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The controlled object of this study is a two-layer tailk system. The neural network's view was used a 

technique for carrying out system ident沿catiou.And, model predictive control is used the control teclmique. 

The validity and adaptability of these control scl1emes were exa.rnined. 
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1. はじめに

ニューラルネットワーク (NNとも称する）とは．脳機能

に見られるいくつかの特性を計岱i機上のシミュレーション

によって表現することを目指した数学モデルである．脳神

経回路網を人工的 ・工学的にモデル化したもので， 非線形

特性と学習能力を持つシステムであるこの学習能力を活

かしてニューラルネッ トワークは様々な分野での応用が期

待されている．脳の学習機構をソフ ト的に校倣する手段の

一つであり，ニューロン同士の結合により構成される．本

研究ではニューラルネットワークを用いてシステム同定し，

実際のシステムを制御することに応用する．ニューラルネッ

トワークはその構造から階陪型と相互結合型とに大別され

る.Fig.1に示すような入力If§.中間h可，出力1節の 3陪か

らなる階陀型ニューラルネッ トワークを本研究では用いた．

ニューラルネットワークは各限をつなぐ線に対して玉み付

けがなされる．そして， 0の部分で入力された信号は足し

合わされ．ある関数（本研究では双曲線関数tanh(・））を通

して出力される．

ニューラルネッ トワークは人間の脳のメカニズムを模し

たものだが，脳のシステムを再現すること 自体が目的でな

く，あくまで問題解決の一つの手段として存在している．

本研究ではニューラルネットワークを用いてシステム同

定し，椛築したモデルを用いて. 2刑タンクシステムの液

而制御を行うことが目的である．

2. システム同定

システム同定とは，システムの入出カデータから対象と
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Fig. l. 階肪型ニューラルネットワーク

するシステムの数学モデルを構築することをいう．ニュー

ラルネットワークをシステム同定に用いる場合非線形シ

ステムに対して，従来なら線形モデルでシステムを記述し

ていたところを非線形で記述できるという利点を持って

いる．本研究ではシステム同定によく用いられる ARXモ

デルと同じ．過去の入出力を回帰ベク トルとする NNARX

モデルを用いて同定を行った．以下に 2つのモデルについ

て説明する．

<2•1> ARXモデル システムが次の入力と出力の

差分方程式で与えられるとする．

y(t) + a1y(t -1) +・ ・ ・ 十 a.,.y(t-n≪)

= b1u(t -1) +・ ・ ・+ b111,u(t -nb) + w(t)・ ・ ・ ・(1) 

ここでw(t)は白色雑音叩は過去の出力の数'nbは過去

の入力の数を表すまた

0 = [a1, ... , 佑'•,bi .. , . , bn6f・ ・ ・ ・ ・ ・ ・ ・ ・ ・ ・ ・(2) 

りo(t)= [や1(t),.. , ,<pk(t), .. , ,<pna+れb(t)] 

= [u(t-1), .. ・,u(t-nb) 

y(t -1), ・・ ・，y(t -na)] .......... ・.. ・ (3) 

とすると上式は次の様に表される．

y(t) = (}T i.p(t) + w(t) (4) 

ここで．
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Fig.2. ARXモデル

A(q-1) = 1 + a1q―l十・・・十 a,、凶―叫........(5) 

B(q-1) = bi戸 +... 十 b,,bq-n&............ (6) 

とおけば，次式が得られる．

A(q-1)y(t) = B(q-1)u(t) + w(t) 

この様に記述されるモデルを ARX(Auto-Re忠・essive-

model with eXogenous-ii1put: 外因性入力を持つ自己回帰

モデル）という.ARXモデルの場合．時刻t-1までに測

定された入出カデータから計冗される l段先の予測値y(t)

は次式で与えられる．

y(t) = 0T cp(t) (7) 

<2•2> NNAR Xモデル NNARXモデルの構造を

Fig.3に示すこのモデルは回帰ベクトルが， ARX(Auto-

Regressive eXogeneous)モデルと同じ過去の入力と出力

であるため， NNARX(Neural Network ARX)モデル

と呼ばれている．ここでuはシステムの入力， yはシステ

ムの出力.fJは出力の予測値を表すこのモデルから求ま

る一段先予測値y(t)は次式となる．

y(t) = tw;t叫［空Wjk<{J1,;(t)+叫0]
3=1 k=l 

HVi。・・・・・・・・・・・・・・・..・・・・・・・・・・・・・・・・ (8)

ここで

Wi = [ wn・・・w匹

WN1··· WNn• 

叫 n&+l ・・ ・ W1,,1b+n,. W10 ] .. (9) 
叫 V,nb+l ・・・ WN西 +11. s叫VO

Wz= [w1 ... WN  m。]''....'.....'..(10) 

として， Nは中閻料の数を表し'1.p(t)をデータベクトル，

W1はNx (n,. + nb + 1)行列， W2しま 1x (N + 1)行列

で，重み行列と呼ぶ

この田みを次の詔1lli関数が最小となるように決定すること

がニューラルネットワークを用いた場合の同定問題である

N 

VN(8, が）＝寂I;[y(t)-y(tl8))2・ ・ ・ ・ ・ ・ ・ ・(11) 
t=l 

この式は実際の出力 y(t)とモデルからの予測値y(t)の差

の自乗平均が最小となるような直みを求めることを意味す

る．ここで0は重みを表し，Zは入出力 u(t),y(t)を表す．

入力層 中間層 出力層

Fig.3. NNAI双モデル

3. モデル予測制御

<3•1> モデル予測制御の概念 制御対象の数学モデ

ルが存在すればそのモデルに甚づいて未来の出力の変化

を予測でき出力と目椋値が一致するような操作屈が求め

られる．モデル予測制御は各サンプリング間にモデルから

未来の出力を予測し，最適な操作州を求め．それを制御対

象に入力する制御のことをいう．最適な操作紺を決めるた

めの評価甚準として，つぎの評価関数が与えられる．

N2 

1 = I: lr(t + i) -v<t + i)J2 
1=/¥り

N. 

+PL I△'U(t + i -1)]2 ・・・・・・・・・・・・・・・ ・(12)
i=l 

ここで出力を予測する区間 N1,N2をそれぞれ蚊小予測区

間， 最大予測区間といい，操作磁の決定区間 N,,を制御区

間と呼ぶまた△u(t+i-1)は操作凪の増分.pは操作屈

の増分に対する重み係数を表す.(2)式は凡 からN2まで

の未来の出力y(t+ i)と目標値r(t+ i)との泣の二乗和と．

現在から N,,までの操作以の増分の二乗和が最小となるよ

うな現在の操作凪u(t)を求めることを意味する．ここで，

モデル予測制御の実際の手順について説明する．

(1) 過去の人力と出力より未来の出力y(t+l),...'y(t+ 

N2)を予測する．

(2) N,、同操作拍を変化させることで，的ステップで，

出力の予測値が目標値にできるだけ近づくように現

在の操作凪u(t)を決定する．

(3) 決定した操作凪により次ステップでの出）J y(t+ 1) 

が得られるここで出力 y(t+l)は時刻tで予測し

たy(t+1)とモデルの不完全さや外乱によって異な

る場合がある．そこで現時刻をt+1とみなし 1-

3を紐り返す．

本システムは Fig.4に示すように同定によって得られ

た NNARXモデルを各サンプリング1iりで線形化し，得ら

れた線形モデルのパラメータを用いて， 一般化予測制御

(GPC:Generalized Predictive Control)を行っている．

〈3•2〉 線形化 まずはじめに線形化について説明

する.NNARXモデルは (8)式で表されるまた．回帰ベ

クトルは(3)式で与えられる時刻t=Tで現在の回帰
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Fig.4. 本システムのプロック図

ベクトルip(T)の近傍で (8)式を線形化することで (13)

式が得られる．

fj(t) = -<.iiy(t -1) -・ ・ ・-a,,fj(t -na) 

+bou(t -1) + ... 十 b,,0u(t -nb)・ ・ ・ ・ ・{13) 

ただし，

a;=- 8y(t) 亨し(t)=叶）

b; =ぶ~i)I .................... (14) 
叩）='(>('t') 

また．

y(t-i)= y(t -i) -y(T -'i) 

i1(t -i)= u(t -i) -u(T -i)・ ・ ・ ・ ・ ・ ・ ・ ・ ・ ・ ・ ・ ・ ・(15) 

である．ここで'Pi(t)についての出力 y(t)の偏微分は

蜘
N 

ー＝
知 (t)

L WjWjk 

X (, -~:~ 『喜w;,'l'c(t)+叫o]) (16) 

で与えられるまた (13)式から現在の回婦ベクトルip(T)

を含む項を切り離すと線形化モデルは

A(q-1)y(t) = B(q一1}ii(t -1) + ((-r) 

となるただし，バイアス項く(-r)は

く(r)= y(r) + a.1y(r -1) +・ ・ ・ 十 a,,.y(r-n,.) 

-boii(-r -1) -・ ・ ・-b,,b u(-r -nb){18) 

(17) 

で多 項式 A(q-1),B(qー1)は

A(qー1)=l+a1q-1十・・・十 an.q-"a....... (19) 

B(q-1) = bo + b1い+... 十 b,,.q―"•・ ・ ・ ・ ・ ・ ・(20) 

である．

4. 同定結果

Fig.5に示すような.2/Mタンクシステムを制御対象と

する．

システム同定を行うに先立ち，制御対象の人出カデータ

~
 

m
 

Fig.5. 2附タンクシステム

1M竺

Fig.6. 入出カデータ U::入カデータ．下：出カデータ）

の測定を行った入力信号には白色雑音をもとに式(21)の

信号を設定した白色雑音はすべての周波数成分を含んで

いるので同定用の信号に適しているが，制御対象がプロセ

ス系なので入力に対して反応に時間がかかってしまう．柏

極的に周波数が変わる白色雑音の一瞬だけの人力では，反

応が悪くなるために一つ前の入力信号を確率aで保持した

入力信号を式(21)で設定したのはこのような理由からであ

る．今回は a=0.5とした．

u(<) -{確率a で u(t -1) (2!) 
確率 1-a, で e(t) : 白色雑音

サンプリング時間3[s], データ点数2000点，入カバルブの

開放痩の範囲を 40~90 [%]と してシステムの入出カデー

タを測定した得られた入出カデータより NNARXモデル

を用いて 2筋タンクシステムの同定を行った

5. 入出カデータの測定

2屈タンクシステムより得られた入出カデータを Fig.6 

に示す

得られた人出カデータの後半 1000点を用いて制御対象

のモデルを構築し，前半1000点を用いて構築したモデルの

妥当性を検証するこのように前半を検証用に，後半を構

築用に用いた理由は，システム同定をする際に入出カデー

タの定常性が仮定できないような部分が存在する場合は，

その部分を取り除いたほうが賢明とされているからである．

今回は，構築用と検証用どちらもデータ点数が 1000点確

保できるように前半と後半を入れ替えた

<5•1> NNARXモデルによる同定 NNA邸モデ

ルを用い、匝l帰ベクトルを'u1(t-l),tti(t-2), 四 (t-1), 

叫 t-2), YI (t -1), Y1 (t -2), y2(t -1), y2(t -2)の
8つとし，中問陪の数は 3つとして 2荊タンクシステムの
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Fig. 7. NNARXモデルの妥当性の検証

iぃ二”ニー：ーー ==i
： 三・ 三↓祠
謬悶試麟

令ーーー↓ ーーニー ~=i 
：后豆・詞
鴫n」9五弄碕

Fig.8. NNARXモデルの相関関数

同定を行った．推定されたモデルは以下のようになった

W,= [ふふ::
7.650 

-0.002 

0.000 

6.572 

-0.019 

-0.003 

9.422 

-0.048 

0.008 

7.766 

W2 = [ 14.50 
-14.91 

92.56 

90.47 

0.000 

0.000 

0.017 

0.015 

-0.002 

4.372 

0.001 

0.000 

-11.33 

-0.000 

0.000 

1.131 

~::>:l (22) 

-0.0258 

0.0175 ~~ ごS] (23} 

また，このモデルから予測される出力と実際の出力とを

比較したその結果をFig.7に示す

さらに，誤差の自己相l関l叫l数．誤差と人力の相互相l対関

数を Fig.8に示す．

Fig.7より．実際の出力と予測値はほぽ直なっており．予

測誤差がほとんどないことが分かる 2つのグラフの縦軸

を比べてみると．誤差は出力の向程度と小さいことが見

てわかる.Fig.8の上図より． ，リ1, Y2の誤差の自己柑関閲

数はラグが0で1の値をとるが．それ以外は信頼区間に収

まり，デルタ関数の形になるので誤粒に周期性が無い（不確

定信号である）ことがわかる.Fig.8の中図と下図より相互

相恨II及l数は，ほとんどが侶頻区間に収まっていることが確

認できるが．負のラグで信頻区間から外れているところが

見られるこれは出カフィードバックがかかるときに出現

することがあるのだがこのシステムは階倍型ニューラル

ネットワークであり．フィードバックはかかっていないので

この理由は不適合である他に考えられる原因として，入

出カデータの測定の時に入力信号の白色雑音をバルブの反

応を理由に．確率aで保持したがためにそうなったのでは

ないかと考えられる．しかし，これは信頻区間から外れて

いてもごく小さく．他は信頼区間に収まっていることを確

認できるので，同定できていると判断し，このモデルを採

用した同定粕度の評価として，誤差の二乗平均は0.1559

と非常に小さいので同定精度は良いといえる．

6. 制御実験

<6•1> タイムスケジュール 制御実験を行うにあたっ

て比較・観察しやすいように， Fig.9に示すタイムスケジュー

ルを組んだ

Fig.!)より，まずタンク 1の目標値を変更させて，タン

クl側の目標値追従特性を測定する．その後タンク lの

目椋値を元に戻し．定常状慇となってからタンク 2の目椋

値を変更させて．タンク 2側の目椋値追従特性を測定する

その後，タンク 2の目楳値を元に戻す．

次にタンク］の外乱バルプを開き，タンク l側の外乱抑

制特性を測定する．その後外乱バルプを閉じ，定常状態と

なってから，タンク 2の外乱バルブを開き，タンク 2側の

外乱抑制特性を測定する．

sample 500→ 1500・ ・ ・ 目標値追従特性（タンク 1)

sample 2000→ 3000・ ・ ・ 目標値追従特性（タンク 2)

sample 3500→ 4200・ ・・外乱抑制特性（タンク t)

sample 4700→ 5400・・・外乱抑制特性（タンク2)

以上のように進めた上記の sampleでそれぞれ切り出

し，経過を比較する．

〈6•2〉液面制御 システム同定によって得られた

NNARXモデルを用いて 2府タンクシステムの制御を行っ

た．今回の実験では，前に述ぺた最適な操作紺を決めるた

めの評価関数 (12)式の操作以の増分に対する重み係数pを

変化させた

重み係数はp=[ ! ; し］という形である.a= 0.001→ 

0.01→ 0.1-+ 1と変化させて実験を行った．

目椋値追従特性は目椋値を30[%]→ 50 [%}に変更した．

外乱抑制特性では．外乱バルプの開放度はどちらも 50[%] 
としたまた．図 9を見て明らかなように，片方のタンク

の水位の変化に，もう一方のタンクが影菩されてしまう干

渉が見られた．今回は干渉をなるべく抑え．制御実験に差

し支えないよう 2つのタンクを結ぶ管 (Fig.5参照）のバル

プ併l放度を 50[%)とした．

品小予測区間応=1, 最大予測区l関N2= 2とし．制

御区間凡、に関しては，コンピュータヘの負担を減らすた

めに最小が望ましく．本研究では N,、=lとして制御実験

を行った

7. 実験結果

〈7・1〉 目標値追従特性 a= 0.001→ 0.01→ 0.1→ 

1と変化させたときのタンク l側の目標値追従特性をFig.IO,

Fig.11に示す． 上回より干渉の度合い，立ち上がり時間，

盤定時間を調ぺた．結果を表 1に示す．
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Fig.11. 目標値追従特性（タンク l)a=l

Table 1. 目椋値追従特性（タンク I)

整定時rml•l 
tl¥)Jリ2の最大Iii[%] 立ち上がり時liU(s] YI Y2 

a=  0.001 40.5<15 78 852 1170 

fJ.=0.01 39.826 87 627 1006 

a=  0.1 40.374 78 894 1029 

a= l 39.061 81 702 972 
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Table 2. 外乱抑制特性（タンク I)

出力の屈人Iii(%1 Ht.:li/i復船時間 Isl

!/I !12 y, Y2 

a.= 0.001 44 932 37.355 252 192 

"=  0.01 44.083 37.018 252 192 

<> = 0.1 42 44、I 36.565 246 207 

a= I 43.964 37.129 258 216 

<7•2> 外乱抑制特性 a= 0.001→ 0.01→ 0.1→ 1 

と変化させたときのタンク l側の外乱抑制特性を Fig.12,

Fig.13に示す．上l図より出力の最大値，目標値復帰時間を

調べた結果をTable2に示す．

〈7•3〉 考 察 今回の研究では， (12)式の操作紐

の増分に対する匝み係数pを変化させて実験を行った実

験結果より U， の値を大きくすると，目標値追従特性では速

応性，収束性が良くなるまた， aの値を大きくすると外乱

抑制特性では，速応性はわずかに相なわれるものの，偏差

が少なくなることがわかったよってこのシステムは比較

的目椋値追従特性に強いシステムではないかと考えられる．

今回の実験により以上のような結果を得られたのは，田
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うことができたシステム同定から椛築されたモデルの妥

当性を検証し，実際に 2/fflタンクシステムの制御を行う こ

とができたシステム同定の際に，入出カデータのモデル

構築用に過渡応答の部分が含まれているときと．含まれて

いないときの誤差の状態や同定精腹がどのように変化する

かが確認できた

実験を繰り返していて気がついたことが，タンク 1とタ

ンク 2は同じ水鼠であることをモニターしているにもかか

わらず， 2つのタンクを目視して比較してみると，明らか

に水紋に差が見られるということがあったこのような差

が存在しても，制御特性は劣化してはならないと考えた．

2脳タンクシステムの制御を行い，すぺての結果におし

て干渉が見られたこれを解消することに関しては．まだ

策が見つかっておらず今後の課題の 1つである．

今回は行えなかった回帰ベク トルの数と中間柄の数を変

更させて得られたモデルを用いで 実験を行うことで千渉

と各特性の動作を改善する一つの手かもしれない
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