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 １． はじめに 

 

  現在，マルチロータ型ドローン（以降，単にドローンと記載）は様々な用途で利用されてお

り，また新たな利用も検討されている．代表的なものでも，橋梁などのインフラ点検，農業，

物流，災害対策など多岐に及ぶ 1)．ドローンによって実現可能なことが実証されれば，その後

考えるべきことは，いかに効率的に飛行させるかということになる．特にドローンは，ロータ

が発生する推力で重力への対抗と推進・姿勢制御の全てを行う必要があり，固定翼航空機に比

べエネルギー効率に劣る．効率的な飛行には，機体構成などのハード面や飛行計画の決定など，

様々な要素が影響するが，機体の運動制御は最も基本的な要素である．本研究は効率的な機体

の運動制御のために入力量の削減を目指す．特に，ホバリング状態を維持するために最低限必

要な入力量からの差が極めて小さくなるような運動制御を目指す． 

 ドローンの運動制御については，求めるレベルに応じて多くのものが提案されている．ドロ

ーンの動特性は非線形であり，制御入力となる推力や姿勢角などの状態に制約が存在する．制

約条件を考慮可能な制御手法としてモデル予測制御 2)がよく知られている．モデル予測制御

は，現在時刻から将来のある時刻までの制約条件下での有限時間最適制御問題を解き，得られ

る最適入力の最初の値を現在の制御入力として使用し，それを制御周期で繰り返す手法であ

る．最適制御問題を解くためのライブラリがよく整備されていることから，モデル予測制御は

様々なシステムの制御に広く使用されている．ドローンの運動制御への適用も多くなされてい

る 3)．モデル予測制御は優れた制御手法であるが，制御周期毎に最適制御問題を解く必要があ

るなど，実装時には計算量が課題となる．また，制約条件が増えれば，そもそも最適制御問題

の求解が困難となり，制御周期毎の最適化計算の実施が不可能となる．また，有限時間の最適

制御はその区間で最も評価関数が低くなるものを求めるのであり，それが実際の制御目的の達

成を意味するわけではない． 

 本研究では，制御周期毎の最適化計算を必要としない陽なフィードバック制御則による制御

を考える．そのために，入力量の制約を扱うことができる非線形制御則設計手法として，フォ

ワーディング 4)に注目する．この手法は，システムの状態変数間の影響関係に，あるカスケー

ド構造が存在する場合に使用できるものである．すでに述べたように入力制約を直接扱えるだ

けではなく，閉ループ系の安定性を保証することができる．しかしながら，制御則の設計にお

いてある不変多様体を表す関数とその偏導関数を用いる必要があり，その関数を得るためには

ある偏微分方程式を解析的に解く必要がある．この解析的な求解は簡単なシステムの場合を除

いて一般に不可能であることから，これまで現実的なシステムの制御にあまり使用されてこな

かった．本研究ではこの問題を解決するために，求めるべき関数をニューラルネットワークに

より近似することを提案する．さらに，ニューラルネットワークの学習では，データだけでは



 

 

なく，Physics Informed Neural Network (PINN)5)の考え方を導入し，本来満たすべき偏微分

方程式の情報も用いる．これにより，制御則設計で必要となる不変多様体を表す関数の偏導関

数も適切に近似できるようにすることを目指す．そして，ドローンの運動制御へ適用し，その

有効性を検証する． 

 
 ２． フォワーディング設計  
 

ここでは，本研究で基礎となる非線形制御則設計法であるフォワーディング 4)について

説明し，課題について述べる．フォワーディングは，以下のような厳密フィードフォワー

ド構造をもつシステムを対象とするものである． 

𝑥̇ = 𝑓!(𝜉) + 𝑔!(𝜉)𝑢	
𝜉̇ = 𝑓"(𝜉) + 𝑔"(𝜉)𝑢 

ただし，𝑥(𝑡) ∈ ℝ#! , 𝜉(𝑡) ∈ ℝ#" 	(𝑛!, 𝑛" ∈ ℕ) は状態，𝑢(𝑡) ∈ ℝ$ は制御入力である．また，方

程式中の各関数 𝑓!, 𝑓", 𝑔!, 𝑔" は十分滑らかであるとし，適当な状態変数の平行移動により，

𝑓!(0) = 0, 𝑓"(0) = 0 となっているとする．一つの方程式をサブシステムの方程式と考える

と，二つのサブシステムは図１に示すようなカスケード接続の構造をしている．特長とし

て，第 2 サブシステムは第 1 サブシステムへ影響を与えるが，その逆の情報の流れが存在

しない．フォワーディングは，この構造を利用して安定化制御則を設計する手法である． 

 フォワーディング設計では，独立している第 2 サブシステムに対して何らかの方法で安

定化制御則が得られているとする．ここではそれを，𝑢 = 𝛼"(𝜉) と表し，この制御則のもと 

𝜉(𝑡) → 0	(𝑡 → ∞) が成り立っているとする．この時の第 1 サブシステムの挙動を考える．制

御則 𝑢 = 𝛼"(𝜉) は，第 2 サブシステムの安定化しか行わないため，一般に第 1 サブシステ

ムは安定化されない．しかしながら，前述のカスケード構造のため，第 1 サブシステムの

状態 𝑥 はある定常値に収束する．さらにある関数 𝛽:ℝ#" → ℝ#! 	が存在し，この定常値は 

lim
%→'

𝑥(𝑡) = 𝑥(0) + 𝛽;𝜉(0)< (1) 

と表せる．この関数 𝛽 を用いて，状態変数 𝑥 を次式のように変換する． 

𝑧 = 𝑥 + 𝛽(𝜉) (2) 

すると，𝑧 は後で示す関数 𝑤:ℝ#" → ℝ$ を含む以下の方程式を満たす． 

𝑧̇ = 𝑤(𝜉)(𝑢 − 𝛼"(𝜉)) 
そこで 𝑢 = 𝛼"(𝜉) + 𝑣 のように制御⼊⼒を拡⼤し，これを代⼊した表現 𝑧̇ = 𝑤(𝜉)𝑣 に基づ
いて第 1 サブシステムに対する制御則 𝑣 = 𝛼!(𝑧, 𝜉) を設計する．このようにして，システ
ム全体の制御則を 𝑢 = 𝛼!(𝑧, 𝜉) + 𝛼"(𝜉) と構成するのが，フォワーディングによる設計⼿法
である．システム全体の制御則の設計を，よりサイズの⼩さなサブシステムごとの制御則
設計に分解し，各制御則を⾜し合わせるため，制御則に制約を付加しやすい．実際，𝛼!, 𝛼" 
ともに上下限の制約を持つようなものを設計すれば，全体の制御則も上下限制約をもつも
のとなる．これが本研究でフォワーディングに注⽬する理由である． 

図 1. 厳密フィードフォワード構造 



 

 

  この⼿法で問題となるのは，関数 𝛽 を求める過程である．実は集合 
{(𝑥, 𝜉) ∈ ℝ#!(#" 	|𝑥 + 𝛽(𝜉) = 𝑐, 𝑐 ∈ ℝ#!} 

は制御則 𝑢 = 𝛼"(𝜉) を⽤いた場合の閉ループ系の不変多様体になっている．そのため，変
換(2)は，この不変多様体を座標として⽤いることを意味している．不変多様体を表すこと
から，関数 𝛽 は偏微分⽅程式 

𝑓!(𝜉) + 𝑔!(𝜉)𝛼"(𝜉) +
𝜕𝛽
𝜕𝜉
(𝜉);𝑓"(𝜉) + 𝑔"(𝜉)𝛼"(𝜉)< = 0,			𝛽(0) = 0 (3) 

の解として求められる．しかしながら，この⽅程式の解析的な求解は⼀般に不可能である．
また， (2)のように変換に⽤いる必要があるため，偏微分⽅程式(3)を空間離散化して得ら
れる離散点毎の数値解も望ましくない．この偏微分⽅程式の求解を含むことが，フォワー
ディングがこれまであまり使⽤されてこなかった理由である．なお，偏微分⽅程式(3)よ
り，𝑧 が満たす⽅程式中の 𝑤 は 

𝑤(𝜉) = 𝑔!(𝜉) +
𝜕𝛽
𝜕𝜉
(𝜉)𝑔"(𝜉) 

であることがわかる．すなわち，𝛽 の偏導関数を含んでいる． 
 
 ３． 提案手法：ニューラルネットワークによる不変多様体の学習 

 
前節で述べたフォワーディングにおける課題に対して，本研究では不変多様体を表す関

数 𝛽 をニューラルネットワーク  𝛽I  で近似することを提案する．ニューラルネットワー
クは学習したい関係式を⼊⼒変数に関する関数として近似することから，そのまま変換
(2)に⽤いることができる．このニューラルネットワークの学習のためのデータは，数値シ
ミュレーションを繰り返すことで取得する．制御則 𝑢 = 𝛼"(𝜉) を⽤いたシミュレーション
を⾏う際，𝜉 の初期値 𝜉(0) を 𝛽 の値が知りたい点に選ぶことで，その点での 𝛽 値を(1)
に基づいて 𝑥 の定常値として計算することができる．これを複数回繰り返して取得した
ものを  𝛽I の訓練データとして学習に⽤いる． 

実際の制御則設計では，𝛽 そのものだけではなく，その偏導関数が必要となる．これは，
前章の最後に述べた関数 𝑤 に 𝛽 の偏導関数が含まれるためである．特定の点とそこで
の値による学習だけでは，偏導関数が振動的になるなどの問題が発⽣する．この問題を解
決するために，Physics Informed Neural Network (PINN) 5)の考え⽅を利⽤して，近似し
た関数  𝛽I に対する(3)式左辺の値も評価に追加して学習を⾏う．このように，数値シミュ
レーションによるデータだけではなく，モデルから定まる偏微分⽅程式の情報も学習に使
⽤することが本研究の特徴である．これを図 2 にまとめる． 

図 2. 提案手法の概要 



 

 

 
 
 
 
 
 
 ４． マルチロータ型ドローン制御：モデルとフォワーディング設計 

 
  ここでは，図 3 に⽰すマルチロータ型ドローンの平⾯運動を考える．状態⽅程式は，状
態を𝑥 = (𝑥!, 𝑥", 𝑥), 𝑥*, 𝑥+, 𝑥,)- ≔ ;𝜉, 𝜉̇, 𝜁, 𝜁̇, 𝜃, 𝜃̇<

-と選ぶと運動⽅程式より次式で与えられる． 
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⎢
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𝑢"[

(4) 

ただし，𝑀, 𝐽 > 0 はそれぞれ質量と重⼼周りの慣性モーメントである．制御⼊⼒として，
総推⼒  𝑇! + 𝑇"  か らホバリン グ に 必 要 な重⼒ に 対抗す る だ け の推⼒  𝑚𝑔 を引い た  𝑢! =
𝑇! + 𝑇" −𝑚𝑔，および総トルク 𝑢" = 𝑙(𝑇" − 𝑇!) を選ぶ．また，位置の制御は⾏わず並進速度
と姿勢の制御を考える．ホバリング状態に必要な⼊⼒量からの差が極めて⼩さくなるよう
なフィードバック制御則を，フォワーディングにより設計する．詳細は本研究に関する成
果をまとめた論⽂ 6)を参照されたい． 
 フォワーディングを適⽤するために，システム(4)を２章で述べた厳密フィードバック
形で表現する．まず，以下の⾓度，⾓速度部分を２章で述べたシステムとみなしてフォワ
ーディングを適⽤する．  

𝑥̇+ = 𝑥,	

𝑥̇, = [0 1/𝐽] Z
𝑢!
𝑢"[ 

ここでは，⾓速度を安定化する制御則を 𝑢! = 0, 𝑢" = 𝛼,(𝑥,) として，𝛼,(𝑥,) を設計者が任
意に定めることができる定数 𝑀, > 0 に関して |𝛼,(𝑥,)| ≤ 𝑀, が成り⽴つように設計する．
つぎにフォワーディングに従い，姿勢⾓ 	 𝑥+	 を現時点では未知の不変多様体を与える関数 	

𝛽+	 が求められたとして変換 	 𝑧+ = 𝑥+ + 𝛽+(𝑥,)	 により変換する．そして，⾓度も安定化する
制御則として，𝑢! = 0, 𝑢" = 𝛼+(𝑧+, 𝑥,) + 𝛼,(𝑥,)	を設計する．ここでも同様に，設計者が任意
に与えることができる定数 	 𝑀+ > 0	 を⽤いて，|𝛼+(𝑧+, 𝑥,)| < 𝑀+	 が成り⽴つように設計する．
これで，形式的にはホバリング状態を維持するために必要な⼊⼒量からの変化が指定値 	

𝑀+ +𝑀,	 以下となる姿勢制御則が得られる．  
 つぎは並進運動制御のための制御則を設計する．そのために，並進速度の⽅程式と回転
運動の⽅程式を以下のように２章で述べた厳密フィードバック形で表現する． 

図 3. マルチロータ型ドローンの平面運動 



 

 

f𝑥̇"𝑥̇*
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g = Z−𝑤+(𝑥,)𝛼,(𝑥,)0 [ + f0 𝑤+(𝑥,)

0 1/𝐽 g Z
𝑢!
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この表現をもとにフォワーディングを適⽤する．姿勢運動の制御則（𝑧+, 𝑥,を安定化する制
御則）はすでに設計している．これをもとにその制御則下での並進速度に関する不変多様
体を与える関数 𝛽", 	𝛽* が求められたとして変換 𝑧" = 𝑥" + 𝛽"(𝑥+, 𝑥,), 𝑧* = 𝑥* + 𝛽*(𝑥+, 𝑥,) を
導⼊し，制御則 𝑢! = 𝛼"*,!(𝑧", 𝑧*, 𝑥+, 𝑥,), 	𝑢" = 𝛼"*,"(𝑧", 𝑧*, 𝑥+, 𝑥,) + 𝛼+(𝑧+, 𝑥,) + 𝛼,(𝑥,) を設計する．
姿勢制 御 の 場 合 と同様 に ， 設 計者が任意 に 定 め る 定 数  𝑀"*,!, 𝑀"*," > 0  に 対 し て ，
h𝛼"*,!(𝑧", 𝑧*, 𝑧+, 𝑥,)h < 𝑀"*,!, h𝛼"*,"(𝑧", 𝑧*, 𝑧+, 𝑥,)h < 𝑀"*," が成り⽴つように設計する． 
以上より，ホバリング状態を維持するために最低限必要な⼊⼒量から，総推⼒について

は 𝑀"*,! だけ，総トルクについては 𝑀"*," +𝑀+ +𝑀, だけ変化させる，並進速度および回転
運動を安定化する制御則が設計される．ただし，設計で⽤いる 𝛽", 𝛽* は解析的に求めるこ
とができないため，４章で述べた⼿法によりニューラルネットワークで近似しながら設計
を⾏う．なお，設計においては空気⼒を無視しているため，提案制御則で実際に達成可能
な並進速度には上限値𝑀(∙) によって決まる限界がある． 
 
 ５． 数値例 

 
前章で述べた制御則設計において，３章で述べた不変多様体のニューラルネットワーク

による学習⼿法を⽤いた結果を⽰す． 
まず，シミュレーションによるデータだけではなく，偏微分⽅程式の情報も使⽤するこ

との必要性を⽰す．第４章で述べた⼿順のうち，並進速度  𝑥̇* を安定化する制御則を設計
する際に必要となる不変多様体を表す 𝛽* を，ある学習条件でニューラルネットワーク 𝛽I* 
により近似した際の結果について⽰す．偏微分⽅程式(3)に対応する 𝛽* が本来満たすべ
き偏微分⽅程式左辺の点(𝑥+, 𝑥,)での値を 𝛾j*(𝑥+, 𝑥,) で表す．正しい 𝛽* であればすべての
点で 0 になるものである．図 4 (a)にシミュレーションデータのみを使⽤して学習した場
合の 𝛾j* の値を，図 4 (b)に偏微分⽅程式の値も評価に組み込んで学習した場合の 𝛾j* の値
をそれぞれ⽰す．データだけを⽤いた場合(a)では⼤きな値の振動が⾒られる．これらは全
ての点で 0 になるべきものであることから，いくら点データを合わせたからといっても，
本来の関数が満たすべき⽅程式を満たすとは限らないことがわかる．⼀⽅，(b)の⽅では，
偏微分⽅程式の値も学習で評価したことから，0 に近い値をとっている． 

この優劣⾃体は，学習に⽤いた評価が異なることから当然の結果といえる．重要なのは，
この分布が 0 に近いことが，関数 𝛽I* を⽤いた場合の 𝑥* + 𝛽I*(𝑥+, 𝑥,) が定ベクトルとなる
集合の不変性に必要ということである．すなわち，不変多様体に基づいた制御則設計法で
あるフォワーディングにおいて，その不変多様体を⼗分に近似できていないことは，どれ
だけ点データを⼗分に再現できていたとしても，得られる制御則が本来の性能を発揮でき



 

 

ないことを意味する．そのため，近似的なフォワーディングを⽬指す本⼿法にとって，ニ
ューラルネットワークの学習において，モデルから定まる情報である偏微分⽅程式値を導
⼊したことは，重要な意義をもっている． 

最後に，提案⼿法によって得られた制御則を⽤いた場合の数値シミュレーション結果に
ついて⽰す．機体のパラメータは 𝑚 = 5.5 × 102!	[kg], 𝐽 = 1.5	 × 102)	[kg ∙ m"] とした．⼊⼒
の上限値は 𝑀"*,! = 2.0	[N], 𝑀"*," +𝑀+ +𝑀, = 6.0 × 102"	[N ∙ m]	 として制御則を設計した．初
期条件を  𝑥"(0) = 𝜉̇(0) = 20	[m s⁄ ], 𝑥*(0) = 𝜁̇(0) = −20	[m s⁄ ], 𝑥+(0) = 𝜃(0) = 3𝜋	[rad], 𝑥,(0) =
𝜃̇(0) = 0	[rad/s] としてシミュレーションを⾏った場合の結果を図 5 に⽰す．各状態変数の
変化を(a)に，制御に必要な⼊⼒の値を(b)に⽰している．図 5(a)より，全ての状態変数が
時間とともに 0 に収束していることが確認できる．すなわち，設計した制御則により漸近
安定化が達成できている．つぎに図 5(b)により安定化に要した⼊⼒量を確認する．まず，
総推⼒である 𝑢! について，(b)の上段の図より，設定した上下限値2.0の範囲内で変化し
ていることがわかる．また，総トルクである 𝑢" を⽰す下段の図では，𝑢" 全体と設計の各
段階で 求 め た 制 御 則 を𝑣, = 𝛼(𝑥,), 𝑣+ = 𝛼+(𝑧+, 𝑧,), 𝑣"*," = 𝛼"*,"(𝑧", 𝑧*, 𝑧+, 𝑥,) と し て記載し て い
る．図より総トルク⼊⼒が設定した上下限値である6.0 × 102"の範囲で変化していることが
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図 4. 近似関数 𝛽I* に対する偏微分方程式の値分布 

(a)  点データのみを⽤いた場合 (b)  偏微分⽅程式の値も評価する場合 

(a) 状態変数の時間変化 (b) ⼊⼒量の時間変化 
図  5. シミュレーション結果  



 

 

確認できる．なお，本シミュレーションでは，⾓度の初期値を⼤きくとっており，⾮線形
性の影響が⼤きい範囲内でのシミュレーションとなっていることに注意されたい．そのよ
うに⾮線形領域においても，提案⼿法により事前に設計しておいたフィードバック制御則
により，⼊⼒制約内での漸近安定化が確認され，提案⼿法の有効性を⽰している． 
 
 ６． まとめ 

 
 本研究では，マルチロータ型ドローンに対して，ホバリング状態を維持する⼊⼒からの
変化が極めて⼩さくなるようなフィードバック制御則の設計について扱った．⼊⼒の変化
を⼩さくするために，⼊⼒制約付きの⾮線形制御問題として扱い，フォワーディングを⽤
いた設計法を提案した．フォワーディングの適⽤で問題となる不変多様体を表す関数の偏
微分⽅程式からの求解を，ニューラルネットワークによる学習に置き換えることを提案し
た．この学習において，単に点データのみで学習するのではなく，不変性に関連した偏微
分⽅程式の値も学習の評価に加えることで，フォワーディングに適した近似を⾏うことが
できた．平⾯運動に対する数値シミュレーションにより，その有効性を確認した． 	
 当初は実機を⽤いた実験まで⾏う予定であった．実機の準備も⾏なっていたものの，３
次元運動に対する提案⼿法による不変多様体の学習の基礎検討に時間を要してしまい．実
機実証は今後の課題に残されることになった． 
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