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本論文の概要

本論文では， ロボッ ト が指定された経路を確実に自律移動する手法の開発を主目的とし ，

環境磁場を利用した自律移動に関する方法を提案している． ロボット が自律移動を行う際に

は， 事前に環境を表す地図を作成し ， その地図とセンサ観測を照合することで， 地図上の位

置を認識 (自己位置推定)することが有効である． 地図照合を行うにあたり ， 事前に構築した

地図とセンサ観測が異なる場合には， 照合に失敗し ， 位置推定ができなく なる場合がある．

すなわち， 状況が変化しやすい環境 (動的環境)においては， 位置推定の失敗の危険が高く

なり ， 自律移動の実現が難しく なる．

これに対して， 磁場は変動しにく く ， また， 磁気センサはセンサが存在する位置の情報の

みしか計測しない． そのため， 磁気センサを用いた位置推定は環境変化の影響を受けにく い

という利点がある． その一方で， センサの存在する地点のみの値しか計測できないため， こ

れが位置推定を行う際の問題となる． 本論文では， この問題点を解決し ， 磁気センサを用い

て自己位置推定， および自律移動を行う方法を提案する．

本論文では， まず第 1章において， これまでに提案された自己位置推定法に関してまとめ，

これを踏まえて磁気センサを用いて位置推定を行う利点を整理する． 次に第 2章において，

不可視で理解し難い磁場を実験的に調査することで， 磁場が自己位置推定に応用できること

を明らかにする． そして第 3章において， 外界情報として磁場のみを用いて初の屋外環境で

の長距離自律移動を実現した「 磁気ナビゲーショ ン法」 について言及する． これにより ， 磁

場を用いた自己位置推定， および自律移動に関する問題点を明らかにする．

第 4章， 第 5章， および第 6章では， 本論文における提案についてまとめている． 第 4章

では， 磁気ナビゲーショ ン法の拡張を行う ことを目指し ， 磁場および幾何情報を用いた分散

制御に基づく 磁気ナビゲーショ ン法を提案している． 第 5章では， 磁場を用いた位置推定，

および幾何情報を用いた位置推定法の利点を併用することを目指し ， 磁場および幾何地図を

併用した位置推定法を提案している． また第 6章では， 磁場計測のロボット 化， および磁場

分布の回帰法を用いて， 高速に 2・ 3次元空間の磁場を地図化する方法を提案している． 本

論文にて行われる実験を通して， これらを用いて従来困難といわれていた， 動的環境下での

正確かつ確実な自律移動を実現できることを示している．

最後に， 第 7章において本論文をまとめ， 今後の課題と展望をまとめている．
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第1章

緒言

1.1 はじめに

世界各国の先進国において， 少子高齢化に伴う労働力不足が危惧されている． これに対

し ， ロボット を産業用途に応用することで， 労働力を確保しよう とする取組が行われている．

人間が行う作業の多く は， 一ヶ所で行う作業ばかり でなく ， 移動を伴う作業である． そのた

め， ロボッ ト の産業応用を実現するためにも ， 自律移動技術を確立することが重要である．

また， 高齢者や身体障害者が自由に外出することができる社会を実現するためにも， 自律移

動技術は重要な技術である．

これまでにも， 自律移動技術・ ロボット に関する研究は多く 行われており ， 様々な方法が提

案されてきている． Fig. 1.1には， Makarenkoらが指摘している自律移動ロボット に関する

技術的基本要素， およびそれらを併用した技術を表した図を示す [1]． 最も基本的な技術要素

は， 自己位置推定 (localization)， 地図構築 (mapping)， および動作計画 (motion plannning)

の 3つである． 自己位置推定とは， 移動ロボット に提供した環境地図上において， ロボッ ト

自身がどの地点に存在するかを認識することである ． 地図構築とは， 上記環境地図を構築

することであり ， この地図は， 何かしらのセンサによって得られたデータを蓄積して構築し

たデータベースともいえる． 動作計画とは， 自律移動を行うにあたり ， ロボッ ト がどのよう

に移動するかを計画することである ． さらに， これらの要素を同時に行う ことが， 移動ロ

ボット における重要な技術・ アプリ ケーショ ンとなる． 自己位置推定と地図構築を同時に行

うことは Simultaneous Localization and Mapping (SLAM)と呼ばれ， 近年のロボティ クス

において頻繁に研究されている問題である． 地図構築と動作計画を同時に行う ことは探索

(exploration)と呼ばれ， ロボット が未知環境を移動しながら環境把握を行う問題である． 動

作計画と自己位置推定を同時に行うことは自律移動 (autonomous navigation)と呼ばれ， 事

前に与えられた経路 (もしく はロボッ ト 自身が生成した経路)に従い， 目的地まで自律移動

を行う問題である． 自律移動に関する研究は， これらに関わる研究が主である． なお， 自

己位置推定， 地図構築， および動作計画を同時に行う ことは統合的アプローチ (integrated

approach)と呼ばれるが， これは複雑すぎる技術であることや， 実用上重要視されていない

ため， 近年のロボティ クスにおいて注目されている技術とは言い難い． さらに近年では， 移

動ロボット の外観や印象に関する研究も重要視されているため， その研究の一例を挙げてお
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1.1 はじめに

く [2]．

Fig. 1.1: Three fundamental components for autonomous mobile robots and integrated

functions of them

本研究では， 自律移動ロボット に焦点を当てており ，「 実環境 (特に人が行き交うような動的

環境)において， 正確かつ安定した自律移動を実現すること」 を主目的としている． Fig. 1.1

に示すよう に， 自律移動を行う ためには， 自己位置推定と動作計画を同時に行う必要があ

る． 自己位置推定は， 正確かつ安定した自律移動を実現するために重要である． これは， 自

己位置推定の結果に基づき移動経路の追従を行うため， 位置推定の精度や安定性が自律移動

のそれに直接関与するためである． 一方で動作計画は， 安全かつ確実な自律移動を実現する

ために重要である． これは， 動作計画により 目的地へ向かうための経路生成を行うため， そ

の経路が安全かつ確実に目的地へ辿り着ける経路であるかが， 自律移動の安全性や確実性に

直接関与するためである． 極論を言えば， 障害物を回避しなく ても問題ないような環境であ

れば， 自己位置推定を正確に行い， その結果に基づいて経路追従を行うのみで指定経路の自

律移動が実現できる． 以上の議論から ， 本研究の主目的「 正確かつ安定した自律移動を実現

すること 」 を達成するために， 本研究では自己位置推定に焦点を当てる．

自己位置推定は基本的に， 与えられた環境地図とセンサの観測値を比較・ 照合することで

行われる． そのため， 環境地図を構築した際と自己位置推定を行う際とで環境が変化した場

合には， 地図とセンサ観測値との照合に失敗し ， 自己位置推定に失敗することがある． すな

わち， 環境変化が容易に発生する動的環境においては， 正確に自己位置推定を行うことが難

しい課題となる． 人間の生活環境の多く は動的な環境であり ， 移動ロボット が人間の代わり

に作業を行う ような産業応用を実現するためにも， これは解決すべき重要な課題となる． そ
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1.2 関連位置推定法と本研究におけるアプローチ

こで本研究では， 動的環境において正確かつ安定した自己位置推定を実現することを達成す

べき目的とし ， これを実現する自己位置推定法を提案する． そしてこの方法を用いて， 動的

環境下において正確な自律移動の実現を目指す．

1.2 関連位置推定法と本研究におけるアプローチ

移動ロボット における基本的な位置推定法は， Borensteinらによってまとめられている [3]．

車輪の回転量を累積して位置認識を行うオド メ ト リ ， 加速度計を用いた慣性航法， および磁

気コンパスを方位推定など， 基本的な方法がまとめられている． しかし ， これら方法のみで

動的環境下において正確に自己位置推定を行うことは難しい． 理由としては， Borensteinら

が当該文献をまとめた時点では， 実用的なセンサや方法が確立されていなかったためである．

しかし ， 現状提案されている多く の方法は， 当該文献の考えを基本としているものが多い．

位置推定法として最も一般に知られているのは， Global Positioning System (GPS)とい

える． GPSでは， GPS衛星から発信された信号を移動体に搭載した GPS レシーバで受信

し ， その結果に基づき移動体の位置を算出する． しかし ， GPS レシーバの周辺にビルなど

の背の高い障害物が存在する場合， レシーバが GPS衛星からの信号を正確に受信できなく

なるため， 位置推定に失敗してしまう ． この問題はマルチパス (Multipath)と呼ばれ， GPS

において最も深刻な問題といえる． これに対して Suzukiらは， 赤外線カメラを用いてマル

チパスの影響を受けていない GPS衛星のみを選択し ， マルチパスによる位置計算の失敗を

低減させる方法を提案している [4]． また山崎らは， 周囲の 3次元幾何状況を考慮すること

で， 同様にマルチパスによる影響を軽減させる手法を提案している [5]． しかし根本的に， 移

動体から上空が見えない場合には， GPS を用いて位置を取得することができないという問

題が解決できない． また， GPSの観測値は季節や天候の変化により 変化するという報告も

ある [6]． GPSと同様に， 信号強度を受信して位置推定を行う方法として， Wi-Fiを用いた

位置推定法も提案されている [7, 8]． しかし ， Wi-Fiを用いて位置推定を行う ためには， 多

く のアクセスポイント が必要となり ， このアクセスポイント 同士の電波の干渉により ， 得ら

れる信号が不安定になる問題がある．

近年一般的に位置推定に利用されているセンサは， カメラや Light Detection and Ranging

(LIDAR)である． 上記センサを用いて距離観測を行い， そこから目印として利用可能なラン

ド マークを検知して位置推定を行う方法が一般的である [9, 10]． なお， カメラでは複数の画

像間で対応点を取ることで三角測量の原理を用いて， LIDARではレーザビームを飛ばして

その反射を検知する Time of Flight (TOF)方式を用いてそれぞれ距離計測を行う ． 距離計測

に基づいて位置認識を行う にあたり ， Iterative Closest Point (ICP)アルゴリ ズムのよう な
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1.2 関連位置推定法と本研究におけるアプローチ

観測データと地図の対応点間の誤差を最小化する方法や Monte Carlo Localization (MCL)

のよう なロボッ ト の存在位置を確率的に表現する手法が広く 利用されている [11, 12]． そし

て， これらの方法をより ロバスト にするために， データの対応点の探索方法や， ランド マー

クの観測方法に工夫を行う取組も多い [13, 14]． 特に LIDARを用いる場合には， LIDARの

観測する反射強度を利用して位置推定を行う 取り 組みも提案されている [15]． また最近で

は， RGB-Dセンサやマルチレイヤー LIDARなどの， 大量の距離観測を短時間で行い膨大

な点群を得ることができるセンサが市販されるよう になった． これに伴い， 計算時間の短

縮を狙った Normal Distributions Transform (NDT)を用いた位置推定法も提案されている

[16, 17, 18]． NDTとは， 点群をいく つかの区分で分割し ， その区分での点群を点群の分布

として表現する方法である． 上記の技術を用いることで， 多く の実用的な位置推定法が実現

されたきた． しかしこれらの手法も必ずしも万全とは言い難く ， 動的障害物に囲まれ有効な

ランド マークが検知できない場合， もしく はそもそも周囲に有効なランド マークが存在しな

い場合には， 自己位置推定に失敗することがある． また近年では， LIDARの計測データが

人為的に変化可能であるという指摘もあり ， LIDARのみに頼ることの危険性も示唆されて

いる [19]．

これらに対して， 磁気センサを用いた位置推定法も提案されている． 磁気センサのメジャー

な使用方法は， Borensteinらによっても紹介されている通り ， 磁気コンパスを用いてロボッ

ト の姿勢を推定する方法である [20, 21]． しかし ， 環境中には磁性体が存在し ， その磁性体

によって磁場が乱れている地点では， 姿勢推定に失敗してしまう ． 一方で， この磁場の乱れ

が時間的に安定していることが Yamazakiらによって報告されている [22]． この性質を利用

して， 磁場の乱れを目印として自己位置推定を行う方法を Suksakulchaiらは 2000年に提案

した [23]． しかしこの段階では， 位置推定はシミ ュレーショ ン実験だけに留まっていた． そ

の後 Rahok らは， 2008年に屋内環境で 2次元の磁場地図 (magnetic map) を構築し ， それ

を用いて移動ロボッ ト の位置推定が行えることを示した [24, 25]． しかし広域な空間の磁場

の地図化を行うことは容易ではなく ， Rahokらが行った実験は限定的な狭い環境での位置推

定実験に留まっている． Haverinenらも ， 2009年に屋内環境でリ ニアな磁場地図 (走行する

経路上の磁場のみを地図化したもの)を作成し ， それに基づき MCL を応用した移動ロボッ

ト の自己位置推定が実現できることを示した [26]． さらに近年のスマート フォンの普及によ

り ， スマート フォンを用いた位置推定法も提案され， 磁場を位置推定に利用する取組が注目

されている [27, 28]． 磁場を用いた自己位置推定の精度は， 周囲の動的障害物の影響を受け

ないため， 動的環境下でも利用可能という利点がある． 一方で， カメラや LIDARなどと比

較すると ， 磁気センサから得られる情報量は少なく ， 位置推定の精度を高く 維持することが

難しいといった問題がある． これは， 磁気センサがセンサの存在する地点のみの磁場を計測
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1.3 磁場および幾何情報を併用した自己位置推定法の利点

するセンサであり ， センサの周囲環境の計測を行わないためである．

上記を簡略にまとめると ， LIDARなどにより 観測される距離情報を用いることで， 高い

精度で自己位置推定が行えるものの， これのみを用いて万全に位置推定を行う ことは難し

い． 一方で， 磁気センサを用いた位置推定法を用いることで， その問題へ対処することが可

能になると考えられるが， 位置推定精度を高く 保つことは難しいといえる． そこで本研究で

は， カメラや LIDARなどを用いて観測されるランド マーク (以下， 幾何ランド マーク )と磁

場を併用した自己位置推定の実現を目指す． これにより ， 両者の利点を活かした自己位置推

定法を開発し ， 高精度な自己位置推定かつ動的障害物に対してロバスト な自己位置推定の実

現を目指す．

1.3 磁場および幾何情報を併用した自己位置推定法の利点

自己位置推定を行う際， 絶対的にロボット が存在する地点を決定することは難しく ， ある

程度の誤差を含んでロボット が存在する地点を推定することが多い． 自己位置推定はセンサ

の観測を用いて行われるが， そのセンサ観測自体に誤差が含まれるためである． そのため，

移動ロボッ ト の自己位置推定に関する手法では， 誤差関数を最小化する最適化アプローチ

(例えば [11])に比べて， 位置推定の誤差を考慮した確率的手法が採用されることが多い [29]．

これは， 最適化アプローチが単に対応点間の誤差を最小化するために， 誤った対応 (outlier)

を選択してしまった場合に， 即座に誤った位置に解が収束されてしまう ためである． なお，

ここでいう対応点とは， 照合する地図データとセンサ観測データを照合する際の対応を意味

する． 一方で確率的アプローチを利用する場合には， 誤対応を選択してしまった場合におい

ても， 位置推定の誤差を考慮することで， 推定結果の誤収束を防げることがある． 動的環境

下において正確な対応点探索を行う ことは容易ではないこともあり ， 確率的なアプローチが

自己位置推定にはよく 利用される． 特に， カルマンフィ ルタ (Kalman filter)やパーティ ク

ルフィ ルタ (particle filter)が広く 利用されている [30, 31]．

確率的アプローチは， 基本的にはベイズの定理に基づいて実装される． 本論文で提案する

位置推定法はこの概念を応用しているものであるため， まずはこの概念について端的にまと

める． ベイズの定理により ， 確率および条件付き確率に関して， 以下の恒等式が成り 立つ．

p(b|a) = p(a|b)p(b)
p(a)

(1.1)

上式は， aが起きた下での bが起きる条件付き確率 p(b|a)が， a， bが起きる確率 p(a)， p(b)

と ， bが起きた下での aが起きる条件付き確率 p(a|b)で計算できることを表している ． こ
こで， p(b|a)は事後確率 (posterior probability)， p(a)は正規化係数 (normalization factor)，

p(b)は事前確率 (prior probability)， p(a|b)は尤度 (likelihood)とそれぞれ呼ばれる． 移動ロ
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ボット における自己位置推定では， センサ観測 zと制御入力 uが与えられた下で， ロボット

の位置 xに関する確率分布 p(x|z,u)を求めることが問題となる． この分布は， ベイズの定
理を用いて， 以下のよう に再帰的に計算することができる．

p(xt|z1:t,u1:t) = ηp(zt|xt)

∫

p(xt|xt−1,ut)p(xt−1|z1:t−1,u1:t−1)dxt−1 (1.2)

ここで， 添字 tは時系列 (1 : tは時刻 1から t までのすべてのデータ群)， η は正規化係数，

p(zt|xt)はセンサの観測モデル (尤度分布)， p(xt|xt−1,ut)はロボット の動作モデルをそれぞ

れ表す． 上式を端的に説明すると ， 時刻 t − 1における確率分布 p(xt−1|z1:t−1,u1:t−1) を動

作モデルに従い遷移させ， その結果に対してセンサ観測モデルを利用した尤度付けを行い，

確率分布を更新することを意味する．

この模式図を Fig. 1.2に示す． 通常， ロボット の動作モデルによる状態更新の精度は低く ，

動作モデルにより ロボット の状態が更新された後の分布は， 裾の広い分布となる (赤線)． こ

こでいう裾の広さとは， 確率分布が示す推定の確かさを意味するものであり ， 推定値と真値

との差に関するものではないことに留意されたい． これに対して， センサの観測モデルを用

いて尤度付けを行い， 事後分布を生成することで， 再度裾の狭い分布を生成することが可能

となる． Fig. 1.2には， それぞれ幾何ランド マークを用いた場合 (青線)と磁場ランド マーク

を用いた場合 (緑線)の尤度付けを行った際の事後分布の例を示している． 通常， LIDARや

カメラなどは， 磁気センサと比較して多量の情報を一度に取得することができる． 特に， ロ

ボッ ト から離れた地点の観測を行えるため， 位置に関する制約を設けることが容易となり ，

磁気センサを用いた場合と比較して， 位置推定の不確かさを減少させることができる． しか

しその一方で， 位置に関する不確かさを急激に小さく するため， 誤対応があった場合には即

座に誤った位置に収束しやすいという問題がある． これに対して磁気センサを用いた場合に

は， 得られる情報も少なく ， ロボッ ト から離れた地点の情報も得られないため， 急激に推定

の不確かさが小さく なることはない． すなわち， 磁気センサを用いた尤度付けを行った事後

分布を新たに事前分布として用い， これに対して幾何ランド マークを用いた尤度付けを行い

事後分布を生成することで， 誤収束の抑止に繋がる． さらに， 幾何ランド マークが取得でき

ない地点においても， 磁場を利用して位置の推定精度の不確かさを減少させることが可能と

なる． これらの効果により ， 動的障害物が存在する環境における安定した位置推定， および

幾何ランド マークの存在しない地点での位置推定がそれぞれ可能となる． 本論文で提案する

位置推定法は， この概念に基づく 方法である．
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Fig. 1.2: Conceptual figure of prior and posterior distributions on mobile robot localization.

The red distribution represents prior distribution that is updated on the basis of the

motion model. Hem of the posterior distributions are narrower than that of the prior

distribution because they are updated by using the sensor models. However, hem of

the posterior distribution using magnetic landmarks (green line) is widere than that of

the posterior distribution using geometric landmarks (blue line). The magnetic sensor

cannot obtain more information than geometric observers (e.g., LIDAR or camera) and

localization accuracy using the magnetic sensor is not higher than that of localization

using geometric landmarks.
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1.4 本提案を実現するための課題

磁場を自己位置推定に利用するにあたり まず問題となることは， 磁場が不可視であり その

性質を理解し難いことであるといえる． 幾何ランド マークは可視であるため， これを用いた

自己位置推定法は直感的に理解できる． 一方で磁場は不可視であるため， どのように利用す

れば位置推定が行えるかが理解し難い． また， 磁場は温度変化などにより 変化するといった

報告もある． さらに問題なのは， 電子デバイスが磁場を乱すため， ロボット 自身が磁性体と

なることである． すなわち， 自己位置推定に磁場を利用しよう としても ， ロボット の存在に

よって磁場のパターンが変化してしまう恐れがある． 磁場を自己位置推定に利用するにあた

り ， 磁場の性質について明らかにする必要がある．

磁場を地図化し ， これを自己位置推定およびナビゲーショ ンに利用する際には， 1)ロボッ

ト が走行する経路周辺の磁場のみを地図化しそれを用いる方法， 2)ロボット が通過する可能

性があるすべての空間の磁場を地図化しそれを用いる方法の 2種類が考えられる． 1)の方法

では， ロボット が自己位置推定を行える区間は走行経路周辺のみに限定されてしまうが， ロ

ボッ ト が指定された経路を自律移動するのみであれば十分である． 一方 2)の方法では， 空

間全体にて磁場を用いた自己位置推定を行うことが可能であるが， 磁場地図を構築するのに

多大な時間が要求されることとなる．

1)の方法を採用した場合には， 走行経路上の磁場の地図しか保有していないため， ロボッ

ト に確実な指定経路の追従を行わせることが課題となる． すなわち， ロボット の自己位置推

定自体は経路上のどの地点に存在するかを特定するのみの安易な問題となるが， 経路追従

を正確に行わなければ指定経路の自律移動が行えなく なる． この概略を表した図が Fig. 1.3

である． 通常， 移動ロボット のナビゲーショ ンを行う際には， 2次元 (もしく は 3次元)の空

間上でロボッ ト の位置を認識する． 2次元平面上でロボッ ト の状態を一意に拘束するために

は， 位置 x, y と姿勢 θ を求める必要がある． 走行距離 dしか推定できない場合には， 2次元

平面上で状態を拘束することができず， たとえ走行距離の推定値が正確だとしても指定経路

を走行していない場合がある． そのため， 経路追従を行うための動作生成， およびナビゲー

ショ ンが重要となり ， この操作自体が自己位置推定に近い要素となる． さらに問題となるこ

とは， 空間全体に対する磁場の観測値を予測することができないことである． そのため， 磁

場に対する観測のモデルを構築することが困難となり ， 一定の領域を観測して位置推定を行

う幾何ランド マークベースの位置推定法との統合方法を十分に考慮しなく てはならい．

以上の議論を基に， 本研究における提案を実現するための課題を以下のよう にまとめる．

� 磁場の性質を明らかにし ， 自己位置推定および移動ロボッ ト のナビゲーショ ンに応用

する方法を明らかにすること ．
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Fig. 1.3: Navigation image based on a topological magnetic map, which only records a

magnetic field on a travel path. A robot can recognize its own travel distance d by using

the map. However, accurate navigation cannot be performed using only travel distance

estimation since state of the robot cannot be constrained on a two-dimensional plane.

In the image, two robots estimate that own travel distance is d, but they located at

different points. To accurately navigate the path, motion control must be performed for

compensating navigation errors. Also, measurement values of an entire magnetic field

cannot be predicted since the magnetic map does not record magnetic fields other than

that of the travel path. This is a problem in fusion of magnetic and geometric map-based

localization methods.
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1.5 本論文の構成

� 走行経路上の磁場のみを地図化して走行する場合に， 経路から逸脱せずに確実に指定

経路を追従できる位置推定・ ナビゲーショ ンを実現すること ．

� 走行経路上の磁場のみを地図化した場合に， 磁場地図と幾何地図を併用した自己位置

推定を行う際の統合方法を考案すること ．

� 空間全体の磁場を地図化して利用するために， 効率的な磁場地図構築を実現すること ．

1.5 本論文の構成

本論文の構成は以下の通り である． まず次章第 2章では， 磁場に対する実験的な調査を

行い， その性質を明らかにする． これにより ， 磁場を自律ナビゲーショ ンに用いる際の留意

点や， その基本となる方法論を示す． 第 3章では， 磁場を用いたナビゲーショ ン法として

代表的といえる， Rahokらによって提案された磁気ナビゲーショ ン法 (magnetic navigation

method) を上記実験的調査の結果に基づきながら再実装する． そして， 磁場を用いたナビ

ゲーショ ン法により 自律移動が行えることを示し ， 同時にその問題点も明らかにする． 第 4

章では， 磁気ナビゲーショ ン法をベースとして， 幾何ランド マークを併用した自己位置推定

を組み合わせた方法を提案する． これにより ， 磁気ナビゲーショ ン法において問題とされて

いた点が解決できることを示す． 第 5章では， 幾何ランド マークをベースとした自己位置推

定法において， 磁場地図を用いた自己位置推定を組み合わせる方法を提案する． 本手法は，

上記組み合わせ手法とは異なる利点を有し ， かつロバスト な実環境ナビゲーショ ンを行う こ

とができる． 第 6章では， 磁場地図構築に関する議論を行い， 効率的に磁場地図を構築する

方法を提案する． 特に， 広域な屋内環境の 2および 3次元の磁場の地図化を実現し ， 提案地

図構築法の性能を示す． 最後に第 7章において， 本研究をまとめる．

1.6 本章のまとめ

本章では， 本研究において実現すべき目的や， そのために達成すべき課題を述べた． 本研

究の主目的は「 実環境 (特に人が行き交う よう な動的環境)において， 正確かつ安定した自

律移動を実現すること」 である． この主目的を達成するために， 移動ロボット の自己位置推

定機能に焦点を当てた． 動的環境下において正確かつ安定した自己位置推定を実現すること

を目的とし ， 磁場を用いて自己位置推定を行う方法に着目した． 磁場は周囲の物体 (磁性体

は除く )の移動によって変化しないため， 磁場を用いて自己位置推定を行う ことで， 動的環

境においても安定した自己位置推定が実現可能となる． しかし ， 磁場は不可視であるため，

我々人間にとっては理解し難い情報である． そこでまず， 磁場を実験的に調査することで，
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1.6 本章のまとめ

これを移動ロボット のために応用する方法を明らかにすることとする． さらに， 磁場を用い

て自己位置推定を行う際には， (1)高い精度で自己位置推定を行うこと ， (2)広域な磁場の地

図を構築することの 2点が困難な課題として挙げられる． そこで本研究において成し遂げる

べき課題として， 磁場および幾何情報を併用することで， ロバスト な自己位置推定および自

律移動を実現すること ， および広域な空間の磁場を高速に地図化することを設定した． 次章

以降では， これらの内容について言及していく ．
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第2章

磁場の実験的調査

2.1 はじめに

磁場を移動ロボッ ト の位置推定やナビゲーショ ンに応用する際に最もメジャーな方法は，

磁気コンパスを用いた姿勢推定法である [20, 21]． しかし ， 環境中には鉄骨やマンホールな

どの磁性体が存在し ， それらが磁場の乱れを発生させる． 磁気コンパスを用いて姿勢推定を

行う場合， このよう な乱れの影響を受け， 姿勢推定に失敗する． 一方で， このよう な磁場の

乱れが時間的に安定しているという ことが Yamazakiらによって報告されている [22]． これ

に基づき， 磁場の乱れを自己位置修正を行うためのランド マークとして利用する方法が提案

されはじめた (例えば [23, 24, 25, 26])． しかし ， 磁場が不可視であり ， その性質を理解し難

いという こともあり ， 磁場に基づく 位置推定法が一般的になっているとは言い難い．

これに対して， 環境中の磁場の可視化を行う試みはいく つか行われている． Angermann

らは， ロボッ ト を用いて磁場を可視化するための方法論を提案しているが， Angermannら

の調査は屋内環境のみに留まっている [32]． Frasslらは， モーショ ンキャプチャと小型移動ロ

ボット を利用した磁場マッピングを行い， 一部屋分の磁場を可視化している [33]． Robertson

らは， 磁場ベースの SLAMを行い， 建屋内の磁場地図構築を実現し ， これを可視化してい

る [34]． Wahlstromや Solinらは， モーショ ンキャプチャを利用した磁場観測とガウス過程

(Gaussian process)[35]を用いた磁場分布回帰を行い， 任意磁性体のモデル化， およびその

周囲の磁場の可視化を実現している [36, 37]． これらの取組は， 磁場を直感的に理解するた

めに重要であるといえる． しかし ， 移動ロボット に対してどのように磁場を応用するかの議

論までは， これらの取り組み内では行われておらず， 屋外環境における磁場の調査も行われ

ていない．

本章では， 移動ロボット が自己位置推定， およびナビゲーショ ンを行うことを前提として，

磁場がどのような性質を有するのかの議論を行う ． このために， 手作業での磁場観測を行い，

その結果を実験的に調査する． これらの結果から ， 磁場を移動ロボット に利用する際の留意

点や， その利用方法などを明らかにする．
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2.2 磁場の時間変化に関する調査

2.2 磁場の時間変化に関する調査

磁場の乱れに関する時間的な安定性はYamazakiらによって報告されている [22]． 一方で，

磁場が気候によって変動することが指摘されている [38]． これらの関係を明らかにするため

に， まずは磁場の時間変化に対する調査を行う ．

本調査では， まず磁気センサを一ヶ所に固定し ， 時間が経過して温度・ 湿度が変化した環

境での磁気センサの計測値の変化を調べた． なお本調査では， 3軸の磁気強度を測定できる

磁気センサ 3DM-DH を用い， 計測は 40 Hzで 10秒間行った． Fig. 2.1には， 屋内環境に

おいて行った調査結果を示す． なお xy平面は地面と平行な面であり ， z軸は地面方向であ

るとしている． Fig. 2.1(a)(b)(c)は 3軸の磁気強度 (mx,my,mz)， Fig. 2.1(d)(e)(f)は各平

面の磁場方位 (myaw,mroll,mpitch)の計測値をそれぞれ示している． 室内環境では温度を手

動で設定し ， それぞれ温度・ 湿度が (10 �, 50 %)， (15 �, 50 %)， (20 �, 40 %)， (25 �,

32 %)， (30 �, 23 %)の環境で計測を行った． この結果より ， 時間変化 (温度・ 湿度変化)に

より ， 磁気センサの計測値が変動していることが確認できる． また Fig. 2.2には， 同様の計

測を屋外で行った結果を示す． 屋外環境では， 温度・ 湿度がそれぞれ (3 �, 60 %)， (12 �,

15 %)， (-1 �, 80 %)， (-3 �, 85 %)の環境で計測を行った． この結果からも Fig. 2.1と同

様に， 磁気センサの計測値が時間経過に伴い変化していることが確認できる．

この一方で Fig. 2.3には， 磁気センサの計測地点を移動させて， 時間経過に伴う センサ

の計測値を調査した結果を示す． すなわち， 移動ロボット が移動しながら観測する値である

とみなせる． なお， 磁気センサを移動させる経路は屋外の直線経路とし ， 経路内には複数

の磁性体が存在し ， 磁場の変動が含まれている． xy平面， および z軸の方向は上記の検証

時と同様であり ， x軸は進行方向としている． これらの結果からは， 時間変化 (温度・ 湿度

変化)がある場合においても ， 同様の地点で磁場の乱れが観測できていることがわかる． さ

らに Fig. 2.4 には， Fig. 2.3 に示す A， Bおよび Cの領域の拡大図を示す (Aおよび Bは

Fig. 2.3(c)， Cは Fig. 2.3(d)に示されている )． これらの拡大図からは， 磁気センサの観測

値が時間により 変化していることがわかる． この結果自体は， 上記の屋内外での調査と同様

の結果であるといえる． 一方で， 磁場の乱れによる変動が， 磁場の時間変化による変動より

も十分に大きいことがわかる． 以上の調査結果から ， 磁場の乱れに基づく 位置推定が， 時間

変化に対して安定して行えるという ことがわかる．

C地点の拡大図は， yaw軸の磁場方位の拡大図を示している． 本検証においては， yaw軸

は地面と平行な軸であるとしている． この軸の磁場方位は， 移動ロボット の方位推定によく

用いられる． この図からは， 時間変化がある場合においても， 同様の磁場方位が計測できる

ことがわかる． すなわち， 磁場地図を構築し ， センサ観測と地図の値を比較することで， 方

位を正確に推定できる地点が存在することもわかる． しかしその一方で， 方位角の値が変化
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Fig. 2.1: Change in magnetic sensor readings due to temperature and humidity changes

in the indoor environment. The figures (a), (b), and (c) show magnetic intensities ((a) is

x, (b) is y, and (c) is z) and (d), (e), and (f) show magnetic azimuth angles ((d) is yaw,

(e) is roll, and (f) is pitch), respectively.

する地点も見られるため， 全地点においてこのよう な方位推定が行えないことも明らかで

ある．
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Fig. 2.2: Change in magnetic sensor readings due to temperature and humidity changes

in the outdoor environment.

また一例として， Fig. 2.5には屋内環境の 2次元磁場を地図化した例を示す． なお， この

地図化の詳細については， 本論文第 6章において言及する． この結果から ， 屋内環境には多

く の磁場の乱れが存在することがわかる． また Fig. 2.3の結果からは， 屋外環境においても

磁場の乱れが複数存在することがわかる． すなわち， 環境中のいたる地点には磁場の乱れが

存在しており ， かつこれらの乱れは時間的に安定しているため， 磁場の乱れを目印とした位
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Fig. 2.3: Change in magnetic sensor readings due to temperature and humidity changes

on the same path.

置推定法が多く の地点で利用できることがわかる．
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Fig. 2.4: Enlarged figures of part A, B, and C shown in Fig. 2.3.

2.3 電子デバイスが磁場へ及ぼす影響

ロボット は PCやモータなどの電子デバイスを搭載するため， 当然ながら磁場を乱す存在

となる． 磁場の乱れを自己位置推定に利用するためには， 同じ地点で同じ磁場の乱れが観測

できることが前提となるため， ロボット 自身の電子デバイスにより 磁場が乱れることは大き

な問題となる． そこで， ロボット に搭載される代表的な電子デバイスが磁場へ及ぼす影響を

調査することとした．

本調査では， PC， バッテリ ， およびモータそれぞれ 2種類の磁場への影響を調査した． PC

は磁界シールド のあるなし ， バッテリ はサイズの大小， モータは DCブラシ・ ブラシレス

モータの違いでそれぞれ調査を行った． なお磁場への影響の調査方法として， まず電子デバ

イスがない状態で磁場観測を行い， それを基準とした後に， 電子デバイスを置いた状態で再

度観測を行い， その差分の絶対値を求めることとした． 磁場の観測にはMicroStrain社の 3

軸磁気センサ (3DM-DH) を用い， x軸を電子デバイス方向， y軸をその 90 deg右方向， z

軸を地面方向とした． Fig. 2.6には， 電子デバイスの磁場への影響の調査結果を示す． 各デ
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2.4 環境中に存在する磁場の乱れ

Fig. 2.5: Indoor magnetic filed [39]

バイスにおいても ， 種類によって磁場への影響が異なることがわかる． また重要なことは，

PC， バッテリ ， DCモータの影響範囲が， 影響の小さいデバイスであれば 10から 15 cm程

度無視できるほど小さく なることである． そのため， ロボット に磁気センサを搭載する際に

は， 磁場への影響の少ない電子デバイスを選定し ， かつそれらから磁気センサを 15 cm離

すことで， これらの影響を無視できることがわかった．

2.4 環境中に存在する磁場の乱れ

Yamazakiらの報告， および上述の調査より ， 環境中に存在する鉄骨やマンホールなどの

磁場の乱れが時間的に安定していることがわかった． 本節では， これらの磁場の乱れを位置

推定を行う際の目印として利用するために， 実際に磁場の乱れを可視化し ， その性質の調査

を行う ．

Fig. 2.7には， 地面の下に配管が埋設されている経路で磁場計測を行った結果を示す． 移

動ロボット に応用することを考え， X軸が経路と平行な軸， Y軸が経路と直行する軸である

としている． なお本調査においては， 同様に 3DM-DH を用いており ， Fig. 2.7に示す結果

は地面 (z軸)方向の磁場強度の観測結果である． 局所的に凸な磁場変化が発生していること

が確認できる． 磁気センサと配管の間は少なく とも 20 cm以上は離れていると想定される

が， Fig. 2.6に示す電子デバイスの影響と比較すると ， 配管が大きな磁場の変化を発生させ

ていることが確認できる． これは， 磁性体が発する残留磁場の強さが， 磁性体自体の大きさ

に依存するためである． 鉄骨などの物体は， ロボット に搭載される電子デバイスなどと比較

してはるかに大きいので， その影響による磁場の乱れも大きく なる． この結果から ， ロボッ
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Fig. 2.6: Investigation results of influence of electronic devices to a magnetic field [40]
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2.4 環境中に存在する磁場の乱れ

ト に搭載された磁気センサによって， 環境中に存在する磁場の乱れを十分に観測できること

がわかった．

Fig. 2.7: Magnetic fluctuation of peak style [40]

Fig. 2.8には， 経路脇にプラズマ発生装置が設置されている地点で磁場観測を行った結果

を示す． なお， この結果も地面 (z軸)方向の磁場強度を表した結果となっている． Fig. 2.7

と同様に， X軸が経路に平行な軸であり ， この軸に対して直行するように磁場が傾斜してい

ることが確認できる． このように， 環境中には凸な磁場変化のみでなく ， 傾斜するよう な緩

やかな変化の磁場の乱れが存在することも確認できた．

Fig. 2.8: Magnetic fluctuation of gradient style [40]

環境中に存在する磁場の乱れは， 主に上記の 2種類 (局所的な凹凸変化， もしく は緩やか

な傾斜変化)である． 空間全体の磁場の地図化が実現できている場合には， 単純に磁場の強

度を照合することで自己位置推定を行う ことができる． しかし ， 走行経路とその周辺の磁場

の地図化しか行っていない場合には， 単純な強度の照合のみで正確に位置推定を行う ことは

難しい． そこで， これらの磁場の変化を用いて位置推定を行う方法について考える．

Fig. 2.9には， Fig. 2.7に示す凸な磁場変化を走行経路 (距離)に従ってプロッ ト した図を

示す． 当然ながら ， 走行経路の途中に凸な磁場変化が現れる． この変化を目印として， 走行

21



2.4 環境中に存在する磁場の乱れ

距離の修正を行う ことができる． さらに Fig. 2.10には， Fig. 2.8に示す傾斜変化の磁場を

走行経路 (距離)に従ってプロッ ト した図を示す． Fig. 2.10は Y = -1， 0， 1 mの地点をプ

ロット した結果を示しており ， 経路全体で磁場強度が傾斜していることが確認できる． その

ため， 指定経路上の磁場強度に合うようにロボット を制御することで， 指定経路に対する横

方向の誤差を補正することができる． これらを用いることで， 自律走行のために必要な位置

推定・ 修正を実現できる． なお， 左右の磁場強度の値が経路上の磁場強度に比べてどちらも

高い (もしく は低い)場合には， 経路上の左右どちらに逸れているかを判断することはでき

ず， 位置補正を行う ことはできない．

Fig. 2.9: Plot of magnetic fluctuation of peak style according to travel distance

Fig. 2.10: Plots of magnetic fluctuation of gradient style according to travel distance
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2.5 磁場方位

磁場を用いて自己位置推定を行うにあたり ， 磁場方位は姿勢を推定するために有用な情報

である． しかしながら ， 磁性体により 磁場が乱れている地点では， この推定に失敗する場

合がある． そこで， 磁場方位についても観測・ 調査を行う ことで， その性質を調べることと

する．

Fig. 2.11には， 周囲に磁性体が存在しない地点での磁場方位の観測結果を示す． なおこ

こでいう磁場方位とは， 地面に水平な面 (yaw軸)の磁場方位を意味している． すべての地

点で同様の磁場方位が観測されていることが確認できる． 一方で Fig. 2.12には， 周囲に磁

性体が存在する地点での磁場方位の観測結果を示す． この地点は Fig. 2.8に示す地点と同様

の地点であり ， 磁場方位が位置により 異なる値となっていることが確認できる．

Fig. 2.11: Stable field of a magnetic azimuth angle [40]

Fig. 2.12: Unstable field of a magnetic azimuth angle [40]

磁性体が周囲に存在しない地点では， 観測している磁場方位と磁場地図 (ここでは磁場の

可視化結果に相当する )に記録されている磁場方位の値の差分を零とすることで， 磁場が大

きく 時間変化していない場合には， 概ねロボット を目的の姿勢することが可能である． しか

し磁性体が存在する地点では， 位置推定の精度が高く ない場合に上記と同様の操作を行うと ，
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ロボット が目的の姿勢とならなく なる． 第 1で述べたように， 磁場のみを用いて高い精度の

自己位置推定を行う ことは困難であるため， これは深刻な問題である． その一方でこの地点

には， Fig. 2.8に示すよう な磁場の乱れが存在する． すなわち， これらの乱れを用いた位置

補正を行う ことができる． 以上より ， 磁場方位を用いた姿勢修正を行う地点を限定し ， 磁場

の乱れに基づく 位置推定を行う ことで， ロボッ ト をナビゲーショ ンすることが可能となる．

2.6 本章のまとめ

本章では， 不可視の磁場を実験的に調査し ， その性質を明らかにすることで， ロボット が

自己位置推定およびナビゲーショ ンに磁場を利用するための方法を明らかにした． 今回の調

査ではまず， 磁気センサの計測値の時間による変化を検証した． その結果， 計測値が時間に

より 変化するものの， 磁場の変動がその変化より も大きく 現れることがわかり ， 磁場の乱れ

に基づく 位置推定が時間変化に対して安定して行えることがわかった． また， 磁場方位も時

間により 変化するものの， その値が同様になる地点があることもわかり ， 姿勢推定に利用で

きることもわかった． さらに， ロボット に搭載される代表的な電子デバイスが磁場へ及ぼす

影響を調査し ， その影響を無視することができる距離を調べた． その結果， 磁場への影響の

少ない電子デバイスを選定し ， かつデバイスとセンサの距離を約 15 cm確保することで， 影

響を無視できることがわかった． これらに加え本検証では， 環境中に存在する磁場の乱れ，

および磁場方位を手作業で測定し ， その可視化を行った． この結果から ， 局所的な凹凸の変

化， および緩やかに傾斜して変化する磁場の乱れが存在することを示し ， これらをそれぞれ

異なる方法で位置推定に応用する方法を考察した． さらに磁場方位の値が， 周囲に磁性体が

存在するかしないかで変化することを示し ， 磁場方位に基づく 姿勢推定を行う区間を限定す

べきであることを示した． その一方で， 姿勢推定が行えない地点には磁場の乱れが存在する

ことを示し ， これを用いて位置推定を行う ことができることも示した．
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第3章

磁場を用いたナビゲーショ ン法

3.1 はじめに

前章において， 磁場を実験的に調査することで， 自己位置推定やナビゲーショ ンに利用す

る方法を明らかにしてきた． 本章では， これらの調査結果を基にして， Rahok らによって

提案された磁気ナビゲーショ ン法 (magnetic navigation method)[41]の再実装を行う ． 磁気

ナビゲーショ ン法とは， 磁場の乱れを目印として位置推定を行い， かつ磁場を利用して経路

追従の制御を行うナビゲーショ ン法である． 外界センサとして磁気センサのみを用いるナビ

ゲーショ ン法であり ， 非常にユニークな手法である． また， 次章以降における本研究の提案

に関して， 磁気ナビゲーショ ン法は重要な性質を示す．

磁場の乱れを位置推定に利用する取組はこれまでにも行われている． 特に， リ ニアな磁場

地図 (走行経路の磁場のみを地図化したもの)を用いて自己位置推定を行った代表的な例は，

Suksakulchaiらや Haverinenらによって提案された方法である [23, 26]． しかし ， リ ニアな

磁場地図を用いる場合， 経路以外の磁場を地図として取得していないため， ロボット が経路

から逸脱した場合に位置推定が行えなく なる問題がある． そのため， 自律移動を実現するこ

とは容易ではなく ， 上記文献においても自律移動についてまでは言及していない． また， リ

ニアな磁場地図を用いた更なる一例として， Zhangらは誘拐ロボット 問題 (kidnapped robot

problem)[42]への対処法を提案している [43]． しかしこの手法では， 人が故意にロボット を

誘拐した後に， 再度人がロボット を動かすことで同じ磁場の乱れを検知させることを前提と

しており ， やはり 自律移動までは達成していない．

上記の通り ， リ ニアな磁場地図を用いて自律移動を実現した例はなく ， 磁気ナビゲーショ

ン法がユニークな手法であることがわかる． しかし ， リ ニアな磁場地図に基づく ナビゲー

ショ ンは， 数学的なモデルに従い議論することが難しく ， 実装方法が経験的な知識に依存す

る． これは Fig. 1.3に示したよう に， ロボッ ト の状態が走行距離でしか表現されていない場

合に， 2次元平面以上の空間において， ロボッ ト の状態を一意に決定できないためである．

そこで以下では， 前章の磁場の実験的調査に基づいて磁気ナビゲーショ ン法の基本コンセプ

ト と実装方法を述べ， 磁場を用いてどのように自律ナビゲーショ ンを行うかについて言及す

る． そして， 実際に屋外環境で動作実験を行い， その性能を示す．
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3.2 磁気ナビゲーショ ン法

3.2.1 環境磁場を用いたナビゲーショ ン法

磁性体が周囲に存在せず， 磁場が乱れていない地点では， 磁場方位を用いた姿勢推定が有

効である． しかし実際の環境では， 鉄骨などの磁性体が磁場を乱す区間が存在するため， 姿

勢推定を行うことが困難な区間も存在する． Rahokらが提案している磁気ナビゲーショ ン法

では， このよう な磁場の乱れを利用して位置推定を行う ． また， それ以外の磁場の安定して

いる地点では磁場方位を用いた姿勢修正を行う ． これらは， 周囲の動的障害物 (磁性体を除

く )から影響を受けないため， 磁気ナビゲーショ ン法は様々な環境で利用することができる．

Fig. 3.1には， 磁場の乱れを用いた位置推定法の概念図を示す． 鉄骨などの磁性体は， 残

留磁場 (residual magnetism)と呼ばれる磁場を生成する． 残留磁場は磁性体により生成され

るため， 強さが場所毎に変化し ， 時間的には安定するという性質を持つ [22]． 磁気ナビゲー

ショ ン法では， オド メ ト リ による位置推定の累積誤差を磁場の乱れを利用して修正する． ま

た， 磁場の乱れを用いた位置推定のみでは正確な経路追従が行えないため， 磁場方位を用い

た姿勢修正も行う ．

Fig. 3.1: Conceptual figure of a localization method based on residual magnetism [40]

3.2.2 磁場地図

ロボット の経路は， 移動距離および姿勢からリ ニアに表現することができる． ここでいう

リ ニアとは， ループ等を考慮せずに一次元的に直線的なリ スト として表現できることを指し

ている． この経路情報に基づいて環境磁場情報M = [m0, m1, ..., mn]
T を記録することで，
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3.2 磁気ナビゲーショ ン法

経路上の磁場について知ることができる． ここで， nは磁場データを記録した地点 (ノ ード )

の数であり ， mは 3軸磁場強度とその磁場方位を表す． ここでは， 経路情報に基づいて環境

磁場を記録したものを磁場地図 (magnetic map)と定義し ， これをリ ニアな磁場地図と呼ぶ

こととしている．

Fig. 3.2には， 磁場地図を用いた磁気ナビゲーショ ン法の実装例を示す． 経路に沿って磁

場強度を記録し ， 磁場の変化を識別する． 磁場方位を用いることで， ロボット 自身の姿勢を

利用しなく ともリ ニアな地図表現を行える． さらに付加情報として， 各ノ ード に環境磁場の

性質を表す情報を記録する． これには， 磁場の乱れのパターンを識別するための識別情報 s

と ， 磁場を制御に利用する量を調整する重み情報wの 2種類を用いる． これらを利用して

経路周辺の磁場の性質を把握し ， 磁場をロボッ ト の制御に対して有効利用する．

Fig. 3.2: Implementation example of the magnetic navigation method [40]

3.2.3 ナビゲーショ ンアルゴリズム

Fig. 3.3には， 磁気ナビゲーショ ン法の制御アルゴリ ズム図を示す． 磁気ナビゲーショ ン

法は， 磁場地図， 位置推定モジュールそしてコント ローラモジュールから構成される． 磁場

地図は， 自律走行を行う事前に作成しておく ． 前述したように， 磁場地図には経路情報に対

応した磁場情報と付加情報が記録されている．

Fig. 3.4には， リ ニアな磁場地図に記録された磁場の乱れを用いて自己位置推定を行う際

の概略図を示す． 走行距離に対応して磁場強度を記録することで， 経路上における磁場の変

化を識別できる． 位置推定モジュールにおいて， 磁場地図に記録された値M と磁気センサ

の観測値mt， およびエンコーダの観測値∆dを利用してロボッ ト の状態 xを修正する． な
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Fig. 3.3: Control diagram of the magnetic navigation method [40]

お磁気ナビゲーショ ン法では， ロボッ ト の状態を走行距離 dのみで表すこととしている．

Fig. 3.4: Conceptual figure of localization based on magnetic fluctuation [40]

しかし走行距離の修正のみでは， 経路に対する横方向の誤差が累積する． そこでこの誤差

を修正するために， 走行経路の左右の磁場地図 lM ， rM を利用する． すなわち， Fig. 2.8，

2.10に示す磁場の乱れを利用することで， 経路に対する横方向の誤差を修正する． このよう

な， 横方向の誤差修正を行う ことができる磁場の乱れが存在する区間を識別するために， 識

別情報 sを利用する． この詳細については後述する．

コント ローラでは， ロボッ ト の現在位置に対応した磁場地図上の磁場情報mi と磁気セン

サの観測値mtの差分を求め， これを零にするよう な制御を行う ことを基本としている． し

かし ， 磁場が乱れた地点などでこのような制御を行った場合， ロボット が蛇行することがあ

る． これを防ぐために， 付加情報 si と wi を利用して求めた差分を修正することで， 制御に

利用する偏差 eを求める． 最終的に， 求めた偏差 eの各値が零になるようにロボット の姿勢
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を制御することで姿勢修正を行う ． この詳細についても後述する．

3.3 磁気ナビゲーショ ン法の実装

3.3.1 ハードウェア構成

前章において， 磁気センサが電子機器から受ける影響の性質を示した． この結果から ， ロ

ボット を構成する電子機器を選定する際に留意しなければいけないことは， 機器の種類によ

り 影響に差があることと ， 機器と磁気センサ間の距離を充分に確保することである． そこで

本研究では， まず機器をロボット の大きさを考慮して選定し ， その後， センサに及ぼす影響

をそれぞれ検証し ， 影響がなく なる距離を確保することとした．

Fig. 3.5には， 本研究で開発したロボッ ト を示す． また Fig. 3.6には， ロボッ ト の断面図

と代表的な電子部品の配置を示す． 本ロボット は左右独立 2輪駆動であり ， その場旋回を行

う ことができる． 駆動軸中心の地面から 50 cmの高さに 3軸磁気センサ (3DM-DH)を 1台

搭載している． 磁気センサの各軸の方向は， ロボッ ト の進行方向を x軸， その 90 deg右方

向を y軸， そして地面方向を z軸としている． 磁気センサの設置場所は， すべての電子機器

から 20 cm以上の距離を確保している． また， ロボット 前方に LIDAR(UTM-30LX)を搭載

し ， これを衝突回避のみに利用する．

Fig. 3.5: View of MAUV. (left) with cowl (right) without cowl [40]

3.3.2 磁場地図の構築

磁気ナビゲーショ ン法では， 事前に走行経路でロボット を手動で走行させて磁場地図を構

築する． 磁場地図には， 走行経路上の磁場情報m と付加情報 s， w をそれぞれ走行距離に

対応して記録する． 磁場地図構築の際には， ロボッ ト を約 0.6 m/sで走行させ， 10 Hzで磁

場の観測を行う こととし ， 記録間隔は 10 cm とする． 10 cmの間隔で複数回の観測が行わ

れた際には， その平均値を記録していく ． 磁場情報m としては， 3軸方向の磁場強度mx，
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3.3 磁気ナビゲーショ ン法の実装

Fig. 3.6: Drawing of the robot [40]

my， mz， およびヨー軸回り の磁場方位mθ を記録することとする． また識別情報 sは， そ

れぞれ 3軸方向の磁場強度の変化を識別するために用いることとし ， sx， sy， sz を記録す

る． さらに重み情報wには， 3軸方向の磁場強度とヨー軸回りの磁場方位を用いた修正量を

決定するために wx， wy， wz， wθ をそれぞれ記録する．

識別情報 sは Fig. 2.8に示すよう な磁場の乱れを有する区間を識別するために利用する．

そのため， 経路上の磁場強度と左右の経路の磁場強度 lm， rm を用いて， 以下の式に従い

決定することとする．

sk =



























1 if (lmk +mt > mk >r mk −mt)

−1 else if (lmk −mt < mk <r mk +mt)

0 (otherwise)

(3.1)

ここで k は， x, y, z の添字をそれぞれ表し ， mt は任意の閾値である ． 本研究では mt は，

Fig. 2.8の観測結果も参考にして 0.01 G とした． なお， 左右の磁場情報の取得もロボッ ト

を手動走行させることで行う ．

重み情報wは， 実際に走行経路でロボッ ト を走行させ， そのときのロボッ ト の動作を基

にして実験的に決定することとした． 具体的には， 初期は一意に重みを設定しておき， 走行

させた際にロボッ ト が蛇行するよう であれば重みを下げていく ことで決定することとした．

このパラメータ調整を時間経過がある状態で行うことで， 磁場の変化に対応したパラメータ

調整が行われることとなる． すなわち重みの値が小さく なり ， 結果として磁場の時間変化に

対しても問題なく ナビゲーショ ンを行う ことができるよう になる．
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3.3 磁気ナビゲーショ ン法の実装

3.3.3 走行距離の推定

ロボッ ト には自律走行を行う事前に， Fig. 2.7に示すよう な変化がある地点と ， その変化

の最大値を教示しておく ． ロボット は， 自律走行時は 10 cm毎に 6 m分の磁場強度を保管し

ていく ． なお自律走行の際も， ロボッ ト は約 0.6 m/sで走行し ， 10 Hzで磁場の観測を行っ

ていく ． そして， 目印となる変化が存在する地点を 3 m過ぎた際に， 保管した磁場強度の最

大値を求め， これと予め教示した最大値の差分が一定以下であれば， 目印となる磁場の乱れ

を観測したとする． そして， 観測した磁場の乱れの位置があう ように， 走行距離の修正を行

う ． 磁場地図のデータは 10 cm毎に記録されているため， 距離の修正は 10 cm単位で行わ

れることとなる． また， xおよび y軸の磁場強度は， ロボッ ト の姿勢により その観測値が変

化する． そのため， 自己位置推定には z軸方向の磁場強度のみを用いることとする．

3.3.4 制御手法

磁気ナビゲーショ ン法における走行制御では， まず， 現在のロボット の走行距離に対応し

た磁場地図の磁場情報mi と付加情報 si， wi， および磁気センサの観測値mt を用いて， 制

御に利用する偏差 eを以下のよう に定める．

e =





















sx,iwx,i(mx,i −mx,t)

sy,iwy,i(my,i −my,t)

sz,iwz,i(mz,i −mz,t)

wθ,i(mθ −mθ,t)





















(3.2)

そして偏差 eの各値が零になるように， ロボット の角速度を PD制御することで姿勢を修正

する．

磁場地図には， 磁場情報としては走行経路上の情報しか記録されていない． そのため， 障

害物回避などにより 経路から逸れた際には， 参照する磁場情報がなく なることとなる． これ

を防ぐために付加情報を利用している． 付加情報は， 周囲の磁場の性質を表すパラメータで

あり ， これを用いることで経路周辺の磁場を大まかであるが把握することができる． 例えば，

識別情報 si がすべて零となるよう な地点は磁場が安定しており ， 磁場方位を用いて姿勢修

正を行う ことができる． また， siの各値が非零であれば， 横方向の誤差を修正するような姿

勢修正が行われることになる． このように， 付加情報を利用することで， 走行経路上の磁場

情報しか持たないとしても ， ロボッ ト の姿勢修正を行う ことができる．

31



3.4 走行実験

3.4 走行実験

3.4.1 実験環境

Fig. 3.7には， 本実験を行った実験環境を示す． また Fig. 3.8には， 実験環境における走

行経路上の磁場強度をプロット した図を示す． 図中の Aから E地点は， Fig. 2.7に示すよう

な走行距離の修正を行う ことが可能な磁場の乱れが存在する地点である． また， 図中の右下

の点線四角で囲まれた区間は， 磁場が時間変化する区間であり ， 正しい磁場方位を観測する

ことが難しい区間である． それ以外の区間では， 磁場方位は概ね時間的に安定して観測でき

る． 経路に対する横方向の誤差を修正できるよう な区間は， ところどころに点在している．

図中の B地点にのみ， 約 15 m連続して横方向の誤差を修正できる区間が存在する．

Fig. 3.7: Experimental environment [40]

Fig. 3.8: Magnetic intensity on the travel path

32



3.4 走行実験

3.4.2 走行実験

本実験では， 実装した磁気ナビゲーショ ン法を用いて， Fig. 3.7に示す経路を連続で周回

走行させた． Fig. 3.9には， 周回走行した際の 4周分の走行軌跡を示す． すべての周回にお

いて同様の経路を走行し ， 安定した自律走行が行えることが確認できた． また自律走行中の

経路から横方向のずれは， 目測ではあるが約 1 m以内であった． 道路幅 4 mの本実験環境

においては， 十分な位置精度で走行することが可能であった．

Fig. 3.9: Trajectory by the magnetic navigation method [40]

位置修正 (走行距離修正)の性能評価のために， Fig. 3.7に示す Aから E地点において修

正がう まく 行われたか， また修正が行われた際には修正前の走行距離を記録し ， どの程度の

修正が可能であるかを検証した． Table 3.1には， Aから E地点における各周回での走行距

離修正の結果をまとめた結果を示す． 位置修正に失敗した地点には「 × 」 を記している． 表

より ， まれに位置修正に失敗するものの， 最大誤差 1.7 mの走行距離修正が行えていること

が確認できる． また， 100 mに 1， 2ヶ所の目印となる磁場の乱れが存在すれば， 磁気ナビ

ゲーショ ン法による自律走行が可能であることもわかった．

Fig. 3.10には， 本実験で用いた磁場地図をグラフ化した一部を示す． これは， Fig. 3.7に

示すスタート 地点から αまでのものである． A地点には特徴的な磁場の乱れが見られ， これ

を用いて走行距離の修正を行う ことができた． また， この地点周辺の磁場方位は， 場所によ

る変化が大きかっため， 姿勢修正に利用する重み wθ を他より 小さく 設定した． さらに， 付

加情報である s と wの各軸成分の積は， 横方向の誤差修正を行う ための指標となる． この

値が非零の地点では， 走行経路に対する横方向の誤差修正が行われた．
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3.4 走行実験

Table 3.1: Localization result in the navigation experiment

Position A [m] B [m] C [m] D [m] E [m]

Magnetic field map 23.2 94.2 220.3 346.8 389.1

1st Run 23.3 94.9 221.2 347.8 ×

2nd Run 22.1 93.4 × 347.9 389.3

3th Run 21.5 93.8 221.1 347.4 389.6

4th Run 21.7 93.8 × 346.6 389.3

Max error 1.7 0.8 0.9 1.1 0.5

Fig. 3.10: Example of the magnetic map [40]
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3.4 走行実験

3.4.3 考察

Table 3.1より ， C， E地点では磁場の変動を目印とした走行距離修正に失敗するケースが

あった． Fig. 3.8からわかるよう に， この地点の磁場の乱れは， A地点などと比べるとわず

かに小さなものである． そのため， 走行経路から逸れると ， 磁場の乱れを観測することがで

きず， 距離修正に失敗したと考えられる． しかし ， 他の地点で磁場の乱れが観測された際に

は距離修正を行う ことができ， 結果として周回走行を達成できた． このことから ， 磁気ナビ

ゲーショ ン法による自律走行では， 常に高い精度の位置推定を必要としないという ことがい

える． これは， 磁場地図を利用した姿勢修正の利点である． 磁場地図には走行経路周辺の磁

場の性質が記されているため， 常に環境磁場を有効利用して姿勢修正を行う ことができる．

このため， 多少位置推定に失敗したとしても ， これが直結して即座に自律走行に失敗するこ

とはない． このことは， カメ ラや LIDARを用いた幾何ランド マークベースのナビゲーショ

ン法と比べ， 磁気ナビゲーショ ン法の大きな利点であるといえる．

また， 磁気ナビゲーショ ン法は， 幾何ランド マークを用いた位置推定法と比較すると ， そ

もそも自己位置推定に利用する情報が異なるため， これらの手法により走行できない区間で

の走行も行う ことができる． 幾何ランド マークを用いて位置推定を行う場合， 基本的にはオ

ド メ ト リ により 位置推定を行いながら ， その累積誤差を幾何ランド マークを使用することで

補正する． そのため， 周囲に幾何ランド マークが存在しない場合には， オド メ ト リ による位

置推定しか行えないため， 自己位置推定に失敗しやすい． 一方で磁気ナビゲーショ ン法では，

環境中のあり とあらゆる場所に存在する磁場を利用して経路追従を行う ． これは， 磁場が時

間的に変化する地点を除いて， 磁場の乱れを用いた位置補正や， 乱れのない磁場を利用して

姿勢修正が行えるためである． この経路追従は， 周囲の磁場を用いて位置・ 姿勢修正を行っ

ているため， 自己位置推定に近い役割を果たしている． そのため， どのような環境において

も， 自己位置推定を行いながら経路追従を行っているよう な効果があり ， 結果として様々な

環境を自律移動することが可能となる． しかし先に挙げたように， 自己位置推定の精度を高

く 保つことは難しい． これらの結果は， Fig. 1.2に示したよう な， 磁気センサを用いた位置

推定の精度に対する考えに対して， 正しい見解であると示す結果であると考える． このよう

に， 高い精度ではないが， 常にオド メ ト リ による位置推定より も正確な位置認識が行えるこ

とが， 磁気ナビゲーショ ン法の利点である．

その一方で磁気ナビゲーショ ン法には， 磁場を有効に利用するために， 制御に用いるパラ

メータを手動調整しなければならないという問題が存在する． そのため， 磁気ナビゲーショ

ン法を使用するためには， 調整を行うための経験値が必要な欠点が存在する． また調整を行

い， 自律移動が可能になったとしても ， 常に高い位置推定精度 (推定誤差 20 cm以下)を有

しながら自律移動を行う ことが困難であることも ， 実験結果から示されている． なお， この

35



3.5 本章のまとめ

問題は広域な磁場地図を構築することが困難であり ， 自律走行中に正確に磁場地図の参照が

行えないことも原因として挙げられる． このことからも ， 広域空間の磁場地図構築が達成す

べき重要な課題といえることがわかる．

3.5 本章のまとめ

本章では， 前章で行った磁場の実験的調査を基に， Rahokらによって提案された磁気ナビ

ゲーショ ン法の再実装を行った． そして， 実装した手法を用いて屋外環境において， 周回走

行の自律移動実験を行った． この結果から ， 以下のことを明らかにした．

� 走行経路上の磁場やその周辺の磁場の性質を用いた磁場地図を利用することで， 屋外

環境における自律ナビゲーショ ンが実現できる．

� 磁場のみを用いて自己位置推定を行う ため， その推定精度が周囲の幾何的障害物 (磁

性体は除く )の影響を受けず， 適用可能な範囲が広い．

� 磁場の性質を地図に記述するために， 実験的な試験走行を行う必要があり ， 調整を行

うための時間を要する．

� 磁場の乱れを目印として位置推定を行う ことは可能であるが， 高い推定精度 (推定誤

差 20 cm以下)を達成することは難しく ， 1 m程度の推定誤差が発生する．

以降の章では， 上記の利点を有しながら ， これらの欠点を補完する方法を提案していく ．
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第4章
幾何ランドマークを併用した分散制御に基づく

磁気ナビゲーショ ン法

4.1 はじめに

前章では主に， Rahok らによって提案された磁気ナビゲーショ ン法について述べ， その

問題点などを示した． 磁気ナビゲーショ ン法では， ロボット が走行する経路の磁場のみを地

図化 (これをリ ニアな磁場地図と呼ぶ)して， それに基づき位置推定を行いながら走行する．

すなわち， 指定経路の磁場しか地図化していないため， 指定経路からの逸脱が致命的な問題

となる． 磁気ナビゲーショ ン法では， 経路逸脱を防ぐために， 磁場を利用した姿勢修正を行

いながら自律移動を行う ． この際， 磁場を用いた姿勢修正を各地点で効果的に機能させるた

めに， 各地点毎にパラメータ調整を行う必要があり ， 磁気ナビゲーショ ン法により 自律移動

を行うためには， このパラメータ調整が必須である．

本章では， 磁気ナビゲーショ ン法の拡張を行う ことを目的とし ， 一度の経路教示のみで指

定経路の自律走行を実現させる手法を提案する． このためにまず， 複数のセンサ入力に基づ

く 姿勢修正を行いながら自律移動を行う方法を導入する． 具体的には， 磁場に基づく 姿勢修

正と周囲の幾何的構造物を利用した姿勢修正を行う ． しかしながら ， パラメータ調整を行わ

ずに磁場を利用した姿勢修正を行う と ， ロボット が蛇行してしまい， 結果的に経路から逸脱

してしまう ． そこで， 分散制御システムを導入し ， 各要所において有効と判断された姿勢修

正を行う制御方法のみを起動させ， これに基づき経路追従を行う ． なお， 分散制御システム

としては， Brooksらによって提案された Subsumption Architecture (SA) [44]が有名ではあ

るが， 本手法では優先度によって動作するモジュールが切り替わる分散制御システムを用い

ているため， SAとは異なることに留意されたい． ここで， 各姿勢修正を行う制御モジュー

ルを ， 本研究ではナビゲータと定義する． すなわち， 本提案手法はマルチナビゲータシステ

ムに基づく 磁気ナビゲーショ ン法となる． このベースアイディ アは， Fig. 1.2に示すように，

磁場を用いた位置推定・ ナビゲーショ ン法の精度がある程度の精度を有することに着目し ，

その精度のまま幾何情報を併用して位置補正を行う ことで， 正確なナビゲーショ ンを実現さ

せることである．

また， Rahokらによって提案された磁気ナビゲーショ ン法では， 事前に磁場の乱れが存在

する地点を手動で教示することで自己位置推定を行う ． 提案手法では， このよう な自己位置
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4.2 ハードウェア構成

推定を自動で行う ために， Monte Carlo Localization (MCL) [12]に類似した手法を適用す

る． ここで類似という言葉を用いている意味は， 通常のMCLではセンサの観測モデルに即

した尤度評価を行うのに対して， 提案手法ではヒューリ スティックな尤度評価を行うためで

ある． ヒューリ スティックな尤度評価を行う理由は， 観測データを蓄積して尤度評価を行う

ためである． なお， MCL を用いた磁場の乱れに基づく 自己位置推定は， Haverinen ら [26]

によってすでに提案されているが， この手法では観測データの蓄積を行っていないため， 提

案手法と異なる． なお， 蓄積したセンサデータに対する観測モデルを定義して SLAMを行

う方法を原ら [45]が定式化しているので， 観測の定式化についてはこれを参照されたい．

4.2 ハードウェア構成

本実験で使用するハード ウェアは， Fig. 3.5に示すロボッ ト である． 基本的なセンサ構成

は同じであるため， 詳細は 3.3.1章に譲る．

4.3 マルチナビゲータシステムに基づく 磁気ナビゲーショ ン法

4.3.1 自律移動に用いるデータベース

本手法では， 自律走行を行う経路にて一度ロボット を手動で走行させ， その際に得られた

センサデータを基に自律移動を行う ． データベースの構成は Table 4.1に示すよう になって

いる． 走行距離とその地点を通過した際のロボット の姿勢 θに従って， 磁気センサの観測値

m， および幾何情報 gが記録されている． なお， 走行距離と姿勢はオド メ ト リ によって推定

された値をそのまま使用し ， 幾何情報については後述する． 前章において述べた， 磁気ナビ

ゲーショ ン法において用いた磁場地図と違い， ロボット の姿勢に関する情報も含んでいるこ

とに注意されたい． 姿勢の情報が含まれる理由についても後述する．

4.3.2 マルチナビゲータシステム

本研究においては， ロボット に経路追従を行わせる制御モジュールをナビゲータと定義し

ている． このナビゲータが複数存在し ， それぞれが異なるセンサ情報に基づき経路追従を行

う ． これを実現するために実装したシステムの概略図を Fig. 4.1に示す． 各ナビゲータが制

御入力や加減速時間などのパラメータを出力し ， また同時に優先度を出力する． これらの出

力は共有メモリ に集められ， すべてのナビゲータが互いの状況を把握することができる． そ

して， 速度管理モジュールが優先度や加減速時間を考慮しながら実際の制御入力を決定し ，

アクチュエータを駆動させる．
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4.3 マルチナビゲータシステムに基づく 磁気ナビゲーショ ン法

Table 4.1: Topological magnetic and geometric maps

Travel Heading Magnetic Geometric

distance direction information M information G

d0 θ0 m0 g0

d1 θ1 m1 g1

...
...

...
...

dn θn mn gn

...
...

...
...

Fig. 4.1: Multi-navigator system [46]
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4.3 マルチナビゲータシステムに基づく 磁気ナビゲーショ ン法

オド メ ト リ に基づく ナビゲータ

今， 時刻 tにおいて自己位置 (走行距離)推定を行った結果， ロボッ ト は n番目のノ ード

に存在し ， 姿勢が θt であると推定されたとする． 以下の議論においては， ロボッ ト の状態

はすべてこの通り であると仮定し ， また， 自己位置推定法においては後述する． このとき，

オド メ ト リ に基づく ナビゲータは， 以下の偏差 eo を零にするよう に角速度を制御する．

eo = θn − θt (4.1)

オド メ ト リ に基づく ナビゲータは， 姿勢推定の結果に基づいて走行制御を行う ． そのため，

データベースにロボッ ト の姿勢を記録している．

幾何情報に基づく ナビゲータ

本手法において用いる幾何情報の取得方法を示した図を Fig. 4.2に示す． ロボッ ト 前方に

搭載された LIDARに対して， 距離 r， 角度 αの観測範囲を左右に設定する． この範囲に存

在する障害物までの最小の垂直距離を， 左右それぞれ gl， gr とし ， この 2つの値を幾何情報

として使用する． データベースの構築時にも同様の観測を行い， n番目のノ ード に記録され

る幾何情報 gn を (gl, gr)
T と定める． なお， 周囲に障害物が存在せず， 幾何情報が得られな

かった場合には， これらの情報は利用されなく なる．

Fig. 4.2: Geometric landmark observation [46]

今， 時刻 tにおいて幾何情報として gl,t， gr,t を観測していたとき， 幾何情報に基づく ナビ

ゲータは， 以下の偏差 eg の各成分を零にするよう に角速度を制御する．

eg = (eo, − gl,n + gl,t, gr,n − gr,t)
T (4.2)

幾何情報に基づく ナビゲータは位置推定の結果を補正するよう に走行制御を行う ため， ロ

ボット の姿勢に関する偏差も成分として含むこととしている． なお， 通常の幾何ランド マー
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4.3 マルチナビゲータシステムに基づく 磁気ナビゲーショ ン法

クを用いて自己位置推定を行う方法では， 幾何ランド マークを用いてロボット の状態を推定

する． 一方で提案手法では， 幾何ランド マークを用いて経路追従のための速度指令を決定す

ることで位置の補正を行う ． 前述の通り ， これは磁場を用いた自己位置推定法により ， おお

まかな位置認識が行えることを仮定し ， そこから幾何ランド マークを併用して正確に位置補

正を行う ことを狙いとしているためである．

磁場情報に基づく ナビゲータ

ロボット は平坦な地面を移動すると仮定し ， 磁気センサは地面と水平面の磁場方位とセン

サの成す角mθ を観測できるものとする． 今， 時刻 tにおいて， 磁気センサがmθ,t を観測し

ていたとき， 磁場情報に基づく ナビゲータは， 以下の偏差 em を零にするよう に角速度を制

御する．

em = mθ,n −mθ,t (4.3)

磁場情報に基づく ナビゲータは， 姿勢推定の結果に関わらず， 磁場方位を用いて姿勢修正の

みを行いながら走行制御を行う ． 前章で述べた Rahok らによって提案された磁気ナビゲー

ショ ン法とは異なり ， 提案手法では， 指定経路の左右の磁場情報， および走行制御を行う際

に使用するパラメータが存在しない (式 (3.2))． そのため， 地面と水平面の磁場方位のみを

用いてロボッ ト を制御することとしている．

磁場および幾何情報に基づく ナビゲータ

磁場および幾何情報に基づく ナビゲータは， 上述の 2種類のナビゲータを組み合わせたも

のとなる． そのため， 以下の偏差 egm を零にするよう に角速度を制御する．

egm = (em, − gl,n + gl,t, gr,n − gr,t)
T (4.4)

優先度設定

優先度は， 事前に各ナビゲータに一定の値を与え， センサの観測値が有効と判断された場

合にその値， そうでない場合には 0とする． なお， 優先度の最も高いナビゲータによる速度

指令が， 実際に採用される速度指令となる． すなわち， 各ナビゲータに初期に与える優先度，

およびセンサの観測値を有効と判断するための条件設定が， 提案手法によるナビゲーショ ン

の精度に関わる重要な要素となる． これらの設定は， 以下に示す経験則的なルールによって

与えるものとする．
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4.3 マルチナビゲータシステムに基づく 磁気ナビゲーショ ン法

まず初期に与える優先度に関しては， 経路追従能力の高いナビゲータ程， 高い優先度を与

えることとする． すなわち， 常にセンサの観測値が有効と判断される場合において， 最も経

路追従精度が高いナビゲータの優先度を高く する． まず， 磁場および幾何情報に基づく ナビ

ゲータは， 2種類のセンサ情報を用いて補正を行うため， 最も経路追従の精度が高く なると

いえる． そのため， このナビゲータの優先度を最も高く 設定する． オド メ ト リ に基づく ナビ

ゲータは， 外界の情報を用いてロボット の位置誤差を修正することができないため， このナ

ビゲータの優先度は最も低く 設定する．

幾何情報に基づく ナビゲータは， 外界の幾何的配置を考慮した補正を行う ことができる

ため， 経路追従精度が高く なるように思える． しかしながら ， 提案手法の実装のアイディ ア

は， Fig. 1.2に示すアイディ アに基づいている． 幾何情報に基づく ナビゲータは， オド メ ト

リ に基づく ナビゲータを補正しながら走行させるものであるため， 位置認識が曖昧な状態で

補正を行う こととなる． そのため， う まく 幾何情報が利用できない場合には， 容易に経路か

ら逸脱してしまう可能性が高く なる． その一方で， 磁場情報に基づく ナビゲータは， 幾何情

報を用いるより 正確ではないが， 大まかな精度で自律移動を行う ことができる． そのため提

案手法では， 1)磁場および幾何情報， 2)磁場情報， 3)幾何情報， 4)オド メ ト リ に基づく ナ

ビゲータという順で優先度を高く 設定することとした．

磁場情報を用いているナビゲータの優先度を決定するにあたり ， 以下に示す変数 rz を定

義する．

rz = 1− |mz,n −mz,t|
∆mz,max

(4.5)

ここで ∆mz,maxは， z軸方向の磁場強度の予測される最大の差であり ， ∆mz,max = 1とし

ている． この値は， 磁場地図を構築した際と現在のセンサ観測値の差分を表した変数となり ，

1に近い程その差分が小さいことを意味する． そこで， この値に適当な閾値を設け， その閾

値を下回った場合に， 磁場情報を用いているナビゲータの優先度を 0にする． なおこの閾値

の値は， 実験的に 0.998とした． 幾何情報に基づく ナビゲータにより ロボッ ト を制御するこ

とで， 外界との位置関係を利用した補正を行う ことが可能となる． しかし ， 単純な偏差での

位置補正を行うため， 容易に動的障害物の影響を受けてしまう ． そこで， 幾何情報のに関す

る偏差 gn − gtの値の絶対値が 1.0 mを越えていた場合には， 幾何情報を用いるナビゲータ

の優先度を 0にする． なお， オド メ ト リ に基づく ナビゲータの優先度は， 常に一定値である

とする．
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4.4 自己位置推定

提案手法では， ロボット の状態を走行距離 dと姿勢 θで表す． Rahokらによって提案され

た磁気ナビゲーショ ン法では， ロボット の状態は走行距離のみで表されており ， この点は提

案手法との相違点であるため留意されたい． 提案手法では， MCLに類似した自己位置推定

法を適用することで， 走行距離の推定を行う ． なお， 提案手法はMCLの類似手法ではある

が， 便宜上本章ではこれを MCLと述べることとする． また， 走行距離の推定後に， データ

ベースに記録されている磁場方位とセンサの観測値を比較することで自己位置推定を行う ．

すなわち， 走行距離と姿勢は個別に推定される． それぞれの推定方法の詳細を以下に示す．

4.4.1 MCLによる磁場の乱れを用いた走行距離推定

動作モデル

本手法においては， MCLによって推定されるのは走行距離 dのみである． そのため， 動

作モデルは以下のよう に表される．

dt = dt−1 +∆dt (4.6)

ここで， 添字の tは時刻を表し ， ∆dtは時刻 tから t− 1における移動量を表す．

尤度計算と走行距離推定

Fig. 4.3には， リ ニアな磁場地図を用いたパーティ クルの尤度計算の概略図を示す． MCL

では， 各パーティ クルがロボット の状態の 1つの候補を示す． そして， センサの観測値と地

図データに対して何かしらのモデルを定義し ， これにより パーティ クルの評価値 (尤度) を

決定し ， これに基づき自己位置推定を行う ． パーティ クルの尤度を計算するにあたり ， まず

走行距離 l m分の磁気センサの観測値を蓄積する． 蓄積したセンサ観測値 sensorm(d)と磁場

地図に記録されている磁場強度 mapm(d)を用いて， パーティ クルの尤度 wi (i = 1, 2, ..., n)

を次式により 計算する．

si,t =

∫ di,t

di,t−l

|mapm(d)−sensor m(d)|dd (4.7)

wi,t =
1

asi,t + 1
(4.8)

wi,t ←
wi,t

∑n
j=1wj,t

(4.9)
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ここで， aはパーティ クルの評価に関わるゲインであり ， 任意の定数であり ， 実装では 50と

している． 尤度計算後に， パーティ クルの重み付き平均を計算することで， 走行距離を推定

する．

dt =

n
∑

i=1

wi,tdi,t (4.10)

Fig. 4.3: Particle evaluation using the magnetic map [47]

走行距離の推定を終えた後に， パーティクルのリ サンプリ ングを行う ． リ サンプリ ングは，

パーティ クル群に尤度の偏り が現れた際にのみ実行することで性能が向上すると報告され

ている [49]． 尤度の偏り を検知するために Effective Sample Size (ESS) [50]を用いる． ESS

は， パーティ クル中に含まれる有効なパーティ クル数を表す指標となり ， その値 ness は次

式により 計算される．

ness =
1

∑n
j=1w

2
i

(4.11)

ESSの値が任意の値を下回った場合に， リ サンプリ ングを行う こととし ， 本研究ではその閾

値を 9n/10とする．

4.4.2 姿勢推定

磁気センサは 3軸の磁場強度とその磁場方位を観測できるものとする． なお， 地面は平坦

であるとみなし ， 磁気センサの各軸を一意とすることで， ロボット の進行方向を x軸， その

90 deg右方向を y軸， 地面方向を z 軸と定める． 本姿勢推定法では， z 軸方向の磁場強度

mz と xy平面における磁場方位mθ を用いる． 磁場方位 θmは， ロボッ ト の姿勢を θ， 磁気

センサの観測値を mθ としたとき， 次式で計算される．

θm = θ −mθ (4.12)
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Fig. 4.4: Relationship of a robot’s heading direction θ, magnetic sensor readings mθ, and

a magnetic azimuth angle θm [51]

なお， この関係を示した図が Fig. 4.4である．

姿勢推定は走行距離の推定を行った後に行う ． 今， 走行距離推定の結果， ロボット が n番

目のノ ード に存在していたとし ， 磁気センサの観測値がmtだったとする． このとき， まず

式 (4.5)に示す rz， および以下に示す rθ を計算する．

rθ = 1− |mθ,n −mθ,t|
∆mθ,max

(4.13)

ここで ∆mθ,maxは， xy平面の磁場方位の予測される最大の差であり ， ∆mθ,max = π radと

している． 上記変数 rz， rθ は， 磁場の時間変動を評価するための指標となり ， 値が 1に近

い程， 観測値と磁場地図を構築した際の変動が少ないことを意味する． そのため， これらの

値に適当な閾値を設定し ， 磁場の変動がないと判断された場合に， 姿勢推定を行うこととす

る． 実装では， これらの値は実験的に rz = 0.992， rθ = 0.990と定めた． 磁場地図を用いた

姿勢推定により ， ロボッ ト の姿勢 θは以下のよう に修正される．

θ = θn,m +mθ (4.14)

すなわち， 磁場地図に記録されている磁場方位と現在の磁気センサの観測値を用いて， ロ

ボッ ト の姿勢を推定する．

4.5 実験

4.5.1 シミュレーショ ンによる位置推定実験

磁場をシミ ュレーショ ンにより 再現し ， それを用いて MCLによる磁場の乱れを用いた走

行距離推定性能の検証を行った． Fig. 4.5には， 実験で用いた磁場地図とセンサの観測値を
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4.5 実験

Fig. 4.5: Magnetic map and sensor readings used in the simulation [47]

示す． 茶線が構築した磁場地図の値であり ， 赤線と青線が走行距離推定を行う際に利用した

センサの観測値を表し ， それぞれ赤線が時間変化のない場合， 青線が時間変化がある場合を

表している． 実験では， ロボッ ト は等速 (0.6 m/s)で進むものとし ， その際のロボッ ト 座標

を真値としている． センサの観測値としては， 時間変化がない場合には真値の座標での赤線

の値， 時間変化がある場合には青線の値を用いた． なお本実験では， ロボット は指定経路を

走行しているものとし ， その際の自己位置推定法の性能について検証することとした．

Fig. 4.6には， 走行距離推定実験を行った結果の推定値と真値との誤差を示す． 茶線は，

走行距離推定を行わずに走行を行った結果であり ， 赤線と青線は磁場の時間変化がある場合

とない場合での距離推定を行った結果である． この図から ， 磁場の乱れが存在しない地点で

は， 自己位置推定精度の低下が発生することが見て取れる． これは， 乱れを目印に位置推定

を行うため， 乱れのない地点では位置推定が行えずに， 推定の不確かさが増するため当然で

ある． しかし ， 磁場の乱れが存在する地点にて， これを目印として自己位置推定を行い誤差

を修正できていることが確認できる． また Table 4.2には， それぞれの実験における距離推

定誤差の平均と標準偏差の値をそれぞれ示す． Fig. 4.5に示すよう な磁場ノ イズが豊富な環

境 (10 mに一つ存在する )であれば， 誤差の平均が 0.2 m以下の高精度な自己位置推定が実

現できることがわかった．

さらに Fig. 4.7には， 実験中の ESS(式 (4.11))の値を示す． 赤線が磁場の時間変化がない

場合， 青線が時間変化のある場合の ESSの値をそれぞれ表している． なお， 本実験ではパー

ティ クル数を 1000としたため， ESSの値が 900を下回った際にパーティ クルのリ サンプリ

ングが行われた． 磁場が時間変化した場合 (青線)に注目すると ， 磁場の時間変化が表れる

走行距離約 10 mから 25 mの間 (Fig. 4.7の A)にて， ESSの値が高く なっていることがわ
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4.5 実験

Fig. 4.6: Estimation errors of the travel distance [47]

Table 4.2: Result of the localization experiments [47]

Without With localization With localization

localization (Static) (Dynamic)

Ave. 0.678 m 0.072 m 0.133 m

S.D. 0.296 m 0.061 m 0.158 m

かる． これは， 磁場の時間変化に伴いすべてのパーティ クルの尤度が一律に低下したことに

より ， すべてが有効なパーティ クルと判断されたためである． これにより ， パーティ クルの

無駄なリ サンプリ ングを抑制でき， 誤った位置にパーティ クルが収束する問題に対処できる

ことが確認できた．

これらの結果から ， 指定経路を走行してる場合には， 磁場の時間変化が発生した場合にお

いても， 正確な自己位置推定が実現できることが確認できた． また， 磁場の乱れがない地点

においては距離推定精度の低下が発生するが， 後に磁場の乱れを利用することでその誤差が

修正できることが検証できた．

4.5.2 学内走行実験

提案手法の有用性および性能を検証するために， Fig. 4.8に示す環境において走行実験を

行った． 黄色の線で示す経路が， ロボッ ト が走行すべき指定経路を表す． 本実験環境には，

幾何ランド マークの存在しない区間と磁場の乱れを有する区間が存在し ， さらに駐輪場が

隣接している． この実験環境においてロボッ ト を手動で走行させてデータベースを作成し ，
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4.5 実験

Fig. 4.7: Values of effective sample size [47]

その 1日後の幾何的条件が変化した状況で実験を行った． なお本実験では， 4.3.2章で述べ

た各ナビゲータ単体を用いて走行させた場合と ， 提案手法で自律移動を行った場合の比較を

行った．

Fig. 4.8: Experimental environment [46]

Fig. 4.9には， 各手法により 走行した際のロボッ ト の移動軌跡を示す． 結果より ， 指定経

路の自律走行に成功したのは， 提案手法 (Proposed method) と磁場および幾何情報に基づ

く ナビゲータ (Mag. and geo.)により 自律移動を行った場合であった． オド メ ト リ に基づく

ナビゲータ (Odometry)により 自律移動を行った場合には， 約 60 m自律移動をして経路逸

48



4.5 実験

脱をした．

Fig. 4.9: Trajectories of each navigator [46]

また Fig. 4.10には， Fig. 4.9に示す A地点を拡大した図を示す． この地点において， 磁

場情報， および幾何情報に基づく ナビゲータ (Magnetic and Geometric)による自律移動が

失敗している． この地点は磁場の乱れが多く 存在する地点であり ， 磁気ナビゲーショ ン法で

行う ようなパラメータ調整なしで磁場を用いた制御を行った場合には， ロボット が蛇行して

しまう ． Fig. 4.10からも， ロボット の走行軌跡が蛇行し ， 結果として経路逸脱した結果が見

てとれる． 幾何情報に基づく ナビゲータもこの地点で経路逸脱している． これは， この地点

で 4.4.2節で述べた姿勢推定に失敗し ， その結果ロボッ ト が誤った方向へ移動し始めたため

である． なお， 提案手法と磁場および幾何情報に基づく ナビゲータは， この地点においても

自律移動を行えたことが確認できるが， 提案手法の方が指定経路により近い経路を走行して

おり ， 提案手法がより 高い精度で自律移動を行えたことが確認できる． これは， 提案手法が

この地点において， 磁場方位を用いた姿勢修正を行わなかったためである．

さらに Fig. 4.11には， Fig. 4.9に示す B地点を拡大した図を示す． この地点には駐輪場が

隣接している． 駐輪場の幾何的条件は容易変化するため， 幾何情報を用いた位置補正を行っ

た場合には， 経路から逸脱してしまう ． 磁場および幾何情報に基づく ナビゲータは， 駐輪場

の影響を受け走行経路から逸脱した． これに対して提案手法は， 駐輪場の影響を受けること

なく 自律移動を行う ことができた．

Fig. 4.12には， 提案手法における各ナビゲータの優先度の移り 変わり を表した図を示す．

各ナビゲータの優先度が動的に変化し ， 4種類のナビゲータすべてがロボッ ト 追従の指令を

行っていることが確認できる (各時刻において， 最も優先度の高いナビゲータがロボッ ト を
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4.5 実験

Fig. 4.10: Enlarged figure of area A shown in Fig. 4.9 [46]

Fig. 4.11: Enlarged figure of area A shown in Fig. 4.9 [46]
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4.6 考察

制御している )． 特に， Fig. 4.8に示す幾何的ランド マークの存在しない地点と駐輪場付近

で幾何情報に基づく ナビゲータの優先度が低下していること ， 磁場の乱れが存在する地点で

磁場情報にナビゲータの優先度が低下していることがそれぞれ確認できる． これは， これら

の地点においてそれぞれの情報が有用でないと判断されたために， それぞれ対応するナビ

ゲータが優先度を低下させたためである． この結果， 提案手法を用いることで， 各時刻にお

いて， 制御に有効と判断される情報のみを利用した指定経路の正確な追従ができることが示

された．

Fig. 4.12: Priorities of each navigator running in the multi-navigation system [46]

さらに Fig. 4.13には， 磁場地図に記録されている磁場強度， および自律移動中に計算さ

れた式 (4.5)の値を示す． 磁場の乱れが存在する地点で， 式 (4.5)で計算された値が閾値よ

り小さく なっていることが確認できる． 結果として， 磁場の乱れが存在する地点において磁

場方位を用いた姿勢修正を行うことがなく なり ， 経路追従時の蛇行を減らすことが可能とな

り ， 追従の精度が向上した．

4.6 考察

本提案手法の基本となるアイディ アは， Fig. 1.2に示すよう に， 磁場を用いて大まかな位

置推定を行った後に， 幾何情報を併用してより正確な位置推定を行うことである． この際に，

本章で提案した手法では， 磁場を用いて位置推定を行うにあたり ， リ ニアに磁場を記録した

地図を用いた． なお， ここでいう リ ニアな磁場地図とは， ロボット の移動距離に従い磁場を

記録したものである． リ ニアな地図のみを用いてナビゲーショ ンを行う場合， その地図上で
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4.6 考察

Fig. 4.13: Magnetic intensity on the travel path and reliability computed via equation [46]

の位置推定を行うのみで正確な経路追従を行うことは困難であり ， 姿勢の修正などを行う必

要がある． Rahok らが提案した磁気ナビゲーショ ン法では， 多大な調整時間を設けること

で， 磁場のみを用いて姿勢の修正を行う ． 提案手法では， この調整を行う ことなく 磁場を用

いた姿勢の修正を行っている． 当然ながら ， 磁場の乱れが存在するような地点でこのような

修正はう まく 機能しないが， Fig. 4.13からもわかるよう に， 屋外環境の磁場は乱れを有し

ない区間が多く 存在する． そのため， 磁気ナビゲーショ ン法のよう な調整を行わなく とも ，

磁場を用いた姿勢修正がう まく 機能する区間は多く 存在する． これは， Fig. 4.9に示す結果

より ， 磁場用いて姿勢修正を行うナビゲータにより ， オド メ ト リ に基づく ナビゲータより も

長い距離の自律移動が行えていることからも明らかである． この結果は， 磁場を用いた位置

推定法により ， Fig. 1.2に示すよう な， オド メ ト リ より も正確な位置推定が実現できている

結果であるといえる．

さらに提案手法では， 幾何情報を利用した姿勢の修正法を加えている． Fig. 4.9に示す結

果から ， 磁場および幾何情報に基づく ナビゲータ， および幾何情報に基づく ナビゲータを比

較すると ， 前者の方が長い距離の自律移動を行う ことができていることが確認できる． 両者

のナビゲーショ ン法では， 幾何情報は常に利用して姿勢修正が行われていることに留意され

たい． 幾何情報のみを用いる場合， オド メ ト リ による位置推定が不確かな状態から ， 幾何情

報を用いた修正を行うため， 結果として幾何情報の対応がうまく いかない場面が多く なった．

一方で磁場情報も併用することにより ， 推定の精度が上がった状態で幾何情報を用いた修正

を行う ことができたため， 自律移動の距離を長く することができた． この結果も ， Fig. 1.2

に示すアイディ アの妥当性を示す結果になったと考える． しかし ， 上記の両者のナビゲータ

52



4.6 考察

内においては， 常に幾何情報を利用した修正が行われるため， 結果としてナビゲーショ ンの

精度は高く ならなかった． これに対して， 提案手法ではシンプルな閾値を設けて有用な情報

を取捨選択する機能を追加した． これにより ， Fig. 1.2に示すよう なアイディ アを実現する

ナビゲーショ ン法が実現できることを確認した． センサ情報に対して設けた閾値や， ナビ

ゲータに付与した優先度に関しては経験的な設定が大きく 関与しているが， 磁場および幾何

情報を併用してナビゲーショ ンの精度を向上させられたことは， 本提案のベースアイディ ア

を有用性を示すことができた結果であると考える．

Fig. 4.14には， 実際にロボット が自律移動を行なっている様子を示す． Fig. 4.14 (a)(b)(c)

のように， 多く の動的障害物に囲まれながらも ， 単純な閾値処理により それらを動的障害物

として検知することで， 安定した自律移動を実現できている． このように， 磁場地図を用い

て大まかに自己位置推定を行うことで， 周囲に存在する幾何的ランド マークもより 効果的に

利用することが可能になる．

(a) (b)

(c) (d)

Fig. 4.14: Guiding demonstration held in ROBOMEC 2013 [46]

磁場の時間変化に対しても， 位置推定の精度を低下させずに対応できることが実験から確

認できた． そのため， 磁場の時間変化も， 上述した動的障害物の検出のように， 単純な閾値

処理により 実現できる． すなわち， 磁場の時間変化があると判断された場合には， 幾何的ラ

ンド マークのみを用いた自律移動に切り替えることができる． 実際に図 4.14 (d)に示すよう

に， 経路の側にト ラックが存在し ， 磁場が時間変化をした場合も， 問題なく 走行することが

確認できた． これらのことを考慮した自律移動法を構築することで， 磁場地図を利用した自

己位置の効果を有効に利用し ， 安定した自律移動を実現することができる．
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Fig. 4.15: Navigation experiment in a crowded environment [48]

4.7 本章のまとめ

本章では， Rahokらが提案した磁気ナビゲーショ ン法を拡張させることを目的として， 分

散制御 (マルチナビゲータ )システムを用いて経路追従を行う方法を提案した． さらに， MCL

と類似した手法で磁場の乱れを用いた自己位置推定を行う方法を提案した． 磁気ナビゲー

ショ ン法では， 磁場を用いた制御をどのよう に行うかなどを各地点で決定する必要があり ，

多大なパラメータ調整が必要となる． 提案手法はこの問題を解決し ， 指定経路の一度の教示

のみで正確な経路追従を実現した．

提案手法では， 磁気ナビゲーショ ン法による走行をベースとして， LIDARにより 観測さ

れる幾何情報を利用して位置補正を行う ． また， 磁気センサや LIDARの観測値に基づきロ

ボッ ト を走行させる制御モジュール (ナビゲータ ) を複数実装し ， これらのナビゲータの動

作を優先度を設定することで管理した． この優先度は， 各ナビゲータが使用するセンサの観

測値に対して簡易なもの閾値を設定し ， その閾値を越える (もしく は下回る )場合に低下す

るよう に設定した． これにより ， その瞬間で最も優先度の高いナビゲータ， すなわち最もロ

ボット を正確に経路追従させるモジュールがロボット の走行制御を行う こととなり ， 有効な

センサ情報のみを用いて経路追従を行うための制御を行う ことが可能となった．
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第5章
幾何ランドマークベースの位置推定法における

磁場の併用

5.1 はじめに

位置推定結果に基づき経路追従を行う場合， 位置推定の精度が経路追従の精度に大きく 関

与する． カメラや LIDARを用いた幾何ランド マークベースの位置推定法は， 高い精度の自

己位置推定能力を提供する [9, 10]． しかしながらこれらの手法を用いる場合には， 幾何ラン

ド マークが存在しない地点や， 動的障害物が多く 存在する地点で自己位置推定に失敗する危

険を考慮しなければならない． この理由は， 幾何ランド マークが存在しないためにそもそも

位置推定が行えないことや， 動的障害物の影響で地図照合に失敗するためである． 一方で，

前章までに述べてきた磁気ナビゲーショ ン法をベースとする手法は， 位置推定精度は高く な

いながらも ， 様々な環境で自律移動を行えることを示した． これは， 磁場を用いた位置推定

法の利点といえる． しかしながら ， 磁気ナビゲーショ ン法をベースとしているため， その実

装には地図をリ ニアに表現しなければならないという 制約があった． これに対して本章で

は， 幾何ランド マークベースの位置推定法をベースとし ， 2次元平面上で位置推定を行う ロ

ボッ ト に対して， 磁気センサを用いた位置推定法の併用法を提案する． 2次元平面上で自己

位置推定を行うため， その位置認識の精度は， 前述のリ ニアな地図をベースとした手法より

も高く なる． もちろん， 磁気センサを用いた位置推定法の利点も活かすことが可能であり ，

Fig. 1.2に示すアイディ アに基づく 位置推定を行う ことが可能となる． なお， 磁場の地図も

2次元で記録することとするが， 実際の磁場データはロボッ ト の走行経路にしか記録されて

いないものとし ， この点では前章で述べた方法と変わり がないことに留意されたい．

上記のような位置推定法を実現するためには， 当然ながら ， 磁気センサの観測値を用いた

位置推定法と他の位置推定法の融合方法が重要となる． 磁気センサの観測値を他のセンサと

併用する位置推定法のほとんどは， 姿勢を推定するために利用する方法である [52]． 対して

Bentoらは， オド メ ト リ と磁気センサの観測値を確率融合することで位置推定を行う方法を

提案している [53]． しかしこの手法では， 人工的な磁気マーカーを用いることを前提として

おり ， マーカー周辺の 2次元の磁場地図を取得していることを前提としている． これは， 磁

気マーカー周辺の磁場の分布をシミ ュレーショ ンにより 算出し ， これを用いて磁気センサの

観測モデルを構築できるためである． 走行経路上の磁場のみを地図化し ， それに基づいて幾
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何地図ベースの位置推定法と融合を実現した例は報告されていない． Bentoらが提案してい

るような磁気センサの観測値の確率融合を行うためには， ロボット が通過する可能性のある

区間すべての磁場を地図化しなければならず， その地図化が難しい課題となる． 本提案手法

では， 厳密な確率融合を行うのではなく ， ヒューリ スティッ クな方法により 融合を行う ．

前章までに示してきたように， 走行経路の磁場しか地図化していない場合においても， そ

れを利用することで実用的なナビゲーショ ンは実現可能である． そこで， 走行経路上の磁場

地図を併用することで， 幾何ランド マークベースの位置推定法における問題点の解決を目

指す． 上述の通り ， 幾何ランド マークベースの位置推定法における問題は， ランド マークが

存在しない地点において位置推定が行えないことと ， 動的障害物の影響を受けて地図照合

に失敗することである ． 一方で磁場地図を用いた位置推定法はこれらの影響を受けない半

面， 位置推定精度を高く 保つことが難しいという欠点がある． 本章において提案する手法は，

Fig. 1.2に示すアイディ アを基にすることで上記問題点を解決し ， 磁場および幾何地図を用

いて位置推定法の利点を併用する手法である．

5.2 磁場および幾何地図を併用したMonte Carlo Localization

提案手法は， Dellaert らによって提案された MCL[12] をベースとした手法であり ， その

位置推定の大まかな流れは以下のよう になる．

1. パーティ クルをロボッ ト の動作モデルに従い更新

2. 磁場地図を用いてロボッ ト の姿勢を推定

3. 上記姿勢推定結果に基づきパーティ クルの姿勢を更新

4. 幾何地図を用いてパーティ クルの尤度を算出

5. 算出された尤度を基に自己位置を更新

6. 尤度の高いパーティ クルの複製， および尤度の低いパーティ クルの削除

Fig. 5.1は， 上記の処理を図示したものである． 上記 2， 3の処理が提案手法において追加

された新たな処理である， 既存のMCLには存在しない処理である．

MCLでは， 時刻 1から tにおけるセンサ観測値 z1:t， 制御入力 u1:tが与えられた下で， 時

刻 tにおけるロボッ ト の状態 xt を表す条件付き確率分布を求めることが問題となる． この

確率分布は， 以下に示すベイズフィ ルタを用いて再帰的に計算可能である．

p(xt|z1:t,u1:t) = ηp(zt|xt)

∫

p(xt|xt−1,ut)p(xt−1|z1:t−1,u1:t−1)dxt−1 (5.1)
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5.2 磁場および幾何地図を併用したMonte Carlo Localization

Fig. 5.1: Processing image of the proposed method

ここで， ηは正規化係数， p(zt|xt)はセンサの観測モデル， p(xt|xt−1,ut)はロボッ ト の動作

モデルをそれぞれ表す． 通常の幾何地図ベースの位置推定法においては， センサ観測モデル

はカメラや LIDARのためのモデルが適用される． 対して本提案手法では， 幾何地図ベース

の位置推定法と磁場地図ベースの位置推定法を組み合わせる． そのため， センサの観測は 2

種類存在することとなり ， 幾何情報に対する観測 gz と ， 磁場情報に対する観測 mz を取得

することができる． これらの観測は独立であるため， 提案手法においては， 上式は以下のよ

う に書き換えられる．

p(xt|z1:t,u1:t) = ηp(gzt|xt)p(
mzt|xt)

∫

p(xt|xt−1,ut)p(xt−1|z1:t−1,u1:t−1)dxt−1 (5.2)

ここで， p(gzt|xt)は幾何情報に対する観測モデル， p(mzt|xt)は磁場情報に対する観測モデ

ルをそれぞれ表す． しかしながら ， 上述した通り ， 磁場情報に対する観測モデルを構築する

ことは難しい． そこで本提案手法では， 経験則に基づく ヒューリ スティックなモデルを適用

することで， この融合を実現する．

5.2.1 動作モデルによる状態更新

本研究では， Fig. 3.5に示すよう な左右独立 2輪駆動のロボッ ト を使用することとし ， か

つロボッ ト は 2次元 (xy)平面を移動するものとする． ロボッ ト の状態 xは位置 x, y と姿勢

θで表すこととし ， その動作モデルを以下のよう に表す．














xt

yt

θt















=















xt−1

yt−1

θt−1















+















∆dt cos θt−1

∆dt sin θt−1

∆θt















(5.3)

ここで ut = (∆dt, ∆θt)
T はエンコーダにより 測定された時刻 t − 1から tの間の移動距離

および角度変化量である． ロボット の状態は上式に従い更新し ， パーティ クルの状態はエン
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5.2 磁場および幾何地図を併用したMonte Carlo Localization

コーダの観測値に正規乱数を加えることで更新する． なお， エンコーダの値に従って更新さ

れたパーティ クルの分布を提案分布 (proposal distribution)と呼ぶ．

5.2.2 磁場地図を用いた姿勢推定

幾何地図ベースの位置推定は占有格子地図 (occupancy grid map) [42]を用いて行う もの

とし ， 磁場地図も 2次元グリ ッド マップで表現することとする． 提案手法では， 磁場地図を

用いて姿勢推定を行い， この結果を MCLへ反映させる． なおグリ ッ ド のサイズは， 幾何・

磁場地図のどちらも 10 cmとする．

姿勢推定法は， 前章 4.4.2章において述べた内容と類似するが， 前章で述べた手法とはロ

ボッ ト の状態が異なる (前章ではロボッ ト の状態を走行距離のみで表現したが， 本手法では

ロボッ ト の状態は位置と姿勢である )ため， 再度この内容を記述する． 磁気センサは前章と

同様に， 3軸の磁場強度とその磁場方位を観測できるものとする． 提案手法における姿勢推

定法では， z軸方向の磁場強度mz と xy平面における磁場方位 θm を用いる． 磁場方位mθ

は， ロボッ ト の姿勢を θ， 磁気センサの観測値を θs としたとき， 次式で計算される．

θm = θ −mθ (5.4)

なお， この関係を示した図が Fig. 4.4である． 磁場地図には， 地図構築を行った際のこれら

の値が格納されているものとするが， 値が格納されるのは， 地図構築の際にロボット が通過

した経路のみである．

姿勢推定を行うにあたり ， 時刻 tにおけるオド メ ト リ によって推定されたロボッ ト の状態

を x̂t， 磁気センサの観測値を mt とする． このとき， まず式 (4.5)， (4.13)に示す rz， rθ の

値を求める． これらの値は， 磁場の時間変動を評価するための指標となり ， 値が 1に近い程，

観測値と磁場地図を構築した際の変動が少ないことを意味する． そのため， これらの値に適

当な閾値を設定し ， 磁場の変動がないと判断された場合に， 姿勢推定を行う こととする． 実

装では， これらの値は実験的に rz = 0.992， rθ = 0.990と定めた． 磁場地図を用いた姿勢推

定により ， ロボッ ト の姿勢 θは以下のよう に修正される．

θ = θm(x̂t, ŷt) +mθ,t (5.5)

すなわち， 磁場地図に記録されている磁場方位と現在の磁気センサの観測値を用いて， ロ

ボッ ト の姿勢を計算する処理である．

上記姿勢推定の処理は， 1ステップ間のオド メ ト リ による位置更新には， ほとんど誤差が

含まれていないことを前提としている． この前提に基づき推定された結果は， ほぼ真値に近
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5.3 シミュレーショ ン実験

づく ことが経験的にわかっている [54]． そこで， この推定結果が真値であると仮定し ， パー

ティ クルの姿勢 θi (i = 1, 2, ..., n)を次式に従い更新し ， 提案分布の修正を行う ．

θi = θ +N (0, σ2
θ) (5.6)

ここで， N (0, σ2
θ)は平均 0， 分散 σ2

θ の正規乱数を発生させる関数である． σ2
θ は実験的に決

めることとし ， σ2
θ = 1 degとした

5.2.3 尤度計算

幾何情報の取得は LIDARを用いて行い， その観測モデルを以下のよう に定義する．

p(zt|xt) =

k
∏

j=1

1√
2πσd

exp

(

−(d̂j − dj)
2

2σ2
d

)

(5.7)

ここで， kは LIDARが観測した点群の数， σdは LIDARの観測に対する分散， dj は j番目

の観測値の距離， および d̂j は j番目の観測の直線上に存在する最も近いランド マークまで

の距離である． 上式を用いてパーティ クルの尤度 wi を算出する． これらを正規化した値を

最終的なパーティ クルの尤度とし ， その状態の重み付き平均を時刻 tにおけるロボット の自

己位置 xt とする．

wi ←
wi

∑n
j=1 wj

(5.8)

5.2.4 位置推定とリサンプリング

尤度計算が終了した後， パーティ クルの状態 xiの重み付き平均を算出し ， それを時刻 tに

おけるロボッ ト の自己位置 xt とする．

xt =
n
∑

i=1

wixi,t (5.9)

位置推定を終えた後に， パーティ クルのリ サンプリ ングを行う ． パーティ クルのリ サンプリ

ングは前章で述べたよう に， 式 (4.11)に示す ESSの値が一定値を下回った場合に行う もの

とする． なお実装では， ness が 9n/10 を下回った場合にリ サンプリ ングを行う こととして

いる．

5.3 シミュレーショ ン実験

上記提案手法の性能を検証するために， シミ ュレーショ ン環境を用いた実験を行った． シ

ミ ュレーショ ン実験では， Fig. 3.5に示すロボット を再現し ， LIDARの観測視野は 180 deg，
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5.3 シミュレーショ ン実験

Fig. 5.2: Simulation experimental environment [55]

Fig. 5.3: Magnetic map used in the simulation experimental environment [55]

30 mとした． また， すべてのセンサデータに対して， 適当な正規乱数を加えることとして

いる． Fig. 5.2には， シミ ュレーショ ン実験の環境を示す． 黒色の部分は， 幾何ランド マー

クとして利用できる物体を示す． すなわち， X が約-40から 30 mの地点では， LIADRを用

いて幾何ランド マークを観測することができない． この環境において， 一直線の指定経路を

設定し ， 自己位置推定の結果に基づく 自律移動を行わせた． 指定経路上の z軸方向の磁場強

度， および xy平面の磁場方位を走行距離に従いプロッ ト した図が Fig. 5.3である． ロボッ

ト はこの磁場を地図化し ， 上記提案手法を実行するものとする． なお実験は， オド メ ト リ に

よる位置推定， LIDARのみを用いた MCL， および提案手法の 3種類を用いて行った．

Fig. 5.4には， 各手法で自律移動を行った際の走行軌跡を示す． オド メ ト リ による位置推

定のみでは， 累積誤差を修正できずに， 大きく 経路から逸脱する結果となった． LIDARを

用いた MCL， および提案手法で自己位置推定を行った場合， 目的地までたどり 着く ことが

できた． しかし LIDARのみを用いた MCLの場合， 幾何ランド マークが観測できない地点

で経路から逸脱してしまう結果となった． これは， この地点で累積誤差を修正できなく なっ
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5.3 シミュレーショ ン実験

Fig. 5.4: Trajectories by each method [55]

Fig. 5.5: Values of rz and rθ. These values are used as reliability of the magnetic field

since these mean variation amount of the magnetic field. [55]

たためである． 対して提案手法は， 幾何ランド マークが観測できない地点においても， 指定

経路の正確な追従を実現した． 実験中に計算された式 (4.5)と式 (4.13)の値を Fig. 5.5に示

す． 多く の地点で事前に設定した閾値を越えているのが確認でき， 磁場地図を用いた姿勢修

正が行われていることが確認できる． 姿勢修正を行うことで指定経路の正確な追従ができて

いたことからも ， 式 (5.5)を用いた姿勢修正の結果， ロボッ ト の姿勢が真値周辺で推定され

ていることがわかる． これらの結果から ， 磁場地図を用いた位置推定法を幾何地図ベースの

位置推定法に組み込むことで， 自己位置推定の精度を向上させられることが確認できた．

さらに Fig. 5.6には， LIDARのみを用いた MCL， および提案法におけるパーティ クル

の各成分 (位置 x, y と姿勢 θ)の標準偏差を比較した結果を示す． 顕著な違いが現れている

のは， y軸および θ軸方向に関する分布である． 提案手法では， 磁場地図を用いた姿勢修正

を行い， その結果を反映してパーティ クルの姿勢の提案分布を修正する． そのため， 姿勢修

正が行われた場合には， 姿勢の分布を小さく させることが可能である． 前述の通り ， この際
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の提案分布の修正は， 観測モデルに基づく 理論的なものでなく ， 経験則に基づく ヒューリ ス

ティックなモデルによるものである． しかし ， 実際に指定経路の確実な追従が実現できたこ

とからも ， このモデルによる修正が有効であると確認できる． この結果， 姿勢方向の提案分

布が小さく なり ， 指定経路の垂直方向である y軸方向に対しても ， パーティ クルの分布を小

さく 保つことができた． また， 提案分布を小さく 保つことができるという ことは， LIDAR

を用いて尤度計算を行う際に動的障害物の影響を受けにく く なることを意味し ， 誤った尤度

計算が行われる可能性が低く なる． このことこから ， 提案手法が磁場地図を用いた位置推定

法の利点を有しながら ， 幾何地図ベースの高い位置推定精度を実現できていることが示され

た． この結果は， Fig. 1.2に示すアイディ アを実現した一例である．

5.4 実環境自律移動実験

提案した自己位置推定法を実装したロボット を用いて， 2012年から 15年までに実施され

たつく ばチャレンジに参加してきた． つく ばチャレンジとは， 茨城県つく ば市で行われる，

実環境での自律移動を行う ことを目的とした技術チャレンジである [56, 57]． つく ばチャレ

ンジでは， あるがままの人間が生活する環境において， ロボット のためのインフラ整備を行

う ことなく ， 指定された 1 km超のコース自律移動することを目的としている． 運営側で課

題経路を選定する際には， ロボット が移動しやすい経路を考慮することはなく ， ロボッ ト が

このよう な環境を移動できればすごいという よう な考えの基に経路が選定される． そのた

め， 他のロボッ ト コンペティ ショ ンなどと違い， ロボッ ト が課題を達成できる保証はなく ，

文字通り ， ロボッ ト に課題を達成させるための技術開発「 チャレンジ」 となっている． 実際

につく ばチャレンジにおいて走行する環境の一例を Fig. 5.7に示す． 幾何ランド マークが存

在しない周囲の開けた区間や， GPSが使用することができない街路樹に覆われた区間など，

コース内には多様な環境が存在する． これらから ， つく ばチャレンジにおいて自律移動を行

う ことができるロボット を開発するという ことは， 他の実環境でも自律移動を行うことがで

きるロボッ ト 開発に繋がるものになることがわかる．

当研究室では， 2012年から 2015年のつく ばチャレンジにおいて， Fig. 3.5， 5.8， 5.9に

示す 3台のロボット を使用してきた [51, 55, 58, 59]． それぞれのロボット のセンサ構成は基

本的に同じであり ， 各センサの位置がわずかに異なる程度である． そのため， それぞれのロ

ボッ ト に対する説明は割愛する．

つく ばチャレンジは人間が生活する実際の環境で行われる公開実験のため， 本チャレン

ジを通して多く の場面に遭遇することができた． Fig. 5.10 には， その一例の画像を示す．

Fig. 5.10(a)(b)(c)(d)からわかるよう に， つく ばチャレンジでは開けた区間や人に囲まれる
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(a) x

(b) y

(c) θ

Fig. 5.6: Standard deviation of particles [55]

環境での自律走行を行う ことがある． このよう な区間では， LIDARの観測を用いた自己位

置推定を行う ことが難しく なる． 提案手法では， 磁場地図を用いることで方位推定を行う こ

とができるため， このよう な環境においても正確に自己位置推定を行う ことが可能となる．

特に Fig. 5.10(c)(d)に示す環境では， 周囲に有効な幾何ランド マークが存在しないため， 磁

場地図のみを用いた位置推定を行っている． このように， 有効な幾何ランド マークの存在し

ない区間においても， 精度は高く なく とも磁場を利用して位置認識を行えることが， 提案手
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(a) Open space 1 (b) Open space 2

(c) Parking area for bicycle (d) Road covered with trees

Fig. 5.7: Part of a course of the Tsukuba challenge [51]

Fig. 5.8: View of ARIM. (left) with cowl (right) without cowl.

Fig. 5.9: View of SARA. (left) with cowl (right) without cowl [55].

法の利点である．

Fig. 5.10(e)(f)には， ロボット が事前に指定された経路を逸脱した際の様子を示す． Fig. 5.10(e)

は， つく ばチャレンジ 2013以降に設定された人探索の課題を行うために， 探索すべき対象
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

(g) (h)

Fig. 5.10: Experimental views in the Tsukuba Challenges.
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5.5 考察

に接近している様子であり ， Fig. 5.10(f)は経路上に存在するト ラッ クを回避している様子

である． 人探索の課題では， 決められた領域のどこかに存在する特定の人を発見し ， その対

象に接近することが課題であるため， 事前に指定した経路からの逸脱が必須となる． なお，

対象の探索・ 検知方法に関しては [60]を参照されたい． またつく ばチャレンジでは， ロボッ

ト のための一切の恣意的な環境変化を行うことが禁止されているため， ロボット が走行すべ

き経路上の障害物は回避する必要がある． 提案手法では， あらかじめ教示した経路上の磁場

地図のみしか有しないため， このように経路逸脱をした場合には， 磁場地図を用いた自己位

置推定を行う ことができなく なる． このよう な状況では， 提案手法と既存のMCLとの差は

なく なる． しかしながら ， 既存のMCLでも十分に自己位置推定を行うことが可能であれば，

問題なく 自己位置推定を行う ことができる．

最後に Fig. 5.10(g)(h)には， つく ばチャレンジにおいて設定された独創的な課題を遂行

している際の様子を示す． この課題では， エレベータに搭乗し屋内に入り ， そのまま屋内の

商店街において自律移動を行う ． 屋内環境では， 磁場の変動が屋外環境より も多く 見られ

る． しかし屋内環境では， LIDARにより 観測できる有効な幾何ランド マークが多く 存在す

る． そのため提案手法を用いることで， 屋内環境においても安定した自己位置推定を行う こ

とが可能である．

つく ばチャレンジを通して， 多様な環境でロボット が自己位置推定・ 自律移動を行う こと

が確認できた． この結果から ， 提案手法のロバスト 性を証明することができたと考えている．

5.5 考察

5.5.1 自己位置推定性能に関する考察

提案手法を用いることで， 実環境においてロバスト な自己位置推定， および自律ナビゲー

ショ ンが行えることを示した． また， シミ ュレーショ ン実験を通して， Fig. 1.2に示すアイ

ディ アを実現できることを示し ， ロバスト な位置推定が実現できる理由を明らかにした． し

かしながら ， 提案手法における課題はいく つか存在するため， それらに対する考察を行う ．

まず， 提案手法における磁場地図の利用に際しては， オド メ ト リ による 1ステップ (短期

間)の位置推定に大きな誤差が含まれないことを前提としている． これは， 式 (5.4)に示す

磁場方位を計算する際に， オド メ ト リ により 推定される姿勢を利用して磁場変動の評価を

行う ためである． 当然ながら ， オド メ ト リ による位置推定の結果が大きな誤差を含む場合，

磁場変動の評価に影響を与え， 提案手法における姿勢推定はうまく 機能しなく なる． すなわ

ち， タイヤの空転が容易に発生するロボット に対しては， 提案手法を適用することは難しく

なる． 対して， 本研究で使用したロボット は車重が 90 kg程度あり ， かつその重心が地面方
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向に寄っているため， タイヤの空転が発生しにく い [63]． 実際に， 3から 5 cm程度の段差を

乗り降り する場合でも， 空転は発生しない． すなわち本提案手法は， タイヤの空転が発生し

ないようなロボット に対して， 頑健な位置推定機能を提供する方法であり ， タイヤの空転が

発生する場合には， 同様の効果を発揮できるとは考え難い． 産業応用されるロボット は， 何

かしらの荷物を運ぶことが想定され， タイヤの空転などは発生しにく いと想定されるが， こ

の点は提案手法の適用限界であるといえる． 一方で， このよう なタイヤの空転に対する問題

は， 上田らが指摘するように， 誘拐ロボット 問題における「 近距離の誘拐」 であるといえる．

そのため， センサリ セット 法 (sensor resettings)や膨張リ セット 法 (expansion resettings)の

よう な， 位置推定の失敗に対するリ カバリ ーを行う手法を適用する必要がある [61, 62]．

また提案手法では， 正確な位置推定をより正確に実行することを目的としている． つまり ，

磁場地図を用いた位置推定法を利用することで， 動的障害物が存在するような地点において

も， 誤った幾何ランド マークの対応付けを抑制することを目的としている． さらに， 幾何ラ

ンド マークの存在しない地点において， パーティ クルの発散を防ぎ， 次に有効な幾何ランド

マークが観測された場合に， 同様に幾何ランド マークの誤対応を防ぎ， 正確な自己位置推定

を実現することを目的としている． 実際に， この手法により 安定した実環境ナビゲーショ ン

を実現できているため， この狙いは効果的であったといえる． しかしながら ， 上記を言い換

えると ， 提案手法は位置推定の失敗が発生することを想定していない手法である． 位置推定

が失敗した場合には， 磁場地図を用いた位置推定はほとんど機能しなく なり ， LIDARのみ

を用いた MCLを実行しているのと変わらなく なる．

上記のよう な位置推定の失敗に対して磁場を用いる取組は， まだ行われていない． 今後，

より 磁場を用いた位置推定を有効利用するためにも， これに対するアプローチを考える必要

がある．

5.5.2 リニア地図ベースのナビゲーショ ン法との比較に関する考察

前章では， 走行距離に従って磁場を記録した磁場地図 (リ ニアな磁場地図) を用いたナビ

ゲーショ ン法について述べた． 一方で本章では， 2次元格子地図に磁場を記録した磁場地図

を用いた方法について述べた． どちらの磁場地図も， ロボット が走行する経路上のみに磁場

が記録されているという点では， 同等の情報しか持たない． しかしながら ， 地図の表現方法

が変わることで， 自己位置推定を行う際の仕組みが変わり ， その性質も異なるよう になる．

まずリ ニアな地図をベースとした際には， 1.4節で述べた通り ， 2次元平面上で正確なロ

ボット の位置を推定することができなく なる． すなわち， 事前に指定された経路以外を走行

するという よう な柔軟な自律移動の実現が難しく なる． しかしその一方で， 地図の形式が非

常にシンプルな形式となるため， 地図を表現するためのメモリ 容量が少なく て済むという利
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点がある． またこれに伴い， ロボット の状態もシンプルになるため， 推定する状態の次元が

小さく なり ， 自己位置推定も単純に行う ことができる (ここでいう自己位置とは 2次元平面

の自己位置ではないため， 自己位置推定が行えるからといって柔軟に任意空間における位置

を一意に特定できることではないことに留意されたい)． これは， 万が一位置推定に失敗し

たとしても ， それを検知できれば位置推定の失敗から復帰しやすいことを意味している． そ

のため， リ ニアな地図に基づく ナビゲーショ ン法は， シンプルな仕組みで自律移動を行える

よう な用途 (例えば指定経路上に障害物が存在しないことを前提とした荷物の運搬など )で

適した方式であるといえる．

一方で 2次元格子地図をベースとする際には， 当然ながら 2次元平面で一意にロボット の

位置を決定できるようになる． そのため， 障害物の回避などの柔軟な自律移動が実現しやす

い． もちろん， 提案手法では事前にロボット に教示した経路上にのみ磁場が記録されている

ため， その経路上を移動した方が自己位置推定の精度は高く なる． しかし ， 2次元の幾何地

図も併用して自己位置推定を行っているため， 指定経路から逸脱したとして， 即座に自己位

置推定に失敗することはない． つく ばチャレンジでは， ロボット のためのインフラ整備など

を一切行わないため， ロボット が走行する経路に障害物が存在するケースは頻発する． その

ため， つく ばチャレンジでは本章で述べた手法を採用した． 2次元格子地図ベースの手法は，

障害物回避のような柔軟な経路変更などが求められる用途に適した方法であるといえる． ま

た， 任意空間の指定経路を走行する際の経路追従精度も高い (2次元平面上の位置を一意に

決められるため， 位置推定が正確に行えるなら正確に指定経路が追従できる )ため， 高い精

度が要求されるような用途にも適した手法であるといえる． その一方で， 地図を表現するた

めのメモリ の使用量が， リ ニア地図のベースの手法と比較して大きく なる． また， 位置推定

の失敗が検知できたとしても ， リ ニア地図ベースの手法と比べて， 位置推定の復帰は行いづ

らい．

5.6 本章のまとめ

本章では， 幾何地図をベースとした位置推定法において， 磁場地図を用いた位置推定法を

組み合わせる方法を提案した． 具体的には， LIDARを用いた MCLにおいて， 磁場地図を利

用した姿勢推定法を組み合わせた． これにより ， LIDARの観測値を用いて尤度計算を行う

前の提案分布を小さく 保つことが可能となり ， 動的障害物に対する位置推定精度の低下を抑

制することができた． また， 幾何ランド マークが存在しない地点においても， 正しい姿勢を

推定できるようになり ， 位置推定精度を向上させることができた． そして， この手法を用い

て実環境での自律ナビゲーショ ンを実施し ， これが正確かつ確実に動作することを示した．

68



5.6 本章のまとめ

なお， 提案手法の主な実績としては， つく ばチャレンジ 2012， 13， 14年の課題達成が挙げ

られる． これらの結果から ， 提案手法を用いることで， 実環境にて頑健な自己位置推定が実

現できることを証明した．
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第6章

広域空間の磁場の地図化

6.1 はじめに

前章までに提案してきた自己位置推定法， およびナビゲーショ ン法では， 走行経路の磁場

のみを地図化し ， それを利用することを前提としていた． しかし当然ながら ， 障害物を回避

するような場合など， ロボット が指定経路を逸脱する瞬間は必ずあり ， その瞬間は磁場地図

を用いた自己位置推定が行えなく なってしまう ． これを解決するためには， 走行経路以外，

もし く はそれ以外のロボッ ト が走行する可能性のある区間の磁場の地図化も行う必要があ

る． 本章では， このよう な指定経路以外の広域空間の磁場を地図化することを目的とする．

磁場の地図化に関しては， 近年のスマート フォンの普及に伴い注目されている技術である

といえる． Kemppainenらや Vallivaaraらは， 磁気センサを搭載した小型移動ロボット が部

屋を徘徊することで磁場を用いた SLAM を行う 手法を提案している [64, 65]． しかし ， 当

該文献において対象としている環境のサイズは， 約 9×9 m2 程度であり ， 移動ロボッ ト が

自律移動を行う ための環境としては小さく ， 構築可能な磁場地図のサイズも同様に小さい．

Robertsonらは， 人の足に磁気センサを搭載し ， その人が建屋内を移動することで， 磁場を

用いた SLAMを行う方法を提案している [34]． Robertsonらの手法を用いることで， 建屋内

全体の磁場を地図化する試みが達成されている． 磁場と同様に， 観測地点の情報のみしか得

られない性質を持つWi-Fiなどに着目し ， SLAMを行う手法も提案されている [66]． しかし

ながら ， このよう な手法で SLAMを行う場合， 任意の地点間の相対的位置を求めることが

不可能であり ， 構築された磁場地図に整合性があることは保証されない． また Frassl らは，

磁気センサを搭載した小型移動ロボット を徘徊させ， その際のロボット の位置をモーショ ン

キャプチャで取得し ， 磁場地図を構築する方法を提案している [33]． モーショ ンキャプチャ

を利用することで， 磁場地図の構築は容易になるが， この手法により 磁場地図構築を行う こ

とが可能な範囲は， モーショ ンキャプチャの観測可能範囲のみと狭い． さらに興味深い研究

として， Wahlstrom らは， 磁性体周辺の 3次元磁場をモーショ ンキャプチャを用いて計測

し ， そのデータからガウス過程 [35] を用いて 3次元磁場分布を推定する手法を提案してい

る [36]． ガウス過程のような回帰アルゴリ ズムを用いて磁場分布の推定を行う こと ， および

3次元の磁場を地図化したことは興味深い取組であるが， この結果を移動ロボッ ト の位置推

定などに応用する取組は行われていない． Solinらは， Wahlstromらが提案した手法を拡張
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し ， 広域空間の屋内磁場を地図化し ， それを用いた自己位置推定を実現している [37]． しか

し ， 磁場の計測にモーショ ンキャプチャを利用するため， 本章で提案する手法とは異なる．

以上をまとめると ， 広範囲の 2次元の磁場地図を構築する手法は提案されているものの，

整合性の保証された 2次元磁場地図は構築されていない． また， 移動ロボット が移動するよ

う な広範囲の空間において， 3次元の磁場の地図化を実現した例はない． これらを踏まえて

本章では， 広域空間 (移動ロボッ ト が移動するよう な空間)における 2・ 3次元の磁場を高速

に地図化することを目標とする． このためにまず， 磁場計測をロボット 化することとを提案

する． しかしながら ， 磁場計測をロボット 化したとしても ， そのロボット が空間すべての磁

場を計測することは現実的ではない． そこで， ガウス過程を用いて未計測の磁場を回帰する

ことで， 空間全体の磁場分布を推定する方法を提案する． これらの手法を用いることで， 高

速に磁場地図を構築できることを示す． また， 構築された 2次元の磁場地図を用いて自己位

置推定を行う方法も提案し ， 構築した磁場地図が実際に利用できることを示す． なお， ここ

でいう高速とは， 手作業で磁場地図を構築した場合と比較し十分にはやく 地図を構築できる

ことを意味するものとする．

6.2 ガウス過程

6.2.1 ガウス過程による回帰

今， ト レーニングデータ D = {(x1, t1), (x2, t2), ..., (xm, tm)} を取得しているとする．
ト レーニングデータとは， 回帰を行う ために利用する計測されたデータ群である． ここで，

x ∈ R
dは状態， t ∈ Rはそれに対応する目標値を表す． 目標値は状態に対応した値であり ，

次式で与えられる．

ti = f(xi) + ϵ (6.1)

ここで， ϵは平均 0， 分散 σ2
n の正規乱数を発生させる関数であり ， σ2

nは既知である． なお

表記を簡略化させるために， m個の状態 xをまとめた行列を X， m個の目標値 tをまとめ

たベクト ルを tと表記する．

ガウス過程回帰により ， ト レーニングデータ Dから未知の状態 xにおける関数 f を決定

する． この際重要な考えとなるのは， 2つの状態 xp と xq に対する関数 f の出力の値 f(xp)

と f(xq)の相関を決定することである． この相関は， 任意の共分散関数やカーネル関数を用

いて与えられる． 本研究では， 次式で与えられるガウスカーネルを用いる．

k(xp,xq) = σ2
f exp

(

−|xp − xq|2
2l2

)

(6.2)
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ここで， σ2
f と lは， 2状態の相関の強さを決定するパラメータであり ハイパーパラメータと

呼ばれる．

式 (6.1)， (6.2)より ， 目標値 tp と tq に対する共分散は以下のよう に定義される．

cov(tp, tq) = k(xp,xq) + σ2
nδpq (6.3)

ここで， δpqはクロネッカーデルタであり ， p = qのとき 1であり ， それ以外の場合に 0とな

る． 上式より ， 目標値ベクト ル tに対する分散共分散行列は次式で与えられる．

cov(t) = K + σ2
nI (6.4)

ここで， I はm次の単位行列であり ， K は以下のよう になる．

K =





















k(x1,x1) k(x1,x2) . . . k(x1,xm)

k(x2,x1) k(x2,x2) . . . k(x2,xm)

...
...

. . .
...

k(xm,x1) k(xm,x2) . . . k(xm,xm)





















. (6.5)

目標値ベクト ル tは， 以下に示すよう に m次のガウス分布で与えられる．

t ∼ N (0,K + σ2
nI) (6.6)

ガウス過程回帰における目的は， 任意の状態 x∗ における関数 f の事後分布をト レーニング

データ Dから推定することである． この事後分布は 1次のガウス分布で与えられ， その平

均 µx∗
と分散 σ2

x∗

は次式で与えられる．

p(f(x∗)|x∗, X, t)) = N (f(x∗);µx∗
, σ2

x∗

) (6.7)

µx∗
= kT

∗
(K + σ2

nI)
−1t (6.8)

σ2
x∗

= k(x∗,x∗)− kT
∗
(K + σ2

nI)
−1k∗ (6.9)

ここで， k∗は次式で与えられる共分散ベクト ルである．

k∗ =





















k(x∗,x1)

k(x∗,x2)

...

k(x∗,xm)





















(6.10)

これらの式より ， 目的の事後分布を求めることができる．
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6.2.2 ハイパーパラメータの推定

ガウス過程回帰における重要なプロセスは， 事後分布の推定に寄与するハイパーパラメー

タの適切な値を推定することである． 本研究では， ハイパーパラメータは θ = ⟨σ2
f , l, σ

2
n⟩と

なる． ハイパーパラメータの値は， 尤度 p(t|X, θ)の対数尤度を最大化することで求める．

log p(t|X, θ) = −1

2
tT (K + σ2

nI)
−1t− 1

2
log |K + σ2

nI| −
m

2
log 2π (6.11)

ハイパーパラメータ θj による上記対数尤度の偏微分は， 次式で与えられる．

∂

∂θj
log p(t|X, θ) =

1

2
tr
(

(K−1t)(K−1t)T ∂K
∂θj

)

(6.12)

なお， 各パラメータによる偏微分は以下のよう になる．

∂Kpq

∂σf
= 2σf exp

(

−1

2

( |xp − xq|
l

)2
)

(6.13)

∂Kpq

∂l
= σ2

f exp

(

−1

2

( |xp − xq|
l

)2
)

|xp − xq|2
l3

(6.14)

∂Kpq

∂σn
= 2σnδpq. (6.15)

6.3 ガウス過程回帰による推定精度の検証

6.3.1 ガウス過程回帰のための磁場地図のモデリング

ガウス過程回帰を行う事前に， 磁場計測を行いト レーニングデータを取得する． ト レーニ

ングデータにおいては， 状態 xは位置 (2次元， もしく は 3次元の位置)， 目標値 tは磁場強

度とする． 磁場強度はベクト ル量であるが， 本研究では各成分毎に推定を行うため， 目標値

の次元は 1 とする． 磁場地図は， グリ ッ ド ， もし く はボクセルマップで表現することとし ，

各空間毎に式 (6.7)に示す事後分布を定義する．

6.3.2 推定精度の検証

回帰アルゴリ ズムにより 未計測の値を使用する場合， その推定された値がどの程度実際の

値に近いかを評価すべきである． そこで， ガウス過程回帰による磁場分布の推定精度の検証

を行うにあたり ， まず， ある空間の磁場を手作業ですべて測定した． そして， そこから間引

いたデータをト レーニングデータとして利用し ， 空間すべての磁場を推定する． 手作業で測

定した磁場データを真値と見なし ， 推定結果と比較することで， その誤差を算出し ， 精度の
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6.3 ガウス過程回帰による推定精度の検証

評価を行う ． Fig. 6.1には， 調査を行うために磁場すべてを測定した空間を示す． この空間

において， 3.0×3.0×2.2 m3の空間を 0.2 m間隔で測定を行った． すなわち， 2816点の磁場

測定を行った． なおこの測定には， 約 8時間の時間を要した． また今回の測定では， 磁場強

度mは以下に示す式で算出する．

m =

√

(mx −mref
x )2 + (my −mref

y )2 + (mz −mref
z )2 − (rbase − rref ) (6.16)

ここで， mref と rref は各軸方向の磁場強度および強度のユーグリ ッド 距離に対するオフセッ

ト 値であり ， rbaseは基準となる磁気センサの強度に対するユーグリ ッ ド 距離である． なお，

上記のオフセット 値はキャリ ブレーショ ンにより 求めらることとし ， これは磁気センサを可

能な限り 平行移動させないよう に手動回転させながら計測した値 (Fig. 6.2)に対して， 3次

元の球をフィッティ ングさせることで行う [32]．

Fig. 6.1: Investigation environment (elevator hall)

Fig. 6.3には， 手作業で測定した結果， およびそのデータを間引いて推定を行った結果を

可視化したものを示す． なお測定にいは， MicroStrain社の 3軸磁気センサ (3DM-DH) を

用いた． 手作業で計測した結果には， 3つの磁場の乱れが含まれていることが確認できる．

これはそれぞれ， 壁とエレベータ付近で発生しているものである． これに対して， 各間引

きデータに対して推定を行った結果， 3 つの磁場の乱れが再現されていることが確認でき

る． なお (b)(d)(f)(h)が間引きデータであり ， それぞれのキャプショ ンが間引き間隔を示す．

(c)(e)(g)(i)はそれぞれの間引きデータをト レーニングデータとして使用した際の推定結果

である． さらに Table 6.2には， 各間引きデータで推定を行った際の使用データ数， 誤差の

平均， および誤差の標準偏差を示す． 本測定に使用した磁気センサの標準偏差は約 0.01 G

であることを踏まえると ， すべての間引きデータに対する推定結果の誤差に対する標準偏差

がこれを越えているが， 間引き間隔が 0.6 m以下であれば， その間の推定結果は十分なもの

になるといえることがわかった．
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6.3 ガウス過程回帰による推定精度の検証

Fig. 6.2: Magnetic sensor readings used for sensor calibration. The readings form a sphere

and equation to represent the sphere is determined by using a least square method. Deter-

mined values of a center point and a radius are used as a calibration result (see eq. 6.16).

Table 6.1: Values of hyperparameters

σf l σn

1.73808 0.47496 0.41968

Table 6.2: Verification result of estimation accuracy

Selected interval [m] Used data number Average of the errors [G] Standard deviation of the errors [G]

0.4 m x 0.4 m x 0.4 m 384 0.00648 0.01205

0.6 m x 0.6 m x 0.6 m 144 0.00862 0.01303

0.8 m x 0.8 m x 0.8 m 48 0.01192 0.01838

1.0 m x 1.0 m x 1.0 m 48 0.01440 0.02048
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6.3 ガウス過程回帰による推定精度の検証

(a) Manually measured 3D magnetic field

(b) 0.4 m x 0.4 m x 0.4 m (c) Estimated result from (b)

(d) 0.6 m x 0.6 m x 0.6 m (e) Estimated result from (d)

(f) 0.8 m x 0.8 m 0.8 m (g) Estimated result from (f)

(h) 1.0 m x 1.0 m 1.0 m (i) Estimated result from (i)

Fig. 6.3: Manually measured and estimated magnetic fields
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6.4 磁場計測のロボッ ト 化

6.4 磁場計測のロボッ ト 化

6.4.1 磁場計測の効率化

磁場計測とは， その名の通り磁場の計測を行う ことであり ， 特にその際の磁気センサの位

置 xおよび計測値m取得することで， 各地点における磁場の値を取得することである． す

なわち， 正確な磁場計測を行うためには， 常に磁気センサの位置を取得しながら計測を行う

必要があり ， 非常に手間のかかる作業となる． そこで本研究では， この位置と値を同時に効

率的に取得するために， 移動ロボッ ト の自己位置推定機能を応用する．

提案手法では， 磁場地図構築を行う環境において， あらかじめ幾何地図を構築する． そし

てロボット は， 幾何地図を用いて自己位置認識を行いながら当該環境を移動する． ロボット

は自己位置が認識できているため， 磁気センサの位置が容易に取得可能であり ， ロボット が

移動するのみで磁場計測を行う ことができる． しかしながら ， ロボッ ト を用いた計測を行っ

たとしても ， 空間すべての磁場計測を行うことは同様に手間のかかる作業となる． そこで本

提案手法では， 上記ガウス過程回帰を用い， 計測された磁場データから空間全体の磁場分布

を推定する．

6.4.2 磁場計測ロボッ ト

上述の通り ， ガウス過程回帰を用いることで， 0.6 m間隔以下で磁場計測を行う ことがで

きれば， 十分な精度で磁場分布が推定できることがわかっている． 本研究では， この結果を

考慮して， 2次元および 3次元の磁場を計測することを目的としたロボッ ト をそれぞれ開発

した． 以下には， それぞれのロボッ ト の詳細を示す．

2次元磁場計測ロボッ ト

Fig. 6.4には， 2次元の磁場計測を行う ために開発したロボッ ト を示す． 地面から 15 cm

の高さの地点に， 3つの 3軸磁気センサ (3DM-DH) を搭載している． センサの各軸につい

ては， 図中の右下に記載されている． 前輪の両輪に搭載されているエンコーダと ， 前方に搭

載されている水平面をスキャンする LIDAR (UTM-30LX) を用いて， 磁場計測中に自己位

置推定を行う ． この自己位置推定結果を基に磁気センサの位置を算出し ， 2次元の磁場計測

を行う ．
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6.5 磁場計測

Fig. 6.4: Robot for measuring a two dimensional magnetic field [39]

3次元磁場計測ロボッ ト

Fig. 6.5には， 3次元の磁場計測を行う ために開発したロボッ ト を示す． また Fig. 6.6に

は， そのロボット のシステム構成図を示す． 本ロボット は移動ロボット モジュールとマニピュ

レータモジュールから構成されている． 移動ロボッ ト モジュールには， 前輪の両輪に搭載

されているエンコーダと前方に搭載されている 3次元計測を行う LIDAR (UTM-30LX， 以

下 3次元 LIDAR)が搭載されており ， これを用いて自己位置推定を行う ． マニピュレータモ

ジュールには木製の棒が搭載されており ， その棒には 2台の 3軸磁気センサ (3DM-DH)が

装着されている． この磁気センサ間の間隔は， 前述の検証結果を反映して 60 cmとなってい

る． マニピュレータモジュールは， ヨー軸とピッチ軸の自由度を有している． マニピュレー

タを動作させる際には， 3次元 LIDARの計測値を用いて障害物を検知し ， その障害物とマ

ニピュレータの衝突を回避する． さらに， 移動ロボット モジュールから出力される自己位置

推定結果を用いて磁気センサの位置を算出し ， 3次元の磁場計測を行う ．

Fig. 6.7には， 3次元磁場計測ロボット による磁場計測の様子を示す． 図中の左が， ロボッ

ト が 3次元磁場計測を行っている際の様子であり ， 右がその際の計測状況を図示した結果で

ある． 色の付いている点は， 3次元 LIDARによって計測された障害物であり ， 木製の棒は

白色の棒で表されている． この結果に基づき， マニピュレータの衝突を回避する．

6.5 磁場計測

上述した 2台のロボット を利用して， Fig. 6.8に示す環境において， それぞれ 2・ 3次元の

磁場計測を行った． それぞれの詳細について， 以下に示す．
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6.5 磁場計測

Fig. 6.5: Robot for measuring a three dimensional magnetic field

Fig. 6.6: System architecture of the 3D magnetic field measurement robot
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6.5 磁場計測

Fig. 6.7: 3D magnetic field measurement. The left hand figure shows the robot that is

measuring the 3D magnetic field. The right hand figure shows a measurement image and

the wooden stick and geometric objects are drawn in a white stick and color dots.

Fig. 6.8: Experimental environment for magnetic field mapping [39]
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6.5.1 2次元磁場計測

Fig. 6.4に示すロボット を用いて， まず実験環境の 2次元の占有格子地図 [42]を構築した．

Fig. 6.9は， 構築された地図を表している． この地図を基に自己位置推定を行いながらロボッ

ト が移動を行い， 3台の磁気センサの移動軌跡を推定した結果が Fig. 6.10である． この軌

跡に沿って 10 cm毎に磁場計測を行い， 6432個のデータを約 30分で取得した． しかしなが

ら ， 未計測の磁場 (白地の地点)が含まれていることも確認できる．

Fig. 6.9: 2D occupancy grid map of the experimental environment [39]

Fig. 6.10: 2D trajectories of the magnetic sensors [39]
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6.5.2 3次元磁場計測

Fig. 6.5に示すロボッ ト を用いて， まず実験環境の 3次元のボクセル地図を構築した． な

おボクセルのサイズは 10 cmとし ， 8個のボクセルの値を 1 byteで表現することとし ， 1個

のボクセルの値を 1 bitで表現している． Fig. 6.11は， 構築された 3次元地図を表している．

この地図を基に自己位置推定を行いながら ， ロボット はマニピュレータを動作させながら移

動する． そして， その自己位置推定結果を基にして， 3次元の磁場計測を行った． 3次元磁

場地図は 20 cmのボクセル地図で表すこととし ， 磁場計測が行われたボクセルに対して値

を格納していき， これをガウス過程回帰の際に利用するト レーニングデータとする． なお実

装では， 1ボクセルを float型の変数で表現することとしたため， メ モリ の使用量を軽減さ

せるために， 式 (6.16)に示す値のみを格納することとした． 3次元磁場計測を行った結果を

Fig. 6.12に示す． 約 1時間かけて磁場計測を行い， 6556個のボクセルにデータを格納した．

しかしながら ， Fig. 6.10に示す結果と同様に， 未計測の磁場 (黒塗り の地点)が含まれてい

ることも確認できる．

Fig. 6.11: 3D boxel map of the experimental environment

6.6 ガウス過程回帰による磁場推定

前述した磁場計測のデータを用いて， ガウス過程による回帰を行った． 2・ 3次元の磁場

計測結果に対してそれぞれ行ったので， 以下にその詳細を示す．
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6.6 ガウス過程回帰による磁場推定

Fig. 6.12: 3D trajectories of the magnetic sensors

6.6.1 2次元磁場分布の回帰

Fig. 6.10に示す 2次元磁場計測結果から ， ガウス過程回帰を行った結果を Fig. 6.13に示

す． 3軸の磁場強度mx， my， mz それぞれに対して推定を行い， それぞれの平均と分散 (式

(6.8)， (6.9))を算出した． 各軸の強度の平均から ， 磁場の乱れが再現できていることが確認

できる．

構築した磁場地図の精度を評価するためには， 実際に手作業で磁場測定を行い， それと比

較を行うことが有用である． しかしながら手作業での磁場の地図化は非常に手間のかかる作

業になるため現実的ではない． そこで， 後述する自己位置推定法を実装し ， それにより 自己

位置推定が行えるか否かで地図の評価を行うこととする． これは， 構築した地図が正しく な

ければ， 当然ながら自己位置推定が行えないためである．

6.6.2 3次元磁場分布の回帰

Fig. 6.12に示す 3次元磁場計測の結果をト レーニングデータとして利用し ， ガウス過程回

帰による磁場分布推定を実行した結果が Fig. 6.14に示す結果である． 空間すべての磁場分

布が推定されており ， かつ磁場の乱れが再現されていることが確認できる． また， Fig. 6.5

に示すロボット に搭載されている磁気センサの間隔は 60 cmであり ， 前述の推定精度の検証

結果から ， この間は正しく 磁場が推定できているといえる． またマニピュレータは連続的に
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6.6 ガウス過程回帰による磁場推定

(a) Mean of mx (b) Mean of my (c) Mean of mz

(d) Variance of mx (e) Variance of my (f) Variance of mz

Fig. 6.13: Regression results of the 2D magnetic field [39]: (a), (b), and (c) show distri-

butions of the mean of mx, my, and mz and (d), (e), and (f) show distributions of the

variance of mx, my, and mz. Values of the variance are shown with a range of zero to one

for visibility.
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6.7 広域磁場地図に基づく 自己位置推定

移動して計測を行うため， マニピュレータ周辺の磁場も十分な精度で再現できていると考え

られる．

(a) Magnetic intensity scale

(b) 0.0 m (c) 0.2 m (d) 0.4 m

(e) 0.6 m (f) 0.8 m (g) 1.0 m

(h) 1.2 m (i) 1.4 m (j) 1.6 m

(k) 1.8 m (l) 2.0 m (m) 2.2 m

Fig. 6.14: Regression result of the 3D magnetic field. These figures hierarchically represent

the 3D magnetic map; captions indicate the height from the ground surface.

6.7 広域磁場地図に基づく 自己位置推定

本章では， 構築した 2次元の広域磁場地図を利用した Monte Carlo Localization (MCL)

ベースの位置推定法を提案する． MCLでは， 時刻 tにおけるロボッ ト の状態 xtの条件付き
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6.8 自己位置推定実験

確率を ， 時刻 1から tまでのセンサ観測 z1:t と制御入力 u1:tが与えられた下で求めることが

問題となる． この確率は， 式 (5.1)に示す漸化式で与えられる． センサ観測には 3軸磁気セ

ンサを用いる． 特に， 3軸の強度に分解した磁場地図を保有していることから ， センサ観測

zを [mx,my,mz]
T とする．

通常MCLでは， 観測モデル p(zt|xt)をセンサの性能に合わせて設計する． 前章で述べた

ように， 走行経路上の磁場のみしか地図化していない場合には， この観測モデルを設計する

ことができない． 一方で， 空間すべての磁場を地図化できている場合には， 観測モデルの設

計が可能となる． 本研究では， ガウス過程回帰による磁場分布推定を行っているため， 各地

点の磁場強度の平均と分散を得ることができる． そこで， 状態 xに対する 3軸磁場強度の観

測値の平均ベクト ルを µ
x
， その分散共分散行列を Σx とし ， 観測モデルを以下のよう に定

める．

p(zt|xt) =
1

(
√
2π)3

√

|Σx|
exp

(

−1

2
(z− µ

x
)TΣ−1

x
(z− µ

x
)

)

(6.17)

本研究では， 提案する自己位置推定法を Fig. 6.4に示すロボット に実装する． 本ロボット

の制御方式は， 前輪左右独立 2輪駆動方式であるため， 動作モデルとしては式 (5.3)に示す

をモデルを使用する． また， 磁気センサは 3台搭載されているため， 各センサの状態を xi，

観測値を zi (i = 1, 2, 3)とし ， 使用する観測モデルを以下のよう設定する．

p(zt|xt) =
3
∏

i=1

p(zi,t|xi,t) (6.18)

また， パーティ クルのリ サンプリ ングを行う際には， 式 (4.11)に示す ESSを計算し ， その

値が n/2を下回る場合にリ サンプリ ングを行う ． ここで， nは使用するパーティ クル数を表

し ， 実装では n = 1000とした．

6.8 自己位置推定実験

Fig. 6.8に示す環境において， Fig. 6.4に示すロボッ ト を移動させた際のセンサデータを

記録し ， これらのデータと構築した 2次元磁場地図を使用して自己位置推定実験を行った．

Fig. 6.15には， ロボッ ト の走行軌跡 (赤線)， 磁場地図を用いた位置推定結果の軌跡 (青線)，

およびオド メ ト リ 軌跡 (黒線)を示す． なお， ロボット の走行軌跡 (真値)には， LIDARを用

いた MCLによって推定された値を利用している． オド メ ト リ 軌跡が累積誤差によって真値

から逸れているのに対して， 磁場地図を用いた自己位置推定を行うことで， 真値の追跡が実

現できている． この結果から ， 磁場地図を用いた自己位置推定により ， オド メ ト リ の累積誤

差を修正できることが確認できた． さらに Fig. 6.16には， 真値と推定値の差分を示す． 赤
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線は位置に対する誤差 (
√

∆x2 +∆y2)， 青線は角度に対する誤差 (∆θ)をそれぞれ表してい

る． この結果から ， 位置誤差 0.8-m以下， 角度誤差 0.14 radの精度で自己位置推定が実現

できることが確認できた．

Fig. 6.15: Trajectories obtained from the magnetic map-based localization (a) [39]

Fig. 6.9内に示す A地点は， Fig. 6.10からも確認できるように， 磁場計測があまり密に行

われていない地点である． 一方で Fig. 6.13からわかるよう に， この地点の磁場にも磁場の

乱れが含まれていることが確認できる． この地点において， 同様の自己位置推定実験を行っ

た． Fig. 6.17には， 真値， 推定軌跡， およびオド メ ト リ 軌跡， Fig. 6.18には位置と角度に

対する真値と推定値の差分をそれぞれ示す． 前述の実験と同様に， オド メ ト リ の累積誤差を

磁場地図を用いた自己位置推定により 修正できていることが確認できる． しかしながら ， 前

述の実験と比較して， 位置推定の誤差が増加していることが確認できる． 特に， 角度成分の

誤差が増加していることが見て取れる． これは， 前回の実験と比較して旋回が多く なったた

めであるといえ， 磁場地図を用いた自己位置推定の精度は前述の実験と同等であるといえ

る． この結果から ， MCLベースの磁場地図を用いた位置推定が行えること ， および構築し

た磁場地図が十分な精度で実際の磁場を表現していることが確認できた． また重要な結果と

して， Fig. 1.2に示すよう に， 磁場地図を用いることでオド メ ト リ より も高い精度で自己位

置推定を行う ことが確認できた． すなわち， 本提案手法によって構築した磁場地図， および

前章で述べた 2次元幾何地図を併用することがで， より ロバスト かつ精度の高い自己位置推

定を行う ことが可能となる． さらに， 2次元の磁場地図を用いることで， 磁気センサの計測

モデルに基づく 融合を実現できる．
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Fig. 6.16: Localization errors (a) [39]

Fig. 6.17: Trajectories obtained from the magnetic map-based localization (b) [39]
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Fig. 6.18: Localization errors (b) [39]

6.9 考察

6.9.1 磁場地図構築の効率に関する考察

6.3.2項で行ったガウス過程回帰による推定精度検証を行うにあたり ， 3.0×3.0×2.2 = 19.8 m3

の空間の磁場を手作業で測定した． この際， 磁場の計測間隔は 20 cm とし ， 空間すべての

磁場を計測するのに， 約 8時間の時間を要した． 単純な計算であれば， 9 m2の空間を地図

化するために 45分の時間を要する計算となる． 本実験で使用した環境の面積は， 約 450 m2

であるため， 2次元平面すべての磁場を地図化するためには， 約 37から 38時間の時間が必

要となる． また， 本実験環境の体積は約 1000 m3であるため， 3次元空間すべての磁場を地

図化するためには， 約 400時間の時間が必要となる． これに対して， 本提案手法によって 2

次元平面の磁場の地図化に要した時間は約 1時間 (う ち磁場計測の時間が約 30分， ガウス過

程回帰の計算時間が約 30分)である． さらに， 3次元空間の磁場の地図化に要した時間は約

30時間 (う ち磁場計測の時間が約 1時間， ガウス過程回帰の計算時間が約 29時間)である．

この結果から ， 手作業での地図化と比較して， 約 30倍程度の高速化を実現していることが

確認できる． もちろん， 手作業での地図化などには熟練なども関わるため， 提案手法による

磁場地図構築の効率化の効果を一概にどれだけ得られているかを断言することは難しい． し

かし ， 上記時間の比較は， 手作業に比べて提案手法による磁場地図構築の方がはるかにはや

い時間であり ， 地図構築の効率化の効果は十分に得られていると考える．

また本実験では， ガウス過程回帰の実装は CPUのみを用いて行っている (大きなデータ
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数の行列積を計算する場合のみ並列計算を行い， 計算速度の高速化を行っている )． そのた

め， GPUを利用することで， 更なる高速化を達成することもできる． ガウス過程の計算時

間はO(n3)(nはト レーニングデータの数)であり ， その主な計算時間は n× nの逆行列を求

めることに用いられる． 逆行列を GPUを用いて高速に求めることは難しいと考えられるが，

ガウス過程の計算には n× nの行列の積計算も多く 含まれる． これを GPUを用いて高速化

するのみでも ， かなり の高速化を実現できると考えられる．

6.9.2 磁場地図の精度に関する考察

構築した地図の精度を検証するためには， 実際の空間の磁場を手作業で計測し ， それと比

較することが有効である． しかしながら ， 前述の通り ， 本実験環境の磁場を地図化するには，

膨大な時間が要求される． そのため本研究では， 6.3.2項で述べたよう に， 一ヶ所の環境に

おいてのみすべての磁場計測を行い， それと推定精度の比較を行った． その結果から ， 磁場

計測が約 60 cm間隔で行われていれば， 十分な精度で推定ができることを検証した． しか

し当然ながら ， この推定精度は環境によって， すなわち磁場の変動の状態などにより 変化す

ると考えらる． 実環境中の磁場のパターンは多様であり ， これに対する推定の精度評価など

は今後の課題となる．

一方で， 自己位置推定実験より ， 磁場地図を用いて真値の位置追跡を行う ことができたこ

とは， 重要な結果である． 本実験で行った磁場計測では， 磁場の計測間隔が 60 cm以下に

なることに留意して行った． すなわち， 60 cm毎には正確な計測値が取得できていると判断

できる． ここで磁場分布推定において重要なことは， この間の磁場の推定精度が， 位置推定

に利用できる程度の推定精度を有しているかである． 本研究で採用した MCLにおいては，

推定の不確かさを考慮して位置推定を行う枠組みが組み込まれているため， 構築した磁場地

図を用いた自己位置推定を達成することができたいえる． この結果から ， 少なく とも 60 cm

毎に磁場計測を行う というルールを守ることで， MCLを用いた自己位置推定へ適用可能な

磁場地図構築が可能であると考えられる．

6.10 本章のまとめ

本章では， 広域空間の磁場を効率的に地図化することを目的として， 移動ロボット を用い

た磁場計測， およびガウス回帰過程を用いた磁場分布推定法を提案した． 本手法を端的に述

べると ， 移動ロボット が幾何地図を用いた自己位置推定を行いながら磁場計測を行い， 効率

的に磁場の値とその位置を取得する． これらの計測データをト レーニングデータとみなし ，
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ガウス過程回帰により 空間すべての磁場分布を推定する． この方法を用いることで， 広域空

間の 2次元， および 3次元の磁場地図を構築することを達成した．

さらに， 本手法を用いた磁場地図構築が有効であることを示すために， 以下のことを実施

した．

� ガウス過程回帰による磁場分布推定精度の検証．

� 手作業， および提案手法を用いた磁場地図構築の所要時間の比較．

� 構築した磁場地図を利用した MCLによる自己位置推定の実験．

ガウス過程回帰による磁場分布推定の精度検証を行うために， まず一環境すべての磁場を手

作業で計測した． この計測データを真値とし ， そこからデータを間引いて回帰を行い， その

推定精度を検証した． この結果から ， 磁場計測の間隔が 60 cm以下であれば， 十分な精度で

推定が行えることを示した． また， この際に手作業での磁場計測に要した時間と ， 提案手法

による磁場地図構築の時間と比較した結果， 提案手法による磁場地図構築が手作業に比べて

約 30倍はやく なることを示した． さらに， 構築した 2次元の磁場地図を用いた MCL を提

案し ， これにより 自己位置推定を行う ことが可能になることを示すことで， Fig. 1.2に示す

アイディ アを 2次元平面空間以上の空間において拡張して利用できることを明らかにした．

これらの結果から ， 本章で提案する磁場地図構築法が有効であることを示した．
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第7章

結言

7.1 各章のまとめ

本研究では， 自律移動ロボット が「 正確かつ安定した自律移動を実現すること」 を主目的

とした． この主目的を達成するために， 自己位置推定に焦点を当てた． 自己位置推定は， 移

動ロボット における研究においてポピュラーな枠組みであり ， これまでに多く の方法が提案

されている． これらの方法では， カメラや LIDAR (Light Detection and Ranging)を用いて

幾何ランド マークを取得して自己位置推定を行うことが一般的である． これに対して本研究

では， 磁気センサを用いて自己位置推定を行う方法について言及してきた． しかしながら ，

磁気センサを用いて自己位置推定を行う ことは， 多く の課題が存在するため容易ではない．

その主な課題としては， 磁気センサを用いて高い精度で自己位置推定を行うこと ， および広

域な磁場の地図を構築することが難しいことが挙げられる． 本論文は， これらの問題を解決

し ， 磁気センサを用いて自己位置推定を行う方法についてまとめている．

磁気センサを用いた位置推定を行うにあたり まず問題となることは， 磁場が不可視である

ためにその利用法を直感的に理解できないことにあるといえる． そこで第 2章において， 磁

場の性質を実験的に調査することで， 磁場を移動ロボット のための自己位置推定やナビゲー

ショ ンを行う際の留意点を明らかにした． この調査から ， 磁気センサの計測値が時間経過に

伴い変化するものの， 環境中に存在する磁場の乱れは時間変化に対して安定して観測できる

ことを示した． また， 電磁デバイスと磁気センサの間に一定の距離を設けることで， 電子デ

バイスの影響を受けずに環境磁場を計測できることを示した． さらに， 環境中に存在する磁

性体による磁場の乱れが， これら電子デバイスなどの影響に比べて十分大きいことを示し

た． これらの結果から ， 磁場の乱れを移動ロボット のナビゲーショ ンに利用できることを明

らかにし ， さらにこれらの利用方法について述べた．

第 3章では， 第 2章の磁場の実験的調査に基づいて， Rahok らによって提案された磁気

ナビゲーショ ン法の再実装を行った． 磁気ナビゲーショ ン法は， 外界情報として磁場だけを

用いて自律移動を行う手法であり ， 本研究においても重要な概念を提供する手法である． 第

3章では， 磁気ナビゲーショ ン法の再実装に加え， 当該手法を用いた屋外環境での自律移動

実験を行った． この結果から ， 磁気ナビゲーショ ン法における利点や問題点を示した． 磁気

ナビゲーショ ン法における特に顕著な問題は， 走行経路周辺の磁場の地図化しか行っていな
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いために， 走行経路から逸脱することができないことである． 走行経路周辺の磁場のみを地

図化している理由は， 上述の通り ， 広域な空間の磁場を地図化するのが困難なためである．

また， 経路位置脱を防いだ自律移動を行うために， 経路追従に関する多大なパラメータ調整

が必要という点である． このパラメータ調整が必要となる理由も， 広域な磁場の地図がない

ためである． 第 4および第 5章では， 磁気ナビゲーショ ン法と同様に， 走行経路の磁場のみ

を地図化した状態で自律移動を行う方法を提案している． 特に， 幾何情報 (LIDARなどに

よって計測される幾何ランド マーク )を併用することで， 上記磁気ナビゲーショ ン法の問題

を解決している．

第 4章では， 第 3章において明らかにした磁気ナビゲーショ ン法における問題点を解決

することを目指して， 分散制御システムにより 経路追従を行う磁気ナビゲーショ ン法を提

案した． 本手法では， 磁気センサ， LIDAR， およびオド メ ト リ の計測値に基づき経路追従

を行う モジュール (ナビゲータ ) を複数実装し ， それぞれに優先度を付加した． 各ナビゲー

タは， 自らが使用するセンサの観測値を監視し ， 観測値が有用であると判断された場合に，

高い優先度で制御入力を行う ． この際， 最も優先度の高いナビゲータの制御入力に従いロ

ボット は経路追従を行う ． これにより ， ロボッ ト に正確な指定経路の追従を行わせることが

できるナビゲータの入力が採用されることになり ， パラメータ調整を行う ことなく 正確な

経路追従を行う ことができるよう になった． また， 実環境での道案内デモンスト レーショ

ン (ROBOMEC2013にて開催)にて確実な自律移動を達成することで， 本手法の有用性を示

した．

第 5章では， 磁気ナビゲーショ ン法の利点を他の位置推定法と併用することを目指し ， 幾

何ランド マークをベースとした位置推定法において， 磁場地図を用いた位置推定法を組み合

わせる方法を提案した． 具体的には， 幾何ランド マークを用いた Monte Carlo Localization

(MCL)において， 磁場地図を用いた姿勢推定法を組み合わせた． この際， 磁場地図は磁気

ナビゲーショ ン法と同様に， 走行経路上の磁場しか地図化されていない． そのため， 磁場に

対する計測のモデルを構築することが不可能であり ， MCLにおいて確率的な融合を行う こ

とができない． そこで， 磁場地図を用いた姿勢修正に関する経験的なモデルを適用すること

で， 幾何地図を用いた位置推定法と融合する方法を提案した． この方法により ， パーティ ク

ルの姿勢方向に関する分散を小さく 保つことが可能となり ， 幾何ランド マークの存在しない

地点においても， 正確な自己位置推定を行う ことが可能となった． また， 移動ロボット の技

術チャレンジであるつく ばチャレンジを通して， 多く の歩行者が行き交う動的な環境での位

置推定の実現， および本チャレンジの課題達成を成し遂げ， 本提案手法の有用性を示した．

第 6章では， これまでに述べてきた自律移動に関する内容から焦点を離し ， 磁場の地図化

に関する問題に焦点を当てた． 磁気センサの観測は， センサが存在する一点のみであるため，
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広域の磁場を地図化するためには， センサを密に移動させ， かつその際のセンサ位置を正確

に把握しなければならない． この作業は非常に手間のかかる作業となる． そのため， 上述し

てきたナビゲーショ ン法では， 走行経路上のみの磁場を地図化して利用するという方法を採

用してきた． 第 6章では， この根本的な問題を解決することを目指し ， 広域空間の磁場を高

速に地図化することを目指した． 高速な磁場の地図化を実現するために， 磁場計測のロボッ

ト 化を提案した． すなわち， 移動ロボット の自己位置推定機能を利用することで， 磁場計測

を高速化する取組である． しかしながら ， 磁場計測をロボット 化したとしても ， 空間全体の

磁場を密に計測することは時間のかかる作業となってしまう ． そこで， 未計測の磁場をガウ

ス過程を用いて回帰する方法を提案した． これらの提案により ， 手作業での 2次元および 3

次元空間の地図化に比べて， 約 30倍ほど高速な磁場の地図化を実現した． さらに， 構築し

た 2次元磁場地図を用いて， MCLを利用した自己位置推定を行えることを示し ， 提案法に

より 構築された磁場地図が高い精度を有することを明らかにした．

7.2 結論

本論文では， 磁場および幾何情報を併用して自己位置推定を行う方法， および広域空間の

磁場を地図化する方法を提案した． これらを通して， 実環境において正確かつ安定した自己

位置推定， および自律移動を実現した． 特に， ROBOMEC2013で行われた道案内デモンス

ト レーショ ンの成功や， つく ばチャレンジの課題達成などを通して， 幾何ランド マークの存

在しない地点や， 人混みが存在する動的環境における自律移動が実現できることを示した．

本提案における基本となる概念は， Fig. 1.2に示すよう に， 異なる精度の自己位置推定法

を併用することにある． 前述の通り ， 磁気センサを用いて自己位置推定を行う場合， 磁気セ

ンサの計測範囲の狭さ (磁気センサはセンサが存在する地点の磁場のみを計測)や， 計測で

きる情報量の少なさが起因し ， 幾何ランド マークを用いた自己位置推定法より も高い精度で

自己位置推定を行う ことが難しい． しかしながら ， 磁気センサを用いた自己位置推定法を利

用することで， オド メ ト リ による位置推定誤差を修正することができる． すなわち， オド メ

ト リ による位置推定の不確かさを磁気センサを用いて改善することで， ロボット の位置推定

の不確かさを軽減させることができる． 位置推定の不確かさが軽減することで， 幾何ランド

マークの対応も比較的容易に行うことが可能となり ， 単に幾何ランド マークを用いて自己位

置推定を行う より も ， ロバスト な自己位置推定か実現可能となる． これらの結果は， 第 4お

よび第 5章において示されている． 以上より ， 磁気センサを用いた位置推定法と ， 幾何ラン

ド マークを用いた位置推定併用することで， これまで提案された手法より もロバスト な位置

推定が実現可能になると結論づける．
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7.3 展望

さらに第 6章では， 高速に広域空間の磁場の地図化が行えることを示した． この結果を利

用することで， 上述した位置推定法をさらに多様な環境で利用することも可能となる．

7.3 展望

本研究では，「 正確かつ安定した自律移動を実現すること 」 を主目的とした． これに対し

て， 人混みのような実環境での正確な自己位置推定を達成し ， 同時に自律移動を行う ことが

可能であることを示した． 一方で， 自己位置推定に失敗した場合はあまり 考慮せず， 常に自

己位置推定がうまく 機能する方法の開発に重きを置いているという点がある． すなわち， 本

研究での重要な達成は， 動的環境下において常に正確な位置推定が行えることであるといえ

る． しかしながら ， 本研究で提案してきた手法では， 万が一の自己位置推定の失敗に対して，

その復帰動作を行う ことなどは保障されていない． 今後， このよう な失敗復帰の技術が確立

することで， 自律移動技術はより 確実なものになる．

本研究で提案してきた自律移動技術は， 人間の代わり に作業を行う ロボット や， 自動車の

自動運転の技術にも応用が可能である． 今後， 上記の自己位置推定の失敗復帰技術と合わせ

て本提案手法を用いることで， 自律移動技術がより確実なものとなり ， ロボット が実環境で

自律的に移動することが可能となる． これらにより ， 実環境で人間と共存して作業を行う移

動ロボッ ト が実現されると期待される．
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