
[
計 測 自 動 制 御 学 会 論 文 集

Vol.37, No.3, 203/212 (2001) ]

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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Adaptive and Predictive Control Using Competitive Associative Net for 

Learning and Switching of Multiple Modelst•õ

Shuichi KUROGI* and Takeshi NISHIDA*

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.
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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



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

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
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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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