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第 1 章 序論

本研究では,ロボットが採った行動によって,そのロボットが置かれた状態が変わ

る様な場合を想定し,この場合に対してロボットが適切な行動が選択出来るような

方策の提案を考える.

　本章では,本研究の背景と目的,内容,従来研究との差異と,本研究の位置づけ,お

よび本論文の構成について述べる.

1.1 はじめに

動的な環境下で適切に動作するロボットの研究は, 古くから数多く行われている
[1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10, 11]. 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 [11]. しかしながら,動的な環境下に於いてロボット

を人間の様に行動させる事は容易ではない [4, 12, 13, 14]. 我々人間は或る環境下で作業をする

際,周囲の環境の変化や,自身の次の状態を予測し,それに合わせた行動を無意識の内に選択し

ている. 具体的には,過去の経験と記憶から作業をスムーズに行う為に,自分自身の姿勢や力の

入れ具合を予測して,無意識の内に制御をしながら操作を行っている [14]. これは,あまりに多

くの事を意識して行動していると,即座の対応が難しくなり,目的の行動を達成できず,『損を

する』場合が在る為だ. 例えば人間の歩行は,環境及び身体に関する感覚入力に応じて適切な調

節がなされる結果，常にリズミカルで安定した動作となる [15]. この時『脳』が意識すべきは

歩行,即ちその時採る行動と環境であり,その環境に合わせて『個々の関節をどの程度変化させ

るのか』という行動決定は無意識で行われる. この予測からの行動決定によって,普段の社会生

活に於いて人間はボディバランスを制御し,転倒や接触等のリスクを低減していると言える.

　同様にロボットの場合は,予測を行わない場合,行動選択に対する制御処理の負荷が大きくな
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る事が考えられる. この為,人間の作業の代行として,ロボットが動的な環境下にて或る作業を

実現する場合に於いても,人間同様に『状態予測からの行動決定』が重要である. これに関連し

た研究のアプローチとして,ロボットに対し予測の仕組みを取り入れ,環境に適した行動を自律

的に学習させるものが複数存在している.

1.2 従来研究

動的環境に於いてロボットがタスクを達成する場合,そのロボットは環境を認識して行動を

決定する事によって, その変化に対応しつつタスクを達成する能力を求められる. この様な問

題に対しては,ロボットの制御そのものに焦点を当てた研究や,パラメータの観点から論じる研

究が挙げられる. それらの研究については後述するが,基礎となる学習手法については,次の機

械学習が主となっている.

1.2.1 機械学習

人間は過去に行なった問題とよく似た問題を解決する時, 以前に解いた経験を基に, より効

率的に解決出来る学習能力を持っている. 機械学習 (machine learning)[16, 17] とは,言語やゲー

ムなどをはじめとした人間の様々な知的活動の中で,人間が自然と行っているパターン認識や

経験則を導き出したりする様な活動を,計算機を用いて実現する為の技術や理論,またはソフト

ウェアなどの総称である. 一般に機械学習は,教師付き学習,教師なし学習,半教師付き学習,強

化学習の 4種類に大別される.

1.2.1.1 教師付き学習

人間がテニスのサーブを練習する時,この様に打てば右に飛ぶ,左に飛ぶ,強く飛ぶと云った,

一般に模範となるものがある. この時,練習者はこの模範を見る事で,次第にテニスのサーブが

上手になる.

　教師付き学習 (supervised learning)は,入力 (質問)と出力 (答え)の組からなる訓練データを

用いて,その背後に潜んでいる入出力関係 (関数)を学習する問題である. ひとたび関数を巧く

学習する事が出来れば, 学習していない入力に対する出力を予測する事が出来る様になる. 即

ち学習器は未知の状況に汎化出来,且つ可能な限り少ない訓練データから最高の汎化能力を獲

得する事が,教師付き学習の研究の目標となる. 教師付き学習問題は,標本から関数を近似する

問題に定式化出来る.
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1.2 従来研究

　教師付き学習に於いて高い汎化能力を獲得する為には,学習器 (モデル)の複雑さを適切に決

定する事が重要である. もしモデルが単純過ぎれば, 学習したい真の関数を表現する事が出来

ず,豊富な訓練データを用いても汎化能力は向上しない. 一方モデルが複雑な場合,学習したい

真の関数を表現する事は出来るが,訓練データに含まれるノイズの影響を強く受ける為,比較的

少数の訓練データしか得られない現実的な場面に於いては良い汎化性能は得られない. モデル

選択は,教師付き学習に於ける最も基礎的かつ中心的な研究課題である. 一般にモデル選択は,

汎化能力を最大にするモデルを見つける事により行なわれる. 従って,モデル選択に於いて,如

何に精度の良い汎化能力推定法を構成するかと言う事になる.

　本研究に於いては, 主に『状態予測』を行う過程にて, この教師付き学習の考え方を用いて

いる.

1.2.1.2 教師なし学習

教師なし学習 (unsupervised learning) は, 文字通り教師がいない状況での学習であり, 出力

(答え) が無く入力データのみが与えられる. 教師なし学習の目的は状況によって異なり, 数学

的にはっきりと定式化出来ない場合が多い. 例えば, 入力データの似たもの同士をグループ化

するクラスタリングがその典型的な例である. クラスタリングではデータの類似度をどう定義

するかが重要であるが,どの類似度が用いるのが適切かを定量的に評価する基準はなく,主観的

に決めることが多い.

　この教師なし学習は自己組織化 (self-organization)と呼ばれる事もある. 教師なし学習には,

主成分分析 ·独立成分分析 [18] 等の様に信号を特徴的な成分に分解するもの,混合正規分布モ

デル [19],自己組織化マップ [20] 等の様に離散化しクラス分けするものの 2つがある.

1.2.1.3 半教師付き学習

教師付き学習では入力と出力の組からなる訓練データが与えられ,教師なし学習では入力だ

けの訓練データが与えられる. 半教師付き学習 (semi-supervised learning) は, これらの中間の

状況に対応する学習問題であり, 入力と出力の組からなる訓練データに加え入力だけの訓練

データも与えられる. 半教師付き学習の目標は, 教師付き学習と同じく高い汎化能力を獲得す

る事に在る.

　半教師付き学習では,入出力両方が揃っている訓練データの数は少なく,入力だけの訓練デー

タの数は非常に多い場合を考える事が典型的である. このような状況では, 少数の入出力デー

タだけでなく多数の入力データも用いる事により,より高い汎化能力が獲得出来るものと期待
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される.

1.2.1.4 強化学習

強化学習 (reinforcement learning)とは [21],あるエージェントの行動を司る政策関数,即ち状

態から行動への変換関数を学習する問題である. 政策関数と云う入出力関係を学習する問題で

あるから,強化学習の目的は教師付き学習と同じであるが,教師付き学習と異なり,出力データ

を直接観測する事が出来ない. 即ち,教師なしの状況で政策関数を学習しなければならない. 但

し,教師なし学習と異なり,エージェントの行動に対して報酬が与えられる. この報酬の情報を

活用して,将来的に得られる報酬の和が最大になるように政策関数を学習する事が強化学習の

目的となる.

　典型的な強化学習法では,政策関数を直接学習するのではなく,価値関数と呼ばれる,状態と

行動から将来の報酬の和への関数を学習し,学習した価値関数から政策関数を生成する.

1.2.2 従来研究とその問題点

未知環境に於ける動作に関する研究は,これまでも提案がなされてきている [22, 23, 24, 25]. い

くつかの研究に於いては,先述の様な動的な環境の制御に於いて,ロボットの状態やパラメータ

に着眼し,この視点からロボット制御に関する知見を与えている [26, 27]. この様に,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,行動計画の中で次にロボットがどの

様な行動を採るかを知る事も必要である. この時,状態と行動を知るには,置かれた環境の変化

と共に,ロボットの正確なモデルを知る必要がある. この問題に対しては,大まかに次の 4点に

従来行われている研究を分類出来る.

　 1 点目として, 強化学習を行動獲得に用いる分野が存在する [28, 29]. 但し, 局所解に対する

回避策や学習時間に対する課題が残されている. 2 点目として, 対象となるシステムをプラン

トと見做す事で, 制御手法として一般性が非常に高く, 逐次的に最適入力を獲得するモデル予

測制御 (MPC) の考え方が用いられている [30, 31, 32]. これらの手法に於いては, 計算コストに

よるハードウェア負荷と計算遅延,或いは動作する環境の変化に柔軟に対応出来るかという点

に於いて,議論の余地が残っている [33, 34, 35, 36, 37]. その一方 3点目として, Extended Kalman

Filter (EKF)[1, 38] や Unscented Kalman Filter (UKF)[1] を組み合わせる事で,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 [39, 40, 41, 42]. しかし,用いるフィ

ルタがしばしば不安定となる場合や, 非線形モデルをそのまま扱う事が難しい点, そして定め

るべきパラメータが多くなる点や計算時間の問題が未だ残されている. 続いて 4 点目として,
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Gaussian Mixture Regression (GMR)の様なノンパラメトリック回帰手法を用い,対象が持つ非

線形性を近似するフレームワークを用いる事で,ロボット制御への応用を目指した研究も存在

する [43, 44]. この場合,時間に依存しないモデルを学習する事が出来るが,推定すべきパラメー

タの数が膨大になるという点もある.

　他方, これに関連する研究として, サポートベクトルマシン (SVM)[45] やサポートベクトル

回帰 (SVR)[45, 46] を適用したものが挙げられ [30, 31, 47, 48, 49, 50, 51, 52], これらはロバストな結

果を示している. しかし,当該する研究に於いては外乱を考慮しておらず,またロボットの状態

変化や行動の関係を検討に含めていない.

　これを端的に示したものが図 1.1である. この様に,従来研究についてまとめると,状態を用

Predictor
(SVR etc.)

Controller

( )tx ( ) ( ) ( ){ }ˆ ˆ ˆ1 2t t t n+ + +x x x⋯

( )ˆ 1t +u(LQR etc.)

図 1.1 状態から行動を予測する

いる事で制御入力,即ち行動を間接的に予測する事で制御を行うか,或いは純粋に予測そのもの

について検討が為されているが,何れも状態と行動の関係性に焦点を当て,これら両者を関連付

けて予測しているものではない.

　動的な環境を考える. この様な環境では,例として予期せぬ負荷やバックラッシ,或いは静摩

擦や動摩擦の発生が想定出来る. この時,ロボットが決定した行動が,ハードウェア的な制約条

件によって遅延する事もあり,結果として,その行動自体が,その状態に即した行動が採れると

は必ずしも言えない事となる. 従って,従来の手法によって『状態予測からの行動決定』を実現

する事は困難である.

　その理由として,ロボットは現在の環境の状態を感知し,一つの行動を実行する. 状態と行動

によって環境は新しい状態に遷移し, それに対して報酬をロボットに渡す. これらの相互作用

を通して,ロボットは与えられたタスクを遂行する目的行動を学習する [28]. この為,学習で得

られた経験を利用して行動するロボットの行動は,決定論に加えて,ロボットの行動が環境に作

用する因果律にも影響される. 例えば,自動車の動きそのものは物理法則に従うが,交差点で直

進するか曲がるかを決めるのは運転手の都合だ. つまり運転手が選んだ行動が, 次の状態及び
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環境に影響を与える事になる. この様にロボットは, 状況に応じて複数の選択肢から一つを選

択する.

　以上の様に,ロボットの場合,自身が選択した行動によって,未来に決定される状態が無数に

存在する為,未来の状態を予測する事が難しい. 従って,ロボットの採った行動が未来に影響を

与える事になると言う,ロボット特有の問題が存在する. その為,従来からの手法として注目さ

れてきた時系列予測 [53, 54] の様に,単純な時系列データの予測では, その精度と考え方に限界

を来す事となる.

　この様な理由から,ロボットの為の『状態予測』の考え方が必要となる.

1.3 本研究の目的

ロボットに対して予測の技法を適用する例と問題点については, 前小節までに述べた. これ

を以て,ロボットの状態や行動を学習し予測する考え方が不可欠である事を示した.

　そこで本研究では, 状態と行動を関連付ける事を考える つまり, 現在の状態と行動から, 未

来の状態を予測する手法である,状態行動対予測を提案する. これによって,自身の採る行動に

よって変化する状態を予測する事が可能となり,ロボットの動的変化に対する適応も可能とな

ると言える. そして,未来の状態と行動の予測結果から,現在採るべき行動を決める方策も提案

する.

1.4 本研究のアプローチ

そこで,本研究では,ロボットが持つ状態と採る行動を関連付け,この両者の特徴を学習する

事によって, 未来の状態と行動を予測し, その結果に基づき決定する (図 1.2). この状態の予測

Predictor
(SVR etc.)

Controller

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

ˆ ˆ ˆ1 2

ˆ ˆ ˆ1 2

t t t n

t t t n

+ + +

+ + +

x x x

u u u

⋯

⋯

(' tu

( )tx

( )tu

)1+(LQR etc.)

図 1.2 状態と行動を関連付けて予測する

を実現する上で,本研究では文献 [28]で述べられている様に,状態と行動によって新たな状態
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に遷移する点を踏まえ, ロボットが現時点で持つ状態と採る行動から, 次にロボットが遷移す

る状態を予測する仕組みを考える. また, 未来の状態は, 現在の状態と行動の他にも, 過去に経

験した行動や状態にも依存するものと考えられる. そこで, 状態の予測を行う為に, 後述する

Online SVRを学習器として採用する. この “Online SVR”に対して現状態と行動を訓練セット

として与える事で,未来の状態の予測と行動の決定を実現する.

1.5 従来研究に対する位置付けとして

本研究で対象とするロボットは, 動作点の近傍で線型化出来る二輪型倒立振子とする. ま

た, 本研究が提唱する状態行動対予測では, Online SVR を用いる. これは Parella が提案した

Online SVR[46] に基づいている. 先に提案したこの手法は,ロボットの状態と,その際に採る行

動を状態行動対として拡張の上定義する. 状態と行動を交互に予測する事で,遠い将来のロボッ

トの状態や行動の予測結果が得られる. この方法を用いる事により, 我々はロボットが将来的

にとられる事に適した行動が得られる. 先述した各種の従来手法は, パラメトリックな考え方

に基づいている. しかし我々が今回提案する手法では, ノンパラメトリックな立場に基づいて

いる. この点で提案手法は, 対象ロボットに対する厳密なパラメータまたはモデルを必要とし

ない [55]. この違いにて,提案手法は従来手法に比べ有意な差があるものと考える [55].

　また,この考え方を提案する事によって,モデル予測制御とは異なる形で,ロボットがおかれ

た状態を考慮した行動選択をより迅速に決定出来るものと考える.

1.6 本論文の構成

本論文は 8章から構成されている. 各章の概要を以下に述べる.

第 1章 研究の背景と内容,および目的を述べ,本研究に於ける提案手法を対象に適用し,その

有効性を確認する事を本研究の目標とした.

第 2章 本研究に於いて,状態と行動の予測を行う手法として,主に取り扱う “Online SVR”に

ついて解説する. 併せて,その基礎となるバッチ SVR, Kernel Trickについても概説する.

また,行動を決定する際に用いる最適レギュレータについても,現代制御論の点から説明

する.

第 3章 本研究が意図するロボットに対する予測の必要性を示すとともに,これを実現するた

めに本研究が提唱する『状態行動対予測』の概念を述べる. また,この状態行動対予測を
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実現するために必要となる, Online SVR の改良について解説する. そして, 状態フィー

ドバック制御の考え方を用いた状態行動対予測についても説明する. 併せて, 状態行動

対予測を用いて, ロボットが採るべき最適な行動を常に獲得する考え方を説明する. こ

こでは,未来の予測値を考慮した優先度付き行動補正を考える.

第 4章 前章で説明した手法をシステムとして構成した際の,各サブシステムの機能とその概

要について概説する.

第 5章 本研究では,二輪型倒立振子に対して提案手法を各々適用し,その妥当性を検討する.

そこで本章では,自走式二輪型倒立振子 “NXTway-GS”に対して状態行動対予測を適用

し,計算機シミュレーションによって,この提案手法の有効性を検証する.

第 6章 本章では, 状態行動対予測より得た未来の予測値を用いて, 将来採るべき行動を考慮

した最適行動を現時刻で獲得することを考える. そこで,前章と同じく倒立振子に対して

状態行動対予測を適用すると共に行動補正を組合わせる. そして計算機シミュレーショ

ンによってその有効性を検証する. 特に本章では, 未来の予測値に対し固定の重み係数

を乗じることによって,予測誤差の影響を低減する事を試みる.

第 7章 本章では, 状態行動対予測より得た未来の予測値を用いて, 将来採るべき行動を考慮

した最適行動を現時刻で獲得することを考える. そこで, 前章と同じく倒立振子に対し

て状態行動対予測と行動補正を組合わせ, 現時点に於ける行動を補正する. そして計算

機シミュレーションによってその有効性を検証する. 特に本章では, 未来の予測値の統

計的特性に着目し, 動的に重み係数を決定する. この重み係数を行動決定に直接的に作

用させる事により,予測誤差の影響低減に寄与する事を確認する.

第 8章 本研究で得られた結論を総括すると共に,本研究で提案した手法の応用範囲に関する

検討や,今後の課題について展望してゆく.
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本章では, 本研究で提案する状態行動対予測で必要となる『状態』と『行動』を

組み合わせて予測する為の手法として必要となる, “Online SVR” について解説

する. 尚, Online SVR に関する文献が少ない事から, 本理論の理解を助ける為に,

SVM/SVRの概要,及び Kernel Trickについても併せて本章にて解説する. これは

本手法に於いて,重要な基礎理論となっている. そこで各者の差違,及びこれらが持

つ問題点についても同時に解説する. また, 未来に於ける行動を決定或いは予測す

るする際に必要となる最適レギュレータについても,現代制御論の点から説明する.

2.1 Kernel Trick

本来, Online やバッチ方式に関わらず, SVR はそれ単体であると, 獲得できるモデルは線型

な特徴を持つ訓練データに限られる. しかし, Kernel Trickを回帰作業の前に訓練データに適

用する事により,疑似的に非線型な特徴を持つ訓練データに対しても回帰モデルを獲得する事

が可能となる. これを端的に示す概念図が図 2.1である.

　線型空間 Ωでは線型回帰が出来ない訓練データを高次元の特徴空間 φに写像し, φ上で SVR

により線型回帰を行う. その後, φから Ωへ空間を戻す事によって,元の線型空間上に於ける回

帰が可能となる. この結果を用いて, 非線型な特徴を持った新たな入力に対する予測が可能と

なる.

　この様に適切な特徴空間を設定する時, 一般に特徴空間の次元 hを, 訓練データの次元 nよ

り大きく定義する事で, 非線型な訓練データのサンプルは線形分離可能になる. この考え方を

用いる事で,特徴空間上で SVRを適用すると,この空間で表現された回帰平面から回帰関数を

学習し,計算により予測する事も可能となるのである. より具体的には,非線型な訓練データを
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Ω

Ω

t

t

x (t)

x (t)

Ω : 学習(実)データの空間

φ

φ : 特徴空間(任意の多次元空間)

Kernel Trick

で特徴空間に写像する

特徴空間から元の空間へ
戻す

特徴空間でデータを
非線型⇒線型

にしてSVRを適用する

実データの空間(回帰分析前)

実データの空間(回帰分析後)

図 2.1 Kernel Trickと SVRの組み合わせによる,非線型関数の回帰

Kernel Trick[56] により特徴空間に線型データとして写像し, その疑似的な線型なデータに対

して回帰計算と予測計算を行う事によって,非線型な訓練データに対する回帰関数の導出と予

測データの導出が可能となる.

　ソフトマージン法 [45] を用いる事で, 線型分離可能ではない場合に対して, 線型しきい素子

のパラメータを求める事が出来る様になる. しかし,ソフトマージン法を用いたとしても,本質

的に非線型で複雑な識別課題に対しては,必ずしも良い性能の識別器を構成出来るとは限らな

い. 本質的に非線型な問題に対応する為の方法として,特徴ベクトルを非線型変換して,その空

間で線型の識別を行うKernel Trick[56] が知られている. この方法を用いる事で, SVM/SVRや

Neural Network[57] 等の学習器性能が飛躍的に向上する.

　一般に,線型分離可能性はサンプル数が大きくなればなる程難しくなり,逆に,特徴空間ベク

トルの次元が大きくなる程易しくなる. 例えば, 特徴ベクトルの次元が訓練サンプルの数より

も大きいなら,どの様なラベル付けに対しても線型分離可能である. しかし,高次元への写像を

行うと,次元の増加に伴い汎化能力が低下する. また,難しい問題を線型分離可能にする為には,
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訓練サンプルと同程度の大きな次元に写像しなければならないので,結果的に膨大な計算量が

必要となる. そこで注目されている手法が,この Kernel Trickである.

　内積が定義されている空間で写像 Φ(x)Rp → Rr(p << r) を考える. Rp を入力空間, Rr

を特徴空間と呼ぶ. ここで, x =
[
x1 · · · xp

]
∈ Rp に対して, φi(x)(i = 1, . . . , r) を用いて,

Φ(x) =
[
φ1(x) φ2(x) · · · φr(x)

]>
と定義する. 或る関数 K : Rr × Rr → Rについて,

K(x, y) = 〈Φ(x),Φ(y)〉 =
r∑

i=1

φi(x)φi(y) (2.1.1)

を満たす様な Φが存在する時,この K を Kernel関数と呼ぶ. ここで, 〈·, ·〉は内積を表す.

　 Φは K には陽に表れないので, Φ(x)の内積形さえ定義されていれば, φi(x)を計算する必要

は無い. 即ち, r がどの様に大きくなろうとも, その点は K に直接影響を及ぼさない為, 低次元

空間に於ける計算で高次元空間のデータを扱う事が可能となる. この様に, 低次元空間で高次

元空間のデータを扱う事を Kernel Trick(カーネル法)と呼ぶ.

　 Φ(x)の内積を定義するには, Mercerの定理が用いられる [58].
定理 (Mercerの定理) χをベクトル空間とする. x, y ∈ χの関数 K が内積の形

K(x, y) =
∞∑

i=1

γiφi(x)φ(y), γi ≥ 0 (2.1.2)

と定義する条件は, K が対称関数であり,且つ,半正定値を満たす事である.

ここで対称関数とは, 任意の x, y に対し, K(x, y) = K(y, x) を満たす関数であり, 半正定値と

は,任意の f に対し, ∫ ∫
χ

K(x, y) f (x) f (y)dxdy ≥ 0 (2.1.3)

が成り立つ事である. 但し, φ(x)は K(x, y)の固有関数で,∫
χ

K(x, y)φi(x) = γiφi(x) (2.1.4)

である. この定理より,或る Kernel関数 K が与えられると,その値は,特徴空間に於ける内積の

値となる.
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　 Kernel関数の主要な例としては,以下の 5種類が挙げられる.

Polynomial Kernel Kp(x, y) =
(
1 + x>y

)p
(2.1.5)

Gaussian Kernel Kg(x, y) = exp
(
−||x − y||2

2δ2

)
(2.1.6)

Radial Basis Function Kernel; RBF Kr(x, y) = exp
(
−||x − y||2

δ2

)
(2.1.7)

Sigmoid Kernel Ks(x, y) =
1

1 + exp (−βxy)
(2.1.8)

Perceptron Kernel Km(x, y) = tanh (axy − θ) (2.1.9)

　特に本研究では,式 (2.1.7)で示される非常に汎用的な類似度関数であり,ロボット制御に関

わらず多くの場合で良好な結果を与える RBF Kernelを用いる事とする [59, 60].

2.2 Support Vector Machine

パターン認識手法の一つである Support Vector Machine(SVM)と呼ばれる手法が在る [45].

SVM は Neural Network 等それまでの手法と比べ汎化性能が高いと知られており, 最近注目

を集めている. サポートベクトルマシンとは，2クラスのパターン認識手法であり,訓練データ

を用い最適な識別境界を決定する技術である. 与えられたデー タ集合が線形分離可能な場合,

不可能な場合両方に適応可能である. 線形分離が可能な場合は,識別関数が線形関数,線形分離

不可能な場合は,識別関数が非線形関数 (Kernel関数)となる. その線形分離不可能な場合に識

別関数に Kernel関数を適用する事で,識別関数の非線形性を実現させ,適切な分類結果を得る

事が出来る.

　最適な識別境界とは,マージンを最大にする事である. マージン (Margin)とは,識別境界とク

ラスに所属する最も近い個体 (これは,訓練データの中でサポートベクトルと呼ばれる)との距

離を指す. マージンを最大にするという事が,高い汎化性能を発揮する事に繋がり,マージン最

適化が二次計画問題に帰着する為,局所最適解に陥る事が無く,唯一つの解が導かれる.

2.3 Support Vector Regression

Support Vector Regression(SVR)は,機械学習の判別問題に於いて注目されている SVMの

回帰問題への拡張である. PAC学習 [61] の枠組みを用い汎化誤差の上限を最小化する様に学習

を行う為,高い汎化性能を持つものとされている.

　 SVRは, ±ε の誤差の範囲内 (ε-tube)で出来るだけ全ての訓練データを収める様な回帰直線
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f (x) = ax + bを求める (図 2.2). 遠く外れてしまう様な点は,パターン認識と同様に緩和変数を

加味する事によって制限する. 許容誤差は, ε に依存している. つまり,この許容誤差 ε により外

れ値をカットする事が出来る様になり,観測誤差またはノイズの影響を低減する事が可能とな

る. これを利用する事により,ロバストに制御器またはモデルのパラメータを推定出来る.

　次の回帰直線

y(t)

t

Support Vector

Non-Support Vector

Limits of 

Regression Line

tube

図 2.2 SVRの概要

f (x) = xT w + b (2.3.1)

と回帰直線とサンプルの残差を rとして,つぎの ε 許容誤差 (ε-insensitive error)を考える.

ξ(r) =

 0 if |r| < ε
|r| − ε otherwise

(2.3.2)

　このとき,サンプル (x1, y1), (x2, y2), . . . , (xN , yN)について,次の最適化問題を考える.

min
w,b

N∑
i=1

ξ (yi − f (xi)) +
λ

2
||w||2 (2.3.3)
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　但し, λは正則化パラメータである (ラグランジュ未定乗数と同一である).

　この最適化問題は,次の双対問題に書き換えられる.

min
αi,α

∗
i

ε

N∑
i=1

(
α∗i + αi

) − N∑
i=1

yi
(
α∗i − αi

)
+

1
2

N∑
i, j=1

(
α∗i − αi

) (
α∗j − α j

)
xT

i x j (2.3.4)

subject to:


0 ≤ αi, α

∗
i ≤

1
λ

N∑
i=1

(
αi − α∗i

)
= 0

　この式 (2.3.3), (2.3.4) が SVR と呼ばれる. 誤差関数には ε 許容誤差以外に Huber 関数 [62]

なども用いられる. サンプルの内積のみを用いるので,非線型 SVM同様 Kernel Trickが利用

可能であり,非線形回帰分析も可能となる. Kernel Trickを適用した場合は

K(xi, x j) =
〈
φ(xi), φ(x j)

〉
(2.3.5)

となり, 直接的に煩雑な内積計算を行う事無く内積の値を Kernel 関数より導く事が可能とな

る. これによって,内積計算の省略のみならず,非線型写像 φ(x)の具体的な形態を知る必要も無

くなる.

2.4 Online SVR

最近は,識別問題への適用にとどまらず,ロボットの制御,認識に SVMや SVR(以下,バッチ

SVRと呼ぶ)を適用した研究が行われている. 小林らは, バッチ SVRを用いて, 倒立振子の逆

システムを学習させた [63]. この研究では,予め状態フィードバック制御で得られた入出力デー

タを用いて学習し,これにより得た SVRモデルを姿勢制御に適用する事で, SVRが初期値に対

してロバストであり,ロボットの学習制御への応用に有効である事を,シミュレーションによっ

て示している.

　ただ,このバッチ SVRの欠点の一つとして,一括学習でのみ動作するという事が挙げられる.

これらの手法では, 全ての訓練データを用いて学習し, 新たな訓練データが追加された場合は,

既に存在する訓練データに加えて再学習する事が必要となる. この問題については様々な解決

策が提案されている. その問題点を解決するアプローチとして, 各種の動作データをリアルタ

イム学習させ, 学習で得た結果から一括予測を行い, ロボットを制御する研究が行われている
[30, 31]. この点から,リアルタイム動作を必要とするロボット制御にも有用である事が示されて
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いる. その一方で,逐次的な予測の手法が示されておらず,予測データをリアルタイムに活用す

る様な制御への応用が難しい.

　その中でも Parrellaは,逐次学習の手法を SVRに適用した Online SVR[46] を提案している.

このアルゴリズムを適用する事により,学習器が最初から再学習をする事なく訓練データの追

加 (追加学習)と削除 (忘却)が出来るとしている.

　本アルゴリズムでは,開始時に回帰直線 f とMargin関数 hを計算する.

f (xc) =
l∑

i=1

(θiQic) + b (2.4.1)

h(xc) = f (xc) − yc (2.4.2)

ここで,添え字 cは回帰に関与するデータであるサポートベクトルを意味している.

学習データ

逐次学習

KKT条件を満たさない
データの安定化

全学習データに対する
予測

図 2.3 Parrellaが提案した手法の概要
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　その後,サンプルが追加される度に,回帰に必要なパラメータを以下の様に更新し続ける.

β =



βb

βs1

...

βsls


= −



0 1 · · · 1

1 Qs1 s1 · · · Qs1sls

...
...

. . .
...

1 Qsls s1 · · · Qsls sls



−1

·



1

Qs1c

...

Qslsc


= −R ·



1

Qs1c

...

Qslsc


(2.4.3)

γ =


∆Qn1c

...

∆Qnlnc

 +


0 1 · · · 1
1 Qn1 s1 · · · Qn1 sls

...
...

. . .
...

1 Qnln s1 · · · Qnln sls


β (2.4.4)

θc = θc + ∆θc (2.4.5)

θi = θi + ∆θi (2.4.6)

b = b + ∆b (2.4.7)

∆b

∆θs1

...

∆θsls


= β∆θc (2.4.8)

h(xi) = h(xi) + ∆h(xi) (2.4.9)
∆h(xn1 )

...

∆h(xnln )

 = γ∆θc (2.4.10)

ここで, Qic は Kernel関数により構築される Kernel行列であり, θ はラグランジュ乗数を示し

ている.

　しかし Parrellaは,自身の手法によると,回帰モデル y = w>x + bに含まれる重み係数ベクト

ル wを計算する際,浮動小数点演算を行う事で数値的不安定性が生じる可能性があるとしてい

る. これによる演算誤差により,計算結果に不適切な数値を出力する事があると指摘している.

この問題については, KKT条件 [64] を満たさなかった訓練データを忘却し,これまでに追加さ

れた訓練データ系列の最後尾に,その訓練データ追加し改めて学習させるという事で対処して

いる [46](図 2.3,またこの操作を “Stabilization[46]”,安定化と称している). この為,安定化を行

わず逐次学習を実行した後予測した場合,各訓練データの値から逸脱した結果を示す可能性が
– 16 –



2.5 現代制御論

考えられる.

　また,この手法では,再学習を避ける形で訓練データを逐次的に与える事は可能だが,次時刻

における出力の予測を,逐次的に与える方法については述べられていない. この為,ロボット制

御などに代表されるリアルタイム制御へ応用するには,あらかじめ入出力データを与えモデル

を学習させるのではなく,訓練データが時間とともに変化する事を考慮し,データを逐次与えて

学習させると同時に,次時刻の出力を予測する手法を与える必要がある.

　この問題に対し我々は, Online SVR上でリアルタイムに逐次予測する手法を提案し,その有

用性を確認している [65]. 次章では,我々が先に提案している逐次予測を拡張し,『状態の先読

み予測』を実現する為の定式化を考えてゆく.

2.5 現代制御論

2.5.1 概要

状態方程式(state equation) と呼ばれる一階の常微分方程式として表現された制御対象に対

し,力学系を始めとする種々の数学的な成果を応用して,フィードバック形の安定性,時間応答

や周波数応答等を評価して望みの挙動を達成する事を目的とする理論である. 状態方程式に含

まれる状態変数にベクトルを選ぶ事が出来る為,多入力多出力系の表現が容易となり,複雑な系

に対して多くの成果が得られる様になった.

　古典制御論を始めとする従来の制御理論に於いては,専ら単一の入力に対する単一の出力の

応答を取り扱っていた. つまり,入出力の関係を示すものは,一つのまとまった形の伝達関数で

あった.

　しかしながら,世の中に存在するシステムを考えると,入力から出力に達するまでの間には多

くの要素が在る事が普通である. これら各要素間の信号にも着目して, 系の内部構成が応答に

どの様に影響するかをも考慮し,更に入力についても多くの入力を同時に考え様という,所謂多

入力多出力系 (多変数系とも)として扱う様に考えられたのが,現代制御論である.

　この現代制御論では,次の形の連立 1階微分方程式系を制御対象として扱う.

ẋ(t) = Ax(t) + Bu(t) (2.5.1)

y(t) = Cx(t) + Du(t) (2.5.2)

　式 (2.5.1) を状態方程式(state equation), 式 (2.5.2) を出力方程式(output equation) と云い, こ

の 2つをまとめてシステム方程式(system equation)と呼ぶ. 各変数のサイズ及び名称を以下に

示す.
– 17 –
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x(t)(n × 1) 状態 (変数)

u(t)(n × 1) 入力 (変数)

y(t)(m × 1) 出力 (変数)

　この場合,各行列のサイズは

A(n × n),B(n × r),C(m × n),D(m × r)

である. u(t) から y(t) への直達項 (feedthrough term) の在る系は稀であり, 通常は D = 0 であ

る.

　この式 (2.5.1), (2.5.2)で記述される系をブロック線図で表現すると,図 2.4の様になる.

B
+

+

u(t)
I

s

1x(t)
C

+

+x(t)

A

D

y(t)

図 2.4 典型的な状態空間モデル

　ここで, u(t), x(t), y(t) はベクトルであるので, これらは各変数を含んでいる. よって, その中

には実際に制御出来るものと出来ないもの, 或いは観測出来るものと出来ないものが在る. そ

こで,可制御性(controllability),可観測性(observability)という概念を考える [66, 67].

　以降,制御対象のモデルとして,  ẋ(t) = Ax(t) + Bu(t)

y(t) = Cx(t)
(2.5.3)

と云う状態方程式表現を用いる.

2.5.1.1 可制御性

或る制御入力 u(t)によって有限時間 t f ≥ 0に系の初期状態 x(0)から,任意の最終状態 x(t f )

に到達出来る系を可制御(controllable)と言う. 図 2.5の場合, Sys00 と Sys01 は可制御である.
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Sys00

+u(t) y(t)

Sys01

Sys10

Sys11

+

図 2.5 可制御と可観測な系

　行列に着目すると,次の n × nrの複合行列が nの階数 (rank)である時,可制御となる.[
B|AB|A2B| · · · |An−1B

]
(2.5.4)

2.5.1.2 可観測性

出力 y(t)を有限時間 0 ≤ t ≤ t f の間に観測する事により,時刻 0に於ける全ての状態 x(0)を

求める事が出来るならば,可観測(observable)と言う. 図 2.5の場合, Sys00 と Sys10 は可観測で

ある.

　行列に着目した時,次の n × nrの複合行列が nの階数であれば可観測となる.[
CT |AT CT |AT 2

CT | · · · |AT n−1
C
]

(2.5.5)

2.5.2 状態フィードバック制御

本研究で考える制御とは, 状態 x(t)を速やかに 0にする事である. 『x(t) = 0』を, その系が

安定に動作している望ましい状態と考える. 外乱により x(t)が 0からずれても,制御によって

速やかに 0に戻したいとする.

　制御対象が不安定な場合を例にとる. この例では,式 (2.5.3)の Aの固有値に実部が正のもの

が在る場合である. この場合, 何の制御もしなければ (u(t) = 0 で ẋ(t) = Ax(t) となると) 状態

x(t)は 0から遠ざかり, 終いには発散する. これを抑えるには, 式 (2.5.3)にて何らかの u(t)を
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作用させ, x(t)の動きを抑えなければならない. ここで,不安定な制御対象に対し,制御によって

発散を防ぐ事を,安定化(stabilization)という.

　逆に,制御対象が安定な場合には,放っておいても (u(t) = 0でも)x(t)→ 0となる. しかし,そ

の収束の速さは Aの固有値により決し, Aの固有値が虚軸に近い程収束は遅くなる. 出来るだ

け速く 0 に収束する事が望ましいので, やはり何らかの u(t) を作用させ, x(t) の収束速度を調

整する必要が有る.

　従って, u(t)を何らかの方法で算出し,式 (2.5.3)の制御対象に作用させ, x(t)を速やかに 0に

する事が求められる.

　ここで, 入力 u(t)の算出法を考える. 制御対象に図 2.4で表現される状態空間モデルを扱う

ものとする. そして,行列 A, B, C, Dについては各要素の値が既知であり,制御系設計時に利用

出来るものを仮定する.

　ここでの制御の目的は,出来るだけ速く x(t) → 0とする事である. x(t)を 0に戻す様なコン

トローラをレギュレータ(regulator)と呼ぶ. 制御対象に於ける状態 x(t)が y(t)として観測可能

な場合には,レギュレータに定数行列を用いる方法が在る. つまり,或る定数行列を Fとし

u(t) = −Fx(t) (2.5.6)

の u(t) を制御入力とする. この方法を状態フィードバック(state feedback) という. なお, 式

(2.5.6) における定数行列 F は状態フィードバックゲイン(state feedback gain) と呼ばれる. 下

図は状態フィードバックを用いた制御系の一例である.

F
x(t) = Ax(t) + Bu(t)

y(t) = Cx(t) + Du(t)

u(t)+

-

x(t) y(t)

図 2.6 状態フィードバックによる制御系の例

2.5.3 制御系の状態方程式と安定性

式 (2.5.6)の状態フィードバックゲイン Fは,状態量 x(t)を制御入力 u(t)に変換する定数行

列である. Fの設定により,制御は左右される.

　制御に望まれる第一の条件は, 制御系が安定である事, つまり制御系の内部に在る変数が 0
– 20 –
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に収束する事である. 制御系の内部変数が満たしている方程式は制御系の状態方程式(フィード

バック系の状態方程式)と呼ばれ,この式が安定条件を満たす事が望ましい.

　図 2.6 のフィードバック系に於いては, 制御対象とコントローラと云う 2 つの系が在る. こ

の場合では,コントローラは定数行列 Fであり,コントローラの内部に変数は無い. 内部変数を

持っているのは制御対象であり,それが x(t)である. そこで x(t)について成立する方程式を導

く.

　先ず,制御対象で式 (2.5.3)が成立している. また u(t)が式 (2.5.6)で示されるので,これを式

(2.5.3)に代入する事で

ẋ(t) = Ax(t) − BFx(t)

= (A − BF) x(t) (2.5.7)

を得る. これが図 2.6の制御系の状態方程式である.

　こうして求めた式 (2.5.7)の系の変数 x(t)が 0に収束するかどうかを考える. ここで,次の定

理を用い考察する.
定理 (線型自由システムが漸近安定である必要十分条件)線型自由システム

ẋ(t) = Ax(t) (2.5.8)

が漸近安定である必要十分条件は, Aのすべての固有値の実部が負である事である.

この様に,系の安定性は行列 Aの固有値により決まる. Aが n × n行列なら,その固有値は n

個あり,それら全ての実部が負なら安定であり,一つでも正であれば不安定となる.

　この式 (2.5.8)の Aを, A − BFに置き換えて考えると,式 (2.5.7)の系が安定である為の必要

十分条件は, A − BFの全ての固有値の実部が負である事となる.

　この様な,制御系の状態方程式の安定性を決める行列の固有値を,閉ループ極(フィードバッ

ク系の極)と呼ばれる. 図 2.6のフィードバック系の場合,その極は A − BFの固有値として決

まる.

　制御系を安定にする為, Fの設定に於いては,閉ループ極の実部が負となる事を念頭に考えな

ければならない. そして, x(t)は素早く 0に収束する事が望ましい為, A − BFの固有値が,複素

平面上で虚軸から離れた位置にある様に F を設定すべきである. その望ましい位置は, 図 2.7

のおおよそ斜線部の辺りである.
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図 2.7 閉ループ極の望ましい位置

2.5.4 安定とは

安定判別には, リアプノフの第 2法則が用いられる. これは, 『微分方程式の安定問題を, 解

に対する明白な知識を持たずに与えられた形の式を用い判別する』方法である.

　この方法は線型,非線型の区別無く全ての系に適用出来る. 線型時不変系の場合には

ẋ(t) = Ax(t) (2.5.9)

また非線型,時変の場合は
ẋ(t) = F(x, t) (2.5.10)

と云う形で扱う. この場合,全ての tに対し ẋ = 0となる点 x = xε を平衡点という. 線型時不変

の場合, Aが正則の時は平衡点 xε は 0の部分のみだが, Aが特異の場合には平衡点は多数存在

する. 非線型の場合にも平衡点が多数存在する事がある.

2.5.4.1 安定の定義

安定性については,幾つかの定義が与えられている [68].

■安定 (stable)[リアプノフの意味での安定] 　或る s(δ)の中から出発する解軌道が図 2.8 に

示す様に t → ∞となっても,或る状態空間 s(ε0)よりも外に出ない時安定と言う. 即ち

0 ≤ x0 ≤ δ (2.5.11)

の初期条件から出発して全時間範囲に対し

0 ≤ x(t) ≤ ε0 (2.5.12)
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図 2.8 リアプノフの意味での安定

である.

■漸近安定 (asymptotically stable) 上述の安定性を満足していると同時に, 原点 xε の十分近

くから出発した軌道が最終時間に於いて xe に収束する場合を漸近安定と言う. 即ち図 2.9に示

図 2.9 漸近安定

す様に t = t0 に於いて
||x(0) − xε|| ≤ δ (2.5.13)
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より出発し, t ≥ T + t0 の時間では
||x(t) − xε|| ≤ µ (2.5.14)

となる場合で, µ は正実数であるので, 十分時間が経つと µ 以上離れているものは無い事を示

している. この収束の仕方が x0 に依らず均一に行われる時,均一漸近安定 (equiasymptotically

stable) と言い, t0 に依らず均一漸近安定の時, 一様漸近安定 (uniformly asymptotically stable)

という.

2.5.4.2 正定と準正定

リアプノフの第 2法則による安定判別は,『状態空間に於いて,原点を包囲するあらゆる大き

さの閉局面を考え,この閉局面を V で表示した場合,この V は状態変数 x1, x2, · · · , xn より成る

関数であり,原点では V = 0,且つ V , 0の全状態空間では確実に正であるものとする. この V

を Lyapunov関数 [69] と言う. そして或る状態点の軌道が V で表示される閉局面を全て外側か

ら内側に向けて貫く時は,その系は安定であり,内側から外側に向けて貫く時は不安定である』

と言う事である.

　正定 (positive definite)とは, x1 , 0, x2 , 0, · · · , xn , 0の時, V(x) > 0で, x1 = x2 = · · · xn = 0

の時 V(x) = 0の場合を指し, V(x) ≥ 0の時を準正定 (positive semidefinite)と言う.

2.5.5 最適レギュレータ

制御系を設計する前に把握すべき制限や, 得られる制御性能には妥協点が在る. この様な問

題点を解決する一つの方策して, 或るコストを表現する評価関数を最小にする様な制御則を

構成する手段が在る. その一例が, 最適フィードバック制御則による最適レギュレータ(linear-

quadratic regulator, LQR)である.

　可制御である定係数線型システム

ẋ(t) = Ax(t) + Bu(t) (2.5.15)

に於いて,二次形式評価関数 (quadratic criterion function)

J[x(t),u(t)] =
∫ ∞

0

(
xT (t)Qx(t) + uT (t)Ru(t)

)
dt (2.5.16)

を最小にする最適制御入力は

u(t) = Kx(t),K = −R−1BT P (2.5.17)
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なる状態フィードバック制御則となる.

　ここで, P(n × n)はリカッチ行列方程式(Riccati matrix equation)

PA + AT P − PBR−1BT P +Q = 0 (2.5.18)

を満たす正定唯一解である. 尚, R,Qは正定行列とする.

　では何故,評価関数 (2.5.16)を最小にする制御入力が式 (2.5.17)で与えられるかについて考

える [70].

　先ず始めに,制御入力 (2.5.17)を系 (2.5.15)に適用しフィードバック形を構成した場合の系

の安定性を調べる. BT P = −RKを用い,式 (2.5.18)は

P(A + BK) + (A + BK)T P = −(Q +KT RK) (2.5.19)

となる. ここで
(
Q +KT RR−1K

)
> 0であるから正定な Pが存在すればフィードバック系

ẋ(t) =
(
A − BR−1BT P

)
x(t) (2.5.20)

は漸近安定となる. よって制御入力 (2.5.17)はフィードバック形を安定化する事が判る.

　では,次に最適性を考える. 評価関数 (2.5.16)の積分の中を計算する.

xT Qx + uT Ru = xT
(
PBR−1BT P − PA − AT P

)
x + uT Ru

= xT PBR−1BT Px + uT Ru + xT PBu + uT BT Px − xT Pẋ − ẋT Px

=
(
u + R−1BT Px

)T
R

(
u + R−1BT Px

)
− ẋT Px (2.5.21)

である. ここで, t → ∞のとき x → 0である. よって,式 (2.5.21)の両辺を 0から ∞まで積分

すると

J[x(t),u(t)] = xT (0)Px(0) +
∫ ∞

0

{(
u + R−1BT Px

)T
R

(
u + R−1BT Px

)}
dt (2.5.22)

となる. 今, Rは正定であると仮定しているので

u = −R−1BT Px (2.5.23)

が成り立つ時 J は最小となり,最小値は

minJ = xT (0)Px(0) (2.5.24)

となる.

　尚, 評価関数 (2.5.16) の被積分項の第 1 項は解軌道の過渡特性に対する評価を, 第 2 項は制
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御入力のエネルギ消費に対する評価を与えている. 最適レギュレータは,重み行列 R,Qに応じ,

過渡特性と入力エネルギ消費の釣り合いを決めるものである. つまり, ||R||を ||Q||に比べて大

きく選ぶと,過渡特性を犠牲にしても,入力エネルギ消費を抑える事が出来, ||Q||を ||R||に比べ

て大きく選ぶと,逆に入力エネルギ消費が大きくなっても,過渡特性を改善する事が出来る. 制

御入力 (2.5.17) を見ると解る様に, ||R|| を大きくすると状態フィードバックゲイン ||R−1BT P||

は小さく, ||R||を小さくすると,状態フィードバックは逆に大きくなる. 制御系の漸近安定性は

保証されているので,状態フィーバックゲインが大きい程過渡応答は改善される.

2.5.6 サーボ制御

サーボ制御は, 物体の位置, 方位, 姿勢等を制御量とし, 目標値に追従する様に制御する方法

である. サーボ (servo)の語源はラテン語の “servus”(英語の slave・servantの意)である.

　ファクトリーオートメーションやロボット分野では欠かせない技術となっている. コント

ローラ (司令部)がサーボアンプ (制御部)を通してサーボモータ (駆動・検出部)を制御し,サー

ボモータは制御の状態を確認し制御部にフィードバックする.
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第 3 章 状態行動対予測と行動補正の
考え方

本研究が意図するロボットに対する予測の必要性を示すとともに,これを実現す

るために本研究が提唱する『状態行動対予測』の概念を述べる.

　我々は,文献 [65]に於いて, Online SVR上でリアルタイムに逐次予測する手法を

提案している. しかし, 当文献では, 予測の定義に於いて, 状態及び行動と言う概念

を取り入れていない. この為. 『状態と行動によって環境は新しい状態に遷移する』

と言う考え方を基に,次状態を,現在の行動と状態から予測する様に再定義する必要

が有る. そこで本章では,この状態行動対予測を実現するために必要となる, Online

SVRの改良について解説する. そして,状態フィードバック制御の考え方を用いた

状態行動対予測についても説明する.

　先ず始めに, 1サンプリング時刻先に於ける状態を予測する逐次状態予測を説明,

定義する. 更にその考えを拡張する事で, nサンプリング時刻先に於ける状態を予測

する長期状態予測を定義,説明する. これらの理論を基にし,状態行動対予測の考え

方を明らかにしてゆく,その後,状態行動対予測を用いて,ロボットが採るべき最適

な行動を常に獲得する行動補正の考え方を説明する. ここでは, 未来の予測値を考

慮した優先度付き行動補正を考える.

3.1 逐次状態予測 – 1サンプリング時刻先の状態予測

Online SVRの基本的なアイディアは,バッチ SVRが持つ欠点である再学習を回避する為に

考え出されたものであり,逐次学習の考え方を導入したものである. 本手法により,最初の学習
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データから訓練を再開する事なく,学習器内の要素を追加したり削除する事である. つまり,図

2.3に示した様に,訓練の際に学習データを逐次的に与える事が出来る. 一方で回帰関数を予測

する際は,学習データが与えられた範囲のみを対象とし,更に訓練が終了してから予測が行われ

る. この為, Online SVRでは,逐次学習は可能だが,逐次予測は実現されていない.

この問題に対し我々は文献 [65] に於いて, Online SVR 上でリアルタイムに逐次予測する手

学習データ

逐次学習

KKT条件を満たさない
データの安定化

全学習データに対する
予測

図 3.1 Parrellaが提案した手法の概要 (図 2.3の再掲)

法を提案している. これは過去のサポートベクトルと新たに入力された訓練データ xi, そして

逐次更新されるパラメータ b′ を用いて, 次時刻に於ける出力 yN+1 の予測式を構成する事で,

Online SVRによる逐次予測を提案しているものである. この手法に於いて予測式は

ŷN+1 =


0 if N = 0

∆θ if N = 1

ksv(xN)> (Ksv + λIl)−1 ysv + b′ otherwise

(3.1.1)

で定義しており,また,式 (3.1.1)に於ける b′ は,現在までのバイアス値の積算値として求めて

いる.

　本研究の目的は,状態と行動から,未来の状態を予測する事にある. この考え方を示したもの

が図 3.2である. この図に於いて,現時刻 t1 に於いて行動 u(t1)を実行する事によって,状態は

x(t2)に変化する. 過去の状態と行動の組み合わせを学習する事により,次時刻 t2 に於いて行動

u(t2)を実行した場合の未来の状態を予測する事が可能となる. この予測式 (3.1.1)を適用する

事で, Parrellaの指摘する問題を回避し,次状態の予測が可能となる. 但し,本予測の定義に於い

て,状態及び行動と云う概念は取り入れていない.

　そこで,本研究ではこの式 (3.1.1)を拡張し,入力を次の様に,現状態と行動を行列の形式でま
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x(t)

t
t1 t2

x(t1)

x(t2)

時刻 tで観測する
ロボットの状態

サンプリング時刻

u(t) 時刻 tで選択する
ロボットの行動

u(t1)

u(t2)

時刻 t1で
行動 u(t1)を採る

現時刻 t1に於ける状態と行動から
次状態を予測する

( ) ( )1 1,t t  x u

( ) ( )2 2
ˆˆ ,t t  x u

図 3.2 状態と行動から未来を予測する考え方

とめて再定義する事を考える.
zt =

[
xt | ut−1

]
(3.1.2)

　上式 (3.1.2)に於いて, xt は時刻 tでのロボットの状態, ut は tでの行動を示している.

　この時, 状態 xt に対する予測値 x̂t+1,i, i ∈ dim x̂t+1 を, センサなどより得た状態 zt =

[xt,1, . . . , xt,n | ut−1,1, . . . , ut−1,n], (ut−1 = 0 when t = 0) からなるデータを用い推定する事を考

える. SVRモデル y(x) = w>φ(x) + bで示される回帰関数及び訓練セット
{
x j, y j

}
に対して,次

式 (3.1.3)で示される正則化項付き誤差自乗和関数 J を考える [71].

J(w) =
1
2

t∑
j=1

{
w>φ

(
x j

)
+ b − y j

}2
+
λ

2
w>w (λ ≥ 0) (3.1.3)

ここで, λは正則化パラメータである. この J を最小化する wは J(w)の傾きを 0と等置する

(つまり ∂J(w)
/
∂w = 0)事によって得られる. よって,

w = −1
λ

t∑
j=1

{
w>φ

(
x j

)
+ b − y j

}
φ
(
x j

)
=

t∑
j=1

anφ
(
x j

)
= Φ>a (3.1.4)

where a =
[
a1 . . . at

]>
, a j = −

1
λ

{
w>φ

(
x j

)
+ b − y j

}
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となる. 但し, Φは計画行列 (design matrix)[72] と呼ばれ,その第 j列は φ(x j)> である. ここで

パラメータベクトル wを Φaに置換すると,

J(a) =
1
2

a>ΦΦ>ΦΦ>a − a>ΦΦ>y +
1
2

y>y +
λ

2
a>ΦΦ>a (3.1.5)

ここで,計画行列 Φを用いて Gram行列 K = ΦΦ> を定義する [73]. この時 Kの要素は

K jm = φ
(
x j

)>
φ (xm) = k

(
x j, xm

)
(3.1.6)

となる. 即ちこれは既出の Kernel関数となる対称行列である. Gram行列によって正則化項付

き誤差自乗和関数を書き換えると,

J(a) =
1
2

a>KKa − a>Ky +
1
2

y>y +
λ

2
a>Ka (3.1.7)

の様になる. これを aについて解くと

a = (K + λIt)−1 y (3.1.8)

となる. 従って,この結果を用いて SVRモデルに対して新たに xを入力した時,この xに対す

る予測結果 ŷ(x)は次式に従って導かれる.

ŷ(x) = wφ(x) + b = a>Φφ(x) + b = k(x)> (K + λIt)−1 y + b (3.1.9)

where k(x) =
[
k (x1, x) . . . k

(
x j, x

)]>
　ここで, bはバイアス項, kは特徴空間に於いて内積を求める写像関数を示しており,

b = ε + xt −
t∑

j=1

θ jk(x>j x j) (3.1.10)

である [17, 71]. また, ε は ε−insensitive損失関数 [17, 74] に於ける不感帯域である.

　この式を基に, 本研究で目的の一つとしている Online SVRに於ける状態の逐次予測の実現

を考える. ここでは,センサなどからの入力が n次元の場合を考え, dimxi = nで与えられる事

を前提とする. 基本的な考え方としては,過去のサポートベクトルから, 1時刻先の値を予測す

るものである. 過去の l個のサポートベクトル zsk (k ∈ l)を用いて導かれるカーネル関数 kから

構成される Gram行列 Ksv を,

k(zsi , zs j ) = φ(zsi )
> · φ(zs j ) = Qsi,s j (3.1.11)
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とする事で,

Ksv =



Qs1,s1 Qs1,s2 · · · Qs1,sl

Qs2,s1 Qs2,s2 · · · Qs2,sl

...
...

. . .
...

Qsl,s1 Qsl,s2 · · · Qsl,sl


(3.1.12)

と定義する. また,新たな入力 zt とそれまでのサポートベクトルとの特徴空間に於ける内積を

求める写像関数 ksv(zt)については

ksv(zt) =
[
k(zs1 , zt) . . . k(zsl , zt)

]>
(3.1.13)

とする.

　以上の定義より,新たな入力 zt に対する状態の予測値 x̂t+1,i を考える.

　ここで, Online SVRに於いては,先述の通り学習データが追加されるに従い逐次学習を繰り

返すものであった. 学習データとしてサンプル cが追加された場合,ラグランジュ乗数,バイア

ス項は

θ′ = θ + ∆θ (3.1.14)

b′ = b + ∆b (3.1.15)∑
q∈S

Qpq∆θq + ∆b = −Qpc∆θc where p ∈ S (3.1.16)∑
q∈S
∆θq = −θc (3.1.17)

により更新される [46]. ここで, S は学習に関与する訓練データであるサポートベクトルの集合

{sk} , (k ∈ l)である. つまり,新たなサンプル cに対するラグランジュ乗数とバイアスは,現在ま

での積算値から求められる. そこで,上式から,予測式の構成を行う.

　先ず, t = 0の時は,初期状態にて如何なるデータも与えられていないので,

x̂t+1,i = x̂1,i = 0 (3.1.18)

とする. 次に t = 1,つまり一つ目の学習データが与えられた場合を考える. この時は x1 以外に

学習データが存在せず,特徴空間における超平面が構成できない事から,サポートベクトル自体

も存在しない. この為,
∆bi = ∆θi (3.1.19)

と導かれる. よって,
x̂t+1,i = x̂2,i = ∆bi = ∆θi (3.1.20)

– 31 –



第 3章 状態行動対予測と行動補正の考え方

となる. 続いて, t ≥ 2の場合を考える. このときは, x2 以外にも学習データが存在するので,特

徴空間に於ける超平面が構成出来,サポートベクトルが存在する. よって,

x̂t+1,i = ksv(zt)> (Ksv + λIl)−1 zsv + b′i (3.1.21)

となる. 以上をまとめると,

x̂t+1,i =


0 if t = 0

∆θ if t = 1

ksv(zt)> (Ksv + λIl)−1 zsv + b′i otherwise

when i ∈ dim xt (3.1.22)

という予測式が得られる. また, b′ は,現在までのバイアス値の積算値として求められる. この

予測式を適用する事により,次状態の予測が可能となる.

3.2 追加学習を組合わせた逐次状態予測

前節では,逐次学習による逐次状態予測の考え方を説明してきた. 但し逐次学習に於いてデー

タセットの長さを固定にした場合,定められたデータセットに達しない限り学習が終わらず,予

測が出来ないという可能性が存在する. そこで,データセット長をデータ数 N によって設定し,

現在のデータと直近 N − 1データを基点として訓練と予測を行う事を考える必要がある. つま

り,一つずつ訓練データが増えるに従い,追加学習 (Incremental Learning)を組合わせ学習と予

測する事を考える (図 3.3).

学習データ取得

逐次学習
size N< size N≥

追加学習

?size

次時刻以降の状態を予測

図 3.3 追加学習を組合わせた逐次状態予測

　 Online SVRでは, N − 1番目の訓練データを学習した時点で学習に用いるパラメータを更新
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する. つまり, N − 1番目のデータを学習した時点で重みベクトル wN−1,バイアス項 bとして,

その訓練データの特徴をパラメータとして抽象化している [46]. そこで本研究では,その点に着

目し, N − 1番目の訓練データと N 番目の訓練データを学習し,その結果を用いて 1サンプリン

グ時刻先に於ける状態を予測する事を考える. そこで,バッチ SVRを組合わせ追加学習を行う.

　 N − 1番目にてサポートベクトルの集合 S N−1,重みベクトル wN−1,バイアス項 bが定義され

て更新されたものとする. この時 N 番目のデータが与えられた時は

min
wN ,b

N∑
j=N−1

ξ
(
y j,i − f (x j)

)
+
λ

2
||wN ||2 i ∈ dim x j (2.3.3)

を最小化する. これによって,最適解として wN , bが得られる. これらは N 番目の訓練データに

於ける特徴となっている. この結果を N − 1番目の訓練データを学習した時点でのパラメータ

と統合する事によって,追加学習が実現する. つまり,

w =
[
wN−1 wN

]
(3.2.1)

b′ = b (3.2.2)

S = {s1, . . . , sN−1, sN} (3.2.3)

である. これによって,式 (3.1.22)で示した予測式を用い,追加学習を行いつつ逐次状態予測を

行う事が可能となる.

3.3 長期状態予測 – nサンプリング時刻先の状態予測

本研究では,現在の状態と行動から,次に遷移する状態を予測する事を目的としている. つま

り 1サンプリング時刻先では, 現在の状態と現在採った行動から状態を予測出来る (逐次状態

予測). この考え方を nサンプリング時刻先に於ける状態の予測にまで拡張した場合, 2サンプ

リング時刻以降に於ける状態と行動は,何らかの制御則によって決定される事となる.

　予測対象となるモデルの動的挙動が,適切に離散時間での非線型状態空間モデルとして記述

する事が出来るとするなら,次式の様になる.

xk+1 = fk (xk,uk) (3.3.1)
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このモデルは,何らかの制御によって目標状態に状態を移動する事が出来る事から,以降の状態

が予測出来るという事である. 従って, xt−1 が知られていると, k = tを起動した場合

x(t + 1) = ft [x(t),u(t)]

... (3.3.2)

x(t + n) = ft+n−1 [x(t + n − 1),u(t + n − 1)]

によって連続的に導かれる [75].

　この式 (3.3.2)で示された考え方を,行動と状態を組合わせて予測する方法に適用した場合の

ブロック図が,次図 3.4となる.
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3.3 長期状態予測 – nサンプリング時刻先の状態予測

Online

SVR

Online

SVR

Online

SVR

kf kf

( )tx ( )ˆ 1t +x ( )ˆ 1t n+ −x ( )ˆ t n+x

( )tu
( )ˆ 1t +u ( )ˆ 1t n+ −u

( )ˆ 1t +x

図 3.4 長期状態予測の為のブロック図

図 3.4 は, ロボットの状態と, その時採る行動から, 未来の状態を予測する概念図である. 或

るサンプリング時刻 t で一つの Online SVR ブロックに時系列データ xt と行動 ut を与える

事で, 1 サンプリング時刻先の状態 x̂t+1 が予測出来る. ここで, ·̂ は, 得られる予測値を表現す

る. そして, 予測した状態を, 行動を決定する為の状態フィードバックゲイン k f に入力する事

によって, 新たに未来の行動 ût+1 をも予測出来る様になる. つまり, 任意のサンプリング時刻

t + n − 1 (n ≥ 3)に於いて

ut+n−1 = k f xt+n−2 (3.3.3)

zt+n−1 =
[
xt+n−1 | ut+n−2

]
(3.3.4)

x̂t+n,i = ksv (zt+n−1)> (Ksv + λIl)−1 zsv + b′i where i ∈ dim xt+n−1 (3.3.5)

の様に,行動を状態を互いに導く事によって,長期的な状態予測が可能となる.

　また,図 3.4に於ける “Online SVR”ブロックは,前節 3.1及び 3.2にて定義した逐次状態予

測部によって構成されている (図 3.5).

入力

逐次状態予測

学習部
逐次学習訓練セット
追加学習

次時刻の
予測値 学習モデル出力

入力
生成

Online SVR ( )

( ) ( ) ( )| 1t t t= −  z x u( )1t −u

( )tx

( )ˆ 1t +x

図 3.5 逐次状態予測部のブロック図

　ここで, data length [z(t)] は, zt のデータセット長を示しており, データの次元を表す dim zt

とは異なる意味を持つ.
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3.4 状態行動対予測への拡張

前節までに示した逐次状態予測,及び長期状態予測を組合わせ,状態と行動それぞれに対して

の予測式を定式化する事を考える. 状態と行動を対として扱い, それぞれを予測する事によっ

て, 状態行動対予測が実現される. 本研究では, Online SVRと LQR を組合わせる事によって,

状態行動対予測の実現を試みた.

3.4.1 Online SVRを用いた状態行動対予測

この状態行動対予測を実現する上で, 式 (3.3.5) を拡張する. ここでは, Online SVR を状

態及び行動に於ける予測器として採用する. この Online SVR に対して現状態と行動を訓練

セットとして与える事で, 未来の内部状態の予測を実現する. 状態 xt と zt を対とする事で
xzt =

[
zt | xt

]
を, 行動 ut−1 と zt を対とする事で azt =

[
zt | ut−1

]
を定義する. これを式

(3.3.5)へ適用する事により,次式を得る.

x̂t+1,i =


0 if t = 0

∆θ if t = 1

ksv(xzt)> (Ksv + λIl)−1 xzsv + b′i otherwise

(3.4.1)

when i ∈ dim xt

ût+1 =


0 if t = 0

∆θ if t = 1

ksv(azt)> (Ksv + λIl)−1 azsv + b′ otherwise

(3.4.2)

これによって,現在の状態と行動から,次時刻に於ける状態と行動のそれぞれを予測出来る. 式

(3.4.1)を State Predictor,式 (3.4.2)を Action Predictorと定義する事で,図 3.6に示す予測シ

ステムを構築出来る.

3.4.2 Online SVRと LQRを用いた状態行動対予測

ここでは,次時刻に於ける状態を予測する際に Online SVRを,行動を予測する際に LQRを

それぞれ採用する. 状態 xt と zt を対とする事で xzt =

[
zt | xt

]
を定義する. これを式 (3.3.5)
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State

Predictor

( )tx

( )tu

( )ˆ 1t +u

( )ˆ 1t +x

Action

Predictor

図 3.6 Online SVRのみを用いた予測システムの概要

へ適用する事により,次式を得る.

x̂t+1,i =


0 if t = 0

∆θ if t = 1

ksv(xzt)> (Ksv + λIl)−1 xzsv + b′i otherwise

(3.4.1)

when i ∈ dim xt

ût+1 = k f x̂t+1 (3.4.3)

予測対象のモデルが非線型離散状態空間モデルとして記述出来る時, 上式を適用出来る. こ

こで, k f は LQR より与えられる状態フィードバックゲインである. これによって, やはり現

在の状態と行動から, 次時刻に於ける状態と行動のそれぞれを予測出来る. 式 (3.4.1) を State

Predictor,式 (4.1.1)を Action Predictorと定義する事で,図 3.7に示す予測システムを構築出

来る.

( )ˆ 1t +u

( )ˆ 1t +x( )tx

( )tu

図 3.7 Online SVRと LQRを用いた予測システムの概要

– 37 –



第 3章 状態行動対予測と行動補正の考え方

3.5 状態行動対予測を利用した行動補正

前節に掛けて,状態行動対予測についての考え方を論じてきた. ここでは,状態行動対予測を

従来使われてきた最適制御と組み合わせる事を考える. 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事で, 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採る行動に反映させる事で,行動の補正を行う仕組みを実現する.

また,未来に採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

行う事で,その影響を低減する. この考え方を適用する事で,最適制御方法と組み合わせて予測

された状態を使用して, すぐにその望ましい行動を補正し決定する手段について説明する. 特

に本研究では,予測によって得た将来の行動に対して重み係数を設計し,これを基本として今後

採るべき行動を決定する.

　ここでは,大まかに

(i) 固定の重み係数を設計する

(ii) 予測結果の『ばらつき』に注目し,重み係数を動的に変更出来る様設計する

2通りの仕組みを考える. また,古い時刻に於いて予測した結果に対しては重要度を下げる様な

仕組みについても同時に検討する. この考え方を実現する事によって, 現在の行動をより柔軟

に補償出来るものと考えられる. 行動補正に於いては Action Predictorには LQRを適用し,式

(4.1.1)に従い予測値を導出する.

3.5.1 ロボットに於ける行動補正の考え方

動的環境に於けるロボット制御では,これまでの行動と状態を基に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事により,最適な動作が実現出来ると言える. ここでは,

状態行動対予測を利用する事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様な最適行動を獲得する事を考える. そこで, 外乱を補正

する上で必要となる行動を生成する為に，図 3.8の様に,状態行動対予測で鰓予測結果を用い

て現在の行動を補正する事を考える. 本研究では, 適用例として自走式二輪型倒立振子の倒立

姿勢維持制御を想定しており,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採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事

を考える. 状態行動対予測を適用する事によって,現時刻 tから任意の t + N 時刻先までの遠い
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t

u(t)

t1 t1+1 t1+2 t1+j
t1-M t1-2 t1-1

Real value

(Reflect prediction results to compensate)

t

u(t)

t1 t1+1 t1+2 t1+j
t1-M t1-2 t1-1

Real value

(Reflect prediction results to compensate)

図 3.8 状態行動対予測によって得られた予測値列を使い所望の挙動へ現在の行動を補正する

未来にかけて採られるであろう行動の予測結果の集合 (予測値列)が得られる. この予測値列を

使う事により, 現時刻で決定した行動に未来で採る行動を加えて補正する事が可能となる. 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,

この点を考慮しつつ行動を補正する手段を考える.

3.5.2 行動補正で用いる重み係数の設計

先述の様に,状態行動対予測を時刻 t にて適用する事で,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採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事に

より,現時刻で決定した行動に未来で採る行動を加えて補正する事が可能となる. その一方で,

予測結果を用いる場合,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事を試み

る. また,用いる予測値に於いても,予測を始めた時刻にも注目し,重み付けする事を考える.

3.5.2.1 固定の重み係数を設計する

　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事を考える. つまり,現時刻より遠い未来の時間で採る行動程,その

行動に対する重要度を低下させる. 即ち,或る時刻 tにて,未来の時刻 t + 1から t + N にかけて
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予測した行動 ût+i, 1 ≤ i ≤ N に対して

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

N∑
i=1

αiû(t + i) (3.5.1)

と定義する. 上式の αi は, 各時刻に於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, 外乱を前

もって対応出来る様な行動を作り出す事で,未来に於いて最適な行動を獲得出来るものと考え

られる. つまり図 3.8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)を使う事で,

u(t) = up(t) + u(t+1, t+N)
s (t) + d(t) (3.5.2)

となる. ここで,重み αi は,次式によって決定する. C f は任意の整数とする.

αi =
N − i + 1

C f N
(3.5.3)

これによって, 現時刻より遠い時間に位置する予測値ほど重要度を低下させる重みを定義出

来る.

t

u(t)

t1 t1+1 t1+2 t1+j
t1-M t1-2 t1-1

Real value

t

u(t)

t1 t1+1 t1+2 t1+j
t1-M t1-2 t1-1

Real value

focus

図 3.9 状態行動対予測によって得られる予測値列

3.5.2.2 動的に変更できる重み係数を設計する (1)

ここでは,予測値の予測開始時間と任意の対象時間に於ける『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,或る時刻 t1 + jでの予測値について着目し考えてみる (図 3.10). まず入
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t

u(t)

t1+j

( )1

1
ˆt M
t j

−
+u

( )1 2

1
ˆt
t j

−
+u

( )1 1

1
ˆt
t j

−
+u

図 3.10 状態行動対予測によって得た予測値のばらつき

力 u(t + j)に対するそれぞれの予測値を計算する. 本研究に於いては,この結果得られたそれぞ

れの時刻に於ける uの予測値に対し, 時刻 t1 + jに於ける入力の標準偏差 σ j を求める事とす

る. この σ j を用いる事で,予測結果に応じて柔軟に変化する重み係数を定義する. またこの時,

t + jが時刻 tから離れる程,その時刻に於ける予測値の重みを小さくする事として,補正量の増

加を避ける. この考えに基づく事で,次式を得る.

α j = Cσ · σ j (3.5.4)

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

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

(3.5.5)

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 を用いる事で, “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採られるであろう行動の予測値列が得られる. この

予測値列を使う事により,現時刻で決定した行動に未来で採る行動を加えて補正する事が可能

となる. 即ち,或る時刻 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

に対して

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

N∑
i=1

αiû(t + i) (3.5.6)

と定義する. 上式の αi は各時刻に於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事で, 将来に於いて最適な行動を獲得出来る. つまり図 3.8 内の “Action
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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)を使う事で

u(t) = up(t) + u(t+1, t+N)
s (t) + d(t) (3.5.7)

となる.

3.5.2.3 動的に変更できる重み係数を設計する (2)

続いて,用いる予測値に於いても,予測を始めた時刻に注目し,最新の時刻程重要度を高める
[76] 事を試みる. 図 3.9で示した楕円枠の部分に着目する (図 3.10は拡大部分である). この時

刻 t1 + jに於ける予測値について考えてみる.

それぞれの時刻 (t1 − k), (0 � M ≤ k ≤ N)に於ける入力 u(t1 + j)の予測値に注目する. まず入

力 u(t + j)に対するそれぞれの予測値を計算する. この時得られたそれぞれの時刻に於ける u

の予測値に対し,時刻 (t1 + j)に於ける入力の標準偏差 σ j を求める. ここで,この σ j を用い重

み α j を求める. 標準偏差の特性から,予測結果の集まりがより拡散している場合は重みを小さ

くし逆に予測結果がある範囲に収束している場合は大きい重みを定義する様にする. またこの

時, t + jが時刻 t から離れる程,その時刻に於ける予測値の重みを小さくする事として,補正量

の増加を避ける. これに従い,次のような式を与える.

α j =
Cσ1

Cσ2 + σ j
(3.5.8)

σ j = σ

(
wM

wΣ
t1−Mû(t1 + j),

wM+1

wΣ
t1−M+1û(t1 + j),

. . . ,
w1

wΣ
t1+1û(t1 + j)

)
(3.5.9)

ここで, Cσ1,Cσ2 は 1より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. また式 (3.5.9)にて, wM ,wM+1, . . . ,w1 は加重移動平均に於ける重み, wΣ は重

みの総和である.

この α j を用いる事で, “N-ahead State-Action Pair Predictor” ブロックによって, 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採られるであろう行動の予測値列が得られる. こ

の予測値列を使う事により,現時刻で決定した行動に未来で採る行動を加えて補正する事が可

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. そこで本研究では,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事を考える. つまり, 現時刻より遠い未来の時
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間で採る行動程,その行動に対する重要度を低下させる. 即ち,或る時刻 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 に対して

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

N∑
i=1

αiû(t + i) (3.5.10)

とする. 上式の αi は, 各時刻に於ける予測値に対する重みであり, 式 (3.5.8) を適用する. 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,

外乱を前もって対応出来る様な行動を作り出す事で,未来に於いて最適な行動を獲得出来るも

のと考えられる. つまり図 3.8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)を使う事で

u(t) = up(t) + u(t+1, t+N)
s (t) + d(t) (3.5.11)

となる.

3.5.2.4 行動補正の安定性について

ここで,行動補正による安定性を考えてみる. up(t)は常に系が安定化する様な制御入力を出

力し続ける. u(t+1, t+N)
s (t)は遠い未来にかけてその影響を減少するような行動を出力する. また

各時刻に於ける予測結果が或る一点に収束した場合は,或る一定値に収束する様に設定してい

る. そしてこの u(t+1, t+N)
s (t)は外乱 d(t)の傾向も間接的に学習する事で, d(t)をキャンセルする

様な制御入力を与える. 従って,経時的には安定的な行動補正を与える事となる.

3.6 まとめ

本章では,ロボットに於ける状態と行動を定義した. また,状態と行動を対として扱う状態行

動対を説明した. また, Online SVRを拡張する事で, 本研究が提案する状態行動対予測に必要

となる, 状態及び行動の予測式を定式化した. また, この状態行動対予測を基に, 未来の状態と

行動を用いて現在の行動を補正する考え方を述べた.
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第 3章に於いて,状態行動対予測と行動補正の考え方を示した. 本章では,先に挙

げた考え方をシステム化し,実際に制御対象の安定化を為すものとして定める事を

考える.

　先ずシステム全体を俯瞰し,その後各々のシステムについて概説する. また,本研

究に於いて適用対象としている自走式二輪型倒立振子 “NXTway-GS” について解

説し,提案システムに組み込む為にモデリングする. 本章以降に於いて,『行動』と

『制御』は同義である.

4.1 システム構成

本研究で提案するシステムとしては,図 4.1に示す通りである. 動的環境に於けるロボット制

御では, これまでの行動と状態を基にして未来の状態を予測し, その結果に即した行動を直ち

に用いる事により最適な動作が実現出来る. 本研究では特に, 状態行動対予測を利用する事で

予測可能な外乱が与えられた場合で,倒立振子のピッチ角の変化を小さく留める様な最適行動

を獲得する事を考える. そこで,外部からの指令入力によって与えられる外乱や,モータやアク

チュエータに対し直接的に与えられる外乱を補正する上で必要となる行動を生成する為に，図

4.1で示されるシステムを考える. 以下に,本システムを構成するサブシステムを紹介する.

4.1.1 N-ahead State-Action Pair Predictorブロック

図 4.1に示す様に, t−lû(t + j)は時刻 t − lに於ける制御入力 u(t + j)の予測値列となっている.

ここで提案手法では,状態行動対予測で得た予測結果を用いて現在の行動を補正する事を標榜

している. この時使う状態行動対予測を行うサブシステムとして, “N-ahead State-Action Pair
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図 4.1 状態行動対予測を用いた行動補正システム

Predictor”を構成している.

　このサブシステムの内部構造は,次図 4.2の通りである.

Predictor Predictor Predictor

( )tx

( )u  t

( )ˆ 1t +x

( )ˆ 1u  t +

( )ˆ 2t +x

( )ˆ 2u  t +

( )ˆ 1t n+ −x

( )ˆ 1u  t n+ −

( )ˆ t n+x

( )û  t n+

図 4.2 状態行動対予測による予測システム

　上図に示す様に,概念としては状態行動対予測を連続的に行い,時刻 t から時刻 t + nにかけ
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ての状態と行動の未来の予測値を計算し続ける. 各々の Predictorの内部構成は,図 3.7に示す

通りとなっている. また,このシステムの動作は次式に従う.

( )ˆ 1t +u

( )ˆ 1t +x( )tx

( )tu

図 4.3 Online SVRと LQRを用いた予測システムの概要 (図 3.7の再掲)

x̂t+1,i =


0 if t = 0

∆θ if t = 1

ksv(xzt)> (Ksv + λIl)−1 xzsv + b′i otherwise

(3.4.1)

when i ∈ dim xt

ût+1 = k f x̂t+1 (4.1.1)

　従って, “N-ahead State-action Pair Predictor”ブロックによって,任意の現時刻 t から任意の

t + N 時刻先までの遠い未来にかけて採られるであろう,行動と状態の予測値列が得られる.

4.1.2 State-Feedback Stabilizerブロック

　図 4.1に示す様に, このブロックでは LQRに基き状態フィードバックゲイン K f を定め,

K f によって現時点における最適行動を算出する. なお,この動作は状態行動対予測と並行して

実施される. 具体的な K f の算出法については,二輪型倒立振子のモデリングの項に於いて後述

する.

4.1.3 Action Decision Makerブロック

図 4.1に示す様に, “N-ahead State-Action Pair Predictor”で得た予測値列 t−lû(t + j)から,現

在採るべき最適行動を決定する機構を持ったサブシステムである. このブロックの動作は, 次

式に従う.

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

N∑
i=1

αiû(t + i) (4.1.2)

　 αi の定義については,前章に於ける重み係数の設計方法に従う事となる.
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4.1.4 Robot (Inverted Pendulum)ブロック

図 4.1に示したシステムは,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

採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.

　二輪型倒立振子については後述する.

4.2 LEGO MINDSTORMS NXT

LEGO社が提供するプログラム可能なロボットパーツセットである. レゴブロックでロボッ

トのハードウェアを作成し,プログラミングソフト ROBOLABによって,レゴブロックに似た

ブロックをパソコン上の画面で組み上げソフトウェアを作成する事で,思い通りに動作するロ

ボットを作成出来る.

4.2.1 NXTway-GS

NXTway-GS は, NXT を用いて作成した自走式二輪型倒立振子である (図 4.4). 本研究で適

用対象となるモデルはこれである.

図 4.4 自走式二輪型倒立振子 NXTway-GSの概観

　車体背部に HiTechnic製ジャイロセンサを装着し,車体傾斜角度をリアルタイムに計測する

事が可能となっている.
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■センサ・アクチュエータについて NXTway-GS が装着し使用しているセンサおよびアク

チュエータの特性を,表 4.1および表 4.2に示す [77].

表 4.1 センサの特性

センサ 出力値 単位 データタイプ 最大サンプル数 [1/sec.]

ロータリエンコーダ 回転角度 [deg.] int32 1000

超音波センサ 距離 [cm] int32 50

ジャイロセンサ 傾斜角速度 [deg./sec.] uint16 300

表 4.2 アクチュエータの特性

アクチュエータ 入力値 単位 データタイプ 最大サンプル数 [1/sec.]

DCモータ PWM [%] int8 1000

　ここで,データタイプの int32, uint16, int8はそれぞれ, 32bit符号付き整数, 16bit符号無

し整数, 8bit符号付き整数である.

4.3 NXTway-GSのモデリングと状態フィードバックゲインの
導出

4.3.1 NXTway-GSのモデルと物理パラメータについて

NXTway-GSを図 4.5に示す自走式二輪型倒立振子としてモデリングし, 運動方程式を導出

する.

　上図をそのまま扱うと, 座標の定義が不明確となるので, 側面図 (図 4.6(a)) と平面図 (図

4.6(b))に分け,座標や角度を考える.
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図 4.5 自走式二輪型倒立振子のモデル

z

zb

zm

L=H/2

ψ

M,Jψ

θml,mrθl,r

m,Jw
R

zb

x, y

γ

(a)側面図

y

yl
W

φ

x

yb
ym

yr

xl xm xb xr

(b)平面図

図 4.6 自走式二輪型倒立振子の側面・平面図

上図にて, ψは実機の傾斜角度を, θl,r は車輪の回転角度を, θml,mr は直流モータの回転角度を

示しており,添え字の l, rは左右を表している.

　運動方程式を立てる前に, NXTway-GS の物理パラメータを知る必要が有る. 表 4.3 は,
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NXTway-GSの各種物理パラメータである.

表 4.3 NXTway-GSの物理パラメータ

定数 数値 単位 意味

g 9.81 [m/sec2] 重力加速度

m 0.03 [kg] 車輪 1本あたりの重量 [78, 79]

R 0.04 [m] 車輪半径

Jw mR2/2 [kgm2] 車輪の慣性モーメント

M 0.635 [kg] 車体重量 [78, 79]

W 0.14 [m] 車体幅

D 0.04 [m] 車体奥行き

H 0.144 [m] 車体高さ

L H/2 [m] 車輪中心から車体重心までの距離

Jψ ML2/3 [kgm2] 車体慣性モーメント (ピッチ)

Jφ M
(
W2 + D2

)
/12 [kgm2] 車体慣性モーメント (ヨー)

Jm 1 × 10−5 [kgm2] DCモータ慣性モーメント [77]

Rm 6.69 [Ω] DCモータ抵抗 [80]

Kb 0.468 [V·sec/rad.] DCモータ逆起電力定数 [80]

Kt 0.317 [N·m/A] DCモータトルク定数 [80]

n 1 [1] ギア比 [77]

fm 0.0022 [1] 車体と DCモータの間の摩擦係数 [77]

fW 0 [1] 車輪と路面間の摩擦係数 [77]
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4.3.2 NXTway-GSのモデリング

では, 図 4.6の座標系を用い, 自走式二輪型倒立振子の運動方程式を求める. 時刻 t = 0で自

走式二輪型倒立振子の向きが x軸の正方向とする時,次式で各座標は導かれる.[
θ φ

]
=

[1
2

(θl + θr)
R
W

(θr − θl)
]

(4.3.1)[
xm ym zm

]
=

[
Rθ cos φ Rθ sin φ R + Rθ sin γ

]
(4.3.2)[

xr yr zr

]
=

[
xm +

1
2

W sin φ ym −
1
2

W cos φ zm

]
(4.3.3)[

xl yl zl

]
=

[
xm −

1
2

W sin φ ym +
1
2

W cos φ zm

]
(4.3.4)[

xb yb zb

]
=

[
xm + L sinψ cos φ ym + L sinψ sin φ zm + L cosψ

]
(4.3.5)

　ここで, θl,r ≡ θl, θr とする.

　次に,全体としての移動を計算する為,並進方向の運動エネルギ (並進運動エネルギ, transla-

tion kinetic energys)T1 を求める. 並進運動エネルギは,一般に次式で与えられる. ここで, mは

質量, xは変位である.

TT =
1
2

mv2

=
1
2

mẋ2 (4.3.6)

　これに従うと, T1 は次の様になる.

T1 =
1
2

m
(
ẋ2

l + ẏ2
l + ż2

l

)
+

1
2

m
(
ẋ2

r + ẏ2
r + ż2

r

)
+

1
2

M
(
ẋ2

b + ẏ2
b + ż2

b

)
(4.3.7)

　続いて, 全体としての回転を計算する為, 回転方向の運動エネルギ (回転運動エネルギ,

rotational kinetic energy)T2 を求める. 回転運動エネルギは, 一般に次式 (4.3.8) で与えられる.

ここで, J は慣性モーメント, θは角度である.

TR =
1
2

Jω2

=
1
2

Jω̇2 (4.3.8)

　これに従うと, T2 は次の様になる.

T2 =
1
2

Jwθ̇
2
l +

1
2

Jwθ̇
2
r +

1
2

Jψψ̇2 +
1
2

Jφφ̇2 +
1
2

n2Jm

(
θ̇l − ψ̇

)2
+

1
2

n2Jm

(
θ̇r − ψ̇

)2
(4.3.9)

　位置エネルギ U を求める. 位置エネルギは, 一般に次式で与えられる. ここで, h は高さで

ある.
UP = mgh (4.3.10)

– 52 –



4.3 NXTway-GSのモデリングと状態フィードバックゲインの導出

　これに従うと, U は次の様になる.

U = mgzl + mgzr + Mgzb (4.3.11)

　それでは,ラグランジュ方程式 (Lagrange equation)[81] を導く.

　ラグランジアン Lを求めると,
L = T1 + T2 − U (4.3.12)

となる. 一般化座標として

θ : 左右車輪の平均回転角度

ψ : 車体の傾斜角度 (ピッチ角度)

φ : 車体の平面回転角度 (ヨー角度)

の 3変数を用いると,ラグランジュ方程式は次の様に与えられる.

d
dt

(
∂

∂θ̇
L
)
− ∂

∂θ
L = Fθ (4.3.13)

d
dt

(
∂

∂ψ̇
L
)
− ∂

∂ψ
L = Fψ (4.3.14)

d
dt

(
∂

∂φ̇
L
)
− ∂

∂φ
L = Fφ (4.3.15)

　上式 3本の左辺を計算する. 式 (4.3.13)については

∂

∂θ̇
L = (2m + M) R2θ̇ + (2m + M) R2θ̇ sin2 γ + MLRψ̇ cosψ

− MLR sin γψ̇ sinψ + 2Jwθ̇ + 2n2Jm

(
θ̇ − ψ̇

)
d
dt

(
∂

∂θ̇
L
)
= (2m + M) R2θ̈ + (2m + M) R2θ̈ sin2 γ + MLRψ̈ cosψ − MLRψ̇2 sinψ

− MLR sin γψ̈ sinψ − MLR sin γψ̇2 cosψ + 2Jwθ̈ + 2n2Jm

(
θ̈ − ψ̈

)
∂

∂θ
L = (2m + M) R2θφ̇2 + MLRφ̇2 sinψ − Rg (2m + M) sin γ

となるので,[
(2m + M)R2 + (2m + M)R2 sin2 γ + 2Jw + 2n2Jm

]
θ̈ −

[
MLR sin γ sinψ − MLR cosψ − 2n2Jm

]
ψ̈

− [
MLR sin γ cosψ + MLR sinψ

]
ψ̇2 −

[
(2m + M)R2θ + MLR sinψ

]
φ̇2 − Rg (2m + M) sin γ = Fθ

(4.3.16)
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となる.

　次に式 (4.3.14)については

∂

∂ψ̇
L = MLRθ̇ cosψ + ML2ψ̇ − MLRθ̇ sin γ sinψ + Jψψ̇ − 2n2Jm

(
θ̇ − ψ̇

)
d
dt

(
∂

∂ψ̇
L
)
= MLRθ̈ cosψ − MLRθ̇ψ̇ sinψ + ML2ψ̈

− MLRθ̈ sin γ sinψ − MLRθ̇ sin γ cosψ + Jψψ̈ − 2n2Jm

(
θ̈ − ψ̈

)
∂

∂ψ
L = −MLRθ̇ψ̇ sinψ + MLRθφ̇2 cosψ + ML2 sinψ cosψφ̇2 − MLRθ̇ sin γψ̇ cosψ + MgL sinψ

となるので,[
MLR cosψ − MLR sin γ sinψ − 2n2Jm

]
θ̈ +

[
Jψ + 2n2Jm + ML2

]
ψ̈ − MgL sinψ

−
[
MLR sin γ cosψ + MLRψ̇ sinψ − MLRψ̇ sinψ − MLR sin γψ̇ cosψ

]
θ̇

−
[
MRLθ cosψ + ML2 sinψ cosψ

]
φ̇2 = Fψ (4.3.17)

となる.

　続いて,式 (4.3.15)について見る. T2 を計算の都合上,次の様にまとめる.

T2 =
1
2

Jψψ̇2 +
1
2

Jφφ̇2 +
1
2

Jw

(
θ̇2

l + θ̇
2
r

)
+

1
2

n2Jm

{(
θ̇l − ψ̇

)2
+

(
θ̇r − ψ̇

)2
}

(4.3.9)

ここで, (
θ̇l − ψ̇

)2
+

(
θ̇r − ψ̇

)2
= θ̇2

l + θ̇
2
r − 4ψ̇θ̇ + 2ψ̇2

であるので,式 (4.3.1)の φを時間微分し二乗した式

φ̇2 =
R2

W2

(
θ̇r − θ̇l

)2

を展開し整理すると
W2

R2 φ̇
2 + 2θ̇r θ̇l = θ̇

2
r + θ̇

2
l

となる. これを T2 に代入する事で

T2 =
1
2

Jψψ̇2 +
1
2

Jφφ̇2 +
1
2

Jw

(
W2

R2 φ̇
2 + 2θ̇r θ̇l

)
+

1
2

n2Jm

(
W2

R2 φ̇
2 + 2θ̇r θ̇l − 4ψ̇θ̇ + 2ψ̇2

)
(4.3.18)
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となる. これを使い左辺を計算すると

∂

∂φ̇
L =

1
2

mW2φ̇ + 2mR2θ2φ̇ + MR2θ2φ̇ + ML2φ̇ sin2 ψ

+ 2MLRθφ̇ sinψ + Jφφ̈ +
1
2

(
Jw + n2Jm

) W2

R2 φ̇

d
dt

(
∂

∂φ̇
L
)
=

1
2

mW2φ̈ + 2mR2θ2φ̈ + 4mR2θθ̇φ̇

+ MR2θ2φ̈ + 2MR2θθ̇φ̇ + ML2φ̈ sin2 ψ + 2ML2φ̇ψ̇ sinψ cosψ

+ 2MLRθ̇φ̇ sinψ + 2MLRθφ̈ sinψ + 2MLRθφ̇ψ̇ cosψ

+ Jφφ̈ +
1
2

(
Jw + n2Jm

) W2

R2 φ̈

∂

∂φ
L = 0

となるので,ラグランジュ方程式 (4.3.15)は[
1
2

mW2 + Jφ +
1
2

W2

R2

(
Jw + n2Jm

)
+ (2m + M) R2θ2 + 2MLRθ sinψ + ML2 sin2 ψ

]
ψ̈

+ 2
[
(2m + M) R2θθ̇ + ML2ψ̇ sinψ cosψ + MLR

(
θ̇ sinψ + ψ̇ cosψ

)]
φ̇ = Fφ

(4.3.19)

となる.

　さて,次に右辺の一般化力を求める.

　 DCモータの駆動トルクと粘性摩擦を考慮すると,次式で一般化力は示される.[
Fθ, Fψ, Fφ

]
=

[1
2

(Fl + Fr) , Fψ,
1
2

(Fl + Fr)
]

(4.3.20)

Fl = nKtil + fm
(
ψ̇ − θ̇l

)
− fwθ̇l (4.3.21)

Fr = nKtir + fm
(
ψ̇ − θ̇r

)
− fwθ̇r (4.3.22)

Fψ = −nKtil − nKtir − fm
(
ψ̇ − θ̇l

)
− fm

(
ψ̇ − θ̇l

)
(4.3.23)

　尚, il,r は DCモータに流れる電流である. DCモータのアクチュエータは PWM制御の為,電

流制御は不可能である. よって,電流から電圧の式を求める事を考える. DCモータの方程式は,

一般に次式で与えられる.
Lm i̇l,r = vl,r + Kb

(
ψ̇ − θ̇l,r

)
− Rmil,r (4.3.24)

　 DCモータのインダクタンスが十分小さいとし,その効果を無視すると,電流は

il,r =
vl,r + Kb

(
ψ̇ − θ̇l,r

)
Rm

(4.3.25)
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となる. これを式 (4.3.20), (4.3.21), (4.3.22), (4.3.23)に代入する事により,一般化力は電圧を用

いて表す事が出来る.

Fθ =
α

2
(vl + vr) − (β + fw) θ̇ + βψ̇ (4.3.26)

Fψ = −α (vl + vr) + 2βθ̇ − 2βψ̇ (4.3.27)

Fφ =
R
W
α (vr − vl) −

(
β +

W
R

fw
)
φ̇ (4.3.28)

ここで, α, βは以下で与えられる.

α =
nKt

Rm
(4.3.29)

β =
nKtKb

Rm
+ fm (4.3.30)

4.3.3 状態方程式の導出

それでは,前節で求めたラグランジュ方程式より,状態方程式を導出する.

　自走式二輪型倒立振子は,運動方程式に非線型関数である三角関数が含まれている事から判

る様に,非線型システム (non-linear system)である. この為,状態方程式は

ẋ = f(x, u) (4.3.31)

となる. ここで
x =

[
θ ψ θ̇ ψ̇

]T
(4.3.32)

で, f(x, u)は非線型なベクトル関数である.

　この非線型システムのままでオブザーバやコントローラを設計するのは困難である. 一

般的には, 主に制御を行う動作点の周囲で非線型システムを線型システムに近似し (線型化,

linearlization), 線型化された状態方程式に対し, 状態オブザーバや安定化コントローラを設計

する. つまり, 非線型システムについては, シミュレータには非線型モデルを用いて構成し, 状

態オブザーバや安定化コントローラについては線型近似されたモデルに対して設計したものを

用いる.

　ここでは,鉛直近傍で線型化する. つまり, ψ→ 0とする事で,

とする. これにより,運動方程式 (4.3.16), (4.3.17), (4.3.19)は次式の通りとなる.[
(2m + M) R2 + 2Jw + 2n2Jm

]
θ̈ +

(
MLR − 2n2Jm

)
ψ̈ − Rg (M + 2m) sin γ = Fθ (4.3.33)(

MLR − 2n2Jm

)
θ̈ +

(
ML2 + Jψ + 2n2Jm

)
ψ̈ − MgLψ = Fψ (4.3.34)[

1
2

mW2 + Jφ +
W2

2R2

(
Jw + n2Jm

)]
φ̈ = Fφ (4.3.35)
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sinψ→ ψ

cosψ→ 1

ψ̇2, sin2 γ, sin γ sinψ等 2次項は無視する

　式 (4.3.33および式 (4.3.34)は θ と ψの連立方程式,式 (4.3.35)は φのみの式になっている

事が判る. そこで,式 (4.3.33)と式 (4.3.34)を行列で表現すると,次式の様になる.

E

 θ̈
ψ̈

 + F

 θ̇
ψ̇

 +G

θ
ψ

 = H

vl

vr

 +
Rg (M + 2m) sin γ

0

 (4.3.36)

　ここで

E =

(2m + M)R2 + 2Jw + 2n2Jm MLR − 2n2Jm

MLR − 2n2Jm ML2 + Jψ + 2n2Jm


F =

β + fw −β

−2β 2β


G =

0 0

0 −MgL


H =


α

2
α

2
−α −α

 (4.3.37)

である. そして γは,傾斜路の進行方向傾斜角度である. 本研究に於いては γ = 0.0とする.

　また,式 (4.3.35)は

Kφ̈ + Iφ̇ = J(vr − vl) (4.3.38)

I = β +
W
R

fw

J =
R
W
α

K =
1
2

mW2 + jφ +
W2

2R2

(
Jw + n2Jm

)
(4.3.39)

となる.

　式 (4.3.36)を E
[
θ̈ ψ̈

]T
について整理すると,

E

 θ̈
ψ̈

 = −F

 θ̇
ψ̇

 −G

θ
ψ

 +H

vl

vr

 +
Rg (M + 2m) sin γ

0

 (4.3.40)
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となるので,両辺に E−1 を左から掛けると, Ai j を行列 Aの (i, j)成分とする事で θ̈
ψ̈

 = −E−1F

 θ̇
ψ̇

 − E−1G

θ
ψ

 + E−1H

vl

vr

 + E−1

Rg (M + 2m) sin γ

0

 (4.3.41)

= − 1
E

 E22 −E12

−E21 E11


F11 F12

F21 F22


 θ̇
ψ̇

 − 1
E

 E22 −E12

−E21 E11


G11 G12

G21 G22


θ
ψ


+

1
E

 E22 −E12

−E21 E11


H11 H12

H21 H22


vl

vr

 + 1
E

 E22 −E12

−E21 E11


Rg (M + 2m) sin γ

0


= − 1

E

 E22F11 − E12F21 E22F12 − E12F22

−E21F11 + E11F21 −E21F12 + E11F22


 θ̇
ψ̇

 − 1
E

0 −E12G22

0 E11G22


θ
ψ


+

1
E

 E22H11 − E12H21 E22H12 − E12H22

−E21H11 + E11H21 −E21H12 + E11H22


vl

vr

 + 1
E

 E22Rg (M + 2m) sin γ

−E21Rg (M + 2m) sin γ


となる.

　次に, 状態方程式を立てるにあたり, 状態量と操作入力を考える. ここでは, 状態量 x1, x2 お

よび操作入力 uとして,以下の変数を用いる事とする.

x1 =
[
θ ψ θ̇ ψ̇

]T
(4.3.42)

x2 =
[
φ φ̇

]T
(4.3.43)

u =
[
vl vr

]T
(4.3.44)

　式 (4.3.36), (4.3.40)より,自走式二輪型倒立振子の状態方程式を求める.

θ̈ =
1
E

E12G22ψ −
1
E

(E22F11 − E12F21) θ̇ − 1
E

(E22F12 − E12F22) ψ̇

+
1
E

(E22H11 − E12H21) vl +
1
E

(E22H12 − E12H22) vr +
1
E

E22Rg (M + 2m) sin γ

ψ̈ = − 1
E

E11G22ψ +
1
E

(E21F11 − E11F21) θ̇ +
1
E

(E21F12 − E11F22) ψ̇

− 1
E

(E21H11 − E11H21) vl −
1
E

(E21H12 − E11H22) vr −
1
E

E21Rg (M + 2m) sin γ
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　以上の 2式から,次を得る.

ẋ1 = A1x1 + B1u + S (4.3.45)

ẋ2 = A2x2 + B2u (4.3.46)

A1 =



0 0 1 0

0 0 0 1

0
1
E

E12G22 − 1
E

(E22F11 − E12F21) − 1
E

(E22F12 − E12F22)

0 − 1
E

E11G22
1
E

(E21F11 − E11F21)
1
E

(E21F12 − E11F22)



B1 =



0 0

0 0

1
E

(E22H11 − E12H21)
1
E

(E22H12 − E12H22)

− 1
E

(E21H11 − E11H21) − 1
E

(E21H12 − E11H22)



S =



0

0

1
E

E22Rg (M + 2m) sin γ

− 1
E

E21Rg (M + 2m) sin γ


A2 =


0 1

0 − I
K


B2 =


0 0

− J
K

J
K


　ただし, 本研究に於いては傾斜路は想定しないので, S = 0 とする. また, 一次元の前後移動

のみを考慮するので, φ = 0, θml = θmr とし, 制御入力及び外乱はそれぞれ一次元の入力, 即ち

u(t) = u(t),d(t) = d(t)とする.

4.3.4 コントローラの設計

4.3.4.1 入出力

図 4.7は, NXTway-GSの入出力の関係である. NXTway-GSに対する入力は, 式 (4.3.44)で

示した通り,左右の DCモータの電圧とする. ここでは,左右の DCモータに印加する電圧は等

しい (vl = vr)ものとする. また出力は,センサで計測した,左右車輪の平均角度 θ と,車体の傾
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斜角速度 ψ̇とする.

NXTway-GSDCモータ電圧
車体の傾斜角速度

車輪の回転角度

図 4.7 NXTway-GSの入出力

　本研究では, ψ̇を数値積分する事により ψを求めている.

4.3.4.2 安定性

NXTway-GSは倒立振子であり,倒立状態は不安定である. 安定した倒立状態を保つには,車

体の傾斜角度を検出し, NXTway-GSが倒れない様に制御する必要がある. 本研究では,車体が

倒れそうになったら, それと同じ方向に NXTway-GS を移動させて, 倒立状態を維持する様に

制御する事を考える.

4.3.4.3 設計

■最適レギュレータによるコントローラ設計 本研究では, NXTway-GSの倒立制御手法とし

て, サーボ制御を適用する. サーボ制御の目標値には, 左右車輪の平均回転角度 θ を選択する.

図 4.8は, NXTway-GS用サーボ制御器のブロック線図である.

-

+

x1ref
I
s

1
C

+

+

θref
ki NXTway-GS

x1
C

θ

+

-
kf

u

図 4.8 NXTway-GS用サーボ制御器のブロック線図

　系が可制御では無くなる為, θ以外の状態をサーボ制御の目標値にしていない. 制御入力のゲ

イン計算には最適レギュレータを適用する. 最適レギュレータの重み行列 Q,Rには,次の値を
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用いる [78, 79, 77].

Q =



1 0 0 0 0

0 6 × 103 0 0 0

0 0 1 0 0

0 0 0 1 0

0 0 0 0 4 × 102


(4.3.47)

R =

1 × 103 0

0 1 × 103

 (4.3.48)

　ここで, Q22 は車体の傾斜角度に対する重み, Q55 は車輪の平均角度とその目標値の偏差の時

間積分に対する重みである. この計算により,ゲインの数値は次の通りとなる [78, 79].

k f =
[
−0.8703034 −31.997816 −1.1565952 −2.7887344

]
(4.3.49)

　本研究に於ける長期内部状態予測では,常に倒立振子を安定化させる様,内部状態の予測結果

から行動を決定する事とする. 従って,上式 (4.3.49)で示された状態フィードバックゲイン k f

を用いて,状態に対して決定する行動を定める (図 4.9).

Online

SVR

Online

SVR

Online

SVR

kf kf

( )tx ( )ˆ 1t +x ( )ˆ 1t n+ −x ( )ˆ t n+x

( )tu
( )ˆ 1t +u ( )ˆ 1t n+ −u

( )ˆ 1t +x

図 4.9 本研究で提案する長期内部状態予測の構成図 (図 3.4の再掲)

4.4 まとめ

本章では,状態行動対予測と行動補正を,従来使われてきた LQRによる状態フィードバック

機構と組合わせシステム化し,制御対象として二輪型倒立振子へ適用する枠組みを構築した. ま

た, システム全体を俯瞰し, その後各々のシステムについて機能を概説した. そして, 本研究に

於いて適用対象としている自走式二輪型倒立振子 “NXTway-GS”について解説し,提案システ

ムに組込む為にモデリングした. 平面図と側面図より運動方程式を構築し, 動作点周りで線型

化する事によって,システム方程式を導出した.
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本章では,将来の予測に焦点を当て,本研究で提案した状態行動対予測の有効性を

検証する. 実施の為にシミュレータを用いた検証実験を取り扱う.

　適用例としては, 自走式二輪型倒立振子 “NXTway-GS” をモデル化すると共に,

実際の応答結果と提案手法の予測結果を比較し, その結果について評価する. また,

ここでは Online SVRにみによって予測器を構築した場合と, Online SVRを状態予

測に, LQRを行動予測に適用し予測器を構築した場合について各々検討する.

5.1 実験の目的

第 2 章および第 3 章において, ロボットが直ちに将来とるべき行動を決定出来ることのメ

リットと必要性を述べると共に, 我々は状態行動対予測を提案した. 本実験の目的は, Online

SVR,および LQR(最適レギュレータ法)を適用した状態行動対予測を用い,現時刻において将

来の状態と行動のそれぞれを予測出来ることを確認する点にある.

　提案手法を評価するための適用例として, NXTway-GSを使用し,実際の応答との予測結果を

比較する. 特に本章では, Online SVRのみで状態行動対予測を行う方法,そして Online SVRと

LQR を組み合わせて状態行動対予測を行う方法のそれぞれを検証し, 各々の結果を議論して

ゆく.

– 63 –



第 5章 実験 I:倒立振子に対する状態行動対予測の適用

5.2 事前実験

5.2.1 システム構築

ここでは,内部状態と行動を予測する為に用いる学習データの取得の為事前に必要となるシ

ミュレーション実験について説明する. 本研究では NXTway-GSを, 前章にて二輪型倒立振子

としてモデリングした. NXTway-GS を側面図 (図 4.6(a))と平面図 (図 4.6(b))に分け, これに

従い運動方程式を考える [78][79]. 同図で現れる主要な変数は表 4.3の通りである.

　 Lagrange方程式 [81] を基に,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.

(a)側面図 (b)平面図

図 5.1 NXTway-GSの側面・平面図 (図 4.6の再掲)

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

]
θ̈ +

(
MLR − 2n2Jm

)
ψ̈

− Rg (M + 2m) sin γ = Fθ (4.3.33)(
MLR − 2n2Jm

)
θ̈ +

(
ML2 + Jψ + 2n2Jm

)
ψ̈ − MgLψ = Fψ (4.3.34)[

1
2

mW2 + Jφ +
W2

2R2

(
Jw + n2Jm

)]
φ̈ = Fφ (4.3.35)

　この運動方程式を x1 =

[
θ ψ θ̇ ψ̇

]T
, u =

[
vl vr

]T
, y = θとすることで,

d
dt

x1 = A1x1 + B1u + S (4.3.45)

を得る. この状態方程式と, 最適レギュレータ法を適用する事で算出したフィードバックゲイ

ンを配置した状態フィードバックにより,制御器を構成した [78][79]. この様にして得られる事
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前実験の概要が図 5.2である.

5.2.2 学習データの取得

事前実験に於いては, 予測可能な外乱をモータへ与える (図 5.3). 実験条件は表 5.1 に従う.

この事前実験よって学習データが得られる.

図 5.2 事前実験の為のシステム構成 (1)
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図 5.3 モデルへ与える外乱入力 d(t) (1)
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表 5.1 事前実験に係わる実験パラメータ (1)

定数 数値 単位 意味

ψ0 0.0262 [rad.] 初期ピッチ角度

γ0 0.0 [rad.] 進行方向傾斜路傾斜角

ts 0.05 [s] サンプリングレート

td,start 0.0 [s] 予測可能な外乱を与え始める時間

td,finish 18.0 [s] 予測可能な外乱を与え終わる時間

Ad1 1.0 [V] 予測可能な外乱の振幅

fd1 6.0 [Hz] 予測可能な外乱の周波数

N 60 — 初期データセット長

5.3 検証実験

5.3.1 実験設定

5.3.1.1 Online SVRのみで状態行動対予測を実施した場合

ここでは,学習器として, RBFカーネルを組込んだ Online SVRを用いている. 学習データに

ついては,先述の事前実験で得た制御応答と行動の数値データ (図 5.4から図 5.8に於ける黒色

実線で示される曲線)を採用する. 学習器の学習パラメータを表 5.2に示す.

5.3.1.2 Online SVRと LQRを組み合わせて状態行動対予測を実施した場合

続いてここでは,学習器として, RBFカーネルを組込んだ Online SVRを State Predictorに,

LQRを Action Predictorに用いている. 学習データについては,先述の事前実験で得た制御応

答と行動の数値データ (図 5.14から図 5.18に於ける黒色実線で示される曲線)を採用する. 学

習器の学習パラメータを表 5.3 に示す. 尚, Action Predictor には LQR を用いているので, 状
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表 5.2 検証実験時の Online SVRに於ける学習パラメータ

定数 数値 意味

C1 300 x1 に対する正則化パラメータ

ε1 0.03 x1 に対する ε 不感帯パラメータ

β1 30 x1 に対する RBF カーネルパラメータ

C2 300 x2 に対する正則化パラメータ

ε2 0.03 x2 に対する ε 不感帯パラメータ

β2 30 x2 に対する RBF カーネルパラメータ

C3 300 x3 に対する正則化パラメータ

ε3 0.03 x3 に対する ε 不感帯パラメータ

β3 30 x3 に対する RBF カーネルパラメータ

C4 300 x4 に対する正則化パラメータ

ε4 0.03 x4 に対する ε 不感帯パラメータ

β4 30 x4 に対する RBF カーネルパラメータ

Ca 300 a に対する正則化パラメータ

εa 0.03 a に対する ε 不感帯パラメータ

βa 30 a に対する RBF カーネルパラメータ

態フィードバックゲイン k f を得る為に,重み行列 Q,Rには,次の数値を適用する.

Q =



1 0 0 0 0

0 6 × 105 0 0 0

0 0 1 0 0

0 0 0 1 0

0 0 0 0 4 × 102


(5.3.1)

R =

1 × 103 0

0 1 × 103

 (5.3.2)
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表 5.3 検証実験時の Online SVR及び LQRに於けるパラメータ (1)

定数 数値 意味

C1 300 x1 に対する正則化パラメータ

ε1 0.03 x1 に対する ε 不感帯パラメータ

β1 30 x1 に対する RBF カーネルパラメータ

C2 300 x2 に対する正則化パラメータ

ε2 0.03 x2 に対する ε 不感帯パラメータ

β2 30 x2 に対する RBF カーネルパラメータ

C3 300 x3 に対する正則化パラメータ

ε3 0.03 x3 に対する ε 不感帯パラメータ

β3 30 x3 に対する RBF カーネルパラメータ

C4 300 x4 に対する正則化パラメータ

ε4 0.03 x4 に対する ε 不感帯パラメータ

β4 30 x4 に対する RBF カーネルパラメータ

k f


−0.870
−32.2
−1.16
−2.81


>

u に対する状態フィードバックゲイン

5.3.2 実験結果とその検討

5.3.2.1 Online SVRのみで状態行動対予測を実施した場合

図 5.4から 5.7は状態 x1 の予測結果を,図 5.8は行動 uの予測結果を示している.

　 x1 及び uの予測結果に於いて,ここでは図 5.4に示した時刻 T ,即ち状態行動対予測を開始

して以降の変動について議論してゆく事とする.

　これら予測結果の図に於いて, 黒色実線は学習データの軌跡を, 緑色実線は予測結果の軌跡

を表現している. x1 及び uの予測結果に着目すると,この予測結果はほぼリアルタイムに学習

データに追従する予測値を算出している事が判る. 特に図 5.4及び図 5.6では,学習データに対

しよく予測結果が合致している事が確認出来る. これは, 学習データの傾向が滑らかであった

事が要因として挙げられる. 一方で,混入された外乱を含む内部状態の応答に注目すると,時間

の経過に従い安定状態である鉛直近傍へ近接する様な挙動を予測している事が見て取れる.

　続いて,それぞれの状態及び行動に対する予測誤差を計算したグラフを次に示す.
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図 5.4 状態 x1,1(車輪回転角度 θ)の予測結果 (Online SVRのみのとき)
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図 5.5 状態 x1,2(ピッチ角度 ψ)の予測結果 (Online SVRのみのとき)

　ここで,上記の予測誤差は以下に従い算出出来る.

ei(t) =
∣∣∣x̂1,i(t) − x1,i(t)

∣∣∣ , i ∈ dim x1(t) (5.3.3)

eu(t) = |û(t) − u(t)| (5.3.4)

　この予測誤差に注目する. 図 5.9から図 5.12に示した各々の状態と図 5.13に示した行動に

対する予測誤差は, 予測を開始した時刻 T より遠い時間になるほど, その時間の遠さに比例し

て増加している事が見て取れる. この結果について考えてみると,未来の予測値は, Online SVR

によって算出された予測値を繰返し用いる事によって導いている. その為, この様な現象を得

た理由としては,次に挙げる 2点が考えられる.

　 1点目として,初期のパラメータ設定が挙げられる. 予測結果は, ε 不感帯パラメータと正則
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図 5.6 状態 x1,3(車輪回転角速度 θ̇)の予測結果 (Online SVRのみのとき)
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図 5.7 状態 x1,4(ピッチ角速度 ψ̇)の予測結果 (Online SVRのみのとき)

化パラメータによって決定される. ここでは,汎化性を考慮して小さな正則化パラメータと広

めな不感帯パラメータを設定している. この様な場合,学習器は,外乱として与えたデータを許

容誤差と認められるノイズであると見做す可能性がある. 2点目に,検証実験に於いて入力した

外乱信号そのものの特性を考慮する必要が有る. この場合,学習器は,小さな振幅の外乱信号を,

設定した不感帯の範囲内に含まれるものと見做して無視する可能性がある.

　以上を踏まえると,今回学習データに於いて示した極値の様な非線形部分を除き,予測可能な

外乱に対してその後の挙動を予測すると共に,外乱の影響が時間経過に従い減少してゆく様に

予測しているものと結論付ける事が出来る.
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図 5.8 行動 u(コントローラからの最適入力)の予測結果 (Online SVRのみのとき)
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図 5.9 状態 x1,1(車輪回転角度 θ)の予測誤差 (Online SVRのみのとき)
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図 5.10 状態 x1,2(ピッチ角度 ψ)の予測誤差 (Online SVRのみのとき)
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図 5.11 状態 x1,3(車輪回転角速度 θ̇)の予測誤差 (Online SVRのみのとき)
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図 5.12 状態 x1,4(ピッチ角速度 ψ̇)の予測誤差 (Online SVRのみのとき)
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図 5.13 行動 u(コントローラからの最適入力)の予測誤差 (Online SVRのみのとき)
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　その一方でこの予測結果を行動決定に適用する場面を想定した場合,予測誤差に関しては,用

いる予測結果に対して重みを付ける事によって対処出来る. 但し,予測可能な外乱であっても,

予測結果と実際の外乱それぞれの傾向が異なる場合は,重みによる対処のみでは難しいものと

考えられる. 従って,予測結果を行動決定に用いることが可能な範囲は有限であり,尚且つ事前

に学習したデータ数に依存した範囲になるものと考える. 従って,得られた結果より,状態行動

対予測として得られる予測結果の有効な範囲考慮すれば,適切なものとなると結論付ける.

5.3.2.2 Online SVRと LQRを組み合わせて状態行動対予測を実施した場合

図 5.14から 5.17は内部状態 x1 の予測結果を,図 5.18は行動 uの予測結果を示している.
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図 5.14 状態 x1,1(車輪回転角度 θ)の予測結果 (Online SVRと LQRを組み合わせたとき)
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図 5.15 状態 x1,2(ピッチ角度 ψ)の予測結果 (Online SVRと LQRを組み合わせたとき)
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図 5.16 状態 x1,3(車輪回転角速度 θ̇)の予測結果 (Online SVRと LQRを組み合わせたとき)
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図 5.17 状態 x1,4(ピッチ角速度 ψ̇)の予測結果 (Online SVRと LQRを組み合わせたとき)

　 x1 及び uの予測結果に於いて,ここでは図 5.14に示した時刻 T ,即ち状態行動対予測を開始

して以降の変動について議論してゆく事とする.

　これら予測結果の図に於いて,黒色実線は学習データの軌跡を,緑色実線は予測結果の軌跡を

表現している. x1 及び uの予測結果に着目すると, Online SVRのみによって状態行動対予測を

実施した場合同様に,ほぼリアルタイムに学習データに追従する予測結果を導いている事が判

る. 図 5.14及び図 5.17に於いては,ほぼ学習データに等しい値を予測すると共に,その傾向を

良く示す予測結果を示している事が確認出来る. ただ一方で, 混入された外乱を含む内部状態

の応答に注目すると,時間の経過に従い安定状態である鉛直近傍へ近接する様な挙動を予測し
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図 5.18 行動 u(コントローラからの最適入力)の予測結果 (Online SVRと LQRを組み合わせ

たとき)

ている事が見て取れる.

　続いて,それぞれの状態及び行動に対する予測誤差を計算したグラフを次に示す.
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図 5.19 状態 x1,1(車輪回転角度 θ)の予測誤差 (Online SVRと LQRを組み合わせたとき)

　ここで,上記の予測誤差は以下に従い算出出来る.

ei(t) =
∣∣∣x̂1,i(t) − x1,i(t)

∣∣∣ , i ∈ dim x1(t) (5.3.5)

eu(t) = |û(t) − u(t)| (5.3.6)

　この予測誤差に注目する. 図 5.19から図 5.22に示した各々の状態と,図 5.23に示した行動

に対する予測誤差は, 予測を開始した時刻 T より遠い時間になるほど, その時間の遠さに比例

して増加している事が見て取れる. この結果について考えてみると, 未来の予測値は, Online

SVRによって算出された予測値を繰返し用いる事によって導いている. その為,この様な現象
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図 5.20 状態 x1,2(ピッチ角度 ψ)の予測誤差 (Online SVRと LQRを組み合わせたとき)
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図 5.21 状態 x1,3(車輪回転角速度 θ̇)の予測誤差 (Online SVRと LQRを組み合わせたとき)
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図 5.22 状態 x1,4(ピッチ角速度 ψ̇)の予測誤差 (Online SVRと LQRを組み合わせたとき)
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図 5.23 行動 u(コントローラからの最適入力)の予測誤差 (Online SVRと LQRを組み合わせ

たとき)

を得た理由としては,次に挙げる 2点が考えられる.

　 1点目として,初期のパラメータ設定が挙げられる. 予測結果は, ε 不感帯パラメータと正則

化パラメータによって決定される. ここでは,汎化性を考慮して小さな正則化パラメータと広

めな不感帯パラメータを設定している. この様な場合,学習器は,外乱として与えたデータを許

容誤差と認められるノイズであると見做す可能性がある. 2点目に,検証実験に於いて入力した

外乱信号そのものの特性を考慮する必要が有る. この場合,学習器は,小さな振幅の外乱信号を,

設定した不感帯の範囲内に含まれるものと見做して無視する可能性がある.

　ただしこの実験では, Online SVRと LQRを組合わせて状態行動対を実施している. この為,

LQRは予測結果を安定した状態へ遷移させる行動を得ようとする. 従って,予測結果は Online

SVRのみの場合に比べ,実際の制御結果に近い予測値を計算する事が考えられる. 　この予測

結果を行動決定に適用する場面を考える. SVRと LQRを組み合わせて状態行動対予測をした

場合は, SVRのみによる予測と同じく,予測誤差に関しては,用いる予測結果に対して重みを付

ける事によって対処出来る. 但し,予測可能な外乱であっても,予測結果と実際の外乱それぞれ

の傾向が異なる場合は,重みによる対処のみでは難しいものと考えられる. 従って,予測結果を

行動決定に用いることが可能な範囲は有限であり,尚且つ事前に学習したデータ数に依存した

範囲になるものと考える. 従って,得られた結果より,状態行動対予測として得られる予測結果

の有効な範囲考慮すれば,適切なものとなると結論付ける.
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5.4 まとめ

本論文では, ロボットが保有する状態ととられる行動に着目し, Online SVRと LQRを学習

器且つ予測器として適用する事により,未来の状態と行動を予測する為の手法を提案している.

　特に本章では, この提案手法を検証する為シミュレーションを実施した. 当該のシミュレー

ションでは, Online SVR のみによって予測器を構成する方法, あるいは Online SVR と LQR

を組合わせて予測器を構成する方法の, 2 つのアプローチから検証し, その予測結果を示した.

学習データとなる応答が滑らかであるとき,提案手法による予測結果は,学習データにほぼ等し

い傾向を示した. その一方で,時間経過に従い予測結果は予測誤差を蓄積する事から,予測の傾

向が学習データに対して反転する結果も確認された. これは,将来の予測に対して,予測器が算

出した予測値を直接的に用いた事が原因である.

　この点を踏まえて実験結果を考えると,得られた結果は極めて妥当なものであると結論付け

られる.
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第 6 章 実験 II:倒立振子に対する行動
補正 -固定係数による信頼度付き状態
行動対予測結果を行動決定に反映し
た場合-

本章では,状態行動対予測より得た未来の予測値を用いて,将来採るべき行動を考

慮した最適行動を現時刻で獲得することを考える.

　そこで,前章と同じく倒立振子に対して状態行動対予測を適用すると共に行動補

正を組合わせる. そして計算機シミュレーションによってその有効性を検証する.

特に本章では,未来の予測値に対し固定の重み係数を乗じることによって,予測誤差

の影響を低減する事を試みる.

6.1 実験の目的

前章にて,状態行動対予測を二輪型倒立振子へ適用し,二輪型倒立振子が持つ状態と行動の予

測を試みた. その結果として,極めて良好な予測結果を得た.

本章では,状態行動対予測を,従来使われてきた最適制御と組み合わせる事を考える. 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事で,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採る行動に反映させる事で, 行動の補

正を行う仕組みを実現する. また,未来に採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
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に LQRと組み合わせ倒立姿勢維持タスクを実行させた. この間に予測可能な外乱を持続的に

与え続けた場合の動作を,計算機シミュレーションによって確認し,その結果を検証する.

6.2 事前実験

6.2.1 システム構築

ここでは,内部状態と行動を予測する為に用いる学習データの取得の為事前に必要となるシ

ミュレーション実験について説明する. 本研究では 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 (図 4.6(a)) と平面図 (図 4.6(b))に分け, これに従い運動

方程式を考えている [78][79]. 同図で現れる主要な変数は表 4.3にて既に示してある.

　 Lagrange 方程式 [81] を基に, 鉛直近傍で線型化した運動方程式を立てる事で, 次式を得て

(a)側面図 (b)平面図

図 6.1 NXTway-GSの側面・平面図 (図 4.6の再掲)

いる [
(2m + M) R2 + 2Jw + 2n2Jm

]
θ̈ +

(
MLR − 2n2Jm

)
ψ̈

− Rg (M + 2m) sin γ = Fθ (4.3.33)(
MLR − 2n2Jm

)
θ̈ +

(
ML2 + Jψ + 2n2Jm

)
ψ̈ − MgLψ = Fψ (4.3.34)[

1
2

mW2 + Jφ +
W2

2R2

(
Jw + n2Jm

)]
φ̈ = Fφ (4.3.35)
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6.2 事前実験

　またこの運動方程式を x1 =

[
θ ψ θ̇ ψ̇

]T
, u =

[
vl vr

]T
, y = θとすることで,

d
dt

x1 = A1x1 + B1u + S (4.3.45)

を既に得ている. この状態方程式と,最適レギュレータ法を適用する事で算出したフィードバッ

クゲインを配置した状態フィードバックにより,制御器を構成した [78][79]. この様にして得ら

れる事前実験の概要が図 6.2である.

6.2.2 学習データの取得

事前実験に於いては, 予測可能な外乱をモータへ与える (図 6.3). 実験条件は表 6.1 に従う.

この事前実験より学習データが得られる.

Robot 

(Inverted Pendulum) 

Kf

State-Feedback Stabilizer 

( Applied LQR ) 

( )u t ( )1
tx ( )1

tx

( )1
tx( )pu t

( )d t

 

 
( )pu t

図 6.2 事前実験の為のシステム構成 (2)
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図 6.3 モデルへ与える外乱入力 d(t) (2)
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表 6.1 事前実験に係わる実験パラメータ (2)

定数 数値 単位 意味

ψ0 0.0262 [rad.] 初期ピッチ角度

γ0 0.0 [rad.] 進行方向傾斜路傾斜角

ts 0.05 [s] サンプリングレート

td,start 0.0 [s] 予測可能な外乱を与え始める時間

td,finish 25.0 [s] 予測可能な外乱を与え終わる時間

Ad1 1.0 [V] 予測可能な外乱の振幅

fd1 4.0 [Hz] 予測可能な外乱の周波数

6.3 検証実験

6.3.1 実験設定

検証実験に於いては,学習器として, RBFカーネルを組込んだOnline SVRを State Predictor

に, LQRを Action Predictorに用いている. 学習データについては, 先述の事前実験で得た制

御応答と行動の数値データ (図 6.4から図 6.8に於ける黒色実線で示される曲線)を採用する.

学習器の学習パラメータを表 6.2に, 検証実験に於けるその他の実験パラメータを表 6.3に示

す. また,状態行動対予測に於ける State Predictorと Action Predictor,及び行動補正につい

ては,次式を適用する.

x̂1,i(t + 1) =


0 if t = 0

∆θ if t = 1

ksv(xz(t))> (Ksv + λIl)−1 xzsv + b′i otherwise

(3.4.1)

when i ∈ dim x1(t)

û(t + 1) = k f x̂1(t + 1) (4.1.1)

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

N∑
i=1

αiû(t + i) (3.5.1)

up(t) = k f · x1(t) (6.3.1)

u(t) = up(t) + u(t+1, t+N)
s (t) + d(t) (3.5.2)
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6.3 検証実験

表 6.2 検証実験時の Online SVR及び LQRに於けるパラメータ (2)

定数 数値 意味

C1 300 x1 に対する正則化パラメータ

ε1 0.02 x1 に対する ε 不感帯パラメータ

β1 30 x1 に対する RBF カーネルパラメータ

C2 300 x2 に対する正則化パラメータ

ε2 0.02 x2 に対する ε 不感帯パラメータ

β2 30 x2 に対する RBF カーネルパラメータ

C3 300 x3 に対する正則化パラメータ

ε3 0.02 x3 に対する ε 不感帯パラメータ

β3 30 x3 に対する RBF カーネルパラメータ

C4 300 x4 に対する正則化パラメータ

ε4 0.02 x4 に対する ε 不感帯パラメータ

β4 30 x4 に対する RBF カーネルパラメータ

k f


−0.870
−32.2
−1.16
−2.81


>

u に対する状態フィードバックゲイン

表 6.3 検証実験に係わる実験パラメータ (1)

定数 数値 単位 意味

ts 0.05 [s] サンプリングレート

Ns 60 — 初期の一括学習に係る初期データセット長

Nmax 440 — 予測に用いる最大データセット長

N 20 — 行動補正で用いる予測値のステップ数

αi, i ∈ N N+i−1
100N — 予測した行動 û(t + i), i ∈ N に対する重み

6.3.2 実験結果とその検討

図 6.4から 6.7は状態 x1 に対する補正結果を,図 6.8は行動 uに対する補正結果を示してい

る.

　上記の結果をそれぞれ確認すると,赤色破線で示した補正結果は時間経過に従ってゼロに収
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図 6.4 状態 x1,1(車輪回転角度 θ)に対する補正結果 (1)
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図 6.5 状態 x1,2(ピッチ角度 ψ)に対する補正結果 (1)
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図 6.6 状態 x1,3(車輪回転角速度 θ̇)に対する補正結果 (1)
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図 6.7 状態 x1,4(ピッチ角速度 ψ̇)に対する補正結果 (1)
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図 6.8 行動 u(コントローラからの最適入力)に対する補正結果 (1)

束するか,接近或いはゼロ周辺で振動している事が確認出来る. この傾向について考えてみる.

まずこの収束の理由としては, 予測器の出力が第一に要因として挙げられる. 状態行動対予測

による予測器は,制御対象を安定化させる為に,これまでの状態と行動を学習する. この学習を

基に未来に於ける状態と行動を予測し,次時刻に於ける行動を決定する. ここで行動は LQRに

より予測される. つまり,この時所望の安定状態を維持しようと行動を決定し続ける. 従ってこ

のシステムでは,状態行動対予測の結果を直接的に用いる事で,状態及び行動は経時的にゼロへ

収束する様な安定化動作を実行するものと結論付けられる.

　この理由から,アクチュエータに対し予測可能な外乱を与え続けた場合,予測によって二輪型

倒立振子は安定状態へ遷移する様な行動を予測から決定されるものとなる. 従って, 状態行動

対予測と行動補正を組合わせる事によって,システムはロバストになるので,得られた実験結果
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は妥当であると考える.

6.4 まとめ

本章では, 第 3 章で示した状態行動対予測から得た未来の行動を用いる事で, 毎時刻に於い

てロボットが採るべき行動を補正する方法に対し,計算機シミュレーションによる検証を試み

た. 検証結果より,アクチュエータへ予測可能な外乱を加えた場合,補正結果は LQRを組合わ

せる事で経時的にゼロへ収束することを確認した. 従って, 状態行動対予測と行動補正を組合

わせる事で,未来の予測結果を基に安定した状態へ遷移し維持する様な行動を決定出来るもの

と結論付ける.
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第 7 章 実験 III:倒立振子に対する行
動補正 -統計的係数による信頼度付き
状態行動対予測結果を行動決定に反
映した場合-

本章では,状態行動対予測より得た未来の予測値を用いて,将来採るべき行動を考

慮した最適行動を現時刻で獲得することを考える.

　そこで,前章と同じく倒立振子に対して状態行動対予測と行動補正を組合わせ,現

時点に於ける行動を補正する. そして計算機シミュレーションによってその有効性

を検証する. 特に本章では,未来の予測値の統計的特性に着目し,動的に重み係数を

決定する. この重み係数を行動決定に直接的に作用させる事により, 予測誤差の影

響低減に寄与する事を確認する.

7.1 実験の目的

前章では,未来に採るべき行動の予測値に含まれる予測誤差を考慮し,固定した重みを適用し

た行動補正に注目した. この手法によって, 未来の予測結果を基に安定した状態へ遷移し維持

するような行動を決定し続ける事を,計算機シミュレーションによって確認した.

　本章では,状態行動対予測による予測結果の『ばらつき』に注目し,重み係数を動的に変更す

る仕組みを持った行動補正の手法に注目し, この手法を LQR と組み合わせ倒立姿勢維持タス

クを自走式二輪型倒立振子に実行させる. ここで, 以下に示す実験を計算機シミュレーション
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によって実施し,その結果を議論してゆく.

(i) アクチュエータへ予測可能な外乱を持続的に与え続けた場合.

(ii) 外部コマンドとして前進後退指令を与え路面の形状を変化させた場合.

(iii) 外部コマンドとして予測出来る程度の『周期的な外乱』を与えた場合.

7.2 アクチュエータへ予測可能な外乱を持続的に与え続けた
場合

本節では,二輪型倒立振子のアクチュエータに対し予測可能な外乱を持続的に与え続けた時

の提案手法の挙動を観察し,その結果について検討する.

7.2.1 事前実験

7.2.1.1 システム構築

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為,事前に実

施するシミュレーションについて説明する. 本研究では NXTway-GSを, 二輪型倒立振子とし

てモデリングしている (第 4章参照). NXTway-GSを側面図 (図 4.6(a))と平面図 (図 4.6(b))に

分け, Lagrange 方程式 [81] を基に運動方程式を考える [78][79]. 同図で現れる主要な変数は表

4.3の通りである.

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

]
θ̈ +

(
MLR − 2n2Jm

)
ψ̈

− Rg (M + 2m) sin γ = Fθ (4.3.33)(
MLR − 2n2Jm

)
θ̈ +

(
ML2 + Jψ + 2n2Jm

)
ψ̈ − MgLψ = Fψ (4.3.34)[

1
2

mW2 + Jφ +
W2

2R2

(
Jw + n2Jm

)]
φ̈ = Fφ (4.3.35)

　この運動方程式を x1 =

[
θ ψ θ̇ ψ̇

]T
, u =

[
vl vr

]T
, y = θとする事で,

d
dt

x1 = A1x1 + B1u + S (4.3.45)

を得ている. この状態方程式と, 最適レギュレータ法を適用する事で算出したフィードバック

ゲインを配置した状態フィードバックにより,制御器を構成した [78][79]. この様にして得られ
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7.2 アクチュエータへ予測可能な外乱を持続的に与え続けた場合

(a)側面図 (b)平面図

図 7.1 NXTway-GSの側面・平面図 (図 4.6の再掲)

る事前実験の概要が図 7.2である.

7.2.1.2 学習データの取得

事前実験に於いては,予測可能な外乱 d(t)をモータへ与える (図 7.3). ここで d(t)は次式で示

される. 尚,実験条件は表 7.1に従う.

d(t) = Ad1 sin (2π fd1t) (7.2.1)

Robot 
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State-Feedback Stabilizer 

( Applied LQR ) 
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図 7.2 事前実験の為のシステム構成 (3)
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図 7.3 モデルへ与える外乱入力 d(t) (3)

表 7.1 事前実験に係わる実験パラメータ (3)

定数 数値 単位 意味

ψ0 0.0262 [rad.] 初期ピッチ角度

γ0 0.0 [rad.] 進行方向傾斜路傾斜角

ts 0.05 [s] サンプリングレート

td,start 0.0 [s] 予測可能な外乱を与え始める時間

td,finish 25.0 [s] 予測可能な外乱を与え終わる時間

Ad1 1.0 [V] 予測可能な外乱の振幅

fd1 1.0 [Hz] 予測可能な外乱の周波数

7.2.2 検証実験

7.2.2.1 実験設定

検証実験に於いては,学習器として, RBFカーネルを組込んだOnline SVRを State Predictor

に, LQRを Action Predictorに用いている. 学習データについては, 先述の事前実験で得た制

御応答と行動の数値データ (図 7.4から図 7.8に於ける黒色実線で示される曲線)を採用する.

学習器の学習パラメータを表 7.2に, 検証実験に於けるその他の実験パラメータを表 7.3に示

す. また,状態行動対予測に於ける State Predictorと Action Predictor,及び行動補正につい
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7.2 アクチュエータへ予測可能な外乱を持続的に与え続けた場合

表 7.2 検証実験時の Online SVR及び LQRに於けるパラメータ (3)

定数 数値 意味

C1 300 x1 に対する正則化パラメータ

ε1 0.02 x1 に対する ε 不感帯パラメータ

β1 30 x1 に対する RBF カーネルパラメータ

C2 300 x2 に対する正則化パラメータ

ε2 0.02 x2 に対する ε 不感帯パラメータ

β2 30 x2 に対する RBF カーネルパラメータ

C3 300 x3 に対する正則化パラメータ

ε3 0.02 x3 に対する ε 不感帯パラメータ

β3 30 x3 に対する RBF カーネルパラメータ

C4 300 x4 に対する正則化パラメータ

ε4 0.02 x4 に対する ε 不感帯パラメータ

β4 30 x4 に対する RBF カーネルパラメータ

k f


−0.870
−32.2
−1.16
−2.81


>

u に対する状態フィードバックゲイン

表 7.3 検証実験に係わる実験パラメータ (2)

定数 数値 単位 意味

ts 0.05 [s] サンプリングレート

Ns 60 — 初期の一括学習に係る初期データセット長

Nmax 241 — 予測に用いる最大データセット長

N 20 — 行動補正で用いる予測値のステップ数

Cσ1 0.01 — 標準偏差から重みを求める際の係数 (1)

Cσ2 0.5 — 標準偏差から重みを求める際の係数 (2)

Nσ 10 — 標準偏差を求める際の予測値のステップ数

wt− j 0.55 − 0.05 j — 移動平均法による時刻 (t − j) に於ける動的な重み係数
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ては,次式を適用する.

x̂1,i(t + 1) =


0 if t = 0

∆θ if t = 1

ksv(xz(t))> (Ksv + λIl)−1 xzsv + b′i otherwise

(3.4.1)

when i ∈ dim x1(t)

û(t + 1) = k f x̂1(t + 1) (4.1.1)

α j =
Cσ1

Cσ2 + σ j
(3.5.8)

σ j = σ

(
wM

wΣ
t1−Mû(t1 + j),

wM+1

wΣ
t1−M+1û(t1 + j), . . . ,

w1

wΣ
t1+1û(t1 + j)

)
(3.5.9)

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

N∑
i=1

αiû(t + i) (3.5.10)

up(t) = k f · x1(t) (7.2.2)

u(t) = up(t) + u(t+1, t+N)
s (t) + d(t) (3.5.11)

7.2.2.2 実験結果とその検討

図 7.4から 7.7は状態 x1 に対する補正結果を,図 7.8は行動 uに対する補正結果を示してい

る.
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図 7.4 状態 x1,1(車輪回転角度 θ)に対する補正結果 (2)

図 7.4 から図 7.7 に於ける赤色一点破線は各状態 x1 = [θ ψ θ̇ ψ̇]T , 図 7.8 に於ける赤色

一点破線は行動 u の補正結果を示している. 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] 以降である. ここではこの点を踏まえ, x1 及び u の補正結果に於いて時刻
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7.2 アクチュエータへ予測可能な外乱を持続的に与え続けた場合

0 5 10 15 20 25
-0.04

-0.03

-0.02

-0.01

0.00

0.01

0.02

0.03

0.04

0.05

time [s]

b
o

d
y

 p
it

ch
 a

n
g

le
 [

ra
d

.]

T

Only LQR (u = up)
Compensation Result (LQR + Online SVR) (u = up + us)

図 7.5 状態 x1,2(ピッチ角度 ψ)に対する補正結果 (2)
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図 7.6 状態 x1,3(車輪回転角速度 θ̇)に対する補正結果 (2)

T = 3.00[s]以降の変動について議論してゆく事とする.

　先ず図 7.4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,外

乱に対して本体を大きく前後に移動する事により. ピッチ角の変動を僅かに留めようとしてい

る事が判る. 次に図 7.5に注目すると,提案手法と LQRを組合わせた結果は, LQRのみに比べ

ピッチ角が僅かに下回っている事が判る. 続いて図 7.6, 図 7.7に着目すると, 外乱に先んじて

角速度が変動している事が判る. 図 7.8については,予測結果を用いて行動を補正している事か

ら, LQRのみに比べ採られる行動が時間的に『先取り』されている事が判る. ところで本研究

では, Online SVR を用い状態行動対を予測している為, 行動を予測する際には, 行動に対する

予測誤差に加え, 各々の状態を予測した時の予測誤差も含まれる. この為学習器が導いた未来
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図 7.7 状態 x1,4(ピッチ角速度 ψ̇)に対する補正結果 (2)
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図 7.8 行動 u(コントローラからの最適入力)に対する補正結果 (2)

に採るべき行動には, 或る程度の誤差が含まれる. これが原因となり, 図 7.4 の様に 3.00[s] 以

降で大きく移動する部分が生じたり,目標軌道である ψ(t) = 0近傍で振動する等の結果が確認

されるものと考える. 但し,この点を踏まえても提案手法により,ピッチ角は安定的に低減出来,

目標とするゼロ近傍で僅かに振動する現象を確認出来ている事から,提案手法の有用性を確認

したものと結論付ける.
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7.3 外部コマンドとして前進後退指令を与え路面の形状を変化させた場合

7.3 外部コマンドとして前進後退指令を与え路面の形状を変化
させた場合

　本節では,二輪型倒立振子に提案手法を適用し,倒立姿勢維持タスクを実行させる. この時,

二輪型倒立振子に外部コマンドとして前進指令を与える事で, 二輪型倒立振子が自走する. こ

れによって自機が位置する路面の形状が変化する. この変化する艦きゅおかでどうさせた場合

を例にとり,提案手法の挙動をシミュレーションによって観察し,その結果について検討する.

7.3.1 事前実験

7.3.1.1 システム構築

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為,事前に実

施するシミュレーションについて説明する. 本研究では NXTway-GSを, 二輪型倒立振子とし

てモデリングしている (第 4章参照). NXTway-GSを側面図 (図 4.6(a))と平面図 (図 4.6(b))に

分け, Lagrange 方程式 [81] を基に運動方程式を考える [78][79]. 同図で現れる主要な変数は表

4.3の通りである.

(a)側面図 (b)平面図

図 7.9 NXTway-GSの側面・平面図 (図 4.6の再掲)
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[
(2m + M) R2 + 2Jw + 2n2Jm

]
θ̈ +

(
MLR − 2n2Jm

)
ψ̈

− Rg (M + 2m) sin γ = Fθ (4.3.33)(
MLR − 2n2Jm

)
θ̈ +

(
ML2 + Jψ + 2n2Jm

)
ψ̈ − MgLψ = Fψ (4.3.34)[

1
2

mW2 + Jφ +
W2

2R2

(
Jw + n2Jm

)]
φ̈ = Fφ (4.3.35)

　この運動方程式を x1 =

[
θ ψ θ̇ ψ̇

]T
, u =

[
vl vr

]T
, y = θとする事で,

d
dt

x1 = A1x1 + B1u + S (4.3.45)

を得ている. この状態方程式と, 最適レギュレータ法を適用する事で算出したフィードバック

ゲインを配置した状態フィードバックにより,制御器を構成した [78][79]. この様にして得られ

る事前実験の概要が図 7.10である.

7.3.1.2 学習データの取得

事前実験に於いては, +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ものとする

(図 7.11). 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する事となる

(図 7.12). ここで, NXTway-GSが走行する路面の形状は,次式 (7.3.1)で定義される.

Robot

(Inverted Pendulum)

Kf

State-Feedback Stabilizer

( Applied LQR )

( )u t ( )tx ( )tx

( )1pu t +
z-1

( )ref tx

( )' tx

図 7.10 事前実験の為のシステム構成 (4)

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] (7.3.1)

尚,実験条件は表 7.4に従う. この事前実験によって,検証実験時に必要となる学習データが得

られる.
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7.3 外部コマンドとして前進後退指令を与え路面の形状を変化させた場合
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図 7.11 人間からモデルへ与える指令入力 (1)
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図 7.12 二輪型倒立振子が自走する環境 (床の形状)

表 7.4 事前実験に係わる実験パラメータ (4)

定数 数値 単位 意味

ψ0 0.0262 [rad.] 初期ピッチ角度

γ0 0.0 [rad.] 進行方向傾斜路傾斜角

ts 0.05 [s] サンプリングレート

7.3.2 検証実験

7.3.2.1 実験設定

検証実験に於いては,学習器として, RBFカーネルを組込んだOnline SVRを State Predictor

に, LQRを Action Predictorに用いている. 学習データについては, 先述の事前実験で得た制
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御応答と行動の数値データ (図 7.13 から図 7.17 に於ける黒色実線で示される曲線) を採用す

る. 学習器の学習パラメータを表 7.8に,検証実験に於けるその他の実験パラメータを表 7.9に

示す. また,状態行動対予測に於ける State Predictorと Action Predictor,及び行動補正につ

表 7.5 検証実験時の Online SVR及び LQRに於けるパラメータ (4)

定数 数値 意味

C1 300 x1 に対する正則化パラメータ

ε1 0.02 x1 に対する ε 不感帯パラメータ

β1 30 x1 に対する RBF カーネルパラメータ

C2 300 x2 に対する正則化パラメータ

ε2 0.02 x2 に対する ε 不感帯パラメータ

β2 30 x2 に対する RBF カーネルパラメータ

C3 300 x3 に対する正則化パラメータ

ε3 0.02 x3 に対する ε 不感帯パラメータ

β3 30 x3 に対する RBF カーネルパラメータ

C4 300 x4 に対する正則化パラメータ

ε4 0.02 x4 に対する ε 不感帯パラメータ

β4 30 x4 に対する RBF カーネルパラメータ

k f


−0.870
−32.2
−1.16
−2.81


>

u に対する状態フィードバックゲイン

表 7.6 検証実験に係わる実験パラメータ (3)

定数 数値 単位 意味

ts 0.05 [s] サンプリングレート

Ns 60 — 初期の一括学習に係る初期データセット長

Nmax 501 — 予測に用いる最大データセット長

N 20 — 行動補正で用いる予測値のステップ数

Cσ 0.05 — 標準偏差から重みを求める際の係数

Nσ 10 — 標準偏差を求める際の予測値のステップ数
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7.3 外部コマンドとして前進後退指令を与え路面の形状を変化させた場合

いては,次式を適用する.

x̂1,i(t + 1) =


0 if t = 0

∆θ if t = 1

ksv(xz(t))> (Ksv + λIl)−1 xzsv + b′i otherwise

(3.4.1)

when i ∈ dim x1(t)

û(t + 1) = k f x̂1(t + 1) (4.1.1)

α j = Cσ · σ j (3.5.4)

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

]
(3.5.5)

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

N∑
i=1

αiû(t + i) (3.5.6)

up(t) = k f · x1(t) (7.3.2)

u(t) = up(t) + u(t+1, t+N)
s (t) + d(t) (3.5.7)

7.3.2.2 実験結果とその検討

図 7.13 から 7.16 は状態 x1 に対する補正結果を, 図 7.17 は行動 u に対する補正結果を示

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,

Only LQR (u = up)
Compensation Result (LQR + Online SVR) (u = up + us)
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図 7.13 状態 x1,1(車輪回転角度 θ)に対する補正結果 (3)

T = 3.00[s]以降である. この点を踏まえ,それぞれの補正結果に於いて時刻 T 以降の変動につ

いて議論してゆく事とする. まず図 7.14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事が判る. ここで, ψ(t) = 0近傍に注目し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. 次に図 7.13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事
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Only LQR (u = up)
Compensation Result (LQR + Online SVR) (u = up + us)
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図 7.14 状態 x1,2(ピッチ角度 ψ)に対する補正結果 (3)
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図 7.15 状態 x1,3(車輪回転角速度 θ̇)に対する補正結果 (3)
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図 7.16 状態 x1,4(ピッチ角速度 ψ̇)に対する補正結果 (3)
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7.3 外部コマンドとして前進後退指令を与え路面の形状を変化させた場合

Only LQR (u = up)
Compensation Result (LQR + Online SVR) (u = up + us)
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図 7.17 行動 u(コントローラからの最適入力)に対する補正結果 (3)

により, ピッチ角の変動を僅かに留めようとしている事が判る. 続いて図 7.15, 図 7.16に着目

すると, ピッチ角速度は速やかに 0 近傍に速度が収束すると共に, 車輪回転角速度についても

速度は 0近傍で僅かに変動する程度に抑えられている. 図 7.17については,予測結果を用いて

行動を補正している事から, LQRのみに比べ採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

事が確認出来る. 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

0 5 10 15 20 25
−20

−10

0

10

20

30

40

50

time [s]

x
 [
c
m
]

図 7.18 二輪型倒立振子の走行位置の x軸上に於ける時間変化

いて,図 7.18及び図 7.19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,二

輪型倒立振子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,
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図 7.19 二輪型倒立振子の重心位置の z軸上に於ける時間変化

式 (7.3.3)に,重心位置については式 (7.3.4)従い算出している.

x = 100 · R ·
∫

θ̇(t)dt [cm] (7.3.3)

zm = 100 ·
[
R + R sin γ ·

∫
θ̇(t)dt + L cos

{∫
ψ̇(t)dt

}]
[cm] (7.3.4)

　先ず, 図 7.18 に示した移動距離に着目する. 図 7.11 で与えられた指令入力によって, 二輪

型倒立振子は一旦後方へ移動した後, 大きく前方へ移動している事が確認出来る. この指令入

力によって, 二輪型倒立振子は起伏のある路面に接近している事が判る. 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様になっている. 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様,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,図 7.19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. 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,提案手法の有用性を確認出来たものと考える.

7.4 外部コマンドとして予測出来る程度の『周期的な外乱』を
与えた場合

本節では,二輪型倒立振子に提案手法を適用し,倒立姿勢維持タスクを実行させる. この時人

間が外部から予測可能な外乱を継続的に与え続けた場合の動作をシミュレーションによって観

察し,その結果について検討する.
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7.4 外部コマンドとして予測出来る程度の『周期的な外乱』を与えた場合

7.4.1 事前実験

7.4.1.1 システム構築

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為,事前に実

施するシミュレーションについて説明する. 本研究では NXTway-GSを, 二輪型倒立振子とし

てモデリングしている (第 4章参照). NXTway-GSを側面図 (図 4.6(a))と平面図 (図 4.6(b))に

分け, Lagrange 方程式 [81] を基に運動方程式を考える [78][79]. 同図で現れる主要な変数は表

4.3の通りである.

(a)側面図 (b)平面図

図 7.20 NXTway-GSの側面・平面図 (図 4.6の再掲)

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

]
θ̈ +

(
MLR − 2n2Jm

)
ψ̈

− Rg (M + 2m) sin γ = Fθ (4.3.33)(
MLR − 2n2Jm

)
θ̈ +

(
ML2 + Jψ + 2n2Jm

)
ψ̈ − MgLψ = Fψ (4.3.34)[

1
2

mW2 + Jφ +
W2

2R2

(
Jw + n2Jm

)]
φ̈ = Fφ (4.3.35)

　この運動方程式を x1 =

[
θ ψ θ̇ ψ̇

]T
, u =

[
vl vr

]T
, y = θとする事で,

d
dt

x1 = A1x1 + B1u + S (4.3.45)
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を得ている. この状態方程式と, 最適レギュレータ法を適用する事で算出したフィードバック

ゲインを配置した状態フィードバックにより,制御器を構成した [78][79]. この様にして得られ

る事前実験の概要が図 7.21である.

7.4.1.2 学習データの取得

事前実験に於いては, +1を前進, 0を静止, −1を後退とし,人間が外部から指令入力として予

測可能な外乱を与える (図 7.22). 尚,実験条件は表 7.7に従う. この事前実験より学習データが

得られる.

Robot 

(Inverted Pendulum) 

Kf

State-Feedback Stabilizer 

( Applied LQR ) 

( )u t ( )1
tx ( )1

tx

( )1
tx( )pu t

( )d t

 

 
( )pu t

図 7.21 事前実験の為のシステム構成 (5)
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図 7.22 人間からモデルへ与える指令入力 (2)

7.4.2 検証実験

7.4.2.1 実験設定

検証実験に於いては,学習器として, RBFカーネルを組込んだOnline SVRを State Predictor

に, LQRを Action Predictorに用いている. 学習データについては, 先述の事前実験で得た制
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7.4 外部コマンドとして予測出来る程度の『周期的な外乱』を与えた場合

表 7.7 事前実験に係わる実験パラメータ (5)

定数 数値 単位 意味

ψ0 0.0262 [rad.] 初期ピッチ角度

γ0 0.0 [rad.] 進行方向傾斜路傾斜角

ts 0.05 [s] サンプリングレート

td,start 1.0 [s] 予測可能な外乱を与え始める時間

td,finish 30.0 [s] 予測可能な外乱を与え終わる時間

御応答と行動の数値データ (図 7.13 から図 7.17 に於ける黒色実線で示される曲線) を採用す

る. 学習器の学習パラメータを表 7.8に,検証実験に於けるその他の実験パラメータを表 7.9に

示す. また,状態行動対予測に於ける State Predictorと Action Predictor,及び行動補正につ

表 7.8 検証実験時の Online SVR及び LQRに於けるパラメータ (4)

定数 数値 意味

C1 300 x1 に対する正則化パラメータ

ε1 0.02 x1 に対する ε 不感帯パラメータ

β1 30 x1 に対する RBF カーネルパラメータ

C2 300 x2 に対する正則化パラメータ

ε2 0.02 x2 に対する ε 不感帯パラメータ

β2 30 x2 に対する RBF カーネルパラメータ

C3 300 x3 に対する正則化パラメータ

ε3 0.02 x3 に対する ε 不感帯パラメータ

β3 30 x3 に対する RBF カーネルパラメータ

C4 300 x4 に対する正則化パラメータ

ε4 0.02 x4 に対する ε 不感帯パラメータ

β4 30 x4 に対する RBF カーネルパラメータ

k f


−0.870
−32.2
−1.16
−2.81


>

u に対する状態フィードバックゲイン
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表 7.9 検証実験に係わる実験パラメータ (3)

定数 数値 単位 意味

ts 0.05 [s] サンプリングレート

Ns 60 — 初期の一括学習に係る初期データセット長

Nmax 241 — 予測に用いる最大データセット長

N 20 — 行動補正で用いる予測値のステップ数

Cσ 0.05 — 標準偏差から重みを求める際の係数

Nσ 10 — 標準偏差を求める際の予測値のステップ数

いては,次式を適用する.

x̂1,i(t + 1) =


0 if t = 0

∆θ if t = 1

ksv(xz(t))> (Ksv + λIl)−1 xzsv + b′i otherwise

(3.4.1)

when i ∈ dim x1(t)

û(t + 1) = k f x̂1(t + 1) (4.1.1)

α j = Cσ · σ j (3.5.4)

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

]
(3.5.5)

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

N∑
i=1

αiû(t + i) (3.5.6)

up(t) = k f · x1(t) (7.4.1)

u(t) = up(t) + u(t+1, t+N)
s (t) + d(t) (3.5.7)

7.4.2.2 実験結果とその検討

図 7.23 から 7.26 は状態 x1 に対する補正結果を, 図 7.27 は行動 u に対する補正結果を示

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]以降である. この点を踏まえ,それぞれの補正結果に於いて時刻 T 以降の変動につ

いて議論してゆく事とする.

　先ず図 7.24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事が

判る. 次に図 7.23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,外乱に対して本体を大きく前後に移動する事により,ピッチ角の変動を僅かに留めようとし

ている事が判る. 一方で図 7.25及び図 7.26に着目すると, LQRのみによる従来の手段と比べ,
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Only LQR (u = up)

Compensation Result (LQR + Online SVR) (u = up + us)
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図 7.23 状態 x1,1(車輪回転角度 θ)に対する補正結果 (4)
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図 7.24 状態 x1,2(ピッチ角度 ψ)に対する補正結果 (4)

速度的な変化は時間経過に従い殆ど見られない傾向を示している. 図 7.27については,予測結

果を用いて行動を補正している事から, LQRのみに比べ採られる行動が時間的に『先取り』さ

れている事が判る. 更に図 7.25, 図 7.26に着目すると, 外乱に先んじて角速度が変動している

事が判る. 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

る事が確認出来る.

　続いて, 図 7.28 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を, 提案手

法, LQRのそれぞれを適用した場合で比較したものとなっている. この移動距離については,次

式に従い算出している.

x = 100 · R ·
∫

θ̇(t)dt [cm] (7.3.3)
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図 7.25 状態 x1,3(車輪回転角速度 θ̇)に対する補正結果 (4)
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図 7.26 状態 x1,4(ピッチ角速度 ψ̇)に対する補正結果 (4)

　各々の結果を見ると, 指令入力に従って前進或いは後退している事が確認出来る. また距離

について見ると, LQRのみの場合に比べて提案手法の方が長く移動している事が判る. これは,

前後移動から静止にかけてのプロセスに於いて, LQRのみの場合はバランスをとる為に前後へ

の移動を必ず採らなければならず,その分の移動距離を相殺してしまっているからであると考

えられる. 一方で提案手法は 15[s]を過ぎたあたりから,ほとんど前後移動をしていない事も確

認出来る. これは, 外乱に対して目標軌道である ψ(t) = 0近傍を維持しようと提案手法が最適

な行動を決定した為であると考える. 但し,この点を踏まえても,提案手法により外乱が与えら

れた場合でもピッチ角は安定的に低減出来ている事から,提案手法の有用性を確認出来たもの
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Only LQR (u = up)

Compensation Result (LQR + Online SVR) (u = up + us)
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図 7.27 行動 u(コントローラからの最適入力)に対する補正結果 (4)
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図 7.28 LQRのみの場合との移動距離の差異

と結論付ける.

7.5 まとめ

本章では,状態行動対予測を基にした行動補正において,予測結果の統計的性質によって動的

に重みを変化させる方法について, 計算機シミュレーションによる検証を試みた. 検証結果よ

り,次の事項を確認した.

(i) アクチュエータへ予測可能な外乱を持続的に与え続けた場合,姿勢安定の状態を保ちつ

つピッチ角が安定的に低減出来る事を確認した.
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(ii) 外部コマンドとして前進後退指令を与え路面の形状を変化させた場合,予測結果に基づ

いて自律的に移動し, 姿勢安定の状態を保ちピッチ角が安定する行動を採る事を確認

した.

(iii) 外部コマンドとして予測出来る程度の『周期的な外乱』を与えた場合,姿勢安定の状態

を保ちつつピッチ角が安定的に収束する事を確認した.

　また,固定の重み係数による行動補正に比べ回転角数やピッチ角の触れ幅,収束度合いが優れ

ている事も確認出来た. 従って, 予測結果の統計的性質によって重みを動的に変化させ行動を

補正する事で,対象の状態を素早く安定化するような行動を決定出来るものと結論付ける.
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本論文では,ロボットが持つ状態と,それ自身が採る行動により,これらが緊密に

関係する事で所望のタスクを達成する事を示した. この考え方の下, これら 2 つの

関係性に着目する事で, 将来の状態と行動を予測する状態行動対予測を提案した.

また,状態行動対予測によって予測した未来の行動を,現在採る行動に反映させる事

で,未来を考慮して最適な行動に補正できる手法を提案した. 本章では,本研究の結

果を総括すると共に,将来展望について述べる.

本研究では, ロボットが持つ状態と採る行動との関係性に注目し, この 2 つを関連付ける必

要性を論じると共に,これを対とする事で未来の状態と行動を予測出来る事を示した. また,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事を論じ,

検証実験でその有用性を確認した.

　この課題を達成する為に,以下の事項を行った.

(1) Parrella が提案した Online SVR に於いて, 訓練データとして用いる事が出来るデータ

を,状態及び行動として定義される多次元データを取り扱える様拡張した.

(2) 多次元データに対して追加学習を定義した.

(3) 多次元データに対して逐次状態予測を定義した.

(4) 多次元データと追加学習に対して長期状態予測を定義した.

(5) 状態予測を拡張し,状態行動対を定義する事で,これの未来の挙動を予測する状態行動対

予測を提案した.

(6) 状態行動対予測で得た予測結果を基に,従来の最適制御と組合わせる事で,未来を考慮し

た最適行動を決定する行動補正を提案した.

(7) 行動補正の際に生じる可能性のある予測誤差について,得られた予測値に標準偏差を基

にした重み付けを行い動的に変化させる事により,この影響を低減する方法を提案した.
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　本研究では, 自走式二輪型倒立振子を適用例として採用した上でモデリングした. このモデ

ルに対して状態行動対予測を適用する事で未来の状態と行動を予測出来るか,シミュレーショ

ンによって検討した. また, この状態行動対予測を用いた行動補正を同じく二輪型倒立振子に

適用する事で,未来の状態と行動を基に現在の行動が補正出来る事をシミュレーションによっ

て確認した. これらを実施する為に,各々の提案手法を,制御対象となる自走式二輪型倒立振子

に適用し,次の様な状況を想定しシミュレーションした.

(1) アクチュエータへ予測可能な外乱を持続的に与え続けた場合の未来の状態と行動を,状

態行動対予測によって予測する.

(2) アクチュエータへ予測可能な外乱を持続的に与え続けた場合の挙動を,状態行動対予測

と行動補正を組合わせ安定化させる.

(3) 外部コマンドとして前進後退指令を与え路面の形状を変化させた場合の挙動を,状態行

動対予測と行動補正を組合わせ安定化させる.

(4) 外部コマンドとして予測出来る程度の『周期的な外乱』を与えた場合の挙動を,状態行

動対予測と行動補正を組合わせ安定化させる.

　この結果として,状態行動対予測は学習データに対しその傾向を示す結果を得た. また,状態

行動対予測と行動補正を組合わせた場合,外乱の傾向を状態と行動の関係から直接的に学習す

る事で, 経時的に速やかに安定する様な行動を決定し続けた. また外部コマンドに由って環境

が変化する場合も,状態と行動の関係から採るべき行動を先取りする事で,環境の変化に応じて

安定化する様な行動を決定し続ける事を確認した.

　従って,状態と行動を対として組合わせる事によって,未来に於ける状態と行動を正確に予測

出来ると共に, 外乱や環境の変化にロバストな行動を採るよう補正出来る事を確認した. この

事より,本論文が主目標としていた状態行動対予測と行動補正の有用性を確認したものと結論

付ける.

　本研究では,状態と行動の組合わせで動作を表現できるロボットを対象として状態行動対予

測の考え方を提案した. この方法では,ハードウェア的制約等により,計算ステップの遅延によ

り行動が数ステップ遅れて決定される事を考慮に入れている. つまり, 状態行動対予測をする

事でロボットの行動決定の遅延にも対応出来るものと考えられる. 従って, ロボットの自律的

行動決定のみならず,操作者と遠隔した地に存在するロボットを操作する様な状況下に於いて

も,命令遅延の影響を低減させる補助として応用出来るものと考えられる.

　その一方で課題も残されている. 本研究で提案した状態行動対予測はその仕組みから, 時間
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の経過に従って予測誤差が累積する. このため, 予測を開始した時刻から離れた時刻を着目し

た場合,その時の予測値が実際に与えられる値と異なる事が考えられる. この為,状態行動対予

測によって得た結果の内,行動補正などで用いる事が出来る予測値の範囲は限られる事となる.

この点を考慮した上で,今後は実用上用いる事が出来る予測値の範囲を理論的に示す事,また用

いる事が出来る予測値の範囲を拡大する事を検討する必要が有る.

　また,本研究に於いては,未来予測に於いて必要となる各種パラメータを一意に決定して検証

実験を繰り返した. 仮に実環境での実装と動作に至った場合, 計算機シミュレーションとは異

なる要因が複数存在する為,適切なパラメータを特定する事は困難である. そこで今後は,状態

行動対予測の途中で学習パラメータを最適化する様な仕組みを定式化する必要が有るものと考

えられる. また,行動補正に於いても同様の問題点が指摘出来る. 重み係数に関しては動的な決

定を実現しているものの, 行動補正に用いる為の予測値列の使用データ長を固定していた. こ

の点についても,状態と行動の経時的変化や,状態行動対予測の予測結果から自律的に最適化出

来る様な仕組みを定式化する必要が有るものと考える.
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