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1. 緒言

模倣学習は、人間のデモンストレーションな
どからその行動軌跡を模倣する学習アルゴリズ
ムである。模倣学習は報酬設計を必要としない
効果的な手法であり、強化学習におけるサンプ
リング効率の問題を解消できる手法として注目
され、ロボット制御や自動運転システムなど幅
広い分野で利用されている。
模倣学習はその性質上、模倣するデモンスト

レーションが最善のものであるという前提に基
づいている。しかしながら、現実問題として、
人間からデモンストレーションを取得する際、
被験者間の熟練度の違いや疲労などから、模倣
学習のデータには不完全なデータ（熟練度の低
いデータ）が含まれることがある。この場合、
模倣学習は不完全なデータをも模倣してしまう
ため、結果としてその性能を著しく低下させて
しまうことがある。関連研究では、軌跡に対し
てランク付けや信用度の割り振りを行い、模倣

の優先度を定義することでこの問題に対処した
1)2)。一方で、それらの手法は複雑なアルゴリ
ズムを要し、また人の手によるラベリングを必
要とする。そこで本研究では、人間の運動に内
在するシナジーという低次元化された構造に着
目した、より簡潔かつ手動のラベリングを要し
ない手法でこの問題に対処することを試みた。
近年の神経科学の研究において、人や動物は

シナジーと呼ばれる低次元化された機能群を用
いて、冗長な手足の多数の関節を効率よく制御
していることが示唆されている 3)。シナジーは
これまでリハビリテーションやロボット工学の
分野において利用されてきたが、先述の模倣学
習における課題に対して利用されたことはない
4)5)。一方で近年ではシナジーと運動の熟練度
の関係が注目されており、Gentnerら 6)は、熟
練度の高いバイオリニストでは演奏動作におい
て非熟練者よりもシナジーが発現していること
を示した。またChaiらの研究 7)では、ロコモー
ションにおける強化学習において学習が進むに
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つれてエージェントの運動に低次元構造シナジー
が発現することが明らかにされており、またシ
ナジーと高いエネルギー効率との関係も示唆さ
れている。同様にHanらの研究 8)においても、
リーチング運動における深層強化学習において
シナジーが発現することが明らかにされている。
そこで、これらの研究結果および知見から、本
研究ではシナジーを模倣学習の課題に利用でき
ると考えた。シナジーを模倣学習に用いること
で、学習が進んでいない不完全な軌道と、学習
が進んだ最善な軌道を選択的に生成できると仮
説を立て、検証を行った。検証の結果、本手法
は高次元の連続制御タスクにおいて、ベースラ
イン（通常の模倣学習）を上回った。

2. 手法
2.1 Spatial Synergy

本研究ではデータセットの軌跡における ac-

tion（agentの joint torque）から Spatial Syn-

ergyを抽出し、評価した。Spatial Synergy は
多次元の時空間データから低次元の時空間デー
タとして抽出される。Spatial Synergyは次式の
ように表される。

xl(t) =
P∑

p=1

clp · wp(t) + residuals (1)

X = W · C (2)

ここで xl(t)は l番目の試行の全関節への入力
トルク、w, cはそれぞれ抽出されるシナジーお
よび可変パラメータである。また P は抽出され
るシナジー数を表している。 (2)式は (1)式の
残差項を無視し、行列形式で書き換えたもので
ある。W は空間的なシナジー（どの関節を同時
に動かすか）、Cは各時刻におけるシナジーの活
性度を表す。この Spatial Synergy はPCA（主
成分分析）を用いて residualsを最小化するこ
とにより、近似的に求めることができる。また

シナジーW · C が元データ X をどれほど正確
に再構成できるかを次式に示す R2 指標にて評
価することができる。

R2 = 1−
||X − X̂||2F

||X −W · C||2F
(3)

ここで‖·||F はフロベニウスノルムを表してい
る。R2の値が大きいほど元のデータの再現率が
高い。しかしながらR2指標は抽出するシナジー
数 P によって値が変化してしまう。そのため本
研究では低次元構造の指標として各P における
R2の平均をとったSynergy Level Index (SLI)

を用いる。

SLI =
1

N

N∑
i=1

R2
i (4)

SLIを用いることでP に依らないシナジーの
評価が可能となる。

2.2 模倣学習
2.2.1 Behavior cloningおよび提案手法

本研究では単に suboptimalな軌道が含まれる
データセットから模倣学習することを目的とす
る。そのため過去の行動履歴から方策を復元す
るシンプルな模倣学習アルゴリズムである Be-

havior Cloning(BC)によって学習する。BCの
目的関数は次のように表すことができる。

min
π

E(s,a)∼D[− log π(a|s)] (5)

s, aはそれぞれデータセットDから得られる
状態、行動である。本手法を次式に示す。本手法
では後述の SLIと報酬和の関係から、状態 sに
加え、標準化したSLI, βで条件付けすることで
SLIに応じた軌道を生成できるよう模倣学習を
行う。つまり本手法を用いることで optimalと
suboptimalな軌道が混在したデータであっても
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optimalな軌道 (SLIが高い軌道)を選択的に生
成することができる。

min
π

E(s,β,a)∼D[− log π(a|s, β)] (6)

2.3 評価方法

本研究では以下の二つのデータセットで本手
法を評価した。また本手法の概要図とアルゴリ
ズムを Fig.3, Algo.1に示す。

2.3.1 D4RL

　本研究では模倣学習のデータセットと
して D4RL9) のロコモーションデータセッ
ト medium-expert データセット (halfcheetah,

Walker2d, Hopper)を用いた。medium-expert

はmedium(学習を途中で打ち切った方策)と ex-

pert（ほぼ完全に学習が完了した方策）の混合
データセット（suboptimalと optimalを含む）
であり、本研究が想定している問題設定に最適
であるといえる。初めにそれぞれのデータセッ
トにおいて長さ 1000step(10秒間)の軌跡を取り
出し、それぞれの軌跡に PCAを行うことで各
軌跡の SLI を算出した。次に SLI と報酬和に
相関があることを示し、SLIで条件付けされた
提案手法で模倣学習を行い、シミュレーション
環境でその性能を評価した。また β値を変化さ
せることで性能に生じる変化を確認した。

2.3.2 Robomimic

より実用的なタスクにおいても検証するため、
模倣学習データセットRobomimic10)における
Pick and Place Canタスクにおけるデータセッ
ト用いた。このデータセットは多数の人間から
集められたデータセットであり、それぞれのデ
モンストレーションの品質が異なる。2.3.1と同
様、一回のデモンストレーションを取り出し、
それぞれの軌跡に PCAを行うことで各軌跡の

Fig. 1: ロコモーションや迷路など様々なタス
クを含む模倣学習やオフライン強化学習用デー

タセットD4RL9)。

SLIを算出した。またシミュレーション環境で
タスクの成功率およびタスクの実行にかかった
時間を評価した。

Fig. 2: 多関節ロボット Pandaを人間が操作
し、持っているオブジェクト（缶）を決められ
た枠に入れるタスクの行動軌跡を集めたデータ

セット Pick and Place Can10)

3. 結果
3.1 D4RLにおける本手法の性能

Fig.4- 6に Half Cheetah, Walker2d, Hopper

のmedium-expertデータセットにおける報酬和
を横軸、標準化した SLI,βを縦軸にとしたとき
の散布図を示す。
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τ1 = {s1, a1, s2, a2, · · · , sT , aT }
τ2 = {s1, a1, s2, a2, · · · , sT , aT }
...

τN = {s1, a1, s2, a2, · · · , sT , aT }
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Action

comp 1

comp 2

comp 3

C

Activatity coefficients

·

Synergy 1

Synergy 2

Synergy 3

W

Synergies
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Behavior Cloning
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Fig. 3: 本手法の概要図

Algorithm 1 Imitation Learning with Syn-

ergy Level Index (SLI)

1: Input: Dataset D with trajectories τi =

{s1, a1, s2, a2, . . . , sT , aT }
2: Output: Policy π(a|s, β)
3: procedure Calculate SLI

4: for each trajectory τi in D do

5: Extract actions ai from τi

6: Perform PCA on ai to get synergy

W and coefficients C

7: Compute SLIi =
1
N

∑N
i=1R

2
i where

R2 = 1− ||X−X̂||2F
||X−W ·C||2F

8: end for

9: end procedure

10: procedure Behavior Cloning with

SLI

11: Normalize SLI to get β

12: Learn policy π(a|s, β) by minimizing

E(s,β,a)∼D[− log π(a|s, β)]
13: end procedure

14: Return: Policy π(a|s, β)
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Fig. 5: Walker2d
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Fig. 6: Hopper

図から optimalな軌道 (報酬和の高い軌道)は
SLI が高く suboptimalな軌道（報酬和の低い
軌道）は相対的に SLIが低いことがわかる。ま
た SLIで条件付けを行い、BCを行ったときの
スコア (10エピソードの累積報酬の平均)を図 3

に示す。ベースラインとして SLIを用いた条件
付けのない通常の BCのスコアを示している。
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Fig. 7: Half Cheetah
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Fig. 8: Walker2d
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Fig. 9: Hopper

Fig.7, 8に各 Agentのスコア（縦軸はスコア
（10エピソードの累積報酬の平均、影部は標準
偏差）、横軸は学習ステップを示す）いずれの
agentにおいても本手法がベースラインを上回っ
ていることがわかる。Half Cheetahにおいては
通常のBCの約2倍、Walker2dにおいては約1.3

倍の性能を示した。一方で Hopperは性能が向
上しなかった。また通常のBCでは suboptimal

の軌道も模倣してしまい、スコアが伸びていな
い。また Fig.7, 8の結果は行動軌跡のみから算
出したSLIを用いることで、一般の模倣学習で
想定される報酬ラベルのないケースを想定して
も、高い性能を達成できることを示している。
次に標準化した SLI, β の値を変化させたとき
のスコアを Table.1-3に示す。

β 3 2 1 0 -1 -2 -3

Score 1450 6835 9952 5484 4940 4908 4824

Table 1: Half Cheetah

β 3 2 1 0 -1 -2 -3

Score 4981 4579 3917 3667 2906 3351 2835

Table 2: Walker2d

β 3 2 1 0 -1 -2 -3

Score 1570 1629 1427 1750 3382 3468 3154

Table 3: Hopper

表より βを適切な値に設定（学習し直す必要
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はない）することで optimalに近い軌道を生成
できている。

3.2 Robomimicにおける本手法の性能

Fig.10, 11にRobommimicのPick and Place

Can タスクにおけるモデルアーキテクチャを
MLP、RNN、横軸を学習プロセスとしたとき
のタスクの成功率（50 Rollout）を示す。
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Fig. 10: 成功率（MLP）
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Fig. 11: 成功率（RNN）

次に Table.4に BC(MLP)および RNNにお
ける 500epoch間の平均成功率と平均消費時間
を示す。

BC Ours(BC) RNN Ours(RNN)

Success Rate 0.18 0.31 0.81 0.85

Time Consumption 8.6 7.7 5.1 4.6

Table 4: 500epoch間の平均成功率および平均
消費時間

MLPではタスクの成功率が本手法を用いたこ
とにより上昇した。タスクの成功率は RNNお
よび提案手法（RNN）でほぼ同じ値だが、本手
法の方がタスクにかかる平均消費時間が短い。

4. 考察

先行研究の通り、学習が進んだ、熟練した ex-

pertはよりシナジーが発現しやすいと考えられ
る。とくに Fig.4, 5 の散布図において expert

データが多く分布する SLI の値を用いること
で optimalな軌道が生成されると考えられる。
また β の値も高すぎても元のデータが分布し
ていないため、性能が低下すると考えられる。
Walker2dでは比較的スコアがあまり伸びてい
ないが、これは Fig. 5の報酬和の散布図からわ
かるようにWalker2dは expertとmediumの性
能差が小さいためである。一方で Hopperでは
SLIの高い領域では性能が低下していた。これ
は Hopperは 3関節しかないため、そもそもシ
ナジーが発現しにくかったと考えられる。その
ため本手法は高次元の空間を持つタスクがより
適していると考えられる。Table.4では、本手
法はベースラインと同様、あるいはそれ以上の
成功率であることに加え、タスクを完了するま
での時間がより短くなっていた。このことから、
シナジーは関節や筋肉の冗長性を評価すること
ができるが、本研究ではタスクにおける冗長性
（どのように動かしたら缶を効率よく運べるか
など）も評価することができるようになったと
考えらえる。そのためより無駄のない動き、素
早い動きを選択的に生成することができたと考
えられる。

5. 結言

本研究では行動軌跡のみから算出される SLI

が optimalと suboptimalで異なることを示し、
SLI を用いることで報酬や状態の情報なしに、
BCの性能が向上することを示した。今後の展
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望として、より高難易度なタスクについても検
証したい。また他のアルゴリズムとの性能の比
較も行いたい。
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