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7アジィ推論アーキテクチャに基づ＜ニューラルネットの
VTRテープ走行系調整工程への適川t

高木英行*l 鈴木規之*2

ファジィ推論アーキテクチャに基づくニューラルネット (NARA)を現実IU:界の問題に迪用し、 1生
能を評価する。システムの初期設計時の安令性を保持しつつ適応性を実現するためには、論岬性と

学習機能の 2点をシステムに併せ持たせることが必要であることを述べる。そして論珊性をニュー

ラルネット (NN)の構成に反映させたNARAがこの条件を満たし得るシステムであることを述べ

る。評価実験はVTRテープ走行系の !'I動調整を行なうルールベースシステムの入出カデータを用

い、従来の単．―-NNとNARAとの1生能比較を行なった。この結果、 1653個の学背データに対して

2.2%の認識誤りを 1.4%に、 1653個の未学習データに対して 4.6%の品識誤りを 3.9%に減少させ

ることかできた。さらに、ファジィ論珊導人の評価、認識訊り傾向の解析、現行システムとの比較

評価などについて考察した。最後に適応化実現の研究に於ける本論文の位閥付けと今後の炭間をぷ

す。

キーワード．．ニューラルネット，

．
 

,
 
．．
． はじめに

ファジィ制御，

生産＿［程では各種ロボットの導人で自動化が図

られ、生産性の向上のみならず品質の均筈化に大

いに貢献している。しかしながら最終検査工程で

は熟練者による官能検査に頼る場合がまだ多く、

自動化が遅れている。この理由の 1つは、不良品

のパターンは極希にしか起きないので、不良品パ

ターンをすべて事前に用意することができないこ

このような場合、単なるパターンマッとによる。

チングでは対応できない。不良品パターンの不足

に対しては論理で補う必要がある。このような例

として、ルールベースシステムをVTRテープ走行

系の検査・調整工程へ適用しこの工程の自動化が

図られている[l]。

自動化の次の課題は、適応化である。生産現場

t
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融合ィヒ技術， T場自動イt,応m

では伯危機種を切り替えた場合、検査・調整の制

御ルールを修正する必要が生じる。現在では、ル

ールベースシステムの開発者がこの修正を行なっ

ているが、敏速な対応をするためには、現場での

牛産者が機種の違いによる判定誤りのサンプルを

学習データとして自動調整装置に提示するだけで

徐々に検査・調整ルールが自動的に修正される学

習刑自動調整が望まれる。このような学習型機能

の実現としてニューラルネット (NN)の導入が数

多く検討されている'.21。 しかし、ーから学習し直

すのでは時間効率が悪いばかりでなく、本米の設

計と晃なったルール・論理が生じる恐れがあり、

安全性からも間題がある。つまり学習機能だけで

なく初めに設計した論理性の大枠が保持できる機

能も必要である [3]ので、

を単に通常のNNに置き換えるだけでは問題があ

る。

本論文ではこの将来実現すべき学習による自動

調整への取りかかりとして、論理性をファジィ推

論アーキテクチャで表わし得、かつNNの学習機

能も持つ、

ルールベースシステム

designed 

on Approximate Reasoning Architecture [4l) 

NARA (Neural-networks 
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を取り上げる。 NARAを本論文で初めて具体的課

題に適用して通常のNNとの性能比較を行うこと

で、将来の適応性実現に向けた第一歩としての導

入手法の有効性を示す。

2. ファジィ推論アーキテクチャに
基づくNNl41 

NARAは構造化NNの一種で、 IF-THEN形式

のファジィ推論ルールに基づいて複数のNNが構

成されたものである。 Fig.1にNARAの一般的構

造を示す。 Fig.1において、 NNmemが複数のルール

の前件部に相当し、各ルールのメンバーシップ値

を出力する。その他のNNは各ルールの後件部に

相当する。例えばn番目のルールは次のように表

わされる。

IF -; is An, THEN -; n = Nn 

ここで、古よ入カベクトル、 -;nはn番目のルール

の出カベクトル、 Anは入力特徴鼠パラメータ空間

上のn番目のルールに相当するサブ空間でファジ

ィ集合で表わされる。 N心 Fig.1のNNnの出力層

からの出カベクトルである。人カベクトル：がサ

ブ空間A砂こ帰属する度合Wnは、 NNme加の出力層

の(n-1)番目のユニットが出力する。

output. vector 

I i : I 

~"1:r 

input vector 

Fig.1 Neural-networks designed on Approximate 
Reasoning Architecture 
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次にNARAの長所と残された課題について述

べる。長所はIF--THEN形式に従ってNN内部を

解析することによって、性能改善のための手がか

りが得易い点にある。通常のNNでは獲得した論

理が煎み係数という形で分散して表現されている

ため、性能改善をするための手がかりが得にくい

という問題があった。それに対しNARAは、前件

部や各ルールの後件部に対応するNNが部品とし

てシステム全体を構成しているので、ファジィ推

論ルールに従ってシステムを解析することによっ

てどのNNが問題であるかを特定することができ

る。従ってその問題の部分のNNのみに対策を施

すことによって、他の部分の特性を変えることな

く全体の性能を向上させることができる。これは

論理を直接的に表現できないという従来のNNの

課題をクリアできる可能性を持っていることを意

味する。さらに全体を一から学習し直さず特定の

部分のみ修正できるということは、基本的な制御

ルールの大筋を保持しながら、生産機種切り替え

に伴う部分的な違いを学習機能で修正するという、

適応性を実現できる可能性を持っている。

一方課題としては、文献 [4]で人工的な問題に

対して適用し原理的な性能の可能性が示されてい

るだけで、現実の課題に対してまだ適用されてい

ない点にある。本論文は具体的課題に対する

NARAの最初の適用を示すものである。

3. NARAの適用システム

3 .1 VTRテープ走行系の調整

テープと磁気ヘッドとの位置関係を一定に保つ

ために、テープ走行系規制ポストの自動位岡調整

システムが実現されている [1]。本論文ではこの

ルールベースシステムのデータを用いて、 NARA

の評価を行なう。

初めにVTRテープ走行系調整について説明す

る。従来、熟練者は走行させたテープの規制状態

を、規制ポスト付近のテープのたわみ最を目視す

ることで判断し、そのたわみ量が所定の状態にな

るまで調整ドライバーを微妙にコントロールしな

がら回していた。この熟練者の検査・調整作業に

811 
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おける 「目視官能判断」をルールベースシステム

に置き換えることで、検査・調整工程の自動化が

実現された。

Fig.2に調整部の構成を示す。縞パターンを描い

たボードに光を当てるとその縞パターンはテープ

表面に投影する。視覚認識装罹はテープに投影さ

れた縞パターンのゆがみをCCDカメラで人力し、

画像処理で解析して規制ポスト付近のテープのた

わみ情報を抽出する。調整アクチュエータは傾斜

ポストの角度とたわみ情報に基づいて傾斜ポスト

の角度を変化させ、規制状態の調整を行う。

3.2 テープたわみパターンからの特徴抽出

NG 

OK 

position① NG 

Fig.3 Relationship between the position of 
inclined base unit and warping pattern 
on video tape 

Fig.2のCCDカメラで得られたたわみの縞パタ

ーンをFig.3に示す。規制ポストの規制がかかり過

ぎ（ポジション 1)ても規制が足りなく（ポジショ

ン3)ても調整が必要で、ポジション 2の丁度良い

規制状態になるよう調整する。特徴量の抽出は、

Fig.3の入カパターンに対し、 Fig.4に示す 10本の

たわみ検出ライン上で、縞パターン間の距離（ピッ

812 

adjustment check 

lighting 

position of 
inclined base unit 

I 
I 

stripe pattern board g 
CCD camera 

Fig.2 Adjustment part of VTR tape-running 
mechanisms 

チ）を計算することから始める。次に、縞パターン

ピッチ長が標準であるかどうかを分類する。
-,. -,. 

、一‘一

で標準ピッチ長とは、ゆがみがなく縞パターンが

等間隔に並んでいる部分の縞と縞との輻のことで

ある。標準ピッチより長いピッチおよび短いピッ

チがテープの 2次元的分布(Fig.4)上でどのよう

に分布しているかという情報から、テープたわみ

の境界・大きさ・重心位罹・面積など 6種類のた

わみ特徴量を罪出する。この 6次元データが実験

システムヘの入力になる。

VTR tape 

metal part of post 

1<<:,rrJ・ か'）、,·~ bright part 

''''''  

ンヘヘ桝紺扇嘉綺

＇塁q'はF'JI汀謬＇］が＂ 珈、誓丸贔闊翠乳翌U,i

~Ji!,~i(~,)#'l叶叱口畳·い竺憂竺~
: stripe pattern 

,t,t,t,t,t ,t ... 1 
position for features ext『action

Fig.4 Detection of tape warping pattern 
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3.3ルールベースシステムによる自動調整(!]

熟練者は縞パターンを 10種類程度に分類し、良

不良の判定と調整を行なっている。そこで熟練者

の縞パターン分類と 3.2で求めた 6次元特徴空間

での人カベクトルの分布との対応をルールで記述

し、各縞パターンに対応した傾斜ポストの調整量

を制御最として出力するファジィ制御ルールを設

計する。この現行のルールベースシステムでは後

件部が定数である推論法 15:を修正した方法を用

いているが、詳細は文献 [l]に譲る。この現行シ

ステムの出力が 4. の実験システムの教師データ

となる。

このVTRテープ走行系の自動調整装潰は、現在

当社VTR製造ラインで実稼働中である (Fig.5と

Photo.1)。現実のVTRは、同じ縞パターンに対し

て同じ調整贔で傾斜ポストを調整しても、必ずし

も同じ状態に調整されない場合がある。これは

VTRデッキの個体差によるものである。そこで実

運用上では、大きく規制ポストを動かして一気に

調整するのではなく、調整が収束するよう少しづ

つ調整を繰り返して個体差の影響が調整に大きく

及ばないようにしている。そして最大 3回まで自

動調整を繰り返すシステムになっている。

Fig.5 Outline of VTR mechanisms 
adjustment machine 

1991/11 

4. VTRテープ走行系調整へのNARA
の応用

4.1 NNモデルと学習データ

3. で述べた実用システムのデータを用い、

NARAの有効性を検討する。

実稼働中の 3. のシステムから 6次元の入カパ

ターンと調整が成功した時に認識した縞パターン

を3306組読みだし、 NARAに適用した。これらの

データの奇数番目の 1653組を学習用に、偶数番目

の 1653組を評価用に用いた。この 6次元ベクトル

が入カデータである。この収集データの中には 10

パターンすべてが含まれているわけではなく、極

めて特異な 2種類の縞パターンが含まれていなか

った。そこでNNが識別すべき縞パターンを 8種

とし、 NARAと通常のNNの最終出カベクトル次

元数も 8とした。

NNはすべて 3層の feed-forward型でback-

propagationで学習した。各NNの人力層ユニット

数は入力特徴量の個数の 6であるが、出力層ユニ

ット数は 4.2で述べるクラスタリングによって分

類されるクラスタ数とパターン数で決まる。中間

層ユニット数ば性能に依存するので、 4.2以降の

実験・評価では中間層ユニット数を変化させて評

Photo.1 VTR mechanisms adjustment machines 
that are running in VTR assembly line 
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価する。そして、未学習データに対して最も認識

誤りが小さい値をぷした時の性能値を最適性能値

と呼ぶことにし、この性能値で評価する。中間層

ユニット数はこの最適性能値を示す個数を後述表

記する。

4.2 認識実験

(a)従来の単一NNによる認識実験

人力層ユニット数 6個、出力層ユニット数 8個

のNNに 1653糾の人カパターンを学習データに、

認識した縞パターンを教師データにしで学背した。

中間層ユニット数を 16個~24個の間で変化させ

た結果、 Table5のモデルサイズの時に、 Table4 

の最適性能値が得られた。

(b) NARAによる認識実験

学習データと未学習データを一緒にしてクラス

タリングした結果、クラスタの重心間距離 [6] は

Table 1に示すように、大きく 2つのクラスに分

離されることが判った。そこで、 Fig.1の後件部を

2つにした（つまり 2つのファジィ推論ルールで

構成される） NARA(NARA 1と呼ほ‘う）を用いて

実験を行なった。

認識率は次のように定義する。 NNmemの認識率

は、 NNmemの識別結果が 2つのクラスのうちクラ

スタリングで決められた正しいクラスであったか

どうかで判定する。初めに未学習データも含めて

クラスタリングをしているので、 NARAの学習に

使わなくても NNmemの未学習データに対する認

識率を求めることができる。 NNc。と NN1の認識率

はクラスタリングで分けられた 2つのクラスそれ

ぞれの中での縞パターン識別率で表わす。後述の

(c) のNNmeml• NN10• NN; 1や(d)の実験も同様で

ある。

4.2(a)と同じく中間層ユニット数を 7個~17

個の間で変化させた結果、 Table5のモデルサイ

ズの時に、 Table4の最適性能値が得られた。な

お、 Table1の数値は樹形図 [6]の枝に相当してい

るので、各クラスタに対して 1つの距離値のみ示

してある。

Table 1 Distance between centroids of clusters 

cluster number 2
 

3
 

4
 

5
 

6
 

7
 

distance 289.02130.82129.82111.42 I 6.92 1. 22 

8
 ，
 

10 I 11 I 12 13 

s.02 I 5.82 110.02 I 5.32 I 7.42 I 2.F 

(c) NARAの解析と改良

NARAの特長は 2. で述べたように内部解析が

従来の単一のNNに比較して容易であり、性能向

tを図り易い点にある。そこで(b)の内部解析を

行い性能の向上が叶能かどうかを調べる。 (b)の

NARA Iは前件部に相当するNNmemと、後件部に

相当するlVNr。と NN1から構成されている。この 3

つのNNの認識性能を個々に検討した結果、 Table

2のNARAIに示すように、 3つの中ではNN1(第

2のファジィ推論ルールの後件部に相当）の認識

性能が他に比べて若干低いので、ここに改善の可

能性がないかを検討する。

Table 2 

Recognition rate (%) of each NN composing NARA 

(TRD: training data, UTD: untraining data) 

NARAl NARA2 
--------; ―---------------; ―-------

TRD:UTD TRD:UTD 

NNmem 99. 6 : 98. 2 s雷匹 NARAl 

NNc。 98. 7 ! 97 .1 same NARAl as 
， 

NN1 98.1 95.6 

NNmemI 99.9 98.2 

NN10 98.6 95.6 

NN11 98.4 96.1 

814 

第 2のルールが適用されるデータをさらに

Table 1のクラスタリング結果で調べてみるとさ

らに 2つ（すなわち、全学習データからみると 3つ

のクラス）に分けることが次に取り得る方法であ

ることが分かる L4]。この時 3つのファジィ推論

ルールに相当するNNを紐併せる方法として、並

列にルールを並べる方法と、多段に並べる方法が

考えられる。 NARAではすべての前件部を 1つの

NNmemが表わすので、ルールの並列化を採用する

Vol.3 No.4 
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と、追加ルールだけでなく、 NNmemも学背し直さ

なければならない。更に、 NNmemの学習し直しで

ファジィ分割領域の形状が変わリ得るので、結闊

後件部のすべてのNNも再学習が必要になる。本

研究は単に認識'I:生能を向上させることだけに主眼

があるのではなく、 1.で述べたような安全性を確

保した適応芹習を ~j 指しているので、全NNの再

学背か必要なこのルールの並列化は問題がある。

そこで人）Jベクトルがルール 2に属していると

NNmemが判断したら、さらに 2つのルールの後件

部に相‘ーりするNN1。と NN11が多段推論することに

相‘＝りするよう、 Fig.6のように接続することにし

た。これをNARA2と呼ぼう。このNARA2を）廿

いて認識実験をした。

NARA Iの場合、 NN。と NN1の値がメンバーシ

ップ値で甫み付けられた後対等に加算される。し

かし、 NARA2ではIUNN1に相当する Fig.6の波

線部が 2つのNNの出力の和であり、 Fig.6卜部の

最終的な加鉢器で単純に加算すると 1つのNN。よ

り2つのNNの加罪である波線部の影響が強くな

ってしまう。そこで、 Fig.6のように各加算後に正

規化しておく。なお、本実験の場合は最大値を出

力する縞パターン番号が分かればよいので、最終

段の正規化は必ずしも必要ではない。

1991/11 

咽 1

LX1'X2;X3 IX4 :Xs !Xsj 
・input vector 

Fig.6 Production type NARA system 

4.2(a)と同じく中間層ユニット数を 7個~17

個の間で変化させた結果、 Table5のモデルサイ

ズの時に、 Table4の最適性能値が得られた。本実

験のデータの場合、 2つのルール構造にしても 3

つのルール構造にしても1生能は変わらなかった。

個々のNNの性能をTable2にボす。

(d)ファジィ論理と 2値論理の性能比較

NARAがファジィ推論ルールに基づくのは、前

件部に相‘りする NNmemが人力特徴パラメータ空

間をファジィ分割するからである。このNNmemの

出力崩ユニットの中で最大の出力をするユニット

出力値を 1、その他のユニット出力を 0に強制修

正することで、「2値論理推論アーキテクチャに基

づく NN」を構成し、 NARAとの性能を比較す

る。実験にはTable4に示した最適性能値を示す

NAR.AlとNARA2を用いて行なった。結果を

Table 3にホす。 2値論理の推論ルールに碁づく

NNをNARAと略記するのはおかしいが、便宜上

Table 3ではNARAをファジィ論理にした時と 2

値論理にした場合という表現をとっている。

Table 3 Error rate of fuzzy logic and two-value logic 
(FL: fuzzy logic 2L: two-value logic) 

NARAl NARA2 
ト―•

FL 2L FL ， ， ， ， 2L 

training data 1.6% i 1.5% ＇ ＇ 1.4% : 1.5% 

untraining data 3.9% ¥ 4.2% 3.9% j 4.1% 

4.3 実験結果と考察

(a) NARAと通常のNNとの認識性能評価

4.2の実験結果をTable4に、Table4の実験結

果を示したモデルサイズをTable5に示す。デー

タ数が 1653個もあることから、 Table4の結果は

有意差があり、 NARAは通常の大きな 1つのNN

よりも認識性能が高いと考えられる。通常のNNと

NARAとの違いは、 IF-THEN形式のルール構

造に基づいてNNが構成されているかどうかにあ

る。各々の中間層のユニット数を調整して最適性

能値で比較しているので、通常のNNとNARAと

の性能差は、ファジィ推論ルールという論理構造

をNNに反映したかどうかの違いである。
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Table 4 Error rate of each model 

ordinary NN NARAl 

1.6% 

3.9% 

NARA2 

1.4% 

3.9% 

training data 

untraining data 

2.2% 

4.6% 

Table 5 Model sizes of neural networks that compose each model 

input layer 

ordinary NN 6 

NN"'""' 6 

NARAl NHc。 6 

NN1 6 

NNmem same as 

NNc。 NARAl 

NARA2 NNmeml 6 

NN10 6 

, NN11 6 

(b)ファジィ論理と 2値論理との比較評価

各々 1653個の学習データと未学習データを用

いたので、 Table3の実験結果には土0.1%弱の実

験誤差が含まれていると考えられる。このことか

ら、 NNヘフアジィ論理を導入する場合と 2値論

理を導入する場合とでは、学習データに対しては

両者に有意差は無いものの、未学習データに対し

てはフアジィ論理の導人がシステム全体の性能向

上に寄与していると言える。これは学習データ分

布の形状と未学習データの分布形状が多少異なっ

ていた場合、サブ空間境界面に輻がある方（サブ空

間がファジィ集合で表わされる方）が未学習デー

タの誤認識救済に役立つという説明 [3〕に合った

実験結果である。 4.2(d)の実験では、 NARAの

NNmemを共通にして出力を処理するかどうかで

ファジィ論理と 2値論理の比較をした。つまり、

入力特徴パラメータ空間が分割されている形状は

全く同じで、分割されたサブ空間の境界面傾斜の

みが異なる実験条件で評価した。従ってTable3 

の性能差は、論理に関係しない分割形状の影響は

全くなく、分割されたサブ空間がフアジィ集合か

クリスプ集合かの違いによるものである。このサ

ブ空間の境界面傾斜を如何にNNで制御するかで

816 

unit number of 

hidden layer output layer 

22 8 ， 2 

13 8 

17 7 

same a:c: same as 

NA!iぐAl NARAl 

15 2 

13 7 

13 5 

更に性能差が生じると考えられるが、これはNN

とフアジィ理論との融合化技術における今後の課

題である [3] 0 

(c)認識誤り傾向の解析

次にTable4の認識誤りの解析をしてみた。通

常のNNをNARAlに躍換した時の認識誤りの状

況をTable6(a)に、通常のNNをNARA2に置換

した時の認識誤りの状況をTable6(b)に示す。通

常のNNが起した認識誤りのうち NARAの導入

で学習データに対して 5-6割、未学習データに対

して 4割程回復している。しかし割合は少ないも

のの新規の認識誤りも生じている。この割合はエ

ラーの回復の割合より少ないのでTable3の性能

向上が図られたわけであるが、人力特徴パラメー

夕空間の分割というルールベースシステムの本質

の所で新規の認識誤りが生じていると思われるの

で、更に性能を向上させるためには、前述の分割

空間の境界面傾斜の制御（これはメンバーシップ

関数の設計に関わる）等を通じて今後検討して行

く必要がある。
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Table 6 

Analysis of misrecognition of each model 

(a) When NARAl is used instead of an ordinary NN, 

三
number ha ~ ewly added 

tram .m. g data 8 

untram.m. g data 20 

を示すものと期待できる。

(e) NARAの性能改善について

Table 1のクラスタ間距離、および、 Table4の

NARAlとNARA2の性能を比較すれば、今回の

データに対しては 2つのファジィ集合に対応した

ルール構造にすることで十分である。 Table1の

クラスタ間距離だけでも人力空間が大局的に見る

と2つに分かれていることが判るが、 2.で述べた

(b)When NARA2 is used instead of an ordinary NN, ょうにこの分割数を増やしても NARAは対応可

the error number has been 

reduced! newly added unchanged 

training data 22 ， 14 

untraining data 33 22 43 

(d) NARAの現行システムヘの適用の有効性検討

本論文の目的は通常のNNとNARAの性能差

を、現実世界の応用問題を通じて比較しNARAの

有効性を示すことにある。現在稼働中のVTRテー

プ走行系調整用ルールベースシステムと性能を比

べることが主目的ではないが、 NARAを現行シス

テムに導入する場合について多少考察を加えてみ

る。

システムの評価には、縞パターンの認識率、 1回

で調整ができる自動調整化率、最大 3回までの試

行を許す最終システムの自動調整化率がある。現

行システムでは、最終システムの自動調整化率の

みが評価されており、 NARAでは最適認識率のみ

が評価されている。このように、比較できる共通

の評価数値がないことと、既にシステムが稼働中

なため評価のためだけに製造ラインを止めること

ができないため、結論を出すことは早計であるが、

次のような期待ができる。すなわち、現行システ

ムが、 (1)良品の縞パターンを 10種類中 1種類で

はなく 3種類としていること、 (2)最大 3回までの

試行を許し、自動調整化率を断める設計になって

いること、 (3)規制ポストの移動調整量を少な目に

して調整回数が増えてでも必ず収束させることに

主眼を濫いた設計になっていること、を考慮すれ

ば、 NARAの最適認識率 96. 1%と(1)-(3)を組

み合わせた最終システムは十分実用に耐える性能
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能である。 3つに分けたNARA2で評価実験し、

NARA Iと同等の性能しか示さないことを確認

できたからこそ、 Table1の数値を勘案して、今回

のデータに対しては 2つのルール構造に基づいて

NNを構成することで十分であると結論付けられ

たと言えよう。従米のNNではこのような構造に

柔軟性を持たせることが大変困難である。

文献 [4]の原理的性能の確認、および、本論文

の現実世界の問題への適用で、構造化NNは従来

の単一NNより認識性能が高いことが示されたが、

認識性能の向上率をみると文献 [4]のような劇的

な効果は表れていない。これは適用課題が極端な

非線形性を持っておらず、従って従来の単一NN

でもかなり対応ができたためと考えられる。

5. 結論

本論文ではVTRのテープ走行系調整という具

体的な課題に対してNARAを適用評価した。その

結果、従米のNNに比べ認識性能が高いことが示

された。 NARAの基本的思想は論理構造をNNへ

組み込むことである。本論文はNARAというモデ

ルを用いて、この論理構造の組み込みがNNの性

能向上に有効であることを現実の課題に適用して

示した。さらに、 NNヘファジィ論理を導入した場

合と 2値論理を導入した場合の比較検討、通常の

NNとNARAを用いた場合の認識誤りの傾向の

検討、現行VTRテープ走行調整システムとの性能

比較、などを行なった。

適応性を持った自動化工程の実現の観点からみ

ると、本論文は認識性能面における構造化NNの

有効性の証明という第 1段階に位岡付けられる。
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第 2段階として取組むべき課題は、 NNの学習機

能を活かして 1• で述べた適応性の実現を図るこ

とである。その後、システムが持つ論理性の大枠

を維持したまま環境に応じた論理の部分的な修正、

すなわちシステムの安全性も保証される適応性を

実現する最終段階へと研究が展開されていくこと

になろう。
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