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感覚情報の次元削減による抽出情報を活用した制御モデルの提案
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あらまし 習熟した運動タスクを行うとき，脳はタスクを実現するために様々な解を身体自由度を駆使することによ
り臨機応変に引き出していると 20世紀前半に活躍した生理学者 Bernsteinは述べた。このような運動制御を実現する
ために神経系は，(1)感覚情報からタスク達成の指標となる性能変数の抽出，(2)性能変数を目的値に近づけるための
制御，(3)少数の性能変数に対する制御を全身の筋活動に反映させるための, 筋シナジーによる複数の筋肉の同時支配
を行っていることがこれまでの研究により示唆されている。本研究では，運動における目標軌道生成に単純な砂時計
型ニューラルネットワークを用いることで，以上のような特徴をもつ運動制御を実現できることを説明する。
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Abstract Bernstein, a physiologist in 20th century, suggested that our nervous system draws out a suitable so-

lution depending on the circumstances by utilizing our abundant degrees of freedom of our body. Previous studies

have suggested that in order to realize such kinds of control (i) the nervous system extracts performance variables

that show the performance of given tasks from sensory signals, (ii) controls the variables so as to bring them into

desired values, and (iii) activates some muscle groups simultaneously by utilizing muscle synergy. In this study,

we will explain that these characteristics will be realized by using a simple sandglass-type neural network for the

generation of desired trajectories.

Key words motor planning, SNN, motor control, UCM, synergy

1. は じ め に

高い身体自由度を有す生体がなんらかの運動を行うとき、こ
の自由度を如何に拘束して運動タスクを実現する解を決定する
かが問題となる。その一方で，その豊富な自由度の活用により
様々な環境に柔軟に対応することができる。20世紀前半に活躍
したロシアの生理学者 Bernsteinは、運動における重要な問題
は自由度を操ることにあると考え「運動の巧みさ」と関連づけ
て議論した [1]。
豊富な身体自由度を生体が如何に拘束して運動タスクを実行

しているかという問題については，腕の到達運動や歩行運動
における軌道決定問題として様々な計算論的研究がなされてき
た [2]～[8]。一方、熟練した運動においてもその運動軌道は試行

毎に若干異なるものになる。Bernsteinはこの点に注目し，脳
は習熟した運動タスクにおいて運動タスクを実現できる解を身
体自由度を駆使することにより臨機応変に引き出していると
考えた [9]。Scholzと Schönerは，このように自由度を活用し
た身体運動を定量的に評価するために Uncontrolled Manifold

(UCM) [10]の概念を発表した。UCMとは、冗長な変数 (関節
角度等)がタスク達成という拘束下で作る多様体を指す。生体
の運動制御においてはひとつに絞った解を安定化しているので
はなく，この UCMを安定化する一方で，UCM上の運動のバ
ラツキは許容することにより冗長な自由度を活用した運動を実
現している可能性がある [11]。例えば冗長リンク系である腕の
場合，ある手先位置を実現する関節角の組み合わせは無数にあ
る。したがって手先を２点間で移動する腕の到達運動は関節角
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図 1 ２点間の到達運動は，関節角空間では多様体間の移動として表
現される。
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図 2 到達運動の安定化。(a) 従来の工学モデルではあらかじめ決め
られた軌道を安定化する手法がとられていたが，(b) のように
UCMを安定化することによって，初期位置や外乱後の状態に応
じて，UCM 上に (なんらかの意味で) 効率よく移動できるよう
になる。

空間における多様体間の移動として表現される (図 1.)。生体は
この終点位置を表現する制御変数空間内の多様体を多様体を安
定化しているというのが UCMの考え方である。近年，様々な
運動タスクについて，神経系がこのような制御を行っているこ
とを示唆する研究結果が報告されている [10], [12]～[14]。
このような UCMを活用した制御により，制御のために扱う

変数の数を減らすることができる。例えば Ting [15]によると，
ヒトの立位姿勢の制御においては感覚情報から抽出された重心
位置を安定化するような身体制御が行われている可能性が高
い。この重心位置のように運動タスクを実現する上で重要な変
数を性能変数 (performance variable)と Latashらは呼んでい
る [16]。性能変数が目的値になるように制御することで，UCM

の安定化を図れることになり，任意の初期状態もしくは外乱後
の状態に応じて，タスクを達成するための UCM上の解に (な
んらかの意味で)効率良く移動することができる (図 1.)。
すなわち，中枢神経系による運動制御を考えるとき，(1)感

覚情報から身体制御に必要なタスクレベルの情報 (性能変数)

の抽出，(2)性能変数を目的値に近づけるための制御 (UCMの
安定化) が重要となる。さらに Ting は，少数の性能変数の制
御を全身の筋活動に反映させる際には，(3)筋シナジーを基底
とした複数の筋肉の同時支配が重要であると述べた (図 3) [15]。
その例として，立位姿勢を維持するために動員される筋活動の
基底 (筋シナジー)には，3種類存在することを筋電位の主成分
分析結果により示している。

図 3 運動制御における情報の流れ (Ting [15] の Fig.8 を改変)

図 4 砂時計型ニューラルネットワーク

本研究報告では，運動における目標軌道生成に単純な砂時計
型ニューラルネットワーク (SNN:Sandglass-type Neural Net-

work)を用いることで，以上のような特徴をもつ制御を実現で
きることを説明する。

2. 砂時計型ニューラルネットワークを用いた目
標軌道の生成

2. 1 特徴細胞の制御による目標軌道の生成
本節では，恒等写像を学習した 5層の SNNの第 3層に抽出

される制御対象の主成分の一部を操作することにより，冗長性
を活用した目標軌道の生成が可能なことを説明する。

2. 1. 1 特徴細胞の制御による目標軌道の生成方法
冗長性のある感覚情報を入力とする SNN(図 4) に，誤差逆

伝播法 (BP:Back Propagation) 学習則を用いて恒等写像を学
習させると，第 3 層の各細胞 (特徴細胞)に感覚情報の主成分
が抽出される [17]。この第 3層の細胞が表現する主成分が運動
タスクにおける性能変数を表現する場合，その細胞の状態が目
標値になるように操作することにより対応する感覚情報を想起
できる。この感覚情報が筋長などを表現する場合，これを各ア
クチュエータの目標値とすることができる。ここで，各特徴細
胞の状態は複数のアクチュエータの目標値を決定する基底をな
す。SNNの出力が各筋肉への指令に変換される場合には，特徴
細胞から SNNの出力値への信号が筋シナジーを決定する。ま
た，タスクに冗長性がある場合には特徴細胞の一部の出力が対
応する目標値になるよう操作すれば初期状態に近い目標軌道を
想起可能と考えられる。

2. 1. 2 シミュレーション実験
恒等写像を学習した SNNの第 3層に表現された主成分を制

御情報とすることで目標姿勢を生成可能かを，3関節 3リンクの
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図 5 制御対象である 3 リンク 3 関節のアーム。

アーム (図 5)を用いて実験した。アームの各リンク長は 0.3 [m]

とした。SNNの入力信号として，感覚情報をアームの関節角度
θ = (θ1, θ2, θ3)

T [rad] (可動域は 0 <= θi <= π [rad] (i = 1, 2, 3))

及び感覚情報に冗長性を持たせるため θ′ = (θ′
1, θ

′
2, θ

′
3)

T [rad]

(ただし，θ′
i = π−θi)の計 6個を用いた。SNNの各層の細胞数

は入力層から順に 6, 9, 3, 9, 6とした。各細胞は前層の各細胞の
出力値と結合重みの線形和を入力とし，標準シグモイド関数を用
いて出力値を決定する。各細胞の出力値の範囲が [0.0, 1.0]であ
るため，SNNへの入力信号である各関節角度は [0.1, 0.9]の範囲
になるようスケーリングした。また，出力値も関節角度に対応づ
けるため同様にスケーリングした。また，θout

j (j = 1, 2, · · · , 6)

が 0未満であれば 0に，πより大きい場合 πに補正し，各関節及
び手先位置が y < 0となった場合，y >= 0となるように θout

i を
補正した。SNNの出力で決定される θout

j に対応するアームの各
関節角度は θoutnew

i = (θout
j +(π−θout

j+3))/2 (i, j = 1, 2, 3) [rad]

で決定した。学習開始時には，SNN の結合重みを [−0.1, 0.1]

の範囲の一様乱数で初期化し，恒等写像の学習データに用いる
関節角度 θは手先位置の偏りが少なくなる条件下で乱数により
生成し，恒等写像の学習は BP学習則により 100万 回行った。

2. 1. 3 結果・考察
図 6は，2種類の初期姿勢 (灰色)に対応する入力信号を SNN

に入力し，特徴細胞の一つの出力値を [0, 1]の範囲の 6種類の
値になるよう操作した際に想起させた姿勢 (黒色) それぞれを
表す。図 6 の (a)は初期姿勢 θ = ( π

16
, 5π

16
, 5π

16
)T [rad]の場合，

(b)は θ = ( 5π
16

, 5π
16

, 5π
16

)T [rad]の場合である。この場合，操作
した特徴細胞には 2つの関節角度を同時に制御するような主成
分が表現されていることがわかる。また，この主成分がタスク
達成に重要な性能変数を表現する場合，この値を目標値に設定
することによって，目標値を達成できる無数の姿勢のうち初期
姿勢に応じて異なる目標姿勢を想起可能であることがわかる。
これは，特徴細胞の一部の状態を操作することでタスクを達成
できる姿勢 (UCM)のうち特徴細胞が構成する空間内で初期姿
勢から最も近い姿勢を目標姿勢として想起しているためである
(図 7)。多谷ら [18] は SNN の中間層の制御によりロボットの
運動制御における情報圧縮や運動のシンボルが可能であること
を示したが，さらに本研究結果は中間層の一部のみに制御を加
えることで初期状態に応じた目標軌道を単純な砂時計型ネット
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図 6 SNNの特徴細胞の 1つの出力を変更した時に得られる SNNの出
力値に対応するアームの姿勢。灰色線が初期姿勢，黒線が特徴細
胞の出力を様々な値に変更した時に想起される姿勢。(a)は初期姿
勢 θ = ( π

16
, 5π

16
, 5π

16
)T [rad]の場合，(b)は θ = ( 5π

16
, 5π

16
, 5π

16
)T

[rad] の場合である。

図 7 SNNの第 3層の各特徴細胞に表現された主成分により構成され
た空間。3 つのうち 1 つの特徴細胞の出力が目標値になるよう
制御した場合，その目標値を実現できる姿勢のうち，初期姿勢か
ら主成分空間において最も近い目標姿勢を想起できる。

ワークで生成可能であることを示している。
2. 2 特徴細胞の学習による目標軌道の生成
制御に必要な性能変数が SNNの特徴細胞に表現される場合

は前節の方法で目標姿勢の生成が可能だが，両者が一致すると
は限らない。その場合，性能変数を特徴細胞の表現に変換する
方法を考えることもできるが，ここではタスク変数が特徴細胞
の一つに表現されるように中間層の学習を行う方法を検討する。

2. 2. 1 シミュレーション実験
制御対象とシミュレーション条件は，2. 1. 2節と同様である。

ただし，特徴細胞の一つにはアームの手先の y 座標が出力され
るように学習させた。中間層の学習と恒等写像の学習は交互に
行った。学習後の SNNに初期姿勢を入力し，アームの y 座標
を表現する特徴細胞の出力値が目標値になるように操作し，実
現される姿勢を調べた。

2. 2. 2 結果・考察
図 8は，SNNに初期姿勢 (灰色)を入力し，特徴細胞の一つ

の出力値を操作した後に想起させた姿勢 (黒色) を表す。破線
は各目標値を示す。図 8 の (a) が初期姿勢 θ = ( π

16
, 5π

16
, 5π

16
)T

[rad]の場合，(b)が θ = ( 5π
16

, 5π
16

, 5π
16

)T [rad]の場合である。初
期姿勢に対し特徴細胞の出力を yd = 0.2, 0.4, 0.6, 0.8に置き換
えたところ，前節同様に目標姿勢は初期姿勢から近い位置に想
起されていることがわかる。

— 173 —



-0.6 -0.3 0 0.3 0.6
X axis [m]

0

0.2

0.4

0.6

0.8

Y
 a

xi
s 

[m
]

(a)

-0.6 -0.3 0 0.3 0.6
X axis [m]

0

0.2

0.4

0.6

0.8

Y
 a

xi
s 

[m
]

(b)

図 8 2 種類の初期姿勢 (灰色) から特徴細胞の出力値を変更時に想起
される目標姿勢 (黒線)。破線は各目標値を示す。(a) は初期姿
勢 ( π

16
, 5π

16
, 5π

16
)T [rad]，(b) は ( 5π

16
, 5π

16
, 5π

16
)T [rad] の場合を

表す。

図 9 SNN を目標軌道生成部にもつ運動学習・制御モデル。

3. 冗長性を活用した運動学習制御モデル

前節までに，SNN で初期姿勢に応じた目標姿勢を生成可能
であることを述べた。SNN により出力する各アクチュエータ
への目標値を運動指令に変換するためのコントローラを加える
ことで運動制御が可能になる。以下ではこのような制御により
1節で述べたような UCMの安定化による，冗長性を活用した
制御が可能であることを示す。

3. 1 冗長性を活用した運動学習制御モデル
図 9に SNNによる目標軌道生成部をもつ運動学習モデルの

概要を示す。SNNはアームの関節角度を入力とし性能変数を表
す特徴細胞の出力値を制御することで各関節角度の目標値を生
成する。特徴細胞の出力値に対しては，その値が目標値に近づ
くようにフィードバック制御を行う。また SNNの出力である
各関節角度の目標軌道を運動指令に変換するコントローラは，
各関節角度及び角速度について目標値からの誤差を入力とし，
関節トルクを出力するフィードバック制御器としている。

表 1 アームの物理パラメータ。
各パラメータ 上腕 下腕 手先

質量 (m1, m2, m3) [kg] 1.5 1.5 1.0

長さ (l1, l2, l3) [m] 0.3 0.3 0.3

重心位置 (lg1, lg2, lg3) [m] 0.15 0.15 0.15

粘性 (c1, c2, c3) [kgm2/s] 1.0 1.0 1.0

3. 2 シミュレーション実験
実験タスクは，手先の位置を y 座標の目標値 yd にリーチン

グし静止することとする。制御対象は 2. 1. 2節と同様であるが
本シミュレーションではアームのダイナミクスも考慮している
(表 1)。用いた SNN は 2. 2. 1 節と同様であるが各層の細胞数
は入力層から順に 6, 12, 3, 12, 6とした。また，手先の y座標を
表現する特徴細胞の制御にはフィードバックゲインKp の P制
御を用いた。ゲイン Kp = 1のときには特徴細胞の出力を目標
値で置き換えることになるのでタスクを達成できる目標姿勢が
SNNから出力され，Kp < 1のときには目標値を達成するまで
の目標軌道が時間とともに出力されることになる。SNN が生
成した目標軌道を実現するための関節トルク τ = (τ1, τ2, τ3)

T

[m·N]を発生するコントローラは，神原ら [19]と同様にして強
化学習の一手法である Actor-Critic(AC)手法 [20]を用いて獲
得した。

Actorが扱う状態 sとしては，目標関節角度 θd と関節角度
θの誤差 θe = (θe

1, θ
e
2, θ

e
3)

T と，目標関節角速度 θ̇d と関節角速
度 θ̇ との誤差 θ̇e = (θ̇e

1, θ̇
e
2, θ̇

e
3)

T を用いた。ただし，目標関節
角速度 θ̇d は 0 [rad/s]とする。連続な状態空間を扱うために関
数近似法の一つである NGnet(Normal Gaussiannetwork) [21]

を用いた。基底関数は，角度誤差に関する次元には−π [rad]か
ら π

2
[rad]刻みに 5個ずつ，角速度誤差に関する次元には −3π

[rad/s]から π [rad/s]刻みに 7個ずつを配置した。Actorの出
力値は，基底関数の線形和に探索用ノイズ σt を加えた値に対
するシグモイド関数の出力値に最大トルク τmax = 10 [m·N]を
掛けたものとする。探索用ノイズ σt は平均 0，標準偏差 1の正
規乱数を用いた。ノイズは習熟と共に減少させた。
報酬 r は次式で与えた。

r = exp (−rang) + exp
(
−rvel

)
(1)

ここで，rang と rvel はそれぞれ関節角度と関節角速度の誤差
の大きさを表したもので次式の通りである。

rang = αang ·
3∑

i=1

(θe
i )

2

rvel = αvel ·
3∑

i=1

∣∣θ̇e
i

∣∣ (2)

ここで，αang と αvel は適当な定数であり，本シミュレーショ
ンでは αang = 1と αvel = 10とした。また，運動中に，関節
可動域の超過，設定関節角速度の超過，距離 h < 0のいずれか
の状態となった場合は報酬 r = −1.0を与え，その学習を行っ
た後に運動終了とする。Actorは獲得可能な総報酬の期待値が
最大となるように入出力関係を学習する。
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コントローラは，1 回のリーチング運動時間 5 [s] の間に，
0.04 [s] 毎に学習と運動指令の計算を行う。このリーチング運
動学習は 50000回行った。リーチング運動の初期状態は，SNN

の学習時と同様にランダムな関節角度とし，各関節角速度は 0

とした。SNNとコントローラの学習は個別に行った。アームの
動力学計算には ODE(Open Dynamics Engine)を用い，ODE

の時間刻みは 0.01 [s]とした。
3. 3 結果・考察
SNNの中間層の特徴細胞を制御するフィードバックゲインを

Kp = 0.5とし，目標値を y = 0.8 [m]とした場合のシミュレー
ション結果を図 10に示す。図 10(a)(b)はそれぞれ初期姿勢を
θ = (π

2
, π

4
, π

4
)T [rad]及び θ = (π

4
, π

8
, π

8
)T [rad]とした場合で

あるが，いずれも初期姿勢に近い目標姿勢でリーチングを実現
できていることがわかる。また，図 10(c)は (b)と同様の初期
姿勢からリーチングを開始し，運動開始 1 [s]後に 0.3 [s]間手
先位置が反時計回りに回転する向きに各関節角度に外乱を与え
た場合を表す。外乱による姿勢変化に応じて目標軌道を生成し
運動タスクを実現していることがわかる。すなわち，本制御に
より UCMの安定化が実現されており，初期姿勢や外乱に応じ
てタスクを達成できる軌道を引き出していることがわかる。

4. ま と め

本研究では，SNN を利用することによって感覚情報から性
能変数の抽出をし，性能変数に対する制御を行うことでタスク
達成のための解空間となる UCMを安定化する制御を行えるこ
とを示した。このような制御により，タスクを達成できる解空
間の中から初期姿勢や外乱に応じた解を随時引き出すことがで
きる。また，本手法では，筋シナジーに相当する運動指令にお
ける基底も，SNN の中間層から出力層への結合の学習による
形成とともに獲得されるものとなっている。
このようにUCMの安定化を行うための制御手法は，Todorov

と Jordan [22]や，有本 [23]により制御工学の立場からも議論
されているが，本研究のように比較的単純な方法でも実現可能
であることは興味深い点と思われる。ただし，この方法には以
下のような欠点もある。与えられた運動タスクの実現に重要と
思われる性能変数を SNNの中間層に学習させたとき，中間層
で表現される特徴が互いに独立でなくなる可能性がある。実
際，本シミュレーション実験において中間層の一つの特徴細胞
がアームの手先の y 座標を表現するように学習した場合，手先
の y 座標の取りうる最大値 (yd = 0.9 [m]) を目標値とするよ
うなリーチング運動は，しばしば困難であった。このような問
題を回避するためには, SNN の一部の特徴細胞の表現を拘束
しながら，各特徴細胞の状態の直交性を保つための学習上の手
法を検討することも重要である。また，例えばヒトのリーチン
グ運動においては，トルク変化最小規範や終点分散最小規範等
の規範に基づく最適軌道に近い軌道をとることが知られている
が，この特徴細胞の状態空間における運動計画の結果が，この
ような規範に基づく解を生成しうるかに関する議論も必要であ
ろう。さらに重要な課題としては，そもそもタスクの実現にお
いて重要と考えられる評価変数を学習過程においてどのように
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図 10 初期姿勢 (灰色実線)から目標距離 (灰色破線)0.8 [m]までリーチ
ングしたアーム (黒色実線)の軌道 (黒色破線)を表す。(a)は初
期姿勢 θ = (π

2
, π

4
, π

4
)T [rad]の場合，(b)は θ = (π

4
, π

8
, π

8
)T

[rad]とした場合を表す。また，(b)は外乱を与えない場合，(c)

は運動開始後 1 [s] 後に 0.3 [s] 間手先位置が反時計回りに回転
する向きに各関節角度に外乱を与えた場合を表す．

発見しうるかという問題を検討していく必要もある。
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