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研究成果の概要（和文）：脳が身体を制御する際に、運動制御を簡単にする方策として筋シナジーという概念が
存在する。近年、様々な運動中の筋活動パターンが数個の筋シナジーの線形和として再現できることが計測実験
によって確かめられている。一方、脳が状況に応じて筋シナジーをどのように調節しているのかを説明する有力
な仮説は提案されていない。本研究では、筋シナジーは強化学習と呼ばれる試行錯誤的な運動学習によって獲得
されるという仮説を設け、その仮説に基づいた計算論的な運動学習モデルを構築した。さらに、構築したモデル
を用いた計算機シミュレーションによって、いくつかの実験で観測されている運動学習の特徴が再現できること
が確かめられた。

研究成果の概要（英文）：Muscle synergy is one of the neural mechanism that makes complex movement 
easier for brain to control. Although recent studies showed that activity pattern of multiple 
muscles can be reconstructed by linear sum of fewer number of synergy components, it is still 
unknown how our brain modulate muscle synergies to control our body efficiently in various 
situations. In this study, we made a hypothesis that muscle synergies are modulated by reinforcement
 algorithm, and propose a motor control model which can learn muscle synergies, their activation 
level, and internal forward model of musculoskeletal system. By applying our model to motor control 
task so called virtual surgery task, we verified that our can reproduce qualitative results of the 
past virtual surgery task experiments. It is suggested that the reason that modulation of muscle 
synergies takes more time than that of synergy activation level may originated from the difference 
of learning algorithm adopted by our brain.

研究分野： 計算論的神経科学
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  １版

令和

研究成果の学術的意義や社会的意義
筋シナジーの学習は、その活動レベルの学習に比べて時間がかかることが過去の研究によって観測されてきた。
この運動学習に関する特徴を説明する仮説として、両者の学習率の違いが提案されてきた。一方、本研究によ
り、両者の学習速度の違いは学習率の違いによってではなく、学習アルゴリズムそのものが異なる可能性が示唆
され、適切な運動を生成するための運動学習に関する脳内情報 処理のメカニズムの解明に役立つと考えられ
る。また、筋シナジーは運動を作り出す筋活動の基底をなす要素であり、本研究で提案した運動学習モデルに基
づいた効果的な運動トレーニング方法を開発につながることが期待できる。



様 式 Ｃ－１９、Ｆ－１９－１、Ｚ－１９、ＣＫ－１９（共通） 
１．研究開始当初の背景 
 
上肢運動には片腕だけでも二十個以上の筋肉が作用しており、腕の筋骨格系は複雑な特性を持

つ制御対象である。その筋骨格系を巧みに動している脳の運動制御機構の全容は未解明である。
近年、運動制御を簡単にする仕組みとして筋シナジーという概念が注目されている。筋シナジー
とは、複数の筋肉の協調的な活動を示す言葉である。脳が、筋活動を一本一本独立に調節するの
ではなく、数個の筋シナジーを組み合わせて身体運動を実現している可能性が古くから提案さ
れている。また近年、様々な運動中の筋活動パターンが数個の筋シナジーの線形和として再現で
きることが、多くの計測実験よって観測されている。しかし、これまでの研究により筋シナジー
の存在は示唆されるているものの、脳が状況に応じて筋シナジーをどのように調節しているの
かを説明する有力な仮説は提案されていない。 
最近のBergerらの実験によって、筋シナジーの活動強度は短時間で適切に変更できるものの、

筋シナジーそのものは短時間ではわずかしか変更できないことが報告されている。d’Avella ら
は、筋シナジーと活動強度のそれぞれが、運動方向誤差を小さくするように値が改善される勾配
法で調節されていると仮定した上で、Berger らの実験結果は筋シナジーの学習係数が活動強度
の学習係数よりもはるかに小さいとすることで予言できるとしている。ただし、両者の学習係数
を直接推定する研究は行われておらず、d’Avella らの仮説の真偽は検証されていない。 
一方、筋シナジーと活動強度の変更量の違いは、学習係数ではなく、それぞれの調節に関する

学習アルゴリズム自体に違いがある可能性も考えられる。例えば、強化学習と呼ばれる学習アル
ゴリズムは、勾配法よりも時間はかかるものの、運動方向誤差やその勾配に関する情報を用いず
に、試行錯誤を通じて適切に筋シナジーを変更できる可能性がある。実際、強化学習を用いた運
動学習の計算機シミュレーションにより、実験で観測された複数の筋肉の協調的な活動パター
ンの特徴を良く再現できることを示している。したがって、d’Avella らが主張する誤差勾配法だ
けでなく、強化学習を用いた運動学習モデルによって Berger らの実験結果を説明できる可能性
はあると考えられる。そこで本研究では、強化学習を用いた運動学習モデルを用いて筋シナジー
の獲得・調節過程を説明できるかを検証する。 
 
２．研究の目的 
 
本研究の目的は、複数の筋肉の協調活動を規定する筋シナジーを、脳がどのように調節してい

るのかを数理的にモデル化することにある。具体的には、筋シナジーの調節は強化学習に基づい
て行われるという仮説を立てる。この仮説を検証するために強化学習を用いた運動学習モデル
を構築し、計算機シミュレーションによって計測実験で観測された運動の特徴や筋活動パター
ンを再現できるかを調べる。 
 
３．研究の方法 
 
(1) 筋活動が複数の筋シナジーとそれらの活動強度の線形和として形成されているという仮定

のもと（式１）、筋シナジー（wi）が強化学習の Actor-Critic 法によって、活動強度
（ci）が勾配法によって学習される運動学習モデルを構築した（図１）。また、この運動学
習モデルには、筋活動に関する情報をもとに力の方向を予測する順モデルが含まれてい
る。この順モデルの学習は予測した力と実際の力の誤差を用いた教師あり学習の枠組みで
行われるとともに、筋シナジーの活動強度（ci）の学習に必要となる勾配の計算にも用い
られる。以上の運動学習モデルを用いた計算機シミュレーションを行うためのコンピュー
タプログラムを、数値解析ソフトウェア MATLAB を用いて実装した。 

 
 
 
 
 
(2) 運動学習モデルによって Berger ら仮想手術タスクに関する実験結果が再現できるかを検証

する計算機シミュレーションを行なった。仮想手術タスクとは、腕の筋肉をバーチャルリ
アリティ技術を用いて仮想的に付け替えた状況で、様々な目標方向への力を発揮するよう
にトレーニングする運動タスクである。各筋肉の張り替え方、つまり筋肉が活動した際に
発揮される手先力の方向を決定する筋モーメントアームは仮想的であるために自由に設定
でき、活動強度（ci）のみを変化させるだけで任意の方向に力を発揮できる環境（以下、
compatible 環境）や、筋シナジー（wi）を変化させたないと任意の方向に力を発揮できな
い環境（以下、incompatible 環境）を設計できる。 

(3) 仮想手術タスクに関する別の研究として、Barradas らが行なった仮想手術タスクに関する
運動学習シミュレーションを行なった。彼らが行なった仮想手術タスクでは、筋肉のモー
メントアームが通常の値から少しずつ段階的に変化する条件と、一度に大きく変わる条件
において、筋活動の変化にどのような違いが出るかを検証しており、本研究で構築した運
動学習モデルによって、Barradas らが観測した筋活動の特徴が再現できるかを検証した。 



 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
４．研究成果 
 
(1) 強化学習アルゴリズムを用いて構築した運動学習モデルを用いて、Berger らの仮想手術タ

スクの計算機シミュレーションを行なった。その結果、活動強度（c）のみを変化させるだ
けで対応できる compatible 条件では適切な学習によって、仮想手術後にも任意の方向への
力を正しく発揮できるように運動学習が進むことが確認できた。一方、筋シナジーを変化さ
せなければいけない incompatible 条件においては、筋シナジーの若干の変化が見られるも
のの仮想手術後の状況に完全には適応できずに運動学習が不完全となることが確認できた。
これらの結果は、いずれも Berger らの実験結果と同様の傾向であり、提案した運動学習モ
デルによってヒトの実験結果を定性的に再現できることが確認できた。また、incompatible
条件においては、仮想手術後にある範囲の方向にのみ手先の力を発揮できるようになるこ
とが計算機シミュレーションによって確認できた。この傾向も Berger らの実験結果と良く
再現できている。以上の結果から、d’Avella らが仮定した筋シナジーと活動強度の学習係
数の違いを設けなくても、Berger らの実験結果が、筋シナジーと活動強度の学習アルゴリ
ズムの違いによって再現できることを確認できた。 

(2) 構築した運動学習モデルの妥当性をさらに検証するために、Barradas らが行った仮想手術
課題にも着目し、筋肉のモーメントアームが突然大きく変わる実験条件と少しずつ段階的
に変わる実験条件における筋活動の変化の特徴を再現することを強化学習アルゴリズムを
用いた運動学習シミュレーションによって試みた。その結果、前者の条件に比べて後者の条
件の方が筋シナジーの学習が進行し、ターゲット方向への力をより発揮できることが確か
められた。また、前者の条件では筋活動パターンの分布が非等方性に、また後者の条件では
等方性に近い分布を保つという実験結果の特徴を再現できることを確かめた。以上の結果
は、筋シナジーが強化学習と呼ばれる試行錯誤的な学習を通じて行えることを示唆してお
り、適切な運動を生成するための運動学習に関する脳内情報 処理のメカニズムの解明に役
立つと考えられる。 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

図１：強化学習を用いた運動学習モデル 

図 2：仮想手術タスク
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