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《第58回》モデルベースト制御と強化学習を融合した
次世代制御技術の開発

大 川 佳 寛

1. はじめに
「社会に貢献する研究開発がしたい」，ぼんやりとその
ように考えていた私は，大学入学後，「制御工学・制御理
論」という学術分野に出会いました．そして，自動車や
ロボットから大規模な社会システムまで，ありとあらゆ
る対象を思いのままに動かせる「制御」の魅力に取りつ
かれ，「制御のことをもっと深く知り，使いこなしたい」，
その思いが私の研究者としての人生をスタートさせまし
た．本稿では，そんな私が在学時代から企業に入社して
これまで行ってきた，モデルベースト制御および強化学
習とその両者を融合した新たな制御技術の研究開発，そ
して開発した技術の社会システムへの応用例について紹
介いたします．

2. 博士課程における研究
私は，慶應義塾大学大学院後期博士課程において，滑川
徹先生のご指導の下，スマートグリッドにおける分散的
な動的電力価格決定に関する研究に取り組みました．こ
の研究は，電力価格を操作することで，電力の需給バラ
ンスを取りながら，社会効用の最大化を図る問題であり，
物理と経済を融合させて社会課題を解決する新たな取り
組みでした．特に，次世代の効率的なエネルギーマネジ
メントシステム構築に向け，電力消費量の削減を行った
需要家に金銭的なインセンティブを与える「ネガワット
取引」に関して，地域間の電力融通や，風力発電や太陽
光発電による発電量の不確かさを考慮して蓄電システム
の充放電を含む最適インセンティブ価格設計方法1)を開
発しました．
これらの価格設計方法は，電力需給バランスに関して
は電力網の物理モデルを用いたモデルベーストな制約条
件を用いる一方で，電力需要家の効用関数や電力供給者

の費用関数などのプライベートな情報は秘匿したまま，
市場取引量の情報のみで社会効用の最大化を行うデータ
ドリブンな手法です．したがって，現在取り組んでいる
モデルベーストな手法とデータドリブンな手法の融合の
先駆けになっていたと今回気付き，本研究テーマの立ち
上げから手厚くご指導いただいた滑川先生には，この場
を借りて改めて感謝申し上げます．

3. 入社後の研究
私が富士通研究所（現富士通）に入社した 2017年は，

ちょうどその前年にGoogle DeepMind社が開発したAl-

phaGoが囲碁の五番勝負でプロ棋士に勝つなど，強化学
習が注目を集め始めていました．そのような中，私は人
工知能研究所にて，強化学習を用いた制御手法の開発に
取り組み始めましたが，すぐにAI・強化学習，すなわち
データドリブンな手法だけでは，実際の制御問題への適
用は難しいとの考えに至りました．とりわけ強化学習は，
未知の環境においても適切な方策（制御則）を獲得する
ために，探索要素を含む行動とその結果に従って試行錯
誤をする必要があり，学習時の性能や安全性の保証は大
きな課題でした．
この課題解決に向け，私は多くの制御問題においては，
制御対象に関して，線形近似した簡易モデルなどの部分
的に既知な情報を事前に得ている場合があるという事実
に着目し，モデルベースト制御とデータドリブンな強化
学習を融合させた新たな制御技術の開発に取り組みまし
た．ここで図1に，開発した技術の一例として，外乱存在
下における強化学習のための安全探索技術の概要を示し
ております．本技術では，事前知識として制御対象に関
する部分的に既知な情報を用いることで，学習時におい
ても所望の確率以上で制約条件を充足することを可能に
しました．本技術に関する研究成果は，制御および機械
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図 1 既知の事前知識を用いた強化学習のための安全探索3)

強化学習制御器の探索要素の有無の切り替えや探索度合いの調整を自動で行う
ことで，学習中も所望の確率以上で制約条件を充足．

図 2 （上）制約付きマルチエージェント強化学習における分
散的な方策更新，（下）5G 基地局停波制御に対する制約付き
マルチエージェント強化学習の適用結果
各地域のトラフィックの混雑状況（グリッドの色の濃淡）に応じて，基地局の
RU の Active（●）／Sleep（■）を切り替えて，通信ネットワーク運用にお
ける省電力化を実現．

学習の双方の分野のトップカンファレンスで論文採択2), 3)

されるなど，モデルベーストな手法とデータドリブンな
手法の融合の価値や有効性が両学術分野からも高く評価
されています．
一方，強化学習技術の社会システムへの適用において
は，制御対象の数量や範囲の拡大に伴う大規模複雑化に
対処する必要もあります．この問題に対し，複数の強化
学習エージェントを用いて分散的に学習を行いながらも，
それらの行動が関与するようなシステム全体の制約条件
を充足する制約付きマルチエージェント強化学習技術の
開発4) を行いました．この開発技術は，図 2（上）に示
すように，各エージェントの方策の更新を，代理コスト
情報を伝達しながら分散的に順次行います．これにより，
システム全体の制約条件を充足しながら複数のエージェ
ントによる自律的な制御を行う方策の学習が可能となり，

強化学習技術の今後の社会システムへの適用可能性を拡
大させました．
最後に，現在取り組んでいる強化学習を用いた社会課
題解決の例として，通信ネットワーク運用における省電
力化について紹介いたします．通信ネットワークを取り巻
く社会の状況が日々進化・発展する一方で，その運用にお
ける省電力化は，温室効果ガス排出量削減の観点からも
大きな社会課題です．そこで上記の制約付きマルチエー
ジェント強化学習技術を，イタリア，ミラノ市のオープ
ンデータを用いて模擬した広域に設置された 5G基地局
の停波制御に適用し，その効果の検証を行いました．そ
の結果，図 2（下）に示すように各地域のトラフィック
の混雑状況に応じて適切に基地局停波制御を行うことで，
通信品質制約を充足しながら省電力効果があることを確
認しました．

4. おわりに
これまでの研究を通じ，社会に貢献する制御の実現に
は，モデルとデータは共に重要であると深く感じました．
したがって，今後もモデルベースト制御とデータドリブ
ンな強化学習を融合した次世代制御技術を開発し，社会
課題解決に取り組んでいきたいと存じます．

（2023 年 7 月 31 日受付）
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