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学術・技術論文

移動ロボットによる時間制約を考慮した
環境情報要約のための視点計画

増 沢 広 朗∗ 三 浦 純∗

Viewpoint Planning for Environment Information Summarization with Time Constraint

Hiroaki Masuzawa∗ and Jun Miura∗

Mapping is an activity of making a useful description of an environment. Not only geometric information such

as free space but also object placements are important if the map is used for human-robot communication. We call

such a map making environment information summarization because how to summarize may change depending on

the goal of the mapping and the context. Environment information summarization usually includes searching for

specified objects in the environment and may sometimes have to be finished with in a limited time. It is, therefore,

crucial to make a good observation plan for efficient summarization. We develop an observation planning method with

time constraint. Experimental results using a vision-based humanoid robot show the effectiveness of the proposed

planning method.
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1. は じ め に

環境モデルの生成はロボティクスにおいて活発に研究されて
いる分野の一つである．地図生成は環境モデル化の重要な一つ
の方法であり [1]，これまでに多くの地図生成あるいは SLAM

（simultaneous localization and mapping，地図と位置の同時
推定）の手法が開発されてきた．これらの手法のほとんどは，カ
ルマンフィルタ [2] [3] やパーティクルフィルタ [4] [5] のような
統計的推定手法を用いており，またそれらの手法の主目的は正
確な自由空間地図の作成である．このような幾何学的形状の地
図は，安全な行動を計画するために重要である．
一方，地図を人間–ロボット間の情報伝達のメディアとして用

いる場合には，環境の意味的情報も重要となる．例えば，ロボッ
トに目的地を指示するとき，その座標値でなく，その場所の名
前や物体の名前で指示できれば有用である．そのような意味的
情報を含んだ地図の生成には，ロボットによる物体認識 [6]，あ
るいは空間の属性での分類や分割 [7]が必要となる．
これまでに環境の意味的情報を抽出する移動ロボットシステ

ムがいくつか提案されている．Vasudevanら [8]は物体記述に
基づく屋内環境表現を提案した．この手法では，部屋や廊下と
いった場所は，そこにある物体によって特徴付けられ，複数物
体間の位置関係により，知っている場所かどうかを判別してい
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る．Galindo ら [9] は，“is-a” 関係や “has” 関係によって物体
や場所を関係付けることにより，意味的情報とそれらの空間的
関係を階層的に表現し，環境地図の生成に利用することを提案
している．空間的な関係が地図中に表現されているため，それ
を用いてロボットを目的地へ誘導することができる．この研究
では，意味的情報抽出や地図生成の効率化のための観測計画の
問題は扱っていない．
幾何学的情報と意味的情報の両方が含まれている環境の記述
を作成することをここでは環境情報要約と呼ぶ．これは，どの
ような情報を含むべきかは，その地図をどのように使うかとい
う環境記述の目的，あるいはその生成にどの程度の時間がかけ
られるかといった状況に依存するからである．本研究では，環
境情報要約の例として，部屋の自由空間形状と重要物体の位置
を記述した地図を作ることを考える．その際，効率的に要約を
得るためには，適切に観測を計画することが重要となる．
移動ロボットの観測計画問題について，これまでいくつかの
研究がなされている．Makerenko ら [10] は効率的かつ確実な
地図作成のために，ある観測地点で観測した場合の，情報の増
加量，観測地点までの移動コスト，その観測地点での位置決め
精度の三つの効用を総合的に評価する integrated exploration

を提案した．SujinとMeggiolaro [11]は，複数ロボットを用い
た未知領域の探索のために情報ゲイン基準を用いている．これ
らの研究は未知領域観測問題を対象とし，物体の認識・探索は
扱っていない．Wangら [12]は観測のコストと観測地点間の移
動コストの両方を考慮した，観測地点決定手法を提案している
が，そこでは観測の不確かさは考慮されていない．
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Tsotsos ら [13] [14] は，視覚物体探索問題の一般的解法を提
案した．探索対象物体の位置の確率分布と物体発見手続きの確
率的モデルを用いて，物体探索問題を統計的最適化問題として
定式化した．Saidi ら [15] も同様のアプローチで，ヒューマノ
イドによる物体探索を行っている．これらの研究は，環境中で
一つの物体を探索する問題を扱っている．
本論文では次のような状況を扱う．ロボットは与えられた時

間制約条件の下で，ある部屋の自由空間の概形と既知の物体の
種類と場所を調べることとする．ロボットには，部屋に存在す
る物体の数はあらかじめ与えない．ロボットは部屋に入り，観
測行動を計画して部屋の形状の計測や物体の探索を行いながら
部屋の中を動き回り，そして部屋から出て行く．物体認識に不
確かさがあることを考慮すれば，一般に，物体に近づくほど認
識性能は高まる．しかし物体の位置と次の目的地が離れている
場合には，認識の信頼性を上げることと移動距離を短くするこ
とは同時に達成できない．Miuraと Shirai [16]は，不確かさを
考慮した経路計画問題において，観測位置のよさと移動コスト
のトレードオフを扱った．本論文の状況でも同様のトレードオ
フが生じる．
先に述べたように，情報環境要約は地図の目的や状況に依存

する．本論文では，時間制約により要約を行う上での状況が変
化する場合を扱う．例えば，多くの物体が存在する場合，時間制
約下ではより価値の高い物体を優先的に観測することが必要に
なる．その際，観測を行って情報を得ることによる効用と制約
を満たさないことによる損失とのトレードオフを考慮して，最
適な観測計画を生成する必要がある．伊藤ら [17]は，自動車の
知的ナビゲーションにおいて，目的地への到着予定時刻と目標
時刻とのずれによる損失を表すいくつかの制約について議論し
ている．本研究でも，同様に複数の時間的制約を用いて行動の
生成・評価を行う．

2. 提案手法の概要

本論文での環境情報要約は（1）自由空間地図の作成，および
（2）特定物体の発見の二つの処理からなる．今回使用するロボッ
トは自由空間を認識するためのレーザ距離センサと特定物体を
発見するためのステレオカメラを備えている（Fig. 1参照）．ロ
ボットの首はパン・チルト可能で，視線方向を変えることがで
きる．ロボットには物体を発見するための特定物体の見えモデ
ル，要約をする部屋の壁の形状と特定物体の平均存在個数を与
えておく．自由空間地図の作成と特定物体の発見はそれぞれ価
値を持つが，その相対的な重要度はユーザがあらかじめ設定す
るものとする．なお，本論文では，一つの部屋に数個の重要物
体がある状況を想定する．
環境情報要約では 2種類の視点計画を行う（Fig. 2参照）．ロ

ボットは，現在位置での観測により部屋の概形と特定候補物体
を取得し，その情報に基づき視点計画を生成する．その後，未知
領域の探索，もしくは候補物体の検証を行う．そのために候補
物体と未知領域を位置関係に基づきグループ化し，視点計画問
題を観測を行うグループを選択する大域的視点計画と，グルー
プ内の物体検証のための局所的視点計画に階層的に分割する．
大域的視点計画では，与えられた時間的制約条件の下でより多

Fig. 1 The robot with stereo vision and laser range finder

Fig. 2 Flow of two-stage observation planning and execution

くの環境情報を取得できる計画を生成する．局所的視点計画で
は，候補物体を効率的に検証するための視点計画を生成する．
観測を行う際に新たに得られた情報は随時要約結果の更新に
用いられ，視点計画は最新の情報に基づいて行う．以上の計画
生成と観測行動を効用がある間，繰り返し行う．

3. 物体の見えモデルと物体認識

3. 1 物体認識の手順と使用する特徴量
物体認識は 2段階から構成される．第 1段階では，色情報を
用いて候補物体を見つける．候補物体の色情報は，色ヒストグ
ラムによってモデル化し，色情報を用いた物体探索の効率的な
手法であるアクティブ探索法 [18]を用いる．
第 2段階は，局所特徴を用いて候補物体の検証を行う．局所
特徴は SIFT [19]を用い，それぞれの物体から事前に SIFT特
徴を抽出しておく．物体モデルと入力画像で特徴のマッチング
を取り十分な数のマッチング数が得られたら認識できたとする．

3. 2 物体の見えモデル
SIFT 特徴はある程度のスケール変化に対してはロバストで
あるが，大きなスケール変化には影響を受ける．したがって，
SIFT特徴のマッチング数は，物体とカメラの距離の増加につ
れて減少する．また物体の面と光軸となす角の増加もマッチン
グ数の減少の原因となる．これらの影響をモデル化する．作成
したモデルを用いることで，ロボットから物体までの距離と物
体面との角度より SIFT特徴のマッチング数を予測することが
できる．
本論文では直方体形状の物体を対象とし，ロボットの視点と
物体の位置関係を考慮して，各物体を四つの側面のモデルの集
合として表現する．各面のモデル化のパラメータとして Fig. 3

に示す距離 d と鉛直軸に対する角度 θ を用いる．これらをパラ
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メータとしたときの SIFT特徴のマッチング数を実際に計測し
関数でフィッティングを行う．距離に関しては指数関数でフィッ
ティングを行い，角度に対してはシグモイド関数でフィッティ
ングを行う．Fig. 4 の物体についてのモデルを Fig. 5 に示す
距離変化に対しては，物体の面ごとに，角度変化に対してはす
べての物体で一つのモデルで表現する．
この見えモデルを用いることで，ロボットの現在位置 �，

物体位置 �obj と物体の姿勢 θobj より，予測マッチング数
�̂(�,�obj , θobj) = {ẑ1, ẑ2, ..., ẑNmodel} を計算できる．ここ
で Nmodel は，物体の面の数である．
本研究では SIFT特徴が十分にマッチングしたときに物体を

認識できたとしている．しかし，物体の向きに関する情報がな
ければ，どの向きから検証を行うと効率がよいか判断すること
ができない．そのため物体の方向の不確かさを SIFT特徴のマッ
チング数より推定し，それを認識成功確率に反映させる．そこ
で SIFT 特徴のマッチング数の予測 �̂ と実観測より得られた
SIFT 特徴のマッチング数 � = {z1, z2, ..., zNmodel} より，物
体の離散化した姿勢 {θ1, θ2, ..., θNtheta}（Ntheta は姿勢の離散
化数）の事後確率をベイズの定理を用いて，次式で求める．

P (θi|�, �̂) = αP (�|�̂, θi)P (θi) （1）

ここで P (�|�̂, θi) は尤度関数であり次式より求める．

P (�|�̂, θi) = exp

�
−kpose

Nmodel�
j=1

|zj − ẑj |
�
（2）

ここで，kpose は比例定数であり実験的に値を 0.1 とした．こ
の姿勢の推定により，物体の認識の成功確率を，しきい値を超
えるマッチング数が得られる姿勢をとる確率として，以下のよ
うに計算できる．

Precog(�,�obj) =

Ntheta�
i=1

P i
recog(�,�obj , θi) （3）

Fig. 3 Observation parameters
for appearance modeling

Object A Object B Object C

Fig. 4 Target objects

(a) (b)

Fig. 5 SIFT appearance modeling

P i
recog(�,�obj , θi) =

�
P (θi) ∃ j {ẑj ≥ thmatch}

0 otherwise
（4）

ここで thmatch は，認識に必要な SIFT特徴のマッチング数で
ある．この認識成功確率を利用して物体の検証計画を作成する．

4. 観測グループの作成

ロボットには，あらかじめ自由空間の形状や候補物体の位置
は与えられていない．そのため，自分でそれらの情報を獲得す
るための視点計画を生成する必要がある．視点計画を効率的に
生成するため観測グループを生成し，問題を階層的に分割する．

4. 1 候補物体検出と自由空間形状取得
候補物体検出は，現在地から見える可能性がある未観測の領
域すべてについて，見る方向を変えながら行う．色情報によっ
て物体候補が見つかった場合は，ステレオ視を用いてその位置
を計算し地図に記録する．本研究では，色情報によって正しい
物体候補の検出に失敗することはないと仮定している．ただし，
物体以外の場所に候補が検出されることはあり得る．
物体候補の検出と同時に，レーザ距離センサで周囲の幾何学
形状を取得し地図を作成する．部屋の形状の表現としてグリッ
ド地図を用いる．地図中の各セルは，自由領域，障害物領域，未
観測領域のいずれかの属性を持つ．ロボットの移動量は比較的
小さいので，ロボットのオドメトリ情報が正しいとして複数地
点で得られた距離情報を統合する．また，この幾何学地図より
それぞれの未観測領域の面積を求めることができる．

4. 2 候補物体と未知領域による観測グループ作成
候補物体検出と自由空間形状取得後，候補物体と未知領域そ
れぞれをグループ化する．候補物体によるグループ作成におい
ては，同一視点で検証可能な候補物体を一つのグループとする．
これは同一視点で検証することにより，検証コストを軽減でき
る可能性があるためである．物体の見えモデルより，物体を認
識できる最大距離 Rmax が定義でき，二つの物体間の距離がそ
れぞれの認識最大距離の和より近い場合，それらは同一視点で
検証できるものとする．三つ以上の場合についても同様に同一
視点で観測できる場合は，一つのグループとする．また未知領
域については地図中の未観測領域の中で一定面積以上を持つ連
結領域を一つのグループとする．Fig. 6はグループ化の例であ
る．図中，白色は自由空間，黒色は障害物領域，灰色は未観測
領域を表す．この図では，未知領域が一つ，候補物体が二つあ
る．候補物体はお互いに十分に近いため一つのグループとなり，
未知領域がもう一つのグループとなる．

Fig. 6 Grouping
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Fig. 7 One object verification

5. 候補物体検証のための視点計画

5. 1 候補物体を一つ持つグループを検証するための視点計画
まず，候補物体が一つある場合の視点計画を考える．検証の

ための視点計画は，現在位置 �s から次の目的地 �g に向かう
までに物体を検証する行動の中で時間コストを最小とするよう
な計画を生成する．物体を検証するための観測候補点は，3 種
類の半径の同心円上に 24点に設ける（Fig. 7参照）．検証を行
う位置の半径は次のように決定する．最小の半径は，どの方向
から検証しても，物体を認識できる距離とする．最大の半径は，
物体の 1面のみが検証できる距離とする．残りの一つは，最大
と最小の半径の平均の値とする．
このときに候補物体 obj を検証する計画の期待実行時間は，

次のように考える．まずロボットは観測候補点集合 Sobs から
観測点 � を選び，現在位置 �s から移動する．そしてその地
点で検証作業を行う．候補物体を認識できた場合は目的地に移
動し，候補物体を認識できない場合は，残りの観測候補点集合
を用いて再帰的に検証作業計画を立てる．これをすべての候補
点で計算し，最小のものを期待実行時間とする．以上を式で表
現すると次式となる．

tsingle(�s,�g, obj, Sobs) =

min
�∈Sobs

�
�������

dist(�s,�)

vrobot
+ tverify

+Precog(�,�obj)
dist(�,�g)

vrobot

+(1 − Precog(�,�obj))·
tsingle(�,�g, obj, Sobs − {�})

�
						

（5）

ここで，vrobot はロボットの平均移動速度，dist は 2点間の直
線距離を取得する関数である．また，Precog(�,�obj) は位置
� から �obj にある候補物体を検証するときの成功確率（式
（1）参照），tverify は検証を行うための時間であり，右辺第 3

項が観測成功時，第 4項が観測失敗時の観測コストを表す．な
お，ロボットの移動量はユークリッド距離で近似しているが，ロ
ボットの機構的拘束を考慮したパスプランナを利用すれば，よ
り正確な移動コストを見積もることができる．
視点計画は再帰計算となるため，そのまま計算するとまった

く同じ状況に対して何度も計画生成を行う可能性がある．そこ
で，計算結果の近似値をテーブルに記憶し再利用することによ
り，計算量を減らすことを考える．tsingle の近似値 t̂single の
計算を以下のように行う．実際に観測を行うときには，観測点

Fig. 8 Viewpoint candidate sets

(a) Sequential strategy (b) Parallel strategy

Fig. 9 Two obsavation strategies

候補に障害物が存在して到達不可能となっていることもあるた
め，まず検証する物体の周囲の状況を 5種類の観測候補点集合
のどれかに近似する．近似する観測候補点集合を Fig. 8 に示
す．どの集合に近似するかは，より多くの方向から観測が可能
なパターンより，パターンを 45◦ ごとに回転させながら当ては
め探索していく．もし，パターン中のすべての観測候補点に障
害物がないときには，そのパターンについて tsingle を次の近
似式で計算する．

t̂single(�s,�g, obj, Stype
obs ) =

min
�a∈S

type
obs

,�b∈S
type
obs

�
����

dist(�s,�a)

vrobot

+tsingle(�a,�b, obj, S
type
obs )

+
dist(�b,�g)

vrobot

�
			

（6）

ここで Stype
obs は現在の状況に近似した観測候補点集合である．

式（6）の第 2 項部分についてテーブルを作成する．このテー
ブルは，スタート位置とゴール位置が観測候補点の場合につい
て，それらの位置と観測候補点集合よりから実行時間を牽くこ
とのできるテーブルであり，これにより視点計画時間が約 1/6

に短縮された．
5. 2 候補物体を複数持つグループを検証するための視点計画
候補物体が近くに複数ある場合には，逐次観測戦略と同時観
測戦略の二つの戦略を考える．逐次観測戦略とは複数ある候補
を一つずつ検証していく戦略であり，同時観測は同じ位置で複
数の物体の観測を行う戦略である．逐次観測戦略（Fig. 9 (a)参
照）では，一つずつ物体を検証していく．このときの期待検証
時間 tseq は，次式で与えられる．

日本ロボット学会誌 28 巻 8 号 —27— 2010 年 10 月



942 増 沢 広 朗 三 浦 純

tseq(�s,�g, {obj1, obj2}) =

min
�∈Sobs1

�
tsingle(�s,�, obj1, Sobs1)

+tsingle(�,�g, obj2, Sobs2)

�
（7）

ここでは，obj1 から先に見た場合のコストを計算しているが，
obj2 から見た場合も同様に計算する．
同時観測戦略（Fig. 9 (b)参照）では，同一の観測点から二つ

の物体を検証することを考える．そのような検証ができる場所
は，Fig. 9 (b)に示す二つの観測可能領域の重なり部分である．
この重なり部分が含まれている障害物地図のセルの中心の集

合を，同時観測候補点集合 Spar とする．計算を簡単にするため，
同時に二つの物体を検証する回数を 1回とした．同時観測戦略
の期待検証時間 tpar は，次のように考える．まず，同時観測候
補点のうち一つを選び，そこに移動する．そこでそれぞれの物体
の検証を行う．ここで考えられる結果は，それぞれの物体に対し
て認識成功と認識失敗があるため四つである．両方認識に成功
した場合は，目的地へと向かう．片方失敗した場合は，認識に失
敗した物体を再度検証する計画を立てる．両方失敗した場合は，
逐次戦略で計画を生成する．以上を式で表すと次式になる．

tpar(�s,�g, Spar, {obj1, obj2}) =

min
�∈Spar

�
�������������������

dist(�s,�)

vrobot
+ 2tverify

+Precog(�,�obj1)Precog(�,�obj2)

· dist(�,�g)

vrobot

+(1−Precog(�,�obj1))Precog(�,�obj2)

· tsingle(�,�g, obj1, Sobs1)

+Precog(�,�obj1)(1−Precog(�,�obj2))

· tsingle(�,�g, obj2, Sobs2)

+(1−Precog(�,�obj1))(1−Precog(�,�obj2))

· tseq(�,�g, {obj1, obj2})

�
																		


（8）

実際には逐次観測戦略と同時観測戦略を比較し，より良いも
のを選択する．三つ以上の物体が一つのグループに含まれる場
合も同様に，すべての物体を同一視点で観測する戦略と逐次戦
略とを比較して検証計画を生成する．

5. 3 未知領域を観測するための計画
未知領域のグループ G を観測するための期待時間 tu は，未

知領域の形状取得時間とそのなかから候補物体を発見し，検証
を行うための時間であり，次式で定義する．

tu(G) = tsea + t̂obj(G) （9）

ここで tsea は未知領域の形状を取得し，領域中から候補物体を
検出するために要する時間であり，現在は定数としている．ま
た t̂obj は未知領域に物体がある場合の検証に必要な時間であ
り，それぞれの物体の平均存在確率と物体の検証に必要な時間
より，その期待値を求める．

t̂obj(G) =
AG

AU

�
M�

j=1

n̄jtsingle(�s,�g, objj , Sobjj )

+tdist(
M�

j=1

n̄j − 1)


（10）

上式中の tsingle は，物体の平均存在位置が未知領域の重心位置
であり，スタート位置とゴール位置が，未知領域の出入り口点
（6. 3節参照）であるとして計算する．また，AG は，グループ
G の未知領域の面積，AU は未知領域の総面積，n̄j は，objj の
1部屋当たりの平均存在個数，tdist は，未知領域内の物体を観
測するための移動に要する時間の平均である．

6. グループの観測順の計画

6. 1 観測の効用と損失関数
グループの観測順の計画を立てるときには，様々なグループ
の組み合わせとその観測順を考えて，最も効用の高い観測順を
選択する必要がある．あるグループの組み合わせとその観測順
が G = {G1, G2, ..., GN} の場合の効用 U を，次式で定義する．

U(G) = V (G) − L

�
tmov(G) +

N�
i=1

tobs(Gi)

�
（11）

ここで V はグループを観測することに対する価値である．tmov

はグループ間の移動時間である．tobs はグループ内の候補物体
を検証するためのコストである（5 章参照）．また L は制限時
間 tlimit を超過することに対する損失関数である．
時間にかかわる損失としては，経過時間に関する損失と，制
限時間超過に関する損失が考えられるが，本論文では制限時間
内に環境情報要約を行う，という目的を想定し，制限時間超過
に関する損失のみを考える．なお，具体的な制限時間の例とし
ては，バッテリ利用による連続稼働時間の制限やショッピング
センターで閉店時間中に地図生成を行う場合など，ロボットの
活動状況に依存した活動時間の制限が考えられる．
本論文では，Fig. 10に示す 3種類の損失関数を考える．L1(t)

は，制限時間 tlimit を超える行動は選択できない制約，L2(t)

は，制限時間 tlimit を過ぎた場合，徐々に損失が大きくなるよ
うな制約制約であり，また L3(t) は，時間的制約のない場合を
示す．それぞれの制約は，次式で表現される．

L1(t) =

�
0 t < tlimit

∞ otherwise
（12）

L2(t) =

�
0 t < tlimit

klim(t − tlimit)
2 otherwise

（13）

L3(t) = 0 （14）

ここで，klim は比例係数である．
6. 2 グループの観測価値
各グループの期待観測価値 V は，次式で定義する．

V (G) =
N�

i=1

Vobs(Gi) （15）

(a) L1(t) (b) L2(t) (c) L3(t)

Fig. 10 Loss function
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Vobs(Gi) =��
�

�
Obj∈Gi

Vobj(Obj) （Giが物体候補のグループの場合）

Vunk(Gi) （Giが未知領域の場合）
（16）

Vunk(Gi) = kareaAGi +
AGi

AU

M�
j=1

n̄jVobj(objj)

（17）

ここで Vobj(Obj) はそれぞれの物体の価値である．AGi は未
知領域 Gi の面積である．Vunk の第 1 項は形状取得に対する
価値であり，未知領域の面積に比例するとする．karea は未知
領域の形状取得に対する価値に対する係数である．第 2項は未
知領域中の物体が検証できたときの期待価値である．未知領域
が複数あった場合はそれぞれに物体が存在する確率はその面積
に比例するとする．

6. 3 グループ間の移動時間
グループ間の移動を考えるために，各グループに出入り口点

候補を決定する．候補物体によるグループでは，グループに所
属する候補物体それぞれの最外周の観測候補点集合を出入り口
候補点集合とする．未知領域によるグループは，未知領域のな
かで自由領域と接続しているセルの中心を出入り口候補点集合
とする．例えば，Fig. 6 において，候補物体のグループと未観
測領域のグループの出入り口点候補を黒丸で示す．
グループ間の移動時間 tmov を次式で定義する．

tmov(G) =
1

vrobot
{distg−p(G1,�c)

+

N−1�
i=1

distg−g(Gi, Gi+1) + distg−p(GN ,�)}

（18）

ここで，�c は現在位置，� は部屋の入り口の位置である．ま
た vrobot は，ロボットの平均移動速度である．また dist∗ はそ
れぞれグループ間，グループとある地点までの距離で，次式で
定義される．

distg−p(G,�) = min
�G∈SG

dist(�G,�) （19）

distg−g(Gi, Gj) = min
�i∈Si,�j∈Sj

dist(�i,�j)（20）

ここで SG は，それぞれのグループの出入り口候補点集合であ
る．例としてグループ間移動時間を考える．グループの出入り
口点は，前後に観測するグループに最も近い観測点が選ばれる．
Fig. 6を例に取ると，A，Bの順で見る場合は実線の移動によっ
てかかる時間を，逆にB，Aの順で見る場合は破線の移動によっ
てかかる時間を考えることになる．それぞれの行動で選ばれた
出入り口点は，矢印の根元と先の黒丸となる．

6. 4 探索方法について
最適な組み合わせとその観測順を探索するために，現在は全

解探索を行っている．しかし，グループ数が n のとき，考えな

ければならない観測順の組み合わせの数は
n�

i=1

nPi と指数オー

ダーであるためあまり好ましい方法ではない．しかし現在グルー

プ数がそれほど多くない状況を想定しているため，計算時間は
現実的な時間に収まっている．

7. 実 験

7. 1 実験環境
実験結果として 7.0 [m]× 5.5 [m]の部屋の環境情報要約結果を
示す．Fig. 1のロボットを使用した．発見する物体はFig. 4の 3種
類である，それが部屋のどこに，いくつあるかはロボットに知らさ
れていない．また，パラメータは klim = 0.5，vrobot = 0.4 [m/s]

と設定した．実験に使用した PCのCPUはCore 2 Duo 2 GHz

である．
7. 2 シミュレーション実験
まず，正しく視点計画が生成されていることを確認するため
に，シミュレーション実験を行った．シミュレーション実験環
境を Fig. 11に示す．実験パラメータは tlimit は 30秒である．

Fig. 11 (a)は，未知領域がなく，物体が二つ離れてある場合
である．ロボット向かって手前側（図の下側）には Object A

があり，奥側（図の上側）には Object B がある．またロボッ
トの現在位置はスタート位置であり，白丸で示してある．この
環境では，Object B の価値は Object A の価値の半分として
ある．今回の環境では，物体が離れているため二つのグループ
が作成されている．ここで考えられる行動は，4 とおりである
が，スタート位置がゴール位置と等しいため，GA → GB と
GB → GA はまったく逆の行動になり，コスト，価値ともに同
じとなる．そのため，GA，GB，GA → GB の 3とおりについ
て考える．それぞれの価値と観測に必要な時間，それに伴う損
失をTable 1に示す．L1(t)を用いた場合は，奥にあるObject

Aを検証すると検証のために必要な時間が tlimit を超えてして
しまうので，損失が ∞ となる．そのため，手前の Object B

を検証する行動が生成される．L2(t) を用いた場合は，いくら
か損失が出るものの，手前の Object Bを検証するよりも奥の
Object Aを検証するほうがより高い効用を得られる．しかし，
二つの物体を検証すると損失が価値を上回る．そのため，奥の
Object A を検証する行動が生成される．L3(t) を用いた場合
は，時間にかかわらず損失がないため最も価値の高くなるよう

(a) (b)

Fig. 11 Simulation experimental environments

Table 1 Simulation experimental result

Objects Reward Loss L Utility U
G V L1 L2 L3 L1 L2 L3

GA 50 0 0 0 50 50 50

GB 100 ∞ 2.76 0 −∞ 97.24 100

GA → GB 150 ∞ 296.26 0 −∞ −146.26 150
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に両方の物体を検証する行動が生成される．これにより，与え
た条件により違った行動が生成されていることが分かる．

Fig. 11 (b)は，候補物体が四つあり，三つのグループを形成
している．また未知領域が二つある．L1(t) を用いた場合には，
GB → GC → GE の順の検証計画が生成された．L2(t) を用い
た場合には，GB → GC → GD の順の検証計画が生成された．
L3(t) を用いた場合には，GB → GE → GC → GD → GA の
順の検証計画が生成された．この結果より，制限時間に対する
制限がより緩くなるに従い，より多くのグループを検証する計
画が生成されている．また，これらの計画の価値とコストをす
べて計算するのに約 900 [ms]程度で行える．そのため，全解探
索であるものの十分実用的な時間で計算することができる．

7. 3 実機実験
実験環境を Fig. 12に示す．実験環境には二つの物体がある．

この環境実際に L3(t) を用いて要約を作成するためには 90 秒
かかる．実験では，その 60%の時間である 55秒を tlimit とし
て設定した．損失関数として L2(t) を用いた場合，計画と実行
の過程を Fig. 13に示す．図中の左列が実際のロボットの様子，
中列がロボットが実行した行動，右列がロボットが作成した地

図である．また，ロボットが作成した地図においてサムネイル
で示した位置に候補物体があり，サムネイルに丸がついている
ものは検証ずみの物体である．
同じ環境で，L1(t)を用いて環境要約を作成した場合は，最初
のステップは未知領域を観測する行動が選択されるものの，次
のステップでは現在の制約条件の基では物体検証を行えないと
判断されたため，次にゴール位置（初期位置）へ向かう計画を
立てた．この問題に対しては，移動コストの見積もりをより正

Fig. 12 Experimental environment

Step 1

The robot observed the
environment at the initial
position and found one
object candidate and one
unknown region. Consid-
ering the time constraint,
it generated a plan to ob-
serve only the unknown
region.

Step 2

The robot observed the
unknown region and
found another object can-
didate. It generated a
plan to verify the can-
didate even though the
exectution time was es-
timated to exceed the
limit.

Step 3

The robot successfully
verified the object, and
then generated a plan to
directly go to the des-
tination (i.e., the initial
position) since verifying
another candidate would
lead to a negative utility.

Step 4

The robot completed the
summarization. The sum-
mary describes an ap-
proximate shape of the
room and the kinds and
the locations of the ob-
jects.

Fig. 13 Experimental results
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確に行うようにするか，あるいはある程度マージンを考慮して
予測をするなどの対策が必要である．しかし，特に未知領域の
観測コストの見積りは不確かさが大きい．そのため提案手法の
ように，何らかの行動を行うたびにオンラインで計画する手法
が，予想以上に時間がかかったような場合でも対処できる．

8. まとめと今後の課題

本論文は，時間制約付環境情報要約のための視点計画につい
て述べた．視点計画のために物体の見えモデルを作成し視点計
画に利用した．また視点計画を，観測グループを選択する大域
視点計画と物体を検証するため局所視点計画に分割し，それぞ
れで計算を行うことで効率的に計画生成を行った．また提案手
法によって実際にステレオカメラと LRF を備えたヒューマノ
イドロボットで環境情報要約を行った．
現在は，比較的小規模な環境下で少数の物体を対象に実験を

行っている．今後より複雑な環境に提案手法を適用するために
は，物体認識能力の向上と計画生成の効率化が必要となる．そ
のために，まず他の画像特徴を利用した認識手法の開発とモデ
ル化を検討する．また，計画生成の効率化のためには，短い時
間で比較的よい計画を生成する近似アルゴリズムの開発を検討
する．さらに，認識や移動の結果やそれらのコストに関する見
積りに含まれる不確かさを考慮することにより，より現実的な
環境へ適用できるよう改良することも今後の課題である．
謝 辞 本研究は NEDO「次世代ロボット知能化技術開発プ

ロジェクト」の一環として実施中のものである．
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Robotics and Autonomous Systems, vol.55, no.5, pp.411–418,

2007.

[ 8 ] S. Vasudevan, S. Gächter, V. Nguyen and R. Siegwart: “Cog-

nitive Maps for Mobile Robots—An Object Based Approach,”

Robotics and Autonomous Systems, vol.55, no.5, pp.359–371,

2007.

[ 9 ] C. Galinodo, A. Saffiotti, S. Coradeschi, P. Buschka, J.A.

Fernández Madrigal and J.González: “Mobile Robotics,” Pro-
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