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1. はじめに 

組込みハードウエアの性能向上により，深層学習（DL: 

Deep Learning）の応用範囲が拡大，特に画像認識分野での

性能向上が進んでいるが，他の応用での研究は少ない状況

である．本発表では，リアルタイム制御分野において，新

しい DL の応用を提案する．本研究は古典制御と比較し制

御性能を飛躍的に向上可能であるモデル予測制御を用いる．

本手法では，プラント予測モデルを DNN(Deep Neural 

Network)で高精度化し，さらに，大域的な解を得られる

ABC(Artificial Bee Colony)アルゴリズムにより最適操作量

を探索することにより，制御性能とロバスト性向上の両立

が可能となる．本発表では，開発した制御手法を「DNN

モデル予測制御(DNN-MPC: DNN Model Predictive Control)」

と命名し，そのコンセプトを提案する．  

2. 関連研究 

モデル予測制御(MPC)は最適制御の一種で，制御対象に

対し，同制御対象のモデルを用いることで一定期間将来ま

での制御対象の状態最適化を行うものである．MPC の先

行研究である GMRES/C[1]では，最初に最適解の初期値を

演算し，最適解の差分を漸近的に演算することで，非線形

の最適化問題を高速処理している．しかしながら，評価関

数の大きな変動が発生した場合，最適解の初期値を再計算

する必要があり，制御周期内に操作量が演算出来ないとい

う課題がある．また，最適解の初期値が局所解に収束した

場合，制御性能が悪化するがケースも有り得る．DNN-

MPCはこれらの課題を解決するものである． 

3. DNN-MPCのコンセプト 

3.1 全体構成 

DNN-MPC の全体構成を図 1 に示す．モデル予測制御の

演算は，評価関数 F の演算と，評価関数 F の最適化問題を

解く最適化ソルバーに大別される．DNN-MPC では評価関

数 F の演算を FPGA で，最適化ソルバーをソフトウエアで

それぞれ実装する． 

 

 

 

 

 

 

 

 

3.2 最適化ソルバーの選択 

DNN-MPC では扱える変数量の多さ，局所解問題の回避

能力，処理速度，並列化の容易性を考慮し人工蜂コロニー

アルゴリズム（以下 ABC アルゴリズム）[2]を選択した(図

2)． 

 

3.3 DNNを活用した制御対象のモデル化 

 従来，制御対象を微分方程式でモデル化し、これを積分

することで、状態量の予測をしていたが，提案方式では， 

DNN を用いてモデル化する．DNN を用いたモデルにより，

以下のメリットが期待できる． 

 大量の実データを元に学習することにより，定式化

の困難な物理現象(ヒステリシス，渦電流，人間の行

動，等)をモデル化することが可能であり適用範囲が

広い 

 稼動データを元に再学習することにより，制御対象

の固体ばらつき，経年劣化に追従した制御が可能 

 

4. ABCアルゴリズムの並列化 

DNN-MPC で活用する ABC アルゴリズムは，蜂の捕食

行動を模倣したアルゴリズムであり，初期値に依存せず，

大域解を探索出来るといった特徴がある。また，蜂をプロ

セッサエレメントに対応させることで，専用ハードウエア

による並列化が可能である。 

最適解を餌（蜜）の位置とみなし，蜜の位置を蜂の集団

で探索する ABC アルゴリズムの処理概要を以下に示す。 

(1) 蜂の初期化：全蜂の位置を初期化 

(2) 収穫蜂フェーズ： 

(2-1)蜂の位置更新： 

更新後の位置＝更新前の位置＋Rand × 

（他の蜂の位置－更新前の位置） 

（Rand は－1～＋1 の乱数） 

 (2-2)評価関数の演算：更新後の位置における 

評価関数値 Hを演算 

図 1 DNN-MPCの全体構成 
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図 2 最適化ソルバーの選択 
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(3)追従蜂フェーズ：適用度の良い(評価関数値が小さい) 

蜂を繰返し更新 

(4)偵察蜂フェーズ：一定回数改善のない 

(評価関数値が下がらない）蜂の位置を初期化 

(5) 規定回数 or 評価関数値収束まで(2)–(4) を繰り返す 

 

 ここで，並列化のために逐次演算である(4)を省略したア

ルゴリズムを ABC_para とし，オリジナルと比較した結果

を図 3 に示す．他のアルゴリズムと比較し，最速で最適値

に収束し，さらに，並列化による収束速度の低下がほとん

ど見られないことが確認できた．これにより，リアルタイ

ム制御に適用できる見込みを得た． 

 

5. DNNを活用したモデル化手法と評価結果 

5.1 DNNを活用したモデル化手法 

 従来方式では，制御対象の微分方程式を逐次演算して状

態量予測をしていた(図 4)．この場合，1 ステップの予測誤

差が蓄積し誤差が増大することや，長いステップを予測す

る場合，演算サイクル数が増大する課題がある． 

 

ここで，制御対象に印加する操作量 u(0)~u(n)と，モデル

の状態量初期値 X(0)を一括して入力し，モデルから制御対

象の挙動変化予測 X(1)~X(n)を一括して出力するネットワ

ークを構成(図 5)し深層学習によるモデル化を行う．これ

により，演算速度の向上と誤差の低減が可能となる． 

 

 

 

 

 

5.2 DNNを活用したモデル化評価結果 

 2 リンクアームを例に，DNN を用いたモデル化の例を示

す．本 2 リンクアームモデルは 2 つのリンク(リンク１，2)

からなり，入力はリンク 1 に取り付けられたモータに印加

する電圧 u，出力は各リンク 1,2 の角度，および各速度

(            )である．学習に使うデータは物理式に基づく

シミュレーションにて生成した． 

まず，比較のため，1 ステップ先の出力を予測する DNN

モデルを構築し，これを予測長分逐次演算(図 6)した結果

を図 7 示す．予測ステップが進むにつれ誤差が増大し，

500ステップ先では物理モデルと大きく乖離した． 

 

 

次に，入力 u の時系列データを入力し，角度，各速度

(            )の時系列データを出力するネットワークを構

成し(図 8)，学習した結果を図 9 に示す．時系列データを

入出力とすることで，誤差の蓄積を抑止し，500 ステップ

先の出力(            )を精度良く予測出来ることが確認さ

れた． 

 

 

 

 

 

 

 

最良探索点の評価値推移（100次元） 最良探索点の評価値推移（200次元）

ABC ACABC ABC_para PSO SPPSO

100次元 1.43E-10 1.86E-02 1.90E-10 4.46E-01 1.67E+00
解精度 ☆☆☆ ☆☆ ☆☆☆ ☆ ☆

ベンチマーク関数300,000回観測時の評価値

図 3 並列化 ABCの収束速度 
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図 4 微分方程式逐次演算による予測手法 
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図 5 DNNを活用したモデル化手法 

図 6 DNN逐次演算による予測手法 

図 7 DNN逐次演算による予測結果 
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6. DNNを活用したモデル化手法の FPGA実装 

本章では，5 章で述べた DNN を活用したモデル化手法

の FPGA実装結果について述べる． 

6.1 シフト加算方式 

ニューラルネットワークの基本単位であるニューロンは，

複数の入力データとそれに対応する重み係数を乗算し，そ

れらの乗算結果を加算し出力する構成である．そのため，

FPGA 等の論理回路で実現する場合，多数の乗算器が必要

となり回路の大規模化が問題となる．そこで，入力データ

と重みデータの乗算を，ビットシフトを基本とした近似演

算に置き換えて回路実装することで性能と小規模回路を両

立するシフト加算方式を提案する． 

図 10 にシフト加算方式を適用したニューロンの構成を

示す．従来の入力 Inと重み係数 Wnの乗算をシフト加算に

置き換えて実行する． 

図 11 にシフト加算の回路構成を示す．重み係数の仮数

部の丸め値と入力データを乗算し，その乗算結果を丸め値

のビット数分シフトする回路を共通化し，その出力を重み

係数の指数部のビット数分シフトする回路で構成する．特

徴として，2k～2k-1 の範囲の重み係数値の個数を一定とし，

小さな重み係数値が 0 に丸められてしまうのを防いでいる．

また，上記回路方式を一般式化し，DNN の適用対象に応

じて性能と回路規模の調整できる方式とした． 

図 12 に仮数シフト数 mの値に応じた 2k～2k-1 の間の重

み係数値の個数を示す．例えば m=2 の場合，重み係数 Wn

の取り得る値は 1.0～0.5，0.5～0.25，0.25～0.125 のそれぞ

れの範囲内で等間隔の４点となる． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

6.2 シフト加算方式の FPGA実装結果 

 図 13 に 5.2 節で述べた時系列入出力 DNN モデルを，シ

フト加算を用いて FPGA 実装した出力を示す．仮数シフト

値 mを適切に選ぶことにより，乗算をシフト加算に置き換

えても精度を保つことが確認出来た． 

 

 

 

 

 

 

 

 

シフト加算

シフト加算

W1
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Wn
I99

+

f+
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シフト加算
W0
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ニューロン

図 10 ニューロンの構成 

図 11 シフト加算の回路構成 

図 12 重み係数の分布 

図 8  時系列入出力 DNNによる予測手法 

図 9  時系列入出力 DNNによる予測結果 

FIT2017（第 16 回情報科学技術フォーラム）

Copyright © 2017 by Information Processing Society of Japan and
The Institute of Electronics, Information and Communication Engineers
All rights reserved.

 85

第2分冊



従来 提案方式

メモリ

論理

ブ
ロ
ッ
ク
図

3725(LE) 692(LE)

20(Byte) 10(Byte)

シフト加算

シフト加算

w'1

i1

w'9

i9

+
f

+

bias
16

36

32

16

シフト数

重み丸め値 2

5

i0

w'0

2-2 + 2k

シフト加算

符号

±

1

重みメモリ

bias
16

w0

重みメモリ

w9

i0

i9

w1

i1

16

16

32

+ f

+

36

乗算

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

表１に本方式と従来の乗算方式を FPGA に実装した場合

の回路規模を示す．1 ニューロン(入力信号数 10)について

メモリ容量と論理規模を比較した． Target Device は

CycloneV(ALTERA社)とし，論理は全て LE(Logic Elements)

で合成した．シフト加算の仮数シフト数 m=2の場合である．

FPGA 実装を試行した結果，従来の乗算器による回路に対

する実装効率として，重み係数メモリ規模は 2 倍，論理規

模は 5倍の結果を得た． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

7. まとめ 

本論文では，MPC におけるプラント予測モデルを DNN

で高精度化し，操作量探索に ABC アルゴリズムを用いる

ことで，大域的な最適操作量を得ることが可能な DNN-

MPC を提案した．本手法を適用することで，制御性能と

ロバスト性向上を両立する制御が可能となる． 

プラント予測モデルの小面積実装のため，2n～2n-1 の範

囲の重み係数値の個数を一定とし、小さな重み係数値が 0

に丸められてしまうのを回避し性能を維持しながらニュー

ラルネットワークを小規模な回路で実現するシフト加算方

式を提案した．本モデリング手法を FPGA 実装した結果，

従来の乗算器による回路に対する実装効率として，重み係

数メモリ規模は 2倍，論理規模は 5倍の結果を得た． 

今後，実機を用いて DNN-MPC の有効性を確認する予定

である．  
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図 13 FPGA実装した DNNモデルの出力 

表 1 FPGA実装時の回路規模 
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