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不確かさを考慮した移動ロボットのための視覚とそのプランニング

三 浦 純† 白 井 良 明†

本論文は移動ロボットのための視覚について述べる．実世界では視覚情報や動作の不確実性と計算
資源の有限性が重要な問題となる．したがって，不確かさを考慮した視覚情報処理と，効率的に情報
を得るための視覚プランニングが必要となる．本論文では，まず不確かさを考慮した移動ロボットに
よる環境認識について述べ，次に移動のために必要なさまざまな視覚プランニングについて述べる．

Vision for Mobile Robots Considering Uncertainties and Its Planning

Jun Miura† and Yoshiaki Shirai†

This paper discusses vision for mobile robots. In constructing intelligent systems like robots
operating in the real world, we have to consider the following two issues: uncertainty in sensing
and motion and limited computational resources. Vision-based mobile robots, therefore, need
visual recognition methods considering vision and motion uncertainties and vision planning
methods for efficient visual data acquisition. This paper first describes visual environment
recognition considering the uncertainties and then describes planning methods for various
levels of visual recognition in mobile robot navigation.

1. は じ め に

ロボットが移動するためには周囲の状況を知る必要

がある．完全既知環境下で移動の不確かさがない場合

には内界センサのみで移動可能であるが，（部分的）未知

環境や動的環境，あるいは移動の不確かさがある場合

には外界センサを用いた周囲状況の認識が必要である．

視覚はその取得できる情報量の多さから，移動ロボッ

ト用のセンサとして古くから使われてきた1)∼4)．その

利用法としては，移動可能領域の検出5),6)，移動障害

物の認識7)，ランドマークの認識と自己位置推定8)∼10)

などがある．ロボットのナビゲーションにはレーザ距

離センサも広く使われている11),12)が，視覚では距離

情報だけでなく，色，模様などの視覚情報を同時に取

得できる，という長所がある．

実世界で動作するロボットのための視覚を考えるう

えでは，次の 2つのことが重要である．

不確実性：視覚情報には一般に不確かさがある．また，

ロボットの行動にも不確かさがある．これらを考慮し

た視覚情報処理が必要である．必要な精度・信頼性で

情報を得るには，複数の情報を統合することが重要で

ある．
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計算資源の有限性：視覚情報処理の時間は一般に無視

できない．したがって，必要十分な情報だけを効率良

く取得することを考えなければならない．そのため

には，ロボットのタスクに必要な情報は何かを分析す

ることと，適切な視覚認識処理の計画を生成すること

（プランニング）が重要である．

従来から不確実性を考慮したロボット視覚の研究は

多く行われているが，視覚のプランニングを扱った例

は比較的少ない．しかし，認識対象が複雑になればな

るほど，あるいは動的環境で処理時間の制約が厳し

くなればなるほど，視覚のプランニングの重要性は高

まる．

本論文では，上記 2つの点を考慮した移動ロボット

のための視覚について述べる．移動ロボットのタスク

として，安全かつ効率的な目的地までの移動を考え，

そのために必要な視覚環境認識手法とそこで有効なプ

ランニング手法について述べる．

まず，2 章では，不確かさを考慮した視覚環境認識

の例として，未知環境における静的・動的障害物の認

識をとりあげ，複数の視覚センサ情報と複数地点での

観測結果を統合して，高信頼の認識結果を得る方法を

述べる．そこでは，視覚情報の不確かさ（たとえば，

ステレオ計測の誤差とステレオ対応づけの不確かさ），

移動の不確かさ（オドメトリによる自己移動量の推定

誤差），および動物体の移動の予測誤差を考慮する．
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次に，視覚認識のプランニング，特に注視点（観測

対象）と視点（観測位置）のプランニングについて述

べる．3 章で，移動ロボットの視覚プランニングの特

徴について述べた後，移動ロボットの視覚に必要な処

理を 3つに分類し，それぞれについて上記の不確かさ

を考慮したプランニング手法について述べる．4 章で

は，より正確な環境認識結果を得るための注視点プラ

ンニングについて述べる．5 章では，経路選択に有効

な情報を得るための視点プランニングについて述べる．

6 章では，安全かつ効率的に経路追従するための視点

と注視点のプランニングについて述べる．

最後に，7 章で本論文をまとめ，今後の課題につい

て述べる．

2. 不確かさを考慮した環境認識

移動ロボットの環境認識では，通常移動しながら得

た視覚データを統合して，環境を認識する．その際，

視覚情報の誤差に加え，移動の誤差，事前に与えられ

た（部分）地図の不確かさや誤りなどがあり，それら

を考慮した手法が必要となる．本章では未知環境にお

ける静的・動的障害物の認識を対象として，不確かさ

を考慮した環境認識手法について述べる．

2.1 不確かさのモデリングと情報統合

不確かな情報を基に行動する場合，必要に応じて複

数のデータを統合して不確かさを減らす必要がある．

このような情報統合では（拡張）カルマンフィルタが

よく用いられる13),14)．そこでは，視覚や移動の不確か

さを正規分布で近似し，ロボットが移動しながら得た

情報を統計的に統合することにより，最適な推定値を

得るとともに，ロボットの位置や環境中のランドマー

クや物体の位置の不確かさおよびそれらの間の相関関

係を表す，共分散行列を求める．

一般に，確率的情報の統合はベイズの定理で行うこ

とができる15)．したがって，不確かさの確率モデルを

定義し，観測データの条件付き確率を計算することに

より，情報統合が行える．移動ロボットでは，自己位

置推定（地図が正確な場合16)や不正確な場合17)），地

図データ18)や観測データの更新19)などに用いられて

いる．

なお，ほかにも Dempster-Shafer 理論20)や，ファ

ジィ論理21)に基づく情報統合手法が提案されている．

2.2 未知環境の地図生成

未知環境の地図生成では一般に，移動しながら周囲

の物体の位置を計測して得た情報を統合して地図を生

成する．この問題は SLAM（simultaneous localiza-

tion and mapping）と呼ばれ多くの研究が行われてい

omnidirectional
stereo cameras

laser
range finder

図 1 移動ロボット
Fig. 1 A mobile robot.

る12),22)．物体位置の検出にはステレオ視6),23)やレー

ザ距離センサ（LRF）24),25)がよく用いられる．前者は

距離だけでなく視覚的特徴も同時に得ることができる

という利点があるが，通常のカメラを用いると視野が

狭く，また誤対応などの問題も生じる可能性がある．

後者はデータの精度や信頼性は高いが，通常の LRF

は 2 次元平面を走査し，その平面上の距離データを

取得するので，物体によっては適切な距離情報が得ら

れない．たとえば，テーブルでは脚の部分しか観測で

きない．そこで，視野の広い全方位ステレオとレーザ

距離センサを用い，両方の情報を統合することによっ

て，信頼性の高い自由空間地図を作る方法を開発し

た18),26)．以下，この方法について述べる．図 1は使

用している移動ロボットである．

2.2.1 全方位ステレオ

広い視野を持ち高速に環境情報を入力できるセンサ

として，全方位カメラを垂直方向に 2台並べた全方位

ステレオシステムを構築した7)．各カメラへの入力画

像をパノラマ画像に変換するとエピポーラ線が垂直に

なるので27)，従来の高速ステレオ対応づけアルゴリズ

ムがそのまま適用できる．画像サイズ 720×100，視差

探索範囲 80としたとき，PentiumIII 850 MHz×2の

PCで約 0.2秒ごとに視差画像が得られる．図 2 に得

られたパノラマ視差画像の例を示す．

2.2.2 地図生成の方針

観測データには不確かさやあいまいさが含まれるた

め，それらを考慮したデータ統合が必要となる．ここ

ではセンサデータの不確かさの確率モデルを用いて統

合を行う．全方位ステレオとレーザ距離センサでは，

ロボットから見て同じ方位のデータを取得しても，同

じ物体の異なる部分を観測する可能性があるため，そ

のままでは確率的に統合することはできない26)．そ

こで，まずセンサごとに時系列データを確率的に統合

して障害物の存在確率地図を 2つ生成し，それらから
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(a) 入力画像（下カメラ）

(b) (a)から作ったパノラマ画像

(c) (b)から作ったパノラマ視差画像．近いほど明るい

図 2 全方位ステレオの処理結果
Fig. 2 Result of omnidirectional stereo.

各々のセンサによる各位置の解釈を組み合わせて，最

終的な自由空間領域を生成する．

2.2.3 センサデータの時系列統合

センサデータには不確かさが含まれるため，ロボッ

ト周囲の領域をグリッドに分割し，各グリッドごとに

障害物の存在確率を保持する，Occupancy grid 28)を

用いる．自由空間地図の生成が目的なので，各センサ

において，各方向ごとに最も近い物体までの距離を計

測する．ある方向においてある距離に物体が観測され

たとき，観測された位置，その手前，その後ろの 3つ

に領域を分割し，対応するグリッドに対する観測結果

をそれぞれ，事象 Oが生じた，事象 O が生じた，情

報が得られなかった，と解釈する．

次に，障害物が存在するという事象を E と表し，あ

るグリッドの障害物の存在確率を P (E) で表現する．

すると，各グリッドの確率は以下の条件付き確率を計

算することで更新できる．

• 事象 O が生じたグリッドに対して：P (E|O)

• 事象 O が生じたグリッドに対して：P (E|O)

ここで，ベイズの定理より

P (E|O) =
P (O|E)P (E)

P (O|E)P (E) + P (O|E)P (E)

P (E|O) =
P (O|E)P (E)

P (O|E)P (E) + P (O|E)P (E)

となる．ここで，P (E)は事前確率で，初期値は 0.5と

する．この式を計算するために，P (O|E)と P (O|E)

を決定する．これらは，センサの不確かさのモデル

であり，その値は経験的に定める26)．その他の項は，

P (O|E) = 1 − P (O|E)，P (O|E) = 1 − P (O|E)，

P (E) = 1 − P (E) で求められる．確率の更新はグ

リッドごとに独立に行う．

多視点で得た情報の統合のためには，ロボットの移

動量推定が必要である．ここでは，レーザ距離センサ

のデータからテーブルの脚や棚の角などを特徴点とし

table door

図 3 シーンの例
Fig. 3 An example scene.

て抽出し，データ間でそれらを対応づけることにより，

移動量を推定している26)．

2.2.4 2種類の確率的障害物地図の統合

2種類の地図それぞれについて，各グリッドをその

確率と 2つのしきい値によって，障害物（obstacle），

空き領域（ free space），不定（undecided）の 3つに

分類する．不定のグリッドについては，そこの観測

回数が十分あるかどうかでさらに，観測十分な不定

（undecided with observation）と観測不十分な不定

（undecided without observation）とに分類する．十

分な観測回数は，完全に未知の状態（障害物の存在確

率が 0.5）から，何回の正しい観測があれば自由空間

と認識されるか，に基づいて決定した．以上の分類を

基に，2つのセンサから両方とも空きであると分類さ

れたグリッドと，一方のセンサで空きであると分類さ

れ，他方のセンサでは観測十分な不定と分類されたグ

リッドを最終的な空き領域と判断する．それ以外の領

域は侵入するべきでない障害物領域と判断する．

2.2.5 地図生成の例

図 3に示す環境でロボットが矢印に沿って移動した

ときに得られた地図を図 4 に示す．Occupancy grid

では明度が確率を表している．ロボットの前にある

テーブルや右側のドアのあたりは，一方のセンサでは

正しい結果が得られないが，2つのセンサを統合する
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stereo
probabilistic map

LRF
probabilistic map

integrated
free space map

図 4 確率的地図と自由空間地図．黒，白の三角形はロボットの位
置と方向を示す

Fig. 4 Probabilistic maps and a free space map. Black

and white triangles indicate the robot position and

orientation.

図 5 レンジプロファイルの例
Fig. 5 An example range profile.

ことにより，正しい自由空間の地図が得られている．

2.3 移動ロボットの移動量推定

多視点で得た視覚情報の統合には，移動ロボットの

移動量の推定が必要である．デッドレコニングなどの

内界センサによる移動量推定では誤差が蓄積するの

で，視覚などの外界センサを用いた推定が必要とな

る．シーン中の特徴の対応づけを基に位置推定を行う

場合には12)，環境からどのような特徴を取り出すか

をあらかじめ環境に応じて決めておく必要があると同

時に，正しい対応の探索に時間がかかる．そこで，明

示的な特徴の対応づけを行わない方法が考えられてい

る29),30)．従来の方法では前後 2フレームのデータの

みを使用していたのでノイズに弱い．そこで，複数の

フレームのデータから位置推定を行う7)．このような，

特徴を使わない方法は，全方位ステレオのように広い

視野のデータに適している．

地図生成のところで述べたように，各方向ごとに一

番近い物体までの距離を求めている．それらをまとめ

たものをレンジプロファイルと呼ぶ30)．図5は図 2 (c)

から抽出したレンジプロファイルである．前回の位置

推定とその誤差が与えられるとして，それに，移動ロ

ボットの動きの不確かさのモデル（たとえば文献 10)）

から移動の誤差を加えて，現在位置の存在範囲を計算

する．この範囲内に適当な間隔で候補点を設定し，そ

れらを位置の候補とする．方向についても適当に離散

current range profile

previous range profile

estimated
ego-motion

compare

図 6 レンジプロファイルの比較による移動量推定
Fig. 6 Ego-motion estimation by comparison of range

profiles.

化して候補を作る．ある候補位置・姿勢が与えられた

とき，前回までに得られているレンジプロファイルが

どのように見えるかを計算することができる．それと

今回得られたレンジプロファイルを比較して，最もよ

く合う位置・姿勢を選ぶ（図 6 参照）．具体的には，

以下の式で現在（時間 tとする）と過去のレンジプロ

ファイルの差 Diffを計算し，差の最も小さくなる位

置・姿勢 (x, y, φ) を求める．

Diff(x, y, φ)=

k∑
i=1

1

N(x, y, φ, i)

∑
θ∈FOV

d(x, y, φ, i, θ),

(1)

d(x, y, φ, i, θ) =

(
Dt(θ) −D

(x,y)
t−i (θ − φ)

)2

σ2

D
(x,y)
t−i

(θ−φ)
+ σ2

0

.

(2)

ここで，Dt(θ) は時間 t における方向 θ の最も近い

物体の視差，k は比較する過去のレンジプロファイル

の数，式 (2)の分母は観測と位置の誤差，FOV は視

野を表す．距離データが得られなかった方向や，視差

の差がしきい値より大きい方向では，式 (2)の方向ご

との差は計算しない．式 (1)の N は差が計算できた

方向の数を表す．式 (1)はレンジプロファイルの差の

2乗の平均値の和を求めている．実空間での距離でな

く視差の差を用いるのは，量子化誤差を一定に扱うた

めである．

図 7 に位置推定の結果を示す．図 7 (a)は実験環境

であり，図 7 (b)，(c)はそれぞれ，デッドレコニング

のみの位置推定と上で述べたレンジプロファイルの比

較に基づく位置推定を行った場合について，30フレー

ム分の観測された障害物のデータを重ね合わせて表示

したものである．図 7 (c)では壁 A，Bがはっきりと

認識され，またそれらの方向も正しい．環境中に移動

物体があるが，全方位のデータにおいて，移動物体の

占める割合は少ないとして無視している．レンジプロ

ファイル中のあるデータについて，以前のデータとの

差が大きいときには，対応する点がないとして位置推
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定に用いないので，移動障害物が少数であれば，位置

推定に問題はない．

2.4 動物体の発見と追跡

移動物体の発見と追跡は安全な移動のために重要で

ある．ロボット自身の移動量が正確に推定できれば，

それを考慮して観測データの時間差分をとることによ

り，静止物体と動物体を区別することができる．しか

し，ロボットの移動量推定には不確かさが含まれるた

め，単純な時間差分法の適用は難しい．そこで，まず

移動しながら静止障害物に囲まれた自由空間を認識し，

その中に入っている物体を移動物体の候補とする7)．

各フレームで検出された各移動物体候補について時

系列の対応づけを行い，観測と動物体の動き予測の不

path of robot

path of moving
obstacle

static obstacles

A

B

(a) 移動量推定の実験環境

(b)デッドレコニングによる推定 (c)視覚による推定

図 7 視覚に基づく移動量推定の効果
Fig. 7 Effect of visual ego-motion estimation.

図 8 移動ロボットによる複数移動物体の追跡結果
Fig. 8 Tracking result of moving objects by a mobile robot.

確かさを考慮したカルマンフィルタにより，その位置・

速度を推定する．ロボットの位置推定の誤差や観測の

誤りなどの影響により，静止障害物の一部が移動物体

候補として検出されたり，同一物体が複数の領域に分

かれたりすることがある．そこで，可能な対応の候補

をすべて考慮して可能な追跡の木を構成し，一定以上

のフレームにわたって追跡されたものを移動物体とす

る track-splittingフィルタ31)を適用する．図 8 に 2

人の人間の動きを移動しながら同時に追跡した結果を

示す．図中に自由空間の境界，ロボットの軌跡，移動

物体の軌跡を示す．また図 9 は，人間の追跡結果を

パノラマ画像上に投影したものである．実線のウイン

ドウは現フレームで対応する観測が得られていること

を，破線のウインドウは，現フレームでは観測は得ら

れていないが，カルマンフィルタにより追跡が続けら

れていることを示す．ロボットが移動しながら，正し

く追跡を行っていることが分かる．

(a)

(b)

(c)

(d)

(e)

B

A'

A B

A B

AB

A

図 9 図 8 の追跡結果のパノラマ画像上への投影
Fig. 9 Projection of detected moving objects shown in

Fig. 8 onto panoramic images.
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3. 移動ロボットにおける視覚のプランニング

視覚は行動に必要な情報を獲得するために用いられ

る．したがって，ロボットの行動の目的に関する知識

を利用した認識の制御が重要である．そのような知識

なしには適切な認識処理を選択することは難しく，ま

た不要な認識処理に時間を費やしてしまう可能性があ

る．そこで，タスク指向視覚，能動視覚，目的視覚に

関する研究が活発に行われてきた32)∼35)．

組立て作業のための視覚認識における，認識の制御

については，多くの研究が行われてきた．たとえば，

視覚特徴の可視性や検出可能性などの条件を満たす

観測条件を求めるもの36),37)や，視覚情報や事前知識

に不確かさがある場合に，それを解消するために最適

な視点を求めるもの20),38),39)などがある．さらに，ロ

ボットのタスクの記述から自動的に認識処理を生成す

る研究40),41)も行われている．これらの研究では，作

業の目的（タスク）は十分な認識結果を得ることであ

り，基本的には十分な結果が得られるまで繰り返し認

識を行うことになる．しかし，ロボットのタスクが認

識そのものではないときには，どの程度観測すればタ

スクの達成にどの程度寄与するか，を考慮しなければ

ならない．

移動ロボットの視覚認識のプランニングはまさにそ

のような問題であり，移動というタスクに必要十分な

情報（たとえば，移動経路付近の障害物配置）だけを

得さえすればよい42)．ここで問題となるのは，どの程

度の認識で “必要十分”かをどうやって決めるか，で

ある．特に観測のための移動と本来のタスク達成のた

めの移動が相反する場合には，それらの間のトレード

オフにどう対処するか，という興味深い問題になる．

ロボットの目的や環境を注意深く分析することによ

り，効率的かつロバストな処理を実現している例もあ

る5),43),44)が，現在の状況に依存して視覚認識処理が

変化する場合には，オンラインでのプランニングが必

要となる．

以下の 3つの章では，移動ロボットのナビゲーショ

ンに必要な処理を，(1)環境認識，(2)経路選択，(3)

軌道生成・追従，の 3つに分け，それぞれについて，効

率良く認識・行動するための視覚プランニングを行っ

た例を示す．

4. 環境認識における注視点プランニング

未知環境で完全な自由空間（ free space）地図を生

成するためには，環境内をくまなく観測できるように

視点・視線を決定していく必要がある．なるべく少な

い回数で完全な自由空間地図を得る方法が，センサ情

報が完全な場合45)や不確かさがある場合46)について

提案されている．地図生成の際に，移動のコスト，地

図の精度，自己位置推定の精度などを考慮して最適

な行動を計画することも提案されている（たとえば文

献 16)，47)，48)）．なお，自由空間認識におけるプラ

ンニング問題は，物体の認識やモデリングにおいて，

どの方向から物体を観測するかを決める問題37),49)と

関連が深い．

4.1 ロボットの目的を考慮したプランニング

一般に，ロボットが目的地へ移動する場合には，環

境全域にわたる詳細情報は不要であり，通る可能性の

ある領域を識別しそこを重点的に観測するためのプラ

ンニングが必要となる☆．事前情報がない場合には，ど

こが行き止まりでどこが通過可能領域か分からない．

そこで，まず粗く全体を見回し，その後必要な部分だ

けさらに詳細に観測する，という戦略が一般的であ

る50),51)．

ここでは，ロボットの行動を考慮して観測対象を選

択する手法53)について述べる．この方法ではまず，ス

テレオによる観測結果から通過可能性が不明な領域を

抽出し，それらの領域のうち目的位置への適切な経路

を見つける可能性のあるところから優先的に再観測す

るという戦略をとる．再観測では視線方向・ズームを

制御して詳細な情報を得て，それまでに得た地図情報

と統合する．図 10は処理の一例である．(a)は初期ス

テレオデータを基に，ドローネ三角形による平面パッ

チを用いて記述したものであり，目的地付近の視覚情

報が少ないため，上から見ると (b)のように，目的地

の手前の平面が実際に存在する平面かどうか分からな

い．平面の統合や通過不可能な面の検出などを行って，

通過可能性が不明な領域を求めたものが (c)である．2

つの通過可能性不明領域のうち，より最短経路に近い

正面の領域を注視して観測した結果，(d)のように手

前の平面が，ドローネ三角形によるモデリングの仮定

で生じた偽の面であることが分かった．このように，

ロボットの目的を考慮してどこから情報を得るかを決

めることが重要である．

4.2 不確かさを考慮したプランニング

認識に不確かさがあるときには，それを考慮してプ

ランニングすることが必要になる．不確かさが確率分

布で表現できるときには，決定理論的プランニング54)

が有効である．ここでは，屋外移動ロボットにおける

☆ 同じ環境内で繰り返し動作する場合には，現在の目的地への移
動とは関係のないところも観測しておくことが，以降の行動の
ために有用である場合がある52)．
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(a) 初期の記述 (b) 初期の 2 次元投影図

(c) 注視位置候補 (d) 注視後の投影図

図 10 シーン記述の選択的精密化
Fig. 10 Selective refinement of scene description.

図 11 カーブミラーとその認識のためのモデル
Fig. 11 A mirror and its model for recognition.

交差点の型認識のためのプランニング19)について述

べる．

決定理論的プランニングを認識プランニングに適用

した例は多い20),55)が，比較的単純なセンサデータを

扱ったものが多い．単なる距離や位置の計測ではなく，

画像認識のような複雑な過程を扱う場合には，その不

確かさのモデル化が重要な問題となる．図 11は交差

点認識のための確率モデルである．これは T字路に

立てられているカーブミラーの支柱の形状，色，存在

位置などを確率分布としてモデル化したものであり，

物体が存在したときにどのような観測が得られるかを

記述する．このようなモデルは，実際に取得した多く

の画像に対して，使用する画像処理手法を適用した結

果を調べて作成する．

ロボットは交差点シーン解釈のために，画像から抽出

された領域を証拠として用いる．たとえば，図 12 (a)

では，(A) 道路境界線の切れ目，(B) カーブミラー，

(A) (C)
(B)

(a) 初期画像と認識結果 (b) 初期確率分布

(A)

(c) 再観測の画像と認識結果 (d) 事後確率分布

図 12 交差点型の決定
Fig. 12 Determination of intersection type.

(C)路上のマークの 3つの領域が検出されている．観

測パラメータ w で観測して証拠 e を得たとき，現在

の交差点の型 Ii ∈ I に関する確率分布は，ベイズの
定理より

P (Ii|e, w) = αP (Ii)P (e|Ii, w) (3)

で与えられる．右辺は事前確率と上記の確率モデルの

積であり，αは正規化係数である．十分な観測が得ら

れているかどうかは，この確率分布のエントロピー

h(e, w) = −
∑
i

P (Ii|e, w) logP (Ii|e, w) (4)

が十分小さいかどうかで判断する．エントロピーが

大きいときには交差点型が決められないので，再観測

する．

再観測のプランニングには，まず観測パラメータの

候補W を生成し，各候補についてどのような観測が得

られるかを，観測の不確かさモデルを基に予測し，さ

らにその観測が得られたときの，交差点型の事後分布

（とエントロピー）を計算する．そして，平均事後エン

トロピーを最小とするような観測パラメータ w∗ ∈ W
を選択する．

図 12は実際に認識プランニングを行った例である．

(a)は最初の入力画像とその認識結果であり，(b)は得

られた交差点型の確率分布である．これを基にプラン

ニングした結果，右側の道路境界線の切れ目が再観測

位置として選択され，実際にそこを観測して得た画像

が (c)，事後確率分布が (d)である．この場合，交差

点型は十字型に決定された．
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図 13 視覚移動ロボットの観測地点選択問題の例
Fig. 13 A viewpoint and route selection problem.

5. 経路選択における視点プランニング

移動ロボットが周囲を観測し経路を選択しながら目

的地へ向かう場合，目的地への移動とより良い情報を

得るための視点への移動が必ずしも一致しない．その

ような場合，視覚と行動を統一的にプラニングするこ

とが必要となる．ここでは，観測の不確かさのために

環境の状態が一意に決定できないときに，観測のコス

トと効果のトレードオフを考慮しながら最適な視点の

系列を決定する問題を，決定理論的プランニングを用

いて扱った例56)について述べる．

図 13 においてロボットはどちらかの経路を通って

目的地へ向かう．短い方の経路は，途中の狭い領域

（gate）の幅が不確かなため現時点では通れるかどう

か分からず，通るためには観測によって通過可能であ

ることを確かめる必要がある．一方，長い方の経路は

通れることが分かっているとする．プランニングの目

的は目的地へできるだけ早く到達するための観測地点

の系列を選択することである．このとき，環境はほぼ

既知であり，gate の幅にのみ不確かさが存在すると

する．

この問題は以下のように定式化できる．まず，ロボッ

トの位置を x，gate 幅の確率分布をロボットの持つ

情報 I とする．さらに，C∗(x, I)を位置 xで情報 I

を持っているときに目的地に到達するまでの期待時間

の最小値，Cm(x,y) を x から y への移動に要する

時間，Cv を 1回の観測にかかる時間，P (I) を情報

I を得る確率とすると，次の再帰式が得られる．

C∗(xi, Ii)

= min
xi+1∈X

(
Cm(xi,xi+1) + Cv+∑

k
P (Iki+1)C

∗(xi+1, I
k
i+1)

)
.

この式を分枝限定法により解いて，目的地へ到達す

るまでの期待時間を最小化するプランが得られる56)．

プランはある選ばれた視点を ORノード，観測後の可

能な状態を AND ノードとする AND/OR木となる．

Gate

69.2%

30.8%

Gate

76.9%

1.4%

0.2%

21.5%1.6%

(b) Gate is broader.(a) Gate is narrow.

Gate

99.1%

0.9%

(c) Gate is much broader.

observation point observation direction

各経路の数字は生起確率を表す．

図 14 観測地点選択問題のシミュレーション結果
Fig. 14 Simulation results.

図 14にプランニング結果の例を示す．初期の gate幅

の推定値が狭い場合には（図 14 (a)），右側の迂回路

の入口へ向かう直線に近い位置に次の視点を決めてい

る．初期推定値が広くなるにつれ，次の視点は gate

へ向かう直線に近づく．

物体による隠蔽領域があるときに，その領域につい

てある程度の知識（たとえば，存在する可能性のある

物体の集合やその存在確率）が与えられれば，決定理

論的プランニングが適用できる57)．

一般に，ある特定のタスクにおける観測の効果とコ

ストのトレードオフの関係は，上のような認識と行動

の統一的プランニングを行った結果として得られるも

のであるが，もしそのトレードオフの関係があらかじ

め（近似的にでも）分かる場合には，それを基に観測

の程度を比較的容易に定めることができる．このよう

な考えに基づく，任意時間センシング58)も提案されて

いる．しかし，そのような関係を得ることは簡単では

ない59)．

6. 安全かつ効率的な移動のための視点と注視
点のプランニング

自由空間や移動障害物を認識後，目的地が与えられ

ればロボットの移動経路が計算できる60)．視覚情報を

用いて経路に沿って移動する場合，視覚情報や移動に

不確かさが存在するので，安全かつ効率的な移動のた

めには自己位置の推定や速度の制御が重要である．

6.1 自己位置推定のための注視点プランニング

Royら61)は環境内の各点で自己位置推定のために

得られる情報量を計算し，それを基にして移動距離だ

けでなく移動途中の自己位置推定精度をも考慮した移

動計画を作成した．我々も，人間による誘導時に得た

ランドマークを基に自律移動を行う際に，自己位置推

定の誤差を最小にするようなランドマーク群を観測で

きる視線方向を各視点で選択することを提案した30)．

具体的には，i 番目のランドマーク li を観測すること

によって得られるロボット位置・姿勢の不確かさの共
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分散行列が Λi であったとすると，ある視線方向 ψ に

よって観測できる複数のランドマークの情報を統合し

て得られる不確かさの共分散行列 Λ(ψ) は

Λ(ψ)−1 =
∑

li∈FOV (ψ)

Λ−1
i （FOV (ψ) は視野）

で与えられる．そこで，|Λ(ψ)| を最小化する視線方
向 ψ∗ を選択する．この手法は，物体位置計測におい

て，その不確かさを最小とする視点を決定する手法38)

と同様である．

6.2 既知環境における効率的移動のための視点プ

ラニング

前節の研究では自己位置推定の精度が評価の中に

robot
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target trajectory
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viewpoints

goal

図 15 周囲の状況に応じた速度制御
Fig. 15 Adaptive speed control.
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図 16 動きの不確かさを考慮した視点選択
Fig. 16 Viewpoint selection considering motion

uncertainty.
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(a) 移動軌跡 (b) 移動結果

図 17 速度制御実験
Fig. 17 Experimental result of speed control.

入ってはいるが，どの程度の精度が必要かを陽には考

慮していない．しかし，移動の効率性を考えると必要

以上の観測を行わないことが望ましい．一定時間ごと

にランドマークを観測しながら移動する場合，移動の

効率（目的地到達時間）と安全性（障害物への衝突危

険性）との間には次のトレードオフがある10)．

• 速く移動すれば視覚情報の取得周期が長くなり，
結果としてロボットの位置誤差（目標経路からの

ずれ）が大きくなるので，衝突の危険性は増すが，

効率は向上する可能性がある．

• ゆっくり移動すれば視覚情報の取得周期が短くな
るので，結果としてロボットの位置誤差は減り安

全性は増すが，効率は落ちる．

視覚フィードバックによる走行の研究（たとえば文

献 62)）では制御系の安定性や収束性などの議論が主

であり，このようなトレードオフは考えていない．効

率化のためには周囲の状況に応じた適応的な速度制御

が必要である（図 15 参照）．

1回の認識にかかる時間を一定とすると，速度は視

点（viewpoint）の間隔で決まるので，速度制御問題

は，現在位置から目標位置までの経路が与えられたと

きに，経路上の視点を計画する問題となる．視点の可

能な組合せを考慮して大域的な最適解を得ることは困

難なので，移動しながら局所的な最適解を繰り返し求

める．そこで，現時点で，ある速度による移動が安全

かどうかを判断する基準を定義し，それを満たす限り

最大速度で移動する，という手法を提案した10)．

具体的計算法を図 16 で説明する．まず，現在の位

置 X̂t およびその推定誤差（楕円で表されている）と

移動の誤差から，ある次の視点候補 X̃t+1 に移動し

たときの予測誤差を求める．次にその予測誤差が最大

となる点 (wp)から，本来の目標軌道に復帰するため

の軌道が障害物に衝突しないなら，その視点候補は安
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全であるとする．現在の視点から最も遠い安全な視点

を選び，次の観測開始時間にそこへ到達する速度で移

動する．

完全既知環境での実験結果を図 17 に示す．図中，

各視点ごとに予測誤差と推定誤差が描かれている．物

体間の狭い領域に進入する際に速度を緩めて位置推定

の不確かさを減らしている．

物体の配置に誤差がある場合の経路選択の問題にこ

の速度決定手法が適用できる．すなわち，認識結果や

地図から 2つの物体間を通る経路の幅の確率分布が与

えられれば，とりうる幅ごとに通過可能な最大速度を

求めることにより，その経路を通過する時間の期待値

が求められる．さまざまな経路の通過時間の期待値を

基に最適な経路を決定すれば63)，単なる経路長や経路

幅の平均値を用いる場合に比べ，より現実に即した経

路が選択できる．

6.3 未知環境における効率的移動のための視点プ

ラニング

未知環境を観測しながら進む場合には，空間の広さ

だけでなく，これから進もうとしている領域について

どの程度分かっているかも考慮する必要がある．我々

は通常見えない領域やよく分からない領域に進入する

際には，速度を緩めよく観測しようとする．このよう

な行動を生成する手法も，前述の手法と同様に，ある

移動速度が安全である基準を定義し，その基準を満た

す限り最大の速度で移動する，という考え方で実現で

きる64)．

2.2 節で述べたように，未知環境では動きながら得

た複数の情報を統合し，ある場所が自由空間であるか

どうかの確率を計算する．その際，最初未知であった

領域（物体の存在確率が 0.5）は観測を重ねることに

より徐々にその属性（障害物か自由空間か）が明らか

になる．図 18はそのような状況を示している．ここ

で，センサ情報の不確かさモデルと統合方法に基づい

て，現時点で属性が不定の領域をあと何回観測すれば，

その属性が明らかになるかを見積もり，不定領域に到

達するまでに，その回数以上の観測が行える速度で移

動すれば安全であると判断する．

図 19に示す経路を速度を制御しながら移動した際

の結果を図 20 に示す．図中の白い丸は選択された視

点である．また，視点 (a)～(d)での自由空間領域お

よび移動経路（この長さが不定領域までの距離に相当

する）の計算結果を図 21 に示す．移動を始めてしば

らくは十分にスペースがあるため最高速度で移動して

いる（(a)地点）．次に，ついたてに近づいたため回避

しているが，このときついたての向こう側の領域が死

robot

free region
undecided
region

moving
direction

図 18 自由空間と不定領域
Fig. 18 Free and undecided regions.

図 19 実験環境
Fig. 19 Experimental scene.
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図 20 実験結果
Fig. 20 Navigation result.

角になっており，十分な回数の観測ができず不定領域

となっているため，十分な長さの経路が生成できてい

ない．そこで，観測回数を増やすために速度を落とし

ている（(b)地点）．その後，ゆっくりと近づきながら

観測を増やすことで広い自由空間を認識でき，再び高

速での移動を開始した（(c)地点）．その後，最高速で

進み（(d)地点），ゴールに到達した．
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(a) (b)

(c) (d)

黒い領域は障害物領域であり，経路生成の際にはロボットの大きさ
と移動誤差を考慮して拡大する．

図 21 認識された自由空間と計画された経路
Fig. 21 Recognized free spaces and planned paths.

7. お わ り に

本論文では，不確かさを考慮した移動ロボットのた

めの視覚とそのプランニングについて述べた．実世界

では不確かさと資源の有限性が大きな問題である．そ

のために，不確かさを考慮して視覚情報を解釈するこ

とと，効率良く必要十分な情報を獲得するためのプラ

ンニングが重要である．

実ロボットのプランニングでは不確かさの扱いが重

要である．ステレオ視で得られる距離の誤差のような，

計測値の誤差の確率的モデル化は多く行われているが，

4.2 節で述べたような，複雑な認識過程を必要とする

視覚処理のモデル化はあまり行われておらず，今後の

重要な研究課題である．さらに，不確かさを考慮する

ことによるプランニング時間の増大への対処も重要で

ある．プランニング時間を陽に制御することは有用で

あるが，問題の本質をつかんで処理内容を適切に制限

すること42)が，特に動的環境において，より有効であ

ろう．また，限られた時間を効率的に利用するために，

視覚認識，プランニング，行動など複数の処理を 1つ

のロボットシステム上でいかにスケジューリングする

か65),66)も，今後の重要な課題であろう．
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