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ま　え　が　き

　わが国が提唱する Society 5.0 のキー技術分野として，IoT（Internet of 

Things）と AI（artificial intelligence）が挙げられるのに異論はなかろう。世の

中が DX（digital transformation）化され，IoTによるインターネットデータ収

集が常態化し，膨大な時系列データ蓄積の時代が始まろうとしている。また，

その膨大な時系列データの海から有意義な知見を抽出するモデリング技術はも

はや人間の手作業では追いつかなくなる。それら時系列データの海から有意義

な知見を取出す AIモデリングは，DX時代の必然的な中核技術であろう。

　AI技術の代表ともいえる画像認識の多くは，過去履歴に依存しない静的なモ

デリングともいえるが，DXで蓄積される時系列データは過去履歴により都度

出現値が変わる動的なモデリングといえよう。時系列データ履歴に依存する予

測が得意なニューラルネットワークとして，LSTM（long short term memory）

という時系列データに特化したニューラルネットワークが注目され，そのツー

ルも容易に手に入る時代となった。

　時系列 AIモデリングは履歴を扱う高度な予測器であるため，学習理論の理

解や，有効な学習データ収集技術は初心者には難しいと思われる。例えば，理

論を勉強して自分の仕事で試そうと時系列データを収集しても，現実は偏った

学習データしか得られない，あるいは現実的な収束条件の判断ができないなど

の問題に直面する。

　しかるに，世の中にあるのは，数式だけの理論書か，はたまた，ツールハウ

ツー本の両極端のように思われる。大学研究室の大学院生や，産業界第一線の

技術者にとって，理論を踏まえたうえでの実践モデル構築を述べた「橋渡し」

となる専門書が望まれているのではないか。

　本書では各章において，基本的な理論を数式展開により示す節を設け，引き
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続き当該理論に対応する実践応用例の節を設けるという従来見られなかった構

成を採用した。すなわち，基礎的なアルゴリズムを数学的に理解した直後にそ

れをシステム制御の現場に応用した例を具体的に示すことを強調した。それに

より，純粋な数式の導出という抽象的な理論展開の数学書や，逆に，理論は述

べずに既製品ツールにデータを入出力する方法だけを述べたハウツー本とは違

うアプローチを目指した。

　一般に，AI機械学習に関する実例は，一見うまく処理されているように見え

ても，信頼性が担保されていないケースがありうる。そこで，本書の各実例は

すべて電気学会，米国電気電子学会（IEEE）などの専門家の査読を受けた論文

から選んで信頼性確保に努めた。

　以下に本書の構成を示す。

　1章は，システム制御における「時系列」の定義から始めて，対象物理量の

時系列データからの制御設計モデリングの位置づけを述べる。

　2章は，時系列データモデリングにおける最も基本的な手法として，線形重

回帰モデリングおよび自己回帰（AR）モデリングの基礎理論，および，それぞ

れの実応用例を示す。

　3章は，時系列データによる AI機械学習モデリングの代表として，ニューラ

ルネットワークによる制御対象動特性のモデル化の基礎理論と，その応用とし

てステップ応答特性のモデリング実例について述べる。

　4章は，時系列履歴によりその後の動作が異なる制御対象モデリングとして

近年注目されてきた LSTMニューラルネットワークの理論，およびその応用と

して制御上の突発事象の予測モデル実例を示す。

　5章は，上記の時系列 AIモデルを用いた最適制御として，ヒューリスティッ

ク最適探索制御の理論と実例について述べる。

　6章は，システム制御設計の現場で起こる，時系列データ収集における現実

的な手法として，収集データ偏り補正法，平常動作データからの学習データ推

定法について述べる。

　7章は，上記各章の手法を実装する方法として，時系列データ収集プラット
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フォーム，現場収集データからの注目ゾーン抽出法，機械学習ソフトウェア自

作開発という実践的手法を示す。

　本書をまとめるうえで多くの方々にお世話になった。制御工学の専門家とし

て高濱盛雄 元名古屋大学教授，AIの専門家として速水悟 元岐阜大学教授には

原稿に貴重なご指摘をいただいた。数式の確認には松川瞬 元岐阜大学蜷川研

究室助教，現北海道科学大学講師にご協力いただいた。もちろん，岐阜大学蜷

川研究室の青木佳史助教はじめ歴代研究室メンバーには我慢強く研究してくれ

たことに感謝する。ここに，皆様に御礼申し上げる次第である。最後に，長時

間にわたる自宅での執筆を許してくれた妻に感謝する。

　2022年 5月
 蜷川 忠三　

コ
ロ

ナ
社



iv　　 目 次

目　　　　　次

1．序　　　　　章

1.1　時 系 列   1

1.1.1　本書で扱う「時系列」とは   1

1.1.2　統計的な制御用時系列   2

1.1.3　制御用時系列データの普及   4

1.2　時系列と制御モデル   6

1.2.1　制御モデリング   6

1.2.2　制御モデル構築法   7

1.3　制御時系列と AI手法   8

1.3.1　時系列解析による制御モデル   8

1.3.2　制御と AI 手法   10

引用・参考文献   11

2．線形時系列モデリング

2.1　線形回帰モデル   13

2.1.1　1次元の線形回帰モデル   13

2.1.2　多次元の線形回帰モデル   16

2.2　ARモデルの基礎   18

2.2.1　ARモデルの概要   18

2.2.2　1変数のユール・ウォーカー法   20

コ
ロ

ナ
社



目 次 　　v

2.2.3　多変数のユール・ウォーカー法   23

2.3　実例 1：安定区間線形重回帰モデル   26

2.3.1　空調安定電力モデル   26

2.3.2　説明変数の選定   29

2.3.3　線形重回帰分析   34

2.3.4　モデルの評価検証   35

2.4　実例 2：ステップ応答 ARモデル   38

2.4.1　ビル空調電力の制限制御   38

2.4.2　ARモデルの当てはめ   40

2.4.3　実測データからのモデル同定   42

2.4.4　ARモデルの同定結果   44

引用・参考文献   46

3．ディープラーニング AIモデリング

3.1　ディープラーニングの基礎   48

3.1.1　ニューラルネットワークの基礎   48

3.1.2　ディープラーニングの原理   50

3.1.3　Stacked Denosing Autoencoder法   52

3.2　時系列データディープラーニング   55

3.2.1　時系列並列入力ニューラルネットワーク   55

3.2.2　時系列ディープラーニングの層数   57

3.2.3　時系列ディープラーニングのハイパーパラメータ   61

3.3　実例 3：ステップ応答 ARニューラルネットワーク   63

3.3.1　ステップ応答 ARニューラルネットワーク   63

3.3.2　ステップ応答時系列モデルの学習   65

3.3.3　ステップ応答時系列モデルの評価   69

3.4　実例 4：ディープラーニングの実例―突発事象予知モデル   70

コ
ロ

ナ
社



vi　　 目 次

3.4.1　突発事象の例   70

3.4.2　突発事象予知ニューラルネットワークモデル   71

3.4.3　突発事象予知ニューラルネットワークモデルの学習   73

引用・参考文献   76

4．LSTM AIモデリング

4.1　LSTMニューラルネットワークの基礎   78

4.1.1　LSTMニューラルネットワークとは   78

4.1.2　LSTM順伝搬計算   81

4.1.3　LSTM逆伝搬計算   82

4.2　LSTM時系列モデルの性能評価法   85

4.2.1　まれに発生する突然事象の LSTMモデル   85

4.2.2　まれに発生する事象の予知性能評価計算   88

4.2.3　事象発生予知性能の比較評価結果   89

4.3　実例 5：電力卸売価格トレンド予測 LSTMモデル   92

4.3.1　電力卸売価格のトレンド予測   92

4.3.2　電力卸売価格トレンド予測 LSTMモデル   94

4.3.3　電力卸売価格トレンド予測 LSTMモデルの評価   96

4.4　実例 6：制御外乱予知 LSTMモデル   98

4.4.1　突発事象予知モデルの制御への応用例   98

4.4.2　RTP適応制御の外乱となる設備保全運転   100

4.4.3　RTP適応制御の外乱予知 LSTMモデル   101

4.4.4　RTP適応制御の外乱予知 LSTMモデルの評価   102

引用・参考文献   105

コ
ロ

ナ
社



目 次 　　vii

5．時系列 AIモデルによる最適制御

5.1　最適探索制御の基礎   106

5.1.1　SA最適探索法   106

5.1.2　SA最適探索アルゴリズムの原理   107

5.1.3　SA最適探索制御の評価関数例   111

5.2　状態爆発と並列探索   112

5.2.1　大規模な制御対象状態空間   112

5.2.2　並列 SA探索アルゴリズム   114

5.2.3　大規模並列探索の試行   116

5.3　実例 7：電力料金最適探索制御   121

5.3.1　リアルタイム電力料金   121

5.3.2　空調電力料金最適制御   123

5.3.3　最適探索制御の実機試験   126

5.4　実例 8：大規模探索の実用的打切り   131

5.4.1　最適探索制御の実用性   131

5.4.2　大規模探索の打切り判定   132

引用・参考文献   136

6．時系列学習データ収集の現実

6.1　実例 9：疑似ステップ応答による学習データ生成   137

6.1.1　ステップ応答学習データ   137

6.1.2　Break-Pointステップ応答抽出法   139

6.1.3　Break-Point法学習データ収集例   144

6.2　実例 10：学習データ収集の人工的増強   147

6.2.1　学習データ収集の現実   147

コ
ロ

ナ
社



viii　　 目 次

6.2.2　学習データの人工的増強手法   149

6.2.3　人工的学習データ増強の実際   151

6.3　実例 11：エミュレータによる学習データ生成   156

6.3.1　ベースラインと再現性   156

6.3.2　ベースラインエミュレータ学習   160

6.3.3　ベースライン推定 LSTMニューラルネットワークモデルの評価   163

引用・参考文献   166

7．時系列 AIモデリングの実作業

7.1　IoT時系列データ収集方法   168

7.1.1　時系列データ収集の通信規格 IEEE　1888   168

7.1.2　IEEE　1888通信規格における時系列データ伝送方式   170

7.1.3　IEEE　1888通信規格における IoT通信ソフトウェア実装   173

7.2　時系列 AI学習データのゾーン選別   178

7.2.1　時系列学習データ収集の現実   178

7.2.2　時系列学習データのゾーン選別   180

7.2.3　時系列学習データ選別による実用的方法   182

7.3　時系列 AIモデリング自作学習ソフト   185

7.3.1　既製学習ツールと自作学習ソフト   185

7.3.2　機械学習ソフトの自作開発   186

7.3.3　自作学習ソフトによる可視化   187

引用・参考文献   191

付　　　　　録   192

付録 A　MLP型ニューラルネットワークの自作学習用のプログラム例   192

付録 B　LSTMニューラルネットワークの自作学習用のプログラム例   221

索　　　　　引   256

コ
ロ

ナ
社



1.1　時 系 列 　　1

1．序　　　　　章

1.1　時 系 列

1.1.1　本書で扱う「時系列」とは

　本書は，システム制御における時系列データを用いた AI（artificial intelli-

gence）手法の実用的応用について述べる。本書は一貫してシステム制御とい

う土俵の上で，制御対象物理量の時系列データ解析およびモデリングへの機械

学習の応用を論ずる。

　システム制御の分野で時系列とは，定時間間隔で配列された時刻順の物理量

データ列を意味する。定時間間隔であることは絶対ではないが，数学的取扱い

や実務データ整理面からして，事実上定時間間隔のデータ列が時系列と呼ばれ

る。対象物理量の時間スケールによって 1マイクロ秒単位ということもあれ

ば，1時間単位ということもある。いずれにしても，本書も暗黙の了解として

定時間間隔時系列とする。

　「時系列」というと，近年，情報科学分野，特に AI分野では，言語処理や動

画処理などにおける単語や場面の出現順序などを意味する場面が少なくない。

それらは制御とは異なり，「時系列」という用法が例えば単語順序や画像推移

などの場面で用いられている。これらは本書が扱うシステム制御における時系

列とは異なるものであり，本書のスコープ外である。

　本書がシステム制御における時系列を論ずる目的は，対象とする物理量の履

歴に基づく予測と操作である。過渡的な動特性が意味をもつシステムにおいて
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は，その状態を決定づける状態物理量の時系列によって，その後の制御対象物

理量の変化が異なるシステムであり，本書では「ダイナミックシステム」と呼ぶ。

　ダイナミックシステムは，定常特性もさることながら，過渡特性が問題とな

る物理現象を示す。過渡現象が問題となるのは，その変化が起こる時刻以前の

システム状態にその変化後が影響されるからである。本書が扱う制御対象は，

システム状態の応答動作を決める物理量の時間履歴，すなわち，時系列を扱う

ことが本質的に重要なシステムである。

　さらに，制御用の時系列を扱う場合に興味深いのは，その時系列データを構

成する個々の物理量が確率的な値をとる対象システムである。

　現実世界の制御では，対象自身には不確実要素がないようなシステムにおい

てさえ，被制御量の観測データにノイズが乗るのは当然であり，操作量計算値

に対する実際の操作物理量に誤差が当然含まれる。しかし，制御技術者にとっ

て興味深い対象は，単にそういった観測や操作における不確実性ではなく，本

質的な確率現象が支配するダイナミックシステムである。

1.1.2　統計的な制御用時系列

　当然のことながら，ダイナミックシステムは，過去の状態履歴の時系列が異

なると，現時点の入力つまり操作量がまったく同じでも，過渡応答出力，つま

り被制御量変化が異なってくる。それに加えて，状態履歴の時系列も，現時点

の入力もまったく同じであっても，対象システムによっては本質的動作として

不確実な，つまり統計的な要素をもつダイナミックシステムもある。本書が対

象として取上げるのは，このような本質的な不確実性をもつ統計的ダイナミッ

クシステムである。

　このような統計的ダイナミックシステムにおいて，これまで普及してきた確

定的な制御理論ではこの不確実動作は簡単には取込めない。近年，制御理論の

研究成果により，不確実性をもつ制御対象にも対応する高度な数理的手法が開

発されている。しかし，それらは機器の組込みシステム制御に携わる現場の技

術者にはハードルが高いと言わざるをえない。
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1.1　時 系 列 　　3

　このような本質的な不確実ダイナミックシステムとしては，以下のようなも

のがあろう。統計的ダイナミックシステムの予測に関する例として，台風の経

路予測などが挙げられる。これらは，その対象自身を操作するのではないが，

過去の状態変化履歴，すなわち時系列からその先の過渡的な変化を定量的に推

定することが目的である。

　また，統計的ダイナミックシステムの制御に関する例としては，電力系統の

中央給電指令所から各発電所を対象とした負荷周波数制御1）†などが思い浮か

ぶ。それらは，単に予測するだけでは問題解決にはならず，観測値をフィード

バックして制御演算し，操作量を出力する必要がある。しかし，制御対象がも

つ本質的な不確実性，つまり統計的要素により被制御量である系統周波数は完

全には制御できず，被制御量が目標領域にとどまる滞在率を実用的範囲にとど

めようとしている。

　ここで，本書が扱う統計的ダイナミックシステムにおける被制御量や操作量

や状態変数となる対象物理量を確認する。ここでいう物理量とは，対象機器シ

ステムにおけるその動作を決定づける量であり，具体的には，温度や電圧や速

度といった自然科学の物理法則により支配される特性である。ここでは，これ

らの要素を「物理制御要素」と呼ぶ。

　つぎに，これら「物理制御要素」ではなく，社会的要因で起こる要素を考え

る。一般社会では，不確実現象に対する管理に対して「制御」という言葉が使

われている。例えば，新型コロナウィルスの「感染制御」などと表現される場

合は，制御工学の狭い意味とは大きく異なる。「制御」というより「管理」に近

いと思われるが，「制御」という用語をあえて使うのは，望ましい状態に近づ

くようになんらかのフィードバックと操作を含んでいるためと思われる。当然

のことながら，これらの本質的に不確実な要素は物理法則とは別の，例えば人

間の行動心理といった要素である。ここでは，その要素を「不確実制御要素」

と呼ぶ。

†　肩付きの数字は，各章末の引用・参考文献を表す。
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4　　 1．序 章

　本書が扱う統計的ダイナミックシステムの制御は，上記二つの要素をあわせ

もつ対象を扱う。すなわち，工業的物理量を扱う要素と，社会的不確実性を扱

う要素の二つをあわせもつ非常に興味深いシステム制御を扱う。

　これら現実の不確実な社会システムと工業システムからなる複合的なシステ

ム制御は，自動制御工学の数理的厳密性には適合しない部分が多々あるもの

の，ダイナミックシステムの物理量を観測し，制御器が操作量を出力して不確

実な応答が返ってくるものであり，被制御量が望ましい範囲になる確率を高め

るいわば「不確実性管理制御」は，実社会ではその実用化がおおいに求められ

ている。

　総じて，これまでの学問としての自動制御理論では，高度な数理理論を駆使

するものの，不確実な応答をするダイナミックシステムの扱いはきわめて困難

であったと言わざるをえない。そのような不確実な動作をする制御対象を相手

に管理制御する実用的な手法が身近ではなかったと感じられる。

　本書は，その打ち手の一つとして，近年普及が著しい時系列データからの

「不確実性制御特性」の統計的抽出というテーマに取組む。

1.1.3　制御用時系列データの普及

　さて，ここで時系列データの歴史について述べる。今日のようにデジタルコ

ンピュータが普及する前は，システム制御上の制御対象データはアナログ量と

して扱われることが多かった。ペンレコーダと称する計測および記録機器で

は，センサが計測した物理量をそのままペン駆動電気信号に変換して，ロール

から送り出される紙に曲線として記録された。それはある種，物理量の時間履

歴を連続計測記録しているものといえよう。

　1970年頃に，マイクロプロセッサ，いわゆる，マイコンが世の中に登場し

た。1980年頃には瞬く間にパーソナルコンピュータ（パソコン）といわれる段

階にまで発展普及した。それ以降，システム制御の制御物理量の計測，記録の

場面にも，マイコン，パソコンが盛んに使われるようになった。それらデジタ

ルコンピュータが当たり前の時代となって，ペンレコーダが絶滅していった。
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1.1　時 系 列 　　5

そして，システム制御分野での計量や記録は，デジタルデータとして扱われる

ようになった。自然な流れとして，定時間間隔で離散数値を記録することが一

般的となって，時系列データが制御対象の物理量の時間履歴，時間変化，過渡

現象の記録方式の基本となった。

　マイコンの普及により，1980年頃から社会生活における非常に多くの機器，

システムが組込み制御されるようになってきた。ただし，当時は，種々の機器

システムの組込み制御がその機器自身の中で完結しており，外部に動作データ

を連続的に長期間通信するシステムは少なかったといえる。2000年頃からは，

機器システムの組込み制御も遠隔集中制御されるようになってきて，機器の振

る舞いのデータが時系列として蓄積されるケースが徐々に現れてきた。

　また，2010年頃から IoT（Internet of Things）2）といわれる通信ネットワーク

が普及してきた。IoTの Things側にある組込み制御の振る舞いに時系列データ

を蓄積することが，手軽に低コストで可能となってきた。IoTの Internet側に

あるクラウド集中監視制御側では，多くの Things側から時系列データが常時

収集されてくるようになった。

　このように，膨大な種類の機器の振る舞い時系列データが，IoTを通じて短

い時間粒度で常時データセンターに収集蓄積される時代となってきて，もは

や，時系列データは黙っていても収集されて蓄積されている当たり前のリソー

スとみなされる時代になった感がある。

　制御対象の振る舞いが時系列データとして収集蓄積されることが普通という

時代となった。システム制御設計のモデル構築においても，この膨大に蓄積さ

れている時系列データを有効に使ってシステム制御を設計すること，特に，制

御対象のモデル化に利用する技術が現場技術者には重要になってきたといえる。
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