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1 はじめに
近年様々な場面で活用されている深層学習は内部挙
動がブラックボックスであることが問題視されている．
そのため，構築したモデルの内部挙動を捉える手法と
して，説明可能 AIの研究が盛んになっている．そのよ
うな説明可能 AI のひとつのアプローチとして，本研
究では深層学習モデルの内部挙動が人間が理解できる
ように言葉で説明することを目指す．アプローチ方法
として，深層学習モデルで得られた入出力関係をファ
ジィモデリングし，その関係をファジィ言語変数から
なる規則で表現することにより，モデルの入出力の振
る舞いを人間が把握しやすいようにする．本研究では
入力が数値情報である CartPole と，入力が画像情報
である Atari の Space Invaders の 2種類を制御タス
クとして設定し，言語化された規則を用いて制御を行
い，その制御精度を確認する．
2 入力情報が数値である制御器構築
2.1 制御器構築方法
ファジィ制御は，入出力の関係をファジィ集合を用
いた制御規則で表現し，制御規則の表現自体に曖昧さ
を含むことを許容することにより，数式で表現しにく
い制御対象などにも頑健な制御を実現可能とする手法
である [1]．ファジィ制御器は，与えられた入力を制
御規則における前件部のメンバーシップ関数で評価さ
れ，その適用度を後件部に伝え，複数の制御規則の後
件部の値の重みつき和を出力する．本研究では Deep

Q-Network (DQN) [2]で構築された制御器から得られ
た入出力関係からファジィ制御規則を導き出すことで，
DQNの内部挙動を捉え，ファジィ制御規則を言語モ
デリングすることでその挙動を言語で説明可能とする．
本研究のファジィ制御器構築方法の概要を図1に示す．

図 1: CartPole - 制御器構築方法 概要

本研究では，入力データから制御規則生成を「前件
部からのファジィ制御器構築」，出力データから制御
規則生成を「後件部からのファジィ制御器構築」とし，
それぞれの方法でファジィ制御器構築を試みる．いず
れの制御器構築手法でも，制御則のファジィ集合表現
には台形型のメンバーシップ関数を使用する．

2.2 実験結果
本研究では，制御器が取れる Action を「1 ∼ 20 の
力で左/右に押すことと押さないことの 41種類」（実
験 1）と「10の力で左/右に押すことと押さないこと
の 3種類」（実験 2）とした 2種類の実験設定で実験を
行った．

実験 1：Action が 41種類の場合 DQNは 342エピ
ソードで学習が完了し，そのあと 200step倒立できた
100エピソード分の入出力データを獲得した．
制御規則は出力データを獲得したエピソードで実際
に行われた Action 数と同じ 35 個生成された．　
構築したファジィ制御器でCartPoleを 100エピソー
ド制御した結果，倒立平均 step数は 162.3 step，100

エピソードの中で 200 step 到達できたのは 38 エピ
ソードであった．100 エピソード中 89 エピソードで
100 step到達していることから DQN学習後のモデル
の精度とまではいかないまでも CartPoleをある程度
制御できていると言える．

実験 2：Action が 3種類の場合 DQNは 421エピ
ソードで学習が完了し，そのあと 200step倒立できた
10000エピソード分の入出力データを獲得した．
この実験では，前件部から/後件部からそれぞれファ
ジィ制御器を構築し，制御実験を行った．前件部から
のファジィ制御器構築では，制御器の構造や構築に使
用するデータを変えて 4つの実験を行った．この実験
では，1エピソードを「立たせる挙動」「中間の挙動」
「キープの挙動」のフェーズに分けてそれぞれでファ
ジィ制御器を作成し，経過 step 数からこれらのファ
ジィ制御器を使い分けることで，1エピソード中にお
ける振る舞いの変化に対応できるようにした．この実
験設定を表 1に示す．

表 1: CartPole - 実験 2 実験設定
実験 フェーズ 使用データ
実験 2-1 立たせる挙動 1 ∼ 11 step

実験 2-2 立たせる挙動 1 ∼ 20 step

キープの挙動 150 ∼ 200 step

実験 2-3 立たせる挙動 1 ∼ 125 step

キープの挙動 150 ∼ 200 step

実験 2-4 立たせる挙動 1 ∼ 50 step

中間の挙動 50 ∼ 125 step

キープの挙動 150 ∼ 200 step

後件部からのファジィ制御器構築では，前件部から
構築したファジィ制御器の中で最も制御精度が良かっ
た実験 2-4を参考に，同じデータを使用して「立たせ
る挙動」「中間の挙動」「キープの挙動」でそれぞれファ
ジィ制御器を構築した．
各実験において作成されたファジィ制御器で，Cart-

Poleを 10エピソード制御した結果を表 2に示す．



表 2: CartPole 制御結果
実験 倒立平均 step数 制御規則数

前件部 - 実験 2-1 119.7 173

前件部 - 実験 2-2 150.6 226/204

前件部 - 実験 2-3 160.6 329/204

前件部 - 実験 2-4 171.9 291/239/204

後件部から構築 120.7 3/3/3

学習済み DQN 200.0 -

2.3 考察
それぞれの実験での制御性能と作成されたファジィ
制御器の言語規則数と比較した結果，「ファジィ制御器
における CartPoleの制御性能」と「生成された制御
規則の個数＝分かりやすさ」はトレードオフの関係に
なっていると考えられる．
3 入力情報が画像である制御器構築
本研究では学習済みモデルが制御の際に注視してい
る個所を取り出す手法として，説明可能 AI の先行研
究である Visualize Atari [3] を使用し，制御中の学習
済みモデルの内部挙動を言語で説明することに試みた．
3.1 制御器構築方法
制御器構築方法の概要を図 2に示す．

図 2: Space Invaders - 制御器構築方法 概要

3.2 制御器の構造
制御器は獲得した学習済みモデルのデータのうち，
最も報酬が高いエピソードの Saliency Map からその
frameにおいて見るべき場所を判断し，そこに何が映っ
ているかを分類モデルで分類する．併せて，入力画像
を見てビーム砲の場所と Saliency がかかっている箇
所を取り出す．これらの情報から該当する制御規則を
抽出し，その個数が最も多い Action を実行する．
3.3 制御規則の削除
生成された制御規則をそのまま言語化して出力する
と解釈可能性の低い説明文となってしまうため，制御
規則を削除して言語化することを試みる．具体的には，
制御規則では絶対的な位置で記述しているビーム砲と
Saliency の場所をそれらの相対的な位置（右上の高い
ところ，など）で記述することによって制御規則を削
除し，1 frame ごとに Action を決定するのに使用し
た制御規則を言語化することで内部挙動の説明を行う．
制御規則の削除を行うことで解釈可能性が向上する
だけでなく，異なる状況においても同じ制御規則が適
用されるため，言葉を再利用できるようになる．

3.4 実験結果
実験 1では生成された制御規則を，実験 2では要約し
た制御規則を使用して制御器を構築し，それぞれ 100

エピソード実験を行った．実験 1・2と入出力関係な
どを獲得した学習済みモデルの実験時における獲得し
た報酬と生存 frame 数の結果を表 3に示す．

表 3: Space Invaders 制御結果
報酬 生存 frame数

平均 最大 最小 平均 最大 最小
実験 1 224 390 180 938 1491 837

実験 2 232 750 35 920 1919 367

Baby-A3C 618 785 550 1138 1600 743

実験時には，1 frameごとに Actionを決定するため
に使用した制御規則の言語化を行った．例えば実験 2

において，「ビーム砲の 左上の低い ところに インベー
ダー単数 があるとき，Action LEFT をとる」の制御
規則が言語化された．
3.5 考察
実験 1・2と学習モデルの制御精度を比較すると，実
験 1・2のどちらも平均生存 frame数は学習済みモデ
ルと同等のレベルに達しており，平均報酬は学習済み
モデルと比較すると低いものの，複数のインベーダー
を倒して報酬を獲得することに成功した．
制御規則を要約していない実験 1と要約している実
験 2 の制御精度を比較すると，実験 2 は報酬・生存
frame数の最大値と最小値の差が大きく，不安定な制
御となっていることがわかった．これは，制御規則を
要約したことによりビームを避けるような規則が減っ
たことが原因として考えられる．制御規則は内容と個
数が多いほどより多くの状況に対応できるが，一方で
説明文としては解釈可能性が低くなってしまう．した
がって，制御精度と説明文の解釈可能性のバランスを
取ることが重要である．
4 おわりに
本研究では深層学習モデルの内部挙動を人間が理解
できるように言葉で説明することを目指し，学習済み
モデルの内部挙動を模した制御器を構築し，言語化し
た規則を使用して制御実験を行った．実験の結果，学
習済みモデルの精度まではいかないまでもある程度の
精度で制御を行い，報酬を獲得することに成功し，制
御精度と説明文の解釈可能性がトレードオフの関係に
なっていることが分かった．
今後の課題として，トレードオフを軽減することと，
様々な制御対象に対して使用できる制御器の構築手法
となるように改良を進める．
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