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第1章 序論

我々は,日 常生活において,将 来の状況を予測 した り,そ の予測を踏まえて行動を決定 し

ていることが多い.例 えば,「今 日は週末で雨 も降っているか ら道路が混みそ うだ」 という

ように,過 去の経験や周囲の状況などの何 らかの情報をもとに,は っきりと分か らない将来

の状況を計 り知ろうす る.こ のことを 「予測」という.ま た,「予測」に似た言葉で 「予見」

という言い方がある.予 見 とは,「道路が混みそ うだか ら早めに出発 しよう」というように,

将来の状況の予測結果を踏まえて意思決定 を行うことをいう.別 の例 として,自 動車を運転

する場合に,運 転手は前方を見て運転している.前 方の道路がカーブしているとき,安 全に

カープを曲がれるように前 もって速度を落 とす ことができる.こ のように将来の状況がはっ

きりと分かっている場合,あ るいは予測が可能である場合 に,そ の将来の状況を踏まえた上

でどのような行動を取ればよいかを決定することを 「予見」という.本 論文では,こ のよう

に 「予測」と 「予見」を異なる意味として区別 して取 り扱 う.

「道路が混みそ うだ」という例を示したが,週 末にどの程度の雨が降るとどのくらい道路

が混雑するのだろうか.ま た,道 路が混んでいるとき,ど のくらい早めに出発すればいいの

だろうか.我 々は,雨 が降ったとき道路が混雑 し易いことを知っていて,雨 が降っていると

きに道路 を通った ことがあれば,そ の道路がどのくらい混雑するか経験的に分かっている.

道路の混み具合を説明する場合,「少 し混みそ うだ」とか,「かな り渋滞 しそうだ」という言い

方 をする.あ るいは,「いつもな ら20分 くらいで行 けるけど,雨 が降っているか ら少なくと

も30分 くらいはかかるだろう」というような言 い方をすることもできる.我 々は,「少し」,

「かな り」,「30分 くらい」というような,曖 昧さを含んだ言葉を用いることによってその意

味や定義の曖昧な概念を表 し,厳 密な言及を避ける傾向にある.こ のような人間の言葉や思

考 における曖昧さを取 り扱 う手法 としてファジィ理論がある.フ ァジィ理論は,人 間の主観

や定性的な思考過程を定量的に取 り扱う手法 ともいえる.本 研究は,フ ァジィ理論を予測 と

予見 に適用した 「ファジィ予測」と 「ファジィ予見」を取 り扱 う.

ファジィ理論は,1965年 に米国カリフォルニア大学のZadeh教 授によって提唱された[27].
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ファジィ理論で取 り扱お うとしているのは,言 葉の意味や定義に含まれ る曖昧性のように,

大局的には理解できるがその意味するところがぼやけているよ うな不確かさである.

将来の状況を予測することができれば,そ の予測の結果を踏 まえて,前 もって対策 を施 し

たり,最 大の利益を得 るための意思決定を行 う,と いった ことが可能となる.正 確な予測が

可能であれば良いが,さ まざまな要因によ り,予 測値には誤差が含 まれる.確 率的な手法に

よれば,将 来の状況を表す期待値によって予測値 を表 し,誤 差の程度を分散値などを用 いて

提示することもできる.ま た,フ ァジィ理論によるアプローチでは,フ ァジィ集合を用いて

予測値を表し,フ ァジィ集合のメンバーシップ関数の拡が りで誤差の程度 を示す こともでき

る.い ずれにしても,我 々人間が予測結果を判断 して何 らかの意思決定を行わなければなら

ない場合,予 測結果の解釈の容易さがポイン トとなる.そ れは,予 測結果の解釈を誤れば,

正 しい意思決定 をすることができないか らである.

予測を行うためには,対 象システムの特性を表すモデルを作成する必要がある.そ のモデ

ルを使ってシミュレーションすることで,対 象システムの将来の状態を求めることができる.

対象システムの特性を表すモデルを作成することをモデ リングという.フ ァジィ理論をモデ

リングに適用したファジィモデ リングは,対 象システムに含まれ る種々の曖昧さを反映させ

るようなモデル(フ ァジィモデル)を 構築する手法 として注 目されている.フ ァジィモデ リ

ングは,大 別 して次の2つ のアプローチがある.

・従来から用いられてきた数学モデルをファジィ化したもの.

・IF-THEN形 式のファジィルールでシステムをモデル化 したもの.

前者は,線 形回帰モデルのような数学モデルを基本 とするもので,そ れを構成する係数とし

てファジィ数を用 いて,取 り扱 うデータに含 まれる曖昧さを考慮するものである.後 者は,

IF-THEN形 式のファジィルールによって対象システムの構造的な曖昧さを表現 し,フ ァジィ

推論によって入出力を関係付けるものである.

田中らは,回 帰モデルの係数をファジィ数として同定することによ り,応 答変数の可能

性分布 を予測する可能性線形回帰モデルを提案 している[26].フ ァジィ数 とは,数 直線上の

ファジィ集合の ことであり,そ のメンバーシップ関数を可能性分布とみなしている.通 常の

回帰分析では応答変数のデータに確率的誤差が含まれるという想定のもとに,応 答変数の挙

動の期待値を予測するのに対 し,可 能性線形回帰モデルでは応答変数の取 り得る値 とその可
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能性を予測する.フ ァジィ数を表すメンバーシップ関数は正規性 と凸性 を満たす.し たがっ

て,メ ンバーシップ関数の形状が複雑でなければ,そ のファジィ数が定量的 に表 しているモ

デルの出力を容易に解釈することができる.し かし,可 能性線形回帰モデルは線形回帰式を

基本としているので,非 線形性の強いシステムをモデル化す る場合に,線 形回帰式の定式化

が難 しい.

一方
,フ ァジィ推論を用いたファジィモデルは,複 数のファジィルールによ り非線形なシ

ステムの入出力関係を表現することができる.フ ァジィ推論は,直 接法と間接法に大別でき

る.間 接法は,真 理値空間を媒介 して間接的に推論結果 を求める方法である.直 接法は,真

理値空間を媒介せずに直接推論結果を求める.直 接法の方が,間 接法 に比べて推論機構が

簡単なので,一 般的に用いられている.現 在,直 接法と呼ばれているファジィ推論法の基本

となっているのは,Mamdaniが スチームエンジンの実験装置の制御の用いた推論法である

[10].Mamdaniの 推論法は,㎡n演 算とmax演 算によって簡単に実現できる.

ファジィ推論によって得 られる推論結果は,メ ンバーシップ関数で表されるファジィ集合

として得 られる.フ ァジィ推論をコン トローラに適用 したファジィ制御では,操 作量を決

定するために,重 心法などの非ファジィ化手法を用いてファジィ推論 によって得 られたメン

バーシップ関数の代表値 を算出する必要がある.こ の非ファジィ化の部分を簡略化 したファ

ジィ推論法として,簡 略型ファジィ推論法[51】がある.こ の簡略型ファジィ推論法は,非 ファ

ジィ化の手法 として加重平均 を用いており,重 心法 と比較して計算量がかな り少ないという

特徴がある.し かも,簡 略化 しているとはいえ,Mamdaniの 推論法と同等の推論結果を得

ることができる.ま た,フ ァジィルールを表すパラメータが少なくすむので ,学 習によって

パラメータを調整する必要がある場合などに有利である 【30].こ のような理由か ら,実 際の

ファジィ制御 システムや ファジィエキスパー トシステムなどの分野において簡略型ファジィ

推論法が最もよく使用されている.

高木 ・菅野は,フ ァジィルールの後件部を線形式とした ファジィ推論法 を提案 して いる

[25].こ のファジィ推論法は関数近似の能力があり,特 に,非 線形なシステムを部分的な線

形モデルの組み合わせ とみなしたファジィモデ リングに有効である.こ のファジィ推論法は,

関数型ファジィ推論法や高木 ・菅野のファジィモデルなどと呼ばれている.非 線形なシステ

ムのモデル化に適 していることから,シ ステムの状態予測のためのファジィモデル として広

く利用 されている[23,24,43-45】.

簡略型ファジィ推論法や関数型ファジィ推論法による推論結果は実数値 とな り,フ ァジィ
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集合ではない。Mamdaniの 推論法に代表されるような含意規則を用いるファジィ推論法は・

ファジィ集合による推論結果を得ることができる.し か し,推 論結果を表すメンバーシップ

関数が台形を重ね合わせたような複雑な形状になるため,そ のままではその推論結果が表し

ている意味を解釈することは難しい.

ファジィルールの前件部に対す る入力の適合度として入力変数空間のメンバーシップ関

数間の距離に着目した方法として,線 形補間型ファジィ推論法[5]や 距離型ファジィ推論法

[64]が提案されている.線 形補間型ファジィ推論法や距離型ファジィ推論法による推論結果

はファジィ集合であり,ま たそのメンバサシップ関数の形状 も複雑になりにくいので,推 論

結果の意味を解釈することは容易である.し かし,フ ァジィ集合 を入力として与えた場合,

入力のファジィ集合の曖昧さが増加 しても推論結果のファジィ集合の曖昧さは増加 しない.

一般的な考え方に基づけば,与 えられる入力が曖昧になれば,そ れによって得 られる推論結

果 も曖昧になると考えるのが自然である.

本研究では,予 測値をファジィ集合で表現することのできるファジィ予測モデルを取 り扱

う.そ して,こ のようなファジィ予測モデルを構築す ることを 「ファジィ予測モデ リング」

と呼ぶ.こ のファジィ予測モデルは,オ ペ レータがシステムの運用をするために予測結果 を

判断して何 らかの意思決定を行わなければな らない場合に,オ ペ レータにとって解釈の容易

なファジィ集合によって予測値を提供するものである.オ ペレータが予測値を容易に理解で

きるために,次 の2つ の事項を満たすようなファジィ推論法が必要 とされる.

1.推 論結果はファジィ集合であり,そ のメンバー シップ関数の形状は複雑にな りにくく,

意味の解釈が容易である.

2.与 え られる入力が曖昧になれば,そ れによって得 られ る推論結果 も曖昧になる.

そこで,本 研究では,こ れら2つ の事項を満たすファジィ推論法を提案する[17,18,20,39,40].

このファジィ推論法は,含 意規則を用いずにファジィ関係 を補間的に求める方法であ り,「ファ

ジィ関係補間型ファジィ推論法」,ま たは単に 「補間型ファジィ推論法」と呼ぶことにする.

本研究では,補 間型 ファジィ推論法を解説 し,上 記2つ の事項を満た していることを示す.

さらに,提 案 したファジィ推論法 を,活 性汚泥処理プロセスにおけるBOD値 ファジィ予測

モデル 【19]と,上 水道システムにおける需要量ファジィ予測モデル[21]に 適用する.

活性汚泥処理プロセスとは,浄 化処理施設で用 いられる下水の処理方法の一つである.浄

化された処理水は,殺 菌 ・消毒を施された後,河 川あるいは海域に放流される.し たがって,
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浄化された処理水のBOD値 が安全基準を満足するように処理プロセスの運転管理が行われ

る必要がある.処 理プロセスの自動化が望まれているが.活 性汚泥処理プロセスは複雑な系

であり,正 確なモデル化が困難であった ことが,自 動化を遅 らせる原因になっている.そ の

ような複雑なシステムのモデル化を考えた場合,フ ァジィ集合によって出力の取 り得る範囲

を表現する方法が適して いると考える.そ こで,提 案 した補間型ファジィ推論法を用いて,

活性汚泥処理プロセスにおけるBOD値 を求めるファジィ予測モデルを構築する.こ のファ

ジィモデルを構成するファジィルールは言語的な言葉でラベル付けされたファジィ集合 に

よって表現することができるので,モ デル化されたプロセスの入出力関係を理解することも

比較的容易である.

上水道システムでは,オ ペレータが需要量を予測 し,上 水の安定供給のための運用計画を

たてる必要がある.需 要量は,そ の日の天候や気温,曜 日な どによって多様に変化する.ま

た,前 日か らの天候の変化や曜 日の変化にも影響を受ける.こ のように,予 測する日の天候

や気温など不確定な項 目に左右されるので,需 要量を正確に予測することは困難である.こ

のような曖昧さを含むシステムのモデル化を考えた場合,モ デルの出力が単に実数値である

よ り,フ ァジィ集合によって表現 されることの利点 は大きい.そ こで,提 案 した補間型ファ

ジィ推論法を用いて,需 要量を予測するファジィ予測モデルを構築する.こ のファジィ予測

モデルによる予測結果はファジィ集合で与え られ,そ のメンバーシップ関数の形状が複雑 に

なりにくいことか ら,オ ペレータによる予測結果の解釈が容易となることが期待できる.

Zadeh教 授は自然言語 とコンピュータ論理との融合を狙ってファジィ理論の研究を始めた

ようであるが,そ の後,工 学,OR,経 営管理,経 済,社 会,心 理,医 学など広範囲な分野で

その応用研究がなされている.そ の中で も,制 御工学の分野に応用したファジィ制御が顕著

である.1974年 に英国ロンドン大学のMamdani教 授がスチームエンジンの実験装置の制御

へ適用 したのがファジィ制御の最初である[10].そ の後,世 界中で多 くの研究が行われてき

た.フ ァジィ制御が実システムへ適用 された事例 としては,セ メン ト・キルン[4],浄 水場の

薬品注入制御[63],列 車の自動運転システム[58,59,62],ロ ボ ット制御[29,38,50],ク レー

ン制御[60],ト ンネル切削のシール ド機械の制御[36],エ レベータ制御[49,61】など,幅 広い

分野での応用事例が報告 されて いる.そ の後,1990年 代には,我 々の生活 にお いて も身近

な家庭電化製品にも 「ファジィ」という付加価値のついた製品が数多 く開発され[35,48,55],

消費者の購買欲を高めていた.
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ファジィ制御では,制 御知識をIF-THEN形 式のファジイルールによって言語的に記述 し・

ファジィ推論を用いて操作量を求め,制 御 を行 う.制 御知識を表すファジィルールの前件部

(IF部)に は対象システムの状態 を記述 し,後 件部(THEN部)に はその状態 に応 じた操作内

容を記述する.例 えば,「もし(IF),温 度が約30℃ くらいな らば,(THEN)設 定 目標を少し

下げる」という記述ができる,前 件部のシステムの状態や後件部の操作内容は,「約30℃ くら

い」とか 「少 し下げる」のような曖昧さを含む言語的な記述が許容される.そ のような曖昧

な概念をファジィ集合によって取 り扱い,そ れを特性付けるメンバーシップ関数で定量化す

る.フ ァジィルールの前件部と後件部との間にはファジィ関係が成立する.こ のファジィ関

係もまたメンバーシップ関数 によって表される.現 在のシステムの状態を入力として,フ ァ

ジィルールが表すファジィ関係を用いてファジィ推論を行 うことにより,操 作量である推論

結果を求めることができる.

ファジィ理論が制御工学の分野に広 く応用されていることを述べたが.そ の中の一つに自

律型移動ロボットの走行制御に応用した事例がある.自 律型移動ロボッ トとは,ロ ボッ ト自

らが周囲の状況を判断 して 目的の場所まで移動することのできるロボッ トのことである.文

献[54】は,自 律型移動 ロポットの走行時おける動的障害物回避問題を取 り扱 っている.移 動

ロボットの進行方向にある障害物に対して,移 動 ロボッ トと障害物との相対位置 と相対速度

に関する2つ の危険度 をファジィ推論によって求め,こ れ ら2つ の危険度 をもとにデシジョ

ンテーブルを用いて衝突回避のための制御指令を決定 している.こ れは人間の回避行動を状

況判断による危険度認識 と衝突回避動作を決定する行動決定の2つ のステ ップで構成 した移

動障害物回避アルゴリズムであり,フ ァジィルールによって人間の回避行動を表現 しやすく,

柔軟な回避行動を取ることができる.し か し,障 害物は連続的な運動をすると仮定 してお り,

障害物の動作予測機能に欠けるという問題点がある.ま た,危 険度 を求めるためのファジィ

ルールに関するパラメータやデシジョンテーブルのパラメータを,シ ミュレーションを繰 り

返しなが ら試行錯誤的に調整 している.

小山らは,フ ァジィ推論を用いて障害物の移動予測が可能な障害物回避アルゴリズムを提

案 している[37].こ の方法は,障 害物の移動速度をファジィ数で与え,移 動ロポッ トの行動

周期単位で障害物の位置を予測する.障 害物の予測位置 もファジィ数として与え られる.予

測位置のファジィ数の区間を考慮 して危険度を求め,衝 突回避のための回避方向を決定する.

この方法によ り,移 動障害物の速度がある一定幅で変動するような場合においてもうまく回

避できる.し かし,あ る障害物を回避 したために別の障害物に衝突するようなケースが考え
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られるため,複 数の障害物を同時に把握 して回避方向を決定する必要がある.ま た,メ ン

バーシップ関数などのパ ラメータ調整は,シ ミュレーションによ り試行錯誤的に行っている.

ファジィ制御を行 う場合,フ ァジィルールを構成するパラメータをどのように調整するか.

という問題に直面する.こ こに示 した2つ の事例は,い ずれ もシミュレータを用いた実験を

行ってお り,シ ミュレーションを繰 り返すことによ り試行錯誤的にパラメータ調整を行って

いる.し かし,シ ミュレータではなく実機を用いることを想定すると,試 行錯誤的な手段は

壁や障害物と衝突する危険があり,適 切な方法とはいえない.

本研究では,こ の問題に対処するために,自 律型移動 ロポッ トの走行制御にファジィ予見

を用いたファジィ予見制御 を適用する.フ ァジィ予見とは,シ ステムの将来の状態をファジィ

評価する手法である.現 在のシステムの状態 を評価 して制御指令 を決定 していた状態評価

ファジィ制御 と異なり,フ ァジィ予見制御では,対 象システムのモデルを用 いて将来の状態

を予測 し,制 御 目的の達成度をファジィ評価 して適切な制御指令を決定する.こ のファジィ

予見制御は,1987年7月 に開業した仙台市の地下鉄の列車自動運転システム[58,59,62]や,

コンテナ ・クレーンの自動運転[60],エ レベータ群管理システム[61]な どに適用 されている.

ファジィ予見制御では,走 行制御ルールに基づくファジィ推論によって得 られた制御指令

の安全性 を確認するために,移 動ロボットの走行特性 を表すモデルを用いて,も しその制御

指令を採用 した場合に移動ロポットが将来 どのような軌跡で走行するかを予測する.そ して,

壁や障害物に衝突することなく安全に走行できるかをファジィ評価 し,安 全の評価基準を満

足する制御指令を決定するというファジィ予見を行う.こ のようなファジィ予見 の手法によ

り,パ ラメータ調整が十分に行われていない走行制御ルールを使用 した としても,自 律型移

動ロボットは壁や障害物 に衝突することなく,安 全 に走行することができるようになる.

さらに,本 研究では,よ り安全な制御指令が得 られるように,フ ァジィ予見の結果を踏ま

えて走行制御ルールのパラメータの調整を行う学習機能を付加 したファジィ予見学習制御を

提案する[8,9,53】.こ れ により,自 律型移動 ロポッ トはファジィ予見によって安全な走行を

行 うことができると同時に,フ ァジィ予見の結果を活用 してパラメータ調整を行い,よ り適

切な走行制御ルールを学習する ことが可能 になる.

本研究では,フ ァジィ予測に適 したファジィ関係補間型ファジィ推論法 を提案 し,活 性汚

泥処理プロセスのBOD値 ファジィ予測モデルと上水道 システムの需要量 ファジィ予測モデ

ルに適用することにより,フ ァジィ予測モデ リングの結果からその有用性を示す ことを目的
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とする.さ らに,移 動 ロボッ トの自律走行のための制御方式として,フ ァジィ予見制御に学

習機能を付加したファジィ予見学習制御方式を提案 し,実 機を用いた走行実験の結果か ら提

案手法の有用性を示す ことを目的とする,

本論文は,こ れ らのファジィ予測モデ リングおよびファジィ予見制御について研究した成

果 をまとめたものであり,以 下の内容で構成される.

第2章 では,フ ァジィ関係補間型ファジィ推論法を提案する.ま ず,従 来から一般に用い

られてきたファジィ推論法の特徴について述べる.そ して,提 案するファジィ推論法につい

て解説 し,具 体的な例題を用 いてその特徴を示す,最 後に,非 線形関数にノイズを加えて作

成 した分散データを対象にファジィモデ リングを行い,提 案手法による特徴 を示す.

第3章 では,フ ァジィ関係補間型ファジィ推論法を用いて,活 性汚泥処理プロセスにおけ

るBOD値 を求めるファジィ予測モデルの構築を行 う.ま ず,活 性汚泥処理プロセスの概要

について述べ,フ ァジィ予測モデルの構築手順を示す.最 後に,実 際の活性汚泥処理プロセ

スのデータを用いてファジィ予測モデリングを行い,そ の結果から提案手法の有用性を示す.

第4章 では,フ ァジィ関係補間型ファジィ推論法を用いて,上 水道システムにおける需要

量を予測するファジィ予測モデルの構築を行 う.ま ず,上 水道システムの概要について述べ,

ファジィ予測モデルの構築手順を示す.最 後に,北 九州市水道局か ら提供 していただいた北

九州市若松区にある本城上水道系のデータを用いてファジィ予測モデ リングを行い,そ の結

果から提案手法の有用性を示す.

第5章 では,自 律型移動ロボッ トのためのファジィ予見 を用いた走行制御システムを構築

する.走 行制御システムの概要および構成,画 像情報に基づ く環境認識,フ ァジィ走行制御,

ファジィ予見制御,予 見に基づきファジィ制御ルールの学習を行 うファジィ予見学習制御に

ついて述べる.最 後に,実 際の実験用移動型ロボッ トを用いて走行制御実験を行い,そ の結

果か ら提案手法の有用性 を示す.

第6章 では,本 論文の総括的な結論を述べる.
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第2章 ファジィ関係補間型 フアジイ推論法

2.1緒 言

一般的なファジィ推論法は
,B'=A'。(A→B)と 表され るように,

1.フ ァジィ含意規則A→Bを 用いて,フ ァジィルールをファジィ関係に変換する.

2.入 力A'と ファジィ関係のファジィ合成演算によって結論B'を 得る.

という2つ の過程によって推論 を行う.そ して,今 までに,種 々のファジィ含意規則や合成

演算 によるファジィ推論法が数多 く提案されている[2,11,12,28].水 本 らは,代 表的なファ

ジィ推論法を取 り上げ,そ の特徴を比較 している[13].従 来のファジィ推論法の場合,そ の

最初の過程においファジィ関係を表すメンバーシップ関数の形状が複雑にな りやす い.結 果

として,得 られる推論結果を表すメンバーシップ関数の形状 も複雑にな り,そ のままでは推

論結果の意味の解釈が困難であった.通 常は,重 心法などの非ファジィ化手法を用いてそ の

メンバーシップ関数の代表値 を求め,推 論結果 として利用する.し たが って,そ のよ うな

ファジィ推論法 による推論結果は,フ ァジィ集合ではなく,実 数値 として取 り扱われ る.

このような問題に対処するために,補 間技術を用いたいくつかのアプローチがある.K6czy

らは,線 形補間型ファジィ推論法と呼ばれる方法を提案 している[5,6].こ の方法は,入 力変

数空間の距離を用 いて推論結果 を線形的に補間する.フ ァジィルールおよび入力として与え

られるファジィ集合が三角型メンバーシップ関数であれば,推 論結果 も三角型メンバーシッ

プ関数 となる.し か しながら,推 論結果を表すメンバーシップ関数が異常な形状になるケー

スがあることが指摘されている[7,16].

本研究では,一 つの補間型ファジィ推論法を提案する[17,18,20,39,40】.こ の方法は,フ ァ

ジィ推論の最初の過程でファジィルールか らファジィ関係に変換する際にファジィ含意規則

を用いない.フ ァジィルールの後件部がいくつかのパ ラメータで決まるメンバーシップ関数

によって与え られているとし,そ のメンバーシップ関数を用いてファジィ関係を補間的に定

義する.こ の推論法によって求められる推論結果は,推 論結果 を表す メンバーシップ関数の
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形状が複雑にな りにくく,そ の意味の解釈 も容易である.こ のファジィ推論法を 「ファジィ

関係補間型ファジィ推論法」または 「補間型 ファジィ推論法」 と呼ぶ.

本章では,提 案する補間型ファジィ推論法にっいて解説 し,簡 単な例を用いて推論過程を

示す.そ して,一 つの事例として,バ ラつきのあるデータに対するファジィモデ リングに適

用し,提 案手法の有用性を示す.

2.2フ ァ ジ ィ 関 係 補 間 型 フ ァ ジ ィ 推 論 法

提案 す る補 間型 ファジィ推論法 を,次 に示す よ うなm入 力1出 力を持つn個 のルー ル の

場 合 につ いて説 明す る.

&:IFxiisAii,_,XmisAi.THEIV'yisBi(i=1,_,n)(2.1)

ここで,Xl,_,Xmは 入 力変 数,yは 出力変数,Ail,_,Aim,Biは ファジィ集合,nは ル ール

数であ る.フ ァジィ集合Biは,位 置 を表すr個 の定 数パ ラメータPi1,_,Pirと,そ れ ぞれ

の位置 の高 さを表す 定数パ ラメー タhil,...,hirで 定 義 され る もの と仮 定 し,(2.2)式 の よ

うに記述 す る.

Bi・=(hil/Pil,_,hir/Pir)(i=1,_,n)(2.2)

このフ ァジィ集 合 島 は,メ ンバ ー シップ関数 ノによ って次式 のよ うに特性 付 け られ る.

μB、(y)・=f(y;hil/Pil,...,hir/Pir)(iニ1,_,n)(2.3)

そ して,全 て のルール の後 件部 は,同 じメ ンバー シ ップ関数 ∫で定 義され る必 要が ある.こ

の メンバー シ ップ関数 ∫をメ ンバー シ ップ定 義関数 と呼ぶ.

メンバ ー シップ定 義関数 の例 として,2つ の種類 の関数 を 図2.1に 示す.三 角 型 メンバー

シップ関数は,3個 の位 置パ ラメー タ とそれぞれ の高 さパ ラメー タで定義す る ことがで きる.

ガ ウス型 メ ンバー シ ップ関数 は,2個 の位 置パ ラメー タとそれぞれ の高 さパ ラメー タで定義

す る ことがで き る.こ こで,三 角型 メンバー シ ップ関数 をf△ で表 す と,同 図(a)に 示 した

三角型 メ ンバー シ ップ定義 関数 は,

LLB、(Y)=f△(y;hil/Pi1,hi2/Pi2,hi3/Pi3)

ニf△(2ノ;0/Pil,1/Pi2,0/Pi3)(2.4)
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μ角(y)

BifA(y;h、1/P、1,hi、/Pi,,hi,/Pi,)

hi21.0

房1房30.O
PilPi2Pi3y

(a)三 角 型 メ ン バ ー シ ッ プ 関 数,Bi=(hil/Pil,hi2/Pi2,hi3/Pi3)

μ角(y)

BifG(y;h・i/P・1・h・2/Pi2)hi'1'o/
hi20.5

Pi2Pi2

0.O

Pily

(b)ガ ウ ス 型 メ ン バ ー シ ッ プ 関 数,Bi=(hil/Pil,hi2/Pi2)

図2.1メ ン バ ー シ ッ プ 定 義 関 数 の 例
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と表現 で きる.

補 間型 フ ァジィ推論 法で は,こ の メンバ ー シップ定 義関数 によって フ ァジィ関係Rを 定

義す る.各 ルール の前件部 の適 合度 を重 み と して,位 置 を表 すr個 の定数パ ラメー タの加重

平均 と,高 さを表 すr個 の定数パ ラメータの加 重和 を求め る,そ して,そ の求 めた値 をパ ラ

メータ にもつ メンバ ー シップ定 義関数fに よ って,入 出力間の フ ァジ ィ関係Rを 定義 す る.

入 力をX={Xl,_,Xm}と す ると,フ ァジィ関係Rの メンバー シ ップ関数 μR(X,y)は,次

式 のよ うに表 され る.

μR(x,y)ニf(y;hl(x)/pl(x),...,ん 第(x)/P雰(x))〈1(2.5)

れ

Σ ω、(x)・Pik

pZ(x)='=1π(k-1,_,r)(2.6)

Σ 蝋x)

ni=1

hZ(x)一 Σ ωi(x)・h・k(k・ ・1,…,r)(2・7)

i;ill

ωi(x)-llpa・ 、」(・ゴ)(2.8)

ゴ=1

こ こで,μ 砺(∬ ゴ)(i=1,_,n,ゴ=1,_,m)は 前件 部 のフ ァジ ィ集 合Ai」・を特性 付 ける メ ン

バ ーシ ップ関数で ある.Wi(x)は 前 件部 の適 合度 を表す.

入 力変数 吻 にAl(ゴ=1,_,m)と いうフ ァジ ィ集合 が入 力 と して与え られ た場合 につ い

て考 え る.こ の とき得 られ る推論 結果B'は,入 力AS(」 ニ1,_,m)と ファジィ関係Rと

のsup-min合 成(。 合成)に よ って,

B'=(Al・ … ×Ah)・R(2 .9)

・矧ω 一
町鷺 。(、Z、 μ・1(・・))〈1・R(・・y)(2…)

とな る.す な わち,提 案 す るフ ァジ ィ推論 法 は,(2.5)式 で定義 され る ファジィ関係Rを 用

いて,入 力 とのsup-min合 成 によ って推論 結果 を得 る ファジ ィ推論 法で ある .

2.3推 論 過 程

入力として実数値が与えられた場合 とファジィ集合が与えられた場合について ,そ の推論

過程を説明す る.
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2.3.1入 力が 実数値 の場合

入力変数 吻 に実数値 暢(ゴ=1,_,m)が 入力として与え られた場合について考 える.実

数値 暢 は,シ ングル トン型メンバーシップ関数

t・AS・(・」)一{1磁(2・11)

で特性付 け られ る ファジ ィ集合 考 と考 える ことが で きる.

与え られ る実 数値ベ ク トル をx'ニ{婿,_,臨}と す るとき,(2.10)式 よ り,出 力B'は 以

下 のよ うに して求 め る ことがで き る.

・矧ω 一
町1鷺 。[(、z、μ・1(・ゴ))〈μ・(・,y)]

=μR(x',y)

ニf(y;hl(x')/pl(x')
,...,h;(x')/p雰(x'))〈1(2.12)

B'ニ(hl(x')/pl(x'),。..,h算(x')/p算(x'))(2.13)

こ こ で,

れ
Σ ωi(x')・Pik

pZ(x')一'ニk(κ 一1,_,r)

Σ ω歪(x')

ni=1

hZ(x')一 Σw・(x')・h・k(k-1,_,r)

i;ill

蝋x')-H触 、(暢)

ゴニ1

である.

このように,入 力が実数値の場合,簡 単に推論結果を求めることができる.そ して,推 論

結果は,ル ールの後件部を定義する際に用いたメンバーシップ定義関数 ∫によって表され,

その形状は複雑にな らない.

2.3.2入 力が フ ァジ ィ集合 の場 合

入力変数 吻 にファジィ集合A;(」=1,_,m)が 入力として与え られた場合について考え

る.フ ァジィ関係Rの メンバーシップ関数 μ況(x,y)が,分 解原理を用いて次式のよ うに表
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される.

廟)一 器][αAx・ ・(x,・)](2・14)

x・・(X,Y)一{1濃(2・15)

Ra(x)={ylμR(x,y)≧ α}(2.16)

ここで,Rα(X)は メンバー シ ップ関数 μR(X,y)の α レベル集 合で ある・XRa(X,y)は α レ

ベル集 合Rα(x)の 特性関数 で ある.α レベ ル集合Ro(x)は,メ ンバ ー シ ップ定 義関数 ノに

よ って決 ま り,ま た入 力変 数xに 依存 す る.

この とき,求 め るべ き出力B'は,分 解原 理 を用 いて以下 の よ うに定義 され る.

・B・(Y)一 踊[α 〈X・aω 】(2・17)

帥)一{1識(2・ ・8)

こ こで,Baは メ ンバー シ ップ関数 μB'(y)の α レベ ル集合 であ る.ま た,x塊(y)は α レベ

ル集合Baの 特 性関 数であ る.α レベル集 合Baは,次 式で求 め られ る.

Ba-{UR・(X)α ≦
、婁、μ・1(・・)}

一{UR・(・)1∀)',α ≦ ・A;(・ ・)}(2・ ・9)

入力としてファジィ集合が与え られた場合の推論過程は,実 数値が与え られた場合 と比較

して複雑である.し かし,そ の出力は,α レベル集合で定義されるので,そ れ を離散化する

ことによって導 出される.

2.4例 題

2っ の ファジ ィルール によ る簡単 な例題 を用 いて,入 力が実数値 の場合 とファジィ集 合 の

場合 につ いて,そ れぞ れ の推論 過程 を示す.

2.4.1フ ァジ ィル ー ル と フ ァ ジ ィ 関 係

次 に示す1入 力1出 力 の2つ のフ ァジィルール を考 え る.

Rl:IFxis``about10,,THENyis``about20,,

14



R2:IFxis``about20,,THE、N㌢is``about30,,

こ こ で,"about10","about20","about30"は フ ァ ジ ィ 数 で あ る.こ れ ら の フ ァ ジ ィ 数 は,

図2.1(a)に 示 し た 三 角 型 メ ン バ ー シ ッ プ 関 数 を 用 い て 次 の よ う に 定 義 す る.

``about10,, =(0/0,1/10,0/20)

"ab・ut20" =(0/10,1/20,0/30)

``about30,, ニ(0/20,1/30
,0/40)

図2.2は,こ れ ら の フ ァ ジ ィ 数 の メ ン バ ー シ ッ プ 関 数 を 示 し て い る,

about10about20about301

0x,y

OlO203040

図2.2フ ァ ジ ィ 数 の メ ン バ ー シ ッ プ 関 数

2つ の フ ァ ジ ィ ル ー ル の フ ァ ジ ィ 関 係 を 表 す メ ン バ ー シ ッ プ 関 数 μR(x,y)は,(2.5)式 よ

り,以 下 の よ う に 定 義 さ れ る.

μR(x,y)=f△(y;hl(x)/pl(x),h秀(x)/p秀(x),h憲(x)/p§(x))〈1(2.20)

pl(の 一 ω1(碧1(ll綴 霧.20

P5(x)一 ω'(碧1(籍 雛;630

・萎(・)一 ω1(需1(器綴 霧'40

hl(x)=ω1(x)・0十w2(x)・O

h秀(x)=ω1(x)・1+ω2(x)・1

hi(x)ニ ω1(x)・0+ω2(x)・0

ω1(X)ニ μAlo(X)

ω2(X)ニ μA、 。(X)
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こ こで,f△Oは 図2.1に 示 した三 角型 メ ンバ ー シップ定義 関数 で あ り,ilAi。(x),μA2。(x)

は フ ァジ ィルール の前件 部の ・・about10・,・`about20・ を特性付 け るメ ンバ ー シ ップ関 数で

ある.

比較 として,(a)補 間型 ファジィ推 論法,(b)Mamdaniの 推論法,(c)Zadehの 推 論法 を用 い

た場合 のファジィ関係 を図2.3に 示す.Mamdaniの 推論法は ファジィ含意規則 としてa→b=

a〈bを 使用 してお り,Zadehの 推 論法 はLukasiewiczの 含 意規則 α→b=min(1,1-a+b)

を使 用 して い る.

2.4.2入 力 が 実 数 値 の 場 合

入 力 として実 数値x=14が 与 え られた と して,そ の ときの 出力 を求 める.入 力値x=14

は,シ ングル トン型 メ ンバ ーシ ップ関数

1・A・(・)=={1晶(2・2・)

で特性付 け られ る ファジ ィ集合A'と 考 える ことがで きる.

出力B'は,sup-min合 成演 算 によって以下 の よ うに求 め られ る.

・8ω 一 ・:・[・A・(・)〈μ・(x,y)]

=μR(14,y)

=∫ △(y;h:(14)/pl(14) ,h峯(14)/p峯(14),h§(14)/p窪(14))〈1

=ノ1△(y;0/14,1/24 ,0/34)(2.22)

B'=(0/14,1/24,0/34)(2。23)

この出 力B'は,フ ァジィ数"about24"と 解釈 す る ことがで きる .図2.4は,そ れぞ れ の推

論法 を用 いた 場合の推 論過程 を示 して いる.Mamdaniの 推論法 およ びZadehの 推 論法 によ

る推 論結果B'は,メ ンバー シ ップ関数の形状 が複雑 にな って いる.そ れ に対 して,提 案 し

た フ ァジィ推論法 によ る推 論結果は,メ ンバー シップ関数 の形状が三 角型 を保 って お り,そ

の意 味 を容易 に解釈 す る ことがで きる.
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傭 蔚,,
蟻 欝 ・攣 一't騨 薦40

媚 、pa2・30
10

0102030x

(a)補 間型ファジィ推論法

y

OlO2030x

(b)Mamdaniの 推 論法

y

OlO2030x

(c)Zadehの 推 論法

図2.3フ ァジィ関係Rの 比較
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μ4・(エ)・ μB'(y)

1A'.;.1Bt

拶 籍'・ ・iew

I。20i
OOt

14xO102030x142434y

(a)補間型ファジィ推論法

μA'(x)μB'(ン)

A'B'1⇒ 欝

、。…y嘱 ＼
01。0〔

重4xO102030x1040y

(b)Mamdaniの 推論法

'UA.(X)

A,慶t、...、..tJUB'(")B,

蕪1謬 彦1120

鯉10

00
14xO102030x24y

(c)Zadehの 推論 法

図2.4実 数値(x=14)が 与 え られ た場合 の フ ァジィ推論過 程 の比較
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2.4.3入 力 が フ ァ ジ ィ集 合 の 場 合

入 力Atと してフ ァジィ数 ・about14・ が与 え られ た として,そ の ときの出力を求め る.フ ァ

ジィ数"about14"は,三 角型メ ンバー シップ関数 によって,"about14"=(0/10,1/14,0/18)

と定義 され て いる とす る.フ ァジィ関係Rの メ ンバー シ ップ関数 μR(x,y)は,分 解 原理 を

用 いて以 下の よ うに表 され る.

・R(・ ・Y)一 鍋1[α 〈X・ ・(・,・)](2・24)

　 ω一{灘 　

こ こ で,Rα(x)は α レ ベ ル 集 合 で あ り,次 の よ う に 定 義 さ れ る.

Ro(x)={yly∈[Rtoωer(x),Rupper(x)]}(2.26)

R・・wer(・)一 鶏ii綴 翁α+・1(の

瑞 ・"(・)一 離;≡ 轟鴇 α+・甕(勾

出力B'を 求 め るため に,α を離散 化 し,そ れぞれ の α にお ける α レベル 集合Baを 計算

す る.ま ず最初 に,α=o,o+の 場合 について計算 す る.こ の とき,入 力A'の α レベル集 合

㌔ ・ は ・

輪 ・ 一{xlx∈[10・0・18・0]}(2・27)

で あ る.し た が っ て,出 力B'の α レ ベ ル 集 合B勧+は,(2.19)式 よ り,

B6,
.6・ 一{UR耐(x)10・0+≦ μ・'(x)}

一{UR而 ・(x)i畑 砧 ・}(2・28)

とな る.さ らに,(2.26)式 と(2.27)式 よ り,

B替 一{〃1〃 ∈[10・O・380]}(2・29)

と な る.
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同 様 に し て,α ニ0.25,0.5,0.75,1.0の 場 合 に つ い て 計 算 す る と,そ れ ぞ れ の α レ ベ ル

集 合B傭,.B蕊,B誌,B{=σ は,

B誌 一{yl〃 ∈[13・5,34・5]}

B誌={yly∈[17.0,31.0]}

B赫 一{yl〃 ∈[20・5,27・5]}

B鴛={yly∈[24・O,24・0]}

となる.

これ らの α レベル集 合 を図示 す ると,図2.5の よ うにな る.こ の出力B'は,三 角型 メン

バ ーシ ップ関数 を用 いて,

μ、B'(y)=!△(y;0/10,1/24,0/38)(2。30)

B'=(0/10,1/24,0/38)(2.31)

と表 され る.こ の出 力B'も また フ ァジィ数"about24"と 解 釈す る ことがで きる.し か し,

入 力が 実数値 の場合 と比 較 してサ ポー ト区間 が拡 が ってお り,曖 昧さが増加 して いる.す な

わ ち,提 案 した フ ァジ ィ推 論法 の場 合,与 え られ る入 力が曖昧 になれば,そ れ によ って得 ら

れ る推 論結果 も曖 昧 にな る.

μ8'(y)

β'

LO!

ノ 、、

0.75
!、

1、

0.5

/1・
、

0.25!
ノ 、

1、
0.oy1017243138

図2.5α レベ ル集合 で表 され た出力B'

図2.6は,そ れ ぞれ の推 論法 を用 いた 場合 の推 論過 程 を示 して い る.Mamdaiの 推 論 法

お よびZadehの 推論法 によ る推論 結果B「 は,入 力が実 数値 の場合 と同 じよ うに,メ ンバ ー

シ ップ 関数 の形状 が複雑 で あ り,そ のま までは意 味 の解 釈 が困難 で あ る.ま た,Mamdani
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の推論法の場合,入 力が曖昧になったにも関わらず推論結果のサポー ト区間は同じで,推 論

結果 には反映されていない.

μ・'α)μ 、'(y)

A'B'
　 　'⇒

00

101418xOlO2030x且02438y

(a)補 間型 ファジィ推論法

μ・'ω μ。'(y)

A'B'且
11.A

yOハA

ハ

。 。 ハ
101418xO102030x1040y

(b)Mamdaniの 推論法

μ・'ω μBt(y)

A'B'
　 ロyO

OO

101418xO102030x24y

(c)Zadehの 推論 法

図2.6フ ァジ ィ数(A'="about14")が 与え られ た場合 の フ ァジィ推論過 程 の比較
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2.5分 散 デ ー タ の フ ァ ジ ィ モ デ リ ン グ

提案 した補間型 ファジィ推論法を図2.7に 示すような分散データのファジィモデ リングに

適用する.

2.5.1モ デ リングデ ータ

モデ リングデータは,1入 力1出 力の非線形関数(図2.8)

〃一儒 ご 卿)

をベー ス として い る.モ デ リングデー タは,こ の非線 形関数 に,平 均値0.0,分 散0.032の

正規分 布N(0.0,0.032)ノ イズ を加 えた もので あ り,デ ー タ数 は1000個 で ある.

.y

臨;i:Io藩

㍉.1:!売嵐04諾

梅馳・ ・麟
'ご涛:ここ塒♂

、鰭.・
・:・・1脚㌔:・・●!・x

-10-0 .50・'O.51

図2.7分 散 デ ー タ

2.5.2フ ァ ジ ィ モ デ リ ン グ

モ デ リ ン グ の 準 備 と し て,フ ァ ジ ィ ル ー ル の 前 件 部 変 数xを 図2.9の よ う に,9っ に フ ァ

ジ ィ 分 割 し て お く.し た が っ て,フ ァ ジ ィ モ デ ル は 次 に 示 す9つ の フ ァ ジ ィ ル ー ル か ら構 成

さ れ る,

.Ri:IFxisAiTHEハr!ノisBi(i==1,...,9)(2.33)
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y

1.o

O.8

0.6

0.4

0.2

.κ

一10一 α500 .51

図2.8非 線形関 数

Bi=(0/pil,1/pi2,0/pi3)(iニ1,_,9)(2.34)

各 ファジィル ール の後 件部 の ファジィ集合Biは,図2.1(a)に 示 した三角型 メ ンバー シ ップ

関数で 表 され る もの とし,そ の各パ ラメー タをモデ リングデ ー タを も とにデ ル タルール 法

[15]に よって求 める.

このよ うな条件 の下で,1000組 のモ デ リングデー タ を用 いて モデ リング を行 った.そ の

結 果 を図2.10に 示す.フ ァジ ィモデ ル の出力B'は 常 に三角型 メンバ ー シ ップ関 数 とな る.

B'=(0/pl(x),1/p姦(x),0/p§(x))(2.35)

p姦(x)の 位置 が非線形 関数 を近似 し,サ ポー ト区間[pT(x),pき(x)]が モデ リングデー タのバ ラ

つき を表 して いる.モ デ リング誤 差の分 散値が0.000875881で あ り,モ デ リングデー タに含

まれ る ノイ ズの分 散値(0.032ニ0.0009)に ほぼ一 致 して いる ことか ら,非 線形 関数 を上手 く

近似 して いる ことが 分か る.ま た,モ デ リングデー タの98.4%の 個 数がモデ ル出力 のサ ポー

ト区間 内に収 まって いる ことか ら,サ ポー ト区間がモデ リングデー タのバ ラつ きの範囲 を上

手 く表 して いる ことが分 かる.
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Al亀A,A、A、 縄A,馬 馬

一1.0-O.50.00.51.0

図2.9前 件 部 の フ ァ ジ ィ 分 割

y

β'
か し　 　　 　■v

tl.0

蟻 参 ・・8・一 加y拶

曝llノ
製 鍮酵夢

一1。 。 .5『wo:一 一:''"。.51x

図2ユ0フ ァジィモデ リングの結果
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2.6結 言

本章では,フ ァジィ関係補間型 ファジィ推論法を提案 し,そ の特徴 を明 らかにした.こ の

ファジィ推論法は,

1.推 論結果はファジィ集合であり,そ のメンバーシップ関数の形状は複雑にな りにくく,

意味の解釈が容易である.

2.与 え られる入力が曖昧になれば,そ れ によって得 られる推論結果 も曖昧になる.

という特徴 を持つ.

分散データのファジィモデ リングの結果か ら,こ のファジィ推論法を用 いたファジィモデ

ルは,対 象システムの非線形構造だけでなく,デ ータに含 まれる不正確さも表現できること

が分かった.フ ァジィルールの後件部のファジィ集合を可能性分布 とみなす ことができれば,

このファジィ推論法は可能性分布モデルとして機能す ることができる.

提案したファジィ推論法による推論結果は,メ ンバーシップ関数の形状が複雑にな りにく

いことか ら,そ の定性的な意味の解釈が容易である.こ のことは,推 論結果を言語的に解

釈することが可能であることを意味している.し たがって,推 論結果 を人間が解釈 ・判断し

て何 らかの意思決定を行う必要があるような,人 間の介在するシステムに対して,こ のファ

ジィ推論法は有効な方法の一つ とな り得る.
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第3章 活性汚泥処理プロセスのBOD値 ファ

ジィ予測モデル

3.1緒 言

活性汚泥処理プロセスとは,浄 化処理施設で用 いられる下水の浄化方法の一つである.こ

のプロセスは,好 気性微生物が有機物を分解するという性質を利用 したものであり,下 水と

ともに好気性微生物が混合曝気 され,そ して沈殿槽 において分離されるという連続系であ

る.処 理された汚水は,殺 菌消毒を施された後,放 流水として河川や海域に放流され る.そ

れゆえ,そ の安全性や環境問題 を考慮する必要がある.浄 化処理施設では,放 流水のBOD

値(BiochemicalOxygenDemand;生 物酸素消費量)が 安全の基準を満たすように運転管理

されている.BOD値 とは,水 の汚れ具合を表す指標である.現 在のところ,こ のプロセス

の制御は,熟 練オペ レータの経験 と勘に頼っている部分が少なくない.活 性汚泥処理プロセ

スは,非 常に複雑なシステムであるために,そ の厳密なモデルを作成することが困難であり,

自動化を遅 らせ る要因となっている.

本章では,第2章 で提案 した補間型ファジィ推論法を,活 性汚泥処理プロセスにおける

BOD値 を出力とするファジィ予測モデルに応用する[19].補 間型ファジィ推論法は,推 論結

果を表すファジィ集合のメンバーシップ関数の形状が複雑にな らず,推 論結果の意味を理解

しやすいという特徴がある.こ の特徴を持つファジィ予測モデルは,活 性汚泥処理プロセス

のオペレータにとっても,放 流水のBOD値 が安全基準を満たすような運転管理ための意思

決定を行 う上で,有 用な支援ツールとな り得る.ま た,フ ァジィ予測モデルを構成するファ

ジィルールは,言 語的なラベルを付けたファジィ集合によって構成されるので,入 出力関係

の理解 もしやすい.こ の ことは,活 性汚泥処理プロセスの構造理解 にも役立っ.

活性汚泥処理プロセスのファジィモデ リングには,実 際の浄化処理施設 による観測データ

を用いる.こ の観測データを用いたファジィモデ リングの結果か ら,補 間型ファジィ推論法

を用いたBOD値 を出力とするファジィ予測モデルの有用性を示す.
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3.2活 性 汚 泥 処 理 プ ロ セ ス

3.2.1活 性 汚泥処 理 プ ロセ スの概要

活性汚泥処理プロセスのブロック図を図3.1に 示す.

・流量調整槽 このタンクは,流 入する下水を蓄え,曝 気槽へ安定的 に供給する.ま た,下

水の量と質を均一化する目的もある.

・曝気槽 このタンクの中では,好 気性微生物が下水とともに混合曝気される.曝 気とは,空

気の吹き込みや撹搾などをして酸素を供給す ることをいう.好 気性微生物は,下 水に

含 まれる有機物を吸着し,酵 素の働きによってそれを分解する.さ らに,そ れ を栄養

として取 り入れ,フ ロック(綿 状の沈殿物)状 に増殖する.こ れを活性汚泥という.プ

ロワーによる曝気は,好 気性微生物を活性化させる.混 合曝気 された下水は沈殿槽へ

送 り出される.

・沈殿槽 このタンクでは,曝 気槽か ら送 られてくる下水に含まれる活性汚泥を沈殿 させる.

そして,放 流水 と濃縮汚泥とに分離する.上 澄みの放流水は,殺 菌消毒後,河 川や海

域に放流される.沈 殿 した濃縮汚泥のほとん どは,焼 却処理される.ま た,濃 縮汚泥

の一部は リサイクルされ,曝 気槽において新たに加え られた下水 と混合される.

ポンプ

流入水 放流水

「
OOQQ… 灘 蔽難;…il:.こ難…叢難灘

流量調整槽 曝気槽 沈殿槽

図3.1活 性汚泥処理プロセスのブロック図
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3.2.2観 測 デー タ

本研究では,一 日の処理水量が5000m3と いう比較的小規模な浄化処理施設で観測 された

実際のデータを利用する.こ の施設で観測され る代表的な変数を表3.1に 示す,

表3.1観 測データ

項 目 内容 単位

BOD放 流水のBOD値[mg/e]

流入BOD流 入水のBOD値[mg/e]

流入SS流 入水の浮遊物量[kg/m3]

AR送 風量[m3/dαy]

AT曝 気時間 【hour]

RS返 送汚泥[m3/dαy]

RSR汚 泥返送率[%]

.MLSS曝 気槽中の汚泥濃度[mg/e】

SA汚 泥 日令[day]

モデ リングの対象とする変数はBODで ある.そ の他の変数は,モ デルの入力として利用

できる.ARとRS.Rは,オ ペレータが操作する変数である.全 ての変数は定期的に観測 さ

れる.活 性汚泥処理プロセスの時定数は大きいので,観 測データの月ごとの平均値をモデ リ

ングに用いる.浄 化処理施設において観測された,1990年4月 か ら1992年3月 までの24ヶ

月分のデータを用いる.偶 数月の観測データをモデル構築のために利用 し,奇 数月の観測

データをモデル検証のために利用する.

3.3BOD値 フ ァ ジ ィ 予 測 モ デ ル

3.3.1フ ァジィ予 測モデル の構成

モデ リングにお いて,適 切な前件部変数を選択することは重要なことである.フ ァジィ

ルールの前件部変数の数を多 くすることによって,モ デルの精度が向上することが期待でき

る.し か しなが ら,ル ール数も急激 に増加す るので,各 ファジィルールの意味を解釈,理 解
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す る ことが難 しくな る.本 研究 では,観 測デ ータの数が 少な い ことを考慮 して,前 件部変 数

の数 を3変 数 に決め た.

次 は,前 件部変数 の選択 で ある.モ デ リングの対象 とな る変 数は放流水 のBOD値 なので,

それ と強 い関係 を持 つ変数 を観測変 数の 中か ら選択す る.そ の結果,流 入BOD,送 風量,汚

泥 日令,返 送汚泥,汚 泥返 送率,処 理水量 の6つ を絞 り込 んだ.さ らに,こ れ ら6つ の変数

の中か ら3変 数 を選択 し,フ ァジィルールの 前件部 変数 とす る.3変 数 の組 み合わせ方 を変

えなが らフ ァジ ィモデ リングを繰 り返 し,最 も評価 の良か った組み合わせ を求め る.そ して

最 終的 に,送 風 量(AR),返 送汚 泥率(RSR),汚 泥 日令(SA)の3変 数が選 択 され た・

3.3.2モ デ ル1

モデ ル1は,簡 略型 フ ァジィ推論 法 を用 いた基本 的な フ ァジィ予測 モデル であ る.BOD

値 を出力 とす る ファジィ予測 モデ ルは,以 下 の フ ァジ ィル ール によ って構 成 され る.

IFARis/4、i1,RSRis.Ai2,SAisAi3THEN!ノisbi(i=1,...,27)(3.1)

ここで,Ail,Ai2,Ai3は フ ァジィ集合,biは 実数値 であ る.yはBOD値 を表す 変数 であ る.

図3.2は,フ ァジ ィ予 測モ デル のブ ロック図 を示 して いる.

AR

RSRFuzzymodely
(BOD)甜

図3.2フ ァジ ィ予測 モデル のブ ロ ック図

各前 件部変 数 の値 域 を,図3.3に 示す よ うに,そ れ ぞれ3つ の ファジィ集合 に分割 す る.

メ ンバ ー シ ップ 関数の形 状 はパ ラ メー タP。,q.,r、(*ニAR,RSRorSA)に よ って 決 まる.

パ ラメー タp、 とr,は,

p、 ニ デ ー タの最 小値 ×0.95

r、=デ ー タの最大値 ×1.05
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のよ うに,デ ー タの範 囲を考 慮 した値 に固定 とす る.ま た,パ ラメー タq,は,初 期値 と して

q*ニ(P,+r*)/2

と設定 して お き,後 で 調整す る.

SmaltMediumBig
1,0

0.O

PARgARrARAR

PRSRqRSR「RSRRSR

PSAgSA「SASA

図3.3前 件部 変数 の ファジィ分割

前 件部 のパ ラメー タq,と,後 件部 のパ ラメー タbi(i=1,_,27)を,以 下 の評価値 が最

小 とな るよ うに,モ デ ル構築用 デー タ を用 いて シ ンプ レックス法(SimplexMethod)[14]に

よって 同定 す る.

踊 一 詑1〃 、-9、、1(3・2)

k=1

ここで,kは デー タの連番,Nは デー タ数,yiCは 観測 され たBOD値,甑 はモデ ルの 出力

で ある.シ ンプ レックス法 は,線 形計画 問題 で使用 され る シンプ レックス法 と区別す るため

にポ リ トー プ法(PolytopeMethod)と 呼 ばれ る こと もあ る 【3].

3.3.3モ デ ル2

モデ ル2は,第3章 で提 案 した補 間型 フ ァジ ィ推 論法 によ る ファジィ予測 モデ ルで ある.

この フ ァジィ予測 モデル は,以 下 の ファジ ィル ール によ って構 成 され る.

IFARisAil,RSRisAi2,SAisAi3THEI>!ノisBi(i=1,...,27)(3.3)

ここで,前 件部 の構 成は モデル1の 場合 と同 じであ る.ま た,後 件部 のBiは 三 角型 の メン

バ ー シ ップ定義 関数 によ って表 され るフ ァジィ集 合で あ り,そ の形 状 は図3.4に 示 す よ うに

メ ンバー シ ップ関 数の 中心位 置biと 拡 が りWi,高 さhiに よ って 定義 され る.前 件 部パ ラ

メー タ と中心位 置パ ラメータbiは,モ デ ル1で 求め た値 を利用す る.高 さパ ラメー タhiは
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μ8,(y)

BifA(y;hi/bi,()/Wi)

囑1.oi

l

i　
WiiWi

O.O
biy

図3.4後 件部 メ ンバー シ ップ関数

1.0に 固定す る.拡 が りを表す パ ラメ・一・一タWiを,以 下 の評価 値が最 小 とな るよ うに,モ デル

構 築用 デー タを用 いて シ ンプ レックス法 によ って同定す る.

Evα12ニ εwidth+β ・εpenatty(3・4)

こ こ で,

・_一 轟 、

1iCニIN

εP・n・ltyr砺 暑 伽 ・㈹

一一ド轡淫欝

である.kは データの連番,1Vは データ数,Ykは 観測されたBOD値,甑 と甑 はモデルの

出力であるメンバーシップ関数の中心位置 と拡が りである.

この評価値Eval2は,モ デル出力であるBOD値 を表すメンバーシップ関数の拡が りを評

価するものであ り,観 測値がそのメンバーシップ関数のサポー ト区間内に含まれているか ど

うかを表す指標となる.評 価値Eval2は,値 が小さいほど評価が良いことを意味する.N。ut

は,翻 値がサポー ト区晦 適 ・,9・緬 ・]の外にあるデータの個数を表す 翻 値が

モデル 出 力ののサポー ト区間 の外 にあ るとき,ペ ナルテ ィε。utが評価 関数Evα12に 加 え られ

る.β はペ ナルテ ィに加 え る重 み係数 で あ り,β ニ1と した.

31



3.4フ ァ ジ ィ モ デ リ ン グ と 結 果

3.4.1モ デ ル1

モデル構 築用 デー タ を用 いて,(3.2)式 に示 した評 価値Evaliが 最 小 とな るよ うな前件 部

メ ンバ ー シ ップ 関数 のパ ラ メー タqAR,qRSR,qSAと 後 件部パ ラメー タbi(i=1,_,27)を

シ ンプ レックス 法で 同定す る.同 定 の結果,求 め られ た前件部 メ ンバー シ ップ 関数 を図3.5

に,後 件部パ ラメー タ を図3.6に それぞれ 示す.

この フ ァジィ予測 モデル を用 いて,BOD値 の観測値 とフ ァジ ィ予測 モデル の 出力 との 比

較 を行 った.そ の比較 の結果 を図3.7に 示す.同 図(a)が モデル構築 用デー タの比較 であ り,

評価 値 はEvali=0.31で あった.こ の結果 か ら,フ ァジ ィ予測 モデ ルはBOD値 の観 測値

を上手 く表 現 して いる ことが分か る.同 図(b)が モデル検 証用デ ータの比 較で ある・ この結

果 か らは,フ ァジ ィ予測 モデル は観 測値の傾 向は表 して いる もの の誤 差 も多 く,必 ず しも上

手 く観 測値 を表現 して いる とはいい難 い.評 価 値 はEvali=0.86で あ った.

SmallMediumBigSmaltMediumBig

l.0 ⇒
0.OARARl463019883

.5251371463017983.925137

SinattMediumBigSmallMediumBig

l.0

0.ORSRRSR62
.89175.82288.7562.89228.00288.75

SmallルlediumBigs〃uallMediumBigl
.0

0.OSASA3
.5157.16510.8153.5156.50010.815

図3.5前 件 部 メ ン バ ー シ ッ プ 関 数 の 同 定

32



10.0

●.● ● ● ● ・

8.0

●

●

冨6.0

茄

且.
4.0● ●

遭 ・

2.Oo●
●● ●

● ● ● ● ● ● ● ● ●

0.0

13579111315171921232527

RuleNumber

図3.6後 件 部 パ ラ メ ー タbiの 同 定
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(a)モ デ ル 構 築 用 デ ー タ(Evali=0.31)
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(b)モ デル検 証用 デー タ(Evali=0.86)

図3.7モ デル1の 出力 と観測 値 との比較
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3.4.2モ デ ル2

次 に,フ ァジィル ールの後件部 を ファジィ集合Biで 定義 したモデル2の フ ァジィモデ リン

グの結果 を示す.モ デル2の 前 件部構 成 と後 件部 フ ァジィ集 合 の中心 位置パ ラメー タbiは,

モ デル1で 求 めた値 をそ のまま利用す る.こ こで 同定す るパ ラメー タは,拡 が りを表すパ ラ

メータWiで あ り,(3.4)式 に示 した評価値Eval2が 最 小 とな るよ うに,シ ンプ レックス法 を

用 いて 同定す る.同 定の結果,パ ラメー タWiは 図3.8に 示す よ うな結 果 とな った.

この ファジィ予測 モデル を用 いて,BOD値 の観測値 とファジィ予測モデルの出力 との比較 を

行った・その比較の結果 を図3.9に 示す.同 図(a)が モデル構築用データの比較であ る.(3.4)式

に示 した評価 値Eval2の 値 はO.73で あった.そ の内訳は,εwidthニO.73,εP。n。tty=0・00で あ

る.こ の結果か ら,モ デル構築用データの全ての観測値 が,BOD値 をファジィ集合で表すモデ

ル2の 出力のサポー ト区間内 に含 まれて いることが分か る.同 図(b)が モデル検 証用データ の

比較 であ る.評 価値Eval2の 値 は1.30で あった.そ の内訳 は,ε ωidth=0.73,εp。n、ttyニ0.57

であ る.こ の結果 か らは,12ヶ 月分のモ デル検証用 デー タの うち4ヶ 月分 のデー タが,モ デ

ル 出力 のサポ ー ト区間内 に含 まれて いな い ことが 分か る.

2.5

2.0{卜 一一■ ● ● 一● 一●

ヨ1.5
ね

昌
1.0・ 一一一

り 　

≧ ●
　

0,5一 ひ 一じ 一●一・●一{卜 ●一●一一一●一●一●一●一● 尋 ●一● ●

0.0

13579111315171921232527

RuleNumber

図3.8後 件部 パ ラメー タWiの 同定
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図3.9モ デル2の 出力 と観測 値 との比較
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3.5フ ァ ジ ィ 予 測 モ デ ル の ラ ベ ル 付 け

前節では,BOD値 をファジィ集合で表す ことのできるファジィ予測モデルを求め,フ ァ

ジィモデ リングの結果か らその評価 を行 った.本 節では,フ ァジィ予測モデルを構成する

ファジィルールの後件部ファジィ集合に言語的なラベルを付けることによ り,フ ァジィ予測

モデルが表す入出力関孫を理解 しやすくなることを示す.

後 件部 フ ァジィ集 合 を構成す るパ ラメー タは,メ ンバー シップ関数 の中心位 置 を表 すbiと

拡が りを表すWiで ある.こ れ らのパ ラメー タは シンプ レックス法 を用 いて,そ れぞれ 図3.6

と図3.8の よ うに 同定 され た.こ こで,こ れ らのパ ラメータ を いくつか の グルー プ に分 け

る.パ ラメー タbiは,図3.10に 示す よ うに5つ の グルー プ に分 け,そ れ ぞれ の グルー プ に

対 して,

S:Small

MS:MediumSmall

M:Medium

MB:MediumBig

B:Big

という言語 的な意 味 を持つ ラベル を付 け る.同 様 に,パ ラメー タWiを 図3.11に 示す よ うに

3つ のグル ープ に分 け,そ れぞ れの グルー プに対 して,

T:Tight

N:Narrow

W:Wide

とい うラベ ル を付 け る。

これ らの ラベル の組 み合わせ によ り,後 件部 ファジィ集 合 を"MS-T"(MediumSmallwith

Tightwidth)や"B-W"(BigwithWidewidth)と い うラベル で表 す ことがで き る.こ れ ら

の ファジィ集合 を後 件部 に用 い る ことによ り,フ ァジ ィルー ルを表3.2に 示す よ うに記 述す

る ことがで きる.さ らに,フ ァジィル ール を整理す る ことによ り,表3.3に 示す よ うにルー

ル数 を減 らす ことがで き,フ ァジ ィ予測 モデ ルが表 す入 出力関係 がよ り理解 しや す くな る.
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図3.10後 件 部パ ラメー タbiの グルー プ分 け
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表3.2フ ァ ジ ィ ル ー ル

IFTHEN

No.

ARRSRSABOD

lSSSMB-T

2MSSS-T

3BSSS-T

4SMSS-T

5MMSM-T

6BMSS-T

7SBSMB-T

8MBSMS-T

9BBSB-N

10SSMS-T

l1MSMS-T

12BSMM-T

13SMMS-T

14MMMB-T

15BMMS-T

16SBMM-N

17MBMB-W

18BBMB-N

19SSBS-W

20MSBS-T

21BSBMS-T

22SMBB-W

23MMBS-T

24BMBS-T

25SBBB-W

26MBBB.W

27BBBM-W
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表3.3フ ァ ジ ィ ル ー ル(整 理 後)

IFTHEN

No.

ARRSRSABO1)

2,11,20MSS-T

6,15,24BMS-T

3BSSS-T

4SMSS-T

10,13SrBMS-T

23MMBS-T

19SSBS-W

8MBSMS-T

21BSBMS-T

5MMSM-T

12BSMM-T

16SBMM-N

27BBBM-W

1,7SrMSMB-T

14MMMB-T

9,18BBrBB-N

17MBMB-W

22SMBB-W

25,26rBBBB-W

39



ファジィル ール ごとに定 義 されて いた後件 部 ファジィ集 合 を,パ ラメー タをグルー プ分 け

す るこ とによ り,15個 の フ ァジィ集 合 に分類 す る ことが でき,そ れぞれ のフ ァジィ集合 に対

して ラベル付 け をす る ことが できた.し か し,こ れ らのラベル付 けされた フ ァジィ集合 を定

義す るパ ラメー タは,元 々のパ ラメータが グル ープ分 けされただ けで あ り,そ の値 は まだ確

定 してな い.そ こで,再 度 シ ンプ レックス法 を用 いて,ラ ベル付け され た フ ァジィ集合のパ

ラメー タを同定 す る.

ラベ ル付 け され た ファジ ィ集合 を後 件部 に もつ フ ァジィ予測 モデ ル にお いて,そ のパ ラ

メー タを同定 した結 果 を表3。4に 示 す.図3.12は,そ の ラベ ル付 け され た フ ァジ ィ集 合 の

メ ンバー シ ップ関数 を示 して い る.

表3.4ラ ベル付 け され た フ ァジ ィ集 合のパ ラメー タ同定

biWi

SMSMMBBTNW

1.242.443.717.208.500.50.72.O

SMSMMBB-T(Tight)
1.O

O・OO
.02.04.06.08.010.Oy

SMSMMBB-N(Narrow)
1.O

O・OO
.02.04.06.08.010.Oy

1.OSMSMMBB-W(Wide)

O・OO
.02.04.06.08.010.Oy

図3.12ラ ベル付 け され た後件 部 フ ァジ ィ集 合

このよ うにして作成 され た ファジィ予測モデル を 「モデル3」 とす る.こ の ファジィ予測 モ

デル を用 いてBOD値 の観 測値 とフ ァジィ予測 モデル の出力 との比較 を行 った結果 を図3.13

に示す.同 図(a)が モデル構 築用デ ータの 比較で あ る.評 価 値Eval2の 値 は0.71で あった.
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そ の 内 訳 は ・ ε。,idth=O・71,εP。n。lty=0.00で あ る.こ の 結 果 は,モ デ ル2の 結 果 と ほ ぼ 同

じ で あ る.同 図(b)が モ デ ル 検 証 用 デ ー タ の 比 較 で あ る.評 価 値Eval2の 値 は1.17で あ っ

た ・ そ の 内 訳 は ・ εωidth=0,70,εP,n。ltyニ0.47で あ る.こ の 評 価 値 は,モ デ ル2の 結 果 よ

り も 若 干 良 く な っ て い る.

8.()oObserveddata

望》 《 穎
且,'、 、!'＼

a4・o'・ 、1'il,)/占"一 一8

＼
N:

,_Ω'、 、/へもへ 　　 も ノ

2.Ob・d

O.0

4681012246810122

Month

(a)モ デ ル 構 築 用 デ ー タ(Eval2=0.71)

8.ooObserveddata

軍。。 一>M・d・1・utp・t

量,.＼//＼/
a4・o,/＼ 、/。

OO .・一"一 一・一/'・ 、'Oρq

/'L-一 一一/

2・0、 、、一・一一一_/O

O.0

57911135791113

Month

(b)モ デル検 証用デ ータ(Eval2=1.17)

図3.13モ デル3の 出力 と観測 値 との比較
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3.6結 言

本章では,第2章 で提案 した補間型 ファジィ推論法を,活 性汚泥処理プロセスにおける

BOD値 を出力とするファジィ予測モデルに適用 した.こ のファジィ推論法は,推 論結果 の

メンバーシップ関数の形状が複雑にな らず,視 覚的にも結果の解釈が容易である,と いう特

徴をもつ.こ のファジィ予測モデルは,活 性汚泥処理プロセスを運用するのオペレータが放

流水に含まれ るBOD値 の予測値を表すメンバーシップ関数を視覚的にも簡単に理解するこ

とができ,安 全基準を考慮 したシステム運用のための意思決定の手助けとなる.

補間型 ファジィ推論法を用 いたBOD値 ファジィ予測モデル(モ デル2)は,モ デル構築

用データにおいて,対 象変数である放流水のBOD値 を上手く表す ことができ,サ ポー ト区

間内に含むことができている.モ デル検証用データにおいては,BOD値 の傾向をある程度

表現す ることができ,一 部のデータを除き,サ ポー ト区間内に含む ことができている.こ れ

らの結果は,モ デ リングに使用できるデータ数が少なかったことを考慮すれば,良 好な結果

を示している.

ファジィ予測モデ リングによって,表3.3に 示すようなファジィルールを求めることがで

きた.フ ァジィルールは,前 件部および後件部 も,言 語的なラベルが付けられたファジィ集

合で構成されてお り,フ ァジィ予測モデルの表す入出力関係を理解する ことを容易 にして

いる.

このファジィ予測モデルは実際の下水処理施設での運用に適用していないが.フ ァジィモ

デ リングの結果か ら,提 案 した補間型ファジィ推論法とファジィ予測モデルの有用性を示す

ことができた.
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第4章 上水道システムの需要量ファジィ予測

モデル

4.1緒 言

本章では,第2章 で提案した補間型ファジィ推論法を,上 水道システムにおける需要量を

予測するファジィ予測モデルに応用す る[21].上 水道 システムでは,河 川やダムなどか ら取

水 した水 を浄水場において浄化 し,分 散 した配水池 を経て需要家(家 庭や工場など)に 供給

している.オ ペ レータは,安 定 したシステム運用のために,需 要量予測,取 水可能量推定,

浄水場設備(浄 化能力)な どを考慮 して取水計画 を立てる必要がある.特 に,需 要量を予測

することは,安 定 した運用を行 う上で重要視 されてお り,こ れまでにも回帰分析やカルマ ン

フィルタなどを用 いた研究が されている[56,57].最 近ではカオス理論を用いた需要量予測

手法 も提案されている[31-33].

需要量は,天 候や気温,曜 日(平 日 ・休 日)な どによって多様に変化する.ま た,前 日か

らの天候の変化や曜日の変化にも影響を受ける。このように,予 測する日の天候や気温な ど

不確定な項目に左右 されるので,需 要量を正確 に予測することは困難である.こ のような曖

昧さを含むシステムのモデル化を考えた場合,モ デルの出力が単に実数値であるより,予 測

値の取 り得る範囲をファジィ集合によって表現されることの利点は大きい.そ こで,提 案 し

た補間型ファジィ推論法を用いて,需 要量を予測するファジィ予測モデルを構築する.こ の

ファジィ予測モデルによる予測結果はファジィ集合で与えられ,し かも,そ のメンバーシッ

プ関数の形状が複雑にな りにくいことから,オ ペレータにとって予測結果の解釈が容易とな

ることが期待できる.

4.2上 水 道 シ ス テ ム

本研究では,北 九州市本城上水道 システムを対象とし,北 九州市水道局か ら提供 して頂い

たデータをもとにファジィモデ リングを行 う.図4.1に 上水道 システムのブロック図を示す.
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猪熊取水場 頓田貯水池

本城浄水場

日峰配水池 二島配水池

石峰配水池 高塔配水池 修多羅配水池

藤ノ木配水池
,羅

図4.1本 城上水道システムのブロック図

この上水道システムは,2つ の取水場,1っ の浄水場,6つ の配水池によって構成され,1

日当た り141,000[m3]の 処理能力を有する.取 水場は河川または貯水池か ら取水 し,浄 水場

において浄化処理が施 される.そ の後,分 散 した配水池に送水される.上 水は,各 配水地に

おいて一時的に貯蓄され,需 要家か らの要求 に応 じて供給され る.

上水道システムのオペ レータは,需 要量予測や取水可能量推定,浄 化能力などを考慮 し

て,上 水の安定供給に努めている.そ の中でも需要量予測は最 も重要視されているため,オ

ペ レータにとって理解 しやすい必要がある,需 要家の日々の需要量を直接観測す ることは困

難なため,そ の代わ りとして各配水池からの配水量を利用する.各 配水池で観測されるデー

タを表4.1に 示す.提 供して頂いた観測データは,1996年9月 か ら1999年8月 までの3年

分である.こ れ らの観測デー一一タを表4.2に 示すように,モ デル構築用 とモデル検証用に分割

する.30ヶ 月分の観測データをモデルを構築するために使用 し,残 り6ヶ 月分の観測データ

を用 いてモデルの検証を行う.

4.3線 形式による補間型ファジィ推論法の拡張

第2章 で提案 した補 間型 ファジィ推論法 で は,各 フ ァジィル ール の後 件部 の メンバ ー…一シッ

プ 関数 は,(2.3)式 に示 すよ う にい くつ かの位 置パ ラメー タ と高 さパ ラ メー タによ って定義

され る.そ して,フ ァジィ関係Rは,(2.5)式 のよ うに,こ れ らを統合 したパ ラメー タp壽(x)
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表4.1観 測デ ータ

項 目 内容 単 位

D(t)曜 日(1:平 日,0:休 日)

VV(t)天 候(2:晴,1:曇,0:雨)

T(t)気 温 【。0]

丑(つ 湿 度[%】

R(t)雨 量[mm]

S(t)配 水量[m3]

翫 観測 デー タの 日付

表4.2観 測 デー タの分割

期 間 モデル 構築用 モデル検 証用

1996年9月 ～1997年12月 》

1998年1月 ～1998年6月 ～/

1998年7月 ～1999年8月N/
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とh毒(x)を もつメンバー シップ関数 μR(x,y)で 定義される.(2.6)式 の擁(x)と(2・7)式 の

嬬(x)は,各 ファジィルールのパラメータを補間的に統合するものであ り,パ ラメータ嫉(x)

は加重平均,パ ラメー タ硫(x)は 加重和である.加 重平均は簡略型ファジィ推論法に用いら

れている概念である.

本節では,後 件部 ファジィ集合 島 の位置パラメータと高さパラメータを線形式によって

拡張する.フ ァジィルールの後件部に線形式を用いる方法は,高 木 ・菅野による関数型ファ

ジィ推論法[25]の 概念である.こ の拡張によって関数近似性能が向上することが期待できる・

各ファジィルールの後件部メンバー シップ関数を定義する位置パ ラメータと高さパ ラメー

タを以下の線形式で表す.

Pik(x)一 ・6k+・zikx、+_+・ 鑑痂(kニ1,_,r)(4・1)

hik(x)=b6k十bzikxi十...十 わ務∬m(k=1,...,r)(4.2)

こ こ で,α 翫 α劉_,α 窺 とb翫 碓,_,bhk(i=1,...,n)は 係 数 で あ る.こ れ ら の 係 数 は 重 み 付

き 最 小 二 乗 法[1]な ど に よ っ て 求 め ら れ る.(2.6)式 と(2.7)式 に 示 し たp毒(x)とh亮(x)の 式

は,以 下 の よ う に 書 き 直 さ れ る.

れ
Σ 蝋x)・Pik(x)

pZ(x)='ニ1n(kニ1,_,r)(4・3)

Σ ω葱(x)
iニ1

れ

hZ(x)一 ΣWi(x)・ 蝋x)(k-1,…,r)(4・4)

i=1

謬 べ 　 )

Pi2Pi2

傷20.O Pily

図4.2左 右 対 称 の 三 角 型 メ ン バ ー シ ッ プ 関 数,Biニ(hil/Pil,hi2/Pi2)
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例 として,図4.2に 示す よ うな左右 対称 の三 角型 メ ンバー シ ップ関数 を考 え る.こ の メ ン

バ ー シップ関 数 は,2つ の位 置パ ラメータ(中 心位 置 と拡が り)と それ ぞれ の高 さパ ラメー

タによ って定義 され る.し たが って ,(2.4)式 に示 した三 角型 メ ンバ ー シップ定義 関数 は次

式 のよ うに再定 義 され る.

μB`(y)=f△(y;hil/Pil,hi2/Pi2)(4.5)

中心位 置 を表すパ ラ メー タのみを線形式Pi1(x)で 定義す る と,フ ァジィ関係Rの メンバー

シップ関数 μR(x,y)は,

μR(x,y)=!△(y;hl(x)/pl(x),h葺(x)/p甕(x))〈1(4.6)

こ こ で,

れ
Σ ωi(x)・P、1(x)

pl(x)一'ニ1n

Σ ωi(x)
iニ1

れ

Σ ωi(x)・Pi2

P5(x)一'=1η

Σ ωi(x)

niニ1

hn(x)一 Σ ωi(x)・h・h(k-1,2)

i=1

と表 され る.推 論 結果B'は,第2章 で解 説 した よ うに,入 力Al(ゴ=1,_,m)と ファジ ィ

関係Rと のsup-min合 成演算 を適用す る ことに よって求 める こ とがで きる.

4.4需 要 量 フ ァ ジ ィ 予 測 モ デ ル

本節では,需 要量を予測するファジィ予測モデルについて説明する.フ ァジィ予測モデル

として,以 下の3種 類のモデルを構築し,そ の比較を行 う.

モデル1簡 略型ファジィ推論法を用いたファジィ予測モデル

モデル2補 間型 ファジィ推論法を用いたファジィ予測モデル

モデル3線 形式で拡張した補間型 ファジィ推論法を用 いたファジィ予測モデル
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4.4.1モ デ ル1

モデル1は,簡 略型 フ ァジィ推 論法 を用 いた基本 的な フ ァジィ予測モデ ルで ある.簡 略 型

フ ァジ ィ推論 法は,前 田 ら[51]に よって紹介 され た方法 であ り,フ ァジィ制御 の分野 で広 く

利用 され て いる.モ デル1は,以 下 に示 す フ ァジ ィル ール によ って構 成 され る.

IFS(t-1)i・Ai・,△W(t)i・Ai2,T(t)isAi3

THEN△S(t)isbi(i=1,...,27)(4.7)

こ こ で,

S(t-1):前 日の配水 量

△W(t):前 日か らの天候 の変化(△W(t)=W(t)-VV(t-1))

T(t):当 日の気温

△S(t):当 日の配水 量 の前 日か らの変化 分(△S(t)=S(t)-S(t-1))

で あ る.ま た,Ail,Ai2,Ai3は フ ァジィ集 合,biは 実 数値 である.こ の フ ァジ ィ予測 モデル

の出力 と して,当 日の配 水量 の絶対 量 とす るよ りも,前 日か らの変化分 とす る方 が精 度が 向

上 す る ことが,経 験的 に分か って いる.前 件 部 には,配 水 量S(t)と 相 関の高 い3つ の変数

S(t-1),△W(t),T(t)を 採 用 した.図4.3は,フ ァジィ予測 モデル のブ ロック図を示 して い

る.△3(t)が モデル の出 力,3(t)が 配 水 量の予測値(S(t)=S(t-1)+△ 台(t))で あ る.

s(t-1)
十 十

△W(t)F・zzym・d・1
^S(t)

T(t)△ ∫(t)

図4.3フ ァジ ィ予測 モデ ルの ブ ロック図

各 前件部変 数 は,図4.4に 示す よ うに,そ れぞれ3つ にフ ァジィ分割す る.メ ンバー シ ッ

プ関数 の形状 は,パ ラメータp.,q.,r.に よ って定義 され る.こ の ファジ ィ予測 モデルは,前

件 部 に9個 のパ ラメー ダ 後件 部 に27個 のパ ラメータ を持 つ.こ れ らのパ ラ メー タは,遺

伝 的 アル ゴ リズ ム(GA)を 用 いて調整 す る.そ の手順 を以下 に示す.

48



s,nallMediumBig

LO

O.O

Psqsrss

PTgTrTT

(a)S(t)とT(t)の メンバー シップ関数

ハlegativeZeroPositive

LO

O.O

P△wq△wrAW△w

-20+2

(b)△W(t)の メ ンバ ー シ ップ関数

図4.4前 件部変数 の ファジ ィ分割

1.前 日か らの天候 の変化 を表す変数 △W(t)は 離散値 をとる.そ こで,パ ラメー タp△w,

q△w,r△wは,そ れぞれ 一2,0,+2に 設定 し,固 定 とする.そ の他 の前件部変数S(t-1)

とT(t)の た め のパ ラメー タp.,q。,r.が 遺伝 子 として コー ド化 され る.し たが って,

1つ の個 体 は,フ ァジィ予測モ デルの前件部 を表す6つ の遺伝子 によ って構成 され る.

2.後 件部 のパ ラメー タbiは,前 件部 のパ ラメータの値 が求 め られ た後 に決定 されな けれ

ばな らない.後 件部のパ ラメー タ わ乞は,前 件部 のパ ラメー タを表 して いる個体 ごとに,

重み 付 き最 小二乗 法[1]を 用 いて求 め る.

3.GAは,次 の評価 関数 を用 いて,各 個体 が表す フ ァジ ィ予測 モデ ル を評価 す る.

一 鎗1ギ ω1・1・・(4・8)

ここで,S(t)は 配水 量 の予測 値,Nは デー タ数 で あ る.こ の評価値Evαliは,観 測

デ ー タに対す るモデ リング誤差 を表す指 標 とな る.
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4.4.2モ デ ル2

モデ ル2は,第2章 で提案 した 補間型 フ ァジ ィ推 論法 によ るフ ァジィ予測 モデル で ある.

このモ デル は,以 下 のフ ァジィルール に よって構 成 され る .

IFS(t-1)isAii,△W(t)isAi2,T(t)isAi3

THE1>△S(t)isBi(i=1,...,27)(4.9)

ここで,Biは メ ンバー シップ定義 関数 によって表 され る ファジィ集 合で あ り,図4.2に 示 し

た2個 の位置 パ ラメー タPil,Pi2と,そ れぞ れ の高 さパ ラメー タhil,hi2に よ って定義 され

る左右 対称 の三角 型 メンバ ー シ ップ関数 を用 いる.た だ し,高 さパ ラメー タhil,hi2は,そ

れぞれ1.0,0.0に 固定 す る.

Bi=(hil/Pil,hi2/Pi2)

=(1/Pi1,0/Pi2)(4.10)

このモデル の前件部 の構 成は,モ デル1の 場合 と同 じで ある.し か も,前 件部 のパ ラメー

タp.,q.,r.と,後 件部 のパ ラメータPilは,モ デ ル1と 同 じ方法 によ って 求め る。た だ し,

パ ラメー タPilは,モ デル1に お けるパ ラ メー タbiの ことである.こ れ らのパ ラメータが確

定 した後,後 件 部 フ ァジ ィ集合Biの メンバー シ ップ関数 の拡 が りを表すパ ラメータPi2を,

GAを 用 いて 求 める.そ の手順 を以下 に示す.

1.こ の ファジィ予測 モデル は27個 の ファジィルールで構成 され る.各 フ ァジィルール の

後 件部パ ラメータPi2が 遺伝子 として コー ド化 され る.し たが って,1つ の個 体 は27

個 の遺伝子 を持 つ.

2.GAは,次 の評価 関数Eval2を 用 いて,各 個体 が表す フ ァジィ予測モ デル を評価 す る.

Eval2=ε.idth+β ・εpenalty(4.11)
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こ こ で,

・一 一 講 ρ、(・)

t=1

-一 嬬 輔

一一ド 　騨
S(t)=S(t-1)+Pi(t)

Smax(t)=S(t)+P2(t)

Smin(t)=s(t)-P2(t)

で ある.

fii(t)とfi2(t)が,モ デル 出力のフ ァジィ集 合 △S(t)を 表す.こ の評価関数Eval2は,

配 水 量の予測 値 を表 す メ ンバー シ ップ関数 の拡が りを評価 す る もので あ り,観 測値 が

その メ ンバ ー シップ関数 のサポー ト区間内 に含 まれ て いるか どうか を表す指 標 とな る

(図4.5).評 価 関数Eval2は,値 が小 さい ほど評価 は良 い ことを意味す る.N。ntは,

観測値がサポー ト区間[Sm・ ・(t),Smax(t)]の 外にあるデータの個数を表す 翻 値が

予測値を表すメンバーシップ関数のサポー ト区間の外にあるとき,ペ ナルティが評価

関数Evat2に 加えられる.β はペナルティに加える重み係数であり,β=1000と した.

4.4.3モ デル3

モデル3は,線 形式 によって拡張した補間型ファジィ推論法を用 いたファジィ予測モデル

である.モ デル2と 異な り,後 件部ファジィ集合を定義するパ ラメータの1つ に線形式を用

いる.こ のファジィ予測モデルのファジィルールは,(4.9)式 に示 したファジィルール と同

じ形式であり,後 件部がファジィ集合である.そ の後件部 ファジィ集合のメンバーシップ関

数を定義するパ ラメータの1つPi1が 次の線形式によって表される.

　
Pi・(x)一 ・i・+Σ 解 ゴ(4・12)

」ニ1
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PredictedObserved

1.。fUzzyset/d"ta

　 ノへ

P2P2

0.0^^^

5㌧SSSwatersupPly〃㍑π η礁

(a)観 測値が サ ポー ト区間内 に含 まれ る場合

PredictedObserved

fUzzysetdata
l.0

バ 　
P2P2εout

O.0^^^

SminSSmalSWate「S"pply

(b)観 測値が サポー ト区間の外 にある場合

図4.5予 測 値 を表す メンバー シ ップ関数の拡が りの評価

こ こで,α ¢。は係 数で あ り,吻 は以下 の ように定義 された説 明変数で あ る.

Xl=D(t)(1:平 日,0:休 日)

x2=1-D(t)(0:平 日,1:休 日)

x3=△D(t)ニD(t)-D(t-1)

…{識:;:;晴

鞠一{:紺 曇

X6-{澱1:;:;雨

x7=w(t)

x8=△W(t)=lW(t)-W(t-1)

XgニT(t)

Xloニ ムT(t)=T(t)-T(t-1)

Xll=S(t-1)
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前件部 のパ ラメー タP.,q、,r、 は,モ デ ル1の 場 合 と同 じ方 法に よって求 め られ る.後 件 部

のパ ラメー タPilを 表 す線 形式Pil(x)の 係 数%(i=1,_,27,」=0,_,11)は,重 み付 き最

小二 乗法 によ って求 め られ る.こ れ らのパ ラ メー タが確 定 した後,後 件部 フ ァジ ィ集 合 疏

の メンバー シ ップ関数 の拡が りを表すパ ラメー タPi2を,GAを 用 いて求め る.そ の手順 は,

モデ ル2の 場合 と同 じで ある。

4.5フ ァ ジ ィ モ デ リ ン グ と 結 果

4.5.1フ ァジ ィ予 測モデル によ る需 要量 予測

最初に,6ヶ 所ある配水池の中か ら日峰配水池を選択 し,フ ァジィモデ リングを行 った.

図4.6は,日 峰配水池における1998年4月 の予測結果を示 している.同 図(a)は,実 際の

観測データである.同 図(b),(c),(d)が,モ デル1,モ デル2,モ デル3の ファジィ予測モ

デルによる予測結果をそれぞれ表 している.モ デル1に よる予測値は,観 測データの傾向を

上手 く表 している.し かし,あ る程度の誤差 を含んでいる.モ デル2に よる予測値は,フ ァ

ジィ集合のサポー ト区間によってその誤差の範囲を表していることが分かる.モ デル3に よ

る予測値は,線 形式 を用いた効果 により,観 測データをよ り正確に表す ことができている.

さらに,フ ァジィ集合のサポー ト区間が狭 くなってお り,予 測値が絞 り込まれていることが

分かる.

図4.7は,図4.6に 示した 日峰配水池の予測結果において,4月7日 に予測された予測値

のメンバーシップ関数を示 して いる.同 図(a)と(b)は,モ デル2と モデル3の ファジィ予

測モデルによる結果 をそれぞれ示 している.こ のようなファジィ集合で提示される予測値

は,そ のメンバーシップ関数の形状が複雑でないことにより,上 水道システムのオペレータ

にとって視覚的 にも容易に理解 されやす くなる.

4.5.2フ ァジ ィモデ リングの評価値

モデ リングの評価として,(4.8)式 と(4.11)に 示 した評価値Evaliと.Eval2を 用いる.表4.3

は,モ デル構築用データとモデル検証用データについて,各 配水池 におけるファジィ予測モ

デルの評価値Evaliを 示している.評 価値Evαliは データに対するモデ リング誤差を表す

指標であ り,少 ないほど評価が良い.モ デル構築用データについて見ると,全 ての配水池に
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図4.6フ ァ ジ ィ 予 測 モ デ ル に よ る 予 測 結 果(日 峰 配 水 池,1998年4月)
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(a)モ デル2に よる予測
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(b)モ デ ル3に よ る予測

図4.7予 測 された フ ァジィ集 合(日 峰配水池,1998年4月7日)

おいてモ デル3の 評価 値 の方 が,モ デル1,モ デル2よ りも良 くな って い る.ま た,モ デ ル

検 証用 デ ータ につ いて は,二 島配 水池 を除 く全て の配水池 にお いて モデ ル3の 評価値 の方

が,モ デル1,モ デル2よ りも良 くな ってい る.こ の結果 か ら,線 形式 を用 いた補間型 フ ァ

ジ ィ推論法 によ るフ ァジ ィ予測 モデルが,他 のモデ ル と比較 して,よ り正確 に需 要量 を予測

して いる こ とが分か る.

表4.4は,モ デル構 築用デ ータ につ いて,(4.11)式 に示 した評価値Eval2に 関す る評価 項

目 εwidth,ε卿 吻,εpercent,Ncatを 示 して いる.同 様 に,表4.5は,モ デル検 証用 デー タ に

つ いて示 して いる.ε ω観んは,需 要 量の予測値 であ るメ ンバー シ ップ関数 の拡 が りを表 して

いる.ε 卿 α吻 は,実 際 の観測 デー タが予測 値の メ ンバ ー シップ関数 のサ ポー ト区間 の外 に

あ るときに加え るペナル ティであ る.εP,。centは,需 要量 の平均値 に対す る εP,nattyの割合 で

あ る.N。utは,予 測 値 の メ ンバ ー シップ関数 のサポー ト区間の外 にあ る観測 デー タの数 の

月平均 値で ある.こ れ らの評価 項 目は,い ずれ も値が 小 さいほ ど評価 が 良い.

全て の配水池 にお いて,評 価値 εwidthは,モ デル2よ りもモデル3の 方が値が 小 さ く,評

価 が良 い.す なわ ち,モ デル3の 方が,予 測 値の メンバ ー シップ関 数のサ ポー ト区 間が狭 く

な ってお り,予 測 値 を絞 り込 んで いる ことが分か る・モデル検 証用 デー タの 中には,サ ポ ー
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表4.3フ ァジィ予測 モデル の評価値Evali[%]

モデル構 築用 デー タ モ デル検証 用デー タ

配水池 モデル1モ デル1

モデ ル3モ デル3

モデル2モ デル2

日 峰2.582.082.692.63

二 島2.722.292.713.23

藤 ノ木5.552.775.363.21

石 峰4.703.124.683.82

高 塔4.232.534・933・48

修 多羅4.022.434.363.04

ト区間 の外 にあるデー タが1～2個 ほ どある.し か し,εp。nattyの 値が 極めて 小 さい ことか

ら,そ のデー タはサポー ト区間のエ ッジにあ るもの と判断で きる.一 方,モ デル検 証用デー

タの中には,サ ポー ト区間 の外 にあるデー タが月平均 で1個 ほ どあ り,εpercentの 値 か ら,サ

ポー ト区間 か ら外れて い る程度 が分か る.日 峰,高 塔,修 多羅 の3つ の配水池 では,モ デル

2よ りもモデル3の 方 が εpe。centの値 が小 さ くな って いるが,残 りの二 島,藤 ノ木,石 峰 の

配水地 で は,逆 に大 き くなって いる.こ の結果 は,サ ポー ト区間が狭 くな った ことによ る影

響が 強 くでた もの と考 え る ことがで きる.

4.5.3フ ァジ ィ数 を 入 力 と した 場 合

4.5.1節 に示 した予測 結果 を求め る際,予 測 日当 日の天候 と気温 が既 知で ある と仮定 して

いた.し か し,予 測 日当 日の天候 と気温 は未知 であ るた め,こ の仮定 は現 実的で はな い.天

候 と気 温 について は,予 測値 が入 力 として用 い られ るべ きで ある.ま た,こ れ らの値 は不確

実 な値 な ので,フ ァジィ数で表 す こととす る.

提案 した補 間型 フ ァジィ推 論法 は,入 力 と して フ ァジィ数が与 え られた 場合 にお いて も,

適切 な推論結 果 を求 め ることができ る.つ ま り,入 力値が 曖昧 になった場 合,推 論結果 もま

た曖昧 にな る.し たが って,こ の補 間型 ファジィ推 論法 を用 いた ファジィ予測モデ ル(モ デ

ル2,モ デル3)は,天 候 と気 温 につ いて フ ァジィ数が与 え られ た場合 にお いて も,適 切 な
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表4.4評 価値Eval2に 関す る評価項 目(モ デル構 築用デ ー タ)

配 水池 モデル εωidth[m3]εp,nalty[m3]εp,rc,nt[%]N.t

23135.610.00<0.010.03

日 峰

32663.570.11<0。010.03

21565.910.Ol<0.010.03

二 島

31344.410.01<0.010.07

22397.130.01<0。010.03

藤 ノ 木

31076.680。02〈0,010.03

2137.530.00<0.010.03

石 峰

3106.640.01<0.010.03

21050.360.00<0.010.03

高 塔

3741。790.00〈0.010.03

2324.650.OO<O.OlO。03

修 多 羅

3245.050.04<0.010.03

("<0.01"meanslessthanO.01)

表4.5評 価 値Eval2に 関 す る 評 価 項 目(モ デ ル 検 証 用 デ ー タ)

配 水 池 モ デ ル εωidth[m3]εp。n。lty[m3]εpercent[%】N。ut

23159.92375。011.320.33

日 峰

32384.33363.071.291.17

21535.3162.480.500.17

二 島

31370.16317.652.780.50

22276.100.000.000.00

藤 ノ 木

31087.59214.742。191.17

2129.440.000.000.00

石 峰

396.4636.884.660.83

21001.96295.444.611.17

高 塔

3705.12201.283.151.50

2298.8739.251.640.17

修 多 羅

3207.9527.031.301.67
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予測結果を得ることができる.

図4・8は ・モデル3の 気温の入力として,実 数値(T(t)=15)を 与えた場合 とファジィ数

(T(t)is"about15")を 与えた場合 との比較を示 している.こ の結果か ら,フ ァジィ数が与

え られた場合 に得 られた予測値のメンバーシップ関数は,実 数値が入力された場合よりも拡

がっていることが分かる.こ のことは,入 力の曖昧さの増加に伴い,予 測値の曖昧さも増加

したことを意味 している.し か し,メ ンバーシップ関数の形状は複雑になっていない.

11

⇒

q。152JC]、86。 。3。 。。。4。 。5T3,
TemperatureAmountofsuppliedwater

(a)気 温 として実数値(T(t)=15)が 入力された場合

11

・1。1526C]、86。 。3。 。。。4。 。6T3]

TemperatureAmountofsuppliedwater

(b)気 温 として ファジィ数(T(t)is"about15")が 入 力 された場 合

図4.8入 力 と して実数 値 と ファジィ数 が与え られた場 合の比較

(モデル3,日 峰 配水池,1998年4月7日)
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4.6結 言

本章では,第2章 で提案 した補間型ファジィ推論法を,上 水道システムにおける需要量予

測のためのファジィ予測モデルに適用 した.こ のファジィ推論法の第一の特徴は,推 論結果

がシンプルな形状のメンバーシップ関数によって得 られる,と いうことである.こ のような

特徴をもつファジィ予測モデルは,上 水道 システムのオペ レータが需要量の予測結果 を表す

メンバーシップ関数を視覚的に簡単に理解することができ,よ り安定 したシステム運用のた

めの意思決定の手助けとして有用である.

総合的に判断して,全 ての配水池において,モ デル2よ りもモデル3の 方が良い評価値を

得ていた.モ デル3は,観 測データをより正確に予測することができ,そ れに伴って,そ の

ファジィ集合のサポー ト区間も狭 くすることができ,予 測値を絞 り込む ことができた.加 え

て,入 力が曖昧になれば推論結果 も曖昧になる,と いう第二の特徴の効果 によ り,入 力とし

てファジィ数が与え られた場合 においても適切な予測値を得ることができた.

これ らの結果から,提 案 した補間型 ファジィ推論法 とそれを適用したファジィ予測モデル

の有用性を明 らかにすることができた.今 後の課題 として,こ のファジィ予測モデルを実際

の上水道システムに導入 し,オ ペレータにとって効果的に機能するかどうかを評価する必要

がある.
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第5章 自律型移動 ロボッ トのファジィ予見学

習制御

5.1緒 言

工場やプラントな どに見 られる従来のロボットは,一 旦教え込まれた行動パターンを単調

に繰 り返す ものがその主流を占めていた.し かし,最 近では,こ のような単調ロボットに対

して,周 囲の環境 を認識 し,そ れ に適応 して行動す る知能ロポッ トの研究が進められてい

る.ロ ボッ トの知能化を考える場合,人 間がそのモデルになることが多い.そ れは,人 間が

限 られた時間内に,あ いまいで確実性や完全性を欠いているさまざまな情報をもとに思考を

進め,適 切な判断や行動 をとることができるか らであろう.フ ァジィ理論は,人 間の柔軟で

あいまいな知的活動をモデル化することができ,そ の構造を比較的容易に理解できることか

ら,ロ ポッ ト制御の分野でも応用されている[29,38,50].

知能ロボットの一つ として自律型移動 ロボットがある.こ れまで,自 律型移動ロボットの

走行制御は,ル ールベースやPID制 御が多かった[34,41].ま た,ロ ボッ トを駆動する左右

のモータの回転制御にファジィ制御 を応用した方式[42]も 提案されている.こ の方式では,

モータの速度はPID制 御装置で制御 し,こ のPID制 御装置へのモータ回転速度指令をファ

ジィ言語ルールを用いて決定している.そ の他に,ニ ューラルネッ トを用 いた移動ロボッ ト

の走行制御の研究[47]も 行われている.移 動ロボットではないが,フ ァジィ操舵制御ルール

による模型 自動車の駐車制御[22]も 行われている.さ らにこれ と同種の研究 として,自 動車

の速度と操舵のファジィ制御[52]も 行われている.

本章では,フ ァジィ理論を用いた 自律型移動ロボッ トの走行制御システムを構築する.こ

の走行制御システムは,自 律型移動 ロボットが周囲の環境を認識 し,障 害物を回避しなが ら,

直進路,左 折路,右 折路を自律的に走行することを目指す.ロ ボットの進むべき方向は,ロ

ボッ トの状態や ロボッ トを取 り巻 く周囲の壁や障害物などの状況によって多様に変化するの

で,そ れ らに応 じるための走行制御ルールは膨大な数となり,そ の全てを前もって定義する
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ことは困難である.た とえ定義できたとして も,そ れが最適なルールであるかを判断するこ

とはで きない.

そ こで,走 行制御ルールを用いてファジィ推論によ り求められた操作量が 「ロボッ トが壁

や障害物に衝突することな く走行できる」という評価基準を満足するかどうかをファジィ評

価する 「ファジィ予見」を適用する.操 作量が評価基準を満足 していると評価 されればその

操作量 を採用 し,も し満足 していなければ満足するような操作量に変更す る.こ の方式によ

り,ロ ボッ トは壁や障害物との衝突を未然に回避しなが ら走行することができる.

さらに,フ ァジィ予見の結果をもとに制御ルールを修正する学習機能を付加した ファジィ

予見学習制御を用いた新 しい方式を提案する[8,9,53】.こ の方式では,ロ ポ ットの周囲の状

況を予めいくつかの代表的なパターンに分類 しておき,そ れぞれの代表パター ンに走行制御

ルール を用意する.そ して,ロ ポッ トの置かれている状況を,そ の代表パター ンを用いて近

似的に補間し,そ のときの重みを用いて走行制御ルールを選択する.こ の走行制御ルール に

対 して,フ ァジィ予見の結果 をもとに修正を行 う.こ の方式の特徴は,ロ ボットが走行 しな

が ら学習を繰 り返す ことによって,代 表的なパター ンごとに用意された走行制御ルールが次

第に特徴付けられ,ロ ポ ットの周囲の状況に適応できるようになることである.

走行制御ルールか ら操作量を求める際に用 いるファジィ推論法は簡略型ファジィ推論法

[51】である.第2章 で提案 した補間型 ファジィ推論法において,後 件部メンバーシップ関数

をシングル トン型で定義 し,入 力として実数値を与えた場合,推 論結果はシングル トン型の

メンバーシップ関数 となる.こ の場合の補間型ファジィ推論法は,簡 略型 ファジィ推論法と

同等である.

本章では,自 律型移動ロボッ トの実機を用いた走行実験を行い,提 案するファジィ予見学

習制御方式の有効性を示す ことを目的とする.

5.2移 動 ロ ボ ッ ト制 御 シ ス テ ム

5.2.1制 御 システ ムの概要

図5.1に,移 動 ロボット制御 システムの概要を示す.使 用するロポットは米国Heathkit社

のHERO2000で ある.ロ ボッ トにもコンピュータが内蔵されているが性能が十分ではない

ので,制 御システムの主要な処理を行うためのパソコンと画像処理装置 を別途 に設ける.ロ
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図5.1移 動 ロボ ット制御システムの概要

ポッ トの頭部にはCCDカ メラが設置されてお り,前 方の道路状況を撮影する.カ メラの画

像は,ビ デオ送信機によ り無線で画像処理装置に送 られる.こ の装置で,画 像信号をデジタ

ル化 し,濃 淡256階 調,256×256画 素の画像情報 として取 り込む.

制御システムは,パ ソコン上において画像処理を行い,周 囲の環境を認識する.次 に,オ

ペレータか らの指令に従って動作を計画 し,進 行方 向と移動距離を制御指令 として決定す

る.こ れ らの制御指令は,無 線によ りロボットに送信される.ロ ポ ットは,通 信や画像入力

のために,走 行動作の度に一時停止する.

ロポットの駆動系は左右の二輪をモータで独立に駆動するPWS(PowerWheeledSteering)

方式であり,前 進,後 退,回 転,旋 廻などが可能である.ロ ボッ ト本体では,制 御システム

が決定 した制御指令 に従って,上 記の方法でモータを動かす.

5.2.2制 御 システ ムの処 理の流れ

図5.2は,移 動ロボット制御システムの処理の流れを示している.こ こでは,処 理の流れ

に従 って,そ れぞれの内容について説明する.

62



移動 ロボ ッ ト制御 システム

1.画 像前処理

ロ ー讐"… 重盤鞭
。

。2.環 境 認 識

・壁,障 害物情報の取得
・ワール ドマップの作成 便 新

o・ ローカルマップの作成

号

3.制 御 情 報 の 取 得
・直進用制御情報の取得

・左折・右折用制御情報の取得

・走行可能領域の取得

濾_4癬 定
・予見学習

図5.2制 御 システムの処理の流れ

1.画 像前処理

(1)ノ イズ除去

ロボ ット頭部に設置 されているCCDカ メラで取得された画像はビデオ送信機によ り無

線で画像処理装置に送 られる.そ の際に周辺機器の影響によるノイズが含まれることが

あるので,そ のノイズの除去を行 う.

(2)画 像サイズ縮小

画像処理装置に取 り込 まれる画像は256×256画 素であるが.処 理時間短縮のために

128×128画 素に縮小する.

(3)二 値イヒ

物体認識 を容易に行 うために,画 像中の壁 と障害物を黒色,道 路面 を白色であると仮定

し,光 の反射や影 による影響が少ないレベルで二値画像に変換する.

2.環 境認識

(1)壁,障 害物情報の取得

前処理が施された画像か ら壁,障 害物,道 路面の特徴を抽出し,壁 や障害物の位置情報

63



を取得する.使 用す るカメラは1台 であるが,画 像中の画素 とそれに対応する道路面ま

での距離の対応がつくので,画 像データをもとに壁や障害物までの距離 を調べることが

できる.

(2)ワ ール ドマ ップの作成 ・更新

カメラの視野が狭いために,一 度の画像サンプリングで周囲の環境全体を把握すること

は難 しい.そ こで,ロ ボットの移動開始点を原点 とした地図データ(ワ ール ドマップ)を

作成する.画 像サ ンプ リングごとに壁や障害物などの認識 を行い,ワ ール ドマ ップ上に

ある既 に取得済みの物体情報との比較を行い,周 囲の環境の認識範囲を少しずつ拡げる.

(3)ロ ーカルマップの作成

ワール ドマップの中から,ロ ボットを基準 に一定範囲内の物体情報を選択し,ロ ボッ ト

を中心 としたローカルマップを作成する.こ のローカルマ ップをもとにして,ロ ボット

を走行制御するために必要 となる情報を得る.

図5.3に,ワ ール ドマップとローカルマップの取得手順 を示す.取 得済みのワール ドマッ

プ(同 図(a))に 加え,新 たに取得した情報(同 図(b))を 追加する.そ の際,位 置ずれな ど

を補正 し,ワ ール ドマップを更新する(同 図(c)).そ の後,ロ ボット位置を原点 とするロー

カルマップ(同 図(d))を 作成する.

3.制 御情報の取得

ロボ ットが走行制御するために必要 となる制御情報は,ロ ボ ットの動作に応 じて,直 進用

道路情報,左 折 ・右折用道路情報,走 行可能領域に関する情報,の3種 類に分けられる.

(1)直 進用制御情報の取得

直進用制御情報は,道 路に対 して平行に走行するための道路中央線 に対する傾きと,道

路の中央付近を走行するための中央位置か らの偏差の2種 類である(図5.4).

(a)道 路中央線 に対する傾き θ

左右の壁の情報をもとに道路中央線を求める.そ の道路中央線 に対するロボットの

進行方向の傾きをθとする.θ の値は,左 に傾いている場合を負,右 に傾いている

場合を正とす る.
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(c)ワ ール ドマ ップの更新(d)ロ ーカルマップの作成

図5.3ワ ール ドマップとローカルマップの取得

(b)道 路中央位置か らの偏差p

ロボッ トか ら左右の壁までの最短距離dL,dRを 求め,(5.1)式 で計算される値を

道路中央線か らの偏差pと する.pは,ロ ボッ トの位置が最 も左壁に寄っていれば

一1,中 央な らば0,最 も右壁に寄っていれば+1の 値をとる.

・-4
。睾d。 ×2-1(5・1)

(2)左 折 ・右折用制御情報の取得

左折 ・右折用情報は,図5.5に 示すように,分 岐点におけるコーナー と前壁に関する情

報である.こ こでは左折用の制御情報について説明する.右 折用の場合は,角 度の正負
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図5.4直 進用制御情報 図5.5左 折 ・右折用制御情報

が反転する.

(a)コ ーナーの情報

コーナーまでの距離をdc,そ の方向をθoと する.θoは,コ ーナーが ロボッ トの

進行方向より左側にあれば負,右 側 にあれば正の値をとる.

(b)前 壁の情報

ロポッ トに最も近 い前壁の位置をWと す るとき,ロ ポッ トか ら点Wま での距離

をdw,ロ ボッ トの進行方向に対す る点Wの 方向を θwと する.θwは,点Wが

進行方向より左側にあれば負,右 側にあれば正の値をとる.

(3)走 行可能領域の取得

ローカルマップ上のロボ ットを中心とした一定範囲内(左 右150cm,前 方300cm)に あ

る壁や障害物の位置か ら,ロ ボ ットの走行可能な領域を求める.図5.6に 示すよ うに,

ローカルマップ上に障害物が存在する場合は,壁 との間の距離を求め,ロ ボットの幅を

考慮 して走行不可能であれば走行可能領域か ら除外する.ま た,現 段階では走行可能で

も,後 の段階で明 らかに壁または障害物 に衝突することが予想され,身 動きが取れなく

なる領域(障 害物の手前など)も 除外する.こ の走行可能領域は,フ ァジィ予見 を行う

ときに利用する.
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図5.6走 行可能領域の取得

4.制 御指令の決定

(1)フ ァジィ推論

制御情報の取得 により,直 進 または左折,右 折のための制御情報を得 ることができる.

これ らの制御情報を用いてファジィ推論 により制御指令 を決定する.フ ァジィ推論に用

いる走行制御ルールは5。3.1節 で説明する.

(2)フ ァジィ予見

ファジィ推論によって決定 した制御指令 を採用 したとき,ロ ボッ トが壁や障害物に衝突

す ることなく安全に走行できるか どうかをファジィ評価する.そ して,最 も安全な制御

指令を選択す る。 ファジィ予見については5。3.2節 で説明する.

(3)予 見学習

ファジィ予見の結果を踏まえ,フ ァジィ推論によってよ り安全な制御指令が得 られるよ

うに走行制御ルールの修正を行 う.予 見学習については5。4節 で説明する.
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5.3フ ァ ジ ィ 予 見 に よ る 走 行 制 御

5.3.1走 行 制 御 ル ール

走行 制御ルー ルは,基 本的 に,直 進 用ルール,左 折用ル ール,右 折用 ルール に分 け られ る,

通常 は,直 進用 ルー ル を用 いて 走行す るが.分 岐点 で左折 または右折 の必要 が生 じた とき,

走行 制御 ルール を切 り替え て使用 す る.

1.操 作 量

走行 制御 ルール の前 件部 変数 は,直 進用ルール と左折用 ・右 折用 ルール とで異 なる.後

件部 変数 は移動 ロボ ッ トに与え る操作 量で あ り,図5.7に 示 す ように,内 輪 回転 半径

と走 行距離 を意 味す る.

NBNMNSZEPSPMPBZE

1{liノ ＼!＼!＼1＼!、1'itNSPS

!㍉!'1-〆'St!＼ 〆 ＼!lt!'ltNMPM
ゴ ウ し セ レ む じ ユ

!ハ!、 八 八 ハ 八 、NBPB

ロ ワ ゆ ゆ ゆ ゆ ゆ く ロ ロ

ー3-2-10123操 作量 □

NB(操 作量:-3)内 輪 回転 半径約65cmで,左 へ50cm進 む

NM(操 作量:-2)内 輪 回転 半径約135cmで,左 へ70cm進 む

NS(操 作量:-1)内 輪 回転 半径約270cmで,左 へ90cm進 む

ZE(操 作量:0)ま っす ぐ120cm進 む

PS(操 作 量:1)内 輪 回転 半径約270cmで,右 へ90cm進 む

PM(操 作量:2)内 輪 回転 半径約135cmで,右 へ70cm進 む

PB(操 作 量:3)内 輪 回転 半径約65cmで,右 へ50cm進 む

図5.7走 行 制御 ルール 後件部 の メンバ ーシ ップ関数

2.直 進 用走 行制御 ルール

直進 す る場合 の制御 目的 は以下 の2つ であ る.

(a)左 右 の壁 に沿 って,壁 と平行 して 走行 す る.

(b)道 路 の 中央 を走行 す る.

68



制御 情報 は,道 路 中央線 と進行 方向 とのなす 角度 θ,θ の一階差分 △θ,道 路 の中央位

置か らの偏差P,Pの 一 階差分 △Pで,各 々の制御 目的 のため の制御ル ールを表5.1に

示す.表 中のN,Z,Pは,図5.8に 示す よ うな3分 割 のメ ンバー シップ関数で表 され

るフ ァジ ィ集合 であ り,前 件部変 数 θ,△ θ,p,△pそ れぞれ に定義 されて いる.

3.左 折用 走行 制御ル ール

左折す る場 合 の制御 目的 は以 下の2つ で ある.

(a)コ ー ナー の近 くを,衝 突 しな いよ うに曲が る.

(b)前 壁 を右 側 に見な が ら,前 壁 に近 づ きす ぎな いよ うに曲が る.

制御情報 は,コ ー ナーの方 向 θo,コ ーナー までの距離dc,前 壁 に対す る傾 きew,前

壁 までの距離dwで,各 々の制 御 目的 のため の制御ルー ル を表5.2に 示す.表 中のN,

Z,Pは,図5.9に 示す よ うな3分 割 のメ ンバー シ ップ関数で表 され るファジィ集合 で

あ り,前 件部 変数 θo,ewそ れぞ れ に定義 され て いる.ま た,S,M,Bは,前 件部変

数dc,dwに 対 す るフ ァジィ集合で ある.

4.右 折用 走行 制御ル ール

右 折 のため の走行 制御ルー ル は,左 折用ル ール と同様 に考 える ことがで きる.左 右対

称 となる ので,角 度 に関す る制御 情報 の正 負が 反対 になる.

表5.1直 進 用走行制 御ル ール

θP

NZPNZP

NPBPSNSNPBPSZE

△θZPMZENM△pZPSZENS

PPSNSNBPZENSNB
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(c)pの メ ンバー シ ップ関数(d)△pの メンバ ー シ ップ関数

図5.8直 進用 走行 制御 ルール 前件部 の メンバー シ ップ 関数

表5.2左 折用走行 制御 ルール

θ0θW
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(a)θcの メ ンバ ー シ ップ関数(b)dcの メ ンバ ーシ ップ関数
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(c)ewの メンバーシップ関数(d)dwの メンバーシップ関数

図5.9左 折用走行制御ルール前件部のメンバーシップ関数

5.3.2フ ァジィ予見制 御

ロボットの走行を制御する操作量(進 路)は,走 行制御ルールをもとにファジィ推論によっ

て求められる.し かし,も し走行制御ルールがロボットを取 り巻く周囲の環境に対応できる

ように適切に設定されていなければ,フ ァジィ推論によって求め られた操作量を実際に採用

したときに,ロ ボッ トは壁や障害物に衝突する危険がある.そ こで,求 められた操作量が

「ロボッ トが壁や障害物 に衝突することなく走行できる」 という評価基準を満足するか どう

かをファジィ評価す るファジィ予見を行 う.操 作量が評価基準を満足 していると評価されれ

ばその操作量を採用 し,も し満足していなければ満足するような操作量に変更する.っ まり,

このファジィ予見は,ロ ポ ットが壁や障害物 に衝突 しないための安全装置の役割 を果たす.

ファジィ予見の手順を以下に示す.

1.走 行可能範囲

図5.10(a)に 示すように,画 像情報の抽出により求めた走行可能領域において・ロボッ

トが制御指令によって取 り得る進路の軌跡を,予 め決められた1回 の走行距離の2倍 ま

でシミュレーションを行 う.例 えば制御指令が少し右(PS)の とき,内 輪半径約270cm
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で約90cm進 むので,そ の走行距離の2倍 に相当する180cmま でシミュレーションす

る.も し,走 行軌跡が走行可能でない領域に入った場合はその進路は走行できないと

し,領 域内であれば走行可能とする.走 行可能な程度を,0か ら1ま での値で表す.シ

ミュ レーションする走行距離を走行することができれば1,半 分の距離で走行不可能

になれば0.5と する.シ ミュレーションを行う進路として,走 行制御ルールの後件部

に定義 した7つ の操作量を用いる.各 操作量に対 して,ど のくらい走行可能であるか

を図5.10(b)に 示すようなメンバーシップ関数で表 し,こ れを走行可能範囲と呼ぶ.

購 灘 懸 走行可 鷲
麗 羨 蒙 ・.罫.:響

鑛灘 懸醗 葺ps

灘 羅 灘 灘PM

i雛 灘獣PB
　

鱒 口

(a)走行可能領域上のシミュレーション

1.0,

＼/＼/＼/＼/Yハ

v¥y>く!＼!＼

0.O
NBNMNSZEPSPMPB操 作量

(b)走 行可能範囲を表すメンバーシップ関数

図5.10走 行可能範囲の取得

2.フ ァジィ予見

次 に,こ の走行可能範囲に対して,走 行制御ルールか らファジィ推論によって得 られ

た進路の適合度 を求める.適 合度とは,「ロボットが壁や障害物などに衝突することな
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蕎雛 露 ら 選択される進路
1.0

適 合 度 一一… 一…1㌦tS走

行 可 能 範 囲!、!
'∀

＼/＼/＼ 、/〉 矛 ハ

<</＼/＼/＼/＼
0.0''''''''"lt'

NBNMNSZEPSPMPB操 作量

図5.11フ ァジィ予見による進路 の選択

く安全に走行する」という評価基準に対するファジィ評価値であり,図5 .11に 示すよ

うに,フ ァジィ推論によって得 られた進路が走行可能範囲を表すメンバーシップ関数

にどのくらい属 しているかを表す.適 合度が1.0で あればその進路を操作量としてそ

のまま採用する.も し,適 合度が1.0未 満であれば,適 合度が1 .0と なるような進路

の中でファジィ推論によって得 られた進路に最 も近い進路を選択する.走 行可能範囲

を表す メンバーシップ関数の最大値が1.0に 満たない場合,最 大の適合度を取る進路

を選択する.

5.4フ ァ ジ ィ 予 見 学 習 制 御

5.4.1学 習機 能の付 加

ファジィ予見を行うときに用いた走行可能範囲は,移 動ロボットが取り得る進路の安全の

度合いをメンバーシップ関数で表 したものである.フ ァジィ予見制御では,走 行可能範囲の

中で最 も安全に走行できる進路の中から,フ ァジィ推論によって求められた進路に最 も近い

進路を選択する.こ の方法によ り,安 全な走行ができるように走行制御ルールが適切 に設定

されていないとしても,壁 や障害物に衝突することな く,フ ァジィ予見制御によって安全な

走行制御が可能となる.

ファジィ予見制御において求め られた走行可能範囲は,安 全性を考慮 した教師的な進路 と

みなすことができる.そ こで,走 行可能範囲の中で最も安全に走行できる進路を目標値とし

て,フ ァジィ推論によって求め られる進路がその目標値に近づくように,走 行制御ルールの

修正を行う方法が考え られる.し か し,走 行制御ルールは,直 進や左折 ・右折それぞれの制
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御 目的を達成するように設定されたものであ り,障 害物の位置などによって多様に変化する

周囲の道路状況 に対応できるものではない.図5.12に 示すように,ロ ボ ッ トが直進路上の

同じ位置にいたとしても,障 害物の有無や,障 害物の位置によって走行可能範囲は大きく異

なる.同 図(b1)が 示す道路状況Bの 場合,ロ ボ ッ トはPMま たはPBの 進路 を選択すべき

であるが,同 図(c1)が 示すようにロポッ トの右側に障害物がある場合には,PMやPBの 進

路を選択するべきではない.っ まり,あ る道路状況において適切な進路選択ができるように

走行制御ルールの修正が行われたとして も,ロ ボットが移動 して道路状況が変われば,そ の

走行制御ルールによって得 られる進路がその道路状況においても適 しているとは限らない.

したがって,こ の問題に対処するためには,道 路状況ごとに走行制御ルールを準備 しておき,

それぞれの道路状況 に合わせて走行制御ルールを修正する必要がある.

しか しなが ら,多 様 に変化す る道路状況全てに走行制御ルールを準備することは不可能で

ある.そ こで,道 路の状況をいくっかの代表的なパターンに分類 し,そ れぞれのパターンご

とに走行制御ルールを用意する.そ して,実 際の道路状況に合わせて,そ れらの走行制御

ルールを統合的に選択する.さ らに,走 行制御ルールの修正を道路状況を表すパターンごと

に走行制御ルールに反映させることにより,そ れぞれのパターンが表す道路状況に適応でき

る走行制御ルールを学習することができる.こ のような学習機能をファジィ予見制御 に付加

し,そ れを 「ファジィ予見学習制御」と呼ぶ.

5.4.2学 習 アル ゴ リズ ム

ファジィ予見学習制御 の学習アル ゴリズムを以下の(1)～(4)に 示す.

(1)準 備

走行可能範囲をい くつかの代表的なパターンに分割する.図5.13(a)は,走 行可能範囲

を①左寄 り,② 中央寄 り,③ 右寄 りの3つ に分割 した例である・そ して・それぞれの代表パ

ター ンごとに基本 となる走行制御ルール を用意す る.

74



騰ミ;撃 讐 、 譲

1㊥1圏 ㊥1繕
(a1)道 路状況A(b1)道 路状況B(c1)道 路状況C

織 気騒 ㍉麟 奪,
灘拶 西 贋 繍 白 孤萎∴汐 自 難

(a2)走 行 可 能 領 域A(b2)走 行 可 能 領 域B(c2)走 行 可 能 領 域C

l爪ilt,,,ll〕1

、 、1冒1!llll、 、ll川rl':

w,羅//＼
、、,、;1(t'1・il、 櫛 細 ・、!

ノ ハ ハ ハX＼ 、'1＼1ハ ハ λ

,ll、 菖 菖 ハ 八/'、'"＼ 、 、1':1/1ハ
NBNMNSZEPSPMPBNBNMNSZEPSPMPBNBNMNSZEPSPMPB

(a3)走 行可能範囲A(b3)走 行可能範囲B(c3)走 行可能範囲C

図5.12走 行可能範囲のパター ンの例
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(2)走 行制御ルールの選択

ロポッ トが予見を行い,実 際の走行可能範囲(図5.13(b))を 得る.代 表パターンごとに

走行可能範囲との共通集合か ら,適 合度Wiを 求める(図5.13(c)).こ の適合度Wiは,ロ

ボッ トが直面している道路状況が3つ に分割 された代表パターンに対 して どの程度一致 して

いるかを表 して いる.そ して,こ の適合度 碗 を重みとして,各 代表パターンに用意された

走行制御ルール を統合的に選択する(図5.13(d)).

①左寄 り ② 中央寄 り ③右寄り
1.0、,,,,,,,

ハ、 ～ ハ ハ ルー ル 群

!＼!V＼1＼ 走 行 制 御 走 行 制 御 走 行制 御
o・oル ー ル① ルー ル ② ル ール ③

NBNMNSZEPSPMPB操 作量

(a)パ ター ン分割

コ 　　 コ

ノ、、!爾 妨

y'×!× ス!＼/＼

0.O

NBNMNSZEPSPMPB操 作量

十

(b)走 行可能範囲

1.0

選 択 され る

爾 妨 毒飼 卸

(d)走 行制御ルール選択の模式
0.0

① ② ③

(c)適 合度

図5.13走 行制御ルールの選択

(3)走 行制御ルールの修正

走行可能範囲は,各 操作量の表す進路に対 して どのくらい安全に走行できるかをメンバー

シップ関数で表 している.こ のメンバーシップ関数をμF(z)と する・次式で与えられるメン

76



バー シ ップ関数peFrmax(z)は,走 行 可能範 囲の 中で最 も長 い距 離 を走行で きる操 作 量の範 囲

を表 して いる(図5.14(a)).

J・LF…(・)一{IF(z)膿 　 z(5・2)

このメンバーシップ関数tLF
max(Z)が 表す操作量の範囲のちょうど中央の値を修正 目標操作

量Ztと する.こ の修正 目標操作量Ztは,

z、.L'・t・Fmax(・)d・(5.3)

/pa…ax(・)dz

で与えられる.統 合的に選択 された走行制御ルールか ら得 られた操作量を観 ∫。。,とすると

き,修 正目標操作量 麹 との差

△z=α(Zt-z菰e∫orε)(5・4)

が走行制御ルールに対する修正量となる.こ こで αは走行制御ルールの修正度であ り,α が

0で あれば全く修正されず,α が1で あれば走行制御ルール修正後の操作量が修正目標操作

量Ztと なるよ うに修正され る.こ の修正量 △zは,走 行制御ルールを統合的に選択する際

に利用 した適合度 娩 を重みとして,代 表パターンごとに用意 された走行制御ルールに対す

る修正量として反映される.さ らにこの修正量は,走 行制御ルールを構成するIF-THEN形

式の各ファジィルールの後件部に対する修正に,各 ファジィルールの発火度を重みとして反

映される.

(4)操 作量の計算

周囲の道路状況に応 じて修正された走行制御ルールを用いてファジィ推論を行い,操 作量

之墓μ。.を得る.こ の操作量 を採用 して実際に走行制御 を行う前に,こ の操作量で安全に走行

できるかどうかを確認するために,再 度ファジィ予見を行 う.こ うして,安 全性 を確認 した

操作量 を用いて実際に走行制御 を行 う.

以後,(2)～(4)の 過程を繰 り返 し,走 行しなが ら走行制御ルールの修正を進める.
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図5.14走 行制御 ルール の修正
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5.5実 験 と 結 果

5.5.1実 験環 境

ファジィ予見制御およびファジィ予見学習制御の方法を用いて,自 律型移動 ロボッ トの走

行制御実験を行 った.使 用 した道路は,建 物の廊下で,幅 が約230cmの 直進路である.画

像処理を簡単化するために道路面を白色,壁 や障害物を黒色 と仮定している.そ のため,実

際に実験を行った通路 においても,壁 と障害物を黒色にした.移 動 ロポットを直進路のほぼ

中央の位置に置 き,道 路の中央線 に対 して左へ約25度 向いた状態を初期状態 とした.

ファジィ推論の方法として,簡 略型ファジィ推論法を用いる.フ ァジィ予見学習制御にお

いて必要となる道路状況を表す走行可能範囲のパターン分割は,図5.13(a)に 示したように,

①左寄 り,② 中央寄 り,③ 右寄 りの3パ ターンとする.従 って,表5.1に 示 した直進用走行

制御ルールが,そ れぞれのパターンごとに用意される.制 御ルールの修正度 αを0.5と する.

αが学習に及ぼす影響 としては,α を大きくすると一気に修正目標操作量に達するが不安定

であ り,逆 に αを小さくす ると周囲の状況 に適応するまでに時間がかかるが比較的安定す

ることが予想される.ま た αは,制 御ルールか ら得 られる結果 とファジィ予見の結果 のど

ちらを重視するかという重みとして考えることもできる.す なわち,α が0に 近ければ制御

ルールを重視することになり,逆 にαが1に 近ければファジィ予見の結果を重視することに

なる.こ こで αを0.5と した理由は,両 者 を同等 に取 り扱 うことにある.

走行実験は,障 害物のない場合(実 験1)と,障 害物のある場合(実 験2)で 行 った.

5.5.2実 験1(障 害物 な し)

障害物のない直進路で行った走行実験の結果を図5.15に 示す.同 図(a)が 示すファジィ予

見制御 の結果は,左 壁 に近づいてはいるが.大 きく曲が りなが ら進路を修正 し,道 路の中央

近 くを走行 している.一 方,同 図(b)が 示す ファジィ予見学習制御の結果は,ス ター トして

しばらくの間,蛇 行 しなが ら走行しているが.そ の後は安定 して,フ ァジィ予見制御よ りも

早 く道路の中央線に寄っている.蛇 行 した原因としては,左 壁 との衝突を避けるような走行

制御ルールの修正が過剰に行われたためであると考え られる.
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図5.15直 進路における実験結果(障 害物な し)
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図5.16直 進路における実験結果(障 害物あり)
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5.5.3実 験2(障 害物 あ り)

2つ の障害物 を置いた直進路で行 った走行実験の結果を図5.16に 示す.実 験の結果 を比

較すると,同 図(a)が 示す ファジィ予見制御の結果 は,手 前の障害物の近くをすれすれで通

過し・奥の障害物 を通過 した後,左 壁に寄っている.一 方,同 図(b)が 示すファジィ予見学

習制御の結果は,障 害物 を比較的安全に通過し,中 央線に寄っている.こ の結果か ら,フ ァ

ジィ予見学習制御の方が,フ ァジィ予見制御 と比較 して,よ り安全に走行し,制 御 目的を達

成 していると考えられる.

5.6結 言

ファジィ予見は,制 御対象に与える操作量によって影響を受ける将来の状況をファジィ評

価 し,評 価基準を満足する場合にその操作量を採用する.そ のため,適 切な制御ルールを前

もって定義することが困難であるようなシステムにおいて,フ ァジィ予見 は有効である.本

章では,自 律型移動ロボットの走行制御に対 して,フ ァジィ予見を用いたファジィ予見制御

を適用 した.さ らに,フ ァジィ予見の結果を利用して制御ルールの学習を行うファジィ予見

学習制御を提案 した.こ の方法は,過 去の経験による学習ではなく,将 来の予見の結果を用

いた学習方法である.学 習は,し ばしば,適 応と比較される.提 案 した方法は,現 在の移動

ロボットの周囲の状況に対応する制御ルールを即座に選択して利用することができる.こ の

よ うな点か ら見て,フ ァジィ予見学習制御の学習機能は,適 応ではなく学習といえる.

本研究では,こ の方法を自律型移動ロポッ トの走行制御に適用す ることによ り,制 御ルー

ルを自動的に自らが修正し,周 囲の状況に順応できる自律型移動ロボットの走行制御システ

ムを開発することを試みた。移動 ロボッ トのモデルを用いたシミュレーションではなく,実

際の移動ロボットを用いて走行実験を行い,そ の結果か らこの方法の有用性を確かめること

ができた,し か し,こ の方法の持つ学習機能の特性な どについて十分な考察を得るまでには

至っていない.そ こで,左 折路や右折路,T字 路,十 字路など,直 進路以外の経路でも走行

実験 を行い,提 案した方法について更に詳 しい考察を得る必要がある.
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第6章 結論

本論文は,フ ァジィ予測モデ リングおよびファジィ予見制御に関する研究を行い,そ の成

果をまとめたものである.ま ず初めに,フ ァジィ関係補間型ファジィ推論法 を提案 し,そ の

ファジィ推論法を活性汚泥処理プロセスにおけるBOD値 ファジィ予測モデル と上水道シス

テムにおける需要量 ファジィ予測モデルに適用した.さ らに,フ ァジィ予見に学習機能を付

加 したファジィ予見学習制御を提案 し,自 律型移動 ロボッ トの走行制御に適用 した.本 章で

は,本 研究で得 られた結果を要約 して結論 とする.

第2章 では,フ ァジィ関係補間型ファジィ推論法を提案 した.2.4節 に示した2つ のファ

ジィルールによる例題 と,2.5節 に示 した分散データのファジィモデ リングの結果より,こ

のファジィ推論法が,

1.推 論結果はファジィ集合であ り,そ のメンバーシップ関数の形状は複雑になりにくく,

意味の解釈が容易である.

2.与 えられる入力が曖昧になれば,そ れによって得 られる推論結果も曖昧になる.

という特徴 を持つことを明らかにした.

曖昧な要素が含まれるシステムのモデル化を考えた場合,モ デルの出力を実数値で表すの

ではなく,フ ァジィ集合によって表す方法が考えられる.特 に,そ のモデルの出力を人間が

解釈 ・判断して何 らかの意思決定 を行 う必要があるような,人 間の介在す るシステムであれ

ば,そ の利点 は大きい.た だし,そ の場合,モ デルの出力であるファジィ集合の解釈が容易

であるかがポイン トとなる.本 章で提案した ファジィ推論法は,こ のポイン トを押さえてお

り,有 効な方法の一つとな り得る.

第3章 では,フ ァジィ関係補間型ファジィ推論法を活性汚泥処理プロセスにおけるBOD

値 を予測するファジィ予測モデルに適用した.構 築した ファジィ予測モデルは次の2種 類で

ある.
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モデル1簡 略型ファジィ推論法を用いたファジィ予測モデル

モデル2補 間型ファジィ推論法を用いたファジィ予測モデル

モデル1の 場合,モ デル構築用データに対 してはBOD値 を上手く表す ことができている.

しかし,モ デル検証用データに対 してはBOD値 の傾向をある程度表現することができはい

るが,誤 差が 目立っ結果 となった.予 測値をファジィ集合で表すモデル2の 場合,モ デル構

築用データのほとんどをサポー ト区間内に含む ことができている.ま た,モ デル検証用デー

タに対 しては,一 部のデータを除き,サ ポー ト区間内に含むことができている.こ れ らの結

果は,モ デ リングに使用できるデータ数が少なかった ことを考慮すれば,良 好な結果 を示 し

ている.さ らに,モ デル2の ファジィルールを構成するファジィ集合のグループ分けを行 い,

それぞれのファジィ集合に言語的なラベルを付けた.こ のことによ り,フ ァジィルールを

IFARisMed施m,RSRisSmall,THENyisSmallwithTightωidth

というように言語的に記述することができる.フ ァジィルールの前件部および後件部 も,言

語的なラベルが付けられたファジィ集合で構成されてお り,フ ァジィ予測モデルの表す入出

力関係を理解することを容易にしている.

第4章 では,ま ず最初に,フ ァジィ関係補間型ファジィ推論法の拡張を行った.こ の拡張

は,フ ァジィルールの後件部メンバーシップ関数の定数パ ラメータを線形式によって置き換

えるものである.フ ァジィルールの後件部に線形式を用いる方法は,高 木 ・菅野による関数

型 ファジィ推論法の概念である.こ の拡張によって関数近似性能が向上することが期待でき

る.提 案したファジィ関係補間型ファジィ推論法を上水道 システムにおける需要量を予測す

るファジィ予測モデルに適用 した.構 築 したファジィ予測モデルは次の3種 類である.

モデル1簡 略型ファジィ推論法を用いたファジィ予測モデル

モデル2補 間型 ファジィ推論法を用いたファジィ予測モデル

モデル3線 形式で拡張 した補間型ファジィ推論法を用いたファジィ予測モデル

モデル1に よる予測値 は,観 測データの傾向を上手 く表しているが,平 均誤差を表す評価値

Evaliは2.5%か ら5.5%程 度の値 になってお り,精 度が良いとはいい難 い.モ デル2に よる

予測値は,予 測値を表す ファジィ集合のサポー ト区間によってその誤差の範囲を表 している

ことが分かる.し か も,そ のファジィ集合のメンバーシップ関数は三角型であ り,形 状が複

雑でないことから解釈が容易である.モ デル3に よる予測値は,線 形式を用いた効果により,
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観測データをよ り正確 に予測す ることができている.評 価値Evαliの 値も2 .0%か ら3.8%程

度に改善されている.そ れに伴 って,そ のファジィ集合のサポー ト区間も狭くすることがで

き,予 測値 を絞 り込むことができた.加 えて,「入力が曖昧になれば推論結果 も曖昧になる」

という特徴によ り,入 力としてファジィ数が与えられた場合においても適切な予測値 を得る

ことができた.

以上,活 性汚泥処理プロセスと上水道システムにおけるファジィ予測モデルモデ リングの

結果か ら,提 案 したファジィ関係補間型ファジィ推論法の特徴を明らかにすることができ,

ファジィ予測モデル としての有効性を示す ことができた.今 後は,構 築 したファジィ予測モ

デルを実システムに組み込み,実 際にシステムの運用に携わっているオペ レータによる評価

を受けて,実 用性についての検 証が必要がある.

最後 に,第5章 では,移 動 ロボットの自律走行のための制御方式 として,フ ァジィ予見

を用いたファジィ予見制御を適用 した.移 動ロポットが走行する将来の進路 を予測 し,フ ァ

ジィ予見によ り壁や障害物などに衝突する ことな く安全 に走行できる進路を選択す ること

が可能 となった.さ らに,フ ァジィ予見の結果 を利用 して走行制御ルールの学習を行 うファ

ジィ予見学習制御 を提案 した.こ の方法は,過 去の経験による学習ではなく,将 来の予見の

結果を用 いた学習方法である.周 囲の道路状況をいくつかの代表パターンに分類 し,そ れぞ

れの代表パター ンが表す道路状況 ごとに走行制御ルールを自動的に自らが修正 し,周 囲の状

況に順応できる自律型移動ロボッ トの走行制御システムを開発することができた.

実際の移動 ロボッ トを用いて走行実験 を行うことによ り,そ の結果から提案方法の有用性

を確かめることができた.今 回の実験では直進路における走行実験しか行っていない.左 折

路,右 折路,十 字路,T字 路など,さ まざまな道路状況について も実験を行い,直 進路と同

様に良好な結果が得 られ るかを調べる必要がある.ま た今回の実験では道路面が白色,壁 と

障害物が黒色と仮定 していた.今 後は,病 院などの実際の建物内通路を想定して,道 路状況

の認識を行うことができるように画像認識部の改善が必要である.ま た,歩 行者な どの動的

な障害物に対応できるようにする ことも課題である.
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