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Abstract

This paper proposes a novel algorithm for an intelligent disturbance observer. Intelligence in disturbance observer

is provided by distinguishability of disturbance states. By defining disturbance output distribution as a normal dis-

tribution, the distinguishment problem can be dealt with by stochastic theories. Hidden Markov Model is adopted

to realize this distinguishment of disturbance states. Simulation results verify effectiveness and properties of the

proposed algorithm.
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1. 序 論

外乱オブザーバから推定した外乱情報を学習や同定に利
用する研究は，外乱オブザーバの初期研究時代 (1) から現
在 (2) に至るまで多くの研究者が携わってきている。
中には推定外乱を含めたパラメータ推定 (3), (4)が多いが，

カオス理論で用いられるアトラクタの概念を利用した外乱
予測 (5) の研究もある。
近年，福祉応用などの力制御で外乱オブザーバが新たに

注目を浴びている (6)。力センサレスパワーアシスト制御と
分類されるこれらのアシスト制御は，外乱オブザーバの推
定値を利用して力制御を行いパワーアシストを実現してい
る。しかしこの場合，外乱オブザーバ（もしくは反力推定オ
ブザーバ (7)）で推定される外乱（もしくは外力）にはアシ
ストしたい人間の力の以外に様々な外力や誤差成分が入っ
ている。
この様々な情報が入っている推定外乱から必要な成分だ

けを取り出せる機構が，今後の力センサレスパワーアシス
ト制御には必ず必要となってくる。また，時間遅れなどの
特定の原因から起因する外乱情報を分別することができれ
ば，最近注目を浴びている無駄時間に対する外乱オブザー
バ補償 (8) にも応用できる。
そこで，本稿では外乱オブザーバで推定した外乱情報に

統計的な学習もしくは判別機能を付加する外乱オブザーバ
のインテリジェント化を提案する。広い意味では過去に行
われているプラントのパラメータ推定などもこの外乱オブ
ザーバのインテリジェント化といえるが，本研究では外乱
を引き起こしている状況を特定する外乱状況判別を知能化
の重要な役割とし，その方法を提案する。

2節ではこの統計的外乱状況に必要な数学的背景を説明
する。3節では 2節で説明する外乱状況と観測データの関
係，隠れマルコフモデルを利用して具体的な外乱状況判別

のアルゴリズムを提案する。4節ではシミュレーションを
利用しその有効性と特徴を確かめる。

2. 外乱状況の判断のための数学的背景

本稿では外乱オブザーバにより観測される外乱の時系列
を持って外乱状況の判別を行う。ここでいう外乱状況とは，
外乱オブザーバで観測される様々な外乱を引き起こす原因
となる状況を意味していて，特にモデル化誤差など，プラ
ントの状況により一定の構造を持って外乱を繰り返して発
生させるケースがその代表的な例といえる。
発生する外乱にプラントへの入力信号もしくはプラント

の出力信号と何か相関があれば，それを統計学的に処理す
ることによってその外乱を引き起こしている状況を突き止
めることができる。このように統計的な特徴をもって外乱
を引き起こしている状況を本稿では外乱状況と呼ぶことに
する。
以下ではまず観測される外乱とプラントの入力がどのよ

うな相関を持つのかを調べ，その相関性に基づきどのよう
なアルゴリズムで外乱状況を判別か述べていく。

〈2・1〉 位相空間で見る制御入力と推定外乱の相関性
いくつかのモデル化誤差を外乱状況として考え，その状
況下での制御入力と観測外乱の相関性を位相空間を利用し
て調べる。
今後本稿では図 1のような外乱オブザーバを含めた制御

器を基本構造として利用して外乱状況判別を行う。まず，各
信号間の相関を確かめてみる。制御入力 (図 1の u)と観測
外乱 (図 1の d̂)の関係に特に注目することにする。
慣性値と粘性値などのパラメータにモデル誤差がある場

合には，この制御入力と観測外乱の相関関係にその誤差特
徴が現れる。パラメータ誤差があるときの制御入力，観測
外乱間の関係は式 (1)のように表れる。
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図 1 外乱オブザーバが入った基本制御系
Fig. 1. Standard Disturbacen Observer Control System

d̂ =
1

Tas + 1

(
Jns + Bn

Js + B
− 1

)
u · · · · · · · · · · · · · · · (1)

この関係式から d̂,uまたそれらの微分値 ˙̂
d, u̇の間には線

形関係があることがわかる。その線形関係はこの 4つの値
d̂,

˙̂
d, u, u̇を利用した位相空間上に表すことができる。
そこで，図 1のシステムに rとしていくつかの入力信号

を入れて d̂,
˙̂
d, u, u̇のうち 3つを選んだ位相空間図を描いて

みた。
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図 2 粘性に誤差があった時の位相空間
Fig. 2. Phase space with an error in the damping

図 2のきれいには平面は，図 1のシステムに J = 1, B =

1, Jn = 1, Bn = 10を代入しノミナルの粘性値に誤差を持た
せた後，信号 rに白色雑音を入れて得られた d̂,

˙̂
d, uをもっ

て描いた位相空間図である。ただし，シミュレーションの
時間を長くとりデータ個数が多く（10万個）なっているの
で，z 方面の値（ ˙̂

d）は平均値をとっている。
データがない領域では d̂を 0にしているので余計な平面

ができてはいるが，データがとられている領域ではきれい
に平面をなしていることが分かる。もちろん，この位相空間
は入力 uの周波数成分によらない（ただし，無視している
ローパスフィルタより低い成分の信号である必要はある）。
これはモデル化誤差を含めた外乱オブザーバ制御系が線

形システムになっているためであり，B ̸= Bn時に式 (1)の
ダイナミックスが

J
˙̂
d + Bd̂ = (Bn − B) u · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · (2)

となり，d̂,
˙̂
d, uの間に線形関係が成立していることに起因

している。
慣性誤差がある時も同じく位相空間上に特定の平面を構

成することになる。J = 1, B = 1, Jn = 0.5, Bn = 1にした
時の d̂,

˙̂
d, u̇の位相空間図が図 3である。
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図 3 慣性に誤差があった時の位相空間
Fig. 3. Phase space with an error in the inertia

図 2と同じく平面を作っている。また入力信号への非依
存性を確認するため，信号 r に一定の周波数 (0.5rad/sec)

の信号を入れてみた結果のプロットも同図に示した。楕円
を描いている面がその結果であるが，白色雑音 rによって
構築されている平面上にあることが分かる。
この特徴から，線形誤差によって外乱が生成されている

場合，得られた d̂,
˙̂
d, u, u̇の位相空間上の平面をみて外乱を

引き起こしている外乱状況を判別することができることが
分かる。
〈2・2〉 隠れマルコフモデルの導入 限られている測
定データからその根底にある状態を推定する方法として隠
れマルコフモデルが良く使われている。たとえば，車の操
舵情報などの観測時系列から運転者の意思を推測するよう
な，センサで測定可能なデータ時系列から人間内部状態を
推測するアルゴリズムとして (9) よく利用されている。
図 4にその隠れマルコフモデルの概念を示した。y1 から

y4 までが測定可能な観測データ，S1 から S3 までが推測し
たい状態である。
隠れマルコフモデルは，図 4 のように確率パラメータ

(a11 ∼ a33, b1 ∼ b3)が予め与えられているときに，実際に
測定されるデータ時系列 (observation sequence, y1 ∼ y4の
羅列)を見ながら現在，もしくは現在までの状態 (S1 ∼ S3

の羅列)を推測するアルゴリズムである。確率パラメータ
(a11 ∼ a33, b1 ∼ b3)は以下のように定義される。

ı = {πi} , πi = P (S1 = i) · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · (3)

A = {aij} , aij = P (St+1 = j|St = i) · · · · · · · · · · · (4)
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図 4 隠れマルコフモデルにおける確率特性
Fig. 4. Probabilities in a Hidden Markove Model

B = {bj(k)} , bj(k) = P (Xt = yk|St = j) · · · · · · · (5)

式 (4)，(5) にて i, j は状態を意味する添え字，t は時間
を表す添え字，kは出力 yの種類（図 4では 1から 4まで）
を意味する添え字で，Xtは時刻 tに測定された出力データ
(observation)を意味する。そして，式 (3)は初期 (t = 1)に
おける各状態の確率（実際の状態が iである確率）である。
この ı, A, B が与えられていれば，確率計算を利用し観

測時系列から現在の状態を推論することができる。
また図 4は，状態が持ちうる出力の値 (yk)とその確率分

布 (bi) が量子化されている離散隠れマルコフモデルだが，
これを連続的に定義した連続隠れマルコフモデルもある。

3. 統計処理を利用した外乱状況の判断
〈3・1〉 多次元測定データ利用した確率分布定義 外
乱を引き起こしている外乱状況を隠れマルコフ状態とし，
〈2・1〉節で求めた d̂,

˙̂
d, u, u̇ による位相空間上の平面を出力

データ定義することで隠れマルコフモデルを利用した外乱
状況判別が可能になる。
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図 5 外乱状況に見られる確率特性
Fig. 5. Probabilities in Disturbance States

図 5に想定する外乱状況がどのように隠れマルコフモデ
ルとして定義され，その出力がどのような確率分布として
定義されるのかを説明するイラストを示した。慣性のモデ

ル化誤差，弾性のモデル化誤差などがその誤差量とともに
一つの外乱状況として定義され隠れマルコフ状態として考
えられる。
その外乱状況によって特徴付けられる出力は，測定デー

タ d̂,
˙̂
d, u, u̇間の関係，具体的には位相空間上に描かれる平

面である。この位相空間情報を特定の確率分布をもつ一次
元のデータにする必要がある。
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図 6 提案する外乱状況判定のための出力分布モデル
Fig. 6. Proposed Observation Distribution for Distinc-

tion of Disturbance States

その解決のために本稿で提案する外乱状況による出力分
布の定義を図 6に示した。外乱オブザーバで得られる多次
元測定データに対し，図 6のように u, u̇, d̂によってそれぞ
れ違う出力 (observation)分布を定義することで一次元の隠
れマルコフモデルアルゴリズムをそのまま適用することが
可能になる。

〈3・2〉 正規分布を利用した確率分布と一般的な外乱状況
への拡張 実際に隠れマルコフモデルを利用して外乱状
況を判別するにはまずパラメータモデル (λ = (A, B, ı))を
定義する必要がある。一般的な隠れマルコフモデルではこ
れらの確率を実際の測定してきたデータから Baum-Welch

手法などで統計的に求める (10)。
しかし本稿で考えている外乱状況に関しては，隠れてい

る外乱状況とその出力 (observation)の関係が数学モデルに
基づいて決定論的に定義できる特徴がある。ただし，観測
雑音やデータ量子化による影響などを考えると実際にはあ
る程度の分散を持つ正規分布となる。そこで，提案するア
ルゴリズムでは数学モデルに基づいて計算される値を平均
値とする正規分布を出力分布として利用することにする。
一例として，慣性値にモデル化誤差∆J を持つ場合の外

乱状況に対してその出力分布を以下のように定義すること
ができる。
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b∆J(k) =
1√
2πρ

exp

−

(
˙̂
dk − ∆Ju̇e−Bd̂g

J

)2

2ρ2

 · (6)

この確率分布はパラメータ (∆J, J, B)と観測出力 (obser-

vation) 以外の測定データ u̇, d̂ が与えられれば解析に求ま
るのでテーブルなどで持っておく必要はない。これも提案
する外乱状況判別の特徴のひとつといえる。
また偏差 ρは先述した雑音（特に推定外乱の微分値を利

用しているので多い）や測定データ u, u̇, d̂の量子化の程度
をみて判断の感度を変えるチューニングパラメータとして
利用できる。この感度調整に関しては 9節でシミュレーショ
ンを持ってより詳しく説明する。
式 (6)で提案する出力分布の設計には自由度があり，本

稿で例にしている線形誤差以外に非線形誤差や温度など外
部状況によって変わる外乱状況も，式 (6)の正規分布の平
均値の部分に数式的に反映できれば一つの外乱状況として
取り扱うことが可能になり，正しく判断できるようになる。
〈3・3〉 具体的な判別アルゴリズム 隠れマルコフモ
デル理論は，1)内部状態が与えられている時に観測された
出力 (observation) 列の尤度を計算，2) 観測した観測列か
ら内部状態の変化シーケンスを推定，3)得られて観測列か
らシステムの最尤確率パラメータ (ı, A, B)を選ぶ時に利
用される (10)。
本稿で提案する外乱状況判断はこの中の，観測列から内

部状態を推定することを目的として隠れマルコフモデルを
利用する。その推定の代表的なアルゴリズムにはViterbiア
ルゴリズムがある。
時刻 tに内部状態が状態 iにいる確率を δt(i)すると

δt(j) = max
i

[δt−1(i)aij ] · bj(Ot) · · · · · · · · · · · · · · · · (7)

のように尤度が最も高い状態を全状態変化シーケンスの途
中状態として選んでいけるアルゴリズムが Viterbiアルゴ
リズムである。ただし，aij , bj は図 4で示した状態遷移確
率と出力確率，Ot は時刻 tでの観測出力 (observation)で
ある。
しかしこの Viterbiアルゴリズムは外乱状況のシーケン

スを時々刻々評価するのでなく全時間において一回評価す
ることで全時間領域に渡る一つの最適状態シーケンスを最
終的に得るアルゴリズムであり，時々刻々の最尤の外乱状
況を判別するのではない。
全時間評価に含まれる時刻 tでの評価値，式 (7)が δt−1(i)

を含めた評価になっていることがこの特徴を示している。
そこで，本研究では時々刻々の最尤状態を推定するため，以
下の式のような最尤状態判別を行い，時刻 tにおける最尤
外乱状況 D̂(t)を得るようにする。式 (8)と (9)にその判別
の式を提案する。

pt(i) =

N∑
n=0

(
aD̂(t−N)ibi

(
˙̂
d(t−n)

))
· · · · · · · · · · · · (8)

D̂(t) = argmax
i

N∑
n=0

(
aD̂(t−N)ibi

(
˙̂
d(t−n)

))
· · · · · (9)

D̂(t)が時刻 tの最尤外乱状況，pt(j)がその尤度になる。
まず，この判別には出力分布に式 (6)で提案した出力分

布を採用した。特に注目すべきなのは，図 4から図 6まで
の隠れマルコフモデルの説明では観測出力を量子化されて
いる確率分布として示しているが，提案する式 (6)をその
まま適用すると連続的な観測出力分布を取り扱うことも可
能になることである。
そして aij（または式 (9)の aD̂(t−N)j）の状態遷移確率だ

が，これは予め持っている外乱状況の特性を設定できるフ
リーパラメータとなる。たとえばプラントのダイナミック
スの変動しやすさなどを反映できる。たとえば，急激なパ
ラメータ変動はそれほどないダイナミックスに対しては対
角成分を大きくしておくようにする。
また，リアルタイム性を持つ外乱状況判別となっている

が，必要以上にその判別を頻繁に行うことで精度を悪化す
ることを防ぎ観測雑音へのロバスト性を実現するために，
複数サンプルの測定データの平均確率を利用している。式
(9)の N がそのサンプルの数を表していて，これを大きく
するとより多くのサンプルデータを測定，その平均を見て
外乱状況を判別することになる。
ということで，式 (9)は時刻 t−N から tまでの N サン

プルをためて t − N 時の最尤状況 D̂(t − N)から新しい最
尤状況 D̂(t)を判別するアルゴリズムとなっている。このア
ルゴリズムは t − N 時での最尤状況 D̂(t − N)からの遷移
確率 Aと現在の観測値 ˙̂

d(t−n)を出力する確率 bj が両方
N サンプルにかけて評価されている。

4. シミュレーションによる提案外乱状況判別法の分析

以上で提案した外乱状況判別アルゴリズムの有効性を確
かめるため，本節ではいくつかのシミュレーションを行う。
確かめるべきポイントは
（ 1） 入力信号が限られた周波数成分しか持たない場合
（ 2） 想定する外乱状況間の原因で外乱が発生した場合
（ 3） 想定している外乱状況以外の外乱が発生した場合
と考え，各状況下でシミュレーションを行い提案アルゴリ
ズムの動きを確かめる。また，これらのシミュレーション
によりフリーパラメータであった出力分布の偏差値（式 (6)

の δ）と状態遷移確率Aが外乱状況判断にどのような影響
を及ぼすのかを明らかにする。
それぞれの特徴を確かめるべく，まずは簡単な外乱状況

を想定してシミュレーションを行った。図 1のノミナル粘性
項Bnに誤差がある場合を外乱状況として考え，粘性値の誤
差が−4, 4, 9の 3つの値のうちどれかを持つことを想定外乱
状況とする。そして，図 1の各パラメータに J = 1, B = 1

を入れ Bn の値を変えながらシミュレーションを行った。

〈4・1〉 入力信号に対するへのロバスト性 状態遷移
行列を
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A =

 0.7 0.15 0.15

0.15 0.7 0.15

0.15 0.15 0.7

 · · · · · · · · · · · · · · · · · (10)

と，偏差を ρ = 1とした時の外乱状況判断のシミュレーショ
ンを行った。前述したようにBnの誤差∆Bnが −4, 4, 9の
いずれかの値をもつことを起こりうる外乱状況として想定
し，∆Bn = −4の場合を外乱状況 1，∆Bn = 4を外乱状況
2，∆Bn = 9を外乱状況 3とした。
実際の ∆Bn を 4とし，図 1に r として白色のスペクト

ルをもつ信号を入れてシミュレーションを行った結果を図
7に示した。
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図 7 外乱状況判定結果 (∆B = 4，白色 r の場合)

Fig. 7. Simulation result (∆B = 4, white r)

初期外乱状況を 1としているので，最初は外乱状況 1の
判断をしている（実践）が 0.2秒付近で外乱状況 2と判断
してその後はずっと正しい判断をしている。p(1)から p(3)

は外乱状況の判断をくだすために利用した 3つの外乱状況
の確率で，式 (8)で定義された値である。rに白色信号を利
用しているだけに，常に一定の正しい確率を見せている。
図 8 には r に 0.5rad/sec の正弦波を入れた時のシミュ

レーション結果を示す。図 7に比べて rの信号が豊かでな
いだけに正しい状況判断までに時間がかかるが，その後は
有効な判断結果を持ち続けている。PE性を持たない入力
信号に対しても正しい状況判断ができていることがわかる。
途中にプラント特性が変わるシミュレーションを行った。

∆B の値を最初は 9としているがシミュレーション開始後
2.5 秒たった後に 4になるような可変プラントを設定しシ
ミュレーションを行った結果を図 9に示した。
上段は白色の r を利用したときの結果で，下段は

0.5rad/secの正弦波を利用したときの結果である。同じく
正弦波 rの場合には判断に時間はかかるが両方とも正しい
判断をしていることがわかる。
〈4・2〉 想定していない外乱状況に対する判断 前節
では実際のパラメータ誤差が外乱状況アルゴリズムの中に
想定している値を持っている場合のシミュレーションであっ
たが，ここでは実際のパラメータ誤差が想定していない値
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図 8 外乱状況判定結果 (∆B = 4，周波数 0.5rad/sec の
正弦波 r の場合)

Fig. 8. Simulation result (∆B = 4, sinusoidal r with fre-

quency of 0.5rad/sec)
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図 9 外乱状況判定結果 (∆B = 9 → 4)

Fig. 9. Simulation result (∆B = 9 → 4)

をもつ時のシミュレーションを行う。
想定している二つのパラメータ誤差を 4と 9の間の値を

実際のパラメータ誤差として設定して (∆B = 5, 6, 7, 8)シ
ミュレーションを行い，図 10にその結果を示した。
最上段は白色の rを入れたシミュレーション結果である。

実際の外乱状況が想定外乱状況 2と 3の間の外乱状況であ
ることから，判断は 2(∆B = 4)と 3(∆B = 9)の間で変化
している。∆B = 5の時が ∆B = 6に比べて状況 2と判断
する時間が長く，∆B が 7,8と変化していくにつれて状況
3と判断する時間が長くなっていることがこの結果からわ
かる。
中段は rに周波数 0.5rad/secの正弦波を入れた時の判断

結果である。白色に比べて情報が少なくなった分だけ細か
く外乱状況に反応する判断になっていない。∆B = 5, 6の
場合には状況 2と∆B = 7, 8の場合には状況 3と判断して
いることから，判断の感度は落ちているが大まかに正しい
判断をしていることがわかる。
さらに，この判断の感度は式 (6)の偏差値 ρを変えるこ

とで調節することができる。図 10の最下段は上段と同じ白
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図 10 外乱状況判定結果 (∆B = 5 ∼ 8)

Fig. 10. Simulation result (∆B = 5 ∼ 8)

色 r入力を入れているが，アルゴリズムの ρを 1から 2に
変えた時の結果である。上段より感度が減って判断結果の
変化が少ないことがわかる。
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図 11 外乱状況判定結果 (想定できない外力がある場合)

Fig. 11. Simulation result (with external force)

図 11はモデル化誤差以外に図の最下段のような外力をさ
らに加えた時の判断結果を示している。上段は白色 r，中
段は正弦波 r の入力に対する判断結果である (凡例は図 7

から 9までを参照されたい)。外乱状況に対する尤度 (p(i))

は減るが正しい判断をもつ続けていることがわかる。
この想定していない外力に対するロバスト性も同じく出

力確率関数 (式 (6))の偏差 ρによって決まる。さらに，状
態遷移確率 Aのプラントのパラメータ変動特性を調整し，
状況の変わりやすさを抑えることで外力に対する判断感度
を小さくすることができる。

5. 結 論
本稿では隠れマルコフモデルを利用して外乱状況を判別

するアルゴリズムを提案した。式 (9)がその判断を下す式
であるが，ここに測定データ ˙̂

dの正規分布の特徴を入れる
ことである程度感度を持った確率的な判断ができるように

した。
シミュレーションを通して提案アルゴリズムが
（ 1） 入力信号の周波数成分によらない状況判断ができ

る (いわゆる PE性を問わない)。
（ 2） 想定していない外乱状況に関してはより近い外乱

状況を示す。
（ 3） 出力確率分布の分散値を設定することで判別の感

度を変えられる。
（ 4） 状態遷移確率の設定で想定していない外力にロバ

ストな判別が可能になる。
の特徴があることを確かめた。
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