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ニューラルネット Part Ill: 
フアジィ技術との融合化

高木英行＊

1. まえがき

ニューラルネット解説の最終回は、本学会と1/hl

わるファジィとの接点に焦点を当てる。ニューラ

ルネットは急速な研究者 ・技術者の参入によって、

特に応用面では大きな展間を遂げた。今や完全に

工学的な要索技術になり実用化レペルに逹してい

る。ファジィ技術との関わりにおいても同様で、

当初から言われてきた相性の良さは、単に研究室

レペルでの研究だけに終らず、ニューラルネット

とファジィ技術の融合化技術として実用化に至っ

ている。

本解説では、ニューラルネットとファジィ理論

の融合化を目指した研究の歴史を振り返り、実用

化に至った過程の一例を述べ、具体的にどのよう

に製品に応用されているかを紹介し、今後の方向

について箪者なりの邸兄をまとめる。なお、応用

で述べるファジィ技術のほとんどはファジィ推論

である。

2. 類似性と補完関係

ニューラルネットとファジィ理論はある而につ

いて類似性があり、またある而では補完関係にあ

る。これが両技術の融合化研究が行われてきた理

由である。両技術は、問題が非線形を持ち、数式

モデルや論理で明確に表現しにく い楊合に本領を

↑ Neural Networks, Part III : Cooperation with Fuzzy 
Logic 
* 1-Iicleyuki TAI<AGI 
(Computer Science Division, Univicrsity of California) 
松 i--・,じ路r牧哭株式会・/1:中央研究所
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発揮する。両技術の類似性は非線形性が扱え、そ

の実現手段は部分的な特性l見l数の補liHによ ってシ

ステム全体の複雑な非線形性を実現できることに

ある。補完関係は、ファジィ推論が論理構造を扱

えるのに対し、ニューラルネットは学背機能を持

つ点にある。両方の長所を活かしたい場合、融合

化技術が用いられる。

ファジィ推論は「大きい」とか「低い」といっ

たあいまいさを含むことばで記述された知識と、

そのあいまいさの程度を物理的に定義するメンパ

ーシップ関数に分離することによ って、技能的な

知識の扱いを可能にした（この 2つの知識表視を

surface levelとdeeplevelとに区別される場合

があるが、 AIの分野で使われている「深い知識」

と混同しないよう注意が必要）。我々はすべてでは

ないけれど代表的な知識を持っていることが多い。

例えば「温度が高くて湿度も叫ヽ場合は、,'I',)1が

00」「温度が硲いが湿度は低い場合は、 出力が

ox」など。このような典型的な領域の知識を川
いて、典型的な領域と領域の間を補IIHすることで

全体の非線形な特性を表わせるようにしたシステ

ムがファジィシステムである。典型的な領域とは

図 lの場合、入力が小さい領域と大きい領域の 2

つある。メンバーシップ関数は入力変数の存在範

圃をグレー ドをつけながら 「温Jj,tが硲 くて湿度も

硲い」領域や「温度が邸いが湿J!,tは低い」領域を

限定するするわけであるから、人力空間の分割を

行っていることに相当する。このグレードをつけ

るおかげで各領域の出力がたとえ線形であっても、

図 lのように非線）f多な補間結呆を得ることができ-

る。

ニューラルネットは非線形特性を持つニューロ
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ンを接続する ことで、同様にネットワーク全体で

も JI~線形特性を表わす。これは前回の解説 [l]で

説明した通りである。類似点はこの非線形性だけ

ファジィ推論の場合、図 lのように各

ルールはシステム全体の特性の一部を担当し、メ

ンパーシップ関数で訊み付けられながら全体の出

力を決定する。ニューラルネットも全体特性の一

部を担当する各ニューロン出力を重み係数で重み

付けし、ネ ットワーク全体の特性を決める。 この

様子はTiiil川の解説 [l]の第srドで図示した。

ではない。
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図1 ファジィシステムの非線形出力例

不完全あるいは非効率的である。 このような場合、

論理性と学習機能を相互に補い合う融合化技術が

有効である。すべてにわたって完全というものは

なかなか世の中に存在しない。論理が扱えるから

フアジ ィの方が良いとか、 学習機能があり理論的

奥が深いからニューラルネットの方が良い、とい

う声がlltlこえて来ることがある。 しかし、教条主

義は排他を生み、しいては技術の発達を歪める恐

れがある。良い部分は良いなりに使うというのが、

跳合化技術の基本的姿努である。（愚痴り ：箪者ら

がニューラルネットとフアジ ィ推論の融合化を提

案し始めた 4年半程前は、当時の話題のキーワー

ドを組み合わせる ことが目的であるかのような好

奇の目があった。ファジ ィ理論の研究の歴史もそ

うであったが、 実用化技術になることで見方が変

わるものだ）

x
 3. 融合化研究の歴史

補完関係は論理表現と学習機能にある。 我々 は、

ある時ははっきりした知識を持ち、あるII寺は正確

な範1mは示せなくても定性的な知識を持っている。
しかしある場合はデータのみでま ったく明示的な

知識を持ち合わせていない場合もある。正確で完

壁な知識が得られる対象には従米の知識ベースシ

ステムが有効であるが、対象が限られる。定性的

なり;ti詞＆表現まで許すと、ファジ ィ推論が有効にな

る。 しかし、定性的な部分を定義するメンパーシ

ップ関数を系統立てて決定する方法や動的な対象

に追随する方法は、）;,1途他の分野から的人する必

・災がある。データしかない場合、 ニューラルネッ

卜ば学料機能でその非IIJJ示的な知識を獲得するこ

とができる。しかし、 一部の知識 ・論理が分かっ

ていても直接的には利Illできない。

扱う対象について、部分的な知識・フ ァジィ 的

な知識のみ得られて、残リの非lサlホ的な知識はデ

ータとして りえ られる場合、単独の AI技術、 ファ

ジィ技術、

1992/12 

ニューラルネッ ト技術で対処するには

融合化の研究は 88年から増え初め、 90年以降

は論文数が急激に培加した。玲者は最近の分野を

網羅することができなくなっているので、 90年ま

での融合化研究の動向をまとめた文献 [2]に基づ

いて紹介する。

文献 [2]では融合化研究を 7つに分類した。

● 1)神経生理へのファジィ集合論の消入

● 2) メンパーシップl~J数の決定

● 3)知識痰得 ・知識表現

● 4)ファジィ認知図など

● 5)クラスタリングとパターン認識

● 6)両システムのカスケー ド結合

● 7)その他。

(l)はこの分野の先駆けで、1974年から始ま っ

た。ニューロンモデル、第 8感棠神経の動作モデ

ル、神経系の解析 といった分野に、ファジ ィ集合、

ファジィ形式言語、ファジィ エントロ ピー、ファ

ジィ オー トマト ンなどの逍具が西入された。現府

の蘭糾！合化研究は、数からみる とフ ァジィのIll:界に

ニューラルネットを持ち込む(i)j'究が大多数である
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が、初期の頃はその逆であったことがおもしろい。

ただ、生理学の分野ヘファジィの概念を禅入する

研究は現在ほとんど見あたらない。

(2)は最も研究発表数が多く、その結呆、実用化

に至った分野である。箪者らの NN駆動型フ ァジ

ィ推論[3][ 4]、古谷らのNFS[5]、山17らのLVQ

や BAMの消入 [6][7]、森田らの筒易法 [8]、

堀川らのFNN[9]、その他多くのモデルが提案さ

これは、単にメンパーシッ プl:½l数の決定とれた。

いうIi.fl題ではなく、 いかにフアジィシステム全体

を自動設計するかという課題の第一歩であリ、第

5窄でもう少し触れる。

(3)はエキスパートシステムを指向した研究で

ある。 日本では茨城大の林らが梢力的に取組んで

いる。最近の傾向としては、通常のニューラルネ

ットに捕らわれない、ネットワーク推論とでも呼

ぷべき モデルが多く提案されている。この分野で

シンガポール国立大等が応用も含めて柏極的は、

に展開している。

(4)は関係を有向グラフで表わした認知図を、因

果関係の程度まで含めるように拡張したものであ

る。フィードパッ クを含む推論に適応可能なこと、

マトリクス表現により システムの統合が容易であ

ることなどに、特長がある。後名については、4人

の専門家のボンプ運転操作に関わる1苅呆関係知識

を容易に統合してみせた後藤らの発表 [11]が分

かりやすい。

(5)はファジィクラスタリングとの関係を議論

したもの、文字認詭に応用したフ ァジィニューロ

ン [12],Kohonenの自己組織化ネ ットをフ ァジ

ィ化したもの [13]などがある。

(6)には音声認識、エアコン、株式光買などの応

川事例がある。

4. ケーススタティ

第3衆の中から箪者らの研究を簡i単に紹介する。

初めはフ ァジィの分野ヘニューラルネッ トを禅人

する研究を、続いてニューラルネッ トの分野ヘフ

アジ ィを禅人する研究を紹介する。

4. 1 メンパーシップ関数の自動設計

(1988)ファジィシステム設計で最も時間を喰う

のがルールのチューニングである。ニューラルネ

ットを用いこの作業を短縮する日(Iりでllf-J発された

モデルがNN駆動型ファジィ推論 [3][4]であ

この方法の第 1ステップは、学習テータをク

ラスタリングし、各クラスの代表的なデータを得

る。 例えば代表的なクラス Aのデータであれば、

る。

クラス Aに対しては通常ONO)、他のクラスに

はOFF(O)としてニューラルネ ット の学料にJIIい

る。代表的な境界データが得られれば、例えば0.5

として学flデータに加えることも 1つの）i法であ

る。このように、代表的な学習テ’ータから各クラ

スの境界を一・気に形成するよう学習されたニュー

ラルネットは、任意の入カデータに対して各クラ

スヘの帰/if,度を出力する。

で、

input! 

(a)各入）J変数紺にメ ンバー

シップll!J数を、&,liする従
米の分内l))j法

図2

つまり、 このニューラ

ルネ ットはメンパーシップ値生成器として働くの

これをファジ ィシステムに組み込み1iiif'ト部と

したモデルがNN駆動型フ ァジィ推論である。文

献 [3][4]では一実現方法として後件部 もニュー

ラルネットで構成されるモデルを例示したが、こ

のモデルの本111は前1牛部にあり、 後件部はどのよ

うな方法で実視しても柑j.わない。

辿常のフアジィシステムでは各人）J次）じ紺にメ

ンパーシ ップ関数を設計するため、人）J空間が超

直プj体に分割されるという制約を持つ（図 2(a))。

このモデルの主張の 1つは、従米のように一次尤

メンパーシップ関数の合成として人））空間をフ ァ

ジィ分割するのではなく、非線形な多次｝じメンパ

ーシ ップl~J数で直接ファジィ分割してはどうかと

警
inpull 

(b)JI線 Jf多な多次JL:メンパー
シップ関数を成，flしたJJ,I
介の分:1111}j法

入）J空間のファジィ 分}ill

1088 Vol.4 No.6 
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しヽう.'.'!:にある(l・xl2 (b))。入力変数が完全独立でな

い場合でlxl2(b)のような分割が要求される場合、

従米のファジィシステムでは細分割して超直方体

を.,.,てはめることになる。これはルール数の妍1JII

を謡味する。

0989) NN駆動型ファジィ推論が人間の技能

データからファジィルールを自動獲得する尖験が

行われた [14][15]。下に亜れた倒立振子を人間

が1bを(-の台車を左右に制御して振子を振り上げ倒

i(させる。この時の成功した社測データを NN駆

釧f;'!ファジィシステムに入）jし、ファジィシステ

ムをI'11iJJ'Iて成するのである。

1i1j述したように、ニューラルネットは入力空間

を非線形に分芯ljするので、ルール数が少なくて済

む。この振り上げ型倒立振子の場合、わずか2個

のルールでファジィシステムが構成できた。また、

1:11iJJ化によるllfl発時間の短縮も如尖に示すことが

できた [2]。

0990)メンバーシップ関数を直接ニューラルネ

ットで構成する方法はルール数の削滅を可能にす

る反ffri、多次元のメンバーシップ関数を形成する

ためそこから言語ラベルを取1)出すことは難しい。

そこで、メンバーシップl具l数の形状を限定する代

わりに、高辿にチューニングする前i易設計法が提

案された[16][17] [18]。メンバーシップ1及l数を

1次冗三角形に仮定し、三角形を規定するパラメ

ータ（中心、輻）をシステム全体の特性をモニタし

ながら抽急降下法でチューニングする）j法である。

(1991)上述の方法は実際の機器設計に応用され、

洸湘機をはじめとする松1汀じ柑怜グループのファジ

ィシステム設計に応用/1.l.il4f.lされた。

4.2 構造化ニューラルネットワーク

第 4.1節はファジィシステムにニューラルネッ

トを/,心Illする技術であった。次は、その反対に二

ューラルネットヘファジィを1心川するモデルを紹

介する。

従米の単純なニューラルネットの間題点は、デ

ータから1炭得した知識が屯み係数として分散よ廷見

されているため内部がプラックポックスである点

1992/12 

にある。 このため、 内部を解析して改良しように

も大変困難である。たとえそれが可能であったと

しても一部の変更の影郭はネットワーク状に全体

に広がってしまう。

この問題を解決する方法が、知識構造をニュー

ラルネットワークに焉入する梢造化ニューラルネ

ットワークである。構造化の方法は応用課題に応

じていろいろあり、 このうちの 1つがIF-THEN

形式のファジィ推論ルール構造に基づいてニュー

ラルネットを組み合わせる方法である [19]。

例えば、図3の白黒を分離するニューラルネッ

トを考えてみよう。単純な方法は 1つのニューラ

ルネットワークに(x,Y)座標の 2入力を入力し白

黒を判別させる方法である。しかし、見ての通り

大変難しい分離問題である。それに対し、我々人

間は、大きく見て 4つの部分からなっていること

が視此的に分かる。 3次元以上の場合はクラスタ

リングをすることによって分かる。この知識を構

造化に用いるのである。テストデータの境界まで

は分からないので、 4つの IF-THENルールで大

まかに入力空間をファジィ分割しておく 。各分割

された領域はそれぞれ個別のニューラルネットに

役割分担させて 1叩，I該の判定をさせる。これが後件

部に相当する。
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この識別結果が表1である。従米の単ーニュー

ラルネットと改良前の構造化ニューラルネット

(NARA)の重み係数の個数は同じにして評価実

験をした。つまり、両者の性能差は知識構造が柑

入されたかどうかによる。

単一NNI
I 

50% 

さらに、

表 1 図3の織別率

改良前NARA 改良後NARA

85% 94% 

この構造化ニューラルネットの特長と

して、 各構成ニューラルネ ットの性能（識別率）を

分析することで、改良の余地があるニューラルネ

ットを見つけることができる。凶 3の場合、右下

を担当するニューラルネットの性能が他のニュー

ラルネットより劣ることがこれらの性能比較から

すぐ分かる。構造化ニューラルネッ トワークでは

そのニューラルネットのみを改良することができ、

その改良の彩態は他のニューラルネッ トに及ばな

い。この結果も表 lに示す。

このモデルはその後 VTRの製造調整工程デー

タや文字フォン トデータで性能評価を行い [20]、

ファジィルール分",iii]部をfeed-forward型ニュー

ラルネッ トからファジィペク トル：:1H-化に変更し

て郵政省郵政研究所上催の第 J1111文字認識技術コ

ンテス ト [21]で蔽俊秀‘買31'1"・のうちの 1(11"-とし

て選ばれた。第三者が同 じ評価系を川い、II本中

から公経した多くの他の認識技術と比較評価した

としヽ う、な味で価値がある。

5. フアジィシステムの自動設計と適応性実現

5. 1 自動設計

この話題には、設，子1支援、，役社の自動化、 シス

テムの適応化の 3つがある。＇必際のフア ジィシス

テム，没社においては、マニュアルで試行錯誤的に

システムチューニングする場合が多く 、llfl発期

11¥J・llfl発コストの崩/JIIの問題と、最適である保証

がないことが問題である。後述の(I1i)J化「法を）ll 

しヽて も最適化の保，it!:はなし、が、 ある規範に），しつわし9
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て最適化に向かうと言う？揺味で頼りがいがある。

ファジィシステム開発を短縮させるための第 1

の方法は1開発ツールを用いることで、各種のツー

ルが市販されている。第 2 の方法が設計自体を l~I

動化する方法を迎入することである。昨今、この

研究が盛んでファジィの会議では必ずと呂ってい

いほど発表される。

ファジィシステムの設計すべき項目は大別して

3つある：

(1) ファジ ィルール数の決定、

(2)前件部のメンパーシップIV.,J数の設計、

(3)後i'I部のパラメータの設計。

さらに、決定すぺき項目として

(4)入力変数の決定、

(5)推論方法の決定、

がある。

(1)と(2)は密接な関係がある。(3)はファジィモ

デリングでは線形式の係数を求めることにな り、

Mamclaniの方法では後件部メ ンパーシップl及l数

を決定することになる。 (4)は目的とする制御値や

判断の決定をするために最低限必淡な人）Jの種類

を決定する。(5)はファジィ浙邸子や非ファジィ 化

の方法を決定する。各種の前噂子や推論法が提泰

されているにも1州わらず、推論法の特性と'K際の

推論環境との関係から論じられることがないため、

推論法の選択規準がないのが現状である。蔽近の

UC Berkeleyの学生の研究からは、いかなる 1つ

の推論方法で固執するより 、推論即境に応じて推

論方法を動的に変化させる方が、制御特性、入）J

値が変動する場合のロバスト性、ルールの一部が

破壊された場合の耐性が明 らかに良 いようだ

[22]。

設，汁の自動化には、ニューラルネッ ト（その一般

形として勾配法）や geneticalgorithmなどが用

いられる。ニューラルネットを｝―Ifいる設計）j法で

は例えば、次のような方法がある。

(a)学料データを予めクラスタリングしてルー

ル数とが11.いルール領域を決定した後、学罰デー

タの各ルール領域への•Ju} lr.r!,Jf を教師信号と して

ニ‘ューラルネッ トにメンノ,-シップ1込1数の形状

・Vol.4 No.6 
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を直接学盟させる方法、

(b)メンパーシップl見1数をパラメータ（位骰、輻

など）表現しておき、ファジ ィシステム全体の出

）jと教師テ・ータを比較しながらパラメータを調

照する方法。

(a)はNN駆動型ファジィ -1/f論 [3][4]の方法

であ I)、非線）I少な多次元のメンパーシップ1及l数を

直接形成できる。通祁；のファジィ推論におけるfi,j

件部のファジィ ilif額はニューラルネットに吸収さ

れているともいえる[19]。クラスタリングには従

米手法の他、 LVQなど も用いられる [6]。

一方、 (b)の方法はファジィシステムの出力と

教師データの差を最小にするようにメンパーシッ

プ関数を規定するパラメータを誤差蔽小の方向へ

変化させる（勾配法）。多くは最急降下法（基本的な

back propagation学閻法もそのうちの 1つ）を用

いるが、これに限定されるものではない。野村ら

[17] [18]、堀川ら [9][10]、iii栖ら[38]およ

ぴWangら[23]、Jang[24]の方法は、メンパー

シップ快l数の形状をそれぞれ三角形、シグモイ ド

関数の組合せ、ガウシアン、ペル型に決めておい

て、その形状を規定するバラメータを最怠降下法

でチューニングする。

バラメータを調整する方法は勾配法（ニューラ

ルネットもそうだった）だけでなく、 genetic al・

gorithrnのようなランダムサーチ法でもよい。最

近、geneticalgorithmをファジィシステムヘ適用

した場合の性能評価の発表が培えつつある。

(a)の方法の長所は非線形多次Jじメンパーシッ

プ関数を直接形成できる点にあリ、従米のように

1次元のメンバーシップ1及l数を組み合わせて間接

的に最終的な特性をチューニングする必要がない。

(b)の1文所はフ ァジィシステム令体の最終性能を

モニターしながらチューニングできる、し代である。

5.2 適応性実現

とになる。適応すべき次の状況が事前に分かって

いる場合は事前にその対処が可能である。その方

法論として、再帰型ファジィ推論、適応型ファジ

ィ制御、階陪型ファジィ推論、多段階ファジィ推

論などがある [25}。

適応性実現のための要索技術は自動設計の場合

と基本的に同 じであるが、適応性実現には自動設

計にない条件が要求される。第1は安全性の実現

で、ユーザーの誤った学習や危険な状態へ特性変

化させない工夫が特に求められる。第2は、機器

使用中に徐々に特性を変化させるオンライン型の

適応性実現を求められる場合が多いことである。

第3は使いやすさの観点から学習データをユーザ

ーに求めることができない場合や、メモ リ容批の

制約から過去の学習データをすべて保持できず、

一部のデータで過去の特性を徐々に変化させる必

要がある場合があることである。

制御の場合は、動的なシステムが特性を変えて

も時々刻々結果がフィードバックされることが多

いので、この結果を基にフ ァジィ 制御器の特性を

変化させることができるであろう。 しかし、現実

に民生機器ヘファジ ィ技術が禅入される場合はパ

ラメータの決定(decisionmaking)が大多数であ

IJ、制御への直接応用は非常に少ない。我々はフ

アジィ 制御ということばをIll!きtl'tれているため、

この事実には意外な感 じを持たれるかも知れない。

このようなパラメ ータ決定のファジ ィシステムの

場合、ユーザーからの追加学習データは数少なく 、

追加学習データに対する対象システムからの反応

は時々刻々フィー ドバックされない。その追加学

凹データのみで学暫をすると、過度に追加学習テ合

ータを評価し過ぎ、変えなくてもよい特性まで変

えてしまう恐れがある。限られた学習テ”ータで安

全性を保証しながらフ ァジィシステムを適応的に

変化させる という ，課題はまだ克llliされていない。

最後の畠這は、フアンイシステムの適応化であ 6. 民生機器への応用
る。自動設計との辿いは、出米 1-.がったシステム

が炭様に応じて特性を変化させる、点にあり、機器 ファジィ技術は 1980年代の後'V,から民'I:機悩

の場合、ユーザーサイドで1守性変化を行わせるこ へ1心川され始め、 1990年のフアジ ィの名Iiりを冠し

1992/12 1091 
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た洗濯機(Dayファジィ愛妻号）が記録的な売上

げを示してから、エレクトロニクス業界が一斉に

ファジィ技術を禅入し始めた。 1990年の 12月に

はニューラルネ ットもファジィ技術とともに民生

機器へ禅入され始め、翌 91年には両技術を袢入し

た機種が14を越えた。日本だけでなく、韓国でも

同様の製品が発売され始めた。以下ではこれらの

中からいくつかを取り上げ、ニューラルネットと

ファジィ推論がいかに用い られているかを紹介す

る。

6. 1 開発ツール

ファジィシステムの設計は、第5I筐で述べたよ

うな設計項目からなる。 これらの設計 ・調整を自

卯｝ィヒし開発時期間の短縮と性能の向上を図ろうと

する技術の一つが、 ニューラルネッ トを用いるフ

アジィシステムの設計である。

図4の松下屯器産業の洸湘機はその一例である。

この例の場合、布絨• 水濁批 ・水濁度の時間変化

の 3つの入力変数から成る入力空間を、各変数節

に三角形のメンパーシップ関数を仮定して、入力

空rmをファジィ分割する。ファジィシステムの性
能は、メンパーシップI/kl数（三角形）の形状に依存

する。そこで、 三角形をその中心位附と輻によっ

て定義し、学習データに対するファジィシステム

の理想出力と実出力の誤差を最小にするようなニ

等辺三角形メンパーシップ関数の中心位附と輻を

品急降下法で求める。すなわち、 三角メンパーシ

ップ関数を規定する 2変数を煎み係数ペクトルと

して持つネットワークを考え、最怠降下法で誤差

を最小にすることと等価になる。

図4

衣服の直さ

水濁ffi-

水渇J11の
時間変化

ファジィシステム
ー 一水位

---水流

一 況い時間

口且しにここ/tO
ニューラルネット

フ ァ ジ ィ シス テ ム ll~I 発ツ ール刑ニュ ーラルネッ ト
洸怖槻（松 i--・,i;:器，'n笈）
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6. 2 独立機能型

ファジィシステムとは独立にニューラルネ ット

が用いられている事例である。

快適さの尺度として、凶5の右に示す6変放か

らなる PlVIV(Predicted Mean Vote) [26]が国

際的に川いられている。この指椋は体からの発然

批と1本から外部に吸収される熱批のパランスが取

れた時が最も快適である、という考え方に枯づい

ている。この指椋値が得られれば、快適値に近づ

けるようなエアコン制御の目標ができる。

しかしこれら変数のうち、約衣餓や代謝-:,しの変

数などを通常のセンサーで計測するのは困難であ

る。そこで、センサー計測が容易な1:xl5の/1:にポ

す6変数をニューラルネットに人力し、図の右の

6変数からなる空間への非線］［多な与：｛象関係を学料

で求めることにより快適指椋値を推定しようとす

る）j法が、松下屯器産業のエアコンに;,q,入された

[27]。

室温

平均1191.lll.

気流速

温度

m衣lll

lt1'!11i1 

PMV(Pr● d~lod Moan Voto, soo 1S07730) 

図5 独,・1:機能型ニューラルネット
エアコンにおける快述ii父の推屯（松 i:・,じ器,,r業）

6.3 補正型

きめ細かな制御を実現するため、センサー数は

叩 IIの方向にあるが、センサー数の増加（人）J次尤

数の-'1'1/J11)に伴い設計 ・調整が困難になってくる。

そこで、 llf.J発コス トの研HLLを防ぐために、後続機

種については新規開発を行わず、先行機種に追加

したセンサー1消報に対する補1F.をニューラルネッ

トで行い、従米システムに追加する方法が採川さ

れた。

図 6 にぶす II 立製作所の洸湘機の.•j~例 [28]に

おいて、上部のファジィシステムは先行機種のシ

ステムであ リ、 ド部のニューラルネットは新規に

Vol.4 No.6 
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追/Jiiした沿れ具合いを示す袢屯度に対するヤfll1E批

を,'I',)Jする。Ml1F.後の全システムの出力値と教師

(, ;・ •,~- との記＇滉差が最小になるよう、ニューラルネッ

トを学料する。三洋屯機の洸湘機の事例 [29]で

も、氣温を制御の判断に取入れ、気温に関わる洸

i1t! 時間とIJ見水時間を補正するという 、同様のニュ

ーラルネットl心川方法が用いられている（枢17)。

布li¥(3倍
フアジィシステム

ニューラルネッ t

水流速

洗い時間

すすぎ時間

脱水時間

補正伍

図6 ファジィシステムMiil逸型ニューラルネ ット(I)
沈ii¥t機(II、、1製作1祈）

布lit(5値）

フアジィシステム

水温(8(1'.i)

ニューラルネット

水n
水流速
洗い蒔間

すすざ時間

脱水時間

桶正値

図7 ファジィシステム補正型ニューラルネット (2)
洸湘機(:'.詐・，じ恨）

さらに三洋屯機ではオープンレンジのフアジィ

システムに同様の補正型ニューラルットを組み込

んでいる[30]。従米製品では、食品の温度、食品

の梵、烈込み温度を入力し、沸点の検知、加熱II寺

l:llや煮込みパワーを決定するファジィシステムを

川いていた。これに対し補正型の紬合化システム

では、対応できる食品の種類の増加や夏冬の出来

上りむらをなくすために、センサーからさらに食

品の種類，食品の初期温度，外気温を推定してニ

ューラルネットの入力とし、従来のファジィシス

テムを補正する製品を発売している（図 8)。

6.4 縦属組合せ型

三洋屯機の扇風機 [31]は、ファジィシステム

とニューラルネットを図9のように直列に結合す

る形態でリモコンの方向検出を行い、厨風機の首

を回転移動させている。

リモコンの赤外線入射角は扇風機の台に組み込ま

れた3つのセンサーを用いて推定される。この方向

沸謄点検知

ハイパウー加懇1l.'j間

窯込時間決定

煮込みパワー決定

補正値

図8 ファジ ィシステムUH正型ニ ューラルネット (3)

1992/12 

mり(L.A.C)
mox (L,A.C) 

m;n( __!;_'_c_ 
C+L C+R 

） 

オープ ンレ ンジ(':::洋・,じ恨）

センサー出力比

距閉lit定億
I 

I , 
I 

リモート

図9 ファジ ィシステム・ ニューラルネ ット縦l1紺斎IL{臼せ型
3つの七ンサー<L.C.R)をIll<ヽ た扇風機の リモコ ン）ilf,J(l)j(f:',i ('.i)勺じ機）
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の推定はリモコンと扇風機のセンサーとの距離に

依存する。そこでまず距離を推定し、次にセンサ

-rl', 力から左右のパランスを求め、先の距離と1井

せてリモコンの方向を推定する。前者にはファ ジ

ィ推論が、後者にはニューラルネットが使われて

いる。後者にニューラルネットを用いた理由は、

距離とセンサーの出力比から赤外線の入射角を推

定するのに、数式モデルやファジィルールでの記

述がうまくいかなかったためである[32]。こうし

て出米た被終システムは、単にセンサー出力値を

統計処理した方法に比ぺて、士10℃の推定誤差

を土4℃ に滅少できた [32]。

6.5 学習機能の実現

以上紹介した事例のニューラルネッ トは、設計

時に学習を完了し、機器に組み込んでからは学翌

を行わないタイプであった。以下に紹介する事例

は学閻機能を機器1如用時にユーザーサイドで行う

ものである。

(a)予熱時間の短縮

三洋屯機は石油ファン ヒータのパーナの点火待

ち時間を短縮するため、機器使用時rmパターンを
各家庭で学習するようにニューラルネッ トを組み

込んだ [33][34]。石油ファンヒータの点火前に

は、千熱ヒータで1111熱してお く必要がある。この

点火待ち時間を短縮するために、現在時刻、燃焼

時間僻と現在時刻との時間差、最低室温の 3i'i'f報

を図 10のニューラルネットワークに入力し、何If寺

頃にユーザーが石油ファンヒータを点火するかを

現在温度

占火後の.... 
経過時間

昨日の
最低気温

予煎ヒーターの

ON/OFF 

図10 石油ファンヒータのユーザー点火時刻を
学皆するニューラルネット（三洋屯機）

学や／する。この結果、ユーザが使い始める少し1i1i

から予熱を始めることが可能になり、常時持機し

ていた従米様種に比ぺ、ヒータの-(-熱ii'i'l~・, じ）Jを

半滅できた。

なお、この製品には室温制御にファジィ制御を、

部尿サイズ推定にファジィルールペースがJI!いら

れている。

(bHIAI人の快適I虹ll正

第6.2節の独立機能型で紹介したエアコンは、

その後、ユーザーによる補正機能を追加した。人

加 'j-報が完全でないために、ニューラルネ ットで

推定した PMVが本米の快適指椋には＇元全になリ

得ないことや個人の好みに対応するためのlillil・：で

ある。ユーザーがリモコンで＋または一の人力を

行うと、その時の閑境値（室温、外気温、設定温

度、経過時間）を入力し、ユーザーの＋または一を

教師信号に図 11のニューラルネットの学料をし

直す。ニューラルネットは前j易学料が11]能になる

よう、新規開発のモデルを組み込んでいる [35]。

一般によく使われる feed-forward型のモデル

をbackpropagationアルゴリズムと組み合わせ

たケースでは、学習辿度、メモリの点で民牛機器

組み込みには、不適当になる場合が多くなること

が予想される。今後、機器の要求仕様を満たす新

規ニューラルネットモデルの開発が要求される場

合が削えてこよう。

(c)部屋の特性値補.TE

ジャー炊飯器がそうであったように、きめ細か

な暖房機器には、点火時刻がタ イマー(-約できる

た』
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図11 快適度の個人l11i」Eするエアコンの
ニューラルネット（松 ,,・,認耀某）
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のではなく、設定iluUiになる時刻が—f約できるこ

とが咽まれる。ところがジャー炊飯器と艇なり、

暖/Jj機器の場合、使JrJする部J,.Jの特性が判らなけ

れば設塩温度になる時刻をタイマー子約すること

ができない。宰いなことに、 多くの場合暖房機器

はliiJじ脊ll/H1で使）+Jされるので、初めに音ll/3:lの温炭

特性が判れば以後は補正することができる。

シャープの石油ファンヒータと FF式石油温風

JI災/Jj機に採川されたシステムでは、木造部粗やコ

ンクリート部尻での温度の,'[ち上がリ特性を記tむ
し、以後は/"xi12(b)のように.'ば火JI炉Ill!を調整して

設定時間に設定温炭になるよう調整するシステム

が取リ入れられている [36]。

(cl)冷却時刻の予測

／応IIFM列(a)のようにユーザーの H々の利IIIパ

ターンを学料するものである。

冷11浚/1ドの頻整なドアの間1射は1屯内温l!i.を上-ti-さ

せるため保存食111111の品質劣化を招く 。特に冷凍食

品の場合、ー18℃以下に保つ必要があるが、たとえ

これよ 1)も温度が高くなっても食昴は堅〈凍って

いるため気づくことが少ない。この問題を解決す

る方法として、シャープの冷凍冷蔵／車では、 H々

の扉llHI判頻度パターンを学や／し、温度 ,-.昇が兄込

まれる時間幣の前には—I ·分に冷却することで、食

品の温炭,-.昇を出来る限リ押さえるようにニュー

ラルネッ トとファジィ技術が利川 されて いる

[37]。

(a) (b) 

図12 部1由の枯性を学洲し
タイ

、イiilhファンヒータの

1992/12 

マー,,A,:火時間を調整するニューラルネ
ット（シャープ）

7. 合後の展開

1990年から始まったニューラルネットの民生

槻器への応用は、翌年から学習機能の実現に広が

っている。現在までに実現された学習機能はまだ

技術的には未熟な初期段階であるが、今後、使い

やすい知的な機器実現の一手段として一陪重要な

技術として要求されるに辿いない。本解説シリー

ズで紹介したニューラルネット以外にも学習機能

を実現する方法論は多数あると思われる。例えば、

genetic algorithmはそのうちの 1つである。

しかしながら単なる学習機能を実現するだけで

は将米のシステムに対して不十分である。ユーザ

ーサイ ドでの学習機能を許したがために、性能劣

化を招いたリ、品悪の場合、危険な状態に陥るこ

とも十分に考えられる。特に輻広いユーザー陪を

jj,j提にしている民生機器の場合、 この危険性は高

い。つまり、安全性を確保した学習機能が求めら

れるのである。

この安全性を保持する 1つの実現手段として、

論理と学習機能との組合せが考え られる。論理で

安全性を確保し、その許容範囲でニューラルネッ

トの学習機能を利用するというものである。ニュ

ーラルネ ットとファ ジィ論理との融合化モデルの

1つのテーマに、この明示的な知識と非明示的な

知識の扱いがある。さらに一歩進んで、高次な知

識処理との組合せへと展開されてい くことであろ

う。

Zadeh名性教授は、ニューラルネ ット、ファジ

ィ論理、 geneticalgorithm, 確率推論、カオスシ

ステム筈を包含する技術分野を Hard Comput-

ingに対するSoftComputingと位附づけ、 BISC

(Berkeley Initiative in Soft Computing)の所長

としてその確,'r.をII指しておられる。 これは、ま

さに2作者らのテーマとする柔軟な知的処理の世界

であり、ヒ ューマンフレ ンドリ ィな機器の実現に

辿じる。II本では既に 80年代木からこの分野の研

究が盛んであり、3'"'を数えた飯塚での国際会議
もこの）j向を よリ11/j確にす るため94年か らは
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Soft Computingの名前を会議名に盛り込む。国

際的にもこの分野の研究が盛んなEl本の、そのま

た中心分野に位骰する Fl本ファジィ学全にこそ、

Initiativeの名前を掲げてもらいたいものだ。
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