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Abstract— Human can achieve accurate and ap-
propriate motor behaviors in various and even uncer-
tain environments. MOSAIC was proposed for de-
scribing such a human ability. In this study, we present
an online Bayesian learning of MOSAIC, which incor-
porates uncertainty into parameters’ learning.
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1 導入

ヒトは複雑かつ不確かな環境において適切な行動制
御を行うために，自身が置かれた環境のダイナミクスや
身体の制御則を経験に基づき学習することができる．し
かし，実際の環境は時間とともに変化しうるため，状況
ごとに適切な制御則を学習し，それらを状況に応じて切
り替える仕組みが必要となる．このような機能を実現す
る計算論的原理を解明することは，脳の環境適応能力を
理解する上で重要である．我々は，先行研究 [3] におい
て，小脳の解剖学的特徴に基づくモジュール型学習制御
モデルであるMOSAIC[1]を統計的視点から再定式化し
た．本研究では，このモデルをベイズ学習へと拡張し，
運動学習における学習の不確かさを適切に取り扱うこと
の有効性を計算機シミュレーションを通して検証する．

2 確率的運動制御モデル

時間経過にしたがってダイナミクスが不連続に変化
する環境において，前もって与えられた目標軌道に制
御対象が追従するように制御することを考える．制御
対象の状態 (位置，速度など)は一定の時間間隔で得ら
れるものとし，制御は状態の値が得られるごとにオン
ラインで行われるものとする．いま，時刻 tにおける状
態を x̃t，その状態における制御出力を ũt，x̃tが達成す
べき目標状態を x∗

t と表せば，ここでの目的は状態系列
{x̃1, · · · , x̃τ}と目標系列 {x∗

1, · · · , x∗
τ}との誤差をでき

るだけ小さくする (確率的)制御器 q(ut|xt−1, x
∗
t )を学習

することである．

2.1 制御器

MOSAIC などのモジュール型適応制御モデルでは，
不連続に変化するダイナミクスに対処するため，それぞ
れが異なるダイナミクスに対応する複数の比較的単純
な制御器を仮定し，それらを適応的に切り替えることで
制御を行う．本研究では，i番目の制御器として以下の

線形ガウスモデルを仮定する．

ui,t = v1ix̃t + v2ix
∗
t+1 + εi,t, εi,t ∼ N (0, ρ−1)

ここで N (µ, σ2)は平均 µ，分散 σ2 の正規分布，vi =
(v1i, v2i)T は制御器パラメータ，ρは各制御器に共通し
た逆分散である．最終的な制御出力はM 個の制御器の
組み合わせにより以下で与える．

ut =
M∑
i=1

λiui,t

ここで，λi ≥ 0,
∑M

i=1 λi = 1とする．上式を確率分布
として書けば，以下が得られる．

p(ut|x̃t, x
∗
t+1; λ,v) = N

(
ut

∣∣∣∣ M∑
i=1

λiui,t, ρ
−1

)

∝
M∏
i=1

N (ut|v1ix̃t + v2ix
∗
t+1, ρ

−1)λi

ここで v = {v1, · · · ,vM}である．制御出力 ũt はこの
分布からサンプリングにより決定される．ただし，状況
に応じた適切なモジュール組み合わせを実現するには，
各時刻において重み λを適切に決定する必要がある．

2.2 予測器
MOSAICやそれに倣った我々の手法では，制御器と

一対一に対応する状態予測器を用い，重み λをそれら
の予測誤差に基づいて決定する．本研究では，i番目の
制御器に対応するものとして以下の線形予測器を仮定
する．

xt+1 = w1ix̃t + w2iũt + δi,t, δi,t ∼ N (0, ξ−1
i )

ここで wi = (w1i, w2i)T は i番目の予測器のパラメー
タ，ξi は各予測器の逆分散である．M 個の予測器につ
いて混合比 λを仮定すると，以下の混合モデルが得ら
れる．

p(xt+1|x̃t, ũt, λ,w, ξ)

=
M∑
i=1

λiN (xt+1|w1ix̃t + w2iũt, ξ
−1
i ) (1)

λをゆるやかに変化するパラメータとみて，この混合モ
デルに基づいてオンライン最尤推定を行うことにより，
近い過去の累積予測誤差に基づいて適切に重み λを決
定することができる [3]．ただし，そのためには個々の予
測器パラメータ {wi, ξi}が学習済みである必要がある．



3 予測器のベイズ推定に基づく学習
前節で説明したモジュール型適応制御にはいくつか

の問題点があった．第一に，予測器と制御器のオンラ
イン学習を並行して行う場合，予測器の学習が不十分
な初期段階において重み λの評価が適切に行えず，結
果として適切な制御則の獲得に失敗することがあった．
第二に，制御対象のダイナミクスの複雑さに対応する
モジュール数を事前に適切に決めておく必要があるが，
これは未知の環境では困難である．本研究では，ベイズ
学習を用いることで予測器学習に「不確かさ」の効果を
取り入れ，上記の問題点の解決を図る．
混合モデル (1) に対するオンライン変分ベイズ学習

[2]を導出する．時刻 tにおけるモジュールを表すM 項
隠れ変数 ct = (ct1, · · · , ctM )を導入すると，ct とパラ
メータ {w, ξ, λ}の (バッチ型)事後分布は以下の形で与
えられる．

q(w, ξ) ∝p(w, ξ) exp

(
τ∑

t=1

〈log p(x̃t+1|x̃t, ũt, ct,w, ξ〉ct

)
(2a)

q(λ) ∝p(λ) exp

(
τ∑

t=1

〈log p(ct|λ)〉ct

)
(2b)

q(ct) ∝ exp 〈log p(ct|λ)〉λ
× exp 〈p(x̃t+1|x̃t, ũt, ct,w, ξ)〉w,ξ (2c)

ここで，〈·〉θ は q(θ)で期待値をとることを意味してお
り，p(w, ρ), p(λ), p(ct|λ) は事前分布である．特に共役
事前分布を用いることで，(2a-c)は以下のように求める
ことができる1．

q(w, ξ) =
M∏
i=1

{
G(ξi|αi, βi)N (wi|w̄i, (ξiΩi)−1)

}
q(λ) = D

(
{λi}M

i=1| {γ0 + Ni}M
i=1

)
q(ci,t = 1) ∝ exp(ζi,t)

ここでG(·)はガンマ分布，D(·)はディリクレ分布である．
十分統計量に対する忘却係数の適切なスケジューリング
のもとで，事後分布の (ハイパー)パラメータを逐次的に
計算するものとして，オンライン変分ベイズの学習則が
得られる．ただし，隠れ変数の推定に関しては，時刻 t

において q(ct)のみを計算し，過去の q(c1), · · · , q(ct−1)
については固定しておく．また，ダイナミクスの変動に
素早く追従させるため，{w, ξ}と比較して重み λの推
定に強い忘却を与えるヒューリスティクスを用いた．
制御器の学習は，[3]と同様にオンライン EMアルゴ

リズムで行った．

4 シミュレーション
パラメータのオンラインベイズ学習の効果を検証す

るために計算機シミュレーションを行った．シミュレー
ションはばね質量ダンパ系を前もって与えられた目標軌
道に沿って 12秒間動かすものである．ただし，2秒ご

1ハイパーパラメータの詳細については紙面の都合で省く
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図 1: 6モジュールの場合の混合比 λ．横軸は時刻 (ミ
リ秒) ，縦軸は混合比の値を表している．左列はベイズ
推定，右列はMAP推定を用いたもの，行はモジュール
のインデックスと対応している．

とに 3種類の力学系 (それぞれ質量などが異なる)に不
連続に切り替わる．パラメータをベイズ推定，MAP推
定した場合について責任信号の比較を行った．
図 1は，モジュール数が 6の場合に，責任信号の振る

舞いを示している．ベイズ推定によれば，力学系の種類
(3種)と比べてモジュール数が過剰の場合でも，必要な
数のモジュールだけが用いられ，ダイナミクスの変化に
追従して制御器の理想的な切り替えがなされているこ
とが分かる．

5 結論
先に提案していた確率的MOSAICモデルの予測器パ

ラメータを変分ベイズ法で推定する手法を示した．学習
の不確かさをモデルに入れ込むことの有効性を，特にモ
ジュール選択の面について明らかにした．
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