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予測精度の予測に基づいた能動的・受動的な適応行動の生成学習
Learning to generate proactive and reactive behavior

by predicting the precision of prediction errors
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This paper presents a novel hierarchical neural network model that can learn to predict not only the next sensory
input but also the precision of prediction errors. The proposed model was implemented in a humanoid robot
that was required to learn to generate adaptive behavior depending on the situation. Our experimental results
demonstrate that the robot controlled by the trained network can generate both proactive and reactive behavior
based on the predicted precision.

1. はじめに

人間は膨大な知覚・行動経験を通じて，生じた現象の解釈や
構造化（学習）を行い，外部環境や他者に対する適応行動を実
現していると考えられる．例えば，適応行動の例として他者と
の協調を考えてみると，単に自身の行動を相手に対して受動的
に合わせるだけではなく，その相手が何をしようとしているの
かを能動的に予測しながら自身の行動を選択することで，円滑
なコミュニケーションが可能になるであろう．しかしこの実現
のためには，自己と独立した他者のふるまいを全て予測するこ
とは不可能であるため，一連の経験から予測が容易である部分
と困難である部分を切り分けて，予測学習や行動生成をする必
要がある．
これまで我々は，人間の脳の予測メカニズムに着目し Re-

current Neural Network（RNN）をベースとした様々な神経
回路モデルを提案してきた [Ito 06, Yamashita 08]．本研究で
は，適応行動の実現にはこれまでと同様の予測メカニズムに加
え，さらにその「予測精度の予測」[Feldman 10]が重要であ
ると考え，それを実現可能な神経回路モデルを提案する．そし
て，提案モデルを小型ヒューマノイドロボットに実装し，人間
によって操作される他者ロボットとの協調行動の生成学習実験
を行う．これらの実験を通して，予測精度の予測に基づいた能
動的・受動的な適応行動が学習によって実現されることを示す．

2. 学習モデル

本研究では，Yamashita ら [Yamashita 08] によって提案
された Multiple Timescale RNN（MTRNN）と Namikawa

ら [Namikawa 13, Murata 13]によって提案された Stochastic
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Continuous-Time RNN（S-CTRNN）をベースとした新たな
神経回路モデルとして，Stochastic MTRNN（S-MTRNN）を
提案する．図 1に本ネットワークの概略図を示す．実験では，
ロボットの行動経験によって得られた感覚時系列データを用い
て，この S-MTRNNの学習を行う．
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図 1: S-MTRNNの概略図．遅いダイナミクスを表現する上位
ネットと速いダイナミクスを表現する下位ネットから構成され
る．ネットワークは次状態の感覚入力を予測するだけでなく，
その予測精度も予測可能である．学習後には，予測された感覚
入力のうちロボットの姿勢に関するものを関節角度指令値とし
て用い，ロボットの行動生成を行う．

S-MTRNNは時定数が大きな（活動が遅い）上位ネットと，
時定数が小さな（活動が速い）下位ネットによって構成される．
このように，上位と下位のネットワークに異なる時定数を設け
ることで機能的階層性が自己組織化されることが Yamashita

らによって示されている [Yamashita 08]．ネットワークの学
習は，ロボットの現時刻における感覚入力（視覚や姿勢情報）
とネットワークの内部状態から次時刻におけるロボットの感覚
入力の平均と分散（予測精度の逆数）を予測するように，勾配
法を用いた最尤法によって行われる [Namikawa 13] （学習の
詳細は [Murata 13]を参照）．
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3. ロボット実験

3.1 タスク
図 2 に実験タスクの概略図を示す．実験には，人間によっ

て操作される「実験者ロボット」と S-MTRNNによって駆動
される「被験者ロボット」が用いられた．これらのロボットは
お互いに向き合い，実験者ロボットは保持するオブジェクトを
ホームポジションから左か右へ等確率で動かすという行動を
行った．そのような行動に対して，被験者ロボットは実験者ロ
ボットの動きを予測し，その物体に触りにいくという行動を学
習した．
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図 2: 実験タスクの概略図．

3.2 結果
学習後のネットワークを用い，被験者ロボットが行動生成を

した際に取得した時系列データを図 3 に示す．図から，スパ
イク上の分散予測を確認することができる．この分散が立ち上
がっている部分は，実験者ロボットがホームポジション（分岐
点）にいる状態と対応している．すなわち，ネットワークは物
体が左か右のどちらへ動かされるか，という予測が不可能であ
るため，高い分散（低い予測精度）を予測しているといえる．
しかし，一度実験者ロボットが物体を左か右へ動かした後は，
その後の動きが予測可能になるため，低い分散（高い予測精
度）を予測しているといえる．これらの予測精度の予測に応じ
て，ネットワークは自律的に予測学習の強弱を調整し，ロボッ
トは感覚入力に対して反応する受動的な行動生成と，自身の予
測に基づく能動的な行動生成を実現していると考えられる．

4. まとめ

本研究では，適応行動の実現には予測精度の予測が重要で
あると考え，それが可能な神経回路モデルを提案した．提案モ
デルを実ロボットに実装し，二台のロボットを用いて適応行動
の生成学習実験を行った結果，予測精度が高いと予測される場
合には，強い学習が行われることでロボットは能動的に行動を
生成し，予測精度が低いと予測される場合には，弱い学習が行
われることでロボットは感覚入力に対して受動的に反応し行動
を生成することが示された．
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図 3: 行動生成実験によって得られた時系列データ．上段から，
実際の感覚入力（実験者ロボットの行動ラベルが振られてい
る），予測された感覚入力，予測された分散，予測誤差を示す．
図中の赤，緑，青，シアンの軌道はそれぞれ，ロボットに搭
載されたカメラの画像における物体の中心位置（横方向），首
（ヨー），肩（ピッチ），肘（ヨー）の関節角度を示す．
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