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ニ ュー ラルネ ッ トによるイ ンピー ダンスパ ラメー タの繰返 し学習†

辻 敏 夫＊・西 田 正 孝＊・伊 藤 宏 司＊＊

Iterative Learning of Impedance Parameters for Manipulator Control

Using Neural Networks

Toshio TSUJI*, Masataka NISHIDA* and Koji ITO**

Impedance Control is one of the most effective control methods for the manipulators in contact with
their environments. The characteristics of force and motion control, however, are determined by the
desired impedance of end-effectors which must be designed according to the given tasks. In the present

paper, we propose a method to regulate impedance parameters of the manipulator's end-effector using
neural networks. Three kinds of the Back Propagation typed neural networks are prepared correspond-
ing to position, velocity and force control of the end-effector. Firstly, the neural networks for position and
velocity control are trained using iterative learning of the manipulator during free movements. Then, the
neural network for force control is trained for contact movements. During the contact movement, the
virtual trajectory of the end-effector is modified to reduce the force control error. Computer simulations
shows that the method can regulate not only stiffness and viscosity but also inertia of the end-effector,
and can realize smooth transition from free to contact movements by regulating impedance parameters
before contact.
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1. ま え が き

対象物に接触して作業を行 う場合, 対象物からの拘束

にしたがって位置だけでなく力の制御が必要となる. イ

ンピーダンス制御は, 対象物からみたマニピュレータの

手先の動特性を望 ましい値に設定しようとするもので,

位置 と力の制御を必要 とする接触作業に有効である1).

しかしながら, このためには作業内容, 目的, 対象物の特

性に応じて, 適切 なインピーダンスを設定する必要があ

り, その設定法を一般的に記述することは容易ではない.

この目標インピーダンスの設定法として, た とえば羅

らは, 制御理論の立場から, 環境 のダイナミクスを考慮

したモデルマッチング法を提案している2). これは, まず

自由空間内における手先の追値制御特性を設計し, その

上で接触空間内でのコンプライアンス性を保つように規

範モデルを選択するというものである. しか しながら,

この方法では適切な規範モデルの選択が必要であり, ま

た, 環境 のパラメータがある程度既知でなければならな

い. 一方, 松尾 らは, 接触状態におけるコンプライアン

スの満たすべき条件を線形制約条件 として定式化し, 適

当な目的関数を与えることでコンプライアンス設定問題

を線形計画問題に帰着させるという方法を提案 してい

る3). この方法では, 最適なコンプライアンスを求めるこ

とが可能であるが, 線形計画法を用いているため線形で

時不変なコンプライア ンスしか求めることができない.

また, 剛性, 慣性 を含めたインピーダンスの設定に拡張

することも難しい. これに対して本稿では, ニューラル

ネットを用いて学習的に目標インピーダンスを設定する

方法について考察する.

最近, ニューラルネットをインピーダンス制御に適用

した研究がいくつか報告されている4)～6). た とえば Gomi
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らはインピーダンス制御系の非線形補償にニューラル

ネットによるブィー ドバック誤差学習を適用し, モデル

化や同定困難な制御対象のインピーダンス制御を可能に

している4). この方法は, ニ ューラルネットを制御対象の

補償器として用いたもので, インピーダンスパラメータ

そのものを学習しているわけではない. 一方, Asada は,

カ フイードバック制御器にニューラルネットを用いるこ

とにより, 非線形なコンプライアンス (粘性 のみ) を学習

的に実現できることを示した5). また Cohen らは, 手先 の

剛性行列, 粘性行列をニューラルネットで表現し, 速度

と力の評価に基づいて学習的にインピーダンスパラメー

タを調節する方法を提案している6). 彼 らは, インピーダ

ンスだけでなく, 目標速度を変化させることにより作業

特性を向上できることを示しているが, 慣性パラメータ

は扱っておらず, また対象とする運動を拘束運動のみに

限定している.

以上の従来の研究に対 して, 本稿では慣性, 粘性, 剛

性のすべてのインピーダンスパラメータを調節すること

ができ, また, 自由運動 と拘束運動をともに取 り扱うこ

とが可能な手先インピーダンス調節法を提案する. この

方法は, ニ ューラルネットによりインピーダンスパラ

メータを学習的に設定できるだけでなく, 目標軌道を積

極的に修正することで, 自由運動から拘束運動への滑ら

かな移行を実現することができる. 以下, 2章 でインピー

ダンス制御の定式化を行い, 3章 で学習による手先イン

ピーダンスの調節法について説明する. 4章 で はシミュ

レーション実験により本手法の有効性を検討する.

2. イ ン ピーダンス制御

一般に対象物に接触 しているマニピュレータ (関節 自

由度n) の運動方程式は,

M(θ)θ+h(θ,θ)+g(θ)=τ-JT(θ)Fint (1)

と表わされる. ただ し, M(θ)∈Rn×nは 慣性行列, h(θ,

θ)∈Rnは コリオリカ・遠心力, g(θ)∈Rnは 重力 トルク,

θ∈Rnは 関節角度, τ∈Rnは 関節 トルク, J(θ)∈Rm×n

はヤコビ行列, Fint∈Rmは 対象物からマニピュレータの

手先に作用する力で, mは 作業空間の自由度, ()Tは 転

置行列を表わす. また, Fint 診はつぎのようにモデル化する.

Fint=MeX+BeX+Ke(X-Xe) (2)

ここで, Me,Be, Ke∈Rm×mは それぞれ対象物の慣性,

粘性, 剛性, X∈Rmは マニピュレータの手先位置, Xe

∈Rmは 対象物の平衡点での位置を表わす.

(1)式 に対して,

τ=h(θ,θ)+g(θ)+JT(θ)Fint

+M(θ)J-1(θ)[Fact-j(θ)θ] (3)

のような非線形補償 を行 うとマニピュレータのダイナミ

クスはつぎのように単純化される2).

X=Fact (4)

ただ し, Fact∈Rmは 作業空間で表現した制御入力である.

一方, マニピュレータの目標手先インピーダンスは,

作業空間上で

MddX+BddX+KddX=Fd-Fint (5)

と記述されるものとする1). ただ し, Md, Bd, Kd∈Rm×m

はそれぞれ, 目標慣性行列, 目標粘性行列, 目標 剛性行

列, dX≡X-Xdで, Xd∈Rmは 目標軌道 (本稿 では仮

想軌道 とも呼ぶ), Fd∈Rmは 目標手先力を表わす. この

とき, 目標インピーダンス ((5)式) を実現する制御入力

Fact は,

Fact=-M-1d(BddX+KddX)

+M-1d(Fd-Fint)+Xd (6)

となる.

Fig. 1に イ ンピーダンス制御系のブロック線図を示

す. マニ ピュレータが対象物 と接触していない自由運動

では, Fd=Fint=0で あるから, 図中の力制御ループは働

かず, 位置 ・速度制御のみが機能する. 一方, 対 象物と

接触している場合は, 力制御が同時に行われ, 位置 と力

の制御を統一的に扱うことが可能となる. しか しながら,

自由運動時の手先の追値特性 と拘束運動時の力制御特性

は, イ ンピーダンスパラメータ (Md, Bd, Kd) によって決

定される. そこで本稿では, ニ ューラルネットを用いて

学習的にこれらを調節することを考える.

3. イ ンピーダンスパ ラメータの繰返 し学習

3.1 インピーダンス学習制御系の構成

Fig. 2に ニ ューラルネットを組み込んだインピーダン

ス学習制御系の構成を示す. ニューラルネットは位置 ・

速度制御を行うNNTC (Neural Networks for Trajec-

tory Control) と力制御を行 うNNFC (Neural Networks

for Force Control) の二つの部分からなる. NNTCは,

インピーダンスパラメータM-1dKdとM-1d Bdに 対応し,

NNFCは, M-1dに 対応している (Fig. 1参 照).

Fig. 1 Impedance control system in the operational space
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ニューラルネットの学習は, つ ぎのような手順で行う.

まず, マニ ピュレータを自由空間で動作させ, 手先の追

値誤差を減少させるようにNNTCを 学習する. そ して,

NNTCの 学習が終了した後, マニ ピュレータに接触作業

を行わせる. この とき, NNTCは 固定 し, 手先の力制御

誤差を減少させるようにNNFCお よび目標軌道Xd,

Xdを 修正する. NNFCだ けでな く, 目標軌道の修正を行

うことにより, より効果的な学習が期待できる.

3.2 自由運動の学習

Fig. 3にNNTCの 構成を示す. NNTCは, 位置制御を

行うNNPC (Neural Networks for Position Control) と,

速度制御を行うNNVC (Neural Networks for Velocity

Control) の二つの部分に細分化される.

各 ニューラルネットは, マニ ピュレータの手先位置X

∈Rmを 入力 とし, イ ンピーダンスパラメータM-1dKd

∈Rm×m(NNPC), M-1dBd∈Rm×m(NNVC) を出力とす

る多層型ニューラルネットである. ただ し, 入力ユニッ

トには線形の出力関数を, 中間層, 出力層にはシグモイ

ド型の関数を用いる. すなわち, 各 ユニットの入出力を

xi, yiと す ると,

xi=

{Ii (入 力 層)

Σyjwij (中 間 層, 出 力 層)
(7)

yi={

xi (入力層)

1/1+e-xi (中間層)

U/1+e(-xi+θ) (出 力 層)

(8)

である. ただ し, wijはユニットjか らユニットiへ の重

み係数, U,θは 正の定数で, それぞれ, ネ ットワークの

出力の最大値, しきい値を表わす.

ここで, ネ ッ トワークの出力を

Op=(OTp1,OTp2,…,OTpm)T (9)

Ov=(OTv1,OTv2,…,OTvm)T (10)

のように表現する. ただ し, Opi, Ovi∈RmはそれぞれM-1dKd,

M-1dBdの 第i行 に対応したベクトルで, Op, Ov∈Rm2は

それぞれNNPC, NNVCの 出力をたてに並べたベク ト

ルである. これにより, 自由運動時のマニピュレータの

制御入力Fact は,

Fact=Ft+Xd=Fp+Fv+Xd

=-[OTp1

OTp2

OTpm]

dX-[

OTvl

OTv2

OTvm]

dX+Xd (11)

となる. ここで, Fp, Fv∈Rmは それぞれ, NNPC, NNVC

から計算された制御入力である.

ネットワークの学習は, 誤差関数E1

E1=1/2∑Nft=0{Ep(t)+Ev(t)} (12)

を 減 少 さ せ る よ う に 行 う. た だ し, Ep(t)=(Xd(t)

-X(t)T(Xd(t)-X(t)), Ev(t)=(Xd(t)

-X(t))T(Xd(t)-X(t)で, Nf=tf/⊿tは デー タ 数 を表

わす. tfは 制御 の終 了時 刻, ⊿tは サ ン プ リン グタ イ ム で

あ る. この と きNNPC, NNVCの 重 み係 数w(p)ij, w(v)ijを

誤 差 の最 急 降 下 方 向 に修 正 す る.

⊿w(p)ij=-ηp∂E1/∂w(p)ij,⊿w(v)ij=-ηv∂E1/∂w(v)ij (13)

∂E1/∂w(p)ij=∂E1/∂Fp(t)∂Fp(t)/∂Op(t)∂Op(t)/∂w(p)ij (14)

∂E1/∂w(v)ij=∂E1/∂Fv(t)∂Fv(t)/∂Ov(t)∂Ov(t)/∂w(v)ij (15)

ηp,ηvは ニ ュー ラル ネ ッ トの学 習 率 を表 わ す. こ こで,

∂Fp(t)/∂Op(t), ∂Fv(t)/∂Ov(t)は(11)式から計 算 で き, ∂Op(t)/∂w(p)ij,

∂Ov(t)/∂w(v)ijは誤差逆 伝 播 法 に よ り計 算 す る こ とが で き る

が, ∂E1/∂Fp(t),∂E1/∂Fv(t)はマニピュ レー タ の ダイ ナ ミクス が

存 在 す る た めに 直接 計 算 す る こ とがで きな い. そ こで本

稿 で は マニ ピ ュ レー タ を繰 り返 し動 作 させ, betterment

process7)を 用 い て ∂E1/∂Fp(t),∂E1/∂Fv(t)を近似す る こ と にす

Fig. 2 Impedance control system using neural networks

Fig. 3 Neural network for trajectory control

(×): multiplier unit
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る.

betterment process とは, 前 回 の シス テム の 出力 を用

い て次 回 の入 力 を繰 り返 し修 正 す る こ とに よ り, シス テ

ム の出 力 を 目標 出 力 に近 づ けて い く方法 で あ る7). な お,

マニ ピ ュレー タ の 非線 形 補 償 を行 って い ない場 合, シス

テ ム は非 線 形 と な り betterment process の 適 用 は難 し

い. この場 合 は広 義 ニ ュー トン法8),9)な どを用 いれ ば よ

い. DP型 の betterment process を用 い る と, k+1回 目

の試 行 時 の制 御 入 力Fk+1act(t)はk回 目 の 試 行 時 の 制 御

入 力Fkp(t), Fkv(t)よ り,

Fk+1act(t)=Fk+1p(t)+Fk+1v(t)+Xd(t) (16)

Fk+1p(t)=Fkp(t)-ΓpdXk(t) (17)

Fk+1v(t)=Fkv(t)-ΓvdXk(t) (18)

の よ うに書 く こ とが で き る. た だ し, Γp,Γv∈Rm×mは そ

れ ぞ れ, 位 置, 速 度 誤 差 め修 正 ゲ イ ンで あ る. 適切 な修

正 ゲ イ ンΓp,Γvを 用 い る限 り, 誤 差 関 数E1は 指数 関 数

的 に減 少 して い く ことが 保 証 され て い る7).

こ こで, (17), (18)式 に着 目す る と, いず れ も右 辺 第

2項 が 誤 差 関数E1を 時 刻tに お い て減 少 させ る方 向 を

与 え てい る こ とに気 付 く, そ こで,

∂E1/∂Fp(t)≡[ΓpdXk(t)]T,

∂E1/∂Fv(t)≡[ΓvdXk(t)]T (19)

を採 用 し, 誤 差 の 最 急 降下 方 向((13)式) を計算 す る こ と

にす る. 以 上 の 方 法 を ま とめ る と, 自由運 動時 の学 習法

は以 下 の よ う にな る.

[step 1] イ ン ピー ダ ンス 制御: NNPC, NNVCの 重 み

係 数w(p)ij, w(v)ijの初 期 値 を設 定 し, 与 え られ た 目標軌 道

に対 して イ ン ピー ダ ン ス制 御 を1試 行 行 う.

[step 2] betterment process: step 1で 生 じた位 置, 速

度 誤差 か ら(17), (18)式 を用 い てFk+1p(t), Fk+1v(t)を 計

算 す る. そ して, この 制 御 入 力Fk+1act(t)に 対 す る シス テ ム

の 出 力誤 差dX(t), dX(t)を 記 憶 してお く.

[step 3] NNPC, NNVCの 学 習: step 2で 求 め た

Fk+1p(t), Fk+1v(t), dX(t), dX(t)か ら(13), (14), (15),

(19)式 を用 い て ニ ュ ー ラル ネ ッ トを学 習 し, 学 習誤 差 が

極 小 とな る まで重 み係 数w(p)ij,w(v)ijを 更 新 す る.

以上 の手 続 き を誤 差 関 数E1((12)式)が 最 小 と な る ま

で 繰 り返 し適 用 す る. 学 習 が 終 了 し た と き, NNPC,

NNVCは そ れ ぞ れ 最 適 な イ ン ピー ダ ン ス パ ラ メー タ

M-1dKd, M-1dBdを ネ ッ トワー クの 出力OP(t), Ov(t)と

して表 現 して い る こ と にな る.

3.3 拘 束運 動 の学 習

NNTCの 学 習 終 了後, マ ニ ピュ レー タ に接触 作 業 を行

わせ, 力 制御 の学 習 を行 う. た だ し, この と きNNTCの

重 み係 数 は 固定 して お く. Fig. 4にNNFCの 構 成 を示

す.

ニ ュー ラ ル ネ ッ トは, NNPC, NNVCと 同 一構 造 の 多

層 型 ニ ュー ラ ル ネ ッ トで, マ ニ ピ ュレー タ の 手 先 位 置

X(t)∈Rmお よ び, 力 制 御 誤 差dF(t)≡Fd(t)-Fint(t),

dF(t-1)∈Rmを 入 力 と し, イ ン ピー ダ ンス パ ラ メー タ

M-1dを 出力 す る. dFは 接触 情 報 を ニ ュー ラル ネ ッ トに

与 える た め の入 力 で あ る. 各 ユニ ッ トの入 出力 は, (7),

(8) 式 と同様 とす る.

こ こで, ネ ッ トワー クの 出力 をNNTCと 同様 に,

Of=(OTf1,OTf2,…,OTfm)T (20)

と表 現 す る. た だ し, Ofi∈RmはM-1dの 第i行 に対応 し

たベ ク トル で, Of∈Rm2はNNFCの 出力 を た て に並 べ

たベ ク トル で あ る. この とき, (6), (11)式 か ら拘 束 運 動

時 の マ ニ ピ ュ レー タの 制御 入 力Factは,

Fact=Ft+Ff+Xd

=-[OTp1

OTp2

OTpm]

dX-[

OTv1

OTv2

OTvm]

dX+[

OTf1

OTf2

OTfm]

dF+Xd

(21)

となる. ただ し, Ff∈Rmは, NNFCか ら計算された制

御入力を表わす.

NNFCの 学習は, 評価関数E2

E2=1/2∑Nft=0E2(t)

=1/2∑Nft=0{1/2∑Ni=-Nh2(i)[Ep(t+i)+Ef(t+i)]}

(22)

を減少させるように行う. ここで,

Ef(t+i)=dFT(t+i)dF(t+i) で, t>Nf, お よびt

<0の ときEp(t)=Ef(t)=0と する. また, h(i)は 窓 関

数10)である. Fig. 5に 窓関数の一例を示す.

時刻tで の誤差関数E2(t)は, 時刻t-Nか らt+N

までの位置誤差, 力誤差の重み付き2乗 和を与える. し

たがって, もし(22)式 の誤差関数E2を 最小 (また は極

小) 化 できれば, N時 刻 までの未来の誤差を, あ らかじめ

Fig. 4 Neural network for force control

(×): multiplier unit
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時刻tで 考慮することが可能になる. この ことは, 自由

運動から拘束運動への切 り換え時などに有効である. 本

稿では繰返し制御 を採用して学習を行っているため, k

回目の繰返し試行時の時刻t以 後の誤差を, k+1回 目の

試行時に利用することができる.

NNFCの 重み係数w(f)klの誤差E2に 対 する最急降下

方向は,

⊿w(f)kl=-ηf∂E2/∂w(f)kl (23)

となる. ηfは学習率である. まず, (22)式 を変形 して,

w(f)klで偏微分すると,

∂E2/∂w(f)kl=∑Ni=-Nh2(i)∂E3/∂Fact(t+i)

∂Fact(t+i)/∂Of(t+i)∂Of(t+i)/∂w(f)kl 

(24)

を得 る. た だ し, E3=1/2∑Nft=0[Ep(t+i)+Ef(t+i)]と お い

た. (24)式 の∂Fact(t+i)/∂Of(t+i)は(21)式か ら 計 算 で き,

∂Of(t+i)/∂w(f)klは誤差逆伝 播 法 に よ り 計 算 で き る が,

∂E3/∂Fact(t+i) は直接計算でさない. そ こで, NNTCと 同

様 に betterment process を適 用 す る こ とを考 え る.

い ま, 窓 関 数 の長 さNが デー タ 長Nfに 比 べ て 十分 短

い と仮 定 し よう. この とき,

1/2∑Nft=0[Ep(t+i)+Ef(t+i)]

=1/2∑Nft+i=0[Ep(t+i)+Ef(t+i)] (25)

と近 似 で きるか ら, (25)式 の 右辺 に対 す る最 急 降下 方 向

を betterment process に よ り計 算 す る こ とが 可能 とな

る. 3.2節 と同様 に, DP型 の betterment process を用 い

る と, k+1回 目の試 行 時 に対 して,

∂E3/∂Fact(t+i)=[ΓpdXk(t+i)-{ΓfdFk(t+i)

+ΦfdFk(t+i)}]T (26)

を得る.Γp,Γf,Φf∈Rm×mは betterment process の修

正ゲインである. これ により誤差の最急降下方向(23)式

を計算することが可能となる.

しかしなが ら, (26)式 には力誤差の微分dF(t+i)が

含 まれており, NNFCの みでこれを学習するのは非常に

困難である. そこで, (26)式 から求めた誤差をNNFCだ

けでなく, 仮想軌道へも誤差逆伝播することを考える.

これは, (14), (15)式 の ように誤差の修正量をNNTCの

学習に用いるのではなくて, 制御系に対する入力である

Xd(t), Xd(t)の 修正に用いることを意味する.

仮想軌道の修正則はNNFCと ほぼ同様に導出できる

が, Xd(t)の 修正を行 うので(22)式 に含まれる位置誤差

Ep(t+i)は 意味をもたない. そこで, 位置誤差を評価関

数から除いた

E4=∑Nft=0{1/2∑Ni=-Nh2(i)Ef(t+i)} (27)

を用いる. この とき, 誤差の最急降下方向は,

⊿Xd(t)=-ηd[∂E4/∂Xd(t)]T (28)

∂E4/∂Xd(t))=∑Ni=-Nh2(t)∂E5/∂Fact(t+i)∂Fact(t+i)/∂Xd(t+i)

×∂Xd(t+i)/∂xd(t) (29)

で与 えられる. E5=1/2∑Nft=0Ef(t+i) である. ここで, 誤差

関数(27)式 は, 時刻t-Nか らt+Nま での力制御誤差

の重み付き2乗 和を時刻tで 評価 しているので, Xd(t)

の修正量はこの区間でほぼ一定と考えることができる.

そ こで, ∂Xd(t+i)/∂Xd(t)=Im(m次の単位行列) と仮定すると,

∂E5/∂Fact(t+i)は betterment process を用 いて計算で き,

∂Fact(t+i)/∂Xd(t+i)は(21)式から計算できるから, (28))式を用

いてXd(t)を 修正することが可能となる. Xd(t)に つ い

ても同様に学習則を導出できる.

以上をまとめると, 拘束運動時の学習法は以下 のよう

に な る.

[step 1] イ ン ピー ダ ン ス制 御: NNFCの 重 み係 数w(f)ij

の 初 期 値 を設 定 し, 初 期 目標軌 道 と学 習後 のNNTCを

用 い て イ ン ピー ダ ンス 制御 を1試 行 行 う.

[step 2] betterment process: step 1で 生 じた 誤差 か

ら betterment process を実行 し, Fk+1act(t)を計 算 す る.

そ して, こ の 制 御 入 力 に対 す る シ ス テ ム の 出 力 誤 差

dX(t), dF(t), dF(t)を 記 憶 して お く.

[step 3]NNFC, 仮 想 軌 道 の学 習: step 2で 求 めた 出

力誤 差 か ら(23), (28)式 を用 い て学習 誤 差 が極 小 とな る

まで 重 み 係 数w(f)ij, 仮 想 軌 道Xd(t), Xd(t)を 更 新 す る.
Fig. 5 Examples of the window functions h(i)10)
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以上 の手 続 きを 誤差 関 数E2((22)式)が 最 小 とな る まで

繰 り返 し適 用 す る. 学 習 が終 了 した とき, NNFCは 最 適

な イ ン ピ ー ダ ン ス パ ラ メー タM-1dを ネ ッ ト ワー ク の 出

力Ofと し て表 現 して い る こ とに な る.

4. シ ミュ レ ー シ ョ ン実 験

本 手 法 の 有効 性 を検 討 す る た め, 2次 元運 動 の シ ミュ

レ ー シ ョ ン実験 を行 った(m=2). た だ し, マ ニ ピ ュ レー

タの 手 先 の ダ イナ ミクス は(3)式 の よ うに単 純 化 され て

い る と仮 定 す る.

4.1 自由 運 動

まず, 自由運 動 時 の追 値 特 性 が学 習 に よ って どの よ う

に 変 化 す る か 調 べ た. 用 い た ニ ュー ラ ル ネ ッ トは,

NNPC, NNVCと も, 入 力 ユ ニ ッ ト2, 中間 ユ ニ ッ ト10,

出 力 ユ ニ ッ ト4の3層 ネ ッ トワー クで, θ=6, U=500

((8)式)と した. 重 み行 列w(p)ij, w(v)ijの初 期 値 は|w(p)ij|,

|w(v)ij|<0.25の 一 様 乱 数 で, 学 習 率 ηp=2.0×10-4,ηv

=5.0×10-5, betterment process の 誤差 修 正 ゲ イ ンΓp,

Γv((19)式)は, 文 献7)を 参 考 に して

Γp=1/2diag.[mint(Op11(t),mint(Op22(t))] (30)

Γv=1/2diag.[mint(Ov11(t),mint(Ov22(t)] (31)

の よ う に設 定 した. また, 環 境 か らの外乱 の影 響 を考 慮

して, 制 御入 力Factに 正 規 乱 数 (平均0[N], 標 準 偏 差

1[N]) を加 えた.

Fig. 6に マ ニ ピ ュレー タの 手先 軌道 の変 化 を 示 す. 図

中の 試行 回数 は betterment process を適 用 した 回 数 で,

betterment process 1回 に つ きNNPC, NNVCを100

回 学 習 して い る. 目標 軌 道Xd(t)は, 境 界 条件

Xd(0)=(xd(0), yd(0))T=(-0.3,0.2)T[m] (32)

Xd(tf)=(xd(tf), yd(tf)T=(0.5,-0.2)T[m] (33)

Xd(0)=(0,0)T[m/sec], Xd(tf)=(0,0)T[m/sec]

(34)

Xd(0)=(0,0)T[m/sec2],Xd(tf)=(0,0)T[m/sec2]

(35)

に対 して5次 多項 式1)で 与 えた. た だ し, 動作 終 了時 刻tf

は1secと し, サ ン プ リング タ イム ⊿tは0.001secと し

た (Nf=1000). Fig. 6か ら数 回 の 試 行 回 数 で マ ニ ピ ュ

レ ー タの 手先 は 目標 軌道 に一 致 して い る こ とが わ か る.

学習 に よるイ ンピーダ ンスパ ラ メータM-1dKd,

M-1dBdの 変 化をTable 1に 示 す. 表 中のE[M-1dKd],

E[M-1dBd]は, それぞれインピーダンスパラメータの時

間平均

E[M-1dKd]=1/1000∑1000t=0M-1dKd(t) (36)

E[M-1dBd]=1/1000∑1000t=0M-1dBd(t) (37)

を表わす. 重み係数の初期値を用いて計算 した学習前の

インピーダンスパラメータに比べて, 10試 行 の学習後の

インピーダンスパラメータは対角要素が増加し, 非対角

要素が減少している.

4.2 拘束運動

つぎに学習後のNNTCを 用 いて, Fig. 7に 示すよう

にFig. 6のx軸 上に障害物 を設定 して拘束運動の学習

を行 った. 対 象 物 の特性 はMe=diag.[0,0][kg], Be

=diag.[0,10][N・sec/m], Ke=diag. [0,1.0×105][N/m]

((2)式)と し, 簡単のためx軸 方向の摩擦は無視した.

用 いたNNFCは, 入力ユニット6, 中間ユニット10,

出力 ユニット4の3層 構造で, 学習 率は, ηf=6.43×

Fig. 6 End-point trajectories of the manipulator during
learning of free movement

Fig. 7 Task space for contact movement

Table 1 Impedance parameters before and after learning for free movement
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10-11((23)式), ηd-6.0×10-8((28)式) とした. 誤差修

正ゲインΓf, Φf∈R2×2((26)式)は

Γf=1/2diag[mint(Of11(t),mint(Of22(t))] (38)

Φf=1/1000Γf (39)

で, ほかのパラメータは自由運動のシミュレーションと

同様である.

Fig. 8に 窓関数の長さNをN=100(0.1sec) としたとき

の手先力の変化を示す. (24)式の窓関数h(i)に は, Hanning

窓10)を用 い た. 目標 手 先 力FdはFd=(0,-100.0)T

[N]で, 接触 直後 (0.01sec) は不連続性を避けるため, 5

次多項式を用いて設定した. 学習前は, マニ ピュレータ

が目標軌道を追従しようとすること, および, 自由運動

で学習した大きなインピーダンスパラメータを有してい

るため, 大 きな反力Fintが 発生している. しかし, 数十

回の繰返し学習で手先力がほぼ目標値 と一致している.

Fig. 9は 窓関数の長さNをN=0,100,200と したと

きのそれぞれ30回 繰返し学習後の仮想軌道Xdで ある.

いずれの場合も手先力Fintは 目標値Fdに ほぼ一致する

が, 学習後のXdが 大 きく異なっている. N=0で は, 手

先 が対象物に接触する際に発生する大きな衝撃力を吸収

するため, 仮想軌道が急激に変化 している. これに対し

て, Nを 大 きくすると, 接触前から仮想軌道が変化し,

自由運動か ら拘束運動への移行が滑らかに行われてい

る.

Table 2に 拘束運動中のインピーダンスパラメータを

示す. 表 中のE[Md], E[Bd], E[Kd]は, NNFC, NNTC

の出力から,

E[Md]=1/Nf-Nc∑Nft=Nc[M-1d(t)]-1 (40)

E[Bd]=1/Nf-Nc∑Nft=Nc[M-1d(t)]-1[M-1dBd(t))] (41)

E[Kd]=1/Nf-Nc∑Nft=Nc][M-1d(t)-1[M-1dKd(t)] (42)

によ り計算した. ただし, Ncは 接触時刻を表わす. 学習

前の粘性行列, 剛性行列E[Bd], E[Kd]は, 対角要素が

ともに大きな値となっているが, 30試 行の学習後のイン

ピーダンスパラメータは慣性, 粘性, 剛性 とも接触面の

法線方向 (y軸 方向) には小 さく, 接触面の接線方向 (x

軸方 向) には大 きな値 となっている. 学習 により, イン

ピーダンスパラメータがうまく調節されていることがわ

かる.

5. ま と め

本稿では, ニ ューラルネットを用いてマニピュレータ

の手先インピーダンスを学習的に調節する方法を提案し

た. この方法は, マニ ピュレータを繰 り返し動作させな

がら, 追 値制御誤差, 力制御誤差を減少させるように

ニューラルネットを学習させるもので, 慣性, 粘性, 剛

性のすべてのインピーダンスパラメータを調節すること

ができる. また, 誤差関数に窓関数を導入することによ

り, 接触 に備えてあらかじめ仮碧軌道を変化 させること

ができ, 自由運動から拘束運動への移行を滑 らかに行う

Fig. 8 End-point force patterns of the manipulator during
learning of a constrained movement (N=100)

Fig. 9 Learning results of virtual trajectories for contact
movements (N=0,100, 200)

Table 2 Impedance parameters before and after learning for free contact movement (N=100)
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ことが可能である.

本手法は, 学習 アルゴリズムとして誤差逆伝搬法を採

用しているので, 必ず しも慣性, 粘性, 剛性および仮想

軌道を全て学習的に獲得する必要はない. た とえば, 作

業空間の剛性を直接, 設定 したい場合には, 剛性 をあら

かじめ望ましい値に固定し, 剛性以外のインピーダンス

パラメータをニューラルネットで学習させればよい. こ

の とき, 本手法は剛性を設定値に固定したという拘束条

件のもとで, 制御誤差を最小 (極小) にす るという意味で

最適なインピーダンスパラメータを求めることができ

る. もちろん, 設計者は, 任意のインピーダンスパラメー

タを指定することが可能である.

今後は, マニ ピュレータの非線形補償が完全に行えな

い場合やマニピュレータの手先に働 く非線形な摩擦力な

どを考慮して, betterment process を広義ニュートン法

などに拡張するとともに, 学習 によって実現される手先

インピーダンスや仮想軌道の力学的な解釈, 学習速度の

改善, ニ ューラルネットの一般化能力などについて考察

する必要があろう, なお, 本研究の一部は (財) 日産科学

振興財団の研究助成によるもので, ここに改めて謝意を

表 します.
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