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1. はじめに
人の複雑な運動パターンのひとつである書字軌道を再

現するモデルが，以前の研究で提案されている [1]．これ
らのモデルは運動パターンの獲得のために試行錯誤を繰
り返すモデルではなく，与えられたアルゴリズムによっ
て運動パターンを獲得するモデルであるため，人が複雑
な運動パターンを獲得する際の学習過程を示していると
は考えにくい，という指摘がある．Grossberg & Paine[2]
は，Wada & Kawato[1]の経由点学習アルゴリズムは，
示唆的な学習アルゴリズムであると述べているが，一方，
バイオロジカルに合理的でない点を指摘している．
本研究では，経由点表現を用いて，複雑な運動パター

ンを試行錯誤を繰り返しながら学習して獲得するモデル
を提案する．最初に，我々は人の書字運動の獲得過程を
行動実験によって確認し，その特徴を調査した．行動実
験結果を基に構築したモデルは，運動パターンを再現す
るための適切な経由点位置を学習し，運動パターンを獲
得するものである．本モデルは，強化学習のひとつであ
る actor-critic法 [3] によって，試行錯誤的に学習を行う
モデルである．

2. 運動パターン獲得実験
2.1 実験方法
人が複雑な運動パターンを獲得する過程を計測し，そ

の特徴を調査するため，以下の手順で行動実験を行った．

2.1.1 実験環境
実験環境を Fig.1に示す．被験者は肩，手首を固定し
た状態で計測マーカのついたペンを手に持ち，机の前に
座って実験を行った。Fig.1左に示すように，計測マー
カ (3点)の位置を位置計測装置 (OPTOTRAK)によっ
て計測し，計測したマーカの位置からペン先の位置を計
算した．机の上に CRTを配置し，CRT上には現在のペ
ン先の位置および教示軌道を表示した．教示軌道の大き
さは縦 250mm，横 130mmであり，Fig.2の点線で示す
形状であった．
2.1.2 実験手順
被験者には，CRT上の教示軌道を可能な限り正確に
なぞることと，指示した目標運動時間で軌道を描くこと
を，実験開始前に指示した．実験中は 1試行ごとに、運

Fig.1 実験環境
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動時間および測定軌道を被験者にフィードバックした．
目標運動時間は 5秒とし，100試行の測定を行った．実
験中はサンプリング周波数 250Hzでデータを計測し，解
析時にはカットオフ周波数 10Hzの 4次のバターワース
フィルタによってフィルタリングしたデータを用いた．
2.2 実験結果

4名の男性を被験者として実験を行った．Fig.2に，1
名の被験者の実験開始時 (1試行目)と実験終了時 (100
試行目)の測定軌道を示す．また Fig.3に，実験開始時
(1試行目)と実験終了時 (100試行目)の接線速度波形を，
運動時間および接線速度をそれぞれの最大値で正規化し
て示す．ここで，Fig.2の測定軌道上に©印で示した点
は，Fig.3の速度波形における極小点の位置である．

Fig.2および Fig.3では，接線速度波形の極小点個数
が学習によって減少していくことが示唆された．ここで，
接線速度の極小点位置は，教示軌道を再現する上で重要
な点であると考えられる [4]．従って，本研究において，
極小点位置は教示軌道を再現する場合の経由点に相当す
ると仮定する．
次に，教示軌道と測定軌道間の位置誤差について，全
被験者の平均推移を Fig.4，速度波形の極小点個数につ
いての全被験者の平均推移を Fig.5に示す．これらの結
果から，位置誤差および接線速度の極小点数は，学習試
行を重ねるに従って減少していくことが確認できた．
従って，人は複雑な運動パターンを学習する過程で，

運動パターンを再現するために必要な経由点位置を学習
し，さらにその個数が適切になるように学習しているこ
とを示唆していると考えられる．

measurement trajectory
reference trajectory  
local minimum point   

measurement trajectory
reference trajectory  
local minimum point   

Fig.2 測定軌道および速度波形の極小点位置
(左:1試行目，右:100試行目)
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Fig.3 接線速度波形
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Fig.4 位置誤差の推移
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Fig.5 接線速度波形の極小点数の推移

3. 運動パターン獲得モデル
次に，前節の行動実験の結果を基にした運動パターン

獲得モデルを提案する．学習モデルの構成を Fig.6に示
す．本モデルは，運動パターンの表現である経由点を選
択するエージェント，経由点から実際の軌道を生成する
軌道生成機構，生成した軌道の評価を行う評価器の 3要
素から構成されている．各要素の詳細は 3.2節に示す．

3.1 運動パターン獲得方法

本モデルは，以下の手順で運動パターンを獲得する．
まず獲得の初期段階では，運動時間および距離の短い

プリミティブ運動を繰り返し，それらの運動をつなぎ合
わせることによって，教示された運動パターン全体を再
現する．ここでプリミティブ運動とは，再現した運動パ
ターンを構成する運動を指し，ここでは始点と終点間の
2点間運動を指す．この段階においては，運動パターンを
再現するために多くの経由点を必要とし，再現された運
動パターンは滑らかではないが，教示運動パターン全体
の形状を獲得することができる．教示運動パターンと再
現した運動パターンとの間の位置誤差が閾値以下となっ
た段階で，次の段階へと移る．
次の段階では，モデルが運動パターンをより滑らかに

再現できるようにするため，1度のプリミティブ運動で
複数の経由点を通過する運動を行う．これによって，運
動パターンの形状を再現するために必要なプリミティブ
運動数や，運動パターン再現に必要な経由点数が減少す
る．モデルの学習経過に合わせて，1度のプリミティブ
運動に用いる経由点数を徐々に増加させていき，最終的
には教示運動パターンを 1度の運動で再現できるように
なるまで経由点数を増加させる．このようにして獲得し
た運動パターンは，必要最小限の経由点のみによって再
現される．
以上の手順で運動パターンを獲得することによって，

行動実験の結果と同様に，学習過程で適切な経由点個数
と経由点位置を獲得し，滑らかな運動パターンが再現で
きると考えられる．

Fig.6 運動パターン獲得モデル

3.2 モデルの構成要素
3.2.1 エージェント

エージェントは，与えられた教示軌道を参照し，その
軌道を再現するために必要な経由点を推定する．1つの
actorで 1つの経由点を推定するため，actorは推定する
点数分用意する．それぞれの actorは同じ構成をしてお
り，AdaptiveGRBF [5] によって表現する．actor への
入力を，l回目のプリミティブ運動と，教示軌道上から
取り出した経由点候補のインデックス kからなる 2変数
(l, k)とすると，基底関数 bi,j(l, k)は以下のように定義
される．

bA
i,j(l, k) = aA

i,j(l,k)PS
m=1

PK
n=1 aA

m,n(l,k)
(1)

aA
i,j(l, k) = exp

(
−MA

i (l−cA
i )2

2 − MA
j (k−cA

j )2

2

)
(2)

ここで，Sは教示軌道を再現するために繰り返したプ
リミティブ運動の総数，Kは教示軌道のサンプル総数で
ある．cA

i , cA
j はユニットの中心値，MA

i ,MA
i はユニット

の形状を決める定数である．このとき，l回目のプリミ
ティブ運動での経由点候補 kの選択確率 Prob(l, k)を以
下の式で計算する．

Prob(l, k) =
S∑

m=1

K∑
n=1

wA
m,nbA

m,n(l, k) (3)

ここで，wA は基底関数の重みである．この確率分布
を元に，運動の始点との距離を考慮して経由点を推定す
る．従って，wA を学習することによって，モデルは教
示軌道を再現できる経由点を獲得できるようになる．

3.2.2 軌道生成器

軌道生成器は，エージェントから得られた始点，経由
点，終点の情報を元に軌道を生成する．本研究では，滑
らかさの最適化規範である指令トルク変化最小規範 [6]
に基づいて軌道を生成する．この規範は，各関節に生じ
るトルクの時間的変化を最小とする軌道を生成する運動
規範である．その評価関数は以下のように表される．

CCTC =
1
2

∫ tf

0

N∑

i=1

(
dτi

dt

)2

dt (4)

ここで tf は運動時間，N は運動に関係する関節の数，
τiは関節に発生する指令トルクを示している．本研究で
は，軌道生成器として FIRM[7]を用いる．
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3.2.3 評価器

評価機構は軌道生成器によって得られた生成軌道と教
示軌道との間の誤差に基づいて評価を行い，報酬 ri を
計算する．
ri =

exp


−α

Z Ti

0

p
(xi(t)− x̃i(t))2 + (yi(t)− ỹi(t))2dt

ff
(5)

ここで，Ti は i回目のプリミティブ運動の運動時間，
(xi(t), yi(t))は生成軌道を表す．また，(x̃i(t), ỹi(t))は教
示軌道を表す．
この報酬 riは生成軌道に対する評価のみなので，i回

目のプリミティブ運動で得られた報酬 riと i + 1回目以
降の運動で得られた報酬 ri+1, ri+2 · · · の累計 V (i)を以
下のように定義する．

V (i) = ri + γri+1 + γ2ri+2 + · · ·
= ri + γV (i + 1) (0 ≤ γ ≤ 1)

(6)

ここで γ は割引率である．この V (i)を criticを用い
て予測する．criticも actorと同様にAdaptiveGRBF [5]
によって表現される．criticへの入力はプリミティブ運
動の回数 iであり，出力 V (i)は以下の式によって計算さ
れる．

V (i) =
∑S

m=1 wC
mbC

k (i) (7)

bC
k (i) = aC

k (i)PS
m=1 aC

m(i)
(8)

aC
k (i) = exp

{
− (MC

k (i−cC
k ))2

2

}
(9)

ここで，cC
k はユニットの中心値，MC

k はユニットの
形状を決める行列，wC は基底関数の重みである．この
とき，評価の誤差 Ei を以下のように定義する．

Ei = ri + γV (i + 1)− V (i) (10)

Eiが正の場合は，actorが選択した経由点によってよ
り高い評価が得られた事を意味し，負の場合はその逆を
意味する．この Ei を強化信号として用いて actorの学
習を行う．
3.3 モデルの更新方法
生成軌道の評価結果に基づいて経由点の選択確率を更

新するために，actor内の重みwAを更新する．wAは評
価の誤差 (強化信号)Eiを用いて更新する．i回目のプリ
ミティブ運動で選択した点のインデックス jに対応する
重み wA

i,j の更新量4wA
i,j を，以下のように計算する．

4wA
i,j = ηa · Ei · bA

i,j(i, j) (11)

ここで，ηa は学習係数である．ここで Ei が正の場
合，つまり選択した点によって教示軌道をうまく再現で
きた場合，選択した点から離れた位置にある点につい
ては，選択確率を減少させるように学習を行うために，
j + 1 ≤ k ≤ K の範囲の点 k に対応する重みの更新量
4wA

i,k を以下のように計算する．

4wA
i,k = − G

1 + exp {−((k − j)− p)/T )} (12)

ここで，T は関数の変化の緩急を決めるパラメータ，p
は変化する位置を決めるパラメータ，Gは更新量を決め
る定数である．

一方 criticについては，評価の誤差 Ei が 0となるよ
うに，最急降下法を用いて重み wC の学習を行う．

∂(ri + γV (i + 1)− V (i))2

∂wC
k

∝ ηcEib
C
k (i) = 4wC

k (13)

ここで，ηc は学習係数である．

4. シミュレーション
提案する学習モデルを用いて，実際に運動パターンを

学習したシミュレーション結果を以下に示す．今回は，
教示軌道としてアルファベットの ‘a’を与えた．学習時
に用いたパラメータを Table1に示す．

Table1 学習に用いたパラメータ
K 130 N 2

MA
i 10.0 MA

j 12.0
γ 0.20 α 800

MC
k 10.0 ηa 2.00

ηc 0.15 G 5.0
p 30 T 6.0

学習前半は，モデルは 2点間運動を繰り返しながら軌
道を再現する．Fig.7に 2点間到達運動の場合の教示軌
道との位置誤差の推移を示す．学習開始直後から位置誤
差は大きく減少し，約 100回程度の学習試行で位置誤差
は十分に小さくなる．Fig.8に 2点間到達運動を繰り返
して学習する場合の学習開始時の軌道と 87試行後の生
成軌道を示す．ここで，経由点位置は生成軌道上に©印
で示す．この段階においては，87試行の学習後のモデル
は，22回のプリミティブ運動を繰り返して教示軌道を再
現しているため，教示軌道との誤差は少なくなるが生成
された軌道は滑らかではない．
位置誤差が十分に小さくなった段階で，軌道生成に複

数の経由点を用いることによって，モデルがより滑らか
な運動を獲得するように学習を行う．複数の経由点を通
過して生成した軌道，およびに軌道生成に用いた経由点
位置をFig.9に示す，複数の経由点を通過する運動によっ
て軌道が生成されるため，生成軌道は 2点間運動を繰り
返す場合よりも滑らかな軌道となり，人の書字運動に似
た軌道を獲得することが出来た．また，用いる経由点数
を増加させることによってプリミティブ運動数は減少し，
用いる経由点数を 10点まで増加させた場合に，モデルは
教示軌道の始点から終点までを 1回の運動で再現できた．
学習全体の位置誤差の推移を Fig.10に示す．ここで，
各プロットは 5試行分の平均を示している．モデルの学
習によって，位置誤差は定性的に減少していくことが確
認できた．また，モデルが Fig.9右の軌道を獲得するま
でに，約 300試行程度の学習試行が必要であった．
次に，軌道全体を再現するために必要な経由点数の推

移を Fig.11に示す．ここで各プロットは，2点間運動の
場合，5点の経由点を用いた場合，10点の経由点を用い
た場合の各学習区間で平均した値を示す．軌道全体を再
現するために必要な経由点数は徐々に減少していくこと
が確認できた．

Fig.12には学習初期と後期の接線速度波形を示す．こ
こで，運動時間と接線速度は正規化して示してある．学
習初期においては，速度波形の極小点が多く存在してい
ることが確認できる．これは学習初期において，モデル
は 2点間運動を繰り返すことによって教示軌道を再現し
ているからである．学習後半では，複数の経由点を用い
て軌道を再現しているため，教示軌道の始点から終点ま
でを 1度の運動で再現できるようになる．従って，学習
によって速度波形の極小点が減少してくる．
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Fig.7 位置誤差の推移 (2点間運動)
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Fig.8 生成軌道および経由点位置
(左:1試行目, 右:87試行目)

reference trajectory
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reference trajectory
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Fig.9 生成軌道および経由点位置
(左:経由点 5点, 右:経由点 10点)

5. まとめ
本研究では，人の運動パターン獲得の過程を行動実験

によって観察し，その結果を基にして，強化学習を用いた
運動パターンの獲得モデルを提案した．本モデルによっ
てシミュレーションを行った結果，学習によって複雑な
運動パターンを再現可能な経由点情報を獲得できること
が確認できた．このモデルの利点は，比較的少ない学習
試行数で運動パターンを獲得できることである．また，
モデルによるシミュレーション結果は，人による実験結
果とほぼ一致しており，モデルの妥当性が示唆されてい
ると考えられるが，今後，人の計測データとの詳細な比
較検討が重要な課題である．
本モデルを応用する事によって，例えば人が手本とな

る運動パターンを与えた場合に，模倣によって運動パター
ンを学習するシステム等に利用することが可能と考えら
れる．
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