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1．1　Potential　of　Neural　Networks

　　　This　thesis　describes　about　a　design　method　of　recurrent　neural　networks　for

dynamical　robot　control．　Recurrent　neural　networks　are　excellent　to　discriminate，

transform，　memorize　and　reca11　temporal　data．　They　w　ould　be　usefu1　to　realize

dynamical　control　of　robots　in　the　real　world．　However　there　is　no　powerful

enough　designing　method　for　them．

　　　Neural　networks　are　a　technology　of　parallel　computation　in　which　the

computing　elements　are　artificial　neurons　based　on　simple　propenies　of　biological

neuronS．　They　are　roughly　classified　into　recurrent　neural　networks　which　have

some　feedback　connections　and　feedforward　networks．　Feedforward　networks

have　been　applied　to　many　applicati　ons　in　compari　son　to　recunrent　neural　networks，

because　feedforward　networks　have　several　universal　learning　algorithms　such

as　backpropagation　algorithm［1］．　However　feedforward　neural　netw’盾窒汲刀@can

memorize　only　static　mapping　between　its　input　and　output，　and　can　not　deal

with　temporal　data．

　　　Contrary，　recurrent　neural　networks　that　have　feedback　connections　can

represent　dynamics．　One　feature　of　recurrent　networks　is　its　relaxation　or

1
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convergent　dynamics　where　networks　tend　to　settle　in　stationary　points．　This

aspect　of　recurrent　networks　became　popular　through　Hopfield　network［2］．

Hopfield　network　is　a　network　which　has　symmetric　weights，　no　self－connection

and　asynchronous　update．　lt　has一　dynamics　and　can　memorize　attractors．　Hopfield

network　can　solve　Qptimization　problems　based　on　the　energy　function．　Original

Hopfield　network　consists　of　time　discrete　binary　output　neurons．　lt　was　extended

to　a　discrete　time　continuous　function　model［3］　and　a　continuous　time　continuous

function　model［4］．　However，　these　networks　can　not　memorize　teMporal

sequences　such　as　limit　cycles．　一

　　　〇ther　important　feature　of　recurrent　networks　is　thei－r　non－convergent

dynamics．　After　backptopagation　algorithm　was　proposed，　a　layered　network

was　extended　to　several　kinds　of　recurrent　networks　for　temporal　data

［1］［5］［6］［7］［8］［91．　in　recurrent　network，　a　change’of　weights　and　external　signals

can　influence　future　behavior　of　the　networks．　Learning　algorithm　that　takes

into　account　this　effect　has　been　proposed．　For　example，　Real　Time　Recurrent

Le　aiming　（RTRL）　［9］　and　B　ackpropagation　Through　Time　（B　PTT）　［1］　were

derived　for　fully　connected　recurrent　networks．　However，　their　learning

convergence　is　suffering　from　local　minimum　problem　more　than　feedforward

networks，　becaqse　these　algorithms　propagate　an　error　through　time，　and　the

error’№窒≠р奄?ｎｔ　can　decay　or　expand　exponentially　in　time．　Moreover　convergence

of　leaming　depends　critically　on　the　choice　of　network　topology，　initial　weights，

and　training　s　amples．

　　　The　other　stream　of　neural　network　studies　is　modeling　of　biological　system．

Many　models　of　biological　networks　have　been　proposed　and　their　dynamical

characteristics　were　analyzed．　For　example　models　of　central　pattern

generators［10］［11］，　olfactory　bulb［12］［13］［14］，　olfactory　cortex［15］［16］　and

respiratory　pattern　generator［17］　have　been　studied．　ln　contrast　to　engineering

recurrent　networks　described　in　the　above，　biological　neural　networks　have

unsymmetrical　stmctures　and　incorporate　sig㎡丘cant　delays　as　a　result　of　axona1

2
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propagation．　It　is　supposed　that　they　have　high　computational　capability　beyond

simple　recurrent　networks　which　were　extended　from　layered　neural　netw　orks．

Therefore　many　kmds　of　biological　neuron　models　have　been　studied［18］［19］［20］．

Most　of　these　are　still　too　complex　for　constmcting　networks．　One　of　the　simplest

biological　inspired　neuron　is　the　lealgy　integrator　model　such　as　Caianiello一．．r

Nagumo　neuron　model．　These　models　are　simple　enough　for　the　engineering

purpose’and　yet　the　dynamics　of　these　neurons　show　high　coMputational　capability．

However，　networks　consist　of　these　models　have　not　been　analyzed　enough．

，

1．2　Neural　Network　Control　of　Dynamical　Robots

　　　Reflecting　lack　of　a　designing　method　of　recurrent　neural　networks，　most

contributions　of　neural　networks　for　dynamigal　robpt　control　have　been　based

on　layered　neural　networks．　Kawato　et　al．［21］［22］［23］　made　use　of’feedback

error　leaming　for　forward　control　and　regulating　problems．　Jordan　et　al．［24］［25］

prQposed　the　scheme　of　combming　a　forward　model　and　an　inverse　model．　in

these　algorithms，　a　layered　neural　network　acquires　inverse　dynamics　of　a

controlled－object　and　is　used　as　a　regulator．　Recurrent　networks　extended　from

layered　neural　networks　have　been　applied　to　system　identify［26］　or

control［27］［28］［29］．　in　these　researches，　recurrent　networks　play　the　role　of

feedforward　model　or　invers’ ?一　model　again．

　　However，　what　is　required　in　a　controller　is　not　only　regulation，　but　also

realization　of　a　series　of　d）mI血cal　movement　and　an　infomadon　processing　of

temporal　data．　The　establishment　of　a　design　method　of　dynamic　recurrent

neural　networks　is　one　of　the　key　to　realize　such　kinds　of　dynami　c　controller．

1．3　What　is　Described　in　This　Thesis

　　Based　on　the　above　consideration，　this　thesis　describes　a　design　method　of

recurrent　networks　for　dynami　cal　robot　control．　The　contents　of　remaining　chapters

are　summarized　as　follows．

3
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．

　　　1＋n　chapter　2，　a　new　design　method　of　a　neural　network　controller，　dividing

control　is　described．　’Conventional　learning　methods　are　not　available　for　a　multi

output　plant，　when　the　exact　model　of　a　plant　is　unknown．　To　solve　this　problem，

dividing　control　is　introduced．　Dividing　control　makes　possible　learning　control

of　a　multi　output　system．．　The　contents　df　this　chapter　are　the　following．　’

1．　Dividing　control　is　introduced．

　　　eDividing　control　is　a　cQntrol　method　to　divide　a　plant　to　single　input

　　　and　single　o叫put　sub－plants　and　apply　a　neural　network　controller　or

　　　other　control　systems　to　each　sub－plant．　．

2．　Dividing　control　is　applied　to　an　inverted　pendulum　system．

　　　eThrough　dividing　control，　an　appropriate　nonlinear　controller　j　s　acquired

　　　in　heural　networks　for　a　n　inverted　pendulum　without　the　exact　model　of

　　　a　plant．

　　　elt　is　shown　that　the　neural　network　learning　controller　with　reference

　　　model　that　i　s　applied　to　each　sub－plant　has　high　robusmess．

3．　Dividing　control　i　s　applied　to　an　active　mas　s　damper．

　　　eThrough　dividing　control，　an　appropriate　controller　is　acquired　for　an

　　　active　mas　s　damper．

　　　eThe　controller　acquired　in　a　network　satisfies　non－linear　resuiction　of

　　　an　acdve　mass　damper．　Performance　of血e　acqUired　controller　is　superior

　　　to　a　quadratic　linear　optimal　controller．

　　　As　so　far，　dividing　control　makes　possible　non－linear　leaming　control　of　a

multi　output　system．　Dividing　control　extends　the　application　domain　of　a　neural

network　learning　controller　to　multi　output　systems　where　plural　sub　systems

interfere　with　each　other．

　　However，　it　is　sure　that　layered　networks　can　not　deal　with　temporal　or

4
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context　sensitive　data　directly．　Therefore　in　the　remaining　part　of　this　thesis，

designing　methods　of　recurrent　network　are　described．

1

　　　In　chapter　3，　a　time　discrete　binary　output　recurrent　neural　network　model

which　consists　of－Caianiello－Nagumo　neuron　model　is　introduced．　lt　is　known

that　recurrent　networks　have　great　capability．　However，　for　dynamiC　recurrent

neural　networks　which　consist　of　realistic　neurons　have　not　been　analyzed　enough

because　of　mathematical　diffriculty．　Here，　the　recurrent　neural　network　which

consists　of　simple　realistic　neuron，　Caianiello－Nagumo　neuron，　is　proposed．　lts

designing　algorithm　and　dynamics　are．　described．　Also－the　convergence　area　of

certain　limit　cycles　is　decided　theoretically．　The　contents　of　this　chapter　are　the

following．

　　　1．　A　di　s　crete　time　binary　recurrent　neural　network　is　introduced．　The　network

consists　of　Caianiello－Nagumo　neurons　’翌?ｉｃｈ　have　leakY　integrati　on　term．

　　2．　Dynamics　of　the　network　is　analyzed　and　the　following　conditions　and

algorithms　are　deri　ved．

　　　　　　eThe　condition　for　oscillating　a　certain　limit　cycle　is　derived．　lt　is　concluded

　　　　　　that　the　proposed　network　tends　to　stay　a　limit　cycle．

　　　　　　eThe　condition　for　memorizing　a　set　of　limit　cycles　in’a　network　is

　　　　　derived．　The　algorithm　that　decides　a　set　of　parameters　for　memorizing

　　　　　certain　limit　cycles　in　a　network　is　derived．

　　　　　　eThe　condition　for　convergence　in　a　certain　limit　cycle　is　derived．　The

　　　　　algorithm　that　decides　initial　states　where　the　network　converges　to　certain

　　　　　limit　cycle　is　derived．　The　condition　for　evoking　a　transfer　between　limit

　　　　　cycles　by　external　input　is　derived．

　　3．TZhe　performance　of血e　proposed　network　is　discussed．

　　　　　eSeveral　sets　of　limit　cycles　are　stored　analytically　in　the　proposed

　　　　　network．　lt　is　demonstrated　that　a　network　classifies　a　couple　of　context

　　　　　sensitive　limit　cycles．　The　external　input　which　evokes　a　transfer　between

5
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limit　cycles　is　also　designed　by　the　proposed　method．

elt　is　shown　that　the　network　can　memorize　only　limited　oscillation

patterns　when　the　period　of　limit　cycles　is　more　than　3．　This　drawback

increases　when　the　period　or　the　number　of　limit　cycles　increases．　lt　is

concluded　that　to　memorize　a　set　of　arbitrary　limit　cycles，　the　network

requir’es　hidden　neurpns，　and　a　designer　must　decide　behavior　of　hidden

neurons．

　　　As　sO　far，．it　is　shown　that　the　proposed　network　has　capability　to　deal　with

context　sensitive　dynamics．　The　theoretical　designing　algorithm　is　derived．　lt　is

．also　shown　that　the　theoretical　algorithm　iS　not　available　for　embedding　of

complex　limit　cycles．　It　is　clear　that　networks　require　hidden　neurons　for　complex

limit　cycles　and　no　method　is　established　to　decide　behavior　of　hidden　neurons．

Therefbre，　in　next¢hapter，　leaming　of　recurrent　networks　using　genet：i　c　aユgorithrns

is　described．

　　In　chap　ter　4，　a　genetic　algorithm　is　introduced　for　learning　of　the　recurrent

network　proposed　in　chapter　3．　To　accelerate　performance　of　genetic　algo舳m，

the　internal　copy　operato　r　and　inter－individual　copy　op　erator　are　introduced．

The　effectiveness　of　the　proposed　algori血m　is　shown　in　some　apphcadons．

　　　1．　internal　and　inter－individual　copy　operators　are　introduced．

　　　　　　elnternal　copy　operator　is　a　genetic　algorithm　operator　which　copies　a

　　　　　　portion　of　gene　to　an　other　part．　lnter－individual　c　opy　operator　copies　a

　　　　　　portion　of　gene　to　the　other　part　of　other　genes．

　　2．　The　proposed　method　is　applied　to　an　excitation　problem　of　a　vibration

system．

　　　　　　oLearning　of　the　recurrent　network　is　accelerated　by　introducing　copy

　　　　　　operators．　in　the　beginning　of　leaming，　mutation　operator　is　dominant．

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　6
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　　　　　　Next，　copy　operator　is　dominant．　At　last　mutation　operator　is　dominant．

　　　　　　It　is　concluded　that　copy　operator　copies　fUnctional　parts　made　by　mutation

　　　　　　operator．

　　3．　The　proposed　method　is　applied　to　the　excitation　problem　of　a　set　of

vibration　system　’
　　　　　　eThe　goal　of　this　task　is　to　excite　two　vibration　systems　which　are

　　　　　　connected　to　the　recurrent　network　altematively．　This　problem　has　severe

　　　　　　local　minimum　area．　Neve曲eless，　the　quasi　optimal　solution　is　found　by

　　　　　　the　proposed　method．　The　network　h．　ardly　can　memorize　two　limit　cycles

　　　　　without　internal　copy　operator．　’

　　　　　　eThe　network　acquires　a　pequliar　stmcture　by　internal　copy　operator．　lt

　　　　　is　supposed　that　thi　s　structure　accelerates　leaming．

　　4．　The　proposed　method　is　applied　to　a　swing　up　problem．

　　　　　　eThe　goal　of　this　task　is　swinging　up　a　pendulum，　and　keep　it　on　to．p

　　　　　position．　The　network　acquires　an　appropriate　control　rule　for　these　two

　　　　　behaviors．

　　5．　The　proposed　method　is　applied　to　the　1arge　scale　problem．

　　　　　　eThe　proposed　method　is　applied　to　the　learning　problem　of　recurrent

　　　　　networks　which　consists　of　128　neurons．　The　goal　of　task　is　to　excite　a

　　　　　vibration　system　driven　by　recurrent　networks．　After　enough　learning，

　　　　　the　network　acquires　an　appropriate　control　rule．　All　neurons　work

　　　　　cooperatively．

　　As　so　far，　it　is　shown　that　genetic　algorithm　with　internal　copy　accelerates

learning　of　recurrent　networks　for　dynamical　control　tasks．　Recurrent　networks

can　acquire　a　set　of　limit　cycles，　a　set　of　behavior　and　a　peculi　ar　structure

through　genetic　algorithm　learning．

In　chapter　5，　the　results　of　this　thesis　are　summarized．
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2．1　lntroduction

　　　Several　kinds　of　learning　controllers　using　a　layered　neural　network　have

been　proposed．　However，　most　of　them　can　not　be　applied　to　complex　problems

such　as　a　multi　output　problem　（Thi　s　nature　of　neural　network　learning　controllers

will　be　discussed　in　section　2．3．1　through　the　control　problem　of　an　inverted

pendulum）．

　　　On　the　other　hand，　decomposition　of　a　1arge　problem　is　a　general　idea　to

solve　a　1arge　problem　in　daily　situations．　This　concept　is　also　important　from　the

engineering　point　of　view．　For　example，　modular　architecture　has　been　studied

eagerly　fbr　neural　network　lea皿ing　of　complex　fUnctions［1］［2］［3】．Decomposition

is　also　effective　for　analytical　design　of　a　dynamical　control　system．　Decentralized

and　hierarchical　control　have　been　studied　to　simplify　design　of　a　linear　control

system［4］［5］．　Backstepping　method，　where　a　plant　is　divided　into　subsystems，

11
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makes　possible　design　of　an　adaptive　control　system　without　augmented

　　　In　this　chapter，　dividing　control　is　introduced　to　solve　a　Multi　output　leaming

control　problem［8］［9］．　The　proposed　design　method　utilizeS　the　concept　of

decQmpositio．n．　This　method　consists　of　two　designing’steps．　ln　the　frrst　step，　a

complex　plant　is　divided　ipto　single　input　single　odtput　sub－plants．　in　the　second

step，　a　leaming　controller　is　applied　to　each　sub－plant．

　　　’lhis　chapter　is　structured　as　follows．　Dividing　control　is　introduced　in　section

2．2．　ln　section　2．3　and　2．4，　dividing　control　is　applied　to　the　stabilization　problem

of　an　inverted　problem　and　the　control　problem　of　an　active　mass　damper．　lt　is

shown　that　a　stmcture　introduced　by　the　dividing　process　makes　possible　leaming

control　of　a　multi　output　system

2．2　Dividing　Control

　　　in　this　section，　dividing　control　is　introduced　through　an　application　to　a

linear　s　ystem．　A　linear　system　which　has　one　input　m　outputs　is　des　cribed　as

follows．

　　　　　　　　　　　　　　　　
塑＝AiXi＋BiU＋Σ　Zi，」Xノ

　　　　　　　　　　　　　・ゴ＝1，ノ≠i

：yi＝CXi（i＝1，2…m） （　2．2．1）

　　　where　u　is　the　manipulated　value，　xi　is　the　state　vector　of　sub－system　i，yi

ls　output　of　sub－system　i・zi，ノis　the　matrix　that　decides　interference　between

system　i　and　i　The　above　equation　is　rewritten　in　the　following　expression

whle　assu㎡ng　each　subsystemis血st・rder　lag㎞e　system副z∫，ノis　neghgible

for　simplicity．

配凶＝kiXi＋u

＞7i　＝　Xi

．
‘
配
1〈lm」lii〈i’）

（i　一一’一：’　1，　2，…　，　m）
（　2．2．2）
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　　　The　stmcture　of　equation　（2．2．2）　is　shown　in　Figure　2．2．1．　ln　this　expression，

the　manipulated　value　u　interferes　with　all　sub　systems．　Equation　（2．2．3）　is

derived　from　equation　（2．2．2）．　．

　　　Ml　ab1　＝kl　Xl　＋u　yl　＝xl　’　T　（2．2．3）（a）
　　　mlfci　一一一　kixi　＋（mi－1rki“1　一　ki．IXi－1）

　　　yi＝xi　（i　一一一　2，3，…　，m）　一　’　（2．2．3Xb）

　　　in　equation　（2．2．3），　the　sub－system　1，　equation　（2．2．3）（a），　is　a　one　input　one

output　system　whose　input　is　u．　The　sub－system　i，　equation　（2．2．3）（b），　is’a　one

mput　one’output　system　whose　input　is　output　of　the　system　（i一　1）．　NQw，　each

sub－system　is　’independent　each　other　except　for　connections　between　adj　acent

systems　（Figure　2．2．2）．　Equation　（2．2．5）　is　derived　when　the　following　linear

feed　back，　equation　（2．2．4），　i　s　applied　to　equation　（2．2．3）　（Figure　2．2．3）．

u　＝　一一ki　（xi　一　xr）

X（i－i）r　＝　ki　（Xi　一一　Xir）

Xmr　＝O

u＝

痩ｨ（一1）勺〕

（i　一’・＝　2，　3，…　，m－1）

（　2．2．4）

（　2．2．5）

Equation　（2．2．6）　is　derived　from　equation　（2．2．5）　by　change　of　variables．

）
　
　
．
濫

　
　
．
‘
　
K
（醒
Σ
圖

　
＝ （　2．2．6）

　　　It　means　that　applying　a　linear　feedback　controller　to　each　sub－system　is

equivalent　to　a　linear　state　feedback　applied　to　an　original　system，　equation

13
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（2．2．1）．　Then　let’s　think　to　apply　a　controller　using　a　layered　neural　network　to

equation　（2．2．3），　instead　of　a　linear　controller，　equation　（2．3．4）．　if　the　subsystem

i　i’s　controlled　with　time　cpnstant　faster　enough　than　the　sub－system　（i　＋　1），　the

whole　system　will　be　controlled　by　training　controllers　one　by　one，　from　sub一・

system　1　to　sub－system　m．　Neural　network　controllers　can　cancel　non　linearity

and　interferenee　between　subsystems，　which　was　neglected　in　equation　（2．2．2），

through　learning．

　　　Dividing　control　has　two　remained　problems．　First　dividing　control　requires

some　information　to　decompose　an　original　plant．　There　is　no　general　way　to

decide　how　to　divide．　Second　problem　i’s　how　to　design　each　control　system．．

One　solution　is　to　design　the　controller　from　a　priori　information．　This　me血od

is　used　in　the　2．3　for　the　control　problem　of　an　active　mass　damper．
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2．3　Dividing　Control　of　an　lnverted　PenduRum

2．3．1　ConVentional　Learning　Control

　　　Model　Reference　Adaptive　Control　System（MRACS）　is　noted　as　a　good

control　method　for　a　linear　system，　which　has　known　stmcture　and　unknown

－parameters’C　with　learning．　Using　a　layered　neural　network，　Many　leami　ng　control－

systems　which　are　available　for　a　nonlinear　sYstem　have　been　proposed．　For

instance，　Gomi，　Kawato　et　al．　［10］［11］　made　use　of　feedback　error　learning　for

the　regulating　problem　Qf　an　inverted　pendulum．　ln　their　leaming　control　system，

一a　feed　back　controller　acts　as　a　reference　Model　which　is　used　to　calculate　a

teaching　signal．

　　　It　is　difficult，　however，　to　use　these　control　methods　for　a　multi　output　or

higher　order　system，　because　of　the　difficulty　in　designing　reference　models．

According　to　the　theory　of　MRACA，　a　reference　model　must　have　the　same

structure　with　a　plant．　lt　is　hard　to　design　an　appropriate　reference　model　without

parameters　of　a　plant　when　a　plant　has　complex　s　tmcture，　i．e．，　a　multi　input

output　or　higher　order　stmc加re．　Fu曲ermore　it　requjres　all　state　variables　to

calculate　a　teaching　signal．

　　　Jordan　et　al．　［12］［13］　proposed　a　method　which　calculates　a　teaching　signal

using　a　layered　neural　network　which　models　a　forward　model　of　a　plant．

However，　it　is　also　difficult　to　acquire　the　model　of　a　plant　in　a　network　when　a

plant　is　multi　output．

　　　Here，　dividing　control　i　s　applied　to　the　regulation　problem　of　an　inverted

pendulu叫which　is　a　one－input　tWo－output　system．　An　inverted　pendulum　system

is　regulated　in　both　simulation　and　experimental　system．　Moreover，　it　is　shown

that　a　reference　mo　del　of　order　lower　than　a　plant　order　is　available．
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2．3．2　lnverted　Pendulum　System　＋

　　　Figure　2．3．1　illustrates　the　regulating　problem　of　an　inverted　pendulum．

lnput　of　the　system　is　force　applied　to　the　cart．　Output　i　s　the　angle　of　a　pendulum

and　the　position　of　a　cart．　Following　is　a　model　of　the　experimental　system　of

an　inv6rted　pendulum　including血e　motor　syste舳at　ddveS血6　cart．

Mx　＋　mLOcos　e一　mLe2　sin　e＋　cfc　＝　u

mLX　cose＋　Jij　＋　p　e　一　hzgL　sin　e　＝　o

（　2．3．1）

（　2．3．2）

　　　Where　e　is　angle　of　the　pendulum，　p　is　viscosity　coefficient　of　the　pendulum，

」1s　lne血a　moment　of血e　pendu1㎜，　round山e　rotadon翻s，　m　is　mass　of山e

pendulum，　L　is　length　between　center　mass　of　the　pendulum　and　the　rotation

axis，　c　is　viscosity　coefiiicient　of　the　cart，　M　is　stm　of　the　mass　of　the　pendulum

and　the　cart，　u　is　input　which　is　given　to　the　drive　system　of　the　cart．　c　and　M

include　the　vi　scosity　and　the　inenial　mas　s　of　the　drive　system　of　the　cart．

　　　Figure　2．3．2　is　a　block　di　agram　of　the　experimental　system　The　velocity　of

the　cart　maintains　a　fixed　reladon　to　input　of山e　driver．　Manipulated　signal　F　is

integrated　before　being　transmitted　to　the　driver．　Because　of　that　the　manipulated

variable　corresponds　to　the　acceleration　of　the　cart．　Parameters　of　the　system

（2．3．1）a皿d（2．3．2）are　as　fbllows．

m：O．015［kg］

／　：　2．58　×　10一‘　［kg　・　m2］

ル1：0．625［kg］

U（t）　：　f　F（t）　・　dt

L：O．12［m］

p　：　o．62　×　loq［kg　・　m2　／s］

C：13．6［kg／s］

　　　In　the　experimental　system，　e　and　x　are　measured　by　encoder　and　S　and　e

are　determined　by　numerical　differentiation．　Moving　average　method　is　used
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with　previous　three　e　to　compensate　for　lack　of　accuracy　of　the　encoder．　The

sampling　time，　that　will　be　noted　by　6t　，　i　s　20ms．　Simulation　of　neural　networks

and　control　of　the　experimental　system　is　performed　by　a　petsonal　computer

（cpu＝80386，　fpu＝80387，　cpu　clock；16MHz）．　in　the　simulation，　an　inverted

pendulum　is　simqlated　by　Runge－Kutta－Gill　formulas　with　．the　ab　ove　parameters

for　the　experimental　system．

＼

．
O
U

Figure2．3．1　An　inverted　pendulum　system
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Figure2．3．2　The　block　di　agram　of　an　experimental　s　ystem
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2．33　Dividing　of　an　lnverted　Pendulum

　　　An　inverted　pendulum　is　a　one　input　two　output　system，i．e．，山e　m血pulated

variable　is　F一　and　the　controlled　variables　are　x．and　e．　lt　is　difficult　therefore　to

design　a　reference　mo　del　for　aii　inverted　pen　dulum．

　　　Lets’　apply　dividing　control　to　an　inverted　pendUlum．　Di’vidmg　contrQl　consists

of　two　design　steps：　．dividing　of　the　iriverted　pendulum　into　two　one　input　one

output　systems　and　designing　of　a　control　system　for　each　system．　Figure　2．3．3

shows　the　method　of　division　of　an　inverted　pendUlum．　The　area　enclosed　by

broken　hnes　contains　a　lear【血g　c6ntroller　and　a　controlled　system　where　input

is　F　and　output　is　e．　The　area　enclosed　by　broken　lines　is　also　a　controlled

system　where　input　is　e　and　output　is　x．　After　a11，　there　are　two　systems，　one

being　a　system　for　which　input　is　F　and　output　is　e，　other　one　is　a　system　for

which　input　is　e　and　output　is　x．　Each　system　is　regulated一　through　leaming．　e

must　be　regulated　at　fusg　because　e　i　s　the　manipulated　value　when　controlling

x．

controller　for

pendulum

ロロロロロロココ　コ　ロコロ　コ　ロロロロ　ロのロロ

1θr

一 十

controller　for

pendulum

e，e

lnverted

Pendulum

x，x

鰯
－
聲
l
l
置
巳
1
－
1
一

Figure2．3．3　The　block　diagram　of　a　control　system　designed　by　dividing

control
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2．3．4　Applying　Learning　Control　System

（a）　Regulation　of　the　Angle　of　a　PendulUm

　　　First，　e　is　regulated　with　a　learning　control　system　as　shown　in　Figure　2．3．4．

The　system　where　input　is　F　and　output　is　x　is　a　second　order　lag　s－凾唐狽?ｍ’if

neglecting　the　reaction　of　the　pendulqm　and　delay　of　the　bart　response　from

manipulated　signal．　Therefore　second　order　lag　reference　model　is　used．　’

　　　　　　eM　＋kM，e．　＋k．，e．　＝O　一　（2．3．3）

　　　The　leaming　controller　consists　a　3　layered　neural　network　that　contains　10

neuron　in　the　hidden　layer．　lnputs　of　the　network　are　e，　e．　Output　of　the

network　is　u　which　is　the　manipulated　signal　determines　F’．　Network　is　trained

by　backpropagation　algorithm．’The　teaching　signal　used　in　learning　is　shown

below．

T（t）　＝　u（t）　＋　6Fsgn（e（t　＋　6t））

e（t）　＝　e　一一　e．

（2．3．4）

（　2．3．5）

　　　eM　is　derived　from　equation　（　2．3．3）．　Equation　（　2．3．5）　is　a　deviation　of　the

higes　t　order　s　tate　vari　able　from　referen　ce　value．

　　　If　p　and　c　are　negligible，　then　the　following　expression　is　derived．

！θ2＝畷のM＋mgLe

and　assuming　that　e　is　constant　then
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　　　Therefore　learning　through　teaching　signal　（2．3．4）　always　decreases　error

value　（2．3．5）．　ln　fact，　the　angle　of　the　pendulum　is　regulated　by　refereqce　model

（2．3．3），　teaching　signal　（2．3．4）　and　error　value　（2．3．5）．

　　　It　is　usually　difficult　to　get　O　with　accuracy，　so　let’s　consider－use　of　the

following　first　order　lag　reference　model　and　teaching　signal．　一

　　　　　　θルで＋kルt3eM＝0　　　　　　　　　　　　　　　　　’　　　　　　　　　　（2．3．7）

　　　　　　T（t）＝u一（t）＋6Fsgn（e（t＋6t））　（2．3．8）

　　　　　　e（t）　＝6－e．　’　（2．3．9）

　　　Although　the　teaching　signal　（2．3．8）　is　not　always　appropriate　as　a　teaching

signal，　e　was　regulated　through　learning　（Figure　2．3．5）．　Moreover，　the　following

zero　order　lag　reference　mo　del　and　teaching　signal　are　effective．

e．　＝o

T（t）＝U（’）＋δFsgn（e（t＋δり）

e（t）　＝　e　一一　e．

（　2．3．10）

（　2．3．11）

（　2．3．12）

　　　A丘er　enou帥le血g　wi血（2．1．10）（2．1．11）（2．1．12），血e　angle　of血e　pend皿㎜

is　regulated．
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Figure2．3．4　The　learning　control　system　using　a　neural　network
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（b）　Control　of　the　Cart　Position

　　　It　is　supposed　that　the　angle　of　the　pendulurn　is　already　regulated　by　the

learning　controller　with　the　reference　model　（2．3．7）．

　　　The　system　that　takes　e　as　manipulated　value　and　x　as　controlled　value　i　s　a

fourth　order　lag　system　that　consists　of　two　second　order　lag　systems．　One　is　the

system　that　takes　F　as　the　manipulated　value．　and　e　as　the　controlled　value　and

the　o　ther　one　i　s　the　system　that　takes　X　as　the　manipulated　value　and　x　as　the

controlled　value　（here，　supposing　X　is　decided　by　e）．　lt　is　very　difficult　to

design　a　fourth　order　lag　reference　model．　Then　the　folloWing　reference　model

is　adopted　here　while　as　suming　the　two　order　lag　system　that　takes　F　as　input

and　e　as　output　is　negligible．

XM　＋　kM．1rkM　＋　kM．2xM　＝　O （　2．3．13）

　　　The　controller　consists　of　a　three　layered　neural　network　which　contains　10

neurons　in　a　hidden　layer．　Inputs　of　the　network　are　x　a：nd．）i．0叫put　of　the

network　detemines　e．　The　teaching　signal　is　derived　from　the　following．

T（t）　＝　u（t）　＋　K．　sgn（e（t　＋　6t））

e（t）＝xザ．x

（2．3．14）

（　2．3．15）

一
－
ー
ー
茅
卜
毒
声

　　　When　the　network　is　trained　plentifully　with　the　reference　model　（2．3．13），

teaching　signal　（2．3．14）　and　error　value　（2．3．15），　cart　position　vibrates．　lt　is

caused　by　a　large　delay　between　the　manipulating　signal　and　the　manipulated

vaユue．　In　this　learning　system，　delay　betweenθ，　andθis　larger　tha：n　St，　so

teaching　signals　that　are　made　from　x（t　＋　6t），X（t　＋　6t）are　ndt　appropriate．

　　　Therefore　the　network　is　trained　with　the　following　process．　1）　At　first，

measurement　of　plenty　of　data．　2）　Then，　training　the　neural　network　using　data

23
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selected　randomly　from　measured　data　with　back　propagation．　After　sufficient

training，　cart　position　and　一angle　of　the　pendulum　were　regulated．

「
卜
　
鴇
」
日
丁
一

　
　
一
　

　
　
　
　
　
量
一
　
　
　
1

2．3．5　Experimental　Results

（a）　Regulation　of　the　Pendulum　Angle　J

　　　The　angle　of　the　inVerted　pendulum　is　regulated　on　the　experimental　system，’

using　reference　model　（2．3．7），　teaching　signal　（2．3．8）　and　error　value　（2．3．9）．

After－sufficient　training，　the　angle　of　the　pendulum　vibrates．　［his　is　caused　by

the　delay　between　calculated　value　of　the　angle　Velocity　with　moving　average

me由od　and　the　tme　value．　In　fact，　in山e　simuladon山e　angle　o紬e　pendul㎜

also　vibrates　when　using　the　angle　velocity　with　moving　average．　lt　is　observed

that　the　angle　velocity　vibrates　round　a　reference　value．　To　reduce　this　vibration，

we　modify　the　teaching　signal　to　the　following．

T（t）　＝　u（t）　＋　6F　sgn（e（t　＋　6t））　＋　K．e（t　＋　6t）
（　2．3．16）

　　　Teaching　signal　（2．3．16）　contains　differentiation，　so　we　modify　equation

（2．3．16）　to　discrete　expression．

T（t）　＝　u（t）　＋　6Fsgn（e（t　＋　6t））　＋　K．　（x（t　＋　6t）　一一　x（t））
（　2．3．17）

　　　Training　the　network　using　equation　（2．3．17）　as　teaching　signal，　the　angle　of

the　pendulum　was　regulated．　Figure　2．3．6　shows　the　response　of　the　pendulum

when　training　800　times　with

丸
昏
ー
ー
1
・
一
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一
昌
肥
匿
L
一
¢

6F＝O．1，　K．　＝5．0．

（b）　Regulation　of　the　cart　position

　　Next，　the　cart　position　is　regulated　on　the　experimental　s　ystem　using　reference

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　24
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mo　del　（2．3．13），　teaching　signal　（2．3．14）　and　error　value　（2．3．15）．　The　network　is

trained　with　data　that　are　selected　randomly　from　measured　data．　After－adequate

training，　cart　position　and　angle　of　the　network　were　regulated．　Figure　2．3．7

exhibits　the　response　of　the　inverted　pendulum，　when　training　400　times　with

’kM．　i＝O・3，　kM．2＝O．3　and　K．　F　O．03．　．r

2．3．6　Discussions

　　　Dividing　control　makes　possible　designing　of　a　reference　model　for　a　multi

output　plant．　lt　is　difficult　to　design　a　reference　model　for　an　inverted　pendulum，

without　knowledge　of　structure　and　parameters　of　a　plant．　Contrary　it　is　much

easi．pr　to　design　a　reference　model．for　a　sub－plant’ C　i．e．，　two　order　last　elements．

Moreover　neural　network　leaming　control　has　high　robustnes　s．　A　function　which

should　be　learned　by　each　neural　network　is　simplified　and　the　risk　of　falling

into　local　minimums　is　also　reduced．　Consequently　an　appropriate　control　rule

was　acquired．　ln　theory，　a　three　layered　neural　network　can　approximate　a　ny

function　with　accuracy．　For　a　complicated　problem，　however，　the　method　of

dividing　is　important．
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2．4　Control　Problem　of　an　Active　Mass　Damper．　T

　　　An　active　mass　damper　（AMD）　i　s　the　one　of　the　mo　st　effective　dampers．　lt

is　usefu1　for　vai　ious　applications，　because　it　does　not　need　a　fixed　point．　For

example，　it　has　been一　applied　to　a　tall　building　and　an　elastic　arm．

　　　Conventionally，　the　controller　of　an　AMD　is　design“ed　by　a　liriear　theory

［14］［15］．　It　includes　a　linear　optimal　regulator，　pole　assignment　method　and

conventional　linear　adaptive　controllers．　However，　an　AMD　is　a　non－linear

system　whose　state　variables　are　restricted，　i．e．，　the　stroke　of　the　absorber　mass

is　restricted．　Therefore　in　designing　a　cOntroller　for　the　AMD　using　a　linear

theory，　it　is　necessary　to　restrict　state　variables　by　trial　and　error．

　　　The　algorithm　of　PoniJ’agin　and　Dynamical　Prograinming　solves　a　nonlinear

optimal　control　problem．　However，　when　a　plant　is　nonlinear，　its　solution　is

expressed　as　a　function　of　time　in　general　and　is　not　good　for　control　under

disturbances．

　　　A　number　of　neural　network　nonlinear　controllers　have　been　proposed　in　the

literature．　Many　of　these　are　only　applicable　to　a　single　output　system　which　has

no　restriction　in　state　variables．　The　scheme　of　combming　a　forward　model　and

inverse　model　is　applicable　to　a　multi－output　plant　［16］［17］［18］，　and　has　been

applied　to　the　control　problem　of　AMD　［19］．　However，・　it　does　not　directly

consider　the　restriction　of　state　variables．

　　　We　have　proposed　a　new　approach　of　learning　control，　dividing　control，　that

is　applicable　to　a　multi－output　system　［20］　（See　section　2．2）．　in　our　approach，　a

plant　is　divided　into　single　input　single　output　systems，　and　is　controlled　by

nonlinear　controllers　which　control　each　sub－plant．　Merits　of　our　approach　are

that　it　is　applicable　to　a　multi－output　system　and　does　not　need　a　forward　model

in　contrast　with　the　scheme　of　combining　a　forward　model　and　inverse　model．

We　have　applied　it　to　a　control　problem　of　an　inverted　pendulum　［7］　（See

section　2．3）．　Output　of　a　sub－plant　is　controlled　as　it　follows　a　reference　model．
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Therefore　a　controller　can　restrict　some　state　variables　by　designing　an　appropriate

reference　model．

　　　In血is　secdon，　dividing　control　is　apPlied　to　the　control　problem　of　an　AMD

which　is　applied　to　an　elastic　arm．　ln　some　experiments　of　this　section，　it　is

supposed　that　an　AMD　has　no　spring　and　damper　between　a　main　stmcture　and

an　absorber　mass．．A　neural　n＋etwork　can　adapt　itself　to　the　system　which　has

spring　and　damper　through　learning　as　well．

2．4．1　Active　Mass　Damper

　　　An　elastic　arm　with　AMD　i　s　illustrated　in　Figure　2．4．1．　Assuming　that　an

elastic　arrn　is　a　single　degree　of　freedom　vibration　system，　the　pla：nt　is　modeled

as　a　two　degrees　of　freedom　vibration　s　ystem　（Fi　gure　2．4．2）．　lts　dynamics　are　as

follows．

mlXl　＝　一一（kl　＋　k2　）xl　＋　k2x2　一一　（Cl　＋　C2　）fc1　＋　C2rk2　一一　U

M2×2　＝一k2×3　一一　C2rk3　＋U

（2．4．1）

（　2．4．2）

　　　Where　xi，　x3　and　x2　denote　the　displacement　of　the　main　stmcture，　the

displacement　of　the　absorber　mass　and　the　relative　displacement　between　the

maln　s血cture　and　the　absorber　mass　respectively．〃h，　nち，　ki，ち，　c1，　c2　and　u

denote　mass　of　the　main　structure，　mas　s　of　the　damper　mas　s，　the　spring　constant

of　the　main　stmcture，　the　spring　constant　of　the　absorber，　the　damping　coefficient

of　the　main　stmcture，　the　damping　coefficient　of　the　absorber　and　the　force

applied　by　the　actuator　respectively．　xo　corresponds　to　the　angle　Qf　the　axis　of

rotatron．

　　　If　ig　and　c2　are　negligible，　then　equation　（2．4．1）　and　（2．4．2）　become　the

following．

MI　XI　＝　一一kl　Xl　一一　Cl　rk1　一U
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　　Let’s　introduce　x3．．　and　u．．，　which　denote　the　maximum　stroke　of　x3　and

the　maximum　value　of　u．　The　object　pf　control　is　to　absorb　xi　as　fast　as

possible，　while　keeping　ljc31　〈　x3．．．　and　lul　〈　u．．．　・
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Figure2．4．1　An　elastic　arm　with　an　active　mass　damper
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Figure2．4．2　A　second　degree　of　freedom　vibration　system　（the　model　of

an　elastic　arm　with　AMD）

2．4．2　Dividing　of　Control　System

　　The　frrst　step　of　our　approach，　dividing　control，　is　to　divide　a　plant　into　sub

plants．　A　single　degree　of　freedom　vibration　system　with　an　active　mas　s　damper

is　a　single　input　two－output　system　（2．4．3）　and　（2．4．4）．　That　is　divided　into　the

following　two　single　input　single　output　systems．

MIXI　＝　一klXl　一　Clfc1　一一　M2×2

M2×2　＝U

（　2．4．5）

（　2．4．6）

　　System　（2．4．5）　is　regarded　as　a　s．i．s．o．　system　whose　input　is　X2　and　output

is　xi．　System　（2．4．6）　is　also　regarded　as　a　s．i．s．o．　system　whose　input　is　u　and

Output　is　x2．　Each　system　is　controllable．

　　lnput　of　the　system　（2．4．5），　X2，　is　not　directly　manipulative．　However，　if　it　is

possible　to　control　x2　with　a　sufficiently　short　time　constant，　X2　is　indirectly

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　30
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　　　Consequently，　a　controller　which　has　a　block　diagram　is　designed　as　shown

in　Figure　2．4．3．　in　Figure　2．4．3，　the　control　block　for　be，　makes　x2，，　a　reference

value　of　x2，　which　absorb　xi．　The　control　block　for　x2　calculates　u　which

makes　x2　follow　x2，．　一

X2r

Controller

for　xl

十

Xl　Xl

Controller

for　x2

u
PIan

X2　X2

Figure2．4．3　The　block　diagram　of　the　controller　designed　by　dividing

control

正

x

b

t

2．4．3　lntroducing　Learning　Controller　and　Reference　Model

　　　The　second　step　of　our　approach　is　to　design　control　blocks　which　control

sub　plants．　There　are　several　ways　to　design　a　controller　for　each　sub　plant．

From　the　point　of　flexibility　and　adaptability，　it　should　be　a　nonlinear　learning

controller．　ln　previous　section　a　nonlinear　learning　controller　is　applied　to　each

sub　plant　of　an　inverted　pendulum　［7］．　However，　it　is　difficult　to　apply　a

learning　contreller　to　the　control　block　for　xi，　because　the　output　of　the　system

（2．4．6）　and　input　of　the　system　（2．4．5）　is　different．　Therefore　we　designed　the

control　block　for　xi　analytically，　and　a　leaming　controller　is　applied　to　control

block　for　x2．

（a）　Design　of　ControR　Block　for　xi・

　　　The　control　block　for　xi　is　derived　analytically　as　follows．

　　Let　us　apply　a　linear　feed　back　controller　to　the　system　（5），　then　the　input　of

the　system，　X2，is　as　following．
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X2　＝　kpxl　＋　kdXl

　　A　damping　ratio　of　xl，　g，

equation　（2．4．5）．

（cl　＋　m2kd）

（　2．4．7）

is　derived　by　substituting　equation　（2．4．7）　for．

　　　g一　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（　2．4．8）

　　　　　　2Vmi　（ki　＋　m2　kp　）

Supposing　；　＝　；，，　and　kp　＝　O，　a　reference　value　of　X2　is　obtained　as　follows．

　　　　2g，

kd　＝
ml　kl　一cl

’

．
1
．

一　
　
一

　
　
　
　
一

X2r　＝　kdrk1

M2
（　2．4．9）

（　2．4．10）

　　The　reference　value　of　x2　and　X2　are　obtained　from　integrati　on　of　equation

（2．4．10），　deciding　a　constant　of　integration　as　O　to　keep　the　center　of　vibration

of　x3　to　the　displacement　O，　and　supposing　（2．4．11）．

xl　－　a（t）　sin　a）t，　fc1　i　a（t）　cos　（Dt

あr＝一b（t）αsinα＝kdXl

　　　　　　　　　　　　　　　　kd　．，
x2r　＝　b（t）　cos　a）t　＝　一
　　　　　　　　　　　　　　　　　lXl

　　　　　　　　　　　　　　　tu
b（t）　．　k，　！IS（llt）

　　　　　　　　tu

（　2．4．11）

（　2．4．12）

（　2．4．13）

（　2．4．14）

　　where　to　i　s　a　natural　frequency　of　the　main　s　tructure，　which　is　measured

practically，　a（t）　is　amplitude　of　the　main　stmcture　which　i　s　calculated　as　below．

a（t）＝・IX12＋ま2オ12
（　2．4．15）
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　　Equation　（2．4．13）　and　（2．4．14）　are　constarined　by　the　restriction　conceming

x3　and　u　as　follows．

乖 b（t）〈

b（t）　〈

x3．．2　一　a（t）2

Umax

　2
tu－M2

（　2．4．16）

（　2．4．17）

In　the　above，　the　reference　value　of　x2　and　fc2　is　derived　as　the　function　of

；r’

；

（b）　Design　of　Control　Block　for　x2

　　　The　control　block　for　x2　is　designed　with　a　learning　controller　using　a

layered　neural　network　shown　in　Figure　2．4．4［7］．　lt　consists　of　four　parts：　1）　a

plant，　2）　a　neural　network　which　acquires　a　control　law　bY　learning，　3）　a　part

that　makes　a　reference　value　of　output　of　the　plant，　4）　a　learning　mechanism

which　makes　a　neural　network　learn　a　control　rule　using　a　deviation　between　a

reference　value　and　output　of　a　plant．

　　Learning　algorithm　is　shown　in　the　following．

tc（t）＝kip（t）（X2r　一一・X2）＋ktd（t）（あ，一あ）

back　Pr　opagation（NN（x（t）），　tc（t　＋　6t））

（　2．4．18）

（　2．4．19）

　　　where　backpropagation（a，b）　denotes　modification　of　a　neural　network　with

teaching　signal　using　back　propagation　method．　x　denotes　the　input　vector　of　a

neural　network．　Usually　x　contains　all　state　variables．
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Figure2．4．4　The　learning　controller　using　a　neural　network
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2．4．4　Results　of　Experiments

　　　The　last　step　of　our　appro　ach　i　s　a　leaming　of　a　neural　network．　To　demonstrate

the　effectiveness　of　the　controller　designed　by　our　approach，　experiments　are

conducted．　Through　the　experiment，　the　following　is　used　as　plant　parameters

unless　particular　descriptions．

ki　：70［N／m］，　m，　：O．70［kg］，　c，　：O．O［Ns／m］

k2　：　O［N／m］，　m2　：　O．043［kg］，　c，　：　O．O［Ns／m］，

x3．．：O．08［m］，　u．．：O．35［N］ （　2．4．20）

　　A　neural　network　which　is　used　in　a　learning　controller　is　configured　with

four　input　cells，　one　hidden　layer　of　10　cells，　and　one　output　cell．　A　neural

network　takes　xl，　rk1，　x3　and　X3　as　input．

置
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（a）　Experiment　1：　Simulation　Environment

　　　An　experiment　in　the　simulation　environment　is　conducted．　After　adequate

leaming，　the　main　stmcture　is　absorbed．　The　response　of　the　plant　is　shown　in

Figure　2．4．5．　rki　and　X2　have　the　s．ame　phas　e，　which　means　that　equation　（2．4．10）

is　satisfied．　The　amplitude　of　X2　is　not　proportional　to　the　amplitude　of　rki，

because　the　control　law　obtained　in　the　neural　network　is　nonlinear　to　satisfy

equation　（2．4．16）　and　（2i4．17）．　x2　follows　x2，　when　these　have　the　same　phase．

However，　in　the　beginning　of．the　control，　the　amplitude　of　x2　exceeds　that　x2　r・

Therefore　the　amplitude　of　x3　slightly　exceeds　x3．，．，　because　of　the　shortage

of　learning　ability　of　a　neural　net’翌盾窒求D
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　　　　　　　　　　　Figure2．4．6　Responses　of　the　elastic　arm　with　AMD

　　　　　　　　　（in　the　simulation　environment，　g，　＝　O．15，　k2　＝　5［N／m］2

（b）　Experiment　II：　When　k2　is　Not　O．

　　　Although　so　far　it　is　as　sumed　that　AMD　that　has　no　spring　and　damper

between　the　main　s　tmcture　and　the　absorber　mass，　such　interference　force　is

unavoidable　in　many　cases．　When　c2　or　k2　are　not　negligible，　equation　（2．4．6）

becomes　equation　（2．4．21）．

M2×2　＝　一一k2×3　一　C2ab3　＋U （　2．4．21）

　　　Right　hand　first　and　second　terms　act　as　disturbance．　To　absorb　xi，　a　neural

network　must　compensate　those　terms　through　learning．　A　simulation　experiment

was　conducted　with

k2　＝　5［N／m］

　　After　sufficient　learning，　the　main　stmcture　is　absorbed　（Figure　2．4．6）．

Disturbance　is　compensated　by　the　neural　network．　However，　in　the　beg血血g
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of　the　control，　the　ampli　tude　of　x2　exceeds　one　of　x2，．　Therefore　the　amplitude

of　x3　shghtly　exceeds　x3　max　in　the　beginning　of　cont■ol．

（c）Experiment　III：Control　of　an　Experimental　System

　　　The　experimental　system　is　controlled　using　the　network，　which　is　obtained

by　learning　！’n　the　simulation　environment・Parameter　of　experimental　system　is

the　same　as　equadon（2・4・20）except　that　c2＝0．01［Nslm］，　c1＝0．043［Ns／m］．

Figure　2・4・7　show．s　the　response　of　the　experimenta1　system．　xl　is　absorbed．元1

and　X2　have　the　sarne　phase．
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　　　　　　Figure2．4．7　Responses　of　the　experimental　system

（Controlled　by　the　neural　network　which　is　trained　with　g，　＝　O．44．）
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（d）　Experiment　IV：　Using　Three　Neural　Networks．

　　　In　experiment　1　and　ll，　learning　error　is　not　reduced　enough　because　of　a

strong　nonlinearity　of　a　contrpl　law　which　must　be　learned　by　a　neural　network．

Controller　must　acquires　three　different　contrQl　rules：1）　in　the　beginning　of

control　a　controller　adjusts　the　center’of　vibration　and　phase　of　x2　to　x2，，　2）　in

the．middle　a　controller　maintains　the　restriction　（2．4．16），　3）　in　the　las　t　controller

damps　xl　with　；，．　To　Solve　mis　problem，　first　number　of　hidden　layer　cells　of　a

neural　network　is　increased　to　100；　however，　performance　of　controller　is　not

improved．　Therefore　authors　apply　a　neural　network　to　each　part　of　the　control

and　conduct　an　experiment．　Figure　2．4．8　shows　the　response　of　the　plant　after

learrring．　x2　follows　x2r　and　lx31　does　not　exceed　x3　max．
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Figure2．4．8　Responses　of　the　elastic　arm　with　AMD　controlled　by　three

networks．
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（e）　Comparison　With　a　Linear　Quadratic　Controller．

　　　The　controller　designed　by　our　method　is　superior　to　LQ　controller　in　the

settling　time　and　maximum　ampli　tude　of　x3．

　　　Table　1　shQws　settling　time　of　xi　and　maximum　amplitude　of　x3　when　a

plant　i　s　controlled　by　a－neural　network　which　is　obtained　in　experiment　1　and　a

LQ　controller　from　mi　tial　states　are　xl　＝　O．05［m］，　x3　＝　O［m］．　Here，　a　cost　function

of　the　LQ　controller　is　defined　as　follows．

」　＝　J（wi　xi2　＋　w2x22　＋　w4u2）dt

wl　＝100，　w2　＝　4，　w4　＝　O．9 （　2．4．22）

　　　Our　method　achieves　a　shorter　settling　time　with　less　amplitude　of　x3　than

the　LQ　controller．　increasing　wi　of　（2．4．22），　settling　time　of　the　LQ　controller　is

reduced．　However，　simultaneously，　maximum　amplitude　of　x3　increases．

　　　Also，　when　persistent　disturbance　is　applied　to　the　main　stmcture，　our

method　is　superior　to　the　LQ　controller．　Figure　2．4．9　shows　maximum　amplitude

of　xl　when　persistent　disturbance　is　applied．

　　　Response　of　the　plant　which　is　controlled　by　the　above　LQ　controller　is

shown　in　Figure　2．4．10．　x’堰@and　X2　have　the　same　phase　and　X2　is　almost

completely　proportional　to　rki．　The　LQ　controller　satisfies　equation　（2．4．10）　that

is　satisfied　by　our　method．　That　is　to　say　that　the　LQ　controller　and　our　controller

have　basically　the　same　strategy，　except　for　that　our　controller　changes　the　ratio

between　fci　and　X2　to　keep　a　s　troke　of　an　ab　sorber　mass　in　a　restricted　range．　in

fact，　our　controller　leaming　without　restriction　about　x3　and　u　behaves　like　an

LQ　controller．

　　　This　fact　suggests　that　our　controller　has　as　much　robustness　as　the　LQ

controller．　The　settling　time　and　the　maximum　amplitude　of　x3　vary　as　shown

M　Figure　2．4．11　and　2．4．12　by　the　fluctuati　on　of　ki　and　c2．　They　show　that　the
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2．5　Conclusions

　　　In　this　chapter，　dividing　control　method　is　introduced．　A　stmctured　controller

introduced一　through　dividing　control　makes　possible　a　learning　control　of　multi

output　system　without　an　exact　model．

　　　In　an　inverted　pendulum　problem，　if　a　pendulum　inclines　to　right　and　a　cart

is　right　position　from　desired　position，　simple．learning　algorithm　may　be　at

deadlock，　because　if山ey　move血e　cart　to山e　desired　posidon血e　pendu1㎜

inclines　more．　lf　they　move　the　cart　to　right　the　pendulum　may　approach　to

upright，　but　the　cart　goes　away　from　desired　position．　lt　can　be’said　that　dividing

control　solves　this　problem　by　introducing　structure　in　a　controller．

　　　As　mentioned　in　section　2．2．2，　a　priori　knowledge　is　required　to　divide　a

plant．　However醐ng　control　require　less　information血an　most　of　conventional

controller．

42

匹躁驚嚢趨 ・　　”H　・鐵嚢蟻：導鐡羅懸講　　辮弼　　。、
難曲、…

購級纏鎌

、嚢鐡雛灘懸雛　票，



　　　　　　　　リアコゑコヒ　　　　うアア
　　　　　　　　　　　。一’鰻・・

辮灘灘編　灘灘・蜘”・…繍繍

　灘灘灘．：鑛　　灘一難’維

轍纏灘㍍轍趨鍵，1総號椴囎．鱒』鵜

J，．）””””””一

References　of　Chapter　2

［1］M．1．Jordan　and　R．A．Jacobs，　Hierachical　mixtures　of　experts　and　the　EM

algorithm，　Nural　Computation，　vol．6，　pp．181－214（1994）．

［2］H・Go血，　M・Kawato，　Recognition　of　manipulated　objects　by　motor　lea皿ing

with　modular　architecture　networks，　Neural　Network，　vol．6，　pp．485－497（1994）．

［3］M．Dorgio，　ALECSYS　and　the　Autonomouse：　Learing　to　control　a　real　robot

by　distributed　classifier　systems，　Machine　Learning，　Vol．19，　pp．290－240（1995）．

［4］W．Findeisen，　M．Brys，　M．Kalinowski，　P．Tatjewski　and　A．Wozniak，　on－line

hierachical　control　for　steady　state　system，　llEEE　Trans．　Automa．　Control，　AC－

23－2，　pp．189－209（1978）

［5］M．G，Sigh，　Dyna血cal　hierachical　contro1，　North－Holland（1980）．

［6］1．Kanellakopoulos，　P．V．Kokotovic　and　A．S．Morse，　Systematic　design　of

adaptive　controllers　for　feedback　linearizable　systems，　IEEE　Trans．　Automa．

Control，　AC－36，　pp．1241－1253（1991）

［7］Y．Miyasato，　A　new　trend　of　adaptive　control，　Sys　tem，　Control　and　lnformation，

vol．38，　pp．477－484（1994）．

［8］T．Kumagai，　et　al：　Control　of　an　Active　Mas　s　Damper　Using　Layered　Neural

Networks，　Proceedings　of　the　JSME　ICAM，　pp．943－6（1993）．

［9］T．Kumagai　et　al：Learning　Control　of　an　lnverted　Pendulum　Using　Neural

Networks，Trans．　of　the　Japan　S　ociety　of　Mechanical　Engineers，　58－550，　C（1992），

pp．1781－7．（In　Japanease）

［10］M．Kawato：　Computational　Schemes　and　Neural　network　Models　for

Formation　and　Control　of　Multij　oint　Arm　Traj　ectory，　Neural　Netw　ork　for　Control，

The　MIT　Press（1990）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　43

痛灘灘

　　　　灘懸灘羅灘謡講議難



gwwwagwwag

　
　
塾
弘輪．蓋

　
　
，
、
盟

灘・灘懸羅、
’『 ､’．旗’9　　’t’　國“『

ft　　　　　駐　』i，

me4　i”’±“”ikttim　i2．riti’i”os’，’，p””一’．lil’L“t’2　hwi””

　　　　　　　　幽

．，．ji），ii・・n一一・一一一一一

［11］　M．Kawato　et　al：　A　Hierarchical　Neural－Network　Model　for　Control．　and

Learing　of　Voluntary　Movement．　B　iol．Cybern．57，169－185（1987）．

［12］M．1．Jordan，　Supervised　leaming　and　systems　with　excess　degroes　of　freedom，

COINS　Technical　Report，　vo1．88－27，　pp．1－41，Depa血nent　of　Computer　Science

and　information，　University　of　Mas　s　achusetts，　Amiierst（1988）．

［13］M．1．Jgrdan，　D．A．Rosenbaum，　Action　COINS　Techinical　Report　vol．88－26，

pp．1－68，　Department　of　Computer　Science　and　lnformatien，　University　of

Massachuetts，　Amherst．

［14］S．　Lee，　A．Sinha：　Design　of　an　active　vibration　absorber，　Journal　of　Sound

and　Vibration　109（2），　pp．347－352　（1986）．

［15］1．N．Jordanov，　B．1．Cheshankov　：　Optimal　design　of　linear　and　non－linear

dynamic　vibration　absorbers，　Joumal　of　Sound　and　Vibration　123（1），　pp．157－170

（1988）．

［16］D．H．Nguyen，　B．Wi　drow：　Neural　Networks　for　S　elf－Learning　C　ontrol　Systems，

llEEE　Control　System　Magazine，　Apri1（1990）．

［17］M．　1．　Jordan，　Supervised　Leaming　and　Systems　with　Excess　Degrees　of

Freedom，　COINS　88－27，　Massachusetts　lnstitute　of　Technology，　Cambridge，

MA；　1988．

［18］M．Kawato：　Computational　Schemes　and　Neural　network　Models　for

Formati　on　and　C　ontrol　of　Multij　oint　Arm　Traj　ectory，　Neural　Netw　ork　for　C　ontrol，

The　MIT　Press（1990）．

［19］H．Nagato，　K．Yoshida：　Control　of　Active　Dynamic　Vibration　Absorber　by

Neural　Network，　Trans．　of　the　Japan　S　ociety　of　Mechanical　Engineers，　58－550，

C（1992），　1755．（in　Japanese）．

44

灘
饗

轟
師赫撚

幽
餌
凝

蹴
謳

－
篇
‘
蝕
・
噛

記驚融融ご驚1慧融融：；藤：撫癒轟轟雛灘鑛灘輝



　　　　　　　　　　　　て　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　む

纏灘懸麟繊・麟繍鎧灘羅醸 縣灘鍮　魏艇難霧雛灘織「鐘纏麟懇懇・、；磁熱灘軸1轟騰論・紬「’」

，，i，P一””一’r

［20］T．Kumagai，　R．Hashimoto，　M．Wada：　Control　of　an　Active　Mas　s　Damper

Using　a　Neural　Network，　Trans．　of　the　Japan　Society　Mechanical　Engineers，

59r564，C，　pp．2305－23　1　1（1993）．（in　Japanese）

’

ポ
．
堅

45

一
の
歓
葺
讐

　　灘．灘灘灘　
汚．羅．・・藝1・灘’

　　・w・職　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　／ea・L昌

灘翻灘懸灘醗馨灘灘灘灘鰯罐灘灘鍵麗麗灘’駆 血



欝欝難麟蘇 麟撫…鎌・纏・　一一一騰醗一一一一一　　麟識
Ls　　詫“　、　　ぜ

．，，t，pp…一．．一一．

3．1　lntroduction

　　As　mentioned　in　section　1．1，　a　lot　of　artificial　neural　networks　which　have

convergence　dynamics　or　static　characteristics　have　been　proposed　and　studied．

However，　neural　networks　with　non－convergent　dynamics，　namely　oscillatory　or

chaotic　dynamics，　have　received　so　far　relatively　little　attention．　The　main　reason

for　this　widespread　disaffection　is　that　the　analysis　or　control　of　this　kind　of

networks　i　s　exceedingly　diffricult．　As　a　matter　of　fact，　in　most　cases，　much　of　the

relevant　mathematics　is　either　insufficiently　developed　or　it　is　too　complex　to　be

usefu1．　For　instance，　no　criterion　analogous　to　the　Lyapunov　function　is　known

for　the　convergence　to　stationary　cycles．

　　On　the　other　hand，　several　real　neural　networks　have　been　modeled　and　their

dynamical　characteristics　were　analyzed　［1］［2］［3］［4］［5］［6］［7］［8］．These　models

exhibit　various　oscillation　dynan　rics．
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　　　Model　of　a　single　biological　neuron　has　been　also　studied［9］［10］．　ln　these

researches　it　has　been　shown　that　a　single　neuron　has　great　computation　power．

However，　dynamics　of　those　models　are　too　complex　to　constmct　networks．　in

fact，　a　network　which　consists　of　a　few　realisti．c　neurons　shows　very　complex

behavior［11］［12］［13］．

　　　In　this　section，　we　introduce　fully　interconnected’neural　networ．k　which

consists　time　discrete　binary　output　leaky　integrator　model，　i．e．，　Caianiello－

Nagumo　neuron　mo　del　［14］［15］［16］［17］．　ln　the　following　section，　an　analytical

designing　me山od　a：nd　convergence　conditions　are　derived［18］［19］［20］．　This

network　model　can　memorize　a　set’of　context　sensitive　limit　cycles．

3．2　Recurrent　Neural　Network

3．2．1　Network　Model

　　　We　as　sume　that　time　i　s　discrete　and　outputs　of　the　neurons　are　binary　｛O，1　｝．

The　neurons　building　up　the　network　incorporate　a　refractory　mechani　sm　and

perform　the　integration　of　afferent　signals．　The　stmcture　of　the　neuron　model

and　its　function　are　illustrated　in　Figure　3．2．1．　ln　more　detai1，　each　neuron

receives　tw　o　kinds　of　inputs・：　namely，　inputs　from　other　neurons　and　externally

applied　inputs．　incoming　signals　are　weighted，　integrated　in　a　leaky　way　inside

血ecomecdon　pa山s，　and　then　summed　up．’lhe　result　is　compared　to　a血eshold

and　the　neuron　output　is　set　at　1　if　the　difference　is　positive　and　at　O　otherwise．

The　output　of　the　neuron　is　fed　back　through　a　leaky　integrator　to　produce　a

refractory　period．　ln　this　way，　the　fning　of　a　neuron　will　be　influenced　by　the

sequence　of　its　previous　inputs　and　its　own　outputs，　up　to　the　origin　of　time．　By

modeling　the　leaky　integrators　with　first－order　recursive　digital　filters，　the

influence　of　past　signals　will　decay　with　time　according　to　an　exponential　law．

For　the　sake　of　simplicity　in　calculations，　although　it　has　no　biological　foundation，

it　is　assumed　that　the　decay　p　arameter　i　s　the　s　ame　for　the　refractory　mechanism

and　the　integration　of　the　afferent　signals．　This　assumption，　however，　is　not
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essential　and　can　be　easily　removed：　the　effects　of　the　difference　between　the

two　decay　parameters　can　be　incprporated　in　and　attributed　to　an　equivalent

external　bias　varying　with　time．

　　All　the　units　（i“一一1．．．2V）　in　the　network　are　synchronously　updated　as　follows：

　　　where　yi（h）　represents　the　output　of　the　i一　th　（i＝1．．．N）　peuron　at　time　h

and　ui（h）　the　7’一th　（7’＝1．．．M）　external　input　at　time　h；　vi」・　is　the　connection

weight　from　the　7’一th　externally　applied　input　to　the　i一一　th　neuron；　wi・　is　the

connecti　on　weight　from　the　7’　一一　th　neuron　to　the　i一一　th　neuron；　f　is　the　s　tep

function：　f（x）＝O　for　x〈O　and　f（x）＝1　for　O　S　x；　hi　i’s　the　internal　threshold

and　T（O　S　T　〈　1）　i　s　the　decay　parameter．　The　equation　（3．2．1）　can　be　equivalently

written　in　the　form：

　　　　　　　　　　　　　　　　M

Xi（k＋1）＝TXi㈹＋Σvの（k）一Σ％yノ㈹一Σ陶yノ㈹一一　hi（1一τ）

　　　　　　　　　　　　　　　ノ＝1　　　ノ＝1　　　　ノ＝1

yi　（k）＝f（xi　（k））　’　（3．2．2）

　　Let’s　introduce　the　new　variable　xi（k）　which　represents　the　internal　state　of

the　neuron：

　　　　　　　　　M　　　k　N　　　　k
xi　（k　＋　1）　＝　2vi，・　2　Tru，・　（k一　r）　一一一　2　wij　］lli　Try，・　（k　一　r）　一一　h，　（　3．2．3）

　　　　　　　　ノ＝1　r＝0　　　　　ノ＝1　r＝O

　　The　state　of　the　network　will　be　described　at　any　time　instant　k　by　the

vector　x（k）　of　components　xi（k）　with　i　一一一　1．．．N．

　　By　setting　T＝O　and　M＝1，　our　neural　network　model　coincides　with　the

Hopfield　model．　When　N＝1　and　M＝1，　that　is　when　considering　a　single
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neuron　with　a　single　stimulus，　is　equivalent　to　Caianiello－Nagumo　neuron　model．

External　inputs

一Threshol

Sample　Hold

一
lnputs　from　other　neurons

　　　　　　　　　　　　　　　Fi　gure　3．2．1　The　neuron　model

Output
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3．2．2　Dynamics　of　Network

　　　Suppose由e　network　is　stmulated　by　a　set　of　M　periodic　inputs，血e面m㎜

common　multiple　of　whi　ch　is　g　（g　．〉．　1）：　Vm　2　O　ui　（d　＋　mg）　＝　ui　（d）　＝　ui，d

（／’　一一一一　1…M，d＝　O…g－1）．　Let　us　order　them　in　a　mauix　U　in　such　a　way　that

each　row　corresponds　to　an　input　and　each　column　represents　a　time　instant．

Successive　time　instants　are　hned　up丘om　left　to　right．

U＝

Ul，O　UI，1

U2，0　U2，1

　：　　　　　：

UM，O　UM，1

…　Ul，q－1

一’”@U2，q－1

　：　　　　：

…　UM，q－1

　　　Suppose　likewise　that　the　network　settles　into　a　periodic　state　characterized

by血e　generation　of　N　Periodi　c　outPut　sequences山e面mum　common　multiplier

of　which　i　s　p＝　lg　（1　〉一　1，　p　2　1）：　Vm　〉一　O　yi　（t＋　mp）＝　yi　（t）＝　yi，t

（i　一一一’　1　・　・　・　N，　t　＝　O　・　・　・　p　一　1）　．　As　for　the　input　sequences，　let　us　structure　them　in　a

mauix　Y　where　each　row　corresponds　to　a　neuron　and　each　column　represents　a

time　instant．　Time　instants　are　lined　up　in　the　two　matrices．

Y＝

Yl，O　YI，1　’”　Yl，p－1

1Y2，0　IY2，1　”’　IY2，p－1

　：　：　　　：　　　　：

YAX，O　YN，1　’”　YN，p－1

　　Matrices　U　and　Y　give　thus　a　complete　external　macroscopic

characterization　of　the　netw　ork　at　any　time．

　　’lhe　following　fundamental　result　holds：

Theorem：　There　exists　an　initial　internal　state　x（O）　of　the　network　such　that
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agiven　set　of　periodic　input　sequences　U　will　produce　the　set　of　output　sequences

Y，　if　and　only　if：　一

　　　　　　Vi（i　＝　1．．．　N）：

　　　　　　　　　　∀∫（5＝o＿q－1）：鳶≦σノーhi＜毎

　　　　　　　　　　　　　or　一

　　　　　　　　　　Vs（s＝O．．．g　一一　1）：£i・　〈Ui　一hi　．〈一一　Li・　（3．2．4）

　　　　　where：

　　　　　　　　　　　F＝1（Nei’）T

　　　　　　　　　　　　　1－TP

　　　　　　　　　　　擁1｛Llq＋s　1副

　　　　　　　　　　　擁1｛磨iy一＝1｝

and　having　introduced　the　following　mauices：

（td）T．（Td一一1　．．．　T　1）

v＝

W＝

U
i　　　　1－Tq
　　　　　　　　1
4・q＋s　＝

鳶＝

£？＝

Vl，1

V2，1

　1

VN，1

Wl，1

W2，1

　　i

WN，1

Vl，2

V2，2

　i

Vハ1，2

　Wl，2

　W2，2

　　1・

WN，2

　　　YUI望t9

（e，N・　）TwYIgq＋s

十〇〇

　一〇e

一　　一　　一

e　　一　　一

：
．

“　　一　　一

　一　　一　　“

　一　　“　　e

　　：

　　．

　“　　e　　一

Vl，ルで

V2，M

　　I

VN，M

W1，ノV

W2，N
　　l・

WN，N

tq

　if　it　exits

otherwise

　if　it　exits

otherwi　se

（　3．2．5）

（　3．2．6）

（　3．2．7）

（　3．2．8）
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　　　eダis山e紬。・1㎜・f　the　identity　matrix　ld・f・rder伽d　Iぎis。btained

by　rotadng血e　columns　of　the　identity　maUix　in山e　le丘血ecdon　c　dmes．

伽1∫腋ゾ伽ρro（ゾ・　　　　　　　　．
　　　1］　The　necessary　condition．

　　　Suppose　there　is　a　n　initial　internal　state　x（O）　of　the　network　such　that　under

the　peri　odic　stimulation　U　the　periodi　c　output　Y　will　be　generated．

　　　It　is　easy　to　show　by　mathematical　induction　that　after　（rq　＋s＋　mp）　time

instants　（where　m　20，r＝Oe・・1－land　s＝O…g－1）　the　internal　state

xi（rg　＋s＋　mp）　of　neuron　i　becomes：

Xi（rg＋s＋mp）＝Tmpxi（rq＋s）＋（1－7卿）（σノーL・q＋3一乃ご）（3．2．9）

　　It　can　be　looked　at　xi（rg＋s＋mp）　as　a　numerical　series　of　parameter　m，

which　is　monotonous　and　whose　limit，　for　m　一　＋oe，　is：

Ui　一4q＋S－h，・ （　3．2．10）

Two　possibilities　arise：

if　yi，．＋，　＝　1　then　Vm　）　O　：O　S　xi（rg　＋s＋　mp）．　Taking　the　limi　t，　then：

　　　o　f｛；　ui　一一　L．q＋s　一一　h，

if　yi，m＋，　＝　O　then　Vm　2　O　：　xi　（rg　＋s　＋　mp）　〈　O　whi　ch　imp　lies　that

　　　Ui　一4q＋S　一一　hi　〈一〇

　　Assembling　all　these　conditions　and　taking　the　extreme　values　over

r＝O…1－1，　we　obtain：

　　Vi（i　一一　1・e・N）Vs（s＝O…g　一一　1）：　£i・　S　Ui　一一　hi　〈．一　Li・　（3．2．11）
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　　　We　prove　now　by　reductio　ad　absurdum　that，　for　a　same　neuron　i，　if　the

equality　sign　holds　at　one　side　of　equation　（3．2．11）　for　some　s＝　si　then　it　can

not　hold　at　the　other　side　of　equation　（3．2．11）　for　any　s　（including　s＝si）．

Suppose　that　for　some　neuron　i　there　are　two　indices　a　and　b　（eventually

c・incident）such　that由e　c・曲d・ns準σノー脚dσ許一房＝尋肛e　sads丘ed．

Then　there　are　two　indices　h　and　k　（h，k〈1）　such　that　L5・q““＝£f・　and

準＋わ＝尋．Wi山・ut　l・ss・f　gener鋤，　let　us　assume由at匂＋α〉勿＋わ．　By

hypothesis，　the　internal　state　of　neuron　i　at　time　hg＋b　is　such　that

xi（hq　＋b）　20．　lt　is　possible　to　show　that　the　internal　state　after　（k　一　h）g＋a　一一　b

time　instants　bec・mes　xi（匂＋a）＝T（k－h）q＋α㌦（勿＋の．Since　Yi（んq＋a）＝0，

we　gath　er　th　at　O　〉　xi　（hq　＋　b）　whi　ch　is　incomp　atible　wi　th　the　condi　ti　on

xi（hq　＋　b）　2　O．　We　have　thus：

Vi（i　一一一　1…　N）　：

　　　　Vs（s　＝　O…g一　1）

　　　　　　　or

　　　　Vs（s　＝　O…g一　1）

窃≦σi　一hi＜跨

：鳶くσi　一一・　hi≦毎

M　The　sufficient　condition．

Suppose　at　fust　that　the　input　and　output　sequences　U　and　Y　are　such　that：

　　　奪≦Ui　一hi＜奪

　　for　all　neurons　i＝1…1V　and　for　all　in（lices　s＝0…g－1．　We　build由e

following　set　of　internal　states：

Xi，rq＋s　＝　UiS　一　LT’q’S　’一　hi
（　3．2．12）

It　is　easy　to　check　the　following　properties：
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v．．・p一’“’一一一一一’一＋

　　　　　　f（Xi，rq＋s）　＝　Yi，rq＋s

　　　　　　　　　　　　　　　ルf　　　　　　　IV

　　　　　　　TXi，，q＋s＋Σv〃・ノ（k）一Σ物yノ（k）一hi（1－T）＝Xi，，q＋s＋1

　　　　　　　　　　　　　　　ノ＝1　　　　　ノ＝1

　　　By　setting　thus　the　ini　tial　internal　state　of　the　network　as　fo　llows：

　　　　　　xi　（O）　＝　Xi，o

　　　The　network　will　generate　the　periodic　output　sequence　Y　when　the　periodic

stimulus　U　is　applied．

　　　Suppose　now　that　for　some　neurons　i　E　1’　there　are　indices　s　E　Si“　such　that：

　　　　　　奪くσ13－hi≦奪

　　　and　that　for　the　remaining　neurons　we　have：

　　　　　　Li．　s　u，S　一　h，　〈　Li・

　　　Fo’r　th　e　former　neurons　the　following　values　are　defined：

　　　　　　・i＝s＝怒号一1｛Ui一傷一珈∈1＊｝　　　（32・13）

　　　It　is　possible　to　show　that　the　output　sequence　Y　will　be　generated　from　the

mput　sequence　U　when　the　initial　state　is　set　as　follows：

　　　　　　u，O・　一hi　一LiO・　一〇i　〈xi（o）〈o　for　i　G　I“

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　＊　　　　　　xi　（O）　＝　xi，o　for　i¢1
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where　xi，o　has　been　defined　in　（1　1）．

This　completes　the　proof　＠

　　　This　theorem　illustrates　the　relation　existing　between　the　s　tationary　dynamical

behavior　and　the　stmctural　parameters　of　the　network，　namely　the　connection

weights　between　neurons　wi・，　the　connection　weights　to　the　extemal　inputs　vi・

and　the　thresholds　hi　incidentally，　we　consider　the　decay　parameter　T　a　preset

constant　and　the　size　of　the　network　一N　and　M一　fixed．

　　　Once　a　specific　task　is　assigned　to　the　network　in　terms　of　input－output

mappings　to　be　performed，　the　above　theorem　gives　the　conditions　the　stmctural

parameters　of　the　network　must　satisfy．

3．23　Designing　Algorithm

　　　Suppose　we　want　to　store　E　different　couples　of　input－output　periodi　c　patterns

in　the　network．　We　must　then　find　a　set　of　parameters　s　atisfying　the　necessary

and　suffi　cient　c　ondi　ti　on　（4）　for　a11　the　p　attern　s：

Vf（f　＝　1…　E），　Vi（i　一一　1…　IV）　：

Vs（s　＝O…g　一一　1）

　　　or

Vs（s　＝O…q一　1）

二巴（！）≦σ13（ア）一房く奪（ア）

：奪（f）＜砺3（！）一1㌃≦奪（ノ） （　3．2．14）

　　　where　f　is　the　index　characterizing　each　one．　Actually　we　also　have　the

constraints　wi・　20，　which　come　from　biological　considerations．　However，　in

this　general　approach　we　will　neglect　them．　Nevemheless，　they　can　be　easily

lntegrated　in　the　procedure　indicated　in　the　following．　”lhe　system　of　inequalities

（3．4．1）　can　be　recast　as　follows：

Vf（f　＝1…E），　Vi（i　一一一　1…IV），　Vr（r＝O…1　一一　1），　Vs（s　＝O・e・g－1）
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　　　　　　　　　　　　p－1
　　　　　　　　　1
ci（f）＝

渇
蟹

ρτ
一
1

1

Σ7㌧ノ，rq＋s－1－k（ノ）

（　3．2．15）

　り
Ci（f）＝

1－Tq
）ノ（　弍　

d

　
却
〆Σ
岡

　　　whereby，　imposing　the　snict　inequality　sign，　we　decide　to　discard　the　solutions

for　which　the　equality　sign　holds　in　some　inequality　of（3．2．14）．

　　　Hence　the　problem　of　storing　specific　patterns　in　the　neural　network　is

mathematically　related　to　the　problem　of　finding　a　s　olution　of　a　system　of　linear

inequalities．　Using　compact　matrices　notations，　system　（3．2．　15）　becomes：

A・x＞O （　3．2．16）

　　　where　x　is　the紬mensional，　wi山n＝N（N＋M＋1），　column　vector

representing　the　unknown　quantities　wi，」・，vi，k　and
hi（i＝1…2V，7’　一一’一1…AJ，　k＝1…M）　and　A　i　s　the　m×n，　with　m＝　NEp，　matrix　of

the　corresponding　coefficients．　The　vector　inequality　a＞O　means　that　each

component　of　a　is　non－negative．　We　ca11　the　set　S　of　elements　x　satisfying　the

conditions　（3．2．16）　the　solution　set．

　　　Each　constraint　in　the　condition　（3．2．16）　defines　an　open　half　space　in　the

n－dimensional　space．　The　solution　set　S　is　the　cut　set　of　all　these　half　spaces．

Since　all　the　hyperplanes　delimiting　the　half　spaces　contain　the　origin　o　（with

o¢S），　the　solution　set　S　will　be　either　empty　or　unbounded．　Any　n－uple　of

network　parameters　wi，1・，Vi，k　and　ig・　belonging　to　S　will　do　for　the　purpose　of

storing　the　assi　gned　sequences　in　the　network．　However，　it　is　essential　to　guarantee

a　global　robustness　of　the　neural　network　and　a　reasonable　insensitivity　tb

56

謹黙噸
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　、議謹。＼響、

蒼雲メ響離磐讐群鋭嫁1償讐驚熱型騒騒｛：蕉鐙鷺㌻野警：1饗鷺：繋羅：i避黛幌讐騨1罪



L　　　　　　　店　’s
z　Lt　　　　謡　　　窮y■5E

／

parameter　to　lerance．　Thi　s　implies　that　solutions　lying　far　enough（and　eventua皿y

roughly　at　the　same　distanc－e）　from　each　hyperplane　should　be　preferred．　This

justifies　an　our　decision　to　discard　the　solutions　lying　on　the　border　of　the

solution　set　of　the　original　system　（3．2．　14）．

　　　The　solutions　of　system　（3．2．16），　whose　di　stance　from　any　hyperplane　defming

S　is　at　least　b，　are　also　solutions　ef　the　system：

A・x2b （　3．2．17）

　　　where　b　is　the　n－dimensional　column　vector　of　components　b，　and　vice

versa．　if　we　call　Sb　the　solution　set　of　system　（3．2．17），　we　have　then：　Sb　g　S．

Moreover，　it　is　easy　to　show　that：　Sb　＝／〈＝＞S＝／．　Therefore　we　can　use

system　（3．2．17）　in　lieu　of　system　（3．2．16）　with　the　advantage　of　the　resulting

network　being　more　robust．

　　　Many　algorithms　are　known　for　searching　a　solution　of　a　linear　system　of

inequalities　in　the　form　（3．2．17）．　The　relaxation　algorithm，　for　instance，　is　a

very　simple　algorithm　which　is　known　to　converge　to　a　solution　in　a　finite

number　of　s　tep　s，　if　a　solution　exits　at　a11　［21］．　Starting　from　an　arbitrary　p　oint　x，

a11　the　inequalities　are　checked　in　turn．　Whenever　an　inequality　is　violated，　the

candi　date　solution　is　mirrored　through　the　corresponding　hyperplane．　The

prbcedure　is　iterated　until　a11　the　constraints　are　satisfied．　The　algorithm　can　be

summarized　as　follows：

　　　Step　1：　s　et　x　arbitrarily；

　　　　　set　found　to　true；

　　　Step　2：　for　all　inequalities　（／’　一一’　O…　m）　of　（3．2．17）

　　　　　if　aiT・x〈b　then

　　　　　　　　　　set　found　to　false；

　　　　　x＝x一一2（（a／T・x＋b）／a／T・aノ）a／

Step　3：　if　found　＝　true　then　s　top
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else　repeat　step　2；

　　　It　is　worth　noting　that　the　system　（3．2．17）　一〇r　（3．2．16）一　can　actually　be

divided　into　N　sub－systems，　one　for　each　neuron　i，　independent　from　each

oth　er．　Each　sub－sys　tem　consists　of　m’　＝　Ep　inequ　ali　ti　es　wi　th　n’　＝　N　＋　M　＋　l

variables．　This　subdivision　leads　to　shorter　computation　times．

3．2．4　Condition　for　Oscillating　a　Certain　Limit　Cycle

　　　Theorem　1　shows　the　condition　of　the　network　for　oscillating　the　sets　of

limit　cycles．　However　it　does　not　show　the　initial　state　for　oscillating　a　certain

limit　cycle．　An　initial　state　decides　which　limit　cycle　appears　when　network

memorizes　plural　limit　cycles．　ln　the　following，　we　derive　a　condition　for　pro　ducing

the　limit　cycle　Y　from　an　initial　state　x（O）．

　　　Suppose　that　the　simultaneous　inequalities　（3．2．3）　is　satisfied　and　network

starts　to　oscillate　the　limit　cycle　Y　from　the　initial　state　x（O），　x（k）　i　s　derived

丘om　equation（3．2．1）as　the　below．

xi（rq　＋s＋　mp）＝　Tmpxi（rg　＋x）＋（1－Tmp　）（Ui　一一　4・q’S　一　hi）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（　3．2．18）

if　supposing　m一＞oe then

xi（rg　＋s＋　mp）＝　Ui　一　4・q“S　一　hi （　3．2．19）

　　　Equation　（3．2．18）　and　（3．2．19）　show　that　the　network　keeps　producing　the

limit　cycle　Y　if　it　generates　one　period　of　the　sequence．

　　　Suppose　that　the　initial　state　is　x（O）　and　the　network　generates　the　limit

cycle　Y　from　the　pattern　y（n），　the　s　tate　x（k）　is　the　following．
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xi　（k）　＝

　　　　　　　　　　　xi（o）

Tkxi　（o）　＋　（1　＋　T＋　…　＋　Tk－i　）hi　（T　一一　1）

VVi　＝　｛Wi，1

y（k）　＝　｛yi　（k）

　　k－1

’一

@］Z　Wiy（（／’　＋　n）　mod　p）Tk’i－」’

　　ノ＝O

wら2…wらパ｝T

y2（k）　…　yN（k）｝’　一

ifk＝O

ifk＃O

（　3．2．20）

　　Consequently　we　get　the　following　condition　for　starting　to　oscillate　the

limit　cycle　Y　from　an　initial　state　x（O）．

ヨn（o≦n＜P）：

　　　Vk（O　〈k　〈p＋　1）Vi（O　〈i〈　N）　：

　　　xi　（k）（2yi　（（k　＋　n）　mod　p）　一一　1）　〉　O

　　　　　　or

　　　xi　（k）　＝　O　and　2yi　（（k　＋　n）　mod　p）　＞O （　3．2．21）

　　The　solutions　of　the　simultaneously　inequalities　（3．2．21）　are　the　sets　of

initial　states　that　oscillate　the　limit　cycle　Y．
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3．2．5　Condition　for　Converging　in　a　Certain　Limit　Cycle

　　We　consider　the　condition　for　convergence　to　the　limit　cycle　Y　after　sequence

Z　of　which　length　is　g．　Supposing　that　network　produces　the　limit　cycle　Y　after

producing　the　sequence　Z，　the　state　of　network　x（k）　is　the　following．

xi　（k）　＝

z一　｛z（o）

z（k）　＝ ｛zi（k）

　　　　　　　　　　　　xi（o）　一

Tkxi　（o）　＋　（1　＋T＋…＋　Tk－i　）hi　（T一　1）

　　　　　　　　k

　　　　　　一ΣW，Tz（プ）Tk噌1廟ノ

　　　　　　　ノ＝O

Tkxi　（o）　＋　（1　＋　T＋…　＋　Tk－i　）hi　（T　一　i）

　　　　　　　　k
　　　　　　一”ΣvviTz（ノ）Tk－1一ノ

　　　　　　　鴬

　　　　　　一ΣWiTy（（ノ＋n）m・dp）Tk－1一ノ

　　　　　　　　ノ＝8

z（1）　…　z（g－1）｝

z2（k）　…　zN（k）｝T

ifk＝O

if　O〈ksg

ifg〈k

（　3．2．22）

　　The　condition　for　convergence　to　the　limit　cycle　Y　through　the　sequence　Z

is　the　following．

ヨn（o≦n＜P）：

　　　　ヨ（Zla　sequence・fwhich　lenght　is　9（0≦9≦9max））

　　　　　　　Vi（O　〈i〈　N）　：

　　　　　　　　　　　vk（o　〈k　〈g　一一　1）　：

　　　　　　　　　　　　　　xi　（k）（2zi　（k）　一　1）　〉　O

or
（xi（k）　＝　O　and　zi　（k）　〉　O）
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Vk（g　〈k〈g＋p＋1）　：

　　　　xi　（k）（2yi　（（k　＋　n）　mod　p）　一　1）　〉　O

　　　　　　　or

（xi（k）　＝　O　and　yi　（（k　＋　n）　modp）　〉　O）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（　3．2．23）

　　　The　solutions　of　the　simultaneous　inequalities　（3．2．23）　are　the　set　of　the

initial　states　x（O）　that　converge　to　the　limit　cycle　Y　through　the　sequence　Z．

3．3　Potential　of　the　Network　一
　　　As　shown　in　the　previous　section，　the　designipg　stage　can　be　achieved　in　a

straightforward　way：　once　a　realizable　task　has　been　assigned，　it　is　possible　to

choose　（and　we　know　how）　a　set　of　stmctural　parameters　such　that　the　desired

dynamical　behavior　is　achieved．　ln　the　following，　we　shall　illustrate　some

capabilities　of　the　network　and　its　possible　applications．

3．3．1　Capabilities

Example　1

　　　The　neural　network　shown　in　figure　3．3．1　（T＝O．5）　comprises　two　neurons

（N＝　2）　and　has　no　externally　applied　inputs　（M　＝　O）．　Two　periodic　sequences

with　period　4　have　been　stored　in　the　network：

　　　　　　y（i）一（？　？6　8）　一d　y（2）一（6　66　？）

　　　In　terms　of　the　designing　algorithm　shown　above，　this　corresponds　to　solving

2　systems　of　8　linear　inequalities　（some　of　which　are　redundant）　with　3　variables

each．

　　　This　example　clearly　points　out　the　wealth　of　dynamic　behavior，　the
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outstanding　features　of　which　are　summarized　below，　of　this　network：

　　　a）　An　output　state　can　lead　to　different　transitions　ipside　a　same　periodic

output　sequence．　This　is　the　case　of：

（？）一（？）　；　（？）・（6）

in　Y（1）　and　of

（6）一（6）；（6）一（9）

　　　in　Y（2）．　Such　a　bifurcation　is　impossible　in　a　network　without　time　delay，

where　the　present　output　detemines　univocally　the　next　output．　It　is　important

to　keep　in　mind　that　in　this　network，　the　present　output　depends　on　the　entire

past　history，　which　is　recorded　in　the　internal　state　variables．　This　kind　of

behavior　was　expected　since　it　i　s　a　di　stmctive　feature　of　neurons　of　the　Cai　aniello－

Nagumo　type　which　make　up　the　network．

　　　b）　Moreover，　same　output　states　can　belong　to　more　than　one　periodic

output　sequences　simulta　neously　stored　in　the　network．　in　the　example，　the

outputs　：

（？）．d（6）

　　　both　belong　to　the　periodic　output　sequences　Y（1）　and　Y（2）．　The　generation

of　the　sequences　depends　on　the　initial　internal　state．　On　the　contrary，　a　single

neuron　of　the　Nagumo－Sato　type　（with　no　input）　generates　the　s　ame　output

pattem　whatever　the　ir面al　intemal　state　is，　once　the　neuron　parameters　are

fixed　［7－8］．

　　　c）　Finally，　let　us　consider　the　output　patterns　of　the　two　neurons　separately．
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Those　produced　in　the　case　of　the　periodic　sequence　Y（2）　can　be　generated　by

tw　o　independent　neurons，　that　is　by　two　neurons　having　no　connection　between

each　other，　except　a　common　clock　for　the　synchronization．　However，　it　has

been　proven　that　a　single　neuron　can　not　generate　the　pattern　（1　1　O　O）

present　in　the　bottom　row　of　Y（1）　．　This　is　possible　only　in　virme　of　the

interaction　between　neurons．

　　　In　order　to　check　the　operation　of　the　network，　we　must　run　it，　s　tarting　from

several　different　initial　internal　states．

Output　of　NeuronO

Neuron

Output　of　Neuronl

Neuron

Figure　3．3．1　A　neuraユnetwork　with　two　neurons

Examplle　2：　memorize　three　limit　cycHes

　　　Let’s　consider　to　memorize　the　following　three　limit　cycles　into　a　neural

network　which　is　composed　of　two　neurons．

　　　　　　　　ya＝（8　Oi］　yb＝（8　ii］　yc＝（6　1）　（3・3・i）

　　　We　get　the　following　network　parameters　from　the　simultaneous　inequalities

（3．2．4）．
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Wl　1　＝　O．3

W21　＝　O．O

W12　＝　O．6

W22　＝　O．3

hl　＝　一一〇．3

1p　＝　一一〇．3 （　3．3．2）

　　　The　relationship　between　the　initial　state　and　the　generated　limit　cycle　is

shown　in　figure　3．3．2，　which　is　derived　from　the　simultaneous　inequalities　equation

（3．2．22）　and　（　3．2．23）．　The　network　memorizes　equation　（3．3．1）　and　no　more

limit　cycle．

Example　3：　memorize　4　limit　cycles

　　　Let’s　consider　to　memorize　the　following　four　limit　cycles　into　the　neural

network　that　is　composed　of　two　neurons．

yd＝
i6　8？　？IN　ye＝（6　66　？］N

yf＝
i6　68　，i　8／N　yg＝（1　Oi　？？　？／

（　3．3．3）

　　We　get　the　following　network　parameters　from　the　simultaneous　inequalities

（3．2．3）．

wll　＝　一7．5

w21　＝3．oo

w12　＝　一9．oo

w22　＝　4．50

hl　＝15．3

乃り＝一6．30 （　3．3．4）

　　The　relationship　between　the　initial　state　and　the　generated　limit　cycle　is

shown　in　Figure　3．3．3　which　is　derived丘om　the　simultaneous　inequalities　equadon

（3．2．22）．　The　network　memorizes　equati　on　（3．3．3）　and　no　other　limit　cycle．
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x2
、

x1

囮囮 area　enters　the　li血t　cycle　Ya　after　finite　steps
area　generates　the　limit　cycle　Ya

area　enters　the　limit　cycle　Yb　after　finite　steps

area　generates　the　limit　cycle　Yb

area　enters　the　li血t　cycle　Yc　after　finite　steps

area　generates　the　limit　cycle　Yc

boundary　between　limit　cycles

boundary　between　some　conditiones

Figure　3．3．2　The　map　of　the　initial　state
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boundary　between　limit　cycles

boundary　between　some　conditiones

Figure　3．3．3　The　map　of　the　initial　state

66

覇ゾ
難
ゾ

畝

〉
β

5
　
ト
　
　
　
τ

ほ
　
ナ
　
　
　
み
ハ
リ
ュ

紀
’
，
7
㌔

．
好畷纏

、

、

‘

■

舳

1写幽幽欝t’警賞警1；警慌警∵ジぞ罷rlコ1ぐ鷺滋1∫・
　　　’　　　　　　　1〆　　“　　　　　　　　　　ハ。　　　　　　　　一　　　　　　　　　　　　　　　　　　　、　，　　　　　　　　　　　’　　　　　　　　2　　　　　　聖　　　　　　　　　　　　　、　　　　・　　　　　　　　　　魔

∴写輝

　’
　　盛、

　　　　．、蟹で｛　ん

　　　一二．・

’イ

　　“



ア　　　　　玉
や虎　　一　か

一議幽幽一　賊

／

Example　4　：　shifting　between　limit　cyclles　by　the　external　input

　　　When　the　external　input　remains　U，　the　network　keeps　the　limi　t　cycle　that　is

decided　by　the　initial　state．　Conversely，　if　the　external　input　changes，　the　network

may　shift　一from　one　limit　cycle　to　another．　The　condition　for　shif血g　is　derived

from　equation　（3．2．2）（3．2．4）（3．2．9）（3．2．23）．　一

　　　Here　we　design　v　that　causes　a　shift　of　the　limit　cycle　for　the　network　of

Example　1．　We　suppose　that　the　shift　is　caused　by　activation　of　ui，　from　Y．　to

Yb　and　from　Yb　to　Y，．　v　is　designed　easily　as　the　following．

v＝｛o．osl　o｝T　（M＝1） （　3．3．5）

　　　The　result　of　simulation　is　shown　in　figure　3．3．4．　The　shift　occurs　when

activation　of　u　i　is　kept　for　a　period．　The　shift　does　not　occur　when　u，　is　activated

temporally．　The　limit　cycle　shifted　by　stimulus　i　s　remained　after　the　stimulus

goes　out．

　　1
ロ1

　　0

　　1
x2
　　0
　　　1

xl

　　o

q

㎞

Li血t　cycle　Ya Yb Yc

Figure　3．3．4　Transition　of　limit　cycles　evoked　by　external　input
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3．3．2　Performance

　　　Now，　let　us　try　to　quantify　the　performance　of　a　two－neurons　autonomous

network　like　the　one　of　Figure　3．3．1．　We　restrict　our　atrention　to　the　s　torage　of

couples　of　periodic　output　sequences．

　　　We　have　tried　to　store　alternatively　other　couples　with　period　less　or　equal

than　Pm．　＝　4　and　we　have　found　that　most　of　them　are　not　storable．　This　is

because　the　number　of　constraints　1argely　exceeds　the　number　of　variables．

However，　if血e　maximum　period　P．．　is　reduced，血en血e　ratio　between　the

number　of　storable　couples　and　the　total　number　of　couples　dras　tically　increases．

Ma血emadcally，　to　reduce　Pmax　corresponds　to　reducing　the　maximum　number

of　constraints　while　keeping　the　s　ame　number　of　variables．　For　p＝2，　all　the

couples　of　periodic　sequences　can　be　stored．　in　this　case　the　variables　are

2　×　3　＝　6　whi　le　the　cons　traints　are　at　mo　st　2　×　4　＝　8．

　　　Gi　ven　a　maximum　period　P．．　if　we　want　to　increase　the　number　of　storable

couples，　we　must　add　extemal　inputs，　i、e．，　it　is　necessary　to　increaseル1．　In

mathematical　terms，　this　means　the　addition　of　variables．　Another　solution　is

represented　by　the　inclusion　of　supplementary　neurons，　increasing　N．　in　both

cases　however，　in　order　to　apply　the　designing　algorithm　introduced　in　the

previous　section，　complete　specifications　must　be　given．　For　instance，　if　the

number　of　neurons　is　increased，　we　must　set　the　output　patterns　of　the

supplementary　neurons，　even　though　we　might　be　not　interested　in　them．　if

external　inputs　are　added　we　must　set　their　periodic　evolution．　in　other　words，

matrices　U　and　Y　must　be　known．　These　additional　design　choices　may　not　be

easy　a　pnort　．

3．4　Conclusions

　　　A　simple　time　discrete　binary　output　neural　network　model　is　introduced

and　its　dynamics　is　analyzed．　The　neuron　model　includes　features　like　the
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refractory　mechanism　and　the　afferent　signals　integration　phenomenon　and　is

capable　of　complex　oscillatory　dynamics．　Designing　algorithm　for　storing

specified　mappings　between　input　and　output　periodic　sequences　is　derived．　The

condition　for　convergence　in　a　certain　limit　cycle　is　derived．　By　studying　a　basic

example　in　support　of　the　theoretical　results，　we　have　shown　that　the　network　is

capable　of　high　dynamic　performances．　lt　is　thought　that　model　has　great

potentialities．
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4．1　lntroduction

　　　Global　search　capability　of　genetic　algorithm　is　attractive　to　researchers　who

tackle　with　recurrent　neural　networks，　because　a　local：血㎡mum　problem　is血e

largest　obstacle　in　a　lea皿ing　problem　of　recurrent　networks．　Many　researchers

have　applied　genetic　algorithm　to　leaming　problems　of　neural　networks［1］［2］［3］．

However　it　is　reported　that　genetic　algorithm　is　often　inefficient　for　network

learning　［4］．　It　is　due　to　incomplete　behavior　of　cross　over　operator．　in　network

learning　cro　ss　over　operator　often　produces　weak　children，　because　neural

networks　can　take　various　structure　for　the　same　functi　on．　Genetic　algorithm

without　cross　over　operator　becomes　a　simple　multi　point　search　algorithm．

　　Another　problem　peculiar　to　networks　is　that　genetic　algorithm　can　not　copy

between　loci．　Binary　output　networks，　such　as　proposed　in　previous　section，
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must　express　a　continuous　value　through　population　expression．　in　these　situations，

some　neurons　need　to　acquire　the　same　or　similar　functions　as　others．　lt　is

assumed　that　continuous　output　network　also　needs　to　acquire　similar　function

to　describe　a　complex　function．　However　genetic　algorithm　does　not　have　any

copy　functi　on　between　loci．　Therefore　netw　orks　must　acquire　the　s　ame　connecti　on

or　function　repe－atedly　and　independently．

　　　In　this　section　internal　copy　operator　and　inter　individual　copy　operator　are

introduced　to　solve　mis　problem．　lntemal　copy　operator　is　a　genetic　algorithm

operator　which　copies　a　portion　of　a　gene　to　another　part　of　the　same　gene　［5］．

lnter　individual　operator　copies　a　ponion　of　a　gene　between　individuals．　These

two　operators　are　different　from　cross　over　operator　in　the　following　two　points．

First，　cross　over　operator　usually　exchange　half　of　gene．　Contrastively　proposed

operators　copy　only　a　ponion　of　a　gene．　Second，　cross　over　operator　can　not

copy　between　loci，　but　proposed　operator　copies　between　loci．
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4．2　Genetic　Algorithm　for　Recurrent　Neural　Networks

4．2．1　Recurrent　Neural　Network

　　　Here，　genetic　algorithm　is　applied　to　a　lea皿ing　problem　of　the　following

time　discrete　binary　output　neural　network　model　that　is　proposed　in　chapter

3［6］［7］．

　　　　　　　　　　　　　　　　M　　　　　　　　N　　　　　　　　N

Xi（k＋1）一TXi㈹＋Σv晒（k）一Σ物yノ㈹一Σ吻yノ（k）一hi（1－T）

　　　　　　　　　　　　　　　ノ＝1　　　ノ＝1　　　　ノ＝1

yi　（k）＝f（xi　（k））　（4．2．　1）

　　　where　yi　（h）　represents　ou　tput　of　the　i　一　th　（i　＝　1　．　．　．　N）　neuron　at　ti　me　h　and

ui（h）　the　1’　一一　th　（」’＝1．．．M）　external　input　at　time　h；　viJ・　is　the　connection

weight　from　the　7’一th　externally　applied　input　to　the　i－th　neuron；　wiJ・　is　the

connection　weight　from　the　7’一th　neuron　to　the　i－th　neuron；　f　is　the　step

fUnction：ノ（x）＝Ofor　x＜Oandノ（x）＝1fbr　O≦x；hi　j　s　the　internal　threshold

and　T（O　S　T　〈　1，　in　this　study　T＝　O．5）　is　the　decay　parameter．

4．2．2　Coding　of　the　Gene

　　　There　are　two　ways　to　code　neural　networks　in　a　gene．　One　way　is　to

describe　production　rules　of　a　neural　network　［3］．　This　method　can　describe

effectively　vari　ous　network　structure，　however　it　can　not　describe　actual　values

of　each　parameter．　Therefore　this　method　is　not　fit　with　recurrent　networks

because　there　is　no　u皿iversal　leaming　method　for　recurrent　networks　except

probabili　s　tic　search　algorithm　such　as　genetic　algorithm．　It　i　s　much　time　consuming

to　apply　genetic　algorithm　to　individuals　produced　by　genetic　algorithm．

　　　Other　way　is　a　direct　genotype　to　phenotype　mapping　where　every　parameter

of　a　network　is　described　in　gene　by　binary　or　a　real　number．　Thi　s　study　adopts

this　coding　method．　Figure　4．2．1　shows　the　adopted　coding．　Each　locus　has
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weight　and　threshold　values　of　a　neuron．　Each　locus　is　located　in　a　gene　sequentially

in　order　of　logical　loc7us　number．　in　locus，　each　weight　is　described　in　order　of

logical　neuron　number，　i．e．，　i　in　equation　（4．2．1）．　ln　this　coding，　the　same

element　of　each　locus　describes　a　connection　from　the　s　ame　neuron．　For　example

the　second　element　of　each　locus　means　always　a　weight　vaユue　of　connection

from　neuron　O．

　　　It　is　known　that　direct　genotype　to　phenotype　mapping　encounters　problems

of　scalability［8］．　The　number　of　parameters　necessary　to　encode　a　network

increases　exponentially　with　a　number　of　neuron＄．　Consequently，　the　search

space　also　increases　exponenti　ally．　lt　is　expected　that　internal　copy　operator　and

inter　indivi　dual　copy　operator　s　olve　this　problem．　They　can　prevent　from　releami　ng

of　the　same　function　or　architecture　by　utilizing　genetic　resources　effectively．

This　aspect　will　be　discussed　in　the　following　sec’狽奄盾獅刀@through　experiments．

the　gene　coding

the　Locus

?ｏｒＮeuron　O

the　Locus

?ｏｒＮeuron　1

／　　　　　　　　＼

the　Locus

forNeuron　N－1

the　locus　of　a　individual　neuron

the　value

ofthreshold
the　weight
between

Neuron　O

the　weight
between

Neuron　N－1

Figure　4．2．1　The　coding　of　the　gene

75

響矯置賜饗霧，霧1響，
∴魍い



4．2．3　Genetic　Algorithm　with　Copy　Operators

　　　The　genetic　algorithm　composed　in血is　stUdy　is　illustrated　in　Figure　4．2．2．

Thi　s　i　s　standard　genetic　algorithm　except　that　internal　and　inter　indivi　dual　operators

are　introduced．　The　following　is　the　detail　of　a　procedure．

1）　All　genes　in　the　population　are　initialized　with　zero．

2）　All　genes　are　Duplicated．

3）　An　operator　is　applied　to　each　duplication．　For　each　gene，　an　applied

operator　is　chosen　from　a　set　of　operators　by　equal　probability．

4）　An　evaluation　value　is　calculated　for　each　gene　with　equation　（4．2．2）．

　　　est：＝ア（）（1＋rnd（1りz））　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（4．2．2）

where　f（　）　is　an　evaluation　function　given　by　designer．

md（k．）　is　an　equally　random　function　whose　range　is　（一一k．　，　k．　）　．

5）　Select　half　of　genes　for　the　next　generation　in　order　of　evaluation．

6）　Go　back　to　2）

　　　At　the　s　tep　2），　a11　genes　are　duplicated　and　only　dupli　cations　are　modified　in

stage　3）．　if　genetic　operators　produce　weak　descent，　a　present　generation　survived

to　next　generatrons．

　　　In　the　step　4），　random　noise　is　added　to　evaluation　values．　This　noise　is

supposed　to　help　to　keep　diversity　of　population．　ln　this　study，　if　there　is　no

particular　description，　k．　＝　O．1．

　　　In　the　step　3）　of　the　above　algorithm，　as　a　set　of　operator，　we　used　some　of

the　following　four　operators，　the　Mutation，　Cross　over，　internal　Copy　and　inter－

individual　copy　operators．　These　operators　are　illustrated　in　Figure　4．2．2．

（a）　Mutation：

　　　　Thi　s　operator　modifies　each　element　in　a　gene　with　probability　m
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　　　　according　to　the　following　equation　（Fi　gure　4．2．3　（a））：

　　　　　　　Ato＝md（k．）　（4．2．3）
　　　　where　Ato　i　s　the　quantity　of　modification　of　each　parameter，　and　md（kto）

　　　　is　an　equally　random　function　whose　range　is　（一k．　，　kdi　）　．

（b）　Cross　Over：

　　　　”lhis　operator　is　a　standard　two－point　cross　over　operator　（Figure　4．2．3　（b）

　　　　）．　However，　in　this　study，　only　a　duplication　gene　is　modified．　The　concrete

　　　　procedure　is　the　following．　First　a　parent　gene　is　chosen　from　original　gene

　　　　by　random　number　and　it　is　divided　into　two　parts　which　are　same　length

　　　　by　two　points　cutting．　Then　one　of　two　parts　is　copied　to　the　s　ame　locus　of

　　　　a　duplication　gene．

（c）　internal　Copy：

　　　　Ms　operator　copies　a　consecutive　block　of　loci　to　another　ponion　of　the

　　　　same　gene．　A　s　ource　and　destination　are　chosen　by　random　numbers．　The

　　　　length　of　a　copied　locus　block　is　decided　as　follows．

　　　　lo　cilengh＝　Rnd（　NB）　（4．　2．4）
　　　　　　or

　　　　where　Rnd（NB）　is　an　equally　random　integer　function　which　range　is

　　　　［1，　NB］．

（d）　lnter－lndivi　dual　Copy：

　　　　Ms　operator　copies　a　consecutive　block　of　loci　as　same　as　internal　copy．

　　　　However　a　source　gene　is　chosen　from　the　original　genes．

　　　Each　operator　will　be　denoted　in　the　following　section　by　‘M’，　‘C’，　‘IC’　and

‘ll’．　’IThe　combination　of　operators　will　be　expressed　by　‘＋’．　For　example　‘M＋IC’

means　the　combination　of　mutation　and　internal　copy　operator．
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Initialize　genes

Training　genes　（　repeat　untjlperformance　is　high　enough　）

〈r，ii

Duplicate　genes

Apply　the　GA　operators　to　each　gene

（　repeat　for　all　duplicated　genes　）

　　　　　Choose　one　of　the

　　　　　followingoperators　and　apply

Mutation　lnternal　Copy

Select　half　of　genes　in　order

ofperformance

Cross　Over

　lnter　lndividual　Copy

Figure　4．2．2　The　genetic　algorithm　with　copy　operators
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mutate

（a）Mutation

a　gene

（zzz）

（b）Cross　over

Parents Children

（c）Internal　C　opy

gene

（d）lnter　individual　copy

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　4

　　　　　　　　　　　　　　　　　　destination　block

Figure　4．2．3　Genetic　algorithm　operators
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4．3　Application　of　GA　with　Copy　Operators

　　　In　thi　s　section　several　experiments　are　done　to　clarify　performance　of　the

proposed　algorithm．

4．3．1　Excitation　of　Dynamical　System　一

　　　In　first　experiment，　a　neural　network　is　connected　to　a　vibration　system．　The

goal　of　task　is　to　increase　amplitude　of　a　vibration　s　ystem．　Fi　gure　4．3．1　lllustrates

this　experiment．　Excitation　of　a　vibration　system　is　simple　problem，　but　one　of

essential　tasks　on　a　dynamical　system　ln　this　experiment　a　recurrent　network　i　s

required　to　acquire　a　limit　cycle　whi　ch　has　an　appropriate　period．

（a）　Experimental　system

　　　The　vibration　system　is　defined　in　equation　（4．3．1），

qa　（t　＋　i）　＝　（一6．g　o17）qa（t）　＋　（3　92）“a　（t）

Ya（t）＝（1　O）qa（t） （4．3．1）

　　　The　input　of　system　（4．3．1），　’ua，

recurrent　network　as　follows．

is　defined　as　the　function　of　states　of　a

　　　　　　　　N

netout：＝Σンノ（t）

　　　　　　　ノ・＝1

u．　（t）　＝　N・5／6　（if　net．．t　＞N・　5／6）

（netout）　（i　N・5／6＞netout＞N／6）

N／6　（if　N／6＞neto，t）

（4．3．2）

（4．3．3）

　　　Note　population　coding　is　adopted　here　for　the　coding　of　ua．　Therefore　the

network　can　take　lengthy　expression　（equation　（4．3．2）　（4．3．3））．　The　evaluation
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function　is　shown　in　equation　（4．3．4）．

　　　　fa　＝MaX（Ya）一　mi　n（Ya）　（4．3．4）

　　　Equation　（4．3．4）　is　a　function　of　time　development　of　equation　（4．3．1）．　All

networks　are　initialized　with　equation　（4．3．5）　before　evaluate　equati　on　（4．3．4）．

　　　　q＝｛o，o｝T　xi一一一〇　｛ilN／2＋1si〈．一N｝　（4．3．5）

　　The　population　size　is　24．　The　parameters　of　the　network　are　decided　as

follows：

　　Length　of　a　copy　block　is　decided　by　Equation　（4．2．5）．

　　Recurrent　network　i　s　trained　with　（M＋C），　（M）　and　（M＋1）．

　　　　　　　　　　　recurrent　network　vibration　system

Ofi　limiter　（〈一．一一．11！Z

，
θn
／

塵
　
一

］
2
i
i
i
l
l
，

the　sum　of　neural　activities

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　．．．／／／／／／／7／／ew／

　　　　　Figure　4．3．1　An　excitation　problem　of　a　vibration　system
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（b）　Results　of　experiments

　　　After　enough　leaming，　the　recurrent　network　acquires　the　limit　cycles　which

excites　the　vibration　system．　Figure　4．3．3　shows　the　limit　cycles　acquired　by　a

network　through　200　generations　learning　with　mutation　and　internal　copy

operators．　’lhe　limit　cycles　acquired　by　the　networks　is　similar　to　the　optimal

solution，　bang－bang　control：　period　of　the　limit　cycle　is　as　same　as　the

eigenfrequency，　and　it　forms　rectangular　wave．　ln　stead　of　equation　（4．3．2），

equation　（4．3．7）　i　s　also　available　as　the　way　of　population　coding．

net．．t　＝　net．　一　netb

　　　　i＝N／2－1

neta＝　£yi　N
　　　　　　i＝o

　　　　　　N

netb＝　£Yi
　　　　i＝ノV／2－1

（4．3．7）

　　　The　recurrent　networks　acquired　a　limit　cycle　which　similar　to　optimal

solution　again　with　the　codmg　（4．3．7）　（Figure　4．3．4）．

　　　Figure　4．3．2　shows　the　compari　son　of　evaluation　values　at　200　generations．

Average，　maximum　and　minimum　values　through　5　experiments　are　plotted．

Clearly，　the　case　using　mutation　and　internal　copy　is　superior　than　o　thers．　lt

suggests　that　internal　copy　operator　accelerates　learning　of　recurrent　netw　orks．

Contrastively　the　case　using　（M＋C）　is　as　same　as　the　case　using　only　（M）．

　　　To　know　the　reason　why　internal　copy　accelerates　learning，　it　is　investigated

that　which　operator　is　dominant血rough　leaming．　Figure　4．35　and　4．3．6　shows

the　how　many　population　were　produced　by　each　operator．　ln　other　word，　it

shows　which　operator　produces　a　superior　offspring　，　through　learning．　The　sum

of　offsprings　produced　by　each　operator　is　less　than　populations，　because　the

geneti　c　operations　often　made　weak　offsprings　and　previous　generations　survived．

When（M＋IC）is　applied（Figure　4．35），　mutation　is　dominant　in　the　beginr血g

of　learning．　lnternal　copy　operator　is　comparatively　active　in　the　middle　of

learning．　End　of　the　lea皿ing，　nothing　works　much．　When（M＋C）is　applied
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（Figure　4．3．6），　mutation　is　dominant　in　the　beginning　of　leaming　and　cross　over

　operator　dominant　in　the　end　of　learning．

　　　　When　（M＋IC）　is　applied，　what　acquired　in　network　at　each　generation　is

shown　in　Figure　4．3．7，　4．3．8，　4．3．9　and　4．3．10．　Left　colunm　of　these　figures

shows　a　response　of　a　network．　Right　column　shows　graphical　representation　of

weight　matrix　of　networks：　where　z　axis　means　strength　of　weights，　x　and　y　axis

means　sources　and　destinations　of　connections．　At　fist，　almost　all　elements　of

weight　matrix　are　zero．　Responses　of　networks　are　flat．　ln　the　beginning　of

learning，　some　parts　of　weight　matrix　are　modified　by　mutation　and　a　part　of

network　begins　to　oscillate．　in　the　mi　ddle　period，　repetitive　stmcture　appears　in

weight　mauix　and　networks　oscillate　entirely．　End　of　learning，　a　weight　matrix

loses　repetitive　structure　slightly，　and　responses　of　networks　approximate　the

optimal　solution．　Those　phenomena　will　be　interpreted　roughly　as　follows．

　　　in　the　beginning　of　leanjng，　mutation　operator　works　hard　and　finds　out　a

fragment　of　an　oscillative　s　tmcture．　ln　the　middle　period，　internal　copy　operator

copies　it　to　entire　network．　The　duplication　of　a　fragment　makes　repetitive

stmcture　on　weight　matrix．　Then　the　network　oscillates　entirely．　End　of　the

learning，　the　netw　ork　acqujres　quasi　optimal　s　olution　by　mutation．　The　above

Mterpretati　on　exp　lains　that　why　internal　copy　operator　can　accelerate　the　leaming．

in　the　middle　period，　networks　seem　to　have　redundancy．　However，　at　the　end

period，　quasi　optimal　solution　is　acquired　by　mutation．

　　　On　the　other　hand，　when　（M＋C）　is　applied，　after　the　middle　period　of

leaming，　the　population　often　lost　diversity．　This　is　one　of　the　reason　that　why

cross　over　operator　produced　so　many　offsprings．　Because　if　all　populations　are

same　or　similar，　offsprings　produced　by　cross　over　is　not（lifferent　from　the辻

parents．　This　inconvenient　might　be　caused　by　a　small　population．　A　1arge

population　may　be　activate　cross　over　operator．　However　large　population　takes

much　computation　time．
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4．3．2　Learning　a　Set　of　Limit　Cycles　in　a　Network．

　　　In　this　section，　the　recurrent　network　is　applied　to　an　excitation　problem　of

two　vibrati　on　systems　（Figure　4．3．11）．　The　network　is　connected　alternatively

with　one　of　two　dynami　caユsystems　that　have　a　different　natural　frequency．　The

object　of　this　problem　is　to　acquire　the　network　that　excites　both　dynamical

systems．

　　　This　problem　is　more　difficult　than　simple　excitation　problems　described　in

previous　section，　because　in　this　problem　network　leaming　is　suffering　from

sever　local　minimum　area．　For　example，　Assume　that　a　network　acquires　the

limit　cycles　for　a　certain　vibration　system．　Then　if　the　network　is　trained　for

other　vibration　systems，　it　forgets　something　about　frrst　vibration　system　in　the

most　of　cases．

（a）　Experimental　system

　　　One　of　two　vibration　systems　is　defined　in　equation　（4．3．2）　（4．3．3）　and

（4．3．4）．　Other　is　defined　in　equation　（4．3．8）　and　input　of　the　system　i　s　defined　as

equati　on　（4．3．3）　and　（4．3．4）．

qb（tti）＝
i6．3　o17）qb（t）＋（09s）ua（t）

yb　（t）　＝　（1　O）qb（t） （4．3．8）

　　　The　network　detects　which　dynamical　system　is　connected　from　an　external

input：　j　f　external　input　has　values　1，　the　system　（4．3．2）　is　connected．　if　external

input　has　value　O，　the　system（4．3．8）is　co皿ected．　The　evaluation　function　is

equation　（4．3．1　1）．

fc　＝　max（ya　）一　min（ya） （4．3．9）
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Vtt一“．’・ii，：：一s・tl’｛tOt，f’／’　’　，．　’，．一’k’，　”’e．　一“

　　　fb　＝max（yb）一　min（yb）　（4．3．lo）
　　　fd＝プb．あ　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　．　　　　（4．3．11）

　　Learning　conditions　were　as　follows：

　　Length　of　a　copy　block　is　decided　by　equation　4．2．5．　Recurrent　network　is

trained　with　four　sets　of　operator：　（M＋C），　（M）　，（M＋IC）　and　（M＋ll）．　The　population

size　of　GA　was　24．

initial　condition　I

N
initial　condition　II

　　　　　　　　　　　Σ　コζ

the　sum　of　neural　activities

　　　　　　　　／

　recunrent　network

N

ノク撒／〃’／
vibration　system　ll

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　’一一／／／／／／／／／／／／／／’一

Figure　4．3．11　An　excitation　problem　of　two　dynamicai　systems
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一　（b）　Results　of　experiments

　　　　The　network　acquired　two　limit　cycles　through　training　（Figure　4．3．12，

4．3．13）．　Each　vibration　system　reacted　actively．　The　acquired　limit　cycles　were

similar　to　the　optimal　solution．

　　　We　made　experiments　using　M，　（M＋C），　（M＋IC）　and　（M＋ll），　respectively，

to　compare　each　other．　Figure　4．3．14　shows　time　course　of　evaluation　values．

Figure　4．3．15　shows　estimation　values　at　500th　generation　for　each　case．　The

cases　using　（M＋IC）　and　（M＋ll）　are　clearly　superior　the　case　using　M　and

（M＋C）．　ln　the　cases　using　（M＋IC）　and　（M＋ll），　the　recurrent　network　could

acquire　two　limit　cycles　for　two　vibration　systems．　However，　the　network　could

not　acquire　two　limit　cycles　in　the　other　cases．

　　　Fi　gure　4．3．16，　4．3．17，　4．3．18　and　4．3．19　show　the　time　course　of　the　evaluation

value　of　a　lineage　for　the　case　using　M，　（M＋C），　（M＋IC）　and　（M＋ll）．　in　each

figure，　vertical　lines　indicate　generati　ons　made　by　C，　IC　or　H　operator．　The　IC

worked　effectively　（Figure　4．3．6）．　The　most　of　generations　made　by　IC　were

improved　their　evaluation　value　from　their　ancestors．　Though　IC　rarely　decreas　ed

血eevaluad　on　value，　the　performance　was　quickly　recovered　by　IC　itself．　Likewise，

inter－individual　operator　improved　the　evaluate　value　（Figure　4．3．7），　although

the　learning　speed　was　somewhat　lower　than　the　case　applied　IC．　lt　means　that

the　internal　copy　contributed　more　than　the　inter　indi　vidu－al　copy　in　thi　s　task．

　　　However，　cross　over　did　not　work　effectively．　Although　many　generations

made　by　cross　over，　they　hardly　improved　their　evaluation　values．　For　instance

the　learning　speed　in　the　case　using　（M＋C）　was　nearly　equal　to　the　speed　of　the

case　using　only　M．
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and　inter　individual　copy　are　applied．　Vertical　lines　indicate　generations

generated　by　inter－individual　copy．
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Fi　gure　4．3．　1　8　Ttme　course　of　an　evaluation　value　of　a　lineage　when　mutation

and　cro　s　s　over　are　applied．　Vertical　lines　indicate　generations　generated

by　cross　over．
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Fi　gure　4．3．　19　Tin）e　course　of　an　evaluation　value　of　a　1ineage　when　mutation

is　applied．
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Figure　4．3．20　The　network　structure　acquired　by　mutation　operator．　Only

maj　or　connections　are　written．　There　is　no　apparent　srmcture　in　network．

Figure　4．3．21　The　network　stmcture　acquired　by　mutation　and　internal－

copy　operators．　Only　Major　connections　are　written．　A　few　neurons

（hatched）　are　specialized　in　switching　two　limit　cycles　and　keeping　a

netw　ork　synchronization．
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4．33　Structure　Acquired　by　Copy　Operators

　　　The　learning　ability　was　drastically　improved　by　the　IC　or　ll　operator．　For

example，　in　the　case　using　IC　or　II，　a　network　could　acquire　two　limit　cycles

although　it　could　not　in　the　case　using　only　mutation．　To　know　the　reason　of

血is，　we　investigated　s　tucture　of　the　acqUired　network．　Figure　4．3．20　and　4．3．21

shows　the　example　of　maj　or　network　connections　of　a　network　after　leaming．

　　　The　network　has　no　clear　stmcture　when　using　only　M　（Figure　4．3．20）．

Contrastively，　the　network．　had　characteristic　structure　when　it　learned血rough

（IC＋M）　（Figure　4．3．21）．　A　few　neurons　had　strong　connections　to　the　others．　lt

means　that　neurons　could　work　as　the　pace　maker　of　the　network．　They　also

have　maj　or　connections　from　the　external　input．　That　is　usefu1　to　change　the

oscillation　mode　in　corresponding　to　external　signals．

　　　in　short，　stmcture　w　as　organized　by　internal　copy　operator　and　that　stmcture

accelerates　the　leaming　of　the　recurrent　netw　ork　in　this　tas　k．

4．3．4　Swinging　up　of　an　lnverted　Pendulum

　　　The　following　application　is　a　control　problem　of　an　inverted　pendulum

（Figure　4．3．12）．　Here，　control　objects　are　to　swing　up　a　pendulum　from　bottom

position　and　keep　it　at　top　position．　if　system　stmcture　and　system　parameters

are　available，　this　control　problem　is　easy．　However，　it　becomes　a　difficult

problem　when　assuming　that　system　stmcture　is　unknown　and　non－teacher　is

available．　Here，　only　the　angle　of　a　pendulum　is　controlled．　Namely　cart　position

is　ignored．　And　yet，　it　is　difficult　task　because　it　includes　two　behaviors　which

have　different　characteristics：　swinging　up　by　excitation　and　stabilization　at

unstable　point．

（a）　Experimental　system

　　　The　following　are　the　equation　of　motion　of　an　inverted　pendulum　system
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and　parameters　which　are　used　here．

　　　Mx　＋　mLOcose一　mLe2　sine＋　cab　＝u

　　　mbl　cos　e＋　14’　＋pe　一一　mgL　sin　e＝O

m　：　O．015［kg］

1：　2．58　×　10－4［kg　・　m2］

M　：　O．625［kg］

＼

　　　　　　　　　　　　　　　（4．3．13）

　　　　　　　　　　　　　　　（4．3．14）

L：O．12［m］

p　：　O．62　×　lo－4　［kg　．　m2／，］

C　：　13．6［Ns／m］

　　e

F

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　Zi

Figure　4．3．22　An　inverted　pendulum　system

The　manipulated　value　u　is　calculated　as　follows．

　netout　＝　．　Z．　Yl’　（t）

　　　　　　　ノ＝1

u（t）＝　N・5／6　（if　net，，t＞N・5／6）

　　　　　　　（neto　ut　）　（if　N・　5／6　〉　neto　ut　〉　N／　6）

　　　　　　　ノ〉／6　（ヴハ1／6＞netout）

Learning　conditions　were　as　follows：

（4．3．15）

（4．3．16）
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ノ＞B＝2，　ノ〉＝12 （4．3．17）

Instead　of　e，　sin（e）　and　cos（e）　are　given　to　a　network　as　externa－1　input．

The　following　are　an　evaluation　function．

f，，．

^（i一，一lel）　ifLel，illil，O，・2　．　（4．3．is）

f，．　（eo　）　＝　（z　一　min（iel））　＋i　fk　dt　｛e，　t　1　e（o）　＝　eo　，o　s　t　〈　lo｝　（4．3．1　g）

　　　The　above　evaluation　ftmction　is　very　simple，　although　it　is　a　little　complicated

by　formula　expression．　ln　equation　（4．3．19），　the　first　term　of　the　right　part

evaluates　how　much　a　pendulum　is　s　wung　up，　and　the　second　term　evaluates

how　long　a　pendulum　is　on　top　position．　eo　gives　the　initial　value　of　e．

（b）Results　of　experiments

　　　First　genetic　algori　thm　with　mutation　operator　and　internal　copy　operator　i　s

applied　to　the　recurrent　networks　with　equation　（4．3．20）　for　evaluation．

f＝　f．　（o．10）　＋　f，．　（o．10）
（4．3．20）

　　　Through　this　evaluation　function，　the　network　stabilized　the　pendulum　at　top

position　after　enough　leaming　（Figure　4．3．23）．　Moreover，　using　the　following

ev訓uad・n　fUncti・n・genetic　alg・舳m　is　apPhed　t・山e　ne伽・rk　which　aiready

learn　how　to　stabilize　the　pendulum　at　the　top．

f　＝　f，．　（n）　＋　f，．　（一〇．10）　＋　f．　（o．10）
（4．3．21）

　　　Then　the　network　acquired　the　way　of　swinging　up　and　stabilization　at　the

same　time　（Fi　gure　4．3．24）．
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Figure　4．3．24　Process　of　swinging　up
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4．3．5　Application　to　Large　Scale　Problems

　　　In　this　s＋ection，　proposed　genetic　algorithm　is　applied　to　some　1arge　scale

problems　in　comparison　with　previous　sections．　Scale　problem　is　important

problem　to　be　solved　as　s　ame　as　a　local面mum　problem．　Here，　si即le　excita廿on

problem　r．eaPpears　with　a　network　consisting　of　64　neurons　and　4096　connections．

Moreover，　a　network　consisting　128　neurons　and　connections　over　than　16000

is　applied　to　an　excitation　problem．　’

（a）　Experimental　system　’
　　　The　vibration　system　is　defiped　in　equation　（4．3．1）．　The　input一　of　the　system

（4．3．1）　is　defined　in　（4．3．2）．　The　evaluation　function　was　equation　（4．3．4）．　The

system　is　initialized　with　equatiori　（4．3．5）　before　evaluation．

　　　The　population　size　of　GA　is　24．　The　parameters　of　the　network　were　．

decided　as　follows：

NB＝24，　IV＝64 （4．3．22）

Length　of　a　copy　block　is　decided　by　equation　4．2．5．

Recurrent　rietwork　i　s　trained　with　three　oPerators：　（M＋C）1　（M）　and　（M＋IC）．

（b）　Results　of　experiments

　　　Figure　4．3．25　shows　the　response　of　a　network　after　500　generations　leaming

with　mutation　and　internal　copy　operators．　The　output　of　the　network　was

si血lar　to　the　optimal　s　olution，　the　bang－bang　control．　lt　has　the　same　frequency

as　the　natural　frequency　of　the　dynamical　system．

　　　We　made　experiments　with　M，　（M＋IC）　and　（M＋II）　operator，　respectively．

Figure　4．3．26　shows　the　time　course　of　evaluation　values．　The　learning　was

accelerated　in　the　case　using　（M＋IC）　or　（M＋ID　in　comparison　to　the　case　that
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used　only　M．　We　also　made　experiment　using　（M＋C）．　However，　there　was　no

significant　difference　in　the　learning　speed　between　the　case　using　（M＋C）　a　nd

　　　We　made　experiments　with　netw　orks　which　128　neuron　with　the　following

conditions．　一

　　　NB＝48，　N＝128　一　（4．3．23）

　　　Figure　4．3．27　shows　the　resporise　of　a　network　after　500　generati　on　learning

with　mutation　and　internal　coy　operators．　The　output　of　a　network　approximates

the　optimal　’唐盾撃浮狽奄盾氏D　in　this　experiment　number　of　conneCtions　is　100　times

than　the　experiment　in　the　section　4．3．1．　As　so　far　it　is　shown　that　internal　copy

operator　is　available　for　a　kind　of　large　scale　problem．　一

102

’一一一一・ H



蔭
「
1
喬
l
l
l
竃
1
㊤
I
I
ε
「
1
一
但
「
I
l
I
l
I
」
l
l
l
l
羅
「
㊤
I
1
1
1
1
1
1
1
1
ー
ー
ー

◎
－
－
早
一
下
9
早
6
－
舜
騨
ー
ー
！
－
◎
－
1
8
騨
◎
一
◎
ー
ー
㌣
一
◎

◎
一
O
－
舜
馨
◎
｝
騨
母
－
；
ー
ー
◎
一
8
邸
◎
一
◎
一
卸
◎
1
蕊

⑪
－
　
　
　
　
　
　
騨
章
章
－
8
馨
◎
－
8
嚢

嚢
藝
雫
8
－
§
8
－
8
8
8
昂
騨
嚢

　
　
　
　
　
　
　
　
　
　

8
8
§
騨
馨
馨
8
－
馨
◎
－
嚢

馨
藝
i
騨
一
－
8
彗
◎
－
藝

8
犀
8
－
8
昂
－
一
　
　
　
　
　
　
　
　
一
降
嚢

馨
－
「
騨
琴
：
；
8
－
8
一
◎
一
1
早
鐸
－
－
一
葺
：
騨
－

蓼
穿
◎
8
－
8
畔
－
一
馨
璽
馨
8
1
邸
専
騨
早

◎
♀
ー
ー
早
ー
ー
－
一
8
ー
ー
－
－
ー
ー
8
8
ー
ー
ー
ー
1
ー
ー
－

◎
－
－
－
舜
§
－
一
騨
騨
t
騨
早
－
8
－
騨
－
琴
畔
8
早
早
－
騨
騨
◎
－榊辱i
◎　1◎　1．
I　l　I　摩
ロ　　　ロ　　

馴聡9191
9i88
包轄⇔

　騨廼予一斗l　ll・ll　ll　l

　　　　　l↓田u謄

　　　　　娼目i目1

　　　　　ロ　　ロ　　　　　　　　　　ロ　　ロ　　　　　　　　　

　　　I　l　l　l　l　l　I
　　　l　l　i　l　l　l　l

　　l川口i薩
　　編iiii四

一
馨
◎
一
－
ー
ー
ー
ー
1
1
8
；
一
－
一
1
－
騨

－
－
8
騨
◎
一
◎
！
一
璽
一
早
1
8
－
ー
ー
騨
一
－
早

9
鐸
◎
－
－
⑪
一
卸
早
一
騨
一
8
一
－
一
騨
－
一
騨

嚢
騨
嚢
亨
葺

舞
◎
1
馨
早
邸

藝
騨
馨
騨
昂

　
　
　
舞
騨
邸

彗
◎
1
嚢
♀
早
邸

◎
1
一
⑪
l
l
－
8
一
◎
ー
ー
◎
ー
ー
1
◎
一
－
I
l
I
1
1
一
！
ー
ー

◎
ー
ー
◎
一
I
l
◎
l
I
◎
一
1
◎
一
騨
◎
ー
ー
ー
ー
ー
l
l
l
◎
I
l

◎
1
一
◎
一
◎
一
◎
早
◎
早
◎
1
◎
－
騨
一
I
l
－
1
－
1
◎
1
一

⑪
一
　
　
　
　
　
騨
禽
了
慧
1
◎

嚢
嚢
了
騨
◎
マ
彗
◎

ー
ー
　
　
　
　
　
　
　
　
　
　
　
　
　
　
　
　
一
∋

　　　　　　　　　　　　　邸騨99991　　　　　簿9999酬
8邸昂葺葺辱　8邸邸。　80　o昂邸　8辱邸邸葺昂邸葺il　8　Sl坤葺邸邸昂邸葺邸琴邸

seteProgress
Figure　4．3．25　Response　of　a　recurrent　network

口
O
眉
d
コ
一
邸
〉
の

14

12

10

8

6

4

2

o

　　　　　コー　m．十1．

凹■m．＋P・

一。。 香D

　　　　　　　　胴■
　　　　　』「」一　．一
・■」1■」」鳳．具＿◎卿一疇。

　　ee
　凹ロ
ー
e

圏

’
コ
ロ
　
ノ

6
■
　
　
■
■

■
■
□

oo
，
一　
タ

　
　
一

　
　
闘

　
　
！

　
　
　
∫

■
■
o
■
・
翻

。 50　100　150
　generation　一〉

200

Figure　4．3．26　Time　course　of　evaluation　values

　　　　　　　　　　　　103

灘鰹灘灘繊灘雛縫麟灘灘議i灘羅鐡鰻懸舞鰻懸随一醗叢一一灘一難難臨．
v－P



4

一

藍齢開店伸紳総舞齢酬や搾稗櫨総藝鹸背

　　　　　　　　　　　　　　　　日日日ゐ6　s碁11

←←禽わわ←←わ←←←←←←←←忠←令←←←←←令←←←←←砦←←←

66ゐゐbゐゐも工むあむ愚ゐ心心心ゐゐむ心心ゐ心心ゐ愚心心b匙）ももむ

鉾←i・i榊櫓総縮麗麗Hやや櫨総縮鹸紳目や
　　幹アi目i猛襲縮雛アアiiil櫨麗麗雛聾i蝉
　　　　　　の　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　ほ　　　サ　し　　　　　　　ほ　　　　　　　　　ロ　ロ　　　　　　　　　　　　オ　　　　　　　　　

　サ　ロ　ロ　　　　　　　　　　　　　ほ　　　　　　　　　　　ロ　　　　　　　　　　　ロ　　　ロ　　　　　　　ロ　ロ　コ　　　　　ロ　ロ

嚢量質輔舞舞雛§雛§皿秤零雛緯麗麗糞岩村

　　　　　　　　　　　の　な　　　　　　　ロ　　　　　　　ユ　　　　　　　　　オ　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　

鹸昼榊や雛

　8bll；llllI

舗も紳幽雅
　66tS　6ゐ68
　1　1　1　i　l　l　I
　◎l　l　l　l　l　l　l
　I　I　l　1　1　1，　1　1
1　1　1　1　1　1　1　1　1　1　1　1
　オ　　　　　ほ　　　ロ　　

　886blbδ　　　　　　　　　ロ　　　　

　86も6！1曾騨PPI

　　l　I　l　l　　　　　　　　　　

　　　目1
　　　鱒」l
Il ﾞみ66一
　‘l　I　I　I
　　◎1　1　1
　　1　1　1　1
　　1　1　1　1
　　◎l　l　l
　　l　l　l　l　　　　　　　　　　　
　
藝　　　　　　　　　
　　86日，
　　も、も．6お
　　　ロ　　　ロ　　

　　勲PやP
　
嚢
　　　　　　の　　

　　8む日
　　、も，も6ゐ
　　　ロ　　　　　じ

　　◎◎◎◎
　
§
　　1　1　1　1
　　◎l　l　l
　　I　l　I　看
　　l　l　l　l
　　　　　　　　　

　　886b
　　，も6ゐゐ
　　1　1　1　1
　　◎l　I　l
　　l　l　l　l
l　l　I　l　l　l
　　　　　　セ　　

　　8866
　　　　　　　　　

　　866も一

Figure　4．3．27　Response　of　a　recurrent　network

104

『マー

鱗磁濠際ll：：欝鑓鷲出監
一ntsil・



4．4　ConcRusions

　　　in　this　chapter，　genetic　algorithm　with　internal　copy　operator　is　proposed　for

recurrent　network　learning．　The　effectiveness　of　copy　operator　is　shown　in

compari　s　on　with　eross　over　operator’concretely．　internal　copy　operator　accelerates

learning　by　copying　s　ome．　functional　blocks　and　making　an　appropri　ate　stmcture

in　recurrent一　network．　intemal　copy　operator　also　makes　possible　q　geneti　c

algorithm　leaming　of　large　scale　networks．　．　一

　　　lnter　individual　copy’operator　is　also　proposed．　inter　individual　copy　operator

also　accelerates　learning，　but　it　is　less　effective　than　internal　copy　operator．　This

rea’唐盾氏@is　that　ineffecqve　copying　increases　becaUse　individual　copy　pperatpr

copies　between　various　genes．

　　　In　this　section，　size　of　a　network　was　invaluable．　lt　is　possible　to　extend

copy　operator　for　size　valuable　networks’by　changing　the　length　of　s　ource　ahd

destination　in　copying．
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　　The　aim　of　this　thesis　is　to　represent　results　of　my　works　on　design　of

recurrent　neural　networks．　M　s　thesis　is　summanzed　as　follows．

The　backgrounds　of　this　study　are　described　in　chapter　1．

The　outline　of　this　thesis　is　also　illustrated．

　　In　chapter　2，　dividing　control　is　proposed　to　develop　a　design　method　of　a

neural　network　learning　controller，　because　conventional　lea血ng　control　method

can　not　be　applied　to　a　multi　output　plant　when　an　exact　model　of　a　plant　is

unknown．　ln　a　multi　output　problem，　generally，　it　is　difficult　to　design　an

appropriate　teaching　signal　since　a　manipulated　variable　influence　many　output

values．

　　First　dividing　control　is　introduced　through　an　application　to　a　linear　system
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If　plant　is　written　by　a　linear　simultaneous　equation，　a　plant　is　rewritten　in　the

following　form：

　　　1．　Only　one　system　has　an　original　manipulated　variable　as　input．

　　　2．　The　other　systems　have　an　output　of　another　＄ystem　as　input．

　　Then　conventional　learning　controller　can　be　applied　to　each　system．　1　named

this　process　dividing　of　a　plant　and　each　diyided　system　iS　called　a　sub－system．

It　is　derived　that　if　a　plant　is　linear　and　linear　feedback　is　applied　to　sub　plants，

then　constructed　controller　is　equivalent　to　a　feedback　controller　applied’　to　the

original　plant．

　　　Dividing　control　i　s　applied　to　a　stabilization　problem　of　an　inverted　pendulum．

An　inverted　pendulum　system　is　divided　into　two　second　order　lag　systems　by

the　above　procedure．　A　neural　network　learning　controller　with　a　reference

model　is　apPlied　to　each　system．

　　　Dividing　control　is　also　applied　to　a　control　problem　of　an　active　mass

damper．　The　control　system　is　divided　into　two　second　order　lag　systems．　in　this

case，　rwo　sub　systems　have　very　strong　interference　between　tw　o．　Therefore　one

sub　system　is　controlled　by　the　nonlinear　controller　based　on　apriori　knowledge．

lhe　other　one　is　controlled　by　a　neural　network　leaming　controller．　Mer　leaming

non－linear　controller　is　acqujred　in　a　neural　network．　The　acquired　controller

has　robustness　as　same　as　a　linear　controller．　lts　performance　is　superior　to

quadratic　optimal　linear　controller．

　　As　so　far，　dividing　control　makes　possible　a　non－linear　leaming　control　of

multi　output　system．　ln　other　word，　dividing　control　extends　the　application

domain　of　leaming　controller　to　complex　systems　where　plural　systems　interfere

with　each　other．　The　function　which　is　acquired　by　each　network　is　simplified　in

comparison　with　the　case　where　a　plant　is　controlled　by　only　one　network．　ln

theory　neural　network　can　map　any　function．　However　convergence　of
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backpropagation　algorithm　is　not　guaranteed．　Therefore　simplification　of　acquired

function　i　s　very　imp　ortant．　一

　　　In　chapter　3，　a　time　di　s　crete　bin　ary　output　recurirent　neural　network　i　s　proposed，

analyzed　and　demonstrated，　because　layered　networks　can　not　deal　with　1emPoral

data．　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　’　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　一，

　　　First，　it　i　s　mentibned　that　teaching　algorithm　has　not　been　derived　for　almost

’networks　consists　of　reali　stic　neuron　because　of　mathematical　difficulty．

　　　The　authors　notice　Caianiello－Nagumo　neuron　model，　a　time　discrete　binary

output　simplest　leaky　integral　neuron　model，　because　it　has　brilliant　computatiop

ability　in’spite　of　its　simplicity．　For　exarriple，　it　can　produce　a　pulse　sequence

with　arbitrary　firing　rate　by　only　one　neuron．　A　fully　connected　recurrent　network

is　constructed　from　Caianiello－Nagumo　neuron　model．　The　constmcted　neural

network　model　is　also　extension　of　Hopfield　network

　　　One　of　the　most　important　characteristics　of　proposed　networks　is　that　it　has

broad　tolerance　to　keep　oscillation　of　a　certain　limit　cycle　or　to　convergence　to

a　certain　limit　cycle，　because　a　neuron　consists　threshold　functi　on，　and　output　of

a　neuron　is　not　change　unti1　internal　state　crosses　a　threshold　value．　This

characteri　stic　is　very　helpfu1　for　memorizing　of　limit　cycles．

　　Based　on　this　stability　of　networks，　the　condition　for　embedding　a　set　of

limit　cycles　i　s　derived．　From　thi　s　result，　the　algorithm　that　decides　the　parameters

of　networks　which　memorize　a　set　of　limit　cycles．　Moreover　the　condition　to

converge　to　a　certain　limit　cycles　and　the　algorithm　which　decides　state　spaces

in　which　the　network　converges　to　a　certain　limit　cycle　are　derived．

　　Some　set　of　short　limit　cycles　is　embedded　in　two　neuron　networks　for

demonstration．　Then　it　is　shown　that　network　can　memorize　a　set　of　context

sensitive　limit　cycles．　Moreover　network　which　transfer　between　limit　cycles

according　to　external　input　is　designed．
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　　　As　so　far　the　fully　．connected　time　discrete　binaiy　output　network　which

consists　of　leaky　integration　neurons　is　proposed，　analyzed　and　its　analytical

design　method　is　derived．　The　theoretical　designing　algorithm　is　derived．　lt　is

also　shown　that　the　theoretical　algorithm　is　not　available　for　embedding　of

complex　limit　cycles．　It　is　clear　that　networks　require　hidden　neurons　for　complex

－limit　cycles　and　no　method　is　established　to　decide　behavior　of　hidden’neurons．

Therefore，　in　chapter　4，　leaming　of　recurrent　networks　using’一genetic　algorithms

is　described．

　　　in　chapter　4，　the　genetic　algorithm　with　internal　copy　operator　i－s　proposed．

There　is　no　way　to　design　the　proposed　recurrent　networks，　although　it　has

excellent　expression　capability．　Most　difficult　point　of　’recurrent　network　leaming

is　that　search　space　is　very　large．　Genetic　algoritlrm　has　the　advantage　that　it　can

search　broad　search　space．　Therefore　geneti　c　algorithm　i　s　applied　to　recurrent

network　leaming．

　　　First，　it　is　described　that　the　inefficiency　of　conventional．　genetic　aJgorithm

on　neural　network　leaming．　That　reason　is　that　cross　over　operator　does　not

work．　Since　neural　networks　can　take　various　stmcture　for　the　same　function．

Therefore　the　authors　propose　a　genetic　algorithm　operator，　internal　copy　operator，

which　copies　a　portion　of　gene　to　other　part　of　the　same　gene　to　accelerate

network　learning．

　　　Genetic　algorithm　with　internal　copy　is　applied　to　some　leaming　problems．

ln　the　first　experiment，　the　goal　of　the　task　is　to　excite　a　vibration　system．

Vibrati　on　s　ystem　is　driven　by　a　total　acti　ve　neuron　number　of　a　recurrent　neural

netw　ork．　Recurrent　networks　are　trained　with　mutati　on　operator，　mutati　on　and

cross　over　operator，　mutation　and　internal　copy　operator，　respectively．　After

leaming，　recurrent　netw　orks　aequire　a　quasi　optimal　solution，　bang－bang　control．

internal　copy　operator　accelerates　network　learning．　This　experiment　shows　that
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how　internal　copy　operator　works　effectively．　The　authors　investigate　the

relationship　among　generation，　which　operator　produces　children，　weight　matrix

of　networks　and　response　of　a　network　The　authors　conclude　the　role　of

internal　copy　as　．follows．　ln　the　beginning　of　lea　ning，　mutation　operator　works

hard　and　finds　out　a　fragment　of　oscillation　stmcture．　ln　the　middle　period，

internal　copy　operator　broadly　copies’i．t　to　whole　netWork．　The　duplication　of　a

fragment　makes　repetitive　srmcture　on　weight　matrix．　The　network　oscillates

entirely．　End　of　the　learning，　the　network　acquires　quasi　optimal　solution－by

mutatron．

　　　In　next　experiment．　the　goal　is　to　excite　a　set　of　vibration　system　which　is

connected　alternatively　to　recurrent　networks．　ln　this　experiment，　a　recurrent

neural　network　is　required　to　acquire　two　li血t　cycles　for　two　vibration　systems．

in　thi　s　problem，　network　learning　is　suffering　frQm　local　minimum　problem．

Assume　that　a　network　acquires　the　limit　cycles　for　a　certain　vibrati　on　system．

if　the　network　is　trained　for　other　vibration　sYstems，　it　must　forget　something

about　first　vibration　system，　in　the　most　of　the　case．　ln　this　experiment　the

authors　intro　duce　inter　individual　copy　operator　and　compare　with　internal　copy

operator．　lnter　individual　copy　operator　copy　a　ponion　of　gene　as　same　as

internal　copy　operator，　but　it　copies　from　another　gene．　The　netWork　is　trained

with　mutation　operator，　mutation　and　cross　over，　mutation　and　internal　copy，

mutation　and　inter　individual　operator．　in　thi　s　experiment　internal　copy　operator

is　superior　other　operator　again．　Especially　the　case　using　only　mutation，　mutation

and　cross　over　operator　could　not　acquire　two　limit　cycles　in　the　almost　case．

This　is　because　that　internal　copy　operator　makes　network　structure　where　some

neurons　have　function　as　pace　maker　and　many　other　neurons　have　s　trong

connections　between　this　neuron．　inter　individual　copy　is　superior　cross　over

operator　but　inferior　than　internal　copy　operator．

　　　In　the　next　experiment，　the　goal　of　the　task　is　to　swing　up　the　inverted

pendulum　from　bottom　position　and　keep　it　on　upright　position．　Cart　position　is
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ignored．　ln　thi　s　experiment，　a　recurrent　network　must　acquire　two　behaviors

which　have　different　characteristics，　and　must　output　consecutively．　After　enough

learning，　a　network　achieves　the　goaL　一

　　　A　1arge　scale　network　is　trained．　First　rietwork　with　64　neuron，　more　than

4000　parameters　is　trained　for一　an　gxcitation　problem　of　a　vibratio’n　system．

Networks　acquired　quasi　optimal　s　oluti　on　easily．　Here　ag　ain　internal　copy　operator

is　superior　to　Cross　over　operator　in　learning　speed．　inter　individual　operator　is

superior　tQ　cross　over　operator，　but　inferior　than　internal　copy　operator．　Moreover

netw　orks　with　128　neuron，　more　than　16000　parameters　i　s　trained　for　a　s　tabilization

problem　of　an　inverted　pendulum　Here，　cart　position　is　ignored．　．一

　　　As　so．　far，　internal　copy　operator　accelerates　genetic　algorithm　learning　of

recurrent　networks　in　the　following　way．　Fist　it　copies　function　block　acquired

by　mutation　operator　to　other　part．　Second　it　constmcts　stmcture　and　that　makes

possible　acquiring　of　a　set　of　different　temporal　sequences．　Moreover，　it　is　also

effective　for　1arge　s　cale　problems．

　　　However　it　i　s　sure　that　internal　copy　operator　is　not　universal，　because　what

is　required　is　depend　on　a　task　and　what　is　．acquired　is　depend　on　the　coding　of

gene　and　what　is　copied　by　copy　operator．　Therefore　it　is　important　to　modify

coding　and　copy　operatbr　according　to　tasks．　Most　universal　way　is　to　code　a

way　of　copy　in　a　gene．

　　　Consequently，　in　this　thesis，　the　dynamical　control　by　dividing　control，　the

dynamic　recurrent　neural　network　model　and　its　designing　method　are　described．

Dividing　control　makes　possible　to　control　complex　systems　by　layered　networks．

The　proposed　network　model　is　theoretically　analyzed　and　it　is　shown　that　the

network　has　excellent　capability．　Proposed　genetic　algorithm　is　superior　to　simple

genetic　algorithm　on　leaming　speed，　and　it　makes　a　training　of　1arge　scale

networks　easy．　This　network　and　algorithm　will　be　effective　to　reakze　dynamical

“2



つ繊芝露ラ轟　　　ひ　一

一■

robot　control　in　the　real　world．

113

欝難響糠1轡難織盤幽幽幽幽幽幽強磁1自白讐響饗裸賦・・一t）・・補’tA



　　　This　study　would　never　have　been　accomplished　without　the　help　of’many

people．　The　author　would　like　to　particularly　appreciate　Professor　Mitsuo　Wada

of　Hokkaido　University　for　his　constant　patient　instruction　and　adequate　advice

on血is　work．　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　－　　　一

　　　Deep　thanks　are　also　due　to　Prpfessor　YukinOri　Kak．　azu，　Professor　Azuma

Ohuchi　and　Associate　Professor　S　adayoshi　Mikami　of　Hdkkaido　University．

　　　He　especially　thankS　to　Professor　Kazuo　Yamafuj　i　of　University　of　Electro－

Communications　for　his　constant　encouragement．

　　　He　also　thanks　to　Associate　Professor　S　atoshi　Akita　of　University　’of．　Electro－

Communications　for　his　beneficial　advi　ce．

　　　He　wishes　to　express　his　gratitude　to　Professor　Eiighi　Miyamoto，　Associate

Professor　Hiro　shi　Yokoi　，　As　s　o　ciate　Professor　Kelji　Suzuki　and　the　other　members

of　the　research　group　of　complex　systems　engineering　of　Hokkaido　University

for　their　beneficial　discussions　and　suggestions．

　　　He　really　thanks　to　Director－General　Michio　Oishi　of　National　institute　of

Bioscience　and　Human－Technology　for　his　support　of　setting　up　the　author’s

research　environment．

　　　He　also　really　thanks　to　Head　of　Human　informatics　Department　Shinya

Sai　da　of　National　institute　of　Bioscience　and　Humanrtechnology．

　　　The　author’s　thanks　go　to　many　staffs　of　National　institute　of　Bioscience　and

Human－technology，　especially　to　Senior　Researcher　Ryoichi　Hashimoto，　Senior

Researcher　Hiroshi　Endo，　Senior　Researcher　Akihiko　Takahashi，　Senior

Researcher　Akio　Utsugi　and　Head　of　Behavior　Control　Laboratory　Tsunehro

Takeda　for　their　great　helpfulness　and　encouragement．

114

載…懸1灘i織白山i
－
．
“
，
．
ご
直



Lfist　of　Results

［1］T．Kumagai，　S．Akita，　M．Wada：　Learning　Control　of　an　inverted　Pendulum

Using　Neural　Networks，　Trans．　of　the　Japan　S　ociety　of　Mechanical　Engineers，

58－550，　C，　pp．1781－7（1992）．（in　Japanese）

［2］T．Kumagai，　R．Hashimoto，　M．Wada：　Control　bf　an　Active　Mas　s　Damper　Using

a　Neural　Network，　Trans．　of　the　Japan　S　ociety　Mechanical　Engineers，　59－564，C，

pp．2305－23　1　1（1993）．（in　Japanese）

［3］S．Gardella，　R．Hashimoto，　T．Kumagai，　M．Wada：　Periodic　Responses　of　a

Hysteresis　Neuron　Model，肥ICE　Trans．　on　ipformation　and　Systems，　Vol．E76－D，

No．3，　pp．368－376（1993）．

［4］S．Gardella，　T．Kumagai，　R．Hashimoto，　M．Wada：　On　the　dynamics　and

Applications　of　a　DiscreteTime　Binary　Neural　Network　with　Time　Delay，　Joumal

of　intelligent　and　Fuzzy　Systems，　Vol．2，　pp．221－228（1994）．

［5］T．Kumagai，　R．Hashimoto，　M．Wada：　Leaming　of　Lmit　Cycles　in　Di　s　crete－Time

Neural　Network，　Ne肛ocompu血g　Journal，　Vo1．13，　No．1，pp．1－10（1996）。

［6］T．Kumagai，　M．Wada，　S．Mikami，　R．Hashimoto：　Leaming　Control　Method　for

Robotic　Dynamical　System，　Journal　of　Robotics　and　Mechatronics，　Vol．9，

No．1（1997．2，　to　appear）．

［7］T．Kumagai，　M．Wada　S．Mikami，　Learning　of　Recurrent　Neural　Network　Using

Genetic　Algorithm　with　internal　Copy　Operator，　Transactions　of　the　institute　of

Electronics，　lnformation　and　Communication　Engineers　D－ll．（submitted）

InternationaR　Conference
［1］S．Gardella，　T．Kumagai，　R．Hashimoto　and　M．Wada：　On　the　Dynamics　and

Potentialities　of　a　Discrete－Time　Binary　Neural　Network　with　Time　Delay，

Proc．2nd　lnternational　Conference　on　Fuzzy　Logic　＆　Neural　Networks，　July，

115

讐欝慧欝響欝：、響欝欝警：illz三脚蕊，　＿
．」自陰　　　　L盛、　　　・幽　　，　．幽　　　　竃盛



輪「ヤ庶繭

一

pp．493－499（1992）．

［2］T，Kumagai，　R．Hashimoto，　M．Wada，　M．Tanaka　and　Y．Yoshida：　Control　of　an

Active　Mass　Damper　Using　Layered　Neural　Networks，　Proceedings　of　the　1993

JSME　lnternational　Conference　on　Advanced　Mechatronics，　pp．943－8（1993）．

［3］T．Kumagai，　R．Hashimoto　and　M．Wada：　Control　of　a　Multi　Degree　of　Fr　reedom

System　Using　Neural　Networks，　Proceedings　of　the　Asian　Contro＋1　Conference

Tokyo，　pp．293－296（1994）．　一　一

［4］T．Kumagai，　M．Wada，．S．Mikami：　Learning　of　Recurrent　Neural　Networks

Thr6ugh　Genetic　Algorithm　with　lnternal　Copy　Operator，　lnternational

Conference　on　Neural　Networks，　Special　Sessions，　pp．141－148（1996）．

“6

剛－ u

，．f：　：i’／［　，L’：’　一x　iy．，t　t｝

適箇繭醸糠ll　．　4一審



痴澗



　　　　　　｝■曾　　　　　r’　　　一
　　　一v．　．一一　一山　　｛　　鰍”　　　．

　

」
O
ヨ
「

　
　
ぜ
　
　
ゆ
　
　
ゆ
　
　
る
　
　
ぬ
　
　
ゆ
　
　
ヨ
　
　
の
　
　
の
　
　
お

天
σ
q
o
閑
∩
o
．
δ
「
∩
o
葺
。
モ
9
9
7
Φ
し
∩

職
．
三
無
ゆ
「
恥
」
「
9
9
．
　
ゆ
矯
9
．
∵
…
否
＝
皇
　
　
こ
p
Φ
Ω 一

一
　
　
　
一
障
　
　
　
一
ω

ヨ
遷
Φ
三
櫛

三
　

お
　

品
ρ
　
ぐ
　
　
お
　
、
お
～

≦
テ
醐
齢
Φ

　
　
　
ハ
　
　
　
ア

懸
濁
雛
．

　
　
弼
．
墜

　
　
　
　
耀

　
　
◎
蚕
糞
沁
8
刈
望
“
蒙
舞
．

ω
、
O
豆
ゆ
「
」
‘
‘
’
…
q
ロ
』
o
繋

難灘懸燃鰹

否
q
奥
9
9
＜
し
∩
8
δ

．
〉
　
晶

卜。

ω
　
　
轟
　
　
α
　
　
O

咀
　
・

tt

ipml　r一一

λ
◎
〈
V
8
1
一

ヨ
。
。
　
㊤
δ
ゴ
鵡
「
お
虞
、
一
・
q

’T 迫X・‘、「り

．
㊨
否
厨
〆
讐
．
妻
”
蚕
糞

q
痔

お
　
お

r　t
@rtt一一Ft


