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ニュ�ラルネットワ�クコントロ�ラと
ディジタル制御系
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１．はじめに

　生物神経回路の数学モデルとして提案され
たニューラルネットワークは生体の脳の情報
処理にヒントを得たアルゴリズムであり、学
習能力を持ち未知環境にも適応可能な汎化能
力を持つと期待されている。ニューラルネッ
トワークの研究は１９４３年のMcCulloch, Pitt

のニューロンモデルの研究［１］に始まり、
１９５７年にRosenbalatt等によりパーセプトロ
ンの研究［２］が盛んに行われた。その後、
１９６９年にMinsky-Papertによりパーセプトロ
ンの限界が指摘され［３］一時沈滞するもの
の１９８６年にRumelhartらにより提案された
Back-propagation［４］により大きく発展し、
当初の認知心理学への応用を超えて様々な分
野への応用が行われる様になってきた。また、
彼らに先立ち１９８２年にHopf ieldらにより相互
結合ネットワークが最適化問題へ応用［５］

され、著しい成果を上げたことも多くの研究
者の目をニューラルネットワークへ向けさせ
た一因となっていると思われる。Rumelhart

らは１９６０年代に盛んに研究された二層のネッ
トワークモデルの代わりに三層のネットワー
クと単調増加する非線形関数を用いることに
よりネットワークの写像能力を格段に向上す
ることが可能であることを示している。この
彼らにより示された三層構造のニューラルネ
ットワークは多層型ニューラルネットワーク
（PDPモデル）と呼ばれ、今日の応用研究の
主流の一つとなっている。
　連続値を取り扱う多層型ニューラルネット
ワークでは先に述べた単調増加する非線形関
数を導入することにより、非線形の入出力関
係を表現することも可能である。この様なニ
ューラルネットワークの能力に着目して、ロ
ボット或いは動特性を持つシステムへのコン
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トローラとしての適用が数多く検討されてお
り、ファジィ等の他のアルゴリズムとの組み
合わせ等も多く提案されている。本論文では
連続値を取り扱う多層型ニューラルネットワ
ークを単独で用いた場合についてのサーボ制
御系への適用例を概観し、代表的なニューラ
ルネットワークを用いたコントローラの構成
について概説することにする。
　ニューラルネットワークを制御系へ応用す
る研究の初期段階においては、多関節マニピ
ュレータの逆キネマティクス問題に関する検
討が盛んに行われた。［６］マニピュレータ先
端のワーク座標から各関節角を導出する逆キ
ネマティクス問題は、多関節マニピュレータ
では非線形方程式を解く必要があるため、ニ
ューラルネットワークの非線形写像能力が有
効であると考えられたためである。これらの
逆キネマティクス問題への応用研究は静的な
写像問題を取り扱うものであったが、プラン
トの動特性を考慮したサーボコントローラを
ニューラルネットワークを用いて設計する試
みも平行して進められ、当初倒立振子の制御
への応用［７］として登場した。これは、倒
立振子は従来の高度な制御則の制御対象例と
して研究されており、そのダイナミクスも完
全に定式化されていることによる。また、倒
立振子は基本的に非線形プラントであり、比
較的ニューラルネットワーク応用の意義を示
し易かったことも理由の一つとして上げられ
ると思われる。これらの研究はニューラルネ
ットワークを用いた制御系研究のなかで、特
殊なプラントを制御対象とするものであっ
た。一方、一般のプラントを対象としてニュ
ーラルネットワークを用いた制御系を構築す
る試み［８］-［１３］も多数進められている。こ
の分野の研究はニューラルネットワークの学
習能力を用いてニューラルネットワーク内部
に未知プラントの逆特性を構築し、プラント
の非線形な動特性を補償することを目的とし
ている。これは多層型のニューラルネットワ

ークは非線形写像能力を持つため、従来の制
御理論の枠組みでは困難であった任意の非線
形プラントに対する学習可能な非線形コント
ローラを構成出来る可能性があると期待され
ていたためである。

２．ニューラルネットワークを用いたコント

ローラ設計の留意点

　多層型ニューラルネットワークを用いたコ
ントローラを設計する上で留意するべき点と
して下記の事項が考えられると思われる。

［１．連続性］
　通常のニューラルネットワークは０又は１
の二値信号を用いている。しかし、制御入出
力は連続値として記述されるため、連続値を
取り扱うニューラルネットワークの特性を検
討する必要がある。この様なニューラルネッ
トワークに関して、十分なニューロン数があ
れば任意の静的な非線形関数を近似する能力
があることが知られて［１４］おり、ニューラ
ルネットワークで取り扱う信号を－∞から＋
∞で定義される連続信号とすれば、コントロ
ーラの設計が可能となる。

［２．動特性］
　非線形制御対象の動特性を補償するため
に、通常の静的なニューラルネットワークに
動特性を付加する必要がある。動特性を付加
する手法として、ニューラルネットワーク内
部にフィードバックループを持つリカレント
タイプを用いる手法と外部に時間遅れ要素を
付加するバッファタイプを考えることができ
る。［１５］前者は比較的小さなニューラルネッ
トワークで制御系を設計出来る可能性がある
が、学習則として随伴行列等を用いる必要が
あり学習アルゴリズムが比較的複雑になる。
一方、後者のニューラルネットワークは若干
大きくなるものの、学習則が一般のδルール
［１６］に準拠した形で導出出来るため、比較
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について概説する。

［１．直接型コントローラ］
　図１の直列型のコントローラはニューラル
ネットワークの出力をそのままプラントの入
力とするタイプであり、多くの場合学習後プ
ラントの逆特性がニューラルネットワークによ
り構成される様に学習を行う。このタイプにつ
いてはK.S.Narendra,  D.Psaltis,  M.Jordan

等により検討されている。［１０］-［１２］［１８］
K.S.Narendraらにより提案されているコン
トローラは制御を行う前にニューラルネット
ワークを用いてプラントの逆特性の同定を行
い、制御時には学習した同定結果をそのまま
利用するもので制御時の学習は行わない。も
し、同定時の学習が理想的に終了していれば、
ニューラルネットワークにはプラントの逆特
性が構築されているので、このニューラルネ
ットワークをコントローラとして用いれば対
象プラントのダイナミクスを完全に補償し、
制御の目標値とプラントの出力との一致が期
待出来る。K.S.Narendraがこの様な手法を
とった理由は、対象プラントの事前知識を全
く用いないという仮定を用いているために、
学習則導出の際に必要なプラントのヤコビア
ン（評価関数（通常は出力誤差の二乗和）［１９］
のプラントの入力に対する偏微分）が得られ
ないことによる。この問題について、
M.Jordanは制御用とは別のニューラルネッ
トワークを用いてプラントの順特性を同定
し、この学習後の同定用ニューラルネットワ

的取り扱いが容易である。

［３．汎化性］
　制御目標軌道に対する依存性は制御特性を
劣化させる。このため、学習後のニューラル
ネットワークが制御の目標値に依存しない設
計手法が必要である。この問題について、適
応制御理論［１７］では線形プラントについて
既に検討されており、適応制御系の拡張とし
てニューラルネットワークコントローラの設
計を行うことが、この問題の解決策の一つと
なる。

［４．安定性］
　安定性に対する解析は適応制御等の従来の
制御分野においても重要な課題であり制御系
の優劣を決定する大きな指針となっている。
しかし、線形ニューラルネットワークコント
ローラの解析［１８］は行われているものの、
著者の知る限り十分な安定解析は行われてお
らず、シミュレーションや実験による検証が
行われているのみである。今後のロバスト性
や安定性についての研究の進展を期待した
い。

３．ニューラルネットワークを用いた代表的

なディジタル制御系

　代表的なニューラルネットワークコントロ
ーラは図１の直列型、図２の並列型、図３の
セルフチューニング型に分類することが出来
る。［９］以下、これらのコントローラの特徴

図１　直列型コントローラ
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ークを用いて制御用ニューラルネットワーク
の学習を行う手法を提案している。これらの
コントローラに対し、D.Psaltisはプラントの
ヤコビアンが既知として直列型コントローラ
の設計を行っている。また、ヤコビアンの情
報が未知の場合には評価関数のプラント入力
に対する偏微分を差分式に置き換え学習を行
う手法が彼らにより示されている。

［２．並列型コントローラ］
　図２の並列型のコントローラはニューラル
ネットワークの出力と従来制御則の出力との
和をプラントの入力とする。［１３］［２０］この
タイプでは大脳生理学の見地から川人らによ
り提案されたフィードバック誤差学習が代表
的である。川人らのコントローラでは従来の

制御則の出力を最小にする様にニューラルネッ
トワークの学習うことにより、従来制御則で
学習初期の安定性を保証し、学習が進むにつ
れてニューラルネットワークのみにより制御
を行うことを目的としている。

［３．セルフチューニングコントローラ］
　直列型と並列型以外に図３に示すセルフチ
ューニング型のコントローラも考えることが
出来る。［９］［２１］このタイプはニューラル
ネットワークにより、従来の制御則のパラメ
ータを調整するものである。このタイプにつ
いては大松らにより従来制御則としてPIDコ
ントローラを用い、ニューラルネットワーク
がフィードバック誤差を出来るだけ小さくす
るようにPIDコントローラのゲインを決定す

図２　並列型コントローラ

図３　セルフチューニング型コントローラ
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るセルフチューニング PID型コントローラ
が提案されている。［９］この他、従来の制御
系を主に用い、ニューラルネットワークを補
助的に用いる手法等種々提案されている。

　以下、２章で述べた設計上の留意点を基
に、上記直列型コントローラを例としてディ
ジタル制御系におけるニューラルネットワー
クコントローラの設計手法について概説す
る。議論を単純化するために一入力一出力離
散時間プラントを対象とし、先に述べたバッ
ファタイプのコントローラの設計を試みる。
また、ニューラルネットワークは連続値を扱
う多層型で、入力層のニューロン数は後に定
義するニューラルネットワークの入力ベクト
ルの次数であり、出力層のニューロン数は１
即ちニューラルネットワークの出力はスカラ
ー値であるとする。先に述べた様に多層型ニ
ューラルネットワークはダイナミクスを含ま
ない静的な任意の非線形関数を任意の精度で
近似することが出来る。このことを基に、先
ずここではプラント出力Yと制御の目標値Yd

を一致させる条件を検討することにより、ニ
ューラルネットワークが学習しなければなら
ない静的な非線形関数を明らかにする。次
に、この非線形関数の入力である信号成分を
ニューラルネットワークの入力ベクトルとす
る。式�にここで用いる設計対象のプラント
を示す。但し、式�は適応制御系で用いられ
る非最小表現［１７］により表されている。

 �

但し、Uはプラントの入力、f はプラントの非
線形性を表す非線形関数、dはプラントのむ
だ時間、n及びmはプラントの次数、kはサン
プリング数である。ここでニューラルネット
ワークの学習はプラント出力が制御の目標値
と一致するように行うことから出力誤差 � を
次式で定義する。

 �

ここで、プラントの非線形性を表す非線形関
数 f のプラント入力U（k-d）に対する逆関数 

f -１が存在するとすると� （k）=0となる条件は
式��より

 �

となる。式�のサンプリング時刻をむだ時間
だけ進めると

�

式�の右辺の信号成分を用いて、ニューラル
ネットワークの入力 I （k）はベクトル表現を
用いると次式となる。

�

ニューラルネットワークは静的な任意の非線
形関数を任意の精度で近似出来ることから式
�をニューラルネットワークの入力とすれ
ば、学習終了時にはニューラルネットワーク
は式�の非線形関数f -１を獲得し、制御の目標
値と一致するプラント出力を実現することが
可能となる。なお、上記は直列型の設計例で
あるが、同様の手法により並列型及びセルフ
チューニング型についても設計することが出
来る。

４．ニューラルネットワークコントローラの

学習則

　通常、最適なニューラルネットワーク出力
は未知と仮定されるため、ニューラルネット
ワークの学習として良く知られているBack-

propagation Learning［１６］［２２］に必要な
教師信号は用いることが出来ない。このため、
次式の様に評価関数Ｊを定義してBack-

Y(k)= f (Y(k-d),…,Y(k-d-n),U(k-d),…,U(k-d-m)

 � (k)=Yd(k)-Y(k)

U(k-d)= f -1(Yd(k), Y(k-d),…Y(k-d-n)U(k-d-1),

…, U(k-d-m)

U(k)= f -1(Yd(k+d),Y(k), …,Y(k-n), U(k-1),

…, U(k-m)

IT(k)=［Yd(k+d),Y(k), …,Y(k-n), U(k-1),

…, U(k-m)］
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propagation Learningの基である勾配法の原
理に基づき評価関数Ｊを最小化する様にニュ
ーラルネットワークの学習を行うことが多い。

�

�

但し、Wiは i 番目のニューラルネットワーク
の重み、ηは学習の速度を決定するパラメー
タである。この他、モーメントを用いる手
法、可変ηを用いる手法等が知られている。
なお、式�中の偏微分（∂J／∂Wi）を計算
するために、下記の連鎖規則を用いて計算す
る手法が知られている。［９］

�

但し、Noutはニューラルネットワークの出力
である。式�中、ニューラルネットワーク出
力Noutの重みに対する偏微分（∂Nout／∂
Wi）はニューラルネットワークの構造を用い
て計算することが可能である。なお、式�中、
評価関数 J のニューラルネットワーク出力
に対する偏微分（∂J／∂Nout）は制御系の
構造、評価関数 J の定義、プラントの構造に
依存するため、一般的には表せないが制御系
の構造が既知であるから、この偏微分はプラ
ントヤコビアンを用いて表せる場合が多い。
プラントヤコビアンが未知の場合について
は、先に述べたNaredra, Psaltis,大松らの手
法等幾つかの解決策が示されている。
　式�の学習則は勾配法の原理に基づくた
め、安定性について下記の結果を導くことが
出来る。

�

式�より、ηが負でない実数でかつ式�の条

［参考文献］

�　W.S.McCulloch and W.H.Pitts, �A 

Logical Calculus of the Ideas Immanent 

in Neural Nets�, Bull.Math.Biophys. 5, 

pp.115-133 (1943)

�　F. Rosenblatt, �Principles of Neurody-

namics�, Spartan (1961)

�　M.Minsky and S.Papert（斉藤正男訳）、
  �パーセプトロン�、 東京大学出版 (1971)

�　Rumelhart, McClelland and the PDP 

Research Group, �Parallel Distributed 

Processing�, The MIT Press (1988)

� J.J.Hopfield, �Neural Networks and 

件が満たされるとき、式�が成立する。

�

�

式�より、ηが負でない実数でかつ式�の条
件が満たされるとき制御系が安定であること
が分かる。しかし、式�の条件は初期状態付
近等の重みの変化が激しい時と学習終了時等
の重みがほとんど変化しない時には成立しな
い。よって、学習初期から学習終了時までの
安定性は保証することが出来ず、今後の厳密
な安定解析に期待したい。

５．まとめ

　連続値を取り扱う多層型のニューラルネッ
トワークを単独で用いた場合のサーボ系のコ
ントローラについての検討例を紹介し、代表
的なコントローラとして直接型、並列型、セ
ルフチューニング型のコントローラについて
概説した。なお、この他ファイジィ、遺伝的
アルゴリズム等と組み合わせたコントローラ
や、プラント制御等への適用例等、本論文で
は述べられなかったコントローラも数多く提
案されている。

∂J(k-1) 
Wi(k)=Wi(k-1) - η　　　　 

∂Wi(k-1)

　　  １
J(k)=　 � 2 (k)
  　　２
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