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1 はじめに

近年, 自動運転など NN(Neural Network)が注目されて

おり, 特に, 画像処理に関する NN は様々な場所で取り上

げられ, 研究も盛んに行われている. しかし, 制御の分野に

おいてはまだまだ研究の余地がある. また, 従来の制御に

比べて NNを用いた制御では利点が多いことでも知られて

いる. 以下, NN の利点を 4 点挙げる. まず 1 点目は, 制

御対象について未知のダイナミクスの存在など, 未知の部

分が存在していてもコントローラの設計が可能であるとい

う点だ. 次に 2 点目は, 人間が考える解よりも優れた解を

得られる可能性がある点だ. また 3 点目は, 制御対象の劣

化などの経年変化にも対応できる点である. さらに 4点目

は, あらゆる制御対象を同一のコントローラで制御できる

点だ. 以上の点において従来の制御方法より優れているた

め, NNでの制御を研究で行うと決めた. また, PID制御の

観点において比例ゲイン (Kp), 微分ゲイン (Kd), そして,

積分ゲインの調整にかかる時間の短縮も可能である. 本研

究ではこのゲインの調整に焦点を当てた.

また, ライントレースについては比較的安定なモデルで

あり, 実際に実験機を動かしながら NNに学習させること

が可能であることから研究対象に設定した.

本研究では, 初めに MATLAB/Simulink でライント

レースのシミュレーションを行う. さらに, NN を組み込

んだプログラムで, NNに自動でKp, Kd の調整をさせる.

2 モデリング
制御対象のモデルの概略図を図 1に, モデリングに使用
したパラメータを表 1に示す. ここで, 電圧とモータの回

図 1 モデルの

概略図

右/左のモータへの入力電圧 uR/uL [V]

モータ内部の完成モーメント Jm [kgm2]

右/左の車輪の回転角 ϕR/ϕL [rad]

モータのトルク定数 Kt [Nm/A]

右/左の車輪の速度 vR/vL [m/s]

車輪の半径 r [m]

車体の角速度 ω [rad]

車体の速度 v [m/s]

車体の回転角 θ [rad]

中央のセンサーの位置 (x, y) [m]

車輪の中心から車体の中心までの距離 d [m]

表 1 パラメータ

転の関係を式 (1), (2)に表した.
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さらに, 参考文献 [1]をもとに式 (3)から式 (9)を導出し,
プログラム内でオイラー近似することでモータへの入力

からセンサーの位置と進行方向を導いた. また, 制御対象
への入力を式 (10)から (12)に示す. ただし, 本研究では
y = 0を目標とする.

vR = rϕ̇R (3)

vL = rϕ̇L (4)

ω =
(vR − vL)

2d
(5)

v =
(vR + vL)

2
(6)

ẋ = v cos θ (7)

ẏ = v sin θ (8)

θ̇ = ω (9)

uR = u0 − uin (10)

uL = u0 + uin (11)

uin = −Kpy −Kdẏ (12)

3 シミュレーション
第 2 章で求めたモデルを用いて PD 制御によるシミュ
レーションを行った. ただし, NNについては図 2のように
設計した. なお, 各パラメータは表 2に示す. 表 2における

図 2 NN

入力層の i番目のユニット Oin[i, n]

隠れ層の j 番目のユニット Ohid[j, n]

出力層の k 番目のユニット Oout[k, n]

Oin から Ohid への重み Whi[j, i, n]

Ohid から Oout への重み Woh[k, j, n]]

表 2 パラメータ

各パラメータは式 (13)から (17)のように定義した.

Oin[:, n] = [uNN [n];uNN [n− 1];uNN [n− 2]] (13)

Ohid[j, n] = f1(nethid[j, n]) (14)

Oout[k, n] = f2(netout[k, n]) (15)

Whi[j, i, n+ 1] = Whi[j, i, n] + ∆Whi[j, i, n] (16)

Woh[k, j, n+ 1] = Woh[k, j, n] + ∆Woh[k, j, n] (17)

ただし, α は学習率, η は慣性率であり, uNN , nethid,
netout, ∆Whi, ∆Wohの各値を式 (18)から (22)に示す.

uNN [n] = [y[n]; dutyR[n]; dutyL[n]] (18)

nethid[j, n] =
9∑

i=1

Whi[j, i, n]Oin[i, n]− θj (19)

netout[k, n] =

12∑
j=1

Woh[k, j, n]Ohid[j, n] (20)

∆Whi[j, i, n+ 1] = −α
∂E[n+ 1]

∂Whi[j, i, n]
+ η∆Whi[j, i, n] (21)

∆Woh[k, j, n+ 1] = −α
∂E[n+ 1]

∂Woh[k, j, n]
+ η∆Woh[k, j, n] (22)
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さらに, 入力層から隠れ層への活性化関数はシグモイド関
数 (f1(x) = 1

1+exp(−a1x)
), 隠れ層から出力層への活性化

関数は参考文献 [1]で提案された improved ReLu関数 (式
(23))を用いた.

f2(x) =

{
a2x (x ≥ 0)

a2
x

1+|x| (x < 0)
(23)

さらに, 評価関数はE[n+1] = 1
2{(y[n+1]−yr[n+1])2+

(dutyR[n]− dutyRr[n])
2 +(dutyL[n]− dutyLr[n])

2}のよ
うに定義した. ただし, yr, dutyRr, dutyLrはそれぞれ y,
dutyR, dutyL の各時間における理想的な値である. また,
学習の終了条件はE[n+1] ≤ 1.0×10−5を満たすこととし
た. 学習により得たゲイン (Kp = 8.9654, Kd = 900.7780)
を用いると, 制御性能が NNを用いないシミュレーション
の結果に劣っていた. そこで, 参考文献 [2]を参考にして隠
れ層のユニットから出力層のユニットへの重みの更新式に
安定余裕を用いた NNを考えた. それにともなって重みの
更新式を式 (22)から式 (24)に変更した.

∆Woh[k, j, n+ 1] = −α
∂E[n+ 1]

∂Who[k, j, n]
+ β[n]∆Woh[k, j, n](24)

ただし, β は β[n] = β0 exp(−bP, K)と表される慣性率で
ある. 次に, β0 は β[n]の係数で, bP, K は制御対象とそれ
を安定化するコントローラを持つシステムの伝達関数にお
けるH∞ ノルムである. なお, 今回のシミュレーションで
は, β0 = 0.1とした. ここで, システムのブロック線図を図
3に示す. 制御対象について, 入力 uは u0 = (60 + 255)/2
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図 3 システムのブロック線図

として u[n] =
[

u0 u0

]T
+
[

−uin[n] uin[n]
]T と書ける.

これより, 制御対象は図 4のように 2つのシステムの和だ
と近似する. 入力を

[
u0 u0

]T
とするシステムは入力が

図 4 制御対象の近似

一定値であり, 制御を行うのは摂動システムであるため, 摂
動システムについてのみ考える. その摂動システムからな
る制御対象とそれを安定化するコントローラからなるシス
テムの伝達関数を考える. 図 3より z1, z2, 制御対象の状態
変数 ẋp, コントローラの状態変数 ẋk について整理すると
図 3のシステムを表す状態方程式 (25)から (27)を得る.
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Ac =

[
Ap +BpDkCp BpCk

BkCp Ak

]
, Bc =

[
BpDk Bp

Bk 0

]
(26)

Cc =

[
Cp 0

DkCp Ck

]
, Dc =

[
0 0

Dk 1

]
(27)

また,制御対象の状態方程式は式 (3)から式 (8)より式 (28)
から (30)のようになる. {

ẋp = Apxp +Bpu2

y2 = Cpxp +Dpu2
(28)

Ap =


0 r sin θ

2
r sin θ

2

0
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t
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0

0 0
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 , Bp =

 0

− Kt
JmRm

Kt
JmRm

 (29)

Cp = [ 1 0 0 ] , Dp = 0 (30)

さらに, コントローラの状態方程式は式 (12)より近似を用
いて式 (31)から (33)を得る.

U1(s)

Y1(s)
= (−Kp −

Kd

ε
) +

Kd/ε

εs+ 1
(31){

ẋk = Akxk +Bky1
u1 = Ckxk +Dky1

(32)

Ak = −
1

ε
,Bk = 1, Ck =

Kd

ε2
, Dk = −Kp −

Kd

ε
(33)

式 (25)のシステムにおける伝達関数を G(s)とすると, そ

の H∞ ノルムである bP, K = ∥G(s)∥∞ を得る. 学習によ

り得たゲイン (Kp = 9.0319, Kd = 907.4832)を用いると,

制御対象の振る舞いは図 5のようになる.

図 5 安定余裕 図 6 NN

ここで, 制御対象の振る舞いにおいて重みの更新式に安

定余裕を用いた場合 (図 5) とそうでない場合 (図 6) とで

はあまり違いが見られないため, この安定余裕を用いた重

みの更新式の有効性については疑問が残る.

4 おわりに

今後の課題として, ゲインの調整においてニューラル

ネットワークの計算結果の精度をさらに高めることがあげ

られる. そこで, その精度が悪い原因として次に述べる 2

点が考えられる. まず 1 点目は, 評価関数が不適切である

ことだ. 本研究で使用したものの他に適した評価関数があ

ることが考えられる. 2点目は, ニューラルネットワークそ

のものの構造に改善の余地があることである.
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