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研究成果の概要（和文）：システムの一部のモデルのみが既知である場合の制御手法であるレトロフィット制御
に強化学習を組み合わせた新たな制御手法を提案した．具体的には，レトロフィット制御に特有の構造である整
流器を保持しながら制御則の学習を行う手法を提案した．これにより，システムの安定性を理論的に保証しつ
つ，強化学習によって環境の変化に適応する制御が可能になった．提案法の有用性を電力システムを簡単化した
モデルに対する数値シミュレーションと，簡単な実機実験によって確かめた．

研究成果の概要（英文）：A novel control method that combines reinforcement learning with retrofit 
control, a technique used when only part of the system model is known, has been proposed. 
Specifically, a method for learning control laws while retaining the rectifier, a distinctive 
structure of retrofit control, has been investigated. This approach enables adaptation to 
environmental changes through reinforcement learning while theoretically ensuring system stability. 
The effectiveness of the proposed method has been validated through numerical simulations on a 
simplified power system model and simple real-world experiments.
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令和

研究成果の学術的意義や社会的意義
一般に，強化学習は環境の変化に適応する制御手法として知られているが，制御系の最も基本的で重要な性質の
安定性を理論的に保証することが困難であった．本研究では制御を行う前のシステムが安定であるという事前情
報を活用し，レトロフィット制御理論を応用することにより，強化学習による制御系の安定性を理論的に保証す
ることができた．これにより，産業界などでの実用化の際に，学習途中での機器の暴走などを防止することが可
能となる．

※科研費による研究は、研究者の自覚と責任において実施するものです。そのため、研究の実施や研究成果の公表等に
ついては、国の要請等に基づくものではなく、その研究成果に関する見解や責任は、研究者個人に帰属します。
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１．研究開始当初の背景 

 

近年，人工知能への関心が高まっており，その社会応用が盛んに研究されている．そのなかの
重要なテーマの一つが強化学習である．強化学習はボードゲームなどの分野で成功を収めてい
る一方で，実際に産業応用されている例は少ないのが現状である．その原因のひとつは，強化学
習で得られる制御系に対する品質保証が難しいことだと考えられる． 現実的には，得られるデ
ータすべてに対して品質保証を行うことは難しく，現場で強化学習を本当に使って良いのか，と
いう不安が大きいことが問題である． 

 

２．研究の目的 

 

制御系が最低限満たすべき仕様として，安定性がある．強化学習において，データ取得の際の
ノイズにより制御系の精度が低下し，安定性が失われることがあれば，制御対象が暴走する大き
な事故につながり得る．特に，悪意をもった攻撃者によって敵対的にデータが汚される場合には
この危険性は増大する．実際，深層学習を用いた画像認識では，人の目では認識できないノイズ
を画像に加えることによって認識結果を任意に操作できることが指摘されている．このことか
ら，いかなるデータが得られたとしても，少なくとも制御系の安定性を保証することが重要であ
る．ことから，本研究の目的はいかなるデータが得られたとしても安定性が保証できる強化学習
のための原理と方法を明らかにすることである． 

 

 

３．研究の方法 

 
 任意のデータに対して，安定性の理論保証を行うために，データに依存しない制御対象の性質
を利用することが必要である．そこで，分散制御系設計法のひとつであるレトロフィット制御の
考え方を強化学習に取り入れることを提案する．レトロフィット制御は，制御器を付加する前の
システムがもともと安定であることを前提とし，その安定性を壊すことのない制御器を設計し
て実装する．言い換えれば，制御対象の持っている物理的な安定性を活用することで安定性を保
証する．本研究では，この考え方を用いて安定性を確保しながらも，データの活用によって適応
性を獲得する強化学習手法を検討した． 
 
 
４．研究成果 
 
 レトロフィット制御では，図 1(a)で示すように， 制御対象が既知の部分と未知の部分の相互
接続であると考える． 図において，システム𝐺は既知の部分である．また，システム𝐺𝐸は未知
の部分であり， 変化する可能性もあるとする．ただし，𝐺𝐸の変化は，𝐺と𝐺𝐸が接続されたシス
テムが安定である範囲だとする．この範囲内の任意の𝐺𝐸に対して安定化を達成する制御器は必
ず図 1(b)の構造を取らなければならないことが従来示されていた． この制御器のポイントは，
整流器と内部制御器を接続して構成すること，内部制御器は𝐺に接続したときに安定化を達成す
るものを用いること，の 2 点である．したがって，整流器は対象システムの物理特性から一意に
定まる一方で，内部制御器の選び方には自由度がある．本研究では，物理特性から決まる整流器
を利用しつつ，内部制御器を強化学習によって調整する，という方法によって，任意のデータに
対して安定性を保証することができることを示した． 
 

図 1 レトロフィット制御の概略 



 レトロフィット制御の考え方を強化学習に取り入れるためには，整流器を含んだうえで，内部
制御器のみを学習する，構造付きの学習法が必要になる．一般的な強化学習アルゴリズムでは，
このような構造付きの制御器を得ることは考えられていなかったが，本研究では，整流器の構造
付きで内部制御器を学習する方法について明らかにした．具体的には，内部制御器の表現として，
従来強化学習でよく用いられてきた ARX（Auto-Regressive with eXogenous）モデル構造ではな
く，FIR（Finite Impulse Response）モデル構造を用いるべきであることを明らかにした． 
  
 電力系統を単純化した図 2 のようなモデルを対象として提案法の有用性を確かめるシミュレ
ーションを実施した．このシステムは 3 つのノードが接続されたものであり，1 つのノードのモ
デルを既知，2 つのノードのモデルは未知であるものとして強化学習を実施した．このとき，1
つのノードに外乱が加わるものとし，その影響を最小化することを目的とした． 

 
図 3 に提案法と従来法による強化学習の結果を示す．図において，偏差を 0 に近づけることが

制御の目的である．図 3(a)は従来の強化学習法によるものであり，学習の途中において，シス
テムを不安定化させる制御器が得られてしまうことが示されている．一方で，図 3(b)ではシス
テムを不安定化させることなく学習が可能であったことが示されている．また，青線で示された
制御器を付加する前の結果に比べ，赤線で示された制御器付加後の結果で偏差が小さく抑えら
れていることが示されている．このことは，システムの安定性の理論保証と，データを利用した
強化学習による環境適応が両立可能となったことを示している．このことから提案法の有用性
が確かめられた． 

 

 
さらに，図 2 と同様のシステムに対し，

それぞれのノードに独立した管理者が存在す
ることを想定したシミュレーションを行っ
た．このとき，それぞれの管理者が互いの制
御器の学習結果を知るこなく，独立に学習を
行った．図 4 は学習の結果であり，横軸は制
御器の導入数，縦軸が偏差の大きさを表して
いる．この結果より，制御器の導入数を増や
すほど制御性能の向上が見られることが確か
められた． 

 
以上の結果から，提案法は制御系の安定

性を保証しながら強化学習が可能となったこ
と，複数主体が関与する大規模システムへも
適用可能であることを示している．これらの
結果は強化学習を安全に産業応用することを
可能とするものであると考えられる． 

図 2 対象システム 

図 3 強化学習の適用結果 

図 4 複数の主体による強化学習結果 
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