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1 はじめに
近年では知的制御が注目されている．この知的制御には
ニューラルネットワークを用いたものや [1]，ファジィ推論
を用いたものが存在する [2]．最近ではファジィニューラル
ネットワークと呼ばれる制御手法が提唱されている [3] [4]．
これはファジィの解釈可能な制御器に対してニューラル
ネットワークの自動チューニング機能を応用する事で，両
手法のメリットでデメリットを解消したハイブリッドな
制御器である．しかしこの制御器は学習に際して 1つの
問題を抱えている．それは学習された制御器が必ずしも
その制御対象に対して最適なものを学習しない事である．
これは制御において注意すべき問題である．本論文では
従来のファジィニューラルネットワークに対して改修を
加えることで学習される不必要なバイアス（ゼロバイア
ス）の解消を試みる．またモデルだけでなく，学習され
るパラメータについて一部の学習を制限する事でより不
要なバイアスの学習の防止を図る．修正されたファジィ
ニューラルネットワークをライントレースでシミュレー
ションし，その制御性能の変化を確認する．

2 プラントモデリング
今回使用する 2輪自動ロボットのモデリングを行う．車
両のモデリングは一般的な手法を使う [5]．2輪自動ロボッ
トの簡略化した図を図 1に示す．また，それぞれの物理

図 1 2輪ロボットのダイナミクス

定数を以下の式で求める．

vr(t) = rϕ̇r, vl(t) = rϕ̇l, (1)

ω(t) =
(vr(t)− vl(t))

2d
, v(t) =

(vr(t) + vl(t))

2
(2)

ẋm = v(t) cos θ(t), ẏm = v(t) sin θ(t), θ̇ = ω(t) (3)

この時，式 (1)式 (2)式 (3)で使用される変数について表
1に示す．
車輪の角加速度の導出は一般的なモーターの速度制御
の運動方程式を用いる．

ϕ̈r = −K1ϕ̇r +K2ur(t), ϕ̈l = −K3ϕ̇l +K4ul(t). (4)

表 1 2輪モバイルロボットの物理変数の一覧とその意味
記号 内容

vr(t)[m/s] 右車輪速度
vl(t)[m/s] 左車輪速度

r[m] 車輪半径
ϕr(t)[rad] 右車輪角度
ϕl(t)[rad] 左車輪角度
v(t)[m/s] 本体速度
θ(t)[rad] 車体向進角度

ω(t)[rad/s] 車体向進角速度
(xm(t), ym(t))[m] 本体重心の位置

d[m] 車体重心と車輪中心までの距離

K1，K2，K3 そしてK4 は左右のモータそれぞれの特性
である．urと ulはそれぞれ左右のモータに印加される入
力電圧であり，その計算は以下の様に行う．

ur(t) = u0 + u(t), ul(t) = u0 − u(t) (5)

u0はモバイルロボットが進み続けるために印加されるバ
イアス電圧である．これに対して制御入力 u(t)を加える
ことでロボットを操作する．

3 ファジィニューラルネットワークコントロー
ラ

本論文では堀川のファジィニューラルネットワークを
用いる [6]．
3.1 ファジィ推論
本研究で引用したファジィニューラルネットワークの
構造を図 2に示す．図のA層からD層が前件部ファジィ

図 2 ファジィコントローラーの計算フロー

演算を，D層からG層が後件部ファジィ演算を表してい
る．まず A層に目標値との誤差 e1 と誤差の時間差分 e2
を入力する．e2 は以下の用に求める．

e2(k) =
(e1(k)− e1(k − 2))

2
(6)



図の丸いノードは入力されたデータを計算を加えて次層
へ出力する．四角いノードは常に定数を出力するノード
であり，A層の四角いノードはどちらも常に 1を出力す
る．B層には線に沿ってA層から入力される．∑ノード
は足し合わせを意味し，この場合入力 e1, e2 に対して定
数バイアスの重み行列wc が足し合わされる．次に C層
には，B層からの入力に対して重み行列 wg との積が入
る．またこの f のノードは関数を表しており，入力デー
タに対しグモイド関数を使用する．D層で C層からの一
部入力を合成する．以上のA層からD層までの計算処理
を以下にまとめる．

L1 : µL1(e1(k)) =
1

1 + exp(wg1(e1(k)− wc1))
(7)

C1 : µC1(e1(k)) =
1

1 + exp(wg2(e1(k)− wc2))

− 1

1 + exp(wg3(e1(k)− wc3))
(8)

R1 : µR1(e1(k)) =
1

1 + exp(wg4(e1(k)− wc4))
(9)

入力 e2における L2,C2,R2に関しても式 (7)，式 (8)，式
(9)と同様である．µn(x)はそれぞれ入力に対する前件部
ファジィ適合度の関数である．∏のノードは掛け合わせ
を表しており，E層では対応する適合度同士で以下の様
な積をとる．

µ1 = L1 · L2, µ2 = L1 · C2, µ3 = L1 ·R2, (10)

µ4 = C1 · L2, µ5 = C1 · C2, µ6 = C1 ·R2, (11)

µ7 = R1 · L2, µ8 = R1 · C2, µ9 = R1 ·R2, (12)

µall = [µ1, µ2, · · · , µ9]
T . (13)

F層のN のノードは正規化処理を行う．E層で作成され
た最終適合度 µall に対して以下の計算を行う．

µallt =
1

µ1 + µ2 + · · ·+ µ9
· µall. (14)

最後に G層で後件部シングルトンwsとの内積を取るこ
とで最終的な制御出力 uを得る．

u = ws · µallt, ws = [ws1, ws2, · · · , ws9]. (15)

3.2 バックプロパゲーション
パラメータwc,wgそしてwsに対してバックプロパゲー
ションを用いる事でファジィニューラルネットワークコ
ントローラの学習を行う．改めて一部パラメータを以下
の様に定義する．

wc =[wc1, wc2, · · · , wc8]
T (16)

wg =[wg1, wg2, · · · , wg8]
T (17)

バックプロパゲーションには評価関数が必要である．以
下に本研究で仕様する評価関数を示す [1]．

J(k) = J1(k) + J2(k) (18)

J1(k) =
1

2
e1(k)

2, J2(k) =
1

2
e2(k)

2 (19)

この評価関数に対して以下の様な偏微分が考えられる．
∂J(k)

∂wi(k − 1)
=

∂J1(k)

∂wi(k − 1)
+

∂J2(k)

∂wi(k − 1)
, i = c, g, s

(20)

また，連鎖率によって式（20）は以下となる．
∂J1(k)

∂wi(k − 1)
=
∂J1(k)

∂e1(k)

∂e1(k)

∂u(k − 1)

∂u(k − 1)

∂wi(k − 1)
(21)

∂J2(k)

∂wi(k − 1)
=
∂J2(k)

∂e2(k)

∂e2(k)

∂u(k − 1)

∂u(k − 1)

∂wi(k − 1)
(22)

この時式 (21)と式 (22)の右辺内部の ∂e1(k)
∂u(k−1) の項は該

当する式が存在せず厳密には微分できない．そこで今回
は以下の様に近似する [1]．

∂ej(k)

∂u(k − 1)
→ sgn

(
ej(k)− ej(k − 1)

u(k − 1)− u(k − 2)

)
, j = 1, 2

(23)

以上からパラメータの学習は，バックプロパゲーション
を用いて次の式で表せる．

wi(k) = wi(k − 1)− ηi
∂J(k)

∂wi(k − 1)
(24)

ηi は学習率である．

4 ゼロバイアスを考慮したファジィニューラ
ルネットワーク

従来のファジィニューラルネットワークは，ファジィ演
算に重要なパラメータの自動調整が可能であり，非線形
な制御対象や状況に対してもチューニングできる事が分
かっている [7]．しかしながらこの制御器はゼロ入力にお
いてバイアスのある出力を学習する事がある．この問題
を解決するために，まず制御器の学習対称化を試みた [8]．
これによって制御器の非対称問題と無駄出力問題の解決
を図った．しかしこの手法は非対称な制御対象や軌道に
対しフィットするチューニングができない．そこで本研究
では，０入力時に０を出力し，かつ非対称な制御対象に
も対応可能なコントローラの作成を試みる．そのために
後件部シングルトンの学習を一部制限し，前件部のメン
バーシップ関数を他の関数へ変更する．
4.1 前件部学習の修正
従来のファジィニューラルネットワークは学習の結果，
前件部適合度を求めるファジィ関数が中央 0入力の時点
で適合度にズレを生じさせていた．これはシグモイド関
数を用いる以上必ず発生してしまう問題である．この関
数は構造的にどの様な入力でも出力が 0にならない．こ
れは非対称的な制御対象の場合問題にならない．しかし
位置制御系の制御対象に対して問題となる．そこでこの
ズレの発生を抑制するために，前件部ファジィ関数を次
式に置き換えた．

L1 : µL1(x) =


1 (x ≤ − π

2al1
)

sin2(al1x) (− π
2al1

< x < 0)

0 (0 ≤ x)

(25)



R1 : µR1(x) =


0 (x ≤ 0)

sin2(ar1x) (0 < x < π
2ar1

)

1 ( π
2ar1

≤ x)

(26)

C1 : µC1(x) = cl1(x) + cr1(x) (27)

cl1(x) =


0 (x ≤ − π

2acl1
)

cos2(acl1x) (− π
2acl1

< x < 0)

1 (0 ≤ x)

(28)

cr1(x) =


0 (x ≤ 0)

− sin2(acr1x) (0 < x < π
2acr1

)

−1 ( π
2acr1

≤ x)

(29)

従来シグモイド関数で行っていたファジィ演算を三角関
数で代用した．この時，al1は学習してメンバーシップ関
数を変化させるパラメータである．このパラメータが変
動する事で図 3の様に 0入力時の不要な適合度の学習を
解消した．L2，C2および R2も同様である．以上から前

図 3 学習される µL1(x)の例

件部の問題は解消された．
4.2 後件部学習の修正
前節で適合度の修正ができた．しかし，最終的な出力
は後件部シングルトン ws で決まる．故に，最終的に出
力の調整を行う後件部も調整する必要がある．前節の修
正の結果，入力 e1 = 0, e2 = 0の時，前件部最終適合度
は µ5のみが 1となり他の適合度は 0となる．ゆえにこれ
に対応する後件部定数 ws5 が 0となるように修正する必
要がある．そこで後件部シングルトンを以下の様に修正
する．

ws = [ws1, ws2, ws3, ws4, 0, ws6, ws7, ws8, ws9]. (30)

その上で式 (30)の中央 0の値は学習しない事とする．こ
れにより 0バイアスの学習を防ぎ，非対称な制御対象へ
の適応力の維持を図る．

5 シミュレーション
従来のファジィニューラルネットワークコントローラ

（FNNC）と 0バイアスに考慮したファジイニューラルネッ
トワークコントローラ（Proposed FNNC）の制御性能を

比較するために，両コントローラを用いてライントレー
スのシミュレーションを行った．
図 4にシミュレーションに用いたコースマップを示す．
学習率 η は全て 0.01とし，バイアス電圧 u0 は 3.0Vと

図 4 コースマップ

した．右モータが左モータより速くなるように物理特性
Kn, (n = 1, 2, 3, 4) を調整した．シミュレーション時間
は 3000 秒とし，シミュレーションの際の刻み幅は 0.01

秒とした．これらの条件を元にシミュレーションを行っ
た．図 5は車体中心とコースライン上の中心との誤差を
プロットしたものである．図 5から，どちらも最終的に

図 5 車体とライン中心との誤差

誤差が 5mmの範囲に収まっていることが分かる．また，
従来法は 0を中心として振動しているが，提案法は誤差
が正に偏っている．また誤差の収束速度において提案し
た FNNCの法が従来の FNNCより速い事が分かる．次
にシミュレーションステップ毎の評価値のグラフの比較
を図 6に示す．評価値の減少率からも提案した制御器の

図 6 シミュレーションステップ毎の評価値の比較

方が制御性能に優れている様に見受けられる．次に図 7



図 7 1周毎の評価値の合計の比較

に 1周毎に評価値を合計したグラフを示す．図 7 から総
合的なコントロールパフォーマンスでは従来の FNNCが
優れている事が分かる．つまり，提案した FNNCは従来
の FNNCに比べ初期の乱雑さが少なく収束が速いが，最
終的なパフォーマンスでは従来の FNNCが優れていると
考えられる．提案した FNNCは従来の FNNCと比べメ
ンバーシップ関数の自由度が減少しているため，制御性
能の劣化は予測されていた．しかし，図 5から提案法に
おいて，ある程度知覚できる誤差には大きな差が見られ
ない．故に提案した FNNCの制御性能の劣化は，従来の
FNNCと比べある程度抑えられていると考えられる．次
に学習された両コントローラにおいて入力と出力の関係
を表したグラフを図 8，図 9に示す．図 8は e1を自由に
し，e2を 0で固定した時の出力の拡大図であり，図 9は
e1を 0で固定し，e2を自由にした時の出力の拡大図であ
る． どちらの図も従来の FNNCは入力 0の原点からズ

図 8 e2(k) ≡ 0にした入出力関係

図 9 e1(k) ≡ 0にした入出力関係

レており，提案した FNNCは原点を通っていることが見
て取れる．つまり，提案した FNNCはバイアスの学習を
抑制できたと考えられ，入力 0の時正しく出力しており，
コントローラの目的を達成している．

6 おわりに
本研究では 0バイアスに考慮したファジィニューラル
ネットワークコントローラの構築を行った．そのために
従来のシグモイド関数を使ったメンバーシップ関数を三
角関数で置き換えた．また後件部の学習仕様を一部制限
した．この修正した制御器に対してライントレースのシ
ミュレーションを行い従来の FNNCとの制御性能を比較
した．その結果，提案法を従来法と比較した際の性能劣
化が少ないことが分かった．また，初期の収束速度や 0

入力地点でのバイアスの学習を抑える事に成功した．
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