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                                                                            直接 逆 モデリンバは ，多対一 
1.  は じ め に 

対応システムに 対して適用できないことが 指摘さ                     

ロボットアームの 逆運動学解を 求める問題は ， ロボットの制 多対一対応システムについても 適用可能な手法として ， Jor 、 

御において重要課題の 一 っとして研究されている．一般にこの dan らの順逆モデリンバ [2 コ や川 入 るのフィードバック 誤差学 

分野では，アームの 正確な幾何学モデルの 存在を前提に ，方程 習別ロ ], Colombano らの目標指向モデル 反転 (Goal Ⅱ rect- 

式を解くことによって ，あ るいは数値計算によって ，その解を edModelInversion) ¥41 などの 道 モデルの学習法が 提案され 
求める万法が 検討されてきた． しかし， このような方法は ，例 た．田中らは ， フィードバツク 誤差学習則を 拡張して，冗長ア 

えば，アームが 何らかの物体と 衝突して，それが 変形してしま ームの逆運動学モデルの 学習を行っている [7 コ ・ 

ったような場合，モデル 自体が不正確になり ，解の精度が 保証 直接 逆 モデリンバ や ，順逆モデリ             目標指向モデル 反転 

されなくなる．一方，生体はその 構造に何らかの 変化が起こ 等を用いた手法では ，神経回路によって 逆 モデルを直接学習 

り，特性が変化しても ，それがあ る範囲内にあ れば，学習によ し，制御に際してほ 学習で獲得した 逆 モデルを対象システムに 

って適応することができる．人間の 学習機能を解明するため 直列に接続して 用いている． その結果システム 構成が，オープ 

に ， また， ロポッ ドに人間のような 適応性を・持たせるために ， ンループとなるため ， 逆 モデルにモデル 化誤差があ る場合，出 

神経回路を利用した 学習制御の研究が 行われており ，逆運動学 力に誤差が残る・ 逆 モデルとフィードバック 回路を併用したフ 

解や逆動力学解を 求める問題へもその 応用が試みられている ィードバック 誤差学習 別 に基づく学習システム [11 では，モデ   ル化 誤差を出力誤差のフィードバ                       す甫 Ⅰ賞することが 

システムの 逆 モデルの獲得法として ，直接 逆 モデリンバ 可能であ るが，既に獲得したフィードバック 回路の存在を 前提 

(Direct Inverse Mode Ⅱ lrlg) が提案され，特に 逆運動学モデル としている・ Fun らは 順 モデルを利用して ，出力誤差の 最 急 

に 関しては，阪口 151, 橋本ら [61 によってロボットアームの 降下方向を計算し ， これを利用してロボットアームの 制御を行 

原稿受付 1994 年 3 月 25 日 う ことを提案した [8 コ ． この手法を利用すれば ， フィードバッ   
ク 回路を構成できるが ，バックプロパゲーション 学習の信号を 

札 東京大学工学部                                     制御に用いることが 可能な多層神経回路にし 

*2Universi   y@ of@ Tokyo か 適用できない．斉藤らも 順 モデルを利用した 逆運動学解法を 
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提案しているが ， 順 モデルから ヤコビ 行列を計算するための 機 

構が必要であ る [91. ルモデルの数値微分によって ，ヤコ ビ 行 

列の推定が可能であ るが，計算に 時間がかかる 場合が多い． 

本研究では，特性が 未知のロボットアームに 対して，一般的 

な学習要素を 用いて逆運動学問題を 解くために，出力誤差のフ 

ィードバック 回路を学習要素によって 獲得する手法を 提案す 

る ．筆者らは，静的な 逆問題の解法システムとして ，出力誤差 

のフィードバック 系を学習要素によって 構成し，反復改良演算 

によって 逆 問題を解く，出力フイードバック 型 逆 モデルを提案 

している 110 コ 一口 2]. この解法システムの 手法を利用して ，出 
力誤差のフィードバックを 行い，運動学特性が 未知のロボット 

アームの逆運動学問題を 解く手法を提案する． さらに，解の 高 

精度化のために ゃコビ 行列を逐次的に 推定する線形適応系との 

複合システムを 提案する   提案法の有効性を 数値シミュレーシ 

ョン によって評価する． 

2. 逆運動学問題 

関節角の位置制御もしくは 速度制御を行うロボットアームを 

考える．アーム 先端位置ベクトルを ェ ㈹次元 ), 関節 角 ベクト 

ルを ヲ ( 御次元， W 三 @ 勿 として， アームの 便 運動学が次 式 で与 

えられるものとする   

． r=  ゲ くり )   
ここで八日 ) はん次元ベクトル 関数であ る． このシステムの ヤ 

コビ 行列を八 タ ) とする． 

Ⅰ (0)-%, 八 e) 櫛ヲ   
離散的に与えられるアーム 先端位置の目標値 T Ⅸ ん ) に，実際 

の先端位置 x(k) を追従させるための 関節 角 位置指令 0 Ⅸ ん ) を 
計算する問題を 考える．単純化のため ，ダイナミクスを 無視 

し，関節 角 位置指令 0"(k) は完全に実現できるものと 仮定す 
  
冗長アームに 対しては，連続的に 変化する目標軌道』 "(.k) を 
実現ずるような 関節 角 ベクトル 仇 ( ん ) を逐次的に計算する 手法 

が用いられることが 多い．例えば ，以下のような 関節 角 ベクト 

ルの更新式があ る． 

0 ⑦ 十 1 ト免け十 1) 二列 づ十 A 億ぢ 

@  タ ( ん ) 十プ "( タ ( ん )) 刀 T 臥ん )           
Ⅰ "( のは，冗長でな い アームの場合は 月のの逆行列であ 
る・冗長アームの 場合は八㈲の 一般化逆行列であ り， 八 ㈲ 

の疑似逆行列 

ノ 八日 ) 二 Ⅰ (0@( Ⅰ ( タ ) Ⅰ 6 日 ド汁 '   
を 用いて， 

Ⅰ打ワ )= Ⅰ㍉ タ ) 十 ( Ⅰ一 ノ ㍉ タ ) Ⅰ ( 日刀 G   
と 表すことができる． G は適当に選んだ 御付                               

あ る． 

式 (4) の ぽ は出力誤差のフィードバックゲインで あ ス D. し ， 

のシステムでは ，ゲインガを 適切に選ぶことにより   先端 位 

置 ㎡ % を目標位置 x"( 朋に追従させることができる   K とし 
て， 例えば単位行列を 選ぶことができる．冗長アームの 場合， 

館 " 障 

引ん 十 1)- 億 ん斤 Ⅰ。 ( 久助レ ア W( ん ) 

十 ㏄ 一ガ (O(k))J( 引 k))) け S け ) ゆ引 " 剖 。 。     
とすることによって ，スカラ一関数 5( 日 ) を増大させるような 
軌道を生成できる [13] 「 14]. 
式 (3) において，対象、 とするアームの 特性が影響するのは ， 

右辺第二項Ⅰ。 ( 億ん ) ツ T 臥づ のみであ る．本研究では ， この項 

を学習要素を 利用して構成することにより ，特性が未知のロボ 

ットアームの 先端位置制御を 行うことを提案する．具体的な 構 

成法 は ついては， 3 章で述べる． 

3. フィードバック 回路の構成法 

3.1  出力フイードバツク 里道モデル 

筆者らは，静的な 逆問題の解法システムとして ，対象システ 

ムの線形化モデルの 道 モデルを学習要素によって 構成し， これ 

を利用して， 出力誤差をフィードバック し ，反復改良演算によ 

って 逆 問題を解く，出力フィードバック 型 逆 モデルを提案して 

いる コ 0 Ⅱ 1 口 (Appendix.l 参照 ). また， この解法システムの 

改良案であ るゲイン学習方式を 提案している 1121. この手法を 

利用して，冗長アームの 先端位置フィードバック 回路を学習に 

よって構成できる． その構成法には 二種類があ る．第一の構成 

法は，学習要素によってフィードバック 回路を直接学習する 方 

式であ り， これを直接学習方式 (DirectLearningMethod) と 

呼んでいる．第二の 構成法は，神経回路によって ヤコビ 行列 

J(0) を学習し，その 逆行列や疑似逆行列を 計算し，先端位置 
誤差に乗じることによってフィードバック 信号を計算する 方式 

であ り， これを間接ゲイン 学習方式 (Indirect Gain Learning 

Method) と呼んでいる．間接ゲイン 学習方式は，逆行列や 疑 

似逆行列の計算が 必要であ るという問題点があ るが，オフライ 

ン学習において 非 G に有利であ り， また柔軟なフィードバック 
回路の構成が 可能であ る． 

。 3f.2  直接学習方式 

本研究では，学習要素の⑦ ) は 任意の連続関数を 近似できる 

ものと仮定する．理想的な 学習要素では ，入力が p であ る 

時 ，教師信号 免 が与えられた 場合，最終的に ， 

の ( 授 )=E( ・ 力 )   
となる よう に，学習が行われる． 瓜 s) は べ クトルおの平均値 

を示す．現在，提案されている 神経回路モデルの 多くほこの性 

質を近似的に 満たしている． そのような学習要素としては ，例 

えば， Albus の CMACLl5J, Kohonen のトポロジカルマッピ 

ング [16], バックプロパゲーション 学習を行う多層神経回路 

[17 コ 等があ る． 
神経回路により 構成される非線形学習要素への 入力を ( 硝ん ), 
刀援 Ⅸ ん )) とし，その御次元出力ベクトルをの ( 硝の， 刀姥 (Ac)) 
とする．直接学習方式では ，学習要素の 入出力関係が 

のけ， 刀 x) 手 ⅠⅡ タ ) ノ ア   
となるよ う に学習を行い ， 式 (4) の 刀 ㎡ (k) を利用して，関節 

角 ベクトルの更新演算を 次 式 のように行 う 11 口 [12]. 
B ㈹ +1@ 爪の十 力依づ 
- 孤の十の ( 硝の， 刀ぷ 3 け ) 卜のけ， 0) 

毛タ ( ん ) 十 Ⅰ秋タ ( ん )) 刀山ご 臥ん )     
  一 90 一   



    

きる． Fig.1 に，直接学習方式を 利用した， ロボットアームの 

先端位置制御系の 構成を示す． 図中のる -1 は信号の増分を 計 
算する演算を 示す．式は 1) の 安定性については ， Appendix.2 

に示す． 

前述のように ， 式け 0) のⅠ *{ タ ) は 八日 ) の一般化逆行列であ 
る．八日 ) の一般化逆行列は 無数に存在し ，オフライン 学習の 

場合，目的に 応じて自由にⅠ "( タ ) を設定することができる・ 
一方， ォ ンライン学習の 場合，学習されるよⅡ㈲が ， ビのよ 

うな一般化逆行列になるかは ，学習要素の (0, 刀 めの初期状態 
と学習に用いたデータに 依存し， 自由な設定は 困難であ る・ 

まず，アームを 実際の作業に 用いる双に行う オ プライン学習 

における教師信号について 述べる． いろいろな関節 角 りにお 

いて，関節 角 ベクトルの各成分を 順に微小量変化させた 時のア 

ーム先端の位置ベクトルの 微小変化を観測すれば ，差分近似に 

よ り，ヤコ ビ 行列 ノけ ) の 近似値を得ることが 可能であ り， 目 

的に応じて， ャコビ 行列の一般化逆行列ⅠⅡ㈲を 設定し，式 

は 0) の右辺を直接計算し ，教師信号とする． 
実際の作業 中 に行 う オンライン学習では ，関節角の微小変化 

ノワとそれに 対応する出力の 微小変化 刀 T に着目して，学習要 

素の学習を行 う ．両者には， 次式 のような線形の 関係があ る・ 

刀刃 @ff. タ十刀タ ) 一 f( タ ) 毛プ ( タ ) 刀タ   
十分小さいパラメータⅠについて ， 

@ 列く『 (13) 
が 成立する時 ，の (e, ノア ) の教師信号の ， (.0 ， Ax) を 

のイ 0 ， 刀ヱ )-A み く 14) 
とする． この学習によって ， 

Fee 』 bback 

e(k) 

COn け O01 姪 下 

奴 0 ， A Ⅱ ) 

Xd(k) 

      

X 化 ) 

 
 

の (e, 刀 x)   の (0,0) 与 ⅠⅡ タ ) ノア   
を実現できる (Appendix.l 参照 ). 

なお，正規乱数のと 適当な係数だを 利用して， 吹式 のよう 
な学習を行 う 方が，高速に 学習を行 う ことができる [12]. 

びけ ， /Zx ト材タ     

3.3 間接ゲイン学習方式 

Fig.2 に間接ゲイン 学習方式の構成を 示す・間接ゲイン 学習 

方式では，神経回路により 構成される非線形学習要素の 出力 

のけ㏄ )) がれ何 % 列のヤコビ 行列の近似値 /"( 朋を構成する 
ものとし， 

Ⅰ " ⑭ ) 二の ( 伊 (A)) 与 Ⅰ ( タ ( ん ))   
となるように 学習を行い， その疑似逆行列 

の "( 億の )@ の ( 億劫 @ の ( 孤朋 ) の ( 億 づ @"   。 
号 Ⅰ '(. ワ ( ん ))   

を 計算し， 次式 のように，関節用ベクトルを 更新する   

孤ゐ十 1)@ 熊切土山久 ん ) 
@ 引づ十の "( 仮の ツ 4M ム (k)     

近似 ヤコビ 行列ⅠⅨ ん ) 二の (0(k)) を用いて， 式 (8) のように， 
冗長自由度を 積極的に利用した 制御も可能であ る． 式 (lg) の安 
定性については ， Append 氏 ． 2 に示す・ 

オフライン学習においては ，直接学習方式と 同様，いろいろ 

な姿勢において ，アームの関節角を 微小変化させ ，先端位置の 

変化を観測し ，差分近似によって ，ヤコ ビ 行列 J(o) を計算 
し，教師信号とする・ 間接ゲイン学習方式では ，学習要素の 入 

力の次元は，直接学習方式に 比べて少ないために ，必要な教師 

データ数も少なく ，高速に学習を 行うことができるという 特徴 

があ る 1121. 

オンライン学習においては ， 式 (13) が成立する時，コタに 対 

応 するアーム先端位置の 変化を刀 Z とすると，学習要素の 出力 

のけ ) をヤ コビ 行列八日 ) に近づける教師信号の ， じ ) を， 

Broyden の近似 ヤコビ 行列の更新式 [18] を利用して， 次式の 
ょうに計算する． 

の Ⅱ 日 )= の ( タ )+(Ax   の ( 日 ) イワ )A タ Ⅴ l 刃引 2   
さらに，オンライン 学習時において ， 

刀タ -0% タ ) 刀田 1   
                                                                                          きる     

Fie. Ⅰ Syste 皿 con 且 g ⅢⅠ れ ttonolD 廿 ne.C. 七 ・ Lp,aI, コ llng 皿 Rthod 
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xd(k) 

Ax(k) 
  多層神経回路をはじめとする 非線形学習要素の 場合，通常学 

習に時間がかかるという 弱占 があ る・本章では ， より短期間の 

学習によって ， より高精度の 解を得るために ，間接ゲイン 学習 

方式と線形適応系とを 組み合わせた 複合システムを 提案する・ 

4.l Broyden の更新式に基づいた 線形適応系 

Broyden の 準 ニュ一トン法では ，対象システムの ヤコビ 行 
ys 

列の近似値 J"(/?) を利用して，非線形方程式を 解く [18]. 
よ "( づは ，入力変化 刀孤朋 とそれに対応する 出力の変化 
刀 x(.k) によって， 式 (20) と同様， 次式 のように更新さ         

Fig ， 2@ Indi   ect@G3n@LeaLng@method 
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Ⅰ " ㎝ 十 1)- ⅠⅨ ん )     
このような線形適応系を ，間接ゲイン 学習方式に利用するこ 

とを考える．対象システムの ヤコビ 行列の近似行列ⅠⅨ ん ) を ， 

非線形学習要素と wmi 個の適応パラメータによって 構成され 

るの 行笏 列の行列 ノ ⅠⅨ ん ) の 和によって， 次式 のように構成 

する． 

Ⅰ "( ん ) 二の ( タ ( ん )) 十力Ⅰ "( ん )     
関節 危ベ クト ノ レ邱 A) の更新は 

ヲ く十 1) 二列 ん Ⅱ 刀 04% 

@  ヲ (k) 十 Ⅰ プけ (k)) コ カ 臥り   
めよ う @     ノ一 ,T 了っ   さらに，力代 々 ) に対応するアーム 先端の変化 

刀 X( ゲ を オリ "  用 し て ，適応パラメータ 行列 刀 ⅠⅨ ん ) を 

刀 Ⅰ " ㎝ 十 1)= イ ⅠⅨ ん ) 

十は ( 刀 ㎡ ぢ   刀㈹ ツ 仮の ツ 孤の ワ 旧日⑦ )l2  (26) 
0 よ うに更新する ・ ． ばは 0 くび く 2 を満たず係数てあ " ‥ -  。 る   非線形 

字 " 習 要素の学習は ， 3 章 て   述べたように ， 式 (20) に従って 行 

      学習要素の学習によって ， つ け け )) が， の " け ㏄ )) に変化 

し 方場合には， 

刀 Ⅰ㎡ ん )@  刀 ⅠⅨ ん ) 一 ( の。 ( 田 ( ん )) 一の ( の 他 )))   
とし， 2 Ⅰ る ( ん ) を新たな A ⅠⅨ ん ) とし，ⅠⅨ ん ) を 一定に保つ． 

4.2  カルマンフイル タ に基づく線形適応系 

対象システムが 線形系の場合， 式 (26) の適応 別 によって，十 

分な回数の更新を 行えば真の ヤコビ 行列の推定が 可能であ る 

が，非線形系の 場合，ヤコ ビ 行列の変化が 急であ れば，真の ヤ 

コビ 行列への追従は 難しい． より高速に ゃコビ 行列を推定する 

ために， カルマンフィルタの 利用を提案する． ヤコビ 行列や非 

線形学習要素の 変化は通常連続であ り， 

J け 十力の   のけ十力㈲ - 月 ㈲一例㈲ 

Ⅲ a 八 0)/d み一 d 例 0)/ao 旧日十‥   

@  Ⅰ ( 日 ) 一の ( タ )+  0( コワ )   
と展開できる・ O(s) は，各方程式において ，ベクトル s に関 

して i 次 以上の項の総和を 表すものとする． ここで， 式 (28) の 

0( 刀 ㈲を正規ノイズで 近似することを 提案する． 0( 、 d9) の 第 

                列 成分を 0 Ⅸ刀のとすると ， その 2 乗の時間平均に 着目 

し ， 

E(O ㎡ コ りザ ) ニ 9'l ヵ 列 '   
を満たすパラメータクを 考える．十分小さな ノタ について，例 

えば， 」 

ヴ @  ア   max ウ ,@, ワ   日夕 とヲ Ⅰ " くり 》   " るゆ 日伊 くタ Ⅰ   
ア ン 1   

ほ式 (29) を満たす． グは 完全率であ る． 

パラメータのとれ 紳 個の正規ノイズによって 構成されるれ 何 

純 列の行列の研によって ，刀 ⅠⅨのの変化を       
と近似的にモデル 化する・明らかに ， 田 28 旧 右辺第三項は ， 
正規ノイズではないが ， 式 (3T) は 刀 ⅠⅨ ゐ ) の システムタイナミ 

クスの特徴を 表現していると 考えられる． ヤコビ 行列の タ に 

よる微分け J09 肪 0] や けの (0) ね引についてのより 詳しい知 
見があ れば， より精密なモデル 化も可能であ る． 9 の値は非線 

    

形学習要素の 学習が進むにつれ ，小さくなるべきであ るが，本 

稿のモデル化では 定数とする．観測方程式は ，観測ノイズの 標 

準偏差Ⅰとれ 個の正規ノイズによって 構成される御次元ベク 

トルの " によって， 

イ x( 朋 @Ja(k け 孤の十冊 "   
のようにモデル 化する． 

Ⅰ "(k) のノ行 ベクトルをⅠ "(k №と表すことにする．各行ベ 
クトルについて ， システムダイナミクスは     
となり，観測方程式は     
となる． のは正規ノイズであ る．推定すべき 変数の個数はん 勿 

値 であ り，通常のカルマンフィルタの 定式化では， nmn 行れ 勿 

列 の 共 分散行列が必要になる． しかしながら ，各行ベクトルの 

ための， システムダイナミクスと 観測方程式の 右辺は同一であ 

り，各行ベクトルの 成分に関する 共 分散行列の更新式は 同一に 

なる． % 勿 行れ 勿列 の 共 分散行列の初期値が 対角行列であ ると 

すると，移行 移 列の対称行列 P(k) を用意することによっ 

て，以下のようなカルマンフィルタによる イ J"( ㈲の推定アル 

ゴリズムを構成できる． 

時刻ん ヰ 1 の時点において ，観測に よ る更新前の刀Ⅰ "( ん千り 

の値を刀Ⅰ "( ん十 1@) とする・Ⅰ "( ん十 ⅢⅠやⅠ㈹十回づも 同 
様であ る． 時間更新式は 

イ ソ " ㏄ 十 Ⅲ一 )= 刀 Ⅰ "( ん )   
Ⅰ " け 十回Ⅱ二の ( 久の十 イ孤づト刀 Ⅰ "( ゐ 千川 づ (36) 
p( ん十 1l 一 )@p け ) 千 @B( ん )l,92 Ⅰ   

となり， 刀 Ⅰ "( ん 十回 りの 各行ベクトルを 更新するための 力ル 
マンゲインは 次式 02 ぅ @= 計算される． 

K け十 1)=( 刀 久助， P( ん十 1@ ツみ は ) 十 「 ' 》。 
P( ん十 1l 一 )Z タ ( ん )   

( 刀孤朋 ， p ㏄ ヰ Ⅱ り刀仮 k)+ Ⅰ 2) は スヵ う で一 あ り，カルマンゲ 

イ ン f?( ん -hT) の計算 は 容易であ る．刀． TW 々  ) の 観測による 

刀 Ⅰ " け +1) の修正は次 式 のように行わ $   る   
刀 Ⅰ " けヰ 1 ド - 刀 Ⅰ " け十 1@ ド     
P ㎝ 十 1)-P け十 1@ ト K(.k)A 別刷，。 八ん +1@)  (40) 
学習要素の学習後は ， 式 (27) の更新演算を 行 う ． 

実際にほ，特性が 未知の対象システムに 関して， 式 1130) の右 

辺の計算は難しく ， ヮ の値の設定は 難しい．適切でな いヮ の値 

を用いると，推定精度は 低下することになる． しかしながら ， 

あ る皓白 でヴ の値が小さすぎる 場合でも，学習要素による 非 

線形補償によって ，最終的には ， 式 (30) の右辺は設定したひ 

よりも小さくなり ， その前後の期間では ヴ の 値は 適切であ 

る・ 0 の値が無限大の 極限では， 式 (39) ほば を 1 とした式 (26) 

に一致する． 0 の値が大きすぎる 場合でも， 式 (26) に よ る推定 

よりは高精度の 推定が期待できる． 0 のオンラインでの 推定は 

今後の課題であ る． 

対象システムの 非線形性が小さい 場合，線形適応系単独でも 

逆運動学解の 計算が可能であ る・その場合の 問題点は，対象シ 

ステムの非線形性による ヤコビ行タ りの変化を，ノイズで 近似し 

ているため，高精度の ヤコビ 行列の推定は 難しいことと ， フィ 
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                                        出力誤差の ブ イ 一 

一 ドバックが断たれた 場合に，適応パラメータの 更新が不可能 

となり，逆運動学解の 計算が不可能になることであ る． 

5. シミュレーション 

本 システムの有効性を 示すために， 2 次元平面上を 動く 3 自 

由度アームにおいて ，逆運動学問題の 解法システムを 学習によ 

り獲得するシミュレーションを 行った． シミュレーションを 行 

う逆運動学問題の 解法システムは 5 種類であ る．直接学習方式 

( Ⅱ rect  Learn 市司，間接ゲイン 学習方式 (Indirect  Pain 

Learning) ，                                                                                                                                   
ン学習方式 (Indirect Gain Leraning with 口 near Adaptive 

System), カルマンフィルタに 基づく線形適応系を 組み込んだ 

間接ゲイン学習方式 (Indirect Gain Leraning ㎡ th Kalman 

Flter) に加えて，性能の 比較のために ，数値解法方式 (Numer- 
ical Method) を用意した．数値解法方式は 学習要素を使用せ 

ず，ヤコ ビ 行列の疑似逆行列を 計算によって 求め，先端位置誤 

差のフィードバックを 行う．以下，表や 図中では，直接学習方 

式は DL, 間接ゲイン学習方式は IGL, 線形適応系を 利用した 

間接ゲイン学習方式を IGLL, カルマンフィルタを 利用した間 

接ゲイン学習方式 を IGLK, 数値解法は NM と略す． 

アーム先端位置を 高精度で検知する 機能を有するハンド・ア 

イシステムを 想定する． 2 次元平面上で 運動する， 3 自由度ア 

ームの関節向ヲ =( 仇 ， あ ，㈲とそのアーム 先端位置 T 三 %, め 

の関係を 

ェ =  ぷ o+  Llcos( ㈲十二 2cos(6, 十あ ) 

ヰ L,cos( 仇十あ 千仏 ) 

ぴ -.11y0 十 ム ， s 血け， )+L2s Ⅰ (9, 十あ ) 
(41) 

+L,s 血 ( ヲ ，十日 2 千仇 ) 

とする． Fig.3 に，アームの 構成を示す・ 

仇の可動範囲をⅠ 30 。 ， 120 。 ),B2 の可動範囲を (0 。 ， 150 。 ), ぽ ， 

の可動範囲を (   f60 。 ， 60 。 ) とする．けのひ 0)-(0.2@l,0 山 l) と 

し，アームの 寸法を L 。 二 0 ． 3@l, ム ， =0.25[ml, ム -0 ュ 5@l と 

する． このアームに 対し，アーム 先端位置の目標黍道 Z Ⅸ ん ) を 

実現する関節 角 ベクトルの黍道代 ん ) を 計算する逆運動学問題 

について，解法システムの 評価を行 う ． 

制御システムとしての 性能評価においては ，以下に述べるよ 
うな逆運動学問題を 解く試行を行 い ，軌道の追従誤差を 測定す 

る． まず一様乱数によって 関節 角 ベクトル仇を 発生させる． 

その時のアーム 先端位置を初期値あ として定め，続いて ， 正 

y (x ， y) 

L3   ,,0 3 

L2 

  
0@ つタ 

L, 

e, 

く xo,yo Ⅰ   

Fig ・ ， 3@ Configuration@of@arm 
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生成される計 8"@  32,768 個の格子   占                                       
を 計算し，教師信号とする． 式け 0) の一般化逆行列               

                                              Ⅰ， (6) を用いる． ヤコビ 行列の計算には 4 
回 アームを動かず 必要があ     関節 色 空間 け 。 ， &, 兄の 8,- 

512 点において，                                                                 ヤコ ビ行 
列を計算し，それぞれの ヤコビ 行列について ，出力誤差空間 

                  8"-64 点の値から，教師信号を 計算する   
間接ゲイン学習方式については ，入力であ る関節用空間日 = 

                                                                                                    よって 生 
成される計 8,-512 個の格子点について ，ヤコ ビ 行列を差分 近 

                              これを教師信号として ，学習要素の 学習を行 
う ．直接学習方式と 同様， 計           回のアームの 動 千年によっ 

て ，教師信号を 計算した               な教師信号をもとに ，共役 

勾配法を用いて ，オフライン 学習によって ，ヤコ ビ 行列を神経 

回路によって 学習した   

Tahlel に，提案 法と ，数値解法の 性能を示 す                     

      前述の逆運動学問題を 解く試行を           回行うことによ つ 

て 求めた． 表 中の P は生成した軌道の 中で ，                                 
関節角の可動範囲を 越えたりすることなく ，実現可能であ った 

軌道の割合であ る． RMSE は，追従誤差しの RMS 誤差であ 

                        の 最大値であ る． T は フ一 クステーショ 
    い ンリコング ラフィクス社製， IRIS-   C ㎡Ⅲ son,  R  4000 ， 

60lMHz コ ) において，関節角の 更新演算一回にかかる 時間であ 
る 

直接学習方式と 間接学習方式は ，精度的には 数値解法には 及 

                                                                              きている．間接ゲイン 学習 
            直接学習方式よりも ，必要な学習時間や 追従精度の点 

で 有利であ る． さ る                                                                                                               
精度が大きく 改善さ                     ンフィルタを 利用した 複 
合 システムの精度は 最も高い． ただし，計 - 算にかかる時間も ， 

最も大きい． P(O) や Q2 や r2 の値を 1, 2                                               
Table@1@ Res ℡   ts@ of@ offli   e@ l   arning 

                          RMSE[m] MAXE[m コ           

DL     
IGL     
IGLL                                               
IGLK                                                   
      
  
P@ is@the@ Percentage@ of@successful@ trials ．     
MAXE@is@the@ MA Ⅹ     mum@ Error@ of@output ．   

T is the CPU Time of one i.erat.ln Ⅱ   

Table@2@ Performance@ of@linear@ adaptive@ systems 

                          RMSElm]  MAXEl Ⅲ ]           

LA       
KF       
LA ，       
KF ，     123 

参考のため， 式 (24) の 例仮の ) を 0 とし，線形適応系のみ 
で ，逆運動学問題を 解いた結果を Table2 に示 す ・図中の LA 

                  に 基づく線形適応系を 示し ，                               
に基づく線形適応系を 示している．試行の 開始時に，イノ "(0) 
と P(0) の初期化を行っている．追従可能な 軌道は少なく ，間 
接ゲイン学習方式に 比べて，追従精度も 低い． さらに， LA と 

KF について，一回の 試行の終点から 次の試行の始点へと 移動 

する際にも，アーム 先端位置を観測して ， A ⅠⅨ ん ) と fl ㏄ ) の 

更新を継続した 場合の結果を ， それぞれ， l,A, と KP@, とする． 

この場合，カルマンフィルタ 単独でも， RMS, 誤差 11 ⅢⅢ ] 

程度の精度を 達成できるが ，間接ゲイン 学習方式や複合システ 

ムに比べて精度は 低い． 

Fie.4 に，半径 0 よ 1 ㎞ ] の 円 軌道を目標軌道として ，アー 

ム先端を追従させる 制御を行った 時の先端の軌道とアームの 動 

きを示す． これは，時刻んについて ， 25 おきに，アームを 表 

示したものであ る． 円 9.4(a) において，アーム 先端の近くに 

あ る数字が時刻を 示している．破線の 円 は 目標軌道を示し ，実 

線の円は， アーム先端の 軌道を示している． F 憶 ． 4 の (b), 

(c) において，破線が 見えないのは ，実線と重なっているため 
であ る．線形適応系を 利用した間接ゲイン 学習方式やカルマン 

フィルタを利用した 間接ゲイン学習方式 の アームの動きは ， 肉 

眼では，数値解法方式の Fig.4 (c) と区別がつかない・ 
参考のため，出力誤差のフィードバックを 行わない場合のシ 

ミュレーション 結果を TableS に示す． これは， 式 (4) の K 
を 0 と置いたものであ る．直接学習方式では ，先端位置制御を 

行うことは困難であ るが，間接ゲイン 学習方式ならば ， RMS 

誤差 6 「 m ㎡程度の制御は 可能であ る． 
5.2  オンライン学習 

学習要素が末学習の 状態から，逆運動学問題を 解く試行を行 

いつつ，オンライン 学習を行い，その 性能   向上を調べるシミ 

こ % レーションをそ 千 う   

オンライン学習においては ，バックプロ   く ゲーション法によ 

り 学習を行った． i 凹目の学習時における．神経回路の 出力を 

例 0,¥, 教師信号を几とする．誤差評価 関 ・数を以下のように 
定義した． 

S(i)@  lp, 一の ( 由 )l"   
神経回路の一つの 結 線の結合加重を 緩， i 凹目の 学 " 習時におけ 

る 勿の修正量を 刀の㏄ ) とおけば，     
のように修正量を 決定した．   潰性率 f は 0 ． 5 とする．学習率 ワ 

は， 1.0 ， 0 ． 1, 0 ． 01, 0 ． 001 と変えてシミュレーシ   ンを行っ 

た 中で，最も高速に 性能が向上している 値を選んだ．学習率 り 

は，直接学習方式においては 0 ． 1 とし，間接ゲイン 学 習 方式に 

基づく手法においては 0 ． 01 とした． 

直接学習方式の 学習 式 (14) の性能は良くなかったため ，改良 
型の学習試け 6) を利用して学習を 行う． 式け 6) のパラメータ 召 

の値は， 0 ． 05 とする．間接ゲイン 学習方式の学習には ， 式 (20) 

を用いた．通常の 場合， 円 軌道に追従する 試行 i 日当たり， 

T00 回の学習が行われる． 

学習に用いる 山川の上限を 

¥d 引く 0.5[ 「 adl-28.6 。 
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a) D 廿 ect Learni Ⅱ g meth0d 

  

  
Fig ， 4@ Path@ of@hand 

とした． 

，性能の評価においては ，前節と同様に ，学習を止めて ， 

2,500 回の試行を行 い ，追従誤差の RMS 誤差を測定した・ 

Ⅱ g.f5@= 評価に利用した 軌道の割合と RMS 誤差の変化を 示 
す ． F 培 ． 5 に示すよ う に，学習ととも @ こ，性能が向上していくこ 

Table3f RRsulftts of offllne lear Ⅱ llng 

(wlthou 亡 o Ⅱ tpu 七 e ⅡⅠ o Ⅰ feedback)     
DL     
IGL     
      

T れ ble4 Results of 0 打Ⅱ ne learnl Ⅱ 9   RMSE[m]                   

DL     
IGL     
IGLL     
IGLK     
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10@  101  102  103  104  105 
NUmber Of TrlalS 

(b) RMS error 

Fig.5 0 ⅢⅠ p.   eear ㎡ ng 

とが判明した． Table4 に， 10 万回のオンライン 学習を行った 

時点での，解法システムの 性能を示す・ Table 5 に， フィード 

バックを行わない 場合のシステムの ，性能を示す． 

オフライン学習時に 比べて，直接学習方式の 最終的な性能 

は，著しく向上しているが ， RMS 誤差がⅡ m ㎡以下になる 
ためには， 7 万回の試行を 必要とし，実用的ではない・ 間接ゲ 

イン学習方式は ，千日の試行で ， RMS 誤差が， 1 仙 田以下と 

なっている．線形適応系との 複合システムでは ， 200 から 300 
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ⅠⅠ ト Number@ of@ Tri   l   
Fig ． 6@ Path@of@hand@ (Direct                                       

回の試行で， RMS 誤差が ，                                           
直接学習方式や 単純な間接ゲイン 学習方式では ，完全に末学 

                                                      ンライン学習単独で 学習を行 う ことは困難で 

      線形適応系を 利用した間接ゲイン 学習方式では ，オンラ 

イン学習単独でも ，場合によっては ，有効であ ろう．オフライ 

ン 学習で学習を 行い，オンライン 学習によって ， モデル化誤差 

                                                                                    方策が，実用的であ 
る 

円 9.6 に，直接学習方式について ， F ㎏・ 4 と同様の目標黍道 

と 実際のアーム 先端の軌道を 示す． 間接ゲイン学習方式並び 

        線形適応システムやカルマンフィルタを 利用した間接ゲイ 10@  101  102  103  104 ン 学習方式のアームの 動きは，肉眼では ， F ・ ゑ 4 0 ( ) と 図 万 り Number@ of@ Tri   l   

がつかない． 

5.3  システムの特性変化への 対応 

オンライン学習によるシステムの 特性変化への 対応の効果を 

示すために，アームの 特性を変化させ ， 円 軌道に追従する 試 イテ 

を行いながら ，非線形ゲインの 学習を行うシミュレーションを 

行う．対象アームの 特性は，以下のように 変化させた． 

X=Xa+(L 。 牛刀 L 。 )cos( 仇 牛刀 の 

(L, 十力 L2)cos(B. 十 27f, 十日 >2.+ 力 め ) 

十 ( ム ， 干 ノム， )cos( ヲ ，十力竹十日 A2+ 刀伊 9 牛仏士力 仇 ) 

ぴ 二助 +(L, 十 コム。 )s@(f, 十イ 0,) 

干 ( ム 2+ 刀ム 2)5@( 仇十 2 仇 十日 '2+ 刀あ ) 

十 (L3 千 Z7L3)s@( 仇十 Z7 曲中あ 十イ ヲ 2 千仏土 刀仇 ) 

刀 Ll- 一 0.15[ml 

刀ム 2=0.0[m] 
オム． s=0 ユ 5[m] 

A6,=A あ - ノウ 0,'3-  0.3[ 「 adl=  17.2 。 

(@b@)@ RMS@ error 

Fig ． 7@ Res ℡   ts@of@oNi   e@learni   g@after@change@of@arm 

これによって ，座標変換回路の 精度は悪化する． シミュレ 一 

、 ンョン の結果を TabIe f に示す．学習要素の 初期状態は， 4.2 

            ンライン学習の 結果を利用した．各システムは ， 出力 誤 

差のフィードバ。     ク を行っているため ，平均的な精度の 低下は 

極端ではないが ， RMS 誤差が 1, 2 桁のオーダ一で 悪化して 

いる． 

この状態から ，前節に述べた 手法で，アーム 先端目標値と 関 

節用ベクトルの 初期値を乱数により 生成し，逆運動学問題の 求 

解 問題を解く試行を 繰り返す．逆運動学問題の 計算過程におい 

て，学習要素のオンライン 学習を行う． これによって ， システ 

ムの性能がどのように 向上するかを 調べる． 

Fig,7 に，試行の回数とシステムの 性能との関係を 示す． 直 
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神経回路により 出力誤差のフィード   

接 学習方式では ，一万回の試行後も ， RMS 誤差は l ㎞ m] 以 

上であ る．間接ゲイン 学習方式はおよそ 100 回の試行によっ 

て， RMS 誤差が l 「 mm] 以下になっている．間接ゲイン 学習 

方式において ，追従可能な 軌道の割合が ， 20 回付近で大きく 

低下している・これは ，学習の初期段階において ，学習係数ヮ 

が 大き過ぎて，性能の 変化が振動的になったためと 考えられ 

る・前節でも ， Fg.5(a) に示すように ，性能変化が 振動的な 

部分があ った．線形適応系を 利用した間接ゲイン 学習方式やカ 

ルマンフィルタを 利用した間接ゲイン 学習方式では ， 20 から 

30 回の試行によって ， l 「 m 血 以下になっている． また，カル 
マンフィルタによる 補償は，性能変化の 安定化にも有効であ 

る・ lnn 日程度の試行で ，対象の変化に 対応可能であ れば， + 
分 実用的と考えられる． 間接ゲイン学習方式に 基づく手法のオ 

ンライン学習は ，対象システムの 変化への対応策として 有効で 

あ る． 

以上のようなシミュレーションの 結果から，直接学習方式に 

ついては，精度及び 学習性能において 問題があ るが，間接ゲイ 

ン学習方式は ，有用であ ると結論できる．間接学習方式におい 

ては，線形適応系の 利用によって 精度は格段に 向上しており ， 

特にカルマンフィルタを 用いた複合システムが ，有効であ ると 

結論できる． 

6. お わ り に 

出力誤差のフィードバツク 回路を学習によって 獲得すること 

によって，逆運動学問題を 解くシステムとその 学習法を提案 

し， シミュレーションによってその 評価を行った．直接学習 方 

式 と間接ゲイン 学習方式の二つの 手法を提案した． さらに，間 

接ゲイン学習方式においては ，線形適応系との 組み合わせによ 

る複合システムを 提案した． シミュレーションの 結果，間接ゲ 

イン学習方式が 有効であ り，線形適応系と 組み合わせることに 

よって，一層高精度の 解を得ることが 可能になることが 判明し 

た．提案した 手法は，学習機能により ，対象システムの 特性変 

化に対してロバストであ るという特徴があ る． 

オンライン学習における 学習時間は，学習係数によって ， 大 

きく変化する．今回のシミュレーションにおいては ，学習時の 

オンラインでの 係数最適化を 行わなかった．学習時の 学習係数 

の最適化手法の 利用は今後の 課題であ る． 

提案した手法によって ， フィードバック 誤差学習を行うこと 

により，逆運動学モデルを 獲得することが 可能になる．逆運動 

学 モデルとの複合システムについても 発表する予定であ る． ま 

た，線形適応系の 利用は， 逆 動力学問題の 場合にも，有効であ 

ろうと考えられ ，研究を進める 予定であ る． 
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Appendix.l  出力フィードバック 型 逆 モデル 

出力フィードバツク 型逆 モデルは，広義のニュ 一トン法を学 

習要素によって ，近似的に実現する． 

連続なシステムの 入力の微小変化刀伊とそれに 対応する微小 

変化 刀 T には，本文中の 式は 2) のような線形の 関係が成立す 

る． 式 (12) の 逆 モデルを学習要素によって 獲得することを 考え 

る．学習要素の (0, 刀山 ) の教師信号 び (0, イ めとして本文中の 
式 け 4) を利用ずる． 式 (12) の線形化モデル 

刀 ． r- Ⅰ ( ワ ) 刀伊   
を満たす刀伊は タと Z 田を利用して ， 

刀伊 ホ = ノホ ( タ ) ノ山こ +( Ⅰ 一 Ⅰ㍉ タ ) Ⅰ ( タ )) は   
と 書くことができる．． 7 町㈹は ノ ．㈲                                                 
J(0) の疑似逆行列 (Moore-Penrose の一般化逆子     列 ) Ⅰ。 (0) 

と ，解行色列の 行列 G( 日 ) を利用して， 次式 のよ，に表され 
る 
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    障 

Ⅰ " け )= グ ( タ )+( Ⅰ 一グ ( タけ ( り ))G(. の (A 鈴 
G(. 甜 ) の値は，学習に 用いた 刀 りの分布によっ て 決定され 

る ．はは 刀 X と無相関の勿次元ベクトルであ る・ ここでは， 

ノガが微小であ ることを考慮し ，コア 02 次以上の頂を 無視し 

ている． 

学習の結果として ， 

の (0 ，イぷ ) 毛 E り o*)= が ( ㈲ 刀 ・ T 

十 ( Ⅰ一 ノ 。 ( 日 ) Ⅰ ( 日 ))E(u)   
を得る．のけ ， 刀 Lr) は 式 ㎝ 1) の逆 モデルを近似している・ 

オンライン学習においては ，学習要素㎡ 0, 刀ぷ ) に出力誤差 

刀 Zd-Zd 一 Ⅰ ( 日 )   
を入力する． Z 沌が十分小さい 場合，コりとそれに 対応する 

刀刃 は， 

ノタ =  の (0, 刀ぷ ") 一の (0,0)@  H( 日 ) 刀 Zd 

且け )=d のけ， ガ /a よ に 0   
拍 -J(0)H け ) 乃 "   

であ り， 月 ㈲ HH 『 ( のが正則であ るとすると， 
の け ， 刀づ与 E( びけ ， 血 )) 
= 』 H 八 0 ⅩⅠ (oH アけ ) 戸 。 刀 T   

と学習される． ガけ Ⅳ ( ㈲ H( の )" 。 は 八 0) の一般化逆行列の 
一 つ であ る   式 (A4) と式 (A8) の比較により   

の (0, ノア ) 与 Ⅰ㌔の )ZT   
を得る． 
出力フィードバック 型 逆 モデルは，学習要素の 出力を利用し 

て，システムへの 入力の現在恒久朋を 次のように更新する・ 

授け 十 1)@ 孤づ 十のけ ( の，刀工Ⅸ ん ))   のけ ( 肋 ， 0)     
この更新式は 広義のニュ一トン 法を近似的に 実現している・フ 

ィードバツク 項無 0 ， 刀援 ") を刀 T" についてテイラー 展開する 

と， 

卸 6, 刀 7 カ - の (0,O Ⅰ H( 日冴鋤十 0 けェき D  (AIl) 
を得る． OWf2) は，それぞれの 方程式において サ の二次以上の 
高次項の総和を 表すものとする・ 出力誤差の変化 は 

刀 2"( ん千 1-( 仁川 仮ん ) 旧 ( タ ( ん )) 冴ぷ Ⅸ ん )     る で る のような反復改良 システムは ，刀ぷ "W0) が十分小さ 

い口舌， 

0 く げ   Ⅰ くク ) ⅠⅠ ( 日 Ⅱ く 1         
となり，反復改良によって ，高精度の解を 得ることが可能であ 

る ． 式 (Ag) より，通常， 式 (Al3) は成立する・ 

反復改良の初期値 億 0) が解から離れている 場合， 式 (Al0) 
の反復改良によって ， 久威は ，解の定義域の 外に外れたり ， 

局所最適 解 に収束してしまったり ，振動してしまう 場合があ 

る．そのような 場合は，ランダム 探索により，初期値 孤 0) を 
変更し，再び 反復改良演算を 行う過程を繰り 返すことによっ 

て，十分な計算時間があ れば，解に到達することが 可能であ る・ 

Appendix,2  連続な目標値に 対する人出力安定性 

出力誤差を 

    
とする   ここでは，     
を入力 ， ㎡のを出力と 見なした場合の 入出力 安 定性を考える 

[19 コ ． lA ガ " け )l の上限を考え ，     
とする．連続な 目標値 は ついては， 拷 ・ 1."l は 十分小さいと 仮定 
できる． 

関節角の更新演算は ，直接学習方式においては ， 

刀 fpW ん )@ の (e(k¥, 刀 T 臥ん )) 一の ( 引々 ),0) 
-H(.0 ツ T 臥ん )+0 く   rx&( ん ))) 

刀田 k)@ 刀 T Ⅸ ん ) 十 K Ⅸの   
であ り，間接ゲイン 学習方式においては ， 

A0(k)- の。 けけ ) ン刀ム { の   
であ る． ヤコビ 行列の一般化逆行列 ノ， ( の     近似行列 

鐙け ⑦ )) を 用いて，直接学習方式の 更新演算は 
イワ ( ん ) 二月 ( タけ ))2 併 Ⅸ ん ) 十 0( コズ 臥んア )   

間接ゲイン学習方式の 更新演算は     
と 表すことが可能であ る．いずれの 場合も，光琳 i.fv 、 置は次 式の 

よう に更新され， 

緩 ( ん十 1) 二ょ ( ん )   
+  0( 刀 A.T 臥ん )aj   

出力誤差は次 式 のように更新される・ 

e( ん十 1) 二 ( Ⅰ 一 Ⅰ ( 挨 ( ん )) Ⅰ 忍ワ ( ん ))K)e( ん ) 
十 ( Ⅰ 一 Ⅰ ( り ( ゐ )) Ⅰ 捷 ( り ( ん )))2 ぷ Ⅸ ん ) 
+  0( 刀 d.r 臥ん )2) 

  
式 (A2l}0 0(A 冗け )2) を 0*Jc 臥ん )2) と置く・十分小さい 
正の数 はほ ついて，     
と 仮定すると，   

んノ @ 
  

は Ⅰ - 分Ⅱ へ さくなる． はな刀 へさくとることによって ，ビ はいくら 

で                     

は @swp(lf   J(e(k) け訳麒 づ川 十 。 
。 ， 。 

ゎ -sup( げ一ノ ( タ ( ん )) Ⅰ ぎ ( タ ( ん ))Kl) 十 clKl   
  

と置くと，出力誤差のノルムについて 

l 吠 ん千 け l ニ列㎡ づ l 士別 刀 r" ， 括 )l 
二が l ㎡ 0)l 千 メ @ ・ T" ㈹ 凋 千川 刀几 ( カ   1)l 
十 …十が 之ぷ "(0%       

という不等式が 成立し ， 

りく l   
であ れば， 1 以上の任意のんについて ，     

    m8 一   

  

  

  



                              出力誤差の ブ イ 一                                                                                                 

が 成立する・ 式 (A28) は， 月 (e) が ⅠⅡ 0) に十分近く， K が であ れば， 式 (A24) の 成立が保証される・ 式 (A31) は， @ ガ "l 
適切であ り ( 例えば， K=-U, c が十分小さければ ，成立す と 初期誤差 le(0)l が十分小さければ 成立する． 

る ・ノ ア dl の上界について 考えると，   
@ よ引ニ (1 千引 K/(l 一 b))@ ・ r"l に十分近ければ ， 式 ㎝ 24), 式 (A28), 式 (A3n を成立させ 

千引 K Ⅱ㎡ 0)l   る ぱ が存在し， 式 (A29) の 成立 よ り ， 明らかに提案法の 入出 
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