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研究成果の概要（和文）：本研究では、統計的学習アルゴリズムを制御工学の問題に適用し、大別して三つの新
しい成果を得た。第一に変分ベイズ法を用いた制御系のシステム同定手法を得た。第二に相互情報量を用いたシ
ステム同定のための制御入力の設計法を与えた。第三にガウス過程回帰と呼ばれる非線形関数近似器を用いて非
線形系の制御系設計手法を与えた。制御工学においては、制御対象の数理モデルに基づいて設計が行われるが、
精密な数理モデルの獲得は容易ではない。本研究では、統計的データ解析のツールを援用することでこれまでに
ない制御系設計の一連のアルゴリズムを導いた。

研究成果の概要（英文）：This research program mainly achieves three major results by applying 
statistical learning algorithms to some problems in control engineering. One is system 
identification for transfer functions and state space models based on variational Bayes. Another one
 is active learning for system identification based on frequency weighted mutual information. The 
last one is to use Gaussian process inference for nonlinear controller design. In control 
engineering, most of the design procedures are based on a mathematical model of the plant system. 
However, it is not so easy to obtain precise mathematical models in practice. The scope of this 
research program is to derive a new design algorithms based on statistical learning theory which 
were not used in control engineering research area so far.

研究分野： Control theory
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１．研究開始当初の背景 
	 制御工学の多くの問題は、制御対象を数式
によってモデル化することで、制御の諸問題
を数式によって記述し、得られた数式を解く
ことで最適な制御手法を求めるという手順
で実行される。しかし現実の制御対象を正確
に表す数理モデルを得ることは容易ではな
く、正確なモデルを簡便な手順で得る方法の
開発が求められている。制御工学の研究分野
の中にも、数理モデルを推定するシステム同
定と呼ばれる分野があり、これまで多くの研
究が行われているが、正確な数理モデルの獲
得は依然として重要かつ難しい問題である。 
 
	 一方、統計的な機械学習の分野では、モデ
ルに基づくのではなく、推定したい量をデー
タから直接推定したり、あるいはデータを説
明する数式を統計的に推定したりする方法
が提案されている。これまで制御工学におけ
るシステム同定では、最尤推定と呼ばれる確
定的な推定値を獲得する手法が主流であっ
たが、機械学習の手法のうちベイズ推定と呼
ばれる手法に基づく推定を行うと、推定結果
の信頼性も含めた確率的な推定値を獲得す
ることができる。また一方、機械学習の分野
では、隠れ変数を含まない静的な入出力関係
を持つモデルに対する推定問題が主流で、制
御工学で主に扱うダイナミクスを有する系
に対する推定問題は、あまり取り扱われてい
ない。 
 
	 機械学習等のツールを用いると、制御対象
の数理モデルの統計的な情報が得られるが、
そのようにして得られた統計的なモデル情
報を活かした制御手法の一つが確率システ
ムの制御理論である。この枠組みでは、シス
テムに確率的なノイズが加わったり、システ
ムのパラメータが確率的なばらつきを有し
たりする場合に、その影響を考慮した制御を
行う手法である。これまでの研究では確率的
なノイズに対する対処法に関する研究が多
く、機械学習との組み合わせを陽に考慮した
手法はあまり研究されていなかった。 
 
２．研究の目的 
	 上記のような背景のもとで、本研究では以
下のような複数のアプローチで統計的機械
学習と制御工学の融合を図る。 
 
(1) 統計的学習を用いたシステム同定手法と
して、変分ベイズ法と呼ばれる手法を、制御
工学における線形・非線形の状態空間モデル、
および伝達関数モデルの推定問題に適用し、
推定結果の信頼性も含めた統計的な推定値
を得ることを目的とする。これらの推定問題
には、複数の未知パラメータが存在するため、
それらに対してどのように推定問題を構成
するかで、うまく解を得られるか否かが左右
される。従来法として、機械学習の分野でも、
統計的学習手法をシステム同定の問題に適

用しようという試みが行われているが、その
多くでは、制御系の性質を利用できていない
ことから、かなりの近似を用いないとアルゴ
リズムが実行できず、結果として推定がうま
くゆかなくなることがあるなど信頼性に問
題があった。本研究では、制御系の特性を用
いて問題をうまく定式化することで、従来法
に比べて近似が少なく、かつ推定モデルが制
御工学の知見と整合するような手法を得る
ことを目的とする。 
 
(2) システム同定においては、制御系に人工
的な制御入力を加えて得られる入出力のペ
アのデータからシステム内部の数理モデル
を推定する。その際に用いる人工的な制御入
力の選定方法は、システム同定における課題
の一つである。もっとも効率良くモデルを推
定できる制御入力を得るには、モデルの情報
が必要となるため、従来は予備推定実験など
で得られた事前知識を用いて、システム同定
のための制御入力を決定し、その入力を用い
てシステム同定を行っていた。この問題に対
して、相互情報量と呼ばれる統計量を用いて、
現在までに得られている入出力データから、
自動的に最適な同定制御入力を導出するこ
とを目的とする。本問題への解が得られれば、
これまでノウハウや試行錯誤が必要であっ
たシステム同定の手続きをかなり自動化す
ることができる。 
 
(3) 非線形の入出力特性を持つ関数を、その
入出力データから推定する手法は、Galerkin 
近似をはじめ、古くから研究されている。有
限個の入出力データから、非線形関数を統計
的に学習する手法として、ガウス過程回帰と
呼ばれる手法が近年開発され、統計的な機械
学習の分野で広く使われるようになってき
ている。制御系を対象とした推定問題につい
ても、ガウス過程回帰を用いた手法が提案さ
れているが、このモデルに対するフィードバ
ック制御則の設計法については、まだ未完成
の状況である。そこで本研究では、このガウ
ス過程回帰のツールを非線形制御系の同
定・推定に用いた場合に、フィードバック制
御則を学習的に導出し、制御系の性能を最適
化することを目的とする。これまで、機械学
習を用いたシステムの推定と、確率システム
論に基づく制御系設計とは別々の枠組みで
開発されており、それらを組み合わせて使用
する際にそれぞれの特性に違いがあり、両者
の良さをうまく活かせないという問題があ
ったが、本研究では推定と設計を一体化する
ことで、既存手法の問題点を解決できるよう
になることが期待される。 
 
３．研究の方法 
	 先に述べた背景及び研究目的に鑑み、本研
究では以下のように複数のアプローチで、統
計的学習のツールを用いた制御系の推定・設
計問題を扱う。 



 
(1) 変分ベイズ法に基づくシステム同定とし
ては、まず伝達関数モデルの同定問題に取り
組む。システム同定に最も良く用いられる伝
達関数モデルは、ARX モデルと呼ばれ、未知
変数に関して線形の方程式を解く問題とな
る。このような問題は、線形回帰問題と呼ば
れ、古くから研究がなされており、従来のシ
ステム同定の方法である最尤推定・最小二乗
法を用いて解くことができるほか、代表的な
統計的学習法であるベイズ推定もそのまま
適用することができる。本研究ではこの ARX
モデルよりもより表現力の高い ARMAX モ
デルを用いる。従来の ARX モデルの推定で
は、推定のための最も都合の良いノイズモデ
ルを仮定し、ノイズは推定せずに未知パラメ
ータのみを推定する方法であった。これに対
して提案法では、ARMAX モデルに対して、
システムの未知パラメータとシステムに入
力されるノイズの両方を推定する問題を扱
う。この問題は、非線形な関係にある複数の
未知変数の推定問題となり、通常のベイズ推
定では解くことができないため、変分ベイズ
法の適用を検討した。ただし、ARMAX モデ
ルの推定問題は、そのままでは標準的な変分
ベイズ法で扱える問題にはならないため、問
題を拘束条件付きのパラメータ推定問題に
等価変換するなどの工夫を行うことで、アル
ゴリズムの実行を可能とした。 
	 また、制御系設計において一般的なモデル
である状態空間モデルの推定問題にも変分
ベイズ法を適用した。線形モデルに対する推
定では、変分ベイズ法を比較的容易に適用で
き、システム行列と状態変数を交互に推定す
るアルゴリズムとなる。しかしこのアルゴリ
ズムを実際に実行すると、数値的に不安定と
なり、推定値が得られないことがあった。こ
の問題を、推定アルゴリズムの非線形ダイナ
ミカルシステムとしてのフィードバック安
定化問題と捉え直し、これまでは変分法を用
いていた部分を勾配法に置き換えることに
より、数値的な安定性を確保できることを示
した。また非線形制御系のシステム同定問題
にも取り組み、状態方程式が未知パラメータ
に関してアファインであるという仮定のも
とで、線形システムの場合と同様に変分ベイ
ズ法が適用可能となり、システムパラメータ
と状態変数を交互に推定するアルゴリズム
となる。ただし、状態変数の推定問題は非線
形の問題となるが、従来の非線形状態推定・
スムーシング問題と等価となるため、拡張カ
ルマンフィルタ・ unscented Kalman filter  
・ particle filter など、既存の様々なツール
がそのまま適用できる。 
 
(2) システム同定の制御入力の学習問題では、
近年機械学習の分野で開発されている 
active learning と呼ばれる方法を適用した。
この手法においては、これから入力する制御
入力と推定すべきパラメータの相互情報量

を計算する。相互情報量とは、2 つの確率変
数の片方の情報がわかった時に、もう片方の
変数の情報がどのくらい特定されるかを示
すものである。したがって、この相互情報量
を計算することができれば、それを最大にす
るようにシステム同定の制御入力を決定す
れば良いということになる。この考え方自体
は、既存の手法でも提案されていたが、実際
にシステム同定を実行してみるとうまく行
かないことが多かった。本研究ではこの原因
の究明に取り組み、従来法では情報量の定義
の仕方が一通りのみで、制御工学において重
要な指標である周波数特性を考慮できない
ことが原因であることがわかった。そこで周
波数特性を表現する相互情報量を新たに定
義し、この量をオンライン計算で最大するこ
とにより、システム同定において実用的なア
クティブラーニング手法を開発する。 
 
(3) ガウス過程回帰の制御工学への応用に関
しては、二つの成果を得た。その一つは、ガ
ウス過程回帰によってシステム同定された
非線形の制御対象に対して、制御器を学習的
に設計することである。ガウス回帰過程を用
いてモデルの推定を行うと、将来の状態変数
の予測を統計的に行うことができるように
なるが、本手法ではその予測を用いて最適状
態推定器および最適出力フィードバック則
を設計する。具体的な設計は、パラメータ表
示した状態観測器および制御器を用意して
おき、統計量を評価関数として非線形最適化
を行うことで行う。本手法により、制御対象
のモデルの信頼性の情報も考慮した設計が
可能となる。 
	 ガウス過程回帰に関するもう一つの成果
は、制御器設計のための偏微分方程式の解法
である。非線形 H∞制御をはじめ、非線形の
最適制御の多くは、Hamilton-Jacobi 方程式
または不等式と呼ばれる、状態変数のスカラ
関数に関する非線形の偏微分不等式を解く
ことによって得られる。しかしこの不等式は
解くことが難しく、幾つかの近似解法が得ら
れてはいるが、実用的に利用することはでき
ない状況である。本研究では、この既知の
Hamilton-Jacobi 不等式に対して、人工的に
状態変数のデータ点を生成し、ガウス過程回
帰を適用して解を求める方法を提案する。ガ
ウス過程回帰の通常の利用方法は、実験デー
タに対してそれを説明する数理モデルを求
めることにあるが、本研究では実験データに
当たるものを人工的に生成することで、既知
の不等式に対する未知の解を求められると
いう点が新しい。本手法により、解の信頼性
の情報も含めた偏微分不等式の解を得るこ
とができ、さまざまな非線形制御則を導出す
ることが期待できる。 
 
４．研究成果	
	 上に述べた方針で得られた成果を以下に
順に述べる。	



	
(1)	ARMAX モデルの推定問題では、先に述べ
た方針で変分ベイズ法を適用し、システムパ
ラメータとノイズを同時に推定する手法を
与えた。その際、本来は既知のパラメータも
未知パラメータとして扱うことで、y[t]	=	<
θ,φ[t]>	のように未知パラメータθに線
形な形で入出力を表すことができ、変分ベイ
ズ法を適用できる。ここでθは路のシステム
パラメータベクトル、φ[t]は過去の入出力
およびノイズを表すベクトルである。この方
法を用いて、y	=	G(z)	u	+	H(z)	w	の形の伝
達関数モデル	G(z)	と	H(z)	を推定した結
果を図 1 に示す。ただし	u,	y,	w	はそれぞ
れ、入力、出力、未知のノイズである。青線
が真のモデル、赤線が推定結果のサンプリン
グデータを表す。概ねうまく推定できている
ことがわかる。	
	

図 1	ARMAX モデルの変分ベイズ推定	
	
	 状態空間モデルの変分ベイズ推定に関し
ては複数の成果を得たが、特に非線形の制御
対象に対する適用結果を紹介する。x[t+1]	=	
θ	f1(x[t],u[t])	+	f0(x[t],u[t]),	y[t]	=	
θ	h1(x[t],u[t])	+	h0(x[t],u[t])	の形の
未知パラメータθに関してアファインな制
御対象に対してモデルの推定を行った。その
際の出力信号 y の推定結果を図 2 に示す。黒
の破線が真値、赤の実線が推定値を表してお
り、うまく推定できていることがわかる。ま
たこの際の状態変数x[t]の第1要素の推定分
布の時間応答を図 3 に示す。非線形関数によ
って、分布が多峰性を有している様子が確認
でき、非線形系の本質を捉えた状態推定が行
えていることがわかる。	
	

図 2	 変分ベイズによる推定：出力の比較	

図 3	 変分ベイスによる推定：状態 x の分布	
	
(2)	周波数特性を考慮したシステム同定に
おけるアクティブラーニングについては、シ
ステムパラメータθと制御入力 u[t]の間の
周 波 数 ω に 関 す る 相 互 情 報 量	
I(g,y[t+1]|u[t],ω)	=	H(g(θ[t],ω))	–	
H(g(θ[t+1],ω))	を最大化する制御入力	
u[t]	を求めたい。ここで	g(θ,ω)	は、シ
ステムパラメータが	θ	である時の周波数	
ω	に関する系の周波数特性（すなわち伝達
関数のようなもの）を表し	I(・)	は情報量
を表す。このようにして得られた周波数重み
付き相互情報量に周波数重み分布	p_ω(ω)	
に関して期待値をとった	<I(g,y[t+1]|u[t],
ω)>_{p_ω(ω)}	最大化するように制御入
力	u[t]	を選んだ。制御対象の伝達関数とそ
の推定値を図 4 に示す。黒の実線は真値、赤
の破線は提案法、緑及び青の一点鎖線は従来
法の結果を表す。提案法では従来法よりも高
精度な推定値が得られていることがわかる。	
	

図 4	 アクティブラーニング：ボード線図	
	
(3)	ガウス過程モデルに対する制御系設計
手法に関する研究では、LQ 最適制御のガウス
過程システムへの拡張となる制御系設計法
を提案した。2 次の非線形制御系に対する設
計例を図 5 に示す。ここで青の実線は各状態
変数の時間応答の期待値、赤の実線は 3σの
変動上限・下限を、緑の点線はサンプリング
データを表している。3σの信頼領域全体が
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速やかに原点に収束しており、またサンプリ
ングデータもすべて収束している。このよう
にうまく出力フィードバックによって制御
できている様子がわかる。	
	

図 5	ガウス過程モデルの最適制御	
	
	 ガウス過程回帰を用いたもう一つの成果
として、Hamilton-Jacobi	不等式の近似解法
を提案した。この手法を 2 次の非線形系に適
用した時の様子を図 6 に示す。左が従来法と
して、線形近似モデルに対して計算した	
Hamilton-Jacobi	不等式の値を表しており、
右図が提案法である。それぞれ水平面の軸は
状態変数	x1,	x2	を、鉛直上向きの軸は不等
式の値を表しており、この値が負の場合に	
Hamilton-Jacobi	不等式を満たす。図のオレ
ンジの平面はこの不等式が 0となる平面を表
し、図の赤の局面は不等式の値が正、すなわ
ち	Hamilton-Jacobi	不等式を満たさない範
囲を表す。また紺色の点は、ガウス過程回帰
の推定に用いたデータ点を表している。提案
法の右図の方が従来法の左図よりもオレン
ジの領域、すなわち	Hamilton-Jacobi	不等
式を満たす領域が広くなっており、有効領域
の広い解が得られていることがわかる。	
	

図6	 ガウス過程回帰によるHJ不等式の解法	
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