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拡張フィードバック 系による 

逆運動学モデルのオフライン 学習 
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Recent@@   the@use@of@neural@networks@as@the@i   verse-ki   ematics@model@of@a@robot@arm@has@been@proposed@@@   learni   g 

control@of@the@robot@arm ． The@forward@and@inverse@modeling ， the@feedback@error@learning@schema@and@the@goal@directed 

model@i   versi   n@were@proposed@to@extend@the@acqHsition@of@the@i   verse@model@for@the@systems@Wth@many-to-one@i   put- 

output@ correspondence ． However ， these@ methods@ can@ be@ used@ only@ for@ on-line@ learning ． The@ learning@ of@ neural 

networks@usualy@requi   es@many@i   eraLons@of@robot@arm@movement@and@of@i   s@poSLon@measurement ． In@order@to@reduce 

the@number@of@movements@of@the@robot@arm ， the@hybrid@system@which@consists@of@a@learning@element@and@an@extended 

feedback@controller@are@proposed ． The@learning@element@approximates@the@inverse@kinematics@model@of@the@robot           

By@ using@ the@ extended@ feedback@ controller ， the@ high@ precision@ solutions@ of@ the@ inverse-kinematics@ problems@ are 

obtained@so@that@these@solutions@can@be@used@for@the@teaching@signal@of@the@learning@element ． After@the@acquisition@of 

these@solutions ， the@off-line@learning@of@the@learning@element@is@conducted ． The@use@of@forward@model@of@the@robot@arm 

is@also@proposed ． The@numerical@simulations@show@the@good@performance@of@the@proposed@system   
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1.  は じ め に 

ロボットアームの 逆運動学解を 求める問題は ，ロボットアー 

ムの制御において 重要課題の一つとして 古くから研究されてい 

る． その新しい手法として 神経回路を利用した 学習制御の研究 

が行われており ，特性が未知のロボットアームの 逆運動学モデ 

ル や 遊動力学モデルを 獲得する研究が 行われている [1] 

一 [3 コ ． 逆 モデルの獲得法として ，直接 逆 モデリンバが 提案さ 

れ， Kuperstein[4 」，阪口 [5], 橋本 [6 コ 等によって，人間 

の手先位置制御の 研究やロボットアームの 先端位置制御に 応用 

された．その 後， Jordan らによる順逆モデリンバ [21 や州 入 

らによるフィードバック 誤差学習 則 [lJ, Colombano らに よ 

る目標指向モデル 反転 (GoalDirectedModelInversion) [31 
等の逆モデルの 学習法が提案されている． 田中らはフィードバ 

、 ソク 誤差学習則を 拡張し，冗長アームの 逆運動学モデルの 学習 

を行っている 171. 
順逆モデリンバ やプ ノードバツク 誤差学習 則 ， 目標指向モデ 

ル反転，田中らの 手法では，学習が 局所的な情報に 基づいて 行 
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われるため，対象システムによっては ， 逆 モデルの獲得が 難し 

い場合があ るといった問題   占 があ るが 18] 一 [10 コ，ロボットア 

ームについては ，関節 危め ストロークェンド 付近を除けば ，逆 

運動学モデルを 学習できる． しかしながら ， これらの手法は 基 

本的にオンライン 学習のための 学習法であ り，対象とするロボ 

ットを実際に 動かし，その 先端位置を観測する 過程を繰り返す 

必要があ る．実際には ， ロボットを動かす 回数は少ない 方が望 

ましく，オンライン 学習は不適当な 場合も多い．直接 逆 モデリ 

ングはオフライン 学習のための 手法であ るが，対象が 多対一対 

応システムの 場合には，正確な 逆モデルを獲得できないことが 

指摘されている [1 コ [21. 直接 逆 モデリンバでは ，冗長アーム 

の逆運動学モデルを 獲得することは 困難であ る．新たなオフラ 

イン学習法が 必要であ る． 

対象システムの 順 モデルを学習によって 獲得し，対象システ 

ム の代わり @ こ Jl 項モデルを用いることによって ，オフライン 学習 

が可能となる． しかしながら ， 順 モデルにはモデル イヒ 誤差が存 

在し， 順 モデルを利用して 学習した 逆 モデルにも，モデル 化 誤 

差が生じる．そのため ， 逆 モデル学習の 最終段階では ， 順 モデ 

ルを利用するよりも ， ロボットアームを 動作させて，教師信号 

を得ることが 望ましい． 

筆者らは，静的なシステムの 逆 問題を解く手法として ， フィ 

一 ドバック誤差学習則を 拡張し， 逆 モデルと拡張したフィー ド 

バック系とを 組み合わせた 複合 逆 問題解法システムを 提案して 
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                                                  この手法を発展させて ，拡張フィー 

ドバック系を 用いた逆運動学モデルの オ プライン学習法を 提案 た し 逆運動学モデルと ま 出力誤差のフィードバック 系とを 

組み合わせた 冗長アームの 先端位置制御系を 提案する． さ る 

        数値シミュレーションによって ，提案法の有効性を 確認する   

2. 拡張フィードバック 系による 

逆 モデルのオフライン 学習 

2.1  問題の定式化 
                                            o, n 次元アーム先端位置ベクト 

か なことして，人出力関係が 

  
の (Xd) 

  

ystem 
        

． I@ i   ial@ Value =9[     l 
S れ rCh   

ヱ 幸二コイ P くワ Ⅰ   
となるロボットアームがあ るものとする． このロボットアーム 

に対して，関節 角 ベクトル ワ を自由に与えることができ ，そ 

の時のアーム 先端 ィ 立直援を観測できるものとする． アーム先 

端位置 T の目標値 几が 与えられた 時 ， 

より二八 タ )   
を実現する関節 角 ベクトルクの 値を計算する 問題は逆運動学 

問題と呼ばれている．対象ロボットアームに 対して， 次式 のよ 

うな関係を満たすシステム㎡ xr) を逆運動学モデルと 呼ぶ． 

よ @  Ⅰ (9( よ ))   
対象システムの 特性が未知の 時，対象システムの 入出力を観測 

して，逆運動学問題の 解を出力する 逆運動学モデル oof( づき 学 

習要素の ( ヱ ) によって獲得する 問題を考える． ここで，学習 要 

素の ( ガは 任意の連続関数を 近似できるものとし ，入力が サ で 

あ る 時 ，教師信号 卸が 与えられた場合，最終的に ， 

<pW わ与 E ③ カ   
となるように ，学習が行われるものとする． 団 s) は S の平均 

値を示す． また補間能力を 持つものとする．現在広く 応用され 

ているバックプロパゲーション 学習を行う多層神経回路 コ 1 

は ， この性質を近似的に 満たしている． 

本論において ，オンライン 学習とは，対象システムの 出力目 

標値を逆モデルに 入力し， 逆 モデルの出力を 対象システムに 入 

力して，対象システムを 動作させ，対象システムの 出力を観測 

して，教師信号を 計算する学習方式を 指す．一方，オフライン 

学習とは，出力目標と 無関係に対象システムを 動作させ，一括 

して， 逆 モデルの教師信号を 作成し，その 教師データを 基に学 
習を行 う 学習方式を指す． 

逆 モデルの学習法としては ，直接 逆 モデリンバ，順逆モデリ 

ング， フィードバック 誤差学習 則 ， 目標指向モデル 反転といっ 

た手法が提案されている． 1 章で述べた よ うに， 逆 問題の獲得 

法には問題が 有り，新しい 逆 モデルの学習法が 必要であ る． 

2.2 複合 逆 問題解法システム 

フィードバック 誤差学習 nl] においては，フィードバック 系 

の 出力した 逆 モデルの修正方向に ，解が存在する 保証が無 い た 

め，対象システムの 種類によっては ， 逆 モデルを獲得すること 

が困難な場合があ る 18]- は 0]. 例えば，ロボットアームの 逆 

運動学モデルの 学習において ，単純な順逆モデリンバやフィー 

ドバック誤差学習 則 では，関節 危め ストロークェンド 付近にお 

いて，教師信号が ，関節角の可動範囲覚の 値をとる場合があ 

り， その ょう な場合には，正確な 逆モデルを得られない． この 

Fig ， 1@ Hybrid@ system@ that@ consists@ of@ Inverse@ model@ and 

extended@ feedback@ system 

問題を解決するために ，筆者らが提案した 逆 モデルと拡張され 

た フィ ードバック系から 構成される複合 逆 問題解法システム 

[9 Ⅱ 10] を利用できる   

Fie.l に 逆 モデルと拡張フィードバック 系より構成される 複 

合 逆 問題解法システムの 概念図を示す．図中のスイッチは ，逆 

モデルまたは 拡張フィードバック 系を対象システムに 接続す 

る． 逆 モデルは 逆 問題の解の初期値を 生成し，拡張プノードバ 

ック 系は，ニュ一トン 法に基づく反復改良演算によって ， 逆 問 

題の解を求める．従来のシステムと 大きく異なる   占は，解が局 

所最適 解 に陥ってしまったり ，或いは定義域の 外に外れてしま 

った場合に，初期値を 変更して，反復改良演算をやり 直す機構 

を，拡張フィードバック 系が備えているという   占であ る． これ 

により，連続な 対象システムに 対して，正確な 解を得ることが 

可能であ る． 

複合 逆 問題解法システムの 基本動作は以下の 通りであ る． 

(1) 出力目標値 晩が 与えられた 時 ，先ず，逆運動学モデル 

の出力の (,rJ) を対象システムの 入力の初期値 億 0) とす 

る． ず なわち， 

ワ (0) 二の ( ナカ   
とする． 

(I1) 続いて，拡張フィードバック 系を対象システムに 接続 

し，次のような 反復改良を行う． 

引戸 十 1)- ㎡用土 K け ⑦Ⅸ Xd 一八日 括肋   
ここで， ガけ ) は 適切な非線形ゲインであ り，本稿では ， 

ロボットアームの ヤコビ 行列 ノけ ( 威 ) の近似行列 

Ⅰ。 ( ヲ鮪 )) を利用して， 

利タ ㏄ )) ニメづ Ⅰ ""( 孤づ ) 

= ば (k 仏 八日㈲ 冶几 ( 挨 (k   仏 Ⅱ 爪卸 )", (7) 
とする．Ⅰ ",( のはⅠ " け ) の疑似逆行列 (Moore-Penrose 
の 一般化逆行列 ) であ り，㎡ ゲは 直線探索によって 決定さ 

れる縮小因子であ る． この反復改良演算は ，近似的に広義 

のニュ一トン 法 [12 コを 実現している． ヤコビ 行列の計算法 

については， 2.4 節で述べる． 

㎝ け 反復演算によって ，解を得られない 場合には，固定した 

初期値の系列から 新たな初期値 億 0) を定め，過程 (b) に 

戻って，再び 式 (6) の反復演算を 行う・ この過程を解が 得 

                    は 一定の時間を 超過するまで 繰り返す   

  

    nln-     
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ゲ 番目の初期値変更によって 生成される初期値を 孤 0 ド とす 

る ・過程 (11 けで，固定した 初期値の系列を 用いることによっ 

て ， 久 0 ドげ =  1,2,3,.-@  が，逆 モデルへの全ての 入力に対し 

て，共通となるようにし ， 逆 モデルへの入力に 対する教師信号 

の一意性を保証する「 9][l0]. これによって ，過程 (Im) によっ 

て， 逆 問題の解が得られた 場合には，その 解を教師信号とし 

て， 逆 モデルの学習を 行うことが可能であ る． 

2.3  逆 モデルのオフライン 学習法 

2.3 Ⅱ 逆 モデルのオフライン 学習法の提案 

本論では，拡張フィードバック 系に よ る 逆 モデルのオフライ 

ン学習法として ，次のような 手順を提案する． 

(1@  目標値空間から 十分な数の標本点を 選び，それぞれの 標 

本 点 について， 逆 モデルの初期値を 反復の初期値とし ，拡 

張フィードバック 系を利用して ， 目標値を実現する 関節 角 

ベクトルを求め ，教師データとして 記録する． 

(l1) 得られた教師データについて ，学習要素の 学習をオフラ 

インで行 う ． 

(1II@  (l)(l1) の 過程を繰り返す． 

逆 モデルが末学習の 状態では， 逆 モデルの初期値を ，拡張フ 

ィードバック 系の反復の初期値として 利用しない方が 良 い 場合 

があ る・その場合，過程 (1) は次のように 変更される． 

(1), 目標値空間から 十分な数の標本点を 選び，それぞれの 

標本 点は ついて，適当な 初期値から，拡張フィードバック 

系を利用して ，目標値を実現する 関節 角 ベクトルを求め ， 

教師データとして 記録する． 

逆 モデルの学習が 進行すると，過程 (I), の代わりに， (1) 

によって，教師信号の 計算を行う．また ，直接 逆 モデリンバに 

よってオフライン 学習を行い， 逆 モデルの初期値として ，その 

学習結果を利用することも 有効であ る． 

学習要素が十分な 近似能力を持っている 場合には，過程 (1) 
または (1)" によって得られた 教師信号に従って ，過程 (11) の 

学習要素の学習を 行えば， 逆 モデルの学習が 可能であ る． しか 

しながら，過程 (1) や (1)" で得られた教師信号は ，学習要素 

にとって必ずしも 近似しやすいものであ るとは限らない．初期 

値の変更が行われた 場合には，教師信号に 不連続領域が 生じ 

る・現在用いられている 学習要素，例えば ，多層神経回路の 場 

合 ，不連続領域の 近似は難しく ，その近傍において ，近似精度 

が低下する． シミュレーションにおける 経験的な事例であ る 

が，過程 (11) のオフライン 学習が進行した 時点で，再び ，過程 

(1) により，教師データの 更新を行った 方が，近似しやすい 教師 

データを得ることができる 場合が多い．末学習の 逆モデルの学 

習を行う場合， 逆 モデルが不正確な 学習の初期段階では ，教師デ 

ータ更新の効果は 大きい．現時点では ，数値シミュレーション 

の 経験から，教師データの 更新スケジュールをアドホックに 決 

定している・ 更新スケジュールの 最適化は，今後の 課題であ る． 

入力次元が小さい 場合，人力空間の 分割によって 生成された 

格子点を代表   白 とすれば良い．入力次元が 増加すれば，ランダ 

ムサンプリンバによって 代表点を選ぶことが 有効となるであ ろ 

う・最初に少ない 代表   占 において，オフライン 学習を行い，そ 

の後，代表点の 数を増やしていく 手法によって ，より高速な 最 

道化を行うことができる   

2.3.2  アームの動作回数 

アーム先端の 目標点の個数を N 血 ，解を求めるために 必要な 

式 (6) の反復演算の 回数の平均値を 師， 式 (6) の更新演算を 

行 う ために必要な 対象システムの 動作回数の平均値をⅣ " とす 

ると，過程 (1) の教師信号の 計算を行うために 必要な対象シス 

テムの動作回数の 総和Ⅳ ，は Ⅳ 拐凡 Ⅳ " となる．過程 (1I1) の繰 

り返し回数を W  とすると，対象システムの 動作回数の総計 

Ⅳ，はⅣ 磁凡 Ⅳ " Ⅳ " となる・ 

逆 モデルが正確なほ ビ ，Ⅳ，は小さい．Ⅳ " の 値は拡張フィ 

一 ドバック系の 構成によって 異なる．Ⅳの 値は， 逆 モデルの 

初期状態や対象システムによって 異なる．正確な 逆運動学モデ 

ルが 学習されている 場合には， 1 か 2 で十分であ るが，末学習 

の場合には， 3 以上が望ましい． 

順逆モデリンバやフィードバック 誤差字習の場合，学習回数 
を 期とすると，学習に 必要な対象システムの 動作回数Ⅳ， 

は， N 対地となる．共役勾配 法 [W3 コ等の非線形最適化の 手法 

を用いた場合，非線形最適化の 反復回数を N,o とし，各反復に 

おける直線探索のための 動作回数の平均値をⅣ㏄とすれば ， 

動作回数Ⅳ，はⅣ 憶凡 0N パ となる．通常， W, や凡 。 Ⅳ L, は 

N,N"N" に比べて，十分大きく ，提案する手法は ，従来 法 に比 

べて，実際に 対象システムを 動作させる回数は 少ない． 

2.4  順 モデルの利用 

関節用空間から 適切なサンプル 点を選び，アーム 先端を観測 

して，アーム 先端位置を記録し ，関節 角 ベクトルとそれに 対応す 

るアーム先端位置とを 教師データとし ，神経回路等の 学習要素 

の学習を行うことによって ，アームの 順 モデルを獲得できる． 

対象システムを 動作させる代わりに ， 順 モデルを利用するこ 

とにより， より高速に，逆運動学モデルの 獲得が可能であ る． 

順 モデルを利用して ，比較的正確な 逆運動学モデルを 獲得した 

後，実際にアームを 動かして，教師信号を 得て，逆運動学モデ 

ルの高精度化を 図ることによって ，高速な学習が 可能となる． 

順 モデルを利用する 場合， 2.3 節で述べた対象システムの 動 

作回数は，そのまま ， 順 モデルの評価回数となる．神経回路等 

の非線形学習要素によって 順 モデルを作成した 場合， 順 モデル 

の出力の計算は ，他の四則演算に 比べて，時間がかかる 場合が 

多 い ・提案   法は順 モデルの評価回数が 少ないため，高速に 計算 

が 行えるものと 期待できる・ただし ，計算時間の 優位性は，実 

際にアームを 動かす場合に 比べて小さい．従来 法 による学習 

で，精度の高い 逆 モデルが得られる 可能性もあ る． そのよう 

な場合には， 順 モデルを利用して ，従来法を用いる 方が良 

い． また， 順 モデルがあ れば， GA 等の大城的な 最適化手法 

を用いることもできる． 順 モデルを用いて 学習を行った 場合， 

最終段階で，提案法を 利用することにより ， 順 モデルのモデル 

化 誤差に起因する 逆 モデルの誤差を 減少させることが 可能で 

あ る． 

2.5 ヤコビ 行列の計算法 

拡張フィードバック 系において， 式 (6) の反復演算を 行うた 

めには，ヤコ ビ 行列の近似行列 J"( のを計算する 必要があ 

る．本稿でほ ，二種類の手法を 用意する．修正二 ュ 一トン法の 

ように，対象システムを 動作させ，数値微分により ヤコビ 行列 

を 推定する手法と ，ヤコ ビ 行列を学習する 手法の二つであ る   
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対象システムを 動作させ，数値微分によって ヤコビ 行列を推 

定する場合，ヤコ ビ 行列の推定値ⅠⅨ㈲のⅠ 行 7   列成分よ㎡の 

は， はな 十分小さな数として ，次のように 計算できる・ 

Ⅰ ", イタ )= 
力 ( ウ十はソ j) 一九 ( タ ) 

ぱ 
  

ここで， e(j) は，その成分 e; ㈹が クロ ネッカ一のデルタ㌔を   
e, ㈹ = ㍉   

のように定義される 笏 次元基底ベクトルであ る． この手法で 

ヤコビ 行列の推定を 行 う 場合， 2.3.2 項で述べた ム "( 久ん )) の 

計算に必要な 対象システムの 動作回数は解であ る・ 

ヤコビ 行列Ⅰ ( タ ) を学習する手法としてほ ，筆者らが提案し 

ている手法を 用いるは 4] 一 [17 コ ．適当なサンプリンバ 点を選 

び， 式 (8) によって，ヤコ ビ 行列を推定し ，その値を，関節 角 

ベクトルを人力とし ， れ 何 % 別 に対応する出力を 持つ学習要 

素の教師信号とすれば 良い． ヤコビ 行列のオンライン 学習も可 
能であ る． ヤコビ 行列を学習した 場合，疑似逆行列の 計算に必 

要 な対象システムの 動作回数は 0 になる． 

本稿のシステムでは ，関節 角 ベクトルの単位はラジアンであ 

る・ は は 0 ． 05 とした． 

3. 逆 モデル・フィードバック 系複合系による 

アーム制御 

本来の複合解法システムは ，対象システムの 出力目標値が 不 

連続に与えられる 場合を想定している．そのままでも ，出力目 

標値が連続的に 与えられる場合にも 対応可能であ るが，効率は 

良くない．本章では ，連続的にアーム 先端の目標位置が 与えら 

れる場合のアーム 制御系について 述べる． 

拡張フィードバック 系の基本動作を 示す式 (6) を利用して， 

逆 モデルの出力を 利用することなく ， 次式 のようなアーム 先端 

位置のフィードバック 制御系を構成できる n17]. 
分け + 吟二タ ( め + ノみ W り 

Ⅰ 引 i) 二 Ⅰ ",( 億 f))(m" ㏄ 十 l 卜 f( 孤 「 ))) 
  

しかしながら ， 上 式は関節角の 可動範囲を考慮していないた 

め，適切な関節 角 軌道の設計を 行えば実現可能な 目標軌道であ 

っても， 久 t) が関節 角の ストロークエンドを 越えてしまい ， 
追従できない 場合があ る． 

冗長自由度のあ るアームに関しては ，冗長自由度を 有効に利 

用することによって ，追従可能な 軌道を増加させることが ，可 

能であ る．微分可能なスカラ 一の評価関数円 日 ) が与えられた 

時 ，適当な正の 係数召を用いて ， 

力代 け @  Ⅰ ""( 麒 t))( ヱ Ⅸ ナ十 Ⅰ 卜 f( タけ ))) 

十 ( Ⅰ 一 Ⅰ ",( 硝 f))J"( 孤 f)) 旭 Ⅲ 絆 (ll) 
とすることによって ，局所的に，スカラ 一関数 げ ( の ) が増大す 

る方向に刀け 、 めを定めることが 可能であ る「 18] 「 191.  特に ， 

コワけ )@ Ⅰ可分 (f) Ⅹ Z Ⅸナ士 1) 一 パサ㏄ り )   
十 ( Ⅰ 一 Ⅰ '( 孤わけ ( 孤り ))( 功一列 t)) 

とすれば， この オ偉 (t) は，対象システム 

ょ "(f+l)-f( タ ㏄ ) 十 Z タ l(t))   
の 線形化モデル 

舘 障 

Ⅲ パナ十 n  二 ハタ (i)) 十ク ( タ ㏄ )) コタ (f)   
を満たし，かっ 基準となる関節用ベクトル 6,n0 からのノルムの 

二乗和 

ひ = け 2 け ㏄ 十 1) 一切 2   
を最小化する   

関節 角 仇の可動範囲を [ 兎 ;"i, 館 ", 月 とする・ ぬ として， 各 

関節角の可動範囲の 中心白     
によって構成されるべクトル 0", を利用し，適当 よ 正の係数 虔 

を利用して， 

コ 0(t)-J" Ⅱ 麒 t))(a;A(t+ リ   八億 t))) 
十け   J" Ⅱ 孤め汀 " け U 肋 風先一列 サ )) (17) 

という制御見 U を得る．仇に 近づく方向に ， 関節角 ベクトル 

億 めの更新が行われ ，結果として ， り ㏄ +lH は，ストローク エ 

ンド から遠ざかる．しかしながら ， 式 (17) は周尺所的な ， 宿 報しか 

用いていないため ，過去の経過によっては ， ス   ロークエンド 

を 越えてしまう 場合があ る． 

逆運動学モデルが 正確に学習されていれば ， 

択め二の ( 田 ㎡ f))   
によって生成される 0(t) は ストロークェン ド を越えることは 

無く，目標軌道が 実現可能な軌道であ れば実現できる・ただ 

し，学習によって 獲得された逆運動学モデルには ，通常，モデ 

ル化誤差が存在し ，高精度の逆運動学解は 得られない場合が 多 

い． 仏 として，逆運動学モデルの 出力の ( ヱ ") を利用すること 

によって，フィードバック 系によってアーム 先端目標位置の 実 

現を計りつつ ，逆運動学モデルを 補助的に用いて ，関節 角 を逆 

運動学モデルの 出力に近づける ，次のようなアーム 先端位置制 

御 系を得ることができる   

ノり (f)@  Ⅰ " 憶タ (i))(Zd(f 十 l) 一八 タ (f))) 
+ け   Ja"( 孤 t) け "( 引 fm))(Q@(x"(t+l) ト引 t)) (19) 

一方，主として 逆運動学モデルによってアーム 先端目標位置 

の実現を計り ，フィードバック 系によって逆運動学モデルの 出 

力を修正する ， 次式 のような制御系も 構成できる・ 

e(.t 十 l)- の (a 。 d(f+l) ⅠⅠ 爪ナ十 1) 
J6l(t+v)= Ⅰ 引 f)+J"",(1?(f))( ぷ "(f 卜 f{0(t)))  (20) 

+ け一 Ja"(o{t)) ム (e(f)))( ㎡ ヱ "(f+l) ト孤 f)) 
一般の逆運動学モデルは ，しばしば不連続関数になる・ 逆運 

動学モデルの 不連続点では ，本章で提案した 線形近似に基づく 

手法は必ずしも 有効で無くなり ，効率は落ちるが ，拡張フィー 

ドバック系の 本来の動作に 基づく制御を 行うことが望ましい． 

4. シミュレーション 

提案する手法の 有効性を示すために ， Fig.2 に示すような 2 

次元平面上を 動く 3 自由度アームについて ，逆運動学モデルを 

獲得し，アーム 先端位置制御を 行うシミュレーションを 行う・ 

関節 角 ベクトル日工 ( 先先㊨，とそれに 対応するアーム 先端 

位置ベクトル ヱ二け， 力 め 関係は 

X@Xn 十二， cos( 仇 )+Lzcos( 切土 あ )+L3wos( 仇 十日 9 千仏 ) 

ぴ 二火 +L 。 s 血 ( リカ 十 L2sin( 夕 。 十あ ) 十二， s@( ヲ ，十日 9 千仏 ) 

(2U 
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                                                        る 逆運動学モデルのオフライン 学習   

であ る・仇の可動範囲は ト 30 。 ， 120 。 l, り 2 の可動範囲は [0 。 ， 

120 Ⅱ ， 仇の可動範囲は @60 。 ， 60 Ⅱとする．アームの 寸法は ム， 

=0.30 ㎞ ], L2=0.25[ ㎡， L3=0.15 ㎞ コ とする． 

、 ンミュレーションで 用いる拡張フィードバック 糸の具体的な 

構成は Append@ ・ 1 に示す・以下，提案する 手法において ，拡 

張フィードバック 系の近似 ヤコビ 行列に修正二 ュ 一トン法の数 

値微分を用いたものを ND (Nu 田 enica@ 川竹 erentiation 

method), 学習要素によって ヤコビ 行列を学習したものを GL 

(GainLearningmethod) と略す．また ，従来の手法の 代表と 

して順逆モデリンバを 選び，順逆モデリンバを 利用した 逆 モデ 

ル 獲 ゃ等法 る FIM  (ForwardandInverseMode Ⅱ lng) と略す． 

FIM については， Appendix.2 に従って，学習を 行う． 

今回のシミュレーションでは ，学習要素として ， 4 層からな 

る神経回路を 用いる・中間層を 構成する第二層と 第三層に， シ 

グモ イド関数 け =tanh(x) 、 ) で記述される 入出力特性を 持った 

非線形のニューロンを 配置し，入力 層 と出力層は線形ニューロ 

ンとする． 

4.1 逆運動学モデルの 学習 

本節では， 2 章で提案した 逆運動学モデルの 学習法によっ 

て，逆運動学モデルを 獲得するシミュレーションを 行う． 

4.1 コ ヤコビ 行列のオフライン 学習 

逆運動学モデルの 学習を行う双に ，ヤコ ビ 行列の学習を 行 

う・人力 層 より順に， 3 個， 15 個， 1h 個 ， 6 個のニューロンに 

よって構成される 神経回路を用いる．入力であ る関節用空間 タ 

の 各座標軸をそれぞれ 7 等分し，分割によって 生成される計 8 

X8x8@512 個の格子点について ，ヤコ ビ 行列を差分近似によ 

って求め， これを教師信号とする．計 2,048 回のアームの 動作 

によって，教師信号を 計算できる． このような教師信号をもと 

に，共役勾配法を 用いて学習を 行った．共役勾配法の 反復回数 

は 500 回であ り，反復 20 回ごとに， 最 急降下方向を 修正ベク 

トルの方向とした [20][21] (Appendix.3 参照 ). 
学習の結果，ヤコ ビ 行列を学習する 学習要素の出力を 動 ( の 

とすると，ヤコ ビ 行列の近似誤差を ， J(0) の プ ロベニ ウス ノ 

ルム lJ け )l 。 で正規化して 表 ずと， 1,000 個の代表 点 における 

平均値は， 

E                                                           

  なった． 曲 ( ㈲から計算された 疑似逆行列の ， ㍉のの精度は 

E    l の >/'( l/"( タ ) 一 タ Ⅰ )lF '( の )lr   -0.012 

y     
L-3 e 

L 「 

0 
L 

0 

    

Fig.2                                         

となった． ヤコビ 行列の近似精度は 十分高い． 

4.1.2 逆運動学モデルの 学習 

末学習の状態から ，逆運動学モデルの 学習を行うシミュレ 一 

、 ンコ ンを行う． ヤコビ 行列の学習と 同様，関節用空間の 各軸 な 

7 等分し ， ．分割によって 生じる 512 個の格子点を 代表点とし， 

代表 点 に対応するアーム 先端位置を目標位置として 定める． ま 

た， l,nnn 個の点を，一様乱数によって 生成し，それに 対応す 

る アームの先端位置を ，チェック用目標点とする．チェック 用 

目標点を逆運動学モデルに 入力した時のアーム 先端位置の 

RMS (RootMeanSquare) 誤差によって 逆運動学モデルの 精 

度の評価を行う． 

学習要素は，入力 層 より順に， 2 個， 15 個， 15 個， 3 個のニ 

ューロンによって 構成されており ，決定すべきパラメータの 数 

は 300 個であ る．神経回路の 結合荷重の初期値はⅠ 0 ． 5,0 ． 5) 

に 分布する一様乱数で 与える． 

教師データの 更新を行わずに ，共役勾配 法 による学習を 行っ 

た場合，チェック 用目標点についてのアーム 先端位置の RMS 

誤差は 5.5 ㎞㎡程度であ り，精度は不十分であ った．そこ 

で，反復 100 回目と反復 1,000 回目の時点において ，教師デー 

タの更新を行うことにする．反復 100 回目と反復 1,000 回目以 

外に教師データを 更新しない場合，反復 100 回目と 1,000 回目 

の 更新に加えて ，反復Ⅰ万回ごとに 教師データの 更新を行う場 

合，反復 100 回ごとに教師信号の 更新を行う場合の 三つの場合 

について， シミュレーションを 行う． それぞれの場合につい 

て， ND では，順に ND0 ， NDl, ND2 と名前を付ける． GL 

についても， GL0 ， GLl, GL2 と名前を付ける． 

共役勾配 法 のような局所的な 情報に基づく 最適化手法では ， 

局所最適 解 に収束してしまう 可能性があ る．そのため ，今回の 

シミュレーションでは ， 10 種類の初期値から 最適化を行った． 

共役勾配法の 反復 1 万回の時点における ，逆運動学モデルの 精 

度を Tablel に示す． 表 中の℡は教師データの 更新間隔を示 

し，Ⅳ，はアームの 動作回数の総和の 平均値を示す．ただし ， 

RMS 誤差の評価のための 動作回数は含めていない． MTNE 

は， lm0 種類のシミュレーション 結果のうち，アーム 先端位置 

の RMS 誤差が最小になったものの 値であ り， MEANE は， 

10 種類のシミュレーション 結果のアーム 先端の RMS 誤差の 

平均値であ り， 0 はその標準偏差であ る． 

続いて， 1 万回の反復の 結果，最も誤差が 少なかった逆運動 

学モデルについて ，各手法により ， さらに最大 4 万回の反復改 

良を行う． T,onn 回 置きに逆運動学モデルの 精度を調べ，チェ 

、 ソ ク月目標点の RMS 誤差 ( 図中の RMSE) が最小になった 時 

点での RMS 誤差を Table2 に示す． 表 中の ， W 。 は，その時 

点での共役勾配法の 反復回数であ る． 

シミュレーションの 結果，提案 法は FTM に比べて，対象シ 

ステムの動作回数が 少なく， また獲得される 逆 モデルの精度も 

高かった． GL の対象システムの 動作回数 W, は ND の数分の 

1 以下になっており ， GL の万が ND よりも有利であ る．提案 

法 においても， ND2 や GL2 は，アーム動作の 回数がかなり 

大きいため，実用的では 無い．今回のシミュレーションでは ， 

GLl が，学習に必要なアームの 動作回数が少なく ， また， 学 

督 された逆運動学モデルの 精度も比較的高く・ 性能が高かっ 
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Table@1@ Results@ of@ offline@ learning@ after@ 10,000@ iterations 

of@conjugate@gradients@method 

Me 田 od ln"     MINE [m] MEANE[m]   

ND0 ， NDl 一 1.41Xl05                                                         
GL0 ， NDl 一 3.77X104                                                       

GL2                                                                             

FIM                                                                         

  障 

Table@3@ ExamPes@of@res ・   ts@of@offli   e@learni   g@after@usi   g 
forward@ model 
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Table@4@ Simulation@results@of@hand@position@control 

              RMSE [m] MAXE [m] 

WOIM1     
Table@2@ Examples@ of@results@ of@ offline@ learning 

WOIM2             RMSE@ [m]       
            
ND Ⅰ                                                                 
ND2   
GLO     によってアーム 先端位置あ から円の中心 鋤へ 向かうベクト 

GL Ⅰ                                                           
ルり Xc の 策 z   成分を 

GL2   
FIM     血，， =0 ． 05 の [ml   

    うに定め ， 次のように円の 中心・ T, を定める   

た ．適切な教師信号の 更新間隔を採用した 提案法の有効性が 確 ょ 。 - ガ，   カ ヱ 。   
誌 された   動作時間を T として，反復ん 回目における ，                       

4.2  順 モデルの利用 回転角 け 。 (k) を次のように 定め ， 

ヤコビ 行列の場合と 同様， 512 個の格子点につ                           

ト アームの先端位置を 教師信号とし ， 順 モデルの学習を 行っ     
た ． 順 モデルは，入力 層よ                               157 回 ，                       ゐ二 0 ， 1,. ‥， 10 「において， 円 軌道を次 式 で生成する   

ニューロンによって 構成されている．共役勾配 法 による学習に よ ㎡ k) 二ょ 。 干 A ㎝ ) 刀篆 

よって， 1,000 個の代表 点 における 順 モデルの RMS 誤差は   
6.6 Ⅹ 10-4[m コ となった   これを利用して ， 逆 モデルのオフライ 穴 ㎝ )-   cos  sin  七 とチ， %,( くんⅠ ノり Ⅰ 一 sin  cos  み， 仇 ( くん た り 伊   

ン 学習を行う   式 (25) のような 円 軌道のうち，逆運動学解が 存在するものを 

SPARC  stationl0  (45lMHz])  において， 1,000 回の反復学 目標軌道とする． 2,500 回の円軌道のうち ， 1,539 個の実現可 

習を行った場合， FIM が 4,481                                                     能な 軌道が生成された． T を I00 とする   

NDl では 2,19S 秒 ， ND2 では 2,364 秒， GL0 ， GLl では 軌道追従誤差 e(k) を， 
2,182 秒 GL2 で               秒であ った．同じ反復回数で 比較し c く ん Ⅰ二 % 二 T" く ん Ⅰ 一 Ⅰ くタ く ん Ⅰ )   
た 場合，提案 法は ，従来 法 に比べて，計算時間が 短くて済む         le( ん :)l の RMS (RootMeanSquare) エラー と 最大値に 

ただし，実際にアームを 動作させる場合に 比べれば，学習にか よって，逆運動学解法システムの 性能を評価する   

かる時間の優位性は 小さい   逆運動学モデルを 用いず， 式 (10) によって関節 角 軌道を計算 

順 モデルを利用した 場合，共役勾配法の 反復 1 万回の時点に                 WOIM Ⅰ (WithoutInverseModelNo.1) と略す   

おいて， 順 モデルを用いない Tablel の場合に比べて ， MINE,  同様に ，式れ 7) によって関節 角 軌道を計算したものを ， 

MEANE が増大し， 0 ． 00l[m] 程度， 逆 モデルの精度が 悪化し WOIM2(WithoutInverseModelNo.2) と略す・ ロの 値は 0 ・ 1 

た ． これは 順 モデルのモデル 化誤差のためと 考えられる   とする・ 式け 8) によって逆運動学モデルのみを 用いて，関節 角 

                                      共役勾配 法 03 万回の反復を 行った 軌道を計算したものを IM  (InverseMode い と略す・フィー ド 

後，実際にアームを 動作させて， ND0 ， GL0 によって，学習 バック系を主として 用い，逆運動学モデルを 補助的に用いた 式 

を行った結果を Table3 に示す．ルモデルを 用いない場合に 比 は 9) によって関節用黍道を 計算したものを WIMl (With 

べて， 非 G に少ない動作回数で ，同程度の精度の 逆運動学モデ InverseModel No.1), 逆運動学モデルを 主として用い ，フィ 

ルを学習できることが 判明した   一 ドバック系を 補助的に用いた 式 (20) によって関節用黍道を 計 

4.3. 逆運動学モデルとフィードバック 系を利用した 算したものを WIM  2  (WithInverseModelNo.2@  と略す． な 

アーム先端位置制御 お ， WOIMl,WoIM2 において， タ (i) の 初期値 0(0) は 

本節では，学習した 逆運動学モデルを 利用して， 3 章で述べ タ (0)=  伊，   
た アーム先端位置制御糸を 構成し，その 性能評価を行 う     

アーム先端位置の 目標軌道の生成は 以下のように 行 う ． まず タ (0) 二の (T Ⅸ 0)) 十ク '( の ヱ Ⅸ 0))( 援 Ⅸ 0) 一八の (c Ⅸ 0)))  (28) 
一様乱数によって 関節用ベクトル 0, を 発生させる．その 時の           ノ麒 f) の初期値 ノタ (0U は ， 

アーム先端位置を 初期値あ として定め ， 続いて，正規乱数の     
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(c) WIMl ㎝ andpos Ⅲ oncontrol ℡ WithInverseMod 目 no.1) (d) WIM2(handpos Ⅲ oncontrollerWthInverseModelno.2) 

FiS.3 Path of Hand 

と置く・逆運動学モデルとしては ， 4 ユ ・ 2 項において， GLl がストロークェン ド を越えることはほとんど 無く，追従可能な 

によって学習した 神経回路を用いる． 軌道が多 い ．逆運動学モデルとフィードバック 系の併用の有効 

シミュレーションの 結果を， Table4 に示す． 表 中の P は ， 性 が確認された   

実現可能な軌道のうち ，関節 声 のストロークェン ド を越えるこ 

と無ぐ ， 目標軌道に追従した 割合を示す． RMSE は追従誤差 
5.  お わ り に 

の 平均値であ り， MAXE は追従誤差の 最大値であ る                       アームの逆運動学問題を 解くために，拡張フィー ド 

Ⅲ 9.3 に各手法による ，軌道追従の 一例を示す．破線は 目標 バック系を利用した 逆運動学モデルのオフライン 学習方式を提 

軌道であ り，実線はアームの 実際の軌道であ る・図にはん =0 ， 実 した．提案 法 によって，従来 法 よりも少ない 対象システムの 

1,-,10 「における黍道を 示している・ また， ん二ヮ T 十タ け =  動作回数で， 逆 モデルの学習が 可能であ ることをシミュレーシ 

0 ， 1,. ‥， 9, ク -0,25,50,75,100) の時刻 セ こ対応するアームの 姿勢 ョンによって 確認した． さらに，逆運動学モデルと 誤差の ブイ 

を 示している・アーム 先端に タ の値を示した． WOTMl は ， 一 ドバック系とを 組み合わせた 逆運動学解法システムによっ 

関節用 が ストロークェン ド を越えてしまい ，この軌道に 追従す て，ストロークェン ド を越えること 無く，アーム 先端位置の制 

ることはできなかった   御を行えることを 確認した   

WOIMl や Ⅵ り rM2 のように逆運動学モデルを 用いない       現時   占 において，教師データ 更新のスケジュール 管理が不完 

ステムでは，関節 危め ストロークエンドを 越えてしまうことが 全であ り， また次元が増加すると ，計算時間が 非常に大きくな 

あ り，適切な関節用黍道の 設計を行えば 実現可能な軌道であ っ るという問題目はあ るが，逆運動学モデルを 学習によって 獲得 

ても，追従できない 場合が多い． IM のように，逆運動学モデ する有効な方法となる 可能性があ る． 

ル のみを用いた 手法 は ，ストロークェン ド を越えることはほと 

ん ビ 無いが，精度が 低い．逆運動学モデルとフィードバック 系 
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Appen 田 X.l  拡張フィードバック 系の 

インプリメンテーション 

本論で構成した 逆運動学モデルを 学習するための 拡張フィー 

ドバック系の 具体的な構成について 述べる． 

Al.1 反復改良のアルゴリズム 

今回の構成では ， 次式 のような広義のニュ 一トン法を実現す 

るように，反復改良演算を 行う・ 

孤ん十 1)- 億ん ) 十ば ( ん灯 "'( 億ん ))( ヱ り 一 Ⅰ じ ( ん )) 
(A1.1) 

舘 障 

このほか， Fun らが提案している よう に， 順 モデルを利用 

して， 最 急降下方向を 計算し，共役勾配 法 (12] を利用すること 

も有効であ る [8 コ ． 

Al.2 係数の決定法 

式 (Al.1) の反復改良の 係数 メ 威の決定法として ，本稿で 

は，非常に簡単な 手法を用いる・ タを非 負の整数として ， ） （ ん ） （ l・ (A1.2) 

とおき， タを 非線形性の度合いに 応じて調節し ， 反復計算にお 

いて，出力誤差の 二乗 相 関数 

S(T も の -l ユ ゴ   f(.0)l2   
が減少することを 保証する．すなわち ， 

5( 晦タ ( ん十 1)) ニ 5( 晦日 ( ん )) (A1.4) 
が 成立するまで ， タを 増大させ，㎡ 威を 1/2 にしていく・ 反 

復の次回のステップでは ，㎡のが 1/2 以下であ れば， タを 一       
とし， パ のが 1 であ れば， メ ん十 1) も 1 とする・無限ループに 

陥らないように ， タ には上限を設ける・なお ， タの 初期値は 2 

とする． 

この ょう な簡単な直線探索を 行うため， 式 (A1.1) の更新演 

算に必要なシステムの 動作回数は一定では 無い・ 

Al1.3 関節角の制限 

通常のロボットには ，関節角の可動範囲に 制限があ り， 式 

(A1.1) に従って，教師信号を 計算する場合，麒のが 可動範囲 

を越えてしまう 場合があ る． 

反復計算を打ち 切り，新たな 初期値 孤 0) から出発して ， 再 
び 計算を行 う ことも一つの 方法であ るが，ロボットの 運動学シ 

ステムでは，反復回数が 増大する場合が 多い・そこで ，反復中 

に，関節角の 可動範囲を越えてしまうような 計算 値 が計算され 

た場合は，その 関節 危め ストロークェン ド の値をとって ，計算 

値を修正することにする． 

A1.4 局所最小解の 判別条件 

反復の停止の 条件は，出力誤差が 目標値以下になった 場合と 

目標値が与えられてからの 初期値変更の 回数が一定回数を 越え 

た場合とする．本稿のシステムでは ，出力誤差の 目標値は 1.0 
対 n-   。 [mU とする．初期値変更の 回数の最大値は 200 回とし， 

一つの初期値から 出発する反復回数の 上限も 200 回とする・ こ 

れらの数値は ，経験的に定めたものであ る・ 

次式 が成立した場合には ，局所最小 解 に収束したものと 見な 

し，反復演算の 初期値の変更を 行う・     
ァは 十分小さな正の 実数で，本稿では ， 0 ・ 001 と置いた・ 

Appendix,2  従来 法 による逆運動学モデル 獲得 

通常の順逆モデリンバやフィードバック 誤差学習では ，学習 

要素に出力目標値を 人力し ， 

タ @  の (xx カ   
学習要素の出力の㏄りを 得て，対象システムの 入力とする・ 

出力目標値 箆と 実際の出力代㈲との 誤差をバックプロパゲ 
ーション法やフィードバック 系によりフィードバック し ，学習 

  

  

  

  

      



拡張フィードバック 系に よ る逆運動学モデルのオフライン 学習   

要素の (T") の教師信号の ，は ") を次 式 のように計算し ，学習を げ， =  ヨ ， S,(Td,) 

ス T ー 了っ >   S"(T カ二 l ス ピー八の ( ヱカ )l' 十 P( の (T")) 
び (;rd)=  の ( 毛 H 十ノの ¥X カ   
ノ の ( 為 )@  K( の ( ょ力 )(Td 一代の (T") り 

  Appendix.3  共役勾配 法 

順逆モデリンバの 場合，対象システム f(0) の ヤコビ 行列 推定すべき変数の 多い最小二乗最適化問題においては ，共役 

Ⅰ 60)=  群 (0) りワ   勾配法は有力な 手法であ る．推定すべきⅣ " 次元ベクトルを 

の 転置行列八の " に 適当な正の係数四をかけた 行列を K( ㈲ のとし，最小化すべき 評価関数を イ の ) と置く．非線形の 共 

は 近似している． す な む ち 役 勾配 法 では，探索方向を 定期的に最急降下方向に 取り直す 
K(B) 毛はプ (B)"             その間隔を笏とする． V(wh が二次関数の 場合， 勉 - Ⅳ " 

であ る・フィードバック 誤差学習では ，特に lC(B) は決まって とするが，非線形系では ，孔はⅣ " よりも小さい 数にした方 

いないが，ヤコ ビ 行列八日 ) の転置行列 八タ ), を利用して， が 良い．共役勾配 浅め アルゴリズムは ，                                 
K(B)@  召プ (0)"                 ズム の記述は，文献 [20M を参考にした．また ，本稿で用 

としたり，ヤコ ビ 行列の一般化逆行列 爪タド を用いて， いたプロバラムは ，同文献の付録 12lH を 基に作成した   

KW=BJ(0)*   (1) 適当な手法で ぴ の初期値㎡ 0) を生成し ，ん -0 と置 

とする場合が 多 い   き，反復回数Ⅳ， -0 と置く． 

関節角の可動領域に 制限があ る通常のロボットアームの 逆運 (I1) 評価関数 照 めの 最 急降下方向㎡ 域を探索方向 

動学モデルを 獲得するためには ，出力誤差の 評価関数 コ w(0) として定める   

y=2 ， S(a ・ J   
S(Z カ =  lTd 一 Ⅰ ( の ( ヱ "))l' ㎡の ) 三一る 垢囲 ) 

を 最小化するだけでは 不十分であ     ノ ㎡ 0)- Ⅸの ) 

ぬ血，ニ pi 二ぬ迫， i げ =1,                                                           を 最小化する ぱ を直線探索によ つ 

という不等式拘束条件を 満たさなければならない   て 求め，その ぴ を メ k) とし，次のようにの (k) を更新す 

今回は，ペナルティ 法によって， 式 (A3.8) の不等式拘束 条 る 

件を扱う・ す な む ち， 次式 のような ぺ ナルティ関数 P(0) を用 の鮪 +1 二ば ( の十メ ん ) Ⅰの 鮪 ) 

煮 する           収束条件のチェックを 行い，収束と 判断した場合には 終 

PW-T ， JPA0J) 了する． Ⅳ「 二 Ⅳ， 十 んとする． 

くウ mi 。 主ヲ 差ヲ m 。 XD   
                          う に ノ の ( ん ) を更新する   

血 Ⅰ - 先，，， ), は ノ先 ", 力   ノは ㎝ 十 1)@ ㎡の 鮪十 1) 几礫朋ノ ㎡ ん ) 

  
か は十分大きな 正の実数であ る．今回のシミュレーションで 

  
        ん = ん十 1 とし，                         

              した．次のような 拡張された誤差の 二乗相関数     
                                    ん二 0 と置き ， Ⅳ ， @ Ⅳ ， + 妓 とし， (11) へ 

を 共役勾配 法 のような数値最適化の 手法を用いて 最小化するこ 

とによって ，逆 モデルの ( ガ ") の学習が可能となる   
そ千 {   
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制御連合学会 (IMEKO) TCl7 ( ロボティクス ) 議 

長 ・ STCR フェロ 二 バイスペクトルを 用いる信号処理，盲導犬ロ 

ボット，テレイバジスタンスなどの 研究に従事．工学博士．計測自 

動 制御学会などの 会員   ( 日本ロボット 学会正会員 ) 

日本ロボット 学会誌 13 巻「、 1 号 117-   


