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1. 緒言
能動的推論は神経科学の分野で広く知られて

いる脳のモデルについての数学的なフレームワー
クである 1). 能動的推論では, 内部モデルによ
る予測と観測情報との誤差を表す, 変分自由エ
ネルギーというただ一つの目的関数の最小化で
生物の状態推定及び行動を説明する. 能動的推
論を用いることで脳のメカニズムを幅広く説明
できることがわかっており 2), ここ数年, 能動的
推論はロボット工学においてその適応性やノイ
ズに対する頑健性などから注目されてきている.

Pezzato ら 3) の提案した能動推論制御器 (Ac-

tive Inference Controller, AIC)は能動的推論を
ロボット制御に適用したものであり,状態と制御
入力を変分自由エネルギーを目的関数とした勾
配降下法で更新する. AICは観測ノイズ,予期し

ない観測情報の変化に対し優れた頑健性を示す
ことがわかっている. また, AICを画像のみが観
測である場合に拡張した画像ベース深層能動推
論制御器 (Pixel-Based Deep Active Inference)

が Sancaktarら 4)により提案されている他, マ
ルチモーダル変分オートエンコーダを用いてマ
ルチモーダルな情報を観測として受け取ること
ができるようになったマルチモーダル能動推論
制御器 (MAIC)もMeoら 6)により提案されて
いる. さらに, 離散的な時間における行動計画に
能動的推論を適用した研究も多数存在する. 離
散的な時間においては通常, 自由エネルギーの
期待和である期待自由エネルギーが最小となる
ような方策を選択する 8)が, 自由エネルギーを
目的関数とした勾配降下法により方策モデルを
直接最適化する手法も提案されている 8).

しかし, 能動推論制御器は自由エネルギーを
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目的関数とした勾配降下法を用いるため, 最適
解への収束が保証されず局所解に陥る可能性が
ある 2). 特に画像ベース深層能動推論制御器で
は目標姿勢に近い初期姿勢からでなければ局所
解に陥ってしまうことが報告されている 4) 他,

MAICではマルチモーダルなデータを使えば適
応性や頑健性が向上するものの, 画像情報を除
いた方がより制御動作が滑らかになることがわ
かっている 6). 従来の一次元関節角度情報のみ
を観測として用いるAICでは局所解は少ないた
め, この問題の解決策はあまり議論されてこな
かった. しかし, センサの故障により関節角度情
報を取得できなくなった場合やMAICで関節角
度以外にも様々な観測情報を用いたい場合など
が想定でき, これらの場合には画像情報を用い
ることは重要である. また, 視覚センサは環境
を非接触で測定できるため, ロボットのセンサ
として有用である 11).

よって, 画像ベース深層能動推論は様々な状
況に適用可能であるが, 局所解に陥ってしまい
やすいことは無視できない問題となる. そこで,

本研究では画像を平滑化して特徴を減らしエッ
ジをなだらかにすることで, 局所的にしか生じ
ない目標値への勾配の範囲を広げ, 局所解を回
避する手法を提案する. さらに、平滑化は局所
解回避の利点をもたらす一方で細かな特徴量の
消失による発散のリスクも生むことから、両者
のバランスをとるために適応的に平滑化強度を
調整する手法も提案する。

2. 手法
提案手法のモデルアーキテクチャを Fig.1に

示す. 画像ベース深層能動推論制御器のアーキ
テクチャに則しており, 基本的には画像平滑化
層を追加するのみなので実装は容易である. ま
ずは土台となっている既存の AIC, 画像ベース
深層能動推論制御器について説明した後, 提案
手法で新たに追加した画像平滑化層の部分につ

いて説明する.

2.1 能動推論制御器

まず、Lanillosら 2), Pezzatoら 3) の定式化
に基づき, 一般的な能動的推論の定式化及びロ
ボットシステムの制御のために構成された定式
化を示す. 前提として, ロボットは真の状態が
わからず, ノイズを含む観測値から真の状態を
推定する必要がある. 例えばロータリエンコー
ダで関節角度を測定してもノイズが乗ってしま
うため, 真の関節角度を推定しなければならな
い. また, ロボットは観測値が推定値と合わな
いときに, 自ら能動的に行動して観測値の方を
変化させ, 推定値に合わせに行くこともできる.

このように状態推定と制御を行うわけだが, こ
れらは能動的推論の定式化において自由エネル
ギーという単一の目的関数の最適化の形で書く
ことができる.

ロボットの推定したい状態を z, 観測として
受け取るデータを oとしたとき, 観測から状態
を推定するモデル p(z|o) を求めたい. p(z|o) =
p(o|z)p(z)/p(o)と計算でき,ここでp(o|z)p(z) =
p(o, z)は内部モデルであり既知であるが, p(o)

を計算するためには全ての取りうる状態につい
て p(o|z)p(z)の和を取らなければならないため,

計算は困難である. そこで, 変分ベイズ推定で
状態推定モデルを近似的に求めるためにKLダ
イバージェンスを下げることを考える. 近似モ
デルを q(z)とし, KLダイバージェンスは

KL[q(z)||p(z|o)] =∫
z
q(z) ln

q(z)

p(z|o)
− ln p(o)

(1)

のように書ける.
∫
z q(z) ln

q(z)
p(z|o) の項は自由エ

ネルギー F と呼ばれ, − ln p(o)の項はサプライ
ズと呼ばれる. KLダイバージェンスは非負で
あるため, サプライズの上界は自由エネルギー
である. よって, 自由エネルギーを下げることが
目的となり, 自由エネルギーを下げる方向に状
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Fig. 1: Active inference architecture.

態変数, 行動変数を更新するのが能動的推論制
御器である.

z = argmin
z

F (o, z) (2)

a = argmin
a

F (o, z) (3)

2.2 画像ベース深層能動推論制御器

画像ベース深層能動推論制御器は前の項で述
べた能動推論制御器を, Sancaktarら 4)が画像
観測の場合に拡張したものである. 内部モデル
p(o|z), p(z)はガウス分布に従うノイズを r, w,

Dzは zの時間微分としてそれぞれ

o = g(z) + r (4)

Dz = f(z) + w (5)

のように書け, AICでは関節角度を µとしてこ
れらをそれぞれ

µ = g(µ) + r (6)

Dµ = µd − µ+ w (7)

のように関節角度を観測とするため恒等関数に
ノイズが乗る形で定式化している. µのダイナ
ミクス Dµは目標関節角度 µd に向かうことを
内部モデルが既知情報として持っているとして
定式化している. 一方, 画像を観測とする画像

ベース深層能動推論制御器では予測画像を xv,

目標画像を ρとして

xv = g(µ) + r (8)

Dµ = T (µ)β(ρ− g(µ)) + w (9)

となり, ここで T (µ) = ∂g(µ)T /∂µは画像から
関節角度へのマッピング, βはゲインパラメータ
である. 関節角度から画像を生成する形となる
ため, Sancaktarら 4)の実装では変分オートエ
ンコーダ (Variational Auto Encoder, VAE)の
デコーダ部分を用いている. 本研究でも同様に,

関節角度からの画像生成はデコーダモデルを用
いた.

また, 本研究では Sancaktarら 4), Oliverら
5)の実装と同様に制御入力を関節の角速度とし,

同様の近似を行った. 結果として状態変数, 制御
入力の更新式はそれぞれ

µ̇ = kv
∂g(µ)T

∂µ
Σ−1
v (xv − g(µ))

+
∂f(µ, ρ)T

∂µ
Σ−1
µ (−f(µ, ρ))

(10)

ȧ = −∂g(µ)T

∂µ
∆tΣ

−1
v (xv − g(µ)) (11)

のようになる. ここで, Σ−1
v , Σ−1

µ はそれぞれガ
ウス分布 r, wの分散であり, kvは状態推定と制
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御の更新バランスを調節するためのパラメータ
である.

2.3 デコーダモデル

次に, 本手法で用いたデコーダモデルの構造
を Table.1に示す. 最初の入力は関節角度なの
で 2次元である.

Table 1: Decoder model architecture.

Layer output

FC1 512

FC2 1024

FC3 4096

upConv1 64x32x32

Conv1 128x32x32

upConv2 64x64x64

Conv2 64x64x64

Dropout(p=0.15) 64x64x64

upConv3 1x128x128

デコーダモデルの学習には画像に対応した関
節角度を教師データとして用い, 10000のデー
タで学習させた. 学習のためにデータを集めた
環境は本研究における実験の際に使ったものと
同一であるが, 時間ステップを 0.0001秒に設定
した AICを制御器として用いた. 1000ループ
ごとにランダムな目標値に設定されるように制
御したシミュレーション環境で, 100ループごと
に画像とそれに対応した関節角度を記録したも
のをデータとした. ただ, 目標値は-2.2 radから
2.2 radまでの範囲を超えないようにした.

2.4 画像の平滑化

ここまでは既存の画像ベース深層能動推論制
御器の理論, 及び実装について説明した. しか
し既に述べた通り, 画像ベース深層能動推論制
御器では目標姿勢に近い初期姿勢からでなけれ
ば局所解に陥ってしまうため, 本研究では画像
の平滑化層を追加することを提案する. 画像を
平滑化すると画像がぼやけることで, エッジが

なだらかになり, 局所解の問題を解決すること
ができる. この項では, 新たに追加した画像平
滑化層について説明する.

2.4.1 平滑化フィルタ

平滑化フィルタには様々なものがあるが, よ
り画像を自然に平滑化するため, 本手法ではガ
ウシアンフィルタを用いた. ガウシアンフィル
タは広く画像の平滑化に用いられている平滑化
フィルタである 10). 重みがガウス分布に従う
フィルタであり, 画像との畳み込み計算を行う
ことで画像を平滑化することができる. ガウシ
アンフィルタは画像内におけるピクセル位置を
x, y, ガウス分布の標準偏差を σとして

G(x, y) =
1

2πσ2
exp(−x2 + y2

2σ2
) (12)

と書け 10), フィルタサイズかガウス分布の標準
偏差を変更することで画像の平滑化強度を変更
することができる.

2.4.2 平滑化強度の更新

画像の平滑化強度はガウシアンフィルタの標
準偏差を変えることで調節可能である.後述す
る通り, 画像を平滑化しすぎると特徴が減り, 逆
に勾配が消えてしまう. そこで, 本手法では平
滑化強度を動的に調整することを提案する.

σ̇ = − 1

m((xv − g(µ))2 + (ρ− g(µ))2)
(13)

ここで, mは更新速度の時定数である. 予測が
観測から離れている間及び目標値から離れてい
る間は局所解に落ちないように強く平滑化して
おく必要があり, 誤差が小さくなるにつれ平滑
化強度を弱めていくことになる. 結果的に平滑
化強度の更新式は (13)のように, 近似的な自由
エネルギーの逆数の形で書くことができる.
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3. 実験方法
まず, 画像を平滑化することで実際に局所解

にはまりにくくなることを示すために平滑化の
有無で統計的比較を行う. 次に, 平滑化すると
発散しやすくもなることを示すために異なる平
滑化強度での統計的比較を行う. 最後に, 平滑
化強度を自由エネルギーに基づいて動的に調整
することで発散を比較的抑えつつ, 収束性能を
改善できることを示す.

3.1 実験環境

本実験ではMuJoCo9)をシミュレータとして
用い, 制御対象は 2自由度ロボットアームとし
た. タスクとしては目標姿勢に到達するリーチ
ングを想定した. シミュレーションのタイムス
テップは 0.005秒とし,目標値とのL2ノルム 0.1

以下が 1秒,すなわち 200ステップ続いた場合に
シミュレーションを終了させたが, 最長でも 150

秒, すなわち 30000ステップまでとした. 学習
に用いたデータは-2.2 radから 2.2radの範囲で
動かしたものを用いているため, ロボットアー
ムの関節の動く範囲は-2.2 radから 2.2 radに
制限した。観測として受け取るものはロボット
アーム全体が写る 128× 128のグレースケール
画像である. 予測モデルの学習を容易にするた
め, 画像の背景は黒一色のシンプルなものとし
た. また, 本研究では平滑化フィルタのサイズ
は 41× 41に固定しており, 各画像は平滑化し
た後に 0から 1の範囲に正規化している. 画像
を平滑化すると背景が暗いために画像全体が暗
くなり, 画像の誤差も全体的に低下してしまう
ためである. また, シミュレーションは平滑化
しない場合にはCPU環境で実行し, 平滑化する
場合には畳み込み処理の計算を高速化するべく
GPU環境で実行した.

3.2 実験 1：平滑化の有無における比較

ガウス分布に従いランダムに用意した 12の
目標値について, シミュレーション終了時の L2

ノルムを統計的に比較した. ここでは目標値か
らの初期角度のずれが 0.6 rad, 0.8 rad, 1.0 rad,

1.2 rad, 1.4 rad, 1.6 radの場合を用意し, それ
ぞれの角度の場合について比較を行った. ここ
ではガウシアンフィルタのフィルタサイズは 41,

標準偏差は 21に設定した. このときに用いた能
動推論制御器の各パラメータをTable.2に示す.

より収束性能を高めるため, パラメータは第一
関節と第二関節で別々のものを用いた.

Table 2: Active inference parameters.

関節 Σ−1
v Σ−1

µ β kv

1 150 0.001 2× 10−3

2 100 0.005 5× 10−3

3.3 実験 2：異なる平滑化強度同士の比較

次に, 同じくランダムに用意した 12の目標値
について, ガウシアンフィルタの標準偏差が 3,

7, 19のときの異なる平滑化強度を 3つ用意し,

それぞれの場合でシミュレーション終了時のL2

ノルムを統計的に比較した. ここで, フィルタサ
イズは 101とした. このときは目標値からの角
度は 1.4 radで固定し, ガウシアンフィルタの標
準偏差, フィルタサイズ以外のパラメータは全
て実験 1のときと同様である.

3.4 実験 3:平滑化強度を動的に調整した
際の比較

最後に, 実験 1で用意したものと同じ 12の目
標値について,平滑化フィルタの標準偏差を (13)

に基づき 21から 3まで更新した際について実験
1と同様の比較を行った. ここでは時定数mは
0.005のときと 0.05のときの二つのパターンで
実験した. また, この際も平滑化強度以外のパ
ラメータは全て Table.2と同様とした.
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Fig. 2: Mean L2norm comparison.

4. 結果
4.1 実験 1：平滑化の有無での比較結果

平滑化の有無でシミュレーション終了時のL2

ノルムの平均値を目標値からの角度に対してプ
ロットしたものを Fig.2に示す。また、平滑化
なしの場合における目標値からの角度毎の統計
的結果を Fig.3aに, 平滑化ありの場合における
結果を Fig.3bに示す.

さらに, 平滑化してない場合の予測画像とあ
る目標画像のMSE誤差を, 第一関節角度, 第二
関節角度を-2.2 radから 2.2 radの範囲で動かし
たものに対しヒートマップでプロットしたもの
を Fig.4aに, 標準偏差 7で平滑化した場合のも
のを Fig.4bに示す.

4.2 実験 2：異なる平滑化強度での比較

目標値からの角度を 1.4 radに固定した際に
おける, 異なる平滑化強度毎の統計的比較結果
を Fig.5に示す.

さらに, それぞれの平滑化強度のときについ
て予測画像と目標画像のMSE誤差を第一関節
角度, 第二関節角度を-2.2 radから 2.2 radの範
囲で動かしたものに対しヒートマップでプロッ
トしたものをそれぞれFig.6a, Fig.6b, Fig.6cに
示す.

4.3 実験 3：平滑化強度を動的に調整した
際の比較

m = 0.005における更新ありでの目標値から
の角度毎の統計的結果を Fig.7に示す. さらに,

m = 0.05における結果を Fig.8に示す.

5. 考察
実験 1では, L2ノルムの平均値や中央値を比

較すると, 提案手法により局所解を回避できる
結果となっていた. 特に目標値から離れるにつ
れて既存手法は収束しにくくなるが, 提案手法
は多くの場合で収束している. Fig.4aや Fig.4b

を見ると確かに解への勾配が生じる範囲が拡大
していることがわかる. また, 誤差の最大値も
わずかに上昇しており, このことも収束性能に
影響している可能性がある. しかしながら提案
手法では発散してしまうデータも多く, 平均値
と分散が大きくなっていた. 一方, Fig.5を見る
と平滑化強度を強める方が局所解には陥りにく
くなるものの, 画像の平滑化強度を強めるほど
発散するデータが多くなり, データの分散が大
きくなることがわかる. また, Fig.6a, 6b, 6cを
見ると, 平滑化強度が強まるにつれ第二関節方
向の勾配がほとんどなくなってしまうことがわ
かる. この性質はここで用いた画像以外の画像
についても同様であった. これは, 同じ平滑化強
度でもより細かい特徴である第二関節の方が勾
配が消えやすいためであると考えられる. よっ
て, 発散してしまうデータが多くなるのは, 第二
関節の勾配が消えて第二関節が上手く収束しな
くなることが原因であると考えられる. そこで,

実験 3で平滑化強度を自由エネルギーに基づき
動的に更新したところ, Fig.7のように局所解の
回避を実現しつつも発散を抑制することができ
た. しかし多少発散するデータは依然存在し, 平
滑化しても消えない局所解は存在するため, こ
れらは平滑化強度が減少し始めないうちに発散
してしまったものであると考えられる. また, 更
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(a) Without blur. (b) With blur.

Fig. 3: Statistical result.

(a) Without blur. (b) With blur (σ = 7).

Fig. 4: heatmap comparison.

Fig. 5: std comparison.

新速度を小さく設定した際には平滑化時間が長
くなるため, Fig.8に示す通り発散するデータは
多くなるが, 収束するデータもより多くなった.

今回用いた更新式 13の時定数は細かい調整をし
ておらず, 時定数や平滑化強度の更新式を調整
することでさらに性能が改善する可能性がある.

また,本手法で提案した平滑化強度の更新式は
自由エネルギーに近い形となったが逆数を取っ
ており, 本来の自由エネルギー原理における勾
配更新式とは異なる形である. この点で生物学
的妥当性については議論の余地があるが, 人間
の視界も周辺視野はぼやけており, 中心視野を
能動的に動かす, つまり視野をぼやけた状態か
らはっきりとした状態に更新するということを
行っていることは注目すべき点である.
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(a) σ = 3 (b) σ = 7

(c) σ = 19

Fig. 6: heatmap plot comparison for different standard deviation.

Fig. 7: With update (m=0.005). Fig. 8: With update (m=0.05).
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6. 結言
本研究では, 画像を平滑化することで能動的

推論制御器における局所解を回避する手法を提
案し, 画像ベース深層能動推論制御器の性能向
上を試みた. その結果, 提案手法は画像の平滑
化がないときに比べ高い局所解回避性能を示し
た. また, 平滑化強度を自由エネルギーに基づ
き動的に調整することで, 平滑化に伴う発散の
問題を軽減させつつ高い局所解回避性能を実現
した. 今後の展望としては, 平滑化強度の時定
数や更新式を調節することでさらに性能を向上
させることができると考えられる. 平滑化して
も完全には消えない局所解が存在することは今
後の課題である. また, 本研究では画像ベース
の能動的推論に適用したが, 本手法は画像以外
の一次元センサ情報にも原理的には適用可能で
あり, 能動的推論のフレームワーク全体に貢献
するものである可能性がある.
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