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Supervisory control of a CSTR based on multiple models

�Y. Sakakura, Y. Yamashita and S. Matsumoto (Tohoku University)

Abstract– A multiple model predictive control strategy is developed in order to supervise and choose between a number
of local controllers running in parallel. In this study, local controllers are implemented by a model predictive control
algorithm based on local models. Softmax function is used to weight appropriate local controllers. An iterative learning
algorithm of a parameter for weighting is also proposed to optimize the control response. The method was applied to a
temperature control of a highly nonlinear CSTR and showed excellent control response for set point changes.
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1 緒言
化学プロセスには pH中和プロセスや反応プロセス,

蒸留プロセスなど非線形性を有するものが数多く存在
し,その制御は容易ではない. モデル予測制御 (MPC)は
強い非線形性を持つ対象に対しても有効なため,化学プ
ロセスを対象とした研究が盛んに行われ [1]実際に産
業に適用されている [5].
モデル予測制御の性能は対象のモデル化の精度に依

存するところが大きい. 一般に大域で使用できる良好な
物理モデルを構築することは難しく,この問題に対処す
るためにニューラルネットワークモデルや自己回帰モ
デル等を適用し制御を試みる研究が行われている [8].
一方で適用範囲を限定するとモデル化が容易になる

場合も多いため,全操作領域を一つのモデルでカバーす
るのではなく,操作領域毎に別々のモデルを構築してお
きそれらを組み合わせて制御を行おうとする多重モデ
ルアプローチが提案されている [9].
本報では多重モデルアプローチを用いた新たなモデ

ル予測制御系を提案する. 本手法はソフトマックス関数
を用いてオンラインで利用するモデルを切り替え,さら
に調整パラメータの１つを繰り返し学習によって最適
化するものである. 非線形性の強い CSTRの温度制御
に適用してこの手法の有用性を検証した.

2 方法
2.1 基本的な考え方

多重モデルを用いた制御系の基本的な構造を Fig.1に
示した. あらかじめ複数の制御アルゴリズムを用意し
ておき,各時点において適切なアルゴリズムをスーパー
バイザが選択しながら制御を行うという考え方である.
制御則の適切な選択が可能であれば単一の制御アルゴ
リズムで制御する場合よりも良好な制御が行えるもの
と期待できる. この局所的な制御アルゴリズムにはど
のようなものでも利用できるが,ここではモデル予測制
御を用いることとした. その場合,対象の予測モデルを
各時点でスーパーバイザーにより選択させることにな
る. この場合の制御系の構造を Fig.2に示した.

2.2 モデルの切り替え方法

複数個のモデルを使用する場合,それらのモデル出力
の競合を解消する必要がある. Weigend ら [10]は複数
のニューラルネットワークから構成されるニューラル
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Fig. 1: Control of a multiple model controller.
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Fig. 2: Schematic structure.

ネットワークとして Gated Expertsシステムを提案して
いる. 今回この考え方を用いてモデルの使用領域をや
わらかく分割することとした. すなわち次のサブシス
テムの出力をソフトマックス関数 (1)を用いて重み付
けする.

����� �
������������� ��� ���� ������

��� ������������� ��� ���� ����
(1)

�� は �番目のモデル出力に対する重み, ����� � ��は時
刻 �� �における実際の制御入力 ���� ��を �番目のモ
デルに入力し算出された制御出力, ���� ��は時刻 �� �
における制御入力 ���� ��に対するプロセスの出力を
表す. (1)の分子の � による形状変化を Fig.3に示した.
モデル出力 ������ ��と実際のプロセス ���� ��の差が
大きくなるに従ってそのモデルにかけられる重みが減
少して行く事が分かる.
ここでは通常のソフトマックス関数にパラメータ �

を導入しており,このパラメータを調整することで,各
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Fig. 3: ������������� ��� ���� ���� vs. �.

モデルの重複の度合いを調整できる.

2.3 繰り返し学習による最適化

式 (1)中の � は自由に決定できるパラメータであり,
この値を変化させることで各モデル出力の重みを無秩
序でない範囲で自由に調節する. そこでここでは制御性
能の評価値に従って, �の値を最適化することを考えた.
今回は制御性能を評価する指標として IAE (Integral

of Absolute value of Error) を用いることとする. IAEは
式 (2)で表される.

��� �

�
�

�

�	����
� (2)

ここで 	はプロセスの出力と制御目標値との差である.1
回の制御ごとに IAEを求め, その値が最小となるよう
に �の値を変更し,また制御を行うという手順を繰り返
すことによって, � の最適化を計った. � の最適化手法
としては様々な一次元探索法が利用できるが,今回は黄
金分割法を用いた.
バッチプロセスのように幾度となく同じ操作を繰り

返す制御系に対して,本手法を適用することでより一層
良好な制御性能を得ることが出来るようになる.

2.4 モデル予測制御

Fig.1で示した局所制御アルゴリズムとして,今回は
逐次線形化モデル予測制御 [2][3]を用いた. モデル予測
制御 (MPC)は,プロセスのモデルを用いて状態変数を
予測することによって,目標値からの偏差を最小とする
ように将来の入力値を操作する制御法である. 状態方
程式と出力方程式


�


�
� �������� � � � ���� (3)

を制約条件として,
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で示される評価関数を最小とする入力を求める最適化
問題として定式化される. 式 (3)が非線形である場合,
この問題をオンラインで解くことは困難であるので,状
態変数が観測されるたびに逐次線形化を行うことにす
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Fig. 4: Case study plant.

る. すると予測ベクトル � と入力列�� の関係式は

� � 
 ���� (7)

となる. これを式 (4)に代入すると�� に関する二次
形式となるので, ����� � �として�� について
解くと最適な入力列

�� � ������ �	� �
������ ��

� �
� (8)

が得られる.
さらに高い制御性能を実現するために参照軌道 [4]と

して次のようにな式を使用した.

������ � ���� � ��� �������� (9)

for � � �� �� �� � � �  � � � �

参照軌道を用いる場合,制御則は次式となる.

�� � ������ �	� �
������ ��

�� �
� (10)

3 適用例
3.1 制御対象
上述の手法を非線形性を有する代表的な化学プロセ

スの一つである連続攪拌層型反応器 (CSTR)の温度制
御プロセスに適用した. プロセスの概略図を Fig.4に示
す. 一般に CSTRは複数の定常点を持ち,時にはリミッ
トサイクルを形成するなど特殊な動特性を持つことが
知られている [7].
反応物 �は温度 ��,濃度 ���,流量 � で反応器内に

流入する. 反応器内部では A(反応物)→ B(生成物)の一
次不可逆反応が起こり濃度が��,温度が � へと変化す
る. 本プロセスの制御目的は反応器内部温度 � を設定
温度 � �に保つようにジャケットへの熱媒流入量 �� を
適切に調整することである.
完全混合を仮定すると反応器内の物質収支,熱収支よ

り反応器内部温度 � , ジャケット温度 �� , 物質 �の濃
度 �� の動特性を表現する微分方程式は以下のように
なる. なお式 (14)はアレニウスの式である.
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Table 1: Initial values.

Variable Value Unit
� ��� ������
�� ���� K

��� ��� �������

�� �� ������
��� ���� K
� � K
�� �� K
�� � �������

Table 2: Local models.

Model No. Best fit at �

Model 1 - 
Model 2 T � �[K] ��
Model 3 T � ��[K] ���
Model 4 T � ��[K] ����
Model 5 T � �[K] ���

シミュレーションの初期値を Table 1 に示す. こ
の CSTR の不安定な定常点は � � ����[K], �� �
����[K], �� � ����[k mol/m�] にあることが分かっ
ている [6]. 今回はこの不安定な定常点への定値制御を
行うことを目的とした.

3.2 制御結果

局所モデルとして Table.2に示した 5種類のモデルを
使用した. これらのモデルは式 (14)の値がそれぞれ一
定であるとしたモデルであり,ある特定温度領域でのみ
適用できる.

3.2.1 制御応答とモデルの重み

まず式 (1)中の � � �として制御を行った. この時の
制御結果を Fig.5, 6に示した. 図中にはModel 3のみを
用いたMPCによる制御結果 (MPC)も示したが � � �
として 5つのモデルを用いた制御結果のほうが振動も
少なく良好な制御が行えていることが分かる.
またモデルの重みの経時変化を Fig.7に示した. 制御

開始から途中まではModel 1とModel 2が主に使われ
ているが,温度が上昇した後半はModel 3が主に使用さ
れており,温度の上昇に従ってやわらかくモデルが使い
分けられていることがわかる. さらに出力との差が特に
大きいModel 5に対しては全制御区間を通じて �� � 
となっており適合度の低いモデルは実質的に使用され
ないことが分かる.

3.2.2 学習による最適化

� の初期値を � � �� ����� ��� ���とした上
で制御を繰り返し行い IAE を最小とするように � を
黄金分割法を用いて最適化した. 最終的な準最適解は
� � �となった. 最適化されていく様子を Fig.8, 9
に示す. またその時のモデルの重みの変化を Fig.10に
示す. 学習が進むに従って IAEの値が減少し制御性能
が向上している. なお, Model 3を唯一のモデルとして
用いたMPCでは IAE� ����となった.
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Fig. 5: Control response.
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Fig. 7: Time series of local model weights ��(� � �).

� � �の場合の制御結果を Fig.5に,またその拡
大図を Fig.6に示した. またその際のモデルの重み �の
経時変化を Fig.10に示した. � � �の場合よりさらに
良好な制御結果が得られていることが分かる.

4 結論

多重モデルを用いたモデル予測制御系を提案した. モ
デルの結合は非線形領域の分割に適した Gated Experts
の考え方を元にソフトマックス関数を導入した. さらに
繰り返し学習による制御パラメータの調整手法も提案
した. 本手法は広い操業範囲で使用できる大域モデル
が作成できなくとも,複数のモデルを使用することで良
好な制御が可能となる.
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