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第1章  

はじめに  

1．1 本研究の背景   

1．1．1 自律移動ロボットが行動する環境   

近年，公共施設やオフィス，家庭などで活動するロボットへの期待が高まっている．そ  

の用途は，案内・運搬・滴掃・介助など人間の作業代行，極限環境や災害復旧における作業  

支援，さらにイベントやアミューズメントまで多岐に渡る．これまで実用化されたロボット  

はほとんどが産業用であり，工場内で据え置き型で使われたのに対して，近年注目されてい  

るロボットは移動機能をもち，人間と活動環境を共有する点に特徴がある．これが本格的に  

実用化されれば，ロボットの応用範囲が飛躍的に広がり，21世紀の重要な社会基盤になると  

期待される．   

技術的な観点から見て，このような移動機能をもつロボットが従来の据え置き型の産業  

用ロボットに比べて本質的に異なるのは，対象とする世界が「開いている」ことである．工  

場の生産ラインのような環境は，ロボットが活動しやすいように「閉じた」世界として構成  

される．すなわち，考えるべき状態の数が限られており，外乱もほとんどなく，不確実性の  

小さい環境である．このような環境では，ロボットはプログラムや教示データなどで決めら  

れた手順にしたがって動作することで，所定の作業を遂行することができる川．産業用ロ  

ボットでは，このように環境をロボットに合わせることで成功をおさめてきた．ところが，  

人間と活動環境を共有する移動ロボットでは，環境をロボットに一方的に合わせるわけには  

いかない．そこでは，多くの外乱が存在し，予期しない環境変化が起こる．しかも，ロボッ  

トが移動可能であるため，対象とする環境は据え置き型ロボットよりもずっと広く，考慮す  

べき状態数も膨大になる．これが自律型の移動ロボットの実現を困難にする大きな要因の1  

つである〔37］・   

自律移動ロボットの実現には，このような「開いた」世界に対処することが本質的に重  

要であり，本研究の中心テーマもここにある．「開いた」世界を扱う際には様々な不確実性に  
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遭遇するが，その根底にあるのは環境情報の不確実性である．ロボットの自律行動は，基本  

的に，計画→動作→評価の繰り返しであるが，ロボット自身も含めた環境の状態を正しく知  

ることなしには，確実な計画も動作も実現できない．一方，ロボットがもつセンサや地図な  

どから得られる一次情報には，様々な不確実性が含まれる．このため，このような一次情報  

から，確実性が高くロボットの行動制御に使える環境情報をいかに抽出するかが重要になる．   

ロボットの行動に必要な環境情報は，ロボットが遂行すべき作業（タスク）に依存する．  

このため，ロボットのタスクを具体的に想定して，そこで必要となる要素技術を探求すると  

いうタスク指向アプローチが重要である．本論文では，単眼カメラをもった車輪型の移動ロ  

ボットが屋内を走行して，指定された物体を取って来るというタスクを想定する．このタス  

クは，目標物体が置かれた場所に移動し，指定された物体を見つけてマニピュレータで把み，  

元の場所に戻る，という動作からなる．これらの動作はきわめて汎用的であるので，このタ  

スクを実現するための要素技術は他の様々なタスクに応用できる．   

これらの動作を実現するために最も基本となる環境情報は以下のものである．  

● ロボットの位置姿勢  

ロボットが目的地まで走行したり，指定された場所で作業を行うには，自分が環境内  

のどこに居て，どこを向いているかを知る必要がある．ロボットが自分の位置姿勢を  

知ることを自己位置推定と呼ぶ．  

●物体の位置姿勢  

ロボットがタスクを実行するために必要な物体を環境内で見つける必要がある．たと  

えば，タスクで指定された物体を把むには，物体の3次元空間での位置姿勢を知る必  

要がある■ また，ロボットの位置姿勢を知るために特定の物体を目印（ランドマーク）  

に用いる場合は，その物体の位置姿勢を知る必要がある．  

ロボットは，センサや地図などから得られる一次情報をもとに，これらの環境情報を計  

算する．ロボットが実環境でロバストに行動できるためには，これらの一次情報に含まれる  

不確実性に対処しなくてはならない．   

なお，本論文では，これ以降，位置姿勢を単に姿勢と呼ぶ（1．4節参照）．   

1．1．2 自律移動ロボットの環境認識における課題   

自律移動ロボットが環境を認識する際に問題となるのは，認識のもとになる様々な一次  

情報に不確実性があることである．たとえば，移動ロボットの自己位置推定は，通常，オド  

メトリと外界センサのデータを融合して地図と照合することで行う．ところが，これらのそ  

れぞれに不確実性が存在するため，ロボット姿勢も不確実になる．  
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一方，物体の位置姿勢は，地図が正確であれば直接的に求めることができる．そして，ロ  

ボット姿勢も正確ならば，ロボットは地図に書かれた物体姿勢に基づいて，物体にどのよう  

に近づいたり，どのように把めばよいかを計算することができる．しかし，地図やロボット  

姿勢が不確実だと，まず物体を見つけることから始めなくてはならない．   

このように，環境認識における重要な課題として，一次情報の不確実性への対処とそれ  

に波及して生じる物体認識がある．これらについて，以下に詳しく述べる．  

（1）オドメトリの不確実性  

移動ロボットの自己位置推定は，多くの場合，オドメトリデータをベースにする．オド  

メトリはロボットの内界センサの一種で，車輪の回転数からロボットの位置と方位を測定す  

る．オドメトリは積分型のセンサなので，走行につれて誤差が累積され，データの不確実性  

が増大していく．   

オドメトリの累欄誤差を補正するためには，外界センサを用いるのが一般的である．す  

なわち，外界センサで環境内のランドマークを観測し，実環境とマップとでランドマークの  

位置を比較してロボット姿勢の推定値を修正する．しかし，外界センサにも不確実性がある．  

（2）外界センサの不確実性  

移動ロボットの外界センサには，超音波センサ，レーザーレンジセンサ，カメラなど種々  

のものがあるが，それぞれのデータは誤差をもち，また，そのデータを解釈した結果にも誤  

りが含まれる．   

本研究では，ロボットが自己位蔽を修正したり把持すべき物体を認識するために外界セ  

ンサとしてカメラを用いる．カメラで撼影した画像には，レンズ収差による歪みやデジタル  

化による丸め隈差があり，さらに，画像処理や認識過程で多くの誤差や誤りが入り込む．  

（：i）マップの不確実性   

ロボットがタスクを実行するためには，マップが必要である．マップは環境内に存在す  

る物体の形状や配置を示した地図であり，ロボットの自己位置推定，目標物体の位置の予測，  

目的地までの経路計画などに用いられる．   

マップにも種々の不確実性が存在する．本研究では，とくに，マップに記述された物体  

の位置姿勢の誤差を考える．これは，言い替えると，マップと実環境とで物体姿勢にずれが  

あることであり，次の2つの場合に生じる．  

●環境の変化   

環境が変化して物体の位置姿勢が変われば，マップと実環境にずれが生じる・前述の  
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目標タスクにおいても，たとえば，指定された物体の置き場所が変わったり，位置が   

多少ずれることはよく起こり得る．   

●マップ作成の不完全性   

マップの作成には多大なコストがかかるので，完全なマップが得られるとは限らない．   

この場合も，マップと実環境にずれが生じる可能性がある．また，小さな物体や動き   

やすい物体はマップに正確に記述できない．  

（4）物体認識と個体同定  

前述のように，ロボット姿勢やマップが不確実だと，まず物体を環境から見つけなくて  

はならない・これには，物体認識と個体同定がある．なお，本研究ではセンサとしてカメラ  

を用いるため，画像から物体を認識する場合を考える．   

物体認識では，ロボットが物体のモデルをもち，モデルの特徴と画像から得た特徴を照  

合して，画像の中でよく合致する部分を目標物体であると判断する方法が一般的である．物  

体認識には，画像に写っている物体が何かを知る問題と，目標物体が画像中のどこにあるか  

を知る問題がある．本研究では，ランドマークや操作対象物を見つけることを目的とするの  

で，後者の問題を考える．   

環境内に同じ種板の物体が複数個ある場合，上記の物体認識だけでは区別がつかない．た  

とえば，机やドアなどは同じ種類の物体が数多く存在するが，物体認識で用いる物体モデル  

だけに基づいて，その中から特定の物体（個体と呼ぶ）を識別するのは困難である．しかし，  

移動ロボットが見つけるべきランドマークや操作対象物は，タスクで指定された個体である  

ことがほとんどであり，物体モデル以外の情報も用いて個体同定を行う必要がある．   

なお，物体が見つかると，移動ロボットがそれを扱うために，その3次元姿勢を推定す  

る必要がある．  

1．1．3 従来の研究  

移動ロボットの行動制御において，オドメトリと外界センサの不確実性に対処する研究  

は多いが，マップの不確実性に対処しているものは少ない．また，移動ロボットの行動制御  

に物体認識を用いている例はほとんどない．以下に，これらの従来研究について概観する．  

（1）移動ロボットの自己位置推定   

前述のように，移動ロボットが環境内を走行してタスクを行うには，ロボットの自己位置  

推定が不可欠である．ロボット姿勢はオドメトリを用いて推定されるが，オドメトリには累積  

誤差があるため，外界センサでランドマークを観測してロボット姿勢の推定値を修正するのが  
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山般的である．オドメトリと外界センサの不確実性に対処する方法として，これらのデータを  

確率的に融合してロボット姿勢を推定する手法が提案されている［6，7，18，24，45，70，80，叫  

そこでは，オドメトリ誤差と外界センサ誤差を確率分布で表現し，走行によってオドメトリ  

誤差が番欄されてロボット姿勢の誤差が増える一方で，外界センサでランドマークを観測す  

るとロボット姿勢の誤差が減るという現象をカルマンフィルタやマルコフモデルを用いて確  

率的に計算し，最も確からしいロボット姿勢を求める．   

これらの方法の多くは，マップが正確であるという前提で実現されている．また，マッ  

プの不正確さを考慮する場合でも，その誤差は小さいとしてオドメトリ誤差に吸収して扱わ  

れることが多い．このような前提では，マップの誤差が大きい場合は，実環境を走行した移  

動鼠をマップに反映して得たロボット姿勢と，ランドマーク観測によって得たロボット姿勢  

がずれてデータ融合に失敗し，有意なロボット姿勢が得られなくなることが起こる．マップ  

誤差を明示的に導入した自己位置推定の研究もあるが［45トマップ構成を大きく変更するた  

め汎肝性に乏しい．  

（2）移動ロボットによるマップ構築   

移軌ロボット自身にマップを構築させる研究も盛んに行われている．そこでは，未知環  

境をロボットが走行してマップを新しく構築したり，環境の変化を検出して既存のマップを  

修正することが行われる．ここで，本研究の目的はロボットが目標タスクを実行することで  

あるので，未知環境のマップ構築は考えない．なぜなら，目標タスクを効率よく実行させる  

には，場所や操作対象の指示が必要であり，そのためには何らかのマップが必要だからであ  

る．したがって，ここでは，ロボットがマップを搾って行動しながら，環境の変化を検出し  

てマップを更新する状況を考える．このような状況では，当然ながら，マップの不確実性を  

扱うことが本質となる．   

ロボット自身がマップを構築するには，ロボットが環境内を走行しながら，その周囲の環  

境の形状を外界センサで取得し（局所マップと言うこともある），その時のロボット姿勢に基  

づいて局所マップを既存の全体マップに融合して，全体マップを更新していく方法が一般的  

である〔12，49，5（川2，72，81，92，93，95，96］ここで，ロボットは走行しているので，ロボッ  

ト姿勢にも不碓爽性がある．このため，ロボット姿勢の不確実性とマップの不確実性に同時  

に対処しなくてはならない，その方怯として，外界センサのデータの中から環境内の安定し  

た特徴だけを抽出し，その特徴を既存のマップと照合してロボットの自己位置推定を行って，  

そこで得たロボット姿勢をもとに局所マップを融合していくことが行われる．安定した特徴  

の抽出や局所マップの融合には，確率的な手法がとられることが多い．なお，センサデータ  

から安定した特徴だけを抽出することは，障害物の検出や，安定した自己位置推定の実現の  

ためにも行なわれている［23］・  
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こういった方式は，それ自体は有効であるが，得られたマップは，ロボットが通れる領域  

を示すだけであり，そこに何があるかを示すものではない．このようなマップ更新では，ド  

アが閉まったり椅子が動いたりして通行できなくなったことを反映することはできるが，位  

置が変化した目標物体を同定することは難しい．これは，外界センサのデータが低次レベル  

なため，それを解釈しても環境全体の形状しかわからないためである．多くの移動ロボット  

は外界センサとして，超音波センサやレーザレンジセンサを用いているが，これらのデータ  

はある平面上でとらえた物体までの距離情報であり，これから特定の物体を認識することは  

きわめて困難である・外界センサとしてカメラを用いる方式でも，エッジや微分値などの低  

次レベルの特徴をそのまま使うものが多く，その場合は，やはり目標物体の認識は難しい．  

（3）物体認識と個体同定  

コンピュータビジョンの分野では，多くの物体認識手法が提案されている．これには，  

レーザーレンジセンサやステレオカメラからの距離画像をもとに認識する方法［4，21，71，75，  

77，叫，物体の画像上の見え方で照合する方法［56，63，66，73］，幾何学的モデルと照合する  

方法［5，25，2G，35，3！），48，叫など種々のものがある．これらの応用は様々であるが，ロボッ  

トへの応用としては，産業用のビンピッキング（ロボットアームが物体を拾いあげる作業）や，  

前述のようなロボットの自己位置推定が主である．実環境で高速かつロバストに物体の認識  

と姿勢推定ができ，しかも，移動ロボットに簡便に搭載できるシステムはほとんど実現され  

ていない．   

このように物体認識を実環境内で安定して行うのは難しいため，マップやモデルから  

目標物体の位置を予測することにより，認識の精度と効率を向上することが行われている  

［13，19，46，29，88］・これらの方法では，環境をCADモデルで表し，ロボット姿勢とマップ  

（あるいは以前の認識仮説）から，たとえばドアや壁のエッジが写る画像上の位置を予測して，  

その付近の画像特徴を重点的にモデルと照合する．しかし，マップが不正確だとマップによ  

る予測がはずれる可能性があるため，マップはできるだけ正確である必要がある．   

また，物体そのものの認識ではないが，画像から得た特徴をマップと照合してロボットの  

自己位置推定を行う方法も研究されている．この場合，ロボットの周囲に見える顕著なエッ  

ジや色，あるいは，画像パターンの主成分などを特徴に用いる［3，16，67，89］・これらの方  

法では，個々の物体よりも広い環境内の領域を照合用のモデルにして，その儀域を認識して  

いることになる．このため，マップが不正確だと，照合すべきモデル自体が歪むことになっ  

て，画像から得た特徴とうまく照合しない可能性が高くなる．したがって，これらの方法で  

も，マップは正確である必要がある．   

移動ロボットにおける個体同定のためには，物体の姿勢が有力な情報となる．すなわち，  

同じ種類の物体でも，置かれた場所によって区別することができる．ロボットの自己位置推  
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定ができれば，それに伴って周囲の物体姿勢もわかるため，個体同定は自己位置推定の問題  

にほぼ帰着して考えることができる・実際，自己位置推定の中でとくにグローバル姿勢推定  

（GlobalLocalization）では，ロボット姿勢が確定する過程で個々のランドマークが徐々に同  

定されていく［6，7，24，45，70，80］．ただし，マップが不正確な場合は，前述のように自己位  

置推定ができず，個体同定にも失敗する可能性が高くなる．  

1．2 本研究の目的  

本研究の目的は，自律移動ロボットが実環境においてロバストに行動するための行動制  

御システムを提案し，その有効性を検討することである．   

自律移動ロボットが実環境でロバストに行動するためには，様々な不確実性に対処して  

環境を認識する必要がある．その中でも，ランドマークや操作対象物などの特定の物体を認  

識することは，様々なタスクを実行するために不可欠であるが，実環境においては，物体の  

位置が正確にはわからない状況で，この種の認識を行わなければならないことが起こる．こ  

の間題は，従来の研究では解決されておらず，移動ロボットの実用性を高める上で重要な課  

題である．本研究は，このような環境認識機能を中核とした行動制御システムの構築を目標  

とする．このような行動制御システムには以下の条件が必要であると考えられる．  

●マップに物体姿勢の不正確さを表せること  

●不正確なマップの上でロボットが自己位置を推定できること  

●環境内の特定の物体の認識とその姿勢推定ができること  

●不正確なマップに基づいて目的地までのナビゲーションができること  

本論文は，これらの条件を実現するための技術と，それらを統合して目標タスクを実行  

する行動制御システムの構成方法を体系的に論じていくものである．  

1．3 本論文の構成  

第2章以降は，次のような構成になっている．   

第2章では，本研究で対象にするマップ不確実性の問題を明確にした後，目標タスクを  

定義して，それを実現するための要素技術を説明する．   

第3牽から第6章までは，各要素技術の実現方式を説明する．第3章では，物体の姿勢  

が不正確であることを許すマップの表現方法について述べる．第4章では，マップの不正確  

さを反映したロボットの自己位置推定法について述べる．第5章では，単眼ピジョンを伺い  
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た物体認識手法を説明する・第6章では，これらの技術を統合して，不正確なマップから得  

た走行経路に基づいてナビゲーションを行う方法を説明する．   

第7車では，これらの要素技術が互いに連係して相乗効果をもたらし，全体の処理効率  

や精度が向上する仕組みを説明する．   

第8車では，これらの技術を実装したシステムを用いて，目標タスクを行わせた実験の  

結果について述べる．   

第！）車では，全体の考察と残された課題を述べる．第10章はまとめである．   

また，付録Aでは，実装したシステムのアーキテクチャを説明し，付録Bでは，本研究  

の促進のために開発したツールを説明する．  

1．4 本論文で用いる用語について  

本論文で用いる用語で紛らわしいものについて，ここで整理しておく．  

● 自律移軌ロボットと移動ロボット   

「自軌とは，外部から誘導されることなく，ロボット自身の判断で動くことを意味す  

る・また，電源，ハードウェア，ソフトウェアなど活動に必要なすべての資源をロボッ   

ト自身が搭概して，かつ自律的に動けるロボットを「自立移動ロボット」と呼ぶ．本  

研究で用いるロボットは自立型であるが，本研究の内容自体は自律型ロボットでもあ  

てはまるため，本論文では「自律」という用語を用いる．本論文では，単に「移動ロ  

ボット」という場合も，すべて自律移動ロボットを意味する．  

●マップ，地図，物体モデル，環境モデル   

「マップ」は環境の形状や物体の配置を記述した地図である．「マップ」と「地図」は同  

じ意味である．「物体モデル」は，環境内に存在する個々の物体のモデルである．また，  

マップと物体モデルを合わせたものを「環境モデル」と呼ぶ．  

●実体と物体  

節3帝で述べるが，本論文では，マップを構成する要素を「実体（Entity）」と呼ぶ・実  

体は壁間観域と物体に分けられる．つまり，物体は実体に含まれる．マップの考察に  

おいて，物体だけを対象とするときは，実体の代わりに物体と呼ぶことがある．  

●姿勢，位置姿勢，位置   

「姿勢」には，方位だけを意味する場合と，位置と方位をまとめて意味する場合がある  

が，本論文では，位置と方位を合わせて「姿勢」と呼ぶことにする．「位置姿勢」も，位  

置と方位の意味で用いる．「位置」は，厳密には方位を含まないが，本論文では，方位  

も含むけれども位置だけを意識すればよい場合に用いることがある．  
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移動ロボットは平面上を走るものとし，その姿勢を位置（x，y）と方位βを合わせた（£，封，∂）   

で表す・マップに書かれた物体も平面上に置かれているとし，その姿勢を（∬，肌β）で   

表す．  

一方，物体認識における姿勢推定では3次元空間での姿勢を求めるため，物体姿勢を   

3次元位置（∬，訂，g）とオイラー角（β，¢，桝で表す．   

● ロボットの自己位置  

「ロボットの姿勢」と同義である．「位置」と言っているが，積極的に方位も含む．慣例   

に習って，ロボットが自分の姿勢を推定することを「自己位置推定」と呼ぶ．  
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第2章  

問題設定と基本戦略   

第1輩で述べたように，本研究は，実環境においてロバストに行動する自律移動ロボット  

の行動制御方式を目的とし，とくに，マップに不確実性がある中での環境認識を中心課題と  

する・ロボットの行動に必要な環境情報は遂行すべきタスクに依存するため，タスクを具体  

的に想定して，そこで必要となる要素技術を探求するというタスク指向アプローチをとる．   

本帝では，まず，本研究で対象とするマップの不確実性を明確にし，その条件下で目標  

タスクを定義する．次に，そのタスクを実行するためのロボット構成を説明する．そして，  

マップの不確実性によって生じる問題を分析し，その間題に対処するための要素技術を明ら  

かにする．  

2．1 マップの不確実性  

本研究で対象とするマップの不確実性は，マップに記述された物体姿勢の不正確さであ  

る．本節では，マップに不正確さを許すことの利点と，本研究で仮定する不正確さの程度を  

述べる．  

2．1．1 マップの不正確さを許すことの利点  

1．1．2節で述べたように，マップの不正確さの要因には，環境の変化とマップ作成の不完  

全性がある．逆に，マップに不正確さを許容すると，それぞれに対して次のような利点が得  

られる．  

●塀墳変化に対するロバスト性の向上   

マップが不正確であることは，マップと実環境とでずれがあることである．したがっ   

て，不正確なマップで行動できることは，その不正確さの範囲内で起きた環境変化に   

対応できることと同等である．  
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●マップの作成工数の軽減   

マップが不正確でよければ，実環境を正確に計測する必要がなくなり，マップ作成工   

数が大幅に軽減される．  

2．1．2 マップの不正確さの程度   

マップが不正確であると言っても，無制限にマップの不正確さを許すのは現実的でない．  

実際，あまりに不正確な地図は，人間にも理解できないことがある．そこで，不正確さを許  

すことの利点を保存しながら，以下のような制限を加えることにする．  

●トポロジーは正確である  

環境内に存在する物体でロボットが認識すべきものは，あらかじめマップに記述して  

おくこととする．存在しない物体がマップに記述されることはないものとする．また，  

通行可能な領域の空間的な接続関係は正しいとする．  

●誤差の程度は領域の広さにほぼ比例する  

実用的に見て，マップが一様に不正確であると仮定する必要はない．広い領域で精度  

よく位置を計測することは困難だが，狭い領域では目視でもかなりの精度でマップを  

作ることができる．そこで，局所的には正確であるが，大域的には正確でないマップ  

を考える．ここで，「局所」の範囲は，1つの物体の数メートル程度の近傍内とする．ま  

た，マップに記述される個々の物体の形状は正確であるとする．  

このような制限のもとでも，マップの作成工数は大幅に軽減される．また，環境変化に  

対しても，物体の位置がある範囲内で変化するような場合には対処できる．ただし，物体が  

消えてなくなるような場合は対処できない．  

2．2 目標タスク  

本研究では，ロボットの目標タスクとして，屋内において指定された物を見つけて取っ  

て来る作業を想定する．ユーザがロボットに「場所ⅩⅩにある物YYを取ってきなさい」と  

いう指示を与えると，ロボットは，場所ⅩⅩまで移動して，その付近を探索して物YYを見  

つけ，マニピュレータで物YYを掴んで，ユーザの所まで戻ってくるというものである．こ  

こで，物YYはマニピュレータで簡単に掴める程度の大きさの日常生暗品や工具などを想定  

する．また，場所XXはある程度の広さの部屋で，その中の机やテーブルのような台ZZの  

上に物mが置かれている状況を考える．ここで，ロボットに与えるマップは不正確であり，  

物YYが置かれている台ZZの位置も不正確にしか指示されないものとする・台ZZ以外に  

も，環境内の物体の姿勢は不正確にしかわからないものとする・  
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このようなタスクは，オフィス，工場，家庭などで頻繁に生じるものであり，配送や片  

付けなどへの直接的な応用の他，様々な複合作業の基本動作にもなる汎用性の高いタスクで  

ある・また・台ZZの場所が不正確にしかわからないことは，部屋のレイアウトが変わった  

り，台ZZ自体が位置の変化しやすい物である場合に生じる．環境内の他の物体についても  

同様である．   

このタスクを実現するためには様々な機能が必要であるが，通常の移動ロボットのナビ  

ゲーションにはない特徴を以下に示す．  

● 目標物体を見つける必要があること  

物Wの位置も台ZZの位置も不正確にしか指定されないため，ロボットが実行時にそ  

れらを見つける必要がある．前述のように，このためには，物体認識だけでなく，個  

体同定も必要である．  

●物体の姿勢推定をする必要があること  

物YYを掴むためには，物YYを認識し，さらに，その3次元の姿勢を推定する必要  

がある．また，物mにうまく接近するためには，物YYだけでなく，台ZZの姿勢も  

きちんと知る必要がある．  

このタスクを完全に実現するには非常に多くの課題があるが，本研究では，環境認識に  

焦点をあてるために，マニピュレータの実装は考えない．ロボットは，物YYは掴まずに，  

単に見つければよいことにする．ただし，将来マニピュレータで掴むことは想定するので，  

物YYの姿勢推定は行う．  

2．3 ロボットシステム  

目標タスクでは，指定された物体を精度よく認識する 必要があるため，ロボットがもつ  

外界センサとしてカメラを用いることにする．移動ロボットによく用いられる超音波センサ  

は，物体の細かい形状や模様まで認識するには向かない．また，レーザーレンジセンサは3  

次元形状データを得るのに時間がかかり，装備も大きくなるという問題がある．ステレオビ  

ジョンも装置がやや複雑になる問題がある．このため，本研究では，簡便な外界センサとし  

て単眼カメラを用いることにする．   

これらを踏まえて，本研究で用いるロボットは，移動ロボットにパンチルトビデオカメ  

ラを載せた構成にする．図2，1にそのロボットを示す．土台となる移動ロボットとして，筆  

者らの所属する研究室で開発した移動ロボットプラットフォーム「山彦」［94］を用い，その  

上にパンチルトカメラを載せる．また，物体認識，カメラ制御，および，全体の行動制御を  

行うためのノートPCを搭載する．ノートPCは，RS－232Cを介して山彦およびカメラを制  
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● 目標物体を見つけにくくなる  

マップが不正確だと・目標物体が画像上に写る位置をマップとロボット姿勢から予測  

することができなくなり，目標物体の認識が困難になる．また，環境内に同じ種類の  

物体が複数あった場合に，位置情報をもとに個体同定をすることも難しくなる．  

●走行経路が不正確になる  

不正確なマップに基づいて求めた経路は，実環境と位置がずれているために，通行不  

能だったり，正しい目的地に到達しない可能性がある．  

・ランドマークの撮影に失敗する可能性がある  

不正確なマップに基づいてランドマーク観測を計画すると，実環境ではランドマーク  

の位置がずれていたために，予測した方向にランドマークが見えない可能性がある．  

これらはすべて，ロボットが目標タスクを失敗する原因になりうる．これらの問題に対  

処することが，本研究の中心課題である．  

2．5 基本戦略と要裏技術  

本研究では，マップの不正確さに対処するために，個々の物体を処理単位とする．これ  

は，マップの榊成要素を物体とすることと，環境認識の単位を物体とすることの2つの意  

味がある．物体を処理単位にする狙いは，マップの中で正確な部分と不正確な部分を分離す  

ることである．前述のように，本研究で対象とするマップの不確実性は，物体姿勢の誤差で  

あり，マップに記述された物体の形状は正確である．したがって，個々の物体単位では正確  

な認識ができる．次に，用いるマップは局所的には誤差が小さいので，物体の近傍ごとにロ  

ボット姿勢の座標系を設定する．そして，この局所領域をつなぎ合わせて，ロボットの走行  

筒域を広げていく．   

この方針に基づいて，ロボットは次のようにナビゲーションを行う．ロボットはマップ  

に記述されている物体を認識し，その近くではその物体を基準とした相対座標で自己位置を  

表す．用いるマップは局所的には誤差が小さいので，その物体の近傍では相対座標に基づい  

て安全に走行できる．走行するにつれてこの物体から離れると，次の物体を認識して，自己  

位置の基準をその物体に移す．これを繰り返して，目的地まで走行する．ここで，新しい物  

体に移る部分はマップ誤差が大きい可能性があるので，その切替え処理が重要な鍵となる．   

この基本戦略を具体化するための要素技術を以下に示す．  

●不正確さを許すマップの表現  

前述のように，物体を構成単位としてマップを定義する．物体姿勢を大域的に定義す  
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ると誤差が大きくなりすぎるので，他の物体からの相対姿勢で定義する．さらに，物  

体姿勢に誤差を陽に与えることで不正確さを表す．  

・不正確さを許すマップの上でのロボットの自己位置推定  

マップと実環境とでロボット姿勢の整合がとれなくなる問題に対処するため，物体を  

基準とした相対姿勢でロボット姿勢を表し，ロボットが移動するにつれて基準とする  

物体を切替える．これにより，局所的にはつねに整合のとれたロボット姿勢が得られ  

る・このロボット姿勢表現を，確率的な自己位置推定法であるマルコフ姿勢推定に組  

み込むことにより、不正確なマップの上で確率的に自己位置推定を行う．  

●単眼ビジョンによる物体認識  

単眼カメラで撮影した画像のエッジ情報と物体モデルを照合し，目標物体を認識する．  

その際，エッジの幾何学的制約を利用した種々のフィルタを用いて，処理効率と認識  

率を高める．また，マップから得られる物体姿勢の制約条件をフィルタとして用いて，  

さらに処理効率と認識率を高める．  

●不正確さを許すマップの上でのナビゲーション  

不正確なマップから求めた走行経路は実環境と整合がとれない可能性がある．そこで，  

ロボットは走行しながら環境を認識して経路の修正を行うようにする．このために，ロ  

ボット姿勢と同様に，経路も物体を基準とした相対位置で表す．ロボットは，物体か  

らの相対姿勢に基づいて経路を走行する．移動につれて物体から離れると，ロボット  

は次の物体を認識し，その物体を基準とした自己位置を求める．得られた自己位置が  

走行経路とずれている場合は，ずれた分だけ走行経路を修正する．  

次章以降では，これらの各要素技術について，詳しく論じていく．まず，第3章で不正  

確さを許すマップの表現方法を述べ，第4章でその上でのロボットの自己位置推定法を提案  

する．第5車で単眼ピジョンによる物体認識方式を提案し，第6章でナビゲーション方式に  

ついて説明する．また，第7章では，これらの各機能が相互に連係して，性能を向上させる  

相乗効果について述べる．第8章では，これらの機能を統合したシステムで，目標タスクを  

実行する総合実験の結果を述べる．  
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第3章  

不正確さを許すマップの表現   

移動ロボットの屋内ナビゲーションでは環境マップに基づく方法が広く用いられている．だ  

が，マップに基づく方法には，環境の変化に対処しにくい，精度の高いマップの作成に手間が  

かかる，などの問題がある・この間題に対処する方法ために，本章でTGマップ（Tbpologicaト  

〔晶皿1（血i‖1ユM叩）と呼ぶ新しいマップの表現方法を提案する．  

「r〔】マップは，3次元空間中に物体モデルを配置したものであり，トポロジカルマップと  

崇帥Jマップの両方の特徴をもつ．TGマップでは，物体の姿勢記述は不正確でよく，しかも，  

絶対座標ではなく物体問の相対座標で定義できるため，マップ作成の工数が軽減される．物  

体姿勢の不確実惟は，ロボットの走行時に物体認識と姿勢推定を行って補完する．このため，  

環境内の物体姿勢が多少変化していても対処できる．  

3．1 従来研究と本研究のアプローチ   

3．1．1 従来研究  

移動ロボットに目的地を指示するためには，ロボットが何らかのマップをもっていなけ  

ればならない．屋内ナビゲーションで用いられる主なマップに，幾何マップとトポロジカル  

マップがある．   

賎何マップは，環境中に存在する物体の形状や姿勢を2次元平面（通常は床を表す）にグ  

リッドや線分で定鼠的に表現したものである．たとえば，平面をグー」ッドでセルに区分して  

物体が置かれている簡域をセルの占有度で表現したり［20，79，93］，物体の境界を線分の連結  

で表現したりする［2，12，18，96］．また，環境をモデル化した3次元空間内に物体モデルを  

配置して，3次元マップを構成するものもある［29，8町これらのマップでは，位置情報をあ  

らかじめ完全に与えておき，ロボットはその位置情報に基づいて目的地まで走行する．その  

際，ロボットはランドマークを用いて自己位置を修正し，つねにマップ上の自己位置と実環  

境内での自己位置の整合をとる．これらのマップには正確な位置情報が必要なため，人手で  
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作成するにしても，ロボットに自動作成させるにしても，マップの作成にはかなりの手間が  

かかる・しかも，マップの更新に手間がかかるため，位置が変化しやすい物体をマップに乾  

せるのは難しい・しかし，幾何マップがあれば，自己姿勢の推定さえすれば，大きな環境認  

識の負荷なしに安全なナビゲーションが実現できる．また同時に，幾何マップはロボットの  

自己姿勢の推定にも大きな役割を果たす．   

これに対して，トポロジカルマップは，ロボットが存在しうる場所を表すノードとその間  

の関係を表すアークからなるグラフ表現によって，定性的に環境を表す．アークにはロボッ  

トがなすべき動作が記述されており，ロボットはそれを逐次実行することでナビゲーション  

を行う［47，59］．トポロジカルマップは，基本的には，物体の定量的な姿勢や形状の情報を  

持たないため，ロボットは時々刻々環境を認識して，これに基づいて進むべき方向を決めつ  

つナビゲーションを行う．トポロジカルマップには物体の詳細な形状が定義されないので作  

成は容易であるが，ナビゲーション実行時にセンサおよび環境認識に大きな負荷がかかる．  

なお，マップに位置情報を全く持たないと非効率な経路を走行することが多いため，トポロ  

ジー情報と定量情報を統合したナビゲーションの研究がなされている［41］．また，マップ生  

成時の累積誤差やマップの不完全さを許容するために，ローカルマップをトポロジカルに結  

合して全体マップを構成したり［14，74，79］，物体の配置順序を保存した「定性座標」で記述  

された廊下のマップを用いてナビゲーションを行う研究もある［34】・   

一方，ロボットによるマップ構築の分野では，マップの不正確さを扱うことが本質的で  

ある．ロボットによってマップを構築するには，ロボットが未知環境を走行しながらセンサ  

で環境の局所形状（ランドマーク）を検出し，マップ上に配置する方法がとられる［8，12，14，  

3（て），50，81，92，93，96］・ここで，ランドマークはロボット座標系で検出されるため，その位  

置をマップ座標系に変換したうえでマップ上に配置する．このとき，ランドマークの位置に  

ロボット姿勢の誤差が入り込み，マップが不正確になる．そこで，ランドマークの位置を確  

率的に表し，ロボット姿勢の誤差とランドマーク位置の誤差が全体的に最小となるように計  

算する．また，広い領域に対処するために，局所的なマップをつなぎ合わせて全体マップを  

構築する方法も提案されている［9，14，74，叫・  

3．1．2 本研究のアプローチ  

本章で述べるTGマップは，トポロジー情報と幾何情報を統合し，両者の長所を取り入  

れるアプローチをとる．すなわち，トポロジカルマップと同程度の容易さで作成できて，し  

かも，幾何マップと同程度の幾何学的な詳細さをもつことを目指す．また，マップの誤差を  

扱うため，マップ構築でよく行われるように，位置情報を確率で表現する．これらを実現す  

るために，以下のアプローチをとる．  
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・マップの構成単位を物体とする  

従来の多くのマップでは，グリッドセルや線分などの抽象度の低い構成要素で，環境   

の形状を表現していた・これらは，従来の多くの移動ロボットのセンサデータ（超音波   

センサやレーザレンジセンサで得た距離情報やエッジ情報）と対応がとりやすいため，  

マップの構成要素として都合がよかった．  

一方，TGマップでは，机やドアなどの抽象度の高い物体をマップの構成要素とする．  

すると，物体をあらかじめ部品として定義しておけば，マップ構築は部品の配置だけ  

ですむので容易に行える．しかも，部品には幾何学的形状が定義されているので，マッ  

プは定量的な幾何情報をもつ．  

●物体の姿勢を相対的に与える  

物体をマップ上に配置する際には，絶対座標でなく，他の物体からの相対姿勢を与え  

る．これにより，局所的な測量をもとにマップを作成できるため，マップ構築が容易  

になる．  

●物体間の姿勢を確率的に表す  

マップの不正確さを陽に表すために，物体間の相対姿勢を確率的に定義する．相対姿  

勢の正確さは，目視や歩数による測量程度の精度でよいとする．これにより，厳密な  

測量をしなくてもマップが作成できるので，マップ構築が容易になる．また，環境内  

の物体姿勢が変化しても，マップ誤差の範囲内であれば対応することができる．  

TGマップは人手で作成することを前提とする．これには，2つの意味がある．1つは，  

上記のように，TGマップの作成が容易であるため，人手による作成が充分現実的であるこ  

とである．もう1つは，後述する物体認識では，あらかじめ目標物体がわかっている必要が  

あるため，全くの未知環境を前提にできないことである．このため，不正確でもよいから環  

境に関する事前知識を必要とする．  

3．2 TGマップの概要  

TGマップは以下のとおり，実環境に存在する幾何学的実体（以下，単に実体）の空間的  

な包含関係と姿勢関係を記述したものである［85，87］・  

●実体  

実体は，建物や廊下，部屋，机ドアなど，実環境に存在する物体または空間領域で  

ある．実体は所定のクラスに属する．同じクラスの実体は，形状などの特徴は全く同  

じである．実体はローカル座標系をもち，その座標系で形状が定義される■実体の形  
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状定義は正確であるとする．実体には，一意な識別子が付与される．なお，本来，実   

体は3次元空間で定義されるが，本論文では簡単のため，2次元平面（床面）への投影  

像で考える．  

●包含関係  

包含関係は，実体間の空間的な包含関係を表す．たとえば，建物は部屋や廊下を包含  

し，部屋は机やドアなどを包含する．包含関係は，空間構造を階層化し，人間による  

マップ作成および理解やロボットによる姿勢推定および経路計画を効率化するのに有  

用である．ただし，本論文では包含関係は扱わない．  

●姿勢関係  

姿勢関係は，実体間の相対姿勢を表す．実体の姿勢はその実体のローカル座標系の姿  

勢であり，実体間の相対姿勢は，2つの実体のローカル座標系間の相対姿勢で定義され  

る．姿勢関係は不正確でよい．たとえば，目視や歩数による測量程度の精度を許す．  

TGマップは，実体をノードとし，包含関係および姿勢関係をアークとするグラフで表三現  

する・筑波大学校舎の一部のフロアをTGマップで表現した例を図3．1に示す．図3．1（a）は  

グラフ表現であり，長方形は物体，角なし長方形は領域，アークは姿勢関係を表す．ただし，  

見やすさのため，包含関係は省略した・図3．1（b）はグラフ表現をもとに，システムによって  

作成された平面図である・図3．1（a）では省略しているが，壁もTGマップの記述に含むこと  

ができる．図3．1（b）には8枚の壁が描かれている．壁は占有範囲が広く，壁の長さ自体が不  

正確になる可能性が高いため，他の実体とはやや違う扱いをする必要がある．そのため，本  

稿では，ロボットの通行可能領域を規定する境界（物理的には障害物）として壁を扱うにと  

どめる．   

TGマップの作成は，実体を部品として表現しておき，その実体を床面に置いて実体間  

の相対姿勢を定義することで行う．あらかじめ実体を部品として用意しておけば，TGマッ  

プはトポロジカルマップと同程度の容易さで作成できる．しかも，実体が形状情報をもつた  

め，幾何マップと同程度の幾何学的な詳細さをもつ．なお，従来のトポロジカルマップの多  

くは，ロボットが存在しうる点をノードとして，その点をアークでつないだものが多く，経  

路地図に近いものである．TGマップは，実体をノードとして，アれクで実体間の位相関係  

を表す点に特徴がある．   

TGマップでは，実体間の相対姿勢をもとに実体のマップ座標系での姿勢を決める・姿  

勢関係が直接定義されていない実体間の相対姿勢は，その間にある実体の相対姿勢を累算し  

て求める．姿勢関係を累算すると誤差も累積されるため，高精度が要求されるマップでは，  

離れた位置にある実体間の相対姿勢を扱うときに矛盾が生じないよう注意が必要であるが，  

TGマップではあらかじめ誤差を許容しており矛盾は発生しない・  
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（a）グラフ表現  （b）フロア図  

図3．1：TGマップの例  

3．3 TGマップの構成  

ここでは，前節で紹介したTGマップの構成をより詳しく説明する．  

3．3．1 実体  

前述のように，実体は，建物や廊下，部屋，机，ドアなど，実環境に存在する物体また  

は空間領域を指す．TGマップでは，個々の実体を3次元モデル化した実体モデルを3次元  

空間中に配置することで環境を表現する．ただし，本論文では2次元に限定する．なお，実  

体は実環境中の実在物，実体モデルは計算機内の対象であり別のものであるが，以下では，  

とくに断りがない限り，実体モデルを単に実体と呼ぶ．   

実体は，型，識別子，形状，姿勢，一般属性をもつ．型は，実体を分類するために，類似  

した形状や属性をもつ実体を1つの集合にまとめたものである．実装上は，オブジェクト指  

向言語のクラスに対応させる．個々の実体は，クラスから生成されるインスタンスである．  

識別子は，個々の実体に付与する一意名である．形状は，実体のローカル座標系で定義され，  

たとえば，点，線，面からなる多面体で記述する．実体の姿勢は，ある座標系を基準にした  

実体のローカル座標系の姿勢として定義する．一般属性は，色や他の特徴など，ユーザが設  

定したい任意の属性である．形状，色，その他の特徴は，ロボットがその実体を認識するの  

に使われる．  
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3．3．2 包含関係  

包含関係は，実体間の空間的な包含関係を表す．たとえば，建物は部屋や廊下を包含し，  

部屋は机やドアなどを包含する．包含関係は，空間構造を階層化し，マップの作成および理  

解や経路計画を効率化するのに用いられる．   

包含関係により，実体は領域と物体の2種類に分類される．領域は空間に対応する実体  

で，他の実体を包含できる．物体は形状すなわち占有空間を意識した実体で，他の実体を包  

含できない1．たとえば，部屋は領域であり，机は物体である．   

領域か物体かは視点により異なる．たとえば，建物は，屋外を移動する場合はその外形  

を物体としてとらえた方がよいが，建物内を移動する場合は領域としてとらえた方がよい．  

また，机も移動ロボットにとっては物体としてとらえた方がよいが，机上の物体を操作する  

マニピュレータにとっては領域としてとらえた方がよいこともある．   

このような現象を正確に表すためには，領域か物体かを明示する必要がある．直観的に  

は，物体としての建物は「建物」，額域としての建物は「建物の中」，物体としての机は「机」，  

領域としての机は「机の上」や「机の右」のように表す．そして，物体「机」と領域「机の  

上」を適当な姿勢関係で関連づければ，空間を正確に表現したことになる．ただし，表現の  

正確さとマップ作成コストは一般に反比例するため，上記のように領域と物体を厳密に意識  

するとマウプ作成が煩雑になる．そのため，マップの利用目的に応じた正確さで表現するこ  

とが重要である．たとえば，屋内ナビゲーションでは，通常は，「建物」や「机の上」を無視  

して，「建物の中」と「机」だけを意識して表現したマップで十分である（図3．2参照）・  

（b）簡易TGマップ  （a）完全なTGマップ   

図3．2‥物体と領域：白い菱形が包含関係，矢印は姿勢関係  

図3．2の黒い菱形が部品関係を表す．ただし，本論文では扱わな  1物体は包含関係とは別に部品階層をもつ．  
い．   
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3．3．3 姿勢関係  

TGマップ上の姿勢関係は，実体間の相対的な姿勢関係を表す．環境の形状を正確に扱え  

るように，姿勢関係を3次元空間で6自由度のものとするのが適切であるが，移動ロボット  

のナビゲーションや姿勢推定を考える場合は，床面上の姿勢（∬，封，β）アに限定することがで  

きる．   

いま，3つの実体eo，el，e2が存在するとし，各々のローカル座標系を用いて，これらの  

姿勢関係を表す・eわeJ間の相対姿勢を曾宜J＝（ヱ宜j，裾，β乞J）rと表すとすると，以下の式が成り  

立つ（図3．3参照）■  

恥2 ＝ 〟（β01）射2＋如1  
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5血β01  〟（β01）  

一般に，姿勢関係を次々にたどって式（3．1）を適用することで，eiから姿勢関係アーク  

で到達可能な任意の他の実体ejの相対姿勢を求めることができる・また，たとえばe。を基  

準に式（3・1）を適用して，各実体のeo座標系での姿勢を求めることで，図3．1（a）のような  

グラフ表現から図3．1（b）のような平面図を得ることができる．  

図3．3：実体間の姿勢関係  

3．3．4 不正確さの表現  

TGマップでは，実体間の相対姿勢は不正確でよいが，その不正確さの程度はマップに記  

述しておく．いま，実体elから見た実体e2の相対姿勢餌を期待値如，共分散∑12の正規  
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分布Ⅳ（如，∑12）に従う確率変数と考え，この∑12を用いて不正確さの程度を表現する．た  

だし，マップの作成や理解をしやすくするために，不正確さの程度を何段階かに分類して定  

性的に表現してもよい・この場合，計算時には，各段階に適合する共分散を割り当てて再解  

釈する．   

TGマップでは，すべての実体間に姿勢関係アークを定義する必要はない・実体eiとeJ  

の間に姿勢関係アークが直接定義されていない場合は，他の実体eたを経由してeまからeブへ  

の相対姿勢勒を計算する・実体eiからejに到達する姿勢関係アークの経路が複数ある場合  

は，そのうち，勒の共分散が最小になる経路を採用する・これは，eiからejまで多くの姿  

勢関係アークを経由して誤差が過剰に累積されるのを防ぐためである．各姿勢関係アークで  

適切な共分散を定義しておけば，これらの姿勢関係アークから合成される軌jの共分散のう  

ちの最小のもので勒の誤差を覆うことができるので，共分散が最小の経路が最も望ましい．  

ただし，e宜からejまでの間にある各姿勢関係アークの共分散をもとに鋸の共分散を解析的  

に計算するのは難しいので，各姿勢関係アークの共分散の大きさの和が最小になる経路で近  

似する・具体的には，アークのコストをdet∑豆jで定義し，ダイクストラ法を用いて，e乞か  

らejへの最小コスト経路を求めればよい．このような実体姿勢の不正確さの程度は，ロボッ  

トがランドマークを選択したり経路計画を行う際の評価基準の1つになる．  

3．4 TGマップの作成  

TGマップは概念的にはグラフ表現が基本となるが，実際にTGマップを作成する際に，  

グラフ表現をそのまま用いるのは効率が悪い．TGマップの作成において本質的に重要なの  

は相対姿勢アークの設定であるが，2つの実体間の相対姿勢を数値で直接与えるのはかなり  

煩雑である．そこで，TGマップ作成に適したエディタを開発し，実体間の相対姿勢を容易に  

設定できるようにした．なお，実装言語としてはJ乱Vaを用いることを前提とする．TGマッ  

プエディタについては，付録B．1を参照のこと．   

TGマップは，あらかじめ定義しておいた実体をマップ上に配置していくことで作成す  

る．以下にその手順を示す．図3．4にその様子を示す．  

●実体クラスの定義  

実体クラスは実体のひな型であり，マップにはそのインスタンスが配置される．実体ク  

ラスは，Java言語のクラスとしてプログラムで定義する．なお，実体クラスには，後  

述する物体認識に用いる3次元モデルがリンクされている．  

表3．1に，現在用意されている実体クラスを示す．この裏で，形状はマップに投影した  

ときの2次元形状である．屋内の多くの実体の2次元形状は長方形で表現でき，その  

サイズや色が異なるだけなので，プログラムでも容易に定義することができる・  

23   



●実体の配置  

実体クラスのインスタンスを生成して，マウスを用いてマップ上に配置する．配置す  

ると，実体の姿勢（∬，臥β）は自動的に設定される．また，必要に応じて実体の大きさ  

を変更する（現在，Ⅵね11の長さだけが変更可能）．   

●相対姿勢の設定  

2つの実体問の相対姿勢を設定する．マウスで2つの実体を指定すると，その間の相  

対姿勢（∬，封，∂）が自動的に計算される．相対姿勢の誤差はユーザが入力する．  

● ファイルへの保存  

作成したTGマップをファイルに保存する．  

実体の配置，相対姿勢の設定，ファイルヘの保存は，TGマップエディタで行うことがで  

きる．  

セーブ  

→ト  
■一  
口ード  

ファイル   

実体の配置  
相対姿勢の設定  

図3．4：TGマップの作成手順  

TGマップエディタで作成したTGマップの例を図3．5に示す．この例は実験室を表して  

おり，たくさん並んでいる長方形は机である．この机の列は，コピー／ペーストを使えば簡  

単に作成することができる．  
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表3．1：実体クラス  

クラス名   実体   形状   サイズ  認識用モデル   

DeskW   実験室の机（白）   長方形  固定   あり   

DeskG   実験室の机（灰色）   長方形  固定   あり   

DeskS   講義室の机   長方形  固定   あり   

Ca．binet   実験室のキャビネット  長方形  固定   あり   

Refrig   実験室の冷蔵庫   長方形  固定   あり   

恥a．box   紅茶箱   長方形  固定   あり   

DoorLl   校舎L棟のドア   長方形  固定   あり   

DoorMl   校舎M棟のドア   長方形  固定   あり   

DoorM2   校舎M棟のドア   長方形  固定   あり   

DoorM3   校舎M棟のドア   長方形  固定   あり   

Pillar   廊下の円柱   円   固定   なし   

Ⅵ厄11   壁   長方形  長さ可変  なし   

図3．5：作成されたTGマップの例  
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第4章  

不正確さを許すマップにおける自己位置  

推定   

本章では，TGマップにおける移動ロボットの自己位置推定方式を提案する．TGマップ  

を用いた移動ロボットの自己位置推定では，実体間の相対姿勢が不正確なためにマップが歪  

み，ロボット姿勢をグローバルな座標系で表すと一貫性がとれなくなるという問題が生ずる．  

この間題に対処するために，ロボット姿勢を局所簡域ごとに異なる座標系で表し，ロボット  

が移動するにしたがって，基準とする局所領域を変えるというアプローチをとる．そして，  

実体間の相対姿勢の誤差分布を考慮するようにマルコフ姿勢推定を拡張することで，TGマッ  

プ上でのロボット姿勢の推定を実現する．  

4．1 従来研究と本研究のアプローチ   

4．1．1 従来研究  

移動ロボットに目的地まで走行させるナビゲーションにおいて広く用いられている方法  

として，ロボットが推定している自己位置に基づくナビゲーションがある．この方法では，  

ロボットは環境マップを持ち，その上の自己位置を常に把握しながら，目的地まで到達する．  

多くの場合，ロボット姿勢はオドメトリを用いて推定されるが，オドメトリのような積分型  

の姿勢推定は累積誤差をもつため，移動するにつれて，推定される姿勢の誤差が大きくなっ  

ていく．この間題を解決するには，外界センサを用いて環境中のランドマークを観測し，実  

環境とマップとでランドマークの位置を比較することにより，ロボット姿勢の推定値を修正  

するのが一般的である．ここで用いるランドマークの種類はロボットが有する外界センサに  

よって決定される．超音波やレーザレンジセンサを用いる場合は，壁面や壁の稜線が有力な  

ランドマークとなるt2，6，18，20，80トカメラを用いる場合は，環境中の顕著なエッジや色  

領域などの低次レベルの特徴から，ドアや柱などの高次レベルの物体まで，様々なものがラ  

ンドマークとして用いられる【3，13，29，34，42，677弛88，89］・  
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移動ロボットの姿勢推定においては，外界センサ，オドメトリ，マップなど，ロボット  

がもつ情報のどれもが不確実性をもつため，それらを融合して推定される姿勢については  

確率的に取り扱うのが有効である．移動ロボットの確率的姿勢推定方式は，大きくPosition  

nackingとGlobalLocalizationの2つに分けられる．前者では，一般にロボットの姿勢を正  

規分布で表し，初期姿勢を与えたうえで，オドメトリ値とセンサデータを用いた最尤推定に  

より姿勢推定を行う［18，90］．後者では，ロボット姿勢の確率分布の形を仮定せず，マルコフ  

モデルとベイズ定理を用いて各時点での分布を推定する［6，7，45，80］．GlobalLocalization  

では，ロボットは初期姿勢を与えられなくても，移動するにつれて自己位置を確定していく．  

そのため，走行開始時だけでなく，走行中にスリップや環境の誤認識などによって自己位置  

を見失った場合でも，同じ枠組で自動復帰できるという特長がある．しかし，従来の多くの  

方法では，マップの誤差はオドメトリ誤差に吸収して扱われており，マップの不確実性に明  

示的に対処しているものは少ない．Koenigらは，トポロジカルマップに対してマップ誤差  

を明示的に導入したGlobalLocalizationを行っているが［45］，トポロジカルマップのノード  

構成を変更するため汎用性に乏しい．  

4．1．2 本研究のアプローチ  

TGマップを用いた自己位置推定では，実体間の相対姿勢が不正確なためにマップが歪  

み，ロボット姿勢をグローバルな座標系で表すと，マップと実環境とでロボット姿勢の整合  

がとれなくなるという問題が生じる．このため，実環境を走行した移動量をマップに反映し  

て得たロボット姿勢と，外界センサで得たランドマークからの相対姿勢をマップに反映して  

得たロボット姿勢とが食い違い，両者の融合に失敗して有意なロボット姿勢が得られなくな  

ることがある．この間題に対処するために，ロボット姿勢を局所領域ごとに異なる座標系で  

表し，ロボットが移動するにしたがって，基準とする局所領域を変えるというアプローチを  

とる．   

本論文で提案する姿勢推定法は，GlobalLocalizationの実現法の1つであるマルコフ姿  

勢推定［6，7，45，80］に基づく．ただし，異なる局所領域間を移動したときに対処できるよう，  

ロボットが局所領域を変えるときに，TGマップに定義された局所領域間の相対姿勢を用い  

て，ロボット姿勢の座標変換を行う．TGマップには局所嶺域間の相対姿勢の誤差が指定さ  

れているので，この誤差を加えて座標変換を行うと，推定されるロボット姿勢の分布は新し  

い局所領域内で拡散される．この拡散により，マップが歪んでいても，センサデータと整合  

がとれるロボット姿勢を残すことが可能になる．   

マップが不正確な場合，センサで観測されたランドマークがマップ上のどのランドマー  

クに対応するかを一意に決められないことが多くなり，ランドマーク同定の問題が生じる．  

そのため，本方式では，GlobalLocalizationの枠組を採用し，ランドマーク観測によって得  
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られる推定姿勢を仮説として扱う．一般に，センサによってランドマークを観測すると，環  

境中にある同種のランドマークの個数だけの仮説が作られる．この仮説とオドメトリによっ  

て求められた推定姿勢からランドマークが同定され，より正しい姿勢が推定される．   

なお，センサによる姿勢推定（仮説の生成）は，センサデータと形状が一致する場所をマッ  

プから探し，その場所からのロボットの相対姿勢を求めることによって行う．従来の研究で  

は，センサとして超音波やレーザレンジセンサを用いることが多かったが，粒度の小さい特  

徴を使って仮説生成を行うと，環境中に一致する箇所が多すぎて，仮説数が膨大になる．本  

方式では，ビジョンによって個々の物体を認識し，その結果をセンサデータとして用いるの  

で，仮説数が少なくて済む．  

4．2 確率的姿勢推定法  

ナビゲーションにおいてロボットは環境中に存在する実体に対する相対的な自己姿勢を推  

定して走行する．このため，ロボット姿勢を近くにある実体とそれに対する相対姿勢の対で  

表現することとし，ロボットは常時これを確率的に推定することにする．基準となる実体と  

して，ロボットが最近に外界センサでランドマークとして認識した実体を選ぶ．ただし，ロ  

ボットのセンサは実体のクラスしか認識できないので，環境中のそのクラスの実体の個数だ  

けの仮説が成り立つことになる．そこで，各々の仮説の尤度を確率によって表現し，過去か  

ら現在までのセンサデータとオドメトリデータをマルコフ姿勢推定により融合して，ロボッ  

ト姿勢の確率分布を推定する．  

4．2．1 ロボット姿勢の表現  

TGマップでは，実体の姿勢が不正確なため，ロボット姿勢をグローバル座標系で表現す  

ると一貫性がとれなくなる．一方，ナビゲーションにおいては，ロボットの正確な姿勢は周  

辺の実体に対して相対的にわかればよい．そこで，ロボット姿勢を局所領域ごとに違う座標  

系で表し，ロボットが移動するにしたがって，基準とする局所領域を変えることにする．こ  

こで，局所領域をロボットが最近認識した実体の近傍とし，その局所額域では，ロボット姿  

勢をその実体のローカル座標系で表す．   

ロボットが実体eのローカル座標系で姿勢γ＝（∬，封，β）Tにあることをreと表す・この実  

体を基準実体と呼ぶ．ロボット姿勢は，基準実体とそこでの姿勢の対5＝＜e，γe＞で表す．  

一般に，この姿勢はe，r。とも確率変数として扱う必要がある．なお，時点壬におけるロボッ  

ト姿勢をβ（t）と書く．  
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4．2．2 基準実体の切替え   

ロボットが移動して基準実体を変えたとき，それに伴ってロボット姿勢も変える必要が  

ある．これは，TGマップに記述されている実体間の相対姿勢を用いて，ロボット姿勢を前  

の基準実体の座標系から新しい基準実体の座標系に座標変換することで行う．いま，実体el  

の座標系で表したロボットの相対姿勢γ－。1＝（ェ1，肌，瑚Tと，実体e2の座標系で表したロボッ  

トの相対姿勢r。2＝（£2，紬β2）γとの間には，次の関係がなりたつ（図4．1参照）．  

γ・亡21＝ 凡才（仇2）r・（！2＋飢2  

7一難 ＝＝ 一M‾】（♂12）（γ・亡ご1一別2）  

γ。1，re2，および，実体間の相対姿勢飢2＝（汀：12，肌2，仇2）はいずれも確率変数である．   

ロボットが姿勢β1＝＜el，γ。1＞にあるときに基準実体をElから（三2に変えた場合に，ロ  

ボットがe2の座標系で相対姿勢γ・。2にある確率P（7、。2ト？1，∈誹ま，射2を確率変数として式（4．2）  

から計算できる・すなわち，与えられた7－√・1と各ヴ12に対して式（4・2）からγ・。－。を計算し，得  

られたre2の値に対して，そのときの靴の確率を付与すればよい・ここで，射2はγ－。1に依  

存せず，その確率分布ア（射2）は，3．3．4節で述べたように，TGマップに記述されている．  

図4．1：基準実体の切替え   

この座標変換によってロボットの推定姿勢の確率分布は拡散する．図4．2にその例を示す．  

同図（b）のマップでは，其のマップ（a）に比べて，実体elと実体e2間の相対姿勢が不正確  

であり，y方向の分散が大きいと定義されているとする・elの座標系でのロボット姿勢γel  

は，e2の座標系に変換するとre2（図の楕円）のように拡散する・  
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（b）マップでの姿勢  （a）実環境  

図4．2：ロボット姿勢の拡散  

4．2．3 環境の認識  

ロボットは環境中の認識すべき実体のモデルをもち，ビジョンを用いて認識した実体のロ  

ボット座標系での姿勢をセンサデータとして得るとする・ただし，センサでは実体の種類（ク  

ラス）を認識できるだけで，同じクラスに属する個体の識別はできない．すなわち，センサ  

は認識した実体をTGマップ中の実体と同定することができない．このような同定されてい  

ない実体をラベルなし実体と呼ぶ・ラベルなし実体・【上がロボット座標系で姿勢 q＝（ェ，肌β）γ  
にあることをヱ＝＜叫牒＞と表す．ロボットは，このヱをセンサデータとして得る．時点まの  

センサデータをヱ（りと普く・また川のクラスに属するTGマップ中の実体の集合をJ那（祝）  

と表す・ロボットはセンサデータヱ＝＜′u，ヴ＞を得ると，J朋（て申こ属する各実体e豆がロボッ  

ト座標系で相対姿勢曾にあるという仮説を生成する．この仮説をん夏＝＜eゎざ＞と書く．これ  

らの仮説がもつ姿勢qは，Jγ可・“）に属する各実体仁王吏に対してすべて同じである．時点壬の  

仮説をん王りと書く．   

この仮説を逆に考えると，各e′よ∈Jγ乙β（祝）の座標系でロボットが姿勢q′にあるという仮説  

と見なすことができる．ここで，ヴ′は付から逆算される値である．図4．3に例を示す．ロボッ  

トが実環境でc2だけを認識したとする．マップ内には同じクラスの実体が3個（e2，e云，e4）存  

在するため，それぞれに対してロボット姿勢の仮説が得られる．   

このように，同じクラスに属する実体の識別ができないため，センサデータだけからで  

はロボット姿勢の仮説が複数得られてしまう．そこで，過去から現在までのセンサデータと  

オドメトリデータをマルコフ姿勢推定により融合し，もっともらしい仮説を選択する．一般  

に，ロボット姿勢＜e，r。＞の推定では，基準実体eの同定とその座標系での姿勢reの推定  

の両方が必要である．マップが不正確な場合は，実体を一意に識別できないことがあり，と  
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くに基準実体eの同定の重要性が高くなる．  

□  
‾ 一■ 一 ■■－ ●■ ■■ ■■■ ■－ － － － － t■■  

「‾‾‾‾‾‾ l「‾‾‾－‾－l  

⊂〕ロボット   

（a）実環境  

1  I I 
－ ●－ －・－ － ■ ●－J － ＿．＿ ＿ ＿．＿ ＿  

（b）認識による仮説   

図4．3：環境の認識  

4．2．4 従来のマルコフ姿勢推定  

ロボットの姿勢推定は，環境認識によるセンサデータと走行によるオドメトリデータ  

をマルコフ姿勢推定［6，7，45，80］を用いて融合することで行う．いま，ロボットに関す  

る事象列を，＜g（1），γn，（1），…，ヱ（り＞と表す．ヱ（りは，ロボットが時点壬において物体認識  

により得たセンサデータである．m（叫ま，時点まの環境認識とf＋1の環境認識の間に実  

行された走行事象である・以下では，簡単のため，ZZ（り＝＜ヱ（1），m（1），…，m（ト1），Z（豪）＞，  

Z凡才（り＝＜ヱ（1），γn′（1），‥．，Z（り，m（り＞と書く．   

移動ロボットの確率的姿勢推定は，事象列ZZ（りが与えられたときのロボット姿勢P（γ（りIZZ（り）  

を推定する問題として定式化される．これは，マルコフ姿勢推定の枠組を用いて次のように  

計算できる．なお，従来の方法では，γ（りはグローバル座標系で表される．  

P（r（り，Z（亡），Z〟（吊））   
P（γ（よ）lZZ（り）  

P（ヱ（り，Z〟（ト1））  

P（r（り，Z（壬）lZ〟（と‾1））   

P（z（∠）lZ〟（ト1））  

αP（ヱ（り岬，Z凡才（ト1） ）P（γ（土）lZ〟（t‾1））  

αP（g（岬り）P（γ（£）lZ〟（亡‾1））  
（4・3）  

ここで，α＝＝ア（ヱ（りl乙M（ト1））‾1であり，正規化係数として扱われる・式（4．3）では，マルコフ  

性P（z（り岬，Z〟（土‾1））＝P（z（伸（王））が仮定されている．これは，センサデータz（りが現在の  

ロボット姿勢†・（りだけに依存し，それ以前の事象には依存しないことを意味する．P（z（岬壬））  

は，ロボットが姿勢r（一りにあるとき，センサデータz（壬）を得る確率であり，マップとセンサ  

特性（ビジョンによる姿勢推定の精度）から求められる・  
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一方，走行に関しては，以下の式を得る．  

P（γ（り】Z〟（七‾1） 
）  

＝／p州γ…，Z八軒1））坪井1）】Z〟（ト1））d担）  

＝／p（理…，m（ト1））P叶1）lZZ（ト1））dr（ト1）  
（4・4）  

ここで，γ世1）は時点才一1でのロボット姿勢なので，P（γ（ト1）lZ〃（f－1））＝P（γ（ト1）JZZ（ト1））で  

ある・また，P（r（卑（壬‾1），Z〟（ト1））＝P（r（伸（ト1），m（ト1））が仮定されている．これは，r（＝）  

から走行m（ト1）を行った結果は，それ以前の事象に依存しないことを意味する．   

従来のマルコフ姿勢推定では，式（4．3）と式（4．4）を結合した漸化式を用いて，各時点  

でのロボット姿勢を次々と求める．  

4．2．5 TGマップにおける姿勢推定  

TGマップにおけるマルコフ姿勢推定の問題点は，ロボット姿勢が基準実体からの相対  

姿勢で表されるため，基準実体の切替えが起こると，式（4．3）と式（4．4）を単純に結合で  

きないことである．いま，ロボット姿勢の基準実体を，その時点で認識された実体に設定  

し，1つの走行事象中は変えないとする．すると，式（4．3）のγ（りを表す基準実体は，時点  

士でのセンサデータをz（土）＝＜㍑2，曾2＞として，力描（祝2）に属する実体のどれかになる．一  

方，式（4．4）では，時点ま－1での姿勢からの走行なので，時点モー1でのセンサデータを  

z（t‾1）＝＜町勘＞とすると，基準実体はJ那（叫）に属する実体のどれかになる．ここで，式  

（4．3）と式（4．4）の基準実体が異なる場合は，このままでは両式を結合できない．   

そこで，両式を結合するために，時点壬－1と時点士のロボット姿勢の基準実体が同  

じになるように，基準実体の切替え操作を式の中に導入する．まず，式（4．3）のかわりに，  

各e2∈J朋（祝2）を基準実体としたロボット姿勢の確率P（β釣gz（t））を計算する．ただし，  

β㌢）＝＜e2，γ皇≡）＞である・  

P（β㌘）lZZ（り）＝P（5㌢）Iz（り，Z〃（乙－1））  

＝P（＜e2，γ三三）＞l＜㍑2，曾2＞，Z〟（£‾1））  

P（e2，r皇…），曾21祝2，Z〟世1））  

P（酌Itム2，Z〟（ト1））  

＝αP（γ三三），材e2，u2，Z〟（ト1））P（e2l祝2，Z〟（ト1））   

＝αP（r皇…），材e2，Z〟（ト1））P（e2l祝2）  

＝αP（小三…）っe2－Z〟…）枠組Z〟…）  

＝α′p（e2，材e2，γ皇…），Z〟（ト1））P（γ皇…）le2，Z〟（ト1））  

＝α′p（げ蘭），Z〟（ト1））P（r三三）le2，Z〟（叫）  

32   



＝α′p（嘲β㌘））P（r皇≡）le2，Z〟 （ト1））  （4．5）  

）＝ 
ここで，ん㌘＜e2，q2＞，α′＝岬（擁2，Z〟（モー1））凡2である．また，式（4．5）において，  

九㌘）とβ釣ま，常に同じ実体（ここではe2）を対象にするものとする，   

式の導出において，4行目P（γ皇…），ぬe2，u2，Z〃（モー1））の条件部のu2はe2があるので冗長で  

あり，P（戊），由e2，Z〟（ト1））と省略した・また，4～5行目で，P（e2lu2，Z几押一1））＝P（e2l祝2）  

としているが，これは，J那（祝2）からe2を選ぶ確率がそれまでのセンサデータや走行とは独  

立であると仮定したことによる．P（e2転Z几押－1））の条件部にある祝2は，祝2の姿勢に関す  

る情報を何ももたないので，この仮定は成り立つ．さらに，この確率は一様分布であると仮  

定し，6行目でP（e2‡㍊2）＝1／凡2としている．凡2は，J朋（㍑2）の要素数である．さらに，8  

～9行目で，P（ん釣5去り，Z〟（ト1））＝P（柳β㌘））としているが，これは，前節で述べたマルコ  

フ性の仮定に相当する．   

式（4・5）のP（γ三宝）le2，Z〟（ト1））は，時点ト1でロボットの姿勢がel∈J那（叫）を基準  

実体にして表現されている時，そのまま時点壬まで走行して，その後基準実体をe2に変換  

したと考えると，以下のように変形できる．  

P（γ三三）le2，Z〟（ト1））  

el∈≡（叫，／p（射りIe2，Z〃（ト1））咄）  
el∈昆1）／p（γ鮒e2，Z〟…）×  

P（βi土）le2，Z〟（ト1））咄）  

。1∈吉叫）／p（r鮒e2）P伽〟（丈‾1））媚）  （4・6）  

ただし，5i£）＝＜el，r三三）＞である・式の導出において，3～4行目で，P（r錮iり，e2，Z〟（ト1））  

＝印皇…）lざiり，e2）を仮定している・巧増）酔e2，Z〟（ト1））は，時点ト1で基準実体がel∈  
J那（勘）であり，かつ，そのまま時点ほで走行したときのロボット姿勢が押であるとき，  
基準実体をe2∈J円木祝2）に変換した場合に，ロボットがe2のローカル座標系でr≦…）の姿勢  

にある確率である．上記仮定は，この確率がZ〟（ト1）とは独立に，マップだけで決まること  

を意味する・すると，P鳩減り，e2）は時封に独立になるので，坤e2l恥e2）と書ける・   

式（4．6）のP（5㌢）匿〟（ト1））は，基準実体がelに固定されているので，式（4・4）と同様  

に，以下のようになる．  

P（β㌘）lZ〟（ト1））  

＝／P（舶ト1），Z〟…）P（β㌣lZ〟（ト1））d炉）  

／p（甜折1），m（ト1））P（辟彗ZZ（ト1））轄1）  
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式（4・7）のP（甜折1），m（ト1））は， 折1）から走行m（ト1）を行ったときに，β皇f）に到達  

する確率である・各el∈J那（勘）の近傍の床面の状態が同じで障害物もないと仮定すれば，  

この確率はelに依存しない・そこで，これをP（γ（当r（ト1），m（ト1））と書く．この分布は，後  

述のように，走行事象m（ト1）に伴うオドメトリの測定結果だけから計算できる．   

このように，基準実体が切り替わるときは，式（4．5），（4．6），（4．7）を結合した漸化式を  

用いてロボット姿勢を求める．基準実体の切替えがない区間は，その基準実体の座標系で従  

来のマルコフ姿勢推定を行えばよい．  

4．2．6 モデル分布   

以上の姿勢推定を行うのに必要な確率分布は，P（辟l君），P（γ（り軒1），m（ト1）），P（γ。2lβ1，e2）  

である．これらは，モデル分布としてあらかじめ与えておく．  

（1）P（九‡り】β！亡））   

P（拙占！り）は，ロボットが姿勢謹）＝＜eゎγ去‡）＞のときに，センサデータから仮説伊＝＜  

e宜，飢＞を得る確率，すなわち，実体eiがロボット座標系で姿勢俄にある確率である．これ  

はセンサ誤差と物体認識誤差によって生じる確率である．辟）はセンサデータから得られる  

ので，実際には，この確率はロボットの姿勢に対する尤度となる．いま，物体認識について  

誤認識がないと仮定すれば，この確率は，γ皇モ）から逆算したロボット座標系での実体e宜の姿  

勢と飢との差に対して正規分布Ⅳ（0，∑1）を適用して求めることができる．ここで，∑1の値  

はセンサおよび物体認識の精度に応じて設定する．   

物体形状によっては，姿勢軌が特定できない場合がある．たとえば，円柱の姿勢の方位  

成分は認識では得ることができない．この場合，P（九…り！β！り）は，円柱eまから等距離にあり，  

かつ，ロボットから見える円柱の方向が同じである姿勢γ皇…）に対して同じ値になる・言い替  

えると，このロボット姿勢の尤度は，円柱の周囲をとりまくドーナツ状に分布する．  

（2）P（r（りlγ（＝），m（と‾1））   

P（r（卑（ト1），m（＝））は，ロボットがγ（ト1）にいるときに走行事象m（£－1）によってr（叫こ  

至る確率である．ここで，γ（りの期待値はオドメトリによって測定される．また，その誤差  

は正規分布Ⅳ（0，∑2）に従うと仮定する．∑2は，ロボットのオドメトリの精度とその間の走  

行距離によって与える．  
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（3）P（γ。2lβ1，e2）  

P（γe2l51，e2）は，3・3・4節で述べたP（勘2）の確率分布Ⅳ（如，∑12）をもとに，4．2．2節で述  

べたようにして求める．  

4．2．7 例  

図4・4にTGマップ上でのマルコフ姿勢推定の様子を模式的に示す．同図（a）は実環境の  

正確なマップであり，ロボットはA点からB点まで移動するものとする．図で，紬蛮は，  

それぞれ，elから見たA点，B点の相対位置ベクトルであり，曾2はe2から見たB点の相対  

位置ベクトルである．el，e2は同じクラスの実体であり，ロボットからは区別がつかないと  

する・ロボットには，同図（b）～（f）のように，elとe2間の距離が短い不正確なマップが与  

えられたとし，マップでは，elとe2の相対姿勢は，両者をつなぐ直線方向の分散が大きい  

ように定義されているとする．   

ロボットはA点でelを観測し，次にB点まで移動してe2を観測する．このとき，まず，  

ロボットはA点でelを観測したことにより，同園（b）に示すような仮説を生成する．ロボッ  

トはel，e2の区別がつかないため，両者に対して相対姿勢射を中心とした姿勢分布が生成さ  

れる．点線の矩形は，それぞれ，el，e2を基準実体としたローカル座標系を表す．2つの仮説  

はそれぞれのローカル座標系で定義される・同図（c）はロボットがB点まで走行したとき，  

オドメトリ誤差によって拡散したロボットの推定姿勢である．これは，式（4．7）に基づいて  

いる・同園（d）は，同園（c）のγ三三）を基準実体をe2に変えて表わしたものである■これは，  

式（4．6）に基づいている．このときの推定姿勢は基準実体間の姿勢の不正確さによって大  

きく拡散している・見やすさのため図では省略しているが，増からγ三三）への座標変換も存  
在する・これについては，同図（c）の上の円がelのロ｝カル座標系に変換されて楕円形に拡  

散する・同図（e）は，B点においてロボットが実体e2を観測して生成した仮説である．同園  

（f）は，（d）と（e）のロボット姿勢を融合した結果である．2つあった仮説が1つに収束し，ロ  

ボットは，e2を基準実体として，同図（a）とほぼ同じ相対姿勢にいることがわかる．   

本方式の特徴は，図4・4（d）のステップにある・もしこれがなく，同図（f）の融合が（c）と  

（e）のロボット姿勢で行われるとすると，（c）と（e）のロボット姿勢が空間的に重なる部分が  

きわめて小さいため，得られる確率値が小さくなり，姿勢推定は不安定になる．また，たと  

えば，e2の先に同じクラスの実体e3があった場合，e3を観測したように間違える可能性も  

生じる．本手法では，基準実体間の姿勢関係が不正確であることが陽に与えられているので，  

この場合でも，e2を観測したという仮説とe3を観測したという仮説の両方が生き残る．  
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（a）実環境  （b）A点での観測   

によるイ反説  

（f）（d）と榊の融合  （C）B点までの蓬行（d）マップ不確実性 圃場磨での観測   

による拡散  による拡散  による仮説  

図4．4：TGマップにおけるマルコフ姿勢推定の動作例   

・′で．∴主 モ∴／テセルごコ法jこよる去勢推定ア．j三∴ニi＼リズム  

ロボット姿勢の確率分布を効率よく近似計算する方法として，モンテカルロ法が提案さ  

れているr24っ叫・モンテカルロ法による姿勢推定では，ロボットの推定姿勢の確率分布を  

サンプルの集合で表現する・ロボットが外界センサでランドマークを認識すると，そ鱒セン  

サデータを剛ゝて，各サンプルの重み（確郵を更新し，その重みにしたがって－」サンプリン  

グを行う．ロボットが走行すると，オドメトリの誤差分布にしたがってサンプルを拡散させ  

る．この2つのステップを交互に繰り返すことで，ロボットの推定姿勢の確率分布が絞り込  

まれる．ロボットの初期姿勢が未知の場合は，初期姿勢の分布をマップ全域に対する一様分  

布と仮定すればよい．   

本方式でもモンテカルロ法を用いるが，本方式では，ロボット姿勢が基準実体とそこか  

らの相対姿勢の対で表されるた軋 ロボットが基準実体を変えたときにロボット姿勢の座標  

変換を行う処理を加見る．この座標変換は，1つ前の時点の仮説の基準実体と現時点の仮説  

の基準案体のすべての組み合わせについて計算する必要がある．このため，ロボットが実体  

を認識して仮説を作った時に ，いったん仮説数に比例してサンプル数を増加きせ，リサンプ  

リングによって再び元のサンプル数に戻すようにする．   

モンテカルロ法により，式拍．5），（4．6），（4．7）を計算するアルゴリズムを以下に示す．  

ステップ（1），（2）が式（4．5），（4・6）に対応し，ステップ（3）が式（4・7）に対応する・ナビ  

ゲ洲ションのF乳ステップ（1）～（3）が繰り返される・   

いま，サンプル数をⅣとし，時点まにおけるロボット姿勢のサンプルを．s（ま）〔j］＝＜  

e（り［か（才〕［ブ］＞（1≦J≦Ⅳ）と表す・e（咽はそのサンプルに対する基準案軋γ・（ま）酬ま  

〔三（り［タ］の座標系でのロボットの相対姿勢である・時点若において，ロボットが実体を認識  

して仮説を生成すると，各仮説ごとにⅣ偶のサンプルを新しく生成する．このサンプルを  
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55（り阿＝＜e（瑚，γ（り囲，∽（り回＞（1≦た≦Ⅳ呵と表す．〟は仮説数である．e（t）［た］はそ  

のサンプルに対する基準実体，r（矩］はe（叩］の座標系でのロボットの相対姿勢である．ま  

た，W（り匝］はロボット姿勢の尤度から与えられるサンプルの重みである．  

（1）認識によるサンプル更新  

外界センサによるランドマーク認識でセンサデータz（り＝＜㍑（£），ヴ（t）＞が得られたとす  

る・各e…り∈玩5（u（t））に対して仮説砕＝＜e5り，9（t）＞が生成されたときのサンプルββ（土偶  

を以下のように生成する・ただし，凡才（t）はJ那（祝（り）の要素数である．  

Jor宜＝1わ」M（り  

JoγJ＝1わ Ⅳ  

た＝Ⅳ（乞－1）＋ブ  

β5（t）囲＝＜e！土），γル＞  
ただし，  

r＝加耶（r（亡‾1）［丑e（ト1）［九e5り）  

Ⅷ＝β（り・P（ん凸＜e5t），γ＞）  

ここで，血那（γ（ト1）レ】，e（ト1）軋e！り）は，e（ト1）レ］の座標系でのロボットの相対姿勢γ小1）【J］  

をe5りの座標系に変換する関数である．この関数により，4．2．2節で述べたように，ロボット  

の姿勢はP（γe叩i＜e（t－1）［かe（叫【ゴ】＞，e！り）の分布に従って拡散する・また，β（叫まひ（瑚 t  
の合計を1とするための正規化係数である．  

（2）リサンプリング   

ββ（叫］の重みⅧ（叩】に比例する確率で，〟（りⅣ個のββ（叩］の中から，Ⅳ個のサンプル  

を取り出す・そして，取り出したサンプルを占（咽＝＜e（壬）［九γ（りレ］＞（1≦ブ≦Ⅳ）とする．  

新しいサンプルのe（りレ］とr（t）即ま，5β（t）［た］のe（t）［た］とγ（t）囲をたからjにナンバリングし  

なおしたものである．  

（3）走行   

走行事象m（t‾1）が起こると，各サンプルβ匿1）レ］を以下のように更新する・  

JorJ＝1ね 〃  
5（t）［ブ】＝＜e（ト1）軋γ（ト1）Ⅲ＋か闇＞   

ただし，叫J‖ま確率P（γ（土牛（ト1），m（ト1））にしたがって発生された移動量である・  
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なお，初期サンプルは，時点0におけるセンサデータによる仮説ん50）＝＜e…0），ヴ（0）＞を  

もとに生成する・その処理は，ββ（0）［た］を以下のように計算する以外は，ステップ（1）と同じ  

である．  

5β（0）［た］＝＜e！0），γル＞  
ただし，  

r＝p緑（e！0），ヴ（0））  

ひ＝β（0）p（ん凸＜e50），r＞）  

ここで，p混（ejO），押）は，ロボットから見て実体e王0）がq（0）の姿勢に見える。！0）座標系での  

点の近傍領域からランダムにロボット姿勢を返す関数である．  

4．4 シミュレーション  
l   

上に述べたアルゴリズムの動作を確認するため，シミュレーションを行った．図4．5（a）  

は，ロボットが走るべき実環境である．ロボットはA点からD点まで走り，A点でel，B  

点でe2，C点でe3，D点でe4を認識するが，el～e4は同じクラスの実体であり，ロボット  

は区別できないものとした・ここで，勘はelからA点への相対位置ベクトルを表す．q2～  

恥についても，各々，図4．5（a）に示すとおり，el～e4の各実体から見たB～D点の相対位置  

である・図4・5（b）～（f）はロボットに与えられた不正確なマップであり，図4．5（a）に比べて  

e2とe3，e3とe4の間隔が約半分に短く定義されている．ロボットは初期姿勢についての情  

報はもたず，このマップを用いて自己姿勢を推定しながら，図4．5（a）のA点からD点まで  

走行するものとしてシミュレーションを行った．   

図4．5（b）～（f）に，シミュレーション結果を示す．これらの図で，マップ上の細かな点は，  

モンテカルロ法によるロボット姿勢のサンプルを表す．このサンプルの分布がロボット姿勢  

の分布を表し，密集している領域ほどロボットのいる確率が高い．サンプル数は1000であ  

る．図では点の個数が変化しているように見えるが，これはリサンプリングによって複数の  

サンプルが同じ点に重なることがあるためである．また，点線で囲まれた領域は，各仮説の  

基準実体のローカル座標系を表す．   

図4．5（b）は，A点でelを認識したことにより推定されたロボット姿勢の初期分布であ  

る．ロボットは，el～e4の区別がつかないので，ここではel～e4それぞれの近傍に仮説が  

存在している．図4．5（c）は，B点まで走行した直後のロボット姿勢分布である・初期分布が  

走行分だけ移動している．図4．5（d）は，B点でe2を認識した後のロボット姿勢分布である・  

elとe2を連続して観測したことにより，初期分布の4つの仮説が1つに絞り込まれている・  

これは，4つの仮説のうちの1つが他に対して大幅に優勢な確率をもつようになり，リサン  

プリングの結果，ほぼその仮説のサンプルだけが残ったことを意味する．  
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図4．5（e）はC点でe3を認識した後のロボット姿勢分布である．前述のように，ロボット  

姿勢の推定には基準実体の同定が重要であるが，マップが不正確な場合は，一意に同定でき  

ないことが起こる・図4・5（e）はその例になっている・図4．5（e）では，e2～e4の間隔が実環境  

より短いため，認識した実体がe3かe4か決められず，2つの仮説が生成されている．C点  

からかなり離れた場所でも仮説が生きているのは，e2～e4の相対姿勢の誤差が大きく，基準  

実体を切替える際の座標変換によりロボット姿勢が拡散したためである．この2つの仮説は，  

図4．5（f）に示すように，D点でe4を認識した後，e3とe4の観測を融合することにより，1  

つに絞り込まれた．   

このように個体が一意に識別できない現象は，不正確なマップにおいて同じクラスに属  

する複数の実体が比較的近くに集まっている場合によく起こりうるものであり，これに対処  

することが，本方式がGlobalLocalizationの枠組を採用した理由の1つである．この現象  

は，言い方を変えると，図4．5（e）のe3とe4の中間地点に図4．5（a）のe3を見つけたことに  

相当する・ロボットは図4．5（e）のマップしかもっておらず，物体認識では両者の区別はつか  

ないので，これらの情報だけからでは，見つけた実体がe3かe4かを決めることはできない．  

Positionnackingのように1つの仮説を追跡する方法では，いったんどちらかの仮説を選ぶ  

必要があるが，どちらかをランダムに選んだ場合は，後で失敗した場合にバックトラックな  

どの別の手続きが必要になる．あるいは，この時点でe3とe4の確実な方を選ぶために，た  

とえば，点Cではe3がe4より事前にあるので先に見えるはずだ，というようなヒューリス  

テイクスを利用することが考えられる．しかし，一般には，e3とe4は任意の配置が可能であ  

り，一般の2次元配置の制約を解くようなヒューリステイクスが必要になる．一方，本方式  

では，GlobalLocalizationの枠組をもっているため，つねに複数仮説を保持することが可能  

であり，バックトラックの必要はない．しかも，基準実体を切替えてデータ融合を行う過程  

で，実体間の2次元配置の制約を自然に取り入れているため，上記のようなヒューリステイ  

クスを用いなくても，図4．5（f）に示すように，後続のセンサデータを融合していくことで仮  

説を絞り込むことができる．  

4．5 基礎実験による本方式の有効性の検証   

4．5．1 実験条件  

筑波大学校舎の廊下において，実環境データを用いた実験を行った．図4．7（a）に正確な  

マップを示す．図4．7（b）に目視で作成したTGマップを示す．TGマップの誤差は，30［cm］  

～3［m］である．たとえば，正確なマップと比べて，door2とdoor3の間隔，および，door2  

とpillarlの間隔は約3［m］短く，doorlとdoor2の間隔は1［m］長い・また，Pillarlとtapel，  

tapelとtape2の間隔も1～2【m］短い．図4．6に実験環境と認識対象を示す・  
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（C）B点への走行後の姿勢分布  （a）実環境  （b）A点でelを認識した後の   

姿勢分布  

（d）B点でe2を認識した後の   

姿勢分布  

（f）D点でe4を認識した後の   

姿勢分布   

（e）C点でe3を認識した後の  

姿勢分布   

図4．5：シミュレーション結果  

ロボットは図4．7（a）のA点からE点までを走行し，A～Eの各点で画像を撮影し，ドア  

（doorl～door4），円柱（pillarl），および，壁に張り付けたビニールテープ（tapel，taPe2）をラ  

ンドマークとして認識するものとした．なお，基礎実験であるため，走行時にはロボットは  

各点で撮った画像とその間のオドメトリデータを記憶し，走行後オフラインで，これらの画  

像からドア，円柱，ビニールテープの認識と姿勢推定を行い，その結果をもとに各点でのロ  

ボット姿勢の推定を行った．   

ドア，円柱，ビニールテープの認識および姿勢推定は，次節の物体認識手法は用いず，画  

像のエッジと色領域を認識特徴として用いる簡易手法で行った［87］・4・2．6節で述べた∑1は，  

Jェ＝10［cm］，Jγ＝10［cm］と設定した・Jβは方位が定まるドアについては3［度］と設定した・  

多くの場合，〔㌔，Jyはマップ誤差に比べると小さいので，センサデータによってロボット姿  

勢の精度は向上する．［87］の方法では，ドアの姿勢は，位置と方位の両方が認識により確定  

できるが，円柱とビニ｝ルテープの方位は一意に定まらない．したがって，円柱やビニール  

テープの認識によるロボット姿勢の仮説の尤度は，円柱やビニールテープを取り巻くドーナ  

ツ状に分布する．このような実体では，局所的なロボット姿勢さえもセンサデータだけで決  

めることはできず，ロボットがどこから来たかという過去のデータとの融合が本質的な役割  
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（C）p川arl  
（d）tapel（事前）とtape2（奥）   

図4．6：認識対象  

を果たす．   

画像はパンチルトカメラSonyEVI－D30をロボットに載せた状態で撮影し，自己位置推  

定の計算はノートPC（CPU‥PentiumII400MHz，メモリ96MB）で行った．モンテカルロ  

法で用いたサンプル数は1000個である．データ融合の過程で，一時的に，サンプル数は実  

体の組み合わせに比例した分だけ増える．たとえば，この実験では同じドアが4枚あるため，  

サンプル数は一時的に4000個に増える．  

4．5．2 実験結果  

図4．7（b）～（1）に実験結果を示す．シミュレーションと同様，マップ上の細かな点は，ロ  

ボット姿勢のサンプルを表し，点線で囲まれた領域は各仮説の基準実体のローカル座標系を  

表す・図4．7（b）は，A点における初期推定姿勢を表している．A点では，ロボットはdoorl  

を認識したが，この段階では，他のドアと区別がつかないため，doorlからA点への相対姿  

勢を各ドアに適用して複数の初期姿勢仮説が生成されている．次に，B点では，ロボットは  

door2を認識した・まず，B点まで走行した時点では，図4．7（c）に示すように複数の仮説を  

もっている．B点での認識による姿勢推定で，図4．7（d）に示すように，doorlとdoor2の認  

識結果が融合されて，正しい仮説が選ばれた．   

図4．7（e）～（h）は，C点での姿勢推定における基準実体の切替えと座標変換によるロボッ  

ト姿勢の拡散の様子を詳しく示している・図4．7（e）は，C点まで走行したときのdoor2を基  
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準実体にしたロボット姿勢を表す．マップが不正確なため，このロボット姿勢はpillarlから  

見ると少しずれている．C点でロボットがpillarlを認識すると，Pillarlに対するロボット姿  

勢の仮説が図4．7（f）に示すようにドーナツ状に得られる．このままでは，この仮説とdoor2  

を基準実体にしたロボット姿勢は重ならず，両者を融合しても有意な姿勢は得られない．そ  

こで，基準実体をdoor2からpillarlに切替え，ロボット姿勢をpillarlの座標系で表す．す  

ると，door2とpi11arl間の相対姿勢の誤差分布を考慮した座標変換によってdoor2を基準に  

したロボット姿勢の分布が拡散され図4．7（g）に示すように，pillarlに対する仮説とそれま  

でのロボット姿勢とが重なる領域ができる．そして，データ融合によってこの領域が取り出  

され 図4・7（h）に示すように，pillarlを基準実体とした正しいロボット姿勢が得られる．図  

4・7（i）と（j），図4．7（k）と（1）でも同様に，マップが不正確なため，taPelおよびtape2から  

見てロボット姿勢がずれていたが，基準実体の切替えにより正しい位置に修正されたことが  

わかる．  
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第5章  

単眼ビジョンによる物体認識   

本章では，1枚の濃淡画像から透視投影のもとで多面体モデルに基づいて3次元物体の  

認識と姿勢推定を行う方法を提案する．本方式は，画像から目標物体を見つけて，カメラに  

対するその3次元姿勢を求めるものである．目標タスクでは，ナビゲーションのためのラン  

ドマークを検出したり，マニピュレータで物体を把持するために環境中の物体を認識する必  

要がある．ロボットがこのようなタスクを確実に行うためには，物体の姿勢を知ることが不  

可欠であり，認識だけでなく姿勢推定も同時に行う必要がある．   

一般に，物体認識では照明条件，オクルージョン，混雑環境（clutter）の問題に対処する  

必要があるが，ロボットが活動する環境では，これらの問題は顕著に現われる．屋内でも，  

カメラの向きによって照明条件が大きく変わり，ノイズや認識特徴の欠如の原因となる．ま  

た，カメラの視野からはみ出たり，他の物体に隠れてオクルージョンが発生したりして，認  

識特徴が大量に失われることも多い．さらに，人間がふつうに活動する環境を対象にするた  

め，多くの物体が混在し，認識特徴が過剰に発生して計算量が増え，誤認識も多くなる．   

これらの問題に対処するため，提案方式は，認識特徴として線分の組を用い，物体の姿  

勢空間を回転成分と並進成分に分解して段階的に照合することで認識と姿勢推定を同時に行  

う．この姿勢空間分解と線分に関する種々の特徴フィルタにより，計算量を大幅に削減し，  

現実的な時間での処理を実現する．  

5．1 従来研究と本研究のアプローチ   

5．1．1 単眼画像からの物体認識と姿勢推定  

ロボットピジョンの分野では，物体の3次元姿勢を推定する有効な方法として，レーザー  

レンジセンサやステレオ視から得た3次元データを用いる方法が提案されている［4，21，71，  

75，77，91］・これらは，3次元データを利用するため，高精度な推定が期待でき，ビンピッキ  

ングなどにとくに有効である．しかし，自律移動ロボットに用いる場合は，レーザーレンジ  
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センサでは物体の詳細形状のデータ取得に時間がかかるという問題があり，ステレオ視では  

距離の離れた物体に対して精度が悪くなるという問題がある．また，両者とも，単眼カメラ  

に比べると装置が大がかりになる．これらのことから，本研究では，単眼カメラによる1枚  

の濃淡画像から3次元物体の認識と姿勢推定を行うことを目標としている．   

1枚の濃淡画像からの3次元物体認識は，どのような特徴を使うか，どのような照合ア  

ルゴリズムを用いるかによって，様々な方式が提案されている［76］．近年の有力な方法とし  

て，物体の見え（appearance）に基づく方法と幾何モデルを用いる方法がある・見えに基づ  

く方法では，入力画像に含まれる3次元物体の投影像の2次元特徴を，あらかじめ用意した  

テンプレートと照合する【56，63，66，73ト このアプローチは，面倒な幾何モデル構築の必要  

がないという利点をもち，物体の認識には有効である．しかし，一般に，モデル特徴も2次  

元であるため，物体の姿勢推定を正確に行うのは容易ではない．一方，幾何モデルを用いる  

方法は，物体の3次元構造の情報を特徴に含めることができるため，正確な姿勢推定が可能  

である．このため，本方式では幾何モデルアプローチを採用することにした．   

3次元空間での姿勢推定は，ピンホールカメラモデルにおける透視投影の関係を用いて，  

物体の回転成分と並進成分の6自由度の方程式を解く問題に帰着する．従来より，点や直線  

の組を特徴として用いて姿勢推定を行う方法は多数提案されている［11，15，22，27，28，33，  

32，51，52，55，69ト しかし，その多くは画像特徴とモデル特徴の対応がついている場合の方  

法であり，特徴の対応がついていない場合，すなわち，物体の認識と姿勢推定を同時に行う  

場合は問題がひとまわり難しい．この場合は，特徴空間と姿勢空間の両方を探索して特徴の  

対応づけと姿勢推定の両方の問題を同時に解く必要があり，計算量が膨大になる．このため，  

そこで用いる特徴には，画像から安定に抽出できるというロバスト性の他に，計算量が少な  

い照合アルゴリズムが実現できるという性質が必要である［26］・  

5．1．2 幾何モデルによるアプローチ  

幾何モデルアプローチにおいても，これまで様々な方法が提案されている［5，25，26，35，  

乳48，54，64ト幾何モデルとして，一般化円筒［5］や楕円［64］など特定の図形を用いた方法  

もあるが，本方式では，ロボットが動く環境中の様々な物体を扱うため，任意形状の多面体  

（ワイヤーフレーム）をモデルとして用いることにした・そして，多面体の辺と頂点を特徴と  

して，モデルと画像の照合を行う．なお，多面体の面を細かくすれば曲面を近似できるが，  

本方式ではさしあたり曲面は対象としない．   

多面体の辺や頂点を特徴として用いることで，透視投影での姿勢推定問題に容易に結び  

つけることができる．透視投影における姿勢推定は，モデル特徴と画像特徴の粗から，カメ  

ラ座標系に対する物体座標系の姿勢を決める3個の回転成分と3個の並進成分を求める問題  

である．特徴として，直線や点がよく用いられ，多面体モデルと親和性がよい．姿勢推定間  
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越についても，これまで多くの方式が提案されており，数値解法と解析的方法に大別される．   

数値解法は，画像特徴とモデル特徴の対応を複数個とり，誤差関数が最小になる物体姿  

勢を非線形最適化法や馴、自乗法などを適用して求める［27，52，55，叫用いる対応の数を  

多くすれば，画像特徴に誤差があっても精度よく姿勢推定ができる．この方法は，画像特徴  

とモデル特徴の対応が既知であれば有効であるが，その対応が未知の場合，つまり，認識と  
姿勢推定を同時に行う場合には難点がある．認識と姿勢推定を同時に行うには，姿勢空間の  

他に，特徴の対応空間も探索する必要がある・その際，対応空間の各点（モデル特徴と画像  

特徴の対）に対して姿勢値を計算し，投票や仮説検証などの方法で候補を求めることになる．  

しかし，このための姿勢値計算を数値解法で行うと，計算時間がかかりすぎる．   

対応空間の探索と姿勢空間の探索を同時に行わず，逐次的に行う方法も考えられる．たと  

えば，まず物体の見えによって特徴対応を求め，その特徴対応を用いて数値解法による姿勢  

推定を行う方法が考えられる．この方法は実用性が高いと考えられるが，特徴点の誤差や誤  

対応が姿勢推定に直接影響する．そのため，樽徴対応の精度が高いこと，また，姿勢推定で  

のロバスト性が高いことが要求される．これに対して，対応空間と姿勢空間の同時探索では，  

モデルの3次元の幾何制約を利用して精度の高い特徴対応が実現できるという利点がある．   

一方，角糾朋勺方法は，これらのパラメータのclosed－formsolutionを求めるものである  

ト1，15，22，28，32，叫・もっとも直接的な3点法では，モデル特徴点と画像特徴点の対を3  

個用いて，並進パラメータと回転パラメータを計算する〔22，28］．また，3本の直線を用い  

る方法［15］，6本の直線を用いる方法［11ト4点を用いる方法［32］も提案されている．これ  

らの方法では4次方程式または2次連立方程式を解く必要があるため，計算が複雑になり，  

また，解の安定性が問題になる．  

5．1．3 弱透視投影によるアプローチ  

透視投影ではなく弱透視投影を仮定すると，解析的方法でかなり簡単な解を得ることが  

できる［33，35］．これを利用して認識と姿勢推定を同時に行う方法として，Alignment接が  

ある［：う，35］・AligIlIIlellt法では，モデル特徴点数を〟，画像特徴点数をⅣとして，検証ま  

で含めて0（〃：5Ⅳ2J叩Ⅳ）の計算量となる．また，弱透視投影のもとで成り立つアブイン不変  

鼠を利用した方法も提案されている［39，48］．   

しかし，弱透視投影では，カメラからの距離に対して奥行きの長さが無視できない物体  

に対しては歪みが大きくなり，自律移動ロボットへの応用には限界がある．自律ロボットが  

対象とする物体は，ドアや机，廊下の壁など奥行きのあるものが多く，透視投影によるパー  

ス効果が無視できない．図5．1にその例を示す．これは，机が床面上に置かれていると想定  

して，カメラが机に対して横方向（y方向）に150cm移動した場合の弱透視投影（上段）と透  

視投影（下段）による机の見え方の違いを模擬したものである・カメラに対して机は垂直軸  
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回りに30度回転した姿勢にあり，カメラは下向きに15度傾けている．カメラと机の奥行き  

方向の距離は300cm，カメラの床面からの高さは135cmに固定している．このような位置  

関係は自律移動ロボットではよく起こり得るが，弱透視投影では図5．1のように線分の長さ  

や傾きがかなり違ってしまうため，認識や姿勢推定が正しくできないことが多い．   

（a）y＝－40cm  （b）y＝110cm   

図5・1‥弱透視投影（上段）と透視投影（下段）での物体の見え方の違い  

5．1．4 本研究のアプローチ  

本研究では，透視投影のもとで3次元物体の認識と姿勢推定を同時に行うことを目標と  

する．これを実現するための鍵となるのが，姿勢空間の分解と幾何制約を用いたフィルタリ  

ングである．そこでは，特徴の対応空間と姿勢空間を同時に探索する際の計算量の増大に対  

処するために，（1）姿勢空間を分解して回転成分と並進成分を段階的に探索し，（2）特徴フィ  

ルタにより対応空間を段階的に縮小する，という方策をとる．姿勢空間の分解は，画像平面  

に投影された線分の傾きがある条件のもとで並進不変となることを利用して行う．回転成分  

の探索では傾きが一致しうるモデル線分と画像線分を絞り込むが，これが強力な特徴フィル  

タとなり，並進成分探索での投票の効率と精度を向上させる．これはモデルと画像にまたが  

るフィルタであるが，画像側でも種々の特徴フィルタを通して対応空間を縮小する．   

なお，本方式では，回転成分を離散化して全探索するため，計算量にかかる係数がかな  

り大きな数となる．しかし，自律移動ロボットが活動する屋内環境では，対象物体の姿勢範  

囲は限定されていることが多く，これを利用すると探索空間は小さくてすむ．したがって，  

このような制約がはたらく環境では，計算時間は十分現実的なものになる．  
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5．2 物体認識方式の概要   

5．2．1 問題の定義  

本方式は，ピンホールカメラによる透視投影モデルに基づいて，2次元画像に写ってい  

る物体の認識とその姿勢を推定するものである．カメラの内部パラメータは既知であると  

する・カメラ座標系の原点がレンズ中心であり，Z軸が光軸であり，Ⅹy平面が画像平面に平  

行であるとする・カメラ座標系の点をP＝（ズ，yZ）Tと表し，その画像平面への投影点を  

Pβ＝（£，封，J）rと表す．Jは焦点距離である．   

物体は剛体であるとし，その形状は物体のローカル座標系で定義されるとする．物体座  

標系の点をPmと表す．いま，カメラ座標系に対する物体座標系の姿勢を3×3回転行列月  

と3次元並進ベクトルT＝（f。，fy，壬z）で表すと，物体上の点Pmはカメラ座標系の点Pに次  

のように変換される．  

P＝月Pγ花＋T・  （5．1）  

回転行列月はオイラー角且＝＜β，¢，中＞で決まるとする．次に，透視投影により，Pは画  

像平面上の点P5に次のように投影される．  

p占＝げ，′，げ・  （5・2）   

本方式では，基本的には，モデルと入力画像の間で特徴点を照合することで物体認識を  

行う．すなわち，モデル特徴点の投影像と画像特徴点の位置が一致する物体姿勢とその時の  

モデル特徴点と画像特徴点の対応を求める．いま，モデル特徴点の集合をPP，画像特徴点  

の集合をQQとし，PPからQQへの写像をタ⊂PPxQQとする1．次式のぶが求める解  

である．  

ぶ＝（（且｝T，g）l∑ト世－qIl＝0）・  （5・3）  

（P，q）∈g  

ただし，クおよびPβはモデル特徴点とその投影像，qは画像特徴点である．ここで，Pβは  

Pの関数であり，その値はオイラー角且と並進ベクトルTの6個のパラメータに依存する．   

上記特徴点として，線分の交点を用いる．モデルは多面体なので，モデルエッジはすべ  

て直線分である．モデル上の線分の交点は，縮退した場合を除けば，画像上でも線分の交点  

となる．入力画像では，エッジ抽出の後，各エッジはすべて直線分に分割されるものとする．   

なお，特徴対応空間と姿勢空間の同時探索による計算量の増大に対処するために，線分  

の交点だけでなく，線分の傾きも利用する．後で述べるように，線分の傾きは姿勢空間を段  

階的に探索する際に重要な役割を演じる．  

1mは部分写像である．対応する画像エッジをもたないモデルエッジがあってもよい．  
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5．2．2 線分交差対を単位とした認識  

上記の線分の傾きと交点をまとめて扱うために，線分交差対と呼ぶグループを考え，こ  

れを単位に認識と姿勢推定を行う．線分交差は2本の交差する線分の組であり，線分交差対  

は，2つの線分交差の組である．一般には線分交差対は4本の線分をもつことになるが，本  

方式では，本質的に3本の線分からなる線分交差対だけを扱う．   

モデル側の線分交差対は，3本の連接するモデル線分とそれらの問の2つの交点からな  

る・図5・2（a）に例を示す・モデルは任意の3次元ワイヤーフレームで構成される．図5．2（a）  

では，線分elと線分e2が1つの線分交差を，線分e2と線分e3が1つの線分交差をなし，  

合わせて，線分交差対を構成している．4本ではなく3本の線分に限定しているのは以下の  

理由による．すなわち，後述するように，線分交差対のもつ2つの交点は並進成分の計算に  

用いられるが，この2つの交点が同じ線分上にあるという制約を与えると，交点対応の候補  

数が大幅に減り，並進成分の投票の精度を上げることができるからである．   

画像側の線分交差対は，3本あるいは4本の画像線分とそれらの間の2つの交点からな  

る・図5・2（b）および（c）に例を示す．線分が直接交わらない場合でも，線分の外挿直線の  

交点が線分の端点から近ければ，線分交差対をなすと見なす（5．3．1節参照）．4本の線分から  

なる場合は，図5．2（c）にあるように，そのうちの2本は同一直線上にあるという制約をつ  

ける．この制約は，2つの交点が同じ線分上にあるという条件を満たしながら，かつ，オク  

ルージョンなどによって画像線分が分断された場合にも対処できるためのものである．   

以後，モデル線分交差対をMLJP（ModelLine－SegmentJunctionPair），画像線分交差対  

をILJP（ImageLine－SegmentJunctionPair）と略す．  

el 

［〒1イー●㌔  
ー
 
 

．
．
。
．
．
．
1
 
 

1
 
 

（a）MLJP   （b）ILJP（31ines）  （c）ILJP（41ines）  

図5．2：線分交差対  

5．2．3 認識アルゴ リズムの流れ  

本方式は，線分交差対を用いて姿勢空間を回転成分と並進成分に分解しながら，段階的  

に照合を行う．処理のおおまかな流れを図5．3に示す．  
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（1）画像特徴フィルタによるILJPの絞り込み   

画像レベルで幾何制約による特徴フィルタをかけて，モデルと対応する可能性の小さ  

いILJPを取り除く．  

（2）回転成分の探索   

本方式では，回転成分を離散化して全探索する．各回転成分値において，MLJPとILJP   

の各組合せに対して，その各線分の傾きが一致しうるかどうかを調べる．傾きが一致   

する個数が所定の閥値を越えれば，そのときのMLJPとILJPを用いて，並進成分の   

探索を行う．  

（3）並進成分の探索   

回転成分の探索で得られたMLJPとILJPの各対応について，線分交差対の2つの交   

点から並進成分を計算する．得られた並進成分値に対して投票を行う．得票数が所定   

の閲値を超えれば，そのときの並進成分値と回転成分値を用いて，線分対応の検証を   

行う．  

（4）線分対応の検証によるスコアリング   

得られた回転成分値と並進成分値に対するモデルの投影像を計算し，投影されたモデ   

ル線分が画像線分と実際に一致しているかを調べる．ここでの一致線分数と並進成分   

探索での得票数の和をスコアとし，スコアが所定の閥値を超えたものを最終的な解候   

補とする．   

次章で，これら各処理について説明する．  

5．3 認識アルゴリズム   

5．3．1 画像線分交差対のフィルタリング  

5・3・5節で述べるように，入力画像から単純にILJPを作ると，その個数は0（Ⅳ4）となり，  

計算時間に大きな影響を与える．一般に，特徴を絞り込むには幾何制約を用いた特徴フィル  

タリングが有効である［25，26，54］．本方式でも，種々の特徴フィルタを通すことでILJPを  

削減する・主なフィルタを図5．4に示す．いずれも基本的なものであり，処理も軽い．  

●線分長によるフィルタ  

どちから一方の線分が所定の閥値より短いと，その線分交差は作らない．これは，エッ  

ジ抽出で生じたノイズエッジを除くのに有効である．   

●角度によるフィルタ  

2つの線分のなす角が所定の閥値より小さいと，その線分交差は作らない．平行に近  
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画像特徴フィルタによりILJPを絞り込む；  

for（i＝1；i＜＝回転成分離散値の個数；i＋＋）（   

E＝回転成分の土番目の離散値；   

C＝Eで傾きが一致しうるMLJPとILJPの対の集合；   

土f（Cに含まれるHLJP数＞＝開催1）（  

Cの各要素とEから並進成分を計算して投票する；  

L＝得票数が開催2を超えた並進成分の集合；   

for（j＝1；j＜＝Lの要素数；j＋＋）（  

vl＝Lのj番目の要素の得票数；  

T＝Lのj番目の要素の並進値；  

v2＝（E，T）を姿勢値としたときに，一致する  

画像線分をもつモデル線分の本数；  

土f（vl＋v2＞＝ 閥値3）  

（E，T）を解候補に加える；）））  

図5．3：認識アルゴリズムの流れ  

い線分の交点はその位置誤差が大きくなるが，そのような線分交差を除くためにこの  

フィルタを用いる．   

●近接性によるフィルタ  

線分の交点と各線分の端点の距離が所定の閉値より離れている場合，その線分交差は  

作らない．画像上で交点と端点が大きく離れた線分は，モデル上で交差している可能  

性は小さいという仮定に基づいている．   

● 同一直線性によるフィルタ  

2つの線分交差から線分交差対を作る際に，一方の線分交差のどちらかの線分が他方の  

線分交差のどちらかの線分と同一直線にない場合，その線分交差対は作らない．5．2．2  

節で述べたように，このフィルタは，線分の分断に対処しながらILJPの候補数を減ら  

すのに非常に有効である．  

実験では，これらのフィルタによりILJPの個数が実質的に0（Ⅳ）に近くなるという結果  

が得られた．  

5．3．2 回転成分の探索  

回転成分の探索においては，まず回転成分を離散化し，各離散値に対して，モデルと画  

像とで線分交差対の各線分の傾きが一致しうるかどうかを調べる．離散化の細かさは求める  
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図5．4：特徴フィルタ  

姿勢の精度に応じて決める．ここでのポイントは，次の命題を利用して，並進成分と独立に  

線分の傾きの照合を行うことである．   

命題1モデル線分e上の点Pの画像平面上への投影点をP5とする．モデルの回転成分を  

固定したとき，P5が画像平面上で動かないモデルの並進に対して，eの画像平面上への投影  

像eβの傾きは不変である．   

証明．図5．5からわかるように，P，Pぶ，および，レンズ中心0は直線た上に載る．また，e，  

e5，および，レンズ中心0は平面A上に載る．ここで，Pβが画像平面上で動かないために  

は，Pは直線た上に載っていなければならず，Pの並進自由度は直線た上の移動しかない．  

ところが，回転成分を固定しているので，Pが直線た上を移動する限り，eは平面Aの上に  

載っている．したがって，並進を行っても，eβは必ず平面Aと画像平面の交線となり，その  

傾きは不変である．  □   

命題1により，投影点Pβを画像線分Z上の点qに固定すれば，投影線分e5と画像線分  

Jの傾きが一致する回転成分を並進成分と独立に探索することができる．ここで，モデル線  
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分e上の任意の点は平面A上にあるので，どの点をPとして用いても投影線分eβの傾きは  

変わらない・一方，画像線分g上の対応点qをどう選ぶかで，投影線分eβの傾きは変わる．  

しかし，投影線分e5と画像線分gが同一直線上にあるときは，画像線分gも平面A上にある  

ため，qを画像線分J上のどこに選んでも，投影線分e5の傾きは変化しない．   

上記のように，モデルの投影線分と画像線分とで1点が一致し，しかも，傾きが一致す  

ることは，投影線分と画像線分が同一直線上にあることを意味する．一方，投影線分と画像  

線分が同一直線上にあることは，モデル投影像と画像が一致することの必要条件である．し  

たがって，上記の方法で投影線分と画像線分の同一直線性を調べることで，モデル線分と画  

像線分の対応候補を絞り込むことができる．   

具体的には，同一直線性のチェックは以下のように行う．上記の議論により，一致させる  

点は任意でよいので，モデル線分，画像線分とも端点を一致点として用いる．いま，モデル  

線分eの端点をPl＝（軋坑，Zl）rおよびP2＝（ズ2，％，g2）rとし，画像線分の端点の1つ  

をq＝（町＝γとする・P言とqを一致させるとすると，投影線分e5の傾き角α（e5）は以  

下のように計算できる．  

α（e占）＝ αねm2（J（鴇－れ）－－U（Z2－Zl），  

J（ズ2一方1）一視（Z2－Zl））・  （5．4）   

ただし，αねm2（y，∬）は，COβα＝£，β血α＝yを満たす角度αを返す関数である．ここで，式  

（5．1）より，  

P2－Pl＝ 月（P㌻－P㍗）   

であるから，P2－Pl＝（X2一丸，％－坑，為－gl）Tは並進成分rによらず，式（5．4）は  

rを用いずに計算できる（これは，命題1の別の証明になっている）．式（5．4）よりP言と曾  

を一致させたときの投影線分の傾きを求めて，画像線分の傾きと比較すれば，モデルの投影  

線分と画像線分の同一直線性を調べることができる．   

次に，線分単位の同一直線制約を線分交差対に拡張する．回転成分の各離散値に対して，  

以下の処理を行う．   

（1）上記の方法で，同一直線になりうるモデル線分と画像線分の対応を求める．この際，誤  

差に対処するため，傾きの比較にはある程度のマージンをとる．  

（2）同一直線制約を満たすMLJPとILJPの対応を求める．ここで，MLJPを構成するす  

べての線分がILJPを構成するどれかの線分と同一直線になり得れば，両交差対は対  

応すると定義する・このチェックは，（1）で求めたモデル線分と画像線分の対応を参照  

して行う．  
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（3）1つでも対応するILJPをもつMLJPの個数を現在の回転角のスコアとする・そして，  

スコアが所定の閥値を越えた場合，この回転角を解の候補とし，そのときのMLJPと  

ILJPの組を保存する．  

この同一直線制約は3次元の幾何制約に基づいた強力な特徴フィルタであり，これによっ  

て回転成分空間と対応空間の両方が小さくなる．5．4節で述べる実際の屋内環境の画像を対  

象とした実験では，回転成分空間の候補は約1／5に減った．また，モデル線分1本当たり  

に対応する画像線分の本数は約1／10に，MLJPl個当たりに対応するILJP候補の個数は約  

1／100に削減された．  

5．3．3 並進成分の探索  

MLJPの交点とILJPの交点の対応を特徴点対応として用いて，並進成分を探索する．回  

転成分を固定すると，並進成分は2組の正しい特徴点対応があれば，線形計算で求めること  

ができる．幾何学的には，図5．6のようになる．まず，正しい特徴点対応が1組わかってい  

る場合を考える．モデル上の点Pの投影点P5と画像エッジ上の点qが一致するとすると，  

前述のように，Pの移動は直線た上に制約される．Pはモデル上の点であるので，Pが直  

線た上にあるとき，モデル座標系は直線たを月Pmだけ平行にシフトした直線た′上にある．  

q＝（£，臥げとすると，たの方向ベクトルは右＝（£，肌げの定数倍となるので，直線た′は  

次式で与えられる．  

→ P／＝た5一月Pm．  
（5・5）  

ここで，′P′はた′上の点であり，βはスカラーのパラメータである．   

次に，正しい特徴点対応が2組得られた場合を考える．モデル上の2点Pl，P2に対して，  

それぞれ画像上の点ql，q2が対応するとする．Plとqlの対応に対してモデル座標系が載る  

直線をたi，P2とq2の対応に対してモデル座標系が載る直線をたらとすると，並進成分はたi  

とたらの交点として求めることができる・ql＝（町机，げ，q2＝（㍑2，てノ2，げ とおくと，その  

解は以下のとおりである．  

r ＝ 且呵P㌻－P㍗）一月P㍗，  
（5・6）  

〕・ 

（5・7）   
〔‡  

0 一地  
J  

O 一望止迫     J  
O 一視2  

ダ  

祝2一視1  

特徴点の対応が既知の場合は，上式によって解を求めずに，多くの対応点の粗から最小  

自乗法で最適な解を求めることが行われる［31，44］・しかし，本方式で対象とする問題では  

特徴点の対応が未知であるため，並進成分空間での投票を用いて解を求める．すなわち，前  

節の回転成分探索で求めたMLJPとILJPの対応の全候補に対して上記解を計算し，投票  
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を行って得票数の多い並進成分を解候補とする．この投票においては，同じ姿勢において  

MLJPに対応するILJP数が複数個ある場合でも，1票しか投票しないことにする．これに  

より，1つのビン内の得票数は，そのビンが示す姿勢において少なくとも1個のILJPと対  

応するMLJPの個数になる．   

なお，投票を並進成分全体に対して行うと3次元の投票になり，精度が悪くなる．そのた  

め，実装においては，1つの並進成分について投票を行って候補を絞った後，残りの2成分  

はクラスタリングにより求める．そして，対応するILJPを少なくとも1個もつMLJPの個  

数をそのクラスタ（すなわち姿勢）のスコアとし，スコアの高いクラスタを解の候補とする．   

ここで重要なことの1つは，2組の特徴点対応で1回の投票ができることである．これ  

により，特徴点の組み合わせが少なくてすみ，計算効率がよくなるとともに，誤投票の割合  

も少なくなる．もう1つは，回転成分の探索ですでにMLJPとILJPの対応候補が絞り込ま  

れているため，やはり誤投票が少なくなり，得票のピークが出やすいことである．  

図5．6：モデル座標系がなす軌跡k，  

5．3．4 線分対応の検証によるスコアリング  

検証段階では，得られた各候補に対して，その姿勢値からモデル投影像を計算し，投影  

線分が画像線分と実際に一致するかを調べる．これは，両線分が同一直線上にあり，かつ，  

重なり合う部分をもつかどうかによって判定する．そして，少なくとも1本の画像線分と対  

応するモデル線分の本数をここでのスコアとする．   

最終的なスコアは，ここでのスコア（一致するモデル線分数）と並進成分探索でのスコア  

（一致するMLJPの個数）の和とする．このスコアが所定の閥値を超えたものを最終的な解  

候補とする．  
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5．3．5 計算量  

モデル線分数を〟，画像線分数をⅣとすると，候補生成（回転成分の探索と並進成分の  

探索）の計算量は0（〟Ⅳ4）となる・MLJPを1本の線分を共有する2つの線分交差とみなせ  

ば・MLJPはその共有線分に隣接する線分から構成されると考えることができる．すると，  

MLJP数は各共有線分ごとに少数しかなく，その総数ははぼモデルの線分数に比例すると考  

えてよい・ILJPは，基本的には，任意の4本の線分の組み合わせになるためⅣ4に比例する．   

線分対応の検証では各モデル線分に対して画像線分との対応を調べるため0（財Ⅳ）かか  

る・したがって，候補生成と検証を合わせた全体の計算量は0（〟2Ⅳ5）となる．   

5－3■1節で述べたように，ILJP数は，特徴フィルタを通すことで大幅に削減できる．実験  

では，上記0（〃4）の項は実質的に0（Ⅳ）程度になるという結果が得られた．したがって，全  

体の計算量は実質的に0（〟2Ⅳ2）程度になると考えられる．   

なお，回転成分を離散化して全探索しているため，その区画数が上記計算量の係数とし  

て乗算される．これは，かなり大きな数となるが，定数であり組み合わせでは効いてこない．  

また，移動ロボットが活動する屋内環境では，対象物体は水平な床や机の上に置かれている  

ことが多く，姿勢範囲が制約されて探索空間は小さくなる．また，ロボットが地図を持って  

いれば，物体の姿勢がある程度予測できるため，さらに探索空間は小さくなりうる．このよ  

うな制約がはたらく環境では，計算時間は十分現実的なものになる．これについては，第7  

章で述べる．  

5．4 基礎実験による本方式の有効性の検証   

5．4．1 実験条件  

実験は，筑波大学校舎内の物体をデジタルカメラで撮影して行った．画像は320×240  

に縮小して使った・計算機はノートPC（CPU：PentiumII400MHz，メモリ96MB），OSは  

Linux，言語はJavaを用いた．   

実験で用いた物体は，deskG，deskW，door，elevatorである．モデルは3次元ワイヤー  

フレームで構成した．図5．7に使用したモデルを示す．モデルは認識に有用な線分だけを持  

ち，必ずしも物体の形状を完全に表現するわけではない．たとえば，机は，通常の視点から  

はおもに前面部分しか見えないため，机モデルは前面部分の線分だけから構成されるものに  

簡略化した．線分数は，deskGが13，deskWが15，doorが21，elevatorが15である．ま  

た，MLJPの個数は，deskGが21，deskWが29，doorが25，elevatorが16である．   

物体姿勢の回転成分について，以下のような制約を与えた．まず，各物体は水平な床面  

に垂直に置かれていると仮定した．すると，物体の姿勢自由度は垂直軸回りの回転の1自由  

度となる．これに，カメラのパンチルトの2自由度を併せても，全体では2自由度となる．  
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deskG  deskW  

師  
door  elevator  

図5．7：モデル  

このため，回転成分の探索はオイラー角の2つの角ゆ（スピン）と¢（チルト）に対して行った．  

また，探索においては，ゆは－60～60度，¢は－30～30度の区間に限定し，離散化幅5度で区  

切った．並進成分には制約は何も与えず，並進成分の投票用のピンの幅は10cmとした．  

5．4．2 実験結果  

実験では，前述の4つの物体のいずれかが写っている60枚の画像を用いた．システムの  

最終目的は，目標物体が画像内に存在するかどうかを判定し，存在すればその姿勢を求める  

ことであるが，今回はさしあたって，目標物体は画像内に存在するという前提で実験を行っ  

た．すなわち，実験プログラムは，探すべき目標物体とその目標物体が写っている画像を入  

力として，目標物体のモデル線分と画像線分の対応を求め，目標物体のカメラ座標系での姿  

勢を推定するという処理を行った．この場合でも対応空間と姿勢空間の同時探索が必要であ  

り，本方式の検証実験として意味がある．   

実験結果を表5．1に示す．システムが出力した解候補のうちスコアが1位の姿勢が実際に  

正解であった率は平均で約72％であり，スコア3位以内に正解が入っていた率は約96％であ  

る．ただし，この中には，スコアが同じになって正解と不正解の姿勢が同順位であったもの  

も含んでいる．なお，処理時間は2～12秒であった．線分抽出などの画像前処理には，これ  

以外に2～5秒の処理時間を要した．   

実験結果のいくつかについて，推定された姿勢に基づいてモデル投影像を原画像に重ね  
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deskGl  deskG2  deskG3  deskG4  deskG5  deskG6  

deskW2  deskW3  deskW4  deskW5  deskW6  

door5  door6  

elevatorl  elevator2  elevator3  elevator4  elevator5  elevator6  

図5．8：認識結果  

合わせたものを図5．8に示す．同図で，deskG6，deskW6，elevator6は認識失敗例であり，そ  

れ以外は成功例である．図5．8から，照明変化，オクルージョン，混雑環境下でもよく認識で  

きていることがわかる．たとえば，照明については，door2やelevatorlは，他のdoor画像  

やelevator画像と比べて，直接照明を消してやや暗い状態でとった画像であるが，正しく認  

識できた．また，オクルージョンについては，deskG2，deskG4，deskW3，deskW4，door4，  

elevator4が物体の一部が隠れた顕著な例であるが，正しく認識できている．また，deskW2，  

d。。r5，d。。r6，elevator5のようにカメラの視界から物体の一部がはずれた場合も認識でき  

ている．このような場合も認識できることは，移動ロボットヘの応用にとって好ましい・た  

だし，deskG6やelevator6（柱の陰で半分隠れている）のように隠れた部分が多すぎると誤認  

識を起こす．deskG3，deskG5，deskW3は混雑環境の例であるが，正しく認識できている■  

これらの画像では線分数が300本を越え（長さ10未満の線分は除外している），ILJP数は  

2000個程度である．ただし，deskW6のように，あまり混雑していなくても，モデルと偶然  

マッチする線分の組み合わせがあると，正解よりもそちらのスコアの方が高くなることがあ  

る．これに対処するには，色や領域など線分以外の情報を用いる必要がある・   

方式の原理から当然ではあるが，1枚の画像に同じ物体が複数個あると，それぞれが検  
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表5．1：実験結果   
Thrget  正解が1位の個数  正解が3位以内の個数   

deskG   10／14   13／14   

deskW   10／15   14／15   

door   13／16   16／16   

elevator   10／15   14／15   

door4b  door3b   

図5．9：同一物体が複数個ある場合の認識  

出される．ただし，それぞれに別のスコアがつけられるため，検出の強さは異なる．例を図  

5．9に示す．door3bは図5．8のdoor3の奥のドアを検出したものである．手前のドアがスコア  

1位であるのに対し，奥のドアは照明が暗いため3位であった．なお，スコア2位は手前の  

ドアの姿勢がわずかにずれたものであった．door4bは図5．8のdoor4の開いた方のドア板を  

検出したものである．閉じたドア板2枚をdoorモデルとして定義したため，このような結  

果になったが，ドア板の可動範囲を定義すれば，開いたドアとして認識することも可能であ  

る（第7章参照）・   

スコア1位の解が正解でない場合には，大きく2つのパターンがある．1つは，正解に近  

いがわずかに姿勢がずれており，スコアが下位のものの方が正解に近い場合である．この場  

合，スコア上位には類似した姿勢の解が並ぶ傾向がある．このタイプのエラーは，クラスタ  

リングの精密化によって改善できる可能性がある．もう1つは，正解とまったく異なる姿勢  

のものがスコア1位となる場合である．この場合は，スコア上位には様々な姿勢の解がラン  

ダムに並び，しかも，スコア自体も比較的低いという傾向がある．これは，目標物体の特徴  

がうまく抽出できず，しかも，他の物体の特徴が偶然マッチした場合に起こると考えられる．   

本方式は，特徴として線分だけを用いているが，色や領域など他の情報も併用してフイ  
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ルタリングを強化すれば，認識率を高めることが可能である．第7章で，エッジの色情報を  

用いたり，並進成分の制約を加えることで，認識率を高める例を示す．また，この実験では  

手で持ったデジタルカメラで画像を撮影しているため，カメラの姿勢が多少傾いたものがあ  

る．この場合，カメラ姿勢の回転成分にパンチルト角以外の成分も含まれてしまい，目標物  

体が水平な床面に置かれていても，その回転成分の自由度が2にならないということが起こ  

る．このことが，スコア1位の認識率が約72％とやや低めである原因の1つとなっている．  

第7章では，ロボットにカメラを載せて，カメラ姿勢の誤差が少ない状態で画像を撮影し，  

認識実験を行った結果を示す．  

5．4．3 特徴フィルタの効果  

5．3．1節で述べた特徴フィルタの効果を確認するために，画像線分数と画像線分交差数の  

関係，および，画像線分数とILJP数の関係を調べた．画像線分数と画像線分交差数の関係  

を図5．10に示す．画像線分数の増加に対して画像線分交差数はほぼ線形に増えていること  

がわかる．また，画像線分数とILJP数の関係を図5．11に示す．ILJP数は分散が大きいが，  

Ⅳ4（Ⅳは画像線分数）に比例しているようには見えず，むしろほぼ線形であるように見える・  

これより，5．3．5節で述べたように，最悪ケースの計算量は0（〃2Ⅳ5）であるが，実質的には  

0（〟2Ⅳ2）程度に見なせると考えられる－  

画像線分交差数  

×   ×  
×  

××  

×× 

漆芸ミ牧  

箋× 
× 

㌦  

× ××  ×  

100  200  300  400  
画像線分致   

図5．10：画像線分数と画像線分交差数の関係  
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ルJP数  

100  200  300  400  

画像線分致   

図5．11：画像線分数とILJP数の関係  

5．4．4 画像前処理の影響  

原画像からの線分抽出の様子を図5．12および図5．13に示す．エッジ抽出にはCannyオペ  

レ一夕を用いた［叫・抽出されたエッジを曲率変化の大きい点で分割することで，画像線分  

を求めた・実験では，60枚の画像に対して，これらの処理のパラメータ値（エッジ抽出閥値  

や曲率変化閥値など）は，すべて同じ値に固定した．そのため，照明条件の違いによりノイ  

ズエッジが多数とれる場合もあったが，線分長フィルタにより大部分が除かれ，認識への影  

響は少なかった．この例を図5．13に示す．これは図5．8のelevatorlの画像であるが，照明が  

暗いため，エッジ抽出において大量のノイズエッジが発生している．しかし，線分分割後の  

線分長フィルタで長さ10未満の線分を除去することで，図5．13右のようにノイズの大部分  

が除かれている．ノイズはまだ多少残っているが，ランダムなものが多いため，その後の特  

徴フィルタでさらに除去され，最終的に正しい認識結果が得られた．   

また，いくつかの画像では，コントラストが弱いためにエッジがかすれて部分的に検出  

できないことがあったが，オクルージョンと同様に一部の特徴が欠けたまま対処され 正し  

く認識されることが多かった．  
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第6章  

ナビゲーション方式   

本章では，これまで説明してきたTGマップでの自己位置推定と単眼ピジョンによる環  

境認識を組み合わせて，経路に沿って目的地まで走行する方式を述べる．TGマップは不正  

確さを許すため，その上の走行経路も不正確であり，ロボットが走行時に経路の位置を修正  

する必要がある．このため，本章では，これまで説明した物体認識と自己位置推定を統合し  

て，環境を認識しながら自己位置を修正し，それに合わせて経路を修正して走行する方式を  

提案する．   

走行経路は，将来的には経路計画機能によって自動生成するが，現状では人間が作成し  

てロボットに与える．  

6．1 従来研究と本研究のアプローチ   

6．1．1 従来研究  

移動ロボットの多くのナビゲーション方式では，まずマップを用いて目的地までの経路  

を決め，それから，その経路に沿って走行する．その際，経路からはずれないように，適当  

な地点でランドマークを観測して自己位置を修正する．また，予期しない障害物に衝突しな  

いように，センサで前方監視をする．この他，なめらかに経路に追従するための走行制御方  

式も重要である．このようにナビゲーションには多くの要素が含まれるが，本章では，とく  

に走行経路に焦点を当てる．   

走行経路の求め方は，用いるマップの種類に依存する．幾何マップでは，ロボットの走  

行可能領域が2次元で表現されるので，その領域内で実際にロボットが追従して走る線を計  

算する必要がある・この方法として，可視グラフを用いる方法［53，57］，ボロノイ図を用い  

る方法［78，81】，ポテンシャル場のアナロジーを用いる方法［43］などがある．とくに，前二  

者は，まず，ロボットが走行可能な線からなるグラフを生成し，次に，目的地に到達する経  

路をそのグラフから探索する．得られた経路はロボットの大きさが考慮されており，環境変  
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化や予期しない障害物がない限り，物理的に走行できるものになっている．一方，トポロジ  

カルマップの場合は，マップ自体が経路を表すグラフになっているので，経路計画では，単  

に目的地に到達する経路を探索するだけでよい［47，59］．ただし，これで得られた経路はト  

ポロジカルな経路なので，実際に走行する線は実行時に決める必要がある．   

これらの中間的な方法として，あらかじめ正確な幾何情報をもった経路地図を与えてお  

く方法がある［65］・すなわち，幾何マップの走行可能領域を通る線をつないだグラフを人手  

で与えておき，経路計画ではグラフ探索だけを行う．幾何マップができていれば，その上に  

経路を人手で与えるのはそれほど工数はかからない．この方法は，経路計画の計算量が少な  

く，しかも，物理的に走行可能な経路が直接的に得られる利点がある．   

マップに不確実性がある場合や環境が変化する場合は，経路計画は複雑になる．この場  

合，作成された経路が実際に通れるかどうかあらかじめわからないため，走行と経路計画を  

並行して行う必要がある．また，環境を認識して経路が通れるか調べることにもコストがか  

かるため，走行距離などのコストの他に，認識コストも考慮して最適な経路を求める方法が  

提案されている【60］．そこでは，ランドマーク観測点の決め方が本質的に重要となる・  

6．1．2 本研究のアプローチ  

TGマップは不正確さを許すため，走行経路に関して様々な問題をもつ．まず，物体の位  

置が不正確なため，経路の位置も不正確になる．TGマップで得た経路にそのまま沿って走  

行しても，物体の位置がずれているため，実際には通れなかったり，物体と衝突したりする  

可能性がある．このため，本質的に走行と経路計画を並行して行う必要がある．すなわち，  

走行時に環境を認識して，そのときの状況にあうように経路の修正をする．この経路修正に  

は，以下の2つの種類がある．  

●トポロジーレベルの修正  

マップ上では通れるはずの領域が，実環境では物体の位置がずれているために通れな  

い場合である．これは，経路を表すグラフのアークが削除されることに相当し，経路  

を修正するには，グラフの再探索が必要になる．  

●位置レベルの修正  

物体の位置がずれているため，経路の位置を修正しないと，距離が足りなかったり，衝  

突したりする場合である．トポロジーレベルでは通れるため，グラフの再探索は必要  

なく，経路の修正は位置の修正だけでよい．   

前者はマップが正確であっても，予期しない障害物があれば起こり得る問題であり，多くの  

ナビゲーション方式で検討されている．一方，後者は不正確さを許すTGマップで顕著に現  

れる問題である．そこで，本論文ではとくに後者の方式について検討する・  
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経路の位置修正において重要なのは，経路位置の表現とランドマークの観測である・ま  

ず，経路位置の表現については，自己位置推定と同じ問題が起こる．すなわち，マップが不  

正確な場合，走行経路をグローバル座標系で表すと実環境との整合がとれなくなり，いつか  

走行ができなくなる．また，ランドマーク観測においては，ランドマークとして指定した物  

体をビジョンで認識するため，その物体が画像内にきちんと写るような観測計画が必要であ  

る．しかし，マップが不正確なため，常に観測が成功するとは限らない．   

これらの問題に対処するため，本研究では以下のアプローチをとる．  

●経路位置を基準実体の座標系で表す  

ロボット姿勢と同様に，経路位置も基準実体の座標系で表せば，基準実体の近傍では，  

実環境と整合のとれた経路が得られる．ここで，ロボット姿勢の基準実体と経路の基  

準実体は一致させる．  

●経路の基準実体をランドマークとする  

経路の基準実体を自己位置推定のランドマークとしても用いる．そうすると，ロボッ  

ト姿勢の基準実体にするのにも整合性がよい．また，TGマップの実体間の相対姿勢  

から，ランドマークの存在範囲を計算して，観測計画を立てることができる．  

●走行時に物体の姿勢を確認して経路を修正する  

基準実体が切替わる区間は不正確である可能性が高い．そこで，その区間で重点的に  

次の基準実体（ランドマーク）を観測して，経路位置を修正する・   

このアプローチにより，物体の位置が不正確な場合でも，経路位置の修正を系統的に行うこ  

とができる．以下で，その具体的な方法を説明する．なお，本論文では，初期の走行経路は  

人手で作成してロボットに与えるとする．  

6．2 走行経路   

6．2．1 基本構成  

走行経路は直線分の列で定義する．この直線分を経路線分と呼ぶ．経路線分は始点と終  

点の2点で定義される．始点，終点とも走行する床面上にあるものとする．走行経路の最後  

の経路線分を除けば，経路線分の終点は，次に続く経路線分の始点と一致する．各経路線分  

には，ロボットの走行速度を指定することができる．   

経路線分の走行には，山彦の走行制御システムであるSpurの直線追従コマンドspur＿1ineJ」C  

を用いる［36〕．spurJineユCは，ロボットの現在姿勢から指定した直線に漸近するように，  

なめらかな軌跡をたどる．このため，経路線分の列で経路を定義しておけば，なめらかな走  
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行を実現できる．ただし，経路線分の終点を乗り換え点にして，その点で次の経路線分への  

直線追従コマンドを実行すると，オーバーシュートが発生するため，乗り換え点を終点のや  

や事前に設定する．   

前節で述べたように，TGマップ上のロボット姿勢は基準実体からの相対姿勢で表され  

るため，経路線分の位置も基準実体からの相対姿勢で表すと都合がよい．すなわち，経路線  

分の始点と終点の座標を，基準実体とそこからの相対姿勢で表すことにする．図6．1にその  

例を示す．同図で，点A～Dの基準実体はel，点E～Fの基準実体はe2である．このよう  

にすると，基準実体の周辺の経路線分は，その基準実体に対して正確な位置に作成できる．  

ロボットは，基準実体を認識してそこからの自己位置を推定し，その基準実体に対する経路  

線分に乗る．経路線分に正しく乗っている限り，ロボットは基準実体にぶつからずに走行す  

ることができる．   

実体の中間にある区間では，経路線分は2つの基準実体にまたがることになる．この場  

合，経路線分は始点と終点で異なる基準実体をもつ．図6．1の経路線分DEは，その例であ  

る．このような基準実体をまたがる経路線分では，その走行中に基準実体を切替える処理が  

必要になる．これについては後で述べる．  

「‾‾‾ ‾‾ ‾ ‾‾ ‾‾  

el座標系  

図6．1：走行経路  

6．2．2 カメラ視線  

ロボットがランドマークやタスクで扱う目標物体を見つけるためには，カメラが適切な  

方向に向いている必要がある・このためのカメラ操作の指示を与えるために，カメラ視線情  

報を各経路線分上に定義する・カメラ視線情報として，ナビゲーション用と一般タスク用の  

2種類がある・前者は，目標物体を見つけた後，ロボットの自己位置推定まで行う．後者は，  

目標物体を見つけるだけで，その結果はタスク側に渡される．  
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カメラ視線は，経路線分上の点を始点とし，目標物体付近の点を終点とする線分である．  

ただし，始点，終点とも高さをもつ．始点の高さにはロボットのカメラの高さを設定し，目  

標点の高さには目標物体を最もよく撮影できる高さを設定する．また，適切な大きさで目標  

物体を撮影するために，カメラのズーム係数を指定できる．図6．2にカメラ視線の例を示す．  

同図で，al～a5がカメラ視線である．   

カメラ視線情報には，そのカメラ視線での撮影によって認識すべき目標物体クラスを指  

定する・本研究で開発した物体認識方式は，画像中の任意の物体を認識するのではなく，指  

定した目標物体を見つけるものであるため，画像から探す物体のクラスをあらかじめ指定し  

ておく必要がある．図6．2のal，a2の目標物体はel，a3，a4，a5の目標物体はe2である．ナ  

ビゲーション用のカメラ視線で目標物体として指定できるのは，そのカメラ視線がある経路  

線分の終点の基準実体のみであるとする．この制約は，基準実体の切替えのない経路線分で  

は，現経路線分の基準実体の認識が目的であり，また，基準実体の切替えのある経路線分で  

は次の経路線分の基準実体の認識が目的であることを意図している．図6．2のal，a2，a5は前  

者，a3，a4は後者の例である．なお，一般タスク用のカメラ視線では，任意の目標物体を指  

定できる．   

ロボットは，経路線分の走行中にカメラ視線の始点に到達すると，経路線分の方向とカ  

メラ視線の方向からカメラのパンチルト角を計算して，カメラをカメラ視線の終点に向ける．  

そして，画像を撮影して，指定された目標物体を画像内から見つける．なお，現状では，カ  

メラ視線の処理においてロボットは一時停止する．原理的には，走行しながら撮影と認識を  

行うことも可能であるが，この場合は，認識中に次のカメラ視線までに到達した場合の対処，  

および，自己位置推定中に走行した分の補正［58］などの処理が必要になる・   

カメラ視線情報は，1本の経路線分に任意個設定できる．TGマップの不正確さの度合の  

大きい領域では，目標物体がすぐには見つからない可能性が高いため，複数のカメラ視線を  

設定して何度もリトライできるようにする．これは，照明やオクルージョンなどの悪条件に  

よって物体認識に失敗した場合にも有用である．  

6．3 走行経路が与えられた場合の自己位置推定  

第4章で述べた自己位置推定法は，初期姿勢も経路も与えない条件下で考えられたもの  

であった．そこでは，ロボットは目標物体を知らず，たまたまカメラで撮影された物体に基  

づいて自己位置推定を行うという問題設定であった．ところが，初期姿勢が与えられ所与  

の走行経路に沿ってナビゲーションを行うという条件下では，目標物体を絞り込めるため，  

制約がない場合に比べて自己位置推定処理を軽減できる．  
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図6．2：カメラ視線の例  

6．3．1 自己位置推定の分類  

ロボットは経路線分を走行中にカメラ視線の始点に到達すると，その目標物体の画像を  

撮影して認識し，自己位置推定を行う．このような自己位置推定は，ロボットの現在姿勢の  

基準実体，走行中の経路線分の始点の基準実体，終点の基準実体，カメラ視線の目標物体の  

4つの組み合わせによって分類できる．まず，6．2．2節のカメラ視線の定義から，カメラ視線  

の目標物体と，そのカメラ姿勢がある経路線分の終点の基準実体は一致する．また，走行中  

の経路線分の始点の基準実体とロボット姿勢の基準実体は常に一致するようにできる．実際，  

基準実体が切替わる経路線分で自己位置推定を行えば，次の経路線分の始点の基準実体とロ  

ボット姿勢の基準実体は同一になる．基準実体が切替わる経路線分で自己位置推定に失敗し  

た場合でも，自己位置修正をしないまま，ロボット姿勢を強制的に次の経路線分の基準実体  

の座標系に変換すればよい．   

以上のことから，走行経路が与えられた場合の自己位置推定は以下の2つに分類できる．  

●基準実体が切り替わる経路線分での自己位置推定  

経路線分の始点の基準実体とロボット姿勢の基準実体が同じであり，また，経路線分  

の終点の基準実体とカメラ視線の目標物体が同じである．  

●基準実体が切り替わらない経路線分での自己位置推定  

経路線分の始点および終点の基準実体，ロボット姿勢の基準実体，カメラ視線の目標  

物体がみな同じである．   

これらについて，次節以降で順次説明する．  
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6．3．2 基準実体が切替わる経路線分での自己位置推定  

始点と終点の基準実体が異なる経路線分上に設定されたカメラ視線によって画像を撮影  

し，目標物体を認識して自己位置推定を行う場合を考える．TGマップでは実体間の相対姿  

勢は不正確でよいため，このような基準実体をまたがる経路線分は，長さも方向も正確であ  

る保証はない．このため，この経路線分でのロボットの自己位置推定は本ナビゲーション方  

式において本質的に重要である．   

以下に，自己位置推定の手順を示す．ここで，前述のカメラ視線の定義から，カメラ視線  

の目標物体は経路線分の終点の基準実体と同じである．また，これ以前の自己位置推定は成  

功しており，それによりロボット姿勢の基準実体は経路線分の始点の基準実体と同一になっ  

ているとする．   

（1）経路線分の走行  

経路線分の始点と終点の基準実体が異なるので，始点と終点の位置の座標系が異なる．  

このため，終点の位置を始点の基準実体の座標系に変換してから走行する．   

（2）カメラ操作  

力メラ視線も経路線分の始点の基準実体の座標系に変換し，それに基づいてカメラを  

操作し，画像を撮影する．   

（3）自己位置推定  

撮影した画像から目標物体を認識し，そのロボット座標系での姿勢を推定する．その  

物体姿勢に基づいて，第4章で述べた自己位置推定アルゴリズムを適用して，ロボット  

姿勢を計算する．この時点で，ロボット姿勢の基準実体は目標物体，すなわち，経路  

線分の終点の基準実体に置き換えられる．  

第4章でのアルゴリズムでは，目標物体と同じクラスの実体すべてに対して確率計算  

をしていた．ところが，ロボットの現在姿勢とTGマップの相対姿勢アーク情報から，  

目標物体の存在範囲を計算することができる．すると，カメラ視線情報に基づいて撮  

影した画像にどの物体が写っているかを絞り込むことができ，確率計算を行う対象を  

大幅に減らすことができる．これは，経路が与えられた走行における自己位置推定の  

利点である．   

（4）経路線分の修正  

得られたロボット姿勢を始点とし，元の経路線分の終点を終点とする経路線分を生成  

して，走行経路に挿入する（元の経路線分の後ろに追加する）・得られたロボット姿勢  

の基準実体は元の経路線分の終点の基準実体と同一であるから，この新しい経路線分  

では，始点と終点の基準実体は一致する．  
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この事順における自己位置推定と経路修正の例を図6．3に示す．同図で，（b）と（c）は不  

正確なマップであり，実体elとe2の間隔が（a）の実環境より狭い．同図（b）は，実環境で  

の認識よって得た実体e2からの相対姿勢と使って自己位置推定を行った結果である．同図  

（c）は，自己位置推定で得たロボット姿勢を始点として，新しい経路線分を生成した結果で  

ある．この例では，自己位置修正によりロボットと実体elが重なっているが，これはマッ  

プの表示上の問題であり，走行には支障がない．  

匹芽ロDE F       C  

A  B  

（a）実環境  

A  B  

（b）自己位置の修正   

図6．3：自己位置推定と経路修正の例  

A  B   

（C）経路の修正  

6．3．3 基準実体が切替わらない経路線分での自己位置推定  

始点と終点の基準実体が同一である経路線分上に設定されたカメラ視線によって画像を撮  

影し，目標物体を認識して自己位置推定を行う場合である．このような経路線分は基準実体  

に対してはほぼ正確な位置にあるので，この経路線分でのロボットの自己位置推定はロボッ  

ト姿勢の調整のために行われる．   

以下に，自己位置推定の手順を示す．ここで，前述のカメラ視線の定義から，カメラ視  

線の目標物体は経路線分の（始点および終点）の基準実体と同じである．また，ロボット姿勢  

の基準実体も経路線分の基準実体と同じである．   

（1）経路線分の走行  

経路線分の座標系とロボット姿勢の座標系が同じなので，ロボットは経路線分にその  

まましたがって走行する．   

（2）カメラ操作  

力メラ視線の座標系もロボット姿勢の座標系と同じなので，そのままカメラを操作し，  

画像を撮影する．   

（3）自己位置推定  

撮影した画像から目標物体を認識し，そのロボット座標系での姿勢を推定する．次に  
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その物体姿勢に基づいて，自己位置推定アルゴリズムを適用して，ロボット姿勢を計   

算する．   

ここで，ロボット姿勢の基準実体はすでに経路線分の基準実体と同一なので，基準実   

体の切替は必要ない．そのため，第4章の自己位置推定アルゴリズムは必要なく，従来   

のマルコフ姿勢推定を用いればよい．ただし，これは，目標物体の近くに同じクラス   

の物体がなく，画像に写った物体が目標物体であると判断できる場合に成り立つ．こ   

のためには，ロボットの現在姿勢とTGマップの相対姿勢アーク情報から，目標物体   

やそれと同クラスの物体の存在範囲を計算し，重なりがないかどうかを調べる必要が  

ある．   

（4）経路線分の修正   

得られたロボット姿勢を始点とし，元の経路線分の終点を終点とする経路線分を生成   

して，走行経路に挿入する（元の経路線分の後ろに追加する）．得られたロボット姿勢   

の基準実体は元の経路線分の基準実体と同一であるから，新しい経路線分でも始点と   

終点の基準実体は一致する．  

6．3．4 目標物体の存在範囲  

TGマップは不正確でよいため，マップ上で目標物体に向けてカメラ視線を設定しても，  

実環境ではその先に目標物体がなく，画像に写らない可能性がある．すると，ロボットは目  

標物体を見つけることができず，自己位置推定に失敗してしまう．これを防ぐには，目標物  

体の存在可能な範囲を求めて，その範囲を網羅するように複数のカメラ視線を設定すること  

が考えられる．この様子を図6．4に示す．同図で，実体e2の存在可能範囲を楕円で表してい  

る．カメラ視線al～a5はこの範囲をほぼ網羅しているので，al～a5のどれかで実体e2の  

撮影に成功することが期待される．   

目標物体の存在範囲は，TGマップでの実体間の相対姿勢の誤差を用いて計算できる．す  

なわち，現在のロボット姿勢の基準実体から目標物体までの相対姿勢アークをたどって，各  

アークの誤差を累積していけばよい．このとき，ロボット姿勢自体にも誤差があるので，こ  

の誤差も上記の誤差累積に含める必要がある．たとえば，図6．4で，ロボットが経路線分DE  

にいるときのロボット姿勢の基準実体がelであるとすると，elとe2の間に相対姿勢アーク  

が張られていれば，ロボットから見たe2の存在範囲を計算できる．   

目標物体と同じクラスの実体がマップ内に存在する場合，その実体の存在範囲も計算し  

て，目標物体の存在範囲と重なりがないかどうかを調べる必要がある．重なりがある場合は，  

6．3．2節や6．3．3節で述べた自己位置推定において，目標物体とだけ融合するのではなく，重  

なりのある実体も融合対象にしなければならない．この場合は，第4章で述べた自己位置推  
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定アルゴリズムがそのまま適用でき，基準実体の同定とそこでの相対姿勢を同時に計算する  

ことになる．   

この存在範囲によるカメラ視線の作成は，ロボットが走行時の観測計画で自動的に行う  

のが理想である．人手で走行経路とカメラ視線を作成する場合は，TGマップエディタにお  

いて，ロボットの現在姿勢から見た目標物体の存在範囲を表示できる機能があるとよい．そ  

うすると，走行経路の作成者は，その存在範囲を網羅するようなカメラ視線を作成すること  

ができる．ただし，人手による経路作成時にはロボットの現在姿勢の誤差を知ることはでき  

ないため，適当な誤差を仮定して，上記計算を行うことになる．この機能は現在のTGマッ  

プエディタでは実装しておらず，残された課題である．   

［三］  

A  B  

図6．4：目標物体の存在範囲とカメラ視線  

6．4 走行経路に沿ったナビゲーション   

6．4．1 山彦の座標系とロボット姿勢の対応  

ロボット姿勢は基準実体とそこでの相対姿勢の対で表される．これに基づいて山彦を走  

行させるには，山彦の座標系へのマッピングが必要である．山彦の走行制御システムである  

Spurは，ロボット姿勢をグローバル座標（GL座標）と任意に設定したローカル座標（LC座  

標）の両方で表すことができる［37］・本方式では，これらの座標系を以下のように用いる・  

●LC座標  

山彦のLC座標を，経路線分の基準実体のローカル座標系に対応させる．すると，山  

彦のLC座標での姿勢が，ロボット姿勢の基準実体の座標系での相対姿勢にそのまま  

対応する．  

この対応づけには，Spur＿jet＿POSICコマンドやSpur＿Set＿LC－OniCコマンドを用いる・  
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●GL座標   

山彦のGL座標をTGマップのグローバル座標系に対応させる．GL座標での姿勢は，   

ロボットの走行軌跡として有用である．  

6．4．2 ナビゲーションの手順   

ナビゲーション手順を以下に示す．最初に（1）と（2）を行い，その後，（3）と（4）を繰り  

返して目標点まで移動する．   

（1）初期姿勢  

走行経路の最初の経路線分の始点と進行方向で決まる初期姿勢にロボットを置く．た  

だし，正確な位置に置く必要はなく，大まかでよい．  

（2）初期基準実体の認識  

最初の経路線分上のカメラ視線は，経路線分の基準実体，すなわち，ロボット初期姿  

勢の基準実体を認識するために設定しておく．ロボットは，そのカメラ視線の始点に  

到達すると，6．3．3節で述べた手順で自己位置と経路を修正する．  

（3）経路線分の走行  

カメラ視線の始点か経路線分の終点に到達するまで，ロボットは経路線分の方向に進  

む．カメラ視線の始点に到達した場合は，6．3．2節あるいは6．3．3節で述べた手順で自己  

位置と経路を修正する．  

（4）経路線分の乗り換え  

●基準実体の切替えがない経路線分から次の経路線分への乗り換え  

Spurの直線追従コマンドにより，次の経路線分にそのまま乗り換える・  

●基準実体の切替えがある経路線分から次の経路線分への乗り換え  

次の基準実体を認識するためのカメラ視線が設定されている場合は，6．3．2節で述  

べた手順で自己位置と経路線分を修正する．新しい経路線分と次の経路線分では  

基準実体の切替えがないので，Spurの直線追従コマンドでそのまま乗り換えで  

きる．  

次の基準実体を認識するためのカメラ視線が設定されていない場合は，自己位置  

修正は行わず，ロボット姿勢を次の経路線分の基準実体の座標系に直接座標変換  

する．これにより，ロボット姿勢の期待値は次の経路線分の始点に一致するが，そ  

の分散は新旧の基準実体間の相対姿勢誤差により拡大する．このような乗り換え  

は，新旧の基準実体間の相対姿勢誤差が小さい区間で行わないと，障害物にぶつ  

かったりしてナビゲーションが失敗する可能性が高くなる．  
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本ナビゲーション方式の有効性を検証するために，基礎実験を行った．実験環境は筑波  

大学の実験室で，ロボットは図6．6の走行経路を2つの机を認識して走行する．このT（三マッ  

プでは，爵環境と比べて机1．と机2の相対姿勢に0．5～頼1］程度の誤差がある．なおラ走行  

経路は，走行経路エディタを用いて作成した－ 走行経路エディタは，T㌫マップの上に甜m  

から対話的に経絡を作成するツールである．その詳細は，付録B．2節を参照のこと翰   

図6．5に机の認識結果を示す岬 図6．6にブ ロポットの走行の様子を示す．実験は実機を用  

いて行ったがタ 同園に嘉す結果は，実験で得た画像を用いて，タスク実行用GU‡であるタ  

スクランチャのか蕊ユレ仰ションモ脚ドで屑潤したものである．タスクランチャにつ打ては  

相銀B．3節を参照のこと．   

同図（a）はタ ロポットが点Åを出発し‥塩㌘まで走行して机1の画像を撮影したと澄の  

ロボット姿勢である．初期姿勢の誤差を太普く設定してあるため，ロボット姿勢のサンプル  

がやや広く分布している舞 岡図（ヒ））は，机1を認識して自己位置修正を行った結果である・  

ロボット姿勢が点㌘からずれており，ロボットはここから点Bをつなで新しい経絡線分を生  

成して，問図（c）に示すようにその総路線分を走行した・同様に，机2の認識によってタ 同  

園㈱から（e）のようにロボット姿勢を修正しタそこから点Dに向かう新しい経路線分を生  

成して，同園（f）のようにその経路線分を走行した・   

以上の基礎実験により，本ナビゲ脚ション方式が有効に機能することが確認で普た．よ  

り複雑な経路の走行楽験については，第8車で述べる．  

図6，5：机1（左）と机2（右）の認識結果  
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（a）机1の認識前  （b）机1の認識による自己位置修正  （C）経路を修正して走行  

（f）経路を修正して走行   （e）机2の認識による自己位置修正  

図6．6：実験結果  

（d）机2の認識前  

75  



第7章  

機能連係による相乗効果   

TGマップ，自己位置推定，物体認識は互いに補完しあう．これらの機能が互いに連係す  

ることで，単独で実行するときよりも性能が向上する．この関係を図7．1に示す．たとえば，  

物体認識では，TGマップからの姿勢制約や自己位置推定の結果によって，処理効率や精度  

が向上する．自己位置推定の精度はTGマップの精度や走行経路に依存し，これをもとに，  

TGマップ作成やランドマーク設定の指針が得られる．また，物体認識と自己位置推定の結  

果に基づいて物体のより正しい姿勢を求めて，TGマップを更新することもできる．本章で  

は，これらについて実験結果を踏まえて説明する．  

実体姿勢の確定  

相対姿勢分散値の指針  

ランドマーク選択の指針  

図7．1：機能の連係  

7．1 物体認識の性能向上   

7．1．1 基本方針  

TGマップは不正確でよいため，ナビゲーションにおいて誤った自己位置推定をすると，  

ロボットが迷ったり障害物に衝突するなどの可能性があるため，ランドマークの認識率は非  
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常に高いことが要求される．ところが，物体認識を単独で行った場合に，正解が1位になる  

率は第5章の基礎実験では67～81％であり，ナビゲーションのためには十分とは言えない．  

しかも，ナビゲーション中は，移動障害物により目標物体が一時的に隠されたり，マップが  

不正確なために撮影した画像に目標物体が写っていない場合があったりするため，ナビゲー  

ション中の実質的な認識率はもっと低くなる可能性がある．   

これらの問題に対処するために，認識処理の過程で有望な解候補をできるだけ残しなが  

ら，さまざまなフィルタをかけて，ありえない候補を削除していくという戟略をとる．認  

識の誤りには，間違ったものを解と見なす場合（falsepositive）と，正解を見落す場合（false  

negative）がある・処理の過程でfalsenegativeになると，それ以降で正解を得る可能性は無  
くなるため，なるべく有望な候補は残すようにするのである．ただし，ほとんどの候補は  

falsepositiveであるから，それを少しでも減らしていくことが必要である．   

第5章で述べた物体認識も基本的にこの方針を採用しており，認識結果として多くの候  

補を出力できるようになっている．そこで，マップから得られる制約情報で物体認識の候補  

を絞り込むことで，物体認識の性能向上を図る．具体的には，ロボット姿勢とTGマップの  

記述から目標物体の姿勢範囲を予測し，それによる制約条件を用いて物体認識結果を絞り込  

む．これには，以下の2つの方法がある．  

●事前の姿勢制約による探索範囲の絞り込み  

姿勢制約により，あらかじめ探索範囲が明確に絞り込める場合である．とくに，本方  

式では，物体姿勢の回転成分がこれに適する．   

●事後の認識候補の絞り込み  

物体認識で候補を出力した後，ロボット姿勢と矛盾する姿勢にある候補を削除する．   

両者は，前処理か後処理かが違うだけで，本質的には同じである．処理のしやすさに応じて  

使い分ける．  

7．1．2 姿勢制約による探索範囲の絞り込み  

物体認識においては物体の姿勢空間を探索するため，物体姿勢に関する事前知識があれ  

ば，探索範囲を狭めることができ，処理時間と認識率の両方に寄与する．本研究で開発した  

物体認識方式は，回転成分と並進成分を分解して探索するため，それぞれに対して独立に制  

約をきかせることができる．   

利用できる事前知識には，物体が通常置かれる状態についてのデフォルト知識とTGマッ  

プの2種類がある．  
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（1）回転成分の制約  

第5章で述べた物体認識方式では，回転成分を離散化して全探索するため，回転成分の  

制約により探索範囲を直接的に限定することができる．すなわち，目標物体のカメラに対す  

る回転成分の範囲があらかじめわかれば，その範囲だけ離散化して探索すればよい．  

●物体に対する標準的な制約  

たとえば，ドア，机，椅子など屋内に存在する多く設備や家具は，その座標系のz軸を  

床面に垂直に設定すれば，ふつうの状態ではz軸まわりの回転自由度だけをもつ．こ  

れにより，回転成分の探索範囲を大幅に限定できる．  

いま，カメラ操作としてパン，チルトだけ許すこととし，その回転成分をβC＝＜  

β1，¢hO＞とする．β1，如はそれぞれパン角，チルト角であり，ロボットにとって既  

知の値である．一方，上記のようにz軸回りの回転自由度だけをもつ物体の姿勢を  

βm＝＜β2，0，0＞とする．β2は未知の値である．すると，カメラ座標系での物体姿勢  

の回転成分は次のようになる．  

月岬）＝ 月封（－¢1）月ヱ（β2一町  （7．1）  

ここで，亀（α）は，y軸の回りに角度αだけ回転する回転行列である．月zも同様であ  

る・オイラー角且＝＜β，¢，¢＞に対する回転行列は月（且）＝月ヱ（β）亀（¢）月z（射である  

から，これと式（7．1）を比較すると，且＝＜♂，¢，′¢＞＝＜0，－れβ2－β1＞となる．こ  

こで，β1，¢1は既知であるから，探索はゆ成分に関してだけ行えばよい．実際には，カ  

メラ姿勢の誤差を考慮して¢成分についても，－¢1土∂の範囲を探索するが，それで  

も計算量は大幅に減る．  

●TGマップによる制約  

TGマップから物体の姿勢が制約できる場合，物体認識を促進することができる．一般  

に，屋内においては，物体の並進成分（位置）の測定を広範囲に精度よく行うのは難し  

いが，物体の回転成分の範囲については測定しやすいことが多い．通常，部屋や廊下  

は長方形をなし，机やテーブル，キャビネット，ドアなどの物体は壁や他の物体と平  

行や垂直に置かれることが多いため，その相対的な回転成分を知ることは容易である．  

これにより，回転成分の探索範囲を大幅に狭められる．たとえば，式（7．1）において，  

β2も既知となるため，誤差を考慮しても，－¢1士∂およびβ2－β1士∂の範囲を探索す  

ればよく，計算量はさらに減る．  

探索範囲の限定により計算量が減り，処理時間が短縮されるが，それと同時に，誤認識  

（falsepositive）も減る．つまり，処理時間と認識率の両方が向上する・  
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（2）並進成分の制約   

第5章で述べた物体認識方式では，並進成分は投票およびクラスタリングによって求め  

る・あらかじめ，目標物体の並進成分の範囲がわかっていれば，その近傍だけで投票やクラ  

スタリングを行うことで候補を限定することができる．   

・物体の置かれている高さ（z成分）  

物体が置かれている平面の高さがわかると，Z成分の探索範囲は誤差分だけに限定でき  

る・たとえば，床面に置かれている物体はz＝0，高さhの机上に置かれている物体は  

Z＝hとして，誤差を考慮した近傍飯域だけに候補を限定する．   

・物体の置かれている位置（Ⅹy成分）   

原理的には，第6章で述べた方法で目標物体の存在範囲を調べれば，Ⅹy成分も絞り込  

むことができる・ただし，TGマップが不正確さを許すことと，ロボット姿勢も誤差を  

もつことから，目標物体のⅩy成分の範囲は広くなる．また，処理もやや面倒なた軋  

現状では，次節のロボット姿勢との融合で実現する．  

7・1・3 ロボット姿勢との融合による払1sepositiveの削除   

ロボットの自己位置とTGマップをもとにロボットから見た目標物体の相対姿勢がわか  

れば，それと物体認識から得られた目標物体の推定姿勢とを融合することで，ありえない認  

識候補を削除できる．ロボットから見た目標物体の相対姿勢は，目標物体が現在のロボット  

姿勢の基準実体であるときは直接計算できる．そうでないときは，ロボット姿勢の基準実体  

から目標物体への相対姿勢アークをたどって計算することになる．どちらにしても，目標物  

体の相対姿勢はある確率分布をもつ．   

目標物体に関する上記2つの相対姿勢の融合は，自己位置推定アルゴリズムを流用して  

行う．そのため，ロボットから見た目標物体の相対姿勢ではなく，目標物体から見たロボッ  

トの相対姿勢に対して融合処理を行う．融合処理はモンテカルロ法を用いる．以下に手順を  

示す．  

（1）現在のロボット姿勢の基準実体を現在の目標物体に切替える   

この切替えによって，ロボット姿勢は目標物体の座標に変換されて拡散する．すでに   

基準実体が目標物体である場合はこの処理は必要ない．   

（2）物体認識の結果から，目標物体を基準実体としたロボット姿勢を求める   

物体認識の結果は，ロボットから見た目標物体の相対姿勢なので，これから逆算して，   

目標物体から見たロボットの相対姿勢を求める．  
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物体認識の結果は，上位N個の候補を用いる．各候補に対するロボット姿勢の確率分  

布を正規分布で表す．各候補には物体認識のスコアが付与されており，そのスコアを  

重みとした正規分布の線形和で，全体のロボット姿勢の確率分布を生成する．   

（3）（1）のロボット姿勢と（2）のロボット姿勢の確率分布を融合する   

融合するには，2つの確率分布の積を求める・具体的には，まず，（1）のロボット姿勢  

の各サンプルを（2）のロボット姿勢の確率密度関数に適用して，サンプルの重みを計   

算する（サンプルの姿勢に対して決まる確率値を重みとする）．次に，この重みに基づ  

いてリサンプルしたサンプル集合を新しいロボット姿勢とする．  

ロボット姿勢が何も残らなければ，物体認識に失敗したものとして，以前のロボット  

姿勢に戻す．  

この処理の様子を図7．2に示す．同図（a）は，実体elを基準にした現在のロボット姿勢  

の分布である・楕円が分布を表す．同図（b）は，物体認識により得た実体elを基準にした  

ロボット姿勢の仮説である・同図（c）は，両者を融合した結果である．（b）の仮説hl～b4の  

うち，（a）のロボット姿勢の分布に重なるのがhlだけであり，融合の結果，hlが新しいロ  

ボット姿勢として得られる．この過程で，ロボット姿勢が求まるだけでなく，仮説b2～h4  

がfalsepositiveとして削除され，hlが正しい解として残る．hlから逆算すればelの姿勢  

も決まる．  

E］  亡］  ［∃  

h2 O 0h3  

0  
hl  

○  

Oh4  hl  

（a）現在のロボット姿勢の分布   （b）認識によるロボット姿勢の仮説   （C）融合結果  

図7．2：ロボット姿勢との融合によるfalsepositiveの削除  

7．1．4 認識の二重化による払Isepositiveの削除   

物体認識を異なるカメラ角で二回行い，その結果を融合することでfalsepositiveを取り  

除くことができる．この方法で有効なのは，ランダムなfalsepositiveの削除である．ランダ  

ムなfalsepositiveは，あるカメラ角において，画像線分のランダムな組み合わせがモデル線  
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分と偶然一致した場合に生じる．これは，そのときのカメラから見た環境中の3次元の線分  

の並び方や，そのときの画像輝度による画像線分の抽出具合などに依存する．画像輝度は，  

照明条件の他にカメラのホワイトバランスや自動露光調節によっても微妙に変化する．カメ  

ラ角を変えて画像を2回撮影して，それぞれで認識を行えば，ランダムなfalsepositiveが  

両方に現われる確率は低いため，はぼ取り除くことができる．   

図7・3にこの様子を示す・2回の認識により，（a）と（b）のようなロボット姿勢の仮説（hll  

～h14，h21～h24）が得られたとする・両者を融合すると，（c）のように姿勢がほぼ重なるhll  

とI121が残る．他の仮説は重なりがないので削除される．   

カメラ角をわずかに変えただけでは，カメラから見た環境中の3次元の線分の並び方が  

あまり変化しないため，本来は走行してカメラの位置も変えた方がよいが，1つの物体の認  

識に特定の走行距離がかかるのを避けるため，カメラ角だけを変えることにしている．   

前節のロボット姿勢と融合する方法では，目標物体から見たロボット姿勢の誤差範囲が  

広い場合にfalsepositiveが残ることがあるが，この認識の二重化を併用することでかなり  

絞り込むことができる．しかも，この処理もロボット姿勢に還元して行えるので，前節の方  

法と一体化して実装することができる．以下に手順を示す．   

（1）カメラ視線で設定されたカメラ角で画像を撮影する   

（2）撮影した画像に対して，前節の方法で，ロボット姿勢と融合しながら物体認識を行う   

（3）（2）で融合に成功したら，カメラ角をわずかに変えて画像を撮影する   

（4）撮影した画像に対して，同様に，ロボット姿勢と融合しながら物体認識を行う   

認識の二重化を行うと，falsenegativeの確率が増える．すなわち，2枚の画像のどちら  

かがfalsenegativeとなれば，全体の認識がfalsenegativeになる．これに対しては，6・2・2節  

で述べたようにカメラ視線を複数本設定しておき，認識に失敗した場合には，次のカメラ視  

線でリトライすることで対処する．  

7．1．5 実験   

（1）姿勢制約の効果   

実際にロボットがタスクを実行する状況で物体認識の実験を行った．この実験の大きな  

特徴は姿勢制約を加えたことであるが，それ以外に，第5章での基礎実験と異なる点を以下  

に示す．  

（1）ロボットに搭載したカメラで撮影  

第5章の実験では，デジタルカメラを用いて人手で撮影したが，本実験では，ロボット  

にパンチルトカメラを載せた状態で撮影した．  
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（a）1回目の認識による仮説  

h 
0 

1 

h24  

（b）2回目の認識による仮説  

O  

hll，h21   

（C）融合結果  

図7・3‥認識の二重化によるfalsepositiveの削除  

（2）姿勢制約の利用  

第5章の実験では，姿勢の回転成分を2自由度にするという制約だけを用いていたが，  

本実験では，7．1．2節で述べた種々の姿勢制約を与えた．   

（3）エッジの色情報の利用  

本実験では，エッジ周辺の色情報をエッジ選択のフィルタとして用いた．ただし，実  

装の簡単さのため，エッジ色はモデル全体で1つとした．  

認識対象の物体は10個であり，各物体ごとに50～70枚の画像を撮影して，認識実験を  

行った．図7．4に実験結果を示す．各物体のモデルを図7．4の左端に，認識結果例をその右に  

示す．認識結果は，原画像にモデルを投影して重ね合わせたものである．   

実験では，以下の2つの条件を設定した．  

●基本制約  

回転成分の自由度は2自由度とし，その探索範囲は，¢（スピン）はt80～80度，¢（チル  

ト）は－30～30度とした．離散化幅5度で区切った．  

並進成分のz方向の制約として，物体が置かれた水平面の高さを与え，これによって  

投票のピンの範囲を制限した・10個の物体のうち，teaboxだけは机の高さ（70［cm］）に  

置かれ，それ以外は床面（0［cm］）に置かれているとした・ピンの幅は10［cm］とした．  

●マップによる姿勢制約  

マップ上の物体の方位，ロボットの方位，および，カメラのパンチルト角から回転成  

分の探索範囲を血士20［度］および如士10［度］とした．ただし，れ如は，それぞれ  

予測される物体姿勢の回転成分である．  

実験で得られた認識率を表7．1に示す．マップによる姿勢制約がある方が認識率が上がっ  

● ていることがわかる．これは，探索範囲が制限されたため，falsepositiveが減ったことによ  
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る■また，MLJP数が多いほど認識率がよい傾向がある．これは，MLJP数が多ければ，オ  

クルージョンやノイズによって多少の特徴（ILJP）が消失しても，残ったILJPで認識ができ  

るためである．   

表7．1の各物体を分析すると，以下の傾向がある．  

・Cabinet，deskG，deskWは認識率が非常に高い  

これは，MLJP数が多く，しかも，物体の前面に集中しているためと思われる．  

・deskSは置かれた状態に対する依存性が高い  

deskSは脚がパイプのため，脚の向こうの背景が見える．このため，エッジ抽出にお  

いて，脚のエッジが背景のエッジと交わって分断され 認識に失敗することが起こる．  

逆に，背景が壁や床のように単調な環境では，認識率は極めて高い結果が得られた．  

・doorL，doorMも認識率が高い  

MLJP数はそれほど大きくないが，全体のサイズが大きいので，エッジが抽出しやす  

く，消失するエッジが少ないためと考えられる．  

ただ，doorMは縦長の窓をもつため，カメラ角によっては，全部が画像内に収まらず，  

ILJPが大きく失われることがあった．  

・re翫g（冷蔵庫）は認識率が悪い  

この原因は，冷蔵庫，その背後の壁，および，隣接する物体がほぼ同じ色であるため，  

正面から撮影した画像において，エッジが抽出できなかった部分があったためである．  

MLJP数が少ないため，このエッジ消失が致命的になったと考えられる．  

斜めから撮影した画像では，エッジがよく抽出され認識率はずっと高かった．  

●teaboxは認識率が悪い  

これは，サイズが20［cm］程度と他の物体よりも小さく，探索空間の離散化の仕方が適  

合しなかったことがあげられる．また，MLJPが物体の前面，側面，上面に分散して  

おり，1つのカメラ角で見えるMLJP数は比較的少ないことも原因として考えられる．  

このように，物体によって認識率の高低があり，また，置かれた状態に依存しやすいも  

のもある．ナビゲーションのランドマークとして選ぶ際には，物体そのものの性質と物体が  

置かれている状態，および，カメラ角を勘案して，適切なものを選ぶのが望ましい．   

処理時間を表7．2に示す．これは，画像の前処理から認識までを通した処理時間である．  

マップによる制約がある場合の方が，処理が2～3倍速くなっていることがわかる．回転成分  

の探索範囲は12分の1になっているのに対して，処理時間の減少率が小さいのは，前処理  

（画像微分からILJP抽出まで）の時間が姿勢の探索範囲によらず一定だからである■前処理  
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には，0．3～0．5秒かかっている．また，解の候補は探索範囲に一様に分布するのでなく，正  

解の近くに分布するため，その付近の処理に時間がかかることも原因の1つである．   

マップ制約がある場合は，だいたい画像1枚につき1秒以内で認識ができており，ロボッ  

トが停止して処理するには，実用上問題のない速さである．ただし，ナビゲーション中は，  

これに画像キャプチャ時間が加わり，また，ロボットの動作制御プログラムが並列して走る  

ため，実際の処理時間はもう少し長くなる．  

表7．1：認識率  

基本制約のみ  マップ制約あリ   

対象  MLJP数   1位   3位以内   1位   3位以内   

cabinet   29  83・6％（46／55）  96・4％（53／55）  98・1％（54／55）  100％（55／55）   

deskG   21  92・5％（49／53）  98・1％（52／53）  96・2％（51／53）  100％（53／53）   

deskW   29  98・3％（57／58）  98・3％（57／58）  98・3％（57／58）  98．3％（57／58）   

deskS   28  85．9％（61／71）  88・7％（63／71）  86・9％（61／71）  90・1％（61／71）   

doorL   12  92・6％（50／54）  94・4％（51／54）  94・4％（51／54）  94・4％（51／54）   

doorM   12  82．1％（32／39）  89・7％（35／39）  89・7％（35／39）  92・3％（36／39）   

teabox   24  47・1％（33／70）  65・7％（46／70）  60・0％（42／70）  80・0％（56／70）   

COrner   6  71．4％（35／49）  75・5％（37／49）  79・6％（39／49）  79．6％（39／49）   

elevator   16  69．0％（40／58）  89・7％（52／58）  75．9％（44／58）  93・1％（54／58）   

ren・ig   四  58．1％（32／55）  70・9％（39／55）  65・5％（36／55）  83・6％（46／55）   

表7．2：処理時間  

対象  基本制約のみ  マップ制約あリ   

cabinet   3．59秒   1．66秒   

deskG   2．33秒   1．02秒   

deskViJ 1．21秒   0．54秒   

deskS   0．71秒   0．41秒   

doorL   1．84秒   0．66秒   

doorM   0．60秒   0．38秒   

teabox   1．20秒   0．57秒   

COrner   1．03秒   0．48秒   

elevator   1．48秒   0．50秒   

reたig   1．38秒   0．53秒   
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図7．4：認識例  
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∴∴こ・ゝい・．、一一一 ‥ノ）亨判〔；  

ロボット姿勢との融合と認識の二重化によるfalsepositiveの削除の例を図7．5と図7ぷこ  

示す．対象物体は机であり，図7鰍5に物体認識で得られた候補のいくつかを示す．このよう  

に認識候補には，正解の他にfa】一派pO融まveが含まれている．図7．6（a）は，机の物体認識前の  

ロボット姿勢である舗（b）は，1回目の物体認識の各候補から求めたロボット姿勢の仮説で  

ある．この認識結果にはを一乱1se壬）OSitiveが多く，ロボット姿勢は広い範囲に散らばっている．  

（（三）は，（乱）と（b）を融合した結果である．（乱）の散らばりが大きいため，融合結果にもまだ  

多少散らばりがある・（d）は，2回目の物体認識の各候補から求めたロボット姿勢の仮説で  

あるサ ニの認識結果では圭一員JIsepositiveは少なめで，しかも（b）とは散らばり方が異なって  

いる★（e）は，（〔：）と（d）を融合した結凝である．（e）では，（c）の融合結果よりも散らばりが  

減っていることがわかる｝   

この例から，ロボット姿勢との融合により圭一a′1sepos比iveが減ることがわかる．また，認  

識の二重化をf錮3ると，さらにぎajlseposi軌eを減らせることが確認できる．  

図7鼠机の認識例：右下の画像は明らかなfalsepositive  
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ット姿勢  （a）現在のロ  

ット姿勢の仮説  （C）（a）と（b）の融合結果  

（e＝c）と（d）の融合結果  （d）2匝闇の認言故によるロボット姿勢の仮説  

図7．6ニ払1seposi机veの削除  

87   



7．2 自己位置推定の精度向上  

自己位置推定の精度は，TGマップの精度や走行経路，ランドマーク観測計画に依存する．  

ここでは，精度のよい自己位置推定ができるためのTGマップや経路の作成法を考える．ま  

た，同じクラスの実体が複数あるために自己位置が複数得られる状況での対処法を検討する．  

7．2．1相対姿勢アークの分散の設定指針   

TGマップの精度は実体間の相対姿勢アークの分散の値で決まる．TGマップの作成にお  

いては，この値の厳密な測定はしないにしても，目視などによっておおむね妥当と思われる  

値を設定することが期待される．ただし，どの程度の値が望ましいかという指針があれば，  

TGマップの作成がしやすくなる．ここでは，その定性的な検討を行う．   

相対姿勢アークの分散は，ロボットの自己位置推定において，基準実体を切替えたとき  

にロボット姿勢の分布を拡散させてマップの誤差を補正し，センサデータとの融合を可能に  

する役割をもつ．この分散が小さすぎると，データ融合が失敗して自己位置推定ができなく  

なる・したがって，分散値の下限は，このデータ融合が成功する限界で決まる．一方，分散  

が大きすぎると，目標物体だけでなく，同じクラスに属する他の実体とも融合する可能性が  

生じる．このため，他の実体とのデータ融合が起こらないかどうかが分散値の上限の1つの  

目安となる．ただし，他の実体が近くにありすぎる場合は避けようがないため，真の上限が  

決まるわけではない．なお，分散値が大きいと，基準実体の切替えにおいてロボット姿勢を  

大きく拡散させるため，7．1．3節で述べた方法で物体認識のfalsepositiveを削除することが  

難しくなるという問題もおこる．   

以上の考察をもとに分散値を適切に定めればよいが，データ融合がうまくできるかどうか  

は，相対姿勢アークの分散値だけでなく，走行におけるランドマークの選び方にも依存する．  

たとえば，ランドマいクの間隔を離しすぎると，ランドマーク間で経由する実体の数が増え  

て相対姿勢アークの分散が累積され，不必要に融合する実体の数が増える．このため，走行  

経路上で適切な間隔でランドマークを選ぶことが重要である．また，近接したランドマーク  

では不必要に相対姿勢の分散を大きくしないことも重要である．近接していれば，その相対  

姿勢の測定も容易なので，誤差も小さくできることが期待される．  

7．2．2 走行経路の作成指針  

前節の考察から，走行経路の作成において，ランドマークの選び方が重要である．第6  

章で述べたナビゲーション方式では，ランドマークは必ず経路線分の基準実体となるので，  

ランドマークをいかに選ぶかが経路作成の決め手となる．また，この際，実体間の相対姿勢  

アークの分散が適切かどうかをチェックして，必要ならばTGマップを修正する．  
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以下に，ランドマーク選択の指針を示す・この指針で選んだランドマークを基準実体に  

した経路線分を連結することで，走行経路を作ればよい．ただし，基準実体の中にはランド  

マークにならないものがあってもよい．  

・同じクラスの実体と存在範囲の重なりが小さいこと  

周囲にクラスが同じで姿勢が近い実体が存在しないことが，一番望ましい．このとき，  

距離が近くても方位が違えば問題はない．存在する場合は，なるべく近くに1つ前のラ  

ンドマークを設けて，そのランドマークからの相対姿勢をできるだけ正確にしておく．  

。前のランドマークとの相対姿勢の誤差が小さいこと  

この方が，基準実体の切替えにおけるロボット姿勢の拡散が小さくなり，falsepositive  

をより多く削除できる．  

・経路上からランドマークを観測しやすいこと  

カメラに対する物体の向きと距離が適切で，画像に適切な大きさで写るものを選ぶ．   

走行経路の最初のランドマークと最後のランドマークは，それぞれ，走行経路の始点と  

終点の近くの物体で上記の条件を満たすものを選ぶ．  

7．2．3 同じクラスの実体が近接している場合  

前節のように適切に相対姿勢アークを設定しても，同じクラスの複数個の実体が非常に  

近くに存在して，存在範囲が重なることがありうる．そうすると，ロボット姿勢の仮説が複  

数個得られてしまう．たとえば，ドア板が二枚一組になっていたり，同じ机が並んでいる場  

合にこれが起こるが，室内では珍しいことではない．   

このような場合でも，各実体の認識がきちんとできれば，自己位置推定により，一時的  

に複数個になった仮説を1個に収赦させることができる．すなわち，ある地点で実体elを  

認識して，elおよびe2を基準にしたロボット姿勢の仮説をたて，少し走行したところで実  

体e2を認識して，やはり，elおよびe2を基準にしたロボット姿勢の仮説をたて，両者を自  

己位置推定の処理過程で融合すれば，ロボット姿勢は1個になる（図4．4参照）．   

ところが，1校の画像からelとe2の両方が認識できると，この処理を一度に行うことが  

できる．この様子を図7．7に示す．同図（a）でロボットがelとe2を両方認識したとする・el  

の推定姿勢がql，e2の推定姿勢がq2であるとする．ロボットはこの時点では，qlとq2が，  

elとe2のどちらの姿勢であるかわからない．そこで，両方の仮説を混合して融合する・（b）  

は，elの姿勢がqlあるいはq2であるとした仮説であり，（c）は，e2の姿勢がqlあるいは  

q2であるとした仮説である．これらを融合すると，BとCが同じ姿勢なので生き残る・こ  

れにより，1回の画像撮影で実体の同定が確実に行え，また，ロボット姿勢も一意に決める  

ことができる．  
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この方法では，1枚の画像で片方の実体しか認識されない場合は，融合結果の仮説が残  

らないため，少し走行して再試行する必要がある．  

＝ 
二二 ニ  

∴≡ ニニ 

B，C  
（a）elとe2を両方認識   （b）elを基準に姿勢推定（C）e2を基準に姿勢推定  （d）融合結果  

図7．7：近接した同クラスの実体の識別  

7．2．4 実験   

（1）相対姿勢アークの誤差が自己位置推定に及ぼす影響  

相対姿勢アークの標準偏差をどの程度に設定すると，自己位置推定が正しく行われるか  

を評価する実験を行った．この間題をきちんと分析するには様々な条件を考慮する必要があ  

るが，今回は，おおまかな定性的傾向を得ることを目的とした簡易実験を行った．   

実験環境は筑波大学L棟302号室の一部で，冷蔵庫と机（灰色）を対象物体とする．実験  

では，この2つの物体をTGマップに記述し，経路を設定して，ロボットを走らせる．ロボッ  

トは，最初に冷蔵庫，次に机を認識し，一最終的に机を基準実体としたロボット姿勢を求める．  

このとき，マップにおける冷蔵庫と机の相対姿勢（Ⅹ方向の距離）を変化させ，どの程度まで  

ロボットが正しく自己位置推定ができるかを調べる．冷蔵庫と机の相対姿勢アークの標準偏  

差は固定であり，Ⅹ方向を50［cm］，y方向を10［cm］，0を3［度］とした．なお，冷蔵庫と机の  

画像はロボットを実際に走らせて撮影したが，この実験での自己位置推定は，その画像を用  

いた走行シミュレータで行った・また，実環境での，冷蔵庫と机の間の距離は約1．5［mJであ  

る．図7．8に冷蔵庫と机の認識結果を示す．   

図7．9に冷蔵庫と机の相対姿勢を変えた場合の自己位置推定の結果を示す．この図は，ロ  

ボットが机を認識して，机を基準実体としたロボット姿勢を求めた直後の様子を表している．  

同図（a）は両者のⅩ方向の距離が3［m］の場合，（b）は両者のⅩ方向の距離が1［m］の場合であ  

る．どちらも自己位置推定に成功している．実際，（a），（b）とも，ロボットと机の間隔は約  

2［m］であり，机を基準実体にしたロボット姿勢は両者で一致していることがわかる・なお，  

Ⅹ方向の距離が3［m］を大きく超えた場合は自己位置推定に失敗することが多かった・このこ  

とから，相対姿勢の標準偏差が50［cm］のとき，冷蔵庫と机の距離を，実測1・5［m］に対して，  

マップ上で3［mjとしても自己位置推定できたことになる・すなわち，標準偏差叫cm］に対  
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する許容誤差は，約1・5［m］と考えられる．正規分布でおで97％をカバーできることから見  

ても，おおむね妥当な値であると考えられる．実際は，もとのロボット姿勢の分布の広がり  

もあるため，許容範囲はもう少し広くなる．   

このことは，認識前のロボット姿勢と認識によるロボット姿勢の仮説の重なりを考える  

とわかりやすい・図7．9で経路上に楕円形に広がっている点群は，ロボットが机を認識する  

前のロボット姿勢の分布である．机を認識して自己位置推定をする際に，冷蔵庫から机に基  

準実体を切替えたことで，ロボット姿勢の分布は拡散して，図のような楕円形になる．また，  

ロボット上に密集した点群は，認識によるロボット姿勢の仮説である．図（a），（b）とも，認  

識前のロボット姿勢と認識によるロボット姿勢仮説の重なりがあるので，自己位置推定に成  

功した・図（a）よりも机を遠くに離すと，この重なりがなくなり，自己位置推定に失敗する．   

これらから得た相対姿勢アークの分散の設定指針を以下に示す．   

（1）物体間の相対姿勢に対して誤差がどのくらいあるか推量する  

このためには，誤差が相対姿勢の何％くらいかあるかを考えるのがわかりやすい．た  

とえば，相対姿勢が2［m］程度であれば，目視でもそれほど大きな誤差はありえない．  

誤差を50％とすると，1［m］の誤差まで想定することになる・相対姿勢が20［m】程度で  

あれば，目視や記憶では，相当大きな誤差が生じうる．しかし，誤差を50％とすると，   

10回の誤差まで考えることになり，絶対的な許容量はかなり大きくなる．   

（2）想定した誤差の1／3程度の値を相対姿勢の標準偏差とする  

上記の実験結果から，標準偏差の3倍程度までの誤差ならば，自己位置推定は成功す  

る・そこで，誤差の1／3程度の値を目安とする．   

ただし，この指針はあくまで目安である．上述した標準偏差に対する許容誤差は，拡散前の  

ロボット姿勢の分布にも依存するし，データ融合の際の確率の下限開催にも依存する．また，  

前述のように，近傍に同じクラスの実体が存在すると，それとの識別が問題となる．これら  

に対する定量的な分析は，残された課題である．  

91   



図7．8：冷蔵庫と机の認識  

（b）机と冷蔵庫の間隔が1m  （a）机と冷蔵庫の間隔が3m   

図7．9‥冷蔵庫と机の相対姿勢を変えた場合の自己位置推定  

（コ）向しJクラスの尖体か近はしている場合   

同クラスの楽体が近接している場合の自己位置推定の実例を図7・1は図7・11に示す・こ  

の例では，幅5触ヱ1のキャビネットが2つ並べて置かれている■ このような配置ではプ1綬  

の画像に両方のキャビネットが写ることが多く，その場乱図7・10のように，たいていは両  

方とも認識される．   

図7，11は7．2．3節の方法で自己位置推定を行った例である・同図（乱）は，キャビネット1  
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を基準にして求めたロボット姿勢の仮説である．多少のちらばりがあるが，AとBが主要な  

仮説である．Aはキャビネット2を認識したことによる姿勢仮説，Bはキャビネット1を認  

識したことによる姿勢仮説である・（b）は，キャビネット2を基準にして求めたロボット姿  

勢の仮説である．多少のちらばりがあるが，CとDが主要な仮説である．Cはキャビネット  

2を認識したことによる姿勢仮説，Dはキャビネット1を認識したことによる姿勢仮説であ  

る・（c）は，認識前のロボット姿勢に（a）を融合した結果である．（a）としか融合していない  

ので，仮説AとBの両方が生き残っている．（d）は，認識前のロボット姿勢に（a）と（b）の  

両方を融合した結果である・（a）と（b）を融合したことで，重なりあう仮説BとCが生き残  

り，正しいロボット姿勢が得られていることがわかる．  
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（b）キャビネット2を認識  （a）キャビネット1を認識   

図7．10：近接したキャビネットの認識  

㈲キャビネッ虹2を基準にした仮説  （a）キャビネット1を基準にした仮説  

（d）ロボット姿勢と（a）と（b）の融合結果  （C）ロボット姿勢と（a）の融合結果  

図7．11‥近接したキャビネットの識別  
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7．3 TGマップへの反映   

7．3．1 可動物体の姿勢推定  

環境中には，ある制約のもとで姿勢が変化する物体が存在する．たとえば，ドア板は土  

台（ドア枠）に対して回転する構造をもち，両者の間の角度をパラメータとして土台からの  

相対姿勢を定義できる．また，窓や引出しなどは土台に対して平行移動する構造をもち，並  

進パラメータで姿勢を定義できる．このような可動物体の姿勢をマップにあらかじめ正確に  

記述することは不可能であり，通常は，姿勢が変化しない土台の姿勢だけを記述することに  

なる・ところが，ドア板などは，ロボットが走行する際に，その姿勢を推定しなければ，衝  

突する可能性がある．   

このようなパラメータ化された動きをもつ物体の姿勢推定は，自己位置推定によるロボッ  

ト姿勢の推定値と，物体認識から得たロボット姿勢の仮説を融合することで実現できる．こ  

の様子を図7・12に示す・同園（a）は，ロボットがドア板を認識したときの様子である．物体  

認識によってロボットとドア板の相対姿勢が決まっても，ドア板とドア枠の角度αが未知な  

ため，ロボット姿勢は一意には決まらない．そのため，物体認識の結果だけでは，ロボット  

姿勢は同図（b）のようにドーナツ上に分布する（ただし，ドア板の回転中心がドア板の端に  

あるため，厳密には分布は円形にならない）．   

ここで，ロボットの現在姿勢がわかっていれば，それと物体認識の結果を融合すること  

で角度αを求めることができる・たとえば，ロボットの現在姿勢が図7．12（c）のようにドア  

枠からqlだとすると，物体認識による仮説と融合して同図（d）が得られる．ここで，ロボッ  

トとドア枠の角度はロボットの現在姿勢から得られ ロボットとドア板の角度は物体認識か  

ら得られるので，ドア板とドア枠の角度αが確定する．実際には，これらの計算は自己位置  

推定の枠組の中で確率的に行われる．  

7．3．2 TGマップの更新  

走行経路に沿ってロボットがナビゲーションを行うと，走行中の物体認識で得た物体の  

推定姿勢とロボットの走行軌跡とから，物体のより正確な姿勢がわかる．これに基づいて，  

TGマップを更新することができる．以下に，その手順を示す．   

（1）走行軌跡の生成  

ナビゲーションにおいて，ロボットの現在姿勢を定期的に取得する．ロボットの現在  

姿勢は，山彦のSpur～get＿POS＿GLを用いる．とくに，カメラ視線の始点に到達して自  

己位置修正を行うと，基準実体の切替えで座標変換が行われるため，山彦のGL座標  

も不連続になる．そこで，カメラ視線の始点に到達すると，自己位置推定の前後の山  

彦のGL座標を取得する．  
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（a）ドア板とロボットの相対姿勢  （b）ドア板の認識によるロボット姿勢の分布  

（厳密には円ではない）  

（d）融合結果   
（C）ロボットの現在姿勢の分布  

図7．12：ドアの姿勢推定  

この結果，たとえば，図7．13（a）のような走行軌跡が得られる．同図では，点Plにお   

いて，実体e2を認識して自己位置推定をした結果，ロボット姿勢が点P2に修正され  

た様子を表している．   

（2）走行軌跡の復元   

力メラ視線の始点で不連続になった部分を補正して，連続した走行軌跡を作成する．こ   

れは，自己位置推定前後のロボット姿勢がグローバルには同じになるように，軌跡全  

体を移動することで行う．  

図7．13（b）にこの様子を示す・自己位置推定中はロボットが静止しているので，同図   

（a）のPlとP2は本来は同じ点である．そこで，両者が一致するように，P2から先の  

軌跡を移動する．   

（3）認識した物体の配置   

認識した物体のロボットに対する相対姿勢の原点を，復元した走行軌跡上のカメラ視   

線の始点に移すことで，物体のマップ上での姿勢を計算する・この姿勢を用いて，マッ  
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プ上の物体姿勢を更新する．  

図7・13（b）の実体e2は，このようにして姿勢が更新されている．  

この更新処理は，TGマップ上のすべて実体ではなく，ナビゲーションで観測された実体  

にしか適用されない・このため，この更新によって実体間の相対姿勢に矛盾が生じる可能性  

がある・これを防ぐには，観測された実体の更新に伴って，それと相対姿勢アークが定義さ  

れている未観測の実体をいっしょに更新することが考えられる．しかし，実体の相対姿勢関  

係がループをなしている場合は，影響の波及をどの程度行えばよいか判断するのは難しい．  

また，実体姿勢の更新によって，部屋の大きさを変えたり，壁の長さを変えるといった処理  

も必要になる可能性がある．このような様々な依存関係を考慮したマップ更新は，残された  

課題である．  

J 

十半口いいロ耶脳 □．ご∴ ．   □  

（a）走行軌跡  （b）復元した走行軌跡  

図7．13：TGマップの更新  

7．3．3 実験   

（1）ドア板の姿勢推定  

ロボット姿勢と物体認識結果の融合により，ドア板の姿勢を計算する実例を図7．14に示  

す．同図（a）は，ドア板の認識例である・（b）は，認識前のロボット姿勢である・この位置で  

ドアを認識し，（a）の結果を得た・（c）は，ドア板の認識によって得たロボット姿勢の仮説で  

ある．ドア板が回転するため，ドーナツ上に分布する．ここでは，ドア板の回転角αの範囲  

を，ドア板を閉じた状態を0度として，0～150度としている．ドア板は裏面からも同じよ  

うに認識でき，回転中JL、がドア板の端にあるため，図のような少しいびつなドーナツ形にな  
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る－（d）は，（b）と（c）を融合した結果である－融合の結鼠 ロボット姿勢とドア板の姿勢の  

両方が確定したことがわかる。  

（b）ロボットの現在姿勢  （a）ドアの認識結果   

（d）融合結果  （C）ドアの認識によるロボット姿勢の仮説  

図7．14：ドア板の姿勢推定   

（2）マップ更新   

7．2．4節で述べた冷蔵庫と机の実験結果を用いて，マップ更新を行った例を図7・15に示甘・  

この図は，復元された走行軌跡と更新された冷蔵庫と机の位置を示している・同図（乱）と（b）  

で，冷蔵庫と机の間の距離は掴の違いがあるが，更新後の距離はどちらも約1坤L］であ  
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り，両者がよく粛致していることがわかる．  

（b）机と冷蔵庫の間隔が1m  榊㈲ほ冷蔵庫の間隔が3m   

図7．15：マップ更新の例  
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第8章  

総合実験   

これまで述べた方式の有効性を確認するために，第2章で述べた目標タスクに対する総  

合実験を行った・この実験では，各機能を連係して目標タスクを実行し，環境変化への対処  

とマップ作成工数の軽減について評価を行った．  

8．1 実験条件   

臥1．1 実験環境とTGマップ  

実験環境は，筑波大学L棟3階のL302－1号室，L307号室，および，その間の廊下であ  

る・見つける物は，紅茶箱（7．1．5節のteabox）である．ロボットには，「L307号室の小机の上  

に載っている紅茶箱を見つけよ」という指示を走行経路の形で与えるものとする．   

このタスクのために作成したTGマップを図8．1に示す．同図（a）に主な物体の配置を示  

す．各部屋には他にも物体が置かれているが，マップにはロボットの走行に強く関連するも  

のだけを記述している．図の左および上のⅩy値が距離を表す．このマップの大きさはおよ  

そ10mX14mであるが，これは不正確であり，実際の環境はもう少し大きい．   

同図（b）に物体間の相対姿勢アークを示す．このマップは目視で作成したものであり，随  

所に叫cm］～2［m］程度の誤差がある・L302－1号室は物体が近接して並んでいるため，相対  

姿勢の誤差は比較的小さい．とくに机など隣接しているものの誤差は小さいため，相対姿勢  

アークの標準偏差はデフォルト値（J∬＝10［cm］，打封＝10［cm］，J∂＝3［度］）のままにしてい  

る．やや離れたキャビネットと机や，ドアと机の間の相対姿勢アークについてだけ標準偏差  

を30［cm］にした．廊下やL307号室は，物体の間隔がやや広いた軋誤差が大きい・とくに，  

L302－1号室のドアとL307号室のドア，および，L307号室のドアと小机の間には，約2［m］  

の誤差がある．この部分の相対姿勢アークの標準偏差は，1［m］と大きめにした・   

以上のように，相対姿勢アークの多くはデフォルト値で済み，他のものも大雑把な値で  

すむため，マップ作成の工数は小さい．図8．1のマップは，TGマップエディタを用いて，約  
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10分で作成できた．  

8．1．2 タスク実行の手順と走行経路   

タスク実行の具体的な手順を以下に示す．   

（1）L302－1号室のスタート点（図8．3のP18付近）から開始する．  

（2）L302－1号室の中を走行し，ドアを通って廊下に出る．   

（3）廊下を走行し，ドアを通ってL307号室に入る．   

（4）L307号室の中で，指定された小机まで移動して，その上に載っている紅茶箱を見つ  

ける．   

（5）L307号室の中を走行し，ドアを通って廊下に出る．   

（6）廊下を走行し，ドアを通ってL302－1号室に入る．   

（7）L302－1号室の中を走行し，スタート点に戻る．  

このタスクを行うための走行経路を図8．3に示す．経路線分から各物体に伸びている線分  

はカメラ視線である・走行距離は，このマップでは20［m〕程度であるが，実環境では約30［m］  

である・走行においてランドマークとして用いる物体は，キャビネット（7．1．5節のcabinet，  

認識2回），灰色の机（deskG，1回），ドア（doorL，4回），小机（deskS，1回），紅茶箱（teabox，  

1回），白い机（deskW，2回）の6種類，のベ11個である・7．1．4節で述べた認識の二重化の  

ため，各物体について認識を2回行うので，認識回数は最小で22回である．認識や自己位  

置推定に失敗するとリトライするため，実際はもっと多くなる可能性がある．  

乳1．3 機能の連係  

第7章で述べた機能の連係については，以下のように用いた．  

●姿勢制約の利用  

走行経路中のすべての物体認識に対して，7．1．2節の方式を採用した．   

・falsepositiveの削除  

走行経路中のすべての物体認識に対して，7．1．3節と7．1．4節の方式を採用した・  

●近接した実体による自己位置推定  

L302＿1号室のキャビネットに対して，7．2．3節の方式を採用した．  
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・稼働物体の姿勢推定   

7・3・1節で述べた方法はこの実験では採用せず，ドアはあらかじめ開いて，図8．1のよう   

な姿勢にあるものとした．これは，ロボットの位置によっては，ドアが見えないこと   

があり，その場合に「存在しない」ことを判断するのが難しいという問題があるため   

である．   

●マップ更新   

7・3．2節で述べた方法で，認識した物体の配置を更新した．  

8．2 実験結果  

ロボットは各ランドマーク物体を正しく認識し，自己位置推定を行って，走行に成功し  

た・走行速度は経路線分によって異なるが，10～20［cm／秒］である．図8．4に，走行軌跡を示  

す・基準実体の切替えに伴って，グローバル座標で見たロボット姿勢が大きくずれた部分の  

主なものに☆印をつけてある．このずれが大きい部分ほど，マップの誤差が大きい．たとえ  

ば，点QlからQ2にとんでいる部分は，基準実体を切替えたことによってロボット姿勢が  

修正されたことを表している．   

図8．5に，復元した走行軌跡と物体姿勢の更新結果を示す．これから，マップがどの程度  

ずれていたかがわかる．ただし，更新された物体姿勢は必ずしも正確ではなく，まだ誤差が  

残っている．とくに，向きのばらつきが大きく，これによって経路の先の物体姿勢に影響が  

およぶことがある．この原因は，物体認識で回転成分がわずかにずれた候補が複数個出力さ  

れるためである．   

物体認識の結果は，上位5個の候補までを用いた．図8．6に物体認識の結果を示す．認識  

時間は画像と目標物体に依存するが，だいたい1～5酬であった．falsepositiveの削除を行  

うために認識を2回行うため，処理時間が余分にかかるが，マップからの姿勢制約を利用す  

ることで相殺した．   

図8．7に，走行経路の各点におけるロボットの走行の様子を示す．実験の各試行において，  

走行経路のゴール点とロボットが実際に到着したゴール点のずれは，おおむね30［cm】以内  

に収まった．  

8．3 実験の評価  

この総合実験の目的は，本研究のアプローチの妥当性の評価である．この実験を通して  

得た評価と知見を以下に示す．   

TGマップの目的は，環境変化に対するロバスト性とマップ作成工数の軽減であった．ま  
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ず，作成工数については，今回の実験環境程度の広さでは，TGマップは10分程度で容易に  

作成することができた・作成工数の大幅な削減に寄与したのは，メジャーによる計測をいっ  

さい行わずに済んだことである．相対姿勢アークの誤差も，多くのものはデフォルト値で済  

ませているため，その設定に苦労することはなかった．また，室内は，机やキャビネットが規  

則正しく並んでいるので，その配置はTGマップエディタで簡単に行うことができた．マッ  

プ作成の容易さは，当然，環境の複雑さと広さに依存するが，上記の利点は，他の多くの屋  

内環境にあてはまると考えられる．   

環境変化に対するロバスト性については，2つの観点で評価できる．1つは，前述のよう  

にマップの不正確さと環境変化は表裏一体なので，それ自体が環境変化と見なせるという観  

点である・本実験で用いたマップには随所に30［cm］～2［m］程度の誤差があり，その中でナビ  

ゲーションに成功したので，この観点では，十分にロバストであると言える．もう1つの観  

点は，この条件下で実環境に変化を加えるとどうなるかという観点である．これについては，  

変化を比較的与えやすいロボットの初期位置とL307号室においた小机の位置について試し  

た・その結果，ロボットの初期位置を50［cm］変えても，ナビゲーションは成功した．また，  

L307号室の小机の位置を1～2［m】変えても，小机が画像にきちんと写れば成功した．この  

ことから，本研究で想定した程度のロバスト性はほぼ達成できたと思われる．   

ただし，これは全般的なロバスト性を意味するわけではない．走行経路については，そ  

の作成自体はエディタで簡単にできるが，実際に走らせてみると目標物体以外の物体にぶつ  

かって手直しが必要になることがあった．この間題は，基本的には，経路周辺の全物体が見  

えないと解決できない．これを物体認識で行うのは現状では困難なので，従来の障害物検出  

技術を用いるのが現実的であると思われる．   

物体認識の成功率は高い．本実験の試行を何度か行ったときも，画像に物体が写ってい  

るのに認識に失敗した例は，紅茶箱を除けば，ほとんどなかった．紅茶箱については，発見  

できなかったり，発見できても線分の対応がずれていたことが散見された．また，ドアに関  

しては，姿勢推定の精度が足りず，わずかに姿勢の違う候補が複数個出力されることがあっ  

た．物体認識での姿勢推定に誤差があると，ロボットの方位がずれて，それ以降のカメラ視  

線がそれて目標物体が画像に写らないことがある．これによってナビゲーションが失敗する  

ことが何度かあった．この場合，リトライしても，カメラ視線が同じ方向を向いたままで失  

敗することが多い．これに対処するには，物体認識の姿勢推定の精度を上げる他に，周囲を  

見まわして目標物体を能動的に探す動作が必要であろう．   

また，自己位置推定においては，モンテカルロ法の解のばらつきによって，ロボット姿勢  

がずれることがあった．これは走行シミュレーションでも観察されたので，ロボット走行や  

認識のばらつきとは別のものである．モンテカルロ法のサンプル数，サンプルからの代表姿  

勢の取り方，確率の下限閥値などが，自己位置推定法の検討すべき課題として残されている・  
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図軋1：実験で用いたでGマップ：実体の配置  

図8．2：実験で用いたでGマップ：相対姿勢アーク  
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図軋談義行経路  

図8．4ニ走行軌跡  
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園愚息修正した走行軌跡と実体配置の更新  
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図8風物体認識の轄凝  
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（h）L307にÅる（P8）   （重き小机e5の認識繹甥  （g）ドアe4の認識（P7）  

e9の認識若P15き  （n）廊下の走行（P瑚   （m）L307を出る（P13）  

い！－、‾・’－．、二・、・ニ．㍉■ごJ  

図軋7：タスク実行の様子‥（）内は走行経路上の点を表す  
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第9章  

考察   

第1章で述べたように，本研究の中心課題は，不正確さを許すマップを前提とした環境  

認識であった・環境認識として，とくに，ロボットの自己位置推定と環境内の物体姿勢の推  

定を対象とした・そして，これを実現するために，不正確さを許すマップの表現方法，その  

上での自己位置推定法，および物体認識方式を提案し，それらを統合したナビゲーション方  

式を提案した．   

本章では，これらの目的が本研究でどの程度実現できたかを総括する．また，残された  

課題についても言及する．まず，中心課題である環境認識について考察し，その後，TGマッ  

プ，自己位置推定，物体認識，ナビゲーション方式の各技術について述べる．  

9．1 不正確さを許すマップに基づく環境認識について  

第2章で述べたように，マップに不正確さを許す主な利点は，環境変化への対処とマッ  

プ作成工数の軽減であった．マップ作成工数については次節で考察することとし，本節では  

環境変化への対処について分析する．   

本研究では，不正確さを許すマップを用いて環境認識を行うために，物体をマップの構  

成単位とする，物体姿勢を他の物体からの相対姿勢で定義する，物体姿勢に誤差を陽に与え  

る，という方針のもとで，TGマップを提案した．そして，物体を単位に認識を行い，ロボッ  

ト姿勢を基準実体とそこからの相対姿勢の対で表すことで，不正確なマップの上でのロボッ  

トの自己位置推定が可能になった．また，7．3節で述べたように，自己位置推定によるロボッ  

ト姿勢の修正が反映された走行軌跡を用いて，環境内の物体の姿勢を求めることができた．  

ロボットの自己位置推定と環境内の物体姿勢の推定が2つとも実現できたので，本論文で定  

めたマップの不正確さへの対処は達成したと言える．   

マップの不正確さへの対処で本質的な役割を果たすのは，実体を基準にしたロボット姿  

勢の表現である．これにより，マップと実環境のずれによって，グローバル座標系でロボッ  

ト姿勢を表すと一貫性がとれなくなる問題を解決できた．また，基準実体を切替える時に，  
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物体間の相対姿勢の誤差をロボット姿勢の分布に上乗せして拡散することで，不正確なマッ  

プでもデータ融合がうまく行えるようになった．   

ロボット姿勢を求める過程で，個体同定と姿勢推定もできる．これを用いると，環境内  

で位置が変化した物体を見つけることができる．これは正確なマップを用いる場合にも有効  

である．正確なマップを用いるナビゲーションでは，通常，位置が変化しにくい物体だけで  

マップを構成する．そして，それらの物体をランドマークとして自己位置推定を行うのが一  

般的である．このような場合は，ロボット姿勢をグローバル座標系で表すことが可能だが，  

位置が変化しやすい物体を見つけることは簡単ではない．これまで述べてきたように，安定  

した物体認識のためにはマップからの予測を用いることが有効だが，物体の位置が変化しや  

すい場合は，それを補正して予測を行う仕組みが必要になる，本方式では，この予測が自己  

位置推定でのデータ融合の中に自然に組み込まれているので，位置が変化しやすい物体の同  

定にも有効である．   

なお，環境変化に対処することは，本質的にはマップを逐次更新していくことである．そ  

こでは，1．1．3節で述べたように，ロボットの自己位置推定と物体の姿勢推定を同時に行うこ  

とが必要になる．これは，SLAM（SimultaneousLocalizationandMapping）と呼ばれさか  

んに研究が行われている．本研究もマップ更新を含むので，一種のSLAMを行っていると  

とらえることができる．ただし，多くのSLAM研究では，最尤推定などを用いて誤差が最  

小になるようにロボット姿勢と物体姿勢を決めていく［12，50，81，96］．本研究では，このよ  

うな最適な更新は行っておらず，今後の課題として残されている．  

9．2 TGマップについて  

まず，マップに不正確さを許すもう1つの利点であるマップ作成工数の軽減について考  

察する．TGマップでは物体を部品化して，床面上に配置する方式をとっている．物体姿勢  

は不正確でよいため，実環境の計測がはとんど必要なく，簡単にマップを作成できる．実際  

に，総合実験で用いた規模のマップならば，TGマップ作成エディタを用いて10分程度で作  

れることを確認した．部品の充実は課題であるが，屋内にある物体の多くは，床面への投影  

像を長方形で表せるので，2次元マップであれば部品の作成は容易である．   

このように，TGマップは作成工数が小さくて済むため，ロボットによるマップ構築にも  

応用できると考えられる．すなわち，全くの未知環境でロボットがマップを自動構築するの  

は負荷が大きいので，人間が与えた大雑把な初期マップをもとに，ロボットがマップを精密  

化していくことでマップを構築する．このようにして作成されたマップでは，個々の物体が  

分離されて識別可能になっているため，従来の環境の形状だけを記述したマップに比べて有  

用性が高い．   

TGマップの特徴として，実体の姿勢をすべて相対的に計算することがあげられる．これ  
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には，次のような利点がある・もし，TGマップにおいて実体姿勢をグローバル座標系で表  

すと，実体間の相対姿勢の誤差が累積されて，推定姿勢は実際よりもはるかに広い範囲に拡  

散する・このため，実体間の幾何学的制約がぼやけて，ロボットの姿勢推定の精度は著しく  

悪くなる－これに対して，実体姿勢を相対座標で計算すれば，誤差はほぼ最小限ですみ，実  

体間の幾何学的制約をうまく生かすことができる．これは，実体姿勢の共分散行列で考える  

と，相関項を利用していることに相当する・TGマップはグラフ表現なので，注目している  

実体間の相関項だけを抽出することができ，全実体姿勢の共分散行列を扱うのに比べて，次  

元数がはるかに少なくて済むという利点がある．   

TGマップの構成要素である実体には領域と物体があるが，本論文ではほとんど物体だ  

けを扱ってきた・しかし，領域をうまく活用すれば，広い環境を階層的に表現できるので，  

マップの作成効率が向上すると期待される．また，現状では相対姿勢アークを物体間に直接  

張ることで相対姿勢を設定しているが，物体の相対姿勢をそれを含む領域に対してだけ定義  

するようにすれば，相対姿勢の設定は非常に容易になる．この場合，物体間の相対姿勢とそ  

の誤差は，一方の物体から領域を経由して他方の物体に姿勢の座標系を変換すれば計算でき  

る．このような領域中心の相対姿勢定義と現在用いている相対姿勢アークとを併用すること  

で，より柔軟なTGマップの作成が可能になると期待される．これについては，今後の課題  

として残されている．  

9．3 自己位置推定について  

本研究の自己位置推定の目的は，不正確なマップの上で実環境と整合のとれたロボット  

姿勢を得ることであった．これを実現するために，ロボット姿勢をグローバル座標系ではな  

く，基準実体とそこでの相対姿勢の対で表現し，移動につれて基準実体を次々と切替えるよ  

うにマルコフ姿勢推定を拡張する方式を提案した．そして，実際にこの方式を実装して実験  

を行い，マップが不正確な場合でも，自己位置推定が正しく行われることを確認した．   

実装ではモンテカルロ法を用いているが，本方式は，物体単位でサンプルをまくので，領  

域全体にサンプルをまく従来のモンテカルロ法より効率がよいという特徴がある．とくに，  

走行経路が決まっていれば，ランドマークの物体を限定できるので，第4章のように，マッ  

プ内の同クラスのすべての実体に対して計算する必要がなくなり，計算効率は非常によい・   

残された課題として，モンテカルロ法の改良がある．これにはまず，モンテカルロ法で得  

られたサンプルの分布からロボット姿勢を1つに決定する問題がある・現在は，単純にサン  

プル分布の重心をロボット姿勢の代表値にしているが，本来は，サンプルのクラスタリング  

を行ったうえで確率が最大となるロボット姿勢を求める必要がある・また，モンテカルロ法  

では乱数を用いるため，試行によりばらつきがある・現状では，このばらつきによるロボッ  

ト姿勢のずれがナビゲーションに悪影響を与えることがある・上記のようなロボット姿勢の  
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代表値の計算とともに，精度と効率を考慮した適切なサンプル数の設定が重要である．  

9．4 物体認識について  

目標タスクを行うには，指定された物体やナビゲーションに用いるランドマークを，不  

正確なマップを用いて見つけなくてはならない・しかも，ロボットが活動する環境では，照  

明条件、オクルージョン、混雑環境などの問題が多く現われる．   

本論文では、この間題に対処するために，多段階フィルタリングによりロバストに物体認  

識と姿勢推定を行う方式を提案した．とくに，姿勢空間分解法により段階的に照合を行うこ  

とで、大幅に計算量を削減した．この方式の特徴の1つは，姿勢の回転成分を離散化して全  

探索し，フィルタリングによって候補を絞り込んでいくため，姿勢方程式の直接計算を最小  

限にできる点である．本方式で方程式を解くのは，2点の対応から並進成分を求める部分で  

あるが，非常に単純な線形計算であり，安定して解を求めることができる．これは，4次方  

程式や数値解法など複雑な計算を必要とする姿勢推定法に比べて優位な点であると思われる．   

また，この方式では，姿勢の回転成分や物体の高さなど，不正確なマップからでも比較  

的正確に得られる情報を制約条件として使って，認識率と処理時間を向上できる．7．1節で述  

べたように，実際に実験でその有効性を示した．目標物体や画像に依存するが，マップから  

の制約を用いれば，認識率はほぼ80～98％，処理時間は0．5～2秒であり，総合実験によっ  

て実環境でのナビゲーションに使えることが確認された．   

7．1節で示したように，認識率は目標物体によりばらつきが大きいが，傾向として，特徴  

の数が多いほど認識率は高い．このことから，物体モデルをもっと精密にすれば，認識率が  

向上すると考えられる．また，現在の画像は，解像度が320×240，階調が16bitであり，画  

質が十分ではない．この改善によっても認識率が向上すると思われる．   

残された課題として，姿勢推定の精度向上がある．現在は，姿勢がわずかに異なる候補  

が多数出力されるため，ロボットの自己位置推定の誤差が大きくなることがある．精度を高  

めるには，候補を絞りながら回転成分の離散化や並進成分の投票ビンを段階的に細かくして  

いく方法が考えられる．また，本方式で求めた姿勢値と特徴対応に対して，ニュートン法な  

どの数値解法による姿勢推定法を適用して高精度の解を求める方法も有効であろう．  

9．5 ナビゲーション方式について  

不正確なマップを用いたナビゲーションでは，マップから得られた走行経路も不正確で  

あるため，ロボットが走行時に経路を修正する必要がある．このため，ロボット姿勢と同様  

に経路位置も基準実体からの相対位置で表すことにし，ロボットが基準実体を認識して，そ  

の姿勢が得られた時点で経路位置を修正する方式を提案した．そして，シミュレーションお  
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よび実験で，この方式が有効に機能することを確認した．本方式は，基準実体をベースにし  

ているので，ロボットの自己位置推定と非常に整合性がよい．   

残された課題として，経路計画がある．現在は，経路は人手で与えて，ロボットは経路の  

位置だけを修正する．ロボットに自律性を持たせるにはゝ 目的地を与えてそこまでの経路を  

計画する機能が必要である．この場合，トポロジー的な探索と物理的に通行可能な領域の探  

索の両方が必要になる［87ト通行可能領域の確認は安全な走行に不可欠であり，このために  

は，走行中に基準実体の周辺の物体を認識して，その位置を確認する必要がある．これにと  

もなって，計画していた経路が通行不能であることがわかり，経路のトポロジー的な再計画  

が必要になる可能性がある．これは，マップ修正と経路修正が関係する興味深い課題である．  
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第10章  

まとめ   

本論文では，移動ロボットが環境の不確実性に対処してロバストに行動することを目的  

として，マップの不確実性に焦点を当て，不正確さを許すマップの構成方法，不正確なマッ  

プにおける移動ロボットの自己位置推定法，単眼ピジョンを用いた物体認識方式，および，  

これらに基づいたナビゲーション方式を提案した．これらの各要素技術について試作システ  

ムを作成し，実験によってその有効性を確かめた．また，移動ロボット「山彦」のうえに統  

合システムを構築して，指定した物を見つけてくるという目標タスクを実現することで，こ  

れらの方式が実環境で有効に機能することを確認した．   

従来の移動ロボットのナビゲーションの研究では，オドメトリと外界センサの不確実性に  

対処したものがほとんどであり，不正確なマップを前提とした研究は少ない．本研究は，物  

体を環境認識の処理単位として，確率をベースにした従来の枠組をマップの不正確さを扱え  

るように拡張したものであり，その点に新規性がある．本研究で提案した方式は，マップの  

構成，ロボット姿勢，経路走行のすべてにおいて，物体を基準にした相対姿勢を用いて表現  

する．そして，物体の近傍ではその相対姿勢で行動し，その物体から離れていくと，次の物  

体に基準を移すことで，ロボットの走行領域を広げていく．離れた物体間ではマップの誤差  

が大きくなるが，物体認識と自己位置推定によってその誤差を補正する．このようにロボッ  

ト姿勢の基準を次々と切替えることで，局所領域内でのロボット姿勢を常に正しく保つ点に  

本方式の特徴がある．   

本研究の中心課題は不確実性であるが，人間がふつうに活動する環境の中で種々の物体  

を認識して行動するロボットの端緒を開いたことも重要な成果である．従来の移動ロボット  

は場所を認識することが主流であり，環境内の様々な物体を認識して行動するものはほとん  

どなかった．物体認識を行う場合でも，専用に整備された認識しやすい条件が設定されてい  

た．物体単位で環境を認識できれば，マップの不正確さに対処できるだけでなく，物体モデ  

ルに種々の知識を付加することで，環境に対する様々な推論や予測が可能になる．これが実  

現すると，ロボットが行うタスクの記述や実行制御が飛躍的に高度化することが期待できる・  
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本研究で実現した物体認識は限られたクラスのものであるが，このようなロボットの高機能  

化に向けても，本研究は大きく貢献したと信ずる．  
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また，工学博士宮本定明筑波大学機能工学系教授，工学博士中村裕一筑波大学機能工  

学系助教授，工学博士相山康道筑波大学機能工学系講師，工学博士三浦純大阪大学工学  

研究科助教授には，本論文をまとめるにあたって，適切な御指導と御助言を頂きました．   

以上の皆様に対して，ここに深く感謝いたします．  
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付録A  

システムアーキテクチャ   

本章では，本研究で開発したシステムの構成を説明する．システムのソフトウェアの実  

装にあたっては，拡張性を高めるためにオブジェクト指向言語Javaを用いて機能の部品化  

を図った．また，操作性を高めるために，GUIを用いたユーザインタフェースを充実させた．  

しかも，様々なコマンドを，GUIだけでなくプログラムからも実行できるインタフェースを  

提供し，ロボットの行軌プログラムの記述性の向上を図った．  

A．1 ハードウェア構成  

研究に用いた移動ロボットの構成を図A．1に示す．このロボットは，筑波大学知能ロボッ  

ト研究室で開発された移動ロボットプラットフォーム「山彦」の上に，ノートPC，パンチ  

ルトカメラを載せて構成されている．図A．2にハードウェア構成の詳細を示す．   

各構成要素の役割を以下に示す．  

● 山彦  

直線追従走行，円弧追従走行，自転，停止などの動作を行う．前後左右に1個ずつ超  

音波センサをもち，障害物を検出することができる．また，前方下部のバンパにより，  

障害物との接触を検出できる．本システムでは，これらのセンサは用いず、ノートPC  

からコマンドを受けて経路に沿った走行だけを行う．  

● パンチルトカメラ  

パン（左右首振り），チルト（上下首振り），ズームなどの機能をもつ・また，ホワイト  

バランス機能や自動露光調節機能もある．本システムでは，ノートPCからコマンド  

を受けて，環境内の目標物体の画像を損影する．  

● ノートPC  

山彦，パンチルトカメラを含めたシステム全体の制御を行う．カメラ画像からの物体  

認識，ロボットの自己位置推定，ナビゲーション制御などを行う．  
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図A．1‥ロボット構成（2号機）  

図A．2：ハ泄ドゥェア構成  
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A．2 ソフトウェア構成  

ソフトウェア構成を図A．3に示す．山彦側のソフトウェアは，筑波大学知能ロボット研究  

室で開発されたロボット用OSであるLiberos［61］の上に，C言語を用いて作成した．ノー  

トPC側のソフトウェアは，Linuxの上にJava（IBMJDKl．3）を用いて作成した．   

同図で網掛けしたものが，本研究で開発したソフトウェアである．それぞれ，以下に説  

明する．  

●走行制御部  

ノートPCから山彦の走行を制御するためのプログラムである．ノートPC側の走行  

制御プログラムとその操作GUI，山彦側の走行コマンドサーバとPC通信プログラム  

からなる．  

●カメラ制御部  

ノートPCからパンチルトカメラの操作を行うプログラムである．カメラ制御プログ  

ラムと画像キャプチャプログラム，および，その操作GUIからなる．  

●TGマップ部  

TGマップに基づいてナビゲーションを行うためのプログラム群である．TGマップの  

基本データ構造，自己位置推定プログラム，経路走行プログラム，TGマップエディタ，  

経路作成エディタ，タスク起動GUI（タスクランチャ）からなる．  

●物体認識部  

単眼カメラの画像から物体認識を行うためのプログラム群である．物体認識を行うため  

の様々な画像処理オペレ一夕とそれを起動するGUI（画像処理ワークベンチ）からなる．  

●動作スクリプト部  

ロボットの行動プログラムを記述するための雛型となるプログラム群である．具体的  

には，ロボット動作の基盤となるJavaオブジェクトが定義されている．動作の開始／  

終了／同期の制御を記述する関数インタフェースをもつ．タスクのためのロボット動作  

は，このクラスを継承して作成する．また，走行経路からロボットの走行プログラム  

を自動生成する機能を含む．  

●基本GUI  

マップ表示画面，画像表示画面，コマンド実行画面などから構成される．  

この他に，TGマップ用の2次元モデルや物体認識用の3次元モデルの定義プログラム  

がある．また，RS232C通信や行列計算などのユーティリティプログラムもある．  
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動作スク：リブト  

物体藷識；  

：画像処理  

Linux  

（a）山彦  （b）ノートPC  

図A．3：ソフトウェア構成  

表A．1：プログラムの規模  

サブシステム  規模（行）  マシン  告萱E ⊂コロロ   備考   

走行制御   2．1K  PC  Java  

コマンドサーバ   1．3K  山彦  C   PC通信プログラム（asagiri2）を含む   

カメラ制御   2．8K  PC  Java，C  画像キャプチャを含む   

TGマップ   12．1K  PC  Java   自己位置推定，マップエディタ，経路  

エディタ，タスク起動GUIを含む   

物体認識   17．5K  PC  Java   画像処理，起動GUIを含む   

動作スクリプト   2．OK  PC  Java  

基本GUI   3．5K  PC  Java  

モデル定義   5．9K  PC  Java   マップ用モデル，物体認識用モデル   

その他   1．4K  PC  Java，C  RS232C通信，ユーティリティなど   

120   



付録B  

ツール   

本研究で開発した，TGマップや走行経路を作成するためのエディタ，ロボットのタスク  

起動GUI，画像処理GUIについて説明する．  

B．1 TGマップエディタ  

TGマップを作成するための専用エディタである．主な機能を以下に示す．  

●実体の生成  

実体モードにおいて，実体クラスを一覧からマウスで選択すると，そのインスタンス  

が生成されて，マップ上に配置される．その後，実体の姿勢を変えるには，後述の編  

集機能を使う．  

●相対姿勢の設定  

相対姿勢モードにおいて，マウスで2つの実体をクリックすると，それらの実体の間に  

相対姿勢アークが張られる．相対姿勢アークは，実体間の相対姿勢とその誤差をデー  

タとして持つ．このうち，相対姿勢はマップ上の2つの実体の姿勢から自動的に計算  

される．編集によってどちらかの実体の姿勢が変更された場合も，相対姿勢は自動更  

新される．  

相対姿勢の誤差は，ユーザが数値で与える・そのデフォルト値は（10［cm］，叫cm］，3［度］）  

である．  

●編集機能  

一平行移動  

マウスでマップ上の実体をドラッグすることで，実体の平行移動ができる．  
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一回転  

マウスでマップ上の実体を選択し，回転角度を指定するスライダを操作すること  

で，実体の回転ができる．  

－スケール  

マウスでマップ上の実体のハンドル（実体輪郭上の小さな黒い正方形）を動かすこ  

とにより，実体のサイズを変えることができる．現在，これが可能なのはWallの  

長さだけである．  

－グルーピング  

マウスでマップ上の複数の実体を選択し，Groupボタンを押すと，それらの実体  

が1つにグルーピングされる．UnGrpボタンを押すと，もとの実体に分解される  

一複製  

マウスでマップ上の実体を選択し，Dupボタンを押すと，その実体の複製が生成  

される．  

－コピー／ペースト  

マウスでマップ上の実体を選択してCopyボタンを押すと，その実体がクリップ  

ボードに登録される．Pasteボタンを押すと，その実体の複製がマップ上に配置  

される．異なるマップから実体を複製したい場合に有用である．  

この他，実体の削除や表示順序の変更卜番上一番下）を行うことができる・   

● 表示機能   

スクロール，拡大縮小表示ができる．また，実体名の表示／非表示，実体のローカル座   

標系の表示／非表示，相対姿勢の誤差範囲の表示／非表示の選択ができる・   

TGマップエディタの画面例を図B．1に示す．  
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図B．1：TC；マップエディタの画面  
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B．2 走行経路エディタ  

走行経路を作成するための専用エディタである．主な機能を以下に示す．  

0走行経路の定義  

マウスを用いて経路線分をつなぐことで走行経路を作成する．TGマップ上でクリック  

した点が経路線分の始点あるいは終点となる．この際，あらかじめマウスで基準実体  

をクリックして選択しておく．基準実体を変える場合は，いったん走行経路の定義を  

止めて，基準実体を選択しなおして定義を再開すると，新しい経路線分が前の経路線  

分に連結して追加され，新しい基準実体のもとで定義を続けていくことができる．  

その実体から見た経路線分の相対位置は変化しない．走行経路を作成した後で，前述  

のTGマップエディタを用いて実体を移動させると，経路線分もその実体に追随して  

移動する．  

●カメラ視線の定義  

マウスを用いてカメラ視線の始点と終点を指定する．まず，目標実体をマウスでクリッ  

クして選択する．次に，経路線分上の点をクリックして始点とする．そして，目標実  

体付近の点をクリックして終点とする．目標実体の高さとカメラのズーム比率は数値  

で入力する．また，後述の走行シミュレータで用いる画像ファイルを登録することが  

できる．  

カメラ視線を定義した後で，経路線分や目標実体を移動させると，カメラ視線もそれ  

に追随して移動する．  

●走行経路の登録管理   

1つのTGマップに複数の走行経路を定義できる．作成した走行経路は一覧に登録さ  

れる．  

走行経路エディタの画面例を図B．2に示す・  
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図B．2：走行経路エディタの画面  

125   



B．3 タスクランチャ  

ロボットのタスク起動をGUIから操作するプログラムである．実機走行とシミュレーショ  

ンの両方が可能である．  

●実機走行  

ロボットが走行経路の始点から終点まで走行する．移動の際，カメラ視線の始点に達  

すると停止して，パンチルトカメラを操作して画像を撮影し，その中のランドマーク  

を認識して自己位置推定を行い，経路を修正して，走行を再開する．  

ロボットの実環境での走行軌跡を表示できる．また，それに基づいてマップ更新がで  

きる．  

● シミュレーション  

TGマップや走行経路のデバッグ支援のために，実機走行をシミュレートできる．シ  
ミュレーションでは，TGマップ上でロボットの走行がアニメーション表示される．物  

体認識に用いる画像は，あらかじめ実機で撮影して走行経路のカメラ視線に登録して  

おく．走行シミュレータは，以下の2つのモードで実行することができる．  

一連続実行モード  

ロボットが走行経路を始点から終点まで走行する様子をシミュレートする．移動  

の際，カメラ視線の始点に達すると停止して，登録されていた画像をロードし，  

その中のランドマークを認識して自己位置推定を行い，経路を修正して，走行を  

再開する．  

ロボットの実環境での走行軌跡を表示できる．それに基づいてマップ更新ができる．  

－ステップ実行モード  

マウスでボタンを押すたびに，ロボットが走行経路上を一定区間だけ走行する．  

移動区間の単位は，ロボットの現在位置から経路線分の終点まで，あるいは，カ  

メラ視線の始点までである．カメラ視線の始点に移動した場合，登録されていた  

画像をロードして，その中のランドマークを認識して自己位置推定を行い，経路  

を修正する．  

このモードでは，物体認識から推定したロボット姿勢の仮説を表示できる．また，  

基準実体の切替えによるロボット姿勢分布の拡散の様子を表示できる．これらは，  

相対姿勢アークのデバッグなどに有用である．  

タスクランチャの画面例を図B．3に示す．  
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図B．3：タスクランチャの画面  
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B．4 画像処理ワークベンチ  

物体認識や画像処理をGUIで対話的に行うプログラムである．以下の機能をもつ．   

●画像表示  

入力画像と処理画像を表示するための2つのウインドウをもつ．入力画像ウインドウ  

には，画像一覧からマウスで選択された画像を表示する．また，カメラからキャプチャ  

した画像やファイルからロードした画像も，ここに表示される．処理画像ウインドウ  

には，画像処理オペレ一夕による処理結果が表示される．  

●画像管理  

画像ファイルのロード，処理画像のファイルヘのセーブを行う．  

●画像処理  

入力画像に様々な画像処理を施す．画像処理オペレ一夕を一覧からマウスで選択して  

起動する．各画像処理オペレ一夕にも専用のGUIがあり，種々のパラメータを対話的  

に設定して，画像処理を行うことができる．  

画像処理オペレ一夕はJavaオブジェクトで定義され 処理機能と操作用GUIが一体と  

なった構成をもつ．システムには画像処理オペレ一夕の雛型となる基底クラスが用意されて  

おり，その基底クラスを継承して新しいオペレ一夕の追加を容易に行えるようになっている  

［86］・   

画像処理オペレ一夕として，画像微分，エッジ抽出，エッジ分割，エッジグルーピング  

エッジ色抽出，物体認識，3次元モデル表示，文字認識，表色系変換，階調変換，二値化，ガ  

ウスフィルタなど，様々なものを用意している．   

画像処理ワークベンチの画面例を図B．4に示す．  
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図B．4：画像処理り叫夕べンチ  
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