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複数のモデルの学習と切 り替えを行う競合連想ネットを用いる適応予測制御
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Learning and Switching of Multiple Modelst•õ
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So far, the controllers using the switching scheme of multiple models have been proposed for controlling the 
plants whose parameter values change occasionally and largely owing to wide varieties of environments involv-
ing different operating conditions, uncertainty, and so forth. Although the stability of the controllers has been 
analyzed, the efficiency of the models has not been examined in detail, where the present learning algorithm of 
competitive associative net called CAN2 is formalized and utilized to minimize the energy defined as the sum of 
identification errors of switched models so that the models can be efficiently utilized when the identification errors 
are large. In order for the CAN2 to learn and switch multiple models for reproducing the forward dynamics of

 the plant, two kinds of CAN2, called CAN2-1 and CAN2-2, are introduced. The former basically is for learning 
to achieve a piecewise linear approximation of nonlinear plant dynamics, and the latter basically is for learning to 
achieve adaptive linear approximation of time-varying plant dynamics. The CAN2-1 and CAN2-2 are embodied 
into the conventional model-based predictive controllers, which are called APC1 (adaptive predictive controller 
1) and APC2, respectively. Computer simulation clarifies the behavior of the APC1 and APC2 and shows that 
the APC1 is useful for nonconvex nonlinear plants while the APC2 is for time-varying plants.

Key Words: adaptive predictive control, competitive associative net, multiple models, time-varying plants, 
nonlinear plants

1. は じ め に

複数の同定モデルを切 り替 えて使用する適応制御(以 下で

はモデル切 り替え型適応制御 とい う)1)～5)は 環境や動作条件

の変化 などによりパラメタ値が大 きく変化するプラン トを制

御することを目的として提案 され研究 されている.こ の制御

法はある期 間ごとに最小の同定誤差指標を持つモデルを複数

のモデルの中か ら選択し,そ の選択 したモデルを用いて制御

を行 うものである.こ の手法の安定性は固定モデル1)お よび

適応モデル2)を 用いる場合について検討 されているが,以 下

に示す ような非効率モデルの問題はほ とんど検討されてい

ない.

す なわち,ま ず,複 数モデルの個数は理論的にはMorse1)

が 仮定するように固定モデルならば無限個あるとよいが,実

際 には有限個 しか使用で きないので,Kangら3)は ク レー

ンケーブルの制御において ケーブルの長 さl=0.4m 0.7m, 

1.0m, 1.3mに 対 する4個 の固定モデル を用い,そ の中に存

在 しない長 さl=0.85mの 場 合で もうま く制御で きることを

示 している.し かし一般に制御性能は制御対象に大きく依存

し,NarendraとBalakrishnan2)の 例 では固定および適応モ

デルの組合せ として,i)複 数の適応モデル,ii)複 数の固定モ

デル,iii)複 数の固定モデルと一個の適応モデル,iv)複 数の

固定モデ ルと一個の適応モデルおよび 一個の再初期化適応モ

デル,を 用いた比較実験の結果,iv)が 良 いことを示 してい

る.こ こで再初期化適応モデル(MAと す る)と はある固定モ

デル(Mjと す る)が ある時刻において選択 され ると,そ の時

刻においてMjの パ ラメタ値にMAの パ ラメタ値が再設定さ

れる適応モデルである.こ の結果はこのモデル切 り替え戦略

における非効率モデルの問題を示唆している.す なわち評価

指標最小 を基準 とした切 り替え機構を用 いると,最 小の同定

誤差指標 を持つことのないモデル,た とえばプ ラン トの真の

パラメタ値 と非常に異なるパラメタ値 を もつ固定モデルや変

更 されて他のモデ ルとほぼ 同じパラメタ値をもつようになっ

た適応モデルなどはそのプラントの制御 にまった くあるいは

ほとんど使用されない非効率なモデル となる.も しこの よう

な非効率 なモデルが数多 く存在す ると複数のモデルを用いる

利点が消失するため,非 効率モデルの問題はこの制御手法の
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重要な問題のひとつであると言える.

一方
,人 工ニューラルネットの見地か ら,こ の問題はWTA

(winner-take-all)ネ ツ トの利 用不 足 セ ル(under-utilized 

cells)6),7)の 問題 に関係 してい る.こ こでWTAネ ッ トと

は複数のセルの内部電位 を指標 とす る競争(競 合)に より最

大 または最小の内部電位 をもつセルを選択 し,選 択 したセル

のみに依存 してネットの出力を決定する機構 を持つネットで

ある.こ の機構に起因す る利用不足セルの問題はエネルギ関

数あるいは歪関数 と呼ばれる非 負関数を最小化する学習アル

ゴリズムの問題 として解析 されているが6),7),こ の解析 とは

別 にCAN2 (Competitive Associative Nets 2)と 呼 ばれる

WTAネ ッ トで同定誤差が大 きくなった時に利用不足セルを

再初期化する学習アルゴリズムが提案 され,非 線形 プラント

の内部モデル予測制御に適用 されている8)～11).そ れ らの研

究では,CAN2は 非線形 プラ ントの力学あるいは逆力学 を

学習 し区分的線形近似を行 うもの8)～10)と パ ラメタが大 きく

変動するプラントに適用するもの11)が あ るがその解析は十

分 ではなかった.

そ こで本論文では,ま ず2で,CAN2と そのエネルギ関数

を定義するとともにその学習アルゴリズムを示す.3で は非

線形 プラン トおよび線形パラメタが切 り替わる時変プラント

をそれぞれ制御するため に有効な2種 類のモデル切 り替え型

適応制御法を提案する.4で は シミュレーション実験結果を

用いて,提 案 した2種 類のモデル切 り替 え型適応制御法り有

効性 を示す.

2. 競 合 連想 ネ ッ トワー ク2(CAN2)

以 下,競 合連想ネッ トワーク2(CAN2)8)～10)を モデル切

り替 え型適応制御に応用する立場か ら定式化する.

2.1 プラ ン ト

本研究ではプラン トがNARX (Nonlinear AutoRegressive 

with an eXogenous input)モ デル19)で 表 され,そ のパラメ

タは一定 または緩やかに変化す るとす る.す なわち離散時

刻t=…,-2,-1,0,1,2,… の プラン トの入出力 をu(t)と

y(t)と す るとき,

y(t)=f(x(t))+d(t) (1)

とな り,関 数fは 時間的に一定または緩やかに変化するとす

る.こ こでd(t)は 平均値がゼロの確率雑音 を表 し,ベ ク トル

x(t)∈Rn×1は

x(t)=(1,y(t-1),…,y(t-ny),u(t-1),…,u(t-nu))T

(2)

で与 え られる.こ こでnyとnuは そ れぞれ非負定数であり,

x(t)の 次元はn=1+nu+nyと な る.な おこのx(t)の 第1

成 分 を1と したのは後述の(4)式 の線形近似のバイアス項を

生成するためであ り,通 常のNARXモ デ ルではこの項 は必

要 ないことを注意してお く.

2.2 入 力空間を分割するネ ッ ト(CAN2-1)

以 下のネットは非線形関数y(t)=f(x(t))を 区分的に線形

近似することを目的とするものであ り,従 来のCAN28)～10)

と同 じものであるが,以 後,CAN2-1と 言 う.

まずネ ットは複数のセルCi(i∈I={1,2,…,|I|})を 持

ち,各 セルCiは プラン トの同定モデルを表現する連想行列

Mi∈R1×n,競 合 によりモデルを選択す るためのベ ク トル

xi∈Rn×1,お よびセルの発火回数vi∈Zを 記憶する.こ こ

で|I|は 集合Iの 要素数,Rは 実 数の集合,Zは 非 負整数の

集合 を表す.な お後述するように,各 セルはMiを 効 率 よく

学習するための2つ の行列Φi, Ψi(∈Rn×n)も 記憶する.

関数値y(t)の 予測は,時 刻t-1に お いて次式の最小化指

標 に基づ く競合に勝つセルの番号

c=c(t)=argmini∈I‖x(t)-xi‖2 (3)

を求め,次 式により行 う.

y(t)=Mcx(t) (4)

こ こで(3)式 の競合に勝つことを発火す るとい う.ま たこの

競合 によ りベ ク トルxc(c∈I)は 入力x=x(t)が 存在する

空 間Rn×1を ボロノイ領域7)

Vc={x｜c=argmini∈I‖x-xi‖,x∈Rn×1},

(5)

に分割する.し たがって(3)～(5)式 は このネッ トが非線形関

数y(t)=f(x(t))の 区分的線形近似を行 うことを示 している.

この方法では入力x(t)の 値が同 じで も異 なる時刻では異な

る関数値 を出力する関数すなわち時変 関数 に対 しては,後 述

す る忘却率 または保持率 を用 いて古 いモ デルMiを 忘却 しな

が ら新 しいモデルへ更新してい くなどの処理が必要になる.

2.3 パ ラメタ空間を分割す るネッ ト(CAN2-2)

以 下 のネットは近似すべ き関数y(t)=f(x(t))が 時 間的に

一定 または緩やかに変化する線形パラメタM(t)∈R1×nを

用いてy(t)=M(t)x(t)で 表 されると仮定 し,こ の線形パラ

メ タM(t)の 空 間を分割 して記憶 し使用することを目的とす

る ものである.こ のネットはパ ラメタ空 間を分割する従来の

CAN211)を 簡単化 したものであ り,本 稿 ではこれをCAN2-2

と呼 ぶ.こ のネットは複数のセルCi(i∈I)を もち,各 セル

Ciは 連 想行列Mi∈R1×n,発 火 回数vi∈Z,お よびMiを

効 率 よ く学習するための行列Φ, Ψ(∈Rn×n)を 記憶す る.

関 数値y(t)の 予測 は時刻t-1に おいてそれ までに与 えられ

たNe組 の データx(t-k)お よびy(t-k)(k=1,2,…,Ne)

を用 いてその線形予測誤差を最小 にする連想行列をもつセル

の番号,す なわち

c = c(t) = argmin i E I y(t -k) - Mix(t -k) 

(6)

を求め,(4)式 を適用することによ り行 う.従 ってパラメタ

空間R1×nは
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Vc={M|c=argmini∈I‖Y-MiX‖2,Y=MX},

(7)

により分割 される.こ こでX=[x(t-1),…,x(t-Ne)]お

よびY=[y(t-1),…,y(t-Ne)]で あ る.

2.4 CAN2の エ ネルギ関数

時刻tに おける関数y(t)=f(x(t))の セ ルCi(i∈I)に よ

る近似誤差は

ei(x(t))=y(t)-Mix(t) (8)

で 与 えられ,ネ ッ トによる近似誤差は競合に勝つセルの番号

cを 用 いてec(x(t))で 与 えられる.そ こで近似誤差の二乗

e2c(x(t))の 期 待値が時間の増加 とともに小 さ くなるように

ネッ トの記憶データを逐次的に修正することを目的として次

のエネルギ関数 を考える.す なわち現時刻kま でに第cセ ル

が(3)式 または(6)式 で 競合 に勝った(発 火 した)時 刻 をtcj

と表 し,j∈Lc⊆{1,2,…,k}は このセルの第j回 目の発火

であることを表す とすると,各 セルの近似誤差の二乗 を競合

に勝つ時刻tcj(j∈Lc)ご とに忘却率ρ∈[0,∞)あ るいは保

持率η=e-ρ ∈(0,1]で 忘 却 しなが ら現時刻 まで加算 した

E = 1 e~(x(t~j))i (9) 

をエネルギ関数 とする.こ こでγ=1+η+η2+…+ηk-1

であ る.こ の式 はデータ数が十分多い とき,

E=Σe2c(x)p(z)dz (10)

と表す ことがで きる.こ こでz∈Vcは(5)式 のxま たは(7)

式 のMで あ り,微 小領域dz⊂Vc内 にzが 出現する発火時刻

tcjの添 字jの 集合 をdLc(z)と して

p(z)dz = -
jEdL~:(z)

と置いたものである.結 局,(10)式 は保持率ηにより重み付

けした密度関数p(z)を 用 いたe2c(x)の 期 待値 を表 している.

2.5 学習 アルゴリズム

以下,学 習手順の概要と具体的アルゴリズムを順 に示す.

2.5.1 学 習手順の概要

まずエネルギEを 逐次的に小 さくするために,各 時刻tに

おいて(3)式 または(6)式 の競合に勝つ第cセ ルに対 して次

の2つ の記憶更新処理 を施す.

(i) Mcの 更 新:(9)式 の 第cセ ルに対応す る項

E~ = y(t~~) - M~x(t~~)l 2 1 l L~ I (12) 

に再帰的最小二乗法12)を 適 用 しMcを 更新する.

(ii) 領 域Vcの 更 新:CAN2-1で は(10)式 にxcに 関する

勾配法を適用 してVc(xc)を 更新する.CAN2-2で はVcが

Mcに よ り決定 されるので,上 の処理(i)に よ りVcが 更新

される.

以 上の記憶更新は基本的にエネルギ関数の勾配 を用いる手法

であ り,一 般に最小 解を求めることはで きない.特 に,こ れ

らは競合学習法す なわち競合 に勝つ第cセ ルだけに対 して適

用 される学習法であ り,競 合に勝つことのないセルの更新が

困難 となる.そ こで次の手順 を追加する.

(iii) 非効 率モデルの再初期化:そ の時刻の近似誤差が大

きいときは発火回数viが 最小のセルを探 し,そ のセルが有

効利用で きるように再初期化する.

ここでセルの発火回数は(iii)で 用 いると同時に(ii)で もxcの

更新に使用 し,こ の更新は他の記憶データの更新後に

vc:=vc+1 (13)

に よ り行 う.こ こで記号:=は 右辺 で計算 した値 を左辺 の記

憶 変数 に代 入す る ことを表す.ま た発火 回数の初期 値 は

vi=0(i∈I)で あ る.

以下,処 理(i), (ii), (iii)の具体的手続 きを述べた後,.デ ー

タの初期化を含めた全体の学習アルゴリズムを示す.

2.5.2 再 帰 的最小二乗法 によるMcの 更 新

領域Vcが 一 定 と仮定 し,(12)式 を最小二乗法により最小

化するための再帰的学習アルゴリズム12)

Mc:=Mc+(y-Mcx)pT (14)

を適 用する.こ こでy=y(t)お よびx=x(t)を 表 す.ま た

(xTΦTcΦcx)-1Φcx if‖ Φcx‖>θ0

(η+xTΨcx)-1Ψcx otherwize (15)

であ り,θ0は ある小 さな正定数である.行 列Φcお よびΨcは

指数荷重形最小二乗法13)に よ り次の ように更新す る.す な

わち ‖Φcx‖>θ0の とき

Φc:=Φc-ΦcxpT (16)

Ψc:=η-1(Ψc+(η+xTΨcx)ppT-ΨcxpT-pxTΨTc)

(17)

と な り,そ れ 以 外(‖ Φcx‖ ≦ θ0)の と き

Φc:=Φc (18)

Ψc:=η-1(Ψc-ΨcxpT) (19)

とす る.た だ し こ れ ら の 行 列 の 初 期 値 は す べ て のi∈Iに

つ い てMi=O1×n(零 行 列),Φi=In×n(単 位 行 列),

Ψi=On×nと す る.

2.5.3 勾 配 法 に よるxcの 更 新

CAN2-1で はMcを 一 定 と して勾 配 法 に よ りxcを 更 新 す る.

(10)式 の エ ネ ル ギEのxcの 変 化 に対 す る 勾 配 は

aE _(e~(x)-e2(x))p(x)dx
axexix~

(20)

となる(付 録A参 照).こ こでAcは 領域Vcの 隣接領域Viの 添

字iの 集合であり,境 界WciはVcとViの 境界である.よ って

各時刻tに おいてxが 境界Wciに 入 る時のみこの勾配 を用 い

て荷重を修正すればよい.し か し幅が0の 境界Wciにxが 入
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る確率は非常に低いので,幅 ε∈(0,1]を 考 え,

(2x - x2 - x~)T(xZ -

      Ixi - x~ll2 -
(21)

を満たす場合に

xc:=xc-α(e2c(x)-e2i(x))x-xc/‖

xi-xc‖
 (22)

によりxcを 更新す る.こ こでαはこのセルの発火回数vcの 増

加 とともに減少する関数α=exp(-vc/Tv)と し,Tvは 定 数

とする.な お(21)式 の 条件 は厳密にはすべての隣接ベ ク ト

ルxi(i∈Ac)に ついて調べない といけないが,本 アルゴリ

ズムではその近似 と してxcに 最 も近い順にNc=n個(xの

次元数個)のvi>θvと なるxiに ついて調べ,初 めに(21)式

を満た したxiに 対 してのみ(22)式 を適用 した.こ こでθvは

各セルが十分 な個数のデータを記憶 しているかを判断するた

めの正定数である.

2.5.4 非効 率モデルの再初期化

競合に勝った第cセ ルが十分多 くのデータを記憶 している

(vc≧ θv)に も関わらず,近 似誤差が大 きい(|ec(x)|≧ θe)と

きは,最 小の発 火回数vlを もつ第lセ ルを探 しその記憶デー

タに第cセ ルの記憶データをすべて複製 し,cをlに 置 き換え

た(13)～(22)式 を用 いて第lセ ルの学習 を行 う.こ こでθeは

許容誤差 を表す正定数である.こ の処理は競合学習法で更新

困難な利用頻度最小の第lセ ルの非効率モデルMlを,十 分多

くのデータが学習 されているにも関わらず近似誤差が大 きい

領域vcを 細 分割す るモデルとして再初期化することにより,

競 合学習法の欠点を補 うものであると言える.

2.5.5 デ ー タの初期化 と学習アルゴリズム

以上のデータ更新手続 きはデータの初期化手続 きを付加 し

た次の学習アルゴリズムに統合 し使用する.

(1) 各時 刻tに おいて,(3)式 または(6)式 に より競合に

勝つ第cセ ルを求める.

(2) vc=0な らば,こ のセルのデータvc, Mc, Φc, Ψc

を(13)～(19)式 を用いて更新す るとともに,CAN2-1に

つ いてはxc:=xと す る.こ れを第cセ ルのデータの初期

化 とい う.

(3) vc<θvま た は|ec(x)|<θeの ときは,(13)～(22)式

を用いて学習 し,そ うでないときは以下の処理を行 う.も

しvi=0と な るセルがある場合 は,そ のなかのひとつの

セルを選び,そ のセルのデータの初期化を行 う.そ うでな

い場合は非効率モデルの再初期化を行 う.

3. 制 御 方法:予 測制御

以上のCAN2に よるモデルの学習 と切 り替えによ り,そ の

時刻 のプラン トの同定モデルが求まると,種 々の制御手法が

適用可能 となる.た とえばNarendraとBalakrishnan2)は モ

デル規範型,Kangら3)は 極配置法 を用いているが,本 研究

ではむだ時間 を含むプラン トや非線形 プラン トにも適用可能

な予測制御14)～16),18)に 基 づいて定式化する.

3.1 予測 制御

時刻tに おいてプラン トの同定モデルが(1)式 の形式 で求

まると,時 刻t+k(k=1,2,…)の プラントの出力y(t+k)

はt以 前の入出力u(t-i-1)とy(t-i)(i=0,1,2,…)お

よびt以 後の仮想的な入力すなわち予測入力u(t+j-1)(j=

1,2,…,k)を 用 いて計算で きるので,次 の評価関数

J = e2 (t + j) +' au u2 (t + j -1) (23) 

を最小にするu(t)を 計算 し,プ ラン トヘの操作量u(t)=u(t)

と す る こ とが で きる.こ こで 第1項 は 目標値r(t+j)

と予 測 出力y(t+j)の 差,す なわ ち予測 される追従誤 差

e(t+j)=r(t+j)-y(t+j)を 小 さくするための項である.

第2項 は操作量の変動Δu(t+j-1)=u(t+j-1)-u(t+j-2)

を抑 制するための項である.さ らにプラン トが線形モデルと

して同定 される場合は一般化予測制御(GPC)の 手 法を用い

ることにより上の評価 関数は次式 に変形で きる.14)

J=(r-GΔu-p)T(r-GΔu-p)+λuΔuTΔu (24)

こ こ で,

r=(r(t+N1),…,r(t+N2))T (25)

p=(p(t+N1),…,p(t+N2))T (26)

Δu=(Δu(t),…,Δu(t+Nu-1))T (27)

で あ り,p(t+j)(j=N1,N1+1,…)は 時 刻t以 降 の 操

作 量u(t+j-1)をu(t-1)と 等 し く し て 計 算 し た 場 合 の

第(t+j)時 刻 に お け る プ ラ ン トの 仮 想 出 力 で あ る.行 列

G∈R(N2-N1+1)×Nuの 第ij成 分 はGij=gi-j+N1で あ り,

gk(k=…,-2,-1,0,1,2,…)はy(i)=u(i)=0(i<0)

お よ びu(i)=1(i≧0)と し た と き の こ の プ ラ ン トの 出 力

y(k)す な わ ち 単 位 ス テ ッ プ 応 答 で あ る.す る とJを 最 小 に

す る Δu(t)は

Δu=(GTG+λuI)-1GT(r-p) (28)

となり,そ の時刻tの 操作量 をu(t)=u(t-1)+Δu(t)と し

て求めることがで きる.

この制御法で調整で きるパ ラメタはN1, N2, Nuお よ

びλuで あ り,こ れ らの値に依 存す る追従性 能や安定性 の解

析14),お よびある条件下の制 御対象に対 しλu>0と して操

作量変動を抑えかつ制御量のオフセ ットを抑えるための手法

の提案17)な どが行 われている.し か しこれ らの性能や提 案

は制御対象に種 々の条件 を仮定 した とき有効になるものであ

り,実 際の制御対象には許容 され る操作量変動やオフセッ ト

などの要求仕様 を考慮 して これ らのパラメタ値を調節す る必

要がある.

3.2 CAN2を 用 いる予測制御

パ ラメ タ空間 を分割するCAN2-2で は,学 習する関数が

線形 モデルで表 される と仮定 す るので(6)式 で選択 され る
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c=c(t)に 対 する線形モデル,Mc(t)を 上述のGPCの 手法に適

用することがで きる.一 方,入 力空間を分割するCAN2-1は

学習する関数が非線形であると仮定するので,(24)式 で な く

(23)式 を直接評価 し,か つ予測ステップt+j(j=1,2,…)

ご とにMc(t+j)を 求 める必要 もある.高 橋16)は ニ ュー ラル

ネッ トを用いる予測制御 の評価関数の最小値探索法 としてシ

ンプレックス法 を用 いているが,後 述の非線形 プラン トの例

では評価関数が非凸 となり,シ ンプレックス法では求解で き

なかった.そ こでCAN2-1を 用 いる場合は許容 される入力区

間[umin, umax]をNs等 分 した全点uk(k=0,1,2,…,Ns)

に対 す る全点探索 を行 う.こ の場合NuやNsの 増 大 ととも

に計算時間が非常 に増大す ることが問題になる.し たが って

NuとNsの 値 は使用計算機の能力と制御系の要求仕様を考慮

して設定する必要がある.な お,以 後,CAN2-1とCAN2-2

を用 いる予測制御を,そ れぞれAPC1 (Adaptive Predictive 

Controller 1)お よびAPC2と よぶ.

3.3 ラ ンダム学習 とオンライン学習

従来のモデル切 り替え型適応制御では,プ ラントのパ ラメ

タ値が分布する場合2)や 連 続値 を取 り得る場合3)な どを扱 う

ため,事 前実験によ りその値の範囲を調査するとともに,目

標軌道などに応 じてどのような複数モデルをパ ラメタ空間上

に配置すべ きかを事前に検討する必要があった.

本手法は以上の手続 きをCAN2の 学 習機能を用いて行 う

ものである.ま ずプラントに許容入力区間[umin, umax]内 の

値 をとるランダムな入力 を加えたときの入出力デー タを用い

てネットの学習を行 う.こ の学習(以 後,ラ ンダム学習 とい

う)は 従来手法の事前実験 に相当 し,パ ラメタ空間上で大 ま

かに配置された複数のモデルを形成する.次 に,目 標軌道 を

用いて制御 しながらネットの学習を行 う.こ の学習(以 後,オ

ンライン学習 という)は ランダム学習で生成 したモデルを目

標軌道により適 した ものに修正する.最 終的な制御 はこれ ら

の学習を行ったネッ トを用いて行 うが,こ の時にもオンライ

ン学習を行 う.

なお,こ こで,ラ ンダム学習はCAN2の モデルMi(i∈I)

の初期値 を零行列 とした ことにより必要になった手続 きであ

ることを注意 してお く.す なわちもしこの初期値を用いてオ

ンライン学習のみを行 うとCAN2の 出力あるいはプラン ト

への操作量 は零 となり,こ の ときの下述のプラン トの出力は

ほとんど零 とな り,プ ラン トの入出力関係のモデル化誤差 に

基づ くネットの学習が うま く機能 しな くなるからである.こ

れに代 わる方法 としては,モ デルMiの 初 期値 にランダムな

値 を設定す ることな ども考え られるが,そ の ときはΦiやΨi

な どを注意深 く設定する必要がある.

4. 数 値 実 験

い くつ か の 数 値 例 を 用 い て 提 案 手 法 の 挙 動 を示 す.目 標

軌 道r(t)(t=1,2,…)は 時 刻t=1の と き0で あ り,以

後t=25,75,125,175で そ れ ぞ れ0.5, 0.5, -0.5, -0.5ず つ

ス テ ッ プ 状 に 変 化 す る軌 道 と し,制 御 区 間 は0<t≦200と

した.

4.1 パ ラメタが切 り替 わる線形プラン ト

パラメタが切 り替わる線形プラン トp1:

y(t)={

0.9y(t-1)+0.1u(t-1)+d(t),t≦50

0.9y(t-1)-0.1u(t-1)+d(t),50<t≦100

1.1y(t-1)+0.2u(t-1)+d(t),100<t≦150

1.1y(t-1)-0.2u(t-1)+d(t),150≦t

(29)

を考える.こ こで雑音d(t)は ±0.005の 範 囲の乱数 とした.

このプラン トに対 しランダム学習 とオンライン学習 は時刻

t=1,2,…,200に 対 す る200ス テ ップを繰 り返 しなが ら

行 った.以 下では簡単のためこの200ス テ ップ1回 を1イ

タレーションといい,さ らにランダム学習を開始 してか ら第

i(=1,2,…)イ タレーションにおける時刻t(=1,2,…,200)

に お ける操作量,制 御量,目 標値 をそれぞれui(t), yi(t), 

ri(t)=r(t)で 表 し,ネ ッ トへの入力をxi(t),選 択 されたモ

デルの番号をci(t)で 表す.ま たランダム回数 をNR,オ ンラ

イン学習回数をNOで 表す.

ネ ットが(29)式 の プラン トを学習 して再現するにはネッ ト

への入力ベク トルx(t)=(1
,y(t-1),u(t-1))Tの 値 が同 じ

で も異なる時刻 には異 なる値y(t)を 出力する能力が必要 とな

る.CAN2-1で は これに対処す るため(9)式 の保持率ηを調

節することが考え られる.し か しCAN2-1を 用 いるAPC1

が この 目標軌道に対 してこのプラン トをうまく制御するパ ラ

メタ値 をη=1.00,0.95,0.90,0.85,0.80,… な どに設定 して

探 したが見つけることはで きなかった.こ の原因は次節4.2

のηに関す る考察を参照のこと.

これに対 しCAN2-2を 用 いるAPC2で はか なり広範囲の

パラメタ値 に対 してうま く学習 し,制 御で きた.そ の一例 と

して4.4に 示す設定方針 に従って制御パラメタを設定 し,ラ

ンダム学習 回数をNR=200お よ びオンライン学習回数 を

NO=1800と したときの,同 定誤差EI(k)と 追従誤差EC(k)

の推 移 をFig. 1に 示 す.こ こでEI(k)とEC(k)は 各 イタ

レーションi(=1,2,…,10)ご とに時刻t(=1,2,…,200)

まで の各誤差の和 を

E(t)J~("2(j)M~i ,(j)x2(j (30)

E(t) = ~(ri(j) - Yz(j) (31)

と して 求 め,時 刻 の総 数k=200(i-1)+tの 関 数

EI(k)=EIi(t)お よびEC(k)=ECi(t)と し て表 した も

のである.こ のEI(k)は,(9)式 で保持率 をη=1と したネッ

トのエネルギを各 イタレーションごとに初期化 しているもの

とみることができ,こ れによりネットの学習能力 を評価する

ことがで きる.ま ず各イタレーションの最終時刻すなわち

k=200,400,…,2000に お ける同定誤差の変化 を見る と,
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Fig. 1 The identification error EI (k) and the tracking er-

ror EC (k) of the APC2 applied to p1. The parti-

ameter values of the APC2 are as follows: |I|=10, 

ny=nu=1, Ne=4, ƒÅ=1.0, ƒÆ0=10-13, 

Tv=100, ƒÆe=0.1, ƒÆv=n=3, N1=1, N2=3, 

ƒÉu=0.01, umax=-umin=10.

ランダム学習(k=200)か らオンライン学習(k=400)に 移

るとき同定誤差が大 きく減少 していることがわかる(誤 差は

対数 目盛で表示 されていることに注意).こ れ はオンライン

学習時 には目標軌道に沿 ったデータのみが学習 されて評価 さ

れるのでオンライン学習時の同定誤差はランダム学習時よ り

も一般 に小 さくなるからである.オ ンライン学習の期間では

k=400,600,…,2000に おける同定誤差お よび追従誤差は

ともにわずかに振動するがほぼ一定 となっている.こ れはオ

ンライン学習の最初のイタレーシ ョン後(k=400)に 学習が

ほぼ収束 していることを意味する.

次 に各イタレーション(200(i-1)<k≦200i)に お ける同

定誤差 を見 ると,誤 差が階段状 に大 きく増加 している部分が

3箇 所あることがわかる.こ れ を詳 しく調べるため最終の第

i=10イ タ レーション(1800<k≦2000)に お ける制御結果

をFig. 2に 示 す.Fig. 2のEI10(t)か らプラントのパラメタ

が切 り替わるt=50,100,150の 直 後に同定誤差が大 きく増

加 していることが分る.こ れらはパラメタが切 り替わる直前

のデー タでモデルを同定 し,切 り替わった直後のデータでそ

の同定誤差 を評価するために生 じた誤差であ り,基 本的にネッ

トの学習能力に起因する ものではない.逆 に,CAN2は この

ような誤 りを含むデータに対応するモデルを再初期化 を有す

る学習 により複数モデルのひとつ として形成することにより,

それ までに学習 された正 しいモデルへの影響 を防 ぐ機能 をも

つ.具 体的に0<k≦2000の 範囲で再初期化による学習が起

こった時刻を調べ るとk=902,952,1352,1452,1752,1952

であ り,再 初期化されたセルの番号はそれぞれ8, 4, 3, 6, 2, 9

であ った.こ こでこれ らの時刻 とセルが不規則な原因を調べ

るため雑音 をd(t)=0と す ると再初期化はk=852の と き

第4セ ルに対 してのみ行 われた.さ らにd(t)が 零 または非

零 にかかわ らず,使 用するセルの個数|I|が8以 上のときは

うま く制御で きたが,7以 下で は発散 した.こ れはプラン ト

の4つ の真のモデルの他 に4つ のモデルが必要だった ことを

Fig. 2 Results of the APC2 applied to p1 at the 10th itera-

tion, where, from the top, the output y10(t), the input 

u10(t), the tracking error EC10(t), the identification er-

ror EI10(t), the index of switched model C10(t), and all 

the models after this iteration Mi=(Mi0, Mi1, Mi2) 

for i=0,1,•c,9.

表す.な おθe=100と して再初期化が行われないようにする

と,ひ とつのセルのみが学習を繰 り返 し,う まく制御するこ

とはで きなかった.結 局,CAN2の 再 初期化 を有する複数モ

デルの学習機能は誤 りのある同定誤差 を吸収 しつつ正 しいモ

デ ルを形成 し,プ ラントをうまく制御することに寄与 したも

の と言える.NarendraとBalakrishnan2)が 複 数の固定モデ
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ル と1個 の適応モデルおよび1個 の再初期化適応モデルを用

いてうまく制御で きたの もこれと同様この原理であると考えら

れるが,彼 らの手法では固定モデルをあらか じめうまく配置

する必要があ り,本 手法の有効性 のひとつが理解で きる.

Fig. 2の 追 従誤差和EC10(t)は プ ラン トのパ ラメタが切 り

替 わった直後お よび目標軌道がス テップ状 に変化 した直後

に増 加す るがその他の区 間では ほ とん ど増 加 しない こと

が分 る.ま た(29)式 とこの図のMi(i=0,1,2,…,9)を

対 比す る と,tの 区 間が それぞれt≦50, 50<t≦100, 

100<t≦150, 150<tに お け るプラ ン トの近似 モデル

がi=0,6, i=1, i=2,3,4,5, i=7に 対 するMiに よ

り学習 されてい ることがわか る.一 方,競 合に勝 ったセル

の番号C10(t)を み ると各区間でこの対応 とは異なるモデル

も選択 され ているがy10(t)とu10(t)を み る とうま く制御

で きてい る.こ れはプラン トの入 出力が一定値,た とえば

u(t)=uとy(t)=y,を と るようになる と,(29)式 の プラ

ントにおいて同定すべ きモデルMi=(Mi0,Mi1,Mi2)が 満

たすべ き条件は,y=Mi0+Mi1y+Mi2uと な り,さ まざま

なMij(j=0,1,2)が この条件を満た し得るか らである.こ

れらは目標軌道に依存 して縮退 したプラン トモデルと言える

が,プ ラン ト出力を予測す る上では問題 ないと言える.た と

えば区間0<t<25に おいてr(t)=y(t)=u(t)=0の と

きは,モ デルMiの 第1成 分Mi0が 小 さい方がより良い予測

を行 うことがで きる.

さ らにこのプラントの出力y(t)に は ±0.005の 範 囲の確率

雑音d(t)が 加 わるので,こ れによるモデル切 り替えがC10(t)

で観測 されるが,う まく制御で きている.こ の結果は本手法

の以下の諸機能がうまく働いたか らであると考えられる.ま

ずゼロ平均 の確率雑音のモデル学習へ の影響は最小二乗法 に

より軽減され,モ デル同定への影響は(7)式 のNeを 大 きくす

ることにより軽減で きる.し か しNeを 大 きくすると適切なモ

デルの同定が遅れることになり,不 安定系では正 しく同定す

る前に発散する可能性がでて くる.こ のプラントもt>100

で 不安定な系であ りNeを5以 上 にすると発散 した.次 に,一

般 に制御のためのモデルが切 り替え られると操作量が振動す

る可能性がでて くるが,本 手法 では制御系内に状態量(た と

えばPI制 御 の積分動作 など)を 保持 しないことお よび(23)

式 のλuを調節 して入力変動 を抑制する機能を もつことか ら,

モ デル切 り替えによる操作量振動はある程度抑制で きる.

4.2 むだ時間 と時定数 が変化す る線形プラン ト

伝達関数が

e-LS
G(s)

s+(32)

で与えられ,そ のむだ時間Lと パ ラメタaが

L=T(1.0-cos(4πt/200)) (33)

a=20+10cos(2πt/200), (34)

の ように変化するプラントを周期T=0.01で1次 ホール ド

によりサ ンプリングして±0.005の 範 囲の確率雑音d(t)を 加

Fig. 3 Results of the APC1 with |I|=1 applied to p2. The 

parameter values are as follows: ny=1, nu=3, 

Ne=10, ƒÅ=1.0, ƒÆ0=10-13, Tv=100, ƒÆe=0.02, 

ƒÆy=n=5, N1=1, N2=Nu=5, ƒÉu=1.0e-5, 

umax=-umin=40.

えた離散時間プラントp2:

y(t)=a1y(t-1)+bKu(t-K)+bK+1u(t-K-1)+d(t)

(35)

を考える.こ こで

a1=e-aT (36)

bK=(1-e-(K-L/T)aT)/α (37)

bK+1=(e-(K-L/T)aT-e-aT)/a (38)

であ り,K=[L/T],お よび[x]はx(∈R)を 越 えない最

大の整数 を表す.(33)式 か らわかるようにむだ時間Lは サ ン

プリング周期Tを 越 える0≦L≦2Tで 変動 し,Kは0,1ま

た は2と なる.

この プラン トは前例 よりもパラメタの変化が緩やかである

が,複 数のセルをもつAPC1で は制御で きなかった.1個 の

セルを用いるAPC1で は,保 持率 をη=1.00と し,ラ ンダ

ム学習 を1イ タレーシ ョン(NR=200),オ ンライン学習を

29イ タ レーション(NO=5800)行 う とFig. 3の 結 果が得

られた.こ こで1個 のセルを用いるAPC1は1個 のセルを

用いるAPC2と 同 じであ り,最 小二乗法によりプラン トパラ

メタを同定 して予測制御 を行 う単純 な適応制御であることを

注意 してお く.図 の同定誤差EI(k)と 追従誤差EC(k)は 最

終の第30イ タ レーシ ョンでほぼ収束 してい るが,y30(t)は



210 T. SICE Vol.37 No.3 March 2001

プラ ントパラメタの変動により目標値付近で緩やかに変動 し

ている.そ こで保持率 をη=1.00,0.95,0.90,0.85,0.80と 変

化 させて実験 を行ったが,η<1.00で オンライン学習のイタ

レーシ ョンを繰 り返すと,追 従誤差は一度は減少するがある

イタレーション回数を越えると発散 した.こ の原因は本実験

では200ス テ ップの学習を繰 り返すのでその影響が最小二乗

法のバイアス13)と して同定 モデルに残るか らではないかと

考えられる.な お,前 節4.1の プ ラントp1がAPC1で 制御で

きなかったの も,こ れと同様の原因,お よびプラン トp1で は

プラ ントパ ラメタが瞬時に大 きく切 り替わるためにη<1に

よる適応がよ り困難であった もの と考えられる.な お,次 節

のプラン トp3の ηに関する考察 も参照 のこと.

一方
,複 数のセルを用いるAPC2で はFig. 4の 結 果が得

られ,こ の図か ら第30イ タ レーシ ョンにおける出力y30(t)

の 累積追従誤差EC(6000)はFig. 3よ りも小 さい ことがわか

る.出 力y30(t)お よび入力u30(t)に は小 さな振動が見 られ

るが,こ れは確率雑音d(t)と モデルの切 り替えの影響による

ものである.Ne=10と しているのでd(t)の 影響 は前例の

Ne=4の 場 合より小 さくなっている と考え られるが,連 続

的に変化するパラメタをもつプラン トを複数の線形モデルの

切 り替えにより同定 しているので,前 例 と異な りλuを大 きく

すると滑 らかな入力は得 られたが,追 従誤差が大 きくなった.

4.3 非 凸 な非線形プラン ト

非凸 な入出力関数をもつプラン トp3:

y(t+1)=15u(t)3-16u(t)2+5u(t)+d(t)

(39)

をAPC2で 制 御 す る過 程 をFig. 5を 用 い て 考 え る.時 刻t

の と き 図 中 の2点(u(t-2), y(t-1))と(u(t-1), y(t)))か

らNe=2の と きの予測モデルy=M(t)uが 得 られ るので,

目標値r(t+1)に 達 するための入力は,図 のu(t)と な り,こ

れはその最適解u*(t)と 異 なる.す る とu(t)=u(t)に よる

プラン ト出力y(t+1)はr(t+1)に 一致せず,さ らにこの過

程 を続けてい くと発散することになる.

これに対 し入力空間を分割するAPC1は この非線形系を制

御で きた.そ の結果の一例 をFig. 6に 示 す.図 のC30(t)を

見 ると|I|=20個 のセルの内のほとんどは使用 されていない

が,う まく制御するにはこの数が必要であった.こ れはそれ

らのセルが再初期化に使用されたためであ り,再 初期化を抑

制するため にしきい値θeを大 きくするとセル数を少な くでき

たが追従誤差は大 きくなった.ま た,保 持率ηの影響 を調べる

ため1.0か ら0.5刻 み に減少 させて実験 したが,η=0.65ま

で はほぼ同等 の制御結果が得 られ,0.60で は発散 した.こ の

結果は4.1と4.2の 結果 も合わせると,1よ り小 さい保持率η

を用いるのは時変プラン トに対 しては注意が必要であること

を示 している.こ の原因の詳細な解明は今後の課題である.

4.4 制 御 パラメタの設定方針

本 手法 は多 くの制御パ ラメタを もち,そ の値 に依存 して

Fig. 4 Results of the APC2 with •bI•b=50 applied to p2. The 

parameter values except •bI•b are the same as in Fig. 3.

Fig. 5 Illustrative control process of APC2 for p3.

様 々な応答が得 られるが,本 シミュ レーシ ョンでは以下 の設

定方針 に基づ く制御パ ラメタ値を用いた.こ れ とは異なる設

定方針の議論 や,パ ラメタ間の相互関係の解析 も重要である

が,よ り複雑 な議論が必要であ り,今 後の課題 である.

(1) ネ ッ トへ の入力ベ ク トルの次元nyとnu: (2)式 の

nyとnuは 既知 としてそれ らの値 を用いた.ま たそれ らが

変動す る場合 はそれらの最大値 を用いた.こ れ らはより大

きく設定 して もより多 くの学習 を行 えば制御性能にはほと

んど影響 を与 えなかったが,こ れは各セルが誤差の二乗 を

最小化する ように線形モデル(連 想行列)を 学習す ること

か ら理解で きる.
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Fig. 6 Results of the APC1 applied to p3, |I|=20, ny=0, 

nu=1, Ne=2, ƒÅ=1.0, ƒÆ0=10-13,Tv=100, 

ƒÆe=0.02, ƒÆv=n=2, N1=1, N2=2, Nu=1, 

ƒÉ u=0, umax=0.8, umin=0 and Ns=100.

(2) セ ル の個数|I|:プ ラ ン トを同定するために最終的

に必要 な線形モデルの個数が分っている場合はその個数の

2～3倍 程度の値を設定する.こ れはそれまでに記憶 された

正 しいモデルが再初期化機能により変更 されないようにす

るためである.連 続領域内のパラメ タ値をもつ プラン トを

同定する場 合の|I|の 決 定は難 しいが,本 数値例では制御

区間が0<t≦200で あるので200個 以上のモデルは最終

的には必要ないのでこの2～3倍 程度 を限度 とした.

(3) モ デ ル同定のためのデータ数Ne:外 乱 が小 さい場

合 はNe=dim(x(t))=nで 十分 な同定が可能であるが,

外 乱が大 きい場合はそれより少 し大 きくする.

(4) エ ネルギの保持率η:基 本的にη=1と す る.

(5) (14)式 のp(t)を 計 算するためのθ0:基 本 的には0を

表す値であるが,計 算機の演算精度によってはあま り小 さ

くはで きない.本 実験 では64ビ ッ トの浮動小数点演算 に

対 しθ0=10-13と した.

(6) (22)式 のαを決定する時定数Tv:数 イタレーション

でxvの 学 習が収束するようにTv=100と した.

(7) 再 初期化のための しきい値θeとθv:目 標値 や外乱の

大 きさお よびプラン トの性質などに依存 して決めるが,こ

れらが不適切 に設定 されると再初期化が起 こ り過 ぎた り,

起 こらなか った りす る.本 実験ではθe=0.02か ら0.1の

値 を設定 した.θvは 外乱が小 さい ときは入力ベ ク トルの次

元数個n=dim(x(t))の 独 立なベク トルがあれば よい と考

えられるのでθv=nと した.

(8) 予測 制御に用いるパ ラメタ: N1=1, N2=nと し

た.APC2で はNu=nと した.APC1で はNu=nに つ

いて も実験 したが,大 きなNuを 用 いるとAPC1で は時間

がかか り過 ぎるので より実用的なNu=1の 場 合のみ を示

した.λuは 操作量の振動を見て調整 した.

(9) 予測 入力計算のための範囲[umin, umax]:実 際 のプ

ラ ントに依存 して決定すべ きであ るが,本 実験で は1ス

テップで 目標値に到達できる入力値 をもとにumaxとumin

を決定 した.

5. お わ り に

本論文では複数のモデルの学習 と切 り替 えを行 う競合連想

ネットCAN2を 用いる予測制御の方法を示 した.従 来の切 り

替え型適応制御 において複数の適応 モデルを用いる場合,効

率の悪いモデルが学習 されるとうまく制御で きない可能性が

あることを指摘 し,こ れを解決するCAN2の 学 習法 を提案

した.ま た複数の固定モデルを使用す る場合,従 来 は対象プ

ラントのモデル分布 をあらか じめ調査 してモデルを設定する

必要があったが,本 学習法はこの設定 を自動化する ものであ

る.従 来手法 と同様 に同定誤差に基づいてモデルを切 り替え

るAPC2は パ ラメタ値が変化するプラン トに,入 力 に依存

してモデルを切 り替 えるAPC1は 非 凸な非線形 プラン トに,

それぞれ有効であることがわかった.今 後,ネ ッ トに必 要な

セル数や記憶容量を減少 させる方法,よ り効率的な学習アル

ゴリズムな どについて検討する予定である.な お本研究の一

部は文部省科研費(12680389)の 援 助 を受けた.
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《付 録》

A. エ ネ ル ギ勾配 の導出

(10)式 でe2i(x)=‖x-xi‖2と した場 合のテンソル形式

による解析20)を 参考 に,こ こではe2i(x)が(8)式 で与えられ

る場合のエネルギ勾配 をベ クトル形式で導出する.ま ずエネ

ルギEを 微小領域 におけるエネルギの和 とし,xcで 偏微分す

ると次式を得 る.

axe-axe1:1:e2(x)p(x)dx (A.1)

a(e(x)p(x))4
x+e(x)v(x)8

x~
iEI~XEV1

(A.2)

こ こ で(A.2)式 の 第1項 はe2i(x)p(x)=‖y-Mix‖2p(x)

がxcに 無 関 係 な の で 零 と な る.第2項 は 領 域Vcの 変 化 に

関す る項であ り,Vcの 隣接領 域Vi (i∈Ac)と の境 界Wci

にお ける値のみが残 る.以 下 この値 を求める.境 界ベ ク ト

ルx∈Wciはxcとxiの 垂 直二等分超平面上 にあることか ら

(x-(xi+xc)/2)T(xi-xc)=0満 たすので この式 をxcで

偏微分すると,

ax(
xi-x,)=x-xa

xe
(A.3)

と な る.こ こ で ∂x/∂xcは ∂xj/∂xciをi行j列 とす る 行 列 で

あ る.今,xを 正 規 直 交 基 底 ベ ク トルek(k=1,2,…,n)を

用 い てx=Σkxkekで 表 し,か つ そ の 第1基 底 ベ ク ト ル

e1が 境 界Wciに 直 交 し てViの 方 向 を 向 い て い る,す な わ ち

e1=(xi-xc)/‖xi-xc‖,と して 上 式 に 代 入 す る と

x-x, 

ax, _ Ilxi - xj , _1 a
xe

(A.4)

が得 られる.微 小変位∂x1e1がViの 領域の方向へ変化する と

き,e2c(x)の 領域Vcが 増 えe2i(x)の 領域Viが 減 るので,結 局

ax e? (x)P(x) ax, 
iEI zAXEV;

(A.5)

2(X) - e2 (x)) p(x) 
iE A,:,AXEW,,

x-x,Q
X2AX3...Qxn HH

xi-x~jj
(A.6)

とな る.よ っ て(20)式 が 得 られ る.
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