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システムの制御を IF…THEH-形式の合語方程式を用いて制御

規則を表現すろ手法として、せ野らが捉案したフ ァジィ モデリ

ング,,.,,がある 。 フアジイモデリングはファジ ．ィ推論”の —•

手法であり、特に、制御分野に多く用い られて いる＂従来のPf

D制御4)や最辺制御ら）のモデル方程式は椋形性を羽足する制卯

方式であろのに対して、フアジィモデリングはシステムが非粽

形の場合に布効であり、 制御規則を 自然言語で記述できる。

木お文でば、ニ ューラルネッ トワーク.,. 7)を用いたファジィ

推益を提案する c このニューラルネットワークを用いt:フアジ（

推泊を ：：：ューラルネット究勁型ファジィ惟益という 8)V ::: ュー

ラルネット双勅型フアジィ推おはフフジイモデリングの概念：こ

灰づいたフアジィ ltt~であり、ニューーラルネットワーークとは脳

神経細記の結合にヒン トを得た数印ネ ットワークである,.この

・C::,.—-う )l・ ネットツークを構成するユニット問の接続強度を逐

次学習で決定することにより、ニューラルネットワーク全体と

しては非線形問図を1f/くことができろ.*:IZ文で：t非粽形性、

学笞機能性の能力を用いて 、制邸規則のTHENの部分の間御梵の

推定式を同定し、かつ、 lFの部分のフ フジィ数 ・変数空問の分

割の決定をも行なう 。

本論文ではニューラルネットワー→クを用いたフ ・Pジイモデル

の定式化とそのアルゴリズムを述ぺ、その性買を訊論する。さ

らに、ニュ ーラルネッ ト認勁型フアジィ惟論のn用性を訳出す

ろため、大阪花での水四汚濁の程度を制御するモデルをニュー

ラルネット駆勁型ファジィ推訟を用いて問定する。水質汚濁の

程度ItCOD (Che■ i ca I Oxyc,,n De口and)柔度で表わすことができ

る。大阪沌でのCOD濃度を制御するモデルとしては藤田らがGV.D

IIの手法を用いて、 1976年から1979年1・での水温、透明度守の

データを用いて岡定している”。本論文でl;tこの入出カデータ

と用いて、 制邸モデルを Jf・・・TIIEII-形式の推るモデルと してr.o

D~ 度を推定する。アルゴリズムmxの結只から得られた推訟

結果は苫梵の::.釆平均の伯がl.58ppoと小さく、入出力の関係

をよく表現しているとつえる。

ニューラルネット駆動咆ファジィ推論は従来のファジィ推祐

に学習棟能を持つ：： ューラルネットワー・クの!tl.念をi,';入した新

しいモデル化法であり、 (I己紐捻的なフアジ（制沸it.、である。

2~ フ．ユ込ピ豆をリング

システムの制卯手法の・・手法としてファジィモデリングがあ

る、入出カテ・..タがド！られているほ合に、ツアジィモデリング

は入出力空問の部分空問を情成する棉形方程式を同定し 、それ

らの粽形方程式を楳形椅ITili/,を用いて、 全(),;空問を表現する非

線形方程式を同定する手法である。たとえば、図 1のよう な入

出カデークが閃 られたとする J フアジ ィモデ リングではまず．
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Fis.1 Input and OuLput Data of Exooplc 

入出力空問 Xを分割する。いまX=X,UX,, X,=(xlxS3.5l.X,= 

(xlx>3.5)と分割されたとする＂次に、各部分オ問 X,、X,を

表現する方程式 y'・ザを同定する。最終の結果としての推定飢

y'lt (x, μ)平而.!-.の＂小さい",, 表わすフ ァジ （変数 F'と＂大き

い＂を表わすフ ァジ （変数 r-• とを用いて、
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と表現できる。ここで、,.,_, • (x,)はフ ァジィ数戸のメンバシッ

プ関数であり 、 y,' 、 y, •はそれぞれ、方程式 yI , y• から得られ

た推定佑である。団2にy'.を示す。

上記の各部分空間 X,、x.での入出カデータ 0)関係はIF・・・TIIE

II~形式の規則 RI、R'として表現できる。

R': IFxisF':"小さい" TIIEH y1: ao1•a, ' x 

R.: IF X is F':"大きい" THEN y1: a,••• 1•x (2) 

ここで、 IF部を前件邪、 TIIEN部を後件部と百う 。
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ヽ y,=f(~a .. x, 、 •a ,). (3) 
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Pis.2 Pu~zy Model ins 

したがって、ファジィモデリングでは入出カデータを規則R尺

炉のIF・・・Tllrn~形式で表現し、方程式(I)から推定偵y,.が閃ら

れる。

込三ユニ乏北主立ート駆勁型フ ァジィ惟函

本論文では制御規則(2)の前件郎のファジィ変数の決定や空

問の分割の決定、お tび後件部の綜形方程式の変数、係数の決

定をニューラルネットワークを用いることによ って自己学習的

に決定する。

まず、ニューラルネットワークモデルを数理的に説明する。

生物の神経細詑ぱ他の複数の神経細化からシナプス結合を介

してl1l号を受け取るしこれらの入力侶号は、ある閾侑以上であ

れば神耗パルスを発火し、以下であれ tt'発火しない＂この生理

X1 

X2 

ヽ
Xn・ 

Fis.3 llodcl ins of llcrvcs Ccl I 

y
 

X 

1 
f (z) = 

I•exp (-z) 

ここで、 aはシナプス結合をモデルに反映させた結合性度であ

り、 (4)式にシグモイド関数 fを用いるのは 2偵関数的でかつ

パックプロパゲーション 10>で要求される紐分可能性を荘足す

るためである。

この神経細胞モデルをネッ トワーク結合したものがニューラ

ルネットワ・-クである。図4に3庖のニューラルネットワーク

の一例を示す。また、ニューラルネットワークモデルを表現す

Fig./4 Example of Neural Hetwork 

るときには次式を用いて表現する。

y = NN(,) 

(4) 

(5) 

ここで、 xは入力変数、 yは出力変数であり、モデルの規撲を

KL邑ふxu,x---xu,]で表現する。 U, はそれぞれ入力庖、中

問陀、出力陀の神経細詑モデルの数である。たとえば、図4は

3序'.3X2X2X2'.となる。

木治文ではパックプ11パゲー・ションアルゴリズムで学習する

k既バーセプトロン 7)をニューラルネットワークとして、ニュー

ラルネット枢勁型ファジィ推論の定式化に用いる。したがって、

ニューラルネットワーク自体が非粽形問源を取り扱うことがで

きるので、フ・9ジィモデリングの後件部の構造の同定問題は (5)

式のニューラルネットワーク の方程式を用いることによって、

(2)式の楳形方程式を非粽形方程式としてモデルが清成できる。

次に、前件部の構造の同定問悶について考える。

たとえば、次のような制御規則 ：

R 1; IF x, is "小さい"and x, is "小さ Lヽ"TIIEH y=x•2 

R'; !Fx, is"大き Lヽ"and Xo is "小ざい"TIIEH y=-1 /2x•4 

R 3: IF x, is "大きい"THEN y=2x• 5 (6) 

学的知兄を工学的に表現したモデルが図3に示す多入カ ー出力

の非棉形同踏であり、数理モデルとしての入力 Xと出力 yの関

係は次式で表わされろ”り

を考えたは合、判御規則の前件部は岡5のような空問分割を表

わしている。各分割は各制御規則の前件部のファジィ数によっ

て構成されていろので、各分割のlfl界はあいまいに分割されて

いる。
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f'ig.6 Propozed Fuz1.y Parlision of Rules 

いま、各規則 R',R', R'に分割される入出カデータ (x.,ぶ...
…, x, ■ ,Y,)が既に得られている場合を考える。ニュ ーラルネッ

トワーク・ 3屈’●●X!2Xl2X3]を用いて、入力偵として、 X,I, 

x、.'....x,. を割り付け、出力伍として各入出カデータが各規則

R'. R2 ,R'tこ屈する度合い[0,1}を割り付ける。ニ ューラ ルネッ

トワークの構造は入出カデータから学習機能を用いて決定でき、

この：：： ューラルネットワークに入カデータ以外の偵を入力庖に

入力すると、各規則に属する度合いが区問(0.1)内の実数偵と

して得ることができる。実数値は入力値が各規則に屈する度合

いを表わしているので、この度合いを用いて、各規則の前件部

を表わすファジィ数が得られろ。したがって、利卯規則を表現

する空問分割は図5のような矩形状にはならず、図6のような、

tり柔軟な空問分割となる。さらに、前件部はファジィ数を用

いた表現形式にとらわれる必要がなく、全入力変数空問上のファ

ジィ ＇E合として表現できる。

したがって、制御規則(6)のかわりに、 ニューラ ルネット駆

動型ファジィ推論の前件部、および後件部は次のように表現で

きる。

R•: IF ~=(x,,x,,··· ,x.) is A' 

THEN y'=NN (x,,x,. …, x.) , s=l.2,3 (7) 

ここで、ドは各制御規則 R',s=l.2,3の前件部を表わすファジィ

集合である。

ニューラルネット犯勁型フ ，， ジィ推論は従来のフ，，ジイモデ

リングでの前件部の矩形状の空問分割利約や後件部の線形性の

制約にと 9らわれることなく、ニュ ーラルネッ トワークの非椋形

性と学習性を用いることに .tって、入出カデータをより柔軟に

表現した制御規則を構成することができる。

-1.::: ューラルネット駆勁~•!フアジィ!(!沿のアルゴリズム

次に、ニュ..ラルネット駆勁型フ ・pジィ推論のアルゴリズム

を説明すろ。推治モデル、および制御揉作足y,.は次の手続き

で切られる ．

［ステップI:
紐祖1偵 y,を出力として、各入力変数 x,,j=l,2,・",kを入力

とする ：：：ューラルネットワークを用いて誤苑二乗和を評伍指

標とする変数磁少法により、出力屈に閲迎がある入力変数 X

,,j=l,2,"・,a, a:ikのみを選択する。

［ステップ2J

入出カデータし、，y.)をモデル推定のための同定用データ（以

下、 TRDと記す．、 m飼）とモデル評低のための評低用データ

（以下，CIIDと記す。 n.@)とに分割する。ここで、 n=nいn、で

ある。

［ステップ3)

TRDを通常のクラスタリング手法を用いて r分割する。r分割

された各分割を R',s=l.2,"・,rで表わし、各 R'の同定用デー

タを (,.,',Y,'),i=l ,2, …， (n,)'とする。ただし、 (n,)・は各

R'でのTROのデータ数を示す。ここで、●次元空問の r分割は

制御規則の鉗数を r飼にすることを意味する。

［ステ ップ4)

前件部構造の岡定を行う。 ,.,を入力陪の入力偵に割り付け、

出力円の出力偵として、

U. • '"·) =r 
゜

;(~.,y,)ER' 

; (l< .,y,)~R• 
(8) 

, i=l,・・・,n" s=l,・・・,r 

を割り付ける。学習計笠を施し、μ... (x,)を推定する 1肉の

ニューラルネットワークの措造を同定する。評伍用データ h

, ,y,), i=l.2, …, n, が各 A'に属する度合いμ.•• (x,)を計笠す

る。

（ステップ5)

後件部構造の同定を行う。r個の各 R'の後件部の構造を表

わすモデルとして、 r仰のニューラルネットワークを用いる。
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各ニューラルネットワークに対して、 TRDの入力偵X,I',"',X 

9 ●'と出力偵¥•' ,i=l.2,"·, (n,)'を割り付け、推定偵Y,• を推

定するニューラルネットワークを問定するし次に、得られた

ニュ..ラルネットワークにCIIDの入力俯 X,I, …，x, • . i=l.2, 

. ,n, を代入し、誤差二采100.・ を求める 。

n、̂°・.CL (y'-y'.) , ,., (9) 

：ステップ6]

変数板少法を用いて、各 R• の後件部の入力変数を決定すろ。

各ご J.ーラルネットワークの m他の入力変数の中で、任惑の

1何の入力変薮を取り除く u 次に、ステップ5と同様に、 TR

Dを用いて各 R'のニエーラ ル：トットワークを同定し、 (IIりを

用いて誤差二乗和0.-,.. を計算する．，

0.-,・・ 噂(y'→y,')' ' p=J.2, ・・・，ロ (10) 

ここで、変数 plt取り除いた入力変数の吊号である .(10)式

から、取り除いた入力変数のモデルに対する堕要度がわかる c

すなわら、

0.'>0.-,・・ (11) 

となる場合にば取り除いた p番目の入力変数 x.. の項要度は

低いと考えられるので、 x、'を捨てる＜

［ステッブ7]

以下、ステップ5~ステップ6を紐り返し、 (II)式が全ての

入力変数に対して成立しなくなった出合に3~l?:を倅11:する 。

0'が屈小となるモデルが後件部の構造を表わす最適な ：：：ュ ー

ラルネットワー・クである り

以上、ステップ I~ステップ7により、制御規則の前件部と

後件部が決定され、 ：：：ューラ ルネット駆勁型フ ァジィ lft~のア

ルゴリズムが終了する 。推定慎y•• は次の式に より I~ られる。

Lti•'(x,) · y,' 
y,'= , i=l,2:---,n, or n, (12) 

E ti•'(裏， ）

ただし、 y,.はステップ7で得 られた最逸1.t::::,.ーラ ルネ ット

ワークを用いたHt定偵を示すシ

ステ')ブ J~ステツプ7.1:での，，ルゴリズムを阿をf1lぃて表

わすと岡7の tうになる。各利卯規［りの11'1件沸で得られたメン

バシップ(illと後件部の yの惟定飢とを積演r,!@して｀各規則問

での和演算⑨ を行った桔采から推定偵y,・が得られることを示

している。

,・ 

z, z, ......... ·~ 
NH , NN lbo1 d≪;du m,mb,uh;p ,u,u ol•ll ,ol, ● 

NH, -HH、:NN lh,1 d,cidu •'""~. .i, ● ● ,d 0,1,,1 ,. 
(o,lh•i•lh,ol, 

，・：血,t,.,,.~..i .. .、:1,,.-• .,;,bl, 
，，I'.,,  叫~ub;p,u"

Fig. 7 8 lock Di agrao of !IH_Dr i vcn Fuzzy Reasoning systeロ

5. 応用例

ニューラルネッ ト駆勁型フ ァジィ lit益の有用性を示すために

大阪洒でのCOD~度の力11l!Jモデルを：：：ューラルネット駆勁型フ 1'

ジィ推益を用いて同定する。表 1に入出カデータを示すり入出

カテ＇ —- クとして 1976年4月から 1979年3月までの視定データがI!!

られている。入出力変数は次の通りである 。

y : COD濃度 (pp●)

XI' 水娼 C't')

x,'透明度 (m)

x, , DO洪度 (ppm)

Xa , 出分祝：度（％）

x,'濾過したCOD柔度 (pp●)

膝l:Bらは 1・ず、滋過したCOD柔度X辺を拡散シミ ：Lレーションの

結果からII!定し、この減過したCOD濃度をGHDHモデルの入力変

数に用いて、出力のCOO沿度 yを推定している"y

本益文では同じデータを用いて、ニューラルネット竪動型ファ

ジィ推泊に ，とり、出力のCOD柔度 yを推定する 。

制御モデルを得るため：こ次の項目が仮定される。

I)「,ij定用データとして、 1976年4月から1978年12月までの32傾

を用いる。

2)評伍用テ＇ータとして、 1979年］月から12月ま での12団を用い

る。

3)ニューラルネットワークの情造を

入力変数の選択用として、 3庖 ：4X 12X 12X 1)、

前件部の構造決定用として、 3庖 '.5X12X 12X 2)、

後件部の構造決定用として、 3/1'i(Sx12x12xC、

とする。

4)学習回数を1500~2000回とする。

-6 2 -



Table 1 Input and Output Data 

No. Year Month x, x, ,, x, x, y 

I 1976 4 14 9 2.0 9.J 29.8 3.0 3.8 
1 5 16.6 I 7 5.8 13.1 3.3 3. 7 
J 6 21 3 2 I 9.1 14.0 1.2 3 .0 
4 7 24.3 2 9 7.0 24.1 3.4 4. 7 
5 8 26.6 1.7 4.8 21.8 1 9 4.1 
6 ， 23 2 l.J 4.7 18.7 1.6 3.1 
？ 10 22.2 2.5 4.5 25.6 1.3 3 l 
a II 18.1 2 5 5.9 29.0 2.0 2 .5 ， 11 13.7 2.8 7.9 25.9 3 3 3 3 

10 1911 1 7.7 26 93 290 0.8 2 .J 
:! 11 1 6.9 2.3 10.3 27_.5 I 5 3.3 
呂

月 12 I I 5. 2 2 5 6. 5 28 4 I 2 
.!'; 

21 2 .9 

!: 22 1918 I 10.0 3.0 8.6 28.3 I I 3.1 
13 1 8. 7 I 9 8 6 11.8 1.8 3. 7 
14 3 7.5 1.5 9.8 27 8 1.6 2 .9 
25 4 11.5 I 7 10 o 15.9 1・2 4.7 
26 5 17 7 I I 11.0 17.8 1.5 5.4 
27 6 21 4 I 9 8.6 23.0 2 8 5.5 
18 7 26.6 1.3 4.8 11 1 1.5 3. 7 
29 8 28. 7 1. 1 8. 2 28. 7 3 8 8.1 
30 ， 26.7 2.5 8.6 31.3 2.0 4.1 
31 10 23.1 1.5 5.4 30.9 l 6 2 .9 

32 II 19.1 3.0 5.1 30.5 1.7 3.1 
33 11 14.2 3.0 7.1 29. 1 2 1 2 3 

I 1979 I 12.5 1.5 7.4 19.3 1.8 2 .9 

2 2 9.3 2.4 9.4 28.9 2.2 2.8 
3 3 9.5 1.5 '9.4 30.1 1.1 2. 7 

!l 4 4 12.9 2.5 9 1 29.2 2.1 4 .3 

呂 5 5 16.0 2.1 10.0 25.8 2 9 4 .9 

今-苫

6 6 19.7 J.6 10.0 11.9 3.0 5.9 
7 7 21.8 3.0 5.0 11.1 2.0 3.2 

l 8 8 28.2 1.0 10.0 25.9 3.3 8.4 ， ， 14.6 1.8 6.4 30. 7 1 I 4 .3 

10 10 22.Z 2.3 5.9 JO.I 2 6 3.& 
11 II 17.9 1.5 6.7 17.0 1.0 3.0 
12 12 14.3 4.0 7.5 28.1 1.5 3 I 

計匁アルゴリズムを行うことにより、同定用テ•.・タはステッ

プ3のクラスタリングから 2何に分割できる。

Rules I Number of Training Data 

R'I  1, 9, 10, 11, 12, 13, 21, 22, 23, 24, 25, 33 

R2 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 14, 15, 16, 17, 18 
19, 20, 26, 27, 28, 29, 30, 32 

ユ上、前件祁の各制御規則のフ ・9ジィ数はステップ4から得

られる。表2に得られt:ファジィ数を示す，．後件部の：：ューラ

ルネットワークの入力庖の変数はステップ5、6から決定でき

る。

Rules Input Variables 

R' Xt, X2, XJ, X,, Xそ

R' X1, X2, X,, x, 

計祁アルゴリズムはステップ7から、規則 1は 1回の計紅で、

規則2は2回の経り返し計算で終了する。

Tat le 2 Ho:ob,, 『ゞhipValue:: of !',』1.1.ySe.ts A',A" 

Ru le I (μ • '(x,)) I Rule 2 (μ 註(X;))

Ho. TRD CHO TRD CHD 

1 0.9983 0. 9999 0. 0017 0. 0001 

2 0. 0020 1. 0000 0. 9980 0. 0000 
3 0.0000 1. 0000 1. 0000 o. 0000 

4 0.0000 0. 9999 1. 0000 0.0001 
5 0. 0000 0. 2030 1. 0000 0. 7973 
6 0.0000 0.0000 I. 0000 I. 0000 
7 0.0000 0.0000 1. 0000 1. 0000 

8 0.0040 0.0000 0.9960 1. 0000 ， 

0.9992 ~ ゚゜ooa

1. 0000 

10 1.0000 0. 0000 1. 0000 
11 1.0000 0.0000 0. 9984 
12 1.0000 0. 0000 0. 0005 

13 0.9999 0.0001 
14 0.0016 0. 9983 
15 0.0002 0.9998 

百
31 
32 
33 

結果としてl!fられるニューーラネット烈勁型ファジィ推論は次

のようになる。

R': ff ,r=(x,,・・・,x,) is A' 

TIIEN y'=NN.(x,,x,,x,,x、I,X>) 

R•: fF ,,;= (x, , …，x,l is A• 

'!'IIEN ザ＝此 (x,,x,.~ , . x,) (13) 

結果の推定俯y,'を同8に示す。
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次に、 GMDIIIこ.tるCOD柔度の推定結果と本益文で捉案したファ

ジィ推論を用いた推定結果との比較を行なう。モデルの評低指

歴として、

0 :[戸
を用いて、表3に結果を示す。
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Table 3 Co● per i son for Eva I uat ion 

GMDH 

H凡DrivenFuzzy 
Reasoning 

Trainning Data 

3.63 

3 .52 

Checking Data 

2. 04 

I. 58 

(ppm) 

アルゴリズムの結果、図8、および表3から次のことが口ぇ

る。

I) 表3に対する本手法の 0はGHDIIの3.63 CTRD), 2.04 (CIID)と

比ぺて3.52(TRD),!.58(CIIO)と小さい0 この結果からニュー

ラルネット駆勁型ファジィ推捻が入出カデータの関係をよ

く表現しているのがわかる りこれ：糾刃8からも明らかであ

り、ニューラルネットワークが非棉形性、学習褪能性に優

れている特ほからも理解できる 。

2) 規則2の後件部の入力変数には··•の塩分柔度が含まれてい

ない。これは他の4変数に比ぺて、..が出/Jyに比牧的、

関係していないことを示している。

3) ニューラルネットワークは井松形性を用いたlfli大手法であ

るので、必ずしも最逸解をIllるとは限らない。すなわち、

l'.Jられた解が屈所解である場合もあるe ニューラルネット

堕勁型ファジ 、（推論でもこの最適性問類は解決されておら

ず、したがって、学習回数がJS00-2000fijJと燐のある同数

となっている。

6. おわり~-

本論文では、 ニューラルネット黙動型フ ァジィ 推論のアルゴ

リズムを説明し、大阪切での水刃汚而浸度.cooを制御するモ

デルを同定した。制御モデルは入出力関係を非常によく表現し、

ニューラルネット黙勁型フアジィ推泊の打m性を示したc 評伍

実験から、本手法は学習データヘの追随性が良く、複雑なシス

テムであっても従来の手法以上に同定性能が高いことが示され

たし今後のファジィ推論の展開の一つに、自己牛習的な知斑阻

l!! の！閉坦がある C 本手法!:tその一F法としての:tJJ!lll規則の日勁

チュー：：ング方法を捉案したものといえる。
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