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1 はじめに

産業界で利用されている制御としては, PID制御が主
要な位置を占めている. この特徴は, 偏差 (目標値 − 出
力) に比例した修正動作を行う比例動作 (P 動作), 過去
の偏差を積分保持した積分動作 (I 動作), 将来の動きを
予測する微分動作 (D 動作) からなっている. PID 制御
は構造が簡単であり, かつ PIDパラメータの変更による
制御系の応答特性の変化を定性的に捉え易く.また PID
パラメータを調整することが容易である. PID制御は現
場でパラメータのチューニングができる点で実用的な制
御方式である [1]. しかし, 磁気浮上装置などのプラント
は非線形性の高い制御対象であり, 数式モデルとして厳
密に記述できないこともある. このような場合には, 制
御理論が取扱う数式モデルの信憑性も低くなり, 制御理
論に基づく制御の厳密性が低下する.
ニューラルネットワークは人間の脳機構を真似たもの
で, パターン認識など定式化が困難な問題によく用いら
れる. またニューラルネットワークは学習や汎化能力を
有する. このニューラルネットワークを制御に用いるこ
とで, 非線形性が強く数式モデルの信憑性の低い制御対
象において有効な結果を残せることが期待できる [2]. 大
松らは階層型ニューラルネットワークを用いて制御誤差
が小さくなるように PID パラメータの自動調整を行っ
てきた (以下, ニューロ PIDと呼ぶ)[3].しかしニューロ
PIDでは収束の速さやサンプル時間あたりの学習に時間
が掛かることに問題を有していた. そこでニューロ PID
での問題点を解決するために, 本研究では RBF(ラジア
ル基底関数) ネットワークを用いて PID パラメータの
チューニングを行う (以下, RBFPID と呼ぶ)[4]. RBF
ネットワークは, 階層型ニューラルネットワークの中間
層に用いられるシグモイド関数の代わりに RBFを用い
たものである. RBF ネットワークは階層型ニューラル
ワークと比べネットワークの初期値設定が行いやすい.
サンプル時間あたりの計算量が多い問題は, リアルタ
イムで制御系を作動させている場合, RBF ネットワー
クによる計算の負荷が大きくなり, PID制御系にもサン
プル時間が長くなるといった影響を及ぼす可能性を含
んでいる. そこで赤池情報量規準による評価関数を用い
RBF ネットワーク構造の最適化を行う. 構造の最適化
では RBF ネットワークの中間層素子数を変えていく.
中間層素子数は RBFネットワークの計算時間に比例す
るためこれを最適化することで計算時間の軽減を行う.

RBFPID の効果について I-PD 制御を用いて磁気浮
上装置をシミュレーションと実験を行うことで検証を
行う.

2 RBFネットワークについて

一般に RBFネットワークは以下のモデルで表される.

E(t) =
1
2
(Ôk(t)−Ok(t))2 (1)

Ok(t) =
m∑

j=1

akjzj(t) (2)

zj(t) = exp

{
−||x(t)− cj ||2

σ2
j

}
(3)

ここで, Ôk(t) は教師データ, Ok(t) は RBF ネット
ワークの出力, E(t) は誤差関数, x(t) は入力ベクトル,
zj(t)は RBFユニット (中間層素子)の出力, cj は RBF
ユニットの配置位置, σj は RBF ユニットの幅, m は
RBF ユニットの個数, akj は重みパラメータである.
また, 学習手法として勾配にもとづく学習を用いた.
この学習方法は, 階層型ニューラルネットワークにお
ける誤差逆伝播法同様, 二乗誤差の勾配に基づき, RBF
ネットワークのパラメータを学習しているため局所解に
陥る可能性もあるため初期値の設定が重要である.

3 RBFPIDについて

　3.1 I-PDコントローラ
図 1 に RBFPID の概略図を示す. I-PD 制御は PID
制御の一種であり, 積分動作のみ偏差フィードバック
し, 比例, 微分動作はプラントの出力をフィードバッ
クするので, セットポイントキックを防止し良好な過
渡反応が期待できる. ここで, r(t) は目標値, u(t) は
プラントの入力, y(t) はプラントの出力, e(t) は偏差
(e(t) = r(t) − y(t)) である. また (4) に連続時間系の
I-PDコントローラを示す.
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図 1 RBFPIDの概略図

u(t) = kc

{
−y(t) +

1
Ti

∫ t

0

e(τ)dτ − Td
dy(t)
dt

}
(4)



ここで, kc は比例ゲイン, Ti は積分時間, Td は微分時
間である. 離散時間系に対する I-PD パラメータを求め
るために (4)をサンプル時間 T で離散化する. ここで,

Kp = kc, Ki = kc
T

Ti
, Kd = kc

Td

T
(5)

とおくと, 次式の I-PD コントローラを得る. このコン
トローラをパラメータチューニングに用いる.

u(t) = u(t− 1)−Kp(y(t)− y(t− 1)) + Kie(t)
− Kd(y(t)− 2y(t− 1) + y(t− 2)) (6)

3.2 PIDパラメータチューニング RBFネットワーク
図 1 に示すように, RBF ネットワークの入力はプラ
ントの入力 u(t) とプラントの出力 y(t) であり, 出力は
I-PD パラメータ Kp(t), Ki(t), Kd(t) である. 図 2 に
RBFPID に用いる RBF ネットワークの概略図を示す.
入力層で入力 u(t), y(t)と cj のノルムの計算を行い, 中
間層で RBF の計算を行う. 出力層で各 RBF の出力 zj

と akj の積を求め, それらの和の計算を行う.
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図 2 RBFネットワークの概略図

学習では評価関数である次式が最小になるように学習
を行う.

E(t) =
1
2
e(t)2 (7)

学習で用いる勾配
∂E(t)
∂σj

,
∂E(t)
∂cj

,
∂E(t)
∂akj

は次式で与

えられる.

∂E(t)
∂σj

= −2e(t)× ∂y(t)
∂u(t)

×
3∑

k=1

{
∂u(t)

∂Ok(t)
× akj

× zj(t)× ||x(i)− cj ||2
σ3

j

}
(8)

∂E(t)
∂cj

= −2e(t)× ∂y(t)
∂u(t)

×
3∑

k=1

{
∂u(t)

∂Ok(t)
× akj

× zj(t)× x(i)− cj

σ2
j

}
(9)

∂E(t)
∂akj

= −e(t)× ∂y(t)
∂u(t)

× ∂u(t)
∂Ok(t)

× zj(t) (10)

ここで, 入力は x(1) = u(t),x(2) = y(t)であり, 出力
は O1(t) = Kp(t), O2(t) = Ki(t), O3(t) = Kd(t)とす

る. また, u(t), y(t) を −0.5 から 1.5 の値をとるように
正規化し, RBFネットワークの入力とする. これは, 学
習をうまく行うために RBF が出力できる範囲に RBF

ネットワークの入力を行うためである.
∂y(t)
∂u(t)

はプラ

ントの入力に関するプラントの出力の勾配,
∂u(t)

∂Ok(t)
は

RBF ネットワークの出力に関するプラントの入力の勾
配であり, 次式で与えられる.

∂y(t)
∂u(t)

' y(t)− y(t− 1)
u(t)− u(t− 1)

(11)

∂u(t)
∂Ok(t)

=




−y(t) + y(t− 1) ; k = 1
e(t) ; k = 2
−y(t) + 2y(t− 1)− y(t− 2) ; k = 3

(12)

次式に勾配要素と学習の更新式を示す. ここで, λ は
学習係数である.

σj(t + 1) = σj(t)− λ
∂E(t)
∂σj

(13)

cj(t + 1) = cj(t)− λ
∂E(t)
∂cj

(14)

akj(t + 1) = akj(t)− λ
∂E(t)
∂akj

(15)

以下に RBFPIDの手順を示す.

Step1 RBFネットワークの初期値 cj ,σj , akj ,λの設定,
および RBFネットワークの入力 u(t), y(t). 出力
の I-PDパラメータKp, Ki, Kd を設定する.

Step2 RBF ネットワークの出力を計算し, I-PD パラ
メータを求める.

Step3 I-PD 制御によるプラントの入力 u(t) と出力
y(t)を求める.

Step4 誤差 e(t)を求め, 評価
1
2
e(t)2 を行う.

Step5
∂E(t)
∂cj

,
∂E(t)
∂σj

,
∂E(t)
∂akj

を求め, (13), (14), (15)

に従い, パラメータの更新を行う. Step2へ戻る.

但し, Step2～Step5の手順については I-PD制御系の
各サンプル時間 T ごとに行う.

4 RBFネットワークの構造最適化

4.1 構造最適化の意義
RBFネットワークには学習を行い, パラメータ更新の
計算に時間が掛かるという問題点を有している. この問
題点はリアルタイムで制御系を動かしている場合, PID
制御系に RBFネットワークによる学習を行うための計
算量が大きいためサンプル時間 T が長くなり, 制御性能
が低下するといった影響を及ぼす可能性を含んでいる.
そこで RBF ネットワーク構造の最適化を行う. 構造の
最適化では中間層素子数を変えていく. 中間層素子数が
十分多い場合, RBF ネットワークの性能 (I-PD 制御系



における制御誤差の抑制能力) は高いが計算量が多い.
逆に少なすぎる場合は計算量は少ないが, RBF ネット
ワークの性能が低下する場合がある. そこでまず中間層
素子数を十分多くとり機能が低下しない程度に逐次削減
していく. このとき中間層素子にも RBF ネットワーク
への重要度に違いがあるため, 重要度が低い中間層素子
(RBF ネットワークへの影響が少ない素子) を削除して
いく.しかし RBF ネットワークの入力 u(t), y(t)は時間
より変化するため, 中間層素子削減は 1 サイクル (目標
値を入力し I-PD制御系が収束するまでの学習), 学習が
終了してから行うものとする. また以上から RBF ネッ
トワークの性能と中間層素子数は相反するものである.
そこで中間層の削減について以下の赤池情報量規準によ
る評価関数を設け, J が最小の値をとるようにする. ま
たmは中間層素子数, nはデータ数である.

J = −2 ln
(∑n

t=0 e(t)2

n

)
+ 2m (16)

4.2 中間層素子の削減と統合
(1)削減
中間層素子の中にも重要度が高い中間層素子と低い
素子がある. 重要度の高い中間層素子は RBFの中心 cj

と多くの RBFネットワークの入力値 u(t), y(t)が近く,
RBFの出力は 1に近い値を出力する. また逆に RBFの
中心 cj と RBF ネットワークの入力値が離れている場
合は, 0に近い値を出力し, RBFネットワークへの重要
度が低い. そこで重要度が低い中間層素子は削減しても
RBF ネットワークへの影響は少ないと考えることがで
きる. 1サイクル学習したときの zj(t)の平均を計算し,
ある値以下である中間層素子を重要度が低いとし, その
中間層素子を削除する. 次式に削減する中間層素子の条
件を示す. 条件を満たした中間層素子は削除される. γ1

によって削減の度合いが変わり, n はデータ数とする.
また中間層素子を削減後 J の値が増えた場合は中間層素
子をもとに戻す.

1
n

n∑
t=0

zj(t) < γ1 (17)

(2)統合
中心の位置 cj が近い 2 個の RBF に関しては 1 個の

RBFに近似することができる. 2個の RBFを 1個に近
似することで中間層素子を減らすことができる. 統合に
ついても学習により, RBFの中心が動くため 1サイクル
おきに統合を行う. 次式の条件を満たした 2個の中間層
素子が統合される. γ2 によって削減の度合いが変わる.

‖ cp − cq ‖< γ2 (18)

統合後のパラメータの値を (19), (20), (21) に示す.
c(new)は統合した後の cj の値, c(old1)と c(old2)は統
合する前の cj の値とする. σ, aについても同様である.

c(new) =
c(old1) + c(old2)

2
　 (19)

σ(new) = max{σ(old1) + ‖ c(new)− c(old1) ‖,
σ(old2)+ ‖ c(new)− c(old2) ‖} (20)

a(new) = a(old1) + a(old2) (21)

中心 c(new) は c(old1) と c(old2) の平均にする. 幅
σ(new) は統合後の RBF の広がりが統合前の 2 個の
RBFの広がりと同等になるようにする. 高さ a(new)は
和をとる. また中間層素子を統合後 J の値が増えた場合
は中間層素子をもとに戻す [5][6].

1© 各サンプル時間 T ごとに行う学習, σj , cj , akj の
更新で評価関数 E(t). 2© 各サイクルごとに行う学習, 中
間層素子数の削減で評価関数 J . 以上, 2段階の学習を行
うものとする.

5 検証

図 3に検証に用いる磁気浮上装置の概略図を示す. 磁
気浮上装置は磁石がコイル (電磁石) から磁力 f を受け
浮上する装置であり, コイルの電圧 V を操作して, コイ
ルからの磁石までの距離 d を制御する. また m は磁石
の質量, g は重力加速度を示す [7]. 磁気浮上装置は磁石
とコイルとの距離によって数式モデルが大きく変わる非
線形性の強い制御対象であるので, RBFネットワークを
用いる制御に適していると考えられる.

d

coil

magnet
f

mg

図 3 磁気浮上装置の概略図

6 シミュレーション, 実験

6.1 学習による偏差の 2乗和の変化
RBF ネットワークによる I-PD 制御のパラメータ
チューニングを行った. 図 4にシミュレーション結果を
示す. RBF ネットワークの中間層素子数を 9 個で固定
した場合の偏差の 2 乗和の推移を細線に, 9 個からサイ
クルごとに中間層素子を削減統合したときの偏差の 2乗
和の推移を太線に, またそのときの中間層素子数の変化
の推移を点線に示す. また学習の初期値は 9個の中間層
素子の中心 cj を RBFネットワークの入力 u(t), y(t)を
正規化した範囲に一様に分布した. σj の値はすべて 2と
し, akj の値もすべて 0.01とした. RBFネットワークの
出力である I-PDパラメータがあらかじめ予想する値か



らスタートするようにするため, RBFネットワークの出
力にある初期値を足した.
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図 4 RBFネットワークによる学習と中間層素子数

図 4より中間層素子の削減統合を行った場合, 中間層
素子の数が減るときに偏差の 2 乗和も多少変動するが,
RBF ネットワークの性能はほとんど低下していないこ
とがわかる. また 9 個から始めた中間層素子数は 15 サ
イクル後には 4個になった.その過程は 3サイクル目, 4
サイクル目には削減が行われ, 7サイクル目, 8サイクル
目には統合が行われた. J の値も収束していくことが確
認できた.
6.2 I-PD制御系での学習による変化
図 5は学習前の, 図 6には 15サイクル学習後の I-PD
制御系のシミュレーションと実験結果である. 0.1 秒の
ところで目標値の 0.02[m]のステップ入力を行った. 実
験ではシミュレーションで求めたパラメータを用いた.
図より目標である偏差が減っており学習がなされたこと
が分かる.
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図 5 学習前のシミュレーション, 実験
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図 6 学習後のシミュレーション, 実験

7 おわりに

本研究では RBFネットワークを用いて I-PD制御系
パラメータの学習を行った. RBF ネットワークの勾配
法を用いた学習方法を用いることにより, 評価関数であ
る偏差の 2 乗を減らすことができた. また計算量軽減
のための RBFネットワーク構造最適化についての研究
を行った. 中間層素子数が十分あるときの RBFネット
ワークから学習を始め性能を低下させることなく, 中間
層素子数を削減することができた. 中間層素子を減らす
方法として, 重要度が低い中間層素子を削除する. 重要
度が低い中間層素子は, RBFの出力が小さいもので削除
し, RBFの中心が近くにある 2つの中間層素子を 1つに
統合した. RBF ネットワークの構造を単純化すること
により, 中間層素子数に比例して大きくなるサンプル時
間あたりの計算量を軽減することができた. また磁気浮
上装置を用いてシミュレーション, 実験を行い, 提案手
法の有効性を検証した.
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