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あらまし

PID制御はプロセス制御の現場において主力の制御方法であり，適切な制御パラ
メータを設定することで，目標値に追従する出力を得ることができる．一方で，経年
劣化といった外的要因や内部構造の特性の変化などによりシステムパラメータが変
動した場合には，制御パラメータを再設定する必要があるが，システムの特性が変
動している対象に対して，適切に制御パラメータを設定することは困難である．そ
のため，システム変動の種類を推定するとともに，どのパラメータがどの程度変動
したのかについて検知することで，制御パラメータを再設定することが必要になる．
本論文では，機械学習の一種であり，内部に信号をフィードバックする構造を持つ
リカレントニューラルネットワークのなかでも，長期の時系列特性を持つデータの
取り扱いに適した LSTM(Long-Short Term Memory)を用いて，複数のパラメータ
が同時に変動するシステムに対してシステム変動の種類を分類するための手法を提
案し，数値実験によって提案手法の有効性を示す．
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第 1章
はじめに

制御対象へ適切な入力信号を与えることで，所望のシステム出力を得ることは制
御分野の目的の一つであり，エアコンの温度制御，電力系統の電圧制御，化学プラ
ントや製造工程の温度制御や流量制御まで幅広い分野で制御の技術が応用されてい
る．特に，プラント業界においては，制御対象からの出力を目標値に到達させ，追
従させることは，製造物の質の向上や製造にかかるコストの省エネルギー化，不良
品の削減につながるなど，非常に重要な制御目的の一つである．制御対象に対応し
た制御パラメータを適切に設定することで，所望の制御性能を発揮することができ
る．一方で，外的要因によって制御対象のシステムパラメータが変化した場合，事
前に設計していた制御パラメータでは制御対象からの出力値が目標値を逸脱してし
まい，本来のパフォーマンスが低下してしまう場合が存在する．このとき，セルフ
チューニング制御 [1,2]のようにオンラインで制御パラメータの調整をこまめに行う
ことも有効な手段ではあるが，システム変動が起きていない場合にもパラメータの
調整を行うため，パラメータ調整コストが多くかかる問題が存在している．そのた
め，制御対象のシステムパラメータが変動した場合のみ，制御パラメータの再調整
を行うことでパラメータ調整のコスト削減を行う必要がある．
山本 [3]により，制御性能を改善するための手法の一つとして，「制御性能評価機
構」と「制御パラメータ調整機構」の二つの機構を用いた手法を提案している．「制
御性能評価機構」では，逐次最小二乗法を用いた制御対象もとに設計を行った設計
モデルの制御性能の評価を行っており，入出力データから予測される未来の応答を
もとに設計したモデルを構築し，そのモデルによる予測精度が高ければ適切な制御
結果を得ることができると判断する．反対に，予測精度が悪ければ何らかの要因に
より制御対象の内部特性が変化し制御性能が悪化したものと評価する．また，林田
ら [4]は，生物の脳の働きの一部を数式でモデル化したニューラルネットワーク (NN:

Neural Network)の一種であり，情報を逆伝播する構造をもち，音声データの識別や，
画像データの認識などの時系列性が存在するデータの特徴の学習・予測に適したリ
カレントニューラルネットワーク（RNN: Recurrent NN）を用いることで，線形の
入出力関係を持つ比較的単純なシステムに対するシステム変動検出手法を提案して
おり，シミュレーションによる数値実験により，高精度にシステムの変動を検知する
ことに成功している．水口ら [5]はRNNの一種であり，時系列的特徴を持つデータ
の学習において高い汎化能力を持つ exMCRNN(extended Multi-Context Recurrent

Neural Network)[7]を用いることで，単一のパラメータのシステム変動での比較的

1



単純なシステム変動分類に成功している．変動検出をした際に，どのシステムパラ
メータがどの程度変動したのかをある一定のレベルで特定することができれば，そ
の後，システム変動をもとに制御パラメータを再度適切に調整・設計することが容
易になり，所望の制御性能の発揮が見込める．
NNは，生物の神経系の機能に着目し，工学的に数式モデルへと応用したもので
ある．NNの研究は 1940年代まで遡ることができ，文字認識 [9]，音声認識 [10]のよ
うなパターン認識の分野や株価予測 [11]，気象予測 [12]のような時系列データ予測
の分野など幅広い分野で応用されている．
本論文では，RNNを応用することによりシステム変動の種類を分類可能である点

[4]と，exMCRNNでは長期の時系列特性を持つデータの学習をした際に古い情報が
消失してしまい適切にデータの時系列性を学習することが困難な場合がある点を考
慮し，長期的な時系列性のあるような時系列データに対して，exMCRNNよりも高
い学習性能を持つ LSTM(Long Short Term Memory)[6]を用いたシステム変動の分
類手法 [8]を応用して，複数のパラメータが同時に変動する場合の分類手法を提案す
る．提案手法では，シミュレータによって，システムの特性を決定づけるいくつか
のシステムパラメータを同時に変動させたデータを用いて，LSTMにシステム変動
の特徴を学習させ，LSTMからの出力値を用いて分類することを行う．また，学習
データとして複数ステップの入出力データを一度に与えることによってステップ間
の特徴を学習させる．さらに，一つの LSTMを用いて分類することが困難な入出力
データに関しては，適切に分類することができない異なる特性を持つデータを似た
特徴を持つデータであると解釈し，これらを一つのグループとして，同じグループ
に属するデータのみを用いて，他の LSTMの学習を行うような多段階のモデルを用
いて分類を行う．このような方法で複数のパラメータが同時に変動するシステムに
対してシステムの変動を検出し分類することで提案手法の有効性を示す．
本論文の構成を以下に示す．第 2章では，本論文で考える制御対象と本論文で用
いる制御法であるPID制御について説明する．第 3章では，ニューラルネットワー
クについての説明と，それを用いたシステム変動の分類手法について説明する．第
4章では，シミュレータを用いた数値実験によるシステム変動の分類結果を示す．第
5章では，本論文のまとめと今後の課題について述べる．
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第 2章
制御対象とPID制御

本章では，本論文で対象とする制御対象および PID制御について説明する．

2.1. 対象モデル

本論文では，制御対象を「一次遅れ＋むだ時間」系のシステムとし，制御対象の
数式モデルは次式で表される．

G(s) =
K

1 + Ts
e−Ls (2.1)

ここで，K はシステムゲイン，T は時定数，Lはむだ時間，sは複素数を表す．各
システムパラメータは制御対象の定常値，応答の速さ，入力値が出力値に反映され
るまでの時間の遅れに関係するパラメータである．また，式 (2.1)に対応したサンプ
リング間隔 Tsで離散化したCARIMA（Controlled Auto-Regressive and Integrated

Moving Average）モデルを式 (2.2)に示す．

A(z−1)y(t) = z−(d+1)B(z−1)u(t) + ξ(t)/∆ (2.2)

ただし，A(z−1)，B(z−1)は次式で与えられる．

A(z−1) = 1 + a1z
−1 + · · ·+ · · ·+ anz

−n

B(z−1) = b0 + b1z
−1 + · · ·+ bmz

−m

}
(2.3)

u(t)は制御対象への入力，y(t)は制御対象からの出力，dは離散時間系におけるむだ
時間，ξ(t)は平均 0，分散 σ2

ξ で表されるガウス性白色雑音である．また，時間遅れ
演算子を z−1で表し，z−1y(t) = y(t− 1)で表現される．本論文では一次遅れ系を対
象とするため，n = m = 1である．n,mはそれぞれA(z−1), B(z−1)の次数を表現し
ている．∆は差分演算子を表しており，∆ = 1 − z−1で定義される．また，コント
ローラC(z−1)/∆を次節で述べる PID制御器として以下の式で与える．

u(t) =
C(z−1)

∆
{r(t)− y(t)} (2.4)

C(z−1) = KP∆+KI +KD∆
2 (2.5)

ただし，r(t)は目標値を表しており，制御パラメータKP，KI，KDはそれぞれ，比
例ゲイン，積分ゲイン，微分ゲインである．
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2.2. PID制御

図 2.1: PID制御のブロック線図

PID制御は，フィードバック制御の一種であり，一般に図 2.1のようなブロック線
図で表現される．フィードバック制御の基本的な考え方は出力値 y(t)が目標値 r(t)

に到達していなければ，入力値 u(t)を大きくし，逆に出力値が目標値より大きけれ
ば，入力値を小さくすることである．PID制御は，出力値 y(t)と目標値 r(t)との偏
差 e(t)により入力値 u(t)を決定し，制御する比例制御 (P制御)，偏差の積分により
制御する積分制御 (I制御)，偏差の微分により制御する微分制御 (D制御)の 3つの
要素によって制御を行う．PID制御は構造が単純なこともあり，プロセス制御の現
場では今なお主力の制御法である [13]．以下では，PID制御の各要素について詳し
く述べる．

2.2.1. 比例制御 (P制御)

P制御は，現時刻の制御対象からの出力値 y(t)と目標値 r(t)から偏差 e(t)を求め，
偏差をフィードバックし，それに比例した入力値 u(t)を制御対象への入力として，
制御を行う．このとき，入力値 u(t)は式 (2.6)で与えられる．

u(t) = KP e(t) (2.6)

多くの場合KP を大きくすると，応答が振動的になり，さらに大きくすると発散し，
不安定な系になる．また，偏差が小さくなると，偏差と比例の関係にある入力値が
消失し，偏差が 0にならない状況がある．このときの偏差を定常偏差 (図 2.2)とい
い，そのため，P制御だけでは完全に偏差をなくすことはできない場合がある．

2.2.2. 積分制御 (I制御)

I制御は，過去から現在までの偏差の積分値をフィードバックする制御である．小
さな偏差であっても積分することで大きな値になるため，偏差が 0に近くとも入力
値が消失しない特徴を持っている．P制御と I制御を組み合わせたPI制御によって，
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図 2.2: P制御

定常偏差を解消することができる．このとき，入力値 u(t)は以下の式で与えられる．

u(t) = KP e(t) +KI

∫ t

0

e(τ)dτ (2.7)

ただし，I制御は過去の制御対象の状態に基づいて制御を行うため，出力値の急激な
変化に対する応答の遅れが生じてしまうことがあり，目標値から外れやすくなる場
合がある (図 2.3)．

図 2.3: PI制御

2.2.3. 微分制御 (D制御)

D制御は，偏差の微分値をフィードバックする制御であり，未来の状態を予測し
た制御を行うことができる．PI制御と組み合わせたPID制御によって，早めに偏差
の増減を抑制し，PI制御では困難であった出力値の急激な変化に対する応答の遅れ
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を改善することができる．このとき，入力 u(t)は以下の式で与えられる．

u(t) = KP e(t) +KI

∫ t

0

e(τ)dτ +KD
de(t)

dt
(2.8)

ただし，KDを大きくしすぎると，ノイズの影響を受けやすくなり，早く振動する
ようになってしまう．
PID制御では，KP , KI , KDのPIDパラメータを適切に決定することで，図 2.4の
ように出力値が目標値に追従するようになり，所望の制御性能を得ることができる．

図 2.4: PID制御

2.3. 制御パラメータの調整

制御パラメータを調整する手法として，試行錯誤しながら調整する手法やZN(Ziegler

and Nichols)法 [14]，CHR(Chien, Hrons, Reswick)法 [15]などの手法がある．本論
文では，文献 [16]で提案されている閉ループデータから制御パラメータを算出する
手法を用いることで制御パラメータの算出を行う．この手法は最小分散制御則に基づ
く制御性能評価 (Minimum Variance Index： MV-Index)[17]と Fictitious Reference

Iterative Tuning（FRIT）[18]によって適切な制御パラメータを算出する手法であ
る．以下でその詳細について述べる．

2.3.1. 最小分散制御ベンチマーク
式 (2.2)で表現されるシステムに対して，最小分散制御則を以下の評価規範の最小
化に基づいて導出する [19]．

J = E[ϕ2(t+ d+ 1)] (2.9)
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ϕ(t+ d+1)は制御対象からの出力値と参照モデルからの出力値から求められる誤差
を示しており，次式で与えられる．

ϕ(t+ d+ 1) := P (z−1)y(t+ d+ 1)− P (1)r(t) (2.10)

ここで，P (z−1)は設計多項式であり，文献 [2]の手法に基づいて設計される．
次に，式 (2.11)のDiophantine方程式を導入する．

P (z−1) = ∆A(z−1)E(z−1) + z−(d+1)F (z−1) (2.11)

E(z−1) = 1 + e1z
−1 + · · ·+ edz

−d (2.12)

F (z−1) = f0 + f1z
−1 + · · ·+ fnz

−n (2.13)

ξ(t)を白色雑音，A(z−1, )B(z−1)をシステムパラメータ，C(z−1)をコントローラと
すると，式（2.10）は次式のように書き換えられる．

ϕ(t+ d+ 1) = E(z−1)ξ(t+ d+ 1) + S(z−1)ξ(t) (2.14)

T (z−1) := ∆A(z−1) + z−(d+1)B(z−1)C(z−1) (2.15)

S(z−1) :=
F (z−1)−B(z−1)C(z−1)E(z−1)

T (z−1)
(2.16)

式 (2.15)を用いると評価規範 J は次式となる．

J = E
[
E(z−1)ξ(t+ d+ 1)2 + S(z−1)ξ(t)

2
]

(2.17)

最小分散制御則は，式 (2.9)で表される誤差を最小化することである．したがって，
コントローラ C(z−1)/∆によって式 (2.15)の S(z−1)を 0にすることが必要になる．
また，(2.17)式は ξ(t)が白色雑音であることから，次式のように分離することがで
きる．

J = E
[
{E(z−1)ξ(t+ d+ 1)}2

]
+ E

[
{S(z−1)ξ(t+ d+ 1)2}

]
(2.18)

= Jmin + J0 (2.19)

となる．ここで，適切にパラメータの設計を行ったコントローラを用いた場合，誤
差の値が最小化，つまり J0 = 0となり，最小分散となる．

2.3.2. 制御性能評価指標に基づいた制御パラメータの調整
最小分散制御則に基づく制御性能評価指標 (MV-Index)κを次式で定義する．

κ :=
Jmin

Jmin + J0
(2.20)

J0 = 0となる場合が最小分散制御則を達成することができ，κ → 1のとき適切な
パラメータ設計がなされ最適な制御がなされ他と評価することができ，κ → 0のと
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き最適な制御系の設計ができていないと評価できる．ここで，Jminを算出するには，
多項式E(z−1)のパラメータを得る必要がある．そこで，閉ループデータから制御性
能評価指標 κを直接算出するために，文献 [20]による手法で得られたデータをAR

モデルで近似的に表現し，次式について考える．

ϕ(t)− ϕ̄ = ϵ(t) +
M∑
i=0

αi{ϕ(t− d− i)− ϕ̄} (2.21)

ϵ(t) := E(z−1)ξ(t) (2.22)

ここで，ϕ̄はϕ(t)の平均，αiは自己回帰パラメータ，Mはその次数である．パラメー
タ αiはN 個のデータを用いて最小二乗法により算出する．

Φ̃(t) = X(t)α(t) +Ξ(t) (2.23)

ϕ̃(t) := ϕ(t)− ϕ̄ (2.24)

Φ̃(t) := [ϕ̃(t), ϕ̃(t− 1), · · · , ϕ̃(t−N + 1)]T (2.25)

α = [α1, α2, · · · , αM ]T (2.26)

Ξ(t) = [ϵ(t), ϵ(t− 1), · · · , ϵ(t−N + 1)]T (2.27)

X(t) =


˜ϕ(t− d− 1) · · · ϕ̃(t− d−M)

ϕ̃(t− d− 2) · · · ϕ̃(t− d−M − 1)
...

. . .
...

ϕ̃(t− d−M) · · · ϕ̃(t− d−M −N + 1)

 (2.28)

したがって，パラメータα(t)は次式で算出される．

α(t) = {X(t)TX(t)}−1X(t)T Φ̃(t) (2.29)

このとき，式 (2.20)はデータ数N を十分大きくすることによって，(2.30)式で与え
られる．

κ =
{Φ̃(t)−X(t)α(t)}T{Φ̃(t)−X(t)α(t)}

Φ̃(t)T Φ̃(t)
(2.30)

FRITの計算のなかにこの制御性能評価指標 κを取り入れる．FRITは，一回の実験
によって得られた入出力データ u0(t)，y0(t)および，これらのデータから生成される
疑似参照入力 r̃(t)によって制御パラメータを導出する方法である．
図 2.5に，FRITのブロック線図を示す．このとき，得られた入出力データ u0(t)，

y0(t)とC(z−1)の関係式は次式となる．

u0(t) =
C(z−1)

∆
{r̃(t)− y0(t)} (2.31)
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式 (2.31)より疑似参照入力 r̃(t)は，制御器と実験データから以下のように算出で
きる．

r̃(t) = C(z−1)−1∆u0(t) + y0(t) (2.32)

このとき，出力データ y0(t)を用いて，ϕ0(t)が算出できる．さらに，この ϕ0(t)を
用いて，一回の実験データにおける制御性能評価指標 κ0が得られる．同様に，参照
モデルからも疑似参照制御性能評価指標 κ̃mを得る．FRITにより，κ0と κ̃mの絶対
誤差を最小化するように，制御パラメータを決定する．

図 2.5: FRITのブロック線図
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第 3章
ニューラルネットワークによるシステム変動の分類

ニューラルネットワークは人間を筆頭とする生物の情報処理システムの中枢であ
る神経系の特徴的な機能に着目して，工学的にモデル化をしたものである．ニュー
ラルネットワークの研究は 1940年代にまで遡ることができ，様々な分野における数
多くの応用成功例の報告がある．

3.1. 神経細胞と形式ニューロン

生物の神経系は，多数の神経細胞 (ニューロン)がシナプス (他のニューロンとの
接合部)をもち，それぞれが並列処理を行うことによって情報の処理・伝達を行って
いる．ニューロンの構成要素として樹状突起，軸索の二つの要素が存在する．
各ニューロンの樹状突起は，シナプスを通して他のいくつかのニューロンからの
入力信号を受け取る．その後，細胞体にて出力信号の合成を行い，軸索を通して他
のニューロンへと情報が出力していく．以上の流れを通して複数のニューロン同士
がネットワークを形成し複数の情報を同時に処理できるようになる．
以上の人間の脳内の情報処理原理を単純化しモデル化したのが，McCulloch and

Pitts[21]により提案された，形式ニューロンであり，任意の論理関数が計算可能で
あることを示した．多入力‐1出力の形式ニューロンを，図 3.1に示す．

図 3.1: 形式ニューロン

図 3.1において，xi, wi(i = 1, 2, . . . , n)はそれぞれ，入力変数，その入力に対する
重みであり，yは出力，θはニューロンの閾値である．このようなニューロンの出力
yは次式に基づく．

y = f

(
n∑

i=1

wixi − θ

)
(3.1)
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ここで，f(·)は活性化関数と呼ばれ，基本的には次式のようなステップ関数が用い
られる．

f(x) =

{
1 if x >= 0

0 if x < 0
(3.2)

図 3.2: ステップ関数

すなわち，式 (3.1)は，重み付けられた入力の和が閾値を超えた場合は 1を出力し，
閾値未満の場合は 0を出力することを表している．
近年では，活性化関数として式 (3.3)のようなシグモイド関数がしばしば使用され
る．これにより，出力値が多様化し，実数データなどに適したモデルとなる．

σ(x) =
1

1 + exp(−x)
(3.3)

図 3.3: シグモイド関数
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3.2. ニューラルネットワークのモデル

先行研究にて人口ニューロンを複数結合させたニューラルネットワークのモデル
が多く開発されている．本節にていくつかのニューラルネットワークのモデルにつ
いて説明する．

3.2.1. Feed-forword Neural Network (FNN)

図 3.4は Feed-forword Neural Network (FNN) と呼ばれるモデルであり，全ての
ユニットにおいて順方向にのみ信号が伝えられる．また，ユニットは層構造で形成
されており，最初に入力が与えられるユニットで構成される層を入力層，最終的な
信号を出力する層を出力層，それらの間で信号を伝達させていくユニットで構成さ
れる層を中間層，または隠れ層と呼ぶ．中間層は複数存在し得る．

図 3.4: Feed-forword Neural Network

一方，ユニット間の信号は順方向のみではなく順方向と逆方向の双方向に伝播す
るものも存在し，双方向伝播型モデルであるニューラルネットワークも存在する．
これらのモデル化により，線形分離不可能である，入力変数と出力変数との関係
を解析することができる．

3.2.2. Recurrent Neural Network (RNN)

多くのデータマイニング問題では，時系列的特徴を持つデータを取り扱う．入力
データが時系列的特徴を持つデータである場合，過去のデータを含めて学習を行っ
たほうが良い結果が得られる．しかし，図 3.4 のようなニューラルネットワークモ
デルでは現在の入力データのみを考慮しているため，時系列データの取り扱いに適
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しているとは言えない．そこで，時系列データを扱う場合，再帰的な構造を持つリ
カレントニューラルネットワーク (RNN： Recurrent Neural Network）と呼ばれる
モデルが用いられる．RNNのモデルの代表的な例として，Jordan Network[22]と
Elman Network[23]がある．それぞれ図 3.5，3.6に示す．

図 3.5: Jordan Network[22]

図 3.6: Elman Network[23]

Jordan Networkは，図 3.5のように，出力データを入力層へフィードバックさせ
るモデルである．つまり，フィードバック層には 1期前の出力層からのデータが保
持されている．
一方，Elman Networkは，図 3.6のように，中間層からの出力を入力層へフィー
ドバックさせたモデルである．つまり，フィードバック層には 1期前の中間層から
の出力値が保持されている．また，Elman Networkの拡張し，フィードバック層を
複数個としたモデルを，Elman Tower Networkという．
これらのネットワークは，図 3.4のような階層構造をもつニューラルネットワー
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クに加えフィードバック層を持っており，これにより，現在と過去の情報をもとに
算出されたデータも出力に反映可能なため，様々な時系列データの予測や分類に適
用されている．

3.2.3. Time Delay Neural Network (TDNN)

Time Delay Neural Network (TDNN)[24]は，RNNと同様，時系列データを扱う
のに適したモデルであり，音声認識 [24]や株価予測 [25]に適用されている．
TDNNは，図 3.7で表されるように，過去複数期分の入力層をコピーし，コピー
した入力層からのデータを再度入力として利用し，出力に反映することができるモ
デルである．

図 3.7: Time Delay Neural Network[24]

3.2.4. Multi-Context Recurrent Neural Network(MCRNN)

Multi-Context Recurrent Neural Network(MCRNN)は，Huang et al.[26] により
提案された，RNNのモデルの一つである．図 3.8のように，Elman Tower Network

と同様に数期前までの中間層データが保持されたフィードバック層を複数個持って
おり，そのフィードバック層は中間層だけでなく，出力層へも結合している．文献
[26]において，電力負荷予測や手書き文字認識などといった時系列データで実験を
行い，MCRNNが Elman Networkや Elman Tower Networkよりも優れていること
が示された．

3.2.5. extended MCRNN (exMCRNN)

Katagiri et al.[27]は，入力層を複数期コピーすることによって過去の情報を含めた
学習ができるTDNNの構造をMCRNNに組み込み，extended MCRNN(exMCRNN)

とした．このモデルは，時系列データの解析において，MCRNNに比べ高い汎化能
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図 3.8: Multi-Context Recurrent Neural Network[26]

力を持つことが示された．exMCRNNの構造を図 3.9に示す．

図 3.9: extended MCRNN (exMCRNN)[27]

3.2.6. Long-Short Term Memoy (LSTM)

Long-Short Term Memory ネットワークは，長期的な時系列特性を学習すること
のできる RNNの一種であり，Hochreiter and Schmidhuber[6]により提案された．
LSTMは 3つのゲートとメモリを用いることによってデータの忘却，更新，出力を
行い，長期的な時系列特性の学習が困難な問題を回避するように設計されている．
exMCRNNでは「一次遅れ＋むだ時間」系のように長期的な時系列特性を持つ場合
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がある制御対象の入出力データを用いて学習を行った際に，古い情報が消失し学習
することが困難な場合が存在したが，LSTMでは，セルの内部において情報を長期
的に保存するための「メモリ」と「入力ゲート」，「忘却ゲート」，「出力ゲート」の 3

つのゲートを設けることで，古い情報を消失させず保持でき，長期間の時系列特性
を適切に学習可能なモデルとなっている．LSTMの構造を図 3.10に示す．

　　

図 3.10: Long-Short Term Memory (LSTM)[6]

LSTMの各ゲートでの働きについて説明する．LSTMの忘却ゲートでは，長い期
間保持している時系列情報から重要度の低い情報を削除する働きを行っている．現
在の入力と一つ前のユニットからの出力値に基づいて，情報の保持割合を計算する
ことで不必要な情報の忘却を行う．次に，入力ゲートで通常の RNNと同様に，入
力と一つ前のセルからの出力値を用いてセルの状態を計算し，必要な情報だけをメ
モリセルに保持する．一つ前のメモリセルからの情報に対して，適宜に不必要な情
報を忘却し，新しく追加される時系列データの情報に基づいて計算される時系列特
性を考慮して，最新のメモリセルの状態に更新を行う．最後に出力ゲートで入力値
と一つ前のセルからの出力値に基づき，長期記憶に保存されている情報と出力ゲー
トからの出力の二つのデータを出力する．以上の過程を行うことのより時系列デー
タの忘却，更新，出力を行う．
LSTM層では，入力重みW (Input Weights)，再帰重みR(Recurrent Weights)，お
よびバイアス b(Bias)の 3種類の重みの学習を行う．これらの重みとバイアスの行列
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は，式 (3.4)のように連結し定義される．

W =


Wi

Wf

Wg

Wo

 ,R =


Ri

Rf

Rg

Ro

 , b =


bi

bf

bg

bo

 (3.4)

ここで，添え字で書かれている iは入力ゲート，fは忘却ゲート，gはセル候補，およ
び oは入力ゲートを表す．LSTMではセルの長期の時系列情報を保つための変数 ct

を設定している．長期記憶 ctに対して，古い情報と新しい情報を適宜追加・忘却す
ることで，適当な長期の時系列情報の保持を可能にしている．次に新しい入力情報
と現在の状態をもとに算出された新しい情報をメモリセルに追加する．そして，新
たに得られた長期の時系列情報を次のセルに伝播する．
LSTMの忘却ゲートでは，入力Xtと一つ前のユニットからの出力値Yt−1を用い
て，記憶率ftを算出する．タイムステップ tでの忘却ゲートは式 (3.5)で与えられる．

ft = σg(WfXt +RfYt−1 + bf ) (3.5)

このとき，σgはシグモイド関数 σ(x) = (1 + e−x)−1を用いて決定されるゲート活性
化関数である．ftは，一期前のセルの長期記憶 ctにかかるため，ctをどの程度保持
するのかを決定する係数と考えることができる．
次に，入力Xtと一期前のセルからの出力値 Yt−1から，現在のセルの状態 gtを
計算する．時刻 tでのセル候補は式 (3.6)で求められる．

gt = σc(WgXt +RgYt−1 + bg) (3.6)

このとき，σcはセルの状態を決定する活性化関数を表し，双曲線正弦関数 (tanh)を
用いてセルの状態の活性化関数を計算する．また，時刻 tでの入力ゲートは式 (3.7)

で与えられる．

it = σg(WiXt +RiYt−1 + bi) (3.7)

次に，一期前のセルが保持する長期の時系列情報 ct−1に対して，不要な情報を削除
し，現在の入力値を用いて計算される情報を付加して，最新の長期の時系列情報 ct

とする．時刻 tでの長期の時系列情報は式 (3.8)で与えられる．

ct = ft ⊙ ct−1 + it ⊙ gt (3.8)

ここで，⊙は行列の要素ごとの乗算を表す．時刻 tのセルからの出力値は，入力情
報Xtと一期前の出力値 Yt−1をもとにして，メモリセルに保持されいる長期の時系
列情報を加えて、出力値を求める．このとき，出力ゲートとLSTMblockからの出力
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は次式で与えられる．

ot = σg(WoXt +RoYt−1 + bo) (3.9)

Yt = ot ⊙+σc(ct) (3.10)

3.3. ニューラルネットワークの学習

ニューラルネットワークは，学習により適切な結合重みを算出する必要がある．
ニューラルネットワークの学習方法には，2種類の学習方法があり，教師なし学習と
教師あり学習の 2種類に大別できる．教師なし学習では，教師信号を事前に用意し与
えず，モデルの設計者自身が設けた評価基準をもとに学習を行う．教師なし学習の
代表的な例として，コホーネンの学習アルゴリズムが挙げられる [28]．一方，教師あ
り学習では，入力データに対する理想の出力値が教師信号として与えられ，ニュー
ラルネットワークからの出力と教師信号との差を最小化するように結合重みの値を
決定する．教師あり学習の代表的な例としては，誤差逆伝搬法 (backpropagation)が
ある．

3.3.1. 誤差逆伝搬法 (back propagation)

誤差逆伝搬法 (back propagation)は，1986年にRumelhart et al.[29]によって提案
された教師あり学習アルゴリズムの 1種であり，最も幅広く利用されている学習ア
ルゴリズムの 1つである．
対象とするニューラルネットワークの，第 t番目の入出力パターンに対する第 (s−1)

層第 iニューロンの出力を xs−1
i (t)，第 s層第 jニューロンの出力を xs

j(t)とすると，
ニューロンの入出力の関係は次式のようになる．

xs
j(t) = fj

(∑
i

wijx
s−1
i (t)− θj

)
(3.11)

ここで，fj(·)は第 s層第 jニューロンに対応する活性化関数であり，wijは第 (s− 1)

層第 iニューロンと第 s層第 jニューロンとを結ぶ結合の重み，θjは第 s層第 jニュー
ロンの閾値である．
第 t期目の入出力パターンに対応する，出力層の第kユニットからの出力値をOk(t)

とし，第 kユニットに対応する教師信号を dk(t)とする．このとき，第 t番目の入出
力パターンに対する誤差関数と，すべての入出力パターンに対する総誤差関数は次
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式で定義される．

E(t) =
1

2

∑
k

(dk(t)−Ok(t))
2 (3.12)

E =
T∑
t

E(t) (3.13)

ここで，T は入出力パターンの総数である．
誤差逆伝搬法は最急降下法の一種であり，ニューラルネットワークの総誤差Eを
最小化するために，各入出力パターンに対する誤差関数の勾配を計算し，誤差が最
小化されるように重みを更新する．このとき，式 (3.11)における重み wij の変化量
は次式のように与えられる．

∆wij = −α
∂E(t)

∂wij

(3.14)

ここで，αはwijの変化の大きさを表す係数であり，一般に学習率と呼ばれる．学習
率は，大きいほど学習速度が速くなるが極小値の付近で振動したり発散するなど上
手く収束しなくなるため，適切な値に設定する必要がある．出力層での誤差関数が
式 (3.13)であり，シグモイド関数によって表現される活性化関数を用いたとき，ネッ
トワークの層の数を S，第 s− 1層のユニット iから第 s層のユニット jへの結合重
みをws

ijで表される．具体的な更新の方法は式 (3.15)で表される．

∆ws
ij = −αδsiO

s−1
j (3.15)

ここで，Os−1
j は第 s− 1層のユニット jの出力値である．

式 (3.15)に含まれる δsi は合成関数の微分法に従い，出力層での二乗誤差Eから計
算される δSi を用いて，再帰的に計算される．

δSi = −(di −OS
i )O

′S
i (3.16)

δs−1
i = (

∑
j=1

δsiw
s
ij)O

′s−1
i (3.17)

ここで，O′s
i は第 s層ユニット iの出力値の微分値である．この計算より，出力層で

の誤差を前の層に伝播させてゆく形になっていることが分かる．誤差逆伝播法では，
総誤差Eの値が十分小さくなったところで学習を終了する．

3.3.2. Back Propagation Through Time

再帰構造を持つ RNNは BackPropagation through time（BPTT）によって学習
することで，巨大な Deep Neural Network(DNN)の学習とみなすことができるため，
誤差逆伝播法と同様に最適化をすることができる [30]．本項では，図 3.6に示すRNN

を考え，Ii(t)を入力層ユニット iからの出力値，Hj(t)を中間層ユニット jからの出
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力値，Ok(t)を出力層ユニット kからの出力値，vij を入力ユニット iから中間層ユ
ニット jへの重み，uljをフィードバック層 (過去の中間層)ユニット lから中間層ユ
ニット jへの重み，wjkを中間層ユニット jから出力層ユニット kへの重みとする．
誤差逆伝播法と同様に各層の δを計算するために，出力層ユニット kの δok(t)は以
下のように計算する．

δok(t) = −(dk(t)−Ok(t))O
′
k(t) (3.18)

t期における中間層ユニット jは，t期の出力層ユニットと t+1期の中間層ユニット
と接続されているので，δhj (t)は以下のように計算できる．

δhj (t) = (
∑
k

wjkδ
o
k(t) +

∑
l

ujlδ
h
l (t+ 1))H ′

j(t) (3.19)

各時刻における出力層の δok(t)が計算できれば，各時刻における中間層の δoj (t)が計
算できる．各時刻 t = 1, · · ·T における出力層の δok(t)が与えられれば，t = T から始
め，tを 1ずつ小さくしながら，式 (3.19)を繰り返し計算することで，各時刻におけ
る中間層の δhj (t)が計算できる．ただし，この時点で，t = T +1における δhj (T +1)

は計算できないため，δhj (T + 1) = 0とする．
各時刻，各層の δが計算できたら，誤差Eの各層の重みによる微分は次のように
計算できる．

∂E

∂vij
=

T∑
t=1

δhj (t)Ii(t) (3.20)

∂E

∂ulj

=
T∑
t=1

δhj (t)Hj(t− 1) (3.21)

∂E

∂wjk

=
T∑
t=1

δhj (t)Hj(t) (3.22)

式 (3.20),(3.21), (3.22)を式 (3.14)に代入することで，各層の重みの調整をすること
ができる．

3.3.3. 1stepごとにデータを与える場合の学習
本論文では 2種類の学習方法について提案する．1stepごとにデータを与える場
合の LSTMの学習には (3.23)式で定義される平均二乗誤差 Eを誤差関数として用
いる．

E =
1

2
· 1
T

T∑
t=1

M∑
m=1

(dm(t)−Om(t))
2 (3.23)
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このとき，T はステップ数，M は出力ユニット数すなわち変動のクラス数，dm(t)

は教師信号，Om(t)は LSTMからの出力値である．この誤差関数を前述の誤差逆伝
播法によって学習用データを用いて教師信号と LSTMからの出力値の誤差を最小化
する方向に調整する．

3.3.4. 複数 stepごとにデータを与える場合の学習
複数 stepごとにデータを与える場合の LSTMの学習には (3.24)式で定義される
平均二乗誤差Eを誤差関数として用いる．

E =
1

2

M∑
m=1

(dm −Om)
2 (3.24)

このとき，M は出力ユニット数すなわち変動のクラス数，dmは教師信号の出力値，
Omは LSTMの出力ユニットからの出力値である．また，教師信号はOne-hotで表
現され，各信号に対応するラベルを付与する．この誤差関数を前述の誤差逆伝播法
によって学習用データを用いて教師信号と LSTMからの出力値の誤差を最小化する
方向に調整する．

3.4. NNを用いたシステム変動分類

本論文の目的は，制御対象にシステム変動が起きた場合に，どのパラメータがど
の程度変動したのかをRNNの出力O(t)から予測・分類することである，制御対象
のシステム変動を適切に分類することができれば，それに基づいてコントローラを
設定することで，制御性能を向上させることである．図 3.11に提案手法の概念図を
示す．

図 3.11: 提案手法のブロック線図
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本論文では，システム変動の種類を分類するために，システム変動を起こしてい
ないデータと，いくつかのシステム変動後のデータを用いて学習した RNNの出力
に基づいて分類を行う．

3.4.1. 1stepごとにデータを与える場合のシステム変動分類
制御対象からの入出力データ (∆u(t − 1), y(t),∆y(t))を LSTMの入力信号とし，

LSTMの出力ユニット数は分類するクラス数に基づいて決定される．
出力層のm番目の出力ユニットOm(t)は以下の式によって計算される．

Om(t) = σc

(
h∑

l=1

wlmYl(t)

)
(3.25)

ここで，hは中間ユニット数であり，wは中間層のユニットと出力層のユニットの
結合重みである．重みは学習用データを用いて調整する．NNからの出力値O(t)は
式 (3.26)で表される．

O(t) = [O1(t), O2(t), · · · , Om(t)] (t = 1, 2, ..., T ) (3.26)

出力値O(t)を各クラスごとに平均 Ōをとることで，式 (3.27)のように出力値を計
算する．

Ō =

[∑T
t=1O1(t)

T
,

∑T
t=1O2(t)

T
, · · · ,

∑T
t=1OM(t)

T

]
= [Ō1, Ō2, · · · , ŌM ] (3.27)

このとき，平均出力値 Ōから平均出力値の差分を計算し，平均出力値の差分と閾値
を用いてシステム変動の種類を分類する．

3.4.2. 複数 stepごとにデータを与える場合のシステム変動分類
出力値の差分に基づいて算出した場合と同様に，制御対象の入出力データ (∆u(t−

1), y(t),∆y(t))を LSTMの入力信号とし，LSTMの出力ユニット数は分類するクラ
ス数に基づいて決定される．
出力層のm番目の出力ユニットOmは以下の式によって計算される．

Om = σc

(
h∑

l=1

wlmYl(t)

)
(3.28)

ここで，hは中間ユニット数であり，wは中間層のユニットと出力層のユニットの
結合重みである．重みは学習用データを用いて調整する．NNからの出力値Oは式
(3.29)で表される．

O = [O1, O2, · · · , Om] (m = 1, 2, ...,M) (3.29)
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上記の出力値Oと教師信号 dの比較を行い，対応するクラスに分類する．

3.5. 多段階モデルを用いたシステム変動分類

本論文では，多段階モデルを用いたシステム変動分類手法を行う．図 3.12に多段
階モデルの概念図を示す．一段階目の分類結果をもとに似た特徴を持つと考えられ
る入出力データを同一のグループとして，各グループのデータのみを用いて分類を
行い，これを第二段階とする．同様に学習データがすべて分類できるまで多段階に
分けて分類する．似た特徴を持つデータごとにグループ分けを行いグループごとに
学習を行うことによって，よりわずかな特徴の差に対応したを学習を行うことがで
きるようになり，一段階では分類することのできない特徴を検出することができる
ようになると考えられる．

図 3.12: 多段階モデルの概念図
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第 4章
数値実験

本論文では，システムゲインK，時定数 T，むだ時間Lをそれぞれ変動させた実
験とKと T，KとL，T とLをそれぞれ同時に変動させた実験を行い，それぞれK

変動実験，T 変動実験，L変動実験，KT 変動実験，KL変動実験，TL変動実験と
する．分類器は前述の LSTMを用いる．なお，LSTMの中間層数を 100，学習率を
0.001，学習回数を 10000回とし，学習回数が 10000回に到達するか，もしくは，学
習用データの分類精度が 100%になった時点で学習を終了させる．また，本論文では
学習用データ，過学習が起きていないか確認するための確認用データ，学習したモ
デルの汎化能力を確認するための検証用データの 3種類の制御対象への 1000step分
の入出力データ (∆u(t− 1), y(t),∆y(t))をそれぞれ 100サンプルずつ用意し学習・検
証を行う．

4.1. サンプルデータの生成

本実験では次式で表される「一次遅れ＋むだ時間」系の制御対象を考える．

G(s) =
10

1 + 100s
e−8s (4.1)

(4.1)式をサンプリング時間 Ts = 1[s]で離散化すると，(2.2)式のむだ時間 d = 8と
なり，A(z−1), B(z−1)は以下のようになる．

A(z−1) = 1− 0.990z−1

B(z−1) = 0.0995z−1

}
(4.2)

ただし，平均 0，分散 0.0032のガウス性白色雑音を制御対象への入力として付加す
る．PIDゲインは木下ら [16]の手法を用いて，以下のように求めた．

KP = 0.28, KI = 0.01, KD = 1.80 (4.3)

また，システム変動は 5001–7500[step]で起こるものとし，2001–3000[step]におけ
る (∆u(t−1), y(t),∆y(t))を変動前のデータとして，7501–8500[step]における (∆u(t−
1), y(t),∆y(t))を変動後のデータとして LSTMへの入力信号に用いる．
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4.2. システムゲインKの変動分類実験

K変動実験のシステム変動は以下の変動式で表わされる．

K =


10 (t <= 5000)

10 + ∆K(t−5000)
2500

(5000 < t <= 7500)

10 + ∆K (t > 7500)

(4.4)

∆Kはシステム変動の大きさを表しており，本実験では∆Kに−7, 7のいずれかを
代入し，学習用データとして用いた．変動後にK < 10のデータをクラスK−，変動
していないK = 10のデータをクラスK0，K > 10のデータをクラスK+とし，各
クラスに対応するデータを 100サンプルずつ取得して学習を行う．取得したデータ
の一例を図 4.1,4.2に示す．

図 4.1: ∆K = −7(K = 3)の制御結果 (クラスK−)
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図 4.2: ∆K = 7(K = 17)の制御結果 (クラスK+)

本論文では2種類の変動分類実験を行う．1stepごとにデータを与えて学習を行う変
動分類実験では，教師信号としてクラスK−に属するデータに対してはOK

m = [1,−1]，
同様にクラスK0に属するデータに対してはOK

m = [0, 0]，クラスK+に属するデー
タに対してはOK

m = [−1, 1]を与える．
複数 stepごとにデータを与えて学習を行う変動分類実験では，教師信号としてクラ
スK−に属するデータに対してはOK

m = [1, 0, 0]，同様にクラスK0はOK
m = [0, 1, 0]，

クラスK+はOK
m = [0, 0, 1]を与える．
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複数 stepごとにデータを与えて学習を行う変動分類実験と 1stepごとにデータを
与えて学習を行う変動分類実験における学習用データ各 100サンプルずつの分類結
果を表 4.1にまとめる．縦軸は学習に用いたデータのシステム変動の大きさを表し
ており，横軸は各クラスに分類されたサンプル数を示している．

表 4.1: システムゲインKの変動実験における学習用データの分類結果
1stepごとに学習する場合 複数 stepごとに学習する場合

クラスK− クラスK0 クラスK+ クラスK− クラスK0 クラスK+

∆K = −7 100 0 0 100 0 0

∆K = 0 0 100 0 0 37 63

∆K = 7 0 0 100 0 26 74

表 4.1より複数 stepごとにデータを与えて学習を行った場合はいずれの場合もシ
ステム変動の種類に対応するクラスに分類することができており，システム変動の
特徴を適切に学習できていることが分かる．一方で，1stepごとにデータを与えて学
習を行った場合はクラスK0，クラスK+に対応するクラスの分類精度が悪くなって
おり，クラスK0，クラスK+の入出力データを適切に学習することが難しいことが
分かる．また，計算時間に関して，1stepごとにデータを与えて学習を行った場合に
比べて複数 stepごとにデータを与えて学習を行った場合の方が 0.05倍程度に計算時
間を短縮することができ，より効率的に時系列の特徴を学習することができると考
えられる．
次に各変動分類実験において学習を行ったLSTMを用いて未知の検証用データの
分類を行う．
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複数 stepごとにデータを与えて学習を行う変動分類実験と 1stepごとにデータを
与えて学習を行う変動分類実験における検証用データ各 100サンプルずつの分類結
果を表 4.2にまとめる．

表 4.2: LSTMを用いたK変動実験分類結果
複数 stepごとに学習する場合 1stepごとに学習する場合

クラスK− クラスK0 クラスK+ クラスK− クラスK0 クラスK+

∆K = −7 100 0 0 100 0 0

∆K = −6 89 11 0 97 3 0

∆K = −5 78 21 1 80 19 1

∆K = −3 26 73 1 25 48 27

∆K = −2 22 76 2 8 55 37

∆K = −1 14 80 6 4 53 43

∆K = 0 14 77 9 0 37 63

∆K = 1 5 81 14 0 25 75

∆K = 2 4 62 34 0 29 71

∆K = 3 1 45 54 0 32 68

∆K = 5 2 30 68 0 27 73

∆K = 6 0 9 91 0 17 83

∆K = 7 0 0 100 0 26 74

複数 stepごとにデータを与えて学習を行った場合の分類結果と 1stepごとにデー
タを与えて学習を行う分類結果を比較すると，1stepごとにデータを与えて学習を
行った場合では分類されるデータがクラスK+に偏っているのに対して，複数 step

ごとにデータを与えて学習を行った場合の方が変動の種類に対応したクラスに分類
される割合が多くなっている，この結果から複数 stepごとにデータを与えて学習を
行った場合の方がより特徴を捉えられていると考えられる．一方で，∆Kが−3～2

の範囲ではクラスK0に分類されているサンプルの割合が多くなっている．この結
果から微小な変動を分類することが困難な場合が存在していると考えられる．
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4.3. 時定数 T の変動分類実験

T 変動実験のシステム変動は以下の変動式で表わされる。

T =


100 (t <= 5000)

100 + ∆T (t−5000)
2500

(5000 < t <= 7500)

100 + ∆T (t > 7500)

(4.5)

∆T はシステム変動の大きさを表しており，本実験では∆T に−60, 60のいずれかを
代入し，学習用データとして用いた．ここで，変動後に T < 100のデータをクラス
T−とし，変動していない T = 100のデータをクラス T 0，T > 100のデータをクラ
スT+とし，各クラスに対応するデータを 100サンプルずつ取得して学習を行う．取
得したデータの一例を図 4.3,4.4に示す．

図 4.3: ∆T = −60(T = 40)の制御結果 (クラス T−)
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図 4.4: ∆T = 60(T = 160)の制御結果 (クラス T+)

K 変動実験と同様に 2種類の変動分類実験を行う．1stepごとにデータを与えて
学習を行う変動分類実験では，教師信号としてクラス T−に属するデータに対して
はOT

m = [1,−1]，同様にクラス T 0に属するデータに対してはOT
m = [0, 0]，クラス

T+に属するデータに対してはOT
m = [−1, 1]を与える．

複数 stepごとにデータを与えて学習を行う変動分類実験では，教師信号としてク
ラスT−に属するデータに対してはOT

m = [1, 0, 0]，同様にクラスT 0はOT
m = [0, 1, 0]，

クラス T+はOT
m = [0, 0, 1]を与える．
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複数 stepごとにデータを与えて学習を行う変動分類実験と 1stepごとにデータを
与えて学習を行う変動分類実験における学習用データ各 100サンプルずつの分類結
果を表 4.3にまとめる．縦軸は学習に用いたデータのシステム変動の大きさを表し
ており，横軸は各クラスに分類されたサンプル数を示している．

表 4.3: 時定数 T の変動実験における学習用データの分類結果
1stepごとに学習する場合 複数 stepごとに学習する場合

クラス T− クラス T 0 クラス T+ クラス T− クラス T 0 クラス T+

∆T = −60 100 0 0 100 0 0

∆T = 0 0 100 0 39 23 38

∆T = 60 0 0 100 5 17 78

表 4.3より複数 stepごとにデータを与えて学習を行った場合はいずれの場合もシ
ステム変動の種類に対応するクラスに分類することができており，システム変動の
特徴を適切に学習できていることが分かる．一方で，1stepごとにデータを与えて学
習を行った場合はクラス T 0，クラス T+に対応するクラスの分類精度が悪くなって
おり，クラス T 0，クラス T+の入出力データを適切に学習することが難しいことが
分かる．
次に各変動分類実験において学習を行ったLSTMを用いて未知の検証用データの
分類を行う．
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複数 stepごとにデータを与えて学習を行う変動分類実験と 1stepごとにデータを
与えて学習を行う変動分類実験における検証用データ各 100サンプルずつの分類結
果を表 4.4にまとめる．

表 4.4: LSTMを用いた T 変動実験分類結果
複数 stepごとに学習する場合 1stepごとに学習する場合

クラス T− クラス T 0 クラス T+ クラス T− クラス T 0 クラス T+

∆T = −60 100 0 0 100 0 0

∆T = −50 87 12 1 92 5 3

∆T = −40 42 56 2 89 6 5

∆T = −30 15 80 5 64 17 19

∆T = −20 4 88 8 59 19 22

∆T = −10 2 83 15 42 22 36

∆T = 0 0 79 21 39 23 38

∆T = 10 0 60 40 29 21 50

∆T = 20 0 49 51 22 21 57

∆T = 30 0 46 54 11 27 62

∆T = 40 0 39 61 16 29 55

∆T = 50 0 21 79 16 23 61

∆T = 60 0 0 100 5 25 70

表 4.4より，1stepごとにデータを与えて学習を行った場合では分類されるデータ
がクラス T−に偏っているのに対して，複数 stepごとにデータを与えて学習を行っ
た場合の方が変動の種類に対応したクラスに分類される割合が多くなっている，こ
の結果から複数 stepごとにデータを与えて学習を行った場合の方がより特徴を捉え
られていると考えられる．一方で，∆T が−30～10の範囲ではクラスK0に分類さ
れているサンプルの割合が多くなっている．この結果からKと同様に微小な変動を
分類することが困難な場合が存在していると考えられる．
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4.4. むだ時間 Lの変動分類実験

L変動実験のシステム変動は以下の変動式で表わされる。

L =


8 (t <= 5000)

8 + ∆L(t−5000)
2500

(5000 < t <= 7500)

8 + ∆L (t > 7500)

(4.6)

∆Lはシステム変動の大きさを表しており，本実験では∆Lに−6, 20のいずれかを
代入し，学習用データとして用いた．ここで，変動後にL < 8のデータをクラスL−

とし，変動していない L = 8のデータをクラス L0，L > 8のデータをクラス L+と
し，各クラスに対応するデータを 5サンプルずつ取得して学習を行う．取得したデー
タの一例を図 4.5,4.6に示す．

図 4.5: ∆L = −6(L = 2)の制御結果 (クラス L−)
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図 4.6: ∆L = 20(L = 28)の制御結果 (クラス L+)

K,T同様に2種類の変動分類実験を行う．1stepごとにデータを与えて学習を行う変
動分類実験では，教師信号としてクラスL−に属するデータに対してはOL

m = [1,−1]，
同様にクラスL0に属するデータに対してはOL

m = [0, 0]，クラスL+に属するデータ
に対してはOL

m = [−1, 1]を与える．
複数 stepごとにデータを与えて学習を行う変動分類実験では，教師信号としてク
ラスL−に属するデータに対してはOL

m = [1, 0, 0]，同様にクラスL0はOL
m = [0, 1, 0]，

クラス L+はOL
m = [0, 0, 1]を与える．
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複数 stepごとにデータを与えて学習を行う変動分類実験と 1stepごとにデータを
与えて学習を行う変動分類実験における学習用データ各 100サンプルずつの分類結
果を表 4.5にまとめる．縦軸は学習に用いたデータのシステム変動の大きさを表し
ており，横軸は各クラスに分類されたサンプル数を示している．

表 4.5: むだ時間 Lの変動実験における学習用データの分類結果
1stepごとに学習する場合 複数 stepごとに学習する場合

クラス L− クラス L0 クラス L+ クラス L− クラス L0 クラス L+

∆L = −6 100 0 0 72 26 2

∆L = 0 0 100 0 49 42 9

∆L = 20 0 0 100 0 4 96

表 4.5より複数 stepごとにデータを与えて学習を行った場合はいずれの場合もシ
ステム変動の種類に対応するクラスに分類することができており，システム変動の
特徴を適切に学習できていることが分かる．一方で，1stepごとにデータを与えて学
習を行った場合はクラスL−，クラスL0に対応するクラスの分類精度が悪くなって
おり，クラスL−，クラスL0の入出力データを適切に学習することが難しいことが
分かる．
次に各変動分類実験において学習を行ったLSTMを用いて未知の検証用データの
分類を行う．
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複数 stepごとにデータを与えて学習を行う変動分類実験と 1stepごとにデータを
与えて学習を行う変動分類実験における学習用データ各 100サンプルずつの分類結
果を表 4.6にまとめる．

表 4.6: LSTMを用いた L変動実験分類結果
1stepごとに学習する場合 複数 stepごとに学習する場合

クラス L− クラス L0 クラス L+ クラス L− クラス L0 クラス L+

∆L = −6 100 0 0 72 26 2

∆L = −5 54 46 0 71 24 5

∆L = −4 40 60 0 72 26 2

∆L = −2 45 55 0 64 32 4

∆L = −1 46 52 2 58 37 5

∆L = 0 38 58 4 49 42 9

∆L = 2 36 62 2 43 43 14

∆L = 4 33 62 5 35 47 18

∆L = 10 19 45 36 3 54 43

∆L = 12 12 26 62 4 46 50

∆L = 20 0 0 100 0 4 96

表 4.6より，1stepごとにデータを与えて学習を行った場合では分類されるデータ
がクラス L−に偏っているのに対して，複数 stepごとにデータを与えて学習を行っ
た場合の方が変動の種類に対応したクラスに分類される割合が多くなっている．こ
の結果から複数 stepごとにデータを与えて学習を行った場合の方がより特徴を捉え
られていると考えられる．一方で，∆Lが−5～10の範囲ではクラスL0に分類され
ているサンプルの割合が多くなっている．この結果からK，T と同様に微小な変動
を分類することが困難な場合が存在していると考えられる．

36



4.5. K,T が同時に変動する場合の変動分類実験

K,T 変動実験のシステム変動は以下の変動式で表わされる．

K =


10 (t <= 5000)

10 + ∆K(t−5000)
2500

(5000 < t <= 7500)

10 + ∆K (t > 7500)

(4.7)

T =


100 (t <= 5000)

100 + ∆T (t−5000)
2500

(5000 < t <= 7500)

100 + ∆T (t > 7500)

(4.8)

∆K，∆T はそれぞれシステム変動の大きさを表しており，本実験では∆Kに−7，，
7，∆T に−60，60のいずれかを代入し，それぞれ学習用データとして用いた．変動
後にK < 10のデータをクラスK−，変動していないK = 0のデータをクラスK0，
K > 10のデータをクラスK+とし，変動後に T < 100のデータをクラス T−，変動
していない T = 100のデータをクラス T 0，T > 100のデータをクラス T+として同
時に変動させ，9種類のクラスにそれぞれ (K∗，T ∗)，∗ ∈ {0，+，−}としてラベル
を与える．各クラスに対応するデータを 100サンプルずつ取得して学習を行う．取
得したデータの一例を図 4.7–4.14に示す．

図 4.7: ∆K = −7(K = 3),∆T = −60(T = 40)の制御結果 (クラスK−, T−)
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図 4.8: ∆K = −7(K = 3),∆T = 0(T = 100)の制御結果 (クラスK−, T 0)

図 4.9: ∆K = −7(K = 3),∆T = 60(T = 160)の制御結果 (クラスK−, T+)
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図 4.10: ∆K = 0(K = 10),∆T = −60(T = 40)の制御結果 (クラスK0, T−)

図 4.11: ∆K = 0(K = 10),∆T = 60(T = 160)の制御結果 (クラスK0, T+)
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図 4.12: ∆K = 7(K = 17),∆T = −60(T = 40)の制御結果 (クラスK+, T−)

図 4.13: ∆K = 7(K = 3),∆T = 0(T = 100)の制御結果 (クラスK+, T 0)
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図 4.14: ∆K = 7(K = 17),∆T = 60(T = 160)の制御結果 (クラスK+, T+)

K,T が同時に変動する場合の変動分類実験では，複数 stepごとにデータを与えて
学習を行う．また，LSTMの出力をOKT

m とし，教師信号はOne-hot表現でそれぞれ
与えられる．
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KT が同時に変動する場合の変動分類実験における一段階目の学習用データ各 100

サンプルずつの分類結果を表 4.7にまとめる．行は実際に分類されたデータのクラ
スを表しており，列は学習に用いたデータのサンプル数を示している．

表 4.7: KT 変動分類実験における一段階目の学習用データの分類結果
クラス K−, T− K−, T 0 K−, T+ K+, T+ K0, T 0 K0, T+ K0, T− K+, T 0 K+, T−

K−, T− 100 0 0 0 0 0 0 0 0

K−, T 0 0 100 0 0 0 0 0 0 0

K−, T+ 0 0 100 0 0 0 0 0 0

K+, T+ 0 0 0 100 0 0 0 0 0

K0, T 0 0 0 0 0 100 0 0 0 0

K0, T+ 0 0 0 0 0 100 0 0 0

K0, T− 0 0 0 0 0 0 100 0 0

K+, T 0 0 0 0 0 0 0 0 100 0

K+, T− 0 0 0 0 0 0 0 0 100

表 4.7から，変動の特徴に関係したクラスに 100%の精度で分類されており，正し
く学習が完了していると考えられる．
次に学習を行った LSTMを用いて未知の検証用データの分類を行う．
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KT が同時に変動する場合の変動分類実験における検証用データ各 100サンプル
ずつの分類結果を表 4.8にまとめる．

表 4.8: KT 変動分類実験における一段階目の検証用データの分類結果
クラス K−, T− K−, T 0 K−, T+ K+, T+ K0, T 0 K0, T+ K0, T− K+, T 0 K+, T−

K−, T− 25 9 6 15 19 12 5 18 0

K−, T 0 4 22 23 5 1 14 0 0 0

K−, T+ 6 28 35 9 10 16 0 3 0

K+, T+ 23 9 5 22 32 22 4 16 0

K0, T 0 12 8 6 18 17 6 17 0 0

K0, T+ 12 20 24 12 5 25 0 3 0

K0, T− 5 0 0 4 1 1 60 17 3

K+, T 0 13 4 1 15 15 3 19 25 0

K+, T− 0 0 0 0 0 0 6 1 93

学習用データと比較して変動の特徴に関係したクラスに分類されるデータの割合
が少なくなっており，クラスの分類に偏りが生じているものが存在した．この結果
から正しいクラスに分類されたデータ数に対して他のクラスに誤分類されら比率が
大きくなっているデータは似た特徴を持ち分類が困難になっていると考えられる．
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表 4.9に一段階目の検証用データの分類結果をもとにグループ分けを行った結果
をまとめる．表 4.9をもとに各グループの検証用データを用いて第二段階の学習・分
類実験を行う．

表 4.9: 一段階目の分類結果をもとにしたグループ分け
クラス

グループ 1 K−, T− K−, T 0 K−, T+ K+, T+

グループ 2 K0, T 0 K0, T+

グループ 3 K0, T− K+, T 0

グループ 4 K+, T−
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KT 変動分類実験における二段階目の学習用データ各 100サンプルずつの分類結
果を表 4.10-4.12にまとめる．

表 4.10: KT 変動分類実験における二段階目の学習用データの分類結果 (グループ 1)

クラス K−, T− K−, T 0 K−, T+ K+, T+

K−, T− 100 0 0 0

K−, T 0 0 100 0 0

K−, T+ 0 0 100 0

K+, T+ 0 0 0 100

表 4.11: KT 変動分類実験における二段階目の学習用データの分類結果 (グループ 2)

クラス K0, T 0 K0, T+

K0, T 0 100 0

K0, T+ 0 100

表 4.12: KT 変動分類実験における二段階目の学習用データの分類結果 (グループ 3)

クラス K0, T− K+, T 0

K0, T− 100 0

K+, T 0 0 100

表 4.10-4.12から，変動の特徴に関係したクラスに 100%の精度で分類されており，
正しく学習が完了していると考えられる．
次に学習を行った LSTMを用いて各グループに対して二段階目の未知の検証用
データの分類を行う．
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KT が同時に変動する場合の変動分類実験における二段階目の検証用データ各 100

サンプルずつの分類結果を表 4.13-4.15にまとめる．

表 4.13: KT 変動分類実験における二段階目の検証用データの分類結果 (グループ 1)

クラス K−, T− K−, T 0 K−, T+ K+, T+

K−, T− 45 5 1 42

K−, T 0 5 42 29 1

K−, T+ 5 44 70 3

K+, T+ 45 9 0 54

表 4.14: KT 変動分類実験における二段階目の検証用データの分類結果 (グループ 2)

クラス K0, T 0 K0, T+

K0, T 0 72 32

K0, T+ 28 68

表 4.15: KT 変動分類実験における二段階目の検証用データの分類結果 (グループ 3)

クラス K0, T− K+, T 0

K0, T− 93 10

K+, T 0 7 90

表 4.13に関して，変動の特徴に関係したクラスに分類されるデータの割合が少
なくなっており，クラスの分類に偏りが生じているものが存在した．分類結果から
(K−, T−)と (K+, T+)，(K−, T 0)と (K−, T+)が似た特徴を持っていると考えられ，
再度グループ分けを行い三段階目の学習及び変動分類実験を行う必要があると考え
られる．表 4.14に関して，約 70%の精度で正しいクラスに分類することができてい
る．より精度を高めるためには信号処理などの手法を用いることで特徴量を明確化
したうえでの学習・分類が必要であると考えられる．表 4.14に関しては，90%以上
の精度で正しいクラスに分類することができており，十分に適切に分類することが
できていると考えられる．
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表 4.16に二段階目の検証用データの分類結果をもとにグループ分けを行った結果
をまとめる．表 4.16をもとに各グループの検証用データを用いて第三段階の学習・
分類実験を行う．

表 4.16: 二段階目の分類結果をもとにしたグループ分け
クラス

グループ 1-1 K−, T− K+, T+

グループ 1-2 K−, T 0 K−, T+

グループ 2 K0, T 0 K0, T+

グループ 3 K0, T− K+, T 0

グループ 4 K+, T−
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KT が同時に変動する場合の変動分類実験における三段階目の学習用データ各 100

サンプルずつの分類結果を表 4.17，4.18にまとめる．

表 4.17: KT 変動分類実験における三段階目の学習用データの分類結果 (グループ
1-1)

クラス K0, T 0 K0, T+

K0, T 0 100 0

K0, T+ 0 100

表 4.18: KT 変動分類実験における三段階目の学習用データの分類結果 (グループ
1-2)

クラス K0, T− K+, T 0

K0, T− 100 0

K+, T 0 0 100

表 4.17-4.18から，変動の特徴に関係したクラスに 100%の精度で分類されており，
正しく学習が完了していると考えられる．
次に学習を行った LSTMを用いて各グループに対して三段階目の未知の検証用
データの分類を行う．
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KT が同時に変動する場合の変動分類実験における三段階目の検証用データ各 100

サンプルずつの分類結果を表 4.19，4.20にまとめる．

表 4.19: KT 変動分類実験における三段階目の検証用データの分類結果 (グループ
1-1)

クラス K−, T− K+, T+

K−, T− 56 50

K+, T+ 44 50

表 4.20: KT 変動分類実験における三段階目の検証用データの分類結果 (グループ
1-2)

クラス K−, T 0 K−, T+

K−, T 0 50 29

K−, T+ 50 71

表 4.19に関してどちらのクラスも分類精度が 50%程度になっており適切に分類す
ることができていない．表 4.20に関してもK−, T+のクラスの入出力データに関し
ては約 70%の精度で正しいクラスに分類することができている一方でK−, T 0のクラ
スに関しては分類精度が 50%となっており適切に分類することができていない．以
上の結果からより分類精度を高めるためには信号処理などの手法を用いることで特
徴量を明確化したうえでの学習・分類が必要であると考えられる．
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4.6. K,Lが同時に変動する場合の変動分類実験

K,L変動実験のシステム変動は以下の変動式で表わされる．

K =


10 (t <= 5000)

10 + ∆K(t−5000)
2500

(5000 < t <= 7500)

10 + ∆K (t > 7500)

(4.9)

L =


8 (t <= 5000)

8 + ∆L(t−5000)
2500

(5000 < t <= 7500)

8 + ∆L (t > 7500)

(4.10)

∆K，∆Lはそれぞれシステム変動の大きさを表しており，本実験では∆Kに−7，，
7，∆Lに −6，6のいずれかを代入し，それぞれ学習用データとして用いた．変動
後にK < 10のデータをクラスK−，変動していないK = 0のデータをクラスK0，
K > 10のデータをクラスK+とし，変動後にL < 8のデータをクラスL−，変動し
ていない L = 8のデータをクラス L0，L > 8のデータをクラス L+として同時に変
動させ，9種類のクラスにそれぞれ (K∗，L∗)，∗ ∈ {0，+，−}としてラベルを与え
る．各クラスに対応するデータを 100サンプルずつ取得して学習を行う．取得した
データの一例を図 4.15–4.22に示す．

図 4.15: ∆K = −7(K = 3),∆L = −6(L = 2)の制御結果 (クラスK−, L−)
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図 4.16: ∆K = −7(K = 3),∆L = 0(L = 8)の制御結果 (クラスK−, L0)

図 4.17: ∆K = −7(K = 3),∆L = 6(L = 14)の制御結果 (クラスK−, L+)

51



図 4.18: ∆K = 0(K = 10),∆L = −6(L = 2)の制御結果 (クラスK0, L−)

図 4.19: ∆K = 0(K = 10),∆L = 6(L = 14)の制御結果 (クラスK0, L+)
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図 4.20: ∆K = 7(K = 17),∆L = −6(L = 2)の制御結果 (クラスK+, L−)

図 4.21: ∆K = 7(K = 17),∆L = 0(L = 8)の制御結果 (クラスK+, L0)
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図 4.22: ∆K = 7(K = 17),∆L = 6(L = 14)の制御結果 (クラスK+, L+)

K,Lが同時に変動する場合の変動分類実験では，複数 stepごとにデータを与えて
学習を行う．また，LSTMの出力をOKL

m とし，教師信号はOne-hot表現でそれぞれ
与えられる．
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KLが同時に変動する場合の変動分類実験における一段階目の学習用データ各 100

サンプルずつの分類結果を表 4.21にまとめる．行は実際に分類されたデータのクラ
スを表しており，列は学習に用いたデータのサンプル数を示している．

表 4.21: KL変動分類実験における一段階目の学習用データの分類結果
クラス K−, L− K−, L0 K−, L+ K+, L+ K0, L0 K0, L+ K0, L− K+, L0 K+, L−

K−, L− 100 0 0 0 0 0 0 0 0

K−, L0 0 100 0 0 0 0 0 0 0

K−, L+ 0 0 100 0 0 0 0 0 0

K+, L+ 0 0 0 100 0 0 0 0 0

K0, L0 0 0 0 0 100 0 0 0 0

K0, L+ 0 0 0 0 0 100 0 0 0

K0, L− 0 0 0 0 0 0 100 0 0

K+, L0 0 0 0 0 0 0 0 100 0

K+, L− 0 0 0 0 0 0 0 0 100

表 4.21から，変動の特徴に関係したクラスに 100%の精度で分類されており，正
しく学習が完了していると考えられる．
次に学習を行った LSTMを用いて未知の検証用データの分類を行う．
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KLが同時に変動する場合の変動分類実験における検証用データ各 100サンプル
ずつの分類結果を表 4.22にまとめる．

表 4.22: KL変動分類実験における一段階目の検証用データの分類結果
クラス K−, L− K−, L0 K−, L+ K+, L+ K0, L0 K0, L+ K0, L− K+, L0 K+, L−

K−, L− 25 24 26 6 7 5 0 0 0

K−, L0 28 25 21 0 1 2 0 0 0

K−, L+ 26 18 26 5 3 6 0 0 0

K+, L+ 8 9 5 20 14 18 1 14 6

K0, L0 3 6 6 17 25 19 1 19 3

K0, L+ 10 18 16 7 4 5 0 5 0

K0, L− 0 0 0 14 13 5 55 7 3

K+, L0 0 0 0 15 13 26 4 49 11

K+, L− 0 0 0 17 20 14 39 6 43

学習用データと比較して変動の特徴に関係したクラスに分類されるデータの割合
が少なくなっており，クラスの分類に偏りが生じているものが存在した．この結果か
ら正しいクラスに分類されたデータ数に対して他のクラスに誤分類される比率が大
きくなっているデータは似た特徴を持ち分類が困難になっていると考えられる．そ
のため，誤分類の割合が多いクラスのデータのみを用いて二段階目の学習を行うこ
とが必要であると考え，似た特徴を持つと考えられるデータごとにグループ分けを
行い，各グループのデータのみを用いて二段階目の学習及び変動分類実験を行う．
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表 4.23に一段階目の検証用データの分類結果をもとにグループ分けを行った結果
をまとめる．表 4.23をもとに各グループの検証用データを用いて第二段階の学習・
分類実験を行う．

表 4.23: 一段階目の分類結果をもとにしたグループ分け
クラス

グループ 1 K−, L− K−, L0 K−, L+

グループ 2 K0, L− K0, L0 K0, L+

グループ 3 K+, L− K+, L0 K+, L+
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KL変動分類実験における二段階目の学習用データ各 100サンプルずつの分類結
果を表 4.24-4.26にまとめる．

表 4.24: KL変動分類実験における二段階目の学習用データの分類結果 (グループ 1)

クラス K−, L− K−, L0 K−, L+

K−, L− 100 0 0

K−, L0 0 100 0

K−, L+ 0 0 100

表 4.25: KL変動分類実験における二段階目の学習用データの分類結果 (グループ 2)

クラス K0, L− K0, L0 K0, L+

K0, L− 100 0 0

K0, L0 0 100 0

K0, L+ 0 0 100

表 4.26: KT 変動分類実験における二段階目の学習用データの分類結果 (グループ 3)

クラス K+, L− K+, L0 K+, L+

K+, L− 100 0 0

K+, L0 0 100 0

K+, L+ 0 0 100

表 4.24-4.26から，変動の特徴に関係したクラスに 100%の精度で分類されており，
正しく学習が完了していると考えられる．
次に学習を行った LSTMを用いて各グループに対して二段階目の未知の検証用
データの分類を行う．
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KLが同時に変動する場合の変動分類実験における二段階目の検証用データ各 100

サンプルずつの分類結果を表 4.27-4.29にまとめる．

表 4.27: KL変動分類実験における二段階目の検証用データの分類結果 (グループ 1)

クラス K−, L− K−, L0 K−, L+

K−, L− 42 38 32

K−, L0 24 29 37

K−, L+ 34 33 31

表 4.28: KL変動分類実験における二段階目の検証用データの分類結果 (グループ 2)

クラス K0, L− K0, L0 K0, L+

K0, L− 85 22 6

K0, L0 11 46 15

K0, L+ 4 32 79

表 4.29: KL変動分類実験における二段階目の検証用データの分類結果 (グループ 3)

クラス K+, L− K+, L0 K+, L+

K+, L− 37 18 38

K+, L0 31 53 30

K+, L+ 32 29 32

表 4.27に関して，どのクラスも分類精度が約 40%以下になっており適切に分類
することができていない．表 4.28に関しては，K0, L−とK0, L+のクラスの入出力
データに関しては約 80%の精度で正しいクラスに分類することができている一方で
K0, L0のクラスの入出力データに関しては分類精度が 50%程度と低くなっている．
表 4.29に関しては，表 4.27と同様に十分な精度で分類することができていない．そ
のため，KT 変動分類実験と同様に信号処理などの手法を用いることで特徴量を明
確化したうえでの学習・分類が必要だと考えられる．
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4.7. T, Lが同時に変動する場合の変動分類実験

T, L変動実験のシステム変動は以下の変動式で表わされる．

T =


100 (t <= 5000)

100 + ∆T (t−5000)
2500

(5000 < t <= 7500)

100 + ∆T (t > 7500)

(4.11)

L =


L (t <= 5000)

L+ ∆L(t−5000)
2500

(5000 < t <= 7500)

L+∆L (t > 7500)

(4.12)

∆T，∆Lはそれぞれシステム変動の大きさを表しており，本実験では∆T に−60，
60，∆Lに−6，6のいずれかを代入し，それぞれ学習用データとして用いた．変動
後に T < 100のデータをクラス T−，変動していない T = 0のデータをクラス T 0，
T > 100のデータをクラス T+とし，変動後にL < 8のデータをクラスL−，変動し
ていない L = 8のデータをクラス L0，L > 8のデータをクラス L+として同時に変
動させ，9種類のクラスにそれぞれ (T ∗，L∗)，∗ ∈ {0，+，−}としてラベルを与え
る．各クラスに対応するデータを 100サンプルずつ取得して学習を行う．取得した
データの一例を図 4.23–4.30に示す．

図 4.23: ∆T = −60(T = 40),∆L = −6(L = 2)の制御結果 (クラス T−, L−)
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図 4.24: ∆T = −60(T = 40),∆L = 0(L = 8)の制御結果 (クラス T−, L0)

図 4.25: ∆T = −60(T = 40),∆L = 6(T = 14)の制御結果 (クラス T−, L+)
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図 4.26: ∆T = 0(T = 100),∆L = −6(L = 2)の制御結果 (クラス T 0, L−)

図 4.27: ∆T = 0(T = 100),∆L = 6(L = 14)の制御結果 (クラス T 0, L+)
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図 4.28: ∆T = 60(T = 160),∆L = −6(L = 2)の制御結果 (クラス T+, L−)

図 4.29: ∆T = 60(T = 160),∆L = 0(L = 8)の制御結果 (クラス T+, L0)
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図 4.30: ∆T = 60(T = 160),∆L = 6(L = 14)の制御結果 (クラス T+, L+)

T, Lが同時に変動する場合の変動分類実験では，複数 stepごとにデータを与えて
学習を行う．また，LSTMの出力をOTL

m とし，教師信号はOne-hot表現でそれぞれ
与えられる．
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TLが同時に変動する場合の変動分類実験における一段階目の学習用データ各 100

サンプルずつの分類結果を表 4.30にまとめる．行は実際に分類されたデータのクラ
スを表しており，列は学習に用いたデータのサンプル数を示している．

表 4.30: TL変動分類実験における一段階目の学習用データの分類結果
クラス T−, L− T−, L0 T−, L+ T 0, L− T 0, L0 T 0, L+ T+, L− T+, L0 T+, L+

T−, L− 100 0 0 0 0 0 0 0 0

T−, L0 0 100 0 0 0 0 0 0 0

T−, L+ 0 0 100 0 0 0 0 0 0

T+, L+ 0 0 0 100 0 0 0 0 0

T 0, L0 0 0 0 0 100 0 0 0 0

T 0, L+ 0 0 0 0 0 100 0 0 0

T 0, L− 0 0 0 0 0 0 100 0 0

T+, L0 0 0 0 0 0 0 0 100 0

T+, L− 0 0 0 0 0 0 0 0 100

表 4.30から，変動の特徴に関係したクラスに 100%の精度で分類されており，正
しく学習が完了していると考えられる．
次に学習を行った LSTMを用いて未知の検証用データの分類を行う．
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TLが同時に変動する場合の変動分類実験における検証用データ各 100サンプル
ずつの分類結果を表 4.31にまとめる．

表 4.31: TL変動分類実験における一段階目の検証用データの分類結果
クラス T−, L− T−, L0 T−, L+ T 0, L− T 0, L0 T 0, L+ T+, L− T+, L0 T+, L+

T−, L− 100 0 0 0 0 1 0 0 0

T−, L0 0 100 1 0 0 0 0 0 0

T−, L+ 0 0 97 1 1 0 0 0 0

T+, L+ 0 0 0 20 20 54 12 5 0

T 0, L0 0 0 0 47 47 30 8 13 2

T 0, L+ 0 0 2 16 16 0 6 9 5

T 0, L− 0 0 0 8 8 13 29 29 19

T+, L0 0 0 0 3 3 1 23 25 31

T+, L− 0 0 0 5 5 1 22 19 43

学習用データと比較して T−が含まれるデータに関しては 90%以上の精度で分類
することができているものの，その他のクラスに関しては変動の特徴に関係したク
ラスに分類されるデータの割合が少なくなっており，クラスの分類に偏りが生じて
いるものが存在した．この結果から正しいクラスに分類されたデータ数に対して他
のクラスに誤分類される比率が大きくなっているデータは似た特徴を持ち分類が困
難になっていると考えられる．そのため，誤分類の割合が多いクラスのデータのみ
を用いて二段階目の学習を行うことが必要であると考え，似た特徴を持つと考えら
れるデータごとにグループ分けを行い，各グループのデータのみを用いて二段階目
の学習及び変動分類実験を行う．
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表 4.32に一段階目の検証用データの分類結果をもとにグループ分けを行った結果
をまとめる．表 4.32をもとに各グループの検証用データを用いて第二段階の学習・
分類実験を行う．

表 4.32: 一段階目の分類結果をもとにしたグループ分け
クラス

グループ 1 T 0, L− T 0, L0 T 0, L+

グループ 2 T+, L− T+, L0 T+, L+

グループ 3 T−, L−

グループ 4 T−, L0

グループ 5 T−, L+

67



TL変動分類実験における二段階目の学習用データ各 100サンプルずつの分類結
果を表 4.33，4.34にまとめる．

表 4.33: TL変動分類実験における二段階目の学習用データの分類結果 (グループ 1)

クラス T 0, L− T 0, L0 T 0, L+

T 0, L− 100 0 0

T 0, L0 0 100 0

T 0, L+ 0 0 100

表 4.34: TL変動分類実験における二段階目の学習用データの分類結果 (グループ 2)

クラス T+, L− T+, L0 T+, L+

T+, L− 100 0 0

T+, L0 0 100 0

T+, L+ 0 0 100

表 4.33，4.34から，変動の特徴に関係したクラスに 100%の精度で分類されてお
り，正しく学習が完了していると考えられる．
次に学習を行った LSTMを用いて各グループに対して二段階目の未知の検証用
データの分類を行う．
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KT が同時に変動する場合の変動分類実験における二段階目の検証用データ各 100

サンプルずつの分類結果を表 4.35，4.36にまとめる．

表 4.35: TL変動分類実験における二段階目の検証用データの分類結果 (グループ 1)

クラス T 0, L− T 0, L0 T 0, L+

T 0, L− 83 22 9

T 0, L0 13 46 14

T 0, L+ 4 32 77

表 4.36: TL変動分類実験における二段階目の検証用データの分類結果 (グループ 2)

クラス T+, L− T+, L0 T+, L+

T+, L− 45 38 26

T+, L0 34 28 28

T+, L+ 21 34 46

表 4.35に関して，KL変動分類実験と同様にLのみが変動した場合のデータに関
しては約 80%程度の分類精度で分類することができているが変動していないクラス
のデータの分類精度は 50%程度になっている．表 4.36に関して，50%以下の分類精
度でしか分類することができておらず適切に分類することが困難になっていると考
えられる．そのため，より精度を高めるためには信号処理などの手法を用いること
で特徴量を明確化したうえでの学習・分類が必要であると考えられる．
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4.8. 考察

本実験では，単一のシステムパラメータの変動する場合とK,T, Lのうち 2つのパ
ラメータが同時に変動する場合のシステムパラメータ変動に対してLSTMの学習を
行った．
単一のシステムパラメータの変動に関して，1stepごとに学習を行った場合に比
べて複数 stepごとに学習を行った場合の方がシステム変動の種類に対応したクラス
に分類されるデータの割合が多くなった．また，学習にかかる時間に関しても 1step

ごとに学習を行った場合に比べて複数 stepごとに学習を行った場合の方が計算回数
が削減され効率的に学習を行うことができた．この結果から複数 stepごとに学習を
行った場合の方が時系列特性を捉える精度が高いと考えられる．一方でわずかな変
動を起こしたデータに対しては，変動を起こしていないクラスに分類される割合が
多くなっていた．この結果から，わずかな変動を起こしたデータの変動の特徴量が
不明瞭になっていると考えられる．そのため，信号処理などを用いて学習データの
前処理を行うことによって特徴量を明確化したうえでの学習・分類を行うことが必
要になると考えられる．
2つのパラメータが同時に変動する場合に関しては，多段階モデルを用いて変動分
類を行った．その結果，一段階目には変動の種類を特定することが難しいデータの
分類をすることができた．一方で，多段階での変動分類を行っても変動の種類を特
定することの難しいデータも存在した．この結果から，二つのシステムパラメータ
がそれぞれの変動がお互いの変動の特徴を打ち消してしまい特徴が表れにくくなっ
てしまっていると考えられる．そのため，単一のシステムパラメータの変動分類と
同様に信号処理などを用いて学習データの前処理を行うことによる特徴量を明確化
したうえでの学習・分類やより適切な学習モデルを用いた変動分類が必要になると
考えられる．
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第 5章
おわりに

本論文では，多段階モデルを用いてシステム変動の種類を分類する手法を提案し
た．数値実験において，複数 stepごとに学習用データを与えて学習させることで計
算時間を削減することができ概ね良好な分類結果を得ることができた．また，多段
階モデルを用いることで 2つのパラメータが同時に変動する場合の変動分類におい
て，一段階では分類することのできないデータを分類することができた．
ニューラルネットワークは構造のパラメータによって，性能が変化する．ネット
ワークが小規模の場合，学習データに対する誤差を十分に小さくできず，逆に大規
模の場合，必要以上に学習をしてしまう過学習を起こし，検証データに対して，汎
化能力が低くなることがあり，対象データに対して必要十分な構造にする必要があ
る．そのため，文献 [31]のようなリカレントニューラルネットワークの構造最適化
を用いることで，分類精度の向上が期待できる．また，現時点でさまざまな構造を
もつLSTMが開発されており，PID制御の制御パラメータの学習に適したLSTMを
検討する必要がある．
今後の課題として，リカレントニューラルネットワークの構造最適化手法を用い
た分類精度の向上や，複数の機械学習モデルを用いた多段階での変動分類手法の開
発，信号処理などの前処理を行ったうえでの学習・分類手法の開発が考えられる．
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