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1 はじめに

近年，深層学習を制御分野に応用しようとする試みが行わ

れている．本稿では，Rahulらの手法 [1]を拡張し，荒い画
像情報より，動的システムの潜在変数空間における状態空間

モデル（以下，潜在状態空間モデルと記す）を推定する新し

い深層学習手法を提案する．

2 動的システムの潜在状態空間モデルの推定手法

2.1 提案モデル

提案モデルの概略を図 1 に示す．Rahul らの提案した
モデルは対象の時系列因果推定のため，Variational Auto-
Encoderを状態空間モデルに基づき拡張している．しかし，
動的システムを対象とした場合，学習時の潜在変数の時系列

制約が少なく局所解に陥り，対象のダイナミクスを学習でき

ない問題が存在する．そこで，提案モデルでは図 1に示すよ
うに，各時刻の潜在変数間に推論遷移モデル qtrans

ϕ を導入

し，ニューラルネットワークの誤差逆伝播法の経路を形成す

ることで，潜在変数の学習に長期の時系列制約を設ける．さ

らに，各時刻の潜在変数の推定時と画像の再構成の際に 2時
刻分の画像と入力を用いることで速度情報が学習されるよう

に拘束をかける．これら二つの制約により，対象のダイナミ

クスを学習されるようにする．

2.2 提案モデルの学習

N 個の時間長 T のデータで構成されるデータセット D =
{(x0, u0, . . . , uT −1, xT )0, . . . , (x0, u0, . . . , uT −1, xT )N } を

考える．ただし，xt, ut はそれぞれ対象の画像と入力であ

るとする．提案モデルは図 1 中に示す，ニューラルネット
ワークモデル qenc

ϕ , qtrans
ϕ , ptrnas

θ , pdec
θ に加え，(x1, u0, x0)

より，初期潜在変数 z1 を推定する推論モデル qinit
ϕ で構成す

る．この時，次の変分下限をデータセット D に対して最大

化することで各ニューラルネットワークモデルを学習する．
log pθ(x⃗|u⃗) ≥ E

z1∼qinit
ϕ

[log pdec
θ ] − KL(qinit

ϕ ∥p(z1))

+
T∑

t=2
{ E

zt∼qinfe
ϕ

[log pdec
θ ] − E

zt−1∼qinfe
ϕ

[KL(qinfe
ϕ ∥ptrans

θ )]}

ただし，KL(p∥q)は二つの分布間の KLダイバージェンス，
p(z1) = N (0, I) とし，qinfe

ϕ = qtrans
ϕ qenc

ϕ と定義する．こ

のとき，次の潜在状態空間モデルが得られる．
zt ∼ ptrans

θ (zt|zt−1, ut−1)

(xt, xt−1) ∼ pdec
θ (xt, xt−1|zt, ut−1)

(1)

図 1: 提案モデルの概略．黒の矢印が誤差逆伝播法の経路を示して
いる

図 2: 一次元振子 図 3: データセットの画像例

図 4: ランダムな初期値，入力を与えたときの時系列予測結果．上：
対象システムの生成画像，下：獲得モデルの生成画像

3 結果

図 2に示す一次元振子を対象とし，図 3に示すような画像
から提案手法によりモデル推定を行う．画像データ作成にお

いては，振子のダイナミクスは次に従うものとする．

θ̈ = g

l
sin θ + 1

ml2 (u − µθ̇) (2)
ここで，g = 9.81, m = 1, l = 1, µ = 0.05とする．学習の結
果獲得されたモデル (1)を用いて，ランダムな初期状態と入
力を与え時系列予測を行った結果を図 4 に示す．この結果
から，獲得モデルが対象システムと同様の画像を出力してお

り，対象のダイナミクスを学習できていることがわかる．

4 今後の課題

今後は 3 次元挙動を含むシステムへの拡張を検討する予
定である．
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