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工作機械の精密制御のための最適パラメータ探索法
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Abstract

For precision control of machine tool, a lot of control parameters must be tuned properly. So various novel search

algorithm (for example, GA(Genetic Algorithm), PSO(Particle Swarm Optimization)) are used in auto-tuning. But

they are not very fitted for auto-tuning because of characteristics of machine tool.

In this paper, we propose new novel search algorithm better than conventional search algorithm in tuning con-

trol parameter of machine tool. One of new novel search algorithm is improved PSO, and the other is PSO using

NN(Neural Network). Effectiveness of improved PSO is verified by experimental results, but that of PSO using NN

is not so clear.
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1. はじめに

近年,多くの場所で工作機械が活躍するようになってきて

いる。そして,それに大きく貢献したものが NC(Numerical

Control)装置である。NC装置は工作機械の位置,運動など

を数値的に制御する装置であり, 産業用モータの精密制御

を実現している。

NC装置は精密制御に欠かすことができないが,NC装置

を伴った工作機械は購入すればすぐに使えるものではない。

なぜなら, 多くのパラメータの調整が必要となるからであ

る。現在は専門家の手で調整を行っているが,それには多大

な時間と労働力が必要となってしまう。

そこで, 最近では制御器のパラメータ自動チューニング

が着目されてきている。制御器自身が自動的に最適なパラ

メータを見つけることができれば,今まで人間が行っていた

チューニングの作業が必要なくなり,そして信頼できるパラ

メータを設定することができる。

本論文では, 多目的最適化手法としてよく使われている

GA(genetic algorithm),PSO(particle swarm optimization)

を HILで実際確かめ,それらの問題点を考慮に入れた上で,

工作機械の最適パラメータ探索に有効なアルゴリズムを提

案することで, 工作機械をさらに便利なものにすることを

目的とする。

ここで,まずHILシステムにおけるパラメータ自動チュー

ニングの特徴・留意点を挙げておく。

•制御器の性能を正確に表す適合度指標は一意的ではな

いが,高い適合度を持つところが何箇所もある多峰性問

題とみるよりは, いくつか山はあるかもしれないが大

きなピークを一つ持つ単峰性問題とみてよい。これは,

人間が行ってきたパラメータチューニング作業の経験

から確かめられる。

•実際のハードウェアを動かす最適化作業であるので,特

図 1 実験に使用する HIL システム

Fig. 1. HIL system for experiments

別な理由もなくハードウェアを壊す可能性がある極端

的な値,または空間を探索してはいけない。また,同じ

理由から出来るだけ少ない試行回数で確実に最適化を

行う必要がある。

•ある程度適合度の高い領域を探索するようになってか

らは,最適解を求めるために微調整を行わなければなら

ない。人間の場合は,適合度をあげる為にどのパラメー

タを調整すればいいのかは経験的に予測できるが,オー

トチューニングの場合は制御器の特性モデルが分かっ

ていないためモデルに基づく最適化は利用できない。

などがある。

2. 実験環境

〈2・1〉 実験機について 今回使用する実験機はHILシ

ステム (Hardware-In-the-Loop)に組み込まれている。HIL

システムとは, 制御装置と計算機を接続して実際に制御装

置を動かしながらパラメータ最適化をするためのシステム

であり,図 1のように構成されている。また,システム全体

のブロック線図は図 2のようになっており,調整可能なパラ

メータは Vff や Kp,kなど数多く存在している。

〈2・2〉 実験条件 次節以降で行う自動チューニング
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図 2 システムのブロック線図

Fig. 2. Block diagram of system

は,調整するパラメータを以下のようにした。

• P1:直線加減速の加速度　 50～550

• P2:円弧指令に対する許容速度　 1000～4000

• P3:FFタイミング調整計数　-8192～4096

• P4:速度 FFゲイン x軸　 200～1500

• P5:速度 FFゲイン y軸　 50～700

(注)各パラメータの値は NCの中でリスケーリングしてい

るため,値それ自体は特に意味を持たない

そして,制御入力は 4 隅が円弧の正方形の位置指令信号を

送り,性能評価は形状誤差 (Error)と軌道生成にかかった時

間 (Time),それらを元に式 (1)で算出した適合度 (Fitness)

をもって行う。

Fitness = Se(ebias −
X

trajectory error(t))

　　　　　+ St(tbias − Elapsed time) · · · · · · · · (1)

Se :形状誤差に対する重み係数

ebias :形状誤差基準値

St :時間に対する重み係数

tbias :時間基準値

各パラメータの最適値は手動で調整を行った結果, 表 1 の

ようになり,次節以降の自動チューニングの実験ではこの値

に近づけることを目標とする。

3. 既存の多目的最適化手法による自動チューニング

〈3・1〉 GAによる自動チューニング GAは最適化の

オペレーションとして選択 (selection),交叉 (crossover),突

然変異 (mutation)を用いている。生態系の最適化を取り入

れた点で理解しやすい面もあるが, 初期値への依存性が高

い問題点を持つ。初期値,生態系にたとえて言えば種が悪け

れば交叉による最適化を行っても適合度の低いパラメータ

しか得られない時がしばしばある。突然変異がその初期値

依存性を解決できる手段であるが, この突然変異も必ず適

合度を向上させる方向に起きるとは保証できない。(2)

ここで,実際に GA を用いてパラメータチューニングを

し GAの特性を検証してみる。集団数：24,世代数：16,交

叉率：0.9,突然変異率：0.1として実験を行った。結果は図

3のようになり,各世代の適合度,形状誤差と軌道生成にか

かった時間の更新結果を表示している。適合度に関してみ

ると,それぞれ世代が増えれば確かに適合度が増えているこ

とがわかるが,まだ値のバラつきが残っていて完全に収束し

切っていない。これも突然変異や交叉が戦略性を持って行

われていないためであり, このような特性では最適値に行

き着くには確率的な問題となり,制御器のパラメータチュー

ニングには受け入れ難い結果である。

〈3・2〉 PSOによる自動チューニング 粒子群最適化

(Particle Swarm Optimization , PSO)とは群知能の一種で

あり,魚や動物の群れを例えに挙げると,一匹が良さそうな

経路を発見すると（すなわち,食料を発見したとか安全であ

るという場合）,群れの残りはどこにいても素早くそれを追

うことができる。

これは多次元空間において位置と速度を持つ粒子群でモ

デル化される。これらの粒子はハイパー空間を飛びまわり,

最善な位置を探す。群れのメンバーは良い位置について情

報交換し,それに基づいて自身の位置と速度を調整する。そ

して,その位置と速度の更新は式 (2),(3)で行われる。

xi(k + 1) = xi(k) + vi(k + 1) · · · · · · · · · · · · · · · · · · (2)

vi(k + 1) = α(vi(k) + β1rand1(xpbesti − xi(k))

　　　　+ β2rand2(xgbest − xi(k))) · · · · · · · · · · · (3)

世代が変わるときに,PSOは式 (3)で計算された vi(k+1)

だけ各パラメータは変動する。ただし,式 (3)における xgbest

とはその世代までもっとも最適だったパラメータ,xpbesti は

個体 iがその世代まで探索した中での最も最適だったパラ

メータを意味し,rand1, rand2 はそれぞれ 0と 1の間の乱数

を意味する。(3) (4)

実際に実験をして PSOの検証をしてみる。α = 0.8,β1 =
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表 1 パラメータの最適値

Table 1. Best value of parameter

P1 P2 P3 P4 P5 Error(μ m・s) Time(sec) Fitness

237 3768 -4500 1175 50 33.9208 1.949 45.4081

図 3 GAによるパラメータチューニング

Fig. 3. Tuning of control parameter using GA

図 4 PSOによるパラメータチューニング

Fig. 4. Tuning of control parameter using PSO

1.0,β2 = 1.0,集団数：24,世代数：16とし 3度実験を行っ

た。1度目に行った結果を表すと図 4のようになり,GAの

時と同様に各世代の適合度,形状誤差と軌道生成にかかった

時間の更新結果を表示している。適合度に関して見てみる

と, ランダムに決められた初期値から 3 世代程更新するこ

とで収束性の高い値を得られているが,そこからの値の更新

が上手く行われておらず探索が止まったような状態となっ

てしまっている。

4. 改良 PSOによる自動チューニング

〈4・1〉 改良 PSOの原理・特徴 従来の PSOでは収

束性は非常に高いものの, ある一定値以上になると探索が

止まってしまう。それは式 (3)の αの値が大きいというの

が一つの原因である。だがしかし,αを小さくしてしまうと

パラメータの更新幅が小さくなるため細かな調整は可能に

なるが,最適値への収束を遅くしてしまう原因となってしま

う。

　そこで,最初に定める集団を αの大きい集団,αの小さい

集団とに分けてグローバルな探索能力を有し,最適解近傍で

の微調整にも対応できる手法を提案する。従来の PSO と

比べて, 少し多めに集団数を設定しなければならないとい

う欠点もあるが工作機械のパラメータチューニングでは集

団数が増えても許容範囲内の試行回数で実現できるので問

題ないと言える。

〈4・2〉 改良PSOによる実験・考察 実際に実験をし

て上記手法の有効性を検証してみる。まず実験条件として

集団数：24,世代数：16,α：0.3,0.6,0.9とし,それぞれ集団

数を 8で分配する。その実験を 3度行った。

その結果,適合度, 形状誤差, 軌道生成にかかった時間の

更新の特性を表すと 1度目に行った実験の結果は図 5のよ

うになり,改良法は少しずつ値を更新する集団と大幅に更新

する項と分かれてグローバルな探索能力を有し,最適解近辺

での微調整にも対応できていると言える。改良法は従来法

よりも収束性こそ悪いが,最終結果は表 2を見れば分かるよ

うに,改良法の方が最適値に近づいた値を導き出している。
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図 5 改良 PSO によるパラメータチューニング

Fig. 5. Tuning of control parameter using improved PSO

表 2 GA,PSO,改良 PSOによる調整結果

Table 2. Result of tuning using GA, PSO, improved PSO

P1 P2 P3 P4 P5 Error(μ m・s) Time(sec) Fitness

GA 158 3639 -4948 1283 87 34.3097 2.117 44.1452

PSO 1st 232 3183 -4524 1310 159 26.2347 2.146 44.7414

PSO 2nd 280 3441 -4729 1262 163 28.0774 2.125 44.7101

PSO 3rd 185 2935 -5188 1206 196 29.6395 2.194 44.0512

Improved PSO 1st 228 3351 -4501 1216 139 29.8052 2.037 45.1785

Improved PSO 2nd 318 3596 -4032 1131 91 32.5374 2.041 44.9941

Improved PSO 3rd 270 3600 -4532 1230 169 32.8267 2.015 45.0366

5. PSOとNN(Neural Network)を組み合わせた自

動チューニング

〈5・1〉 NNの学習システム NNは脳機能に見られる

いくつかの特性を計算機上のシミュレーションによって表

現することを目指した数学モデルである NN の特徴は, 代

数方程式で記述される静的モデルであること, 非線形関数

の写像能力を有すること,NNの学習法として誤差逆伝播法

(error back propagation algorithm)が広く採用されている

ことなどである。(5) (6)

NNが多くの分野で応用される第 1の理由は,それが任意

の写像や連続関数を近似できるからである。NNの関数近

似能力については, 近似定理として各種の数学的証明が与

えられている。

誤差逆伝播法のアルゴリズムは,m層のネットワークを考

え,k 層の i 番目のユニットへの総入力を xki , このユニット

の出力を yki , k− 1 層の i 番目のユニットから k 層の j 番

目のユニットへの結合係数を wk−1,kij ,ある入力に対する出

力の値 (教師信号)を tj ,学習係数を η と表記すると,以下

の通りである。

（ 1） 中間層と出力層の重みを乱数値によって初期化する

（ 2） 入力パターン (合計ｎ個)の各パターンｐについて,

下記の処理を行う

ⅰ. パターンｐを入力層に入力し,yki = f(
P

i
wk−1,kij yk−1i )

に従って各ユニットの出力値を求める

ⅱ. 教師信号と出力との 2乗誤差E = 1
2

P
j
(ymj −

tj)
2 を求める

ⅲ. 出力層の重みの更新を∆wm−1,mij = −η ∂E

∂w
m−1,m
ij

を用いて行う

ⅳ. 中間層以下の重みの更新を ∆wk−1,kij =

−ηδkj yk−1i , δkj = (
P

l
δk+1l wk,k+1jl )ykj (1 − ykj )を用

いて行う

（ 3） E がある設定値以上である場合は, 処理 2 に戻っ

て繰り返す。設定値より小さい場合は終了

誤差逆伝播法の特徴は, 入力パラメータと出力パラメー

タの相関関係が全く分からなかったとしても,教師信号をい

くつか与えて学習を繰り返せば, どのようなモデルでも近

似が可能という点である。

〈5・2〉 PSOにNNの学習能力を組み合わせたNCパ

ラメータ最適化手法 〈3・2〉より PSOは最適解の近傍へ

の収束性は良いが,最適解への収束性が悪いことが分かる。

これは試行回数を少なくして最適解を見つけるのに不都合

な性質である。しかし, それさえ解決できれば非常に有用

なアルゴリズムとなる。そこで,PSO の問題改善法として

NNとの併用法を提案する。NNには非線形関数の写像能力

があるので,入力パラメータが複数存在し,互いの関係性が

明確でない今回の NC工作機械の場合でも適用が可能であ

るので,パラメータ空間の同定ができる。同定ができれば,

それを計算機上でマッピングをし最適解を計算する。そう

やって最適解に当たりをつけてパラメータ探索をすること

で,PSO のみによるパラメータ探索よりもさらなる改善が
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表 3 PSO,PSO+NNによる調整結果

Table 3. Result of tuning using PSO, PSO+NN

P1 P2 P3 P4 P5 Error(μ m・s) Time(sec) Fitness

PSO 232 3183 -4524 1310 159 26.2347 2.146 44.7414

PSO+NN 203 3312 -5124 1305 118 26.342 2.116 44.9492

できるものと思われる。

NC工作機械のパラメータ探索への NN の適用法は,NC

工作機械のコントローラへの入力を P(NCの調整可能なパ

ラメータ),NC工作機械の出力から計算された適合度を F,

入力から出力への写像を f と表すとすると,

F = f(P)

F = (F1, F2,…)

P = (P1, P2,…)

という形で表現されるが,この f()を同定することができれ

ば Fの最適解を計算機上で求めることができる。この同定

手段として NNを使用する。前述の通り,NNは非線形関数

の写像能力があるので問題無く使用できる。

〈5・3〉 PSO に NN の学習能力を組み合わせた手法に

よる実験・考察 実際に実験をして提案手法の有効性を

検証してみる。実験条件として〈3・2〉で行った PSOの結果

を用い,そのなかの適合度 43.0以上のデータ 80個をNNの

教師信号として使用する。そして学習係数 η を 0.01 から

0.40まで 0.01刻みの 40通りの最適解を求める。そのほか

の条件として学習回数は 1万回,中間層数は 50とし,計算

機上での最適解探索には PSOを用いた。

その結果求められた最適解は表 3のようになり,PSO 単

体による結果と大差ないものとなり,そして改良 PSOより

も悪い結果となってしまった。多次元のモデルの推定とな

るのに教師信号数が 80と少なめであったのでモデリング精

度が欠けてしまったというのが主な原因であろうが,NNの

計算時間を考慮すると, このことを問題解決の糸口とする

のはあまり賢明なことではない。その他の条件を見直して

みる必要がある。

6. 結 論

本論文では,従来の多目的最適化手法である GA,PSOに

よる工作機械のパラメータ自動チューニングを行い,GAに

は収束性がないこと,PSO には収束性は高いが最適解近傍

での探索に難があることを示した。そして,それらの問題を

解決するために,PSO の速度更新式をグローバルな探索能

力を有するが微調整のできない集団,収束は遅いが最適解近

傍での微調整が可能な集団とに分けるように変更し,ハイブ

リッドな探索を行える手法と,NNの学習能力に着目し,PSO

でもって最適値のおおよその目安をつけ NNでその近辺を

計算機上でモデル化し, 最適値を計算機上で求める手法を

提案した。

改良PSOは実際に実験を行った結果,従来の PSOよりも

最適解に近い値を探索できており有効性を実証できたが,NN

を利用した PSO はほとんど性能向上が行われず前者の提

案手法よりも悪い結果が得られてしまった。ただし,NNの

設定条件が悪かった可能性もあるので,今後はそれらを見直

すと同時に改良 PSO の速度更新式を世代毎に変化させる

ような手法を検討する予定である。
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