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ロボット制御のSim-to-Real転移のための
環境乱択化を用いた正準動的モデルの学習∗

山之口 智也

内容梗概

実世界におけるロボットの行動学習では，ロボットへの負荷や周囲の環境への
負荷，そしてデータ収集にかかる時間が大きな問題となる．このような実世界で
のロボット学習の問題を解決する方法として，シミュレーション環境で学習した
方策を実機環境に転移可能にするSim-to-Realが注目されている．しかし，既存の
手法では全ての種類の方策に対する Sim-to-Realの転移技術を提供できておらず，
画像入力を扱う方策の場合にはモデルフリー方策に限られる．しかし，ロボット
制御においては，環境モデルのプランニングに基づくモデルベース方策が，タス
クの転用性やデータ効率の点においてモデルフリー方策よりも優れていることが
広く知られている．従って，画像入力を扱うモデルベース方策の Sim-to-Real転
移が実現できれば，高コストな実世界での試行錯誤を必要とすることなく，タス
クの転用性に優れた方策を用いて実世界でロボット制御が可能となる．しかし，
このようなモデルベース方策を実現するには「プランニングに要する計算量低減」
「画像 reality gapへの対応」「制御目的の設計容易」の 3つを同時に兼ね備えたモ
デルが必要となるため，未だ実現には至っていない．本研究では，このような性
質を満たす動的モデルの学習手法を提案する．提案手法の有効性を確認するため，
バルブ押し込みタスクのシミュレーションを実施し，ベースラインとの比較実験
を行った．
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コーダ
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Learning Canonical Dynamics

using Domain Randomization

for Sim-to-Real Transfer of Robotic Control ∗

Tomoya Yamanokuchi

Abstract

In learning robot behavior in the real world, the load on the robot, the load

on the surrounding environment, and the time required for data collection are

major problems. Sim-to-Real, which enables the transfer of policy learned in a

simulation to a real world, has been attracting attention as a method to solve

these problems. However, existing methods can not transfer all types of policy,

and are limited to model-free policy in the case of policy that handle image input.

On the other hand, it is widely known that model-based policy are superior to

model-free policy in terms of task transferability and data efficiency. Therefore,

if a Sim-to-Real transfer of model-based policy for handling image input can

be realized, robotic control can be performed in the real world using policy with

excellent task transferability without the need for costly trial-and-error in the real

world. However, such a model-based policy has not yet been realized because it

requires a model that 1) reduction of computational cost for planning, 2) reducing

the image reality gap, and 3) ease of design for control objective. In this study, we

propose a learning method of dynamics model that satisfies these properties. In

order to confirm the effectiveness of the proposed method, we simulated a valve

pushing task and compared it with a baseline.

Keywords:

Sim-to-Real，Domain Randomization, Deep Learning, Model Predictive Control

, Kalman Variational Auto-Encoder
∗Master’s Thesis, Graduate School of Science and Technology, Nara Institute of Science and

Technology, March 17, 2021.
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1. 緒言
1.1 背景
ロボットが複雑な環境下において適切な行動を取るためには，自身の置かれてい
る環境状態を適切に認識することが必要である．例えば物体を把持するだけでも，
把持対象の物体がどのような形状をしていて，かつどのような姿勢をとっている
かといった情報が必要になる．このような物体認識の技術は，近年の深層学習の
発展に伴い飛躍的に進歩しており，単純な物体の位置認識から，2次元画像から
の 3次元状態復元のような高度なものまで様々である．
このような深層学習技術の恩恵を受けるため，現在ではロボットの行動学習の

研究においても深層学習が盛んに取り入れられている．しかし一方で，深層学習
の技術を取り入れることはロボットの行動学習において利点ばかりではない．ロ
ボットの行動学習を行う際，ロボットは環境から観測したデータを元に自身の行
動を目的に合わせて最適化するが，観測データが画像のような高次元なデータで
ある場合，学習に多くのデータを必要とする．そして，ロボットの行動学習にお
けるデータ収集は，ロボットが環境とのインタラクションを行うことによっての
み可能であるため，必要な学習データが増加することでロボットが行うべき試行
錯誤の回数も増加する．しかし，実世界でロボットが多くの試行錯誤を行うこと
は，ロボットのハードウェアへの負荷の観点や，周囲の環境への負荷の観点から
望ましくない．また，ロボットの限られた動作速度による実世界でのデータ収集
には多くの時間を要するため，開発者への負担も大きい．
近年，このような実世界でのロボット学習における問題点を解決する方法とし

て，シミュレーションを有効活用する方法が注目されている．シミュレーション
環境の利点は，ロボットや物体を計算機上で仮想的に扱えるため，実世界の高価
なロボットへのハードウェア負荷や周囲の環境に対する負荷を考えなくてよい点
である．また，ロボットの実時間の動作速度に制限されることなくデータ収集が
行える点や，環境内のすべての情報を取得できる点も大きな利点である．従って，
シミュレーションを有効に活用することができれば，実世界でのロボットの行動
学習における問題点の多くを解決することができると期待できる．ここで注意す
べきは，ロボットのシミュレーションの技術自体は新しいものではなく，その活
用方法の在り方が新しく注目されているという点である．実際に，現在でも新し
いシミュレータは開発されているものの，古くから多くのシミュレータが存在し
ていた．しかし，これまでのシミュレータの活用方法はあくまで実機ロボットで
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実験を行う前の事前実験として位置づけられており，シミュレーション環境で獲
得した知識を実機環境に引き継ぐような「知識の転用」は行われていなかった．
このような知識の転用が行われてこなかった理由は，シミュレーション環境と実
機環境の間に大きなギャップが存在するためだと考えられる．例えば，単純な位
置制御においてさえ，目標位置を与えた際のロボットのアクチュエータダイナミ
クスはシミュレーション環境と実機環境で異なる．また，シミュレーション環境
と実機環境での物体の摩擦係数が異なれば，物体とロボットがインタラクション
する際のダイナミクスも異なる．またダイナミクスのギャップ以外にも，センサ
観測に対する知覚のギャップが存在し，画像がその代表例として知られている．
画像の知覚ギャップとは，画像からロボットや物体の状態を推定する状態推定器
をシミュレーション環境で学習していたとしても，実機環境の画像に対しては同
じような状態推定が行えない現象である．画像の知覚ギャップの例を図 1に示す．
近年注目されているシミュレーションの活用方法は，このようなシミュレーショ
ン環境と実機環境の間のギャップである「reality gap」を埋めるための技術であ
り，「Sim-to-Real」と呼ばれている．
Sim-to-Realの技術進歩により，現在では様々な reality gapに対処することが

可能となった．しかし，画像入力を扱う既存の Sim-to-Realの手法は，タスクの
転用性が低いモデルフリー方策に偏重している．モデルフリー方策とは，環境

State 
Estimater

Simulation

Visual Feedback

Valve Angle=30°

Real-World

Perception
reality gap

Visual Feedback

State 
Estimater

Valve Angle=?

Fig. 1: Example of Perception reality gap
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のモデル（制御入力に対する環境状態の時間発展を予測できるモデル）を持たな
い方策であり，プランニングを行うことなく少ない計算量で行動を出力すること
ができる．しかし，モデルフリー方策では方策の学習時に制御目的を固定するた
め，後から制御目的を柔軟に変更することができない．ロボットアームを用いて
ある物体を目的の位置まで押す pushingタスクを例に考えれば，制御目的を物体
の位置だけでなく，ロボットの速度も含めて考えたくなった場合，新しい制御目
的に合わせて方策を変更することはできず，制御目的を変更した上で学習をやり
直す必要がある．これに対し，モデルベース方策と呼ばれる方策では，方策が制
御目的とは独立の環境のモデルを有するため，方策の学習後に柔軟に制御目的を
変更することができる [17, 4]．しかし，モデルベース方策は行動を決定するため
にプランニングを必要とするため，モデルフリー方策よりも計算量が多いという
欠点がある．そして，プランニングの計算量は予測する状態の次元数に応じて増
加するため，画像のような高次元データを扱う場合にはプランニングの計算量が
深刻な問題となる．従って，画像入力を扱うモデルベース方策の Sim-to-Realを
実現するためには，プランニングの計算量を抑えつつ，同時に画像入力に対する
Sim-to-Realの学習を行えるようなモデルが必要となる．また，これらに加え，制
御のしやすさの観点から考えれば制御目的が与えやすいモデルが必要となる．

1.2 目的
本研究の目的は，「現実的なプランニングの計算量」「実機画像に対応できる Sim-

to-Realの機構」「制御目的の与えやすさ」の 3つを同時に兼ね備えた，画像入力
を扱うモデルベース方策を実現することである．提案手法の有効性を確認するた
め，ロボットハンドによるバルブ押し込みタスクにおいてベースラインとの比較
実験を行った．

1.3 本論文の構成
本論文の残りの構成について説明する．2章では提案手法と関わりの深い関連研
究について述べる．3章では，提案手法を理解する上での基礎知識となる事項に
ついて説明する．4章では，提案手法として実画像に対応可能な画像の特徴抽出
器と動的モデルを組み合わせたモデルについて説明する．5章では，提案手法の
有効性を確認するために行った 4つのシミュレーション比較実験について説明す
る．6章では，本論文のまとめと今後の展望について述べる．
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2. 関連研究
シミュレーション環境と実機環境の間の reality gapを埋める Sim-to-Realの方法
には様々な種類のものが存在するが，ここでは提案手法に深く関係する画像入力
を扱う方法に限定して述べる．画像入力を扱う Sim-to-Realの方法は大きく 3つ
あり，高品質なレンダリング画像を用いるアプローチ，ドメイン適応を用いるア
プローチ，そして環境乱択化を用いるアプローチである．本章ではこれらの手法
について説明する．

高品質なレンダリング画像を用いるアプローチ： シミュレーション環境と実機
環境の reality gapを埋める最も単純な方法は，シミュレーション環境をなるべく
実機環境に近づけることである．このような考えに基づき，Jamesらによる研究
[11]では，実機環境に近い高品質なレンダリング画像を用いることで，方策が受
け取る観測画像の reality gapを埋めることに挑戦しており，限られた条件下にお
いて実機ロボットアームによる箱の持ち上げタスクに成功している．しかし，あ
くまで限られた条件下での成功であるように，高品質なレンダリング画像を用い
るアプローチでは，照明条件や物体表面のテクスチャ，カメラのセンサノイズと
いった様々な reality gapに対応することは困難であると考えられる．

ドメイン適応を用いるアプローチ： Bousmalisらの研究 [3]では，ソースドメイ
ンであるシミュレーション環境の画像を，ターゲットドメインである実機環境の
画像へ写像するドメイン適応（Domain Adaptation: DA）を行うことで，シミュ
レーション環境の画像を実機環境の画像に変換した画像を生成している．これに
より，方策はシミュレーション上で変換された画像を用いて学習できるため，物
体把持タスクを成功させるために必要な実機環境での試行錯誤の回数を削減する
ことに成功している．しかし，DAではターゲットドメインとなる実機環境の画
像が依然として必要であるため，事前に実機環境でデータ収集を行う必要がある．

環境乱択化を用いるアプローチ： Jamesらの研究 [10]では，シミュレーション
環境内のロボットや物体の見た目をランダムに変更することで，方策が受け取る
入力画像を多種多様にする環境乱択化（Domain Randomization: DR）[21, 20]

を行っている．DRを行うことにより，方策は入力画像の見た目に対して汎化す
るため，実画像が入力された場合でもそれを一種のランダム化画像とみなして適
切な行動をとることが可能となる．この学習方法は，「シミュレーション環境の
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ばらつきが十分に大きければ，シミュレーション環境で学習した方策であっても
追加学習を必要とせずに実機環境に汎化できる」という仮説に基づく．これによ
り，Jamesらの研究 [10]では実機環境の画像を一切必要とすることなく，ロボッ
トアームによる片付けタスクを達成している．
また，Jamesらの別の研究 [12]では，DRを発展させた手法としてRandomized-

to-Canonical Adaptation Networks（RCAN）が提案されている．RCANは方策
の入力にランダム化した観測画像を直接与える方法 [10]とは異なり，ランダム化
画像を特定のターゲットドメイン画像に変換する変換ネットワークを方策とは別
に学習する．ただし，ターゲットドメインとなる画像は実機環境の画像ではなく，
正準環境と呼ばれる特定のシミュレーション環境の画像である．RCANは深層
ニューラルネットワーク（Deep Neural Network: DNN）によって構成され，敵
対的生成ネットワーク（Generative Adversarial Network: GAN）[7]の枠組みで
学習される．一度学習された RCANは様々な見た目の入力画像に対して汎化し
ているため，実機環境の画像が入力された場合でもそれを一種のランダム化画像
とみなし，対応する正準画像へと変換することができる．そして，RCANによっ
て出力された変換画像をあらかじめ正準環境で学習しておいた方策に入力するこ
とで，実機画像から適切な行動を決定することができる．
また，DRをRGB画像のランダム化に使用するのではなく，深度画像に適用さ

せた手法も提案されている．Pashevichらの研究 [18]では，深度画像に対して印
加するノイズを実機環境に合わせて最適化することで，少数の実機データから把
持・積み上げ．配置といったマニピュレーションタスクを行うことに成功してい
る．しかし，深度画像を用いるアプローチでは色情報が取得できないため，適用
可能なタスクが限定されてしまう問題がある．
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3. 準備
3.1 線形ガウス状態空間モデル
3.1.1 モデル
時刻 tにおける観測を at，制御入力をut，潜在状態を ztとしたとき，システムは
次のような形で表されるとする．

zt = f(zt−1,ut, ϵt) (1)

at = g(zt, δt) (2)

ここで，fは状態遷移モデル，gは観測モデル，ϵtは時刻 tにおけるプロセスノイ
ズ，δtは時刻 tにおける観測ノイズを表す．
線形ガウス状態空間モデル（LGSSM: Linear Gaussian State Space Model）[16]

では，状態遷移モデル及び観測モデルをそれぞれ以下のようにモデル化する．
pγt(zt | zt−1,ut) = N (zt | Atzt−1 +Btut,Q) (3)

pγt(at | zt) = N (at | Ctzt,R) (4)

ここで，行列 γt = [At,Bt,Ct]はそれぞれ時刻 tにおける状態遷移行列，制御行
列，観測行列である．また，Q,Rはそれぞれプロセスノイズと観測ノイズの共
分散行列を表す．
観測系列を a = [a1, . . . , aT ]，制御入力系列を u = [u1, . . . ,uT ]，潜在状態系列

を z = [z1, . . . , zT ]とし，時刻 t = 1における初期の潜在状態を z1 ∼ N (z1|0,Σ)

とすれば，LGSSMの同時確率分布 p(a, z | u)は式 (5)のように表される．
pγ(a, z | u) = pγ(a | z)pγ(z | u)

=
T∏
t=1

pγt(at | zt) · p(z1)
T∏
t=2

pγt(zt | zt−1,ut) (5)

ここで，γ = [γ1, . . . , γT ]である．3.1.2節，及び 3.1.3節では表記の簡単化のため
γは省略する．

3.1.2 カルマンフィルタ
LGSSMはすべての変数がガウス分布で表現されるため，潜在状態の推論が厳密
に計算できる．時刻 tにおける潜在状態 ztを推論する際，過去から現在までの観
測系列 y1:t，及び制御入力系列 u1:tを用いる方法をカルマンフィルタを呼ぶ．
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カルマンフィルタによる推論は予測ステップと更新ステップの２つのステップ
から成る．まず，予測ステップでは時刻 t− 1までに得られた観測系列と時刻 tま
での制御入力系列を用いて潜在状態 ztを次のように予測しておく．

p(zt | a1:t−1,u1:t) =

∫
N (zt | Atzt−1 +Btut,Q)N (zt−1 | µt−1,Σt−1)dzt−1 (6)

= N (zt | µt|t−1,Σt|t−1) (7)

µt|t−1 ≜ Atµt−1 +Btut (8)

Σt|t−1 ≜ AtΣt−1A
⊤
t +Q (9)

次に，更新ステップでは時刻 tで観測した ytを用いて ztを次のように求める
ことができる．

p(zt | a1:t,ut) = N (zt | µt,Σt) (10)

µt = µt|t−1 +Ktrt (11)

Σt = (I−KtCt)Σt|t−1 (12)

ここで，rtは残差ベクトルと呼ばれ，予測した観測と実際に得られた観測との差
によって次のように与えられる．

rt ≜ yt − ŷt (13)

ŷt ≜ E[yt | y1:t−1,u1:t] = Ctµt|t−1 (14)

また，Ktはカルマンゲイン行列と呼ばれ，次のように与えられる．

Kt ≜ Σt|t−1C
⊤
t S

−1
t (15)

St ≜ cov[rt | y1:t−1,u1:t] (16)

= E[(Ctzt + δt − ŷt)(Ctzt + δt − ŷt)
⊤ | y1:t−1,u1:t] (17)

= CtΣt|t−1C
⊤
t +R (18)

ここで，δtはN (0,R)に従う観測ノイズである．
また，カルマンゲイン行列は逆行列補題を用いて式 (19)のように表すこともで

きる．

Kt = Σt|t−1C
⊤
t (CtΣt|t−1C

⊤
t +R)−1 = (Σ−1

t|t−1 +C⊤
t RCt)

−1C⊤
t R

−1 (19)
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3.1.3 カルマンスムーザ
3.1.2節で述べたカルマンフィルタは，時刻 tにおける潜在状態 ztの推論に時刻 t

までの観測系列 y1:tを用いる方法であった．これに対し，時刻 T までの観測系列
y1:T を用いる方法をカルマンスムーザと呼び，次のような式で表される．

p(zt | y1:T ) = N (µt|T ,Σt|T ) (20)

µt|T = µt|t + Jt(µt+1|T − µt+1|t) (21)

Σt|T = Σt|t + Jt(Σt+1|T −Σt+1|t)J
⊤
t (22)

Jt ≜ Σt|tA
⊤
t+1Σ

−1
t+1|t (23)

ここで，Jtは逆方向カルマンゲインと呼ばれる．

3.2 変分オートエンコーダ
今，データセットとしてN個の i.i.dサンプルから成るX = {xi}Ni=1を考える．そ
して，データ xiは事前分布 pθ(a)を持つ潜在変数 aより生成されるという確率的
生成モデルを pθ(x | a)を考える．ここで θは確率分布をモデル化するパラメー
タである．このとき，潜在変数 aの事後分布を求めるためにはベイズの法則に従
い pθ(a | x) = pθ(x | a)pθ(a)/pθ(x)を計算する必要があるが，尤度関数にあたる
pθ(x | a)をニューラルネットワークのような複雑な関数によって表現した場合，
事後分布を厳密に計算することができない．これに対し，変分オートエンコー
ダ（VAE: Variational Auto-Encoder）[13]ではパラメータ ϕを持つ近似事後分布
qϕ(a | x)を導入し，生成モデル pθ(x | a)のパラメータ θと同時に学習を行う．一
般的に，qϕ(a | x)はエンコーダ，pθ(x | a)はデコーダと呼ばれる．
データセットの対数周辺尤度は各データ点 xi を用いて log pθ(x1, . . . ,xN) =∑N
i=1 log pθ(xi) と表すことができ，各データ点についての対数周辺尤度は

log pθ(x) = log

∫
pθ(x | a)pθ(a)da (24)

= log

∫
qϕ(a | x)pθ(x | a)pθ(a)

qϕ(a | x)
da (25)

(26)

と表すことができる．ここで Jensenの不等式より

log

∫
p(x)f(x)dx ≥

∫
p(x) log f(x)dx (27)
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という関係性を利用すれば

log pθ(x) = log

∫
pθ(x | a)pθ(a)da (28)

= log

∫
qϕ(a | x)pθ(x | a)pθ(a)

qϕ(a | x)
da (29)

≥
∫

qϕ(a | x) log pθ(x | a)pθ(a)
qϕ(a | x)

da (30)

=

∫
qϕ(a | x) log pθ(x | a)da+

∫
qϕ(a | x) log pθ(a)

qϕ(a | x)
da (31)

= ⟨log pθ(x | a)⟩qϕ(a|x) −KL(qϕ(a | x)||pθ(a)) (32)

= L(θ, ϕ) (33)

として対数周辺尤度の変分下限L(θ, ϕ)が得られる．ここで ⟨·⟩は期待値計算を表
しており，KL(·)はKullback-Leibler divergence (KL-divergence)を表す．
式 (32)における 1項目はデコーダによる復元誤差を表し，２項目はエンコーダ

によって得られた潜在変数と潜在変数の事前分布との間のKL-divergenceの意味
での距離を表す．従って，VAEではを変分下限を最適化することで，データをよ
く復元でき，かつ事前分布の制約を満たすような潜在空間が学習できる．
事前分布は一般的に pθ(a) = N (a | 0, I)と置き，近似事後分布は多変量正規分

布として式 (34)のように置かれる．

qϕ(a | x) = N (a | µ,Σ) (34)

ここで，近似事後分布はニューラルネットワークによりモデル化されるため，平
均µと共分散行列Σはともにニューラルネットワークの出力となっている．共分
散行列Σは通常対角行列としてモデル化される．従って，KL-divergenceの項は

KL(qϕ(a | x)||pθ(a)) = KL(N (a | µ,Σ)||N (a | 0, I)) (35)

=
1

2
(Tr(Σ) + µ⊤µ−D − log |Σ|) (36)

として計算することができる．ただしDは潜在変数 aの次元である．
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4. 提案手法
4.1 概要
画像入力を扱うモデルベース方策の Sim-to-Real転移を実現するためには，以下
の 3つを同時に兼ね備えたモデルが必要となる．

1. 現実的なプランニングの計算量（実時間制御のため）

2. 実機画像に対応できる Sim-to-Realの機構（Sim-to-Realのため）

3. 目標状態の与えやすさ（タスク転用性のため）

本研究では，このような条件を満たすモデルとして以下のようなモデルを考える．

1. 画像の特徴抽出器と動的モデルをDisentangledな構造で有し，かつそれら
を観測データの対数周辺尤度に対する変分下限で同時に最適化

2. 画像の特徴抽出器をDomain Randomizationで学習

3. 動的モデルの内部状態にはシミュレーション環境の真の内部状態を使用

まず 1つ目については．画像入力を扱うモデルにおいてプランニングの計算量
を現実的に抑えるためには，高次元な画像の空間での計算を避けることが重要で
ある．従って，画像を自己回帰的に計算するようなモデルは不適切であり，ロボッ
トの実時間制御には適さない．より理想的には，画像の低次元な特徴量を抽出し，
抽出した低次元の特徴量を用いてプランニングの計算えるDisentangledな構造が
望ましい．このようなモデルを実現する単純な方法としては，画像から特徴抽出
を行う特徴抽出器をはじめに学習しておき，その後特徴抽出器から得られた特徴
量を用いて動的モデルを学習する方法が考えられる．しかし，画像の特徴抽出器
と動的モデルを別々に学習させた場合，画像の特徴抽出の過程で生じる誤差を動
的モデルに反映できないため，モデルの相補性を考慮することができない．従っ
て，Disentangledな構造に加えて，一貫した基準に基づき画像の特徴抽出器と動
的モデルを同時に学習できるモデルを考える．
2つ目については，画像入力に対する Sim-to-Realを行うための方法である．画

像入力のためのSim-to-Realの手法のうち，実機環境の画像を一切必要とせず，高
い性能を有していることから，本研究では RCANを参考とした画像の特徴抽出
器を考える．

10



3つ目は，Sim-to-Realにおける「環境内の全ての状態にアクセスできる」と
いう利点から得られるものである．画像からシステムの動的モデルを学習する場
合，一般的には動的モデルの内部状態は潜在変数として教師なし学習の枠組みで
学習される．従って，学習して得られる動的モデルの内部状態は解釈可能な値の
空間を持たず，直接目標状態を与えることはできない．そのため，画像として目
標状態を与えるか，潜在状態に対応する報酬モデルを別途学習しておく必要があ
る [8]．しかし，画像として目標状態を与える場合，速度のような１枚の画像から
は抽出することができない状態を目標状態を与えるには，複数枚の画像を用いる
複雑な処理が必要になってしまう．また，潜在状態に対応する報酬モデルを別途
学習する方法では，制御目的ごとに報酬モデルを学習する必要があるため，モデ
ルベース方策が持つタスクの転用性の利点が損なわれてしまう．一方で，モデル
の学習をシミュレーション環境で行う Sim-to-Realの問題設定では，環境内の全
ての状態にアクセスできるというシミュレーション環境の利点を活用することで，
動的モデルの内部状態を観測変数として扱うことができる．
以上の３つを合わせた提案手法のグラフィカルモデルを図 2に示す．ただし，

図 2において tは時間インデックス，xran
t はシミュレータのランダム化画像，xcan

t

はシミュレータの正準画像，atはV-RCANのエンコーダ qϕ(at|xran
t )から得られ

る観測画像の潜在表現（かつ LGSSMにとっての疑似観測），ztはシミュレータ
の内部状態，utは制御入力を表す．

zt−1 zt zt+1

at−1 at at+1

xcan
t−1 xcan

t xcan
t+1xran

t−1 xran
t xran

t+1

ut−1 ut ut+1

V-RCAN

LGSSM

Fig. 2: Graphical Model of Proposed Method
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4.2 正準画像系列に対する生成モデル
RCANのネットワーク構造において，正準画像系列 xcan = [xcan

1 , ..,xcan
T ]は潜在

変数 a = [a1, .., aT ]から生成されたという確率的生成モデル

pθ(x
can|a) =

T∏
t=1

pθ(x
can
t |at) (37)

を仮定する．ここで，pθ(x
can
t |at)はパラメータ θを持つDNNでモデル化する．同

時に，aは LGSSMにとっての疑似観測としてモデル化する．この時，aの事前
分布は pγ(a|z,u) = pγ(a|z) となり，同時確率分布は式 (38)のように表される．

p(xcan, a, z|u) = pθ(x
can|a) pγ(a|z) pγ(z|u) (38)

4.3 モデル学習アルゴリズムの導出
提案手法の学習則の導出は，カルマン変分オートエンコーダ（Kalman Variational

Auto-Encoder: KVAE）[6]を参考に行う．潜在変数 aの事後分布は解析的に計算
できないため，学習は観測データに対する対数周辺尤度

L =
N∑
n

log pθγ(x
can
(n) , z(n)|u(n)) (39)

の変分下限を最大化することで行う．ここで，N は系列数を表す．説明の簡略化
のため，以後の説明では系列インデックス nは省略して表記する．次に，aの事
後分布を近似するための変分分布をおく必要があるが，実機画像からも aを推定
できる Sim-to-Realを行うため，ランダム化画像 xranを用いて近似することを考
える．従って，変分分布は q(a|xran, z,u)と表わされ，対数周辺尤度の変分下限は

log p(xcan, z|u) = log

∫
p(xcan, a, z|u)da (40)

≥
〈
log

pθ(x
can|a)pγ(a|z)pγ(z|u)
q(a|xran, z,u)

〉
q(a|xran,z,u)

(41)

= F(θ, γ, ϕ) (42)

として得られる．ここで，ϕは変分分布が持つパラメータである．変分分布は

q(a|xran, z,u) = qϕ(a|xran) (43)
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とおき，DNNでモデル化する．これより，変分下限は改めて，

F(θ, γ, ϕ) =

〈
log

pθ(x
can|a)

qϕ(a|xran)
+ log pγ(a|z)

〉
qϕ(a|x)

+ log pγ(z|u) (44)

と書くことができる．この変分下限はサンプル {ãi}Ii=1を用いたモンテカルロ積
分により推定することができる．

4.4 動的パラメータネットワーク
LGSSMで非線形な動的モデルを学習する工夫として，KVAEを参考にした動的
パラメータネットワークを導入する．本研究で用いる動的パラメータネットワー
クは，各時刻でそれまでの疑似観測 a0:t−1と制御入力 u1:tに依存して変化するパ
ラメータ γtを出力するネットワークである．時刻 tでの動的モデルの変化はシス
テムの過去の遷移と制御入力に依存すると考えられるため，γtは時刻 t− 1から
時刻 tへの動的モデルの変化を説明するようなパラメータとなっているべきであ
る．従って，γtを a0:t−1と u1:tの関数として構成することで，aの事前分布は

pγ(a|z,u) =
T∏
t=1

pγt(a0:t−1,u1:t)(at|zt) · p(z1)
T∏
t=2

pγt(a0:t−1,u1:t)(zt|zt−1,ut) (45)

と書くことができる．動的パラメータネットワークは各時刻においてエンコー
ドされた atと utを入力として受け取る LSTM（Long Short-Term Memory）と，
LSTMの出力 dtを受け取り softmax変換を行う全結合層から成り，

αt = softmax(dt) (46)

dt = LSTM(at−1,ut,dt−1) (47)

として構成される．従って，γt = [At,Bt,Ct]の各パラメータは以下のように表
される．

At =
K∑
k=1

α
(k)
t (a0:t−1,u1:t)A

(k) (48)

Bt =
K∑
k=1

α
(k)
t (a0:t−1,u1:t)B

(k) (49)

Ct =
K∑
k=1

α
(k)
t (a0:t−1,u1:t)C

(k) (50)
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このような，局所線形モデルのパラメータを観測データと制御入力を用いてモデ
ル化するという考え方は，動的モデル学習における過去の研究 [2]においても用
いられているため有効であると考えられる．
動的パラメータネットワークの構造を図示したものを図 3に示す．

dt−1 dt dt+1

αt−1 αt αt+1

at−2 at−1 atut−1 ut ut+1

Fig. 3: Structure of Dynamics Parameter Network in Proposed Method

4.5 観測画像に基づくモデルの内部状態及び正準画像の推論
学習済みモデルを用いた推論では，毎時刻の観測画像 xtから逐次的に潜在状態
ztを更新するフィルタリングと，数ステップの観測を行った後に制御入力ut:T の
みから潜在状態 zt:T を生成する予測の 2つがある．
フィルタリングでは，観測画像 xobs

t が得られたとき V-RCANのエンコーダ
qϕ(at|xobs

t )から潜在表現 atをサンプリングし，これを用いて潜在状態の確率分布
pγ(zt|at, a1:t−1,u1:t)を式 (10)-(12)によって更新する．その後，潜在状態を画像に
復元する場合には，更新した ztの確率分布を用いてLGSSMの観測モデルである
式 (4)より atを得て，最終的に atをV-RCANのデコーダ pθ(x

can
t | at)で復元す

ることで潜在状態 ztに対応する正準画像 xcan
t を得ることができる．

予測では，現在の潜在状態 ztから LGSSMの状態遷移モデルである式 (3)を再
帰的に適用することで，任意ステップ先の潜在状態が得られる．その後はフィル
タリングと同様V-RCANのデコーダによって正準画像を復元することで，予測
状態に対応する正準画像が得られる．
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5. シミュレーション
5.1 概要
大きく分けて２つのシミュレーションを行った．１つ目は，提案手法における３つ
の工夫（計算速度のためのDisentangledな構造，Sim-to-RealのためのV-RCAN

構造，制御目的のための教師あり構造）がそれぞれ有効であるかどうかを確かめ
るため，それぞれの工夫がある場合とない場合での比較実験を行った．２つ目は，
バルブの押し込みタスクにおいて提案手法の性能を評価した．全ての実験におい
てプランニングの方法にはCEMを使用した．

5.2 環境
モデルの学習に使用するシミュレーションデータはMujoco[22]を用いて収集し
た．シミュレーション環境にはROBEL D’Claw[1]環境を用いた．D’Clawは 1本
あたり 3自由度の指が３本で構成された合計 9自由度のロボットハンドと，ロボッ
トハンド下部に設置されたバルブで構成される．ただし本研究では，動的モデル
学習の難しさを低減するため各関節は３本の指で全て同じ動きをするという制約
を加え，３自由度の制御入力のみを持つものとした．また，各関節は全て可動域
を [-30°, 30°]の範囲に設定し，制御方法には位置制御を用いた．

Fig. 4: Overview of ROBEL D’Claw Simulation Environment
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5.3 シミュレーション1：計算速度の比較
5.3.1 設定
画像入力を直接動的モデルの観測として使う場合と提案手法でモデルのプランニ
ングに要する計算速度の比較を行った．比較モデルを図 5に示す．この比較実験
はあくまでプラニングに必要な計算速度を知ることが目的であるため，モデルの
パラメータ学習は行っていない．従って，モデルのパラメータは全て初期化時の
値をそのまま用いている．比較は表 1に示す 3つの方法で行った．
表 1では各比較方法において変動させるパラメータを影付きセルとして表して

いる．従って，方法 1ではCEMのサンプル数とホライゾンを固定させた状態で
画像サイズを変化させた場合の計算速度を比較し，方法 2では画像サイズとホラ
イゾンを固定させた状態でサンプル数を変化させた場合の計算速度を比較し，方
法 3では画像サイズとサンプル数を固定させた状態でホライゾンを変化させた場
合の計算速度を比較した．

zt−1 zt zt+1

xcan
t−1 xcan

t xcan
t+1xran

t−1 xran
t xran

t+1

ut−1 ut ut+1

V-RCAN

LGSSM

Fig. 5: Comparative Model for Comparing Computational Time

Table 1: Methods for Comparing Computational Time

Method Image Size Number of Samples Horizon

Method1 [100, 104] 3000 15

Method2 {5, 64× 64× 3} [1000, 5000] 15

Method3 {5, 64× 64× 3} 3000 [5, 30]
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5.3.2 結果
計算速度の比較に関するシミュレーション結果を図 6に示す．図 6aより，観測画
像サイズが 104程度まで増加すると計算時間が大きく増加することが確認でき，
例えば 101の場合と 104の場合では計算速度に約 10倍の差があることがわかる．
ここで，64× 64× 3という一般的な画像サイズの次元数は 12288 > 104であるた
め，観測画像を直接動的モデルの観測としてしまうと計算時間が大きく増加する
ポイントを超えてしまうことがわかる．また，これ以上大きな画像サイズ（例え
ば 128×128×3 = 49152）の場合，一般的なGPUではそもそも行列計算に必要な
メモリ空間を確保できないという問題に直面する（実際に，TITAN RTX（24GB

VARM）環境では 128 × 128 × 3の画像サイズは計算できないことを確認）．ま
た，プランニングの計算が大きな画像サイズで仮にできたとしても，モデル学習
の際にはさらに逆行列計算という 3乗オーダーのより大きな計算が必要となるた
め，モデルの学習を行うという観点から考えても現実的ではない．
次に，図 6bの結果から，動的モデルの観測次元が 5の小さい場合ではサンプル

数の増加に伴う計算速度の増加が緩やかであるのに対し，観測次元が 64× 64× 3

の場合ではサンプル数の増加に伴い計算速度も大きく増加していることがわかる．
また，図 6cの結果から，動的モデルの観測次元が 5の小さい場合ではホライゾ

ンの増加に伴う計算速度の増加が緩やかであるのに対し，観測次元が 64× 64× 3

の場合ではホライゾンの増加に伴い計算速度も大きく増加していることがわかる．
従って，以上の 3つの計算速度に関する比較結果より，高次元な画像を直接動

的モデルの観測としてモデル化するべきではないと考えられる．
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Fig. 6: Comparative Results of Computational Time
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5.4 シミュレーション2：状態推定精度の比較
5.4.1 設定
画像の特徴抽出器の構成を変化させた２つの手法と提案手法とで，学習したモデ
ルの状態推定精度の比較を行った．比較モデルを図 7に示す．図 7では比較手法
と提案手法におけるモデルの違いをわかりやすくするため，正準画像 xcanを緑の
影付きノードで，ランダム化画像 xranを黄色の影付きノードで表している．

zt−1 zt zt+1

at−1 at at+1

xcan
t−1 xcan

t xcan
t+1xcan

t−1 xcan
t xcan

t+1

ut−1 ut ut+1

V-C2AN

LGSSM

(a) Comparative Model1: LGSSM + V-C2AN

zt−1 zt zt+1

at−1 at at+1

xran
t−1 xran

t xran
t+1xran

t−1 xran
t xran

t+1

ut−1 ut ut+1

V-R2AN

LGSSM

(b) Comparative Model2: LGSSM + V-R2AN

Fig. 7: Comparative Models for Comparing State Estimation Error
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比較手法 1は画像の特徴抽出器が Randomized-to-Canonical（RC）の構造を
取っておらず．Canonical-to-Canonical（C2）の構造になっている．従って提案
手法が LGSSM+V-RCANというモデルになっているのに対し，比較手法 1は
LGSSM+V-C2ANというモデルになっている．また，比較手法 2は画像の特徴抽
出器がRandomized-to-Randomized（R2）の構造を取っているため，LGSSM+V-

R2ANというモデルになっている．正準画像から状態の推定を学習する比較手法
1は正準環境という 1つの環境にしか対応できないため，環境変化に対する状態
推定精度の低下が最も大きと予想される．一方で，ランダム化画像から状態の推
定を学習する比較手法 2は比較手法 1と比べると頑健であるとは予想されるもの
の，提案手法の状態推定精度には劣ると考えられる．
比較のため，D’Claw環境でのバルブの押し込みタスクにおいてモデル学習用

のデータ収集を行った．モデルの状態 ztは指 1本が持つ 3関節の位置・速度，及
びバルブの位置・速度合計 9次元とし，制御入力は 3関節の目標位置の 3次元とし
た．1系列 30ステップとし，5000系列のデータを収集した．このうち，2500系列
はガウス分布からサンプリングしたランダムな行動とし，残り 2500系列はCEM

を用いて収集した．CEMによるデータ収集では，ホライゾンを制御入力次元と
1系列のステップ数の積（3× 30 = 90）とし，最終ステップにおけるバルブの回
転角度が（正の値として）最も大きくなるようにコスト設計を行った．V-RCAN

の詳細なネットワーク構造は付録Dに示す．

5.4.2 結果
状態推定精度の比較に関するシミュレーション結果を図 8に示す．図 8では横軸
がモデルの学習エポック，縦軸がテストデータに対する状態推定誤差（カルマン
フィルタの誤差）を表している．テストデータには学習データの中から抽出した
50系列を用いており，カルマンフィルタを計算する際の観測画像にはランダム化
画像を用いている．状態推定誤差の計算に用いた評価式を式 (51)に示す．

RMSE(n) =
1

D

D∑
d=1

√√√√ 1

T

T∑
t=1

(
ztruet,d − zfilteredt,d

)2
(51)

ここで，T はステップ数，D は状態 zt の次元数，ztruet,d は d次元目の真の状態，
zfilteredt,d は d次元目のカルマンフィルタの結果から得られる状態，nは系列インデッ
クスを表す．従って，式 (51)による計算される状態推定誤差とは「カルマンフィ
ルタによるモデルの推定状態と真の状態との全ステップでの RMSEを状態の次
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元で平均化した値」を意味する．そして，テストデータ 50系列の各系列におい
て式 (51)を計算し，その平均と標準偏差をプロットした結果が図 8となる．
図 8より，提案手法である LGSSM+V-RCANの状態推定誤差が最も低いこと

がわかる．V-R2CANではランダム化画像が画像の特徴抽出器の入出力になって
いる自己符号化器の構造を取っているため，ランダムに変化する色情報を含めた
画像を復元するように学習が行われる．しかし．色情報を復元しようとした場合，
本来は同じ点に写像されるべき画像の組は潜在空間において異なる点に写像され
ることになり，動的モデルを学習する LGSSMにとって異なる観測として扱われ
てしまうという問題が発生する．従って，ランダム化画像から特徴を抽出しつつ，
かつ抽出した特徴が色情報に依らないように学習を行う提案手法の状態推定精度
が最も高いと考えられる．
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LGSSM + V-C2AN
LGSSM + V-R2AN
LGSSM + V-RCAN (ours)

Fig. 8: Comparative Results of State Estimation Error

5.5 シミュレーション3：状態予測精度の比較
5.5.1 設定
動的モデルの潜在状態 ztを観測変数としない場合との比較を行った．比較モデル
を図 9に示す．動的モデルの潜在状態を観測変数として与えた場合，制御目的は
与えやすくなるものの，観測画像と制御入力を説明するための潜在空間が強制的
に固定されてしまう．しかし，固定された真の状態がモデルを学習する上で最適
かどうかは不明であるため，真の状態を与えたことにより逆にモデルの学習性能
が低下してしまう可能性も考えられる．従って，この比較実験では動的モデルの
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Fig. 9: Comparative Model for Comparing State Prediction Precision

潜在変数を真の状態に置き換えた場合に，著しい性能の低下が生じるかどうかを
確認することが目的である．
モデルの学習に用いるデータには 5.4節のシミュレーション実験と同様のもの

を用いた．モデルの性能評価は，テストデータ系列に対するモデルの予測画像
と真の画像との類似度評価によって行った．画像の類似度評価手法には PSNR

(Peak-Signal to Noise Ratio) ，及び SSIM (Structural Similarity)[24]を用いた．
PSNRと SSIMは画像の予測タスクにおいても広く使用されている評価手法であ
る [14, 5]．具体的には，まずはじめにモデルは初期観測を 10ステップ行い潜在状
態を推定し，その後 20ステップ先までの各時刻における画像を制御入力のみか
ら予測した．そして，予測した 20ステップにおいてモデル予測画像と真の画像
との間のPSNR及び SSIMを計算し，20ステップでのPSNRと SSIMの平均を計
算した．状態予測精度の計算に用いた評価式を式 (52)と式 (53)に示す．

Averange PSNR =
1

20

T=30∑
t=11

PSNR
(
x∗
t ,x

predict
t

)
(52)

Averange SSIM =
1

20

T=30∑
t=11

SSIM
(
x∗
t ,x

predict
t

)
(53)

ここで，PSNR(a, b)と SSIM(a, b)は画像 aと bの間の PSNR及び SSIMを表し，
x∗
t と xpredict

t は時刻 tにおける真の画像とモデルの予測画像を表す．
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5.5.2 結果
テストデータ 50系列に対して式 (52)と式 (53)を適用し，50系列での平均と分散
を計算した結果を図 10に示す．図 10では，横軸が学習エポック数，縦軸が評価
したPSNRと SSIMの値を表している．図 10より，動的モデルの潜在状態を観測
変数として与えた場合でも，著しい性能の低下は生じていないことが確認できる．
また，提案手法の最終的な状態予測精度は比較手法にわずかに劣るものの，学習
エポック数が 400程度までの学習初期段階においては評価結果のばらつきが小さ
いことが確認できる．これは，学習初期においては真の状態がモデル学習のため
の有益な情報となっているのに対し，学習後期では細かなモデルの調整にとって
真の状態が制約となってしまっているためだと考えられる．比較手法と提案手法
における実際の予測画像の例を図 11に示す．
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Fig. 10: Comparative Results of Comparing State Prediction Precision
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Filtering Prediction
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Fig. 11: Predicted Images for Test Data

5.6 シミュレーション4：バルブ押し込みタスクにおける性能評価
5.6.1 設定
バルブ押し込みタスクにおけるタスク性能の評価を行った．モデルの学習データ
及び比較手法には 5.4章と同様のものを用いた．タスクのステップ数は 25とし，
各ステップにおける目標軌道と，目標軌道に対して求めたCEMの最適軌道系列
との間の誤差をタスク性能として評価した．目標軌道には，学習データの中で最
もバルブを押し込んだ系列を用いた．また，CEMの最適化では毎ステップごと
の初期の制御入力系列のサンプリングにのみ範囲 [−1.5, 1.5]の一様分布を用いた．
実験におけるCEMの設定の詳細は付録C.1に示す．タスク性能の評価は図 12に
示すような 4つの環境で行った．ここで，Env1は正準環境，Env4はランダム化
環境に相当する．

(a) Env1 (b) Env2 (c) Env3 (d) Env4

Fig. 12: Images of Test Environments
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5.6.2 結果
タスク性能の比較結果を表 2に示す．ただし，Env4ではランダム化画像の違いに
よる結果の影響を考慮するため，10個の異なるランダム化環境で評価を行い，平
均と標準偏差を計算した．表 2より，4つの環境のうち 3つの環境において提案手
法のタスク性能が最も高いことが確認できる．また，比較手法であるLGSSM+V-

R2ANが最も高いタスク性能となっている Env3においても，提案手法と比較手
法の間のタスク性能の差は他の 3つの環境の場合と比較して小さいことがわかる．
タスク実行時の実際のシミュレーション画像，及びモデルのフィルタリング画

像の結果を図 13から図 16に示す．図 14から図 16の結果より，LGSSM+V-C2AN

では正準画像のみを用いた学習を行っているため，環境が変化した際にモデルの
推定状態から復元した画像が真の画像と大きく異なることが確認できる．また，
LGSSM+V-R2ANではランダム画像の色情報を復元するように学習が行われて
いるため，モデルの推定状態から復元した画像の色情報が同一環境内でも大きく
変化していることが確認できる．

Table 2: Result of Simulation 5.6

Method Env1 Env2 Env3 Env4

LGSSM + V-C2AN 2.83± 1.96 1.85± 1.56 4.53± 1.66 3.96± 2.10

LGSSM + V-R2AN 4.11± 3.82 11.57± 8.48 0.45± 0.19 3.20± 4.36

LGSSM + V-RCAN (ours) 1.66± 1.34 0.06± 0.05 0.74± 1.49 0.98± 1.61
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Fig. 13: Simulation and Filtered Images in Env1
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Fig. 14: Simulation and Filtered Images in Env2
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Fig. 15: Simulation and Filtered Images in Env3
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Fig. 16: Simulation and Filtered Images in Env4
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6. 結言
6.1 まとめ
本研究では，「現実的なプランニングの計算量」「実機画像に対応できるSim-to-Real

の機構」「制御目的の与えやすさ」の 3つの性質を同時に兼ね備えた，画像入力を
扱うモデルベース方策のための Sim-to-Real転移手法を提案した．3つの各性質
を満たすため，「画像の特徴抽出器と動的モデルをDisentangledな構造で有し，か
つそれらを観測データの対数周辺尤度に対する変分下限で同時に最適化」「画像
の特徴抽出器をDomain Randomizationで学習」「動的モデルの内部状態にはシ
ミュレーション環境の真の内部状態を使用」という工夫をそれぞれで行った．提
案手法の有効性を確認するため，シミュレーション環境でベースラインとの比較
実験を行い，それぞれの工夫が有効であることを確認した．

6.2 今後の課題
実機実験： 提案手法の有効性を評価するためには，実機環境におけるタスク性
能の評価が必要である．従って，シミュレーション環境と同様のロボットハンド
によるバルブ押し込みタスクを実機環境で実施し，ベースラインとの比較実験を
行うことを検討している．

タスク転用性の評価実験： 提案手法のモデルベース方策としての有効性を評価
するためには，複数のタスクのもとでタスク性能を評価する，タスク転用性の評
価実験が必要である．例えば，ロボットハンドによるバルブ押し込みタスクから
派生するタスクとしては，完全にバルブを押し込むのではなく途中の角度で止め
るタスクが考えられる．また別のタスクとしては，タスク実行時のロボットハン
ドのの関節速度に制約を加えた上でバルブを押し込むタスクも考えられる．

動的モデルの reality gapの考慮： 今回提案した手法では，Sim-to-Realのため
の工夫は観測画像に対するDRの学習のみである．しかし，1.1章でも述べたとお
り，実際には観測画像の reality gap以外にも動的モデルの reality gapが存在する．
従って，より精度の高い Sim-to-Realを実現するためには，動的モデルの reality

gapに対処するための工夫が必要となる．動的モデルの reality gapを埋める方法
としては，Pengらによる RDPG (Recurrent Deterministic Policy Gradient)[25]
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を用いた方法 [19]が有名である．この方法では，「再帰型の方策が持つ内部状態に
過去の状態行動系列の情報は全て含まれているため，内部状態から環境が持つ動
的モデルを決定付けるパラメータを暗黙的に推定することができる」という仮説
に基づき，シミュレーション環境で動的モデルに関係するダイナミクスパラメー
タをランダムに変化させながら LSTMで構成される方策を学習する．これによ
り，従来では必要であった推定すべきダイナミクスパラメータ集合の明示的な定
義 [9]を避けながら，動的モデルの reality gapに対応することを可能にしている．
一方で，提案手法で使用している動的パラメータネットワークはLSTMをによっ
て構成されているため，Pengらの仮説に基づけば，ダイナミクスパラメータをラ
ンダムに変化させたシミュレーションデータを学習データに追加するだけで，そ
のまま動的モデルの reality gapに対応できるとも考えられる．

環境乱択化の強化： 観測画像の Sim-to-Realの精度を高めるためには，単純な
画像の見た目のDR以外にも，カメラの位置や姿勢もランダム化することが有効
である．また，環境内への障害物の設置も有効であると考えられる．

能動的環境乱択化： シミュレーション環境内の状態をランダム化するDRでは，
各状態をどの程度の範囲でランダム化するかが重要となる．ランダム化する範囲
が小さすぎる場合，reality gapに対応できるだけの汎化性能が得られず，逆にラ
ンダム化する範囲が大きすぎる場合，方策学習の難易度が無駄に高くなってしま
う．この問題は，画像の見た目，カメラの位置，ダイナミクスパラメータといっ
た様々なパラメータをランダム化する場合において非常に重要となる．従って，
能動的環境乱択化 [15]のような方策学習にとって効率のよいDRを行うことが重
要であると考えられる．

長期ステップタスクへの適用： 今回行ったシミュレーション実験では，タスク
のステップ数は合計で 30ステップであった．一方で，バルブを回転させ続けるよ
うなより複数な作業を行うためには，長期ステップタスクを実行できる必要があ
る．しかし，長期ステップタスクではモデルのプランニングの際に蓄積される誤
差が深刻になるため，長期ステップの状態予測を可能にする工夫を取り入れる必
要があると考えられる．
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付録

A. 学習モデルを用いたプランニングと制御
A.1 モデル予測制御
システムの現在の状態を st，制御入力をutとしたとき，モデル学習では，環境の
状態遷移 st+1 = f(st,ut)から得られたN 個の観測データD = {(st,ut), st+1}Nn=1

を用いて，真の状態遷移モデル f を近似するような f̃ を決定的，もしくは確率的
に学習する．そして，状態遷移モデルの学習が完了すれば，学習した f̃ によって
環境の状態予測が可能となり，f̃ が確率的なモデルである場合，

ut:t+H−1 = arg max
ut:t+H−1

t+H−1∑
τ=t

⟨r(sτ ,uτ )⟩f̃ (54)

として予測状態に基づく期待報酬の計算と，期待報酬に基づく最適制御入力系列
の決定が可能となる．ここで，Hはプラニングホライゾン，rは報酬である．こ
のように，環境のモデルを用いて状態予測を行い最適な制御入力を決定する方法
をモデル予測制御（Model Predictive Control: MPC）と呼ぶ．

A.2 Cross-entropy Method

MPCには様々な種類の方法があるが，ロボットの行動学習の研究においてはCross-

entropy Method（CEM）が広く使われている [23, 4, 27, 26]．CEMでは，ガウス
分布からN 個の制御入力系列をサンプリングし，その中で報酬が最も高い上位
J個の制御入力系列（エリート系列）を用いてガウス分布の平均と分散を更新す
る．そして，エリート系列によるガウス分布の更新をM 回繰り返した後，最終
的に得られたガウス分布の平均が最適な制御入力系列として得られる．CEMの
更新手順は式 (55)から式 (58)のように表すことができる．

Ui = {ui
0 . . .u

i
H−1}, where ui

t ∼ N (µm
t ,Σ

m
t ) ∀i ∈ N, t ∈ 0 . . . H − 1 (55)

Uelites = sort(Ui)[−J :] (56)

µm+1
t = α ∗mean(Uelites) + (1− α)µm

t ∀t ∈ 0 . . . H − 1 (57)

Σm+1
t = β ∗ var(Uelites) + (1− β)Σm

t ∀t ∈ 0 . . . H − 1 (58)
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ここで，UiはH個の utから成る１つの制御入力系列，Uelitesはエリート系列で
ある．また，µm

t とΣm
t はm回目の更新時のプランニングホライゾンの tステッ

プ目に対応するガウス分布の平均と分散であり，α, βはガウス分布の平均と分散
の更新度合いを決定するハイパーパラメータである．
図 17に 2次元空間でのCEMによる最適化の例を示す

Fig. 17: Example of CEM Optimization
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B. カルマン変分オートエンコーダ
B.1 モデル
カルマン変分オートエンコーダ（Kalman Variational Auto-Encoder: KVAE）[6]

は LGSSMと VAEを組み合わせたモデルであり，高次元データである画像系列
から動的モデルを学習するフレームワークである．KVAEでは，画像系列中の物
体の動きや相互作用を説明する重要な情報は，もとの画像の次元よりも小さい次
元の多様体上にあるという仮説に基づき，画像の潜在表現と動的モデルの潜在表
現を切り分けることを考える．ここで画像の潜在表現とは，例えば画像中の物体
の位置情報のようなものである．ボールが動く動画から動的モデルを学習する場
合，各フレームでの画像からボールの座標を抽出することができれば，抽出され
た座標を用いて動的モデルの学習を行うことができると考えられる．
観測画像系列を x = [x1, ..,xT ]としたとき，KVAEでは画像の潜在表現と動的

モデルの潜在情報を切り分けるため，各時刻における画像 xtはVAEのエンコー
ダによって低次元空間 atにエンコードされ，エンコードされた atは動的モデル
（LGSSM）にとっての疑似観測として使用される．このような画像の潜在表現と
動的モデルの潜在表現が切り分けられた構造は「Disentangledな構造」と呼ばれ
る．KVAEのグラフィカルモデルは図 18のように表される．

zt−1 zt zt+1

at−1 at at+1

xt−1 xt xt+1

ut−1 ut ut+1

VAE

LGSSM

Fig. 18: Graphical Model of KVAE
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潜在表現 a = [a1, .., aT ]から観測画像系列への生成モデルは

pθ(x|a) =
T∏
t=1

pθ(xt|at) (59)

として分解し，pθ(xt|at)はパラメータ θを持つDNNでモデル化する．また同時
に，aは LGSSMによってモデル化されるため，事前分布は式 (5)より

pγ(a|u) =
∫

pγ(a|z) pγ(z|u) dz (60)

と表され，同時確率分布は式 (61)のように表される．

p(x, a, z|u) = pθ(x|a) pγ(a|z) pγ(z|u) (61)

従って，モデルの推論において高次元の画像を直接介すことなく，zと aの潜在空
間のみで長期の予測が可能である．また，zとaを切り分けていることで，LGSSM

の推論における計算量が大きく削減されている．LGSSMの推論では式 (4)におけ
る観測行列Ctの逆行列計算が必要となるため，Ctの次元をDとしたときO(D3)

の計算を要する．しかし，Ctの次元は観測データの次元に依存するため，仮に画
像のような高次元データを直接観測データとしてモデル化すれば，逆行列をそも
そも計算できないという問題が生じる．これに対し，aという画像の潜在状態を
仮定し，LGSSMにとっての観測としてモデル化することで，画像の次元に依らな
い逆行列計算が可能となる．また，一般的に LGSSMではプロセスノイズと観測
ノイズを完全な共分散行列でモデル化するが，KVAEでは aはVAEの生成モデ
ルの事前分布としての役割も果たすため，等方的な共分散行列を考える．LGSSM

で非線形な動的モデルを学習するためのトリックはB.3節で説明する．

B.2 学習
潜在変数の事後分布 p(a, z|x,u)は pθ(xt|at)がDNNでモデル化されるため解析的
に計算することができない．従って，学習は対数周辺尤度

L =
N∑
n

log pθγ(x(n)|u(n)) (62)

の変分下限を最大化することで行う．ここで，N は系列数を表す．説明の簡略化
のため，以後の説明では系列インデックス nは省略して表記する．変分分布を

40



q(a, z|x,u)とすると対数周辺尤度の変分下限は

log p(x|u) = log

∫
p(x, a, z|u)dadz (63)

≥
〈
log

pθ(x|a)pγ(a|z)pγ(z|u)
q(a, z|x,u)

〉
q(a,z|x,u)

(64)

= F(θ, γ, ϕ) (65)

として得られる．ここで，ϕは変分分布が持つパラメータである．変分分布はカ
ルマンスムーザの結果を活用して

q(a, z|x,u) = qϕ(a|x)pγ(z|a,u) =
∏T

t=1qϕ(at|xt) pγ(z|a,u) (66)

とおく．このように変分分布をおくことで，xtをエンコードすればその後はカル
マンスムーザが実行できるため，LGSSMの利点を受け継ぐことができる．また，
qϕ(a|x)はDNNでモデル化される．これより，変分下限は改めて，

F(θ, γ, ϕ) =

〈
log

pθ(x|a)
qϕ(a|x)

+

〈
log

pγ(a|z)pγ(z|u)
pγ(z|a,u)

〉
pγ(z|a,u)

〉
qϕ(a|x)

(67)

と書くことができる．この変分下限はサンプル {ãi, z̃i}Ii=1を用いたモンテカルロ
積分により，式 (68)で推定することができる．

F̂(θ, γ, ϕ) =
1

I

∑
i

{log pθ(x|ãi) + log pγ(ãi, z̃i|u)

− log qϕ(ãi|x)− log pγ(z̃i|ãi,u)} (68)

B.3 動的パラメータネットワーク
LGSSMの構造は変分分布が pγ(z|a,u)を計算するためには非常に都合がいいも
の，このままでは非線形な動的モデルを学習できない．これに対しKVAEでは，
各時刻でそれまでの疑似観測 a0:t−1に依存して変化するパラメータ γtを出力する
動的パラメータネットワークを導入することで，非線形な動的モデルの学習に対
応する．カルマンスムーザによる pγ(zt|a,u)の厳密な事後分布の計算においては
γt = [At,Bt,Ct]は定数である必要はないため，動的パラメータネットワークか
ら出力される時変な γtを用いることは計算上問題ない．
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一般的に，時刻 tでの動的モデルの変化はシステムの過去の遷移に依存すると
考えられる．例えば，ボールが壁に衝突して跳ね返る動画があった場合，時刻 t−1

までの画像系列が与えられ，時刻 t−1においてボールが壁に衝突している状態で
あれば，その先の時刻 tではボールが跳ね返って進む方向が変化するという遷移
が予測できる．従って，γtは時刻 t− 1から時刻 tへの動的モデルの変化を説明す
るようなパラメータとなっているべきである．上記の考えに基づき，γtを a0:t−1

の関数として構成することで，潜在変数の事前分布は

pγ(a, z|u) =
T∏
t=1

pγt(a0:t−1)(at|zt) · p(z1)
T∏
t=2

pγt(a0:t−1)(zt|zt−1,ut) (69)

と書くことができる．ここで，a0はデータから学習するパラメータである．
動的パラメータネットワークは各時刻においてエンコードされた atを入力と

して受け取る LSTM（Long Short-Term Memory）と，LSTMの出力を受け取り
softmax変換を行う全結合層から成り，

αt = softmax(dt) (70)

dt = LSTM(at−1,dt−1) (71)

という構造を取る．初期時刻におけるd0のみ全ての要素が0のベクトルで初期化さ
れる．動的パラメータネットワークの出力αt = [α

(1)
t , .., α

(K)
t ]は∑K

k=1 α
(k)
t (a0:t−1) =

1という制約を満たすK次元のベクトルであり，K個の異なる基底を重みづけて
足し合わせるために使われる．従って，γt = [At,Bt,Ct]の各パラメータは

At =
K∑
k=1

α
(k)
t (a0:t−1)A

(k) (72)

Bt =
K∑
k=1

α
(k)
t (a0:t−1)B

(k) (73)

Ct =
K∑
k=1

α
(k)
t (a0:t−1)C

(k) (74)

として表される．K個の基底となるA(k),B(k),C(k)はデータセット全体に渡って
共通したものを学習する．これは，時不変な行列が時変な重みαtによって組み
合わされたK 個の異なる LGSSMの混合として解釈できる．また，実際に各K

の組み合わせ {A(k),B(k),C(k)}は異なる動的モデルをモデル化する．
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動的パラメータネットワークの構造を図示したものを図 19に示す．

dt−1 dt dt+1

αt−1 αt αt+1

at−2 at−1 at

Fig. 19: Structure of Dynamics Parameter Network in KVAE

C. バルブ押し込みタスクにおける性能評価（シミュレー
ション4）の追加情報

C.1 CEMの設定

Table 3: Settings of CEM in Simulation 4 at Section5.6

Hyperparameter Vlaue

number of samples 3000

number of elite 10

horizon 5

number of update 10

initial mean per dim 0

initial variance per dim 1

α 0.3

β 0.1

clipping parameter for lower bound −1.5

clipping parameter for upper bound 1.5
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C.2 CEMによる制御入力系列の最適化

Fig. 20: Example of Optimization of Control Sequences by CEM
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D. V-RCANのネットワーク構造
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Fig. 21: V-RCAN structure
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