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1 はじめに
近年，ロボットの機能としてコミュニケーション能

力に注目したコミュニケーションロボットの研究が盛
んに行われている．その中でもアンドロイドサイエン
ス 1)では，人間に酷似した外見を有するロボット「ア
ンドロイド」を用いて，ロボットの外見と動作の関係
等，ロボットにおいて自然なコミュニケーションを実
現するために必要な性能，それを実現するための要素
を明らかにし，コミュニケーションロボットの設計論
を構築することを目的に研究を行っている．

Fig.1に開発されたアンドロイドを示す．このアン
ドロイドは全身に 42の自由度を有する超多自由度ロ
ボットであり，柔軟な素材を用いた皮膚によって人間
に酷似した外見を実現している．また，アクチュエー
タとして空気圧シリンダ，及び空気圧モータを用いる
ことで，

• 作動流体の高い圧縮性による安全性の確保
• 高い出力/重量比によるコンパクトな機構

を実現している．しかし，一般に空気圧駆動システム
は非線形性を有しており，制御が困難である．加えて，
アンドロイドの人間らしい外見を実現するために，小
さいアクチュエータ，および圧縮空気を供給するため
に細く長い管路を用いていることから，その非線形性
は非常に強くなり，むだ時間を含む大きな応答の遅れ
となって表れる．そのため，このアンドロイドにおい
てある動作を実現するには，一般の多自由度ロボット
において問題となる逆運動学の特異点，冗長性の問題
に加え，各関節におけるサーボの設計も大きな問題と
なる．よって，目標の動作を実現することは非常に困
難な制御問題を含んでいる．
逆運動学の問題については多くの研究がなされてお

り，既に複数の有力な手法が提案されている．特にロ
ボットの運動学習と呼ばれるアプローチにおいては，
ロボットの未知のダイナミクスを学習する過程で、逆
運動学の冗長性を解決し，フィードフォワードによる
軌道追従を実現する手法が提案されている．その代表
的な手法として，フィードバック誤差学習 2) が挙げ
られる．この手法を空気圧駆動のマニピュレータに用
いた研究 3) では，高精度な軌道追従を実現している
ことから，むだ時間を含む応答の遅れを有する制御対
象に対しても，この手法が有効であると言える．しか

しこのアンドロイドでは，細く長い管路を用いるため
に，通常の空気圧駆動システムよりも大きいむだ時間
を含む応答の遅れが存在する．その様な大きいむだ時
間が存在する場合，通常のフィードバック制御による
安定化が非常に困難であると報告 4)されており，アン
ドロイドにおいてフィードバック誤差学習を適用する
上での問題になると考えられる．
そこで本研究では，開発されたアンドロイドにおけ

る高精度な軌道制御の実現を目的とし，大きなむだ時
間を含む応答の遅れを有するロボットに対して有効な
ロボットの運動学習手法を提案する．多自由度に伴う
ダイナミクスの複雑化を避けるため，本研究では，1
自由度の空気圧マニピュレータを用いて，特性の測定，
および提案手法の評価を行う．

Fig.1 The developed android

2 空気圧駆動システムの特性
アンドロイドは多自由度の機構と空気圧駆動システ

ムの特性の 2つの要因によって，非常に強い非線形性
を有することから，各関節における目標関節角軌道の
実現が困難である．特に後者は，非常に大きな応答の
遅れを作り出し，追従制御を行う上で大きな問題とな
る．そこで本研究では後者の要因に注目する．まず，
それによって生じる応答の遅れの特性を調べるために，
Fig.2に示す 1自由度空気圧マニピュレータ (開発され
たアンドロイドに使われているものと同等のもの)を
用いて，以下の２点について測定を行った．
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Fig.2 Experimental setup

2.1 入力履歴の影響
Fig.2の実験装置において，制御入力は空気流量制
御弁への信号であり，出力はマニピュレータの関節の
ポテンショメータの信号である．よって，この実験装
置において，制御弁や空気等のダイナミクスは隠れ変
数によって表現される．このダイナミクスにより，現
在の出力は数時刻前から現在までの入力，及び出力の
影響を受ける．応答の特性はステップ応答によって測
定する．しかし，前述したように初期状態の影響を受
けるため，ここでは以下の手順によって，過去の入出
力の影響の大きさを調べる．

1. 開始時刻 t0から時刻 tnまで，マニピュレータを
曲げた状態で運動を拘束し，その状態で曲げる方
向に最大のトルクを与える．

2. 時刻 tn+1 から拘束を解除し，伸ばす方向に最大
トルクを与える．

3. 時刻 tn+1 から関節角に変化が表れるまでの時間
td（不感となる時間）を測定する．

以上を繰り返し，nの変化に対して tdがどのように変
化するかを調べた．測定結果を Fig.3に示す．この図
より，tnが約 1000msecとなったとき，td が一定とな
るため，隠れ変数を定常状態にするために少なくとも
1000msec以上の一定入力が必要であることが分かる．

Fig.3 Influence of the input history

2.2 初期状態の影響
前節の結果より，定常状態を得るために 1000msec

以上の一定入力が必要であることが分かったため，以
下の手順で弁開度が応答の遅れに与える影響を測定
する．

1. 開始から 1000msec以上，マニピュレータを曲げ
た状態で運動を拘束した上で曲げる方向にトルク
を生じさせる空気流量制御弁への一定入力 V を
行う．

2. 肘を伸ばす方向に最大トルクを生じさせる一定入
力 Vmax を行う．

3. Vmax を印加してから関節各に変化が表れるまで
の時間 td（不感となる時間）を測定する．

以上を繰り返し，V の変化に対して td がどのように
変化するかを調べた．測定結果を Fig.4に示す．この
図から，V ≥ 6であれば td は非常に大きく，ほぼ一
定の td となることが分かる．V ≥ 6は弁を完全に閉
じる入力であるが，空気流量制御弁のヒステリシスに
より，入力信号 V に対して弁開度が一意に決まらな
い．しかし，V = 5と V ≥ 6の間には明確な変化が
表れていると言える．V < 5となる範囲は肘関節を伸
ばす方向の入力であるため，運動を拘束できず，測定
する事はできなかったが，tdはより小さくなると考え
られる．

Fig.4 influence of initial valve gap

以上の測定結果から，１自由度の空気圧マニピュレー
タであっても，空気圧駆動システムが有するダイナミ
クスは複雑であり，高精度のモデル化は非常に困難と
なるため，学習手法の適用が有効であると考えられる．
しかし，大きな応答の遅れは従来の学習手法の適用を
困難にすると考えられる．そこで，その問題を説明し，
その問題への対処を提案する．

3 運動学習手法の提案
多くのロボットの運動学習手法において，学習され

る内部モデルとは逆動力学モデルを指し，その逆モデ
ルはフィードフォワード制御による軌道制御に用いら
れる．Fig.5に，それらの手法の内，最も多く用いられ
るフィードバック誤差学習 2) のブロック線図を示す．



Fig.5 Feedback error learning

この手法は目標軌道を実現する逆モデルを学習する
手法である．しかし，ある軌道を実現するための各時
刻における入力信号 x∗

t は，制御対象の応答から直接
知ることができない．そこでこの手法では，各時刻に
おけるニューラルネットワークの出力誤差ENN

t を以
下のように近似する．

ENN
t = (x∗

t − xt) uK (y∗
t − yt) (1)

この式から，フィードバック誤差学習において，ニ
ューラルネットワークの出力誤差はフィードバック制
御器の信号によって近似されると言える．この近似は，
ある程度のむだ時間を含む応答の遅れを有する制御対
象に対しても有効であることが示されている 3)．しか
し 2章で示したように，アンドロイドの応答は，強い
非線形性による非常に大きなむだ時間，及び高次の遅
れを有しているため，定数ゲインのフィードバック制
御器による追従制御は困難である．そのため，式 (1)
のニューラルネットワークの出力誤差の近似が成り立
たない場合が考えられる．そこで，時刻 tc における
ニューラルネットワークの出力誤差の近似値を，

ENN
tc

u K
1
n

tc+n∑
t=tc

(y∗
t − yt) (2)

の様に算出することを考える．この式の右辺は未来
の n時刻間に生じる誤差に対してのフィードバック制
御入力を表す．これによってニューラルネットワーク
は，むだ時間以降の誤差に対処できる先行入力を学習
できる．ただし，このようなフィードバック制御入力
を各時刻において行うことはできないため，この手法
では，フィードバック制御を行わず，ニューラルネッ
トワークの出力のみを用いて制御を行う．

Fig.6 Proposed learning system

4 実験
提案した手法の有効性を調べるために以下の 2点に
注目し，学習によって軌道追従を行う実験を行った．

このとき，実験装置は Fig.2 に示されたものを用い，
制御周期は 5msec とした．また，ニューラルネット
ワークの入力ベクトルは，nステップ先までの目標関
節角とし，出力ベクトルは関節を制御するための空気
流量制御弁への入力電圧とした．

4.1 評価に用いる時間幅について
平均誤差を計算するための誤差評価のパラメータ n

の値を増加させ，安定した学習が行える nについて調
べた．Fig.7，及び Fig.8に軌道追従の結果を示す．

Fig.7は，安定した学習が行えた場合の結果である．
誤差評価のためのパラメータ nは 60であり，300msec
間の平均誤差を用いている．このとき追従誤差は減少
し，一定値に収束した．よって式 (2)により，ニュー
ラルネットワークの出力誤差が近似できたと言える．
それに対し，パラメータ n が小さい場合は，学習の
初期において追従誤差が減少するが，一定値に収束せ
ず，Fig.8に示す結果となった．このとき，この評価
はニューラルネットワークの出力誤差の近似になって
いないと言える．よって，大きく変化する応答の遅れ
が学習を不安定にする問題に対し，適当なパラメータ
nを設定することで，単純な式 (2)により，ニューラ
ルネットワークの出力誤差を近似できると言える．

Fig.7 Result (n=60)

Fig.8 Result (n=30)



4.2 フィードバック制御器による制御について
ここでは，フィードバック制御器を除くことに関す
る有効性について確認する．そこで，Fig.5に示した
フィードバック誤差学習において，ニューラルネット
ワークの誤差評価を式 (2)と入れ換えたシステムで学
習を行った．このとき nは 60とした．
実験結果を Fig.9に示す．Fig.8の学習時と同様に学
習初期の段階で追従誤差が減少するが，学習を続ける
と一定値に収束せず，発散する結果となった．これは，
ニューラルネットワークの出力誤差の評価が適当であっ
ても，その評価に基づかないフィードバック制御を行
うことによって学習が不安定になることを表している
と考えられる．Fig.5に示したフィードバック誤差学習
を変更せずに用いた場合においても，追従誤差がほと
んど減少しない挙動が表れた．Fig.10にFig.7，Fig.8，
Fig.9の結果を得た際の学習過程における平均 2乗誤
差の変化を示す．パラメータ nを大きくした場合，式
(2)による近似は，追従誤差に対してローパスフィル
タを適用することと同様の効果を与えるため，短い周
期で生じる誤差に対しては近似できないこと，及び学
習速度が低下することが考えられる．しかし Fig.10に
おいて，提案手法では極端な学習速度の低下は見られ
ず，学習過程で得られる軌道の追従誤差も小さいこと
から式 (2)による近似がむだ時間，および高次の遅れ
による学習の不安定化に対して有効であると言える．
以上の結果から，提案した手法は変化する大きな応

答の遅れを有するシステムの運動学習に対し，有効で
あると考えられる．

5 考察
実験で用いたニューラルネットワークの入力ベクト

ルの次元は，パラメータnに等しいために，Fig.7の結
果を得た際に用いた入力ベクトルは 60次元であった．
そのため，多自由度のマニピュレータにおける軌道の
学習を行う際には，非常に高次元の入力ベクトルが必
要となり，探索空間の増大による学習速度の低下，得
られる解の悪化等の悪影響が生じると考えられる．そ
の問題に対処するためには入力ベクトルの次元の圧縮
が必要である．その方法としては，関数近似，長い制御
周期を用いること，および低次元空間への非線形写像

Fig.9 Result (FEL using averaged error evaluation)

Fig.10 Learning process

等が挙げられる．加えて，これまでに行った実験により
空気圧駆動システムにおけるむだ時間，高次の遅れは，
空気の流れの方向の変化が生じる場合に大きく変化す
ることが明らかになっている．そこで，平均誤差を計
算する際のデータを区間を (tc + ts ≤ t ≤ tc + ts + n)
のデータとすることで，

ENN
tc

uK
1
n

tc+ts+n∑
t=tc+ts

(y∗t − yt). (3)

によって近似し,区間の場所を決める新しいパラメー
タ ts の値を流れの方向の変化に応じて変更する等の
方法が考えられる，これによってENN

t の近似の精度
が向上することが考えられる．

6 おわりに
本論文では，非常に大きな応答の遅れを有する制御

対象において，フィードバック制御による追従制御が
不安定になり，フィードバック誤差学習を用いること
ができない問題に対処する手法を提案し，その有効性
についての評価を行った．その結果，提案手法がむだ
時間を含む大きな応答の遅れを有する系に対して有効
であることを示した．空気圧アクチュエータが有する
高い安全性，及び高い出力/重量比等の利点をロボッ
トの駆動に利用する試みは多くなされており，空気圧
アクチュエータが有する非線形性が大きな問題となる
ため，その問題に対処できる手法として，提案手法は
広く適用可能な手法と言える．
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