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適応性と汎化性を考慮した自己組織化適応制御器
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あらまし 人間は環境の変化に対して柔軟に対応できる能力をもち，環境に応じた適切な行動を起こすことが
できる．本論文は，そのような高い適応性と汎化性をもつ制御器の開発への足がかりとして自己組織化適応制御
器 (Self-Organizing Adaptive Controller : SOAC) を提案するものである．提案手法は予測器と制御器を対と
したモジュール構造をもち，環境の変化に対する速やかな適応性と未学習の状況にも対応できる汎化性をもつ．
シミュレーションでは類似手法との比較によって提案手法の有効性が確認できた．また物理パラメータの変化す
る倒立振子へ応用を試みたところ，安定した制御が可能であっただけでなく担当モジュールが物理パラメータの
変化に合わせて位相情報を保ちながら切り換わり，パラメータ変化の可視化に成功した．
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1. ま え が き

人間は環境の変化に対して柔軟に対応できる能力を

もち，環境に応じた適切な行動を起こすことができる．

しかも，未経験の状況においても過去の経験を踏まえ

てそれなりの対応ができる．すなわち人間は高い適応

能力と汎化能力をもつ．では人間のような高い適応能

力と汎化能力をもつ制御器を構築するにはどうすれば

よいであろうか．これが我々の掲げる目標である．具

体的には，(1) 制御対象の特性の突然の変化に対応し

得る制御器の構築 (2) できるだけ少ない標本数からの

汎化的な制御能力の獲得を目指している．

まず (1) に関して，このような制御器の構築には，

モジュール構造をもつ学習システムを用いると有効で

ある．学習によって獲得される性質の異なるモジュー

ルを互いに切り換えあるいは組み合わせることによっ

て複数の環境や制御対象に対して速やかな適応性を示

すことが可能となる．

Narendraら [1]やWolpertら [2]は予測器と制御器

を対にしたモジュール構造をもつ手法を提案してい
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る．両者の違いは Narendraらのモデルが予測誤差を

最小にした予測器と対になっている制御器を用いて対

象を制御する方法であるのに対して，Wolpert らの

モデルでは予測誤差の soft-max 関数による “責任信

号”をもとに責任信号の大きさに比例して各モジュー

ルの出力と学習の重み付けを行う．本提案手法におい

ても予測器と制御器を対にしたモジュール構造を採用

しており，環境の変化に対して速やかな対応ができる．

提案手法は Furukawaら [3], [4] の modular network

SOM (mnSOM)を制御系に応用したものであり，予

測器と制御器が自己組織的に獲得される特徴をもつと

いう点において従来手法と異なる．そのため，提案手

法はシステムの類似度に基づいた自己組織化マップを

生成することができる．すなわち似ているシステムは

マップ空間上の近くに配置され，逆に似ていないシス

テムはマップ空間上の遠くに配置される．このことか

ら提案手法はシステムの可視化，隠れパラメータ空間

の発見，モデル解析といった利点をもつ．

次に (2)に関してであるが，一般に獲得したい環境

や制御対象の数が増えるほど必要な学習量は増加する．

したがって，少ない標本から汎化的な制御能力を獲得

できることは学習時間を削減できるという意味で有効

である．提案手法は mnSOMをもとにしていること

で，少ない標本からそれらの内挿によって “中間的な

システム”を多数獲得できる．従来法では必要な環境
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図 1 自己組織化適応制御器の基本構成図
Fig. 1 Scheme of the self-organizing adaptive controller.

や制御対象の数だけモジュールを用意しておきそれら

についてのみしか学習ができない点，提案手法の方が

汎化性の高いシステム記述ができる．

本論文では (1)，(2)を実現する新しい制御手法（自

己組織化適応制御器 (Self-Organizing Adaptive Con-

troller : SOAC)）を提案し，Wolpertらの多重順逆対

モデル (Multiple Paired Forward-Inverse Models :

MPFIM) との比較を行った．その結果，SOACは未

学習データに対して従来法よりも高い汎化性をもつこ

とが分かった．また SOACを物理パラメータの変化す

る倒立振子系へ適用したところ，制御対象のパラメー

タ変化に対して位相情報を保ったまま担当モジュール

が適応的に切り換わり，パラメータ変化の可視化に成

功した．

2. Self-Organizing Adaptive Con-
troller (SOAC)

2. 1 基 本 構 成

SOAC は予測器 (predictor) と制御器 (controller)

を対とするモジュールを格子状に配置した構造をも

つ（図 1）．k-th モジュールの予測器は，制御対象

(controlled object)の現在の状態 (current state)x(t)

と制御信号 (control signal)u(t) を入力とし，Δt

秒後の制御対象の状態の予測値 (predicted state)

x̃k(t+ Δt)（注1）を出力する．すなわち，

x̃k(t+ Δt) = pfk (x(t),u(t)) (1)

と表されるとする．予測器はどのモジュールを使用す

るかの指標を与える．一方，k-thモジュールの制御器

は，制御対象の現在の状態 x(t)と目標の状態 (desired

state) x̂(t)を入力とし，制御信号 uk(t)を出力する．

uk(t) = cfk (x(t), x̂(t)) (2)

SOACは，学習モードと実行モードの二つのモード

をもつ．学習モードでは，すべての予測器と制御器（注2）

を学習アルゴリズムに従って学習する．実行モードで

は，学習の完了したモジュールを用いて実際に対象を

制御する．

2. 2 学習モード（予測器）

本節では，予測器の学習について説明し，制御器の

学習は次節で説明する．今，事前に I 個の既知な制御

対象があり，これらを学習に使用するものとする．し

たがって，これらを制御する制御器も I 個用意する．

よって I 個の時系列データ {xi(t),ui(t)}(i = 1, ..., I)

が得られる．

予測器の学習アルゴリズムは mnSOMのアルゴリ

ズムと等しい [3], [4]．したがって，予測器のアルゴリ

ズムは mnSOM と同様に，評価過程，競合過程，協

調過程，適応過程の四つの過程からなる．ここで，予

測器はMLP (Multi-Layer Perceptron)であると仮定

し，重みベクトルを pwk とする．

［評価過程］ まず各予測器の出力と訓練データの誤差

を I 個すべてに対して求める．

（注1）：本論文では，上付き文字は SOAC に関するインデックス（モ
ジュール番号），下付き文字はデータに関するインデックス（クラス番
号）を表す．
（注2）：すべての予測器を予測器マップ (predictor-map)，すべての制
御器を制御器マップ (controller-map) と称する．
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pEk
i =

1

T

∫ T

0

‖xi(t) − x̃k
i (t)‖2dt (3)

ここで，x̃k
i (t)と pEk

i はそれぞれ i-th訓練データに対

する k-th 予測器の出力と平均予測誤差である．また

T は時系列の長さを表す．

［競合過程］ 予測誤差を求めた後，すべての訓練デー

タについて最適合モジュール BMM (Best Matching

Module : BMM)を決める．BMMは平均予測誤差を

最小とするモジュールにより決定される．

∗i = arg min
k

pEk
i (4)

［協調過程］ 近傍関数によって学習分配率 ψk
i を決

める．

ψk
i =

exp[−‖ξk − ξ∗
i ‖2/2σ2]∑I

i′=1 exp[−‖ξk − ξ∗
i′‖2/2σ2]

(5)

ここで，ξk, ξ∗
i はそれぞれ k-th モジュールと i-th訓

練データに対する BMM のマップ空間における座標

を表す．また σ は近傍関数の半径を決めるパラメータ

で，学習回数とともに単調減少する．

［適応過程］ 協調過程で得られた学習分配率 ψk
i を用

いて予測器の結合加重を次式によって更新する．

Δpwk = −η
I∑

i=1

ψk
i
∂pEk

i

∂pwk
(6)

ただし η は学習率を表す正の定数である．

これら 4過程をネットワークが定常状態になるまで

繰り返す．その結果，似た性質をもつモジュールがマッ

プ空間上の近い位置に配置される．すなわち制御対象

のダイナミックスの違いを反映した自己組織化マップ

が生成される．

2. 3 学習モード（制御器）

SOACの制御器として利用可能なものの一つとして

Kawatoによって提案されたフィードバック誤差学習

(feedback-error-learning)がある [5]．フィードバック

誤差学習を用いることの利点は，従来型の線形フィー

ドバック制御器 (Conventional Feedback Controller

: CFC) を用いて訓練することができ，事前に最適な

制御器を決定する必要がないこと，したがって追加学

習も可能になることである．ここではフィードバック

誤差学習を用いた場合についてのみ説明する．

SOAC のモジュールとしてフィードバック誤差学

習を導入したモデルを図 2 に示す．制御器は CFC

図 2 モジュールのブロック線図
Fig. 2 Block diagram of a module.

とニューラルネットワーク制御器 (Neural Network

Controller : NNC)から構成され NNCは CFC と学

習分配率の重み付き出力を誤差信号として教師あり学

習を行う．制御器の学習は制御と同時に行われるため，

学習則は次節で併せて説明する．

2. 4 実行モード

実行モードでは，まず制御対象の挙動 x(t) と各予

測器が予測した挙動 x̃k(t)との誤差を次式で定義する．

pek(t) = (1−ε)pek(t−Δt)+ε‖x(t)−x̃k(t)‖2 (7)

ここで pek(t)は指数減衰平均誤差である．すなわち実

行モードでは，ごく近い過去から現在までの予測誤差

の時間平均をとる．時間平均をとる区間は 0 < ε ≤ 1

で決まり，ε の値が小さいほど時間平均をとる区間は

長くなる．εの大きさは制御対象に加わる外乱やノイ

ズの大きさによって決まる．一般に外乱やノイズが大

きいほど εは小さくする方がよい．

次に BMM を求める．BMM は pek(t) を最小とす

るモジュールであり添字を*とすれば，

∗(t) = arg min
k

pek(t) (8)

と表せる．BMMが決まったら各モジュールのいわゆ

る “責任信号” を次式で求める．

φk =
exp[−‖ξk − ξ∗‖2/2σ2

∞]∑K
k′=1 exp[−‖ξk′ − ξ∗‖2/2σ2∞]

(9)

ここで，σ∞は近傍半径の最終値（学習終了時の値）を

表す定数である．この式は，BMMが最も責任信号が

大きく，マップ空間において BMMからの距離が遠い

モジュールほど責任信号が小さくなることを意味する．

最終的に，制御対象へ与えられる制御信号は，各
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NNCの出力と責任信号の積和に CFCの出力 cfcu(t)

を加えることで得られる（注3）．

u(t) =

K∑
k=1

φkuk(t) + cfcu(t) (10)

uk(t) = cfk(x̂(t)) (11)

cfcu(t) = cfcW (x̂(t) − x(t)). (12)

ただし，cfcW はフィードバック係数行列である．こ

のとき，NNCの学習則は重みベクトルを cwk として，
cfcu，φk を用いて次のように表される．

Δcwk = η · φk ∂
cfk

∂cwk
· cfcu (13)

2. 5 パラメータマップ

提案手法は先に述べたとおり予測器と制御器を対に

したモジュールを基本要素としており，予測器と制御

器が自己組織的に獲得される特徴をもつ．もちろん，

このままでも機能するが，制御対象に関する情報（物

理パラメータ）をモジュールの要素に追加することで，

後で議論する事前情報を用いた BMMのフィードフォ

ワード選択や物理パラメータの推定などのシステム解

析に利用できる．

今，制御対象に関する物理パラメータ（例えば長さ

や重さ）をベクトル pとし，i-th訓練データに対する

パラメータベクトルを pi と表す．このとき各モジュー

ルが表現するパラメータベクトル p̃k は学習モードで

最終的に得られた学習分配率 ψk
i と pi を用いて次式

で定義される．

p̃k =
I∑

i=1

ψk
i pi (14)

この p̃k の集合 {p̃1, ..., p̃K} をパラメータマップ
(parameter-map)と呼ぶことにする．パラメータマッ

プは制御器マップと同様に予測誤差をもとに計算され

た学習分配率を用いるために特別な学習は必要なく，

予測器マップの生成に伴って自動的に生成される．

3. シミュレーション

3. 1 MPFIMとの比較

類似手法であるMPFIMとの性能比較を行うために

以下に示すばね・マス・ダンパ系を用いてシミュレー

ションを行った．

Mẍ+Bẋ+Kx = u (15)

シミュレーションでは 9種類の制御対象を用いてMP-

FIMと SOACの学習を行い，6種類の対象を用いてテ

ストを行った．使用したパラメータは質量M = 1.0 [kg]

（一定）とし減衰係数B [kg/s]とばね定数K [kg/s2]に

ついてのみ可変とした（図 3 (a)参照）．目標軌道 (de-

sired trajectory)は Ornstein-Uhlenbeck 過程を用い

て作成した（図 3 (a)）．サンプリング間隔は 1,000 [Hz]

で 30 [s]のデータを作成した．CFCのフィードバック

係数は cfcW = [kx, kẋ, kẍ] = [5, 10, 0.5]とした．CFC

のみを用いたときの応答を図 3 (b)に示す．予測器は

入力を位置，速度，制御信号とし出力を加速度とした．

制御器は位置，速度，加速度を入力とし制御信号を出

力するものとした．予測器，制御器ともに 2 層の線

形ネットワークを用いた．予測器と制御器はMPFIM

と SOACで同じ構造のものを用いた．MPFIM のモ

ジュール数は訓練データ数と同じ 9 とし，SOACでは

SOMの次元を 2として 9×9=81とした．MPFIMに

おけるスケーリングパラメータ σは学習中には手動で

設定し，実行中は固定した (σ = 0.1)．一方 SOACに

おけるスケーリングパラメータ（近傍半径）は学習中

は指数関数的に単調減少させ，実行モードでは固定し

た (σ∞ = 1.8)．学習は 9,000 [s] (30 [s]×300)とした．

シミュレーションは四次の runge-kutta法によって実

現した．刻み幅は h = 0.001 [s]とした．

学習後ネットワークを固定して MPFIM と SOAC

による制御をそれぞれ行った．その結果 SOACの軌

道誤差はMPFIMよりも小さくなった（図 3 (d)）．な

お，モジュール数を変えた場合についても同様の検証

を行ったが，いずれの場合においても SOAC の方が

制御性能が優れていた（図 3 (c)）．

3. 2 倒立振子への応用

3. 2. 1 物理パラメータの変化の可視化

SOACの特徴としてシステムの類似度に基づく自己

組織化マップの生成が挙げられる．したがって SOAC

は SOM のような可視化機能をもつ．すなわち似て

いるシステムはマップ空間上の近くに集まり，逆に似

てないシステムは遠い位置に配置される．ここでは

SOACがもつシステムの可視化機能についての検証を

行うために倒立振子を用いてシミュレーションを行っ

た．シミュレーションで用いた倒立振子の運動方程式

を付録 1.に，パラメータを図 4 に示す．

（注3）：式 (10) の代わりに BMM の制御器の出力を制御入力とする方
法も考えられる．
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図 3 SOAC と MPFIM を用いたばね・マス・ダンパ系の応答
Fig. 3 Responses of the spring-mass-damper system using SOAC and MPFIM.

SOACの予測器は x(t)と u(t)を入力（入力層素子

数 5）とし，0.01 秒後の状態の予測値を出力とするも

のとした（出力層素子数 4）．ただし予測器は 2層の線

形ネットワークとした．制御器については，モジュー

ル選択によるシステムの可視化に焦点を絞るために，

あらかじめ用意された解析的なものを使用することに

した．具体的には線形二次レギュレータを用いて予測

器が同定したシステムについて次式を最小化するよう

なフィードバック係数を定めた（付録 2.）．
∫ ∞

0

(xTQx + uTRu)dt (16)

モジュール数は 9 × 9 = 81 とした．学習モードでは

予測器についてのみ学習を行い，その後はネットワー

クを固定した．制御入力は BMMの制御器の出力を用

いた．実行モードでは図 4 に示すパラメータを 10秒

ごとに変化させたときの応答を調べた．ただし台車の

目標位置を 10秒ごとに変化させ，合計 90秒間の応答

を調べた．

学習モードで得られた結果を図 5 に示す．図中の各

格子内の波形は SOACが同定したシステムの閉ルー

プ系に対する振子角度 θ のインパルス応答を表してい

る．倒立振子は不安定系であるから SOACが同定し

たシステムそのもののインパルス応答はとれないため

に，CFC を含んだフィードバック系のインパルス応

学習モード 実行モード
p1 = [0.6, 0.2] pA = [1.20, 1.00]

p2 = [1.2, 0.2] pB = [1.25, 0.92]

p3 = [1.8, 0.2] pC = [1.14, 1.82]

可変パラメータ p4 = [0.6, 1.0] pD = [0.93, 0.94]

pi pi = [li[m], mi[kg]] p5 = [1.2, 1.0] pE = [0.93, 1.23]

li : 重心までの距離 p6 = [1.8, 1.0] pF = [1.26, 1.49]

mi : 振子の質量 p7 = [0.6, 1.8] pG = [1.71, 1.24]

p8 = [1.2, 1.8] pH = [1.75, 0.64]

p9 = [1.8, 1.8] pI = [1.20, 0.20]

M 台車の質量 5.0 [kg]

C 振子の粘性摩擦係数 4.0 × 10−4 [kgm2/s]

f 台車の粘性摩擦係数 10.0 [kg/s]

g 重力加速度 9.8 [m/s2]

a 変換ゲイン 25 [N/V]

図 4 振子の長さ及び重さが変化する倒立振子．シミュ
レーションで用いたパラメータを表に示す．

Fig. 4 The inverted pendulum with variable mass

and arm length. The relevant parameters are

shown in the table.

1146



論文／適応性と汎化性を考慮した自己組織化適応制御器

図 5 学習により得られた予測器マップ．図中の波形
は CFC を含んだ閉ループ系に対する各モジュー
ルのインパルス応答を表す．ここで CFC のフ
ィードバック係数は cfcW = [kx, kθ, kẋ, kθ̇ ] =

[−0.25,−5.64,−0.67,−2.03] とした．また図中の
濃淡は訓練データに対する各モジュールの出力とそ
の 8 近傍との平均誤差を表しており，淡い色ほど近
傍との特性が似ていることを意味する．

Fig. 5 A predictor-map generated by SOAC. Each

waveform represents an impulse response

to a closed-loop system involving CFC,

where CFC is cfcW = [kx, kθ, kẋ, kθ̇ ] =

[−0.25,−5.64,−0.67,−2.03]. The grayscale

indicates the mean error for training data be-

tween a module and the 8 neighborhoods, i.e.

the lighter the color is, the more similar the

property is.

答を示している．波形は同じ CFC に対する応答を表

しており，波形の違いがシステムの違いを表現してい

る．波形を見比べると振子振動の減衰の遅い特性をも

つモジュールは右上の方に集まり，逆に振子振動の減

衰の早いシステムがマップ空間上の左下に集まってお

りシステムの違いを反映したマップが形成されている

のが分かる．

次に実行モードによって得られた振子の応答波形を

図 6 に，そのときの BMM の遷移の様子を図 7 に示

す．SOACの制御器は解析的に用意されたものである

が，パラメータの変化する倒立振子を制御するために

は適切なモジュール選択が行われなければならない．

しかし図 7 を見ると担当モジュールが長さ及び重さ

のパラメータとの位相を保ったまま選択された．すな

図 6 倒立振子の応答波形．振子の長さと重さのパラメー
タが 10 秒ごとに変化する．

Fig. 6 Sample response waveforms (actual, desired)

of the inverted pendulum system. The mass

and arm length are changed every ten seconds.

図 7 倒立振子の物理パラメータの変化の可視化
Fig. 7 Visualization of the changing physical param-

eters of the inverted pendulum.

わち振子のパラメータがゆっくりと変化する場合には

担当モジュールの変化もゆっくり変化（たかだか 1モ

ジュールの移動）し，徐々にパラメータの変化が大き

くなると担当モジュールも遠くのモジュールへと切り

換わった．その結果安定した制御を実現できた（図 6）．

3. 2. 2 SOACを用いたシステム解析例

ここでは SOACによるシステム解析の例としてパ

ラメータ推定を行う．具体的には 3. 2. 1 で扱った倒

立振子を用いて，与えられた倒立振子からその長さ及

び重さの推定を試みた．

1147



電子情報通信学会論文誌 2008/4 Vol. J91–D No. 4

今，学習では用いていない長さと重さをもつ振子

(p = [1.60, 1.50]) を用意し，SOAC（3. 2. 1 の結果

と同じもの）を用いて制御することを考える．このと

きに振子の長さと重さの情報は与えずに，位置，速度

などのセンサ情報から予測誤差に基づき BMMを決定

する．

実際に選ばれた BMM がもつパラメータベクト

ル p̃∗ を調べたところ，振子のパラメータ推定値

は p̃∗ = [1.65, 1.54] となり，このときの実際のパラ

メータ p とのユークリッド距離（誤差）はわずかに

‖p − p̃∗‖ = 0.064 であった．また同様の推定を 50種

類のパラメータ（訓練データで用いたパラメータの中

で最大の長さと重さ，及び最小の長さと重さを頂点に

もつ長方形内からランダムに選んだ）に対して行った

ところ平均推定誤差は 0.1052 であった．このことか

らパラメータ推定の有効性が確認できた．

4. 討 論

4. 1 SOACとMPFIMの比較

4. 1. 1 近傍関数について

SOACと MPFIM の本質的な違いは近傍関数の定

義の仕方であり，SOACが SOMの近傍関数に従って

いるのに対し，MPFIMはエントロピー最大化の考え

に基づいている [6]．そのために SOACではデータを

補間するような “中間的なシステム”を得ることがで

きるが，MPFIMではそのような機能は備わっていな

い．これはエントロピー最大化に基づく手法がデータ

の中心（クラスタの中心）を表現するようなアルゴリ

ズムになっているためであり，データが存在していな

い領域を表現することは基本的にできないためである．

4. 1. 2 汎化性と適応性について

文献 [7]でMPFIMの未学習データに対する汎化性

が議論されているが，これは学習の完了したモジュー

ルの出力の線形内分によって未学習データに対応で

きるという意味であり，未学習データを表現したモ

ジュールが形成されるわけではない．上でも述べたよ

うにエントロピー最大化による方法より SOMの近傍

関数の方が内挿の機能は優れているために SOACの

方がMPFIM よりも高い汎化性をもつと考えられる．

このことはシミュレーション結果からもうかがうこと

ができる．

また SOACでは追加学習が可能であり学習モード

の内挿では不十分だった制御対象に対しても制御しな

がら追加学習を行うことで環境に適応することが可能

であり，この点MPFIM よりも高い適応性をもつと考

えられる．

4. 2 パラメータマップの有効性

式 (17) で得られるパラメータマップは BMM の

フィードフォワード選択とパラメータ推定の二つの用

途で用いることができる．一つ目は，制御対象に関す

る見た目のパラメータ（長さや重さ）が事前情報とし

て与えられる場合に，初期の BMMを次のように決定

する，一種のフィードフォワードの選択法としてパラ

メータマップを用いる方法である．

∗(0) = arg min
k

‖p − p̃k‖2 (17)

式 (7)のような予測が正しかったかどうかの事後評価

によって BMMを決定するフィードバックの選択法で

は一般に時間遅れが生じるが，パラメータマップを用

いることでより素早い BMMの切換が可能となる．た

だし式 (4) と式 (17) では距離尺度が異なるために一

般に同じマップとならないことに注意する必要がある．

したがって，初期段階での BMMはパラメータマップ

を用いて決定し，その後は予測誤差が最小となった真

の BMM を用いて制御することが望ましい．

二つ目のパラメータ推定は制御対象に関するパラ

メータが未知のときに観測可能なセンサ情報から観測

できないパラメータを推定する問題に適用できる．シ

ミュレーションでは倒立振子の位置，速度の観測情報

を用いて倒立振子の長さと重さの推定を行い，その有

効性が確認できた．複数のモデルを用意してそれらの

単純な切換で制御を行う従来の手法に比べて，提案手

法を用いることで今制御対象がどういった状況や環境

にあるかを把握しながら制御できる．このことは危険

予測などにおいて重要であることから，SOACを用い

たパラメータ推定は有効であると考えられる．

5. む す び

本論文では，自己組織化適応制御器 (SOAC) を提

案し，従来法との比較及び倒立振子系への適用を試み

た．シミュレーションの結果，SOACは従来法よりも

高い汎化性をもつことが分かった．また物理パラメー

タの変化する倒立振子に対して長さ，重さの位相情報

を保ったまま担当モジュールが適応的に切り換わり，

安定した制御が可能であったのみならずパラメータ変

化の可視化に成功した．

今後の課題としては，SOACの安定性に関する考察

と非線形課題への応用，そしてオンライン学習へ向け
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たアルゴリズムの修正などが挙げられる．
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付 録

1. 倒立振子の運動方程式

シミュレーションで扱った倒立振子の運動方程式は

式 (A·1)，(A·2)に従う．

(M +m)ẍ+ml cos θ · θ̈ −mlθ̇2 sin θ + fẋ = a · u
(A·1)

ml cos θ · ẍ+ (I +ml2)θ̈ −mlg sin θ + Cθ̇ = 0

(A·2)

ここで，x を台車の位置 [m]，ẋ を速度 [m/s]，ẍ を

加速度 [m/s2]，θ を振子の角度 [rad]，θ̇ を角速度

[rad/s]，θ̈ を角加速度 [rad/s2] とする．状態変数は

x = [x, θ, ẋ, θ̇]T とし，制御変数は u とした．なお，

M は台車の質量 [kg]，m は振子の質量 [kg]，l は振

子の重心までの距離 [m]，f は台車の粘性摩擦係数

[kg/s]，C は振子の粘性摩擦係数 [kgm2/s]，g は重力

加速度 [m/s2]，aは信号を力に変換するゲイン [N/V]，

I は慣性モーメントで，I = ml2/3 [kgm2]である．

なお，シミュレーションは四次の runge-kutta法（刻

み幅 h = 0.01）によって実現した．出力トルクには疑

似乱数によるガウス分布のノイズN(0, dt)が各シミュ

レーション時刻 dt = 0.01 ごとに入るとした．

2. フィードバック係数の求め方

線形二次レギュレータによるフィードバック係数は

次式で与えられる．

cfcW k = R−1BkP k (A·3)

ここで P k は (4 × 4) の対称行列で次の Riccati 型行

列方程式の唯一な正定値の解である．

(Ak)TP k + P kAk +Q− P kBkR−1(Bk)TP k = 0

(A·4)

Ak, Bk はそれぞれ k-th 予測器の結合荷重から推

定したシステム行列と制御ベクトルを表す．また，

Q ∈ �4×4 を単位行列とし，R = 1とした．
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