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1 はじめに
今現在ロボットは世界中で使わており，その技術は日々
進歩し，構造は複雑化している．ゆえに，これからのロ
ボットの制御にはより柔軟に対応できる AI技術の導入が
有用である．本研究は先行研究 [1] をもとにファジィ制御
を付け加えることでより柔軟な制御結果の実現を試みた．
2 ロボットの運動モデル
図 1のロボットを想定し，使用される変数は

vr = rϕ̇r,vl = rϕ̇l, ω =
(vr − vl)

2d
,v =

(vr + vl)

2
,

ẋm = v cos θ,ẏm = v sin θ, θ̇ = ω.

とする [2]．表 1に変数の内容を示す．

図 1 ライントレースカーの構造

表 1 車両モデルのパラメータ
変数内容 変数 単位
右ホイールと左ホイール速度 vr，vl m/s

ホイール半径 r m

右ホイールと左ホイール角度 ϕr，ϕl rad

マシン速度 v m/s

マシン進行方向角度 θ rad

マシン進行方向各速度 ω rad/s

マシン重心位置 (xm，ym) m

車輪から車体中心までの距離 d m

モータの運動は
ϕ̈r = −K1ϕ̇r +K2ur,ϕ̈l = −K1ϕ̇l +K2ul,

ur = u0 + u,ul = u0 − u

とする．K1，K2 はモータの物理定数であり，u0 はバイア
ス電圧である．また，ur，ul は左右のモータに入力する電
圧であり，uはコントローラから出力されるモータへの入
力である．センサは接地面に対し [白,黒] = [1, 0]を返すも
のがロボット前面に３つついている．３つのセンサから誤
差の値 e1(k)を表 2にしたがって決める．

表 2 センサの仕様
誤差 e1(k) 検知結果 y(k)

3 [1, 1, 1]&0 < e1(k − 1)

2 [0, 1, 1]

1 [0, 0, 1]

0 [0, 0, 0]

−1 [1, 0, 0]

−2 [1, 1, 0]

−3 [1, 1, 1]&e1(k − 1) < 0

3 ニューラルネットワーク
構造を図 2 に示す [3]．ただし，今回は図 2 の中央と下
側のラインのみを使用する．シンプルなセンサからの情報

図 2 ニューラルネットワークの構造

を補完するために，ニューラルネットワークへの入力に新
しく誤差 e1(k)の勾配 e2(k)を定義する．e2(k)は

e2(k) =
[
1
2 0 − 1

2

]
[e1(k) e1(k − 1) e1(k − 2)]

T

(1)

である．活性化関数は全て f1(x) = f2(x) = f3(x) =

f0(x) = x とする．評価関数 J(k)は

J(k) = J1(k) + J2(k) + γ1J3(k) (2)

J1(k) =
1

2
e1(k)

2, J2(k) =
1

2
e2(k)

2 (3)

J3(k) =
1

2

u(k − 1)2

γ2(e21MAX − e1(k)2) + 1
(4)

とし，重み wij(i : 1, 2)(j : 1, 2, 3)の更新は

wij(k) = wij(k − 1) + ∆wij(k − 1) (5)

1



∆wij(k − 1) = ηij [e1(k)sgn(
e1(k)− e1(k − 1)

u(k − 1)− u(k − 2)
)

+ e2(k)sgn(
e2(k)− e2(k − 1)

u(k − 1)− u(k − 2)
)

+ { γ2e1(k)u(k − 1)2

{γ2(9− e1(k)2) + 1}2
sgn(

e1(k)− e1(k − 1)

u(k − 1)− u(k − 2)
)

+
u(k − 1)

γ2(9− e1(k)2) + 1
}]ei(k − 1)

で行う．ηij は学習率である．

4 ファジィ推論
前件部と後件部のファジィ集合を図 3図 4に示す．ファ
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図 3 前件部
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図 4 後件部

ジィルールは表 3 に示す．前件部メンバーシップ関数

表 3 ファジィルール
前件部 後件部
NE NE

ZO ZO

PO PO

µa(x) には誤差 e1(k) を代入する．推論法は min-max 法
を使用する [4]．ただし，計算を簡略化するため，図 4の後
件部ファジィ集合は離散化したものを使用する．よって，
非ファジィ化で得られえる重心 x0 は

x0 =

∑
xµb(x)∑
µb(x)

(6)

となる．

5 シミュレーション
シミュレーションは「Zumo Robot for Arduino,v1.2」
のモデルを使用した [5]．ニューラルネットワークコント
ローラを用いたシミュレーションと，センサにファジィ推
論を用いたニューラルネットワークコントローラのシミュ
レーションを行った．結果は図 5図 6である．
また，評価関数を

Js =
∑

e1(k)
2 (7)

と定義し，それぞれのシミュレーションの評価値を表 4に
示す．PDNNCのシミュレーションは 2575.0，PDNNC+

ファジィのシミュレーションは 1064.0であった．
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図 5 ニューラルネット
ワークコントローラの結
果
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図 6 ファジィ + ニュー
ラルネットワークコント
ローラの結果

表 4 シミュレーションの評価値
シミュレーション 評価値

ニューラルネットワークコントローラ 2575.0

ファジィ＋ニューラルネットワークコントローラ 1064.0

6 おわりに
センサの出力を定式化した e1(k)に対し，ファジィ推論
を行ったところ制御性能の向上が確認できた．今後はより
柔軟なファジィ則及びファジィ集合の発見と，ニューラル
ネットワークの精密な構築が課題である．
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