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Abstract
In recent years, the world’s expectations for artificial intelligence (AI) are high. Especially, the technology called ma-

chine learning is being investigated in many systems. The use of machine learning is also being considered in accelerator
systems. There are many tuning parameters in the accelerator system. It takes a long time to adjust these parameters and
the finish is often dependent on the system tuner. As such a reason, the attention is focused on reinforcement learning
that involves trial and error. In this paper, we introduce an experimental result of applying reinforcement learning to the
three-tank level control system and a comparison result with PID control implemented by PLCs used in the accelerator.
Moreover, we discuss the future, which uses reinforcement learning for tuning parameters in the accelerator system.

1 . はじめに

従来より加速器の制御システムには多くの PLC が使
用されてきた。これに加えて、近年ではデータ収集シス
テムにも多く使われるようになっており、例えばビーム
モニター用途として加速器中のビーム位置を一定周期で
計測することにも使用されている。今後はその結果をも
とにビームロスを自動調整するなど、単なる制御ではな
くリアルタイムに収集したデータをもとにフィードバッ
クをかけるなどの用途が期待されている。リアルタイム
に収集した多くのデータを活用する技術として、機械学
習の技術が考えられる。
人工知能（AI)やそれを支える機械学習と呼ばれる技

術への期待が近年高くなっており、様々な分野での応用
が始まっている。加速器のシステムにおいても機械学習
の技術を応用することが提案されている [1]。提案手法
ではディープニューラルネットワーク (DNN) を使い、
調整パラメータと環境パラメータの相関を学習し、最適
となる調整パラメータを予測している。DNN は過去の
データを学習することで、過去に得られた環境のデータ
から考えられる最適なパラメータを導出する。しかし、
環境ごとに変わる調整では、環境ごとでの学習が必要に
なると考えられる。そのため、現地での調整には経験者
による試行錯誤が必要になると考えられる。
機械学習では試行錯誤によって最適な行動規則を学習

する技術に強化学習がある。一般に強化学習の実化学プ
ラントへの応用可能性があまり検証されていない。強化
学習では膨大なサンプル数が必要となるため、従来の強
化学習技術では現実の設備に対して適用することが困難
であるとされてきた。一方で近年サンプル効率の高い強
化学習アルゴリズムが提案されている (KDPP) [2]。我々
は強化学習を使ったプラント最適運転の研究を進めてお
り [3–6]、VAM シミュレータでの有効性を確認してい
る。そこで本研究ではシミュレータではなく、現実の設
備に強化学習を適用した。サンプル効率の高い KDPPを
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利用し、実機のプロセス制御のシステムへ適用すること
で、シミュレーションではなく実際の設備への有効性を
確認する。本実験では、横河電機社製の F3RP70 [7] を
使い、PID制御と強化学習による制御をそれぞれ実装し、
Fig. 1で示すプロセス制御装置の 1つである三段水槽で
実験を行った。本稿では 2 章で我々が着目している強化
学習を紹介し、 3 章で三段水槽のシステムおよび実験内
容について紹介する。そして最後にまとめとして、強化
学習の有用性について議論する。

Figure 1: Three tank level control system.

2 . 強化学習

強化学習とは機械学習技術の 1つであり、マルコフ決
定過程でモデル化された環境を想定し、報酬値と呼ばれ
る値を使って、学習を行うことが特徴である。一般的な
強化学習の構成を Fig. 2に示す。強化学習は「エージェ
ント」と「環境」の 2つの要素で構成されている。エー
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ジェントが自身の方策に則り、自律的に行動を起こし、
環境に対して変化を起こす。そして、変化した環境を状
態としてエージェントが受け取ることで、データサンプ
リングを実施する。その際に報酬を計算し、より高い報
酬が得られるようモデルの更新を進めていく。強化学習
は、制御対象の数学的モデルを用意するのではなく、エー
ジェントが収集したデータから制御方策を導き出す手法
となる。一般に強化学習では膨大なサンプル数が必要と
なるためエージェントによる試行回数が多く、サンプル
コストが高くなってしまう。現実の設備においてサンプ
ルコストが高いことは非常に大きな課題となるため、少
ない経験サンプルでも安定した学習が期待できる手法が
求められる。我々は少ない計算サンプルでも学習が期待
できる Kernel Dynamic Policy Programming(KDPP) [2]
に着目した。

Figure 2: Reinforcement learning.

2.1 Kernel Dynamic Policy Programming

KDPPは強化学習で広く知られているQ学習などの従
来の強化学習手法とは異なり、動的方策計画（Dynamic
Policy Programming:DPP) と呼ばれる手法をベースとし
ている。マルコフ決定過程における環境をモデル化する
場合において、有限状態集合を S = {s1, . . . , sn}、有限
行動集合を A = {a1, . . . , am} とする。また状態 s から
行動 aを通して、状態 s′ へと移る状態遷移確率を τass′、
そのときの報酬を rass′ = R(s, s′, a)、減衰率を γ ∈ (0, 1)
とし、状態 sにおいて行動 aを選択する方策を π(a|s)と
定義する。このとき最適な方策 π∗ によって得られる価
値関数 V ∗ は、Eq.(1)で表すことができる。

KDPPではカルバックライブラーダイバージェンスを
用いて更新前後の方策の変化量を定量化する。次に現在
の方策と、期待できる報酬値が最大になると予測される
方策との差を最小化することで、方策を更新し、サンプ
ルコストを抑えることができる。さらに価値関数の近似
にカーネルトリックを採用することで、高次元の状態・
行動空間へのスケーラビリティを実現している。

V ∗(s) = max
π

∑
a∈A
s′∈S

π(a|s)τass′(rass′ + γV ∗(s′)),∀s ∈ S.

(1)

3 . 三段水槽への適用実験

3.1 システム構成

プロセス制御では温度、水位、流量、圧力など様々な
パラメータを制御している。その中で水位制御はプロセ
ス制御において基本的な課題の 1 つである [8]。三段水
槽とは基本的な水位制御課題である。横河電機トレーニ
ングセンターにおいても制御トレーニングの実験装置
(Fig. 1) として利用されており、システム図を Fig. 3 に
示す。

Figure 3: System archtecture.

本実験で使用した三段水槽は、通常経路の制御経路と、
外乱を模擬した外乱用経路を持つ。貯水タンクからポン
プ 1で水をくみ上げ、一番上の水槽 3に水を注ぎ、水槽
2、水槽 1 へと流れ、再び貯水タンクにもどる循環シス
テムである。三段水槽ではバルブ開閉により水槽 3へ流
れる流量を調整し、水槽 1の水位を制御することを目標
としている。バルブ開閉のアクションが水槽 1の水位に
反映されるまでにタイムラグがあるため、マニュアル操
作で水槽 1の水位を目標値に保つことが難しいシステム
である。

3.2 実験内容

本実験では次の 3つの実験を行った。

• PID制御
• 強化学習による制御 (Setting1)
• 強化学習による制御 (Setting2)

PID制御の実験では、水槽 1の水位をフィードバック
するループを作成し、限界感度法 [9]を用いてパラメー
タチューニングを実施した。
次に強化学習を適用する実験について紹介する。本実

験中、エージェントは F3RP70上で学習・判断を行う演
算処理部分のことであり、環境は三段水槽となる。状態
として取得するデータは、Table 1に示す 6つのパラメー
タとした。行動はバルブ V001を操作するものとし、バ
ルブの現在値から加算する値として次の 5通りの選択肢
から選択されるものとした [-3%, -1%, 0%, 1%, 3%]。今
回の実験では、水槽 1 の水位を 30% に制御することを
目的とし、それに合わせて報酬値 Rを Eq.(2)と定めた。

R = 0.1 ∗ (30− |LI001− 30|) (2)
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実験では 1試行を 200ステップと定義し、1試行あた
りに 200回エージェントにバルブの操作をさせる。1ス
テップは 2秒と定義し、各ステップで行動を起こし、そ
の状態を観測することとした。強化学習の学習中は、試
行の開始時に一度バルブを閉じて水槽 1 の水をすべて
抜く処理を入れ、必ず水槽 1が空になったところからス
タートさせた。200ステップの操作を行ったところで試
行を終了させてモデルを更新し、試行回数が 30 回に達
するまで繰り返し学習を進めた。強化学習による制御の
実験では、1ステップ中に収集するデータ数を変更した
2 つの条件で実施した。Setting1 では、1 ステップ中に
1回状態を観測し 6次元のベクトルとして状態を入力す
る。Setting2では、1ステップ中に 4回、0.5秒に 1回ず
つ状態を観測し、24次元のベクトルとして状態を入力し
た [10]。

Table 1: Observed Values

Tag Name Description

LI001 Tank1 Level (%)
LI002 Tank2 Level (%)
LI003 Tank3 Level (%)
FI001 Control Path Flow (%)
FI002 Disturbance Path Flow (%)
V001 Valve actuater (%)

Table 2: RL Experiment Setting

Name Description

Setting1 6-dimensional input.
Read the status once per step.

Setting2 24-dimensional input.
Read the status 4 times per step.

3.3 実験結果

Figure 4に PID制御時の水位を示す。三段水槽はバル
ブを操作してから水槽 1の水位が変化するまでに時間が
かかる時定数が長い制御となるため、(A) に示すように
オーバーシュートが発生し、目標値の ±5%以内とする
制定値に入るまでに 200 秒以上かかっていることが分
かる。
次に強化学習の結果を Fig. 5、Fig. 6 に示す。強化学

習の結果は 30回の試行を行った実験を 10回実施した時
の結果を示している。Figure 5aは横軸を試行回数とし、
縦軸に試行中に得られた報酬値の合計値をプロットして
いる。Fig. 5b は横軸にステップ数、縦軸に水槽 1 の水
位を示している。Figure 5cは横軸にステップ数、縦軸に
バルブの開度を示している。Setting1 の結果を見ると、
Fig. 5aからエージェントによる試行回数が増えるごとに
徐々に取得できる報酬値が上がっている。また Fig. 5b
からは制御対象とする水槽 1 の水位を 30% に制御して
いる様子がうかがえる。しかし、目標値の ±5%以内で

安定していることはできず、10回の実験においてもばら
つきが多い。一方で Setting2の結果を見てみると、報酬
値の収束が向上していることを確認することができる。
また水槽 1 の水位についても 10 回の実験におけるばら
つきがほとんどなく、安定して 30%の水位へと制御でき
ている。さらに、注目したいのは安定した制御になるま
での時間である。PID制御の場合は Fig 4の (A)で示し
たようにオーバーシュートがあるため、安定するまでに
200秒以上の時間がかかっていた。しかし、強化学習で
学習した後の制御では、オーバーシュートがほとんどな
く、目標値まで滑らかに立ち上がり、100秒 (50step)以
内で安定した制御ができている。これは、立ち上がりま
での時間を約半分にまで改善できたことを示しており、
PID制御よりも効率的にバルブ操作を行うことができて
いることを示している。バルブ操作を表す Fig. 6c を見
ると、試行がスタートしてからすぐにバルブを全開まで
開放し、水位が 30%に達する前にバルブを閉じ始めてい
ることがわかる。強化学習のエージェントからすると、
より多くの報酬値を得るためには、水位 30% にいる時
間をできるだけ長くいられることがベストであり、学習
過程の中で、現在のバルブ値と水位の関係を学習し、ど
のタイミングでバルブを閉じはめるとより多くの報酬が
もらえるのかを探索した結果、バルブを閉じ始めるタイ
ミングを学習できたものと考えられる。

Table 3: Experiment Result

Experiment Time (s) Level average (%)
until stable level after stable status

PID 208 29.96
RL setting1 - 26.56 ± 11.95
RL setting2 82 31.36 ± 1.49

Figure 4: PID control level result.

4 . まとめ

本研究では、プロセス制御装置である三段水槽の制
御に対して強化学習を適用し、制御を行った実験を紹介
した。従来の数理ベースを基にした制御形態と異なり、
データサンプリングによる経験則に基づいた制御方式と
して、強化学習を適用することで、目標値までの制定時
間を短縮できる効果があることを示すことができた。ま
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(a) reward result (b) level result (c) valve result

Figure 5: RL setting1 result. (a) : x axis means iteration count and y axis means each iteration’s reward sum total. (b),
(c) : x axis means step count and y axis means level or valve value(%) after 30 iteration’s learned.

(a) reward result (b) level result (c) valve result

Figure 6: RL setting2 result. (a) : x axis means iteration count and y axis means each iteration’s reward sum total. (b),
(c) : x axis means step count and y axis means level or valve value(%) after 30 iteration’s learned.

たシミュレーションではなく、現実設備の制御を行えた
ことは大きな進歩であると考えている。また学習の時間
として約 4時間で達成できたことも大きな成果になると
いえる。知識伝承や人手不足などの社会的な課題がある
中で、自動で学習し、制御できるようになることも強化
学習を利用するうえでのアドバンテージになると考えら
れる。今後は実設備への応用例を増やしていきつつ、安
全性や汎用性についても技術開発を進めていきたい。
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