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構造適応型DBNの物体検出法におけるパラメタ自動調整と
建築設備図面における図面記号への適用
市村　匠 ○鎌田　真 （県立広島大学 地域基盤研究機構）

多羅尾　直 山口　亮 （株式会社 中電工）

Automatic Parameter Tuning of Object Detection Method by
Adaptive Structural Deep Belief Network and Its Application to

Symbol Recognition on Building Facilities Drawings

∗S. Kamada, T. Ichimura (Research Organization of Regional Oriented Studies,
Prefectural University of Hiroshima)

T. Tarao, and R. Yamaguchi (Chudenko Corporation)

Abstract– Deep Learning has a hierarchical network architecture to represent the complicated feature of
input patterns. We have developed the adaptive structure learning method of Deep Belief Network (DBN)
that can discover an optimal number of hidden neurons for given input data in a Restricted Boltzmann
Machine (RBM) by neuron generation-annihilation algorithm, and can obtain appropriate number of hidden
layers in DBN. Moreover, an object detection method for the DBN architecture was proposed for localization
and category of objects. In this paper, the object detection method is applied to symbol recognition on
building facilities drawings. The parameters of the object detection method are automatically determined
and the method can reach 98.5% of the detection accuracy for the dataset.

Key Words: Deep Learning; Deep Belief Network; Restricted Boltzmann Machine, Adaptive Structure
Learning; Symbol Detection on Building Facilities Drawings

1 はじめに
近年，Deep Learning(深層学習)1, 2)が人工知能の理

論的な研究だけでなく，産業を中心とした様々な場面で
利用され始めている．ILSVRCと呼ばれる画像認識の
世界大会では，GoogleNet3)やResNet4)で知られるよ
うに，人間の認識能力を大きく上回る Deep Learning
モデルが発表されている．従来の階層型ニューラルネッ
トワークとは異なり，Deep Learningでは事前学習が
行われることが大きな特徴の一つである．各層ごとに
学習を行うことで入力データに含まれる特徴を事前学
習し，それらの複数の特徴を階層的に組み合わせるこ
とで，データ全体の特徴を高い精度で表現することが
できる．
確 率 モ デ ル で あ る Restricted Boltzmann

Machine(RBM)5) を事前学習し，その RBM を階
層化することで，高度な分類性能をもつ Deep Belief
Network(DBN)6) がある．我々は，入力データ空間に
応じて適切と考えられる隠れニューロン数及び隠れ層
数を学習中に自動で求める構造適応型学習法を提案し
ている 7, 8)．提案手法は，画像ベンチマークデータ
セット 9)に対して従来手法よりも高い分類精度を示し
ている 10, 11)．また，学習済みの構造適応型 DBN の
ネットワーク構造を用いて，画像の中の特定の部位を
矩形として検出する物体検出法を開発し，CXR8など
の胸部レントゲン写真のベンチマークデータセットに
対して高い検出精度を示した 12)．
本論文では，開発した物体検出法を建築設備図面画

像に適用し，画像内に含まれる図面記号の検出を行っ
た．しかし，検出アルゴリズムで使われているパラメ
タの設定によっては，一部の部品に対して検出精度が
下がることが問題であった．これは，部品ごとの画像

のサイズや特徴が異なることや，部品の出現頻度が図
面によって異なるためである．このため，開発した物
体検出法における検出パラメタを図面記号の重要度 (出
現頻度)や希少度 (出現頻度の逆数)に応じて自動調整
する方法を提案し，適用したところ従来手法より高い
精度で検出できたので，報告する．
2 構造適応型Deep Belief Networkによ
る学習手法

2.1 Restricted Boltzmann Machine

RBM5)は，可視層と隠れ層の 2層から構成されるネッ
トワーク構造を持ち，確率分布に基づいて入力データ
に含まれる特徴を隠れニューロン上で学習することが
できる．RBMの学習では，与えられた入力データに対
して，式 (1)のエネルギー関数を最小にするパラメタ
θ = {b, c,W }が最尤推定により求められる．

E(v,h) = −
∑

i

bivi−
∑

j

cjhj−
∑

i

∑

j

viWijhj , (1)

p(v,h) =
1

Z
exp(−E(v,h)), (2)

Z =
∑

v

∑

h

exp(−E(v,h)) (3)

ここで，viは i番目の可視ニューロン，hj は j 番目の
隠れニューロンである．bi は vi に対するパラメタ，cj
は hj に対するパラメタ，Wij は viと hj 間の重みであ
る．v ∈ {0, 1}I と h ∈ {0, 1}J はそれぞれ可視層と隠
れ層のベクトルであり，Iと J は可視ニューロン数，隠
れニューロン数である．式 (2)は入力 vと hの確率分
布である．式 (3)の Z は分配関数 (partition function)
であり，vと hの全ての 2値のパターンの組み合わせ
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に対するエネルギーを示す．一般的に，RBMでは計算
量の観点から Contrastive Divergence(CD)法 13) によ
る学習が行われる．
2.2 Deep Belief Network

Deep Belief Network(DBN) は，事前学習を行った
RBMを複数積み重ねることで，入力データの特徴を階
層的に学習することができる Deep Learning手法であ
る 6)．DBN自体はRBMを積み重ねたモデルであるた
め教師なし学習モデルであるが，最上位層に出力層を
加え，ソフトマック法等により計算された出力値と教
師信号との誤差を最小化することで，教師あり学習に
適用できる．
2.3 ニューロン生成／消滅アルゴリズム
我々は，RBMの学習中において最適な隠れニューロ

ン数を自動で求めるニューロン生成／消滅アルゴリズ
ムによる構造適応型学習手法を提案している 7)．ニュー
ロン生成は，学習中におけるパラメタの変分に基づい
て行われる．例えば，学習データに対して十分な数の隠
れニューロンがあれば，一般的に学習が進むにつれて
重みベクトルの変分は小さな値になる．一方で，パラメ
タの変分が収束しない場合は，学習データに対するネッ
トワークの表現能力が不足しており，データが持つ特
徴 (確率分布)を隠れニューロン上で分離できていない
ことが原因だと考えられる．このような場合，関連する
位置に隠れニューロンを挿入することで，多くの次元で
データを表現できると考えられ，学習が収束する．我々
の調査では，RBMの 3つのパラメタ θ = {b, c,W }の
うち，CD法による学習の収束に関係しているパラメ
タは cとW とした．この 2つのパラメタの関連性か
ら，ニューロン生成条件を式 (4)に示すように定義し
た 14)．

WDcj ·WDWj > θG (4)

ここで，WDcj，WDWj はそれぞれ j番目の隠れニュー
ロンのパラメタと重みに関するWDである．θGは閾値
で予め与えられる．学習中に式 (4)を満たす隠れニュー
ロンが存在する場合，Fig. 1(a)のように，該当する隠
れニューロンの近傍に新しいニューロンがその属性 (パ
ラメタや重みの値)を継承するように挿入される．
一方，入力データに対して十分な数の隠れニューロ

ンが生成された後，そのうち出力に寄与していない，す
なわち冗長な値を出力する隠れニューロンが存在する
場合がある．構造適応型 RBMでは，一定の学習の後，
式 (5)を満たす隠れニューロンが存在すれば，ニュー
ロン消滅アルゴリズムを適用し，該当する隠れニュー
ロンを Fig. 1(b)のように消去する．式 (5)では，すべ
ての入力データに対する隠れニューロンの出力値の平
均を観察し，その値が一定の閾値以下のニューロンを
冗長なニューロンとし，これを削除する．

1

N

N∑

n=1

p(hj = 1|vn) < θA, (5)

p(hj = 1|vn) = σ(bj +
∑

i

Wijvi) (6)

ここで，vn は N 個の入力データセットに含まれる入
力データである．p(hj = 1|vn)は RBMの可視層に入
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Fig. 1: 構造適応型 RBM

力データ vn が与えられたときの隠れニューロン hj ∈
{0, 1}の発火確率を示している．ここで，σ()はシグモ
イド関数で [0, 1]を出力する関数である．θA は，予備
実験における分類精度と削除するニューロンの活性値
をもとに閾値として予め与えた．
2.4 層の生成条件
構造適応型 RBMにおけるニューロン生成アルゴリ

ズムでは，学習中のWD(パラメタ cとW の変分)を
観察したが，構造適応型 DBN10) では，個々の RBM
ではなく，ネットワーク全体のWDとエネルギーを式
(7)と式 (8)で観察した．

k∑

l=1

(αWD ·WDl) > θL1, (7)

k∑

l=1

(αE · El) > θL2 (8)

ここで，WDl =
∑J

j=1(WDl
cj ·WDl

Wj
)であり，WDl

cj

とWDl
Wj
はそれぞれ l層目のRBMにおける cjとW l

j

に関するWDを示している．El はエネルギー関数で
ある．θL1，θL2は閾値で，予め与えられる．ある k層
のRBMにおいてに式 (7)及び式 (8)を同時に満たす場
合，入力データに対するネットワーク全体の表現能力
が不足していると考え，k層の学習が終了した時点で，
k + 1層の RBMを生成し，学習を行う．

3 構造適応型深層学習法による物体検出ア
ルゴリズム

3.1 物体検出アルゴリズム
深層学習 (CNN) による物体検出法として，R-

CNN15)，YOLO16)，SSD17)が知られている．これら
は，画像の中の物体の箇所を矩形 (Bounding Box; B-
Box)として検出する手法である．R-CNNでは，まず
画像から対象となる物体の画像のみを切り出し，これ
を分類できる CNNモデルを構築する．分類モデル構
築後，画像中の特定の箇所を物体の候補として抽出し，
これを構築したモデルに与え，出力層における可能性
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Algorithm 1 構造適応型 DBN による検出アルゴリ
ズム
1: Imageを w × hピクセルの入力画像とする．
2: 入力画像 Image を N 個の領域 V =

{v1, · · · , vi, · · · , vN} に分割する．vi は各領域
を示す．ここでは各領域 vi を離散ボロノイ図に基
づいて求めた．各ボロノイ領域 vi は，式 (9)を満
たす．

vi = {p|d(p, pj) ≤ d(p, pk), k �= j}, (9)

ここで d()は距離関数である．本論文では，ボロノ
イ領域の母点は，ランダムに定めた．

3: 手順 2. で抽出した各領域 vi に対して，入力画像
Imageから領域 viを抽出し，学習済みの構造適応
型DBNに与え，出力結果を各クラスの確率とする．
ここで，クラスの確率が一定の閾値 T1(0 < T1 < 1)
より高いクラスを抽出する．なお，各領域の大き
さはそれぞれ異なるが，大きさが均一になるよう
に拡大，縮小して構造適応型 DBNに与える．

4: 手順 3. で抽出した各クラスに対して，領
域 vi の母点を中心とした n × m の領域
画像を抽出する．ここで，n と m は，そ
れぞれ N = {Nmin, · · · , n, · · · , Nmax}，
M = {Mmin, · · · ,m, · · · ,Mmax} の範囲の中
で，領域 viの縦 (列)，横 (行)方向のピクセルを 1
つずつずらすことで求める．

5: 手順 4.で抽出した各領域画像を学習済みの構造適
応型DBNに与え，出力結果を各クラスの確率とす
る．このとき，クラスの確率が一定の閾値 T2(0 <
T1 < T2 < 1)より高い場合，その領域を検出した
と見なし，該当するクラスの B-Boxとする．なお，
各領域において検出される B-Boxの数は，各クラ
スに対して最大 1つとする．

が高い場合，検出したとみなす手法である．YOLOや
SSDでは，画像中の物体の候補の抽出方法として，画
像全体を一定の大きさのグリッドに分割し，各グリッ
ドの領域の大きさを変更しながら候補を抽出する方法
が提案されている．
本研究では，上記の手法の考えを構造適応型DBNに
適用した物体検出法を開発した 12)．Algorithm 1に
開発した物体検出法のアルゴリズムを示す．アルゴリ
ズムでは，画像全体を複数の小領域に分割し，各領域
を学習済み構造適応型DBNのネットワークに与え，出
力 (ソフトマックス)層の確率が高い場合に検出したと
判定する．ここでは，T1 と T2 の 2つのパラメタを用
いて，2段階に分けて検出判定が行われている．T1 は
1段階目において使用され，候補領域に対する矩形の
一致度を判定する閾値である．T2 は，2段階目におい
て使用され，T1を用いた条件により抽出された矩形の
サイズを微調整した後の物体検出の最終判定を行う閾
値である．

3.2 検出パラメタの自動調整法

適切なパラメタを与えた場合，開発した物体検出法
は胸部 X 線画像ベンチマークデータセット ChestX-
ray8(CXR8)18) に対し既存の CNN 手法よりも高い検

出精度を示した．建築設備図面記号に対しても同様に
高い検出精度を示している．しかし，4.3節の実験でも
述べるが，検出アルゴリズムで使われている T1 や T2

のパラメタの設定によっては，一部の部品に対して検
出精度が下がる問題があった．これは，部品ごとの画
像のサイズや特徴が異なることや，部品の出現頻度が
図面によって異なるためである．例えば，全体の図面
の中で出現頻度は低いが，特定の図面のみに多く出現
する部品は，重要度や希少度が高い．つまり，検出の
過程で，重要度かつ希少度が高い部品を特定すること
ができれば，最良の検出パラメタを設定でき，検出精
度を向上できる．例えば，T1 と T2 の値を元の値より
少し小さくすることで，検出領域が広がり，重要度及
び希少度の高い部品を検出しやすくなる．
部品の重要度及び希少度を求めるため，本研究では，
式 (10)に示す指標を提案する．

zij = xij × yi (10)

xij =
nij∑
k nkj

(11)

yi = log
|D|

|{d : d ∈ ti}| (12)

ここで，xij は図面 jにおける部品 iの出現頻度であり，
重要度を示す．nkj は図面 j に出現する部品 k の数で
ある．|D|は全図面数，|{d : d ∈ ti}|は全図面中部品 ti
を含む図面数であり，yi は全図面において部品 iが出
現する図面の頻度の逆数に対数をとった値であり，希
少度を示す．つまり，zij は特定の図面のみに多く出現
する希少度が高い部品の場合に高くなり，逆に，出現
頻度は高くても全ての図面に出現するような一般的な
部品の場合は低くなる．本論文では，この指標を用い
て，式 (13)，式 (14)のように，検出パラメタの T1，T2

の微調整を行う．

T1,ij = T1 × α1 × zij (13)

T2,ij = T2 × α2 × zij (14)

ここで， α1及び α2は，自動調整された T1及び T2の
値を調整するために使用する定数であり，0以上の値
で，通常は 1.0の値をとる．これにより，希少度が低
い一般的な部品に対しては，通常の T1及び T2の値を
使用し，一方，重要度かつ希少度が高い部品に対して
は，T1及び T2の値を下げることで，検出領域を広げ，
より検出がされるように調整する．
4 実験
4.1 データセット
本論文では，図面画像 300枚を用いて，図面に含ま

れる「衛生」，「電灯」，「コンセント」，「非常灯・誘導
灯」，「インターホン」の 5種類の記号を分類し検出す
る深層学習システムを構築した．図面記号とは，図 2
に示されるような建築設備図面に含まれる器具や記号
等の画像である．図 3は 5種類の器具・記号のサンプ
ルを示している．
開発した物体検出法では，まず 2.4節の構造適応型

DBNにより器具・記号の分類モデルを構築し，その後，
3節のアルゴリズムにより物体検出を行う．分類モデ
ルの構築では，上記の図面画像から 5種類の記号を抽
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Fig. 2: 図面データのサンプル

(a) 衛生 (b) 電灯

(c) コンセント (d) 非常灯・誘導灯 (e) インターホン

Fig. 3: 器具・記号画像のサンプル

出し，データセットを作成した．深層学習では大容量
の学習データを必要とするため，Data Augmentation
によるデータ数の増強を行った．Data Augmentation
とは，元の学習データから擬似的なデータを生成する
方法である．ここでは，各画像に対して，反転（上下，
左右），回転（90度，180度），平行移動，拡大縮小
の操作を行った．平行移動は，中心から 3ピクセル上
下・左右にずらす操作を行った．拡大縮小は，-10%か
ら 10%の範囲で 5%刻みの組み合わせで拡大縮小の操
作を行った．Table 1は作成したデータセットにおける
訓練データとテストデータ数を示している．訓練デー
タを構造適応型 DBNで学習し，テストデータを用い
て分類精度を評価した．

4.2 分類モデルの構築
構造適応型 DBN を用いて，Table 1 の器具・記号

画像の学習を行った．Table 2 は，各カテゴリに対す
る訓練データとテストデータの数及び分類精度 (%)を
示している．括弧の値は，分類できなかったデータ数

Table 1: データセット

カテゴリ名 訓練データ テストデータ
衛生 9,394 240

電灯 7,403 324

コンセント 12,744 546

非常灯・誘導 5,977 546

インターホン 7,496 417

Table 2: 図面記号に対する分類精度

カテゴリ名 訓練データ テストデータ
衛生器具 100.0% 95.6% (10)

電灯 100.0% 99.1% (4)

コンセント 100.0% 95.8% (22)

非常灯・誘導 100.0% 98.0% (10)

インターホン 100.0% 97.0% (12)

を示している．訓練データに対する正答率は，全ての
カテゴリに対して 100.0%となった．一方，テストデー
タに対しては，95.6%以上となった．また，文献 19)の
Fine Tuning法により，分類精度の改善を試みた．Fine
Tuning法とは，学習後のネットワークの各層の入出力
パタンの頻度に応じて，誤って分類された事例が正し
く分類されるようにネットワークの重みを修正する手
法である．Fine Tuning法を適用することで，全ての
カテゴリに対して 100%分類可能となり，誤分類が生じ
ていたデータを正しく分類できるようになった．

4.3 物体検出アルゴリズムの評価
4.2節で構築した分類モデルを用いて，Table 1の図

面データに対して物体検出を行った．Algorithm 1の
物体検出アルゴリズムには，パラメタとして T1，T2

がある．アルゴリズムでは，T1 と T2 の 2つのパラメ
タを用いて，2段階に分けて物体検出を行っているが，
T1は 1段階目において使用され，候補領域に対する矩
形の一致度を判定する閾値である．T2 は，2段階目に
おいて使用され，T1を用いた条件により抽出された矩
形のサイズを微調整した後の物体検出の最終判定を行
う閾値である．本実験では，T1 = {0.4, 0.5, 0.6, 0.7}，
T2 = {0.6, 0.7, 0.8, 0.9}の組み合わせで検証を行った．
さらに，提案するパラメタ自動調整法を適用し，精度
の比較を行った．検出の正解判定は，正解として与え
られたB-Boxに対して，検出されたB-Boxとの領域の
交わりの割合を示す IoU(Intersection over Union) が
75%以上であるものを正しく検出できたと判定した．
Table 3は図面データに対する検出精度を示してい

る．ここで Table 3の「通常」は T1 と T2 を手動で定
めた場合，「パラメタ自動調整法」は提案手法より T1

と T2 の自動調整を行った場合の検出精度を示してい
る．パラメタを手動で定めた場合では，検出精度に差
が見られ，例えば T1 = 0.65, T2 = 0.80では最良の精
度であった 98.5%が得られたが，T1 = 0.65, T2 = 0.80
では 85.4%となり，検出精度が悪くなる場合が見られ
た．一方，パラメタ自動調整法では，T1 = 0.50, T2 =
0.70, α1 = 1.0, α2 = 1.0 の場合と，T1 = 0.40, T2 =
0.70, α1 = 1.3, α2 = 0.9の場合を記載しているが，ど
ちらも部品ごとに最適な T1 と T2 が自動で調整され，
最良の検出精度 98.5%が得られた．
Table 4 は，パラメタ自動調整法 (T1 = 0.40, T2 =

0.70, α1 = 1.3, α2 = 0.9)における各部品に対する検出
精度を示している．Table 4から，部品間における検出
精度について大きな偏りは見られなかった．一方で，検
出できなかったものが数個見られた．この原因は，検
出対象の画像の上に他の器具等の画像が重ねて描画さ
れているためで，特にコンセントに見られた．Fig. 4
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Table 3: 検出精度の比較

手法 検出精度
通常 (T1 = 0.40, T2 = 0.70) 85.4%
通常 (T1 = 0.50, T2 = 0.70) 90.1%
通常 (T1 = 0.50, T2 = 0.90) 94.8%
通常 (T1 = 0.65, T2 = 0.80) 98.5%
パラメタ自動調整法 (T1 = 0.50, T2 = 0.70, α1 = 1.0, α2 = 1.0) 98.5%
パラメタ自動調整法 (T1 = 0.40, T2 = 0.70, α1 = 1.3, α2 = 0.9) 98.5%

は，検出できなかった電灯とコンセントの事例を示し
ている．図の中で青色で囲まれている図形が対象とな
る器具である．Case1は右 2つの図形は検出でき，左
上の電灯の図形 (扉の線と重複している)を検出できな
かった．Case2は左の電灯の図形を検出できなかった．
Case3から Case5は，検出できなかった 4つのコンセ
ントの事例を示している．Case3では右 2つの図形は
検出でき，一番左の図形 (“消”のラベルと重複してい
る)は検出できなかった．Case4では，左 2つは検出で
き，右側端の図形は検出できなかった．Case5では，上
下 2つの図形は検出でき，真ん中の 2つの図形は検出
できなかった．図形が重なった場合は，その合成画像
が 1つの部品として認識されてしまう．今後は，この
ような場合の判別方法について検討を行う必要がある．
5 おわりに
尤度の概念を用いた統計的なモデルである RBM，

DBN に着目し，学習中にニューロンの生成／消滅及
び階層化を行うことで最適な構造を求める構造適応型
DBNを提案し，建築設備図面における記号の自動検出
を行った．従来では，検出パラメタの設定によっては
検出精度が下がるケースが見られたが，複数のパラメ
タの組み合わせを実験し，全ての器具に対して上手く
検出できる設定の指標を見つけた．また，重要度かつ
希少度が高い部品を抽出する方法及びこれを用いたパ
ラメタの自動調整法を提案した．今後は，より多くの
データを用いて手法を検証する．
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KL情報量に基づく学習後の構造適応型DBNにおける
ニューロン付加手法の提案と顔表情画像への適用

○鎌田　真 市村　匠 （県立広島大学 地域基盤研究機構）

Re-learning Method of Adaptive Structural Deep Belief Network by
Neuron Generation based on KL-Divergence and Its Application to

Facial Expression Image

∗S. Kamada and T. Ichimura (Research Organization of Regional Oriented Studies,
Prefectural University of Hiroshima)

Abstract– Deep Learning has a hierarchical network architecture to represent the complicated feature of
input patterns. We have developed the adaptive structure learning method of Deep Belief Network (DBN)
that can discover an optimal number of hidden neurons for given input data in a Restricted Boltzmann
Machine (RBM) by neuron generation-annihilation algorithm, and can obtain appropriate number of hidden
layers in DBN. In this paper, our model is applied to a facial expression image dataset, Affectnet. The
system has higher classification capability on some benchmark data sets. However, the model was not able
to classify some test cases correctly because human emotions contain many ambiguous features or patterns
leading wrong answer and two or more annotators answer different subjective judgment for an image. In order
to represent such cases, this paper investigated a re-learning model of Adaptive DBN with two or more child
models, where the original trained model can be seen as a parent model and new child models are constructed
for some misclassified cases. The difference between two models is calculated by KL divergence and some
appropriate new neurons are generated according to KL divergence to improve classification accuracy.

Key Words: Deep Learning; Deep Belief Network; Restricted Boltzmann Machine, Adaptive Structure
Learning; AffectNet

1 はじめに
近年，Deep Learning(深層学習)1, 2)が人工知能の理

論的な研究だけでなく，産業を中心とした様々な場面で
利用され始めている．ILSVRCと呼ばれる画像認識の
世界大会では，GoogleNet3)やResNet4)で知られるよ
うに，人間の認識能力を大きく上回る Deep Learning
モデルが発表されている．従来の階層型ニューラルネッ
トワークとは異なり，Deep Learningでは事前学習が
行われることが大きな特徴の一つである．各層ごとに
学習を行うことで入力データに含まれる特徴を事前学
習し，それらの複数の特徴を階層的に組み合わせるこ
とで，データ全体の特徴を高い精度で表現することが
できる．
確 率 モ デ ル で あ る Restricted Boltzmann

Machine(RBM)5) を事前学習し，その RBM を階
層化することで，高度な分類性能をもつ Deep Belief
Network(DBN)6) がある．我々は，入力データ空間に
応じて適切と考えられる隠れニューロン数及び隠れ層
数を学習中に自動で求める構造適応型学習法を提案し
ている 7, 8)．提案手法は，画像ベンチマークデータ
セット 9)に対して従来手法よりも高い分類精度を示し
ている 10, 11)．他にも CXR8などの胸部レントゲン写
真のベンチマークデータセットに対しても，高い分類
能力と疾患部位検出結果を示すことができている 12)．
本論文では，構造適応型 DBNを顔表情データベー

スAffectNet13)に適用した．AffectNetは，自然な感情
表情，快／不快，好感度のデータベースとしてMahoor
らが公開しているもので，インターネット上から収集
された顔画像に対して，8種類の感情が人によってラ
ベル付けされている．構造適応型DBNをAffectNetに
適用したところ，学習結果として，訓練データに対し

てほぼ 100%の分類精度を示した．テストデータに対し
ても，既存の手法よりも高い分類精度を示せたものの
(87.4%)，一部のラベルには，複数の感情や曖昧な特徴
が含まれており，正しい分類ができなかった．

誤分類した原因として，これはラベル付けした人の
主観によって分類されたデータを用いているため，感情
の判定が難しい事例が含まれていると考えられる．こ
れらは，入力パタンが同じであるが，出力カテゴリが
異なるデータを取り扱う時に生じると考えられる．モ
デルの学習時に与えるデータがデータクレンジングが
行われていない場合や，学習後に収集されたデータに
矛盾が発見される場合など見られる現象で，通常は該
当するデータに対して何らかの手段で再学習を促すか，
もしくはモデルを再度学習し直すなどの方法により解
決できる．しかしながら，AffectNetや医療情報のよう
に，主観的な情報が含まれていたり，与えられた情報だ
けでは判定しきれずに他の情報を加味して判断しなけ
ればならない状態は現実世界に多く存在している．こ
のような場合，アンサンブル学習のように，複数のモ
デルを用いた学習法が効果的であると考えられる．ま
た，2つのモデルの確率分布の違いを表現する方法とし
て，KL情報量が知られている．このようなモデルの実
現のために，既存の学習した親モデルに対して，誤っ
た結果を生じたデータを分類するための子モデルを構
築し，KL情報量を用いてアノテータによる違いを表
現した 14)．本論文では，KL情報量より得られた親モ
デルと子モデルの違いをもとに，新たなニューロン生
成を行う再学習法を提案する．学習の結果，特定のカ
テゴリについて分類精度の改善が見られた．
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2 構造適応型Deep Belief Networkによ
る学習手法

2.1 Restricted Boltzmann Machine

RBM5)は，可視層と隠れ層の 2層から構成されるネッ
トワーク構造を持ち，確率分布に基づいて入力データ
に含まれる特徴を隠れニューロン上で学習することが
できる．RBMの学習では，与えられた入力データに対
して，式 (1)のエネルギー関数を最小にするパラメタ
θ = {b, c,W }が最尤推定により求められる．
E(v,h) = −

∑

i

bivi−
∑

j

cjhj−
∑

i

∑

j

viWijhj , (1)

p(v,h) =
1

Z
exp(−E(v,h)), (2)

Z =
∑

v

∑

h

exp(−E(v,h)) (3)

ここで，viは i番目の可視ニューロン，hj は j 番目の
隠れニューロンである．biは vi に対するパラメタ，cj
は hj に対するパラメタ，Wij は viと hj 間の重みであ
る．v ∈ {0, 1}I と h ∈ {0, 1}J はそれぞれ可視層と隠
れ層のベクトルであり，Iと J は可視ニューロン数，隠
れニューロン数である．式 (2)は入力 vと hの確率分
布である．式 (3)の Z は分配関数 (partition function)
であり，vと hの全ての 2値のパターンの組み合わせ
に対するエネルギーを示す．一般的に，RBMでは計算
量の観点から Contrastive Divergence(CD)法 15) によ
る学習が行われる．
2.2 Deep Belief Network

Deep Belief Network(DBN) は，事前学習を行った
RBMを複数積み重ねることで，入力データの特徴を階
層的に学習することができる Deep Learning手法であ
る 6)．DBN自体はRBMを積み重ねたモデルであるた
め教師なし学習モデルであるが，最上位層に出力層を
加え，ソフトマック法等により計算された出力値と教
師信号との誤差を最小化することで，教師あり学習に
適用できる．
2.3 ニューロン生成／消滅アルゴリズム
我々は，RBMの学習中において最適な隠れニューロ

ン数を自動で求めるニューロン生成／消滅アルゴリズ
ムによる構造適応型学習手法を提案している 7)．ニュー
ロン生成は，学習中におけるパラメタの変分に基づい
て行われる．例えば，学習データに対して十分な数の隠
れニューロンがあれば，一般的に学習が進むにつれて
重みベクトルの変分は小さな値になる．一方で，パラメ
タの変分が収束しない場合は，学習データに対するネッ
トワークの表現能力が不足しており，データが持つ特
徴 (確率分布)を隠れニューロン上で分離できていない
ことが原因だと考えられる．このような場合，関連する
位置に隠れニューロンを挿入することで，多くの次元で
データを表現できると考えられ，学習が収束する．我々
の調査では，RBMの 3つのパラメタ θ = {b, c,W }の
うち，CD法による学習の収束に関係しているパラメ
タは cとW とした．この 2つのパラメタの関連性か
ら，ニューロン生成条件を式 (4)に示すように定義し
た 16)．

WDcj ·WDWj > θG (4)

visible neurons

hidden neurons

v0

h0

v1 v2

hnew h1

v3

visible neurons

hidden neurons

v0

h0

v1 v2

h1

v3

generation

(a) ニューロン生成

visible neurons
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v0

h0

v1 v2

h1 h2

v3

visible neurons

hidden neurons

annihilation

v0

h0

v1 v2

h1 h2

v3

(b) ニューロン消滅

Fig. 1: 構造適応型 RBM

ここで，WDcj，WDWj はそれぞれ j番目の隠れニュー
ロンのパラメタと重みに関するWDである．θGは閾値
で予め与えられる．学習中に式 (4)を満たす隠れニュー
ロンが存在する場合，Fig. 1(a)のように，該当する隠
れニューロンの近傍に新しいニューロンがその属性 (パ
ラメタや重みの値)を継承するように挿入される．
一方，入力データに対して十分な数の隠れニューロ
ンが生成された後，そのうち出力に寄与していない，す
なわち冗長な値を出力する隠れニューロンが存在する
場合がある．構造適応型 RBMでは，一定の学習の後，
式 (5)を満たす隠れニューロンが存在すれば，ニュー
ロン消滅アルゴリズムを適用し，該当する隠れニュー
ロンを Fig. 1(b)のように消去する．式 (5)では，すべ
ての入力データに対する隠れニューロンの出力値の平
均を観察し，その値が一定の閾値以下のニューロンを
冗長なニューロンとし，これを削除する．

1

N

N∑

n=1

p(hj = 1|vn) < θA, (5)

p(hj = 1|vn) = σ(bj +
∑

i

Wijvi) (6)

ここで，vn は N 個の入力データセットに含まれる入
力データである．p(hj = 1|vn)は RBMの可視層に入
力データ vn が与えられたときの隠れニューロン hj ∈
{0, 1}の発火確率を示している．ここで，σ()はシグモ
イド関数で [0, 1]を出力する関数である．θA は，予備
実験における分類精度と削除するニューロンの活性値
をもとに閾値として予め与えた．
2.4 層の生成条件
構造適応型 RBMにおけるニューロン生成アルゴリ

ズムでは，学習中のWD(パラメタ cとW の変分)を
観察したが，構造適応型 DBN10) では，個々の RBM
ではなく，ネットワーク全体のWDとエネルギーを式
(7)と式 (8)で観察した．

k∑

l=1

(αWD ·WDl) > θL1, (7)
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Table 1: AffectNetのカテゴリ

カテゴリ名 訓練データ数 テストデータ数
Neutral (中立) 74,874 500

Happy (幸せ) 134,415 500

Sad (悲しみ) 25,459 500

Surprise (驚き) 14,090 500

Fear (恐怖) 6,378 500

Disgust (嫌悪) 3,803 500

Anger (怒り) 24,882 500

Contempt (軽蔑) 3,750 500

None (なし) 33,088 500

Uncertain (不確実) 11,645 500

Non-Face (顔なし) 82,414 500

合計 414,798 5500

k∑

l=1

(αE · El) > θL2 (8)

ここで，WDl =
∑J

j=1(WDl
cj ·WDl

Wj
)であり，WDl

cj

とWDl
Wj
はそれぞれ l層目のRBMにおける cjとW l

j

に関するWDを示している．El はエネルギー関数で
ある．θL1，θL2は閾値で，予め与えられる．ある k層
のRBMにおいてに式 (7)及び式 (8)を同時に満たす場
合，入力データに対するネットワーク全体の表現能力
が不足していると考え，k層の学習が終了した時点で，
k + 1層の RBMを生成し，学習を行う．

3 AffectNet

AffectNetは，文献 13)によって作成された人間の感
情を含む顔画像データベースである．Table 1に示すよ
うに，11種類のカテゴリが与えられており，訓練デー
タとテストデータに分割されている．Fig. 2は，11種
類のカテゴリの画像サンプルを示している．これらの
カテゴリは，インターネット上から収集された画像に対
して，快／不快を表す Valenceと感情の起伏度を表す
Arousalに基づいて人の主観によってラベル付けされた
ものである．Fig. 3はValenceとArousalに対する感情
のラベルの分布を示している．文献 13) では，Table 2
に示すように，同じ画像に対して 2人のアノテーター
(画像に対して感情の種類を付与する人)の分類結果が
一致する割合を各カテゴリに対して示しているが，人
の感情には曖昧な特徴が多く含まれていることから，ア
ノテーターの精度は高くない．特に，インターネット
上で収集される有名人等の顔画像に対しては，画像以
外に対する個人の好みもラベル付けの判断材料に含ま
れるだろう．このため，このようなデータをシステム
で分類するためには，画像以外の複数種類の情報を総
合的に判断したうえで推論を行うマルチモーダル深層
学習の仕組みが必要になるだろう 17)．なお，“None”，
“Uncertain”，“Non-Face”の 3種類のカテゴリは，顔
の感情に関するカテゴリではなく，文献 13) でも学習
では取り扱っておらず，本論文でも同様に，これらを
3種類を除く，8種類のデータを構造適応型DBNで学
習した．

(a) Neutral (b) Happy (c) Sad

(d) Surprise (e) Fear (f) Disgust

(g) Anger (h) Contempt (i) None

(j) Uncertain (k) Non-Face

Fig. 2: AffectNetの画像サンプル

Fig. 3: Valenceと Arousal

4 構造適応型DBNによるAffectNetの分
類

4.1 分類精度

Table 3 は，構造適応型 DBN の AffectNet に対す
る分類結果を示している．文献 13) に記載されている
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Table 2: 文献 13) 引用「TABLE 6 Category of AffectNetAgreement Between Two Annotators in Categorical
Model of Affect (%)」

Neutral Happy Sad Surprise Fear Disgust Anger Contempt None Uncertain Non-Face　
Neutral 50.8 7 9.1 2.8 1.1 1 4.8 5.3 11.1 1.9 5.1

Happy 6.3 79.6 0.6 1.7 0.3 0.4 0.5 3 4.6 1 2.2

Sad 11.8 0.9 69.7 1.2 3.4 1.3 4 0.3 3.5 1.2 2.6

Surprise 2 3.8 1.6 66.5 14 0.8 1.9 0.6 4.2 1.9 2.7

Fear 3.1 1.5 3.8 15.3 61.1 2.5 7.2 0 1.9 0.4 3.3

Disgust 1.5 0.8 3.6 1.2 3.5 67.6 13.1 1.7 2.7 2.3 2.1

Anger 8.1 1.2 7.5 1.7 2.9 4.4 62.3 1.3 5.5 1.9 3.3

Contempt 10.2 7.5 2.1 0.5 0.5 4.4 2.1 66.9 3.7 1.5 0.6

None 22.6 12 14.5 8 6 2.3 16.9 1.3 9.6 4.3 2.6

Uncertain 13.5 12.1 7.8 7.3 4 4.5 6.2 2.6 12.3 20.6 8.9

Non-Face 3.7 3.8 1.7 1.1 0.9 0.4 1.7 0.4 1.2 1.4 83.9

CNN(AlexNet)では，テストデータに対して 60%程度
であった (訓練データの記載はなし)．一方，構造適応型
DBNでは，訓練データに対しては概ね 100%の分類精度
を示した．テストデータに対しては，平均 87.4%の分類
精度となった．最も分類できたカテゴリは “Happy”で
あり，一方，最も分類できなかったカテゴリは “Anger”
であった．また 90%の分類精度を下回ったカテゴリ
は，“Neutral”，“Sad”，“Surprise”，“Anger”，“Con-
tempt”であった．
誤って分類された事例が，どのカテゴリに分類され

ているかを調査した．Table 4は，Table 3の分類結果
に対する混合行列 (Confusion Matrix)を示している．
混合行列とは，8種類のカテゴリがどのカテゴリに予
測されたかを示すものである．数値はサンプル数であ
る．Table 4から，“Anger”が “Disgust”と誤って分類
されている事例が多いことが分かった．Fig. 4は誤分
類した事例の一部を示している．
人の感情には 1つ以上の複数の感情が含まれている
ことが多く，非常に曖昧である．AffectNetでは，1枚
の画像に対して 1種類の感情ラベルが与えられ，ラベル
付けは複数のアノテータにより実施されているが，4.1
節で誤って分類された理由として，アノテータを行う
人の主観によってラベル付けの結果が異なることが原
因であると考えている．文献 13)では，参考情報として，
1枚の画像に対して 2人のアノテーターのラベル付けの
結果が一致する割合が，各カテゴリに対して示されてい
る．これを見ると，2人のラベル付けが一致する割合は
決して高くなく，最も高いものでHappyの 79.6%，一
方，Neutral，Contempt，Angerでは，50.8%，66.9%，
62.3%と低く，この傾向は，Table 4の結果にも現れて
いる．つまり，データセットの中に，複数の人の主観
が含まれている．このような場合，アンサンブル学習
のように，複数のモデルを用いてデータを表現する方
法は有効であると考えられる．
文献 14)では，AngerとDisgustに着目し，誤分類し
たデータと正答したデータに対する子モデルを構築し，
元の親モデルとのKL情報量を測定した．具体的には，
Table 5に示すように，AngerとDisgustについて，親
モデル P で正しく分類できたデータを Set 1，誤って分
類されたデータを Set 2とし，Set 1に対する子モデル
をQ1，Set 2に対する子モデルQ2を構築した．Table 6
は親モデル P と子モデルQ1，Q2のKL情報量を示し
ている．Table 6から，P とQ1のKL情報量に比べて，
P とQ2のKL情報量が大きな値となり，モデル間に違

Table 3: AffectNetに対する分類精度

CNN(文献 13)) Adaptive DBN
カテゴリ名 テストデータ 訓練データ テストデータ
Neutral 63.0% 99.3% 87.8%

Happy 88.0% 99.9% 92.4%

Sad 63.0% 99.2% 84.2%

Surprise 61.0% 99.4% 85.8%

Fear 52.0% 99.5% 90.4%

Disgust 52.0% 99.3% 92.4%

Anger 65.0% 98.2% 78.4%

Contempt 8.0% 98.8% 87.6%

(a) Disgust →
Anger

(b) Disgust →
Anger

(c) Disgust →
Anger

(d) Anger → Dis-
gust

(e) Anger → Dis-
gust

(f) Anger → Dis-
gust

Fig. 4: 誤分類した事例

いが見られた．また，P とQ2の各サンプルごとのKL
情報量を測定したところ，その範囲は 0から 0.0025の
範囲でばらつきが見られた．この範囲の中で，データ
を 3通りの閾値 θKL = {0.0010, 0.0015, 0.0020}で分割
し，それぞれ子モデルで学習した．この結果，分類精
度は上記の 3通りの閾値に対して順に 95.8%, 97.2%,
95.2%となり，θKL = 0.0015 でデータを分割した際，
最も精度が高くなった．本論文では，このようなKL情
報量が表す親モデルと子モデルの違いに基づき，親モ
デルにおいて不足していると考えられる新たなニュー
ロンを生成する手法を 4.2節で提案し，分類精度の向
上を試みる．
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Table 4: 分類結果に対する混合行列
予測されたカテゴリ

Neutral Happy Sad Surprise Fear Disgust Anger Contempt

実
際
の
カ
テ
ゴ
リ

Neutral 439 2 7 5 8 16 4 19
Happy 7 462 2 0 4 12 1 12
Sad 12 3 421 13 11 20 5 15
Surprise 15 4 10 429 11 22 0 9
Fear 10 2 10 10 452 8 3 5
Disgust 8 2 3 5 8 462 5 7
Anger 14 4 8 10 9 47 392 16
Contempt 17 8 6 3 2 21 5 438

Table 5: 子モデルの学習データ 14)

セット名 説明 データ数
Set 0 Angerと Disgustの全データ 1,000
Set 1 Set 0で正しく分類できたデータ 854
Set 2 Set 0で誤って分類されたデータ 146

Table 6: KL情報量 14)

モデル KL情報量
DKL(P,Q1) 0.188
DKL(P,Q2) 0.660

4.2 KL情報量に基づくニューロン生成方法の提案
本論文では，P を 4.1節で学習した親モデルとし，Q

を P の重みを含むネットワーク構造をコピーすること
で初期化した子モデルとし，P で誤分類した Angerと
Disgustを再学習した．再学習の結果，子モデル Qは
上記の Angerと Disgustに対して 100%正答するよう
になった．また，このデータに対し，親モデル P と子
モデル Qの KL情報量を測定した．KL情報量は 2つ
の確率分布の違いを測る指標であり，式 (9)により計
算される．

DKL(P,Q) =
∑

i

P (xi) log
P (xi)

Q(xi)
, (9)

ここで，xiは入力である．親モデル P と子モデルQの
KL情報量は 0.660となった．Fig. 5はKL情報量のサ
ンプルごとの分布を示している．Fig. 5から，誤って分
類されたデータの中でも，KL情報量が 0から 0.0025
の範囲内でばらつきが見られた．なお，このKL情報量
の値やばらつきは，子モデルが取り扱うデータによっ
て変化する．
次に，KL情報量が示す出力の違いだけでなく，入力
層から出力層に至るまでの各層のニューロンの発火パ
タン (パス)を求め，ネットワーク全体のどこの部分で
親モデル P と子モデルQが異なるのか調査した．両モ
デルとも，入力に近い下位層では，パスに大きな違い
はなかったが，出力に近い上位層では，Fig. 6に示す
ような特徴的な違いが見られた．Fig. 6(a)と Fig. 6(b)
はそれぞれ親モデルと子モデルの 5層から出力層のパ
スを示している．ノードはニューロン，ノード間の線
は重みを示し，太線が実際に発火したパス，点線が発
火しなかったパスを示している．Fig. 6において，親モ
デルでは，5層から出力層にかけて，1, 2, 4番のニュー

Fig. 5: KL(P, Q)のヒストグラム

ロンを通過し，Disgustと誤って出力された例を示して
いる．一方，子モデルでも，親モデルと同様のパスを
通っているが，親モデルのパスに加えて，1番から 3番
のパスも発火し (親モデルでは発火していない)，最終
的に，これらの発火パタンの組み合わせによって，子
モデルでは，Disgustではなく，Angerと出力された．

上記のパスの違いは，親モデルと子モデルの特徴の
違いを表していると考えられる．Fig. 5の子モデルで
発火したニューロンが親モデルにもあれば，親モデル
においても，子モデルと同様の推論が可能になると考
えられる．さらに，このようなパスの違いは，Fig. 5に
おいてKL情報量が多いほど見られた．このことから，
本論文では，KL情報量が一定の値 θKL 以上のデータ
を用いて，Fig. 6のように親モデルと子モデルで異な
るパスがあれば，子モデルで該当するニューロンを親
モデルにコピーする．コピーする際，重みの値は継承
する．新たなニューロンがコピーされた後，親モデル
で再学習する．

Table 7は再学習の結果を示している．本論文では，
文献 14) の結果をもとに，θKL = 0.0015とした．再学
習前は，DisgustとAngerの正答率がそれぞれ 92.4%と
78.4%であったが，再学習により，94.7%と 91.3%に向
上した．Table 7では，該当する Disgustと Angerの
結果しか記載していないが，今回の実験では，他のカ
テゴリの分類精度が変化することはなかった．
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(b) 子モデル

Fig. 6: 入力パス
Table 7: 再学習の結果

カテゴリ名 再学習前 再学習後
Disgust 92.4% 94.7%

Anger 78.4% 91.3%

5 おわりに
本研究では尤度の概念を用いた統計的なモデルであ

る RBM，DBNに着目し，学習中にニューロンの生成
／消滅及び階層化を行うことで最適な構造を求める構
造適応型 DBNを提案している．本論文では，提案し
たモデルを顔表情データベース AffectNetに適用した．
人の感情には複雑で曖昧な特徴が多く含まれ，人の主
観によってラベル付けの結果が異なることから，特定
のカテゴリに対しては分類できなかった．このために，
親モデルとは異なる特徴を持つ子モデルを構築し，両
者の違いをKL情報量により表現した．さらに，KL情
報量に基づき新たなニューロンを生成し，再学習する
ことで，分類精度が向上した．今後は，適切なKL情報
量の閾値設定について調査を行う．また，画像のみを
用いた推論だけでなく，画像やその他の情報から固有
の情報を抽出し，複数種類の処理結果を統合して最終
的な推論を行うマルチモーダル深層学習の開発を行う．
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拡張Floyd-Warshall法を用いたゴール条件付き強化学習
○谷口明日斗 佐々木史紘 山科亮太 （株式会社リコー）

Goal-Conditioned Reinforcement Learning with Extended Floyd-Warshall method

∗A. Taniguchi, F. Sasaki and R. Yamashina (Ricoh Company, Ltd.)

Abstract– In this paper, we extend the concept of Floyd-Warshall method so that it can be applied to
value functions, and propose a new reinforcement learning method that combines this with deep reinforcement
learning. The proposed method is effective for sparse reward reinforcement learning, in which the reward
function is expressed by a binary function, and goal-conditioned reinforcement learning, which is for the
purpose of achieving multiple goals. The contribution of the proposed method is that a value function for
achieving a goal can be linked to a value for achieving another goal. This concept is not found in conventional
reinforcement learning methods. We conducted experiments in the Grid environment and showed that the
proposed method has higher learning performance than Hindsight Experience Replay, which is known as an
effective method for sparse reward reinforcement learning and goal-conditioned reinforcement learning.

Key Words: Reinforcement learning, Deep Q-Network, Floyd-Warshall method,

1 導入
エージェントが環境と相互作用するような場合にお
ける意思決定問題に対して，強化学習は多くの成功を
納めている．例えばAtariや碁などのゲーム環境で人間
のエキスパートに勝利したり 1, 2)，また近年はヘリコ
プターの自律制御 3)やロボットアームのマニピュレー
ション 4, 5, 6)など，ロボット分野においても強化学習
の研究が進められている．
通常の強化学習ではエージェントが達成したいゴー
ルは一つであり，エージェントの目的は現在の状態に
対して価値を最大化する行動を選択する方策を獲得す
ることである．ここで価値は一般にエージェントが将
来的に獲得するであろう累積報酬和の期待値を用いる．
これに対して，ゴールが複数存在しエピソードごとに
達成したいゴールが変化するような場合には，現在の
状態に加えて達成したいゴールを入力としたゴール条
件付き方策を学習する必要がある．このような強化学
習はゴール条件付き強化学習と呼ばれ，機械学習やロ
ボット分野でも注目を集めている 7, 8, 9, 6, 10, 11)．本論
文ではゴール条件付き強化学習に注目する．ゴール条
件付き強化学習に対する有力な手法の一つにHindsight
Experience Replay (HER)6, 10)がある．HERは，エー
ジェントが各エピソードで到達した状態を疑似ゴール
と仮定して学習することで，ゴール条件付き方策を効
率的に学習することを可能にした．ゴール条件付きタ
スクに関連して，グラフ理論の全点間最短路問題を解
く手法にFloyd-Warshall法がある．Floyd-Warshall法
は，あるノードAから別のノードCに移動するときに，
様々な経由地点 Bを通った時の経路を比較して AB間
の距離と BC間の距離の和が最短となる経路を見つけ
る手法である．
本論文では報酬関数が例えばタスクを達成したら 1，

それ以外なら 0を返すような 2値関数で表されること
を仮定することで，Floyd-Warshall法の概念を強化学
習にも適用できるように拡張する．本論文ではこれを
拡張 Floyd-Warshall 法と呼ぶ．そして，拡張 Floyd-
Warshall法と HERを組み合わせることでより高い学
習性能を持つ新しい強化学習手法を提案する．提案手
法は強化学習における価値とグラフ理論におけるノー

ド間距離が類似した概念であることに注目した手法で
ある．提案手法は次のような効果をもたらす．ある初
期状態 A を出発してゴール B に到達したエピソード
と，そのゴール Bを初期状態として出発して別のゴー
ル Cに到達したエピソードがあったときに，エージェ
ントは二つのエピソードから学習した方策を連結して，
Aから Cに行くための方策を学習することができる．
この考え方は従来の強化学習手法にはなかったもので
ある．
Floyd-Warshall法は (i)隣接するノード間の距離は
既知であり，(ii)隣接していないノード間の距離の初期
推定を∞としてから最短距離を求める．一方強化学習
は状態間に隣接という概念はなく，またグラフ理論で
の距離に相当する価値が未知な状態から始まる．これ
に対して提案手法では，ある状態から別の状態に到達
したことがあるかどうかがグラフ理論における隣接の
概念と類似すると考え，拡張 Floyd-Warshall法に適用
する経由状態やゴールを，実際に経験したエピソード
内からサンプリングすることで (i)の概念を導入する．
また未経験の状態・ゴールの組に対する価値の初期推
定を，累積報酬和の取りうる最小値にすることで (ii)
の概念を導入する．

2 関連研究

ゴール条件付き強化学習については数多く研究さ
れている．Kaelbling7) は強化学習の代表的手法であ
るQ-learningを複数のゴールや動的なゴールを持つタ
スクに拡張した．一方，近年畳み込みニューラルネッ
トワークを用いた深層学習技術が発展し，強化学習の
分野でも Deep Q-Network(DQN)1) をはじめニューラ
ルネットワークを用いた深層強化学習が多く研究され
ている．ゴール条件付き強化学習の分野においては，
Schaul et al.9) が Universal Value Function Approxi-
mators(UVFA)という手法を提案した．DQNは現在状
態で取る行動の良さを表す価値関数をニューラルネット
ワークで表現するが，UVFAはニューラルネットワー
クの入力にゴールを追加する．価値関数の入力にゴー
ルを追加する考え方は Kaelblingの手法でも用いられ
ていたが，UVFA はこれを深層強化学習で実現した．
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UVFAはゴール条件付き強化学習で数多く用いられて
きた 6, 10, 12, 11, 13)．

一方，長期タスクを複数のサブタスク (オプション)
に分解して，各オプションを達成するローレベル方策
と長期タスク達成のために現在状態で達成すべきオプ
ションを選択するハイレベル方策の 2つの方策を学習
する階層強化学習 14, 15, 16)は，オプションをゴールの
ようにみなせることからゴール条件付き強化学習と関
わりが深い．本論文で提案する手法も，暗示的に階層
強化学習と近い概念が用いられている．

同じゴール条件付きタスクを対象とした研究に，グラ
フ理論における最短路問題がある．グラフ理論における
最短路問題は，ノードとノード間を結ぶエッジから構成
されるグラフに対して，あるノードから別のノードへの
最短経路を求める問題である．特に，全点間最短路問題
を解くための代表的な手法にFloyd-Warshall法がある．
Kaelbling7) は Q-learningと Floyd-Warshall法の組み
合わせについて，Q-learningは価値を過大評価してい
るときに機能する傾向にあるのに対し，Floyd-Warshall
法は価値を過小評価しているときに機能するという 2手
法の性質の違いのため，これらの組み合わせは難しいと
述べている．これについて提案手法は Floyd-Warshall
法で未経験の状態・ゴールの組み合わせに関する価値の
初期推定を過小評価することで，この問題に対処した．

スパース報酬強化学習はゴール条件付き強化学習と
関連性が高い研究対象である．スパース報酬強化学習
とは，例えばエージェントが目標を達成したら+1，そ
れ以外は-1，のような 2値報酬関数を持つタスク，す
なわちスパース報酬タスクに対する強化学習手法であ
る．スパース報酬強化学習は，報酬設計が簡単である
一方で，エージェントが成功報酬を得る経験が少なく
学習が進みにくい性質がある．ゴール条件付き強化学
習に用いられるHindsight Experience Replay(HER)6)

や階層強化学習はスパース報酬タスクに対して有効な
手法として知られる．スパース報酬タスクについては
これらの他に，カリキュラム強化学習 17)や好奇心・内
発的動機付けを用いた強化学習手法 18, 19, 20)なども解
決策として研究されている．

3 研究背景

3.1 ゴール条件付き強化学習

状態空間 S，行動空間 A，ゴール空間 G，遷移確率
T (s, a, s′) := p(st+1 = s′|st = s, at = a)，報酬関数
r : S ×A×G → R，割引率 γから構成されるゴール条
件付きマルコフ決定過程を考える 21)．ただし，st, atは
それぞれ離散時刻 tにおける状態と行動を表し，また割
引率 γ は 0 < γ ≤ 1を満たす．また本論文ではゴール
空間 Gは状態空間 S に一致しているものとする．ゴー
ル条件付き強化学習とは，エージェントが将来的に得
られる累積報酬和Rt =

∑∞
i=t γ

i−tr(st, π(st, g), g)の期
待値が最大になるような方策 π : S × G → Aを獲得
するための学習手法である．V π(st, g) = E[Rt|st, g, π]
は状態価値関数，Qπ(st, at, g) = E[Rt|st, at, g, π]は状
態行動価値関数あるいはQ関数と呼ばれる．π∗, V ∗ =
V π∗

, Q∗ = Qπ∗
はそれぞれ最適方策，最適状態価値関

数，最適 Q関数と呼ばれ，次式を満たす．

π∗(st, g) = argmax
a

Q∗(st, a, g) (1)

V ∗(st, g) = max
a

Q∗(st+1, a, g) (2)

Q∗(st, at, g) = E[r(st, at, g) + γV ∗(st+1, g)] (3)

特に式 (3)を Bellman方程式と呼ぶ．

3.2 Deep Q-Network

Deep Q-Network(DQN)1) は最適な Q関数 Q∗ をニ
ューラルネットワーク Qθ を用いて近似するモデルフ
リー強化学習手法である．本節では，ゴール条件付き強
化学習に対してUniversal Value Function Approxima-
tors (UVFA)9) を導入したときの DQNの概要を述べ
る．エージェントは現在のニューラルネットワークQθ

をもとに確率 1 − ϵで行動 at = argmaxa Qθ(st, a, g)，
確率 ϵでランダムに行動を選択する方策に従う．この
方策は ϵ-greedy方策と呼ばれる．このときのエージェ
ントの遷移 (st, at, st+1, rt, g)はリプレイバッファBに
蓄積される．
3.1節で述べたように最適Q関数Q∗は式 (3)を満た
すが，ニューラルネットワークQθは式 (3)を満たすと
は限らない．E[r(st, at, g) + γmaxa′ Qθ(st+1, a

′, g) −
Qθ(st, at, g)]はTD誤差と呼ばれ，DQNではTD誤差
が小さくなるようにニューラルネットワーク Qθ を学
習する．具体的には，リプレイバッファBからサンプ
リングされたミニバッチを用いて，次式で定義される
損失関数 LTD を最小化させる．

LTD = E[(rt + γmax
a′

Qθ′(st+1, a
′, g)−Qθ(st, at, g))

2]

(4)
ここでQθ′はターゲットネットワークと呼ばれる．ター
ゲットネットワークは Qθ の学習を安定化するために
導入されたもので，一定期間ごとにネットワークQθを
コピーし，学習の間パラメータを固定したものである．

3.3 Hindsight Experience Replay

Hindsight Experience Replay (HER)はあるエピソー
ドにおいて状態が s1, s2, · · · , sT のように遷移したとき
に，仮に sT がゴール状態であったならばそのエピソー
ドで成功報酬が得られた，という考え方を利用する強
化学習手法である．具体的には，g′をそのエピソードで
到達した最終状態 sT として，リプレイバッファBHER

に (st, at, st+1, rt, g
′)を蓄積する．そして B からサン

プリングした遷移 (st, at, st+1, rt, g)と BHERからサン
プリングした遷移 (st, at, st+1, rt, g

′)の両方に対して式
(4)を最小化するように Qθ を学習する．
HERの優れている点は，そのエピソードで与えられ
たゴールに対してはエージェントが失敗に終わったと
しても， その経験を活用できることである．エージェ
ントがある方策に従って状態 sT に到達したのであれ
ば，その方策はゴールが sT で与えられた時の方策と
して優れていたと考えることができ，これはゴール条
件付き強化学習において効率的な方策学習を実現する
10)．また，学習時に複数のゴールを目指すことでさら
に高い性能が得られることが示されている 6)．
また，HERの失敗からも学習できるという性質はス
パース報酬タスクに対して大きな優位性を発揮する．一
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般に強化学習において報酬関数 rの設計には専門知識
が必要であったり，タスクに合わせて試行錯誤を繰り
返しながら形を変えたりする必要がある．一方で 2値
報酬関数は，特にエージェントの探索空間が大きい場
合にはエージェントが成功報酬が得られることが少な
く学習が進みにくいという欠点があるものの，設計に
あたって専門的な知識が必要なくタスク依存性がない．
HERは 2値報酬関数を持つスパース報酬タスクに対し
て高い学習性能を持ち，近年の強化学習研究において
重要な役割を果たしている．

3.4 Floyd-Warshall法
Floyd-Warshall法はグラフ理論における全点間最短
路問題を解くための手法である．Floyd-Warshall法の
概要を述べる．n個のノード si, i = 1, · · · , nを考える．
si, sj 間の最短距離 Dij は任意の k = 1, · · · , nに対し
て次式を満たす．

Dij ≤ Dik +Dkj (5)

これに基づいて，次のように D を更新すれば任意の
ノード間の最短距離を求めることができる．

for i = 1 · · ·n
for j = 1 · · ·n
for k = 1 · · ·n
Djk = min(Djk, Dji +Dik)

本論文では sk を経由状態と呼ぶ．
Kaelbling7) は Floyd-Warshall法と強化学習の組み
合わせは困難であると主張している．彼はその要因と
して，強化学習の最も基礎的なアルゴリズムのひとつ
である Q-learningは Q の初期推定が真値より過大評
価しているときに上手くいく傾向があり，一方 Floyd-
Warshall法は初期推定を過小評価しているときに上手
くいくという，2手法の性質の違いを提唱している．

4 拡張 Floyd-Warshall法と強化学習への
応用

4.1 2値報酬関数と終了条件
本論文では報酬関数 r : S × G → Rが次式のような

2値関数で与えられるとする．

r(st, g) =

{
rg if f(st, g) = 1
rng otherwise

(6)

ただし rg > rng かつ rng < 0．f(st, g) : S × G →
{0, 1}はゴール条件を示す関数で，例えば stと gの距
離 ∥st − g∥と正数 δを用いた次のような関数が考えら
れる．

f(st, g) =

{
1 if ∥st − g∥ < δ
0 otherwise

(7)

エージェントがゴール条件を満たすとそのエピソード
は終了とする．

4.2 拡張 Floyd-Warshall法
本節では Floyd-Warshall法を価値関数の学習に適用

できるように拡張した拡張 Floyd-Warshall法について
述べる．最適Q関数Q∗について，次の定理が成り立つ．

Theorem 1. 報酬関数が式 (6)で表され，エージェン
トがゴール条件を満たすとそのエピソードは終了とす
る．このとき，最適Q関数Q∗(s, a, g)は任意の s′ ∈ S
に対して次式を満たす．

Q∗(s, a, g) ≥ Q∗(s, a, s′)

+
(1− γ)Q∗(s, a, s′)− rng

(1− γ)rg − rng

(
max
a′

Q∗(s′, a′, g)− rg

)
(8)

Proof. ゴール条件が満たされるまでにかかる時間を T
とする．このときの累積報酬和をRT とすると，RT は
次式で表される．

RT =
T∑

t=0

γtr(st, g)

=
T−1∑
t=0

γtrng + γT rg

=
1− γT

1− γ
rng + γT rg (9)

式 (9)は，T1 + T2 = T を満たす T1, T2 ≥ 0を用いて
次のように分解できる．

RT = RT1 + γT1(RT2 − rg) (10)

また，エージェントがゴール gに到達するための最
適な方策を π∗

g : s 7→ argmaxa Q
∗(s, a, g)とする．この

とき最適 Q関数 Q∗ は次のように表される．

Q∗(s, a, g) = E
[
RT |s, a, π∗

g

]
=

∞∑
T=1

p(sT = g|s0 = s, a0 = a, π∗
g)R

T

(11)

以降では現在状態 sに対して行動 aを取り，その後方
策 πに従うときにエージェントが T ステップ後に gを
達成する確率を p(sT = g|s, a, π) := p(sT = g|s0 =
s, a0 = a, π)と略記する．ここで，Q∗ は任意の方策 π
に対して次式を満たす．

Q∗(s, a, g) ≥ Qπ(s, a, g) (12)

いま，状態 s′ ∈ S を用意して，次のような方策を考
える．

π(s, g) =

{
π∗
s′(s) before achieving s′

π∗
g(s) after achieving s′

(13)

エージェントがこの方策に従う時のQ関数は次式のよ
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うに表される．

Qπ(s, a, g)

=
∞∑

T=1

p(sT = g|s, a, π)RT (14)

=
∞∑

T=1

T∑
T1=1

{
p(sT2

= g|s′, π∗
g)p(sT1

= s′|s, a, π∗
s′)

×
(
RT1 + γT1(RT2 − rg)

)}
(15)

=
∞∑

T1=1

{
p(sT1

= s′|s, a, π∗
s′)

×
∞∑

T2=1

p(sT2
= g|s′, π∗

g)
(
RT1 + γT1

(
RT2 − rg

))}
(16)

=
∞∑

T1=1

p(sT1 = s′|s, a, π∗
s′)

×
{
RT1 + γT1

( ∞∑
T2=1

p(sT2
= g|s′, π∗

g)R
T2 − rg

)}
(17)

=
∞∑

T1=1

p(sT1
= s′|s, a, π∗

s′)R
T1

+
∞∑

T1=1

{
p(sT1

= s′|s, a, π∗
s′)

(1− γ)RT1 − rng
(1− γ)rg − rng

×

( ∞∑
T2=1

p(sT ′ = g|s′, π∗
g)R

T2 − rg

)}
(18)

= Q∗(s, a, s′) +
(1− γ)Q∗(s, a, s′)− rng

(1− γ)rg − rng

× (V ∗(s′, g)− rg) (19)

= Q∗(s, a, s′) +
(1− γ)Q∗(s, a, s′)− rng

(1− γ)rg − rng

×
(
max
a′

Q∗(s′, a′, g)− rg

)
(20)

ただし，式 (16)から (17)への変形は
∑∞

T2=1 p(sT2 =
g|s′, π∗

g) = 1を利用した．また式 (17)から (18)への式
変形は，式 (9)を γT について解いた結果を利用した．
従って，式 (12)より次式が成り立つ．

Q∗(s, a, g) ≥ Q∗(s, a, s′)

+
(1− γ)Q∗(s, a, s′)− rng

(1− γ)rg − rng

(
max
a′

Q∗(s′, a′, g)− rg

)
(21)

以上より，題意は示された．

関数 EFW を次式のように定義する．

EFW (x, y) = x+
(1− γ)x− rng
(1− γ)rg − rng

(y − rg) (22)

これを用いると式 (8)は次のように表すことができる．

Q∗(s, a, g) ≥ EFW (Q∗(s, a, s′),max
a′

Q∗(s′, a′, g))

(23)
本論文では s′ を経由状態と呼ぶ．
式 (23)について，特に rg = 0, rng = −1, γ = 1のと

きには

Q∗(s, a, g) = −T,

EFW (Q∗(s, a, s′),max
a′

Q∗(s′, a′, g))

= Q∗(s, a, s′) + max
a′

Q∗(s′, a′, g)

となり，Dij = −Q∗(si, ai, sj)とすれば式 (5)と同値と
なる．以上より，次のような更新則が得られる．

for s′ ∈ S
for (s, a) ∈ S ×A
for g ∈ S

Q(s, a, g) = max
(
Q(s, a, g),

EFW (Q(s, a, s′),max
a′

Q(s′, a′, g))
)

(24)

本論文ではこれを拡張 Floyd-Warshall法と呼ぶ．

4.3 DQNへの拡張 Floyd-Warshall法の応用

本論文では 4.2節で述べた拡張 Floyd-Warshall法と
DQNを組み合わせた新しい強化学習手法を提案する．
式 (24)は，Q-learningのようにQ関数がテーブル状で
表現され，各 (s, a, g)について独立である場合にはその
まま使えるが，DQNのように Q関数がパラメタライ
ズされている場合には使えない．そこで提案手法では
拡張 Floyd-Warshall法 (24)で導いたQ(s, a, g)をター
ゲット Q̂(s, a, g)として, 次式に示す損失関数LEFW を
最小化するように Qθ を学習する．

LEFW = E[(Q̂(s, a, g)−Qθ(s, a, g))
2] (25)

Floyd-Warshall法は隣接するノード間の距離は既知
である，すなわちDij の一部は既知であるという前提
に基づく手法である．これに対して強化学習において
はすべての (s, a, g)について最適な Q関数 Q∗(s, a, g)
は未知である状態から始まり，拡張 Floyd-Warshall法
における最適Q関数への収束は保障されていない．そ
こで提案手法では拡張Floyd-Warshall法をBellman方
程式 (3)に基づいた学習手法と並行して行う．
一方で，強化学習に拡張 Floyd-Warshall法を組み合
わせることには，次のような利点がある．例えばエー
ジェントがあるエピソードで状態 sから状態 s′に到達
し，別のエピソードで s′から gへ到達したとする．こ
のとき HERは sから s′への到達方法と s′から gへの
到達方法を学習することはできるが，sから g への到
達方法は学習できない．一方提案手法では HERで学
習した sから s′への到達方法と s′から gへの到達方法
を連結させ，sから g への到達方法も学習することが
できる．従って，通常の強化学習と比較して高い学習
性能が得られる．Algorithm 1に提案手法のアルゴリ
ズムの概要を示す．
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Algorithm 1 DQN with Extended Floyd-Warshall
method
Given: Binary reward function r : S × G → R ex-

pressed as Eq.(6), where state space and goal space
is equal S = G.

Ensure:
Initialize replay buffer B and BHER

for episode = 1, · · · ,M do
Set a goal g and an initial state s0.
for t = 1, · · · , T do
Sample an action at from ϵ-greedy policy π.
at ∼ π(st, g)
Execute the action at and observe a next state
st+1

for learning step = 1, · · · , N do
Sample a minibatch B from B and BHER.
Perform an optimization step for LTD using
B.

end for
end for
for t = 1, · · · , T do
rt := r(st, g), r

′
t := r(st, sT )

Store the transition (st, at, st+1, rt, g) in B.
Store the transition (st, at, st+1, r

′
t, sT ) in

BHER.
end for
Sample states set S, actions set A, waypoints set
S′, and goals set G: see subsection 4.4.
Initialize Q̂: see subsection 4.5.
for s′ ∈ S′ do
for (s, a) ∈ S ×A do

for g ∈ G do

Q̂(s, a, g) = max
(
Q̂(s, a, g),

EFW (Q̂(s0, a0, s
′),maxa′ Q̂(s′, a′, g))

)
end for

end for
end for
for learning step= 1, · · · , N ′ do
Perform an optimization step for LEFW

end for
end for

4.4 状態のサンプリング

提案手法において，状態空間が大きい場合，式 (24)
のように s, s′, g を状態空間 S やゴール空間 G 全体か
ら抽出することが難しくなる．そこで，提案手法では
s, s′, gを抽出する集合 S, S′, Gを S,G からサンプリン
グする．本節では S, S′, Gをサンプリングするべきか
を考える．グラフ理論における Floyd-Warshall法は，
隣接するノード間の距離Dが既知であることを前提と
した手法である．一方，強化学習には隣接という概念
はなく，またグラフ理論での距離に相当する価値Q∗が
未知である．提案手法ではエージェントがある状態・行
動の組 (s, a)から別の状態 s′ に到達した経験があるこ
とが，グラフ理論における隣接の概念に近いと考えて，
経由状態 s′およびゴール状態 gを次のようにリプレイ
バッファBHER からサンプリングする．

𝑠0

𝑠1

𝑠2

𝑔0

𝑔1

𝑠’

Sample from ℬ𝐻𝐸𝑅

𝐺
𝑆

𝑠′ ∈ 𝑆′,where 𝑆′ is a set of
achieved goals 𝑔′ in ℬ𝐻𝐸𝑅

Fig. 1: Sampling method of states set S, waypoints
set S′, and goals set G for Extended Floyd-Warshall
method.

1. リプレイバッファBHERから g′をランダムにサン
プリングし，これを経由状態の集合S′と定義する．

2. 各経由状態 s′ ∈ S′ について，BHER から g′ = s′

を満たす遷移 (st, at, st+1, rt, g
′)を抽出し，得られ

た (st, at)の集合をそれぞれ状態の集合 S，行動の
集合 Aとする．

3. 各経由状態 s′ ∈ S′ について，BHER から st = s′

を満たす遷移 (st, at, st+1, rt, g
′)を抽出し，得られ

た gの集合をゴール状態の集合 Gとする．

サンプリング手法の概略図を Fig. 1に示す．

4.5 拡張 Floyd-Warshall法の Q̂の初期値
Floyd-Warshall法において，最短距離の推定値Dが
真値より小さいと更新が行われなくなってしまう．こ
れを防ぐために，隣接していないノード間の距離の初
期推定をD = ∞とする．拡張 Floyd-Warshall法にお
いても同様の問題が発生しうる．これを考慮せずに式
(25)を最小化するように Qθ を更新すると，式 (4)の
最小化を妨害しうる．Kaelbling7)が指摘した問題点も
この Floyd-Warshall法の性質に起因するものである．
これに対して本論文では，拡張 Floyd-Warshall法の Q̂
の初期値に価値関数Qの取りうる最小値Qminを導入
する．Qminは報酬関数が式 (6)で表されるとき次のよ
うに求められる．

Qmin =
∞∑
t=0

γtrng =


rng
1− γ

if 0 < γ < 1

−∞ if γ = 1, rng < 0

0 if γ = 1, rng = 0

(26)

4.4節と同様，リプレイバッファBHERからサンプリン
グした (s, a, g′)の組はグラフ理論における隣接に相当
すると考え，初期値を Q̂(s, a, g′) = Qθ′(s, a, g′)とし，
それ以外の (s, a, g′)の組に関しては非隣接に相当する
と考え，初期値を Q̂(s, a, g′) = Qmin とする．
Kaelblingが指摘したように，Q-learningは Qの推
定を過大評価しているときに機能する傾向にあり，逆
に Floyd-Warshall法は Qを過小評価しないと適切に
機能しない．提案手法はQθ と別に Q̂を作成し，Q̂に
Qmin を導入することで，拡張 Floyd-Warshall法の部
分では過小評価された価値関数を用いる．これによっ
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Fig. 2: 4-rooms environment. The red circle is an
agent, and the green square is a goal.

discount rate γ 0.99

hidden neuron size 32× 1 layer

batch size 64

learning rate 0.00001

sampling number of waypoint s′ 50

Table 1: Simulation conditions.

て Q-learning と Floyd-Warshall 法の持つ相反する性
質の競合を回避することができる．

5 実験
5.1 シミュレーション環境

Fig. 2に示すような 4-rooms22, 23)という Grid迷路
環境で実験を行った．赤色の円と緑色の正方形はそれ
ぞれエージェントとゴールを表す．グレーのマスは壁
を表しておりエージェントはこれを通り抜けることは
できないが，隣接する部屋間には 1マスずつ通路があ
りこれは通過できる．また通路の位置は変化しないも
のとする．状態はエージェントの座標とし，エージェン
トは上下左右に１マスずつ移動できるものとする．報
酬はエージェントがゴールに到達したら rg = 0，それ
以外は rng = −1とする．エージェントとゴールの初
期位置はランダムとし，エージェントがゴールに到達
するか 100ステップ経過したらエピソード終了とする．

5.2 実験結果

5.2.1 提案手法の効果の検証

提案手法の効果を検証するために，DQN，DQN
に HER を適用したもの（DQN+HER），DQN に
提案手法である拡張 Floyd-Warshall 法を適用したも
の（DQN+Proposed）の 3 手法を比較した．シミュ
レーション条件を Table 1に示す．累積報酬の推移を
Fig 3に示す．ここで，青線は DQN+Proposed，橙線
はDQN+HER，緑線はDQNを表す．図から分かるよ
うに，提案手法はHERと比較しておよそ 4000 episode
までは学習が遅いが，最終的には HERより累積報酬
の値が高くなった．

5.2.2 状態のサンプリングと Qmin の導入の効果

状態のサンプリングの仕方による効果および拡張
Floyd-Warshall法における初期推定に Qmin を用いる
効果を検証する．状態のサンプリングの仕方について，
状態およびゴールに関しては S,Gをそれぞれリプレイ
バッファBHERから独立にランダムサンプリングし，ま
た経由状態に関しては S′を状態空間 S内からランダム
サンプリングする手法を waypoints randomと呼ぶこ

0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000
episode

95

90

85

80

75

70

65

60

re
wa

rd

DQN-Proposed
DQN-HER
DQN

Fig. 3: Learning curves for DQN, DQN with HER,
and DQN with proposed method.

とにする．また，Q̂の初期値について 4.5節で述べた
Qminを導入しないものをwithout Qminと呼ぶことに
する．本論文では，以下の 4パターンで実験を行った．

a) 4.4節に従って S, S′, GをサンプリングかつQmin

を導入（提案手法）

b) 4.4節に従って S, S′, Gをサンプリングかつ with-
out Qmin

c) waypoints randomかつ Qmin を導入

d) waypoints randomかつ without Qmin

a)は 5.2.1節で示した提案手法と同一である．このとき
の累積報酬の推移を Fig 4に示す．ここで，青線は a)，
橙線は b)，緑線は c)，赤線は d)を表す．図から分かる
ように，Qminを導入していないときにサンプリングの
方法によっては結果はあまり変わらなかったが，Qmin

を導入すると経由状態を状態空間からランダムにサン
プリングした場合（waypoints random）では累積報酬
の値は低くなり，一方 4.4節に従って S, S′, Gをサンプ
リングした場合には高い累積報酬を得られる方策を獲
得した．以上より，4.4節で述べた状態のサンプリング
手法と 4.5で述べた Qmin の両方を導入することで提
案手法は高い学習性能を持つことが分かった．

6 結論
本論文では拡張 Floyd-Warshall法を用いたゴール条
件付き強化学習手法を提案した．Floyd-Warshall法は
グラフ理論の全点間最短路問題を解くための手法であ
るが，本論文では報酬関数が 2値関数で表されると仮定
して Floyd-Warshall法の概念を価値関数の学習に適用
できるように拡張した拡張Floyd-Warshall法を示した．
提案手法は拡張 Floyd-Warshall法をゴール条件付き強
化学習に対して有効な手法として知られる Hindsight
Experience Replayと組み合わせた新しい強化学習手
法である．Floyd-Warshall法は隣接するノード間の距
離が既知という前提に基づく手法であるが，強化学習
には隣接の概念はなく，またグラフ理論での距離に相
当する最適価値関数の値はすべての状態間で未知であ
る．本論文ではこれに対し，ある状態・行動の組からあ
るゴール状態に到達した経験があるとき，これらの組
がグラフ理論における隣接の概念に近いと考え，状態・
行動・経由状態の組および経由状態・ゴール状態の組を
HERで得られたリプレイバッファからサンプリングし
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Fig. 4: Learning curves for four cases of the proposed
method – a) DQN-Proposed: both sampling method
mentioned in 4.4 and Qmin mentioned in 4.5 are in-
troduced. This one is same as \DQN-Proposed", b)
DQN-Proposed(without Qmin): although Qmin men-
tioned isn’t introduced, states, waypoints, goals are
sampled by the procedure expressed in 4.4, DQN-
Proposed(random waypoints): states and goals are
randomly sampled from replay buffer BHER, and way-
points are randomly sampled from state space S, and
Qmin is introduced, and d) DQN-Proposed(random
waypoints without Qmin): states and goals are ran-
domly sampled BHER and waypoints are randomly
sampled from S, and Qmin isn’t introduced.

た．さらに，Floyd-Warshall法は隣接しないノード間
の距離の初期推定を∞とするのに対し，提案手法では
未経験の状態・行動・ゴール状態の組に関しては価値関
数の初期値を累積報酬の取りうる最小値とした．ゴー
ル条件付き強化学習に Floyd-Warshall法の概念を取り
入れることには，エージェントが二つのエピソードか
ら学習した方策を連結することができる，という利点
がある．これは従来の強化学習手法にはなかった考え
方である．提案手法の有効性を示すために 4-roomsと
いうGrid迷路環境で実験を行った．結果として，提案
手法は経由状態・ゴール状態のサンプリングの仕方お
よび拡張 Floyd-Warshall法の初期値の工夫を加えた場
合に従来手法より高い学習性能を示した．
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四元数表現を持つ量子ビットニューラルネットワークの
時系列予測への適用

○手操卓也 礒川悌次郎 松井伸之 上浦尚武 （兵庫県立大学）

On Qubit Neural Networks with Quaternionic Representation

∗T. Teguri, T. Isokawa, N. Matsui and N. Kamiura (University of Hyogo)

Abstract– We propose a neural network model based on quantum information processing with quaternionic
representation, called Quaternionic Qubit Neural Network (QQNN). The state of a neuron is represented by
a point on the Bloch sphere using quaternion. The operations for this neuron also follow the operations of
quaternions. The proposed networks are evaluated through numerical experiments for predicting time series
produced by a Lorentz system. They have better performances in predicting long-term series, as compared
to real-valued neural networks.

Key Words: Qubit, Quaternion, Bloch sphere

1 はじめに
近年，量子情報処理とソフトコンピューティング技術
を融合した新たな計算モデル，すなわち量子計算知能
に関する研究が盛んに展開されている 1)．この一つと
して，ニューラルネットワーク (Neural Network; NN)
における状態表現と操作を量子力学に基づいて記述し
たモデルとして，量子ビットNNが提案されている 2)．
量子ビット NNはこれまでに時系列予測問題や倒立振
子の制御問題などに適用され 3, 4)，従来の実数型 NN
と比較して優れた性能を有することが示されている．
従来の量子ビット NNにおいては，ニューロン状態
を複素数の確率振幅により表現しているが，そのうち
の位相角のみが操作可能であるため，取りうる状態に
制限があるという問題がある．量子情報における量子
ビットでは，その状態は Bloch球上の 1点として表現
されており，より高い自由度を有している．また，この
状態は Pauli行列を用いたユニタリ変換により操作す
ることができるが，この操作と超複素数の一つである
四元数の演算規則の間には同等性が認められる．Bloch
球表現に基づく量子ビット表現と操作を量子ビットNN
に取り入れることにより，ニューロン状態の表現能力
の向上や効率的な状態操作が期待できるが，これまで
にそのような試みはほとんどなされていない．
そこで本研究では，四元数を用いてBloch球表現を行

ったニューロンモデルを構成し，これに基づいた階層型
量子ビット NN(Quatenrionic Qubit Neural Network;
QQNN)モデルを提案する．このQQNNについて誤差
逆伝播法 (Back Propagation; BP)に基づいた学習アル
ゴリズムを定義した．この QQNNと実数型 NNにつ
いて，カオス系列の予測という課題に対して性能比較
を行う．

2 四元数と量子ビット
2.1 四元数の基本的性質

四元数とは複素数を拡張した数体系であり，実数と
3つの虚数からなる．基底単位を i，j，kとして，四元
数 xは

x = x(e) + x(i)i+ x(j)j + x(k)k (1)

と表される．ここで x(e)，x(i)，x(j)，x(k) は実数で四元
数 xの各成分を表す．基底間の乗法には以下のような
規則がある．

i2 = j2 = k2 = ijk = −1

ij = −ji = k，jk = −kj = i，ki = −ik = j
(2)

ここで，ij ̸= jiより乗法について可換ではない．

2.2 量子ビット

量子ビットは，古典ビットの 0，1に対応する |0⟩，|1⟩
の状態を有する．これは任意の重ね合わせ状態を表現
することが可能であり，より高い自由度が得られるも
のである．この時，任意の重ね合わせ状態は

|ϕ⟩ = a |0⟩+ b |1⟩ (3)

で表すことができる．それぞれの係数 a，bは確率振幅
と呼ばれる複素数であり，量子ビット状態 |ϕ⟩を観測
したときの |0⟩，|1⟩が観測される確率を表す．量子力
学の確率解釈に基づき，確率振幅は

|a|2 + |b|2 = 1 (4)

の関係を満たす．

2.3 量子ビットの四元数表現

量子ビットの状態は Bloch球と呼ばれる球上の点と
して表現することができる (Fig.1)．Bloch球上におい
て式 (3)の確率振幅 a，bは(

a
b

)
=

(
e−iφ/2 cos θ/2

eiφ/2 sin θ/2

)
(5)

と表される複素数であり，2つの複素数の実部と虚部
を用いて式 (6)で表される 5)．

q = Re(a) + Im(a)i+Re(b)j + Im(b)k (6)
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Fig. 1: Bloch Sphere5)

3 四元数量子ビットニューラルネットワーク
3.1 QQNNモデルの定義

量子回路による演算は 1bit回転ゲート及び 2bit制御
NOTゲートと呼ばれる 2つの基本量子論理ゲートの組
み合わせによって行われる．それぞれの四元数による
表現を q = a+ bi+ cj + dk として式 (7)，(8)に示す．

f(q) = qv = q exp (−uω/2)

u = x/|x|
x = li−mj + nk

(7)

g(q, δ) =
sin ((1− δ)λ)

sinλ
q +

sin (δλ)

sinλ
qnot

qnot = c+ di+ aj + bk

λ = arccos (q · qnot)

(8)

1bit回転ゲートは位相を変換する役割を持っており，四
元数による表現は回転軸 uと回転角 ωを決めた四元数
を右からかけることによって表される．また，回転軸u
は xで表される純虚四元数をそのノルムで規格化した
ものである．2bit制御NOTゲートは確率振幅の変換を
行う役割を持っており，その疑似的な表現のために四
元数の球面線形補間 (Fig.2)を用いて元の四元数 qと，
確率振幅 a，bを入れ替えた四元数 qnot の間の四元数
を補間している．また，式 (8)中の δは反転度パラメー
タと呼ばれる変数であり，このパラメータに従って確率
振幅の計算が行われる．本来，反転度パラメータは qか
ら qnotへの直接変換のために 0か 1の値のみが得られ
る必要があるためステップ関数による変換が必要であ
る．ステップ関数は微分不可能であるため．BPを導出
するために微分可能な sigmoid関数や，ClippedReLU
関数を用いる．ここでClippedReLU関数とは，通常の
ReLU関数の上限を 1とした関数である．
これらのゲートを組み合わせて四元数量子ビットニ

ューラルネットワークのニューロンモデルを Fig.3のよ
うに表現できる．Fig.3中の関数 f が 1bit回転ゲート
であり，式 (7)に対応し，関数 gが 2bit制御NOTゲー
トであり，式 (8)に対応している．関数 hは反転度パ
ラメータの変換に用いる関数である．

3.2 BPの導出

BPを導出するためには合成関数に四元数が含まれる
場合の四元数による微分の計算を行う必要があり，式

Fig. 2: Quaternion Spherical Linear Interpolation

+

+

+

+

Fig. 3: QQNN Neuron Model

(9)のように表され，すべての基底単位についても同様
の計算を行う．

∂E

∂q
=

∂E

∂qe
+

∂E

∂qi
i+

∂E

∂qj
j +

∂E

∂qk
k

∂E

∂qe
=

∂E

∂pe

∂pe

∂qe
+

∂E

∂pi

∂pi

∂qe
+

∂E

∂pj

∂pj

∂qe
+

∂E

∂pk

∂pk

∂qe

(9)

ここで，E は実数関数，p，qは四元数を表す．この
計算を式 (7)，(8)にそれぞれ適用することで BPの導
出が行える．

4 実験
QQNNの評価をするためにローレンツアトラクタを
用いたカオス時系列予測を行い，実数 NNと比較をし
て QQNNの性能を評価する．

4.1 ローレンツアトラクタ

ローレンツアトラクタはローレンツ方程式に基づい
て状態が遷移するカオス系列モデルである．ローレン
ツ方程式は式 (10)，(11)，(12)で表される．

dx

dt
= σ(y − x) (10)

dy

dt
= x(ρ− z)− y (11)

dz

dt
= xy − βz (12)

この x，y，zは時刻 tにおけるローレンツアトラクタ
の状態を表す．また，σ，ρ，βはローレンツ方程式のパラ
メータであり，一般的に用いられるパラメータとして
σ = 10，ρ = 28，β = 8/3を今回は使用した．

4.2 実験条件

式 (10)，(11)，(12)により構成したローレンツアト
ラクタを用いて，ローレンツアトラクタの初期状態を
(x，y，z) = (1.0，1.0，1.0)と設定する．この条件におい
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Table 1: Network Conditions

QQNN NN

Network
structure

9-16-3 9-75-3

Number
of parameters

963 978

Optimizer Adam

Loss Function MSE

Number
of learning

1000

てデータとして時刻 t ∈ [0，30]を微小時間 dt = 0.01
で区切った 3000ステップ分を x，y，z それぞれについ
て作成する．ネットワークに入力する際のデータの範
囲を [0，1]にするため求めたデータについて正規化を
行う．
作成した 3000ステップの内 t ∈ [0，20]を訓練デー
タ，t ∈ [20，30]をテストデータとして用いる．ネット
ワークを学習させる際には時刻 (t− 2，t− 1，t)の 3ス
テップ分を入力データとし，教師データとしては時刻
t+∆tを用いる．この時，教師データを作成できない
データについては訓練データ，テストデータから除外
している．この∆tは何ステップ先のデータを予測する
かを決めるためのパラメータであり，今回∆tは 10か
ら 100までを 10ステップ刻みで計 10パターンについ
て実験を行った．
実験に用いるネットワークとして QQNN 及び実数

NNを構成する．構成したネットワークの構造，条件
を Table.1に示す．この時，実数 NNについて活性化
関数として ReLU関数を用い，それぞれのネットワー
クについてパラメータの総数が同程度となるように構
成した．

4.3 実験結果

QQNN，実数 NNそれぞれのネットワークによって
得られたテストデータに対する推論データを元にロー
レンツトラクタを再構築し元のデータとの比較を行う．
得られた x，y，zを 3次元座標として，10パターンの∆t
の内 ∆t = 10，30の 2パターンについて再構築したも
のを Fig.4，Fig.5，Fig.6，Fig.7に示す．Fig.4，Fig.5
より，QQNNと実数 NNの結果は QQNNの再構築は
うまくいっているが，実数 NNの再構築はこの条件で
もずれが生じていることが分かる．
次に，Fig.6，Fig.7より，実数 NNの再構築は完全
にずれた値が得られているのに対して，QQNNの結果
はローレンツアトラクタの形を再現することができて
いることが分かる．得られた 10パターン分の結果につ
いてテストデータに対する損失の最小値を Fig.8に示
す．Fig.8からも実数 NNと比較してQQNNの損失が
各 ∆tにおいてすべて低く，カオス時系列であるロー
レンツアトラクタの予測がうまく行えていることが分
かる．

5 まとめ
本研究では，QQNNのBPの導出による定式化及び，
ローレンツアトラクタを用いたカオス時系列予測を行っ
た．その結果，カオス時系列予測においてQQNNは実
数 NNと比べてローレンツアトラクタの再構築がより

離れたステップについても軌跡を外れずに予測できて
おり，時系列問題に対して有効に働くことが示された．
今後の課題として，現段階においてQQNNでは中間
層の出力において活性化関数は定義されていないため，
四元数量子ビットに対する非線形変換の検討，畳み込
みニューラルネットワークへの四元数量子ビットの拡
張などが挙げられる．
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Fig. 4: Trajectory reconstracted from NN
(∆t = 10)
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Fig. 5: Trajectory reconstracted from QQNN
(∆t = 10)
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Fig. 6: Trajectory reconstracted from NN
(∆t = 30)
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Fig. 7: Trajectory reconstracted from QQNN
(∆t = 30)
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Fig. 8: Minimum loss with respect to ∆t

第16回コンピューテーショナル・インテリジェンス研究会 
2019年12月19日-20日, 大阪



制限ボルツマンマシンによる倒立振子の状態推定
○橋本尚典　松井伸之　伊丹哲郎　礒川悌次郎（兵庫県立大学）

State Estimation of Inverted Pendulum with RBM

∗T.Hashimoto N.Matsui T.Itami T.Isokawa (University of Hyogo)

Abstract– Estimating internal states is an important task for autonomous systems, such as mobile robots.
This paper proposes a state estimation method based on Restricted Boltzmann Machine (RBM). Estimation
can be conducted only by calculating conditional probabilities on the output units in RBM network, leading
to take prompt responses for irregular states. The proposed method is evaluated through the estimation
of a system with inverted pendulum, compared with Long-Short Term Memory (LSTM) network. Experi-
mental results show that the proposed method is comparative to LSTM for the detection accuracy, but the
computational speed is faster than LSTM.

Key Words: State estimation, Statistical machine learning, Boltzmann machine

1 はじめに
自律ロボットにおいて、自らが正常な状態にあるか
判断することは重要である。異常な状態にあることを
早期に判断できれば、問題が起こる前に対処すること
が可能となる。類似した試みとして、時系列データから
異常なデータを判断する異常検知の手法がある。教師
なしで時系列データの異常検知をおこなう手法として
代表的なものに、自己回帰モデルである ARIMA 1, 2)

によるものや、LSTMによるもの 3, 4, 5) がある。一般
的にこれらの方法では、予測値と実測値の差が大きい
ものを異常だと判定するという方法がとられる。この
例のように機械学習モデルに時系列データを学習させ
ることによりロボットの状態を判断することが可能で
ある。
本稿では、条件付きボルツマンマシンを用いた状態
推定の手法を提案する。LSTMを用いた方法では、予
測値と実測値の差の分布を用いて状態の判定が行われ
る。制限ボルツマンマシンでは特定の実測値が得られ
る確率を評価できるので、予測値を求めること無く状
態の判定を行うことが可能である。本研究では、倒立
振子を用いて制限ボルツマンマシンによる状態推定に
ついて検証する。また、時系列データ予測によく用い
られる LSTMによる手法との比較を行う。まず使用し
たモデルである条件付きボルツマンマシンについて要
約したのち、実験方法と結果について述べ、提案手法
の有効性を示す。

2 条件付き制限ボルツマンマシン
はじめに、ボルツマン機械学習モデルのなかで、時
系列データを扱うことが可能な条件付き制限ボルツ
マンマシン (Conditional Restricted Boltzmann Ma-
chine;CRBM)、特に本研究で用いた入出力層にガウシ
アンユニットを導入したモデル 6, 7, 8) について必要事
項を述べる。CRBMは Fig. 1に示すような確率的学
習モデルである。入力層、出力層、隠れ層から構成さ
れており、同じ層に属するユニット間に接続はないが、
異なる層に属するユニットは互いに接続される。入力
層の値 xと出力層の値 yは実数値をとり、隠れ層の値
hは {0, 1}の二値をとる。本稿では、各層のユニット
の番号を表すために添え字として入力層には k、隠れ
層には j、出力層には iを用いた。例えば、入力層の i

番目のユニットと隠れ層の j 番目のユニット間の重み
はWi,j と表される。エネルギーは次式で定義される。

Eθ(y,h | x) ≡
∑
i

(
yi − b̂i

)2
2σ2

i

−
∑
j

ĉjhj

−
∑
i

∑
j

yi
Wi,j

σi
hj (1)

ここで、bi、cj は出力層、隠れ層のバイアス、
Wi,j ,Ak,i,Bk,j はそれぞれ、出力層と隠れ層、入力層
と出力層、入力層と隠れ層間の重みである。 また、
σi は出力層の分散に関するパラメータであり、通常
σi = 1 とする 9) 。これらのパラメータをまとめて
θ = (b, c,W ,A,B,σ)と示す。そして、

b̂i = bi +
∑
k

Ak,ixk (2)

ĉj = cj +
∑
k

Bk,jxk (3)

である。
エネルギーを用いて以下の条件付き確率が定まる。

Pθ(y,h | x) = 1

Zθ
exp (−Eθ(y,h | x)) (4)

Fig. 1: Architecture of CRBM
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Zθ は分配関数であり、

Zθ ≡
∫ ∞

−∞

∑
h̃

exp
(
−Eθ(y, h̃ | x)

)
dy (5)

で定義される。ここで、
∫∞
−∞(· · · )dy は y に関する多

重積分を表しており、
∑

h̃ は hの取りうる値のすべて
の組み合わせについての多重和である。分配関数につ
いての計算量はノード数に対して指数関数的に増加す
るため一般的に評価するのが困難である。
CRBMは入力層の値を所与としたときに、出力層と

隠れ層を制限ボルツマンマシン (Restricted Boltzmann
Machine;RBM) とみなして学習させることができる。
RBMは一方の層の値が与えられたときに、他方の層の
値が互いに条件付き独立となる性質をもつ。このこと
から以下の条件付き確率が求まる。

Pθ(y | x,h)

=
∏
i

N

yi |

b̂i + σi

∑
j

Wi,jhj

 , σ2
i

 (6)

Pθ(h | x,y)

=
∏
j

exp
((

ĉj +
∑

i yi
Wi,j

σi

)
hj

)
1 + exp

(
ĉj +

∑
i yi

Wi,j

σi

) (7)

ここで、N (y | µ, σ2)は平均値が µ、分散が σ2である
正規分布を表している。また、隠れ層は 0か 1の二値
をとることから (7)式を変形して、

Pθ(hj = 1 | x,y)

=
1

1 + exp
(
−
(
ĉj +

∑
i yi

Wi,j

σi

))
= sigmoid

(
ĉj +

∑
i

yi
Wi,j

σi

)
(8)

と表すことができる。
CRBM の学習方法として Contrastive Diver-

gence(CD)法 10) がある。特に本研究で用いた CD1法
の手順を簡単に説明する。

1. 学習データからサンプルX,Y0 を選択

2. 入出力層の値を所与としたときに (8)式より隠れ
ユニットの値が 1をとる確率が求まるので、その
確率値に従ってH0 を決める。

3. (6)式から出力ユニットの値が従う正規分布の平均
値が求まるので、その値を Y1 とする。

4. 2.と同様にしてH1 を決める。

5. 以上の手順を通じて取得した、Y0、H0、Y1、H1

を用いてパラメータの更新を行う。

Fig. 2: CartPole

3 実験環境
本研究では、倒立振子を用いて実験を行う。そのた
め、まず倒立振子のシミュレーション環境についての説
明を行う。倒立振子のシミュレーションには、OpenAI
社開発の gymライブラリを用いた。倒立振子は、Fig. 2
に示すように台車 (Cart)と棒 (Pole)で構成されており
台車を左右に押すことにより棒を立てる。倒立振子の
状態は、台車の位置 [m]、台車の速度 [m/s]、棒の角度
[rad]、棒の角速度 [rad/s]で決まり、倒立振子への操作
は 20[ms]毎に一定の強さで台車を左か右に押すことが
許される。倒立振子への操作を行う毎に、倒立振子の
状態が得られる。倒立振子の初期状態はそれぞれ、

• 台車の位置 : -0.05[m]から 0.05[m]

• 台車の速度 : -0.05[m/s]から 0.05[m/s]

• 棒の角度 : -0.05[rad]から 0.05[rad]

• 棒の角速度 : -0.05[rad/s]から 0.05[rad/s]

の範囲でランダムに決定される。本稿では倒立振子に
対する操作の回数を Step、倒立振子を初期状態からス
タートさせてから数 Step の操作を行いリセットする
までの期間を Epoch、倒立振子を操作するコントロー
ラーをシステムと呼ぶ。倒立振子の初期状態がランダ
ムに定まるため、システムが同じであっても Epoch毎
に得られる倒立振子の状態は異なる。
本研究における正常なシステムとは PID制御により
台車を操作し、棒を立て続けるように制御するシステ
ムである。それに対し、異常のあるシステムとは一定
の確率で正常なシステムの操作と異なる操作をするシ
ステムのことを指す。Fig. 3に正常なシステムと、5%
の確率で誤動作を起こす異常なシステムを 200Stepの
間、動かした場合における棒の角度を示した。

4 実験方法
本研究では、倒立振子を用いた状態推定を行う。具
体的な、台車の速度を観測することによりシステムの
状態を捉える。Fig. 4に提案手法の一連の流れを示し
た。以降の節で詳細を述べる。

4.1 学習データの取得

正常なシステムにより、倒立振子を操作したときの台
車の速度の時系列データを学習データとする。1Epoch
あたり 100Step の観測を行い、それを 5000Epoch 行
うことで学習データ D = (d1, d2, · · · , dt, . . . ) を取得
した。
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Fig. 3: Pole Angle

Fig. 4: Flow of the Failure Prediction

Fig. 5: FR function

4.2 CRBMの学習

CRBMの出力ユニットに時点 tにおける学習データ
dt、入力ユニットに時点 tから 5Step手前までの学習
データ dt−5:t−1 を入力して CD1 法により学習を行っ
た。各パラメータの初期値は−0.01から 0.01の範囲の
一様分布から取得し、隠れ層のユニット数は 100、ミニ
バッチサイズは 100、エポック数 2000、学習率は 10−5

とした。

4.3 異常の検出

以下の式から、現時点のデータ yの条件付き確率が
求まる。

Pθ(y | x) =
1

Zθ

∑
h̃

exp (−Eθ(y,h | x)) (9)

先に述べたとおり、Zθ を評価するのは困難である。そ
こで、(9)式の Zθ を左辺に移項して右辺を計算して得
られた ZθPθ(y | x)の値を状態推定に用いる。Zθ は θ
の更新がないときには定数として考えることができる。
(9)式に (1)式を代入し式変形することで以下の式が得
られる。

ZθPθ(y | x) =
∏
i

exp

(
− (yi − b̂i)

2

2σ2
i

)
∏
j

(
1 + exp

(
ĉj +

∑
i

yi
wi,j

σi

))
(10)

正常なシステムにおける 100Step分の時系列データ
から、それぞれの時点における ZθPθ(y | x) の値を
求めその最小値を Criteriaとする。誤動作が起これば
ZθPθ(y | x)の値は Criteriaよりも小さくなることを
考慮して、異常度合いを表すAnomaly Rate(AR)の式
を以下の式で定義する。

AR ≡

{
log Criteria

ZθPθ(y|x) (ZθPθ(y | x) < Criteria)

0 (ZθPθ(y | x) ≥ Criteria)
(11)

(11)式と Fig. 5から分かるように、ZθPθ(y | x)が 0
に近づく、つまり正常なシステムでの制御において経
験したことのない値をとるとARは大きくなる。ARの
値が 0.3を超えるとシステムは誤動作を行ったと判断す
る。(ARが 0.3となるときZθPθ(y | x)の値はCriteria
のおよそ半分)

4.4 データの補正
異常値と判断された時点のデータを CRBMから生

成し異常値と置き換え先の時点の予測に用いることで、
異常値が出た時点以降の予測への影響を軽減する。異常
値と判断された時点のデータの生成は以下の手順で行
われれる。CRBMからのデータの生成には入力ユニッ
トの値を所与として隠れユニットと出力ユニットの間
でギブスサンプリング 11) を行い、サンプリングされ
た出力ユニットの値を生成データとした。

5 実験結果
5.1 提案手法の検証
まず提案手法を用いて、20%の確率で誤動作を起こ

す異常のあるシステムにおける時系列データからARを
計算することで状態推定を行った結果を示す。Fig. 6(a)
に異常なシステムで倒立振子を制御したときの棒の角
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Fig. 6: Failure Rate

Fig. 7: Result of Reconstruct

度、Fig. 6(b)に異常なシステムでの台車の速度の時系
列データから ARを計算した結果を示した。Fig. 6右
端の黒丸の時点において倒立振子は倒れた。Fig. 6か
ら、システムが異常な動作をして倒立振子のバランス
が崩れた付近で ARの値が大きくなっていることが確
認できる。また、倒立振子が倒れる直前に ARの値が
最大値をとることが分かる。
Fig. 7に異常のあるシステムで倒立振子を制御した

ときに得られた台車の速度を示した。Fig. 7中の破線
は倒立振子から得られたそのままのデータで、実線は
FRが 0.3より大きくなった時点での補正を行ったデー
タである。データの補正を行うことによって誤動作が
起きたときの異常なデータが正常なデータに置き換え
られていることが分かる。
以上の実験結果から、観測データの条件付き確率を
計算することで倒立振子の状態推定を行えることが検
証できた。

5.2 従来手法との比較
5%の確率で誤動作を起こすシステムを用いて、提案
手法と従来手法である LSTMを用いた方法との比較を
行った。
まず、状態推定の精度について比較した。このとき、
状態推定を行う時点から 5Step手前までのデータをも
とに状態推定を行うものとする。また、LSTMは隠れ
層を 1層もち、CRBM、LSTMともに隠れユニット数

は 20 とした。状態推定の精度の比較には受信者操作
特性 (ROC)曲線を用いた。ここでの ROC曲線は、状
態推定モデルの閾値を変化させたときに、正常な状態
を異常だと判断した割合 (False Positive Rate)を横軸
に、異常な状態を正しく異常だと判断した割合 (True
Positive Rate)縦軸に表したものである。また、ROC
曲線と軸に囲まれた下部の面積は曲線下部面積 (AUC)
とよばれ、AUCが大きいほど精度の良い状態推定能力
をもつとみなせる。Fig. 8にそれぞれの手法における
状態推定についての ROC曲線を示した。それぞれの
AUC について、CRBM が AUC = 0.885、LSTM が
AUC = 0.891であり提案手法は LSTMを用いる場合
とほぼ同程度の状態推定能力をもつことが分かる。
次に、状態推定に必要な時間について比較した。
Table. 1 に、DStep手前までのデータを用いた状態
推定にかかる時間を示した。ただし、D = 1 のとき
の CRBMの状態推定に必要な時間を 1.00として評価
した。
Table. 1 から、CRBM を用いた状態推定は長期の
データをもとに状態推定を行う場合に LSTMと比較し
て有効であることが分かる。

6 おわりに
本稿では、条件付き制限ボルツマンマシンを用いて
観測データの条件付き確率を求めることにより状態推
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Fig. 8: ROC Curve

Table 1: Calculation Time

D CRBM LSTM

1 1.00 1.07
5 1.05 1.34
10 1.07 2.10
20 1.11 4.83

定を行う手法を提案し、状態推定に必要な時間が短く
有効であることを示した。提案手法を実ロボットに応
用する上で、動的に変化しうる環境に対応可能な状態
推定を考える必要がある。そこで、オンラインでの学
習が可能なボルツマン機械学習モデルでの検証を今後
の課題としたい。
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四元数畳み込みニューラルネットワークの構築と性能評価
○本郷嵩人 礒川悌次郎 松井伸之 上浦尚武 （兵庫県立大学）

On Quaternionic Convolutional Neural Networks for Color Image Processing

∗S. Hongo, T. Isokawa, N. Matsui, and N. Kamiura (University of Hyogo)

Abstract– This paper proposes a convolutional neural network based on quaternionic algebra, called
Quaternionic Convolutional Neural Network (QCNN). The neuron model in this network adopts three-
dimensional geometric transformations driven by quaternionic operators, thus this network deals with three-
dimensional signals, such as color images. The performances of the proposed network are investigated through
classi�cations of color images in the CIFAR-10 and CIFAR-100 datasets. The experimental results show that
the proposed network has better classi�cation abilities as compared to the real-valued convolutional neural
network.

Key Words: Quaternion, Convolutional Neural Networks, image classi�cation

1 はじめに
近年，様々な画像認識分野において超多層構造のニ

ューラルネットワーク (NN)が適用されており 1)，様々
なタスクにおいてその有効性が示されている．いわゆ
る深層学習と呼ばれる大規模 NNにおける性能向上に
寄与する要素の一つは畳み込み層，プーリング層と呼
ばれる層の導入であり 2)，これらにより位置不変な画
像特徴の抽出が可能となっている．
カラー画像をはじめとする多チャネルの入力情報に
対して畳み込み層やプーリング層による処理を行う場
合には，この入力情報はチャネル毎に分割されそれぞ
れを畳み込み演算や平均化などを行う必要がある．こ
のような多次元情報をそのまま取り扱うことができれ
ば，より効率的な信号処理が期待できる．このような
多次元情報を取り扱う方法としては，複素数や超複素
数により状態の記述や操作を行うということが挙げら
れ，このような考え方に基づく NNは，複素 NNとし
てこれまでに数多く提案されている 3)．しかしながら，
畳み込み層などの操作を取り入れた複素 NN・超複素
NNは数少なく 4)，現状ではほとんど検討されていな
い．そこで本研究では，超複素数の一つである四元数
に基づく NNである四元数 NN5) に基づき，畳み込み
演算などを導入した四元数畳み込み NN(Quaternionic
Convolutional Neural Network; QCNN) を提案する．
さらに， CIFAR-10および CIFAR-100データセット
における画像識別問題を通してQCNNの有効性を評価
する．

2 四元数ニューラルネットワーク
2.1 四元数

四元数は実数成分および三虚数成分を持つ超複素数
であり, 四元数 x は虚数単位をそれぞれ i, j, k とす
ると

x = x(e) + x(i)i+ x(j)j + x(k)k (1)

と表される．ここで x(e)，x(i)，x(j)，x(k)は実数で, 四
元数 xの各成分を表す. したがって，四元数全体の集
合K4 は 1，i，j，k を基底とする四元数ベクトル空
間を構成する. また,実数成分 x(e) = 0の四元数を純虚
四元数と呼び，純虚四元数の集合を I とする．
四元数の乗法は, 実数である四元数の成分と虚数単位

Fig. 1: Rotation r in the space I.

を交換可能と考え, 虚数単位間の掛け合わせの規則には
Hamiltonの関係が成立し

i2 = j2 = k2 = ijk = −1

ij = −ji = k, jk = −kj = i, ki = −ki = j
(2)

と定義される.ここで ij ̸= jiより明らかな様に,乗法
について可換ではない.
これらの定義より，四元数 qと pの積は以下の様に

表される．

qp = (q(e)p(e) − q(i)p(i) − q(j)p(j) − q(k)p(k))

+(q(i)p(e) + q(e)p(i) − q(k)p(j) + q(j)p(k))i

+(q(j)p(e) + q(k)p(i) + q(e)p(j) − q(i)p(k))j

+(q(k)p(e) − q(j)p(i) + q(i)p(j) + q(e)p(k))k

(3)

また四元数 xの共役およびノルムは以下の様に定義
される．

x∗ = x(e) − x(i)i− x(j)j − x(k)k (4)

|x| =
√
xx∗ =

√
x(e)2 + x(i)2 + x(j)2 + x(k)2 (5)

四元数における平行移動と相似変換は x，y，uを 3
次元ベクトル空間座標の点を表す純虚四元数とする時,
2次元ベクトル空間と同様に記述される. すなわち, ベ
クトル xを yだけ平行移動させたベクトルは x+ yと
なり, ベクトル xの相似変換はスカラー値 aを用いて
axと記述される.
四元数の Fig. 1に示すような回転変換は以下の式に
よって表すことができる．

y = pxp∗ (6)
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(a) Classi�cation accuracy. (b) Classi�cation loss.

Fig. 2: Test accuracies and losses on QCNN and CNN (using CIFAR-10 dataset).

ここでpは |p| = 1の四元数である．四元数pは |u| = 1
を満たす純虚四元数pと |α| < πを満たす角αを用いて

p = cosα+ (sinα) · u (7)

と記述することができる．この式を用いると式 (6)は

y = (cos 2α) · x+ (sin 2α) · (u× x) (8)

と変換することができ，xをベクトル u周りに角度 2α
だけ変換させていることを表している．

2.2 四元数ニューロンモデル

四元数ニューロンモデルには四元数の幾何学変換作
用を取り入れたモデル 5) を用いる. このモデルでは四
元数ニューロンユニットの入出力データはすべて純虚
四元数 (三次元)となっている.

四元数ニューロンユニットの出力 yj は

sj =

N∑
i=1

wjixiw
∗
ji

|wji|
+ θj (9)

yj = h(s
(i)
j )i+ h(s

(j)
j )j + h(s

(k)
j )k (10)

で表される.ここでN は前段のニューロン数, x,w,θ, s
はそれぞれ入力, 結合荷重, 閾値, 内部ポテンシャルを
表し, x,w,θ, s∈ I, w∈K4である. また, 活性化関数
h(·)は実非線形関数であり，各虚数成分ごとに split型
で適用する．本研究では活性化関数として ReLU関数
を用いる.

2.3 四元数畳み込みニューロンモデル

本研究では前節の四元数ニューロンモデルを基に畳
み込みの要素を追加したニューロンモデルを導入する.
このニューロンモデルにおいても前節と同様に入出力
データはすべて純虚四元数である.

四元数畳み込みニューロンユニットの出力 yijk は

sijk =
m∑
s=1

m∑
t=1

wstkxi+s,j+tw
∗
stk

|wstk|
+ θk (11)

yijk = h(s
(i)
ijk)i+ h(s

(j)
ijk)j + h(s

(k)
ijk)k (12)

で表される.ここでmはカーネルサイズ，x,w,θ, s は
それぞれ入力, 結合荷重, 閾値, 内部ポテンシャルを表
し, x,w,θ, s∈ I, w∈K4 である. また, 活性化関数
h(·)は実非線形関数であり，各虚数成分ごとに split型
で適用する．本研究では活性化関数として ReLU関数
を用いる.

プーリングは活性化関数同様に各虚数成分ごとに適
用し，最大プーリングを用いる．

2.4 四元数バッチ正規化

バッチ正規化 6)は各ニューロンユニットの出力をミ
ニバッチごとに正規化を行うことで内部共変量シフト
が大きく変わることを防ぐため学習を安定させること
ができ，層が深い構造において学習を早めることがで
きる．
バッチ正規化は以下の式で定義されている．

µ =
1

N

N∑
i=1

xi (13)

σ2 =
1

N

N∑
i=1

(xi − µ)2 (14)

BN(xi) =
xi − µ√
σ2 + ϵ

(15)

yi = γBN(xi) + β (16)

ここで，x，N，はそれぞれ入力，バッチサイズを表し，
γ，β は学習可能なパラメータである.

四元数においても層を深くした場合に学習を早める
ためにバッチ正規化を定義する必要がある．そこで四
元数によるバッチ正規化は以下のように定義する．

y = BN(x(i))i+BN(x(j))j +BN(x(k))k (17)

z =
γyγ∗

|γ|
+ β (18)

ここで，γ，β は学習可能なパラメータであり，
β ∈ I,γ ∈K4 である. バッチ正規化は活性化関数や
プーリング同様に split型を使用し，その後のスケーリ
ングについては四元数を用いて行う．
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Table 1: Performances and complexities for QCNN
and CNN (using CIFAR-10 dataset).

Model Accuracy(％) Cross Entropy params

QCNN 80.55 0.6295 1,066,922
CNN 78.84 0.6575 1,064,362

Fig. 3: Residual Block.

3 実験
最初に単純な構造において QCNN の性能を検証
する．実験には CIFAR-10 データセットを使用する．
CIFAR-10 は 32 × 32 画素のカラー画像であり，air-
plane，automobile，bird，cat，deer，dog，frog，horse，
ship，truckの 10クラスにラベル付けされている．ま
た訓練データは 50000枚，テストデータは 10000枚で
構成されている．ネットワーク構成は，畳み込み層と
プーリング層 2層ずつで構成し，平坦化を行った後，全
結合層 2層で分類を行う．最適化法には Adamを使用
し，ミニバッチサイズは 128とした．また，訓練デー
タに対して上下左右シフト 20％，左右反転，回転±20
度の変換を行ってデータの水増しを行った．以上の条
件で実験を行った結果を Fig. 2および Table 1に示す．
QCNNは CNNと比較すると，Accuracyが 1.71％高
く，Cross Entropyは 0.0280低い結果が得られた．
次に，ResNet347) を構成し QCNNの性能を検証す

る．ResNet は層の深いモデルにおいて勾配消失によ
り精度が向上しない問題に対して，Residual Blockと
呼ばれる Shortcut Connectionを有した構造を取るこ
とで解決したモデルである．実験で使用する Residual
BlockはFig. 3を用いる．実験に使用するResNet34の
構造をTable 2に示す．Tableに示す角括弧はResidual
Blockを表し，conv2～5はResidual Blockを複数個含
んでいる．また，conv3～5の最初の畳み込みにおいて
ストライドを 2にすることでダウンサンプリングを行
い，Global Average Poolingにより平坦化を行った後，
50％のDropoutを行い，全結合層において分類を行う．
まず，データセットとして CIFAR-10を用いて実験
を行う．最適化法には Adamを使用し，ミニバッチサ
イズを 128，学習係数は 150epochと 225epochで 0.1
倍に設定した．また，訓練データに対して上下左右シ
フト 20％，左右反転，回転±20度の変換を行ってデー
タの水増しを行った．以上の条件で実験を行った結果
を Fig. 4および Table 3に示す．QCNNは CNNと比
較すると，Accuracyが 0.66％高く，Cross Entropyは
0.0470低い結果が得られた．
次に，データセットとしてCIFAR-100を用いて実験
を行う．CIFAR-100は CIFAR-10同様に 32× 32画素
のカラー画像であり，100クラスにラベル付けがされ
ている．また訓練データは 50000枚，テストデータは
10000枚で構成されている．最適化法にはAdamを使用

Table 2: Network architectures for ResNet34 based
on QCNN and CNN. Building blocks are shown in
brackets, with the number of blocks stacked.

layer name output size QCNN CNN

conv1 32×32 3×3, 16 3×3, 32

　 conv2 x 32×32

[
3× 3, 16
3× 3, 16

]
× 3

[
3× 3, 32
3× 3, 32

]
× 3

　 conv3 x 16×16

[
3× 3, 32
3× 3, 32

]
× 4

[
3× 3, 64
3× 3, 64

]
× 4

　 conv4 x 8×8

[
3× 3, 64
3× 3, 64

]
× 6

[
3× 3, 128
3× 3, 128

]
× 6

　 conv5 x 4×4

[
3× 3, 128
3× 3, 128

]
× 3

[
3× 3, 256
3× 3, 256

]
× 3

flatten 1×1 global average pooling + dropout

fully-connected 10-d or 100-d softmax

し，ミニバッチサイズを 128，学習係数は 150epochと
225epochで 0.1倍に設定した．また，CIFAR-10同様
に訓練データに対して上下左右シフト 20％，左右反転，
回転 ±20度の変換を行ってデータの水増しを行った．
以上の条件で実験を行った結果をFig. 5およびTable 4
に示す．QCNN は CNN と比較すると，Accuracy が
2.30％高く，Cross Entropyは 0.0915低い結果が得ら
れた．

4 まとめ
本研究では，CNNのパラメータを四元数に拡張した
モデルであるQCNNを提案し，その性能評価を単純な
構造と ResNet34を用いて行った．いずれの構造にお
いてもQCNNはCNNよりも良い精度が得られたこと
から，カラー画像に対する識別問題のタスクにおいて
QCNNは効果的であることが確認できた．今後の課題
としては, カラー画像の識別問題以外のタスクでの比較
や四元数に適当である活性化関数の検討などが挙げら
れる.
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(a) Classi�cation accuracy. (b) Classi�cation loss.

Fig. 4: Test accuracies and losses on ResNet34 based on QCNN and CNN (using CIFAR-10 dataset).

Table 3: Performances and complexities for ResNet34 based on QCNN and CNN (using CIFAR-10 dataset).

Model Accuracy(％) Cross Entropy params

QCNN 94.18 0.2840 5,332,314
CNN 93.52 0.3310 5,325,642

(a) Classi�cation accuracy. (b) Classi�cation loss.

Fig. 5: Test accuracies and losses on ResNet34 based on QCNN and CNN (using CIFAR-100 dataset).

Table 4: Performances and complexities for ResNet34 based on QCNN and CNN (using CIFAR-100 dataset).

Model Accuracy(％) Cross Entropy params

QCNN 71.78 1.4707 5,366,964
CNN 69.48 1.5622 5,348,772
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1 はじめに 

近年，日本では高齢化が進展しており，2040 年には 5

人に 1 人が 65 歳以上の高齢者であると予想されている．

高齢化に伴い認知症が社会問題化していることも指摘さ

れている．認知症高齢者の数は 2012年には 462万人，65

歳以上高齢者の約 7人に 1人と推計されており，2025年

には約 700万人，65歳以上高齢者の約 5人に 1人が罹患

していると見込まれている[1]．認知症はアルツハイマー

型認知症と血管性型認知症の 2 つに大別され，ともに危

険因子として脳の動脈硬化が関係していることが指摘さ

れている[2]．動脈硬化の危険因子としては高血圧が挙げ

れており，日常的な高血圧対策が必要とされている．血圧

は冬季の住宅内温熱環境が影響していることから，住宅

内温熱環境が脳機能に影響していることが既に分かって

いる[3]．一方，寒冷暴露は呼吸機能に影響があることが

知られている．呼吸器疾患の一つである慢性閉塞性肺疾

患(COPD : Chronic Obstructive Pulmonary Disease)は呼吸機

能障害だけではなく認知機能低下にも関係がある[4]．し

かしながら，寒冷な住宅に住むことによる呼吸機能・脳機

能への影響と呼吸機能低下による脳機能への影響の関係

について明らかになっていない．これまでの研究では，住

宅内温熱環境が呼吸機能・脳機能それぞれに与える影響

と，呼吸機能低下が脳機能に与える影響についての調査

を進めてきた．本研究では，住宅内温熱環境，呼吸機能及

び脳機能のそれぞれの因果関係について明らかにし，年

齢などの他因子の影響についても考慮することを目的と

する．この目的を達成する事で，脳機能及び呼吸機能の低

下を防止する住宅内温熱環境の提案につながると考えて

いる． 

認知症のなかでも最も一般的なアルツハイマー病では，

健常者と比較して脳の萎縮が確認されている．中でも視

床及び大脳基底核の灰白質密度との違いがα波とθ波/γ

波の増加に関係があると報告されている[5]．一方で．こ

れまでの脳機能の調査では，大規模な MRI 測定は人的，

金銭的及び時間的コストがかかるために実施が困難であ

った．そこでMRI測定に比べて，簡便で安価な測定方法

によって脳機能を推定することが求められている．脳波

測定は近年，単極のみを使用した簡易脳波計が主流とな

って用いられており，安価に測定することが可能となっ

ている．そこで本研究ではシングルチャネルの脳波計を

用いて，脳全体の灰白質量の推定が可能であるかについ

ての検討も行った．この推定方法が確立されることで，簡

易的に脳機能の推定が可能となり，今後の住環境と脳機

能の関係性の研究のデータ収集に利用できる． 

2 調査概要 

本研究では，アンケート，実測調査，脳ドック及び身体

測定に分けて行った．アンケート調査と身体測定は各被

験者に応じて複数日程を提示し，1日にて実施した．また

実測調査はTable.1に示した期間内の2週間にて実施した．

最後に脳ドックは実測調査の期間にて被験者ごとに実施

された． 

住宅内温熱環境が呼吸機能・脳機能に与える影響の解析 

○渡邉秀斗 満倉靖恵（慶應義塾大学）

Analysis of Respiratory ad Brain Function under the Indoor Thermal Environment 

* Hideto Watanabe, Yasue Mitsukura (Keio University)

* T. Shisutemu and H. Joho (University of XX)

Abstract－   Dementia is broadly divided into Alzheimer type dementia and vascular type dementia, and it has 
been pointed out that both are related to cerebral arteriosclerosis as a risk factor. Hypertension is cited as a risk 
factor for arteriosclerosis, and daily measures against hypertension are required. Since blood pressure is influ-
enced by the thermal environment in the house in winter, it is already known that the thermal environment in the 
house affects brain function. On the other hand, exposure to cold is known to affect respiratory function. Chronic 
obstructive pulmonary disease (COPD), one of the respiratory diseases, is associated with not only respiratory 
dysfunction but also cognitive decline. However, the relationship between the influence on respiratory function 
and brain function by living in a cold house and the influence on brain function by respiratory function decline 
has not been clarified. In previous studies, we have investigated the effects of thermal environment in the house 
on respiratory function and brain function, and the effects of reduced respiratory function on brain function. The 
purpose of this study is to clarify the causal relationship between the thermal environment in the house, respiratory 
function and brain function, and to consider the effects of other factors such as age. Achieving this objective will 
lead to a proposal for a thermal environment in the house that prevents the deterioration of brain and respiratory 
functions. 

Key Words:  EEG, MRI, Indoor thermal environment, Respiratory function 

Table.1 梼原の実測調査の概要 

対象地 高知県梼原町 山口県長門市 

実施 

期間 

1年

目調

査 

2016年 

10月 

2017年 

10月 

2018年 

2月 

追跡 

調査 

2018年 

9月 

2019年 

10月 

2020年 

(予定) 

対象者 59名 31名 60名 

調査項目 

アンケート 

住環境，個人属性，生活習慣 

(期間中 1回) 

実測調査 

温湿度，血圧，活動量，測定日誌 

 (15日間) 

脳ドック 

MRI検査，検診 (期間中 1回) 

身体測定 

脳波，歩行課題，呼吸機能  

(期間中 1回) 
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2.1 対象地 

調査の対象地は高知県高岡郡梼原町と山口県長門市が

選ばれた．梼原町が選ばれた理由は以下の2点理由である．

1)2010年に梼原町は高齢人口率が39%の地域であり，日本

がこれから迎える超高齢社会のモデルと考えられること，

2)行政が健康政策に積極的であり，アンケートや検査機

器の配布回収が行いやすいことである．行政が主体とな

り地域活性化に向けた取り組みを多く実施しており，

2009年環境モデル都市に指定されている．一方で，長門市

は日本海側に面した都市であり，山間部の梼原町との比

較に有用であると考え採用した． 

2.2 調査期間 

梼原町の2016年10月に59名と2017年9月に31名を対象

として合計90名の横断的調査を行った．追跡調査は1年目

調査を終えた90名を対象としており，その2年後の59名に

対しては2018年9月，31名に対しては2019年9月に行われ

た． 長門朝の調査は1年目調査が2017年2月に行われ，2年

後調査は来年中に予定されている． 

2.3 対象者 

調査の対象者は梼原町在住の男女90名と，長門氏在住

の男女60名の合計150名を対象としている．これらの対象

者は事前に調査の同意書に同意している． 

2.4 調査項目 

調査項目として，アンケート調査では住環境，個人属性

及び生活習慣に関する質問を行った．住環境のアンケー

トでは，窓サッシの種類・窓ガラスの枚数・居住年数・暖

房機器の使用状況の質問，及びCASBEEすまいの健康チ

ェックリストを実施した[6]．個人属性のアンケートでは，

年齢・性別・BMI(Body Mass Index)・個人年収・既往歴の

質問を実施した．生活習慣のアンケートでは，飲酒頻度・

喫煙頻度・食習慣・運動習慣・睡眠習慣及び社会活動の参

加状況についての質問を実施した． 

実測調査として，住宅の室温を居間と寝室の床上1.1m

と床上0.1m，脱衣所の計5項目に関して10分ごとに取得し

た．また湿度は居間の床上1.1mの場所で測定した．使用し

た機器はTR-72wf，TR-72Ui，TR51i(T&D社)を使用した．

血圧は15日間毎日，起床後と就寝前の2回測定した．機器

はHEM-7080IT(OMRON社)を使用した．活動量は歩数，活

動強度，EX量，消費カロリー，装着時間の側手を目的と

して15日間計測された．使用した機器はActive Style Pro 

HJA-750C(OMRON社)である．測定日誌を毎日記入しその

日の外出時間や睡眠時間についての把握も行った．脳ド

ック検査として，3TのMRI機器を使用して計測した．構造

MRI画像の取得には高速3次元T1強調法の1種である

MPRAGE(Magnetization Prepared Rapid Acquisition with 

Gradient Echo)法が用いられ，T1強調画像を取得した．ま

た検査の際に医師による検診を行った．身体測定として，

脳波計測，認知タスク評価，歩行課題計測，呼吸機能計測

を実施した．脳波計測は100秒間の安静閉眼状態にて計測

し，計測機器にはMindWave Mobileを使用し，サンプリン

グ周波数512Hzであった．電極は左前頭前野部位の国際

10-20法におけるFp1のみから取得した．認知タスク評価

にはMMSE(Mini-Mental State Examination)を使用した．

MMSEは認知症の診断に使われる30点満点のテストであ

り，23点以下では認知症の疑いがあり，18点以下にて軽度

認知障害の疑いがある[7]．歩行課題計測では，二重課題

歩行を行った．二重課題歩行とは，歩行する間に複数読み

上げられる数字を逆順に復唱するという課題である．歩

行能力が低下している高齢者は自身の歩行への注意量が

減少するため歩行速度が遅くなることが知られている[8]．

呼吸機能計測は2年後調査から実施され，スパイロメータ

を用いて努力性肺活量を計測した．計測手順としては，鼻

をクリップなどでつまみ空気が漏れないようにした後に，

スパイロメータのマウスピースを口にくわえる．続いて

最大限に息を吸った後にマウスピースにできるだけ早く，

勢いよく息を吐きだす．一人の被験者につき数回計測し

た後，一番良い結果だったものをその被験者の結果とし

た． 

3 解析手順 

MRI 画像から灰白質の(GM: Gray Matter)量の算出を行

い，住宅内温熱環境と脳機能及び呼吸機能の関係を共分

散構造解析の利用によって明らかにした． 

3.1 GM量算出 

GM量は T1強調画像(T1WI: T1 Weighted Image)から算

出される．まずGM量はVBM(Voxel-Based Morphometry)

と呼ばれる脳体積解析手法を用いて算出される．VBMは

Matlab の標準的な解析ツールである SPM(Statistical Para-

metric Mapping)を用いて解析した．SPM のバージョンは

12 である．VBM は大きく前処理の段階と統計処理の段

階に分けられる．前処理として，1)分割化，2)標準化，3)

平滑化を実施し，統計処理により GM 量を算出した．前

処理ではまず各 MPRAGE 画像が事前確率画像に基づい

て灰白質，白質(WM: White Matter)，脳脊髄液(CSF)に分割

化された．続いて，非線形変換手法の DARTEL(Different 

Anatomical Registration using Exponentiated Lie Algebra)法に

よって解剖学的に標準化された．最後に，半値全幅が 8mm

のガウシアンフィルタで平滑化された．GM，WM，CSF

の体積はボクセル総数にボクセルサイズを掛けたものと

して推定した．頭蓋内容積(ICV)は各被験者の GM，WM，

     

Fig.1 温湿度計     Fig.2 活動量計    Fig.3 血圧計 

 

            

Fig.4 MindWave MobileⅡ      Fig.5 国際 10-20法 

 

   

Fig.6 二重課題歩行    Fig.7 MRI計測機器 

国際10-20法

Fp1

30  45  12
12  45  30

スタートゴール
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CSF の体積の合計値として算出された．全脳容積の影響

を考慮するために，GM の体積に対して全脳容積の比例

補正による正規化を実施した．正規化された GM 画像か

ら算出される体積を平均値 100，標準偏差が 15 になるよ

うにして個人間比較を可能にした． 

また長門の 60名のデータに対して，本論文の後半で脳

波の推定に利用するために，ラベル付けを行った．GM量

は年齢と負の相関関係にあるため，GM 量と年齢の散布

図に回帰直線を引いたとき，1)回帰直線の信頼区間の上

限よりに上側，2)回帰直線の信頼区間内，3)回帰直線の信

頼区間の下限より下側の 3分類を行った． 

 

3.2 1秒率算出 

呼吸機能に関しては，取得した努力性肺初量から 1 秒

率を算出した．1秒率は努力性肺活量のうち最初の 1秒間

に吐き出した空気の量の割合のことである．1秒率は正常

値が 70%であり，70%を下回った場合 COPD の可能性が

疑われる[9]． 

3.3 共分散構造解析 

緒言で述べたように住宅内温熱環境は呼吸機能及び脳

機能に影響があり，呼吸機能低下は脳機能低下に影響し

ていると考えられるため，住宅内温熱環境，呼吸機能及び

脳機能の関係について Fig.8 のような仮説モデルの概念

図を考えた．住宅内温熱環境が呼吸機能及び脳機能に影

響を与え，呼吸機能低下が脳機能低下に影響を与えると

いう仮説の関係を明らかにすることを目的として共分散

構造解析を実行した．呼吸機能として呼吸器の閉塞性を

示す 1 秒率，脳機能として脳の灰白質の量を表す GM-

BHQを使用した．上記の 3項目以外に，呼吸機能と脳機

能に影響を与える個人属性として，年齢及び性別を考慮

に入れて分析を行った．モデルの評価には適合度指標と

して一般的に使用される GFI(Goodness of Fit Index)，

RMSEA(Root Mean Square Error of Approximation)及びカイ

二乗適合度検定(χ2，p値)を採用した．比較のため全ての

パス係数は標準化推定値で示している． 

3.4 脳波の前処理と分類 

取得した脳波データに対して，脳波以外の成分を除去

する目的でバンドパスフィルタをかけた．通過帯域は 1-

45Hzとした．また脳波に混入している心電由来のノイズ

を除去する目的で，アンサンブル経験的モード分解

(EEMD: Ensemble Empirical Mode Decomposition)を使用し

た．EEMD は入力信号を固有モード関数(IMF: Intrinsic 

Mode Function)に分解するEMDの拡張版である[10]．EMD

では全範囲で極値の数とゼロの交差点の数が同じ数また

は 1個違いとなるように，また各 IMFの平均値がゼロと

なるようにしたものである．EEMD ではさらに元信号に

ホワイトノイズを加えたうえで EMD を複数回実行する

ことで分解の精度を高めた．今回は最大 IMF数を 7個と

し，EMD の反復回数を 20 回とした．モード間の相関係

数の値が高いものが心電由来のノイズであると考えられ

るため，相互相関をそれぞれで求め相互相関の高かった

モードの組み合わせを除去して，脳波を再構成した．最後

に再構成した脳波を 5秒ごとに分割した． 

 

 

3.5 分類と評価 

脳波の特徴量を抽出することを目的として，時間領域

から標準偏差，平均絶対偏差，中央絶対偏差，L1ノルム，

L2ノルム及びMaxノルムを算出した．また自己回帰モデ

ルを用いて，パラメータの抽出を行った． 

𝑥𝑠 = ∑ 𝑎𝑗𝑥𝑠−𝑗
𝑀
𝑗=1 + 𝜀𝑠  

 最尤推定法によって，パラメータ𝑎を推定する．推定す

るときに近似を用いるのが，最尤推定法における近似法

の一種である Yule-Walker 法である．Yule-Walker 法では

以下の Yule-Walker方程式を解くことで，係数ベクトル𝑎1
～𝑎𝑀を推定することができる．推定した係数ベクトルの

長さ，最大値，最小値，平均，分散及び歪度を特徴量とし

て抽出した． 

 また抽出した特徴量に対してランダムフォレストを利

用して分類した．ランダムフォレストは複数の決定木を

融合させたアンサンブル学習である．決定木とは特徴量

をもとに分類する平易な機械学習である．個々の決定木

に投入する標本はブートストラップサンプリングを行っ

た．ブートストラップサンプリングは母集団から重複を

許してランダムに標本抽出を行う手法である．作成した

標本データの数だけ決定木を作成し，バギングと呼ばれ

る方法ですべての決定木の結果の多数決を取った．分類

の際に精度評価として 10分割公差検証を行った．データ

を 10 分割し，学習用データとテスト用データに分けた．

ランダムフォレストは投入した特徴量の重要度の評価す

 

Fig.8 仮設モデルの概念図 

 

Fig.9 共分散構造解析の結果 

 

Fig.10 特徴量の重要度 
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ることができる．特徴量の重要度推定の方法として，Out-

of-Bag(OOB)推定が使われる．OOB推定では，まずブート

ストラップサンプリングで含まれないサンプルである

OOBサンプルを抽出する．OOBサンプルのうちランダム

に選んだ特徴量を置換する．特徴量の置換前後の平均誤

分類率の比較を行う．このとき算出された平均誤分類率

の増加分が大きいほど重要な特徴であると言える． 

4 結果及び考察 

共分散構造解析の結果を Fig.9に示す．因子間の関係は

パス形数によって表されている．パス係数が有意であっ

た住宅内温熱環境は寝室の床上 1.1m 室温であった．χ

2=2.026，p=.567より帰無仮説「構成されたモデルは正し

い」が棄却されなかったため，帰無仮説は正しいことが示

唆された．また GFI=0.984 が 0.9 以上であり，

RMSEA=0.000が 0に近いため，提案したモデルは適合し

ていると言える．このことから GM-BHQ，1 秒率及び寝

室1.1m室温の関係には仮説モデルの関係があると考えら

れる．またこのモデルでは年齢及び性別の影響も考慮さ

れている． 

また分類に使用された脳波データは学習用データ 1010

件，テスト用データ 113 件に分けられた．ランダムフォ

レストの分類結果は 67.1%であった．特徴量の重要度は

Fig.10に示される． 

5 結論 

本研究では，住宅内温熱環境，呼吸機能及び脳機能のそ

れぞれの因果関係を解明することを目的とした．このた

めに共分散構造解析を用いて，住宅内温熱環境，呼吸機能

及び脳機能の関係について仮説モデルを設定し検証した．

また年齢などの他の因子の影響についても考慮した．そ

の結果，住宅内温熱環境が脳機能の低下に直接影響して

いると共に，呼吸機能の低下を介在して脳機能の低下に

影響していることが示唆された．今後はモデルの適合度

を高めるとともに，現段階で未考慮の他因子の影響につ

いても考慮する必要がある．また脳波から脳全体の灰白

質量の推定の可能性についても検討した．分類の結果，脳

波から推定することができる可能性を確認した．今後特

徴量のさらなる検討と，その他分類器の使用の検討を進

めていく． 
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1 はじめに 

本論文では，電極等を取り付けることなく，非接

触で簡便に心拍情報を取得可能なシステムを構築する

ことを目的とする． 

近年，心疾患は世界で死亡要因第1位であり，日本

においても悪性新生物に次いで2番目に多い死亡要因

となっている1).．また，心疾患により心肺停止した後

に蘇生した場合でも，その1か月後の生存率は13.3%

と低い2).．このため，心疾患の兆候を発見し未然に防

ぐことが重要である．心疾患による死亡率の内訳を確

認すると，自宅での死亡率が67%となっており，睡眠

中や食事中における死亡率が特に高くなっている3).．

そのため，自宅における日常的なモニタリングが重要

だと考えられる． 

心臓は体内において血液を体中に送り出すポンプ

の役割を果たしており，その運動を心拍と呼ぶ．心拍

は運動や食事等の物理的な要因とストレス等による精

神的な要因により常時変化する自律神経の影響を受け

る．自律神経は交感神経と副交感神経の相反する二つ

の神経により制御され，これらの均衡度合いにより変

動する．一般的に加齢に伴い心拍数は減少するが，こ

れは2つの神経のバランスが交感神経優位に傾くため

と考えられており，心疾患と関連しているとされてい

る．実際65歳以上の高齢者における心疾患による死亡

率は全体の83%を占めており，自律神経を反映する心

拍をモニタリングすることは心疾患の予防において有

効である4).． 

心拍を測定する手法としては，心電図や光電式容

積脈波記録法，心弾道図などがあげられる．一つ目の

心電図（ECG：Electrocardiogram）は心臓が拍動する

際に発生する電気信号を取得する手法である5).．この

手法では，安定して心拍を測定することが可能なた

め，病院でも用いられてる最も一般的な手法となって

いる．その一方で，電極を張り付ける必要があるた

め，装着によるストレスや日常的な計測に向かない等

の問題点があげられる．二つ目の光電式容積脈波記録

法（PPG：Photoplethysmography）は血管に対し赤外

光を照射した際に反射した光を見ることで，血管内の

血流量を測定する手法である6).．この手法では指や腕

等体の様々な部位で測定ができるため，腕時計型のも

の等装着型の小型ウェアラブルデバイスを体に取り付

けることで心拍を測定することが可能である．これに

より，通勤や通学等を含む日中に心拍を測定するうえ

で有効である．そのため，近年ウェアラブルデバイス

が注目を集めている．その一方で，バッテリーを電力

源としているため，使用時間に限りがあるほか，血流

量を測定しているため，心拍の周期以外の情報を得る

ことが困難である．しかし，心拍は心疾患等によりそ

の波形に異常が生じた場合，変化した波形の部位から

心筋のどの位置に異常が生じたかを判断することがで

きるため，周期以外の情報も重要となっている．三つ

目の心弾道図（BCG：Ballistocardiogram）はベッドや

椅子に取り付けたセンサを用いて心臓が拍動した際に

押し出した血液の反作用から心拍を測定する手法であ

る7).．この手法では，計測機器を体に取り付ける必要

がないため，ほかの手法と比較し簡便に心拍情報を取

得することが可能である．また，血液の拍出量や呼吸

等ほかの手法と比較しより多くの特徴量をモニタリン

グすることが可能である．その一方で，体に直接機器

を取り付けておらず，体動によるアーチファクトや姿

勢により得られる波形が変わるため，解析が困難であ

る． 

上記で述べたように，睡眠中や食事中等自宅での日
常的なモニタリングが心疾患の早期発見において有効
である．BCG は椅子に取り付けたセンサにより非接触
で簡便に心拍測定を行えるため，上記三つの手法の中
で最も有効であると考えられる．既存手法では椅子の
背板にシート型のセンサを取り付け，背中からBCG信
号を取得するシステムが提案されている 8).．しかし，
この手法ではシートに背中が密着している必要がある
ため，姿勢によっては心拍を測定することが困難であ
る．そこで，本研究では，上記課題を解決可能な BCG

測定システムを提案する．2 章では，作成した計測シ
ステムについて述べ，3 章では実験について述べる．

心弾道図を用いた外乱に頑健な心拍推定手法 

○中井川隼也 満倉靖恵（慶應義塾大学）

Heart Rate Estimation Method Robust to Disturbance by Measuring BCG 

* Toshiya Nakaigawa and Yasue Mitsukura (Keio University)

* T. Shisutemu and H. Joho (University of XX)

Abstract－   In this paper, we construct a system that can estimate heart rate easily and non-contact by meas-
uring ballistocardiogram (BCG) acquired from chair leg sensors. Heart disease is a problem worldwide as the top 
cause of death. Heart disease patients have heartbeat abnormalities, so it is effective to detect the symptoms early 
by monitoring heartbeats. In recent years, BCG has been attracting attention because it can acquire heartbeats 
contactless by using sensors attached to a chair. However, it is difficult to estimate the heart rate depending on
the posture because the sensor is attached to the backrest in existing method. In this study, we propose a heart
rate estimation algorithm using Shannon entropy and a system to acquire BCG by chair leg sensors. As a result, 
it is confirmed that the heart rate can be obtained by the proposed system, and heart rate estimation is performed 
with high accuracy compared to the method without Shanonn entropy. 

Key Words:  ballistocardiogram (BCG), cardiac signal analysis, biomedical measurements. 
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また，4 章では解析手法，5 章では評価方法について述
べる．6 章では結果および考察について述べ，7 章では
本論文をまとめる． 

2 計測システム 

本研究ではロードセルを作成し，BCG 信号の計測を

行った．ロードセルは荷重負荷位置に加えられた力を，

ひずみ→抵抗値→電圧と変換して計測するセンサであ

る 9).．本研究では，心臓の拍動により生じた反作用に

よる力を，ロードセルを用いて電圧として測定し，

BCG 信号を取得した．センサの内部にはひずみゲージ

4 つを用いたホイートストンブリッジ回路が組み込ま

れている．この回路では，荷重負荷位置に加わった力

に応じてひずみゲージ内の抵抗線が伸縮し，出力電圧

が変化する．このセンサを椅子の脚部 4 本の下に敷く

ことで，その上に着席している被験者の心拍計測を試

みる．センサおよび計測システムの全体図を図 1 に示

す． 

3 実験 

本研究で作成したセンサおよび解析手法の評価を目
的として BCG 計測実験を行った．被験者は男性 9 名，
女性 4 名の計 13 名の健常者を対象とした．また，今回
の評価ではそもそも今回作成した計測システムにて
BCG 信号が計測できるか確認するために，安静状態に
て計測を行った．計測時間は 10 分とし，1 被験者あた
り 1～2 回の計測を行った．実験の際は椅子取り付け
型センサによる BCG 計測と並行して，Alice PDx（フ
ィリップス・レスピロニクス合同会社製）を用いて
ECG の計測も同時に行った．計測した ECG は BCG に
対する正解データとし，それぞれから推定した心拍間
隔の誤差を用いて作成したセンサおよび解析手法の評
価を行った．ECG および BCG のサンプリング周波数
はそれぞれ 200Hz とした．また，椅子取り付け型セン
サの出力は PCD-400A（共和電業製）により取得した． 

4 解析 

BCG や ECG の波形には，心臓の拍動に応じた周期
信号が現れる．この周期信号にはピークが存在し，
BCG，ECG それぞれ J 波，R 波と呼ばれている．本研
究ではこれらのピーク位置を抽出し，その間隔を算出
することで，心拍間隔の推定を行った．以下ではピー
ク位置の抽出方法について述べる． 

作成したシステムにより取得した信号には，心拍由

来の波形の他に呼吸由来の波形や，ロガー由来の高周

波ノイズ等が混入する．そのため，これらの成分が合

成された信号から心拍由来成分を抽出する必要がある．

そこで，バンドパスフィルタを用いてこれらのアーチ

ファクトの除去を行う．バンドパスフィルタは経験的

にフィルタ帯域を 1-5Hz，10 次のバンドパスフィルタ

とする．図 2 に示すバンドパスフィルタ後の波形を確

認すると，約 1 秒周期の信号が確認された．また，同

時刻の ECG 信号を確認すると，同じ周期で信号が変 

動していることが確認できることから，作成した計測

システムにより心拍を推定が可能であると考えられる．

そこで，本論文では取得した BCG 信号から心拍間隔

の推定を行う．心拍推定において最も一般的である

ECG 信号では，心臓付近から電気信号を取得するため，

その波形にはR波と呼ばれる鋭いピーク波形がみられ

る．このため，R 波の位置の特定およびその間隔を求

めることで心拍間隔の推定を行うことができる．これ

に対し，今回取得した BCG 信号は臀部から伝わる心

拍の反作用を取得しており，波形変化が小さいため心

電図と同様の手法では解析が困難である．しかし，

BCG 信号においてもピーク波形が存在する．そのため，

取得信号の差分を算出し，その変化量を見ることで，

ピーク波形の強調を行う．差分算出後の信号は正負の

極性を持つ．そこで，極性の除去およびピーク波形の

強調を目的とし，以下の式により情報エントロピーの

算出を行う 10).． 

𝐵𝐶𝐺𝑒𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦 = −|𝐵𝐶𝐺𝑑𝑖𝑓[𝑛]| × log|𝐵𝐶𝐺𝑑𝑖𝑓[𝑛]| (1) 

情報エントロピーを確認すると，図 3 に示すように上

下に激しく変動していることが確認された．そこで，

波形のピーク抽出および 3 次のスプライン補完により

平滑化を行う．その後，安静時の心拍は 0.6-1 秒のた

め，最低間隔を 0.6 秒に設定し，ピーク抽出を行う 11).．

ここで得られた座標は BCG 信号における変化量が大

きい点であり，実際のピーク位置とは異なる．そのた

め，ピーク前後のどちらを検出するかによりその後の

心拍間隔を算出する際に大きな誤差が生まれてしまう．

バンドパスフィルタ後の波形に対し，得られた座標に

もっとも近いピークを探索することで，ピーク位置の

修正を行う．そして修正後の座標の間隔を算出するこ

とで心拍間隔の算出をする． 

 

 
 

(a) Load cell (b) Overall view 

Fig. 1: Measuring system 

 

Fig. 2: Wave after bandpass filter. 

ECG 

BCG 
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5 評価方法 

Alice PDx により取得した ECG 信号およびバンドパ

スフィルタとピーク抽出により解析した BCG 信号と

の比較を行う．ECG 信号については，BCG と同様のバ

ンドパスフィルタを通過させた後，最低間隔を 0.6 秒

に設定したピーク抽出を行い，その間隔を算出するこ

とで心拍間隔の算出を行った．ECG，BCG ともに得ら

れた心拍間隔に対しスプライン補完およびリサンプリ

ングを行い，1 秒間隔に修正し，差分を算出した．こ

の差分が 0 に近いほど高精度で推定できていると考え

られる．本論文ではこの指標を用いて提案システムの

評価を行う． 

6 結果および考察 

 椅子の 4 つの脚部から取得した BCG 信号に対しピ

ーク抽出を行った結果を図 5 に示す．図を確認すると，

CH2 と CH3 においてはピークを有する周期的な波形

が得られていることが確認された一方で，CH1 と CH4

では周期的信号は得られているが，CH2 および CH3 と

比較し波形に乱れが生じていることが確認できる．ま

た，CH2，CH3 と CH1，CH4 でピークが生じるタイミ

ングが異なっていることが確認された．それぞれのセ

ンサの位置を確認すると，CH1 と CH4 が前脚，CH2 と

CH4 は後ろ脚に置かれたセンサである．また，実験の

時被験者は背筋を伸ばして座っており，重心位置が後

方に寄っていたことが予測される．以上のことから，

座っている人の重心位置に近いほどセンサにより取得

される信号は明瞭になると考えられる．また，重心位

置から遠いセンサほど信号が伝達されるタイミングが

遅くなることが予想される．CH により波形タイミン

グが異なるのはこれに起因すると考えられる． 

 図 5 より，CH2 により取得した信号が最も高精度で

心拍間隔推定を行えていたため，CH2 の BCG と ECG

の差を算出し，手法の評価を行った．結果を図 6 に示

す．図を確認すると，ピーク抽出のみの手法と比較し，

データのばらつきが小さく，高い精度で心拍間隔を推

定できていることが確認された．このことから今回用

いた手法の有効性が確認された．また，ECG との誤差

が大きい個所は数か所に固まっていることが読み取れ

る．誤差が大きい個所のバンドパスフィルタ通過後の

波形を拡大し，確認すると，波形が乱れ，周期波形が

表れていないことが確認された．これは体動により信

号が乱れたことに起因すると考えられる．そのため，

体動等によるアーチファクトと信号を分離する必要性

があると考えられる． 

 

7 おわりに 

 本論文では，電極等を取り付けることなく，非接触
で簡便に心拍情報を取得可能なシステムを構築するこ
とを目的とし，椅子取り付け型センサおよび BCG 信
号の解析手法の提案を行った．実験の結果，作成した

 

Fig. 3: Shanonn entropy. 

 

 

(a) Before peak correction 

 

(b) After peak correction 

Fig. 4: Peak correction. 
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Fig. 5: Peak estimation. 

 

 

Fig. 6: Peak estimation. 
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計測システムにより心拍が取得可能であることが確認
された．また，センサにより波形の乱れ度合いやタイ
ミングが異なることが確認された．解析の結果，ピー
ク抽出のみを行った手法と比較し，提案した手法では
高精度に心拍間隔を推定できていることが確認された．
今後は，4 つのセンサにより取得した信号を選択また
は統合し，心拍推定を行うアルゴリズムの構築を目指
す．また，自由行動下において追加実験を行い，体動
等による外乱に頑健な心拍間隔推定手法の確立を目指
す． 
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1 はじめに 

本研究では， 帯域の脳神経活動を増大させる聴覚
刺激を発見することを目的とする． 

アルツハイマー病は認知症の中で最も患者数が多い
が，未だ根本的な原因は解明されていない 1,2)．このた
め，近年アルツハイマー病の発生機序に関する研究が
盛んに行われている．現在，アルツハイマー病患者に
おける脳内の異常な物質的変化として，アミロイド
蛋白質の脳内沈着による神経細胞の死滅により脳機能
が低下することが注目されている 3,4,5)．先行研究では，
アルツハイマーモデルマウスの脳神経活動において
帯域 (20-50Hz)のパワーが減少することが確認された
6,7,8)．この結果を踏まえ，アルツハイマーモデルマウス
に対して 帯域の聴覚刺激を行った際，脳神経活動の
帯域のパワースペクトルが増大し，アミロイド が減
少することが報告されている 9)．しかし，減少の仕組
みは未解明であり，また音の詳細である音の高さおよ
び音の長さについては考慮されていない．したがって，
如何なる音が 帯域の脳神経活動を増大させるかを調
査する必要がある．そこで，本研究では 帯域の脳神
経活動を増大させる聴覚刺激を発見することを目的と
し，音の高さおよび音の長さを変化させた様々な 帯
域の聴覚刺激を行う際の脳神経活動を計測した．

2 実験 

2.1 音の製作 

本研究では，まず聴覚刺激を行うための音の製作を

行った．全ての音は，先行研究と同様に音の on/ off が

1 秒間に 40 回切り替わる刺激周波数 40Hz の音である
9)．40Hz は 帯域であるため，すべて 帯域の刺激音と

なる．また，すべての音の波形は sin 波形である． 

本研究では，音の高さと音の長さを変化させた 216

種類の音を製作した．音の高さ (周波数)は，マウスの

可聴領域が1kHzから100kHzであることから10k，20k，

…，90kHz の 9 種類で変化させた 10)．また，音の長さ

は音の on と off の長さの合計値が 25ms(=1/40s)である

ことから 1m，2m，…，24ms の 24 種類で変化させた．

したがって，音の高さを 9 種類，音の長さを 24 種類変

化させた 9×24 つまり 216 種類の音を製作した．これ

らの音の製作はAudacityというフリーのオーディオ編

集ソフトを用いて行った．例として音の長さが 2ms の

時の音の on/ off の様子を Fig. 1 に示す． 

2.2 電極取り付け手術 

次に，脳神経活動計測のための電極を取り付ける手

術を行った．本研究では，遺伝子組み換えを行ってお

らず，野生の集団に普遍的にみられる野生型（Wild 

Type）のマウス（C57BL/6J）8 匹に対して手術を行っ

た．また，電極取り付け手術はマウスの週齢が 10～12

週齢である時に行った． 脳神経活動の計測部位は大脳

皮質の聴覚野とし，マウスの頭蓋骨におけるブレグマ

（骨と骨のつなぎ目である縫合線の交差点の一つ）か

ら右に 4mm，後ろに 2.5mm の部分の頭蓋骨を歯科用

ドリルで削った後，セメントを用いて電極を取り付け

た(Fig. 2)．電極はメスのヘッダーピン（2.54mm 間隔，

1×40 ピン）を用いた．この電極取り付け手術は，三

種混合麻酔薬（ドミトール：0.75mg/kg，ミダゾラム「サ

ンド」：4mg/kg，ベトルファール：5mg/kg）を用いて

麻酔下で行った．

2.3 脳活動計測 

次に，製作した音をマウスに刺激した際の聴覚野の脳

神経活動（局所フィールド電位）を計測した．本計測

は自由行動下とし，マウスの週齢が 11～16 週齢である

時に行った．計測は Fig. 3 に示す暗所において行った．

実際の計測の様子を Fig. 4 に示す． 

実験は，計 216 種類の音をそれぞれ 1 回ずつ刺激す

る実験を 1 セットとし，4 セット行った．1 セットにお

ける 216 種類の刺激の刺激順序はランダムとした．音

の刺激時間を 1 種類の音で 1 分間，前の刺激の影響を

なくすために刺激と刺激の間の間隔を 4 分間とした．

そのため，5 分間ごとにマウスに対して音を刺激する 

γ帯域の脳神経活動を増大させる聴覚刺激の確立手法の提案

○宮沢遼平 石川智愛 満倉靖恵 安井正人（慶應義塾大学）

Establishment Method of Auditory Stimuli to Increase Neural Activity in γ Band 

* R. Miyazawa and T. Ishikawa and Y. Mitsukura and M. Yasui (Keio University)

* T. Shisutemu and H. Joho (University of XX)

Abstract－   The cause of Alzheimer's disease is the death of neurons due to the deposition of amyloid β 
protein in the brain. In previous studies, it was confirmed that the power of γ band (20-50Hz) decreased in the 
neural activity of Alzheimer model mice. In addition, when γ band (40 Hz) auditory stimulation is performed 
on Alzheimer model mice, the power spectrum of the neural activity γ band increases and amyloid β decreases. 
However, the investigation is conducted with only one sound fixed, and details of the sound are not considered.
Therefore, it is necessary to investigate what kind of sound increases the neural activity in the γ band. So, in this 
study, we aim to discover auditory stimuli that increase neural activity in the γ-band, and measure neural activ-
ity when performing various γ-band auditory stimuli with varying pitch and length. did. As a result, it was con-
firmed that the power spectral density was high when the sound length was short. 

Key Words:  Neural activity, Auditory stimuli 
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Fig. 1: Details of stimulus sound  

(Example: sound length 2ms). 

 

 

Fig. 2: Neural activity measurement site. 

 

Fig. 3: Experiment environment. 

 

Fig. 4: State of measurement. 

 

 

Fig. 5: How to separate stimuli. 

 

 

Fig. 6: Stimuli sequence in 120 minutes. 

ことになるが，マウスへの負担を考慮し 1 回の測定で

は 120 分間で 24 種類の音を刺激した．したがって，120

分間の計測を 9 回行うことにより 1 セット 216 種類の

音を刺激できる(Fig. 5)．Fig. 6 に 120 分間における刺

激の順序を示す． 

計測におけるサンプリング周波数は 128Hz とした．

また，差動増幅器は A-M SYSTEMS 社の MODEL 1700 

DIFERENTAL AC AMPLIFIER，AD コンバータは

NATIONAL INSTRUMENTS 社の cDAQ-9171 および

NI-9215 を使用して計測を行った． 

3 解析 

得られた脳神経活動のデータの内，各音刺激におい

て，音刺激なしと音刺激ありの各区間において1分間ず

つを抽出した．Fig. 7に図を示す．この際，直前に行っ

た刺激の影響を最小限とするため，刺激なしの4分間の

うちの最後の1分間を抽出した．本研究では手入力によ

り音刺激をマウスに与えていることから多少のズレが

生じていると考えられるため，抽出した1分間のうち前

後2.5秒を除いた55秒間を解析対象とした． 

次に，それぞれの解析対象区間の脳神経活動データ

に対し，まず40Hz前後である20-60Hzを抽出するバン

ドパスフィルタと交流周波数成分50Hzを除去するノ

ッチフィルタを使用した．ともにMATLABを用いて位

相の歪みがないFIR (Finite Impulse Response)フィルタ

を設計した．その後，ノイズ混入などにより振幅値が

通常の約5倍である0.1mVより大きい区間は解析対象

外とし，高速フーリエ変換を行った．この際，時間幅

は10秒，オーバーラップ50%でシフトさせ，窓関数には

ハニング窓を用いた．そして，先行研究と同様に40Hz

のパワースペクトル密度を(1)式により算出した 9)． 

   

(1)式において，ωは周波数， はパワースペク

トル密度， は高速フーリエ変換で算出した値，

は脳神経活動計測時のサンプリング周波数， は信号

のサンプリング数である．本研究で行った解析のフロ

ーチャートをFig. 8に示す． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. 7: Analysis target section. 
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Fig. 8: Flowchart of analysis. 

 

4 結果および考察 

はじめに，脳神経活動からパワースペクトル密度を
算出した結果の一例を Fig. 9 に示す．この例は音の高
さ 30kHz，音の長さ 2ms のときのものである．この結
果より，40Hz におけるピークが確認されたことから，
γ帯域の聴覚刺激によりγ帯域の脳神経活動が増大し
ていると考えられる． 

次に，音の高さおよび音の長さを変化させ刺激した
際の脳神経活動における 40Hz のパワースペクトル密
度を Fig. 10 に示す．また，各音刺激の直前での無刺激
時の脳神経活動における 40Hz のパワースペクトル密
度を Fig. 11 に示す．Fig. 10 および Fig. 11 より，全体
として聴覚刺激時にγ帯域のパワースペクトル密度が
増大していることが確認された． 

音の長さに関しては，Fig. 12 のように全体を音の長
さが短い区間・中間の区間・長い区間で 3 分割にする
と，短い・長い・中間の順でパワースペクトル密度が
高いことが確認された．この結果より，Fig.13 のよう
に音の長さが短い時ほど神経細胞の活動が重ならず，
パワースペクトル密度が大きくなると考えられる．た
だし，音のない区間に反応するオフ反応により音の長 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. 9: Power spectral density (example). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. 10: Power spectral density (Stimulation). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. 11: Power spectral density (No stimulation). 

 

Fig. 12: Three divisions (Stimulation). 

 

さが長い区間は中間の区間よりパワースペクトル密度

が大きくなっていると考えられる 11)．加えて，先行研

究の結果を踏まえると，音の長さが短い聴覚刺激が音

の長さが短くない聴覚刺激よりも A を減少させ得る

と考えられる 9)． 

また，音の高さに関しては，音の長さが中間の区間・ 
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Fig. 13: Schematic diagram of nerve cell activity. 

 

長い区間では音の高さによらずパワースペクトル密度

がほぼ一定であることが確認された．しかし，音の長

さが短い区間では音の高さが低い時と高い時にパワー

スペクトル密度が高いことが確認された．これは，可

聴領域の中間から遠ざかることにより聴覚野が敏感に

反応している可能性が考えられる． 

5 おわりに 

本研究ではγ帯域の脳神経活動を増大させる聴覚刺
激を発見することを目的とし，音の長さが短い聴覚刺
激がγ帯域の脳神経活動をより増大させることを発見
した．今後は本研究をさらに検証するため，それぞれ
の音について複数回脳神経活動を計測することにより
データ数を増加させて統計的に検証を行う． 
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1 はじめに 

本研究は，ステロイドホルモン投与量変化に伴うマ
ウスの逐次的な行動意欲変化の推定を目的とする．ヒ
トにおいて，ステロイドホルモンは抗炎症薬として臨
床的に広く用いられるが，投与に伴う重い副作用の発
症が問題である 1)．副作用の一つとしてうつ症状が続
くステロイド誘発性精神障害があり，1 か月程度の投
与患者の約 3 割に発症が確認された 2) ．これを未然に
防ぐ為には，適切な投与量と投与期間を明らかにする
必要がある．投与量とその影響に関する既存研究では，
トランスレーショナルリサーチとしてマウスにコルチ
コステロン(マウスにおけるステロイドホルモン)を投
与した結果，3 週経過時の行動量の減少から行動意欲
低下によるうつ様状態である可能性が示された 3)．し
かし，計測時間が 1 週間に 1 度，30 分間のみと断続的
であり，マウスにおけるうつ様状態の指標とされる行
動意欲の逐次的な変化の検証がないため，うつ様状態
への真の変化点が不明である．
以上より本研究では，1 か月間の連続計測に基づく

時系列行動解析によりマウスの行動意欲変化の推定を
目指す．一般に行動意欲は行動解析から算出した行動
量と正の相関があるとされるが，行動量の増減は投与
のみでなく計測環境等にも依存する．これら他因子を
除き投与量変化に伴う行動意欲変化推定の為，観測ノ
イズを含む観測値から状態ノイズを含む内部の状態変
化を推定可能な状態空間モデルを用いる．従って，長
時間計測時において発生する計測環境の変化等による
行動意欲変化を観測ノイズとし，ステロイドホルモン
投与量変化に伴うマウスの行動意欲変化を推定する．
これにより，ステロイドホルモン投与量変化に伴うう
つ様状態への変化点も明らかになると考える．

2 実験 

2.1 実験手順 

本研究では 1 か月間，コルチコステロン投与マウス
2 匹に対しコルチコステロンを飲水投与した(Table.1 
参照)．ここで投与量は水 1ml 中 35µg であり，既往研

究と同量とした 3)．他 2 匹にはコルチコステロンを投
与せずコントロールマウスとした．なお，コルチコス
テロンは水に対し難溶性を示すため，溶解を促す作用
を持つデキストリンを加えており，条件統一のためコ
ントロールマウスの投与溶液にも加えている(Fig.1 参
照)．投与溶液中のデキストリン量は水 1ml につき
450µg とした．
マウスはガムテープで遮光したプラスチックケージ

内で 1 匹ずつ飼育し，深度センサ(Kinect®)を用いて 1
か月間投与下で深度計測を行った(Fig.2 参照). マウス
は計測環境に慣れるまで探索行動が多くなるという特
徴を持つため，その影響を排除するために 7 日間の順
応期間を設定した(Fig.1 参照)． 

マウス数 
コントロール 

♂2 匹 
(24 週齢, 36 週齢) 

コルチコステロン投与 
♂2 匹 

(24 週齢, 36 週齢) 
計測場所 各ケージ内 (18cm×26cm×60cm) 
計測時間 24 時間×35 日間 
計測機器 Xbox One Kinect® (深度センサ) 

 

長時間連続計測による 
ステロイドホルモン投与マウスの行動意欲推定

○葛西凜々子 満倉靖恵（慶應義塾大学）

Motivation Estimation of Steroid Hormone-Treated Mouse 

by Automated Long-Term Continuous Measurement 

* R. Kasai and Y. Mitsukura (Keio University)

Abstract－   Steroid hormones are widely used as anti-inflammatory agents, but their side effects are large. It 
is important to identify appropriate doses and duration since mental disorders as one of side effects of steroid is a 
problem. We estimated motivation of steroid hormone-treated mouse with the long-term behavior measurement 
to grasp depression caused by administration of steroid hormone. As a result of our analyzation, rearing motiva-
tion of decreased continually after 450-hour administration at 24 ages of the week’s mouse and after 540-hour 
administration at 36 ages of the week’s mouse. The ingested amount reached 7.2mg and 8.0mg. Therefore, we 
suggested that continuous decrease of motivation means depression of mouse. 

Key Words:  Image processing, Translational research 

Fig. 1: Experimental flow. 

Behavior measurement 

Control mouse 

Corticosterone-

treated mouse 
7 days 28 days 

Dextrin solution 

Corticosterone and 

Dextrin solution 

Table. 1: Experimental condition. 
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2.2 計測機器及び計測原理 

本研究で用いた深度センサ(Kinect®)は ToF(Time of 
Flight: ToF)方式を用いて，赤外線パルスを照射し，対
象物で反射した光が受光素子に入射するまでの時間遅
れを求めることで深度を計測している．この計測原理
により立ち上がり行動等，上下方向の行動の捕捉が可
能となる．ここで，マウスの行動のみに着目するため
深度センサはケージの床から 15cm 上までを深度計測
範囲に設定しており，約 0.02mm の深度差を捕捉可能
である. マウスの体長が 7cm 以下であることを考慮
すると十分な精度であると考える． 

3 解析 

一般に断続的な計測においてマウスのうつ様状態時
は歩行，走行，リアリング(立ち上がり行動)が減少，不
動が増加するとされている為，これらを解析対象の行
動とした．まず取得した深度データを輝度値の画像に
変換する．ケージの床を 0，15cm の高さを 255 として
輝度値と対応付けた．これにより，マウスの高さ方向
の情報をグレースケールとして表示した動画を作成し
た．その後，輝度値が大きい塊状ピクセルの検出によ
りマウスの輪郭を求め，輪郭内の輝度値の重心をマウ
スの重心とした．重心の位置変化をマウスの移動とみ
なし，位置変化がない場合を不動，速度が 11cm/s 未満
を歩行，11cm/s 以上を走行とした．11cm/s はマウスの
走行時の平均的な速度である 4)．次に，リアリング行
動の算出のためにマウスの脊柱の輝度を求めた．ここ
でマウスの脊柱は，輪郭に近似した楕円の長軸とした
(Fig.3 参照)．マウスの脊柱の輝度はマウスの姿勢によ
り変化する(Fig.4 参照)．例としてリアリング時にはマ
ウスの頭側の脊柱が高くなる為，輝度値は大きくなる．
従って，脊柱部分の輝度値が経験的に定めた閾値の条
件を満たすものをリアリングとして算出した．また，
正確性向上のため，動画の各フレームの画像をハッシ
ュ化し正解のリアリング画像とのハミング距離が 10
以上である場合をリアリングから除外した． 

 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 

 
最後に各行動時間を1時間毎に累積し，1時間の行動

量とした．そしてその値を正規化し状態空間モデルを

用いて行動意欲推定のモデル化を行った．状態空間モ

デルとは，直接観測が困難な内部の潜在変数を直接観

測が可能な観測変数から推定するモデルである．この

モデルは，状態ノイズ𝑣௧を含み一つ前の状態𝑥௧ିଵから

一意に決まる状態𝑥௧の時系列モデル(Eq. (1))と，観測ノ

イズ𝑤௧を含み状態𝑥௧から一意に決まる観測値𝑦௧の生成

モデル(Eq. (2))で表される5)． 

 

                             𝑥௧ = 𝑓௧(𝑥௧ିଵ) + 𝑣௧             (1) 

        𝑦௧ = ℎ௧(𝑥௧) + 𝑤௧               (2) 

 

本研究で状態空間モデルを用いる理由は，長時間計

測時の環境変化のノイズを除外し，行動意欲のみの変

化を明らかにするためである．長時間計測と短時間計

測における主な環境の相違点はケージ環境である．短

時間計測時は飼育ケージと別のケージに一時的にマウ

スを移して計測するが，長時間計測時は飼育ケージ内

で計測する．以下で長時間特有のケージ環境変化の一

例を挙げる．一時的なケージと異なり，飼育ケージに

は床敷と呼ばれる紙や木素材のチップを敷く必要があ

る．これは糞尿の飛散防止等，飼育管理の面及び巣を

作る習性があるマウスの居住性確保の面から不可欠で

ある6)．また，衛生面から1週間毎に床敷を変えること

が一般的である．しかし，変えた直後と1週間後では，

上述の巣作りの習性から床敷の配置が大きく変わって

いる．このような長時間特有のケージ内の環境変化が

行動量に影響を及ぼしている可能性が考えられる． 
従って本研究では，観測変数を歩行，走行，リアリ

ング，不動の各行動量とし，潜在変数を行動意欲，状
態ノイズをステロイドホルモン投与による行動意欲変
化，観測ノイズを計測環境の変化による行動意欲変化
とした．検討モデルは最も基本的な状態空間モデルで
あるローカルレベルモデル，ローカルレベルモデルに
トレンド，季節性及びそれらの両方を考慮したモデル
の計 4 つである．季節性とはモデルが持つ周期性のこ
とである．各モデルの妥当性は，赤池情報量規準 (AIC)
を用いて検証した．AIC とは，モデルの複雑さに対す
るデータの適合度の指標であり，一般的に AIC が最小
のモデルを使用することが望ましいとされている 7)． 

 
 

Fig. 2: Cage and cage size. 
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Fig. 3: Mouse spine detection. 

Fig. 4: Correspondence of 

 spine height and brightness. 
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4 実験結果と考察 

4.1 各モデルの妥当性 

Table. 2-5 に行動量毎に各モデルを適合させた場合
の AIC を示す．Table. 2,3 は 24 週齢のコントロールマ
ウスとコルチコステロン投与マウス，Table. 4,5 は 36
週齢のコントロールマウスとコルチコステロン投与マ
ウスにおける結果である． 

 歩行 走行 
リア 
リング 

不動 

ローカル 
レベルモデル 

-1267 -2386 -340.6 -459.1 

トレンド有 -1254 -2370 -327.4 -446.8 
季節性有 -1219 -2311 -313.7 -423.4 
トレンド有 
季節性有 

-1211 -2300 -305.5 -416.0 

 

 歩行 走行 
リア 
リング 

不動 

ローカル 
レベルモデル 

-598.8 -1387 -1508 -764.7 

トレンド有 -589.3 -1371 -1491 -748.4 
季節性有 -579.9 -1336 -1465 -742.8 
トレンド有 
季節性有 

-574.6 -1324 -1453 -731.5 

 

 歩行 走行 
リア 
リング 

不動 

ローカル 
レベルモデル 

-342.6 -871.2 -729.3 -325.3 

トレンド有 -330.5 -856.6 -713.3 -313.8 
季節性有 -290.1 -811.9 -669.7 -271.3 
トレンド有 
季節性有 

-282.9 -802.4 -658.6 -264.8 

 

 歩行 走行 
リア 
リング 

不動 

ローカル 
レベルモデル 

-362.6 -742.9 -1060 -356.5 

トレンド有 -346.4 -729.2 -1043 -343.8 
季節性有 -304.3 -690.3 -996.0 -300.2 
トレンド有 
季節性有 

-292.7 -681.5 -984.3 -292.4 

 

Table. 2-5 に示した値より，行動や週齢，コルチコス
テロン投与・非投与によらずローカルレベルモデルが

最小の AIC となるため，モデルとして最も適合度が高
いと考えられる．また，今回の計測時においてはトレ
ンドや季節性がないことが確認された． 

4.2 行動意欲変化 

4.1 節で全ての行動量のモデル化においてローカル
レベルモデルが適切であることが確認されたため，4.2
節ではローカルレベルモデルによる行動意欲推定結果
のみを示す．Fig.5(a)-(d)が 24 週齢マウスの結果，
Fig.6(a)-(d)が 36 週齢マウスの結果である．x 軸に投与
開始後の 1 時間毎の経過時間，y 軸に各行動時間(黒線)
とそれに基づき推定した行動意欲の変化(赤線)を示す． 
まず，24 週齢のコントロールマウスにおいては，歩

行時とリアリング時の行動意欲はほぼ変化せず一定で
あった．また走行及び不動時の行動意欲は，およそ 24
時間を 1 周期として周期的に変化した．一方，24 週齢
のコルチコステロン投与マウスにおいて，歩行時の行
動意欲は一定であった．走行時の行動意欲は，投与開
始後 100-145 時間 (累積投与量 1.5-2.0mg)，250-300 時
間 (累積投与量 3.7-4.3mg)，410 時間 (累積投与量 
6.3mg)において一時的な低下が確認された．リアリン
グ時の行動意欲は，投与開始後 190 時間 (累積投与量 
2.5mg) ，280-350 時間 (累積投与量 4.2-4.9mg)に一時
的な低下が，450 時間 (累積投与量 7.2mg)以降計測終
了まで低下状態の持続が確認された．不動時において
は周期的な変化及び投与開始後 280-590 時間 (累積投
与量 4.2-9.9mg)の増加，590 時間 (累積投与量 9.9mg)
の減少が確認された．なお，不動時間と行動意欲は負
の相関関係であるため，不動時間から推定した値が大
きい場合に行動意欲は低くなる． 
次に，36 週齢のコントロールマウスにおいては，歩

行時の行動意欲はほぼ変化せず一定であった．また，
走行，リアリング及び不動時の行動意欲はおよそ 24 時
間を 1 周期として周期的に変化した．一方，36 週齢の
コルチコステロン投与マウスにおいて，歩行及び不動
時の行動意欲は一定であり，走行時においては投与開
始後約 300 時間(累積投与量 4.4mg)における一時的な
低下及び投与時間経過に伴う減少トレンドが確認され
た．リアリング時の行動意欲は投与開始後約 220 時間
(累積投与量 3.3mg)，約 400 時間(累積投与量 5.9mg)で
一時的に低下し，540 時間(累積投与量 8.0mg)以降計測
終了まで低下状態が持続した． 

24 週齢，36 週齢のコントロールマウスにおいて行
動意欲がほぼ一定であった理由として，コルチコステ
ロンを投与しないコントロールマウスにおいては行動
意欲に変化が起きないことが考えられる．更に，コル
チコステロンの溶解剤として水に入れているデキスト
リンも行動意欲の変化に影響を及ぼさない可能性が高
い．また，コントロールマウスの行動意欲は周期的変
化が発生したケースもあるが，これはマウスの活動特
性によると考えられる．マウスは夜行性であり，日中
は活動量が減少し頻繁に睡眠を取る．そのため，昼と
夜を合わせた 1 日の活動周期が行動意欲の周期性とし
て表れている可能性がある．以上から，コントロール
マウスにおける行動意欲には大きな変化は起きていな
いと考えられる．一方，コルチコステロン投与マウス
においては，24 週齢及び 36 週齢マウスのリアリング
時の行動意欲において，ある時点から計測終了まで継
続した低下状態が確認された．通常，投与による体内

Table. 2: AIC of each model. 

(24 ages of the week, control mouse) 

Table. 3: AIC of each model. 

(24 ages of the week, corticosterone-treated mouse) 

Table. 4: AIC of each model. 

(36 ages of the week, control mouse) 

Table. 5: AIC of each model. 

(36 ages of the week, corticosterone-treated mouse) 
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のコルチコステロン量の増加は制御機構により抑えら
れるが，長期に渡り続くことで制御機構が損なわれる
ことがある 1)．ここで，ステロイドホルモンは行動意
欲を減退させる作用を持つ 1)．従ってリアリング時の
行動意欲は一時的に低下した後，制御機構の損傷によ
るコルチコステロン量増加に伴い計測終了まで低下が
続いた可能性がある(Fig.5 (c), right 及び Fig.6(c), right 
参照)．行動意欲の低下の持続はうつ様状態の一つであ
るため 2)，24 週齢マウスにおいては 450 時間 (累積投
与量 7.2mg)以降，36 週齢マウスにおいては 540 時間
(累積投与量 8.0mg)以降にうつ様状態へ変化したこと
が示唆される．また，リアリング時の行動意欲のみに
おいて二回の一時的低下の後に継続的な低下状態が続
く24,36週齢に共通な変化傾向が確認された．しかし，
共通な変化傾向が未確認である走行及び不動時の行動
意欲の変化は個体差である可能性もあるため，更なる
実験による検証が必要であると考える． 

 
 

 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 

5 おわりに 

本研究は，マウスの行動変化からステロイドホルモ
ン投与量変化に伴う逐次的な行動意欲変化を推定する
ことを目的とした．行動意欲に変化が確認されなかっ
たコントロールマウスに対し，24 週齢のコルチコステ
ロン投与マウスのリアリング時の行動意欲は投与開始
後 190 時間 (累積投与量 2.5mg) ，280-350 時間 (累積
投与量 4.2-4.9mg)に一時的に低下し， 450 時間(累積投
与量 7.2mg)以降に低下状態が持続した．36 週齢のコル
チコステロン投与マウスのリアリング時の行動意欲は
投与開始後約 220 時間(累積投与量 3.3mg)，約 400 時間
(累積投与量 5.9mg)で一時的に低下し，540 時間(累積
投与量 8.0mg)以降に低下状態が持続した．行動意欲低
下の持続はうつ様状態の一つであるため 2)，24 週齢マ

(a) Walking. 

(left: control mouse, right: corticosterone mouse) 

(b) Running. 

(left: control mouse, right: corticosterone mouse) 

(c) Rearing. 

(left: control mouse, right: corticosterone mouse) 

(d) Non-moving. 

(left: control mouse, right: corticosterone mouse) 

Fig. 5: Motivation estimation of each behavior. 

(24 ages of the week) 

(a) Walking. 

(left: control mouse, right: corticosterone mouse) 

(b) Running. 

(left: control mouse, right: corticosterone mouse) 

(c) Rearing. 

(left: control mouse, right: corticosterone mouse) 

(d) Non-moving. 

(left: control mouse, right: corticosterone mouse) 

Fig. 6: Motivation estimation of each behavior. 

(36 ages of the week) 
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ウスにおいては 450 時間以降，36 週齢マウスにおいて
は 540 時間以降にうつ様状態へ変化したことを示唆し
ている．以上より，ステロイドホルモン投与によるマ
ウスの行動意欲の連続的な時系列変化を捉えた可能性
がある． 
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