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研究成果の概要（和文）：近年、ネットワーク機能の仮想化技術の進展や、IoT機器と呼ばれるネットワークに
接続される機器の多様化により、ネットワークに接続される制御される対象が拡大している。そのような機器の
中には、制御対象の正確なモデル化が困難なものも存在する。この問題に対して、本研究課題では、(1)制御対
象を制御しながら、制御対象や把握される情報に含まれる誤差のモデル化を行う手法、(2)制御対象が数学的に
モデル化できない場合であっても、適切な制御入力を求める手法を確立した。これにより、制御対象があらかじ
め正確にモデル化できず、得られた情報が不正確であっても適切な制御を行うことが可能となる。

研究成果の概要（英文）：Many devices are becoming operated via network. Some of them are not 
accurately modeled. As a result, it is difficult to calculate suitable input for them. In this 
research, we propose a method to control such devices. We propose (1) a method to model the control 
errors of the devices by operating and monitoring the device, and (2) a method to obtain a suitable 
input for the device.

研究分野： 情報ネットワーク

キーワード： ネットワーク　制御　ベイズ推定　進化計算

  １版

平成

研究成果の学術的意義や社会的意義
本研究では、正確なモデル化が行われていない機器について、当該機器を実際に操作しながらモデルを構築し、
操作を行い、さらに、そのモデル化をタスク実行の初期段階で完了する手法を確立している。この手法は、複雑
な機器や機器の制御誤差を考慮しながら制御を行うような機器をネットワーク経由で制御すること活用すること
ができると考えられ、ネットワーク経由で行われる制御の範囲の拡大に寄与できると考えられる。



様 式 Ｆ－１９－２ 
１．研究開始当初の背景 
近年、ネットワーク機能の仮想化技術の進展や、IoT 機器と呼ばれるネットワークに接続され
る機器の多様化により、ネットワークに接続される制御される対象が拡大している。その一方
で、ネットワークや制御対象の状態といった制御に必須な情報を正確に把握することは困難で
あるのみならず、制御対象の正確なモデル化も困難であり、どのような制御を行ったら、どの
ような状態に達するのかといったことも事前に把握することは困難である。そこで、本課題で
は、このような、状態の正確な把握も、制御対象の正確なモデル化も困難な環境下において、
適切な制御を実現するための手法を検討する。 
 
２．研究の目的 
本研究課題では、制御に必要な現在の状況把握、制御対象の正確なモデル化が困難な環境下に
おいても、適切な制御を実現するネットワーク制御手法を確立することを目的とする。 
 
３．研究の方法 
本研究課題の目的を達成するにあたり、本研究では 
(1) 制御対象を制御しながら、制御対象や把握される情報に含まれる誤差のモデル化を行う手

法 
(2) 制御対象が数学的にモデル化できない場合であっても、適切な制御入力を求める手法 
を確立する。これにより、(1)のモデル化と(2)の制御を組み合わせることにより、制御対象が
あらかじめ正確にモデル化できず、得られた情報が不正確であっても適切な制御を行うことが
可能となる。 
 
４．研究成果 
 
(1) 制御対象や把握される情報に含まれる誤差のモデル化手法 
本項目では、制御入力と結果の対応が正確にモデル化できない状況においても、制御対象の状
況をモデル化しながら、意図通り制御対象を制御する仕組みについて検討を行う。本検討では、
ネットワーク経由で操作される移動ロボットを対象として検討を行った。ネットワーク経由で
行うロボット制御では、ネットワークの遅延を考慮して制御することが必要となる。すなわち、
コントローラにおいて、制御コマンドが到達する将来のロボットの状況を予測し、予測した将
来のロボットに対して適した制御コマンドを計算し、制御コマンドをロボットに向かって送出
する。この手順においては、将来のロボットの状況の予測精度が、制御性能に大きな影響を及
ぼす。将来のロボットの予測は、それまでに送出した制御コマンドをもとに、その制御コマン
ドにより制御が行われた結果、ロボットが到達する状態を予測する形で行われるが、車輪がス
リップする、遅延のゆらぎにより制御コマンドの到達が送れる等により、将来のロボットの状
態が意図通りの状態に到達しているとは限らない。その結果、予測した状態と実際の状態の誤
差が大きく異なり、意図通りの制御ができない。 
本研究では、上記のようなネットワーク・ロボットの動作ともに不安定で、制御に誤差が生じ
る環境下において、ロボットの環境を同定し、制御に用いる手法について検討する。本研究で
は、不安定な環境下におけるロボットの状況の推定は、確率モデルで表す。この確率モデルは、
遠隔制御ロボットを制御しながら、行った制御とその制御後に遠隔制御ロボットが到達する状
態から求めることができる。しかし、この方法では、行った制御、制御後に到達したロボット
の状態に関する情報が少ない、タスク実行初期の段階では、適切な環境同定ができないといっ
た問題や、ロボットを制御する上で未経験の突発的な大きな誤差を考慮することができず、適
切な制御を行うことができないという可能性がある。 
本研究では、上記のような遠隔操作ロボットに対して、得られた観測結果が少ないタスク実行
初期の段階であっても、適切な制御が可能となるような環境同定手法を提案する。文献 [1] で 
は、 生物が少ない経験であっても、適切な認知を行うことができる仕組みを持つように進化を
することが示唆されており、進化の結果、自身が持つ事前分布をもとに観測情報を用いてベイ 
ズ推定を行い、発生しうる状況を認知するのに適した事前分布を持つような進化が行われる可
能性を明らかにしている。そこで、機器の遠隔制御においても、ベイズ推定の認知を行うとと
もに、その事前分布を遺伝的アルゴリズムにより得ることにより、少ない観測情報しか得られ
ていないタスク実行初期の段階であっても、現在の環境下で生じる誤差を適切に予測し、制御
を行うことが期待できる。 
以降、上記のベイズ推定にもとづく誤差のモデル化手法と、遺伝的アルゴリズムを用いた事前
分布の定め方について述べる 
 
誤差のモデル化手法： 
本研究では、遠隔制御ロボットを用いたタスクを実行しながら、行った制御とその制御後に遠
隔制御ロボットが到達する状態をもとにロボットの移動距離あたりに含まれる制御誤差の確率
分布 P(ε)を推定することにより、現在、ロボットが動作する環境の同定を行う。タスクを実
行しながら、P(ε)の推定を行う場合、これまでの観測結果には含まれないような大きな誤差が
生じる可能性についても考慮することが求められ、このような場面においても、ロボットに対



して、誤差の影響が大きくなってしまうような不適切な制御入力を与えることは防ぐ必要があ
る。 
本研究では、ベイズ推定により、P(ε)の推定を行う。これにより、事前分布を適切に定めるこ
とができれば、観測結果が不十分な場合であっても、不適切な制御入力を与えてしまうことを
避けることができる。 
本研究における、コントローラが P(ε)を逐次推定する手順を以下に示す。 
手順１．ロボットから受信した観測値 A(t-1)と直近の制御入力をもとに、現在の時刻 tにおけ
る誤差ε(t)を求める。 
手順 2. 直近 Kタイムスロットのε(t-K)…ε(t-1)をもとに、P(ε|A(t-K:t-1)をベイズ推定 
P(ε|A(t−K:t−1)) をベイズ推定により得る。 

P(ε|A(t−K:t−1))=αP(ε(t-K:t-1)|ε)Pprior(ε) 
ただし、Pprior(ε)は事前に定めた事前分布である。 
 
進化計算による事前分布の算出： 
ベイズ推定を用いた環境同定では、事前分布の影響が大きく、事前分布を適切に定めていない
と、誤差の影響が大きくなるような不適切な制御入力を与えてしまうことも考えられる。その
ため、タスクを実行しながら、ベイズ推定により環境の同定を行う手法においては、適切な事
前分布を定めることが必要となる。生物が進化の過程でベイズ推定における適切な事前分布を
獲得した可能性が示唆されている。そこで、本稿においても、遺伝的アルゴリズムにより、事
前分布を定めるものとする。 
本研究では、Pprior(ε)の分布の形状は既知であるとし、そのパラメータを進化させる。具体的
な手順は、以下の通りである。 
（ 1 ） 初期化：Pprior(ε)の分布を定めるパラメータをランダムに設定与えた個体を N 個生成
する。 
（ 2 ） 評価：各個体について、当該個体が保持するパラメータの Pprior(ε)を事前分布として
持つコントローラにより、移動ロボットを遠隔制御するタスクを想定しうる環境下で実行した
場合の挙動をシミュレーションにより得る。そして、そのタスクの正確性、速度といった指標
で、各個体を評価する。 
（ 3 ） 選択・交叉・突然変異： 評価値をもとに選択、交叉、突然変異を行い、新たな個体
を生成する。 
（ 4 ） 2 へ戻る 
上記の手順では、適切にタスクを実行するのに有用な事前分布を持つように選択・交叉が行わ
れる。そのため、上記の手順による進化を行うことで、適切な事前分布を得ることができると
考えられる。 
 
評価： 
本研究では、上記の手法を対向二輪型ロボットのネットワーク経由での制御に応用した場合に
ついてシミュレーションで評価を行った。対向二輪型ロボットでは、左右の車輪の回転速度を
入力として与えることにより、移動・回転を行う。本制御では、ロボットの移動にかかる誤差
は、左右の車輪の回転数に比例した誤差が生じるものとし、ロボットの精度を確保するために、
精度が一定以下となるように速度の上限を定めて、制御をするものとした。 
本シミュレーションにおいては、10ms ごとにコントローラはロボットに送出する指示を計算、
ロボットは自身の座標、向きの情報をコントローラに送出するものとする。また、簡単のため、
ロボットが把握している自身の位置は正確であるものとする。ロボット・コントローラ間には、
往復遅延が存在するものとし、遅延時間は平均 100ms, 分散 0.05 および 0.25 の正規分布に
従う環境で動作させた。また、本シミュレーションにおいて、各車輪が進む速度は、スリップ
等の影響により、制御で投入された速度に、平均 1、標準偏差が 0.05 から 0.2 の正規分布に
従う値を乗じた速度になるという環境下で動作するものとした。 
本シミュレーションでは、座標位置 (0,0) から (5000,0) までの直線を移動するタスクを課し
た。本シミュレーションの環境では、ロボットの左右の車輪の移動距離に誤差が生じる。その 
ため、大きな誤差が生じた際には、ロボットの角度がずれ、意図した直線から離れた箇所を経
由する。そのため、本シミュレーションでは、本タスクにおいて、実際にロボットが経由した
軌跡の Y 軸からのずれに注目した。 
本評価では、以下の手法を比較する。 
提案手法：遺伝的アルゴリズムにより求めたパラメータを持つ事前分布と、直近 20 タイムス
ロットの誤差の観測地をもとに、ベイズ推定により誤差を把握する。本評価においては、各世
代 50 個体を生成、50 世代進化を行った結果得られたパラメータをもつ事前分布を初期事前分
布として与えた。 
統計的手法：事前分布を用いずに、制御中に得られた直近 20 タイムスロットの誤差を用いて
誤差を学習し、制御に用いる。本手法では、制御開始時点では、誤差についての情報を持たず、
制御を行いながら、制御結果をもとに左右の車輪の制御に含まれる誤差を計算し、その平均、
分散を計算する。そして、正規分布に従う想定して、ロボットの状態の予測・制御を行う。本
手法と比較することにより、事前分布を用いて、逐次ベイズ推定により現在の環境で生じる誤



差を推定することの効果を確認する。 
固定の誤差モデルを用いる手法：制御開始前に、ロボットの移動時に生じる誤差のモデルに 
関するパラメータをすべて固定値として与える。具体的には、平均 0の正規分布（ただし、 
分散はパラメータとして事前に与える）としてモデル化し、このモデルを用い、ロボットの状
態の予測・制御する。本評価では、σ=0.05、σ=1.0 の 2 種類のモデルを用いた。本手法との
比較により、誤差モデルのパラメータを環境に合わせて学習することの効果を確認する。 
本評価では、車輪の移動距離の誤差の分散値がそれぞれ 0.025、0.04 の環境において、各制御
手法でロボットを制御するタスクを 30 回行い、各タスクの試行において、目標軌跡からのず
れの最大値を調べた。図 1a, 1b に、その累積捕分布を示す。図より、いずれの環境下におい
ても、ベイズ推定により誤差を推定する手法は、目標軌跡からのずれを小さく抑えることがで
きていることが分かる。 
図 2a、2b に、各手法を用いて制御を行った際のタスク完了までにかかる時間の累積補分布を
示す。横軸はタスク完了までにかかる時間を表しており、縦軸はロボットの累積捕分布を表 
す。図より、ベイズ推定を行う手法によるタスク完了までの時間は、車輪の移動距離の誤差の
分散値が小さい場合には、短い時間でタスクを完了することができることが分かる。 
つまり、ベイズ推定を行うことにより、各環境の誤差を推定し、その環境にあった制御が可能
であるといえる。 

 
 
 
(2) 制御入力を定める手法 
上述の、制御対象や把握される情報に含まれる誤差のモデル化手法により得られる制御入力と
誤差との関係は、数式等で表されたモデルと異なり、複雑なモデルとなることもありうる。そ
のため、制御を行う際には、入力と出力の対応が複雑なモデルでモデル化した場合であっても、
適切な制御入力を求める手法が必要となる。 
本検討では、複雑なモデルに対して、適切な制御入力を求める手法の検討にあたり、遅延、故
障発生時の迂回経路の確保と電力の３つの性能を考慮に入れ、必要な遅延性能、故障発生時の
迂回経路の確保の条件を満たしつつ、消費電力を最小化するネットワークの経路、スリープ制
御を対象として検討を行った。 
迂回経路を多く確保しようとすればオンになるノードやリンクが増加するため消費電力は増加
し、性能を確保しようとしても消費電力は増加する、といったように、消費電力、信頼性、性
能の指標は、ある指標を向上させると、別の指標が悪化してしまう密接な関係にある。本研究
では、複数の指標を考慮して最適化を行うパレート最適制御をネットワークに適用する。パレ
ート最適制御においては，多目的進化計算 [2] によりパレート最適解の集合（パレートフロン
ト）を求める。本研究では、消費電力、信頼性、性能の３つの指標についてのパレートフロン
トを進化計算により求める。そして、SLA を保証できる範囲内で最も低消費電力な解をネット
ワークに投入する。 
本制御では、集中制御コントローラは、定期的にネットワーク内のトラヒック観測情報を収集、
各時刻のトラヒック状況に応じて、制御対象のネットワークを経路、機器の電源の投入状況を
制御することにより、ネットワークの低消費電力化を行う。本計算では、毎回パレートフロン
ト解を導出し、パレートフロント解で、ネットワーク管理者が定めた性能、信頼性の制約条件
を満たすもののうち、最も消費電力が小さい解を投入する。これにより、ネットワークの性能、
信頼性の条件を満たしつつ、消費電力を最小化することが可能となる。 
以下に、各時刻において集中制御コントローラが行う手順を示す。 
(1) 環境取得：現在の環境を取得 
(2) 進化計算実行：パレートフロントを導出 
(3) 制御：２で得られたパレートフロントの中から、制約条件を満たす解をネットワークに投

入 
上記の手順のうち、進化計算によるパレートフロント解の導出は進化計算により行う。進化計
算では、各個体に該当する解を遺伝子としてコーディングする。以下にアルゴリズム全体の流
れを示す。 
(1) 初期化：N 個の個体群 P の生成。 
(2) 評価：個体群 P の評価、非優越ソートによる各個体のランク付け実行、各ランクにおける

各個体の密度計算。 

図１ 経路からのずれの累積補分布 図２ 制御の時間の累積補分布 



(3) 子の生成：遺伝子操作（選択、交叉、突然変異）を実行。N 個の子集団 Q を生成。 
(4) 世代交代：P∪Q から解を選出し、N 個を Pとして構成。Pとは別に、ランク１の個体をパ

レートアーカイブと呼ばれる領域に保存。 
(5) 終了判定：終了条件を満たした場合終了。この際、パレートアーカイブに保存されていた

解が求まるパレートフロントとなる。終了でない場合は 3 へ。 
上記の手順では，個体のランク付けに非優越ソート [3] を用いる。非優越ソートでは、ある個
体において比較対象となる個体とどの評価値においても優れていることを「支配している」と
呼び、各個体について、当該個体を支配している個体数を基準としてランク付けを行う。以下
に非優越ソートの手順を示す。 
(1) n を 1 に初期化する。 
(2) 各個体に対して、当該個体が支配している個体の数と、当該個体を支配している個体の数

を数える 
(3) いずれのランクのリストにも含まれていない各個体について、当該個体を支配している個

体数を調べ、その値が 0 の場合は、ランク nの個体のリスト Fn に加える 
(4) Fn 中の各個体が支配している個体について、当該個体を支配している個体の数から 1 を

引く 
上記の手順では、各ステップにおいて、パレートフロントとなる解を複数保持、更新し、その
うち、実際に投入する設定を決定することにより、性能指標が複雑であっても、適切な制御入
力を求めることができる。 
ただし、大量の通信を行う機器間の組み合わせが変わるといった大きな環境変動が生じた際に
は，環境変動後のパレートフロントは、環境変動前のパレートフロントとは大きくかけ離れた
ものとなる。この場合、前の時刻のパレートフロントを初期解とした進化計算では、適切なパ
レートフロント解が求まるまで時間を要する。そこで、本研究では、前の時刻のパレートフロ
ント解に加えて、様々な環境変動に対応可能だと考えられる多様な解を保存した解アーカイブ
を準備する。多様な解を準備することにより、このアーカイブには、環境変動発生時にパレー
トフロントに近い解も含まれている可能性が高くなる。その結果、環境変動発生時にも短時間
で適切な解を発見することが可能となる。多様性維持のための解アーカイブは、パレートフロ
ントを求める進化計算の各世代について，以下の処理を加えることにより、構築される。 
(1) 進化計算を 1 世代分行う 
(2) 現在の世代の解集合 P と、前の時刻に保存された解アーカイブ Q の和集合 P∪Q の各要

素について、他の解との類似度とパレートフロント解からの性能指標の差の両面を考慮し
て評価を行う 

(3) 評価値が小さいものから順に解アーカイブ Q に保存 
 
評価： 
本評価では、典型的なデータセンター内ネットワーク構造である FatTree 型トポロジを用い、
各スイッチあたりのリンク数を 8 とした。 
本評価では、以下の 3 つの場合を比較する。 
多様解保持あり （w/ DS；with Diverse Solutions） ：本研究で提案する、前の時刻のパレー
トアーカイブと多様性の確保のための解アーカイブをもとに初期解を生成し、進化計算を行う
ことにより、パレート最適制御を行う手法。 
多様解保持なし （w/o DS；without Diverse Solution）：前の時刻のパレートアーカイブを初
期解とし、進化計算を行うことにより、パレート最適制御を行う手法。 
ランダムな初期解 （R；Random）：毎回、ランダムに初期解を生成、進化計算を行うことで、パ
レート最適制御を行う手法。 
図に結果を示す。図において、横軸はタイムスロット、縦軸は消費電力、遅延、確保された迂
回経路数を示す。遅延、迂回経路数は、本制御にあたり、目標として投入した値に線を引いて
いる。図より、w/ DS、w/o DS のいずれも、トラヒック量の変動に追随して、トラヒック量の
少ない時間帯には、消費電力を抑え、トラヒック量の大きな時間帯には消費電力が高くなって
いることが分かる。これは、トラヒック量が少ない時間帯は、少数の機器の電源を投入するだ
けで、性能要件を満たすことができるのに対し、トラヒックが多い時間帯には、多くの機器の
電源を投入し、トラヒックを分散させないと、必要な制約を満たすことができないためである。
w/ DS や w/o DS を用いた場合は、性能の確保を行った上で、消費電力を抑えるような経路を
発見することができており、トラヒックの変動に追随をしたネットワーク低消費電力化を実現
できている。しかし、初期解をランダムとして与えた R では、いずれの時間帯も同様の消費電
力となっている。これは、ランダムな初期解では、49 世代までに、消費電力を削減できるよう
な適切なパレートフロントが見つからないためである。このため、各時刻で短い世代数の進化
計算によりパレートフロンを導出しつつ、環境変動に追随した低消費電力化を実現するために
は、前の時刻のパレートフロントを用いることが有効であると考えられる。 
また、遅延、確保された迂回経路数を比較すると、w/ DS を用いることで全ての時刻において、
性能、耐故障の要件を満たす解を投入することができている。これは、w/ DS で求めたパレー
トフロントにおいて、性能、耐故障の要件を満たす解が存在し、本手法では、要件を満たす解
からネットワーク設定を投入する解を選択するためである．w/o DS を用いた場合の時刻 175・



318・461 以降の性能において、制約を満たさず、解がほとんど改善されていない様子が見られ
る。時刻 117 付近のような環境では、トラヒック量が 0 に近い値に近づき、ほとんどのパレ
ートフロント解が遅延の面で優劣のない解となってしまう。これにより、その後の進化計算で
世代を重ねたパレートフロント解は、トラヒック量が増加した際に輻輳してしまう解が多くな
り、制約を満たせる解がほとんど残っていない状況になる。その結果、進化をしようとしても、
なかなか時刻 175・318・461 のようにトラヒック量が多い時間帯の制約を満たすような解に到
達できない状況に陥る。よって、w/ DS のようにパレートフロント解のみだけでなく以前省電
力になったような多様な解が残ることで、高速に適切なパレートフロントを取得し、よりトラ
ヒックの増減に追随した制御が可能になると言える。 
 

 
図３ 各時刻における性能指標の値 
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