
実環境で経験と人間から学ぶメカニズム

サンプル効率の高い強化学習法とサイボーグAI
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Advanced MBRL algorithms
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• Learn transitions of latent variables, latent model, onto which observation variable is projected

• Use the latent variable to predict rewards, values (sum of rewards) and action

MuZero [Schrittwieser et al., Nature, 2020]

• Trains latent model to predict value

• Online planning with a prior policy trained 
offline

Dreamer [Hafner et al., Nature, 2025]

• Trains latent model to predict next observation≒VAE

• Offline policy optimization with the trained model

• Surpassed MuZero on Atari games and became the 
first Minecraft diamond finder

Common rollout process among 
MuZero and Dreamer



Double Horizon Model-Based Policy 
Optimization (DHMBPO) 
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Combine long distribution rollout (DR) and short training rollout (TR)
• DR: states the policy will observe (vs. past observations in replay buffer)

• TR: trajectories to predict value and used to optimize the policy

DR only
TR-only (e.g., Dreamer)
DHMBPO
Model-free RL

Change of value by
Current action

vs.
Future actions

(Kubo, et al., 2025)

Kubo



Results of the DHMBPO
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Experiments

• Control for simulated multi-DoF dynamic 
system

• Comparison with strong baseline methods
• Dreamer [Hafner+, ’25]

• TD-MPC2 [Hansen+, ’24], continuous version 
of MuZero

Results

• Better sample efficiency
• X-axis: the number of interactions with an 

environment
• Y-axis: sum of rewards in an episode 

(1000steps)

• Better averaged-final-performance
Metric: Normalized sum of rewards averaged 
over the 18 tasks (mean and 95% CIs) Average performance: large value is better



➢Problem setup

• The value function 𝑣 𝑥  :total cost from 𝑥 to the goal.

• The reverse value function rv 𝑥  :total cost from the start 𝑥0to 𝑥

Any detour via 𝑥 costs more than the optimal direct route.

➢ Our contributions

• Global constraint on 𝑣 𝑥 beyond HJB’s local optimality.

• Better identifiability of cost functions in inverse optimal control.

Conceptual diagram for 
triangle inequality

Triangle inequality for Inverse Optimal Control
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Mitsuhashi



➢Experiment 1 — Cost Function Estimation

Compare cost estimation errors between:

• Baseline (HJB equation only)

• Proposed (HJB equation+ Triangle Inequality)

Result: The proposed method consistently reduces 

cost estimation error compared to the HJB-only baseline.

➢Experiment 2 — Imitation from recovered cost function

The proposed method

recovers expert patterns.

Triangle Inequality Improves Imitation

Fig. Cost function estimation error

Expert trajectory

Reduced 

error

Recovered 

pattern
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• 高い運動能力を持つ一方で、
学習能力を持たない

• 人間のように多様なタスクへ
の対応が必要

サイボーグAI

• 深層学習で画像から物体を
認識、90%の成功率で把持

• 必要なデータ数、試行回数
において人間に大きく劣る

少種多量生産 多種少量生産

個別配送
大量輸送

サイボーグAIとは

(Levine et al., IJRR2017)

(Boston Dynamics, 2017) 11



見まね学習
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パンピング

ドロップイン

スラローム

成果(Morimoto, Sugimoto, Ishihara)
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人との協調場面での安全性・頑健
性確保のためのスケーラビリティー、
一般化、例外化への取り組み

高リスク現場での安全性・頑健性確
保のためのスケーラビリティー、リカバ
リー処理への取り組み

高リスク作業の自動化

個別配送・
輸送の自動
化

多種少量
生産現場で
の人と協調
するロボット

運動機能維持
プログラム

サイボーグAIに
よる実証

人と協調しつつロバストな制
御を達成するための実環境
性、高効率環境適応性

人間の実時間での高効
率環境適応性の定量化

高信頼度の協調動作を実現
するための、実時間性、高効
率環境適応性、多自由度

高効率環境適応性の定量化に基
づく運動機能維持のプログラムの構
築・安全性の検討

個々の問題解決に縛られない、即応
的知能と熟考的知能の汎用性の高
い融合AIの開発と実事業者との連携

実環境性、実時間性、高効率環境適応性

14



15

サイボーグ生成AI

• Open X-Embodiment 
コンソーシアム

• 手元作業など静的制御
の連続

NEDOサイボーグAI
人並みの実時間運動性能

https://robotics-transformer-x.github.io/ X-Embodiment collaboration

• 人の運動の転移（みまね）学習により、
人並みの実時間運動性能を達成

• ナビゲーション能力を重視

運
動
転
移
ロ
ボ
テ
ィ
ク
ス

従来のロボット技術

生成AI型アクチュエーション技術

人・ロボット
共生社会の創成

サイボーグ生成AIへ NEDO先導研究プロジェクト
（2025年5月～2027年3月）に採択

ヒトとロボットとの真のコミュケーションの実現

サイボーグ生成AI 
= サイボーグAI+生成AI+ニューロテック
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