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Vibration Control using Neural Network with Adaptively Rearranging Structure

 
Toshihiko KOMATSUZAKI, Hidenori SATO,  

Yoshio IWATA and Shin MORISHITA 
 

The neural network has been applied to many engineering problems such as pattern recognition, 
optimization, system identification and control because of its nonlinear mapping capability. Although the 
network has a great ability to acquire solution for given problems through learning, however, several 
problems are known such as the convergence to a local minimum solution and the empirical tuning of 
network parameter to obtain desired accuracy. Such an instability may be overcome by finding suitable 
network structure. The optimized network structure with minimum connection can be obtained by 
employing optimization techniques such as Genetic Algorithms, however, it is hardly applicable to time-
varying systems in view of computation efficiency. In the present paper, we deal with the adaptive neural 
network controller which rearranges its connection structure suitably according to the given problems. The 
network is applied to vibration control problem of single degree of freedom nonlinear system, and the 
performance of the controller is discussed by numerical investigation. 
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１. 緒   論 

ニューラルネットワークは, その学習能力や，比

較的容易に非線形の写像を実現できること等の特徴

から, パターン認識や未知システムの同定・制御問

題などへの適用が多数報告されている(1),-(15)．しかし, 
ネットワークに含まれるパラメータの選択によって

は解が極小値に収束し十分な精度の写像が得られな

いなど, 信頼性や安定性の面で問題点も多い．  
この問題を解決する一つの方法としては，学習ア

ルゴリズムの改良が考えられ，学習精度の向上およ

び学習過程の高速化を実現する各種アルゴリズムの

提案がなされている(7)-(9)．また，非線形系の問題解

決のために高い非線形写像能力を有する関数をニュ

ーラルネットワークの出力関数として採用した研究
(10)や，学習過程に遺伝的アルゴリズムを導入して学

習の効率化・高精度化を図った研究(11)-(12)，および複

数の異なるニューラルネットワークを立体的に結合

し，対象に応じて自律的にレベルの切り替えや各ネ

ットワークを統合することにより適用範囲の広いロ

バストなコントローラを実現した例などがある(13)． 
一方，別の方法としてネットワークの結合構造を

適宜変化させることで上述の問題を回避できる可能

性がある．ネットワーク構造の最適化を図る手法と

しては, 初期に大きな構造を設定し, 不要な結合を順

次削除することで構造の最適化を行う手法が既に幾

つか提案されており(15), (16), これらは非常に少ない結

合数で比較的精度の良い構造を発見することが可能

である．しかし, 例えば振動・音響系を対象とした

制御のように動的問題を取り扱う場合, ネットワー

クを制御系として導入した後, 対象の特性変化に応

じて逐次最適化を図ることは, 計算時間の観点から

適さないものと考えられる． 
筆者らはこれまでに，生体内のネットワーク形成

過程を模擬し, 上記のアプローチとは逆に結合の無

い状態からネットワークを成長させ, 問題に適した

構造を自動的に形成する自己組織化ニューラルネッ

トワークを提案し，構造・音場連成モデルに対して，

できるだけ少ない結合で迅速に制御可能なネットワ

ークを自動的に構築できることを示した(5)．ただし，

常に良好なネットワーク構造が得られるとは限らな

いこと，あるいは生成される結合構造に再現性がな
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2 番目のネットワークは，系の入出力関係を学習し対

象の違いを識別するために用い，さらに３番目のネッ

トワークは，それぞれの対象に適した結合情報を記憶

し，識別用ネットワークより得た情報をもとに，必要

に応じて適した結合構造を同定・制御用ネットワーク

に実装する機能を有するネットワークである．以下に

これら3種類のネットワーク，およびそれらを組み合

わせた場合の動作について説明する． 

いことなど，問題点も多い． また，構造の発見が

高速に行える反面，複数の問題に同時に対応するた

めには，一度発見された構造を破棄して再探索を行

うことは，必ずしも効率的とは言えない．これらの

問題を解決するには，発見された既知のネットワー

ク構造を記憶する機構を設けること，および与えら

れた問題に応じて必要な構造を自律的に切り替える

機能を有することが必要と考えられる． 
２・１ 同定・制御ネットワークの基本構造  本

研究で用いた制御・同定用ニューラルネットワーク

の基本構造を図 1 に示す．ネットワークの構造は, 

比較的計算時間が短くアルゴリズムが単純な誤差逆

伝播法を用いるため階層性を持たせ, システム同定

用のフォワードモデルと制御用コントローラネット

ワークの 2つの階層型ネットワークを直列に結合し

ている．同定用のフォワードモデルは，制御対象の

変位, 外力および制御力の履歴を入力し，加速度の

同定値を出力する．入出力ユニット数および階層数

は任意に設定できるが，簡略化のため階層数は2層

として，各信号の履歴を最大 5ステップずつ入力可

能とし（計 15 ユニット），出力ユニットは 1 つと

した．一方のコントローラネットワークは制御対象

の加速度および外力の履歴を 5ステップずつ入力し，

制御力を出力するものとした．ユニット間結合の組

み換えはフォワードモデルに対して行い，コントロ

ーラネットワークは構造を固定した 2層の階層型ネ

ットワークとした．フォワードモデルの学習は, 加

速度同定値と教師信号との差を誤差関数として結合

荷重の更新を行い, コントローラネットワークはフ

ォワードモデル出力値と制御目標値（ゼロ）との差

を誤差関数として用いる．なお，これらのネットワ

ークの学習には，可変勾配アルゴリズム(9)を適用した． 

そこで，本研究では与えられた制御対象および外

乱などの条件に対して最適制御可能なネットワーク構

造が既知である場合，これらを記憶として制御系に内

包させ，制御対象の特性変化に応じてこれらの記憶か

ら適切な構造を選択・再利用可能な構造可変型のニュ

ーラルネットワークを構築することを目的とする． 

制御対象を 1 自由度の線形振動系, 乾性摩擦系，

変位３乗型復元力特性を有する非線形振動系（ダッフ

ィング系）, 折線ばね特性を有するがた系，および速

度2乗型減衰特性を有する非線形減衰系のモデルとし，

それぞれの系に対して，まずは結合数，同定精度およ

び制御誤差の点において最適なネットワーク構造を遺

伝的アルゴリズムを用いて決定した．続いて，これら

の制御対象と最適ネットワーク構造の組み合わせを全

て記憶させ，制御対象が移り変わる場合に各々の最適

化ネットワークが想起されることを数値シミュレーシ

ョンによって確認した結果について報告する． 

２. 構造可変型ニューラルネットワーク 

本研究では，3種類のニューラルネットワークを利

用して構造可変ニューラルネットワークシステムを構

成している．1 つは，直接制御対象に作用し，結合構

造を問題に応じて組み替える対象となる同定・制御用

ネットワークであり，入力，中間および出力ユニット

数の最大値が与えられ，階層数および入力から出力ユ

ニットへ至る結合情報が記憶機構によって実装される． 
２・２ 対象識別ネットワーク  このネットワー

クは，対象の入出力関係を学習し，対象の違いを検 

 

 
Fig. 1  Basic structure of identification / control network 

 
Fig. 2  Structure of  system discriminating network 
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Fig. 3  Structure of rearranging network 

 

 

 Fig. 4  Schematic of self-rearranging network system 
 

 

出して 3番目の構造記憶ネットワークへ伝える役割

を担う．ここでは，図 2に示すように，全結合型の

フォワードモデルネットワークと同様の構造を採用

する．ニューラルネットワークの出力そのものは直

接識別情報を与えるものではないが，学習済みのネ

ットワークはその結合荷重に同定対象の特性を反映

しているものと考えられる．よって，ここでは対象

システムによって異なると予想される学習後の結合

荷重を得るためにこのネットワークを利用し，結合

荷重は次に述べる構造記憶ネットワークへの入力と

して用いる． 

２・３ 構造記憶ネットワーク  構造記憶ネット

ワークは図 3に示すように 3層の階層型ネットワー

クとして与え，対象識別ネットワークで得られた結

合荷重を入力として用い，対象システムと最適化さ

れた同定・制御ネットワーク構造との対応関係を学

習させる．ここで，構造記憶ネットワークは，同

定・制御ネットワークの結合構造そのものを記憶す

るのではなく，あらかじめ番号付けられメモリ上に

記憶された構造を読み出すスイッチとして機能する． 

 

Fig. 5  Process of structure alteration 
 

 
(a) Viscous damping system    (b) Friction system 
 

 
 (c) Duffing system      (d) Piecewise linear system 

Fig. 6   Schematic of numerical models 
 

幾つかの既知システムに対する最適なネットワーク

構造は，遺伝的アルゴリズムを用いて結合数および

同定・制御性能の点において最適化を図ったものを

用意する． 

構造記憶ネットワークの学習手順は，まず対象識

別ネットワークに対して系の入出力関係を一定回数

学習させ，この結果得られた結合荷重のセットを構

造記憶ネットワークの入力として，結合荷重と最適

化された既知構造との対応を記憶させる．この過程

を幾つかの組み合わせについて繰り返し，収束した

時点で構造記憶ネットワークの学習を終了する．学

習済みの構造記憶ネットワークを実装する場合も同

様に，まず対象識別ネットワークに系の入出力関係

を学習させ，一定回数の学習の後に得られた結合荷

重群を構造記憶ネットワークに入力し，系に対応す

る記憶済みのネットワーク構造を同定・制御ネット

ワークに反映することで構造の組み換えを実現する．

これら 3種類のネットワークを組み合わせたシステ

ムの概念図，およびこれらの処理の流れをそれぞれ

図 4および図 5に示す． 
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 提案する制御システムを評価するモデルとして，復

元力あるいは減衰特性の異なるいくつかの1自由度系 
モデルを採用する．系ごとに最適なネットワーク構造

をあらかじめ用意して，変化に応じてネットワーク構

造の切り替えを自動的に行う．数値積分にはルンゲ・

クッタ法を使用し，シミュレーションの時間刻みは 1 
msecで行った．同定用のフォワードモデルにより系の

加速度を同定し，一方のコントローラにより質量に加

える制御力を出力することで制御を行う． 

式(4)において， z はがた幅を表し， および は

折線ばね特性を表現するパラメータである．ここで

は z

1k 2k

mm4= ，k mN /300001 = ，k
とした．以上，5 種類の系に作用する外乱としては，

カットオフ 200Hzのランダムノイズを採用した． 

m1200002 N /=

４．ＧＡによる同定・制御ネットワーク構造の最適化 

遺伝的アルゴリズム（Genetic Algorithm, GA）は, 

生物進化の過程を人工的に模倣したアルゴリズムで

あり, 確率的探索・最適化の一手法として知られる．

ビット列で表現された遺伝子と称される解候補の初

期集団を発生させ, 再生産・交叉・突然変異の過程

を繰り返しながらその適応度を評価し, 最適解へと

収束させる手法である(17)．本研究では，構造記憶ネ

ットワークを学習させるために，まず既知システム

に対して最適化された同定・制御用ネットワーク構

造を GAにより作り出す．ここで言う最適化とは，

ユニット間の結合数ができる限り少なく，かつ同

定・制御性能に関してある程度以上の精度を実現で

きる構造を得ることを指す．2 節で述べたフォワー

ドモデルネットワークの基本構造を基準に，その結

合数が可能な限り少なくなる方向で探索する．以下

にその概要を述べる． 

 図6に，本研究で用いた1自由度系モデルを示す．

外力および制御力は質量に作用するものとする．図

6(a)の粘性減衰系モデルについては，比例減衰および

速度2乗型減衰の2種類について考える．速度2乗型

減衰系は以下の運動方程式で表される． 

6(a)の粘性減衰系モデルについては，比例減衰および

速度2乗型減衰の2種類について考える．速度2乗型

減衰系は以下の運動方程式で表される． 

          contFFkxxxcxm +=++ &&&& ····················· (1) 

ここで，質量 ，ばね定数k ，

および減衰係数c とする．

kgm  1=
 1 N=

N/m 0000 1=
s/m F および

はそれぞれ外力および制御力を表す． 
contF

図 6(b)の摩擦系モデルについては以下の運動方程式

で記述される． 
     contc FFFkxxm +=++&& ························· (2) 
このとき，粘性減衰項に代わり， の乾性摩

擦力を与える． 
NFc  1=

また，図 6(c), (d)については図 7(a), (b)に示す復元力

特性を有する Duffing 系およびがた系のモデルとする．

Duffiing 系の運動方程式は以下の式(3)のように記述さ

れる． 

４・１ 結合の遺伝子へのコーディング  本報告

では簡単のために中間層は考えず，フォワードモデ

ルを 2層の階層型ネットワークとし，入力・出力ユ

ニット間の結合について考える．図 8に示すように, 
結合可能なユニット間に番号を付し，番号の順に結

合あり・無しを表現する遺伝子を一列に並べ，染色

体とする．このビット列が乱数で初期化された染色

体の集団を発生させ，集団の中で再生産・交叉・突

然変異等の操作を行う． 

     ·············· (3) cFFxxkxcxm +=+++ )( 3β&&&

ここで，Duffing 系の復元力に関するパラメータ

，N/m 0000 3=k 000 1=β を与えた．さらに，がた

系は次の運動方程式で表すものとする． 

－ 4 － 



  

 

(a)  Linear system    

Fig. 9  Optim tion system 

４・２ 解探索の過程  個体数を 100とし，集団

ト

替えが必要となる例について示す． 

 

・１ 構造記憶ネットワークの学習  2 節で述

べた同定用ネットワークのユニット間結合構造を記

stem 

４・２ 解探索の過程  個体数を 100とし，集団

ト

替えが必要となる例について示す． 

 

・１ 構造記憶ネットワークの学習  2 節で述

べた同定用ネットワークのユニット間結合構造を記

 (b)  Duffing system 

 

(c)  Friction system     (d)  Hydraulic system 

 
(e) Piecewise linear system 
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ized connection for each vibra
  

中で適応度の高い上位 10%までの遺伝子を各世代に

おいて残し（エリート選択）, 交叉率 60%, 突然変

異率 5%として解の探索を行った．計算は 100 世代

まで行っている．個々の染色体に対する適応度は，

振動系の 20 秒間における制御シミュレーションの

結果得られる同定誤差・制御誤差の平均値，および

全結合数に対する結合割合によって評価している． 

図 6に示す各々の 1自由度振動系に対して，カッ

中で適応度の高い上位 10%までの遺伝子を各世代に

おいて残し（エリート選択）, 交叉率 60%, 突然変

異率 5%として解の探索を行った．計算は 100 世代

まで行っている．個々の染色体に対する適応度は，

振動系の 20 秒間における制御シミュレーションの

結果得られる同定誤差・制御誤差の平均値，および

全結合数に対する結合割合によって評価している． 
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に配し，白丸は入力ユニット，黒丸は出力ユニット

に対応させて表現している．これら 5種類の振動系
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で，6 個の結合構造が得られた．また，その構造を

用いて制御の確認計算を行った結果を図 10 に示す．
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オフ周波数 200Hzのランダムノイズを外力として

与え，ニューラルネットワークの入力ユニット 15
個および出力ユニット 1個との間の結合について最

適化を行った結果を図 9に示す．ユニットを円環状

に配し，白丸は入力ユニット，黒丸は出力ユニット

に対応させて表現している．これら 5種類の振動系

に対して制御可能な構造は Duffing 系の場合が最大

で，6 個の結合構造が得られた．また，その構造を

用いて制御の確認計算を行った結果を図 10 に示す．

それぞれ良好に加速度が抑制されていることがわか

る．なお，これら構造のうち幾つかは複数の系に対

応可能なものもあるが，次節では制御対象の特性を

切り替えた場合，順序や組み合わせによって制御が

不安定になり，ニューラルネットワーク構造の切り

50

100

50

100

n 
[m

/s
2 ]

 

(a)  Linear damping system  

 

(a)  Linear damping system  

0 10 20 30 40 50
-100

-50

Time [sec]
0 10 20 30 40 50

-100

-50

Ac
ce

le
ra

Time [sec]

 
(b)  Duffing system 

 
(b)  Duffing system 

1001002 ]
 

(c)  Friction system 
 

(c)  Friction system 
100

Controlled
100/s

2 ]

Without control

0 10 20 30 40 50
-100

-50

Time [sec]

 
(d)  Hydraulic system 

 
(d)  Hydraulic system 

0 10 20 30 40 50
-100

-50

Time [sec]

 
(e)  Piecewise linear system 

Fig. 10  Vibration control result with respective optimized structure 
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憶する構造記憶ネットワークについて，5 種類の 1
自由度振動系に対して GAにより得られた構造との

対応関係を記憶学習させた．構造記憶ネットワーク

のユニット数は，入力がフォワードモデルの最大結

合数（結合荷重数）と同じ 15 個，中間層ユニット

は 5個に設定し，出力層は学習させるフォワードモ

デル構造に対応した 5個とした．入力値は対象識別

ネットワークより得られる結合荷重値を用い，一方

の出力値は，提示した振動系に対応するネットワー

ク構造に割り当てられた出力ユニットの出力値が 1，
それ以外が 0となるよう学習させた．それぞれのフ

ォワードモデルネットワーク構造を交互に 1000回 
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ずつ学習させた後に学習を打ち切り，再び 5つのネ

ットワークに対応する結合荷重の組を入力させた場

合の構造記憶ネットワーク出力結果の例を表 1に示

す．表の列ラベル（On）は構造学習ネットワークの

5つの出力ユニットを示し，行ラベルは学習後に再

び入力された 5つの振動系に対応する対象識別ネッ

トワークの結合荷重パターンを表している．それぞ

れ良好に識別されており，構造学習が成功している

ことがわかる． 

５・２ 結合構造の動的切り替え制御  学習済み

の構造記憶ネットワークを用いて，対象システムに

っ

 

レ

５．おわりに 

本研究では，数種類の既知構造ネットワークを記

憶学習するニューラルネットワークを用いて，過去

に

Table 1  Test result of learned structure rearranging network 
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変化が生じた場合に，動的に同定・制御用ニューラ

ルネットワークを切り替え可能であることを示すた

めにシミュレーションを行った．ここでは切り替え

が無いと制御が不安定になる 2例について示す． 

まず，線形振動系から Duffing 型振動系に移行す

る例について考える．これは，熱応力等の発生によ  
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Fig. 11   Control result for the case system varies from linear to 
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て構造系に軸力が生じ，復元力特性が変位の 3乗
型に比例するケースを想定している．図 11 に示す

ように，シミュレーション開始 25 秒後に線形系か

ら Duffing 系に変化させた場合，線形系に特化した

ネットワークのまま切り替えを行わないと図 11(b)
に示すように制御が発散しまうが，一方の図 11(c)
のように系の変化に伴いネットワークの切り替えを
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へ切り替えを行うと図 12(c)に見られるように安定
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学習済みのネットワーク構造を想起し，制御系へ

の実装を行うシステムを構築した．本手法により，

既知システムに対して効率的に制御可能なネットワ

ーク構造を適用することが可能となり，システムの

特性変化により再構築の必要性が生じた場合でも，

最適化手法を改めて用いることなく構造の組み換え

が可能なため，迅速に対応できることが示された． 
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(b)  Controlled by fixed structure 
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(c)  Controlled by rearranging structure 

Fig. 12  Control result for the case system varies from linear to 
piecewise linear (System changed at 25 sec) 
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