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１　緒言

化学プラントなどに代表されるプロセス系がもつ
特性の１つに，非線形特性がある。システムが強い
非線形特性を有する場合，大域を線形関数で近似す
ると，モデル化誤差が大きくなり過ぎるため，その
モデルを利用して制御系を設計しても，良好な制御
性能が得られない場合がある。そこで，非線形関数
や局所線形モデルでシステムを表現するための様々
な手法が提案されている。
近年，非線形システムの振る舞いを，データベー

ス（以下，DBと略記）に蓄積されたデータを用い
て，局所線形モデルに逐次同定する手法（Just-In-
Time，Model-On-Demand，Lazy Learningなど）
が注目されている１）～６）。また，制御系設計への応
用として，システムパラメータやPIDパラメータを
推定する手法が提案されている２），４），５）。特に，文
献２）の手法（以下，従来法と略記）は，DBから
選択された複数のデータセットを用いてシステムパ
ラメータを推定するだけでなく，システム変動に対
応するために最急降下法によりシステムパラメータ
をオンライン修正するなど，優れた汎用性を有して
いる。しかし，一般的なDB駆動型システム同定法
は，モデリングの必要が生じるたびにDBからデー
タセットを選択し，その修正を行うことから多くの

処理時間を要する。したがって，サンプリング時間
を考慮していない従来法のアルゴリズムには，実用
性において問題がある。
ところで，近年，群をなす魚や鳥の行動パターンを

最適化手法に取り入れたParticle Swarm Optimization
（以下，PSOと略記）が注目されている７）～11）。こ
れは，群れを形成している各個体が，ある目的に適
合するために，自己の経験と群れで共有する情報の
両方に基づいて良好な解を探索する手法であり，設
計パラメータが少ないなどの利点から，ニューラル
ネットワークにおける誤差逆伝播法の代わりに用い
られるなど，様々な分野に応用されている11）。
そこで，本論文では，従来法の問題点を改良した

新しいDB駆動型システム同定法を提案する。PSO
を導入することにより，モデル化誤差を絶対値で評
価できるため，微小なモデル化誤差の修正に優れて
いるなど，最急降下法を用いる従来法よりデータの
修正時間を短縮できる。これにより，サンプリング
時間に関する設計条件の緩和が期待できる。また，
サンプリング時間内に，所望の同定性能を有するモ
デルを取得できなかった場合の処理方法など，サン
プリング時間を考慮したアルゴリズムを設計するこ
とにより，実用性の向上を図っている。最後に，代
表的な非線形モデルに適用することにより，提案手
法の有効性を定量的に検証する。
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２　PSOを用いたDB駆動型システム同定法

２．１　システムの記述
本手法で扱うシステム（同定対象）は，実際には

非線形特性および時変特性を有しているが，モデリ
ングの必要（要求点）が生じたとき，局所的に次式
の離散時間線形モデルで記述できると仮定する。

(1)

ここで，y(t)は，時刻tにおけるシステムの出力信号
を表している。またq(t)とx(t)は，それぞれシステム
の状態を示した要求点と，その係数からなるパラメ
ータベクトルであり，次式で表される。

(2)

(3)

ただし，u(t)はシステムの入力信号であり，nyとnuは，
それぞれyとuの次数で既知とする。

２．２　システムの同定法
２．２．１　初期DBの作成
まず，同定するシステムの過去の入出力データか

ら，初期DBを作成する。DBに蓄えられた i番目の
データセットは，次式で表される。

(4)

ここで，i＝１，２，…，m0であり，m0は初期DBに蓄
積されているデータセット数である。また，情報ベ
クトルφi は，次式のような信号で構成される。

(5)

各φi に対応したパラメータベクトルθi は，以下の
手順により作成される。はじめに，システムの入出
力データに対して最小二乗法を施し，大域モデルを
作成する。次に，θi に最小二乗法で得られたシステ

ムパラメータベクトルを与える。すなわち，この段
階では，θ1＝θ2＝…θm0

であり，これを後述する
PSOにより，適宜修正する。さらに，PSOでは，同
一のパラメータ（初期位置）で構成される集団に対
しては，最適値の探索が行えないため，θi の各要素
に微小な乱数を付加する。δi は，過去の要求点とi

番目の情報ベクトルとの距離を積算したものであ
り，初期値はすべて０とする。なお，2.3において，
δi を用いたデータの拾捨方法を記述する。

２．２．２　モデリングの実行条件
提案手法では，次式が成立しないとき，要求点を

生成しモデリングを行う。

(6)

ここで，y^(t)は，本同定法によるシステム出力の予測
値を示している。また，εはモデル化誤差の許容範
囲を示す設計パラメータであり， とする。

２．２．３　近傍ベクトルの選択
要求点q(t)に対して，その近傍にあるs個の情報ベ

クトルφi をDBから抽出する。具体的には，まず，
次式で与えられる重み付きL1ノルムにより，q(t)と
DB内全てのφi との距離を求める。

(7)

ここで，i＝１，２，…，mであり，mはq(t)が与えられ
たときのDB内のデータセット数である。また，

と は，それぞれDB内の情報ベク

トルのうち，j 番目の要素の最大値と最小値を表し
ている。次に，算出された距離のうち小さいものか
らs個を取り出し，その情報ベクトルを要求点q(t)に
対する近傍ベクトルとする。

２．２．４　PSOによるモデリング
本手法では，PSOを用いて要求点q(t)に対応する適

切なパラメータベクトルx(t)を求め，非線形システム
の局所線形モデルを作成する。まず，PSOにおける
各個体の初期位置をxl

(0)と表記し，近傍ベクトルに対
応したパラメータベクトルを用いる。例えば，DB
内のa番目の情報ベクトルφaが近傍ベクトルとして
選ばれた場合，a番目のパラメータベクトルθaが初
期位置の１つとなる。したがって，個体番号 l＝１，
２，…，s である。また，各個体の位置 xl

(k)と速度 vl
(k)

は次式により更新される。
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(8)

(9)

ここで，kは探索回数であり，xp,l
(k－1)とxg

(k－1)は，それ
ぞれ l番目の個体のk－1回目までの探索における最
良解と，k－1回目の探索における集団の最良解を示
している。さらに，重みcpとcgは，これまでの研究
結果から，それぞれ［０，２］と［０，４－cp］の乱数で
与えられる。また，γ(k)は慣性項係数であり，一般
的には次式で与えられることが多い。

(10)

γmax，γmin，およびkmaxは，それぞれ慣性項係数の
最大値，最小値，最大探索回数を示しており，多く
の先行研究から，γmax＝0.9とγmin＝0.4を用いるこ
とが推奨されている。しかし，探索できる回数が未
知であるため，サンプリング時間を考慮したシステ
ムに，（10）式を適応することはできない。そこで，
本手法では，慣性項係数を次式で与える。

(11)

ここで，Tsはサンプリング時間を表し，t1とt2は，
それぞれサンプリング処理からデータ探索までに要
した時間と，サンプリング処理から現在までに経過
した時間とする。
本手法では，各個体の位置を，次式の適合度で評

価する。

(12)

(13)

PSOは，Jl
(k)(t)の最小化に基づいて最適化を行うが，

実際にはサンプリング時間を考慮する必要があるた
め，次のサンプリング時間に到達するまでに，（6）
式を満足するパラメータベクトル x(t)が取得できな
かった場合は，適合度が最小のxp,l

(k－1)を，要求点q(t)
に対するx(t)とする。ただし，この場合のq(t)とx(t)は，
データベースに追加されない。
以上をまとめると，PSOは次の手順に従って処理

される。

［1］各個体の初期位置xl
(0)を決定

［2］各個体の適合度Jl
(k)(t)を算出

［3］xp,l
(k－1)とxg

(k－1)を取得
［4］各個体の位置xl

(k)と速度vl
(k)を更新

［5］次のサンプリング時間になるか，（6）式を満足
するまで，［2］～［4］を反復

［6］パラメータベクトルx(t)を取得

２．３　データの追加と削除
前節で得られたパラメータベクトル x(t)は，その

ときの要求点と共に，m＋１番目のデータセットと
してDBに登録される。ただし，データセット数が
mmaxに到達した場合には，まず，初期DBに蓄えら
れていたデータセットを優先的に破棄し，続いて対
応するδi の大きい順にデータセットを削除する。こ
れにより，過去の全要求点から最も距離が離れた
（類似していない）データセットが順次消去される。

３　数値計算例

提案手法の同定精度を検証するために，本手法を
代表的な非線形システムであるHammersteinモデル
に適用する。Hammersteinモデル４）は次式で表さ
れる。

(14)

数値計算では，CPUとメモリがそれぞれ1.7［GHz］
と１［GB］の計算機，ならびにMath Works社の
MATLABを使用した。
（14）式で与えられるHammersteinモデルの静特性
を図1に示す。

図1における横軸Uは，同定対象に与えたステップ
入力の大きさで，縦軸Yはステップ応答の最終値を
示している。図1より，（14）式は，0.5から1.5の周辺
において強い非線形性をもつことが分かる。
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図1 (14)式の静特性
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提案手法によって得られた局所線形モデルの静特
性を図2に示す。初期DBを作成する際には，平均０，
分散9.0の擬似乱数を入力信号として与え，設計パラ
メータは，それぞれny＝２，nu＝３，mo＝300とし
た。また，サンプリング時間はプロセス系では比較
的短い１［sec］とした。さらに，モデリングの際に
必要な設計パラメータは，それぞれε＝0.05，s＝10，
mmax＝800とした。図2より，大域において良好な同
定精度が得られていることが分かる。

次に，非線形時変システムへ適用する。具体的に
は，（14）式で与えられるHammersteinモデルに対し
て時刻 t＝250［step］にシステム変動を発生させる。
システム変動後の同定対象は次式で表される。

(15)

システム変動後の同定対象の静特性を図3に示す。

（15）式で与えられる同定対象は，（14）式の同定対象
とは異なり，－0.5から１の周辺に強い非線形性をも
つことが分かる。システム変動が発生した直後の
DB内には（14）式のシステムに対する過去の入出力
データが蓄積されているため，PSOによるデータ修
正機能がない場合，システム変動後の同定精度は著

しく低下すると考えられる。上記の非線形時変シス
テムに本手法を適用した結果を図4に示す。

図4は，平均1.0，分散0.5の擬似乱数を同定対象に
500［step］印加した結果得られる動特性を示してい
る。この結果より，同定対象の出力値と出力予測値
がほぼ一致していることがわかる。ここで，図4で
示された本手法のモデル化誤差率を測定するために
次式を導入し，図5にその様子を示す。

(16)

図5から，システム変動の前後共に，設定したモデ
ル化誤差率の許容範囲である±５％以内にあり，時
変系に対してもPSOの働きにより良好にシステム同
定が行われていることが分かる。
以上により，本手法の有効性が定量的に示された。

４　結言

本論文では，非線形時変システムにおける局所線
形モデルを取得するための新しいDB駆動型システ
ム同定法を提案した。数値計算を通して，サンプリ
ング時間が比較的短い動作環境においても，良好な
同定精度が得られることが示された。
今後は，本手法によって得られた局所線形モデル

のシステムパラメータを用いて，制御系を設計する
ことを検討している。
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図2 提案手法による局所線形モデルの静特性

図4 提案手法の動特性

図5 モデル化誤差率

図3 システム変動前後の同定対象の静特性
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