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1 実世界における知能ロボット

与えられたタスクを達成するために，自律的に，ある
いは人間と協調として行動する知能ロボットの実現が期
待されている．近年の計算機技術，特に高速・高性能ハー
ドウェアの開発により，より多くの情報を高速に処理す
ることが可能となった．そこで，ロボットの，実世界を
含んだ感覚 -思考 -行動フィードバックを強化することに
より，広範囲のタスクを，効率的かつロバストに実行で
きるロボットの実現を目指して研究が行われている [1]．
シミュレーション世界，あるいは非常に限定された環

境ではうまくいった手法が，実世界では破綻する原因と
して，以下のことが考えられる:

1．実環境は動的である:

� ロボット自身の働きかけがなくても，他の要因によっ
て環境は変化し続ける．状況変化に対して高速に反
応しなければならない．また，人間と協調するため
には実時間の応答が重要である．

2．実環境は不確かである:

� 感覚の不確かさ: 感覚からの入力情報は不十分，あ
るいは不確かである．完全な情報が得られることは
ほとんどない．

� 行動の不確かさ: 指示した行動が予測通り実行され，
予測通りの環境変化をもたらすとは限らない．

3．実環境はオープンである:

� 複雑性: 実環境は複雑で事前にすべてをモデル化す
ることが計算量的に困難．

� 予測不可能性: 生じ得る状況のすべてを事前に知る
ことができず，予測不可能な状況が生じる．あるい
は，決定的に予測はできない．

4．計算機の能力は有限である:

� 感覚情報解釈，行動プラニング，行動制御のすべて
は，有限の計算資源のもとで行われる．理論的には
(アルゴリズム的には)処理可能でも現実的には困難
であることが多い．

図 1に知能ロボットの情報処理のモデルを示す．知能ロ
ボットの初期の研究では，すべての部分 (例えば，環境記
述生成部)に完全な (一般的な)処理を実現し，それらを
結合することにより，できるだけ広範囲のタスクに対処
できるシステムを構築しようとしていた．しかし，実際
には完全な処理は実現困難であり，また，一般的な機能
を求めれば求めるほど必要な処理が膨大になり，実時間
性の低いものになっていた．
しかし，上述したような実世界における問題点が認識

されるにつれ，それらを解決するための研究が行われる
ようになってきた．そこでは，感覚の行動の統合 [2]によっ
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図 1: 知能ロボットの情報処理のモデル

て，すなわち図 1の情報の流れを強化して行動結果の感覚
へのフィードバックを高速に，何回も繰り返すことによ
り，ロボットの知的なふるまいを実現する．
本論文では，視覚センサのような非接触のセンサによ

り環境を認識し行動するロボットを想定し，知的なふる
まいを実現するためのアプローチを議論する．

2 感覚と行動の統合へのアプローチ
本章では，感覚と行動の統合へのアプローチを分類し，

関連する研究例を紹介する．

2.1 ループの高速化

2.1.1 処理速度の向上

計算機の高速化により，単位時間当たりに扱う情報量
を増加させる．感覚処理の高速化では，重点領域「知能
ロボット」で開発された多数のDSPを用いた高速視覚処
理システム [3]や， 1ms感覚行動統合システム [4]がある．
DSP視覚システムでは，オプティカルフローによる複数
物体追跡 [5]やフローと視差を用いた実時間追跡 [6]，あ
るいは動物体の実時間輪郭抽出 [7]など，従来のシステム
では時間的に実時間処理が困難であったものが実現され
ている．
図 2に，オプティカルフローと距離を用いた動物体のロ

バストな実時間追跡を， 12個のDSPの並列処理により
実現した例 [6]を示す．距離を利用して物体間の隠蔽関係
の判断も行える (図中の黒いウインドウは追跡対象の物体
が隠されていることを示す)．
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このアプローチでは，処理サイクルを速くすることに
より，環境が動的な場合でも，前回入力された感覚情報
からの変化が小さくなり，簡単な情報処理で済む可能性
がある．例えば，図 2では，フレーム間で物体はほぼ等速
直線運動をするとして追跡している．また，高速局所相
関に基づいたトラッキング [8]もその好例である．

2.1.2 処理内容の選別

処理する情報を必要最小限にして，限られたバンド幅
を有効に使う．これは，タスクを分析して必要な情報だ
けを効率よく抽出・利用しようとするアプローチである．
移動ロボットの視覚誘導タスクを分析し，サインパター

ンと呼ばれる定型認識 -行動を抽出し，それらに特化した
感覚 /行動処理を行うことによって実時間での移動を実
現したもの [9]や，タスクと行動環境を分析し，非常に簡
単な画像処理と行動の組合せで，ロバストにふるまう移
動ロボットシステムを開発した例 [10]などがある．後者
の例では，例えば，障害物は画像を下端から上方へ走査
し，床のカーペットと異なる色を持つ領域を抽出するこ
とにより検出する．
また，タスクに関する高度な知識ベースを利用して，

オンラインで必要な処理を選択することにより高速化を
はかることができる．タスク実行中の可能な状態遷移を
コンテキストとして感覚情報を解釈するもの [11]や，タ
スク記述と環境モデルから，タスク実行に必要な視覚情
報を効率よく獲得する戦略を生成するもの [12]などがあ
る．いずれも知識を用いた注視点制御の例である．

2.2 不確かさの明示的なモデル化と利用

不確かさを陽に考慮することによりロバストかつ効率
的なロボットのふるまいが可能となる．不確かさを考慮
するにあたっては，

� 不確かさのモデル化手法
� 不確かな情報の評価法

が重要なポイントとなる．

2.2.1 不確かさのモデル化

動作や感覚情報の誤差を確率分布 (正規分布がよく用い
られる)で表現・利用するものとして，移動ロボットの誤
差予測とランドマーク観測による誤差軽減 [13]や感覚情
報の不確かさの確率的モデル化とそれに基づいたセンシ
ング戦略生成 [14]などがある．
データの解釈のあいまいさを扱ったものとしては，物

体認識において，認識仮説集合をDempster-Shafer理論
を用いて表現し，さらに仮説検証のためのセンシング戦
略を生成するもの [15]，ベイズ推定を用いて交差点シーン
の解釈を行い，さらに解釈のあいまいさを減らすための
観測行動を計画するもの [16]，ステレオ視における左右
特徴の対応づけのあいまいさをモデル化し，さらにあい
まいさ解消のための視点選択を行うもの [17]などがある．
また，確率的不確かさではなく，データの不十分さを

扱ったものとして，ステレオデータから障害物領域を検
出する際に，障害物かどうか判定ができない領域を抽出
し，ズームアップして再観測することにより判定を行う
手法 [18]や，距離センサによる観測結果中の隠れ領域を
解析し，次の視点を決めてゆく手法 [19]などがある．
情報の不確かさや情報間の因果関係が確率的にモデル

化されているときには，ベイズネット (Bayesian Network)
(あるいは， inuence diagram)[20]が便利である．移動
ロボットの行動制御 [21]やアクティブビジョンを用いた
物体認識プラニング [22]などに用いられている．

感覚情報に不確かさがある場合には，タスク遂行に必
要な程度にその確からしさを増すことが必要になり，必
然的に感覚と行動のループを何回も実行することになる．
そのために，複数の感覚情報を統合するためのセンサフュー
ジョン技術 [23]が利用される．複数感覚情報を統合しつ
つ行動する例として，超音波センサと赤外線センサを用
いた移動ロボットの制御 [24]がある．

2.2.2 不確かさの評価

物体認識において，感覚情報の不確かさ (例えば，物体
の種類 [15][16]や物体の位置 [14])を確率分布で表現する
場合，確率分布がどの程度偏っているかが評価の基準と
なるので，例えば，確率分布のエントロピが評価に使わ
れる．次の観測行動を選択する際には，もっともエント
ロピの期待値が小さくなると予測される観測を選択する．
しかし，不確かな情報に基づいて行動し何らかのタス

クを達成する (例えば，目的地へ到達する)ことが目的の
場合，ただ不確かさを減らすのではなく，不確かさをど
の程度減らせば，タスクの達成度 (時間や精度など)がど
の程度向上するか，を評価しなければならない．すなわ
ち，タスクを考慮した評価が必要になる．以下に，不確
かさを考慮したロボット制御とそこでの不確かさの評価
の例をいくつか紹介する．

(a)不確かさを考慮した移動ロボットの視覚 -行動プラニ
ング [25] 図 3に示す問題を考える．移動ロボットがス
テレオ視覚によって環境を認識し，障害物を避けながら
指示された目標位置へ向かう．前方の狭い空間を通る経
路があるが，視覚情報の不確かさのため，通れるかどう
かは現在の位置からはわからない．右側を迂回する経路
は通れることはあらかじめわかっているが，目的地まで
の距離は長い．近づいてもう一度観測すれば，通れるか
どうかがより正確に判断できる．しかし，観測にはコス
ト (時間)が必要であり，さらに，観測しても通れないこ
とがわかる可能性もあり，その場合には，近づくための
移動コストが無駄になる．場合によっては，これ以上観
測するのはやめて既知の迂回路を進んだ方がよい場合も
ある．このような状況で，目標位置到達までの時間の期
待値を最小にする，という意味で最適な観測と移動の系
列を求めることが問題である．
この問題の場合，不確かさを含む視覚情報の価値は，

その結果得られる行動の結果から間接的にしか評価でき
ない．すなわち，ある観測による不確かさの減少量の予
測は得られるが，その減少がタスクの達成度 (この場合は
到達時間の期待値の減少)にどの程度寄与するかは明らか
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図 3: 視覚の不確かさとコストを考慮したプラニング



ではない．そこで，可能な観測 -行動プランの空間を探索
することになる．プランが得られた後で，そのプラン中
で行われる観測が，このタスクの場合に有用であったこ
とがわかる．しかし，十分経験を積んだ後では，現在の
状況からのみで適切な観測を決定する知識を得ることが
できる可能性はある．

(b)視覚と移動の不確かさを考慮した移動ロボットの効
率的な視覚フィードバック走行 [26] われわれが車を運
転するとき，広い道路では速く進めるが，狭い道路での
すれ違いでは，衝突しそうな場所をよく観測しながらゆっ
くり進む．いつでも一定速度で動くのではなく，状況 (こ
の場合は空間の狭さ)に応じて適応的に速度制御すること
により，安全かつ効率的な走行が実現できる (図 4参照)．
視覚データとデッドレコニングデータから次の観測時点
でのロボットの位置誤差を推定し，もっとも誤差が大き
い場合でも計画軌道へ安全に復帰できるという条件を満
たす限り，できるだけ長い距離を進む，という規範で軌
道上の観測位置を選んでゆくことにより，このようなふ
るまいが実現できる．

図 4: 状況に応じた適応的な速度制御

(c)タスクの予測成功確率に基づく視覚情報の不確かさの
評価 [12] 視覚フィードバックによって物体の組立作業
を行う際に，視覚センサを最適な場所へ配置する問題を
考える．視覚情報が多次元ベクトルで表現され，ある観
測を行ったときの予測される情報の不確かさが誤差ベク
トルの共分散行列の形で与えられるとする．視覚情報だ
けに注目すると，例えば共分散行列の行列式を小さくす
るという評価基準が考えられる．しかし，ある特定の作
業において，視覚情報のある部分が他の部分に対して重
要である場合がある (例えば，組み付け作業で，ある方向
のはめ合いが他の方向よりきつく，より精確な位置決め
を必要とする場合)．誤差ベクトルの要素間の相対的な影
響度は，例えば共分散行列の各成分の重みつき和を用い
て評価することも考えられるが，その重みも動作によっ
て変化し，複雑な形状の物体に対しては適切な重みを計
算することは容易ではない．そこで，そのような調整が
いらず，しかもタスクの達成度を直接的に評価できる評
価法として，予測成功確率にもとづく評価を用いる．こ
れは，タスク達成のために物体位置が満たすべきパラメー
タ空間の領域に入る確率を用いるものである (図 5参照)．

∆X

∆Y

誤差パラメータが
この部分に入る確率を
計算する

タスク達成可能な
パラメータ領域

誤差パラメータの
確率分布

図 5: 予測成功確率の計算 (2次元の場合)

2.3 ループの設計と適応

2.3.1 ループの設計

感覚と行動を密に統合したロボットを構築するための
設計原理として， Brooks [27]による，行動ベースのアプ
ローチがある．これは，ロボットのタスクを，感覚行動

ループ (ビヘービア)を基本単位として，それによって実
現できるサブタスクに分割し，それらを組み合わせるこ
とにより全体のシステムを構築する．各ビヘービアは対
象とするサブタスクが元のタスクより小規模なのでロバ
ストかつ実時間性を保証するための設計が楽になる．実
世界で動作するロボットの，少なくとも下位レベル処理
(速いフィードバックサイクルが要求されるレベル)の実
現方法として非常に有望である．このようなアプローチ
に基づいたシステムを容易に実現するためのプラットフォー
ムとして，ビヘービアネット [28]が提案されている．

2.3.2 ループの適応と学習

オープンな環境では，システム設計時に可能な状況の
枠を設定することができない．タスクを限定し，そのタ
スクの遂行に必要なレベル /範囲の情報に限れば，数え
上げることが可能な場合もあるが，一般には難しい．そ
こで，感覚行動ループを適応的に構成する能力が求めら
れる．例えば，強化学習による視覚情報からの行動選択
規則の学習 [29]，移動ロボットを多視点からの画像を用い
て誘導する分散視覚システムにおける複数視覚エージェ
ントの自己組織化 [30]，センサ情報と人間からのアドバ
イスを確率モデル上に統合し，徐々に環境の状況を学習
してゆくロボット [31]などがある．
2.2.2節で，不確かさを評価するには，ロボットのタス
クを考慮することが重要であることを述べた．学習にお
いても同様に，学習結果のタスクに基づく評価が重要で
ある．強化学習はそのための 1つの枠組である．

2.4 情報処理の価値とコストの考慮

より広範囲の，より複雑なタスクを扱うためには，よ
り多種・多量の情報を処理する必要がある．しかし，実
世界では情報処理のコストは無視できないので，情報処
理によって得られるメリットと，それを行うためのコス
トとのトレードオフを常に考えなければならない [32]．例
えば，図 3の問題では，視覚情報の価値とそれを得るため
のトレードオフを考慮していた．従来から実時間システ
ムを設計する際には，少なくとも暗にはこの問題を扱っ
てきたはずであるが，このトレードオフを明示的に扱う
枠組を研究することで，効率的なシステムの設計指針を
与えることができると思われる．
情報処理の価値とコストとのトレードオフは，図 6のよ

うに直観的に説明できる．図中，一番上の曲線は性能曲
線 (performance pro�le)[34]と呼ばれ，情報処理量とそ
れによって得られる性能の関係を表す．一般に，この曲
線はある上限値に漸近する曲線になることが多い．また，
一番下の曲線は，情報処理量とそれに必要なコストとの
関係を表している．実際に必要な計算時間などのコスト
に加え，動的環境では処理結果が得られるまでに状況が
変化するために処理結果の有用性が低下することも含め
て考える．以上 2つの曲線が与えられたとき，その差の
曲線 (p� c)から最適な情報処理量が決定できる．実際に
は，このような単純な形でモデル化できる場合は少ない
が，情報処理の価値とコストを同一の単位で表現し，そ
れらのトレードオフを評価することが重要である．
例として，図 3のプラニング問題を再び考える．そこで

は，視覚認識のコストと得られる視覚情報の価値とのト
レードオフを考慮してプラニングを行った．しかし，感
覚情報が不確かさを含む場合に，最適解を求めようとし
て先読みを深くしたり，あるいは不確かな情報を表現す
る連続確率分布の (数値計算のための)離散化の粒度を細
かくすると計算量が爆発し，かえって効率を落す．そこ
で，プラニング時間とプランの実行時間の和の期待値を
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図 6: 情報処理の価値とコストのトレードオフ．この図は [33]

に基づいている

最小化する1という基準で適切なプラニング時間を決定す
る手法が研究されている [35]．固定探索深さ＋固定粒度
の手法に比べ，適応的にそれらを変えることにより，よ
り効率の良いプラニングが可能である．

3 まとめと今後の課題

本稿では，実世界で考慮すべき問題点として，実世界
の (1)動的性， (2)不確実性， (3)オープン性， (4)限定
資源性，をあげ，それらを解決するためのアプローチと
して， (1)処理の高速化， (2)不確かさの明示的な扱い，
(3)適応 /学習， (4)処理時間の考慮，をあげた．これ以
外にも，並列処理技術など，効率的なシステム構築のた
めの手法の発展が望まれる．
ロボットはシステムであり，各機能要素とその組合せ

を (ハードウェア，ソフトウェアを含めて)バランス良く
設計する必要がある．一部分だけを高度化しても，他の
部分がその結果を生かせなければ無駄である．あるいは，
他の部分がその結果を利用しようとして処理を増加させ
た結果，かえって効率を落したり，ロバスト性を失った
りすることがある．
環境中には (ある意味で)無限の情報が含まれているが，

実際にロボットがタスク達成のために必要とする情報は
そのごく一部である．現時点でどの程度の情報が必要か
を常に考慮しつつ，オンラインで感覚 /思考 /行動をバ
ランス良く制御する (資源割り当てを行う)ための，スケ
ジューリング処理も重要である．

謝辞:日頃御指導頂く大阪大学白井良明教授に感謝致します．
また，本稿をまとめる上で，重点領域「知能ロボット」関連会
議での議論が参考になりました．
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