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1. 緒言
2016年時点で全世界には約 8010万人の脳卒

中患者がいる 1)。そして、その生存患者の多く
が後遺症として運動機能障害を抱えている 2)。
運動機能の回復にはリハビリテーション (リハ
ビリ)が有効であるが、それには多くの人手と
手間がかかってしまう。そこで、この問題の解
決のために様々なリハビリ用ロボットシステム
が開発されてきた 3),4),5),6)。
　特に近年では、ソフトアクチュエータを使用
したウェアラブルなリハビリシステム 5),6)が広
く研究されている。これらのシステムは安全性
やコストの面で従来の「硬い」システムよりも
優れているため、在宅リハビリの実現に大きく
貢献できると目されている 7)。しかしながら、
システムに用いられているソフトアクチュエー
タには高い非線形性やヒステリシス、応答遅れ

といった特性があり、制御が難しい 7)。さらに、
現在ソフトアクチュエータは手作業で製作され
ることが多く、その場合変形特性の個体差は非
常に大きくなる 8)。この個体差によって正確な
モデルの導出は困難になり、モデルフリー型の
制御手法を使用する際も手間のかかるパラメー
タチューニングが必要となる。
　これらの問題を解決するため、筆者らは先行研
究 9)において反復学習制御手法 (Iterative Learn-

ing Control: ILC)10)を基にしたソフトアクチュ
エータの制御手法を提案した。そして、ソフト
アクチュエータ間の個体差を補償した上で、非
線形性等の問題を克服した精度の良い軌道追従
制御の実現に成功した。この提案手法では、目
的の動作 (軌道)を繰り返し行わせることで各ソ
フトアクチュエータの変形特性を ILCが学習し、
制御を行う。そのため、異なる形状の目標軌道
を実現させるには、再度反復学習を行わせる必
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要がある。ここで、実際のリハビリシステムに
ソフトアクチュエータを用いる際、実現しなけ
ればならない軌道の種類は極めて多様になると
考えられる。よって、各軌道に対して逐一反復
学習を行う必要があるこの手法を実際のリハビ
リシステムに適用することは現実的ではない。
　そこで、本研究ではフィードフォワードニュー
ラルネットワーク (Feed-forward Neural Net-

work: FNN)を用いて、変形特性を考慮したソ
フトアクチュエータの逆モデルを効率的に学習
する手法を提案する。なお、本研究において逆
モデルとは、目的の動作 (出力)を入力するとそ
れを実現するための制御入力を出力するモデル
のことを指す。学習した逆モデルを用いること
により、ILCによる反復学習を行っていない、一
般的な軌道の追従制御をフィードフォワードに
行うことができる。訓練データとしては、上述の
先行研究で提案した手法を用いて単純な軌道を
追従させた時の結果を使用する。先行研究の手
法では、ILCがソフトアクチュエータの変形特
性を反復的に学習しつつ目的の軌道を実現する。
そのため制御結果には、ILCが学習した、ソフ
トアクチュエータの変形特性に対してどのよう
な制御入力をすれば目的の動作が実現できるか
という情報が含まれている。したがって、この制
御結果を訓練データとして用いることで、FNN

は各ソフトアクチュエータによって異なる変形
特性を効率的に学習することができる。また、
FNNへの入力を時系列データとすることで、ソ
フトアクチュエータが持つ応答遅れの特性も含
めて逆モデルを学習できる。リハビリシステム
への応用例があるソフトアクチュエータ (Fiber-

Reinforced Soft Bending Actuator: FRSBA)5)

を水圧で駆動させて制御を行い、提案手法の有
効性を検証した。

 

Fig. 1　 FRSBA, 灰色の球体がマーカである

2. FRSBAとその個体差の補償
2.1 FRSBA

FRSBAはFluidic Elastomer Actuator(FEA)

と呼ばれるソフトアクチュエータ 7) の一種で
あり、リハビリシステムへの応用例 5) がある。
FEAは水圧または空圧で駆動させることができ
る。ここで、水は非圧縮性流体であるため水圧
駆動は空圧駆動と比べてより大きな力を発生さ
せることができる 11)。そのため、水圧駆動型の
FRSBAは携行性が求められる在宅リハビリシ
ステムに適しているといえる。よって、本研究
ではリハビリシステムへの応用を念頭に水圧で
FRSBAを駆動させた。
　制御対象は FRSBAの根本と先端がなす角度
θ [rad]とした (Fig. 1)。FRSBAへの加圧量は
ポンプとの間に接続された 3ポートソレノイド
バルブの開度をPWM制御することで調整され
る。そのため、制御入力はバルブのPWMデュー
ティー比 [%]とした。

2.2 先行研究 9)の概要

ここでは、先行研究で提案した制御手法と実
験結果について概説する。この手法は ILCを基
にしている。ILCとは制御対象に目的の動作を
繰り返し行わせることで、その動作を達成する
ための適切な制御入力を反復的に学習していく
制御手法である。反復 i回目における制御則全
体のフローチャートを Fig. 2に示す。

– 2 –



Memory(𝒊 − 𝟏)

ILC 𝒇(𝒙) FRSBA

Memory(𝒊)

𝜽𝒊−𝟏(𝒕)

𝒖𝒊−𝟏(𝒕)

𝜽𝒅(𝒕)
𝒖𝒊(𝒕) 𝒇(𝒖𝒊(𝒕)) 𝜽𝒊(𝒕)

𝒖𝒊−𝟏 𝒕
𝜽𝒊−𝟏(𝒕)

𝒖𝒊 𝒕
𝜽𝒊(𝒕)

Fig. 2　先行研究で提案した制御手法

　この制御則では、まず ILC(PD型 ILC10))が
前回反復と目標軌道 θd(t)の情報を基に i回目
の入力量 ui(t)を算出する。ここで、制御入力は
PWMデューティー比であるため、このタイミン
グで ui(t)が 100以上である場合は 100に、0以
下である場合は 0に制限する。その後、制御入力
変換関数 f(x)を用いて ui(t)を変換する。そし
て、FRSBAの制御には変換後の入力量 f(ui(t))

が使用される。なお、制御入力変換関数とは u

と FRSBAが出力する角度の関係を線形に近づ
けさせる関数であり、FRSBAごとに設計され
る。この関数を使用することで FRSBAの非線
形性を軽減し、制御性能を向上させることがで
きる。FRSBAの出力 θi(t)と ui(t)は記録され、
次反復における制御入力量の決定に使用される。
　先行研究では 4本の FRSBAに対して実験を
行った。Fig. 3にPWMデューティー比 100%の
ステップ入力に対する各FRSBAの応答を示す。
この図から、最終的な角度と過渡応答に大きな
個体差があることが確認できる。Fig. 4に上で
説明した手法を用いて FRSBAの制御を行った
結果 (反復 15回目)を示す。この結果から、ILC

を基にした制御手法を用いることで、個体差を補
償した上で精度の良い軌道追従制御を行えるこ
とがわかる。なお、目標軌道の振幅はFRSBAご
とに異なった値となっているが、これはFRSBA

が到達できる最大角度 (Fig. 3)を超えないよう
にその値を選択したためである。

Fig. 3　 FRSBAのステップ応答

1 2

3 4

Avg. RMSE: 0.82 ± 0.07 deg Avg. RMSE: 2.39 ± 0.11 deg

Avg. RMSE: 1.64 ± 0.33 deg Avg. RMSE: 3.36 ± 0.17 deg

Fig. 4　先行研究における制御結果。左上の数
字は対応する FRSBA番号である。また、図中
の実線は 5回の試行の平均値を、点線は目標軌
道を、薄い帯は標準偏差を表している。

3. FNNを用いた逆モデルの学習
本研究では、中間層を 1層だけ持つシンプル

な FNNを教師あり学習させ、FRSBAの逆モ
デルを獲得する。この逆モデルで Fig. 2中の
ILCと f(x)を置き換えることで、Fig. 5Aに示
すように様々な種類の軌道に対して ILCによる
反復学習無しで追従制御を行うことができる。
訓練データには、2.2節で説明した手法を用い
て FRSBAに単純な軌道を追従させた時の結果
(f(u(t))と θ(t))を使用する。そのため、FNN

は各ソフトアクチュエータによって異なる変形
特性を訓練データから効率的に学習することが
できる。
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Fig. 5 　 (A) FNN 使用時の制御の流れ, (B)

FNNの入力と出力

　 Fig. 5Bに FNNの入力と出力に関する概略
図を示す。FNNは、入力としてある時間 tとそ
の前後一定サンプルにおける角度データを受け
取る。そして、tにおけるPWMデューティー比
(FRSBAに対する制御入力)を出力する。入力
を一定間隔の時系列データとすることで、FNN

は FRSBAが持つ応答遅れの特性も含めて逆モ
デルを学習することができる。FNNの入力層に
おけるニューロン数は、使用する FRSBAのス
テップ応答から算出した遅れ時間を元に設定す
る。一方、出力層のニューロン数は常に 1であ
る。なお、t < 0, tend < t(tendは制御終了時間)

における角度は 0として入力を行う。

4. 実験
実験装置の外観をFig. 6に示す。ポンプによっ

て加圧された水は 3ポートソレノイドバルブを
介してFRSBAへと送られる。PWM信号はPC

と接続したマイコンで生成し、MOS-FETスイッ
チ回路を介してバルブに入力される。FRSBAの
角度は、その根元と先端に取り付けられたマー
カ (Fig. 1)をモーションキャプチャシステムで
トラッキングし、PCで処理することで計測し
た。なお、FRSBAの動作速度は 1–2 Hzである
5)ため、制御周波数はその値よりも十分大きい
30 Hzとした。バルブの PWM周波数は経験的
に 50 Hzに設定した。

FRSBA

Solenoid

Valve

Microcontroller

Hydraulic 

Pump

Air 

Chamber

Electric 

Circuit

Fig. 6　実験装置の外観

Fig. 7　訓練データ, Fig. 8における軌道の振
幅と周波数のペア

4.1 FNNの学習

本研究では FNNに Fig. 4中の FRSBA No.

4 の逆モデルを学習させた。この FRSBAの遅
れ時間は 0.57秒であり (Fig. 3)、制御周波数 30

Hzにおける約 17サンプル分の秒数と対応して
いる。よって、3章で説明した様に FNNの入
力層のニューロン数は 35個に設定した。また、
中間層のニューロン数は過学習を避けるために
100個に設定した。十分な量の訓練データを集
めるため、FRSBAを 2.2節で説明した手法で
制御し、様々な振幅と周波数を持つ単一正弦波
軌道を追従させた。Fig. 7に追従させた軌道の
振幅と周波数のペアを示す。反復は 15回行い、
全ての結果を訓練データとして使用した。なお
制御入力変換関数としては、行う処理と効果は
f(u)と同様だが設計がより簡易な fsquare(x)

9)

を使用した。学習率は 1.0× 10−3に設定し、学
習は 250 epoch行った。
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A
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Fig. 8　軌道追従制御の結果
(A) 訓練データに含まれている目標軌道
(B) 訓練データには含まれていない目標軌道

　訓練データに含まれるノイズの影響を抑える
ため、損失関数としては平均絶対誤差を使用し
た。最適化にはAdam12)を使用した。また、FRSBA
の角度データは訓練前にカットオフ周波数 0.25

Hzのローパスフィルタで処理した。

4.2 実験結果

各目標軌道に対する実験は、それぞれ同じ制
御入力を用いて 5回ずつ行った。結果を表す図
中の実線は全試行の平均値を、薄い帯は標準偏
差を表している。なお、定量的な制御性能の評
価には平均二乗誤差 (RMSE)を使用した。
　 Fig. 8Aに、訓練データと同じ形状の単一正
弦波軌道に対する制御結果を示す。またFig. 8B

に訓練データには含まれていない形状の目標軌
道に対する結果を示す。これらの軌道の振幅・
周波数のペアは Fig. 7に示されている。どちら
の場合もRMSEの値は十分小さく、精度の良い
軌道追従制御が行えたことがわかる。特に、訓
練データに含まれていない目標軌道に対しても

Avg. RMSE: 2.11 ± 0.35 deg

Fig. 9　複雑な軌道の追従制御結果

精度の良い制御が行えたことは特筆に値する。
なお、全体的に振幅が大きくなると目標振幅に
追従できずRMSEの値もやや大きくなっている
が、これは FRSBAの駆動速度が物理的な限界
に近くなったことが原因だと考えられる。
　 Fig. 9に複雑な軌道に対する制御結果を示
す。この図から、訓練データに含まれていない
複雑な目標軌道に対しても正確な追従制御を行
えたことがわかる。興味深いことに、訓練デー
タには正弦波状の軌道に対する制御結果しか含
まれていなかったにも関わらず、ランプ・ステッ
プ状の軌道を追従することにも成功した。
　Fig. 8,9から、FNNで学習したFRSBAの逆
モデルを用いることで、訓練データに含まれて
いない一般的な軌道の追従制御を行えることが
分かる。また、FNNへの入力を時系列データと
したことで、FRSBAの応答遅れの特性も含め
て逆モデルを獲得できた。以上の結果から、本
研究で提案した手法の有効性を確認できる。

5. 結言
本研究ではFNNを用いてソフトアクチュエー

タの逆モデルを効率的に学習する手法を提案し
た。そして、FRSBAを用いた実験を行うことで
提案手法の有効性を検証した。実験の結果、学
習した逆モデルを使用することで、訓練データ
に含まれていない一般的な軌道の追従制御を行
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える事が示された。よって提案手法を用いるこ
とで、先行研究 9)の様に ILCを用いた反復学習
を行わずとも、様々な軌道の追従制御をフィー
ドフォワードに行うことができるといえる。
　今後の課題としては、FRSBAとは異なる種
類のソフトアクチュエータに対する提案手法の
有効性の検証と、あるソフトアクチュエータの
逆モデルが他のソフトアクチュエータに対して
どの程度汎用的かの検証が挙げられる。
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