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あらまし 本研究では，強化学習を用いて，現地学習を必要とせずに，未知実証環境で差動二輪車を安全に制御する手
法を提案する．本研究における未知実証環境とは，学習環境とは異なる環境条件や予期せぬ外乱が発生する環境を指
す．学習時に経験しなかった外乱が存在する環境では，ロボットの動作が不安定化し，軌道逸脱のような危険が発生
する可能性がある．本研究では，タスク遂行における危険を軌道逸脱と定義し，将来の軌道逸脱を予測する危険判別
器を構築する．そして，タスクの効率的達成に特化した最適方策と，安全状態への復帰に特化した安全方策を，危険
判別器が推論した危険度に基づいて動的に切り替える安全推論制御を提案する．実験では，車輪の不調や路面摩擦の
変化等を再現した 6種類の未知実証環境を用いて，従来手法と提案手法の安全性と効率性を比較評価した．実験の結
果，重度の車輪故障環境において，提案手法は経路誤差を抑制し，それに伴い成功率も従来手法の 79.0%から 93.2%
へと向上した．本手法により，現地学習を必要とせずに，未知実証環境下でのタスク遂行の安全性を向上させる可能
性が示された．
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1 は じ め に
近年，月面や災害現場といった，人間が直接調査することが
困難または危険な未知実証環境において，自律型探査ロボット
の活用が期待されている [1], [2], [3]．これらのロボットの制御
方策は，事前に構築された学習環境で獲得されることが多い．
しかし，未知実証環境について事前に情報を得ることは困難で
あるため，全く同じ環境条件の学習環境を設計することはでき
ない．そのため，未知実証環境で予期せぬ外乱や環境条件に遭
遇した際に，学習環境に最適化された方策は行動が不安定化し，
危険な行動を引き起こす可能性がある．一度の致命的な失敗が
タスクの成否を左右するような状況では，制御方策にはタスク
達成能力だけでなく，高い安全性が求められる．
これまでの研究では，未知環境に遭遇した後にオンラインで
追加学習を行い，方策を環境に適応させる手法が提案されてい
る [4], [5]．この手法は環境変化に対して柔軟に適応できる利点
がある一方で，現地での学習には多大な計算コストや時間が必
要となるため，エネルギーや計算資源が限られる過酷な環境で
は適用が難しい．また，安全性を考慮した研究として，安全制
約を導入することで危険な行動を抑制する安全強化学習がある
が，この手法は既知の安全領域を前提としており，学習時に想
定されていない未知の危険領域に対しては十分に対応できない
という問題がある．
そこで本研究では，強化学習による未知実証環境での差動二
輪車制御において，現地での学習を必要としない安全推論制御

手法を提案する．本手法を用いた制御概要図を図 1に示す．本
手法は，タスクの効率的な達成に特化するよう事前学習した最
適方策と，危険状態からの復帰に特化するように事前学習した
安全方策という，役割の異なる 2つの方策を用いる．本研究で
は，危険として軌道逸脱を扱い，将来の軌道逸脱を予測する危
険判別器を構築する．そして，未知実証環境での制御時に危険
判別器が推論した危険度に応じてこれらの方策を動的に切り替
えることで，効率性と安全性を両立させた制御手法の実現に取
り組む．

2 関 連 研 究
安全性を考慮した強化学習制御や未知環境での強化学習制御

に関する様々な研究が行われている．

2. 1 安全強化学習
安全強化学習は，期待報酬の最大化だけでなく，事前に定義

された安全制約を満たす方策を学習することを目的とする．代
表的なアプローチとして，制約付きマルコフ決定過程に基づ
く手法が挙げられる．Achiam ら [6] が提案した Constrained
Policy Optimization（CPO）は，信頼領域法を拡張し，期待報
酬を向上させつつ，安全制約違反の期待値を所定の閾値以下に
抑えるように方策を更新する手法である．これにより，学習プ
ロセス全体を通じて安全性を維持することが可能となる．安全
強化学習に関する包括的な調査 [7]においても，制約付き最適
化や安全層の導入が主要なアプローチとして挙げられている．
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図 1 軌道逸脱を危険とした場合の本手法による制御の概要

また，タスク遂行と安全確保の役割を分離するアプローチも
提案されている．Thananjeyanら [8]による Recovery RLは，
タスク方策とは別に，危険な状態からの回復に特化した回復方
策を学習する．この手法では，安全判定器を用いて将来の制約
違反確率を予測し，危険度が高いと判断された場合に制御権を
回復方策に移すことで，探索中の安全性を高めている．

2. 2 メタ学習による未知環境でのオンライン適応
未知環境への適応手法として，メタ学習が注目されている．メ
タ学習は学習する方法を学習する枠組みであり，新たなタスクや
環境に対して，少数のデータを用いて迅速に適応することを目的
とする．代表的な手法であるModel-Agnostic Meta-Learning
（MAML）[9]は，わずかな勾配更新で新しいタスクに適応可能
な初期パラメータを学習する手法である．
ロボティクスの分野においても，シミュレーションと実環境
のギャップを埋めるためにメタ学習が応用されている．Arndt
ら [4] は，MAML をシミュレーション等で学習したモデルを
現実世界に転移させて制御する Sim-to-Realに適用し，シミュ
レーションで多様な物理パラメータを経験させることで，実機
上の未知の力学特性に対して数回の更新で適応可能な方策を
獲得できることを示した．また，Nagabandiら [5]は，モデル
ベース強化学習とメタ学習を組み合わせることで，4脚ロボッ
トが故障や環境変化に対してオンラインで適応する手法を提案
している．Wangら [10]は，メタ学習の過程で軌道最適化手法
である iLQR [11]を用いて自己生成した教師データを利用する
手法を提案している．人間のデモンストレーションを用いるこ
となく訓練時のサンプル効率を大幅に改善し，結果として未知
の操作タスクに対しても高い適応性能が得られることを示して
いる．
しかし，これらの勾配ベースのメタ学習手法は，実環境にお
いてエージェントがデータを収集し，その場で勾配計算とパラ
メータ更新を行う必要がある．Arndtら [4]の研究でも示され
ているように，適応のためには実機データの収集とバックプロ
パゲーションが不可欠であり，計算リソースやメモリが制限さ
れた探査ロボット等においては，計算コストが大きな課題とな

る．また，オンライン学習中の挙動の安定性を保証することも
困難である．対して本研究では，オンラインでの勾配更新を行
わず，推論のみで完結する動的な方策切り替えを用いるため，
計算コストを抑えつつ未知環境へ適応可能である点で優位性が
あると考える．

2. 3 方策切り替えによる適応制御
単一の方策ではなく，状況に応じて複数の方策や制御器を動

的に切り替えることで，未知環境や不確実性に対応するアプ
ローチが提案されている．代表的なものとして，状況の不確実
性に応じて行動を調整する手法や，危険な行動を事前に検知し
て介入する手法がある．
不確実性に応じた行動調整として，Kahnら [12]は，衝突確

率の不確実性をブートストラップ法 [13]により推定し，不確実
性が高い場合にはロボットの速度を低下させる手法を提案して
いる．同様に，Tranら [14]は，複雑な環境における自律航行の
ために，探索と活用の方策を動的に切り替える協調的深層強化
学習フレームワークを提案している．また，Cheminguiら [15]
は，オフライン強化学習において，安全性制約に応じて複数の
方策を適応的に切り替える手法の有効性を示している．
一方，危険な行動への介入による安全確保として，方策が選

択しようとする行動を事前にチェックし，危険と判断された場
合に別の安全な行動へ強制的に変更するシールドを用いた手
法が提案されている．前述の不確実性に応じた行動調整が速度
低下などの緩やかな対応を行うのに対し，シールド手法は危険
な行動そのものを遮断するより直接的な介入を行う．Alshiekh
ら [16] は，エージェントが将来的に危険な状態に陥る可能性
のある行動を選択しようとした際に，即座に介入して安全な行
動へと切り替える手法を提案している．この手法により，学習
の試行錯誤の最中であっても事故の発生を防ぐことができる．
Yangら [17]は確率モデルに基づくシールド手法を提案し，安
全制約を方策学習に組み込むことで安全性を向上させている．
本研究では，軌道逸脱における予測した危険度を用いて，最

適方策と安全方策を推論時に切り替えることで，学習されてい
ない未知の外乱に対しても安全な挙動を実現する．上述のシー
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図 2 制御タスクと理想の行動

ルド手法が高度な論理推論や適応機構を用いるのに対し，本研
究は計算リソースの限られたロボットにおいて，推論のみで完
結する軽量な手法により，制御の効率性と安全性の両立を目
指す．

3 問題定義とシミュレーション環境
本節では，本研究が対象とする制御タスクと，実験に用いる
シミュレーション環境について述べる．

3. 1 問 題 定 義
本研究では，学習環境とは異なる環境条件を持つ未知実証環
境での安全性を考慮した制御問題を扱う．本研究で扱う制御タ
スクを図 2に示す．制御対象として差動二輪車を用いる．差動
二輪車は，左右の車輪を独立に制御することで前後左右に動作
可能な車両型ロボットである．制御タスクとしては，指定され
たスタート地点から中間地点を経由し，最終地点に到達後，一
定時間その場に留まる動作とする．このタスクにおける理想的
な制御とは，各地点間を結ぶ直線経路からの逸脱を最小限に抑
え，素早く効率的にタスクを達成することである．
本研究で想定する未知実証環境とは，学習時には経験しな
かった環境条件や外乱が発生する環境と定義する．具体的には，
車輪への異物の巻き込みやシャフトの不具合によって片輪の回
転が重くなる等の車輪の出力異常や，路面摩擦の変化などが挙
げられる．このような環境下で，学習環境でのみ学習を行なっ
たモデルを用いて制御を行なった場合，直進しようとしても車
体が意図せず旋回してしまうといった不安定な挙動を引き起こ
す．その結果，本来辿るべき軌道から大きく逸脱し，障害物へ
の衝突や車体の転倒など，タスク継続が困難な危険な状態に陥
る可能性が高い．
本研究における危険な状態とは，タスクの失敗に直結，ある
いはその可能性を高める状態と定義し，タスク遂行における危
険として軌道逸脱を用いる．
本研究の目的は，上述した未知実証環境において，エージェ
ントが危険な状態に陥ることを防ぎ，あるいは陥った際に速や
かに安全な状態へ復帰させ，制御タスクを効率よく安全に達成
する制御方法を実現することである．

3. 2 MDPの定式化
本研究では，上述の制御問題を観測空間 O，行動空間 A，遷

移確率 P，報酬関数 R からなるマルコフ決定過程（MDP）と
して定式化する．エージェントは各ステップ t において，環境
からの観測 ot ∈ O に基づき行動 at ∈ A を決定し，その結果
として次の観測 ot+1 と報酬 rt を受け取る．
本研究で対象とする差動二輪車の行動空間 A は，左右の車

輪への出力値からなる 2次元の連続空間として定義される．

A = {(a(left), a(right)) | −1.0 <= a(left), a(right) <= 1.0}

(1)

ここで，1.0は最大速度での前進，−1.0は最大速度での後退を
意味する．
観測空間 O および報酬関数 R の具体的な設計については，

最適方策と安全方策の必要な情報が異なるため，詳細な定義は
第 4節にてそれぞれ述べる．

3. 3 シミュレーション環境
本研究では，方策の学習と評価を行うためのシミュレーショ

ン環境として Unity ML-Agents 1を使用する．制御対象は，本
体と左右の車輪から構成される差動二輪車である．車体には，
外部環境および自身の状態を認識するためのセンサとして，3
つの機能が搭載されている．1つ目は IMU（慣性計測装置）で
ある．IMUは車体の 3軸加速度および角速度を計測し，自身の
姿勢の不安定化の予兆を検知することができる．2つ目は，IR
センサである．これは，車体前方の左右に配置され，障害物や
壁までの距離を計測することができる．3つ目は，自己位置推
定機能である．これは理想軌道に対する相対位置や，目標地点
までの距離を正確に取得できる機能である．これらのセンサ情
報に基づき，エージェントは環境の状態を観測する．
本研究における学習環境と評価環境の設計を図 3に示す．学

習環境では，Domain Randomization（DR）を用いて路面の
凹凸，車輪の不調，および地面摩擦をエピソードごとにランダ
ムに変動させる．これらのパラメータはエピソード開始時に決
定され，エピソード中は一定である．路面の凹凸は，地形の高
さをフラクタルノイズで生成し，振幅とスケールを変動させる
ことで多様な起伏を表現する．車輪の不調は，エージェントが
出力しようとしたトルクに対して実際に出力されるトルクが
減少する状態を表す．学習環境では出力しようとしたトルクに
0.7 ∼ 1.0 の範囲で変動する出力係数を乗じることで，車輪の
不調を模擬する．地面摩擦係数は 0.3 ∼ 1.0の範囲で変動させ
る．これにより，エージェントは多様な環境条件を経験し，未
知環境に対するロバスト性を獲得する．
評価環境である未知実証環境には，学習環境とは地形設計そ

のものが異なる富士麓の洞窟環境を使用する．この環境上で，
以下の 2種類の条件を設定し評価を行う．
OOD条件 学習時に経験した外乱や環境条件の変動範囲から

逸脱した条件である．車輪の不調では出力係数を 0.3 ∼ 0.7

1：https://github.com/Unity-Technologies/ml-agents
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* OOD：学習時に経験していた種類だが規模が異なる干渉、変動
新規事象：学習時に一切経験したことのない種類の干渉、変動

車輪の不調
0.3〜0.7

センサーノイズ（IMU）
±0.1~0.3 m/s^2

地面摩擦係数
0.1〜0.3
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学習済みエージェント

図 3 学習環境と未知実証環境の設計概要．

とし，学習時より深刻な故障を模擬する．地面摩擦係数で
は 0.1 ∼ 0.3とし，学習時より滑りやすい路面を設定する．

新規事象 学習時には一切経験していない種類の干渉である．
センサノイズでは，IMUの加速度に ±0.1 ∼ 0.3 m/s2 の
定常バイアスを付加し，センサ異常を模擬する．車体の欠
損では，部品欠損等による質量低下を想定して，車体質量
を 60% ∼ 80%に低下させる．

4 方策切り替えを用いた安全推論制御
本節では，未知実証環境において現地学習を必要とせずに安
全性とタスク遂行効率を両立する安全推論制御手法について述
べる．本手法は，第 4. 1節と第 4. 2節で述べる役割の異なる 2
つの事前学習済み方策を，第 4. 3節で述べる危険判別器が予測
する危険度に応じて動的に切り替える．これにより，安全性の
高い状況では効率的な制御を，危険性の高い状況では安全性を
優先した制御を実現する．

4. 1 最 適 方 策
最適方策は，タスクを素早く効率的に達成することを目指し
て，制御を行うように学習される方策である．

4. 1. 1 学習環境とカリキュラム学習
最適方策の学習アルゴリズムには，Proximal Policy Opti-

mization（PPO）[18]を採用した．未知実証環境に対するロバ
スト性を獲得するため，Domain Randomization（DR）を用い
て，物理パラメータがエピソードごとにランダムに変動する環
境で学習を行なった．DRはシミュレーション環境において摩

表 1 最適方策と安全方策の観測空間一覧
方策 観測項目 次元 内容概要

最適

中間目標情報 4 相対位置，ヨー角誤差，距離
最終目標情報 4 相対位置，ヨー角誤差，距離
到達フラグ 1 中間地点への到達状態
姿勢情報 2 車体のピッチ角およびロール角
IMU 情報 3 車体座標系における 3 軸線形加速度
IR センサ 2 左右のセンサによる障害物までの距離
角速度 1 Y 軸周りの角速度

安全

直近目標情報 4 直近目標への相対位置，ヨー角誤差，距
離

復帰基準情報 2 復帰軌道始点からの変位
制御誤差情報 3 クロストラックエラー，方位角誤差な

ど
姿勢情報 2 車体のピッチ角およびロール角
IMU 情報 3 車体座標系における 3 軸線形加速度
IR センサ 2 左右のセンサによる障害物までの距離

擦係数や車輪の不調，路面の凹凸などの環境パラメータに意図
的なばらつきを導入することで，多様な環境条件に対するロバ
ストな制御方策の獲得を目指す手法である．近年の研究では，
DRが Sim-to-Real問題の解決に有効であることが示されてい
る [19], [20], [21]．また，著者らの先行研究 [22]において，本研
究と同様の差動二輪車制御タスクにおいて DRが未知実証環境
への適応に有効であることを確認している．本研究では，この
結果を踏まえ，DRで学習した方策をベースラインとして採用
し，その上で危険判別器による動的な方策切り替えを導入する
ことで，さらなる安全性の向上を目指す．なお，多様な環境条
件を一度に学習することは困難であるため，3段階のカリキュ
ラム学習を導入し，段階的に環境の変動範囲を拡大することで
安定した学習と高い汎化性能の獲得を図った．

4. 1. 2 観 測 空 間
最適方策の観測空間は，タスクの進行状況と自己の状態を把

握するための計 17次元のベクトルで構成される．観測空間の
詳細を表 1に示す．タスク達成に直接関わる中間地点や最終地
点に関する情報のほか，姿勢安定性の監視のための IMU情報
や，障害物回避のための IRセンサ情報が含まれている．
強化学習モデルへ入力される情報としては，現在の観測情報

ot と 1ステップ前の観測情報 ot−1，および 1ステップ前の行動
情報 at−1 をスタックした，計 36次元のベクトル ot−1, ot, at−1

を用いる．
4. 1. 3 報 酬 設 計
最適方策の報酬関数は，効率的なゴール到達を促しつつ，無

駄な時間経過や危険な挙動を抑制するように設計した．各ス
テップの報酬 rt は，以下の式で計算される．

rt = rprogress + rtime + rposture + revent (2)

進捗報酬 rprogress は，車体が目標方向を向いている場合に，
目標への接近距離 ∆d に係数 200 を掛けた値を付与する．こ
れは「目標に 1m近づくと報酬 200を得る」ことを意味し，後
退による接近は評価しない．時間ペナルティ rtime = −0.1は
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表 2 最適方策と安全方策の報酬設計一覧
方策 報酬項 値/係数 説明

最適

進捗報酬 200.0 目標接近距離に乗算
中間地点到達 +50 中間地点到達時
最終地点到達 +100 停止条件達成時
時間ペナルティ −0.1 毎ステップ
姿勢ペナルティ −0.1 車体の傾きに応じて
逸脱ペナルティ −1.0 到達時に蓄積値を減算

安全

復帰進捗 1000.0 軌道接近距離に乗算
復帰成功 +5.0 安全領域復帰時
方向ペナルティ −0.1 軌道付近での角度誤差
姿勢ペナルティ −0.1 車体の傾きに応じて
時間ペナルティ −0.01 毎ステップ

毎ステップ付与され，無駄な停滞を抑制する．姿勢ペナルティ
rposture は，車体の傾きに応じて最大 −0.1を付与し，安定走行
を促す．
イベント報酬 revent として，中間地点到達時に+50，最終地
点での停止成功時に+100を付与する．また，理想軌道からの
逸脱については，走行中の逸脱距離を蓄積しておき，目標地点
に到達した時点で係数 −1.0を掛けてペナルティとして減算す
る．これにより，学習の安定性を保ちつつ直線的な走行を促進
する．各報酬項の具体的な値を表 2に示す．

4. 2 安 全 方 策
安全方策は，理想軌道から逸脱した危険な状態から，軌道上
へ復帰することに特化した方策である．本研究では，タスク遂
行における危険として軌道逸脱を対象とし，安全方策は軌道復
帰に特化した設計とする．

4. 2. 1 学習環境と目的
安全方策の学習には，カリキュラム学習的なアプローチを用
いる．エピソード開始時に，エージェントを意図的に軌道から
大きく外れた位置や不安定な姿勢に配置し，そこから短時間で
安全領域へ復帰することをタスクとする．また，最適方策と同
様に DRを適用し，摩擦係数や車輪出力などの物理パラメータ
をランダムに変動させた環境で学習を行う．これにより，未知
実証環境においても安定した復帰制御が可能な方策の獲得を目
指す．

4. 2. 2 観 測 空 間
安全方策の観測空間は，復帰制御に必要な情報に特化した 16
次元のベクトルと，過去 1フレーム分の履歴で構成される．観
測情報の詳細を表 1 に示す．最適方策と比較して，クロスト
ラックエラーや復帰方向誤差など，現在の軌道からの逸脱状況
を示す情報が含まれている．
強化学習モデルへ入力される情報としては，最適方策と同様
に，現在の観測情報 ot と 1ステップ前の観測情報 ot−1，およ
び 1ステップ前の行動情報 at−1 をスタックした，計 36次元の
ベクトルを用いる．

4. 2. 3 報 酬 設 計
安全方策の目的は，速やかに軌道上かつ目標方向を向いた安

全な状態へ復帰することである．そのため，復帰行動の進捗を
評価する報酬設計を行なった．各ステップの報酬 rt は，エー
ジェントの状態に応じて以下のように計算される．

rt =

wrec · ∆derr (復帰中)

−walign · |θerr| (軌道付近)
+ rcommon (3)

復帰中は，軌道への復帰方向を向いている場合に限り，クロ
ストラックエラーの減少量 ∆derr に比例した正の報酬を与え
る．これにより最短経路での復帰を促す．軌道付近に到達した
後は，方位角誤差 θerr に対するペナルティを与え，軌道方向へ
の整列を促す．また，共通項 rcommon として，姿勢安定化や時
間経過に対するペナルティ，および復帰成功時の報酬を含む．
具体的なパラメータを表 2に示す．

4. 3 方策切り替えのための危険判別器
本節では，最適方策から安全方策への切り替え判断を担う危

険判別器について述べる．未知実証環境における予期せぬ悪路
や外乱に対して，効率性を重視する最適方策は行動が不安定化
する可能性がある．そこで，観測情報から車体の状態を監視し，
危険な状態に陥る予兆を検知するモデルを構築する．本研究で
は，タスク遂行における危険として軌道逸脱を対象とし，将来
の逸脱発生度を予測する．
危険判別器の設計において決定すべきパラメータは，逸脱判

定閾値 Dth，予測時間 Tpred，入力系列長 Tctx，および分類閾
値 θcls の 4つである．これらのパラメータは，以下に述べる学
習データセットを用いて決定した．

4. 3. 1 学習データセットの構築
判別器の学習には，最適方策を用いて多様な DR環境を走行

させることで収集した約 1,070万ステップのログデータを使用
した．学習の安定化のため，チャタリング除去を行なった．危
険フラグは一度発生すると短期間に 0と 1を繰り返す傾向があ
るため，各エピソードにおいて最初にフラグが立った時点のみ
を正例とし，それ以降のデータは学習から除外した．データを
学習用とテスト用に 8 : 2で分割し，約 420万ステップの学習
データは正例と負例の割合をアンダーサンプリングで 1 : 1に
揃えた．約 105万ステップのテストデータは実運用時の分布で
の性能評価を行うため，サンプリングを行わずに元の分布のま
ま使用した．テストデータにおける正例の割合は約 1.7%であ
る．以下では，このデータセットを用いた各パラメータの導出
方法について述べる．

4. 3. 2 逸脱判定閾値の決定
逸脱判定閾値Dth は，最適方策が軌道からのずれを自力で修

正できる限界の距離として定義する．この閾値を超えると，最
適方策だけでは軌道に戻ることが難しくなり，安全方策への切
り替えが必要となる．
閾値を決定するため，収集したログデータを用いて，軌道か

らの距離が時間とともにどのように変化するかを分析した．具
体的には，ある時点で軌道から距離 D だけ離れている場合に，
次の時点でその距離が縮まる傾向にあるか，それとも広がる傾
向にあるかを調べた．

4C-05 DEIM2026

- 4C-05 -



表 3 分類閾値と各評価指標
分類閾値 θcls 再現率 誤警報率 適合率 F1 値

0.5 0.937 0.115 0.122 0.215
0.6 0.917 0.096 0.141 0.244
0.7 0.883 0.078 0.162 0.273
0.8 0.818 0.056 0.199 0.320

分析の結果，軌道からの距離が 0.15m 以下の場合は，最適
方策が誤差を減少させる方向に制御できていた．しかし，距離
が 0.16mを超えると，誤差が増大する傾向に転じることが確認
された．この結果から，最適方策が自力で回復できる限界は約
0.16mであると判断し，逸脱判定閾値を Dth = 0.16mと決定
した．

4. 3. 3 予測時間と入力系列長の決定
逸脱判定閾値 Dth = 0.16mを固定した上で，危険予測に最
適な予測時間 Tpred と入力系列長 Tctx をグリッドサーチによ
り決定した．
危険判別器には，時系列データからの特徴抽出に優れた Long

Short-Term Memory（LSTM）[23]を採用した．1ステップ分
の入力特徴量は，第 4. 1. 2節で述べた最適方策の 17次元の観
測空間にクロストラックエラーと角度誤差，左右の車輪出力を
加えた，21次元のベクトルである．モデルは隠れ層サイズ 64
の LSTM層と，それに続く全結合層によって構成され，シグ
モイド関数を通して危険度 ŷ ∈ [0, 1]を出力する．
評価指標には，正例が少ない不均衡データにおいて正例の
検出性能を重視する PR-AUC（Precision-Recall AUC）を採
用した．入力系列長 Tctx を 0.0秒から 1.8秒，予測時間 Tpred

を-0.4 秒から 10.0 秒の範囲で変化させ，グリッドサーチを実
施した結果を図 4に示す．
結果より，Tpred = 1.2秒において PR-AUC = 0.30を達成
し，これはランダム分類器の約 0.017と比較して約 18倍の性
能である．Tpred > 2.0秒では性能が急落し，長期予測の限界が
確認された．入力系列長に関しては，増加させても PR-AUC
の向上は見られなかった．以上の結果から，必要な情報量を最
小限に抑えつつ，将来の危険を取りこぼしなく予測できる値と
して Tpred = 1.2秒，Tctx = 0.6秒を採用した．

4. 3. 4 分類閾値の決定
モデル出力を「危険」と「安全」に二値化する分類閾値 θcls

は，再現率で評価される安全性と，誤警報率の抑制で評価され
る効率性のバランスを考慮して決定した．閾値を変化させたと
きの各指標を表 3に示す．

θcls = 0.7において，再現率 88.3%，誤警報率 7.8%を達成し
た．これは危険状況の約 88%を事前検知可能であり，かつ誤警
報による不要な方策切り替えを約 8%に抑制できることを意味
する．θcls > 0.7では再現率が低下し，閾値 0.8では 82%とな
るため，安全性を優先する観点から θcls = 0.7を採用した．

4. 3. 5 方策切り替え方法
推論制御時には，学習済みの危険判別器を用いて各ステップ
ごとに危険度を算出する．判別器が出力する軌道逸脱危険度

図 4 グリッドサーチによる PR-AUC ヒートマップ

Pdev が，事前に設定した閾値 θdanger = 0.7を超えた場合，制
御方策を最適方策から安全方策へと切り替える．安全方策に
よって車体が安定し，かつ軌道付近への復帰が完了して危険度
が十分に低下した θdanger < 0.7と判断された時点で，再び最
適方策へと制御を戻す．これにより，危険度が低い状態では最
適方策による高速な移動を行い，危険度が高い状態では，即座
に安全方策による安全な状態への復帰を行う効率性と安全性を
両立した制御を実現する．

5 実 験
本節では，提案手法である安全方策と最適方策の動的切り替

え制御の有効性を検証する評価実験について述べる．実験の目
的は，未知の環境変動や外乱に対して，提案手法が既存の古典
的制御手法や単一の強化学習方策と比較して，より高い安全性
とタスク遂行能力を発揮できることを定量的に示すことである．

5. 1 実 験 設 定
5. 1. 1 比 較 手 法
提案手法の性能を相対的に評価するため，以下の 3つの手法

を比較対象とした．
PID制御 軌道追従のための直列 PID制御器である．学習環

境と同様の凹凸路面において，遺伝的アルゴリズム [24]を
用いてゲインパラメータを事前にチューニングしたものを
使用する．

最適方策 第 4. 1節で述べた DR環境で学習された，タスクの
効率達成に特化した強化学習方策である．

提案手法 本研究で提案する，将来の危険度に基づき最適方策
と安全方策を動的に切り替える手法である．

5. 1. 2 評 価 環 境
各手法の汎化性能とロバスト性を評価するため，表 4 に示

す複数の環境で実験を行なった．評価環境の基本地形には，実
際の富士麓の洞窟のスキャンデータに基づいた凹凸地形を使
用し，未知実証環境を再現した．Normal環境は学習時と同様
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表 4 評価環境の設定
環境名 設定内容

Normal 学習時と同様のパラメータ範囲
WheelFault 車輪出力係数 0.3 ∼ 0.7
WheelFaultHard 左車輪出力係数 0.3，右車輪 1.0
LowFriction 地面摩擦係数 0.1 ∼ 0.3
IMUNoise 加速度センサに ±0.1 ∼ 0.3 m/s2 の定常バ

イアス
MassLoss 車体の質量を 60% ∼ 80% に低下

のパラメータ範囲を持つ基準環境である．WheelFault環境と
WheelFaultHard 環境は車輪の出力異常を模擬しており，学
習時の出力係数範囲 0.7 ∼ 1.0 より深刻な故障状態を再現し
ている．特にWheelFaultHard 環境は左右の車輪で大きく異
なる出力係数を設定し，重度の非対称故障を表現している．
LowFriction環境は，学習時の摩擦係数範囲 0.3 ∼ 1.0を下回
る 0.1 ∼ 0.3を設定することで，学習時より滑りやすい路面を
再現した．IMUNoise環境とMassLoss環境は，学習時には一
切経験していない新規の外乱である．IMUNoise環境では加速
度センサに定常バイアスを付加することでセンサ異常を模擬し，
MassLoss環境では部品欠損等による質量低下を想定した設定
とした．
各環境において，1エピソードあたり最大 5,000ステップを
制限時間とし，500エピソードの試行を行い，各手法の安全性
と効率性を比較評価した．エピソードの終了条件は，タスク成
功時，すなわち最終目標地点に到達し停止条件を満たした時，
または制限時間到達時，すなわち 5,000ステップ経過時のいず
れかとした．

5. 2 評 価 指 標
制御の安全性と効率性を多角的に評価するため，以下の 7つ
の指標を用いる．
成功率 全エピソードのうち，制限時間内に最終目標地点に到
達し，停止条件を満たした割合．

平均ステップ数 1 エピソードの終了までにかかった平均ス
テップ数．

成功時平均ステップ数 タスクに成功したエピソードのみを対
象とした平均ステップ数．タスク遂行の効率性を評価する
指標である．

平均総経路誤差 各エピソードにおける，理想経路からの逸脱
距離の累積値の平均．この値が小さいほど，外乱に対して
ふらつくことなく，安全な軌道を維持できていることを
示す．

成功時平均総経路誤差 タスクに成功したエピソードのみを対
象とした累積経路誤差の平均．成功したエピソードにおけ
る経路追従性を評価する．

平均最大経路誤差 各エピソードにおける，理想経路からの逸
脱距離の最大値の平均．一時的に大きく逸脱したかどうか
を評価する指標である．

成功時平均最大経路誤差 タスクに成功したエピソードのみを

対象とした最大経路誤差の平均．成功したエピソードにお
ける一時的な逸脱の程度を評価する．

5. 3 結果と考察
各環境における評価結果を表 5および表 6に示す．表 5は全

エピソードを対象とした評価結果であり，表 6は成功エピソー
ドのみを対象とした評価結果である．
成功率について，提案手法は 6環境中 5環境で最も高いスコ

アとなった．特に，左右の車輪出力が大きく異なる重度の非対
称故障の状況を模したWheelFaultHard環境において，提案手
法の優位性が確認された．最適方策の成功率が 79.0%まで低下
したのに対し，提案手法は 93.2%を達成し，14.2ポイントの大
幅な改善が確認された．これは，危険判別器が車輪故障から発
生する軌道逸脱の予兆を検知し，安全方策へ切り替えることで
実現されたと考えられる．
タスク達成の効率性について，成功時平均ステップ数で

は最適方策が多くの環境で最短を示した．一方，提案手法は
WheelFaultHard環境において成功時平均ステップ数が 2,050
と，PIDの 1,559と比較して約 31%増加した．これは安全方策
への切り替えにより慎重な制御が行われるためであり，安全性
と効率性の間にトレードオフが存在することを示していると考
える．ただし，効率性を優先してタスク自体が失敗しては本末
転倒であり，PIDが 91.8%に対し提案手法は 93.2%と成功率の
向上を実現している点で，この効率性の低下は許容できると考
える．Normal環境や LowFriction環境など外乱が比較的軽微
な環境では，提案手法の成功時平均ステップ数は最適方策と同
等である．これは困難な環境においては安全性を考慮し，比較
的容易な環境においては効率性を重視する提案手法の特性を表
していると考えられる．
経路追従の安全性について，平均総経路誤差と平均最大経路

誤差から考察する．WheelFault環境において，PID制御は平
均総経路誤差 29.70と最適方策の 6.39，提案手法の 5.475と比
較して著しく大きな値を示した．定性的な観察により，PID制
御は車輪故障という想定外の状況に適応できず，車体が転倒し
て大きな軌道逸脱を引き起こすケースが確認された．PID 制
御では軌道追従と転倒抑制を同時に考慮した制御設計が困難
であるのに対し，強化学習では報酬関数に転倒ペナルティを組
み込むことで，これらを統合的に学習できる．提案手法は最適
方策よりも低い経路誤差を達成しており，危険予測に基づく
事前の方策切り替えが転倒を含む重大な軌道逸脱の抑制に効
果的であることが確認された．平均最大経路誤差においても，
WheelFaultHard環境で提案手法が 0.116と最適方策の 0.117，
PIDの 0.136を下回り，一時的な大きな逸脱を抑制できている
ことが示された．成功エピソードのみの結果では，PID制御が
多くの環境で低い経路誤差を示しているが，これはタスクに失
敗した困難なエピソードが除外されているためである．全エピ
ソードを対象とした評価において，提案手法が PID 制御より
優れた経路追従性を示したことは，困難な状況下でも安全な走
行を維持できることを表していると考える．
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表 5 各手法の評価結果（全エピソード）
環境 手法 成功率 [%] ↑ 平均ステップ数↓ 平均総経路誤差↓ 平均最大経路誤差↓

Normal
最適方策 99.0 867.3 2.31 0.072
PID 98.0 959.9 3.79 0.064
提案手法 99.6 867.0 2.19 0.073

WheelFault
最適方策 96.4 1557.3 6.39 0.084
PID 89.2 1836.6 29.70 0.145
提案手法 96.8 1580.8 5.47 0.076

WheelFaultHard
最適方策 79.0 2645.8 11.24 0.117
PID 91.8 1841.4 18.30 0.136
提案手法 93.2 2250.5 11.58 0.116

LowFriction
最適方策 99.0 873.6 2.77 0.075
PID 97.6 968.3 4.08 0.065
提案手法 99.0 874.5 2.37 0.074

IMUNoise
最適方策 99.6 843.1 2.07 0.072
PID 97.6 962.0 3.88 0.068
提案手法 99.4 868.8 2.13 0.072

MassLoss
最適方策 98.4 901.0 2.59 0.075
PID 96.8 1002.3 4.36 0.056
提案手法 99.2 888.2 2.26 0.071

表 6 各手法の評価結果（成功エピソードのみ）
環境 手法 成功率 [%] ↑ 成功時平均ステップ数↓ 成功時平均総経路誤差↓ 成功時平均最大経路誤差↓

Normal
最適方策 99.0 825.6 1.92 0.070
PID 98.0 877.5 1.88 0.053
提案手法 99.6 850.4 2.07 0.073

WheelFault
最適方策 96.4 1428.7 4.52 0.078
PID 89.2 1453.6 2.94 0.055
提案手法 96.8 1467.8 3.89 0.072

WheelFaultHard
最適方策 79.0 2019.9 8.84 0.114
PID 91.8 1559.2 3.52 0.081
提案手法 93.2 2049.9 9.30 0.110

LowFriction
最適方策 99.0 832.0 2.24 0.074
PID 97.6 869.2 2.00 0.055
提案手法 99.0 832.8 1.96 0.073

IMUNoise
最適方策 99.6 826.4 1.99 0.072
PID 97.6 862.7 2.14 0.057
提案手法 99.4 843.8 1.93 0.072

MassLoss
最適方策 98.4 834.3 2.03 0.070
PID 96.8 870.1 2.43 0.050
提案手法 99.2 855.1 2.02 0.071

6 ま と め
本研究では，学習環境とは異なる外乱や環境条件を持つ未知
実証環境において，現地学習を必要とせずに差動二輪車のタス
ク遂行と安全性を両立させる安全推論制御手法を提案した．提
案手法では，タスクの効率達成に特化した最適方策と，危険状
態からの復帰に特化した安全方策という役割の異なる 2つの方

策を事前に学習し，LSTMを用いた危険判別器によって推定さ
れた危険度に基づき，方策を動的に切り替える．この切り替え
により，タスクの効率性と安全性を両立させることが可能にな
ると考えた．
シミュレーション実験により，6種類の未知実証環境におい

て提案手法の有効性を検証した．車輪の深刻な非対称故障を
模擬したWheelFaultHard 環境では，最適方策のみの成功率
79.0%に対し，提案手法は 93.2%を達成し，14.2ポイントの改
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善が確認された．この結果は，危険判別器が学習時に経験して
いない故障パターンに対しても，軌道逸脱の予兆を捉えて有
効に機能することを示している．また，Normal，WheelFault，
LowFriction，MassLoss環境においても，提案手法は成功率と
経路追従性の両面で優れた性能を示した．効率性の面では，困
難な環境において成功時平均ステップ数が増加したが，これは
安全方策による慎重な制御の結果であり，成功率の向上という
形で補われていることが示された．
提案手法は状況に応じて効率性と安全性を適応的に切り替え
る制御を実現しており，未知実証環境における車体制御の安全
性向上に寄与できると考える．
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