
1．はじめに

アズビルは脱炭素社会の実現に向けて，お客様現場に
おけるCO2削減に取り組んでいる。CO2削減の手段は多種
多様だが，その一つとしてエネルギーの最適化がある。当
社は現場で培った知見と制御技術を結集した制御高度化
ソリューションSORTiAを提供している（1）。SORTiA の中核
に位置する多変数モデル予測制御SORTiA-MPC（MPCは
Model Predictive Controlの略称）は石油精製をはじめとす
る製造プラントや，様 な々業界の動力装置に導入されており，
制御・最適化による省エネルギーを通じたCO2削減に貢献し
ている。

高度制御の導入はCO2削減やオペレーション負荷低減に
大きな効果があるが，課題としてモデルの構築と維持があ
る。このモデルとは，制御・最適化の対象であるプラントの
振る舞いを単純化して数式で表したものである。高度制御
の性能はモデルによるところが大きく，価値を生み出すには
モデルがプラントの振る舞いの主要な部分を表現できる必
要がある。そのような，制御・最適化に必要な精度を持った
モデルを導入時に構築し，導入後に維持することが，高度制

御適用における重要なポイントの一つとなる。
この導入後の維持に関し，プラントは経年変化の蓄積や

装置の修繕・改造などによってその特性が変わり得るとい
う課題がある。プラントの特性が変わるとその分，モデルの
誤差（プラントとの差異）が拡大する。誤差が小さければ，
SORTiA-MPCなどの高度制御はフィードバック制御によっ
てその影響を抑制できる。そのため，モデルの小さな誤差が
大きな制御性能劣化に直結することは無い。しかし，プラン
トの特性の変化が大きく，モデルの誤差がさらに拡大する
と，性能に影響する場合がある。このような場合は，プラン
ト側の変化にモデルの方を追従させることが，高度制御の
効果を維持するために望ましいと考えられる。これがプラン
トモデルの更新技術が求められる背景である。

アズビルでは操業中のプラントデータから自動でモデル
を推定し，更新する技術の開発を行っている。操業データは
量的には豊富だが，その中でモデル推定可能な状態にある
部分は限られており，その限られたデータを選別する必要が
ある。しかし，このデータ選別を人手で行うのは専門家でも
大変な労力である。そこで，我々はモデルを表す数式のパラ
メータの確率分布を推定することでデータを選別し，モデル
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を自動で推定・更新する手法を新たに開発した。本稿ではこ
の技術について説明する。

2．モデル自動更新実現の課題

本章ではプラントモデルとその自動更新について述べ，そ
の実現における課題について説明する。

2.1　プラントのモデルと更新の必要性
ここで扱うプラントのモデルは，プラントに入力を与えた

際の出力の振る舞い，すなわち入出力関係を数式で表し
た数式モデルである（図1）。高度制御で対象となるプラント
は動特性を持つので，そのモデルも動特性を表現可能な
伝達関数，状態空間表現，微分方程式などが用いられる。
SORTiA-MPCでは伝達関数を用いている。

モデルは入力を与えられると，プラントの振る舞いについ
て数式を使って計算して模擬し，プラントとおおむね同じ
出力を算出する。これを利用してプラントの出力を予測でき
る。また，望ましい出力を得るために必要な入力を逆算でき
る。これにより制御・最適化が可能になる。

図1　プラントのモデル

モデルを利用した制御・最適化はプラントの特性が変化
するとその影響を受ける。変化が小さい場合は，制御・最適
化によってその影響がある程度吸収されるので，あまり問題
にならない。一方，変化が大きくなると，モデルがプラントを
必要な精度で模擬できなくなり，制御・最適化が本来の性能
を発揮できなくなる。これを避けるには，プラントの特性が
大きく変化したらモデルの方をプラントに合わせて更新し，
両者の差異を性能に影響しないレベルまで小さくする必要
がある。それにより高度制御の効果を維持することがモデ
ル更新の目的となる。

2.2　操業中プラントデータによるモデル更新の狙い
モデル更新手法として，我々は通常操業中のプラントデー

タを用いる手法の実現を目指した。
実は，プラントモデルの推定はプラントの入力に試験用の

摂動を加えると容易になる。そのため，高度制御導入時のモ
デル構築では試験用入力をプラントに与え，通常とは異なる
操業状態にして行うことが一般的である。しかし，この方法
は試験用の摂動を加えた時しか推定できない上，試験用の
摂動が操業に与える影響に配慮する必要があり，モデル更
新にそのまま適用することは適切でないと考えた。そこで本
開発では，通常とは異なる特別な操業が不要なモデル更新
手法を目指すことにした。

通常操業中の制御データは入手が容易なので，そのデー
タからプラントのモデルを推定できれば，広範な対象や状況
に適用でき使いやすい手法になると考えた。

2.3　操業中プラントデータによるモデル推定の課題
本節では，通常操業中のプラントデータによるモデル推定

の難しさと解決すべき技術課題について説明する。
プラントデータからプラントの数式モデルを推定することは，

プラントの入出力関係を表す数式を推定することである。その
ためには，入出力データが以下の条件を満たす必要がある。

A） 入力に十分な変動があること
B） �出力には入力の変動に応じた変化が明確に現れてお

り，外乱の影響が小さいこと
入出力関係を表す関数をデータから求めるには，入力は

一定ではなく変動が必要である。また，外乱の影響で入出
力関係が不明瞭になったデータからはモデルを必要な精度
で推定できない。

上記条件は通常操業中にモデル推定する難しさを示唆し
ている。高度制御が適切に運用されたプラントは入出力とも
に変動が小さく安定していることが多く，条件A）を満たさな
い。また，プラントは様 な々要因の外乱を受けるが，その影響
が大きい場合は条件B）を満たさない。試験用の摂動を与え
る方法では入力の能動的操作が可能だが，目指す手法は操
業中データが上記条件を満たす状況を受動的に待つ必要が
ある。ここが，通常操業中にモデルを推定する難しさになる。

一方，実際の操業中データを観察すると，上下限設定の
変更などで入力が変化し，かつ外乱の影響が小さい区間が
あることに気付く。このような貴重な機会を捉えてプラント
のモデルを推定すれば，目指すモデル自動更新が可能にな
ると考えた。つまり，操業中データから前述の条件を満たす
区間を自動で選別し，モデル推定に不向きな区間を除くこと
が，解決すべき課題となる。

3．提案手法の考え方と手順の概要

本章では提案手法（2）の考え方と手順の概要について説明
する。提案手法で鍵となるのが推定に適した区間の自動選
別だが，これを実現するため，提案手法ではモデルのパラ
メータの確率分布を推定して利用する。

パラメータの確率分布とはパラメータがある値を取る確
率を関数として表したものである（図2）。パラメータの確率
分布はこれまでも信頼区間という形で推定値の信頼性評価
に利用されてきた。提案手法ではこれを区間の選別に利用
する。もし，ある区間で推定したパラメータの確率分布が狭
い範囲に分布していれば，その区間で推定したパラメータは
不確かさが小さく信頼性が高いと考えられるので，モデル推
定に適した区間と判定する（図2実線）。逆に分布が広けれ
ば，モデル推定に適さない区間と判定する（図2破線）。この
ように，パラメータの確率分布を利用してモデル推定に適し
た区間を選別し，モデル更新することが，提案手法の最大
の特長である。

図2　パラメータの確率分布とモデル推定に適した区間

26azbil Technical Review 2025年4月発行号

特
集
論
文



まず，3.1節で提案手法の問題設定について述べ，次に3.2
節で提案手法の手順を説明する。

3.1　問題設定
プラントのモデルは既存のものがあり，モデルのパラメー

タは初期値が得られると仮定する。1章で述べた通り高度制
御導入時には通常，プラントのモデルを構築するので，それ
を利用する。また，プラントの変化はモデルのパラメータの
変化で表現可能と仮定する。これは，モデルの次数や構造
は変わらないという仮定である。この仮定はプラントの変化
の要因が経年変化の蓄積や装置の修繕，操業条件の変更
であれば妥当だと考えられる。一方，プラントの構造が変わ
るような大きな改造の場合にはあてはまらないと考えられ
る。

以上の仮定のもと，プラントから定期的に入出力データを
収集し，提案手法を実行する。

3.2　提案手法の手順の概要
提案手法は入出力データを区間に区切り，各区間でモデ

ルのパラメータの確率分布を推定し，以下の3条件を満たし
た場合にモデルを更新する。

A）�パラメータの確率分布が狭く，推定に用いた区間がモ
デル推定に適していること

B）�新たに推定したモデルから得られる出力の推定値が，
現在使用しているモデルによる推定値よりもプラント
の出力値に精度よく追従していること

C）�新たに推定したモデルのパラメータが，これまで得ら
れた確率分布から大きく外れていないこと

以下，提案手法の手順を順番に示す（図3）。収集した入出
力の時系列データは，最初に同じ長さを持つ区間に分割する

（図3では3つの区間に分割）。
1. �分割された区間のデータを用い，プラントモデルのパラ

メータの確率分布を区間ごとに推定する（確率分布の
推定方法は4章を参照）。

2. �確率分布の分散を区間ごとに算出し，しきい値以下で
あればその区間は条件のA）を満たしたと判定して次の
手順に進む。しきい値より大きい区間は使わない。 

・��区間1は外乱の影響で確率分布の分散が大きいので
使わない

・�区間2は入力の変動が小さいので使わない

・�区間3は入出力間の因果関係が分かるような明確な
変動があり，外乱の影響も小さく，分散が小さいので，
推定に用いる

3. �パラメータの確率分布の重みつき平均値を推定値とし
たモデルを生成する（ここでは区間3で推定した確率分
布からモデルを生成）。

4. �現在制御に使っているモデルと，手順3で生成した推定
モデルの両方にプラントの入力データを与えてそれぞれ
シミュレーションを行い，出力予測値の時系列を得る。
そして，対応する実際のプラントの出力計測値との誤差
を算出する。

5. �手順4で算出した誤差を両モデルで比較し，推定モデル
の方における誤差が小さければ条件B）を満たしたと判
定して次の手順に進む。
・�図3では推定モデルの方が計測値によく追従しており，

誤差が小さいので，条件B）を満たしたと判定される。
6. �モデルの推定値を過去に推定した確率分布と比較し，大

きく外れていなければ条件C）を満たしたと判定する。そ
して，条件A）～C）を全て満たしたらモデルを更新する。

4．モデルパラメータの確率分布推定手法

提案手法を実現するためには，動的モデルのパラメータ
の確率分布を推定する必要がある。本章では，このパラメー
タの確率分布を推定する方法について説明する。本章の記
述は3章の手順1の詳細となる。

提案手法では，モデルのパラメータの確率分布を推定す
る手法としてベイズ推定を採用する。一般に，動的モデルの
パラメータの確率分布を解析的に推定することは以下の理
由から困難である。
（1）�ある時点の情報がそれまでの過去の情報に影響され

るため，直接計算することが難しい。
（2）�全体の振る舞いを捉えるためにはすべての時点の情

報を考慮する必要があり，この計算が複雑になること
が多い。

このことから，パラメータの確率分布を直接計算すること
は困難であるため，提案手法における確率分布推定ではマ
ルコフ連鎖モンテカルロ法（Markov Chain Monte Carlo: 
MCMC）という手法を用いる。MCMCとは，乱数を用いて多

図3　提案手法の手順概要
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数の標本を生成し統計的な解析を行うことで，対象の分布
を近似的に求める方法である。

本章の構成は以下の通りである。4.1節では離散時間の状
態空間表現について，4.2節ではモデルのパラメータの確率
分布を推定する手順について述べる。4.3節ではこの確率分
布推定手法の背景について説明する。

4.1　モデル構造の離散時間状態空間表現
SORTiAでは，モデルを連続時間の伝達関数で表現して

いる。一方，この確率分布推定手法では，離散時間の状態
空間表現に基づくパラメータ推定手法を用いる。そのため，
連続時間の伝達関数を離散時間の状態空間表現に変換す
る必要がある。本節では，この変換方法について述べる。

本報告書では，一入力一出力系を対象として説明する。例
として，以下のようにむだ時間を含む1次遅れ系の伝達関数
で表される系を考える。ただし，Gはゲイン，Tは時定数，td

はむだ時間，U（s）とY（s）はそれぞれ入力u（t），出力y（t）をラ
プラス変換したものである。

Y（s）=
G

Ts+1
e-tdsU（s） 式（1）

上式を逆ラプラス変換し，サンプリング周期Δtで後退差
分近似を施すと，以下の離散時間の状態空間表現が得られ
る。ただし，システムノイズv（t）と観測ノイズw（t）を考慮する。

x（t）=Ax（t−1）+Bu（t−td）+Hv（t） 式（2）

y（t）=Cx（t）+w（t） 式（3）

A= ,B= ,C=1,H=
T ∆tG∆t

T+∆t T+∆tT+∆t

式（4）

ここで，v（t）とw（t）は平均が0，分散がそれぞれα2，β2の
正規分布に従う乱数であると仮定する。推定するパラメータ
はゲインGと時定数T，そしてα，βである。以下では，これら
のパラメータをまとめてθと呼ぶ。また，xを内部状態と呼ぶ。

本報告書では，一入力一出力系に限定して説明したが，

多変数系についても同様に変換することが可能である。

4.2　パラメータ確率分布推定手順
提案するモデルのパラメータの確率分布推定手法では，

離散時間の状態空間表現に基づくパラメータ推定方法とし
て，SMC2という手法と同様のアプローチを用いる。SMC2

とは，状態空間表現の対象に対して，パーティクルフィルタ
（Particle Filter: PF）を用いてパラメータθと内部状態xを
同時に遂次推定する手法である（3）。PFとは，粒子 （particle） 
と呼ばれる標本を用いて確率分布を推定する手法であり，
遂次モンテカルロ法（Sequential Monte Carlo: SMC）の一
種である。ここで，粒子一つひとつの位置は，推定対象であ
る確率分布の確率変数に対応している。この粒子は重みを
持っており，粒子を多数用いることで，その位置と重みによっ
て確率分布を近似することが可能となる。PFは，それらの
粒子の位置と重みを観測値に基づいて遂次的に更新するこ
とで，求める確率分布を推定するアルゴリズムである（4）。

本手法では ，内部状 態xの推定にカルマンフィルタ
（Kalman Filter: KF）（5）を用いる。SMC2や本手法の内部で
用いられるMCMCについては次節で説明する。

以下，本手法の手順を順番に示す（図4）。例として，図4で
は，パラメータθの事前分布として一様分布を設定する。な
お，以下の手順は分割された入出力の時系列データの一つ
の区間に対して適用される。

1. �事前知識をもとに，パラメータθの事前分布を設定する。
・�例えば，現在制御に使っているパラメータの値を中心

とした一様分布を設定する。
2. �事前分布に基づいて，初期の粒子の集合を乱数で生成

する。それぞれの粒子に初期の重みを割り当てる。
3. �以下の手順をある時刻の入出力値一組につき一回ず

つ，反復処理として繰り返す。
4. �粒子の位置や重みが一部に偏っている場合は，リサン

プリングを行う。
5. �乱数を用いて粒子の位置を更新する。
・�更新量はチューニングパラメータで決まる。

6. �KFを用いて，各粒子の内部状態xを推定する。
・�粒子の位置と状態空間表現におけるパラメータθの値

が一対一で対応する。

図4　パラメータの確率分布推定の概念図
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・�対応するパラメータθの値を用いて，その条件下での
内部状態xを推定する。

7. �粒子の位置の遷移確率を計算し，更新後の粒子の位置
を決定する。

・�各粒子の内部状態xを用いて，それぞれの位置の遷移
確率を計算する。遷移確率とは，粒子がある状態から
別の状態に変化する確率である。

・�確率が高い粒子は新しい位置に移動し，それ以外の
粒子は元の位置に留まる。

8. �観測された出力をもとに，粒子の重みを更新する。
・�推定した内部状態xから出力yを予測し，その予測値

と実際の観測値の誤差を計算する。
・�誤差が小さい粒子は重みが増え，誤差が大きい粒子

は重みが減る。
9. �重みつき粒子を用いて，手順5のチューニングパラメータ

を更新する。
・�粒子の位置と重みが集まっている場合は，更新量が

少なくなるように調整する。
上記の手順を区間の最終時刻まで行うことで，粒子の位

置と重みがパラメータの確率分布に漸近する。その結果，モ
デルのパラメータの確率分布が推定できる。

図5に，モデル推定に適した区間において，推定するパラ
メータθの一つであるゲインの重みつき粒子が遷移する様子
を，ヒートマップで表した図を示す。縦軸はゲインの推定値
を，横軸は区間内の時刻である。時刻が進むにつれ，粒子が
広がった分布から徐々に粒子が集まり，信頼性の高い確率
分布に収束する様子が確認できる。

図5　重みつき粒子のヒートマップ

4.3　提案する確率分布推定手法の背景
本節では，前節で説明したパラメータ確率分布推定手法

の各手順で使用されているアルゴリズムについて説明する。
まず，本手法が参考にしたアルゴリズムであるSMC2につ

いて説明する。この手法は手順6において，内部状態xの推
定にKFではなくPFを用いる。PFを用いることで，より多く
の対象に対してパラメータを推定できる。しかし，SMC2は二
重にPFを構成するため，計算量がかなり多く，推定に多くの
時間を要する。

そのため，本手法では，内部状態xの推定をKFに置き換
えることで計算時間の短縮を図っている。一般的には，PF
をKFにそのまま置き換えることは難しいが，今回はパラメー
タθがある値に固定されているため，4.1節の離散時間状態
空間表現に対してKFを適用できる。

つぎに，各手順で使用されているMCMCのアルゴリズム
について説明する。

手順5では，ランダムに粒子の位置を更新しているが，
ここではMCMCの遷移カーネルmを用いて粒子の位置を
更新している。本手法では，遷移カーネルmの設計手法
として，MCMCの一種であるメトロポリス・ヘイスティング

（Metropolis-Hastings: MH）法（3）と呼ばれる手法を用いて
いる。

手順7で計算される遷移確率とはMH法で用いられる
MH比である（3）。このMH比を用いて遷移した新しい標本を
受け入れるか，却下して現在の標本を維持するかを決定す
る。この操作によって，求める分布により近い分布に従う標
本を得る。

手順9では，重みつき粒子の分布に基づいて，提案カーネ
ルm    ̃ のチューニングパラメータであるガウス分布の共分散行
列Σと遷移回数を更新する。重みつき粒子の分布が狭くなる
と，粒子の遷移距離が小さくなり，遷移が繰り返されること
で，重みつき粒子が集まり信頼性の高い確率分布に収束す
る。

5．数値シミュレーション

本章では，モデル予測制御で制御・最適化されているプラ
ントのモデル更新を想定したシミュレーションにより，提案
手法が通常操業中のプラントデータから動的モデルを推定
できることを示す。

5.1　シミュレーション設定
対象の動的モデルは一入力一出力系として，1次遅れ系と

する。対象であるプラントの変化により，プラントとモデルの
間でゲインGが異なっている状況を想定する。具体的なパラ
メータ値は表1のように設定した。

表1　パラメータの値

プラント モデル

ゲイン G -2.0 -1.0

時定数 T 20 20

このプラントに対してSORTiA-MPCによる制御・最適化
を行い，目標値が変化して入力（操作変数）が操作される状
況をシミュレーションする。最適化の目的は入力値の最小化
とする。最初，最適化により出力（制御変数）は上限値付近
にあるが，途中で出力の上限値を表2のように変更する。そ
れにともなって入力が操作され，変化することで，モデルが
推定可能になることを期待している。

このシミュレーションにより得られた入出力データを図6
に示す。横軸が経過時間，縦軸が入出力の変数値である。
出力値と入力値をそれぞれ実線で，出力の上限値を破線で
示した。出力には平均0，分散0.09の白色性外乱を常時印加
している。それに加え，大きな外乱の影響で推定に適さな
い区間を模擬するため，2:30～5:00の区間では平均0，分散
1.0の白色性外乱を追加している。なお，制御周期は1分であ
る。

表2　出力の上限値設定

時刻 0:00～ 3:20～ 7:30～

上限値 48 50 54
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図6　シミュレーションの入出力データ

対象はモデル予測制御で制御されているが，プラントの
実際のゲインより小さいゲインを持つモデルで予測，制御し
たため，操作入力が適切な量よりも過大になる。このため，
出力値に9:00付近でオーバーシュートが発生し，出力値が上
限値を一時的に違反している。ただし，SORTiA-MPCはモ
デル誤差に対してロバスト性があり，その影響を制御によっ
て抑制できるので，違反は小さい量に留まっている。

なお，提案手法の設定は分割する区間の幅を200分，推定
対象はゲインGと時定数Tとする。推定に用いるデータのサ
ンプリング周期は制御周期と同じ1分である。

5.2　シミュレーション結果
推定結果を表3に示す。推定は，01:40～05:00の区間（以

下，区間A）と06:34～09:54の区間（以下，区間B）の2つの区
間で行われた（図6参照）。どちらも出力上限値の変更にとも
なう入力操作が含まれる区間である。また，区間Aと区間B
で得られた推定ゲインと推定時定数の確率分布をそれぞれ
図7，図8に示す。

表3　推定結果

推定区間 区間A
01:40～05:00

区間B
06:34～09:54

推定ゲイン -2.10 -2.03

推定時定数 15.2 20.6

図7　区間Aで推定したパラメータの確率分布

図8　区間Bで推定したパラメータの確率分布

区間Aでは，出力に大きな外乱が含まれており，入力操作
による出力変化が不明瞭になっているため，パラメータの確
率分布の分散が大きくなっている。一方，区間Bでは，外乱
の影響が小さく，入出力間の因果関係が明確であるため，
確率分布の分散が小さくなっている。すなわち，区間Bの方
が得られた推定値の信頼度が高く，モデル推定に適した区
間であることが分かる。なお，詳細は記述しないが，区間B
で得られた推定値を用いたモデルは，3.2節で挙げたモデル
更新の3条件の残り2つ（条件B, C）も満たしている。

次に，区間Bで得られた推定値をモデルのパラメータとし
て設定し，表2と同じ設定でシミュレーションを行った結果
を図9に示す。

なお，このシミュレーションでは，モデルの更新による制御
性能の改善を確認しやすくするため，推定時（図6）に2:30～
5:00の区間で追加した分散1.0の大きな外乱は与えていない。

図9　推定パラメータを用いたシミュレーション

このシミュレーションではモデルのゲインがプラントの実
際の値に近づいたことで，オーバーシュートによる上限値違
反を起こすことなく目標値へと追従していることが確認でき
る。

以上のように，提案手法は制御・最適化された通常操業
中のプラントデータからモデル推定に適した区間を選択し，
モデルを推定することができる。これにより，必要な精度を
満たしたパラメータ値でモデルを更新できる。また，それに
より，制御性能を維持できることを示した。

6．おわりに

本報告では通常操業中のプラントデータからプラントの
モデルを推定し，自動更新する技術について説明した。本技
術はCO2削減など高度制御による顧客価値の維持に有効だ
と考えられる。なお，この技術を用いたプラントモデル更新
機能がSORTiAの新機能として開発済みであり，SORTiA-
IMB （IMBはIntelligent Model Builderの略）として提供さ
れる。

通常操業中のプラントデータはモデル推定に適さない区
間を多く含む。そのため，プラントの時系列データを複数区
間に分割し，その中から推定に利用可能な区間を自動で選
択する手法を新たに開発した。これは，モデルのパラメータ
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の確率分布を推定し，分布の分散が小さい区間を選択する
ことで実現している。本手法は通常操業中のデータがあれ
ば適用可能なので，ユーザーの負担が小さい，プラント操業
への影響が無いという利点がある。 

本手法実現には，動的モデルのパラメータの確率分布を
推定する手法が必要となった。これは，遂次モンテカルロ法
の一種であるパーティクルフィルタに基づく手法により，パラ
メータをベイズ推定することで実現した。

また，モデル予測制御で制御・最適化されたプラントを想
定した数値シミュレーションを行い，提案手法によりモデル
更新に適した区間が選択されること，その区間で推定され
たモデルを用いることで更新前より制御性能が改善される
ことを示した。

アズビルは，今後も制御・最適化技術を通じて，CO2削減
やオペレーション負荷低減に貢献していきたいと考えてい
る。
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