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1. 緒言
近年, 画像認識と強化学習によるロボット制御の

実用化が期待されている. 画像認識を用いることで,
対象物にセンサを取り付けることなく, 位置や形状
等の特徴を検出でき, ロボットアームの把持姿勢等
の推定が可能となる 1).
また, 強化学習は従来の手法では制御が困難な非

線形システムに対して直接適用できる 2)ため, 期待
される活躍の幅が広い. 強化学習手法のひとつであ
るモデルベース強化学習は, 現在の状態と行動から
次の状態を予測する予測モデルを学習する手法であ
る. 制御の際には, 学習済みのモデルを用いたモデル
予測制御 (model predictive control, MPC) により,
より良い状態になると予測される行動を選択するこ
とで制御を行う. モデルベース強化学習は, 訓練デー
タを直接ニューラルネットワークの教師として予測
モデルを学習させるため, サンプル効率が良く学習
時間が短い特徴がある 3). また, 学習された予測モ
デルは特定のタスクに限定されないため, 複数のタ
スクへの移行が容易である 4). しかしながら, モデ
ルベース強化学習では訓練データへの依存度が高く
なってしまうため, 入力や外部の環境が訓練データ
に含まれない値になると, モデルバイアスと呼ばれ
る予測誤差が増大する 3). 大きなモデルバイアスに

影響された行動選択は, ロボットが予期しない制御
に移行する可能性を生むため, 制御性能を劣化させ
る恐れがある 5).
画像認識や強化学習には通常, 人間の脳神経回路

を模して数理モデル化された人工ニューラルネット
ワーク (artificial neural network, ANN) が用いら
れる. ANNは入力層, 中間層, 出力層の 3つの層か
ら構成され, 層間の入出力はアナログ値で行われる.
ANNは層間の情報の伝達をアナログ値で行う一方
で, 実際の神経回路は 0か 1のスパイク発火の有無
によって情報の伝達を行う. このことから, ANNは
単純化された数理モデルであり, 生物的妥当性は低
い. そこで, 実際の神経回路をより尤もらしく模し
たモデルとしてスパイキングニューラルネットワー
ク (spiking neural network, SNN) がある. SNNで
は, 入力スパイクをシナプスモデルにより重みづけ、
統合しシナプス電流に変換する. シナプス電流は細
胞体モデルに入力され, 細胞体の電圧を変化させる.
細胞体は電圧がある閾値以下のときに 0, 閾値を超え
ると 1を出力するようにモデル化されるため, SNN
では 0か 1のスパイク発火の有無を入出力として扱
うことが可能となる. SNNの特徴のひとつとしてノ
イズに対するロバスト性が挙げられる 6). SNNはア
ナログ値を 0か 1のスパイクに変換して処理を行う
ため, 学習データの情報が制限され, モデルの過学習



を抑制できると考えられる. 汎用的なモデルが生成
されることが, SNNのロバスト性のひとつの要因と
なる.

Zhao氏らによる先行研究では, ニューラルネット
ワークに SNNを利用して画像認識を行うことで, 画
像にガウシアンノイズやインパルスノイズが付加さ
れた場合においても, 認識精度が低下しづらく, ノイ
ズに対する強い頑健性を示していた 7). また, Patel
氏らは, ゲーム画面を入力とするブロック崩しゲー
ムにおいて, SNNを用いた Deep Q-learningを行っ
ていた. この先行研究では, 一旦通常の ANNでタ
スクを学習させた後に, 学習後のネットワークの重
みを SNNの重みに変換することで, ゲーム画面を一
部隠したりする等の画面ノイズに対する頑健性を示
していた 8). Thalmeier氏らは単振り子の予測モデ
ルに SNNを適用していた. SNNを用いた予測モデ
ルは, 入力される振子の角度と角速度にノイズが加
わった場合でも, 振子の状態予測および制御が可能
であった 9). この結果は, 予測モデルに SNNを導入
したことで汎化性の高いモデルが生成され, ノイズ
が加わった際のモデルバイアスが抑制されたためと
考えられる. Zhao氏らや Patel氏らの先行研究で示
された通り, SNNは画像入力に対するノイズロバス
ト性が高い. そのため, SNNを画像処理に利用する
ことで, 画像入力にノイズが加わった際の予測モデ
ルのモデルバイアスを低減できると考えられる.
したがって, 本研究の目的は, モデルベース強化

学習において画像処理に SNNを用いることで, 予測
モデルのモデルバイアスを低減し, 画像ノイズに対
して頑健な制御を獲得する事である. この目的のた
めに, SNNで表現されたオートエンコーダによって
入力画像から潜在変数を抽出し, それを用いたモデ
ルベース強化学習を行った. その結果, 制御の際に
入力画像へガウシアンノイズを付加した場合におい
て, SNNを使用した方が従来の ANNを使用するよ
りも, タスクの評価値の低下を抑えることが可能で
あった. また, ノイズが加わった際の潜在変数の変化
量を比較し, SNNを用いた方がノイズによる影響を
低減していることを確認した.

2. 提案手法
2.1 本手法で用いるネットワーク構造
本研究で用いるネットワーク構造は以下の 3つの

構造 (図 1)に分けられる 4).

1) 入力画像 imgtを潜在状態htに変換するオー
トエンコーダ Eϕ, Dϕ

2) オートエンコーダにより抽出された潜在状態
ht と行動 at から次の潜在状態 ĥt+1 を予測
する予測モデル fθ

3) 予測した潜在状態 ĥt+1の価値 r̂t+1を評価す
る評価モデル Rψ

制御の際は, 今の画像と行動候補をネットワーク
に入力し, 次の潜在状態と評価値を予測する. その
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Fig. 1 Network structure

後, 予測した評価値が高い行動候補を選択し制御を
行う.

2.2 畳み込みオートエンコーダ
オートエンコーダでは,多層ニューラルネットワー

クを学習させることで,高次元の入力を圧縮する 10).
また, ニューラルネットワークは圧縮した情報を元の
情報に復元できるように学習される. このため, オー
トエンコーダによる圧縮を用いると, 高次元の入力
から低次元の特徴量を抽出することが可能となる.
オートエンコーダにおいて, 高次元な入力 xを圧

縮し, 低次元の潜在状態 hに変換するネットワーク
をエンコーダと呼ぶ. また, 圧縮された潜在状態 h
からもとの入力 xを復元するネットワークをデコー
ダと呼ぶ. 誤差逆伝播法を用いて, 元の入力とデコー
ダによって復元された値の誤差を最小化することに
よってネットワークの学習を行う. こうして, 学習
後のオートエンコーダのエンコーダを用いることで,
入力の特徴を捉え, かつ低次元化された潜在変数を
扱うことが可能となる.
本研究では, オートエンコーダのニューラルネッ

トワークに畳み込みニューラルネットワーク (convo-
lutional neural network, CNN)を用いる. ニューラ
ルネットワークを CNNとしたオートエンコーダは
畳み込みオートエンコーダ (convolutional auto en-
coder, CAE) と呼ばれる. CAEは入力層と出力層の
間に, 特徴を抽出する畳み込み層とネットワークに
移動不変性を付与するためのプーリング層から構成
される.

2.3 スパイキングニューラルネットワーク
(SNN)

2.3.1 ネットワーク構造
本研究では, CAE のニューラルネットワークに

SNNを用いる. SNNではスパイクによって情報を
処理するために, ネットワークの各層が神経細胞の
うちのシナプスモデルと細胞体モデルから構成され
る. ネットワークの層は, 以下の処理によってスパイ
ク信号を伝達する 11).



ある時間 tにおいて, n− 1層目の細胞体から出力
されたスパイク ot,n−1 は, n層目のシナプスによっ
て重みづけされ統合された後, シナプス電流 xt,n に
変換される (1).

xt,ni =

l(n−1)∑
j=1

wnijo
t,n−1
j (1)

ここで, l(n)は第 n層におけるニューロンの数で
ある.
次にシナプス電流 xt,n は, n層目の細胞体に入力

され, 細胞体の膜電位 ut,n を上昇させる (2).

ut,ni = ut−1,n
i f(ot−1,n

i ) + xt,ni + bni (2)

where

f(x) = τe−
x
τ (3)

細胞体の膜電位 ut,n は, 漏れ時間電位 ut−1,n と
入力シナプス電流 xt,n, およびバイアス bnによって
決定される. また, 漏れ時間電位は時定数が τ の指
数関数 f(x)により減衰される (3).
細胞体の出力 ot,ni は式 (4)(5)より, 膜電位がある

閾値 Vth 以下のときに 0を出力し, 閾値 Vth 以上の
ときに 1を出力し膜電位がリセットされる 12).

ot,ni = g(ut,ni ) (4)

where

g(x) =

{
1 (x>=Vth)

0 (x<Vth)
(5)

SNNはこのような処理を各層で行うことで, 0か
1のスパイクのみを入出力として情報の伝達をする.

2.3.2 近似的な誤差逆伝播法による SNNの
学習

通常の NNは, NNの出力と教師信号の誤差を伝
播することで, ネットワークの重みとバイアスを学
習させる. 一方, SNNは, 情報が 0か 1の不連続な
スパイク列で表現されるため, 微分を行うと勾配消
失や勾配爆発が生じ, 誤差逆伝播による学習が進行
しない. そこで, スパイクの導関数を式 (6)で近似す
ることで, 近似的に誤差逆伝播法を行う.

∂g

∂u
=

1√
2π

exp

(
− (u− Vth)

2

2

)
(6)

2.3.3 スパイク式エンコーダ
SNNは入力を 0か 1のスパイクとする一方で, 入

力画像はアナログ値であるため,画像をスパイクへ変
換するスパイク式のエンコーダが必要となる. 本研究
では, スパイク式エンコーダとして poisson encoder

を用いる 13). poisson encoderではスパイクの発火

確率をポアソン過程でモデル化する. これより, 画像
の画素値 λが与えられたとき, 時刻 tまでに n回発
火する確率 P [n]はポアソン分布に従うと仮定され,
式 (7)と表される.

P [n] =
(λt)n

n!
e−λt (7)

また, 微小時間 ∆tの内に 1回発火する確率は, 1
次までのマクローリン展開より式 (8)と計算される.

P [1] =
(λ∆t)1

1!
e−λ∆t≈λ∆t (8)

poisson encoderでは式 (8)で表される確率 P を
もとに, アナログ画像を時間方向に T 次元拡張した
スパイク画像に変換する.

発火率デコーダ
SNNでは出力においても、SNNからのスパイク

出力を連続値へ変換するためのデコーダが必要とな
る. デコーダは SNNからの出力スパイク列 oi を発
火率 friに変換し, 発火率 friに重みWiとバイアス
bi 加えることでアナログ値 si への変換を行う.

fri =
1

T

T∑
t=0

oti (9)

si = Wi・fri + bi (10)

2.4 モデルベース強化学習
モデルベース強化学習とは, 現在の状態と行動か

ら次の状態を予測する予測モデルを構築し, 予測し
た結果をもとに制御を行う強化学習手法のひとつで
ある.

2.4.1 予測モデル
モデルベース強化学習では, 予測モデルによって

今の状態 stと行動 atから未来の状態 st+1を予測す
る. 本研究では, 画像を状態 st として扱うが, 画像
は制御に関係ない情報が多く冗長である. そのため,
画像 stをCAEによって潜在変数 htへと圧縮し, 予
測モデルへの入力とする. また, 予測モデルの出力
も, 未来の予測画像状態 st+1 そのものではなく, 未
来の画像の予測潜在変数 ht+1 とする.

2.4.2 評価モデル
モデルベース強化学習では, 予測した状態を評価

するために評価関数を用いる. 本研究では予測値が
潜在状態であり, 手動で評価関数を設計することは
困難である. そのため, 評価モデルにはニューラル
ネットワークを用いる. 評価モデルは予測された潜
在状態 ht+1を引数として受け取り, 予測評価値 rt+1

を出力するモデルである.



2.4.3 モデル予測制御
モデル予測制御では, 予測モデルが予測した次の

状態と次の評価値をもとにより良い評価になるであ
ろう行動を随時選択することで制御を行う. 本研究
では, モデル予測制御のうちランダムな行動候補か
ら行動を選択するランダムシューティング法を用い
る 3).
ランダムシューティング法ではまず, K 個の行動

候補 at をランダムに用意する. また, 現在の画像状
態 stは重み ϕのネットワークで表現されるオートエ
ンコーダ Eϕによって潜在状態 htに変換される. そ
の後, 行動候補 at と潜在状態 ht を重み θのネット
ワークで表現される予測モデル fθ に入力しK 通り
の次の潜在状態 ht+1 を予測する.

ht = Eϕ(st) (11)

ht+1 = fθ(ht,at) (12)

さらに,予測された次の潜在状態ht+1を重みψの
ネットワークで表わされる評価モデルRψ に入力し,
評価値 rt+1 を予測する.

rt+1 = Rψ(ht+1) (13)

次に, 再度K 個の行動候補 at+1 をランダムに用
意する. その後, 行動候補 at+1と先ほど予測した潜
在状態 ht+1を予測モデルに入力し, 2つ先の潜在状
態 ht+2を予測する. さらに, ht+2を評価モデル Rψ
に入力して, 2つ先の評価値 rt+2 を予測する.

ht+2 = fθ(ht+1,at+1) (14)

rt+2 = Rψ(ht+2) (15)

この操作をH回繰り返し, Hステップ先までの未
来の潜在状態 ht+1～ht+H と評価値 rt+1～rt+H を
K 通り求める. 最後に, 各行動候補における評価値
を総和し, 最も合計評価値が高い行動 atを行動候補
から選んで制御入力 acontrol として制御を行う.

acontrol = max
at

H∑
i=1

rt+i (16)

一般に, ランダムシューティングにおけるK,Hを
それぞれ population, horizonと呼ぶ.

3. 実験方法
3.1 実験環境
本実験では OpenAI gym によって提供されるシ

ミュレーション環境を用いた. 実験は, 2 次元平面
上において, 中心を固定された 1リンクのアームの
先端を円形のターゲットに到達させるタスクとした.
ターゲットはアーム先端の軌道円周上にランダムに
生成される. シミュレーションの 1ステップの時間
間隔は 0.05秒とし, 200ステップを 1エピソードと

した. 環境から取得できる状態はシステム全体が写
る画像のみとし, 色はグレースケール, サイズは 64
× 64とした.
本環境における評価値 rは, アームの先端 xarmと

ターゲットの座標 xtarget の距離に-1を乗じたもの
とした (式 (17)).

r = −|xarm − xtarget|2 (17)

3.2 評価するネットワーク構造
本研究では SNN を CAE のネットワークに用い

た場合と, そうでない場合を比較し, ロバスト性を
評価する. そのため, 評価するネットワークは CAE
に従来の CNNを用いたものと, 畳み込みスパイキ
ングニューラルネットワーク (convolutional spiking
neural network, CSNN)を用いたものの 2種類を用
いる.

CAEにおけるエンコーダ部のネットワーク構造
を表 1に示す.

Table 1 Network structure of encoder in CAE

layer output size kernel stride padding

Input 4x64x64 4x4 2 1

Conv1 16x32x32 4x4 2 1

Conv2 32x16x16 4x4 2 1

Conv3 64x8x8 4x4 2 1

Conv4 128x4x4 4x4 2 1

Conv5 256x2x2 4x4 2 1

CAEのデコーダ部のネットワーク構造は表 1の
構造を反転したものを用いた.
予測モデルと評価モデルは通常の ANNを用いて

構成した. それぞれのネットワーク構造を表 2 に
示す.

Table 2 Network structure of evaluation model

and prediction model

network type layers

prediction model 1025x1024x1024x1024

evaluation model 1024x1024x1024x1

3.3 ロバスト性評価
SNNをCAEのネットワークに用いた場合のロバ

スト性を評価するために, CAEに CSNNを用いた
ものと CNNを用いたものに対して, 以下の 3つの
検証を行った.

1) 入力画像にノイズを加えた際の再構成画像の
比較



2) 入力画像にノイズを加えた際の潜在状態の特
徴マップの比較

3) 入力画像にノイズを加えた際のタスク評価値
の比較

加えたノイズ ϵはガウシアンノイズとし, 確率密度
関数 p(ϵ)は式 (18)で表される.

p(ϵ) =
1√
2πσ2

exp (− ϵ2

2σ2
) (18)

ガウス分布における平均は 0とし, 標準偏差 σ は 5
から 255を 25刻みで与えた. ネットワークに入力す
る際には, 画像を 255で除し, 0から 1の範囲へ正規
化を行った.

4. 実験結果
4.1 入力画像にノイズ付加した際の再構成

画像比較
入力画像にガウシアンノイズ (σ=105, 205) を付

加した際の, 再構成画像を図 2に示す. CAEのネッ
トワークに CNNを用いたとき, 標準偏差 σ が 105
以上になると再構成画像のアーム長さが不安定にな
り, 元の画像の特徴を捉えた再構成が不可能であっ
た. 一方, CAE のネットワークに CSNNを用いる
と, 標準偏差 σが 205より小さなガウシアンノイズ
において, ノイズを除去し元の画像を復元すること
が可能であった.

Fig. 2 Reconstruct images by CNN and CSNN

4.2 入力画像にノイズを付加した際の潜在
変数の特徴マップ比較

潜在変数の特徴マップの変化を比較するために,以
下の 2つの状態から得た画像にノイズを付加し, 特
徴量を抽出した.

1) ターゲットの位置を 0ラジアンで固定し, アー
ムの角度を−3/4π,−1/4π, 1/4π, 3/4π±π/30
で変化

2) アームの位置を 0ラジアンで固定し, ターゲッ
トの角度を−3/4π,−1/4π, 1/4π, 3/4π±π/30
で変化

特徴量は学習済みの CAE によって 1024 次元の潜
在変数として抽出を行った. その後, 次元削減アル
ゴリズムである t-Distributed Stochastic Neighbor

Embedding (t-SNE) 14)によって 2次元の潜在変数
h1, h2 に変換したのち標準化し, 特徴マップを得た.
さらに, 2次元の特徴量が角度ごとに分類されてい
ることを確かめるために, k-means法を用いた特徴
量のクラスタリングを行った. それぞれの状態の代
表的な特徴マップを図 3, 図 4 に示す. プロットの
色は各アームの角度を表す. また, 図上の長方形は
k-means法によって分類されたグループである. 同
じ色のプロットが同一グループ内に存在していれば,
アームの角度変化を特徴量へ変換できていることが
示唆される.

4.2.1 アームの角度を変化させた際の特徴マッ
プの変化

図 3にノイズ標準偏差 σ が 155, 230の際のアー
ム角度を変化させた際の特徴マップを示す. 図 3よ
り, CNNを用いた場合, 標準偏差 σが 155以上のノ
イズが付加されると同一グループ内に異なるアーム
角度が混在する結果となった. 一方 CSNNを用いた
場合は, 標準偏差 σが 230未満のとき特徴量を分類
することが可能であった.

Fig. 3 Feature maps of arm angle by CNN and

CSNN

4.2.2 ターゲットの角度を変化させた際の特
徴マップの変化

図 4にノイズ標準偏差 σが 80, 130の際のターゲッ
ト位置の特徴マップを示す. 図 4より, CNNを用い
た場合, 標準偏差 σが 80以上のノイズが付加される
と同一グループ内に異なるアーム角度が混在する結



果となった. 一方 CSNNを用いた場合は, 標準偏差
σが 130未満のとき特徴量を分類することが可能で
あった.

Fig. 4 Feature maps of target position by CNN

and CSNN

4.3 ノイズを加えた際のタスク評価値の
比較

入力画像にガウシアンノイズを付加し, タスク性
能の評価を行った . 各標準偏差 σにつき 50エピソー
ドづつシミュレーションを行い, 1エピソードにおけ
る評価値の合計の中央値を比較した. 図 5に比較結
果を示す. 赤, 青, 灰色のグラフはそれぞれ CSNN
を用いたネットワーク, CNNを用いたネットワーク,
ランダムなトルク入力で制御を行った際の評価値で
ある.

CNNを用いた場合では, ノイズ標準偏差 σ が 80
以上になると, ランダムな制御と同程度まで評価値
が低下した. 一方, CSNNを用いた場合は, σが 155
以下において, タスク評価値の低下を抑えることが
可能であった.

Fig. 5 Noise standard division and task reward

5. 考察
図 2より, CSNNを用いるとノイズが大きくなっ

た場合でも, 元の画像を再構成が可能であった. ま

た, 図 3, 図 4より, ノイズによる潜在変数の特徴マッ
プの特徴量の混在, 変形も小さく抑えられていた. こ
のことから, CSNNを用いると, 通常のCNNよりも
ノイズによる潜在変数への影響が小さいことが示唆
された. 結果として, ノイズが加わった際のタスク評
価値が下がりにくくなったと考えられる.

SNN を用いた際のノイズへのロバスト性向上の
一因として, 以下の 2点が考えられる.

1) スパイクエンコーディングによる疑似的なノ
イズの付加および学習

2) SNNによるノイズが与える潜在変数への影響
の低減

5.1 スパイクエンコーディングによる疑似
的なノイズの付加および学習

本研究では, モデルの学習の際に, 画像へノイズを
付加していない. そのため, 通常の CNNでは, 状態
画像が決定的にモデルへ入力される. 一方で, CSNN
では, 状態画像はスパイクエンコーディングによっ
て, 確率的にスパイクへ変換される. 画素値 λが与え
られた際に, ∆t秒間に 1回発火する確率 (画素値が
1に変換される確率) P [1]は, λ∆tである (式 (8)).
本研究では, ∆t = 1としたため, 発火確率 P [1]は式
(19)と表せる.

P [1]≈λ (19)

また, 画素値 λ は正規化し, 0 以上 1 以下の実数と
したため, 発火確率 P [1]は, λの確率で 1を出力し,
1 − λの確率で 0を出力するベルヌーイ分布とみな
すことができる. ベルヌーイ分布の期待値 E[X], 分
散 V [X]はそれぞれ式 (20), (21)と表される.

E[X] = λ (20)

V [X] = λ(1− λ) (21)

よって, 入力画像 λのスパイク画像 ot への変換は,
式 (22)で表すことができる.

ot = λ±
√
λ(1− λ) (22)

本研究では, ターゲットとアームの画素値を 0, 背
景の画素値を 180とした. 画素値は 255で除し, 正
規化したため, λはそれぞれ 0, 180/255となる. よっ
て, ターゲットとアームのスパイク ot,target,arm, 背
景のスパイク ot,back は式 (23),(24)と表せる.

ot,target,arm = 0 (23)

ot,back ≈ 0.71± 0.46 (24)

式 (23)より, ターゲットとアームのスパイク値は常
に 0であり, 疑似的なノイズ付加がなかったと考え
られる. 一方, 背景については, 式 (24)より, 標準偏
差 0.46程度のばらつきがノイズとしてスパイク値に
含まれていたと考えられる. また, 標準偏差 0.46を
画素値に変換すると, 117程度の数値である. ノイズ
付加時のタスク評価 (小節 4.3)では, SNNを使用し
たモデルは標準偏差が 155以下ノイズに対して頑健



であった. スパイクへの変換時に生じるばらつきと,
実験の際に頑健性を示したノイズの標準偏差が同等
な値であることから, スパイクエンコーディングに
よって, モデルへの入力に疑似的なノイズが付加さ
れ, ノイズに対して堅牢なモデルが学習されたと考
えられる.

5.2 SNNによるノイズが与える潜在変数
への影響の低減

小節 4.2において, SNNを使用した方が, ノイズ
による潜在変数への影響が小さい結果となった. こ
の結果は, SNNのネットワーク構造がノイズによる
影響を低減したからだと考えられる.
そこで, 通常の NNを用いた場合と, SNNを用い

た場合について, 入力 λに対する潜在変数 hの変化
量を解析的に考える. 比較に用いるネットワーク構
造について, 通常の NNは 1層のネットワークとし,
SNNを用いたネットワーク構造は図 6で表される,
スパイクエンコーダ, 1層の SNN, 発火率デコーダ
とする.

Poisson
Encoder

Firing
Rate

Decoder

SNN

Fig. 6 SNN network structure

まず, 通常の NNにおける潜在変数 hの変化量は
式 (25)と表せる.

∂

∂λi
hNN
j =

∂

∂λi

∑
i

wjiλ

=
∑
i

wji

(25)

ここで, w, bはそれぞれニューラルネットワークの
重みとバイアスである.
次に, SNNにおける潜在変数の変化量について求

める. まず, 潜在変数の変化量は発火率デコーダ (小
節 2.3.3)より, 式 (26)となる.

∂

∂λi
hSNN
j =

∂

∂λi
(wdec

j frj + bdecj )

= wdec
j

∂

∂λi
frj

= wdec
j

1

T

T∑
t

∂

∂λti
otj

(26)

ここで, wdec, bdecはそれぞれ発火率デコーダの重み,
バイアスである. また, デコーダの重み wdec は, 出
力の値を調整するためのものであり, SNNのネット

ワーク構造とは無関係なため,wdec = 1としても一
般性は失われない (式 (27)).

∂

∂λi
hSNN
j =

1

T

T∑
t

∂

∂λti
otj (27)

発火率デコーダに入力されるスパイク otは SNN
の出力である. よって, SNNのネットワーク構造 (小
節 2.3)より, 式 (28)のように計算される.

∂

∂λi
hSNN
j =

1

T

T∑
t

∂

∂λti
g(utj)

=
1

T

T∑
t

(
∂g

∂utj

∂

∂λti
utj)

=
1

T

T∑
t

∂g

∂utj
(
∂

∂λti
(τut−1

j + xtj + bj))

=
1

T

T∑
t

∂g

∂utj
(
∑
i

wji
∂

∂λti
ot,enci )

(28)

ここで, 時刻 t− 1における膜電位 ut−1は, 時刻 tに
おける入力 λt によらないため, 変化量を 0とした.
また, oenc はスパイクエンコーダからの出力スパイ
クとする.
oenc は, 確率 λで 1を出力するベルヌーイ分布に

よって決定される (小節 5.1). よって, 一様分布 U と
ステップ関数H を用いて, 式 (29)のように表せる.

ot,enci = 1−H(sti − λti) (29)

where

sti ∼ U(0, 1) (30)

ここで, stiは一様分布U(0, 1)からのサンプリング出
力である.
これより, 式 (28) は, 式 (29) を用いて以下の式

(31)と計算される.

∂

∂λi
hSNN
j =

1

T

T∑
t

∂g

∂utj

∑
i

wji
∂

∂λti

(
1−H(sti − λti)

)
=

1

T

T∑
t

∂g

∂utj

∑
i

wjiδ(s
t
i − λti)

(31)

ここで, δ(x)は x = 0で無限大の値をとるデルタ関
数とする. よって, SNNにおける潜在変数の変化量
は, 式 (32)のように計算される.

∂

∂λi
hSNN
j = mean

t

(∑
i

∂g

∂utj
wjiδ(s

t
i − λti)

)
(32)

いま, 入力 λ は 0 以上 1 以下の実数である. こ
れより, 入力範囲における潜在変数の変化量の総和



dhNN, dhSNN は式 (33), (34)と計算される.

dhNN
j =

∫ 1

0

∣∣∣∣∣∑
i

wji

∣∣∣∣∣ dλi
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i

wji
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(33)

dhSNN
j = mean

t

∫ 1
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wji
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(34)

ここで, スパイクエンコーダは λが 0以上 1以下の
範囲内で 1となる不連続点が存在するため,デルタ
関数を 0以上 1以下の範囲で積分すると 1となる.
また, 式 (6)より, ∂g/∂uの最大値は式 (35)である.

∂g

∂utj
<=

1√
2π

(35)

よって, dhSNN の上限は式 (36) のように計算さ
れる.

dhSNN
j

<=
1√
2π

∣∣∣∣∣∑
i

wji

∣∣∣∣∣ (36)

以上より, 式 (33) および式 (36) を比較すると,
SNNを使用した方が 1/

√
2π倍以下の変化量に抑え

られることが示唆される. また, この抑制項はスパ
イク発火の式 (5)から導出される. そのため, 入力を
膜電位として蓄積し, 一定の閾値を超えたときに発
火するという操作が潜在変数の変化量を抑え, 結果
としてノイズに対するロバスト性を実現していると
考えられる.

6. 結言
本研究では,モデルベース強化学習において, SNN

をニューラルネットワークに用いた畳み込みオート
エンコーダを画像処理に用いることで, 予測モデル
におけるモデルバイアスを低減し, 画像ノイズに対
する高ロバストな制御の獲得を目的とした.
その結果, 入力画像にガウシアンノイズが付加さ

れても, SNNを用いたネットワークではタスク評価
の低下を CNNに比べて大幅に抑えることが可能で
あった. また, ノイズが加わった際の潜在変数を k-
means法によりクラスタリングし, 適切に分類でき
るノイズ強度を比較した. ノイズによる潜在変数の
変化と混在は, SNNを用いた方が小さく抑えられる
結果となった.
実環境では, 画像に対するノイズだけでなく, 背

景変化等の環境ノイズが加わることが多い. 今後は,
環境ノイズに対してもロバストな制御を獲得する必
要がある.
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