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1. 緒言
現在，未知の環境から最適な行動を学習する

深層強化学習 (Deep Reinforcement Learning:

DRL) がゲームや自動運転の分野のみならず，
ロボティクスの分野においても注目を浴びてい
る. これに対して，深層強化学習の有力なアルゴ
リズムとしてDeep Deterministic policy gradi-

ent(DDPG) [1], Soft Actor-Critic(SAC) [2]や
Twin Delayed Deep Deterministic policy gra-

dient(TD3) [3]が挙げられる．DDPGは計算時
間の短さに優位性があり、SACや TD3は各ア
ルゴリズムの中で特に高い性能を示すことで知
られている.

深層強化学習を，自律移動型ロボットの制御
に応用する際には，エネルギー資源が限られてい
ることから，未知環境への適応制御とエネルギー
効率の高い制御の両方が求められる．特に，エ

ネルギー効率の良い行動パターンを得るには工
夫が必要となる．その一例として，エージェント
の行動に重み係数を掛けた運動のペナルティを
報酬に追加するという方法がある．この方法で
は報酬関数に項を足すだけなのであらゆるDRL

アルゴリズムに適用でき，また過学習を防止す
る効果があると報告されている [4]．しかし，こ
のとき重み係数はある程度大きくないと十分な
効果をもたらさないが，大きすぎると全く動か
ないという局所解に陥ってしまう．そのためハ
イパーパラメータの調整には一般に多くの試行
が必要になってしまい，計算コストが課題とな
る．運動制御による移動課題においては常に動
的移動を可能とする制御入力を探索する必要が
あり，停止という局所解に陥らずにエネルギー
効率の良い歩行を学習する方法が求められる．
そこで，スパイキングニューラルネットワー
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ク (SNN)と呼ばれるニューラルネットワーク
(NN)に着目した．SNNは脳の神経細胞をモデ
ル化したものであり，スパイク信号によって情
報を伝達する．SNNは従来のNNよりも実際の
生物のニューロンに近いモデルであり，時空間
情報のパターン認識に優れている．また，生物
においても，ニューロンや細胞といった興奮性
のシステムにおいて，ノイズが秩序の生成を誘
導するということが知られており [5]，SNNに
代表される，不連続なポテンシャルを持つ NN

は従来のNNよりも高性能に働くことが期待さ
れている [6] [7]．これまでスパイクは 2値で、
アナログ値を伝送する必要がないため SNNは
効率の良い計算が可能 [8]という点が注目され
ていたが，近年では歩行運動において即座に環
境に適応した動きを SNNによって探索できた
ということが報告されており，SNNの探索性能
の高さが注目されている [9]．
本研究ではSNNを用いることでエネルギー効

率の良い歩行を学習することを目的とする．そ
のため，６脚エージェントの運動のペナルティ
を変化させて歩行実験を行う．DRLと SNNを
組み合わせることで，従来の DRLよりも運動
のペナルティが大きくても最適な運動を探索し，
エネルギー効率の良い行動パターンが得られる
かを検証する．

2. 問題設定
2.1 深層強化学習

強化学習ではマルコフ決定過程 (S,A, p, r)で
表される環境を考える．ここでSは状態空間 (今
回は連続値)，Aは行動空間を表し，p : S ×S ×

A → [0, 1]は状態遷移確率関数, r : S ×A → R

は環境との相互作用によって得られる報酬を示
す．また，行動の確率分布 π(at|st)を方策とし，
これによって得られた軌跡を ρπとして表す．本

研究ではモデルフリー強化学習で，特に連続値
制御のタスクにおいて広く用いられているSAC,

TD3, DDPGを用いた．
SACは確率的方策を用いるDRLアルゴリズ

ムであり，方策のエントロピー項Hを考慮した
目的関数 (1)を最大化する方策 π(at|st)を学習
する．

J(π) =

∞∑
t=0

E(st,at)∼ρπ [r (st, at) + γ ·H (π (· | st))]

(1)

エントロピー項を考慮することで，行動の多様
性を保ちつつ，得られる報酬を最大化すること
ができる．またオフポリシーでの学習が可能な
ことからサンプル効率に優れている．
TD3, DDPGは決定的方策を用いる DRLア

ルゴリズムであり，方策が π(at|st) = µθ(s)と
表され，現在の状態に対し，最適な行動を出力
する．目的関数は (2)で表される．

J(π) =
∞∑
t=0

E(st,at)∼ρπ [r (st, at)] (2)

TD3はDDPGの探索能力と価値の過大評価
を改善したアルゴリズムである．DDPGでは価
値の過大評価が起こってしまうが，TD3ではQ

関数を 2つ用いる Clipped Double Q-learning

という手法により価値の過大評価を改善してい
る．また，局所的な外れ値に対し安定して学習
を行うために，actionに平均が 0のガウシアンノ
イズを加えるという Target Policy Smoothing

という手法が採用されている．

2.2 スパイキングニューラルネットワーク

スパイキングニューラルネットワーク (SNN)

は (3)で表されるスパイクトレインによって情
報伝達を行う，実際のスパイクニューロンの特
徴を捉えたモデルであり，これまで様々なモデ
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ルが提案されてきた [10] [11] [12].

S(t) =
∑
s

δ(t− ts) (3)

ここで sはスパイクのラベルを示し，δ はディ
ラックのデルタ関数を示す．
SNNの中でも計算の容易さからLeaky Integrate-

And-Fire(LIF) Model [13]が現在広く用いられ
ている．LIFモデルは (4)で表される．

τ
du(t)

dt
= −u(t) + I(t) (4)

ここで u(t)は時間 tにおけるニューロンの膜
電位であり，τ は時定数，I(t)はシナプス前細
胞のスパイクトレインによって決まる入力を示
す．膜電位 uが閾値 Vthを超えたとき，ニュー
ロンは発火し，電位は uresetにリセットされる．
SNNは従来の NNに比べ，時空間パターン

を持った情報のパターン認識に優れているとい
う一方で，多層 SNNの学習において NNの誤
差逆伝搬法が適応できないということが知られ
ている．そこで，本研究では SNNの誤差逆伝
搬法として高い性能を示す，Spatio-Temporal

Backpropagation(STBP)法 [14]を用いた.

3. 方法
3.1 シミュレーションで使用した６脚エー

ジェント

連続値制御の強化学習において広く用いられ
ているシミュレーションエンジンである Mu-

JoCo [15]を用いて実験を行った．複雑な環境
下において利用することを想定し，脚型ロボッ
トを使用した．使用した 6脚エージェント (Fig.

1)はdm control [16]環境上にて作成した．エー
ジェントは 6本の脚を持ち，各脚について肩が 2

自由度，肘が 1自由度，手首が 1自由度 (パッシ
ブ)の4自由度，1つの腱をもつ．またそれぞれ肩
と肘に計 3つのアクチュエータを有する．エー

ジェントは状態としてヒンジの位置と速度，ア
クチュエータの出力，胴体の速度，胴体の直立
度 (胴体の z軸と絶対座標の z軸の内積), IMU

センサーの値, そして足先にかかる力とトルク
の合計 112次元を持つ. 入力 (action)は各脚の
アクチュエータのトルク入力とする.

Fig. 1: 実験で使用した６脚エージェント

報酬関数Rを (5)と設定し，各アルゴリズム
を用いて学習を行った．各 timestepにおいて報
酬関数によって報酬が与えられる．

R = v + s− α

Na∑
i=1

ai(t)
2 (5)

ここでNaは actionの個数 (ここではアクチュ
エータの数)，vは胴体の速さ，sは生存報酬を示
し，転倒していなければ timestepごとに 1が与
えられる. aiは actionの大きさ (アクチュエー
タへのトルク入力の大きさ), αは actionの 2乗
和に対する係数を示す．αが大きくなるにつれ
て，報酬に対する運動のペナルティが大きくな
り，エージェントはエネルギー効率の良い行動
パターンを獲得することができると考えられる．

3.2 歩行実験

エージェントに対し，各DRLアルゴリズムと，
それらに SNNを適用したアルゴリズムを用い
て学習を行った．各DRLアルゴリズムに SNN

を適応する方法として PoPSAN [17]を選択し
た．PoPSANでは，Population codingを通じ
てエージェントの状態をスパイクトレインに変
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換し，STBPを拡張した extended STBP [18]に
よって学習を行う．Population codingはニュー
ロンの集団の活動によって情報を表現するとい
う方法であり，生物においても同様の応答が確
認されている [19] [20].

DRLアルゴリズムは深層強化学習ライブラリ
であるpfrl∗を利用した．PoPSANは著者らの実
装†を参考にし, pfrlの DRLと組み合わせて実
装を行った．Actor(NN, SNN)とCritic(NN)は
それぞれ 256個のニューロンを 2層組み合わせ
たものを使用した．

3.3 Cost of Transport

エネルギー効率の評価として Cost of Trans-

port(CoT)を (6)に定義することで学習済みの
エージェントのエネルギー効率を評価した．

CoT =

∑
i=0

∫ t
0 |ai(t)θ̇i(t)|dt
mg∆d

(6)

ここで分子はエージェントの消費エネルギー
を示し，それぞれ ai(t), θ̇i(t)は関節への入力と
角速度を示す．各∆dはエージェントの移動距
離を示す．CoTは単位距離を移動するのに必要
なエネルギー量を示し，小さいほどエネルギー
効率の良い歩行を行っていることを示す．

4. 結果
よりエネルギー効率の良い歩行を獲得するた

めに，DRL アルゴリズムの SAC,TD3,DDPG

と，それらに SNNを適用したものを用いて, ac-

tionの重み係数 αの値をそれぞれ 0から 1まで
変化させてエージェントの学習を行った．その
後，学習で得られた歩行のエネルギー効率を評
価するために，CoTの計測を行った．

∗https://github.com/pfnet/pfrl
†https://github.com/combra-lab/

pop-spiking-deep-rl

Table 1: 各アルゴリズムから得られた Cost of
Transport (CoT)

α 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

SAC

200k step
CoT 3.123 3.487 2.768 2.099

× ×
SD 0.059 0.024 0.043 0.028

500k step
CoT 3.320 2.796 2.425 1.913

× ×
SD 0.042 0.027 0.017 0.039

TD3

200k step
CoT 7.522 3.419 2.678 2.406

× ×
SD 0.477 0.288 0.034 0.021

500k step
CoT 3.621 3.766 2.942 2.378

× ×
SD 0.151 0.115 0.067 0.021

DDPG

200k step
CoT 12.240 5.475 17.395 2.591

× ×
SD 1.161 1.458 11.426 0.085

500k step
CoT 5.556 3.887 2.709 2.397

× ×
SD 0.896 0.079 0.043 0.028

SAC+SNN

200k step
CoT 3.916 3.752 2.586 2.159 2.354

×
SD 0.123 0.060 0.030 0.058 0.023

500k step
CoT 3.483 3.421 2.415 1.900 1.640

×
SD 0.560 0.024 0.035 0.035 0.017

TD3+SNN

200k step
CoT 4.875 3.964 2.761 2.268

× ×
SD 0.832 0.137 0.080 0.015

500k step
CoT 4.339 3.588 2.951 2.207 2.722

×
SD 0.127 0.139 0.064 0.014 0.013

DDPG+SNN

200k step
CoT 9.665 4.439 3.233 2.699 2.175

×
SD 0.836 0.250 0.375 0.707 0.012

500k step
CoT 3.948 2.994 2.801 2.259 2.077

×
SD 0.960 0.088 0.113 0.034 0.019

歩行実験の学習の推移をFig. 2に示す．1000

timestepを 1 episodeとし，10000 timestepご
とに探索を行わない evaluationを 10回行いな
がら，合計 500000 timestepのトレーニングを
行った．ここで，各アルゴリズムについて，α
の値が大きくなると報酬が 1000で収束してい
るものがある．これはエージェントが歩行せず
に停止していることを示している.

次に，学習を200000 timestepと500000 timestep

行ったエージェントを用いてCoTを計測した．
1000stepの歩行実験を 30回行い，CoTとその
標準偏差を計算した．1000stepの歩行を 30回
行い，そこで得られたCoTの標準偏差を SDに
示す．赤字はCoTが 2.5未満を示し，太字は 2.5

以上 3.0未満を示す．Fig. 1より，ほとんどの
場合，学習ステップが進むにつれてCoTが小さ
くなった．また αが大きくなるにつれて，より
CoTの低いエネルギー効率の良い歩行を学習す
ることができた．
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(a) SAC (b) SAC+SNN

(c) TD3 (d) TD3+SNN

(e) DDPG (f) DDPG+SNN

Fig. 2: 各アルゴリズムにおいてそれぞれ入力の重み係数 α を変えたときの報酬の推移．１回の歩行は
1000timestep であり，報酬が 1000 で収束しているのは歩行を学習できずに停止していることを
示す．
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5. 考察
Fig. 2に示すように，SAC, TD3, DDPGの

すべてのアルゴリズムにおいて SNNを用いる
ことで，α = 0.8において，停止という局所解に
陥ることなく歩行を学習することができた．ま
た同じ αの値においても SNNを用いていない
ものに比べ，低いCoTを得ることができた．こ
れにより，CoTの低い，エネルギー効率の良い
行動パターンを獲得することができた．SACに
SNNを用いた場合に一番低い CoTの歩行を得
られた．SACは他の決定的方策のアルゴリズム
よりも探索能力が高いことが知られており，ま
た SACはTD3と比べエネルギー効率の良い運
動が得られるということが報告されている [21]．
よって，SNNを用いた今回の場合においても一
番エネルギー効率の良い歩行が得られたのは妥
当であると考えることができる．
また，Fig. 2によると，DDPGにおいては

SNNを使用していないものと比べ，ばらつきの
少ない歩行パターンが得られ，報酬の増加傾向
も確認できた．DDPGは決定的方策により学習
を行うため，計算が早いというメリットがある
ものの，SACのようなアルゴリズムと比較する
と局所解に陥りやすい．そこで，今回モデルに
SNN を採用することでモデル自体の探索能力
が上がり，歩行において定常的な重心移動のパ
ターンを探索することができた．それが結果と
して報酬の増加に寄与したと考えられる．また，
DDPGにおいては学習後期において急激に報酬
が落ちることがあったが，SNNを用いることで
安定した歩行パターンを獲得したため，それが
改善したと考えられる．一方で TD3はDDPG

ほど顕著な性能向上が見られなかった．TD3で
は，Target policy smoothingによって価値関数
の推定を行うCriticを平滑化し，クリップされ
たノイズを加えることで局所解に陥りにくくす
るという工夫がされているが，SNNが何らかの

干渉を起こした可能性が考えられる．局所解に
陥るのを防ぐためにNNにノイズを加えるとい
う手法が取られることがあるが，このノイズの
大きさはハイパーパラメータであるため十分な
効果を得るためにはタスクごとに調整する必要
がある．しかし SNNによるノイズ効果はハイ
パーパラメータの調整が必要ないため，あらゆ
る深層強化学習に汎用的に利用できる可能性が
ある．

6. 結言
本研究では６脚エージェントに対し，各DRL

アルゴリズムとそれらに SNNを用いたアルゴ
リズムによって, actionの重み係数を変えなが
ら歩行の学習を行い，Cost of Transport(CoT)

を用いてエネルギー効率の評価を行った．SAC

のような確率的方策のアルゴリズムと，TD3や
DDPGのような決定的方策のアルゴリズムの両
アルゴリズムにおいて，SNNを用いることでよ
り大きな actionの重み係数において歩行パター
ンを探索することに成功し，エネルギー効率の
良い歩行を得られた．またTD3やDDPGにお
いては報酬の増加も確認することができた．今
まで，SNNは主に省電力というメリットに着目
されていたが，エネルギー効率の良い運動学習
の探索という観点においても SNNが有益であ
るということを実験的に示すことができた．一
方で，今回のモデルの探索能力向上という結果
は理論的には不明瞭なところが多いため，今後
は理論面においても今回の結果を考察する必要
がある．
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