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モデルベース強化学習による拮抗配置された細径人工筋肉の制御

長友 映里 ∗†　　齊藤 大智 ∗†　 Jefferson Pardomuan∗　小池 英樹 ∗

概要. 細径人工筋肉を用いた外骨格グローブは侵襲性が低いため注目されている．細径人工筋肉を用いて
手指制御を行うことは高い非線形性やヒステリシスから困難であり，制御手法は未だに確立されていない．
本研究では，モデルベース強化学習を用いた細径人工筋肉による軌道追従制御の学習が可能であるかを検
証する．一般によく用いられる PID制御と比較してモデルベース強化学習によって学習された制御則では
平均二乗誤差が約 65%低下することが分かった．

1 はじめに
外骨格グローブはリハビリテーションや技能継承

における手指制御の用途で重要な役割を果たしてい
る [1]．その中でも侵襲性が低い細径人工筋肉 [7]を
用いた外骨格グローブが注目されている [8]．細径
人工筋肉は空気圧で駆動する素材で，軽く柔らかい
という性質がある．そのような空気圧駆動の柔らか
い素材によって手指制御をするには，高い非線形性
やヒステリシスの影響を考慮する必要がある．その
ため，細径人工筋肉を用いて手指の動きを再現する
ような軌道追従制御を行うのは困難であり，制御手
法は未だに確立されていない．
細径人工筋肉のような空気圧駆動の柔らかい素

材に対する制御手法として，開ループ制御 [9][6]や
PID制御 [3][4]が多く用いられている．手指や細径
人工筋肉の動きを定式化することは困難であるため，
開ループ制御では精密さに欠ける．PID制御では手
作業によるパラメータ調整が必要である．調整の不
要なデータ駆動型手法である深層強化学習を用いた
制御手法 [2]も提案されている．Fanら [2]はモデ
ルフリー強化学習を用いて制御則を学習している．
モデルフリー強化学習では膨大な量のデータが必要
であるため，一般的にシミュレータを用いてデータ
を集めながら学習を行う．手指や細径人工筋肉のシ
ミュレータを手に入れることは容易ではないため，
細径人工筋肉による手指制御にモデルフリー強化学
習を適用することは困難である．そこで，本研究で
は比較的少量のデータで学習が可能なモデルベース
強化学習により制御則を学習することを目指す．
モデルベース強化学習により実機の制御則を学習

した研究として，DreamerV2[10]が挙げられる．こ
の研究では細径人工筋肉のような柔らかいロボット
へのモデルベース強化学習の適用可能性はまだ調査
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されていない．そこで本研究では，モデルベース強
化学習の細径人工筋肉への適用可能性を調査する．
また，本研究で用いるモデルベース強化学習手法の
DreamerV2を軌道追従制御に適用できるように拡
張する．

2 手法
本研究では DreamerV2 [5]を用いて軌道追従制

御の学習を行った．DreamerV2では実機で収集し
たデータにより制御対象のモデルを学習する．そし
て，制御対象のモデルから生成されたデータを用い
ることで価値関数と方策を学習する．学習した制御
対象のモデルからランダムな目標軌道を生成するこ
とはできないため，軌道追従制御にDreamerV2を
そのまま適用することはできない．そこで本研究で
は，報酬と価値関数，方策を目標軌道で条件付ける
ことでDreamerV2を軌道追従制御に適用できるよ
うに拡張した．拡張したDreamerV2に含まれる制
御対象のモデルと価値関数，方策は以下の式で表さ
れる．

ht = fϕ(ht−1, zt−1, at−1)

zt ∼ qϕ(zt|ht, xt)
ẑt ∼ pϕ(ẑt|ht)
x̂t ∼ pϕ(x̂t|ht, zt)
r̂t ∼ pϕ(r̂t|ht, zt, τt−1)

γ̂t ∼ pϕ(γ̂t|ht, zt)
ât ∼ pψ(ât|ẑt, τt)

vξ(ẑt, τt) ≈ Epϕ,pψ

[∑
t≤T

γ̂T−tr̂t

]

ztが確率的潜在変数，htが決定論的潜在変数，atが
行動，xtが制御対象から得られる観測，rtが報酬，
γtがエピソードが終了したかどうかの二値，τtが目
標軌道である．予測ステップ長 H だけ生成された
データを用いて価値関数と方策が学習される．デー
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タ収集とモデル学習は非同期的に行われるように実
装した [11]．
本研究では，観測 xtは各関節の角度，角速度，空

気圧から構成される．行動 atは細径人工筋肉の空気
圧である．目標軌道 τtは lステップ先までの目標関節
角度，角速度から構成される．関節の数をn，細径人
工筋肉の数をmとすると，xt ∈ R2n+m，at ∈ Rm，
τt ∈ R2lnである．

3 実験
本手法が細径人工筋肉に適用できるのか，またそ

の性能を確認するために，人間の指を模倣した装置
で学習を行い，PID制御との比較を行った.

3.1 設定
中手骨から指骨までの人間の手を模倣した二つの

リンクと一つの関節 (n = 1)で構成された装置で
実験を行った (図 1)．二つのリンクは回転角度を取
得するためのロータリーエンコーダによって接続さ
れており，回転角度はESP32 WROOM 32に送信
される．また，学習に使う目標軌道は 3ステップ先
(l = 3)までの目標関節角度，角速度を使い，報酬
は以下のように設定した．

rt = −(
∥θt − θ̂t∥

150
)2 − (

∥θ̇t − ˆ̇
θt∥

7000
)2 − (

pft + pet
50000

)2

θtが観測角度，θ̂tが目標角度，θ̇が観測角速度，ˆ̇
θt

が目標角速度，pft が屈曲する側の人工筋肉に人工筋
肉に送られる空気圧の値，pet が伸展する側の人工筋
肉に送られる空気圧の値である．
人工筋肉には s-muscle社の直径 2.5mmのMcK-

inbben型の人工筋肉を使用した．人間の筋構造を
模倣して屈曲と伸展に関わる 2本の筋肉を拮抗する
形で配置した (m = 2)．
学習では −50◦ から 50◦ の範囲を 0.1 秒ごとに

−10◦ から 10◦ のランダムな値を移動する目標軌道
を約 40分間学習させた．本手法とPID制御を線形，
非線形を含む 10◦の目標軌道を利用してそれぞれの
軌道で 200ステップずつ試行することで比較した．
PID制御のパラメータは Ziegler-Nichols法によっ
て概算した後，実験的試行を通じて微調整すること
によって決定した．

3.2 結果
本手法と PID制御の平均二乗誤差はそれぞれ表

1 のようになった．そのうち最も結果に差があった
軌道は等速に 10◦ずつ変化する軌道で本手法とPID
制御の平均二乗誤差はそれぞれ 200，1102となり大
きな差が見られた (図 2-a)．反対に，最も結果に差
がなかった軌道は 20ステップごとに 5◦ずつ移動す
る軌道で，本手法とPID制御の平均二乗誤差はそれ

図 1. 左が人間の指に人工筋肉を装着した図，右が実験
に使用した人間の指を模倣した装置．

表 1. DreamerV2 と PID 制御による 10 個の線形，
非線形を含む同一目標軌道の追従結果 (平均二乗
誤差)

Dreamer-V2 PID制御
平均二乗誤差 135.7± 40.0 386.4± 321.1

ぞれ 92，46となり PID制御の方が優れていた (図
2-b)．学習時には角度変化の小さい滑らかな軌道の
学習を行っていないため，PID制御の方がこの軌道
においては良い結果が得られたのではないかと考え
られる．
また，平均二乗誤差の標準偏差は，本手法の方が

PID制御よりも小さくなった (表 1)．このことから
本手法は PID制御よりも多くの軌道に対応できる
可能性があることが示された．

4 結論
本研究ではモデルベース強化学習手法であるDream-

erV2を軌道追従制御に拡張し，拮抗配置された細
径人工筋肉による手指制御の学習を行った．人工筋
肉の制御に多く用いられる PID制御と比較するこ
とにより，本手法の有意性と汎化性を示した．今後
は細径人工筋肉を人間の指に装着した場合でも同様
に軌道追従制御を行うことができるのかを検証する．

図 2. (a)最も結果に差があった軌道．(b)最も結果に
差がなかった軌道．上が本手法，下がPID制御の
結果．
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未来ビジョン

外骨格グローブはリハビリテーションや技
能継承等の幅広い用途への応用が期待されて
いる．その中でも空気圧駆動の細径人工筋肉
を用いたグローブは侵襲性が低く人間の手に
装着するのに相性が良い．また，技能獲得にお
いて重いグローブを用いた場合，練習時と実
践時で重さに関する感覚に乖離が出てしまい
練習効率が下がる可能性がある．そのような
観点でも，軽い細径人工筋肉を用いたグロー
ブは期待されている．しかしながら細径人工
筋肉の強い非線形性やヒステリシスによる制
御の難しさから制御手法が確立されておらず，
その用途は限られていた．本研究では，人間の
手を模倣した装置を使ってモデルベース強化
学習による制御の学習を行い，その有効性を
検証した．
今後は，細径人工筋肉を人間の指に装着して

本手法による制御を行う予定である．本研究
では関節の数を 1として制御を行ったが，実際
の指の関節の数は 3以上あるため関節の数に
関して拡張する．さらに，手指の筋肉の状態に
よって指を動かすために必要な空気圧が変わっ
てしまうHuman-Robot Interactionの問題に
も対処する予定である．筋肉の状態を学習に
加えることによってさらに正確な制御が可能に
なるのではないかと考えている．筋肉の状態を
フィードバックとして含めることは，制御値の
誤差を用いて操作値を更新するような PID制
御ではできない．本手法のような深層学習を
用いた手法では制御値以外の複数モダリティの
統合が可能であり，そういった点でも PID制
御より優れているのではないかと考えている．
最終的には複数の指を制御することによっ
て，外骨格グローブのリハビリテーションや技
能継承への効果・効率を上げること目標として
いる．


