は，たと

えば，エージェントの行動制御の際に，距離データの

ような 2値化できない情報を入力値として扱えるよう

にするためである．

染色体へのコーディング

結合荷重としきい値を一列に並べたものを染色体と

してコーディングし，GAにより最適化する．図 1 の

神経回路網は図 2により構成される．本論文ではしき

い値を結合荷重と同様に ±1，0の 3値にし，同様の

ルールでコーディングした．結合荷重・しきい値と遺

伝子との対応は表 2 に示したとおりである．

一般的に，結合荷重としきい値の学習は構造を決定

した後に行われるが，FCNでは構造決定と同時に結

合荷重としきい値の学習を行うので構造に縛られない

学習となり，高い汎用性が実現できる．

2.2 ユニットの状態遷移方法

ユニットの状態遷移式

図 3 に示す入出力を持つユニットの状態遷移式は，

式 (1)に示すようなシグモイド関数を用いる．

yj =
1

1 + exp
{
−

(∑n

i=1
xiwij − θj

)} (1)

xi：ユニット i 番の入力

wij：ユニット i 番からユニット j 番への結合荷重

yj：ユニット j 番の出力

θj：ユニット j 番のしきい値

FCNの動作

全ユニットは入力ユニットから順次伝播してきた信

号により，自分自身の信号を出力するものとし，単位

時間間隔で同期的に状態遷移を行うものとする．すな

わち単位時間あたり 1つ分の矢印で表される結合しか

信号が伝播しない．

図 3 ユニットの入出力
Fig. 3 Input and output of a unit.

図 4 状態遷移の例
Fig. 4 State transitions in FCN.

図 5 必要のない結合を含む構造
Fig. 5 A structure including unnecessary connections.

図 4にユニットの状態遷移の例を示す．入力ユニッ

トに信号が初めて入力された時刻を遷移開始（t = 0）

とする．

t=0：ユニット 1（入力ユニット）が結合 Iを使い

出力開始．

t=1：ユニット 1が結合 Iにより出力．

ユニット 2，4が結合 IIを使い出力開始．

t=2：ユニット 1，2，4が結合 I，IIにより出力．

ユニット 3が結合 IIIを使い出力開始．

t=3以降：ユニット 1，2，3，4が結合 I，II，IIIに

より出力．

枝刈りによる構造の単純化

先に述べたユニットの状態遷移方法を用いると，あ

るユニット間の結合ではユニットの出力が認められず，

その結合が使われない状態が生ずる．FCNではこの

必要のない結合を取り除く．また，入力ユニットから

伝播した信号が出力ユニットまで伝わらない結合も，

不必要と見なし取り除く．
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図 5 に例を示す．ユニット 1は入力ユニット，ユ

ニット 4は出力ユニットである．ユニット 3は入力ユ

ニットからの信号が伝播されないため，入力信号に基

づく信号出力が不可能である．そのためユニット 3か

らユニット 4への結合はこの神経回路網上では必要が

ないと考えられる．また入力ユニットからの信号はユ

ニット 2へは伝播されるが，ユニット 2からそれ以外

のユニットへ伝わることはない．この場合もユニット

1とユニット 2の結合が不必要と考えられる．そこで，

不要なユニット（図 5に示す灰色のユニット）とそれ

らのユニットに関係する結合をすべて取り除く．

このような必要のない部分を取り除く操作は染色体

から神経回路網を解釈するときに行い，染色体を直接

書き換えることはいっさい行わない．これは GAを用

いて最適化を進めていった結果，現在は不要である部

分が後に有効利用される可能性がないとはいいきれな

いためである．

以上で述べたように，FCNでは入力ユニットから

伝播された信号を用いてユニットの状態遷移を行うの

で，得られる結果は神経回路網に入力された信号を反

映することができる．

また枝刈りを適用することによって，複雑に絡み合っ

た神経回路網の構造を単純化することができ，必要の

ない結合を取り除くことで，必要最小限のユニットだ

けが残ることになる．そのため神経回路網を生成する

うえで問題の 1つとなる，最適なユニット数を調整す

る作業がある程度軽減されると考えられる．

2.3 FCNに対する最適化の流れ

FCNの最適化には GAを用いる．図 6 に基本的な

処理の流れを示す．

本論文でのGAの仕様

本論文の実験では，GAの一種であるMinimal Gen-

eration Gap（MGG）11)を採用した．

• MGGの手順

( 1 ) 初期個体集団を発生（150個体）．

( 2 ) 個体集団から親となる 2個体をランダムに

選択する．

( 3 ) 選択した親個体から交叉や突然変異を用い

て複数の子個体を作る（今回は 20個体）．

( 4 ) 各個体の適応度を評価する（迷路探索を

実行）．

( 5 ) 親子合わせた個体群（家族）から，最良個

体を 1個体選択して個体集団に戻す．

( 6 ) さらに，ルーレットルールにより家族から

1個体を選択して個体集団に戻す．

( 7 ) 手順 ( 2 )～( 6 )を 1ターンとし，終了条件

図 6 FCNの最適化の流れ
Fig. 6 Basic procedure of optimization of FCN.

が満たされるまで繰り返す．

• MGGの手順 ( 5 )における最良個体の決定方法

Phase1 個体群中の最良な適応度が設定上考え

られる最大適応度よりも小さいとき，最良な

適応度を獲得している個体を最良個体とする．

Phase2 個体群中の最良な適応度が設定上考え

られる最大適応度と等しいとき，以下に示す

4つの指標を 1から順に優先し最良個体を決

定する．

1 最大適応度を獲得している．

2 回路網上で実際に使用するユニット間の

結合本数が少ない．

3 回路網上で実際に使用するユニットの個

数が少ない．

4 染色体上でのユニット間の結合本数が少

ない．

• 交叉
交叉はセグメント交叉を用いた．セグメント交叉

を用いることで交叉点数と交叉個所をある程度ラ

ンダムに決定し様々な個体を生み出されるように

した．交叉発生率は 100%，セグメント率は 3%と

した．

• 突然変異
突然変異は染色体を構成する各ビット単位（0，1）

で発生する．突然変異が起こるとその染色体の

ビットはランダムに書き換えられる．突然変異率

は 1%とした．

3. 迷路探索問題（Suttonの迷路）

3.1 Suttonの迷路

提案手法の有効性を確認するために，強化学習の分

野において知られている Suttonの迷路12),13)を扱う．

図 7において灰色のマスは壁を表す．迷路内を動き回
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図 7 Suttonの迷路
Fig. 7 Sutton’s maze.

図 8 エイリアス問題
Fig. 8 Alias problem.

るエージェントはスタート地点（S）に配置され，で

きるだけ少ない歩数（最短経路）でゴール地点（G）

に到着することが期待される．エージェントは自分の

周囲 4マス（上下左右（=北南西東））の壁の有無を

知覚することができる．1回の移動では，上下左右の

いずれかに 1歩だけ進むことができるが，選択した移

動方向が壁であった場合は，その場にとどまる．その

場合も 1歩として数える．

3.2 エイリアス問題

エージェントは周囲 4マスの壁の有無しか知ること

ができないため，Suttonの迷路ではエイリアスの問

題が生ずる．具体的には図 8に示した 2つの○（エー

ジェント）が記入されている位置のように，エージェ

ントが環境から得る情報は，右側にのみ壁が存在する

というまったく同一の情報であるが，ゴール地点まで

の最短経路をたどるためには，それぞれの位置におい

て要求される動作（矢印方向への移動）が異なるとい

う状況である．ゆえに Suttonの迷路において最短経

路を求めるためには，過去の入力を何らかの方法で記

憶する仕組みが必要となる．

4. 実 験 方 法

4.1 FCNの初期設定

本実験では入力ユニット 4個，中間ユニット 7個，

出力ユニット 4 個の計 15 個のユニットを用意した．

入力ユニットは No.0～3，中間ユニットは No.4～10，

出力ユニットは No.11～14と番号を割り振り，入力ユ

ニットにはエージェントの視界左，下，上，右をユニッ

ト番号の小さい順に割り当てた．同様に出力ユニット

にはエージェントの移動方向左，下，上，右を設定し

た．これらのユニットからなる神経回路網を FCNの

手順により最適化し，Suttonの迷路を探索するエー

ジェントの行動決定実験を行った．

4.2 FCNによるエージェントの行動決定手順

以下にエージェントの行動決定手順を示す．

( 1 ) エージェントの行動を決定する神経回路網を個

体（FCN）から作る．

( 2 ) エージェントをスタート地点に配置．

( 3 ) エージェントの周囲（上下左右）の壁の有無を

調べ，壁が存在する状態を 0.9，存在しない状

態を 0.1で表現し，対応する入力ユニットにそ

れぞれ入力する．

( 4 ) 状態遷移を行い，各ユニットの出力値を計算

する．

( 5 ) 4つの出力ユニットの中で最高出力値を持つユ

ニットの設定方向をエージェントの移動方向と

する．ただし，最高値を出力したユニットが複

数存在した場合を考慮し，移動方向の決定には

優先度を設定する．

( 6 ) FCNの結果に従いエージェントを移動させる．

( 7 ) エージェントがゴールに到着．もしくは，エー

ジェントの移動回数が 21回を超えた場合は終

了．そうでなければ手順 ( 3 )に戻る．

Sutton の迷路における最短経路は 6 通り存在し，

どの経路もスタートからゴールまで左に 0回，下に 2

回，上に 4回，右に 8回の計 14回移動する必要があ

る．つまり，移動方向の優先順は右，上，下，左であ

る．今回，移動方向決定の優先度は，あえて必要移動

回数とは逆の順位設定とした．つまり左，下，上，右

の順に優先される．予備実験としてこの優先順位の全

パターンを試行した結果，移動方向の優先度は，獲得

された最短経路の種類に多少の影響を与えた．しかし

最短歩数でゴールするという今回の目的に対しては何

ら問題がなかった．また，移動機会の最大数は 21回

とした．移動機会を最短歩数よりも余分に設定するこ

とで，エージェントの探索領域は広がることになる．

4.3 適応度の定義

本実験では FCNに基づいて行動決定したエージェ

ントの迷路探索の結果を適応度として扱った．Sutton

の迷路内に図 9 で示すような分布の適応度を設定し

た．エージェントが 1 回の探索において最終的にた

どり着いた位置に記されていた値をその個体の適応度
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図 9 適応度分布
Fig. 9 Distribution of fitness values.

とした．つまりゴールまでの最短経路上となる位置で

はゴールへ近づくほど適応度が高くなり，最短経路を

外れると適応度が低くなるようになっている．なお，

エージェントをゴールに到着させることができた個体

には，図 9で示した値ではなく，式 (2)で算出される

適応度を与えた．

f = c + m − s (2)

f：適応度

c：移動機会数

m：スタート地点からゴール地点までの最短経路を

移動する最短歩数

s：ゴール到着時の移動歩数

この式は，より少ない歩数でエージェントをゴール

に到着させた個体ほど高い適応度が得られるように配

慮した式である．式 (2)に基づく，Suttonの迷路のた

めの適応度計算式は，c = 21，m = 14 なので式 (3)

のようになる．

f = 35 − s (3)

Suttonの迷路での最短歩数は 14歩なので，最大適

応度は 21となる．ただし，迷路中に描かれた適応度

の値は，GAにおいて個体を評価する際に用いる値で

あり，迷路内での探索終了（ゴール到着もしくは 21

回の移動）後に適応度を与えるため，個体および迷路

を動き回るエージェントは，図 9 の適応度分布をいっ

さい知ることができない．

5. 実験結果と考察

5.1 全体の結果

FCNを用いて Sutton の迷路を解くための試行を

20 回行った結果，全試行において最短経路を獲得す

ることに成功した．最大適応度への到達に要した時間

およびターン回数はそれぞれ次のとおりである．ただ

し，使用した機材は Pentium 4プロセッサ 2.2 GHz

である．

平均時間 　　： 　0.75秒

平均ターン 　： 　380.2回

図 10 最良個体の各要素の変遷（20試行の平均）
Fig. 10 Transition of each element of the best individual

(Average of 20 trials).

図 11 最良個体の各要素の変遷（20試行の標準偏差）
Fig. 11 Transition of each element of the best individual

(Standard deviation of 20 trials).

最良個体の各要素の変遷

ターンによる最良個体の各要素の変遷を，図 10，

図 11 の 20試行の平均と標準偏差によって示す．こ

れらの図より必要なユニットや結合を獲得し，必要の

ない部分が省かれていく様子が観察できる．

最短経路の獲得状況

Suttonの迷路は最短経路が 6種類存在する．各経

路は図 12 に示したとおりである．Suttonの迷路に

おける 20回の試行の結果，最適化過程において最大

で 6種類，すべての最短経路を獲得していた個体集団

も存在していたことを確認した．しかし今回の実験で

は，複数の解答を持つ問題に対して，それらすべてを

獲得するようには設定せず，構造の単純なものが獲得

できるように最適化を進めたため，route1を通過する

個体が多く得られた．
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5.2 代表個体の結果と考察

図 13は実験の結果獲得した神経回路網の 1つであ

る．これを用いたときのエージェントの移動経路は 2

種類のエイリアスが発生する route4であった．表 3

はこの FCNのユニットの状態遷移表である．本節で

は図 13 の神経回路網をエージェントの移動方向別に

分解し，構造やエイリアスについて解析を行う．

左方向移動決定と構造解析

図 14はエージェントの移動方向を左と決定するた

めの構造である．図の左方向移動決定ユニット No.11

のしきい値は+1であり，入力されている結合荷重は

−1であるものが多い．これらよりユニット No.11の

出力値は小さくなる傾向があり，エージェントは左方

route1．1 → 2 → 5 → 6 → 8 → 9

route2．1 → 4 → 5 → 6 → 8 → 9

route3．3 → 4 → 5 → 6 → 8 → 9

route4．1 → 2 → 5 → 6 → 7 → 9

route5．1 → 4 → 5 → 6 → 7 → 9

route6．3 → 4 → 5 → 6 → 7 → 9

図 12 最短経路
Fig. 12 The shortest routes.

表 3 ユニットの状態遷移
Table 3 State transition of units of the FCN shown in Fig.12.

Step Unit

遷移前 遷移後
← ↑ → ← ↓ ↑ →
0 2 3 4 6 10 11 12 13 14 11 12 13 14

1 ☆ ▲ ▲ × × × × × × × ▲ ○ × ■
2 ☆ ▲ ▲ ■ ○ ○ ▲ ○ × ■ ■ ○ ○ ○
3 ☆ ▲ ▲ ■ ○ ○ ■ ○ ○ ○ ■ ○ ○ ☆
4 ▲ ▲ ▲ ■ ○ ○ ■ ○ ○ ☆ ■ ○ ○ ☆
5 ▲ ☆ ▲ ■ ○ ○ ■ ○ ○ ☆ ▲ ○ ☆ ☆
6 ▲ ▲ ▲ ○ ○ ○ ▲ ○ ☆ ☆ ■ ○ ☆ ☆
7 ☆ ▲ ▲ ■ ○ ○ ■ ○ ☆ ☆ ■ ○ ☆ ☆
8 ▲ ▲ ▲ ■ ○ ○ ■ ○ ☆ ☆ ■ ○ ☆ ☆
9 ▲ ▲ ▲ ■ ○ ○ ■ ○ ☆ ☆ ■ ○ ☆ ☆
10 ▲ ▲ ▲ ■ ○ ○ ■ ○ ☆ ☆ ■ ○ ☆ ☆
11 ▲ ☆ ▲ ■ ○ ○ ■ ○ ☆ ☆ ▲ ○ ☆ ☆
12 ▲ ▲ ☆ ○ ○ ○ ▲ ○ ☆ ☆ ▲ ○ ☆ ○
13 ☆ ▲ ☆ ■ ☆ ○ ▲ ○ ☆ ○ ▲ ○ ☆ ○
14 ☆ ▲ ☆ ■ ☆ ○ ▲ ○ ☆ ○ ▲ ○ ○ ○

×=0， 0＜▲≦ 0.25， 0.25＜■≦ 0.5， 0.5＜○≦ 0.75， 0.75＜☆≦ 1

向に移動しにくくなる．表 3からもユニット No.11の

出力はつねに最小であることが分かる．Suttonの迷

路では，最短経路で移動するエージェントは左方向へ

移動する必要がまったくないので，理にかなった構造

を獲得していると考えられる．

図 13 獲得された神経回路網の構造
Fig. 13 Structure of an obtained neural network.

図 14 左方向移動決定
Fig. 14 Structure to move left direction.
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図 15 下方向移動決定
Fig. 15 Structure to move down direction.

図 16 エイリアス（1）
Fig. 16 Alias (1).

図 17 上・右方向移動決定
Fig. 17 Structure to move up or right direction.

下方向移動決定とエイリアス

次に図 15は下方向の移動を決定するための構造で

ある．下方向移動決定ユニット No.12への信号入力は

視界の右方向（ユニット No.3）からの伝播のみによっ

て決定されている．ここで図 16に示されたエイリア

スについて考える．図 16 は最初の 2歩までは下方向

の移動であるが，3歩目は右に進む．表 3 より下方向

を決定するユニット No.12はほぼ一定の値となり，こ

の値を超えた出力値を持つ出力ユニットが選択方向と

して使われていることから，出力ユニット全体の基準

値としての働きがあると考えられる．ゆえに，3歩目

で移動方向が変わったのはこのためである．

上・右方向移動決定とエイリアス

図 17は上および右への移動を決定するための構造

である．上方向移動決定ユニット No.13，右方向移動

決定ユニット No.14はともに，自己ループやユニット

間ループによる入力や，遅延の役割をするユニットが

存在する．これらの部分は，神経回路網の過去の内部

状態を履歴として蓄える働きを持つため，上，右方向

への移動の決定には過去のエージェントの視野や動作

が大きく作用してくるものと考えられる．図 18では

4，6，8，10歩目がエイリアスである．6歩目のみが上

図 18 エイリアス（2）
Fig. 18 Alias (2).

図 19 3，5，7，9歩目のエージェントの位置
Fig. 19 3, 5, 7, 9 steps of the agent position.

方向へと移動し，他では右方向へ移動している．ここ

で図 17 を参照すると，上方向の視野が対応している

ユニット No.2から入った信号はユニット No.4を通っ

て，1ステップ遅れて上方向移動決定ユニット No.13

に入力されている．図 19 に，図 18 で示した各エイ

リアスが発生する状況のそれぞれ 1 歩前の状況を示

す．つまり，3，5，7，9歩目でのエージェントの位置

である．

5 歩目に注目すると，他の 3，7，9 歩目とは違い，

エージェントの上方向に壁が存在している．この壁が

存在しているという信号が次の移動のときにユニット

No.13に伝わり，結果として図 18 のようなエージェ

ントの動きの違いを生じさせたものと考えられる．

5.3 追 加 実 験

追加実験として，図 20 に示すような Suttonの迷

路よりもエイリアスの発生回数が多く難易度の高い迷

路にも FCNを適用した．その結果，すべての迷路に

対して最短経路を獲得することに成功した．

6. ま と め

本論文では，問題の内容や性質に関係なく，求めら

れている神経回路網を構成，獲得するための手法とし

て FCNを提案した．その有効性を示すためにエイリ

アスを含む迷路探索問題を設定し実験を行った．実験

の結果をまとめると次のようになる．

• エイリアスの発生数や性質の異なる問題を含む迷
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図 20 その他の迷路
Fig. 20 Other mazes.

路に対して実験を行った結果，それらすべてに対

して適切な神経回路網を獲得することに成功した．

• 獲得された神経回路網は，進化の過程で必要なユ
ニットや結合を適切に選択，獲得していった．こ

のことは，今後さらに複雑な問題へも対処できる

可能性を示している．

今後の課題として考えられるものを次に示す．

• タスクの複雑さにともないユニット数や結合本数
が増加し，最適化に必要な時間が非常に長くなる

ことが予想される．このようなスケール問題への

対応として，たとえば次に示すように，最適化す

る染色体の形状やGAの方法論自体への工夫が必

要であると考えられる．

– 局所解での突然変異の発生頻度の工夫

– 神経回路網の構造を活かした交叉方法の改良

• 本方式では，中間ユニットの個数を経験的に入力
ユニットの 2～3倍程度に設定している．中間ユ

ニットが与えられた問題を解くために必要な個数

よりも多い場合，本方式により適切な個数のユ

ニットが選択される．しかし余分なユニットを用

意することによって最適化に要する計算時間が増

えるため，進化的に中間ユニットの個数を増加さ

せ適切な個数を自動獲得することで，人が介在す

る部分を省き，同時に最適化速度の向上を目指す

必要がある．

• 本論文では，エイリアスに適切に対処できる神経
回路網の獲得を目指しその検証を行った．しかし

特定の迷路という条件下で実験を行ったため，頑

健性への検討を本論文で行うことはできない．そ

こでタスク変化が生ずる問題に本手法を適応し頑

健性の検証を行う必要がある．

• 任意構造の神経回路網が獲得できることから，ヤ

リイカのような生物の比較的単純な神経系の推定

への適応の検討を行う．

なお，本論文の問題設定ではエージェントの最終的

な到達場所に応じて異なる評価値（適応度）を与えて

いるため，ゴール到着時のみに評価値を与える問題に

対して比較的容易であると考えられる．そのため，今

後はより難易度の高い問題に本手法を適応しその有効

性を明確に示す予定である．
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