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あらまし ロボットが多様な環境で仕事を達成する

ためには、世界座標系での 3次元的な物体表現やロボ

ット手先の位置・姿勢表現に頼らずに、ロボットのセ

ンサ情報を状態表現に直接利用する方法が有効である。

このようなセンサ情報を直接用いるアプローチでは、

センサ観測が可能な範囲に制限があり、複数のセンサ

が搭載されていても、それらのセンサ観測範囲が重な

らないために適切な動作生成ができない場合が考えら

れる。本研究では、観測範囲に制限のあるセンサ情報

を用いた学習による行動の生成方法を提案する。具体

的には、冗長自由度を有する運動学問題を解く方法の

ひとつである拡散学習を基礎とし、観測範囲外での運

動に関する整合性を評価することによって、仮想的に

観測範囲外での Jacobi 行列を推定するアルゴリズム

を開発し、動作生成方法を提案する。具体例として、

アーム型ロボットによるリーチング動作および移動ロ

ボットの壁沿い走行をあげ、複数のセンサ空間が重な

らなくても適切な動作生成が可能であることを示す。 

 

１．研究の目的 

ロボット制御における状態表現は、ロボットの関節

角度、ロボット手先位置の 3次元座標・姿勢、世界座

標系における物体の形状・位置・姿勢を用いるのが一

般的な方法である。しかし、対象とする環境やタスク

が多様・複雑になるほど、世界の正確な 3次元像を得

ることは難しくなる。一方、正確な 3次元像が得られ

なくても、ロボットに適切なセンサを取りつけていれ

ば、そのセンサ情報を用いて直接的に行動を制御する

ことが十分に可能な場合も考えられる。このようなア

プローチは、Brooksによる「サブサンプションアーキ

テクチャ＊１」などの形で知られ[1]、移動ロボットの反

射的な（掃除ロボットへの適用で知られる）行動制御

など移動ロボットのナビゲーションなどでは有効性が

実証されている。しかし、アーム型ロボットやヒュー

マノイドロボットの行動生成などの、より幅広い対象

への適用が成功しているとは言えない。 

この原因の一つは、一つ一つのセンサ入力に対して

行動を結びつける方法は、衝突回避など、突発的な外

乱に迅速に対応できる反面、複数の反射行動を整合さ

せる（競合する場合にどちらを優先させるか決める）

難しさを伴うことである。このような困難に対処する

ためのアプローチとして、センサ情報を直接用いた状

態空間＊２の構成が考えられる。このアプローチの利点

は、3 次元的な世界像の構築にこだわらないことと、

複数のセンサ情報からの行動設計を整合させることを

両立可能なことである。このアプローチでのロボット

行動生成に関する問題の一つは、複数種類のセンサが

与えられている時にそれらの観測範囲が重ならないと、

世界座標系にもとづくモデルの助けが無いために動作

生成が困難になることである。そこで本研究では、観

測範囲の異なる複数のセンサ情報を統合する方法を構

築する。 
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２．研究の背景（関連研究） 

これまでのロボットの観測・状態推定能力を向上さ

せるための手法としては、カルマンフィルタ[2]をはじ

めとする観測モデル（観測変数と世界座標系での状態

変数の間の確率関係）を用いたもの（センサーフュー

ジョン）が主であった[3]。それに対して、本研究で提

案する情報統合方法は、外から与えた座標系での情報

を一切用いず、センサ変数とアクチュエータ変数のみ

に立脚している。これにより、設計者の視点でのモデ

ル作成や解析を経なくても、ロボット自身が動き回る

ことのみにより、行動生成できるロボットシステムが

実現可能になる。  

移動ロボットの自己位置推定の分野では、非線形で

誤差を含むセンサ情報から自己位置を推定する方法と

して、カルマンフィルタやパーティクルフィルタ（多

くの点により確率分布を表現するフィルタ手法）を基

礎 に し た 方 法 が 活 発 に 研 究 さ れ 、 SLAM ：

Simultaneous Localization and Mapping（地図生成

と自己位置同定を同時に行う方法）などの研究に生か

されている[4]。これらの方法は、移動ロボットの車輪

モデルやセンサ観測モデルなどの実世界座標系での表

現をベースにしており、それぞれの問題設定に特化し

たキャリブレーションを必要とするため汎用性が低い。 

一方、行動学習の分野では、ロボットの観測に不完

全性があり、現在時刻の観測からは状態が一意に決め

られない問題は、部分観測マルコフ決定過程

（POMDP: Partially Observable Markov Decision 

Process）として知られている[5][6]。これに対するア

プローチとしては、行動の履歴を用いた状態推定法や

九州大学の木村元らによる確率的な方策学習のアプロ

ーチ[7]などが知られている。これらのアプローチは、

特定の条件を前提としない一般的な枠組みであるため、

広い適用対象を持つという利点がある反面、行動の履

歴を含めた状態空間を構成するために、非常に多くの

試行錯誤を必要とするという問題がある。 

本研究の提案する状態推定・行動生成法は、ロボッ

ト自身のセンサ・アクチュエータ情報のみに立脚する

という意味で、第一のアプローチよりも汎用性があり

設計負荷が小さく、センサ・アクチュエータ情報の連

続性を利用することで、一般性を損なわずに第二のア

プローチよりも効率的な状態推定・行動生成を可能に

している。 

 

３．研究の方法と結果 

本研究で対象とする問題を図 1 に模式的に示す。2

種類のセンサは、それぞれ異なる観測範囲を持ち、そ

の範囲は重ならない。最終的に、あるセンサの観測範

囲中の状態を初期状態とし、別のセンサの観測範囲中

の目標状態に到達するような行動を実現する。図 1は

2 次元平面で表されるが、図 2 に示すように、より高

次元のベクトルにより構成されるセンサ情報であって

も良いものとする。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図１ 複数のセンサ空間の統合方法 

図２ 冗長性のあるセンサ観測 
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提案する方法の基本的な考え方は、制御入力とセン

サ情報変化を関係づける Jacobi 行列を推定し、その

Jacobi行列の情報を観測範囲外に外延することで、観

測情報の得られない状態で仮想的なセンサ変数を推定

することである（図 3 参照）。この外延には、羅らの

提案した拡散学習（Diffusion-based learning）[8]に

運動整合性に関する評価関数を加えた Jacobi 行列学

習法を考案した。推定されたセンサ変数と別のセンサ

変数との対応をとることで、（外延を含む）もとのセン

サ変数で目標状態付近まで制御し、別のセンサが観測 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

可能となった時点でそのセンサ情報を用いた制御に切

り替える。 

図 4は、カメラと距離センサという 2種類のセンサ

によるアームロボット手先位置制御の例を示す。カメ

ラによる手先位置計測により、一定範囲内の手先 2次

元座標が計測できる。また、手先に 2つの距離センサ

が搭載されており、手先と床面との位置関係を計測す

ることができる。空中の一定範囲内では視覚センサ（カ

メラ）が、床面付近では距離センサがそれぞれ有効で

あるが、両者の観測可能範囲は重ならない。 

 

 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図３ 複数のセンサ空間の統合方法の概略 

図４ 手先に距離センサを設置したマニピュレータ 
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図5は視覚による手先位置計測におけるJacobi行列

の外延を評価した結果である。緑色の視覚系領域（観

測可能範囲）から外に出て、後に再び観測可能範囲に

戻る一連の手先運動において、外延により推定された

手先位置と実際の手先位置を比較している。概ね推定

と実際の位置は一致しているが、本研究の目的は、観

測可能範囲に戻った際に実際の観測値と整合すること

と観測範囲外で連続的な位置変化をすることであり、 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

観測範囲外で正確な位置推定をすることではない点に

注意を要する。図 6は、視覚センサ観測範囲内から出

発して、距離センサ観測範囲内に到達する手先位置動

作を実現した軌跡である。(a)は初期位置、(b)は観測範

囲、(c)は観測範囲外（視覚センサ空間の外延）、(d), (e)

は距離センサ観測範囲内（(d)は視覚センサ空間での軌

跡、(e)は距離センサ空間での軌跡）を表す。目標位置

に向かう軌跡が得られていることが確認できる。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

(e) 

図６ 視覚観測範囲から距離センサ観測範囲に至る軌跡 

図５ 観測範囲内から外に出て戻る軌跡追従制御における手先位置軌道 
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図 7に移動ロボットによるナビゲーションの例を示

す。この例では、5 つの距離センサを移動ロボット周

辺に取りつけ、各センサが（直線状の）壁までの距離

を与える。ロボットが壁に正対する状況では正面の 3

つのセンサが、壁に平行して接近している状況では側

面の 2つのセンサが、壁との位置関係に関する情報を

与える。正面のセンサ情報は、3 次元であるが、実質

の運動は 2自由度である。この冗長性を解決する写像

を観測されたセンサ信号のサンプルを元に構成したも

のが図 8である。正面のセンサにより構成されるセン

サ空間での軌跡を図 9に、側面のセンサにより構成さ

れるセンサ空間での軌跡を図 10 に示す。これらに対

応する2次元平面上で見た移動ロボットの軌跡を図11

に示す。ロボットが壁に正対した状態から移動を開始 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

し、途中で正面・側面センサ両方の情報が得られない

状態を経由して、壁に平行な向きに到達できているこ

とがわかる。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図７ 前面と側面に複数距離センサを搭載した 
移動ロボットによる壁面接近行動 

図９ 前面センサ観測空間における軌跡 

図１１ 移動ロボットの軌跡 図１０ 側面センサ観測空間における軌跡 

図８ 冗長な観測空間の低次元化 
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４．将来展望 

学習により自律的に状態空間を生成していくロボッ

ト認識・行動システムの設計論として、本研究は、多

様体のように状態空間を構成していく新しいロボット

の状態表現法への一つの部品となっている。多数のセ

ンサから構成される多様体を接続しあうことで、それ

ぞれのセンサの有効な観測範囲では、そのセンサの情

報を用いて状態を判断し、全体としては、広範囲な状

態表現とそれにもとづいた多様な行動生成が可能にな

る。 

本研究の枠組みをより広い範囲に適用するためには、

以下の課題を挙げることができる。 

 

(1) 連続的に変化するセンサ信号だけでなく、触覚情

報などの離散的なセンサ信号を統合的に表現する

方法。位置・速度・力など、異なる物理量に対応す

るセンサ空間構成法を構築し、より多様なロボット

の作業状態を表現し、行動生成可能にする。 

 

(2) より高次元のセンサ信号から実質的なロボットの

運動の変化を表す自由度を表現する空間を構成す

る方法。視覚情報から得られる多様な特徴量を直接

状態空間構成に利用できれば、先験的な知識を用い

ずに行動生成を行う能力を大きく向上させること

ができる。 

 

 

 

用語解説 

*1. サブサンプションアーキテクチャ（包摂アーキテ
クチャ）：記号処理・記号推論を行う部分を持たず、
センサ情報から行動出力を与える処理を階層的に
結びつけるロボットの認識・行動生成機構。 

*2. 状態空間：ロボットが行動を決定するために利用
する、システム全体の状態を表す変数（状態変数）
により構成される空間。 
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