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ノイズリダクション手法を利用したロバストパラメータ推定

｜逐次最小二乗法に関する検証｜

Robust Parameter Estimation by Using Noise Reduction Method
— The Verification on The Recursive Least Squares Method —

青 木 立1)， 川 田 誠 一2)

Tatsu Aoki1), Seiichi Kawata2)

Abstract: There are power/size and price/cost constraints in realizing embedded mechatronic systems. In order to meet
these specifications, fixed-point microprocessors with a short word-length are suitable for control and real-time identifica-
tion. From calculation time and accuracy, simple and reliable identification algorithm for fixed-point arithmetic is required.
Thus, we proposed previously the simple method that estimates directly physical plant parameters by unifying MRAC and
delta form. However, the proposed method may suffer from parameter estimation errors due to measurement noise. In this
paper signal processing for identification is proposed. The principle is based on noise reduction methodology. High-pass
and low-pass filter are inserted for plant input and output, respectively so that the input-output relation of the plant does
not change. Since high-frequency noise or measurement noise is reduced by low-pass filter, S/N ratio of plant output can
be increased. As an illustration, ARX models on first- and second- order systems by using recursive least squares are
considered. Simulation results show that parameter estimation errors can be greatly reduced by the proposed method.

Keywords: System identification, ARX model, Digital controller, Microprocessor control

1. はじめに
　メカトロニクスシステムの開発では，近年の低価格競争

のため安価なハードウェアとソフトウェア及びシステム

全体の開発期間の短縮化が求められている．組込みシス

テムではさらに小型かつ低消費電力が要求されるため，

8ビットなど語長が短い安価な固定小数点マイクロプロセッ

サが用いられる．

　一方，マイクロプロセッサを核としたコントローラ，す

なわち，制御系を設計するためには制御対象をモデル化す

る必要がある．しかし，得られるモデルは離散時間系で表

現され，パラメータは連続時間系における減衰係数や固有

振動数など物理パラメータとは大きく異なる．制御対象の

物理パラメータをリアルタイムで直接推定できれば，制御

系の設計が容易になるだけではなく，その自動化が可能に

なる．しかし，高次系や高速サンプリングシステムにおけ

る離散時間から連続時間系へのモデル変換は，数値的な不

安定性のため信頼性がない[1-2]．さらに，従来手法である

逐次最小二乗法に基づいた推定アルゴリズムは，演算量及

び演算精度の面から固定小数点マイクロプロセッサへの実

装は困難である．これらの問題を解決するため，モデル規

範型制御(Model Reference Adaptive Control, MRAC)や

単純適応制御(Simple Adaptive Control, SAC)とデルタ形

1)東京都立産業技術高等専門学校　ものづくり工学科,電気電子工学コース 2)産業技術大学院大学　

Fig. 1 The parameter estimation considering
the measurement noise

式を融合することによりリアルタイムで物理パラメータを

直接推定する手法を提案した[3-4]．これらに必要な主な演

算は適応制御におけるパラメータ更新演算のため，逐次最

小二乗法と比べ演算量が大幅に減少した．しかし，図1に

示す計測ノイズによりパラメータ推定誤差が発生するた

め，推定精度の向上が課題である[5-6]．

　本論文では，ノイズリダクション手法をパラメータ推定

に応用することにより推定精度を向上させる手法を提案す

る．さらに，逐次最小二乗法に基づいたARXモデルに関す

るパラメータ推定を例に提案手法の有効性を検証する．
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2. 逐次最小二乗法に基づいたARXモデル
　ARXモデルは遅延オペレータq−1を用いると次式で表現

される[7-8]．

y(k) =
B(q−1)
A(q−1)

q−lu(k) +
1

A(q−1)
e(k) (1)

ここで，u(k)はプラント入力，y(k)はプラント出力，e(k)は
計測ノイズとする．また，プラントパラメータを

A(q−1) = 1 + a1q−1 + a2q−2 + · · · + anq−n

B(q−1) = b1q−1 + b2q−2 + · · · + bnq−n

とする．さらに，推定パラメータを

Θ(k) = [a1(k) · · · an(n) b1(k) · · · bn(n) ]T

とし，システムの状態を

φ(k) = [−y(k − 1) · · · − y(k − n) u(k − 1) · · · u(k − n)]T

と定義すると，式(1)は

y(k) = φT(k)Θ(k − 1) + e(k) (2)

と表現される．推定パラメータΘ̂(k − 1)に基づいたプラン
ト出力の予測値ŷ(k)は以下で求まる．

ŷ(k) = φT(k)Θ̂(k − 1) (3)

この予測値と実際値の誤差ỹ(k)は

ỹ(k) = y(k) − φT(k)Θ̂(k − 1) (4)

になる．再帰的ではない最小二乗法では推定パラメータは

時間により変化しないため式(4)は

ỹ(k) = y(k) − φT(k)Θ (5)

になる．N個の入出力データペアの場合，行列を用いて

式(5)を表現することができる．

Ỹ = Y − ΦΘ (6)

ただし，

Ỹ = [ ỹ(1) · · · ỹ(k) ]T

Y = [ y(1) · · · y(k) ]T

Φ = [φ(1) · · · φ(k) ]T (7)

とする．ここで，誤差の二乗の和J

J =
N∑

i=1

ỹ2(i)

= ỸTỸ

= (Y − ΦΘ)T (Y − ΦΘ) (8)

が最小になるようなΘLSはJをΘiで微分することにより得

られる．

ΘLS =
(
ΦTΦ

)−1
ΦT (9)

重み付き逐次最小二乗法は，忘却係数をλとすると，誤差

J =
N∑

i=1

λN−iỹ2(i) (10)

Fig. 2 Measurement noise

が最小になるように逐次パラメータを推定する．式(9)に示

すΦTΦの項に着目してΦT(k)Φ(k)の項をΦT(k−1)Φ(k−1)の
項で表現することにより次式が得られる[7-8]．

Θ̂(k) = Θ̂(k−1)+L(k)
(

y(k) − φT(k)Θ̂(k − 1)
)

(11)

ここで，L(k)は以下により求まる．

L(k) =
P(k − 1)φ(k)

λ + φT(k)P(k − 1)φ(k)
(12)

P(k) =
1
λ

(
P(k − 1) − P(k − 1)φ(k)φT(k)P(k − 1)

λ + φT(k)P(k − 1)φ(k)

)

(13)

3. システム同定結果
3.1 連続時間系のモデル
　ここでは以下に示す1次系及び2次系について考える．

• 1次系

H1(s) =
bp

s + ap
(14)

ap = 100：bp = 200

• 2次系

H2(s) =
bp2

s2 + ap1s + ap2
(15)

減衰係数ζ=0.01：角振動数ωn=100rad/s

ap1 = 2：ap2 = 10000：bp2 = 20000

3.2 シミュレーション結果
　シミュレーションにはMatlab/Simulink及びSystem

identification Toolboxを用いた．サンプリング周期Tは1msに，

忘却係数λは0.98に設定した．なお，プラントの入力は提

案手法と同一条件にするため，以下に示す正弦波を後述す

るハイパスフィルタを通過させた信号を用いた．

u(k) = sin(2π2kT) + 0.1sin(2π20kT) (16)

なお，観測ノイズは図2に示すようにホワイトノイズとし，

パワーは1×10−5に設定した．図3にプラントの入出力を示

し，図4から図6にパラメータ推定結果を示す．観測ノイズ

がある場合は大きな推定誤差が発生する．従って，パラ

メータ推定誤差を減少させるためにはS/N比を向上させる

必要があることがわかった．
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(a) First-order system

(b) Second-order system

Fig. 3 Plant input and output

(a) Estimated parameters

(b) Estimated parameters under measurement noise

Fig. 4 Parameter estimation on first-order system

(a) Estimated parameters

(b) Estimated parameter

Fig. 5 Parameter estimation on second-order system

(a) Estimated parameters

(b) Estimated parameter under measurement noise

Fig. 6 Parameter estimation on second-order system
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Fig. 7 System modeling by using noise reduction method

4. ノイズリダクション手法のシステムモデリング

への応用
4.1 提案手法
　プラント出力データのS/N比を向上させるため，テープ

レコーダから発生するヒスノイズを低減させるノイズリダ

クション手法を応用する．この基本原理は記録時に高域を

強調し，再生時に高域を減衰させることにより，再生信号

と入力信号の等価性を保持しながら高周波ノイズを低減さ

せる手法である．図7に提案手法を示す．プラントの入力

にハイパスフィルタH−1
f (z−1)を，出力にローパスフィル

タHf (z−1)をそれぞれ挿入する．ここでは最も簡単な1次

フィルタを使用した．

• ローパスフィルタ

Hf (z−1) =
bf

1 − af z−1
(17)

• ハイパスフィルタ

H−1
f (z−1) =

1 − af z−1

bf
(18)

ここで，af = e−2π f Tとする．

なお，式(17)に示すローパスフィルタの入出力をそれぞ

れx(k)，y(k)とすると

y(k) = af y(k − 1) + bf x(k) (19)

となる．フィルタ出力y(k)を求めるためには，現サンプリ
ング時に取得した入力x(k)を用いる必要がある．マイク
ロプロセッサを用いたディジタル制御では，式(17)に示

すローパスフィルタの演算処理時間だけ出力が遅延する．

従って，この演算処理時間が無視できるようにサンプリン

グ周期Tを長く設定するか，もしくは，より高速なマイク

ロプロセッサを使用する必要がある．
4.2 シミュレーション結果
　逐次最小二乗法と同一の条件を設定した．すなわち，サ

ンプリング周期Tは1msに，忘却係数λは0.98に設定し，プ

ラント入力は式(16)に示す正弦波を用いた．また，観測

ノイズは図2に示すようにホワイトノイズとし，パワー

は1×10−5に設定した．式(17)-(18)に示すフィルタのカッ

トオフ周波数fは5Hzに，bfは1/25に設定した．

(a) Estimated parameters

(b) Estimated parameters under measurement noise

Fig. 8 Parameter estimation on first-order system

(a) Estimated parameters

(b) Estimated parameters

Fig. 9 Parameter estimation on second-order system
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(a) Estimated parameters under measurement noise

(b) Estimated parameters under measurement noise

Fig. 10 Parameter estimation on second-order system f =5Hz

本提案手法によりパラメータを推定することが可能かどう

かを確認するため，計測ノイズがない場合に関する推定

結果を図8(a)及び図9にそれぞれ示す．これらから提案手

法によりパラメータを推定することが可能であることが

わかる．次に，計測ノイズが混入した場合の推定結果を

図8(b)及び図10に示す．従来手法と比べてパラメータ推定

誤差が大幅に軽減されている．2次系に関してさらにパラ

メータ推定誤差を減少させるために，フィルタのカット

オフ周波数を0Hzに設定した．この場合，式(17)-(18)よ

りハイパスフィルタは微分演算に，ローパスフィルタは

積分演算になる．プラントへの入力信号はマイクロプ

ロセッサからプログラムにより発生させるため，量子

化ノイズが含まれるが，パラメータ推定への影響は非

常に少ないと考える．図11に微分，積分フィルタを挿

入したときの推定結果を示す．推定誤差がさらに減少している．

5. 結　論
　逐次最小二乗法に基づいたARXモデルに関して，計測ノ

イズにより発生するパラメータ推定誤差を減少させる手法

を提案した．本手法はノイズリダクション手法に基づいて

いる．1次系及び2時次系に関するシミュレーションにより，

パラメータ推定誤差を大幅に減少できることがわかった．

なお，本手法はプラントの前後にフィルタを挿入するだ

けで実現できるため，他の推定手法にも容易に応用可能である．

(a) Estimated parameters under measurement noise

(b) Estimated parameters under measurement noise

Fig. 11 Parameter estimation on second-order system f =0Hz
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