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実時間制御に向けた
サンプリングベースモデル予測制御の効率化∗

福本 晃汰

内容梗概

近年，機械技術の発展により自動運転や多脚ロボットといった，モデルや拘束条
件が複雑で制御周期の短いシステムに対する制御手法の研究が盛んに行われてい
る．0次最適化手法のクロスエントロピー法を援用したサンプリングベースのモデ
ル予測制御は，対象システムの制限が最も緩いモデル予測制御法であり，様々な
研究で活用されている．しかしながらクロスエントロピー法は計算コストが極め
て高く，計算時間が十分でない場合は制御が困難であるか，危険な状態へ遷移す
る可能性があり，実時間制御には適さないとされてきた．既存研究のクロスエン
トロピー法では，行動を確率変数とする現在の方策分布と，最適な方策分布との
Kullback-Leiblerダイバージェンス（KLダイバージェンス）を最小化するように
最適化を図るが，このとき最小化される KLダイバージェンスが Forward KLと呼
ばれる引数順であることに着目する．Forward KLの最小化は複数のモードに対し
て包括的にフィッティングを行う．しかしその性質は実時間制御において，探索を
優先しすぎている．
そこで本研究では，Forward KLと引数順を逆転させた，Reverse KLを最小化

することで単一のモードに対してフィッティングを行い，不要なサンプルを排除
する．この新たな定式化の中で，サンプリング軌道に対して負の重みを与えること
で，更に不要なサンプルを避けるように更新する．また，得られる更新則が鏡像降
下法となることに着目し，加速鏡像降下法へ発展させ更新を効率化する．これらの
改良により，サンプリングベースモデル予測制御の実時間における制御性能向上を

∗奈良先端科学技術大学院大学 先端科学技術研究科 修士論文, 令和 4年 3月 15日.
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図る．
本稿ではこの提案手法の有効性検証として，シミュレーション上での高速道路の

実時間の走行制御において，成功率上昇による制御性能の向上を確認した．
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モデル予測制御法，クロスエントロピー法，鏡像降下法，自動運転
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Improving Efficiency of Sampling-based Model
Predictive Control for Real-time Control∗

Fukumoto Kota

Abstract

In recent years, the development of mechanical technology has led to a lot
of research on control methods for systems with complex models, constraints,
and short control periods, such as autonomous driving and multi-legged robots.
Sampling-based model predictive control using cross entropy method (CEM),
which is a zero-order optimization method, has been used in many studies be-
cause it has the least restriction on the target model. However, CEM has been
considered unsuitable for real-time control due to high computational cost. In
the existing CEM, optimization is performed to minimize the Kullback-Leibler
(KL) divergence between the current policy distribution and the optimal dis-
tribution, where the action is a stochastic variable. The KL divergence to be
minimized is in the order of arguments called the forward KL. The minimization
of the forward KL is mean-seeking behavior such as a comprehensive fitting for
multiple modes. Therefore, this property gives too much priority to search in
real time control.

In this study, we accelerate the convergence of the variance for a single mode
by minimizing the reverse KL, and exclude useless samples. With this new
formulation, we update the sampling trajectories by giving negative weights to
them in order to avoid the samples. In addition, by focusing on the fact that
the obtained update rule is a mirror descent algorithm, we improve it to an ac-
celerated mirror descent algorithm with configurations suitable for the problem
in order to make the update speed more efficient. With these improvements,

∗Master’s Thesis, Graduate School of Science and Technology, Nara Institute of Science and
Technology, March 15, 2022.
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we aim to improve the real-time control performance of sampling-based model
predictive control. In this paper, we confirmed the improvement of the con-
trol performance by the success rate increase in the highway driving real-time
control on the simulation.

Keywords:

Model Predictive Control, Cross Entropy Method, Mirror Descent, Autonomous
Driving
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第 1章 序論

1.1 はじめに
近年，自動運転や多脚ロボットといった，モデルや拘束条件が複雑で制御周期

の短いシステムの制御が求められている．このようなシステムに対して有効な制
御手法の一つにモデル予測制御（Model Predictive Control; MPC）がある [1, 2]．
MPCはオートラリーの高速走行制御 [3,4]やヘリコプターの自律曲芸飛行 [5]など
の高度な制御目標に対して特に有効な制御手法である．

MPCはその特徴として拘束条件を考慮しながら最適行動を決定することができ
る．そのため，拘束条件に漸近する状態が最も収益が高いとされる場合に特に有効
と言える．例えば，MPCはプラント産業の現場で生まれたプロセス制御の技術で
あるが，プラントにおける温度制御では，拘束条件に漸近する温度で操業すること
で最も収益が高い場合が多いことから，MPCが有効活用されてきた [6, 7]．
このような特徴を活用するため，近年では電機システムのような計算時間が十分

に取れないようなシステムに対しても適用可能なMPCの研究がされている．
また，MPCは最適制御問題をどのように解くかによって幾つかに大別できるが，

その中でも対象システムの制限が最も緩く汎用的なクロスエントロピー法（Cross
Entropy Method; CEM） [8] を援用したサンプリングベースの手法が増えてい
る [9–11]．これは勾配ベースのMPCと比べ，システムのモデルや最適化したいコ
スト関数が微分不可能な場合においても適用可能であり，なおかつ大域最適解への
収束性も優れるなどの多くの利点が挙げられる．一方で，最適解への収束性に関し
ては，十分な（理論上は無限大の）サンプル数と更新回数（イテレーション）が要求
されるため，計算コストが極めて高くなってしまう．そのため，サンプリングベー
スのMPCを用いて実時間制御を行うためには，高効率なアルゴリズムへと改良す
る必要がある．
また，このような更新ごとに解が徐々に最適解に収束するようなアルゴリズムの

性質を，Anytime 性と呼ぶ [12]．このような性質を持つアルゴリズムを用いて実
時間制御を行う場合，つまりイテレーション回数が十分でない場合，MPCで扱う
ソフトな拘束条件を満たさない可能性もあり，対象のシステムが危険な状態に推移
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する可能性をはらむ．このような危険性は実機を用いる場合に，特に留意すべきで
ある．

1.2 関連研究
1.2.1 モデル予測制御

MPC は，現在の時刻からホライゾンの時刻までの区間の状態や行動に関する
コスト関数を最適化するような行動系列を導出し，現在の時刻の行動を採用する
制御手法である．特に非線形なモデルや非凸なコスト関数に対する MPC のコス
ト関数の最適化手法として一般的に用いられるものとして，逐次線形二次レギュ
レータ (iterative Linear Quadratic Regulator; iLQR) [13] や，iterative Linear
Quadratic Gaussian(iLQG) [14]，連続最小二乗残差 (Continuation/Generalized
Minimum Residual; C/GMRES)法 [15]等があげられる．

iLQR/iLQGは，ベルマン最適性の原理に基づいた再帰的なコスト関数に関する
式を定義することで，制御則を導出する手法である．先行研究 [16] では iLQG を
用いて MuJoCo と呼ばれる物理シミュレータにおいて，任意の姿勢からの立ち上
がりや，大きな外乱から回復するなどのタスクを実行するヒューマノイドロボット
の実時間制御に適用されている．しかし，iLQGでは最適化の際にコスト関数のヘ
シアンを必要とし，なおかつその行列が正定値でなければならないため，対象とす
るシステムが限定されている．

C/GMRES 法はコスト関数に関するハミルトニアンの最適性必要条件から定義
される非線形連立偏微分方程式に Continuation method [17]を適用して漸近的に
条件を満たす解を求められる形に式変形し，GMRES法 [18, 19]を用いてそれを解
くことで最適行動を高速に導出する手法である．先行研究ではこの手法を用いて４
輪車両の衝突回避 [20]や，実時間でのホバークラフトの位置制御 [21]など，様々
な手法に応用されている．しかし，C/GMRES 法では，ハミルトニアンを偏微分
した値を必要とするため，微分不可能なコスト関数を持つシステムに適用すること
は難しい．
このように，サンプリングベースではないMPCにおいて，いくつかの手法では

実時間制御へ応用されているが，どれも適用する対象は限定されてしまう [22]．
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1.2.2 クロスエントロピー法によるモデル予測制御

最適化に CEMを援用したサンプリングベースのMPCでは，イテレーション毎
に方策分布から行動をサンプリングし，ダイナミクスモデルとコスト関数に通した
値を用いて方策分布を更新する．この更新を十分な回数行うことで，方策分布はコ
スト関数を最適化するような行動を出力する確率分布に収束する．この手法では，
微分不可能で非凸なモデルやコスト関数を持つシステムであっても容易に適用が可
能である．
先行研究のいくつかではこの CEMを用いた実時間制御を目標とした研究が行わ

れている．
例えば，動的環境に対応した鏡像降下法である動的鏡像降下法 (Dynamic Mirror

Descent) [23]を用いたMPCの研究 [24]では，実際にオートラリーを用いて実時
間での走行制御を行っている．この先行研究では CEMを一般化したアルゴリズム
を提案しており，時系列に関するパラメータの関係性に着目した改良を行っている．
また，CEMに対して改善を施すことで，実時間制御性能の向上を図った研究 [25]

では，いくつかのアドホックな改良を CEM に施した improved CEM を用いて，
シミュレーション上でのいくつかのタスクにおいて制御性能の向上が認められてい
る．しかしながらこの先行研究におけるアルゴリズム改善はアドホックな改良であ
り，理論的な保証をもたない．従って，実験的に性能向上が示されたタスク以外に
対しても有効とは限らない．

1.3 研究目的
本研究では，CEMによるMPCを用いて実時間制御を行うことを目指す．数理

的な改良方針として，具体的には以下のような観点に焦点を当てている．

• 時間あたりの収束効率の向上：CEMはイテレーション毎に解が最適解に収
束する．そこで時間による制約下において，最適解への収束効率が上昇する
ような改良を施す必要がある．

• 実時間制御における安全性能の向上：ロボット等の実機へ適用する場合，危
険な状態に遷移することは避ける必要がある．MPCにおいて状態の拘束条
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件を考える場合，コスト関数内でペナルティ項を用いるが，これはソフトな
拘束条件として扱われるため，実時間制御で導出した解では状態の拘束条件
を満たさない可能性もある．そこでこの状態の拘束条件を可能な限り満たす
ような改良を施す必要がある．

以上から，実時間制御において安全な解に効率よく収束するような数理的な改善
を行うことを目標とする．
本研究では，CEMにおいて Kullback-Leiblerダイバージェンス（KLダイバー

ジェンス）の最適化問題を扱うことに着目する．KLダイバージェンスは 2つの確
率分布間の乖離度を表す尺度として広く用いられるが，厳密には距離のような尺度
とは異なり非対称性がある．この非対称性から KLダイバージェンスの引数である
２つの確率分布を入れ替える事で，最適化問題における更新の挙動が変化する性質
に着目して，CEMのアルゴリズムを再導出する．また，これにより導かれた最適
化問題を解析すると，CEMのアルゴリズム中でサンプリングした行動により生成
されたサンプリング軌道に対する重みとなる関数が負値を取りうるようになる．こ
のサンプリング軌道に対する重みを適切に設計することで，性能の悪いサンプリン
グ軌道から積極的に逃れて性能の良い軌道への収束を優先することが可能となるよ
うな手法，Reverse KL CEM(RKL-CEM)を提案する．この RKL-CEMにおける
パラメータの更新手法は，現パラメータとの KLダイバージェンスを正則化項に持
つ鏡像降下法を採用することになる．この点に着目し，鏡像降下法より更に収束効
率の高いとされる加速鏡像降下法を本問題に合うよう適用した手法，Accelerated
Mirror Descent CEM(AMD-CEM)を提案する．
本稿ではこれらの有効性検証として，シミュレーション上での高速道路の実時間

の走行制御において，成功率改善とそれによる制御性能の向上を実験的に示す．

1.4 本論文の構成
本論文の構成を述べる．第２章では，本研究で扱う MPC，CEM について説

明する．また RKL-CEM で用いるために，パラメータ最適化手法である鏡像降
下法について説明する．第３章では，提案する高効率に安全な行動へと収束する
RKL-CEM，AMD-CEMについて，その導出とアルゴリズムの説明をする．第４

5



章では，提案手法を用いて数値シミュレーションにより有効性の検証を行う．最後
に第５章で本論文のまとめと今後の課題について述べる．
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第 2章 準備

2.1 非線形モデル予測制御
本研究では非線形モデル予測制御 (Non-linear MPC; NMPC) を用いて制御す

る．NMPC は最適制御の一種であり，状態 x と行動 u に基づく非線形モデル
f(x, u) と，状態と行動に対する拘束条件 C(x, u) によって定義されるシステムを
対象とする．具体的にサンプリング時刻 tでは，時刻 tにおける状態 xt を起点に，
ホライゾンH までの行動系列 Ut = {ut, . . . , ut+H}を以下の最適化問題 (2.1.1)を
通じて最適化する．なお，本研究では状態に対する予測ホライゾンと，制御入力に
対する制御ホライゾンは同値であるとする．

U∗
t = arg min

U
J(Xt, Ut), (Xt = {xt, . . . , xt+H+1})

s.t. J(Xt, Ut) = Lf (xt+H+1) +
t+H∑
τ=t

L(xτ , uτ ) + Cx(Xt)

xτ+1 = f(xτ , uτ )
Cu(uτ ) ≤ 0 (2.1.1)

式 (2.1.1)において，コスト関数 J(X,U)は終端コスト Lf (x)とステージコスト
L(x, u)，ペナルティ項 Cx(X)に分けられ，各時刻の状態や入力を評価する関数で
ある．この最適行動系列 U∗

t から現時刻の最適行動 u∗
t をシステムに入力する．そ

して次の時刻でも，ホライゾンの時刻を 1時刻分後方に移行させて同様の計算を行
う．NMPC では，最適化問題をサンプリング時刻毎に解くことで閉ループ形式で
制御を行い，ロバスト性の高い制御ができる．また，NMPC では拘束条件を考慮
した解を導出可能であるが，一般的には解が存在せず，実行不可能にならないため
に，最適化変数である行動 U にはハードな制約 Cu(uτ ) ≤ 0を設け，行動 U に依
存する状態X にはペナルティ項 Cx(X)をコスト関数に設けることでソフトな制約
をかけ，拘束条件を考慮することが一般的である．

NMPCはこのようにサンプリング時刻毎に H ステップ分の再帰的な計算を行う
ため，その計算コストの高さが課題とされる．
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NMPC は最適化問題を解く手法によって大別されることが多く，例えば，最適
な行動系列を求める手法として iLQR/iLQG [13, 14]や C/GMRES法 [15]等が存
在するが，これらは最適化計算に勾配が必要な一次最適化手法である．そのため微
分不可能なシステムであったり，微分可能性が不明のブラックボックスなモデルに
対して適用が困難である．そこで本研究では，多様なモデルに対して適用可能な 0
次最適化手法である，CEMを用いたサンプリングベースの NMPCを考える．

2.2 クロスエントロピー法による最適化
2.2.1 クロスエントロピー法

クロスエントロピー法（Cross Entropy Method; CEM） [8]は，重点サンプリ
ング法で導入した確率分布 p(x; θ)を最適分布 p(x; θ∗) = p∗(x)に近づける手法で
ある．ここで x ∈ Rn で，H(x)は Rn → X (X ∈ R,X > 0)の正のスカラー関数で
ある．確率分布 p(x;ψ)におけるスカラー関数 H(x)の期待値は重点サンプリング
法により以下で与えられる．

ℓCEM = Ep(x;ψ) [H(x)] = Ep(x;θ)

[
H(x)p(x;ψ)

p(x; θ)

]
(2.2.1)

p∗(x)は，期待値の分散において，V arp∗(x)[ℓCEM ] = 0となるよう次式で与えら
れる．

p∗ = H(x)p(x;ψ)
ℓCEM

(2.2.2)

CEM では p(x; θ) → p∗(x) を達成するよう，2 つの分布間の乖離度を最小化す
る．この乖離度として KLダイバージェンスが採用されており，次式のように展開
される．
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θ∗ = arg min
θ

KL(p∗(x)∥p(x; θ))

= arg min
θ

∫
Rn
p∗(x) ln p∗(x)dx−

∫
Rn
p∗(x) ln p(x; θ)dx

= arg min
θ
−

∫
Rn
p∗(x) ln p(x; θ)dx

= arg min
θ
−

∫
Rn

H(x)p(x;ψ)
ℓCEM

ln p(x; θ)dx

= arg min
θ
− 1
ℓCEM

∫
Rn
H(x)p(x;ψ) ln p(x; θ)dx

= arg min
θ
−Ep(x;ψ)[H(x) ln p(x; θ)] (2.2.3)

このようにクロスエントロピーの最小化問題に帰着されることが CEMの名前の
由来である．最終的な期待値は p(x;ψ)からサンプリング可能であることから，サ
ンプリングベースのモンテカルロ近似により計算可能であり，確率分布のパラメー
タ θ に関する勾配を 0とする極大値を求めれば良い．

2.2.2 クロスエントロピー法による再帰的最適化

CEMを用いてコスト関数 J(x)の最小化問題を解くことを考える．このとき，以
下の確率が 1となるような最適確率密度関数 p∗(x)が最適解といえる．

ℓ∗
CEO = Ep∗(x)

[
1{J(x)=minx J(x)}

]
(2.2.4)

= P
(
J(x) = min

x
J(x)

)
= 1

ここで 1{·} は，{·}が真なら 1，偽なら 0を返す指示関数である．なお，ここで
は数理上スカラー関数 H(x)は正のため，指示関数が偽の場合に返す値は限りなく
0に近い値とする．しかしながら最適解をサンプリングする確率が限りなく低い場
合，一度のサンプリングから p∗(x) のパラメータ θ∗ に最適化することは難しい．
そこで以下の期待値を求めることを考える．

ℓCEO = Ep(x;ψ)[1{J(x)≤γ}] (2.2.5)
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この期待値は J(x) が q 分位数である閾値 γ 以下を取る確率を表す．これによ
り，評価値が閾値 γ よりも良いエリートデータに重み 1を，他のサンプルに重み 0
を与えて更新することで，エリートデータをサンプルしやすくなるように確率分布
p(x; θ)を更新する．この更新の際，パラメータ θは以下のような微分法，モンテカ
ルロ法によって近似的に導出される．

θ = arg min
θ
−Ep(x;ψ)[1{J(x)≤γ} ln p(x; θ)]

−Ep(x;ψ)[1{J(x)≤γ}∇θ ln p(x; θ)] = 0

− 1
N

N∑
i=1

[1{J(xi)≤γ}∇θ ln p(x; θ)] = 0 (2.2.6)

ただし，xi ∼ p(x;ψ)であり，N はサンプル数である．
このように緩和した条件で最適化された p(x; θ) を次のサンプリング用の分布

p(x;ψ)として用い，パラメータ更新を繰り返すことで，徐々に p(x; θ)を p∗(x)へ
近づけることができる．

2.2.3 クロスエントロピー法の制御応用

上記のCEMによる最適化を最適制御問題に適用する．具体的には，方策 π(Ut; θ)
を次式の期待値 ℓMPC を正確に求めるために，最適化することを考える．

ℓMPC = Eπ(Ut;ψ)
[
1{J(Xt,Ut)≤γ}

]
(2.2.7)

式 (2.2.3), (2.2.4), (2.2.7)を用いることで，方策分布 π(Ut; θ)のパラメータ θは
次式で更新される．

θ̂ = arg min
θ
−Eπ(Ut;ψ)[1{J(Xt,Ut)≤γ} ln π(Ut; θ)] (2.2.8)

確率分布 p(x;ψ), p(x; θ)を方策分布 π(U ; θj), π(U ; θj+1)に置き換えると，CEM
を援用したサンプリングベース NMPC のアルゴリズムの全容は Alg. 1 で示さ
れる．
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図 2.1 CEMによる確率分布の最適化

Algorithm 1 CEMを用いた非線形モデル予測制御
Set xt, H, N, α, q, θ0

Initialize x̂0 = xt

for j ∈ N untill the sampling period comes do
Ui = {u0, . . . , uH}i ∼ π(U ; θj) (θj = {θ0, . . . , θH}j , i = 1, . . . , N)
for τ = 0, . . . , H do

x̂iτ+1 = f(x̂iτ , uiτ )
end for
Ji = J(Xi, Ui) (Xi = {x̂0, . . . , x̂H+1}i)
Setting γ from J ’s q quantile
θ̂ = arg minθ −Eπ(U ;θj)[1{J≤γ} ln π(U ; θ)]
θj+1 = αθj + (1− α)θ̂

end for
Ut = Eπ(U ;θj+1)[U ]

11



return ut from Ut = {ut, . . . , ut+H}

ここで，j はイテレーション回数，N はサンプル数である．なお，本研究では局
所解へ陥る可能性を防止するために，パラメータ θ の平滑化 [26](Alg. 1 10 行目)
を用いる．この平滑化処理は勾配降下法と対応していることから，平滑化係数 αも
ステップサイズと対応している．
このようにパラメータ θj を繰り返し更新することで，サンプリングによる探索

を最適解周辺に狭めていく (図 2.1)．

2.3 鏡像降下法
鏡像降下法 (Mirror Descent Algorithm) [27, 28] はよく知られている勾配降下

法 (Gradient Descent) を含んだ汎用的な一次最適化アルゴリズムであり，Beck
ら [28]が，原始空間と双対空間を用いた降下法としての解釈を与えた一次最適化手
法である．鏡像降下法は拘束条件下での最適化を陽に行え，場合によっては効率的
に収束させることができる．
以下のような最適化問題を考える．

x∗ ∈ arg min
x∈C

f(x) (2.3.1)

このとき，鏡像降下法は以下の式で与えられる．

xk+1 ∈ arg min
x∈C

η⟨∇f(xk), x− xk⟩+Bϕ(x, xk) (2.3.2)

Bϕ(x, xk) := ϕ(x)− ϕ(xk)− ⟨∇ϕ(xk), x− xk⟩ (2.3.3)

ここで η はステップサイズを表す．式 (2.3.3) は Bregman ダイバージェンスと
呼ばれる 2つの引数間の乖離度を表す一般化指標である．Bregmanダイバージェ
ンスはポテンシャル関数 ϕ を適切に設計することで二乗ユークリッド距離や KL
ダイバージェンスなどの，二つの引数の乖離度を表す関数を表現できる．つまり
式 (2.3.2)は，Bregmanダイバージェンスの意味で更新前と更新後の目的変数 xが
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<latexit sha1_base64="dI/BkX7+/wfcjoXkFNG0Gs+q2Uk="></latexit>xk+1

<latexit sha1_base64="lGgNBHDeuY7AgM7tF+//KC2UG4s="></latexit>zk+1

<latexit sha1_base64="7wLo8ig0ru0zvpeL3Dx6yRhMxww="></latexit>zk

<latexit sha1_base64="cuFdYiYEzWvT3pG0+r2hX0yuYks="></latexit>

r�(xk)

<latexit sha1_base64="yRzjwTmR/4ZHRU4SMgB6EwYrSkU="></latexit>

�⌘rf(xk)
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r��1(zk+1)

図 2.2 鏡像降下法による双対空間での降下

離れないような正則化を与えながら，目的関数 xの劣勾配を用いて降下法を行う更
新則と解釈できる．式 (2.3.2)から，目的変数 xの勾配を求めることで，更新則は
以下のような閉形式で与えられる．

η∇f(xk) +∇ϕ(xk+1)−∇ϕ(xk) = 0
xk+1 = ∇ϕ−1 (∇ϕ(xk)− η∇f(xk)) (2.3.4)

Beckら [28]の解釈では式 (2.3.4)から，適切な Bregmanダイバージェンスのポ
テンシャル関数の導関数∇ϕを用いて，目的変数 xを原始空間から双対空間へと射
影し，降下法を行ってからポテンシャル関数の導関数の逆関数∇ϕ−1 によって双対
空間から原始空間へと射影する更新則だと解釈できる (図 2.2)．この解釈を用いて
ハードな拘束条件を持つ目的変数 xの更新を行うことを考える．具体的には，目的
変数 xを拘束条件のある原始空間 C(x ∈ C)から，双対変数 z(z = ∇ϕ(x), z ∈ R)
へと射影し，降下法を行ってから原始空間へと射影することでハードな拘束条件を
考慮した更新を行うことができる．
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第 3章 提案法

本章では本研究で提案する新たな MPC のための最適化アルゴリズムである，
Reverse KL CEM(RKL-CEM)と，RKL-CEMに改良を施した手法，Accelerated
Mirror Descent CEM(AMD-CEM) について解説する．これらの手法は実時間の
ロボット制御において重要な，時間あたりの収束効率の向上および実時間制御にお
ける安全性能の向上について，既存手法よりも数理的に妥当な形で改善することを
目的としている．

3.1 Reverse KL CEM

既存手法である CEMからの改善点は主に三点である．一つ目は CEMの最適化
問題が KLダイバージェンスの最小化を目的としていることに着目し，改良を行っ
た点である．次に，一つ目の改良により，サンプリング軌道に対する重みの役割を
果たす関数が負値を取りうるようになったことから，評価の悪いサンプリング軌
道を積極的に避けるように重みの定義を行った点である．最後に，一つ目の改良に
よって定式化されたパラメータの拘束条件を正則化項として考慮した，鏡像降下法
によって更新を行うことで最適化を図った点である．本節ではこれらの改良点に関
して詳細に述べる．

3.1.1 カルバック・ライブラ ダイバージェンスの非対称性

KLダイバージェンスは次式の定義からわかるように 2つの分布間の乖離度を示
すものの，非対称性を有している．

KL(p(x)∥q(x)) :=
∫
x

p(x) ln p(x)
q(x)

dx (3.1.1)

KLダイバージェンスを用いて確率分布をターゲットとなる確率分布に近づける
場合，式 (3.1.1) 中の確率分布 p と q のどちらがターゲットなのかによって挙動
が大きく異なることが知られている ( 図 3.1)．一般的に p がターゲットの場合を
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図 3.1 Forward KLと Reverse KLの最適化挙動

Forward KLと呼び，ターゲットの確率分布に対して包括的にフィッティングされ
る．一方で，q がターゲットの場合は Reverse KLと呼ばれ，ターゲットの確率分
布のモード（のいずれか）以外は無視するよう，排他的にフィッティングされる．
式 (2.2.3)からわかるように CEMは Forward KLを用いており，その挙動は探索
を重視している一方で効率の悪化に繋がることが懸念される．
そこで，我々は CEMの最小化問題で Reverse KLを用いることで，不要なサン

プリングを効率良く減らすことを狙う．式 (2.2.3) を参考に，KL ダイバージェン
スの項を Reverse KLに変更して解くと以下のようになる．

θ̂ = arg min
θ

KL(p(x; θ)∥p∗(x))

= arg min
θ

∫
x

p(x; θ) ln p(x; θ)dx−
∫
x

p(x; θ) ln H(x)p(x;ψ)
ℓ

dx

= arg min
θ

∫
x

p(x; θ) ln p(x; θ)dx−
∫
x

p(x; θ) ln p(x;ψ)dx−
∫
x

p(x; θ) lnH(x)dx

= arg min
θ

KL(p(x; θ)∥p(x;ψ))− Ep(x;ψ)

[
p(x; θ)
p(x;ψ)

lnH(x)
]

(3.1.2)

ここで，第一項の KL ダイバージェンスは θ の更新を制限する正則化項とみな
せる．この場合，上記の最小化問題は次式のような拘束付き最小化問題にラグラン
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ジュの未定乗数法を介して変換できる．

θ̂ = arg min
θ
−Ep(x;ψ)

[
p(x; θ)
p(x;ψ)

lnH(x)
]

(3.1.3)

s.t.KL(p(x; θ)∥p(x;ψ)) ≤ δ (3.1.4)

ここで，δ ≥ 0は KLダイバージェンスの所望の上界を示す．

3.1.2 失敗方策を考慮した方策分布の更新

上記の問題は後述する鏡像降下法で解くことが可能であるが，ひとまず最小化し
たい目的関数の θ に関する勾配を計算すると，次式を得る．

−∇θEp(x;ψ)

[
p(x; θ)
p(x;ψ)

lnH(x)
]

= −Ep(x;ψ) [lnH(x)∇θ ln p(x; θ)] (3.1.5)

これは式 (2.2.3)の勾配を計算した場合と比較すると，差分は H(x) → lnH(x)と
なった点のみであり，計算コストが変わらないことは明白である．
スカラー関数 H(x)は正で定義されていたため，従来の CEMでは対数尤度への

正の重みとして解釈された．しかし，Reverse KLの最小化を通じて得られた項に
は lnH(x)が含まれており，0 < H(x) < 1のときに負値を，H(x) = 1のときに
厳密に 0を，H(x) > 1のときに正値を取ることができる．この特徴を活用すれば，
MPC におけるコスト関数 J(X,U) が q1 分位数である閾値 γ1 以下である価値の
高いサンプルであるエリートデータを優先しながら，J(X,U)が q2 分位数である
閾値 γ2 以上の不要なサンプル，ドロップデータを排他するように θ を更新するこ
とが可能となる (図 3.2)．これらの特徴を踏まえ，提案する RKL-CEM ではスカ
ラー関数を次式で定義する．

lnH(x) = 1{J(X,U)≤γ1} − 1{J(X,U)≥γ2} (3.1.6)

本稿では，CEMと可能な限り計算コストを同様に抑えるため，ドロップデータ
に対する重みを −1とする．
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図 3.2 RKL-CEMによる確率分布の最適化

3.1.3 鏡像降下法によるパラメータの更新

式 (3.1.3)で与えられた拘束付き最小化問題を解くために，鏡像降下法 [24,28]に
よりパラメータを更新する．KLダイバージェンスによる拘束条件は確率分布とし
てのものであるが，実際に更新されるのは確率分布のパラメータであるため，パラ
メータごとの拘束条件に分離することで，鏡像降下法の Bregmanダイバージェン
スに反映する必要がある．
ここで本研究では，簡単のため方策分布を正規分布として考える．他の確率分布

を扱う場合でも，KLダイバージェンスの拘束条件をパラメータごとの閉形式で与
えられるような式変形が可能な確率分布を用いる必要があることに留意したい．方
策分布がパラメータに平均 µ，標準偏差 σ を持つ正規分布であるとすると，拘束条
件は以下のように展開できる．
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KL[p(x; θ)∥p(x;ψ)] = 1
2

[
ln
σ2
ψ

σ2
θ

+ σ2
θ

σ2
ψ

+ 1
σ2
ψ

(µψ − µθ)2 − d

]
≤ δ (3.1.7)

ここで式 (3.1.7) 中の確率分布 p(x;ψ) のパラメータである平均，標準偏差は
µψ, σψ，確率分布 p(x; θ)のパラメータの平均，標準偏差は µθ, σθ であり，dはパ
ラメータの次元数である．δ を各パラメータごとの拘束 δµ, δσ に分けて考えると以
下の通りとなる．


1
σ2
ψ

(µψ − µθ)2 ≤ δµ
σ2
θ

σ2
ψ

− ln σ2
θ

σ2
ψ

≤ δσ
(3.1.8)

鏡像降下法における Bregman ダイバージェンスが式 (3.1.8) となるようにポテ
ンシャル関数 ϕ を設定することで，鏡像降下の正則化項として拘束条件を考慮す
る．そこで，ポテンシャル関数の導関数 ∇ϕを以下のように定義する．

 ∇ϕµ(µ) = 2µ
σ2
ψ

∇ϕσ(σ) = 2
(
σ
σ2
ψ

− 1
σ

) (3.1.9)

このポテンシャル関数の導関数 ∇ϕ を元に，Bregman ダイバージェンスを構成
すると以下の通りとなる．

{
Bϕµ(µ, µψ) = 1

σ2
ψ

(µψ − µ)2

Bϕσ (σ, σψ) = σ2

σ2
ψ

− ln σ2

σ2
ψ

− 1 (3.1.10)

式 (3.1.10)のパラメータ σ の Bregmanダイバージェンスの定数項を除けば，こ
れは式 (3.1.8) の左項と一致する．よって式 (3.1.9) のポテンシャル関数の導関数
を使った Bregmanダイバージェンスを鏡像降下法に用いることで，式 (3.1.3)を解
きパラメータを更新できる．また，このポテンシャル関数の導関数の逆関数 ∇ϕ−1

に以下のような関数を用いることで，標準偏差 σ がハードな拘束条件 (σ > 0)を満
たしながら更新する．
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 ∇ϕ−1
µ (µ) = σ2

ψµ

2

∇ϕ−1
σ (σ) = 1

4

(
σ2
ψσ + σψ

√
σ2
ψσ

2 + 16
) (3.1.11)

これらを踏まえて，確率分布 p(x;ψ), p(x; θ)を方策分布 π(U ; θj), π(U ; θj+1)に
置き換え，RKL-CEMを構築する．RKL-CEMは以下の Alg. 2により現在の最適
行動 ut を導出する．
Algorithm 2 RKL-CEMを用いた非線形モデル予測制御

Set xt, H, N, η, q1, q2, θ0, ∇ϕθ, ∇ϕ−1
θ

Initialize x̂0 = xt

for j ∈ N untill the sampling period comes do
Ui = {u0, . . . , uH}i ∼ π(U ; θj) (θj = {θ0, . . . , θH}j , i = 1, . . . , N)
for τ = 0, . . . , H do

x̂iτ+1 = f(x̂iτ , uiτ )
end for
Ji = J(Xi, Ui) (Xi = {x̂0, . . . , x̂H+1}i)
Setting γ1, γ2 from J ’s q1, q2 quantile
∇θLj = −Eπ(U ;θj)[1{J≤γ1}∇θ ln π(U ; θ)− 1{J≥γ2}∇θ ln π(U ; θ)]
θj+1 = ∇ϕ−1

θ (∇ϕθ(θj)− η∇θLj)
end for
Ut = Eπ(U ;θj+1)[U ]
return ut from Ut = {ut, . . . , ut+H}

3.2 Accelerated Mirror Descent CEM

本研究ではこれまでアルゴリズム改善の際に，１度の更新による最適解への収束
効率を高めることを重視して RKL-CEMを開発し，その過程で RKL-CEMでは鏡
像降下法によるパラメータの更新が導出された．そこで，この鏡像降下法の１度の
更新による収束効率を高めるために，Nesterovの加速法 [29]を再構成するような
改良を施した加速鏡像降下法 [30]に着目した．本節では，この加速鏡像降下法を実
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時間制御に向けたMPCに適した形となるよう調整を施した，AMD-CEMについ
て解説する．
基本的な加速鏡像降下法は以下のアルゴリズムに従って，パラメータ xの更新を

行う．
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Algorithm 3 Accelerated Mirror Discent with Adaptive Restart
1: Set x0, s, γ (≥ 1), r (≥ 3)
2: Initialize l = 0, x̃0 = x0, z̃0 = x0,

(
or z0 ∈ (∇ϕ)−1 (x0)

)
3: for k ∈ N do
4: xk+1 = λlz̃k + (1− λl) x̃k with λl = r

r+l

5: z̃k+1 = arg minz̃∈X
ks
r ⟨∇f (xk+1) , z̃⟩+Bϕ (z̃, z̃k)

6: x̃k+1 = arg minx̃∈X γs ⟨∇f (xk+1) , x̃⟩+R (x̃, xk+1)
7: l← l + 1
8: if Restart Condition then
9: l← 0, z̃k+1 = x̃k+1

10: end if
11: end for

本研究では，Alg.3の 5行目の変数 z̃の更新では，RKL-CEMと同様に式 (3.1.10)
の Bregmanダイバージェンスを用いた鏡像降下法によりパラメータの更新を行う．
一方，Alg.3の 6行目の変数 x̃の更新では，射影勾配降下法 (Projected Gradient
Descent) [31]により，パラメータのハードな拘束条件のみを考慮した勾配降下法に
よる更新を行う．本稿ではこれら各更新方法について，便宜上前者を鏡像降下部，
後者を勾配降下部と呼称する．この双対空間下での鏡像降下部による更新値と勾配
降下部による更新値の線形加重和により，Nesterovの加速法を再構成し，収束効率
を向上させる．この Alg.3は，従来の鏡像降下法の収束率 O(1/k)から，文献 [30]
において収束率 O(1/k2)で収束することが保証されている．
また，加速鏡像降下法における，Adaptive Restartは，任意の条件に応じて鏡像

降下部と勾配降下部の重み調整を担う変数 l のカウントを初期化することで，収束
効率を高めるヒューリスティックな改善手法である．Restart Conditionには，パ
ラメータの変化量に着目した Speed Restart

(∥∥x(k+1) − x(k)
∥∥ < ∥∥x(k) − x(k−1)

∥∥)
と，Gradient Restart

(〈
x(k+1) − x(k),∇f

(
x(k))〉

> 0
)が提案されており，どちら

も性能の向上が報告されている [32]．
これらを踏まえて，パラメータ xj を方策分布パラメータ θj に，ステップサイズ

s を η 置き換え，鏡像降下部と勾配降下部の更新則を閉形式に式変形することで，
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AMD-CEM を構築する．AMD-CEM では以下のアルゴリズムにより現在の最適
行動 ut を導出する．
Algorithm 4 AMD-CEMを用いた非線形モデル予測制御

Set xt, H, N, η, q1, q2, θ0, r(≥ 3), γ(≥ 1), ∇ϕzθ, ∇ϕzθ
−1, ∇ϕRθ , ∇ϕRθ

−1

Initialize x̂0 = xt, θ
z
0 , θ

R
0 = θ0, l = 0

θ1 = λlθ
z
0 + (1− λl)θR0 , λl = r

r+l

for j ∈ N untill the sampling period comes do
Ui = {u0, . . . , uH}i ∼ π(U ; θj) (θj = {θ0, . . . , θH}j , i = 1, . . . , N)
for τ = 0, . . . , H do

x̂iτ+1 = f(x̂iτ , uiτ )
end for
Ji = J(Xi, Ui) (Xi = {x̂0, . . . , x̂H+1}i)
Setting γ1, γ2 from J ’s q1, q2 quantile
∇θLj = −Eπ(U ;θj)[1{J≤γ1}∇θ ln π(U ; θ)− 1{J≥γ2}∇θ ln π(U ; θ)]
θzj+1 = ∇ϕzθ

−1 (
∇ϕzθ(θzj )− jη

r ∇θLj
)

θRj+1 = ∇ϕRθ
−1 (
∇ϕRθ (θRj )− γη∇θLj

)
θj+1 = λlθ

z
j+1 + (1− λl)θRj+1, λl = r

r+l

if Restart Condition then
l = 0, θzj+1 = θRj+1

end if
end for
Ut = Eπ(U ;θj+1)[U ]
return ut from Ut = {ut, . . . , ut+H}
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第 4章 数値シミュレーション

提案法の有効性を検証するため，失敗する危険性と高い報酬のトレードオフが存
在するタスクを用意し，提案法と既存手法との比較を行った．

4.1 シミュレーション環境
本章では OpenAI Gym [33] の環境を基に作成された Highway-env [34] におけ

る Highway-v0（図 4.1）と呼称される環境を用い，実時間制御に近い計算時間制約
を設けた上での制御性能評価を行った．Highway-v0は二輪モデル [35]に従って動
作する自車を制御し，Intelligent Driver Model(IDM) [36]とMinimizing Overall
Braking Induced by Lane change(MOBIL)モデル [37]に従って行動する他車に，
衝突しないよう高速道路を走行するタスクである．
本実験では自車の目標速度を 30 m/s（他車は 20–25 m/s）とし，500 step（シ

ミュレーション内部時間の 50 s）の間で衝突しないように走行可能範囲内の 3車線
で回避もしくは減速を行うことを目標とする．観測値は自車と周囲の他車 3台の座
標 (x, y)，速度 (vx, vy)，機首方位の 20次元，入力値は自車の加速度と操舵角の 2
次元である．
留意事項として，本実験において，MPC内部のモデルは計算コスト削減のため，

観測値から他車の入力値が 0 であるものと仮定して，予測を行った．この仮定で
は，他者が自車に合わせた速度で走行したり，自車の進路妨害になるような車線変
更は行わない，といった衝突を回避するような行動を想定しないため，悪意のある
走行例を除けば一般的には最悪な場合を想定した予測であると考えられる．
また，MPCのコスト関数では，各車線の中央を目標軌道とし，目標速度に近づく

ほど小さいコストを与えた．また走行可能範囲外の走行，あるいは他車との衝突，
18 m/s以下の速度に達した際には失敗とみなして大きなコストを与えるよう設計
した．具体的に各サンプリング時刻のコストは以下のように定義した．
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Jj = −0.5× Llane − 0.5× Lvelocity + 10× Cpenalty (4.1.1)

Llane = 1− 2∥y − ylane∥
llane

, (Llane ∈ (−∞, 1])

Lvelocity = 1
30

min{30, ∥vx + vy∥}, (Lvelocity ∈ [0, 1])

Cpenalty = 1{ 衝突判定 } + 1{ 車線外走行判定 } + 1{18≥∥vx+vy∥}

ここで，ylane は走行中のレーン中央の y 座標 [m]，llane はレーン幅 [m]である．
また，本稿では OS が Ubuntu 20.04 LTS の Intel Core i9-9900K(3.60GHz)，

GeForce RTX 2060 SUPER(1470MHz)を搭載するコンピュータを用いた．

図 4.1 シミュレーション環境: Highway-v0

4.2 シミュレーション条件
実験に用いたパラメータは表 4.1 に示す．また，各 CEM 固有のパラメータは

表 4.2， 4.3， 4.4 の通りである．なお，エリートデータ数 Nelite，ドロップデー
タ数 Ndrop は，エリートデータ，ドロップデータとして用いられるサンプル数であ
り，各 CEMにおける q 分位数と対応したパラメータである．
表 4.3， 4.4におけるステップサイズ η′ について，CEMではパラメータ更新の

際，モンテカルロ法を用いて近似計算を行うが，その際にエリートデータ（及びド
ロップデータ）以外を無視した総和を用いて計算を行う．そのため，近似計算によ
り導出された目的関数の勾配が極めて小さくなってしまう．本稿では勾配の小さく
なる要因を相殺して更新を行うために，鏡像降下法におけるステップサイズ η の代
わりに， η′N

Nelite
を用いた．

本実験では，AMD-CEM における鏡像降下部のステップサイズ jη
r のイテレー

ション数 j を表 4.4の通り，4からカウントを始めるものとした．これは実時間制
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御下では平均イテレーションが少ないために，鏡像降下部における更新量が少な
く，値の収束が極めて遅かったためである．また，本検証では Adaptive Restart
は用いない．

表 4.1 シミュレーションパラメータ

パラメータ名 値
エピソード数 1000
制御周波数 {10, 20, 30}
ホライゾン H 15
サンプル数 N 10000

エリートデータ数 Nelite 100
ドロップデータ数 Ndrop {0, 25, 50}

初期方策分布パラメータ θ0 = [µ0, σ0] [0, 1]

表 4.2 CEMのパラメータ

パラメータ名 値
平滑化係数 α 0.4

表 4.3 RKL-CEMのパラメータ

パラメータ名 値/関数
ステップサイズ η′ 0.6
射影関数 ∇ϕµ(µ) 2µ

σ2
ψ

射影関数 ∇ϕσ(σ) 2
(
σ
σ2
ψ

− 1
σ

)
射影関数の逆関数 ∇ϕ−1

µ (µ) σ2
ψµ

2

射影関数の逆関数 ∇ϕ−1
σ (σ) 1

4

(
σ2
ψσ + σψ

√
σ2
ψσ

2 + 16
)
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表 4.4 AMD-CEMのパラメータ

パラメータ名 値/関数
ステップサイズ η′ 0.8
初期イテレーション 4

r 3
γ 1

射影関数 ∇ϕzµ(µ) 2µ
σ2
ψ

射影関数 ∇ϕzσ(σ) 2
(
σ
σ2
ψ

− 1
σ

)
射影関数の逆関数 ∇ϕzµ−1(µ) σ2

ψµ

2

射影関数の逆関数 ∇ϕzσ−1(σ) 1
4

(
σ2
ψσ + σψ

√
σ2
ψσ

2 + 16
)

射影関数 ∇ϕRµ (µ) µ

射影関数 ∇ϕRσ (σ) σ

射影関数の逆関数 ∇ϕRµ
−1(µ) µ

射影関数の逆関数 ∇ϕRσ
−1(σ) max{10−5, σ}

4.3 シミュレーション結果
既存手法である CEMと，提案手法である RKL-CEM，AMD-CEMについて制

御性能の比較を行った．制御性能を測る指標として，以下の３点に着目した．

• 成功率：走行可能範囲外の走行，あるいは他車との衝突した場合を失敗とし
た場合の各エピソードの成功率である．

• MPC Score：各 step の状態に対するコスト関数値の反数の平均値である．
なお，エピソード途中で失敗した場合，以降エピソードの終了 (500 step
目)まで各 stepの Scoreはコスト関数内で用いたペナルティ値と同じ-10と
した．

• 平均走行速度：自車の走行速度の平均値である．

また，実験結果における各手法の，step毎のイテレーション数の平均を表 4.5に示
す．制御周波数ごとに着目すると，各 CEMはどれも平均イテレーションはほぼ変
化が無く，計算コストがほぼ同等であることがわかる．
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表 4.5 各手法の平均イテレーション

手法 平均イテレーション
10Hz
CEM 10.0

RKL-CEM(Ndrop=0) 9.99
RKL-CEM(Ndrop=50) 10.0
AMD-CEM(Ndrop=0) 9.51
AMD-CEM(Ndrop=50) 9.74

20Hz
CEM 5.00

RKL-CEM(Ndrop=0) 4.99
RKL-CEM(Ndrop=25) 5.00
RKL-CEM(Ndrop=50) 4.95
AMD-CEM(Ndrop=0) 4.95
AMD-CEM(Ndrop=25) 4.61
AMD-CEM(Ndrop=50) 4.44

30Hz
CEM 3.00

RKL-CEM(Ndrop=0) 3.00
RKL-CEM(Ndrop=50) 3.00
AMD-CEM(Ndrop=0) 3.00
AMD-CEM(Ndrop=50) 3.00
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4.3.1 各手法の制御性能について

ここでは制御周波数 20 Hz における制御性能に着目する．比較結果を 図 4.2 に
示す．なお，手法名横の括弧内の#dropはドロップデータ数 Ndrop を表す．
まず，MPCスコア（ 図4.2(a)）と，成功率（ 図4.2(b)）に着目する．CEMと提

案手法を比較すると，提案手法の全てのMPCスコア，成功率が CEMよりも高い
ことから，本タスクにおいて提案手法では制御性能が向上していることがわかる．
また，RKL-CEM，AMD-CEMのドロップデータ数 Ndrop を変化させた場合の結
果から，ドロップデータ数 Ndrop を増やすことで成功率が向上していることから，
サンプリングの早期段階から失敗を回避する方策を獲得できたことが示唆される．
次に，平均走行速度（ 図 4.2(c)）に着目すると，ドロップデータ数 Ndrop を増や

すことで平均速度が減少傾向にある．これは，速度を上げることによる衝突の危険
性の回避を優先し，安全性の高い準最適解に収束していると考えられる．

4.3.2 制御周波数を変化させた場合の制御性能の推移

続いて制御周波数を変化させた場合の制御性能の推移に着目する．比較結果
を 図 4.3に示す．
制御周波数を変化させると，表 4.5のように制御周波数ごとに平均イテレーショ

ンが大きく変わってしまう．このような平均イテレーションの差は，解の質に影響
を及ぼし，制御性能にも大きく関わる．
まず，MPCスコア（ 図4.3(a)）の結果から，制御周波数が小さくなった場合にお

いても CEMに比べて提案手法は高い制御性能が保たれていることが確認できる．
また，今度はMPCスコア（ 図 4.2(a)）と，成功率（ 図 4.2(b)）のドロップデー

タを考慮した場合に着目する．ドロップデータを考慮した手法は，考慮しない手法
と比べ，制御周波数が小さくなると大きくその性能が下がっていることがわかる．
これは最も初期段階のサンプリングで得たドロップデータの情報は分散が大きく，
更新方向が一定ではないことから収束の悪化を招いている可能性があると考えら
れる．

28



CEM

RKL-CEM(#drop=0)

RKL-CEM(#drop=50)

AMD-CEM(#drop=0)

AMD-CEM(#drop=50)

Method

1.00

0.75

0.50

0.25

0.00

0.25

0.50

Sc
or

e

(a) MPCスコア

CEM

RKL-CEM(#drop=0)

RKL-CEM(#drop=50)

AMD-CEM(#drop=0)

AMD-CEM(#drop=50)

Method

0.60

0.65

0.70

0.75

0.80

0.85

0.90

0.95

Su
cc

es
s r

at
e

(b) 成功率

CEM

RKL-CEM(#drop=0)

RKL-CEM(#drop=50)

AMD-CEM(#drop=0)

AMD-CEM(#drop=50)

Method

25.5

26.0

26.5

27.0

27.5

28.0

28.5

29.0

29.5

Ve
lo

cit
y 

[m
/s

]

(c) 平均走行速度

図 4.2 シミュレーション結果（制御周波数 20 Hz）

4.3.3 ドロップデータ数を変化させた場合の制御性能の推移

最後に制御周波数 20 Hzにおいて，提案手法のドロップデータ数を変化させた場
合の制御性能の推移に着目する．比較結果を 図 4.4に示す．
先述のように， 図 4.4(a)， 4.4(b)から，ドロップデータ数 Ndrop を増やすこと

で失敗を早期に回避するようになり成功率を上昇させることが確認できる．加えて
AMD-CEMにおいては，ドロップデータを考慮しない場合でも制御性能が高いこ
とが示されている．また，RKL-CEMと AMD-CEMを比較すると，AMD-CEM
よりも RKL-CEMの方がドロップデータ数 Ndrop が MPCスコア ( 図 4.4(a))に
及ぼす影響が大きいことがわかる．この原因について，先述の制御周波数を変化
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させた場合の制御性能比較において，ドロップデータを考慮した場合，制御周波
数が小さくなるにつれて，考慮しない場合よりも制御性能の低下が著しいことや，
表 4.5の平均イテレーションから，AMD-CEMのドロップデータを考慮した場合
の平均イテレーションの低さが制御性能に現れている可能性がある．これは，制御
周波数が 30 HzのMPCスコア（ 図4.3(a)）を見ると，RKL-CEMと AMD-CEM
のドロップデータを考慮した場合の結果がほぼ等しく，表 4.5 から平均イテレー
ションがほぼ同じであることからも同様のことが推察される．他の原因として，
AMD-CEMではその収束性能が高いためにドロップデータによる恩恵が薄い可能
性も考えられる．

30



10 20 30
Sampling period [Hz]

1.25

1.00

0.75

0.50

0.25

0.00

0.25

0.50

0.75
Sc

or
e

CEM
RKL-CEM(#drop=0)
RKL-CEM(#drop=50)
AMD-CEM(#drop=0)
AMD-CEM(#drop=50)

(a) MPCスコア

10 20 30
Sampling period [Hz]

0.6

0.7

0.8

0.9

1.0

Su
cc

es
s r

at
e

CEM
RKL-CEM(#drop=0)
RKL-CEM(#drop=50)
AMD-CEM(#drop=0)
AMD-CEM(#drop=50)

(b) 成功率

10 20 30
Sampling period [Hz]

25

26

27

28

29

Ve
lo

cit
y 

[m
/s

]

CEM
RKL-CEM(#drop=0)
RKL-CEM(#drop=50)
AMD-CEM(#drop=0)
AMD-CEM(#drop=50)

(c) 平均走行速度

図 4.3 制御周波数別シミュレーション結果
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図 4.4 ドロップデータ数別シミュレーション結果
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第 5章 結論

5.1 まとめ
本稿では，最適化手法として CEMを用いたサンプリングベース MPCに対し，

実時間制御に向けてアルゴリズムを導出から改良した RKL-CEM，AMD-CEMを
提案した．既存手法の CEMでは，Forward KLの最小化を行うことで，コスト関
数を最小化するような，方策分布にフィッティングを行っていた．しかし，実時間
制御下では複数のモードに対して包括的にフィッティングしてしまうために分散が
大きくなってしまい，最適解周辺の探索効率の悪化が懸念された．そこで Reverse
KLの最小化を行うことで，単一のモードに対して早急にフィッティングさせ，最
適解周辺への探索を促し，探索効率の向上を図った．加えて，このような Reverse
KL の最適化を通じて，負値を取りうる重みと鏡像降下法を導入した RKL-CEM
を提案した．また，更なる収束効率の向上のため，パラメータの最適化手法に加速
鏡像降下法を適用した AMD-CEMを提案した．
これらは数値シミュレーションより，実時間制御を想定した制御周期下において，

CEMよりも総合的な性能が向上することを確認した．また，この制御性能の向上
が，いくつかの制御周期下においても同様であることを確認した．さらに，ドロッ
プデータの考慮により，成功率が上昇し，総合的な性能が向上することを確認した．

5.2 今後の課題
今後の課題は大きく二つ挙げられる．
一つ目の課題は，明確な失敗が無いようなタスクにおける検証の必要性である．

本稿では提案手法の有効性の検証方法として高速道路の走行制御を用いたが，これ
は明確な失敗と高い報酬のトレードオフがあるようなタスクである．このような環
境下において，提案手法の特徴を十全に活用できたため，パラメータ次第で提案手
法はどちらの場合も CEMより，総合的な性能が大きく向上したと考えられる．そ
のため，明確な失敗が無いようなタスクにおいても制御性能の向上が見込まれるか
どうか確認する必要があると考えられる．
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二つ目の課題は，次元数の多いタスクにおける検証の必要性である．本稿の数値
シミュレーションで用いたタスクは行動の次元が高々 2次元の最適化対象が低次元
なタスクであったため，最適化対象の次元数の多い実機や別のタスクにおいても有
効な成果が得られるか確かめる必要があると考えられる．
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