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ロボット制御における
状態行動対予測を用いた未来行動決定の検討

○杉本大志 倉重健太郎 (室蘭工業大学)

概要 ロボットを動的環境下で制御するには,その状態を知ると共に,つぎにロボットがどのような行動をとるか知
ることが重要となる. 本検討では,我々が先に提案している状態行動対予測を最適制御と組合わせることを考える.
特に,この状態行動対予測によって得た未来の行動に対して予測誤差を考慮し,その『ばらつき』に着目して統計
的処理を施した信頼度付き重み係数を設計することで,これを基本として今後とるべき行動を決定する仕組みを検
討する.

キーワード: 逐次状態予測,状態行動対予測, Online SVR,状態行動対予測に基づく制御

1 はじめに

古くより,動的な環境下で適切に動作するロボットの
研究は数多く行われている 1, 2, 3). 例として家庭,工場等
とあらゆる作業空間内で人間の代わりに活躍する,様々
なロボットの開発が行われている 4). しかしながら,動
的な環境下においてロボットを人間のように行動させ
ることは容易ではない 5, 6). この問題において従来の研
究の多くでは,機械学習,その中でも試行錯誤的に環境
を学習して最適行動を獲得する強化学習 7, 8, 9)を用いる
か,あるいは制御手法として一般性が高く,逐次的に最
適入力を獲得するモデル予測制御の考え方 10, 11),さらに
は Extended Kalman Filter(EKF)1) や Unscented Kalman
Filter(UKF)1)を組合わせることで,モデルの線型化を回
避してロボットの動作生成を実現している手法が存在
する 12, 13, 14, 15). ただし, 局所解への対処や計算オーバ
ヘッド,または安定性の面において議論の余地が残って
いるとされている 16, 17, 18, 19, 20).
　その一方で,これらの研究においては,動的な環境を
考えた制御において,ロボットの状態やパラメータに着
眼し,その視点からロボット制御に関する知見を得よう
と試みていることがわかる. このように,ロボットを動
的環境下で制御するには,ロボットの状態を知ると共に,
行動計画の中でつぎにロボットがどのような行動をと
るかを知ることも必要である. このとき,状態と行動を
知るには,置かれた環境の変化と共に,ロボットのモデ
ルを知る必要がある. この点において,我々は状態行動
対予測なるアプローチを先に提案し,その有用性を確認
している 21). この状態行動対予測は,ロボットが保持す
る状態,そしてロボットがとる行動を『対』として扱い,
何らかの学習器を用いて,現在とる行動によって未来の
状態がどのように変化するかを予測するものである. こ
の考え方をロボット制御に適用することによって,未来
にとるべき最適な行動を現在において決定出来る.
　そこで本検討では,我々が先に提案した状態行動対予
測を,従来使われてきた最適制御と組合わせることを考
える. 状態と行動の組合せで表現出来るロボット制御に
対し提案手法を適用することで,未来の行動を学習器に
よって予測する. そしてこの予測した未来の行動を現
在とる行動に反映させることで,行動の補正を行う仕組
みを実現する. また,未来にとるべき行動の予測値に含
まれる予測誤差を考慮し,生成する行動には重み付けを
行い, その影響を低減する. 適用例として, 自走式二輪
型倒立振子に最適レギュレータ法 (以下, LQR)と組合

わせ倒立姿勢維持タスクを実行させる. このとき,自走
式二輪型倒立振子が移動にすることによって路面の形
状が変化する環境で動作させた場合を想定し,計算機シ
ミュレーションによって本手法の有用性を検証する.

2 ロボットにおける行動補正の考え方
動的環境におけるロボットの行動生成を考えると,こ

れまでの行動と状態を基本として未来の状態を予測し,
その結果に即した行動を直ちに用いることにより,最適
な動作が実現出来ると言える. 本検討においては,先行
研究 21)ですでに提案している状態行動対予測を利用す
ることで,予測可能な外乱が与えられた場合の倒立振子
の車体傾斜角 (以下,ピッチ角)の変化を小さく留めるよ
うな行動を獲得することを考える. そこで本検討では,
補正をする上で必要となる行動を生成するために, Fig.
1で示されるシステムを構築する.
　このシステムは, 自走式二輪型倒立振子の倒立姿勢
維持制御を行うものであり,状態フィードバックゲイン
K f によって最適制御を行うと共に,状態行動対予測に
よって未来にとるべき行動を組合せて,倒立振子への制
御入力を補正する. この状態行動対予測を行うブロッ
クが N-ahead State-Action Pair Predictor であ
り, 本ブロックの内部構成は Fig. 2 で示される 22).
　 N-ahead State-Action Pair Predictorブロッ
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クによって,現時刻 tから任意の t + N 時刻先までの遠
い未来にかけてとられるであろう行動の予測値列が得
られる. この予測値列を使うことにより,現時刻で決定
した行動に未来でとる行動を加えて補正することが可
能となる. ただし,予測結果から得られた行動を実際に
用いる場合,予測の対象となる時刻が,現時刻に比べて
相対的に遠くなると,その長さに比例して予測誤差が無
視出来ない程度に蓄積される. そこで本検討では,補正
に用いる予測結果に対し重み付けを行い,補正に用いる
値の重要度を設定すると共に予測誤差の影響を低減す
ることを考える. この考え方を基本として,予測値の予
測開始時間と任意の対象時間における統計的な『ばら
つき』に着目し,その時点での予測値の信頼性を考える.
状態行動対予測を適用した場合,各サンプリング時刻で
の予測が可能となる. そこで,ある時刻 t1 + jでの予測
値について着目し考えてみる (Fig. 3). まず入力 u(t + j)
に対するそれぞれの予測値を計算する. 本検討におい
ては,この結果得られたそれぞれの時刻における uの予
測値に対し,時刻 t1 + jにおける入力の標準偏差 σ j を
求める. この σ j を用いることで, 予測結果に応じて柔
軟に変化する重み係数を定義する. この考えから,次式
を得る.

α j = Cσ · σ j (1)

σ j = σ
[
t1−Mû(t1 + j), t1−M+1û(t1 + j),

. . . , t1−iû(t1 + j), . . . , t1+1û(t1 + j)
]

(2)

ここで, Cσは小さな正の実数であり, σ(·)は ·の集合に
対する標準偏差を求めるシンボルである. 　この α j に
より, “N-ahead State-Action Pair Predictor”ブロックに
よって,現時刻 tから任意の時刻 t + N までの遠い未来
にかけてとられるであろう行動の予測値列が得られる.
この予測値列より,現時刻で決定した行動に未来でとる
行動を加えて補正することが可能となる. 即ち,ある時
刻 tにて,未来の時刻 t + 1から t + Nにかけて予測した
行動 ût+i, 1 ≤ i ≤ N に対し

u(t+1, t+N)
s (t) =

N∑
i=1

αiû(t + i) (3)

と定義する. 上式の αi は各時刻における予測値に対す
る重みである. この u(t+1, t+N)

s (t)が,行動補正に用いる未
来の行動を生成するブロック “Action Decision Maker”
の機能となる. この時, “Action Decision Maker”への入
力となる “N-ahead State-Action Pair Predictor”による行
動の予測値には,外乱 d(t)が明示的に含まれている. こ

の点に着目すると, 事前に外乱に対応出来る行動を作
り出すことで, 未来において最適な行動を獲得出来る.
つまり Fig. 1内の “Action Decision Maker”に該当する
ブロックによって決定した行動 u(t+1, t+N)

s (t),および状態
フィードバックが計算した行動 up(t)を使うことで

u(t) = up(t) + u(t+1, t+N)
s (t) + d(t) (4)

となる.

3 検証実験
本検討では,自走式二輪型倒立振子 “NXTway-GS”を

モデルとして,このモデルの制御応答の数値データ取得
する. 提案手法を組込んだ NXTway-GSが,移動にする
ことによって路面の形状が変化する環境 (Fig. 4)で動
作させた場合を想定し,計算機シミュレーションによっ
てその挙動から有用性を確認する.

Fig. 4: Image of the Simulation Environment

3.1 事前実験
3.1.1 システム構築
ここでは,状態行動対予測を実施し行動補正を行う上

で必要となる学習データを取得するため, 事前に実施
するシミュレーションについて説明する. 本検討では
NXTway-GSを,二輪型倒立振子としてモデリングした.
NXTway-GSを側面図 (Fig. 5(a))と平面図 (Fig. 5(b))に
分け,これに従い運動方程式を導いた 23). 同図で現れる
主要な変数及び定数は Table 1の通りである. Lagrange
方程式をもとに,鉛直近傍で線型化した運動方程式を立
てると,次式を得る.[

(2m + M) R2 + 2Jw + 2n2Jm

]
θ̈ +
(
MLR − 2n2Jm

)
ψ̈

− Rg (M + 2m) sin γ = Fθ (5)(
MLR − 2n2Jm

)
θ̈ +
(
ML2 + Jψ + 2n2Jm

)
ψ̈ − MgLψ = Fψ

(6)[
1
2

mW2 + Jφ +
W2

2R2

(
Jw + n2Jm

)]
φ̈ = Fφ (7)

　この運動方程式を x1 = [θ ψ θ̇ ψ̇]T , x2 = [φ φ̇]T ,
u = [vl vr]T , y = θとすることで,

d
dt

x1 = A1x1 + B1u + S (8)

d
dt

x2 = A2x2 + B2u (9)

を得る. この状態方程式と, LQRを適用することで導出
したフィードバックゲインを用いた状態フィードバッ
クにより,制御器を構成した 23). このようにして得られ
る事前実験の概要が Fig. 6である.

3.1.2 学習データの取得
事前実験においては, +1を前進, 0を静止とし, 人間

が外部から指令入力を与える (Fig. 7). これによって,
NXTway-GSは平坦な路面と,うねりのある路面を走行
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することとなる (Fig. 8). ここで, NXTway-GSが走行す
る路面の形状は,次式で定義される.

z =



1.5 × 0.15 sin [2 × 0.125 · π · (x + 0.25)]
if (x < −0.25)

0
if (−0.25 ≤ x ≤ 4)

0.15 sin [2 × 0.125 · π · (x + 4)]
if (x > 4)

[cm] (10)

なお, 実験条件は Table 2 に従う. この事前実験より,
3.2.2で用いる学習データが得られる.
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Fig. 6: Control Input Obtained by Mixing the Action and
Command Inputs
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3.2 検証実験
3.2.1 実験設定
学習器として, RBF Kernel24) を適用した Online

SVR25)を用いている. 学習データとして,事前実験で得
た制御応答 (Fig. 9から Fig. 12における破線)を用い
る. 学習器の学習パラメータを Table 3に示す. ここで,
i = dim(x1)である.

3.2.2 実験結果とその検討
Fig. 9(Fig. 10)とFig. 11における破線は振子のピッチ

角度及び車輪回転角度を, Fig. 12の破線は制御入力 u(t)
の補正結果を示している. ここで改めて確認すると,実際
に予測結果を用い制御を行っている部分は, T = 3.00[s]

Table 1: Physical Parameters of NXTway-GS
Symbol Value Unit Physical property

g 9.81 [m/s2] Gravity acceleration

m 0.03 [kg] Wheel weight 23)

R 0.04 [m] Wheel radius

Jw
mR2

2 [kgm2] Wheel inertia moment

M 0.635 [kg] Body weight 23)

W 0.14 [m] Body width

D 0.04 [m] Body depth

H 0.144 [m] Body height

Distance of

L H
2 [m] center of mass

from wheel axle

Body

Jψ ML2

3 [kgm2] pitch

inertia moment

Body

Jφ
M
(
W2+D2)

12 [kgm2] yaw

inertia moment

DC motor

Jm 1 × 10−5 [kgm2] inertia moment
26)

DC motor

Rm 6.69 [Ω] resistance
27)

DC motor

Kb 0.468 [V·s/rad.] back EMF constant
27)

DC motor

Kt 0.317 [N·m/A] torque constant
27)

n 1 [1] Gear ratio 26)

Friction coefficient

fm 0.0022 [1] between body

and DC motor 26)

Friction coefficient

fW 0 [1] between wheel

and floor 26)

Table 2: Simulation Parameters
Symbol Value Unit Physical property

ψ0 0.0262 [rad.] Initial value of body pitch angle

γ0 0.0 [rad.] Slope angle of movement direction

ts 0.05 [s] Sampling rate

Ns 60 — Initial dataset length

Maximum

Nmax 501 — dataset length

for the prediction

Step size of outputs for

N 20 — N-ahead state-action pair

predictor’s outputs

Coefficient

Cσ 0.05 — for the standard deviation

of the predicted values

Calculation range

Nσ 10 — of the standard deviation of

the predicted values
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Table 3: Learning Parameters of Online SVR

Symbol Value Property

Ci 300 Regularization parameter or predictor of xi

εi 0.02 Error tolerance for predictor of xi

βi 30 Kernel parameter for predictor of xi

以降である. 本節ではこの点を踏まえ, ψ(t), θ(t)及び u(t)
の補正結果において時刻 T 以降の変動について議論し
てゆくこととする.

Only LQR (u = up)
Compensation Result (LQR + Online SVR) (u = up + us)
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Fig. 9: Control Response of Body Pitch Angle ψ(t) using
the Proposed Method

　まず Fig. 9に注目すると,提案手法は LQRのみに比
べピッチ角が大きく下回っていることがわかる. ここ
で, ψ(t) = 0近傍を拡大した Fig. 10で提案手法の挙動
を確認すると,鉛直近傍である 0近傍で僅かに振動して
いる. つぎに Fig. 11に着目すると, 車輪回転角 θが大
きく振れている部分が確認出来る. これより,指令入力
に対して本体を大きく前後に移動することにより,ピッ
チ角の変動を僅かに留めようとしていることがわかる.
Fig. 12については, 予測結果を用いて行動を補正して
いることから, LQRのみに比べとられる行動が時間的
に『先取り』されていると言える. この結果から,指令
入力によって移動するが,振子のピッチ角を鉛直近傍に
抑えていることが確認出来る. この事実より,提案手法
は路面の変動に対してロバストであると言える. 続い
て, Fig. 13および Fig. 14に着目したい. このグラフで
は, 指令入力によって得た移動距離と, NXTway-GSの
重心位置の経時的変動を記録したものとなっている. こ
の移動距離については,式 (11)に,重心位置については
式 (12)従い算出している.

x = 100 · R ·
∫

θ̇(t)dt [cm] (11)

zm = 100 ·
[
R + R sin γ ·

∫
θ̇(t)dt

+L cos
{∫

ψ̇(t)dt
}]

[cm]
(12)

　まず, Fig. 13に示した移動距離に着目する. Fig. 7で
与えられた指令入力によって, NXTway-GSは一旦後方
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Fig. 10: Control Response of Body Pitch Angle ψ(t) using
the Proposed Method focused around ψ(t) = 0

Only LQR (u = up)
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Fig. 11: Control Response of Wheel Rotation Angle θ(t)
using the Proposed Method

へ移動した後,大きく前方へ移動していることが確認出
来る. この指令入力によって, NXTway-GSは起伏のあ
る路面に接近していることがわかる. その後,再び平坦
な路面へ移動し,以降は起伏のある路面と平坦な路面を
往復するようになっている. この結果より, NXTway-GS
は予測結果を用いて自律的に移動し,自身のピッチ角を
鉛直近傍で維持するよう,路面に合わせて行動している
と言える. これに関係する結果として, Fig. 14を見る
と,指令入力を与えられた時点では重心位置が大きく変
動しているが,これ以降は大きく重心位置は変動してい
ない. この事実より, 提案手法では, 予測結果を用いて
自律的に路面を移動し,それ自身が路面状況に応じバラ
ンスを取れていると言える.
　これらの結果より. LQRとOnline SVRを組合わせた
提案手法によって,ロボットは所望の安定状態を維持す
ることから,本提案手法の有用性を確認出来たものと考
える.

4 おわりに
本稿では,ロボットが持つ状態と行動との関係に焦点

を当て,状態行動対予測をもとにした行動補正の有用性
について論じた. 従来の最適制御と提案手法を組合わ
せることで,未来を考慮した最適行動を決定出来ること
を,検証実験で確認した. また,予測誤差を考慮し,標準
偏差を用い予測値に対し重みを付けることで,所望の状

Only LQR (u = up)
Compensation Result (LQR + Online SVR) (u = up + us)
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Fig. 12: Control Response of the Control Input u(t) using
the Proposed Method
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Fig. 13: Position of the Inverted Pendulum on the x-axis
using the Proposed Method
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Fig. 14: Position of the Mass of the Inverted Pendulum on
the z-axis using the Proposed Method

態へ速やかに到達出来ることを示した. この事実より,
状態行動対予測をもとに行動決定をすることで,ロボッ
トの状態や外部環境の変化を予測し,未来でとるべきで
あろう行動を先取りして決定出来るものと結論付ける.
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