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混 合構 造 型 ニ ュー ラル ネ ッ トワー クに よ るプ ラ ン トの同定 と
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Plant Identification and Synthesis of Optimal Control

by Use of Neural Network with Mixed Structure

Yasushi YOKOYAMA*, Takehisa KOHDA* and Koichi INOUE*

In this paper, firstly we propose a neural network with a mixed structure, which consists of multilayer
and recurrent structure, for learning the dynamics of a nonlinear plant. A neural network with a mixed
structure can learn time series, therefore, it can learn the plant dynamics without knowning the plant
order.

Next, we consider the optimal control synthesis problem using the neural network with a mixed
structure, which has learned the plant dynamics completely, as a plant model. Procedures are as follows:
(1) the neural network is expanded into an equivalent feedforward multilayer network, (2) it is shown
that the gradient of criterion functional to be optimized can be easily obtained from this multilayer
network, and then (3) the optimal control is generated by applying any of the existing nonlinear

programming algorithms based on this gradient information.
The proposed method is sucessfully applied to the optimal control synthesis problem of a nonlinear

coupled vibratory plant with a linear quadratic criterion functional.
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1. は じ め に

1986年 にD. E. Rumelhart らに よって, 階層構 造 型

ニー ラル ネッ トワークに対 す る学 習法-誤 差 逆伝播 法

-が 発表 されて以来1), 様々な分 野でニ ューラル ネ ッ ト

ワー ク (以下N.N.と 書 く) を応用 した研究が な され てき

た. 制御の分野で も, 現在 まで様々なかたちでN.N.を 用

いた, 制御 システムの研究が発表 されている2).

あるプラン トに対 して制御 を行お うとした場合, 目的

に応 じた制御 システムを構築する前 に, 対象 とするプラ

ン トの動特性 を表わす数学的モデルを作る行為, すなわ

ちプラン トの同定 を行わなければならない. そ して この

数学的モデルに対 して様々な制 御理論 を適用して, 制御

システムを構築する. プラン トの同定が うまくで きてい

るか, 言い換 えれば数学的モデルがプラン トをよく近似

できているかは, それ を用いて構築 された制御 システム

自身の性能 に大 きな影響 を与 える.

プラントの同定 は一般 に, そのプラン トを構成する要

素の特性 を調べることによって行われる. しかし, プラ

ント内部 の特性がブラ ックボックス的である場合, 同定

はプラントの入出力応答のみ に基づいて行わざるを得 な

い. このような場合 は決 して少 な くはない. 入 出力応答

のみか らプラン トを支配す る式 を求めるのは, 全 く何 の

仮定 もしなければ不可能で ある. 従来 は多 くの場合, 線

形性 と次数 を仮定 して同定が行われていた. すなわち,

「プラ ン ト特性 は線形X次 方 程式 で表 わす ことがで き

る」 と仮定 し, そのパ ラメー タを入出力応答か ら求める

方法が とられて きた.

階層構造型N.N.が 非線形写像 を学 習できることを利

用 して, プラン トの動特性 を学習 させたN.Nを プラ ン
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トモデル として制御 に利用す る研究が なされて きた. こ

の ことに よって, 同定における線形性の仮定が解消 され,

強い非線形性 をもつプラン トに対 して有効 な制御 を行 う

ことが可能であることが報告 されている3).

本論文では, まず時系列 を学習できるN.N.と して, 混

合構造型N.N.を 提案す る. 混合構造 型N.N.に 対 して

も, 誤差逆伝播法 に類似 した学習法が存在する ことを示

す. 混合構造型N.N.で はプラン トの入出力応答 を直接

的に時系列 として学習で き, 同定における次数 の仮定が

解消 できる. つぎに, プラ ントの動特性 を学習 した混合

構造型N.N.を プラン トモデル として用いて行 う制御の

一つ として, 最適制御問題 を非線形計画問題 として解 く

方法 を示す.

2. 混 合構 造 型N.N.

2.1 階層構造型N.N.の 問題点

階層構造塑N.N.は 写像的な入 出力関係 しか学習す る

ことがで きない. N.N.を 制御に応用する場合, この こと

はしばしば不利 な要因 にな る. 特 に変位 しか計測 するこ

とのできないプラ ントに対す る制御な どに, この不利な

要因は現れ る. このようなプラン トの動特性を学 習する

のに階層型N.N.を 用 いる場合, 普通は Fig. 1の ように

遅延素子や微分素子 を用いて, 数 ステ ップ前の出力や出

力の微分パ ラメータをフィー ドバ ックする方法 が採 られ

る. この方法が妥 当で あるためには, プラン トの最大次

数がNで あった場合, 少 な くともN時 刻前 まで の出力

やN次 の微 分パ ラメータ をフィー ドバ ック しな けれ ば

な らない. ここで, 特性を同定 しなければならないプラ

ン トに対 して, その最大次数 だけは既知でな くてはなら

ない という問題 が生 じて しまう.

2.2 混合構造型N.N.

前節の問題を解決す る方法 として, 外部 に時間を考慮

で きるような機構 を設 けるのではな く, N.N.自 身が 内

部機構によって時系列 を認識で きるようにすることが有

効である. 相互結合型N.N.は 時 系列 を処理す ることが

で きる, そこで, Fig. 2の ような階層構造型N.N.の よう

に階層構造 をもち, 中間層ユニッ トどうしに リカ レン ト

結合 を認 めた構造 をもつN.N.を 使用 する ことを提案す

る. このようなN.N.を 混合構造型N.N.と 呼ぶ. 混合構

造型N.N.は, 階層構造型N.N.と 同様 に1回 の処理ス

テップ内で入力層, 中間層, 出力層の順 で各層 ごとに同

期的 に活性値 を決定 する.

Fig. 2のN.N.で は, 入力層のユニ ットは外 部か らの

入力 を受 けて

Ik(t)=uk(t) (1)

によって活性値 を決定す る. そして中間層のユニ ットは,

入力ユニ ットか らの信号 とリカレン ト結合 を通 して入 っ

て くる1ス テップ前 の中間ユニッ トか らの信号 とを入力

netHj(t) として受 け取 り, 新 しい活性値Hj(t) を決定す

る.

netHj(t)=∑mk=1ajkuk(t)+∑rl=1bjlHl(t-1) (2)

Hj(t)=fH(netHj(t)) (3)

出力 ユ ニ ッ トは, この 中 間 ユ ニ ッ トか ら の 出 力 を入 力

netoi(t) とし, て受 け取 り, 新 しい活 性 値Oi(t) を決 定 し,

これ をN.N.全 体 の 出力xi(t) とす る.

r

netoi(t)=∑cijHj(t) (4)
j=1

Fig. 1 Conventional method of learning plant dyamics

(a) Using time delay units

(b) Using differential units

Fig. 2 Neural network with mixed structure
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xi(t)=Oi(t)=f0(netoi(t)) (5)

この よ う にユ ニ ッ トを層 に分離 し, 層 ご とに同 期 的 に

活 性 値 を決 定 す る こ とに よ って, N.N.全 体 の 入 出 力 関

係 式 は

xi(t)=fo(∑rj=1cijfH(∑mk=1ajkuk(t)

+∑rl=1bjlHl(t-1))) (6)

の ように表 わす ことがで きる.

2.3 混合構造型N.N.に 対する学習法

N.N.に 対 して学 習法 を考 えるには, 誤差関数の結合

度 に対する勾配を求 める式, すなわ ち勾配計算式 を導出

しなければな らない. そのためにはつ ぎの二つの方法が

考 えられる.

Rumelhart らが指摘 した1)よ うに, フィー ドバ ックを

含む一般的な相互結合型N.N.は, 有限時間 の範囲内で

は階層型 に展開で きる. よって, 適 当な時間内で混合構

造型N.N.を 階層型 に展 開 し, その結果得 られた階層構

造型N.N.に 誤差逆伝播法 を適 用する ことによって, 誤

差関数の結合度に対 する勾配 を求 めることが出来 る. こ

の学習法 は, 有限時間内でのプラン トの振 る舞い, すな

わち入出力 データがわか っている場合 に有効であ り, い

わゆるオフライン学習 に適 してい るといえる.

また合成関数の微分を用いて直接求 める方法では, 誤

差逆伝播法 と同様の勾配計算式のほかに, 連立関係式 と

呼ばれる入力値の結合度 に関す る微分 の値

Bipq(t)=∂netHi(t)/∂bpq, Aipq(t)=∂netHi(t)/∂apq (7)

に対する式 を連立 させる ことによって, 誤差関数の結合

度 に対す る勾配が求め られ る. すなわち階層構造型N.

N.と 同様 の誤差信号

δoj(t)=f'o(netoj(t))∂Er(t)/∂xj(t) (8)

δHj(t)=f'H(netHj(t))∑ni=1δoi(t)cij (9)

を用 いれ ば, 勾 配 計 算式 は,

∂Er(t)/∂cpq=δop(t)Hq(t) (10)

∂Er(t)/∂bpq=∑rj=1δHj(t)Bjpq(t) (11)

∂Er(t)/∂apq=∑rj=1δHj(t)Ajpq(t) (12)

とな り, 連 立 関係 式 は,

Bjpq(t)=Hq(t-1)δpj

r

+∑bjlf'H(netHl(t-1))Blpg(t-1) (13)
l=1

Ajpq(t)=uq(t-1)δpj

r

+∑bjlf'H(netHl(t-1))Alpq(t-1) (14)
l=1

によって与 えられる. この ような勾配計算法 を連立誤差

逆伝播法4)と 呼ぶ. 連立誤差逆伝播法 はオ ンライ ン学 習

に用 いる勾配計算法 としては, 最 も有力であ ると考 え ら

れる.

3. 混合 構造 型N.N.に よる

プ ラ ン ト動 特 性の学 習

3.1 プ ラン トの同定

あ るプラン トに対 して何 らかの制御機構 を施 そうとす

る場 合, その制御機構の設計者はプラン トの動特性 を知

り, 数学的 モデル を作 らなければならない. このプラン

トの特性 を知 る行為 を, プラントの同定 と呼ぶ. まずプ

ラ ン トの要素や環境 を調べる ことによって, 数学的モデ

ルの構築は試 みられる. しか し, これだけで数学的モデ

ルが構築で きることは一般的に希である. で きない場合,

制御機構 の設計者はプラン トの入出力 データか ら数学的

モデル を推 測 しなければな らない. 入 出力データから数

学的モデルを構築 するためには, 普通 い くつかの仮定 を

設 ける必要が ある.

た とえば最 もよ く行われる仮定 に, プラン トの線形性

が挙 げられ る. プラン トの入出力関係が, 線形の微分方

程 式あるいは代数方程式 によって表わ される とい う仮 定

である. 入出力の変動の幅が小 さい場合, プラン トは線

形 的な挙動 を示す ことが多い. しか し, 多 くの プラン ト

は非線形な特性部分を もつので, 入出力の変動が大 きく

なる と非線 形的な挙動 を示す. そのため, この ような仮

定 の下で構築 された数学的モデル を使用 した場 合, 不都

合が生 じる ことが多い.

また, プラ ン トの次数に対す る仮定 もよく行 われ る.

すなわちプラ ン トが何次の微分方程式 に支配 されてい る

か, あるいは何 ステップ前までの出力や入力が現在の出

力に影響 を与 えるか を仮定す るのである. この仮定 も非

常に問題が ある. なぜな ら, このような仮定 は設計者の

経験 と勘 に依存 しているか らである.

3.2 N.N.の プラン ト同定への応用

N.N.は 非線 形な特性を学習 できる. この ことを利用

して, 非線 形な プラ ン トの同定 を行 う試みが行われて き

た. すなわち, 非線形 プラントの動特性 をN.N.に 学習 さ

せ るのであ る. N.N.を プラ ントモデル として用いる と,

同定 における線形性 の仮定をな くす ことがで きる. とこ

ろが今 までは, 学習法が確立 している階層型N.N.を 用

いていたため, Fig. 1の ような方法で しがプ ラン トの動

特性 を学習 させるこ とができなかった. しか し, 混合構

造型N.N.を 用いれば, プラン トの動特性を単 に入力 と

出力 の時間的 関係 として出力の フィー ドバ ックなしに学

習させるこ とがで きる. その結果, プラン トの同定 にお

ける次数の仮定 もな くす ことができる.
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3.3 プラ ン トの動特性の学習例

非線形 プラン トの例 として, 典型的な非線形振動 の一

つである Rayleigh の方程式か ら導いた仮想的な2次 の

非線形振動系

[プラ ン トA]

x1+2.5x1-x2+0.3x31+0.8x1-0.3x2=0

x2-2/3x1+2/3x2+0.2x32-0.2x1+8/15x2=u (15)

の動特性の学 習を, 混合構造型N.N.に 行わせた. この系

は, 平衡点 (x1=x2=0) で漸近安定である(注1). また混合構

造 型N.N.は 離散 シス テムなので, サ ンプ リング時 間

0.1で このプラ ントを離散化 した ものを用 いた.

プラン トAの 入力変数の数は1, 出力変数の数は2で

あるか ら, 使 用する混合構造型N.N.の 入力ユニ ッ トの

数 は1, 出力ユニ ットの数は2と し, 中間層ユニ ッ トの

数 は15のN.N.を 使用 した. 学習は, 500サ ンプ リング

時間 ご との オ フラ イ ン学習 で行 い, 勾 配法 とし て は

BFGS (Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno)法5)を 用

いた. すなわち入力時系列 {u(0),…,u(500)} と, これ に

対 応 す る 出 力 時 系 列 {x1(0),…,x1(500)}, {x2(0),…,

x2(500)} を用 いて, 誤差関数

E=∑500t=0{(x1(t)-x1(t))2+(x2(t)-x2(t))2}

をBFGS法 を用いて, 十分 に小さな設定値 ε以下 になる

まで減少 させ る. この操作 をここでは, 1回 のオ フライ

ン学習 と呼 ぶ こととする. 学習法 としてオ フライン学習

を用いたのは, オ ンライン学習が準ニュー トン法や共役

勾配法 と相性が良 くないか らである. 学習に用 いた入力

信号は Fig. 3に 示すような, 乱数矩形波信号 である. こ

のプラン ト学習時の, 1回 のオフライン学習の間 の誤差

関数の減少 の様子 を Fig. 4に 示す.

500サ ンプ リング時 間の オ フラ イ ン学習 (ε=0.001)

を1回 行 ったN.N.をN.N.1, 2回 行 ったN.N.をN.

N.2と す る. これ ら二つのN.N.が, プラン トの動特性 を

どの程度学 習してい るかを知 るために, その周波数応答

を調べた. プラン ト, N.N. 1とN.N. 2のx1に 振幅0.3

の正弦波入 力を与 えた ときの周波数応答 を Fig. 5に 示

す. Fig. 5か ら, プラン トとN.N.の 違 いは, 低周波領域

よりも, 高周波領域 の ほうに大 きく現れ ることがわか る.

そ して当然の ことなが ら, N.N. 1よ りもN.N. 2の ほう

が, プラン トの応答 に近 くなってい る. すなわち混合構

造型N.N.に このようなプ ラン トの動特性 を学習 させた

場合, 低周波の入出力応答 は比較的速 く学習で きるが,

高周波の応答を学習す るのが遅いことがわか る. この こ

とは, 学習の進行 をはかる評価基準 として, 高周波応答

を用いることが有効であ ることを示 している.

4. 最 適制 御 入 力の決定 法

4.1 最適制御問題

プラン トの動特性 を学習 した混合構造型N.N.を 用い

て, プラン トに対す る最適制 御問題が解 けることを示す.

一般に非線形プラン トの最適 制御 はつ ぎのように行われ

る.

1. プラン トの数学的モデルを構築する.

2. 得 られた数学的モデル に対 して最適制御問題 を定

Fig. 3 Random rectangle wave used in learning of plant

dynamics

Fig. 4 Convergence properties of error function

Fig. 5 Frequency response of N.N. 1, N.N. 2, and plant

for 0.3 sin ωt

(注1) (15)式 をdx/dt=Ax+f(x) と線形 部分 と非線 形部

分に分 けて表現 したベ ク トル微分方程式 に変 形す る

と, Aの すべての固有値 の実数部 は負であ り, かつ

||x||→0のとき||f(x)||/||x||→0が成立す るので, x=0

は漸近安定で ある.
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式化 し, 変分法 や微分動的計画法な どを用いて解 く.

3. 得 られ. た最適制御入力 をプラン トに与える.

数学的モ デルがしっか りしたプラントに対 しては, この

ような最適制御の適用 は何の問題 も生 じない. しかし数

学的モデルがあや ふや な仮定 の下 に構築 され てい る場

合, この方法は非常 に問題が ある. 一般に数学的 モデル

の精度は, 行 う制御が複雑 になればなるほど大 きな影響

をもた らす. そういう意味 で, 最適制御 は数学的 モデル

に高い精 度を要求す る.

4.2 問題の定式化

つぎの離散 プラン トに対す る最適制御問題を考 える.

[問題 ＊]

制 御対 象プラン ト

x(0)=x0

x(t)=f(u(t),x(t-1),x(t-2),…) (16)

t=0,…,T

に対 して, x(t) とu(t) によって記述 される評価関数

E=E(x(t), u(t)) (17)

を最小 にする最適 制御入力系列

uopt(t) t=1,…,T (18)

を求める.

ここで, 一般 の最適制御問題 と異なるところは, プラ

ン トの特性を表わ す(16)式 が未知であることであ り, そ

の代わ りにプラ ン トの動特性 を学習 した混合構造型N.

N.が あることである.

4.3 混合構造 型N.N.の 階層型への展開

最適制御問題 を解 く前に, その準備 として Fig. 6の よ

うな階層構造型N.N.を 考える. このN.N.は, 学 習のと

きと同様 な階層型展開によ り時刻0か らTま で に展開

したN.N.に, 常に活性値が1で ある ようなユニ ッ トと,

このユ ニ ットと入 力ユ ニ ッ ト群 との結 合 度 と して,

u(1),…,u(T) を考えたものであ る. Fig. 6のN.N.の

出力層群の出力は, 初期状態がHj(0) であるようなもと

の混合構造型N.N.に, 入力時系列u(1),…,u(T) を与

えた ときの出力時系列x(0),…,x(T) に等 しい ことが

わか る.

4.4 最適制御入力の決定法

Fig. 6の 階層構造型N.N.を 用 いて, [問題 ＊] の解, す

なわ ち最適制御入力 を求 めることが出来 る.

誤差逆伝播法は, 誤差関数 を最小化 するために誤差関

数の結合度 に対する勾配 を求めるアルゴ リズムである.

一般 に最小化する誤差関数Eと して は誤差2乗 和 関数

が用い られるが, 実際 には誤差関数Eの 形 はN.N.の 出

力xi(t) の関数 であればどんな形 で もか まわない. い ま,

一般的な階層構造型N.N.に 対 して, 出力層のユニ ッ ト

に対 する誤差逆伝播信号 として,

δoi(t)=f'o(netoi(t))∂E(x(τ))/∂xi(t) (19)

が与 え られた とす る. 誤差逆伝播法 を行 って中間層のあ

るユニ ットiに 逆伝播 された誤差信号 を δiとし, ユニ ッ

トiに 結合度wijを 通 して信号 を出力 しているユニ ッ ト

jの 活 性値 (ある い は出 力) をajと す る と, 誤 差 関数

E(x(τ)) の結合度wijに 関する勾配 は

∂E(x(τ))/∂wij=δiaj (20)

と表 わされ る.

ここで, 誤差関数 は結合度 を含 む式で あっても構 わな

い. た とえば, 誤差関数が

E=E(x(τ),wij) (21)

で与 えられてい る場合, 合成関数の微分の公式か ら,

∂E(x(τ),wij)/∂wij=∂E/∂wij(x(τ),wij)

+∑i∂E/∂xi(t)∂xi(t)/∂wij (22)

となる. 右辺 の第1項 は誤差関数Eに 陽 に含 まれ る結合

度wijに 対する偏微分 を表わし, 簡単 に求められる. 第2

項 の値 は, 出力層のユニ ッ トに対す る誤差逆伝播信号 と

して,

δoi(t)=f'o(netoi(t))∂E(x(τ),wij)/∂xi(t) (23)

を与 えた とき, 誤差逆伝播法で得 られ る誤差信号 δiを用

いて,

∑i∂E/∂xi(t)∂xi(t)/∂wij=δiaj (24)

と得 られ, 誤差関数の結合度 に関す る勾配(22)式 が求 め

られ る.

Fig. 6 Equivalent multilayer N.N. representation of

N.N. with mixed structure
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Fig. 6のN.N.に おいて, u(t) は結合度になっている.

よって [問題 ＊] の評価 関数 は, Fig. 6のN.N.の 結合 度

と出力で構成 された式である. したが って, 上 で得 られ

た結果か ら, 評価 関数のup(τ) に関する勾配 は,

∂E/∂up(τ)=∂E/∂up(τ)(u(t),x(t))

+ aE a(t)t-oz-iax1(t) au(V) (25)

とな り, この式の第2項 は Fig. 6のN.N.の 出力層群 に

誤差信号 として

δoi(t)=∂E/∂xi(t)f'o(netoi(t)) (26)

を与えた ときに誤差逆伝播法か ら得 られ る, 入力層群 に

対する誤差信号 δIp(t) を用 いれば,

aE axz(t) 6
Ip(z)t=(i=1 axi(t) aup(t) (27)

となる. したが って, 勾配 を求 める式 は

a (V) p(-au (r)(u (t), x (t))+Ip(r) (28)

とな る. この式 は, 任意 の形の評価関数 に対 して, その

パ ラメータに対す る勾配が簡単な算術計算 と誤差 逆伝播

法 により求め られることを示 してい る. 得 られた勾配 を

用いれば, 評価関数 を最小 にするような入力 を求 める こ

とがで きる. すなわ ち, [問題 ＊] で与えられ るような一

般的な評価 関数 た対する最適制御問題 を解 くことができ

る.

4.5 計 算 例

3章 で得 られた, プラン トAの 動特性 を学習 したN.

N. 1とN.N. 2を 用いて, 最適制御問題 を解 いた結果 を

つ ぎに示す.

プラン トAに 対 して, 初期状態

x1(0)=0.4 x2(0)=1.0

x1(0)=0.0 x2(0)=0.0
(29)

で, 評価関数

E(x1(t),x2(t),u(t))

=∑100τ=0{x1(τ)2+x2(τ)2+0.2u(τ)2}

+100.0(x1(100)2+x2(100)2) (30)

を最小にす る最適制御入力 を求めた.

プラン トを支配 する(15)式 がわか ってい るな らば, 微

分動的計 画法6) (DDP) によって この最適制御入力 は求 め

ることがで きる. N.N. 1, N.N. 2とDDPを 用いて求め

た入力を比 較 した ものを Fig. 7に 示す. これ を見れば,

N.N. 2を 用 いて求 めた入 力 とDDPに よって求 めた入

力 は一致 してい るが, N.N. 1で 求 めた入 力は これ ら と

少 しずれてい る. また, 求めた入力 に対 して評価 関数を

求 めてみ ると, N.N. 1は6.70, N.N. 2は6.68と な り,

N.N. 1で 求 めたほ うが よい入力であるこ とがわ かる.

この ように混合構造 型N.N.を 用 いた方法 においてもほ

かの方法 と同様 に, 同定 によって得 られたモデルの質が

制御の質に影響 を与 える.

評価関数 を減少 させ るために用いた勾配法は, 前出の

BFGS法 である. N.N. 2を 用いた ときの, 評価関数の収

束の様子を Fig. 8に, その際 の制御入力の収束の様子 を

Fig. 9に 示す.

5. お わ り に

混合構造型N.N.を 使 って制御 プラ ン トを同定する こ

とにより, 同定時 にプ ラン トの線形性や次数 を仮定 しな

くてよい ことを示 した. さ らに, プラン トの動特性を学

習した混合構造型N.N.を, プラ ン トに対 するモデル と

して用いて, 最適制御問題 を解 くことができることを示

Fig. 7 Comparison of optimal control input

Fig. 8 Convergence properties of criterion functional

Fig. 9 Convergence properties of control input
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した. また, 実際 に, この方法を非線形プラ ン トに対 し

て適用 して, その動特性 が学習でき, 最適解 が求 められ

ることをシミュレーシ ョン計算 によって確 かめた.

従来 の階層構造型N.N.に よるプラン トの動特性 の学

習は, プラン トの入力空 間と出力空間の写像 関係 を学習

しているに過 ぎない. 入力 と出力の対応 関係 を教師信 号

として もっているのな らば, 入力空間に代表点 をい くつ

か取 り, それに対応する出力空間の点をメモ リに記憶 し

てお き, 補間によって全写像 を表現す る方法 と本質的に

代 わることはない. しか し, 動特性の学習 に混合構造型

N.N.を 用 いると, 入力空間 と出力空間の ほか に時間空

間に対す る関係 も学習で きる. 時間空間における関係 は

N.N.の 内部的機構 によって理解 され, 学習 され る. すな

わち, われわれは入力 と出力の関係だけを教師信号 とし

て意識 しているだ けで良 く, 時間的な関係 は勝手 に学習

して くれ るといって良いだろう.

時間的な関係 をN.N.に 学習 させ る ことは, 時間的概

念 を要求する制御 では必須で ある. また, 混合構造型N.

N.を 用 いる ことにより, 従来のN.N.に は難 しい とされ

ていた, 最適制御 入力の発生法 を比較的簡単 に得 ること

がで きた.

提案 した方法の今後さ らに検討 すべ き点 として, つぎ

の ような問題がある. まず, 混合構造型N.N.は 階層構造

型N.N.に 比べ, N.N.の 構造が複雑 であるため, 計算量

が多 くなる点が挙 げられる. また, 動特性が学習できな

い プラントも存在 する. NN.に 任意のプ ラン トをシ ミュ

レー トさせ るためには, 積和ユニッ トを導入す る必要が

あ ろう. しか し, この ことはN.N.の 構造 をさ らに複雑 に

し, ノイマン型 コンピュータの上で その有効性 を確かめ

るのは難 しい と考 えられる.
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