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1. は じ め に

ロボットは人工知能 (AI)の黎明期から研究対象の中

心の一つであった．初期のAIプランナはロボットによ

る作業やロボットの行動を対象にしたものが多い (例え

ば， STRIPS[Fikes 71]， BUILD[Fahlman 74]など)．

これらのいわゆる古典的なプランニングでは，環境およ

びロボットの行動による環境の変化が完全既知であるこ

とを想定し，プランニングの終了がすなわち目標の達成

であると見なしている．しかし，このような仮定は現実

世界では一般に成り立たず，古典的アプローチの限界が

多くの研究者によって指摘されてきた．

ロボットのような現実世界で動作するエージェントの

ためのプランニングで考慮すべき重要な問題点として次

の 3点が挙げられる．

情報の不確実性: センサ情報や行動の結果には不確かさ

がある．また行動開始前にプランニングに必要な情報が

すべて得られていることは期待できない．

環境の動的性: 環境は常に変化しており，プランニング

開始時とプラン実行時で状況が変わる可能性がある．

計算資源の有限性: プランニング，センシング，移動な

どロボットの行う行為にかかる時間は無視できない．こ

のことは特に環境変化が激しい場合に大きな問題となる．

これらの問題点は他の領域のプランニングにおいても

同様に現れる場合があるが，ロボットの場合は物理的な

実体を対象とすることから，より厳しい制約として現れ

ると考えられる．本稿では，これらの問題点に対処する

方法について，多くの研究例を挙げながら述べる．

なお，ロボティクスの分野で「ロボット・プランニン

グ」という言葉は，移動ロボットの障害物回避経路を求

めたり，組立作業で部品の移動経路を求めたりする，幾

何学的経路探索問題を指すことが多いが�1，本稿ではそ

のような問題は扱わずに，いわゆるAIにおけるプラン

ニングに関係の深い話題に限定して議論する．

�1 これらの研究の最新動向については，例えば [Latombe 99]

を参照されたい．

2. 不確実性の下でのプランニング

2・1 決定理論的プランニング

不確実性の下でのプランニングでは決定理論的プラン

ニング (decision-theoretic planning, DTP)[Blythe 99]

が有用である．DTPでは不確かさを確率モデルで表し，

ある行動をとったときに予想される結果を何らかの評価

関数 (例えば，期待効用)で評価し，最適な結果をもた

らす行動を選択をする．

Hutchinsonらは物体の種類と姿勢の決定タスクにお

ける最適視点の選択手法を提案した [Hutchinson 89]．

図 1は最適視点選択の例である．図中， 2回目の観測方

向として左側からの観測 V 2をとると物体の判別にあい

まいさが残るが，右側の V 3をとると完全に判別できる．

具体的には次のような手順で視点を決定している．

まず，観測された特徴 (上の例では辺の位置・姿勢)

がどの物体のどの特徴に対応するかについて仮説 �を生

成し，各仮説の確からしさ Pr(�)をDempster-Shafer

の理論における beliefとして評価する．さらに，Pr(�)

を �が真である確率とみることにより，仮説集合 (�の

集合)に対してそのエントロピーを計算し，仮説集合の

あいまいさの尺度とする．ある仮説に対して物体の種類

と姿勢が決まるので，次にある視点から観測を行ったと

きの観測結果が予測できる．その結果をDempsterの結

合則によって統合することにより，ある観測により仮説

集合がどのように変化するかが予測できる．そこで，観

測後に残る可能性のある最大のあいまいさを最小にする

ような視点を選択する (ミニマックス方式)．以上の手順

をあいまいさがなくなるまで繰り返す．

Cameronらは平面物体の位置推定問題に対して，ベ

イズ決定理論を用いて最適な観測を決定することを提案

している [Cameron 90]．物体の位置を 2次元の確率分

布として表現し，ある位置における観測の効用は，予測

と異なる結果が得られる確率で評価する．つまり，より

多くの情報の得られるような観測を高く評価する．滝沢

ら [滝沢 98]は道路交差点の認識において同様の手法を

実現している．
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図 1 あいまいさを減らすための視点プランニング [Hutchinson 89]．図中 fo=mg は観測された辺 o がモデル
の辺 m に対応することを示す．

以上の研究では，作業の目的 (タスク)は認識結果の

あいまいさを減らすことであり，ある程度まであいまい

さが減るまで観測を続ける必要がある．したがって，先

読みをせずに greedy戦略で最適な観測を次々に選択し

ても多くの場合十分である．しかしロボットのタスクが

別にある場合には，ある観測によって得られる情報がタ

スク達成にどの程度寄与するかを考慮することが必要

になる．特に，観測のための行動と本来のタスク達成の

ための行動が相反する場合には，それらの間のバランス

をどのようにとるかという興味深い問題になる．ここで

は，そのような問題をDTPを用いて扱った例 [三浦 92,

Miura 97]を示す．

図 2においてロボットはどちらかの経路を通って目的

地へ向かう．短い方の経路は，途中の狭い領域 (gate)

の幅が不確かなため現時点では通れるかどうか分からず，

通るためには観測によって通過可能であることを確かめ

る必要がある．長い方の経路は通れることが分かってい
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図 2 視覚移動ロボットによる観測地点選択問題の例
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図 3 観測地点選択問題のシミュレーション結果 [Miura 97]．各
経路の数字は生起確率を表す．

るとする．プランニングの目的は目的地へできるだけ早

く到達するための観測地点の系列を選択することである．

DTPとしての定式化は以下のようになる．まず，ロ

ボットの位置を x， gate幅の確率分布をロボットの持

つ情報 I とする．さらに，C�(x;I)を位置 xで情報 I

を持っているときに目的地に到達するまでの期待コスト

の最小値，Cm(x;y)を xから yへの移動コスト，Cv を

一回の観測のコスト，P (I)を情報 I を得る確率とする

と，次の再帰式が得られる．

C�(xi;Ii) = min
xi+12X

 
Cm(xi;xi+1) +Cv+P

k
P (Ik

i+1)C
�(xi+1;I

k

i+1)

!
:

プランはある選ばれた観測位置をORノード，観測後

の可能な状態を ANDノードとする AND/OR木とな

り，分枝限定法に基づく探索により最適プランを求める

[Miura 97]．図 3にプランニング結果の例を示す．初期

の gate幅の推定値が狭い場合には (図中 (a))，右側の迂

回路の入口へ向かう直線に近い位置に次の観測地点を決

めている．初期推定値が広くなるにつれ，次の観測位置

は gateへ向かう直線に近づく．

Burgardは不確かな環境下で移動ロボットの位置決め

を行う際に，観測によって得られる地図の精度向上と観

測のコストの重みづけ和を評価関数として，次の観測位

置を選択する手法を提案している [Burgard 97]．しかし，

地図の精度向上が位置決めというタスクにどの程度影響

を与えるかを陽に評価しているわけではない．

一般に，ある特定のタスクにおける観測の効果とコス

トのトレードオフの関係は，上のような定式化のもとで

解を求めることにより結果として得られるものであるが，

もしそのトレードオフの関係があらかじめ (近似的にで

も)分かる場合には，それを用いてどの程度観測するか

を比較的容易に定めることができる．これは，4.で述べ

る，任意時間センシングの考え方である．

2・2 マルコフ決定過程

不確かさのもとでのプランニングを一般化した枠組

みとして，マルコフ決定過程 (Markov decision pro-

cesses, MDP)がある [Dean 93]．MDPを用いた定式
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化では，最適な政策 (policy)を求める手続きを用いて，

各状態に対する最適な動作を求める．本来のMDPでは，

ある動作後の状態は観測によって一意に決定できるとし

ていたが，実際にはセンサ情報の誤差などから一意に

定めることができない．そこで， POMDP(Partially-

Observable MDP)[Parr 95]と呼ばれる定式化が用いら

れる． POMDPの最適政策を効率的に求めるための方

法がいくつか提案されているが (例えば，[Boutilier 95])，

時間制約下で状態数の多い問題を解くことは依然とし

て難しい [Blythe 99]．もっとも，実際のロボットのプ

ランニングでは，ある特定の状態 (例えば，現在の状態)

に対する最適な行動を得ることができれば十分なことが

多いので，そのような場合には前節で紹介した例のよう

に到達可能性のある状態だけを探索するアプローチの方

が適している．

2・3 ベイズネット，決定ネット

複数の不確実な知識を統合し表現するための枠組とし

てベイズネット (Bayesian network)[Pearl 88]がある．

ロボットが行動しながら次々に (不確実な)情報を獲得

し，それらを統合して周囲の状況を認識するような場

合に有用である．ベイズネットをロボットのプランニン

グに適用した初期の例の一つが， Rimeyによる能動視

覚システムである [Rimey 94]．このシステムではシー

ン中の物体の種類と位置関係をベイズネットで表現し，

ユーザの質問に答えるための情報を得ることができるよ

うに，視野の限られたカメラの視線方向を認識の不確か

さと観測コストを考慮しながら選択する手法を提案した．

センサによる認識結果や人間との対話を通して得た情報

を統合することによって行動するロボットへの適用とし

ては [本村 96, 稲邑 99]などがある．

ベイズネットに行動選択と効用評価のための特別な

ノードを付け加えたものを決定ネット (decision network)�2

と呼ぶ [Forbes 95]．動的環境において，ある時点ま

での行動系列を決定する場合には動的決定ネット (dy-

namic decision network)を用いる．図 4は 3ステップ

の行動を選択するための動的決定ネットの例である．

Forbesらは動的決定ネットを自動運転システムに適用

することを提案している．

�2 in
uence diagramとも呼ばれる [Tatman 90]．
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Sense.t

decision nodes utility node

State.t State.t+1 State.t+2 State.t+3

Sense.t+2 Sense.t+3Sense.t+1

D.t D.t+1 U.t+3

図 4 動的決定ネット [Forbes 95]．正方形は決定ノード，菱形は
効用ノードを表す．
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図 5 カーブミラーとその認識のためのモデル [滝沢 98]

2・4 不確実性のモデリング

不確実性の下でのロボットのプランニングはMDPな

どのモデルを用いて定式化できるので，その点では他の

分野における不確実性の下でのプランニングと変わりは

ない．しかし，実際の問題に適用する際には，実世界の

不確実性をどのようにモデル化するかが重要なポイント

となる．例えば，移動ロボットのための環境記述として

は， 2次元平面を小領域に分割し，小領域ごとに障害物

の存在確率を記述する occupancy gridと呼ばれる手法

[Elfes 87]がよく用いられる．

単なる計測ではなく画像認識のような複雑な過程のモ

デル化は簡単ではない．図 5は滝沢らによる交差点形状

識別に用いられた確率モデルである [滝沢 98]．これは T

字路に立てられているカーブミラーの支柱の形状，色，

存在位置などを確率分布としてモデル化したものである．

このモデルは，実際に取得した多くの画像に対して，使

用する画像処理手法を適用した結果を調べて作られたも

のである．

このような不確実性のモデルはもちろん現実に即し

ている必要があるが，精密なモデル化には多大な労力を

必要とする上，例え精密なモデルを作ったとしてもそれ

を利用するコスト自体が問題となる可能性もある．した

がって，ロボットのタスクに応じて適度な精密さのモデ

ルを用いることが望ましい [三浦 00a].

3. 環境の動的性に対処するための実時間指向

プランニング

3・1 リアクティブ・プランニング

動的環境ではロボットに即応性が求められる．そのた

めの手法としてリアクティブ・プランニングがある．サ

ブサンプション・アーキテクチャ [Brooks 86]をはじめ

としていくつかの手法が提案されているが，詳しくは

[山田 93, 石田 90]などの解説を参照されたい．

リアクティブ・プランニングに関連した興味深いアー

キテクチャとして， Rosenblattによる DAMN (Dis-

tributed Architecture for Mobile Navigation)がある

[Rosenblatt 97]．複雑な環境でロバストに行動するた

めには複数のセンサ情報を組み合わせて用いることが必

要であるが，そのような複数のセンサ情報からいかにし
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図 6 DAMNにおけるコマンドレベルの統合．この例では，
2つの判断器が各行動候補 (横軸)について適切度を計算
し，それらの重みづけ和として適切度を統合している．
[Rosenblatt 97]の図を一部改変．

て行動を決定するかが重要である．DAMNでは，まず

個々のセンサ情報を用いて独立に各行動候補に対する評

価を計算し，次にその評価の重み付き和を計算して最も

よい評価を得た行動を選択する (図 6参照)．行動決定に

先立ってセンサ統合処理を行う必要がなく，また各セン

サの動作が非同期でもよい．さらに，個々のセンサ -行

動ループを独立に構築・調節できる点も望ましい．

3・2 インターリーブ

即応性を高めるには適当な量のプランニングと実行を

繰り返すインターリーブ (interleave)が適用できる．イ

ンターリーブでは探索を途中で終了して行動に切り替え

るが，どの時点で探索を終了するかが問題となる．例え

ば，実時間探索 [Korf 90]はあらかじめ決められた深さ

だけ探索を行う．不確実性の下でのインターリーブの手

法として，仮定的プランニング (assumptive planning)

が提案されている [Nourbakhsh 97]．そこでは，例えば

現在の状況が不確実な場合に適当な状況を一つ (あるい

は少数)仮定し (例えば確率の高いものを選ぶ)，その仮

定の下でプランニングを行い行動を決定する．実際にそ

の行動をとったときに得られるセンサ情報が仮定に基づ

く予測と矛盾する場合には仮定が間違っていたと判断し，

新たに状態推定と仮定を行ってプランニングをやり直す．

うまく行けば非常に少ない状況を考慮するだけでタスク

を達成することができるが，タスクの達成可能性を保証

するためには，タスク達成が不可能になる状況を，仮定

する状況集合の中に入れておく必要がある．

3・3 即応と熟考の統合アーキテクチャ

単純なリアクティブシステムでは即応性は高まるが，

近視眼的に行動を選択するので時として非効率な振舞

いをする可能性がある．したがって，目標指向の熟考的

プランニングと統合することが望ましい．リアクティ

ブ・プランニングの一手法である RAP[Firby 87]でも

Deliberation

Sequencing

Reactive Skills

partial task ordering

instantiated tasks

sensor readings actuator commands

World / Environment

図 7 3Tアーキテクチャ [Bonasso 97]

そのような統合を意図してはいるが，プランの生成部

はいわゆるプラン合成は行わず，あらかじめ与えられ

たプランを状況に応じて選択しているだけである．図

7は RAPアーキテクチャを発展させた 3Tと呼ばれる

アーキテクチャの概念図である．Reactive Skills層は

即応的なセンサ -行動ループ (skillと呼ぶ)を制御する．

Deliberation層は通常の目標指向プランニングを行い，

目標の半順序集合を生成する． Sequencing層は RAP

インタープリタであり，達成すべき目標を現在の状況を

考慮して適切な skillの系列に変換して実行したり，状

況の変化に応じて実行を中止するなどの実行管理を行

う．同様のアーキテクチャとして ATLANTIS[Gat 92]，

NMRA[Pell 97]などがある．

4. 計算資源制約下でのプランニング

実世界ではプランニング時間が無視できない．特に不

確実性の下でのプランニングでは，ある行動をとったと

きの可能な帰結の全部 (あるいは一部)を考慮する必要

があるため，不確かさがない場合のプランニングに比べ

てコストが高くなり，計算資源制約の影響を強く受ける．

この計算資源の有限性に対処する一つの方法はプラン

ニング時間を陽に考慮することである [Russell 91a, 椹

木 98]．そのためには，処理時間に対して単調に計算の

結果の価値が上がっていくような計算方法が利用できる

と便利である．このような計算方法は柔軟計算 (
exible

computation)[Horvitz 87]あるいは任意時間アルゴリ

ズム (anytime algorithm)[Dean 88]と呼ばれる．任意

時間アルゴリズムの持つ重要な性質は以下の 2つである

[Dean 88]: (1)任意の時点で終了し何らかの実行可能解

を返すことができ，さらに (2)返される解の質は，計算

に用いた時間の単調増加関数となる．この関数は性能曲

線 (performance pro�le)と呼ばれ，図 8のようにして

最適な計算時間を決定する．

Zilbersteinは，各機能要素を任意時間アルゴリズム

を用いて実現し，それらを組み合わせることによってロ

ボットのようなシステムを構築することを提案している

[Zilberstein 96]．そのためにまず，プランニングだけで

なく他のセンシングなどの処理も繰り返し的に処理結果
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plan quality quality = Q(time)

cost = C(time)

best time allocation

planning cost

time

quality     cost

図 8 情報処理の価値とコストのトレードオフ．関数 Q が性能曲
線である．この図は [Horvitz 87]に基づいている．

の質を上げていく形に実装し，入力の質による処理性能

の変化を考慮した，条件付き性能曲線 (conditional per-

formance pro�le)を作成する．次に，任意時間アルゴリ

ズムのコンパイルという考え方でそれらを統合する．コ

ンパイル処理によりシステム全体の性能を示す契約アル

ゴリズム (contract algorithm)を生成する．契約アルゴ

リズムとはあらかじめ割り当てられる時間が分かってい

るときに，性能曲線で予想される質の結果を返すことが

できるものである．契約アルゴリズムを用いて任意時間

アルゴリズムを生成することができる [Russell 91b]．

次にコンパイルの例を示す．ここでは，移動ロボッ

トが手続き sensingで周囲の環境を観測し，その結果

を用いて現在位置から目的までの安全な経路を手続き

planningで計算するものとする．sensingの性能曲線

をQ
S
(t)とし，planningの条件付き性能曲線をQ

P
(q; t)

(qは入力情報の質)とする．これら 2つの手続きを組み

合わせてロボットの行動は

(planning Start Goal (sensing Sensor))

と記述できるが (大文字で始まる名前は変数を示す)，

このプログラムの性能曲線をQC(t)とすると，最適な

QC(t)は次式で計算できる．

Q
C
(t) = max

tP+tS=t
fQ

P
(Q

S
(t
S
); t

P
):g

Zilbersteinは，このようにセンサ情報の利用価値を考

慮してセンシングの処理時間を制御することを任意時間

センシング (anytime sensing)と呼んでいる．

以上のような処理時間の割り当ては個々の性能曲線が

正しく見積もられていることが前提になっているので，

いかにして性能曲線を獲得するかが問題となる [三浦 98]．

5. プランニングと行動の並列化

資源制約下でシステム全体の効率を上げるためには，

前章で述べたようなプラニング時間を陽に考慮する方法

の他に，プランニングと行動を並列化することが考えら

れる．3・2で述べたインターリーブの考え方を用いれば，

選択された行動を実行している最中に次の行動のプラン

ニングを行う，という並列化が実現できる．Goodwin

は常に並列化するのではなく，現在最もよいと判断され

る行動を実行しながら次の行動のプランニングを並列し

て行うか，それとも行動のプランニングだけをもう少し

続けるかを陽に比較して並列実行を制御することを提案

している．この場合も並列実行されるのは，以前に決定

された (すでに終了したプランニングによって選ばれた)

行動と将来の行動のプランニングである．

筆者らはプランニングしながらの行動 (acting while

planning)という，より細かな粒度での並列化を提案し

ている [三浦 00b]．この並列化では，プランニングを次

に達成すべき副目標の候補を徐々に絞っていく過程とし

て定式化し，プランニング途中の副目標候補のいずれと

も大きく矛盾することのない行動を選び，プランニング

と並列に実行する．次の副目標が決定される前に行動を

開始する点が特徴的である．

3・3で述べた即応と熟考の統合アーキテクチャも各層

間は非同期並列に動作することを前提としているが，プ

ランニングと行動がどのように並列化できるかという問

題についてはあまり考慮していない．

以上のような並列化は，プランニングと行動の間だけ

でなく，一般にロボットシステム内での並列実行可能な

どんな処理間 (例えば移動と観測)でも実現することが

望ましい．そのためにはプランニングとスケジューリン

グの統合が重要な課題となる [宮下 01]．

6. お わ り に

本稿では，ロボットにおけるプランニングにおいて考

慮すべき問題点として，情報の不確実性，環境の動的性，

計算資源の有限性の 3つを挙げ，それらに対処するため

のさまざまなアプローチを紹介した．

AIプランニングでは例題としてロボットのプランニ

ングがしばしば取り上げられる．従来はシミュレーショ

ンあるいは単純な環境での実験にとどまっているものが

多かったが，近年では宇宙船の制御 [J�onsson 00]や科学

ミッションを行う自律移動ロボット [Wagner 01]など，

現実の複雑な問題にAIプランニング技術が適用されつ

つある．今後の課題の一つは，複雑かつ変化の激しい環

境への対応であろう．そのような環境では迅速な環境認

識と状況判断が求められるが，そのためにはロボットの

持つ計算資源を，不確実性を考慮しながら動的かつ適切

に配分する高度なプランニングとスケジューリングの技

術が重要になると思われる．
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