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 Abstract  : The plant model is able to be constructed by the neural networks, i.e., by identifying the 

plant model using the neural networks. But it is somehow difficult to obtain a control law from the 
plant model based on this neural network. The iterative inverse method has been proposed for this 
problem, but for this method it is necessary to determine two parameters (convergence coefficient and 
iterative number) and calculate the equations iteratively for obtaining a control law. The fact 
mentioned above is a big drawback for on-line control. This paper is related with improvement of the 
iterative inverse method using Jacobian of neural networks. It is shown that the proposed method is 
effective to control the thermal power plant by simulations. 
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1.ま え が き

ニ ューラルネッ トワー ク(NN)は パ ター ン認 識,制 御

な ど多 くの分野で応用 されて きた.NNの 制 御への応用

も種々の方法が提 案 されてい る1)～3).実際 の制御対 象 を

動作 させ なが らNNの 学習 により,コ ン トローラを構成

す ることは一般 的に難 しい.制 御対象のモデル を作 るこ

とがで きる場 合 はオ フライ ンでNNに よるコ ン トロー

ラを構成す ることがで きるが必 ず しもモデルが構築で き

るとは限 らない.と くに複雑 で大規模な システムで は難

しい.本 論文ではモデル作成 が不可能な未知 プラン トの

NNに よる制御 方式 について検討 した.今 まで提案 され

ている種々の方式 について検討 したが,各 々 に問題 があ

り,次 のような方式 を開発 した.つ まり学習用のデータ

を実際の プラ ン トよ り取 り,オ フライ ンでNNの 学習

(プ ラン ト同定)を 行い,こ のNNか ら直接,操 作量 を計

算 するアルゴ リズム を開発 した.こ の場合,NNに よる

プラン トモデルは順モデルであ り,制 御量 を規定値 にす

る操作量 を求 めるにはNNの 出力か ら逆 に入 力 を求 め

る ことにな るがNNが 非線形関数であ り,一 般的に難 し

い.こ の解決策 として文献3)で は繰 り返 し逆変換法(Iter-

ativeInverseMethod)が 提 案 されている.こ れはNN
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の順モデルの重 みを計算 するの と同 じ原理で操作量 を繰

り返 し逆算する もので収束計算 を行 っている.こ の収束

計算 はオ ンライン制御 において は好 ましくない.こ れ を

改善 す る方法 としてNNの ヤ コビア ン(感 度)を 利 用す

る方法 を提案す る.NNの ヤ コビア ンは時々刻々プラン

トの線形化 を行 っている ことに相 当 し,モ デル規範形適

応制御(MRAC)に お けるプ ラン トパ ラ メータの係 数 と

等価な ものである.こ の方法 は繰 り返 し逆変換法 の欠点

を改善 した もので事例 によるシ ミュレーシ ョンで良好 な

結果 を得 た.

2.ニ ュ ー ラル ネ ッ トワー クの応 用

NNの 学習法 には フィー ドバ ック誤差 学習法1),一 般

化学習法2),特 殊 化学習法2),順 逆 モデル学習法 な どが提

案 されている.図1(a)に 示 す フィー ドバ ック誤差学習法

お よび図1(b)に 示 す特殊化学習法の場 合,実 際 のプラン

トを用 いて学習するのは一般的にできないのでプラン ト

モデルの構築が必要で ある.し か し,複 雑 で大規模な シ

ステムでは必ず しもプラン トモデルが構築 で きる とは限

らない.図1(c)に 示 す一般化学習法 はプラン トモ デルが

な くて もコン トロールの構築が可能で ある.プ ラン トの

出力 をNNの 出力 とし,操 作量 を教師信号 としてNNを

学習 させ るいわゆる逆モデル学習法であ る.こ の場合,

オ フライン学習 において学習誤差が どうして も発生 し,

オ ンライン実行時操作量の誤差が発生す る.こ れ に少 し

説明 を加 える.プ ラン トモデルは種々の表現方法がある

が非線形性 を考慮 し,一 般 的につ ぎの ような式で表せ る.



Fig. 1 NN learning method

yt,yt.1,… は制御量 の時系列信号,Ut,Ut.1,… は操作量 の

時系列信号 を示す.

yt+1=f(yt,yt_1,…,ut,ut_1,…)(1)

(1)式 はプラ ン トの順モデルあ り,逆 モデル は次の(2)式

を構築す ることにな る.

ut二9(yt,yt_1,…,yt,ut_1,…)(2)

この場合,gは 必 ず学習誤差 を伴 い,あ る時点で誤差 を

含 む操 作量U、 で制御 を行 う と次 の ステ ップ の操 作量

Ut+1はUtの 関 数 とな り,次 々 に誤差 が累積 す る.し た

がって良好 な制御 はで きない.図1(d)に 示 す順逆モデル

学習法 もプラ ン トモ デルがな くてもコン トロー ラの構築

ができる.こ の方式 は先 に述べた特殊化学習法(図1(b))

の プ ラン ト部分 を順モデルで学習 し,次 のステップでは

順 モデル出力 と設定値の差 を順モ デル を経 由 して逆伝搬

し,NNコ ン トロー ラの学習 を行 う方法である.逆 伝搬

の方法 として順 モデルのヤ コビアンを使用す る.こ の場

合,NNの 学 習が2段(順 モデルを構成 し,そ れ を利用 し

Fig. 2 Iterative inverse method

てさらに逆 モデル を求 める.)に なってお り,学 習誤差が

重 なる.こ のように従来提案 されている種々の方式 はプ

ラン トモデルが構築で きないシステムの制御方式 として

は問題がある.

図1(e)に 示 す順 モデル学習法 はプ ラン ト出力 とNN

出力の偏差 によってプラ ン トモデルの学習 を行 う方式 で

ある.こ の順 モデルか ら直接,操 作量 を求 めるには この

NNの 出力か ら入力 を逆算する必要がある.制 御量 を規

定値 にす る操作量 を求 めるにはNNの 出力 か ら逆 に入

力 を求 めることになるがNNが 非線形関数 であ り,一 般

的に難 しい.こ の解決策 として文献3)で は繰 り返 し逆変

換法(IterativeInverseMethod)が 提 案 されている.こ の

方式 について簡単 に説明する.NNの 出力yt.1が 入 力yt,

…Ut
,…(yt;制 御 量,Ut;操 作 量)と 重みベ ク トルWで 構

成 され(yt+i・・f(yt,…,u、,…,W)),順 モ デル の学習でW

が決定 され る.こ の固定 されたWに 対 し,Wを 求 めた時

と同 じ原理でUtを 繰 り返 し計算で求 める方法である.こ

の方式 を図2に 示す.こ の方式 は収束計算 を行っている

ので繰 り返 し計算が必要で,繰 り返 し回数,学 習係数を

決定 しなけれ ばな らない.オ フラインでは これ らを試行

錯誤 的に決定す ることがで きるが,オ ンライン制御では

好 ましくない.本 論文では繰 り返 し逆変換法の問題点(繰

り返 し計算が必 要な ど)を 解決す る方法 としてNNの ヤ

コビアンを用い る方法 を提案する.

3.ヤ コ ビア ン方 式

3.1プ ラ ン トモ デル とNNの 構 成

プ ラン トモデル は(1)式 で 表 され る もの とし,こ れ を

NNで 構 成す ることを考 える.NNの 構 造 方法 も種々の

方法(階 層形NN,リ カ レン トNN等)が あ るが図3の よ

うな階層型NNを 考 える.図3に おいて,入 力層のi番

目か ら中間層のj番 目への結合の重 みをWji,中 間 層のi

番 目か ら出力層(1個)へ の結合 の重 みをW1と す る.入

力層の入力 はyt,Yt-1,…,Ut,U、.1…,中 間層のi番 目の出



力 を02i,出 力 層の出力 をyt+1と す る.

3.2NNの 学 習

学習方法 も種々 の方法(バ ックプロパゲー ション法,ラ

ンダムサーチ法6)等)あ るが,(1)式 の ようなモデル を構築

す るには経 験 的 に階層 形 ネッ トワー クにバ ックプ ロパ

ゲーシ ョン法を利用す るのが最適であ る.入 力方法につ

いて も(a)一 連 の データ を時系列的 に入力 して各 ステ ッ

プ毎 に重 みを計算 する方法,(b)一 連 のデータ をすべ て

入力完了後重みを計算す る方法,(c)一 定 長 の時系列 デー

タ を一連 のデー タよ りランダム に取 り出 し,階 層型 の

NNに 次々に入力 して各ステ ップ毎 に重みを計算す る方

法が ある.プ ロセス制御 系のよ うなものはプロセス量 の

変動が緩やかで長 い時間 に亘 るデータが特徴で これ らの

データを利用 してオフライ ンで学習す るには上記の うち

(c)が 最適 である.

3.3ヤ コ ビア ンの 計 算

NNに よる(1)式 の学 習が完 了 して もyt+1を 目標 値 に

するため操作量 を求 めることはで きない.こ れ に対 する

方策 として(1)式 の瞬時線形化 を考 える.

yt+1=aoyt十alyt_1十 … 十bout十blut_1十 …(3)

こ こでa。,a1,…b。,b1,… は(1)式 の ヤ コビア ンとみなす

ことがで きる.ヤ コビア ンは図3よ り次のようにして求

め られ る.

Fig. 3  Structure ofneural network

但 し,net2i・=ΣOik・W亘k,net3一 Σ0,,・W,
k1

(4)(5)式 のWip,Wi,のp,qは 各 々yi,u、 の 入 力番 号 を

示す.

3.4操 作 量 の 決 定

操作量Utの 計算法 を以下に示す.評 価関数は操作量 を

考慮 し,次 式 とす る.

J一 参(d,・1-Y・+1)・+…t2}(6)

但 し,dt.1はyt+1の 目標値,pは 操 作料 を制御性能 の ト

レー ド・オ フを示す係数であ る.

(6)式 をUtで 微 分 すれ ば

認 一(y・+・-d・+・)・d器1+t・Ut(7)

d器1 -b・ 一(・あ り・(7)式 を ・ とお く と

bo・(yt+1-dt+1)一 トp・ut=O

bo・(ao・yt十al。yt_1一 ト… 十bl・ut_1十b2。ut_2十

…-dt+1)十bo2・ut十p・ut=O

ut=(dt+1-ao・yt-a。yt-1-…-b1・ut_1-b2・ut_2

-…)/(bo一 トp/bo)(8)

(8)式 で 操 作 量 が 求 め られ る.こ の 方 式 はMRACに 類

似 し て お り,MRACの 構 成 図 を 図4,本 方 式 の 構 成 図 を

図5に 示 す.要 す る にMRACは プ ラ ン トパ ラ メ ー タ を

最 小2乗 法 で 求 め て い る の に対 し,本 方 式 で はNNモ デ

ル か ら求 め て い る.最 小2乗 法 で か らパ ラ メ ー タ を 求 め

る場 合 は 持 続 的 励 振 条 件 な ど 満 足 し な い 場 合 も し ば し ば

発 生 す る が 本 方 式 で は こ の よ う な 制 約 は な い.図5に お

い て 破 線 はNNの オ フ ラ イ ン 学 習 を 示 し,実 線 は オ ン ラ

イ ン制 御 を 示 す.

Fig. 4 Control by MRAC



Fig. 5 Control by Jacobian Method

4.適 用 例

4.1プ ラ ン トモ デル と順 モ デ ルの 構 成

大容量事業用火力発電所 のプ ラン ト制御 システムを事

例 として とりあげる.シ ステム概 要について は文献4)を

参照 されたい.従 来の主蒸気温度制御系 の概要 を図6に

示す.

燃 料制御信号 は

①MWD(要 求 負 荷 信 号)に 見 合 う静 的 フィー ド フォ

ワー ド信号

② 主蒸気温 度設定 値 と実温度 の フィー ドバ ックによ る

PI制 御信号(図 のPI)

③ フ ィー ドバ ック制御の遅れ をカバ ーす る過度 フィー ド

フォワー ド信号(図 のFF)よ り成 る.

本 事例 ではPIとFF部 分,す なわち過渡時燃料信 号

(DFFC… …DynamicFeedforwardControl)にNNを

適 用す ることを考 える.目 的 は負荷上昇/下 降時 に温度変

化 を極小化 す るための最適 なDFFCの 決 定 す るこ とで

ある.

っ ぎにプラン トモ デル は,遅 れ演算子z'1を 用 いて表

現す る と次式で示 され る.

(1十alz-1十a2z-2十a3z-3)y(t)

=z-d(bo十biZ"')u(t)

十(Co十Clz-1十 … 十Cdz　d)W(t)(9)

w(t):外 乱 ・MWD

u(t):操 作 量 ・過渡時燃料(DFFC)

y(t):制 御 量 ・温度(設 定温度 一測定温度)

d:む だ時間

1-A(z-1)S(z-1)+zmdR(z-1)な るDiophantine方 程

式5)を 導 入 し(9)式 を変換す る と(10)式 となる.

y(t十d)={A(z『1)S(z-1)一 十z　dR(z-1)}y(t十d)

=R(zrl>y(t)十B(z-1)S(z『1)u(t)

十C(z-1)S(z-1)W(t十d)(10)

Fig. 6 Outline of main steam temperature control sys-

       tem

次数 はS:d-1,R:2と な り,A,B,Cの 次 数が(9)式

よ り各々3,1,dで あ るのでBS,CSの 次 数 は各々d,2d

-1と な る
.さ らに,d-5(サ ンプ リング周期10秒,使 用

したモデル のむだ時問50秒)と し,(10)式 で(t)式 を添字

で表現す ると(11)式 に なる.

この場合(2)式 の評価 関数 は次式 となる.

J=(yt+52十put2)/2(12)

目標値 は0な のでd,+5-0で あ る.

4.2シ ミ レー シ ョ ン結 果

図7に シ ミュレー ション・フローを示す.火 力プラン ト

詳細解析モデルを実際のプラン トと見な し,オ フライン

学習でプ ラン トモデル を構成 し,こ れを利用 してオ ンラ

イ ンで操作量を計算す る.

図8は 主蒸気温度(y),MWD(w),過 渡 時燃料 ・DFFC

(u)の 時 系列データを示 してお り,こ のデータで(10)式 の

順 モデル学習 を行 う.デ ータの0～125%等 は縦軸の フル

ス ケース を示す.(以 降,図9～13も 全 て同 じ.)入 力 は

DFFC:ui,MWD:w1,温 度:yi,の 時 系列信号で出力

は温度 の予測値yt+5で あ る.使 用 したNNは 入力層,中

間層,出 力層が各々20,20,1の 階層形で学習法 はバ ッ

クプロパ ゲーシ ョン法を使 った.学 習状況 を図9に 示す.

図9で 開始時点 は約7.Cの 温 度偏差が あったが学習回数

1000回 程 度で急速 に減 少 し,以 後 は漸 減,最 終 的 に約

0.30Cで 重 みも収束 している.図10はNNに よ る温度 の

予測精度 を検証 するため,実 温度 とNNに よる予測温度

の シ ミュレーシ ョン結果 を示 す.(チ ャー トの4,5は ス

ケールを拡大 した もの)予 測誤差は極 めて小 さい.(10)式

の オフライン学習が完了す るとアル ゴ リズムを制御装置

に組 み込 みオ ンライン制御 を実行す る.図11は2%/分

で 適当 に調整 されたPI制 御 のみ(EF-0)で 負 荷 上昇,

降 下のシ ミュレー ションを行った ものでかな り大 きい温

度変化 となってい る.次 にこのNNで 計算 された重み を



Fig. 7 Simulation flow

Fig. 11 Load change by  PI control (2%/min.)

Fig. 8 Examples of Learning Data

Fig. 12 Load change by proposed method (2%/min .)

Fig. 9 Learning process of NN
Fig. 13 Load change by proposed method (free load 

      swing)

Fig. 10 Temperature prediction by NN

用いてヤコビア ンを求め,そ れに よって操作量(DFCC)

を 求 め る方式 で負荷 上昇,下 降 の シ ミュレーシ ョン を

行 った結果 を図12(負 荷 変化率2%/分)に 示す.図11と

図12を 比 較すれぼNNに よる方式 の有効性 が確認 で き

る.ま た図12は 図8の 学習に使用 した負荷変化 と同 じも

ので あるがNNの 汎化能力 を検証す るため,任 意の負荷

変化率,負 荷変化巾で行 った もの を図13に 示す.

5.ま と め

NNに よ るプラ ン ト制御 においてプ ラン ト同定(順 モ



デルの構成)結果より操作量を求めるのは非線形関数で

あるNNの 出力か ら入力 を逆算することになり難点で

あった.こ の問題を解決するため繰 り返し逆変換法など

が提案されているが,繰 り返し計算が必要で,繰 り返し

回数の設定,学 習係数の決定が必要になり,オ ンライン

制御においては好 ましくない.本論文ではヤコビアン(感

度)を利用した方式により上記の諸問題を解決 した.ま た

この方式を火力プラントの温度制御の事例のシミュレー

ショにより良好な結果が得 られることを確認した.こ の

方式は一般のプロセス制御におけるNN制 御 に広 く適

用できるもの考える.
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