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第 1章 緒言

自律移動ロボットが実空間において何らかの与えられた課題を正しく遂行するためには，自身
を取り巻く周囲環境を正確に認識することが重要である．認識すべき環境情報としては，周囲の
構造物や路面状況を把握するための空間情報，空間中の自身の座標である自己位置情報，空間内
の静的遮蔽物や動的物体の位置情報など複数あり，近年の自律移動ロボットの発展とデバイスの
進化に伴い様々な研究が行われている 1)∼3)．いずれの例においても，認識対象の情報を獲得する
ためにはその課題に特化したデバイスや手法を用いる必要があるため，実用への応用を意識しつ
つも実験状況や条件を限定して検証せざるを得ないという状況がある．一定の制約条件下に限定
して研究・開発するために，競技を題材とした技術チャレンジ 4)∼7)を利用する例も多く，考慮す
べき要素が多い実用上の課題と異なり，競技上の整った環境下における基本的な検証ができるた
め，自律移動ロボットの基礎的な要素技術の発展が期待できる．
そのような競技を利用した技術チャレンジの一つとしてRoboCup8),9)が知られており，様々な

国や地域で活発な取り組みが行われている．RoboCupは様々な環境における技術チャレンジを
同時展開しており，災害現場における人命救助や，人間共生空間における作業，インダストリー
4.010)を視野に入れた工場内の機械化と並び，サッカー競技を通した自律移動ロボットの基本機能
の開発・研究を目的としたRoboCupサッカーがある 11),12)．RoboCupサッカーとは，西暦 2050

年までに「サッカーの世界チャンピオンチームに勝てる，自律型ヒューマノイドロボットのチーム
を作る」という夢に向かって人工知能やロボット工学などの研究を推進し，様々な分野の基礎技
術として波及させることを目的としたランドマーク・プロジェクトである 13),14)．RoboCupサッ
カーはさらにリーグにより細分化されており，小型 15)，中型 16)，人型，シミュレーション，標
準プラットフォームに分類される．その中でも中型リーグ（Middle Size League，以下MSL）は，
縦横 52×高さ 80 cm未満のロボット 5台でチームを構成し，最も広い 1400×2200 cmのサッカー
フィールドで競技を行うスピード感と迫力のあるリーグである．
RoboCup MSLでは，ボール位置認識 89),90)，自己位置同定 91)∼93)，ゴール位置推定 94)の各技

術を搭載することで「競技進行に合わせて正しくポジショニングし，ボールを取得して，ゴール
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まで運び，シュートする．」という一連の基本的な行動が実現できる．基本動作に続く応用技術と
して，戦術を考慮したパスやドリブルなどの知的な行動判断が求められ，これらを実現するため
には，フィールド上の敵・味方全ての位置情報が正しく取得できていることが非常に重要となる
95)．味方の位置情報は，各ロボットの自己位置同定情報のチーム内共有により得られるが，敵の
位置情報は自身のセンサデバイス等から推定しなければならない．しかし，RoboCup MSLにお
ける広大なフィールドにおいては，ロボット単体で全ての敵位置情報を得ることは難しいため，各
ロボットが得た敵情報を共有・統合し，そこから正しく敵の位置を推定する必要がある．そこで，
本研究ではRoboCup MSLフィールド上に存在する複数の敵ロボットの位置情報を同時認識する
ことを課題とし，複数の味方ロボット（観測ロボット）が得た検出情報を統合し，効率良く実時
間で位置を推定する複数障害物のリアルタイム認識手法を提案する．尚，本研究では，敵ロボッ
トについて，パスやドリブルで避けるべき対象と見なしていることから障害物と呼ぶ．
一般的に，自律移動ロボットから物体検出を行う場合，カメラから得た画像情報を用いること

が多く，様々な分野においてカメラを用いた複数物体認識が研究されているが，処理が複雑にな
るため実時間性を議論しているものは少ない．Luら 17)やMulyaら 18)はRoboCup MSLにおけ
るフィールド内の複数物体認識を色や形状に基づいて行っているが，いずれも処理時間は 100 ms

前後を必要とする．さらに，RoboCup以外の一般的な用途における複数物体認識に目を向けてみ
ても，Leeら 19)のホームロボット（掃除ロボット）の研究は約 90 msを必要とし，Markovićら
20)の研究のように複数の動的物体を認識できていても処理時間を議論していない例が多い．
近年ではYOLO21)∼25)などの深層学習を用いた物体認識が脚光を浴びている 26),27)．深層学習

による物体認識は事前学習を適切に行うことで環境変動に強靭な認識が可能であるが，前述の例
と同様に，処理時間が 100 msを越えてしまったり，議論されていない研究が多い 28),29)．また，
競技ロボットのようなスタンドアローンで使用する場合には，GPUを搭載した Jetson30)のよう
な高性能デバイスを必要とする．常に全方位に対する環境認識が必要なRoboCup MSLにおける
物体認識に深層学習を利用する場合，必要な視野を確保するためには複数台の認識システムを並
列的に配置する必要があり，システムの複雑化やコストの面から妥当ではない．そこで本研究で
は，双曲面ミラーを用いた全方位カメラシステム 31),32)を採用し，画像中からの障害物の特徴化
には RoboCup MSL規定 33)におけるサイズと色を利用する．さらに，全方位カメラの欠点であ
る遠方分解能に起因する距離精度を補償するために，二次元走査型の光距離センサ LiDAR(Light

Detection and Ranging)を複合させる．複数のセンサを用いて欠点を補うセンサシステムはセン
サフュージョン 34),35)と呼ばれ，様々な研究分野において取り入れられており，自動運転車の安
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全確保などの実用事例も多い 36)∼40)．
RoboCup MSLではチームロボット間における情報共有が許可されており，各観測ロボットか

ら得た障害物情報が統合されるが，各検出座標は誤差を含むため一意的に障害物の座標を示さな
い．混戦等でロボット間の距離が近い場合，誤差を含んだ障害物同士の検出座標情報は交差し，得
られた点群から真値である障害物の座標を正しく推定することは容易ではない．点群データを何
らかの特徴量に基づいて分類する手法はクラスタリング，またはクラスタ分析と呼ばれ 41)∼43)，
ユークリッド距離に基づくデンドログラムを用いる階層的クラスタリング分析や，重心演算によ
る k-means44),45)，データ密度によるDBSCAN46)，超球内の密度によるMean shift47)，マージン
最大化による SVM48) などの非階層的クラスタ分析手法があるが，いずれの手法も点群を構成す
る各点の座標値そのものの評価や複数点データ間の関連性の評価を利用しており，その点情報取
得時の観測距離や推定誤差などの環境情報を考慮しないため，推定される障害物の位置は真値と
は異なる座標となってしまう．そこで本研究では，検出点取得時の環境情報である観測距離と推
定誤差を障害物識別に反映させることを目的として，フェルミ・ディラック分布関数 49)∼51)を確
率密度関数として用いた尤度による空間表現を採用する．フェルミ・ディラック分布関数は半導
体における物質中の電子の存在確率を示す分布関数であり，その特徴を利用することで，効率良
く適切な合成尤度空間を生成することができる．
生成された合成尤度空間において，複数障害物の座標は極大値として表現される．これは，フィー

ルド上の複数障害物を認識する問題が，合成尤度空間を探索空間とする複数極大値の探索問題，つ
まり最適化問題として置き換えられたことを意味している．しかし，合成尤度空間による探索空
間は，複数の異値極大値を持つ大域的多峰性空間であると同時に，特定の障害物を表す尤度の起
伏において多峰性を有する局所的多峰性も特徴として持ち合わせる．さらに，RoboCup MSL の
競技における利用を考慮すると，これらの処理全てを実時間 52)で処理する必要性がある．そこで
本研究では，人間の視覚情報処理システムにおける負荷低減機能である“注意”53)∼60)に着目す
る．近年，視覚的注意は浅く広範囲な外発的注意である“受動注意”と深く狭い範囲の内発的注
意である“能動注意”により構成されていることが報告されている 56)．本研究では，広視野低密
度な受動注意に大域的探索に特化したMonte Carlo探索法 61)∼65)を，狭視野高密度な能動注意に
遺伝的アルゴリズム（GA）66)∼71)をそれぞれ採用するHybrid GAにより疑似的に注意機能を構
築し，合成尤度空間から効率よく実時間で複数障害物認識を行う手法を提案する．GAとは，系統
的探索と発見的探索により大域的／局所的探索空間において効率的な最適化を実現できる生物の
進化と遺伝にヒントを得た最適化アルゴリズムであり，Hybrid GAとは，GA 単体に他の手法を
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組み合わせることで，新しい機能の追加や欠点の補完を行ったものである 72),73)．
本論文は，第 2章にRoboCup MSLで使用されるロボットのハードウェア構成と制御システム

について述べる．第 3章では全方位カメラを用いた障害物検出手法について述べ，全方位カメラ
の遠方分解能に起因する距離誤差の補償のために二次元走査型光距離センサを複合させたセンサ
フュージョンについて解説する．さらに，検証した様々な誤差要因を用いて推定合成誤差を確認
し，観測距離と推定誤差の関係性を求める．第 4章では複数の観測ロボットより得た複数障害物
情報を統合し，本課題における最適化対象となる探索空間（尤度空間）を構成する方法について
述べる．第 5章において，本研究で解決すべき課題を明確にし，その解決法として人間の注意機
構にヒントを得たHybrid GA認識法を提案する．最後に，本手法の精度や処理時間に対する検証
を行い，実機に搭載した実戦により効果を確認し，第 6章においてまとめを行う．
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第 2章 ロボットのハードウェアとシステム構成

本研究では，RoboCup MSL規格に準拠したサッカー競技用ロボット（以降は単純化のために
ロボットと呼ぶ）を用いる 96),74)．本章では，使用するロボットの仕様を述べ，ハードウェアと制
御システムの構成について解説を行う．

2.1 ロボットの仕様

ロボットは，周囲環境のリアルタイムな把握，正確かつ高速な移動，ボールアプローチ（ボール
保持，ドリブル，パス，シュート）が要件として求められるため，様々なハードウェアから構成
される．RoboCup MSLの規定では，ロボットのサイズは 52× 52× h80 cm以内，重量は 40 kg

以内と定められている．本ロボットは 52× 52× h80 cm，23 kgとなっており，規格に準拠した
構成となっている．Fig. 2.1，2.2にロボットの外観を，Fig. 2.3にロボットの構成図を示す．ロ
ボットは競技における有用性を考慮し，姿勢に依存せずに全方向に移動可能なオムニホイールに
よる全方向移動機構を駆動機構として採用している．また，ボールアプローチのためのエンドエ

Fig. 2.1: Front view of the robot Fig. 2.2: Side view of the robot

6



フェクタとして，ソレノイドを使用したキック機構，モータを利用したボール保持機構が搭載さ
れている．これらのハードウェアはRX62Tマイコンを用いた専用の制御ユニットで制御され，メ
イン PCからの指示で動作する．また，ロボット上部には双曲面ミラーを用いた全方位カメラを
搭載しており，周囲環境の認識に利用している（全方位カメラの詳細は第三章で述べる）．

Fig. 2.3: Robot Composition
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2.2 ハードウェア
2.2.1 全方向移動機構

RoboCup MSLでは 14× 22 mという広大なフィールドが使用され，ロボットは周囲環境の変
化に対して臨機応変かつスピーディに動作することが求められる．競技における実用性を考慮す
ると，一般的な独立二輪駆動式や二輪（四輪）操舵式は急激な進行方向の変化に対応できないた
め，Fig. 2.4のようなオムニホイールを用いた全方向移動機構が有用である 97),98)．全方向移動
機構はオムニホイールに装着したフリーローラの働きにより車軸方向への移動が可能であり，姿
勢に依存しない全方向移動が可能であるが，フリーローラが連続的に接地するため，振動が発生
する欠点がある．画像認識に対する振動の影響を考慮し，フリーローラサイズの小型化と数量増
加，材質変更により低振動化した自作オムニホイールを Fig. 2.5に示す．ここで，自作のフリー
ローラは地面との摩擦力増加を意図して，デュロ硬度A44の熱可塑性エラストマー（TPE）を用
いており，射出成形により製作している．さらに，フリーローラの軸受として，POM樹脂製の内
部パーツを使用し，接触摩擦の低減を図っている．自作したフリーローラを Fig. 2.6に，自作オ
ムニホールを用いたホイールホルダを Fig. 2.7に示す．四輪のホイールを用いた駆動機構では常
に全ての車輪が接地していることが保証出来ないため，Fig. 2.8のようなダンパ機構を搭載して
車輪を接地させる必要がある 99)．各車輪の駆動用モータには高トルクなRE40（maxon社製）75)

を使用し，タイミングベルトとタイミングプーリを用いた自作減速機により約 6:1の減速比で減速
している．モータの外観と仕様を Fig. 2.9と Table 2.1にそれぞれ示す．

Fig. 2.4: Omnidirectional driving module
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Fig. 2.5: Omni wheel Fig. 2.6: Free roller

Fig. 2.7: Wheel holder Fig. 2.8: Damper mechanism

Fig. 2.9: RE40（maxon international ltd.）

Table 2.1: Motor specifications
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2.2.2 ボール保持機構

競技においてボールを自在に操作できることは重要な要素である．ボールの保持力を強力にす
ることで，相手ロボットとのボールの取り合いを有利にすることができ，パスも受け取りやすくで
きるため，より戦略的な行動が可能となる．本研究のロボットには Fig. 2.10のようなボール保持
機構が搭載されている 100)．このボール保持機構は左右のモータに接続されたタイヤを回転させ，
ボールを巻き込むことでボール保持を実現している．Fig. 2.11, 2.12にボールを保持しているロ
ボットの様子を示す．左右のダンパ機構により衝撃を吸収し，パスやドリブル時にボールを保持
しやすくしている．さらに，ボールを保持するタイヤの外側にもシリコン製の変形しやすい小型
タイヤが搭載され，機構正面以外のボールも中心まで巻き込み保持することができる．ボールの
保持方法は規定により厳しい制限があり，ボールがロボットの進行方向に対して自然な方向に回
転していなければならない．本機構では，ロボットの移動方向・移動速度に合わせて回転数を適
切に制御することで，自然な回転を実現している．

Fig. 2.10: Ball-handling module

Fig. 2.11: Front view of handing the ball Fig. 2.12: Side view of handing the ball
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2.2.3 キック機構

競技においてシュートやパスのためにボールを打ち出す必要があるため，ロボットはソレノイド
を使用した Fig. 2.13のキック機構を搭載している 101)．100 V に昇圧した電力を大型コンデンサ
に蓄積し，FETの開放によりソレノイドに大電流を流すことで，鉄芯を強力に押し出す仕組みと
なっている．ソレノイドに流す電流はゲートの開放時間で制御することが可能であり，これによ
りキックの強度を任意に変更することができる．また Fig. 2.14のようなキックバーを必要に応じ
て左右に動かすことにより，鉄芯が直接ボールに当たる時に低い軌道のグラウンダーボール（Fig.

2.15），キックバーに当ててボールをキックバーが蹴り上げる時に高い軌道のボール（Fig. 2.16）
というように蹴り分けが可能である．様々な軌道のボールを蹴ることができるため，幅広い戦略
を立てることができる．

Fig. 2.13: Kicking module Fig. 2.14: Kicking bar

Fig. 2.15: Ground ball shoot Fig. 2.16: Loop shoot
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2.3 制御システム
2.3.1 制御ユニット

本研究のロボットは Fig. 2.3に示したようにノートPCをメインPCとして制御しているが，ロ
ボットに搭載されるハードウェア全てをメイン PCのみで制御することは，配線やソフトウェア
の複雑化に繋がる．また，メインPCは画像処理や行動戦略の計算量が多く，動作も不安定である
ため，ハードウェアを効率よく安定して制御するためにマイコンを用いた専用の制御ユニットを
導入している 102)．制御ユニットとハードウェアの接続図を Fig. 2.17に示す．ここで，モータコ
ントロールには ESCON Module 50/5（maxon社製，Fig. 2.18，Table 2.2）76)を使用している．
制御ユニットは各種センサやキック機構，ボール保持機構，駆動機構などの制御と同時に，様々
な物理演算をリアルタイムで行う必要があるため，比較的高性能なRX62Tマイコン（Fig. 2.19，
Table 2.3）77)を使用している. 専用の制御ユニットを使用することで全体の処理負荷が分散し，
安定した動作を実現している．ロボット駆動部に専用の制御ユニットを搭載した様子を Fig. 2.20

に示す．

Fig. 2.17: Block diagram of the control module

Fig. 2.18: ESCON Module 50/5（maxon inter-

national ltd.）

Table 2.2: ESCON Module 50/5 specifications

Operating voltage 10-50 V

Continuous output current 5 A

Max. output current 15 A

Max. speed 150000 rpm

Size 43.2×31.8×12.7 mm

Weight 12 g

A/D outputs Analog 2, Digital 2

A/D inputs Analog 2, Digital 2
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Fig. 2.19: Renesas RX62T

Table 2.3: Renesas RX62T specifications

Operating Frequency 100 MHz

Supply voltage 5 V

RAM 16 KB

ROM 256 KB

Data flash 32 KB

I/O ports 55

Fig. 2.20: Control module
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2.4 通信機能とセンサ
2.4.1 通信機能

RoboCup MSLの競技は Referee Boxと呼ばれる 1台の PCが競技の再開，停止，各セットプ
レイを指示することで進行する．Referee Boxより出された指示は，各チームのホスト PCである
Base Stationが受け取り，各チームの全ロボットに対して行動指示を行う．RoboCup MSLの競
技規定では，各ロボット及び 1台のBase Stationは，Fig. 2.21に示したように IEEE 802.11の各
仕様を満たす無線通信設備で通信が可能である．本研究のロボットはメインPCの無線 LANを用
いてロボット間の外部通信を行っており，競技進行の指示を受け取るのと同時にお互いの自己位
置やその他の環境情報を共有している．

Fig. 2.21: Diagram of wireless communication
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2.4.2 その他のセンサ

ここまでに解説したハードウェアの搭載により，競技上で必要となる機能が概ね実装されるが，
動作精度の向上や環境認識精度の向上のためにいくつかのセンサ等を補助要素として追加してい
る．駆動部中央には Fig. 2.22に示す IMUセンサ（InvenSense MPU9250）78)が搭載されており，
得られた加速度・角速度を用いて動作時の姿勢制御補償やデッドレコニングの誤差補正を行ってい
る．また，自己位置同定の補助として Fig. 2.23に示す地磁気センサを搭載しており，駆動用モー
タによる磁場変化の影響を考慮してロボットの上部に設置している．ここでは，地磁気センサ 79)

より得た磁気情報を用いてロボットの姿勢を推定する電子コンパスとして利用している．電子コ
ンパスの情報を用いることで，自己位置同定の計算効率を大幅に向上している．ロボットには，こ
れらの他にも目前のボールの有無を計測するセンサや，ボール保持機構の保持状態を確認するセ
ンサなど，様々なセンサが搭載されている．

Fig. 2.22: IMU sensor Fig. 2.23: Geomagnetic sensor
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2.5 大会実績

本研究のロボットは，Table 2.4に示すように多くの大会に参加しており，実際の競技において
性能や動作安定性を十分に検証している．2009年に JapanOpenに出場してから 10年以上改良を
重ね，現在では日本の国内大会で優勝争いに常に絡むようになっている．さらに，検証の場を広
げ，海外チームと交流するために，近年では海外で開催される競技会にも参加している．

Table 2.4: RoboCup competitions and results
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第 3章 複数センサを用いた障害物検出

前章で解説したように，本研究ではすでに RoboCup MSL競技への出場を重ねており，Table

2.4に示した実績もある．RoboCup MSLにおいて最低限の競技を行うためには，安定して動作す
るロボットのハードウェアに加えて以下の要素技術が必要となる．

• フィールド上のボール認識技術

• フィールドにおける自己位置同定技術

• ゴール位置の認識技術

これらの技術が揃うことで，「競技進行に合わせて正しくポジショニングし，ボールを取得して，
ゴールまで運び，シュートする．」という一連の基本的な行動が実現でき，本研究は現在この段階
を満足する技術レベルに位置している．
次の段階では戦術を考慮したパスやドリブルなどの知的な行動判断が求められ，これらを実現す

るためには，フィールド上の敵・味方全ての位置情報が正しく取得できていることが重要となる．
味方の位置情報は，各ロボットの自己位置同定情報をチーム内で共有することにより得られるが，
敵の位置情報は自身のセンサデバイス等から推定する必要がある．そこで，本研究ではフィール
ド上に存在する複数の敵ロボットの位置情報を実時間で認識する複数障害物のリアルタイム認識
手法を提案する．本研究では，敵ロボットについて，パスやドリブルで避けるべき対象と見なし
ていることから障害物と呼ぶこととする．
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3.1 全方位カメラによる障害物検出

RoboCup MSLではロボット外装の基本色は黒色と規定されているため，本研究ではこの点に
注目し，全方位カメラより取得した黒色の該当サイズの物体を障害物として検出する．競技では，
フィールド（白線含めた緑色領域）外の障害物を考慮する必要はないため，フィールド内に限定
した障害物検出を想定する．本節ではロボット最上部に搭載した全方位カメラシステムの解説と，
それを用いた黒色の複数物体検出について述べる．

3.1.1 全方位カメラ

RoboCup MSLのロボットは，周囲環境の情報を取得するためのセンサとして，前方のみを取
得する通常のカメラとは異なり，360 degの視野を持つ全方位カメラを使用することが多い．全方
位カメラは 1枚の画像から全方向の環境情報を取得できるため，試合状況が素早く変化するサッ
カー競技において有用であり，本研究のロボットも Fig. 3.1，3.2に示す全方位カメラシステムを
搭載している．本システムは，解像度や画像サイズなどの問題により既販品ユニットではなく，一
般的な単眼カメラと双曲面ミラーを組み合わせて自作している．本システムを構成するパーツを
Fig. 3.3，3.4に示す．カメラは小型で USB3.0を備えている Flea3（株式会社フリアーシステム
ズ製，Table 3.1）を使用しており，リアルタイムで高解像度な画像の取得が可能である．カメラ
から全方向の環境情報を取得するために双曲面ミラー（VS-C450MR，ヴイストン社製）を使用し
ており，ミラーを下方から撮影することで全方向の環境画像を一度に取得することが可能となる．
Fig. 3.5に全方位カメラより取得した画像を示す．画像中心にカメラ自身が映り込み，中心から円
外周に向けて極端に分解能が低下する特徴を持つ．また，画像中の直線成分は放射方向以外では
維持されないため，フィールドの白線が大きく歪曲していることがわかる．

Fig. 3.1: Camera system Fig. 3.2: Omnidirectional camera
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Fig. 3.3: USB camera Fig. 3.4: Camera lens and hyperbolic mirror

Table 3.1: Camera specifications

Fig. 3.5: Image from omnidirectional camera
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3.1.2 フィールドと障害物の色抽出

Fig. 3.6に RoboCup MSLのフィールド環境を示す．障害物認識を行う環境として，フィール
ド床，障害物の基本色がそれぞれ緑色と黒色であるという前提条件を利用するために，全方位カ
メラにより取得した画像から緑色と黒色の抽出画像を作成する．ここで，緑色と黒色の抽出には
それぞれ HSV変換と YUV変換を用いる 80)∼82)．HSV表色系は色相，彩度，明度の 3属性情報
により色を表現する表色系であり，緑色のような直接的な色相情報を扱う場合に有用である．ま
た，YUV表色系は輝度信号，青色成分の色差，赤色成分の色差の 3つの情報により色を表現する
表色系であり，輝度情報を中心とするため，黒色のような無彩色を扱う場合に有用である．事前
のキャリブレーション（対象色の色情報範囲の確認作業）により設定したしきい値を用いて作成
した緑色抽出画像と黒色抽出画像を Fig. 3.7に示す．それぞれの色抽出結果において，正しく対
象色が抽出できていることが確認できる．

Fig. 3.6: RoboCup MSL field
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Fig. 3.7: Color extraction
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3.1.3 フィールド領域画像の生成

Fig. 3.7(b)で作成した黒色抽出画像には，フィールド外側にある物体が含まれており，この状
態から障害物を判別することは困難である．そこで，Fig. 3.7(c)の緑色抽出画像からフィールド
領域に相当するマスク画像を生成し，Fig. 3.7(b)に適用することで，フィールド領域内に限定し
た黒色抽出画像を得る．フィールド領域のマスク画像生成には，Fig. 3.8，3.9に示す放射状に得
た緑領域の端点を用いた凸包処理を利用する．凸包（凸包絡）とは，与えられた点集合を全て含
む凸集合であり，凹みが無い最少の多角形を得る手法である．凸包処理には，2段階の処理で凸包
を決定する sklanskyのアルゴリズムを用いており．その処理過程は以下の通りである．

1. 上下左右の最大点（Fig. 3.10，TBLR）を基点に領域R1～R4をセグメンテーションする．

2. 注目点 L(=i)と最隣点 i+1を用いて i+2の点の採用/棄却を判断する（Fig. 3.11）．

3. 全点を順に判断し，凸包の最外周点群を得る．

以上の凸包処理により生成したマスク画像を Fig. 3.12に示し，マスク処理により得たフィールド
領域内に限定した黒色抽出画像を Fig. 3.13に示す．

Fig. 3.8: Endpoint search in the field area Fig. 3.9: Green termination point image
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Fig. 3.10: Grouping of point sets Fig. 3.11: Search procedure

Fig. 3.12: Field area recognition result Fig. 3.13: Black extracted image in field area

23



3.1.4 障害物候補の特徴化

前節において得た Fig. 3.13の黒色抽出画像では，中央にロボット自身が映り込んでいる．ロ
ボット中心の直上に全方位カメラが設置されているというハードウェア条件より，Fig. 3.14のよ
うに映り込んだロボット中心（画像中心とは異なる）を原点に取ると，画像中の障害物の極座標
（rimage，θimage）は実環境のロボット座標系における障害物の位置情報（rtarget，θtarget）と一致す
る．ただし，距離は後に述べる画素値を実距離に変換する距離変換関数D103),104)を用いて rtarget

= D(rimage)，角度は θtarget = θimageである．また，Fig. 3.14は黒色の表現を統一するためにFig.

3.13に対して適度なクロージング処理後，画素反転処理を施している．
Fig. 3.14において自身の映り込みを除去後，極座標原点から障害物までの距離（画素数）を全

周囲に対して確認したグラフを Fig. 3.15に示す．ここでは，Fig. 3.14中に緑線で示しているよ
うに角度は 3度間隔でサンプリングしており，全方位カメラの特性により回転方向が逆（時計回
り）となっている．Fig. 3.15では，障害物はグラフの谷として表現されており，A～Gの障害物
候補が存在していることがわかる．Fig. 3.15に対して Fig. 3.16の距離変換関数D(rimage)を適
用した結果を Fig. 3.17に示す．距離変換関数Dは画素数と実距離の関係を事前実験により対応
付けたものであり，グラフ右側の距離一定となっている部分は全方位画像における円形撮影領域
外を表している．距離変換後の Fig. 3.17では障害物候補A～Gが実距離として表現されている．

Fig. 3.14: Black width search in the field area
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Fig. 3.15: Black width search result in field area

Fig. 3.16: Distance calibration

Fig. 3.17: Actual distance conversion
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3.1.5 障害物の検出

Fig. 3.17の障害物候補A～Gには対象である障害物（ロボット）以外の黒色物体も含まれてい
る．そこで，RoboCup MSLに規定されたロボットの幅 50 cm以内という条件を利用し，候補か
ら対象の障害物のみを検出することを考える．ここで，RoboCup MSLのロボットは搭載すべき
デバイスの多様性と複雑性から，どのチームにおいても概ね幅 50 cmとなっている．
全方位カメラの特性により，画像中の障害物幅は距離 rtargetに依存して大きく変化する．ここ

では Fig. 3.17における障害物候補を表すグラフ谷部の幅を検出幅 wtargetとし，距離 rtargetにお
ける wtargetの妥当性により障害物か否かを判断する．事前実験として Fig. 3.18，3.19のように
既知の rimageに対する wtargetを多数サンプリングして得た関係を Table 3.2，Fig. 3.20に示し，
Fig. 3.20から得た wtarget算出の近似式を次式に示す．

wtarget = 43.05rimage
−0.973 (3.1)

Fig. 3.17に対して上式を適用することで障害物以外を取り除いた結果を Fig. 3.21に示す，黒
いズボンの審判の足（B，C）やフィールド上に置かれたノート PCなどの黒色物体（D，E）が除
去され，フィールド内の障害物のみが正しく検出されていることがわかる．

Fig. 3.18: Measurement result at 50

cm
Fig. 3.19: Measurement result graph at 50 cm
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Table 3.2: Detection angle

Fig. 3.20: Verification results between detection width and distance

Fig. 3.21: Robots detection result
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3.1.6 全方位カメラによる障害物検出手法の精度検証

前節までに述べた障害物検出手法の精度を検証する．ロボットの正面に配置した障害物のロボッ
トを 100 cm間隔で離していき，実際にメジャーを用いて計測した距離と検出した障害物との距離
を確認する．検証は各距離において 5回行い，各測定誤差の平均をTable 3.3に示す．検証結果よ
り，700 cmまでは検出可能であったが，700 cm以降は検出できなかった．これは，黒色抽出し
た際に障害物の領域が極端に小さくなったためである．
精度に関して見てみると，距離 300 cm程度まではロボット 1台分にも満たない比較的良好な精

度で障害物が検出できているが，それ以降は距離に応じて検出誤差が大きくなっている．最大誤
差は 700 cmの時に 96.76 cmとなっており，ロボット 2台分の幅に相当している．これは全方位
カメラの分解能特性によって遠くに映っている物体の精度が低下してしまうことに起因している．

Table 3.3: Measurement error with omnidirectional camera
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3.2 複合センサシステムによる検出精度の改善

前節の精度検証で確認した遠方における精度低下は，全方位カメラの遠方分解能に起因してお
り，全方位カメラの構成上の問題であるため改善は難しい．700 cmでロボット 2台分の平均誤差
という結果は，障害物の回避を含めた経路計画の観点ではそれほど問題ではないが，幅 200 cmの
ゴールの空き領域（ゴールキーパーのいない側の空間）を推定する場合には得点率に大きな影響
を及ぼす．そこで，新たにセンサデバイスを追加することで，攻撃や守備等の戦略行動のために
精度の高い障害物情報を要する前方の検出精度の改善を図る．改良したセンサ構成図を Fig. 3.22

に示す．前節までに解説した全方位カメラによる検出手法に対し，前方距離情報の精度補償のた
めに二次元走査型の光距離センサである LiDAR（Light Detection and Ranging）を複合させ，高
精度な障害物検出を試みる．ここで，精度補償を行う範囲は前方約 270度であり．これは，次節
において紹介するデバイスの仕様に依存している．次節において全方位カメラと LiDARの複合シ
ステムの詳細を述べる．

Fig. 3.22: Schematic of the composite sensor system
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3.3 全方位カメラとLiDARを用いた障害物検出
3.3.1 LiDAR

LiDAR(Light Detection and Ranging) とは，光でスキャニングしながら検出物までの距離を測
定する二次元走査型の光距離センサのことであり，特徴として測定距離の計測誤差が非常に小さ
いことが挙げられる．LiDARの特徴を利用し，全方位カメラによる障害物検出結果の距離情報を
補うことで障害物検出精度を向上させる．搭載する LiDARには検出範囲（距離，角度）と分解能
を考慮し，UST-10LX（北陽電機株式会社製，Fig. 3.23，Table 3.4）を選定した．LiDARから得
られる情報は，各走査角度に対する測距データであり，Fig. 3.24に示すようなレーダー方式の情
報となる．ここでは，測定中心から放射状に伸びた線分が測定距離を表しており，障害物が存在
する場合は図中の赤枠のようにレーダー上の遮へい物として凹みで表現される．

Fig. 3.23: UST-10LX

Table 3.4: UST-10LX specifications

Fig. 3.24: LiDAR detection result
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3.3.2 LiDARの基礎性能検証

選定した LiDARの基礎的な性能を確認するため，環境や対象物等の条件を変えた検証実験を行
う．ここでは，障害物となる敵ロボットの検出高さと床面の影響を考慮し，取付け高さを床面から
LiDARの測定面まで 35 cmとし，汎用的な基礎データを得るために，RoboCup MSLロボットと
幅（約 50 cm），色（黒色）が近い直方体のキャリーケースを測定対象とした．実験は長い測定距
離を確保するために Fig. 3.25に示す廊下で行い，測量用レーザ距離計による計測距離 100 cm毎
に 3回計測した平均誤差を記録する．実験結果を Table 3.5に示す．LiDARによる測定精度（誤
差）は近距離で 1 cm前後であり，遠方においても非常に高精度であることがわかる．また，1400

cm以降は安定してデータが取得できなかった．

Fig. 3.25: Experimental environment

Table 3.5: Distance measurement error of LiDAR
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次に，環境条件や対象の違いに対するロバスト性を検証する．測定方式は先の実験と同様であ
り，光環境の検証としてキャリーケースを対象として廊下の蛍光灯を消した環境，材質・形状・色
の検証として測定対象を Fig. 3.26に示す各種とした状況において実験した結果を Table 3.6に示
す．Table 3.5の結果と比較して，いずれの検証結果も同等の誤差であり，LiDARの計測は光環境
や材質，色，形状に影響を受けずに安定して高精度な計測ができることがわかる．

Fig. 3.26: Material for experiments
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Table 3.6: Experimental results with each material
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さらに，RoboCup MSL競技を想定し，味方や敵ロボットに搭載された LiDAR同士の干渉につ
いて検証する．実験環境として以下の 2パターンを用いた．

1. 測定を行うLiDARの前方に 2台目のLiDARを配置し，LiDAR方向にレーザを照射する（直
接照射，Fig. 3.27）．

2. 測定を行う LiDARの後方に 2台目の LiDARを配置し，同じ被測定物方向にレーザを照射
する（間接照射，Fig. 3.28）．

検証の結果，いずれの状況においても LiDAR間の干渉は認められなかった．

Fig. 3.27: Direct irradiation experiment Fig. 3.28: Indirect irradiation experiment
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3.3.3 LiDARの搭載と障害物検出精度の検証

前節において LiDARの性能が目的を満たしていることが確認できたため，3.2節で述べた前方
270度に対する計測を意図して Fig. 3.29のようにロボット前方に LiDARを搭載した．LiDARの
設置高さは前節の基礎実験同様に 35 cmである．ここでは，3.1節において述べた全方位カメラ
による障害物検出手法を基本とし，検出された障害物の角度と等しい LiDAR走査角における測距
データを最終的な該当障害物の距離情報として置き換えている．このロボットを用い，Fig. 3.30

のように 3.1.6節と同様の障害物検出実験を行った結果を Table 3.7に示す．各検証距離に対する
LiDARの検出誤差と併せ，参考のために Table 3.3の全方位カメラのみによる検出誤差も転記し
ている．全方位画像により黒色の障害物が検出可能な 100～700 cmにおいて，LiDARによる検出
結果は非常に誤差が小さく，精度が高いことがわかる．

Fig. 3.29: LiDAR setting location
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Fig. 3.30: LiDAR performance measurement

Table 3.7: Comparison of measurement errors
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3.4 フィールド座標系における複数障害物情報
3.4.1 自己位置情報と障害物検出情報の統合

前節において得た距離精度の高い障害物検出情報はロボット座標系（測定ロボットからの距離
と角度）の情報となっている．そこで，チーム内における障害物の位置情報共有を想定し，フィー
ルド座標系へ変換する．ここではロボットが取得した自己位置情報を用い，検出した各障害物情
報をフィールド座標に変換する．全方位カメラから取得した画像を Fig. 3.31に，Fig. 3.31より
自己位置情報を取得した画像を Fig. 3.32に，ロボットが障害物を検出した画像を Fig. 3.33に，
自己位置情報を用いてフィールド座標系に変換した各障害物情報を Fig. 3.34に示す．Fig. 3.32，
3.34の図は水色の四角形が推定した自己位置を表しており，紫色の四角形が障害物の位置を表し
ている．全方位カメラと LiDARにより得たロボット座標系の障害物情報が正しくフィールド座標
系に変換されていることがわかる．

Fig. 3.31: Omnidirectional camera image Fig. 3.32: Self-located information

Fig. 3.33: Obstacle detection results Fig. 3.34: Obstacles location information
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3.4.2 障害物検出情報の誤差

ここまでに述べた手法により，全方位カメラと LiDARを用いた複数障害物のフィールド座標系
における位置情報の検出が可能となった．本手法では LiDARを併用しているため，全方位カメラ
における放射方向の検出距離精度が非常に高いが，円周方向については全方位カメラの遠方分解
能の影響を受けるため，検出角度の誤差が発生する．また，ロボット座標系からフィールド座標
系への変換時には，自己位置情報の持つ誤差が加算される．さらに，自己位置推定や障害物検出
における色抽出においては，調整者による色パラメータのキャリブレーション能力が少なからず
影響し，その後に続く各処理の誤差として蓄積されることが過去の研究によりわかっている．こ
こでは，上記の様々な要因による誤差を統合し，本手法による検出誤差としてどの程度の影響と
なるか評価する．ここでは，LiDARと統合している前方 270度を対象としている．

3.4.2.1 全方位画像の遠方分解能

全方位カメラにおける円周方向の遠方分解能に起因する誤差を調べるため，全方位画像におけ
る距離毎の円周方向分解能を確認する．ロボットの中心からメジャーで計測した 100 cm毎に 700

cmまで計測対象物（40×40 cmの黒いプラスチック段ボール）を配置し，全方位画像を取得する．
全方位画像に対して角度を確認するための放射状線分（3度間隔）と距離を確認するための 100 cm

毎の同心円をFig. 3.35のように描画した．ここで，計測対象物の計測における基準点はFig. 3.36

のようにロボット側端面としている．各距離における計測対象物の画素数を数えることで遠方に
おける 1画素毎の距離分解能を調べた結果を Table 3.8と Fig. 3.37に示す．ロボットから距離が
離れる毎に分解能が低くなり，1画素当たりの実距離が大きくなることがわかる．この結果を用い
て障害物検出における遠方分解能に起因する誤差を確認する．Fig. 3.38，3.39に本手法の障害物
特徴化時（3.1.4節）のサンプリング状態を示す．障害物の端はサンプリング間隔に起因して最大
で 3度の誤差を持つことになる．100～700 cmにおいてTable 3.8の分解能を用いて計算した障害
物検出に対する影響を Table 3.9と Fig. 3.40に示す．500 cm以上の遠方ではロボット幅 50 cm

に対して半分以上の誤差の要因となることがわかる．
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Fig. 3.35: Image for measurement
Fig. 3.36: Measurement reference point

Table 3.8: Distance resolution measurement results

Fig. 3.37: Distance resolution measurement results
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Fig. 3.38: Angular resolution measurement im-

age
Fig. 3.39: Enlarged image of Fig. 3.38

Table 3.9: Angular resolution measurement results

Fig. 3.40: Angular resolution measurement results
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3.4.2.2 全方向画像を用いた自己位置同定

RoboCupでは常に試合の状況が変化しており，協調行動や戦略行動を実行するためには，リア
ルタイムで正確な自己位置同定手法が求められる．本研究は渡邊らの提案した自己位置同定手法
を用いており，本手法はロボット周辺の白線形状を認識することで，得られた特徴点から自己位
置を同定する．ここでは，自己位置同定手法の概要を簡単に解説し，その精度について確認する．
本手法では，前処理としてFig. 3.41(a)の全方位カメラで撮影した画像から緑色のフィールド領

域内に限定して白色抽出することで Fig. 3.41(b)のように白線のみを抽出する．抽出画像に対し
て画像中の座標情報と実距離の関係性を事前計測により得た距離変換関数を適用して Fig. 3.41(c)

のように歪みを解消し，白線形状の特徴が保存される最小情報量（抽出点数）まで適切に間引いた
Fig. 3.41(d)を評価モデルとする．Fig. 3.42のように白線の幾何学的情報を含むサッカーフィー
ルド全体を探索空間 Ωとし，評価モデルとのModel-based Matching法 83),84),105)によって適合
度を算出することで自己位置を同定する．探索空間 Ω内の評価モデルの位置／姿勢がロボットの

Fig. 3.41: Process of making search model
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位置／姿勢と一致したときに最大適合度を取得することから，ロボットの現在位置／姿勢推定問
題は Fig. 3.43のように非線形関数の最大値探索問題に変換され 106)∼108)，ここでは最適化手法に
遺伝的アルゴリズムを採用することでリアルタイム性を確保している．また，探索空間の回転対
称性により最適解が 2つ存在するが，ロボットに搭載した電子コンパスを用いて地磁気を検出す
ることで解決し，最終的な自己位置情報を推定する．本自己位置同定手法の精度は最大誤差約 36

cm，平均誤差約 12.8 cmとなっており，フィールドサイズと比較して自己位置を高精度で検出で
きる手法である．
障害物検出では上述した自己位置情報を用いてフィールド座標を求めるため，自己位置同定に

おける誤差がそのまま含まれることになる．ここでは合成時の障害物検出誤差として，前述した
自己位置同定手法の平均誤差 12.8 cmを用いる．

Fig. 3.42: Matching area

Fig. 3.43: Calculation result of the fitness function
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3.4.2.3 調整者の色抽出スキル

競技会場では変化する光環境に依存して色相パラメータの値が変化するため，試合前には必ず
色抽出パラメータの再調整が必要となる．しかし，パラメータ調整は明確な指標がないため担当
者の感覚に依存しており，担当者が熟練者ではない場合，調整の結果が不出来なものとなること
がわかっている 109)．調整者毎の色調整スキルの違いを検証した結果を Fig. 3.44に示す．ここで
は調整者はチーム内において比較的日常的に調整を行っている者，または大会に出場している回
数が多く，調整を何度も行っている者を熟練者として設定している．検証結果では検証座標と自
己位置同定結果の誤差を視覚的に分かりやすく表すために検証点を中心とする正方形のマスを配
置し，誤差をモノクロ濃淡で表している．検証の結果から，熟練者は自己位置同定結果の精度が
高くなるようにパラメータ調整を行えるが，初心者は経験が少ないため，色抽出調整が不得手で
あり，平均誤差を増大させる要因となることがわかる．ここで，初心者の最大誤差が極端に大き
いのは，真値と全く異なる位置を自己位置と誤認する誘拐現象によるものである．
この自己位置同定におけるパラメータ調整のスキル依存は，本研究における障害物の黒色抽出で

も同様に発生することが確認されており，障害物検出では検出距離に依存して遠方では約 20 cm

の調整スキル起因の誤差となることがわかっている．

Fig. 3.44: Self localization error
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3.4.2.4 障害物検出情報の推定誤差

3.4.2.1～3.4.2.3において確認した 3つの誤差発生要因と誤差推定値を合成したものをTable 3.10

に示す．全方位カメラの遠方分解能による誤差と調整者の色相調整スキルによる誤差は距離に依
存するため，合成した誤差も距離に対する依存性を持つ．合成誤差の距離依存性を Fig. 3.45に示
し，距離を d̂，推定合成誤差を êとした一次近似による関係式を式 3.2に示す．

ê = 0.0865d̂+ 9.45 (3.2)

式 3.2により得られる誤差推定値は Table 3.11となり，本研究では以降この数値を誤差推定値と
して用いる．

Table 3.10: Integration results for each error factor

Fig. 3.45: Expected error in distance

Table 3.11: Approximate

error range
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第 4章 複数障害物認識のための尤度空間の生成

前章において，全方位カメラと LiDARを用いた距離精度の高い複数障害物の検出手法を解説し
た．RoboCup MSLでは，2.4節で述べたようにチーム内における環境情報の共有が許可されてい
るため，フィールド上の各ロボットが得た障害物情報が共有される．本章では，複数の観測ロボッ
トより得た複数障害物情報を統合し，次章で述べる複数障害物認識における最適化対象となる探
索空間（尤度空間）を構成する方法について述べる．

4.1 障害物検出結果の統合とクラスタリング

Fig. 4.1に複数のロボットより得た複数障害物の検出結果を処理する流れの例を示す．（a）は実
際の配置を示しており，観測ロボット 1○～ 3○の 3台をそれぞれ赤，黄，青に色分けして表してい
る．また，障害物である敵ロボットはEと書かれた 4台であり，それぞれの形状を変えた黒色マー
カで表している．（b）～（d）は 3台の観測ロボットが 3章の手法により障害物検出したフィール
ド座標系における座標をプロットしており，ここでは説明のために元の障害物に相当する形状と
観測ロボットの色で表している．前述したチームロボット間における情報共有によって（e）のよ
うに各観測ロボットから得た障害物情報が統合されるが，実際には全ての検出座標は Table 3.10

で示した誤差を含むため，一意的に障害物の座標を示さない. この状況において自チームロボット
の自己位置に相当する情報を無視した上で図中Ⅰ～Ⅳの点線の円のように点群から元の障害物の
情報を障害物別にまとめ，真値を推定することでフィールド上の複数障害物認識が完了する．（e）
では説明のために検出情報を形状別に表示しているが，実環境では（f）のようにどの検出座標が
どの障害物を表したものかは未知であり，混戦時にロボット間の距離が近い場合は誤差を含んだ
座標情報が障害物同士で交差するため，得られた点群から真値を正しく推定することは容易では
ない．
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Fig. 4.1: Combination of obstacle detection results
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点群データを何らかの特徴量に基づいてグループ分け（分類）する手法はクラスタリング 41)∼43)，
またはクラスタ分析と呼ばれている．ユークリッド距離に基づくデンドログラムを用いる階層的
クラスタリング分析や，重心演算による k-means44),45)，データ密度によるDBSCAN46)，超球内
の密度によるMean shift47)，マージン最大化による SVM48)などの非階層的クラスタ分析手法が
あるが，いずれの手法も点群を構成する各点の座標値そのものの評価や複数点データ間の関連性
の評価を利用しており，その点情報取得時の環境情報（認識距離など）は考慮されない．さらに，
分類されたクラスタのプロトタイプは平均値や重心により表現される場合がほとんどであり，Fig.
4.1（e）の点線の円Ⅲを例に挙げると，クラスタ内に含まれる点データにより推定される障害物の
位置は，Fig. 4.2のように真値とは異なる座標となってしまう．これは，各検出点を検出座標情報
のみで評価しており，検出時の環境情報を考慮しないことに起因している．検出時の環境情報と
は，検出座標に対する観測ロボットの距離や観測距離より推定される誤差情報である．

Fig. 4.2: Problems caused by clustering algotirhms
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4.2 尤度を用いた検出結果の統合

本研究では前節の問題に対し，検出点取得時の環境情報である観測距離と推定誤差を障害物識
別に反映させることを目的として尤度による空間表現を試みる．本節では本研究で用いる尤度表
現のための確率密度関数を検討する．

4.2.1 ガウス分布関数を用いた尤度表現

尤度とは尤もらしさを指標とした広がりを持つ分布で表され，Fig. 4.3のように基点を中心とし
た三次元の起伏で表現される．ここでの基点は，観測ロボットの検出した障害物の推定座標であ
り，クリスプ集合的な 0／ 1の値しか持たない通常の単一点と異なり，基点との距離関係を用い
たファジィ集合的な確率密度関数の値で構成される．
確率密度関数に一般的なガウス分布（正規分布）を用いた場合の分布の様子を Fig. 4.4に示す．

ここでは，極大値を 1.0，半値半幅（半値幅の半分）を観測ロボットからの観測距離に応じた推定
誤差 ê（Table 3.11）としている．半値半幅は x-y平面における半値幅を直径とする断面円の半径
であり，検出点の推定誤差 êを用いることで障害物の存在範囲を尤度により表現している．また，
複数の観測ロボットによる尤度が重なる場合，その尤度は単純加算で合算されるため，複数のロ
ボットにより観測された障害物情報は高い尤度を示すことになる．

Fig. 4.3: Graph of likelihood space
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Fig. 4.4: Representation of likelihood space
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4.2.2 ガウス分布による尤度表現の問題点

ガウス分布を用いた尤度について検証するために，問題を簡略化した二次元空間を考える．こ
こでのガウス分布の設定も，極大値 1.0，半値半幅を推定誤差 êとしており，観測ロボットからの
観測距離 d̂に応じて Fig. 4.5のように起伏が変化する．尤度の合成について 2つのガウス分布の
パラメータを変化させ検証した結果を Fig. 4.6～4.12に示す．各グラフ中における 2つのガウス
分布形状は等しく，Fig. 4.6は観測距離 d̂に伴う推定誤差（半値半幅）êが（d̂，ê）＝（100，18.1）
であり，Fig. 4.7～4.12はそれぞれ（d̂，ê）＝（200，26.8）～（700，70.0）である．2つの分布の
基点（分布中心）間の距離 d12は 1.6ê，1.8ê，2.0êの 3パターンを検証しており，d12＝ 2.0êは 2

つのガウス分布が半値幅において交差する状態である．観測ロボットによる検出値が Table 3.11

の推定誤差に従う場合，2台の観測ロボットの検出値間の距離 2.0êは，2点が真値を中心として正
反対の位置に最大推定誤差で存在することを意味しており，本研究手法において同一の障害物と
認識すべき状況の中で最も d12が大きい状態である．Fig. 4.6を見ると，d12＝ 1.6êでは 2つの分
布が合成され，基点間中心に極大値がある．これは左右 2つの分布が同一，つまり観測距離 d̂と
それに伴う êが等しい場合，どちらの観測点（基点）も確からしさが等しいため，その中間点を
最適な推定値である最適解として明示しており，合成された尤度分布として意図した通りとなっ
ている．しかし，d12＝ 1.8ê，2.0êでは多峰性が現れており，それぞれ 2つの基点が同値の極大値
となっているため，どちらを最適解として選択した場合も片方の観測情報しか用いられず，意図
した真値が得られない．Fig. 4.7～4.12についても同様の結果となっている．

Fig. 4.5: Gaussian distribution graph shape by observation distance
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Fig. 4.6: Gaussian distribution likelihood graph at (d̂，ê )=(100，18.1) cm

Fig. 4.7: Gaussian distribution likelihood graph at (d̂，ê )=(200，26.8) cm

Fig. 4.8: Gaussian distribution likelihood graph at (d̂，ê )=(300，35.4) cm

Fig. 4.9: Gaussian distribution likelihood graph at (d̂，ê )=(400，44.1) cm
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Fig. 4.10: Gaussian distribution likelihood graph at (d̂，ê )=(500，52.7) cm

Fig. 4.11: Gaussian distribution likelihood graph at (d̂，ê )=(600，61.4) cm

Fig. 4.12: Gaussian distribution likelihood graph at (d̂，ê )=(700，70.0) cm
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次に，2つの分布のパラメータ d̂1，d̂2が異なる場合を検証した結果を Fig. 4.13～4.15に示す，
左の分布の観測距離 d̂1と右の d̂2，及びそれぞれによる推定誤差 ê1，ê2は図中に示しており，基点
間距離 d12は前述の検証と同様になるように d12＝ 0.8(ê1+ê2)，0.9(ê1+ê2)，1.0(ê1+ê2)である．
いずれの合成結果を見ても，最適値は観測距離が小さい d̂1側の分布基点とほぼ同一点となってお
り，多峰性を伴う場合もあることがわかる．
以上の検証結果より，尤度生成の確率密度関数として一般的なガウス分布を用いた場合，同一

かつ近い観測距離という特定条件以外では，合成結果は得られた情報を有効に活用できず，確か
らしい最適解を有する尤度空間を生成できないことがわかる．

Fig. 4.13: Likelihood graph at (d̂1，ê1)=(200，26.8) cm，(d̂2，ê2)=(400，44.1) cm

Fig. 4.14: Likelihood graph at (d̂1，ê1)=(400，44.1) cm，(d̂2，ê2)=(600，61.4) cm

Fig. 4.15: Likelihood graph at (d̂1，ê1)=(200，26.8) cm，(d̂2，ê2)=(600，61.4) cm
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4.2.3 フェルミ分布関数を用いた尤度表現

前節において検証したガウス分布による問題点の解決策として本研究ではフェルミ・ディラッ
ク分布関数（以降，フェルミ分布）の尤度表現への導入を提案する．フェルミ分布は半導体にお
ける物質中の電子の存在確率とエネルギー準位Eの関係を表す分布関数であり，フェルミ準位Ef

と温度係数 βを用いて次式で表される．

f(E) = − 1

1 + exp(E−Ef )/β
(4.1)

Fig. 4.16に 4.1式により得られる分布形状を示す．フェルミ準位Ef とは電子の存在確率 f(E)

が 0.5（50%）となる境界値であり，フェルミ分布はフェルミ準位を境界として点対称となる．分
布形状は温度係数 βに依存し，低温時（βが小）は低エネルギー準位における存在確率が高くな
り，高温時（βが大）は高エネルギー準位にまで存在確率分布が広がる特徴を持つ．温度に依存す
る分布の形状変化は，本研究における障害物の検出環境に依存する形状変化と親和性が高く，フェ
ルミ準位を境界とする点対称特性は尤度合成においてより真値に近い最適解を得るために都合が
良いため，本研究では尤度の確率分布関数としてフェルミ分布を採用する．ここでは，エネルギー
準位 Eは位置 xとなり，フェルミ準位 Ef は観測ロボットからの観測距離 d̂により得られる推定
誤差 êとして置き換えられる．これらの関係性により 4.1式は本研究における尤度関数として次式
のように再定義される．

f(x) =
1

1 + exp(x−ê )/β
(4.2)

Fig. 4.16: Fermi distribution function
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4.2式により得られる分布形状の例を Fig. 4.17に示す．観測距離 d̂が小さい時，つまり観測ロ
ボットが近くの障害物を検出している時は，半値半幅となる推定誤差 êは小さく，確からしさも
高いことから，基点を頂点として高確率領域が狭い範囲で限定的となる山形状となる．逆に d̂が
大きい時は，遠方の検出であるため êは大きく，確からしさの低さを表す広範囲な高確率領域を
持つ台地形状となっている．ここで，温度係数 βは最近接距離時の極大値と最大検出距離時の分
布形状から事前実験により決定した．

4.2.4 フェルミ分布による尤度表現の検証

フェルミ分布を用いた尤度について検証するために，4.2.2節と同様に二次元空間を考える．前
節で解説した Fig. 4.17のフェルミ分布を 2つ用い，4.2.2節と同様に分布パラメータを変化させ
て検証した結果を Fig. 4.18～4.24に示す．各グラフにおける 2つの分布形状は等しく，基点間距
離 d12は 1.6ê，1.8ê，2.0êで検証した．Fig. 4.18～4.24を見ると，全てのパターンにおいて 2つ
の分布は合成され，基点間中心に極大値がある．また，d12＝ 2.0êの結果を見ると，基点間は極大
値を持つ直線で接続されているが，左右の分布が示す尤度が同一（同観測距離）かつ最大推定誤
差で正反対の位置の状態である境界条件の尤度としては一意的な極大値が存在しないのは妥当で
ある．Fig. 4.25に示すように，この境界状態より少しでも基点間距離が広がった場合は，2台の
障害物が隣接している状態として 2つの等しい極大値で尤度が表現される．

Fig. 4.17: Fermi distribution graph shape by observation distance
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Fig. 4.18: Fermi distribution likelihood graph at (d̂，ê )=(100，18.1) cm

Fig. 4.19: Fermi distribution likelihood graph at (d̂，ê )=(200，26.8) cm

Fig. 4.20: Fermi distribution likelihood graph at (d̂，ê )=(300，35.4) cm

Fig. 4.21: Fermi distribution likelihood graph at (d̂，ê )=(400，44.1) cm
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Fig. 4.22: Fermi distribution likelihood graph at (d̂，ê )=(500，52.7) cm

Fig. 4.23: Fermi distribution likelihood graph at (d̂，ê )=(600，61.4) cm

Fig. 4.24: Fermi distribution likelihood graph at (d̂，ê )=(700，70.0) cm

Fig. 4.25: Fermi distribution likelihood graph at (d̂，ê )=(400，44.1) cm
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次に，2つの分布パラメータ d̂1，d̂2が異なる場合を検証した結果を Fig. 4.26～4.28に示す．こ
こでも，d12＝ 0.8(ê1+ê2)，0.9(ê1+ê2)，1.0(ê1+ê2)である．いずれの結果を見ても，ガウス分布
と異なり，極大値は基点間に位置しており，観測距離 d̂1，d̂2の確からしさに比例した妥当な位置
となっている．ただし，合成した尤度空間はガウス分布と同様に多峰性を有する場合がある点に
注意が必要である．
以上の結果より，尤度生成の確率密度関数としてフェルミ分布を用いた場合，多峰性を有する

場合があるものの，全ての状況において妥当な極大値を示すことができ，合成結果は本研究課題
に対して有効であることが確認できた．

Fig. 4.26: Fermi distribution likelihood graph at (d̂1，̂e1)=(200，26.8) cm，(d̂2，̂e2)=(600，61.4)
cm

Fig. 4.27: Fermi distribution likelihood graph at (d̂1，̂e1)=(200，26.8) cm，(d̂2，̂e2)=(400，44.1)
cm

Fig. 4.28: Fermi distribution likelihood graph at (d̂1，̂e1)=(400，44.1) cm，(d̂2，̂e2)=(600，61.4)
cm
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4.2.5 多数の観測ロボットから生成した尤度空間の検証

前節では 2台の観測ロボットによるフェルミ分布関数を用いた尤度空間を検証し，有用性を確
認した．本節では，さらに多数（3～5台）の観測ロボットの取得情報により生成された尤度空間
について検証する．
Fig. 4.29～4.31に観測ロボットが 3～5台で全て等観測距離の場合の結果を示す．被観測ロボッ

トの座標（真値）はセンターサークル中心（フィールド座標系で原点（0，0））であり，観測距離 ê

は全ての観測ロボットで 0.8ê（具体的な各数値は図中に記載）としている．各図において（a）は
各観測ロボットより得た検出座標を水色の丸，被観測ロボットを紫色の四角形として表しており，
（b）はフェルミ分布を用いて合成した尤度空間と極大値の座標，（c）は等高線の様子，（d）は合
成前の各半値幅円（点線）を（c）の等高線に重ねた様子である．各結果を見ると，半値幅円の合
成中心にある真値（原点）に対して，（b）のフェルミ分布による合成結果の極大値が一致してい
ることがわかる．
次に，観測距離が等距離ではない場合の検証結果を Fig. 4.32～4.40に示す．Fig. 4.32～4.34は

3台の観測ロボットの場合であり，Fig. 4.35～4.37，Fig. 4.38～4.40はそれぞれ 4台，5台の場合
である．いずれの結果でも，合成した分布の極大値が真値（0，0）と一致しており，提案したフェ
ルミ分布関数を用いた尤度空間の生成法は観測ロボットの数に依存することなく有効であること
が確認できた．
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Fig. 4.29: Likelihood graph at 0.8ê: (d̂1,ê1)＝ (400,35.2) cm，(d̂2,ê2)＝ (400,35.2) cm，(d̂3,ê3)＝
(400,35.2) cm

Fig. 4.30: Likelihood graph at 0.8ê: (d̂1,ê1)＝ (400,35.2) cm，(d̂2,ê2)＝ (400,35.2) cm，(d̂3,ê3)＝
(400,35.2) cm，(d̂4,ê4)＝ (400,35.2) cm

60



Fig. 4.31: Likelihood graph at 0.8ê: (d̂1,ê1)＝ (400,35.2) cm，(d̂2,ê2)＝ (400,35.2) cm，(d̂3,ê3)＝
(400,35.2) cm，(d̂4,ê4)＝ (400,35.2) cm，(d̂5,ê5)＝ (400,35.2) cm

Fig. 4.32: Likelihood graph at 0.8ê: (d̂1,ê1)＝ (300,28.3) cm，(d̂2,ê2)＝ (400,35.2) cm，(d̂3,ê3)＝
(500,42.2) cm
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Fig. 4.33: Likelihood graph at 0.8ê: (d̂1,ê1)＝ (200,21.4) cm，(d̂2,ê2)＝ (600,49.1) cm，(d̂3,ê3)＝
(600,49.1) cm

Fig. 4.34: Likelihood graph at 0.8ê: (d̂1,ê1)＝ (200,21.4) cm，(d̂2,ê2)＝ (600,49.1) cm，(d̂3,ê3)＝
(400,35.2) cm
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Fig. 4.35: Likelihood graph at 0.8ê: (d̂1,ê1)＝ (300,28.3) cm，(d̂2,ê2)＝ (400,35.2) cm，(d̂3,ê3)＝
(500,42.2) cm，(d̂4,ê4)＝ (600,49.1) cm

Fig. 4.36: Likelihood graph at 0.8ê: (d̂1,ê1)＝ (200,21.4) cm，(d̂2,ê2)＝ (600,49.1) cm，(d̂3,ê3)＝
(600,49.1) cm，(d̂4,ê4)＝ (600,49.1) cm
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Fig. 4.37: Likelihood graph at 0.8ê: (d̂1,ê1)＝ (600,49.1) cm，(d̂2,ê2)＝ (500,42.2) cm，(d̂3,ê3)＝
(400,35.2) cm，(d̂4,ê4)＝ (300,28.3) cm

Fig. 4.38: Likelihood graph at 0.8ê: (d̂1,ê1)＝ (300,28.3) cm，(d̂2,ê2)＝ (400,35.2) cm，(d̂3,ê3)＝
(500,42.2) cm，(d̂4,ê4)＝ (600,49.1) cm，(d̂5,ê5)＝ (700,56.0) cm
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Fig. 4.39: Likelihood graph at 0.8ê: (d̂1,ê1)＝ (200,21.4) cm，(d̂2,ê2)＝ (600,49.1) cm，(d̂3,ê3)＝
(600,49.1) cm，(d̂4,ê4)＝ (600,49.1) cm，(d̂5,ê5)＝ (600,49.1) cm

Fig. 4.40: Likelihood graph at 0.8ê: (d̂1,ê1)＝ (200,21.4) cm，(d̂2,ê2)＝ (400,35.2) cm，(d̂3,ê3)＝
(500,42.2) cm，(d̂4,ê4)＝ (600,49.1) cm，(d̂5,ê5)＝ (300,28.3) cm
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4.3 フェルミ分布による尤度表現の精度検証

前節の検証において，フェルミ分布を用いた尤度空間生成法は正しく真値に極大値を生成でき
ることを確認したが，観測状況によっては真値近辺に同値の領域が生成されることに起因して，あ
る程度の誤差が発生することは避けられない．ここでは，様々なシチュエーションにおける本尤
度生成手法の精度について検証する．

4.3.1 シミュレーションによる精度検証

Fig. 4.41に精度検証に用いるシミュレーション環境を示す．探索空間であるフィールドのサイ
ズは 1400× 2200 cmであり，縦横 10× 10 cmの分解能セルで構成されている．被観測ロボット
はフィールド中央のセンターサークル中心に配置され，観測ロボットは 1～5台がランダムに選択
され，それぞれがフィールド内のランダムな座標に配置される．その状況において尤度空間を生成
し，全探索法により得た合成尤度の極大値と真値の誤差を取得する．本試行を 100000回行った結
果，平均誤差は 8.6 cm，最大誤差は 63.2 cmであった．ここでは，ランダム配置した観測ロボット
全てが被観測ロボットを観測できない場合，つまり尤度空間が生成できない場合は除外している．
本検証結果より，得られた誤差はサッカー競技における実用範囲内であり，提案した尤度空間

生成法は実用性を備えていることが確認できた．

Fig. 4.41: Simulation environment
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4.3.2 観測ロボット数による精度の検証

前節における検証結果を観測ロボット数別に分類し，Table 4.1に示す．観測ロボットが 1台の
場合，遠方では一意的に最適解が求まらないため，誤差が大きいことが明らかである．観測ロボッ
ト数の増加により誤差が小さくなっているが，これは情報量の増加に伴って最適解の領域が限定
的になることに起因している．提案したフェルミ分布を用いた尤度空間生成法は，得られた情報
を有効に活用しており，情報量の増加により精度も高くなることがわかる．これは，競技中に各
ロボットがなるべく敵ロボットを多く検出できるように行動することでフィールド全体の環境把
握能力が向上することを意味しており，本研究の後に続く複数ロボット間の協調行動戦略におけ
る 1つの重要な指標となる可能性がある．

Table 4.1: The error caused by the number of robots
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4.4 複数障害物に対する尤度空間の生成

ここまでの検証ではフェルミ分布を用いた尤度空間生成法の基本的な性能を検証・評価するた
め，被観測ロボットを 1台に限定していた．ここでは，実用上の検証として被観測ロボットが複
数（複数障害物）の場合を検証する．

4.4.1 複数の被観測ロボットにおける干渉の検証

Fig. 4.42は本章冒頭で示した Fig. 4.1（e）からセンターサークル付近を抜粋した Fig. 4.2の
シチュエーションであり，2台の被観測ロボットに対して 3台のロボットが観測している状態で
ある．複数の被観測ロボットの真値が近い場合，それぞれに対する複数の観測ロボットの観測結
果は独立ではなく，Fig. 4.42に示す例のように相互に干渉する場合がある．Fig. 4.42のシチュ
エーションに対して提案手法を用いて生成した尤度空間は Fig. 4.43のようになり，その等高線の
状況と，等高線に各検出点の半値幅円を重ねた図を Fig. 4.44に示す．前節までの検証において明
らかであるように，他の被観測ロボットの観測結果が干渉しても，各半値幅円の重なる真値近く
に極大値が生成されるため大きな影響は受けず，Fig. 4.43の図中に示したように正しくそれぞれ
の被観測ロボットの真値に相当する位置に極大値が生成されていることがわかる．このように本
提案手法は，各検出点に対応する本来の被観測ロボットの真値推定のための尤度生成を補助しつ
つ，一方で近くの異なる被観測対象の尤度生成において大きな影響を与えないという特徴を持っ
ており，複数障害物に対する探索空間としての尤度空間の生成において有用である．

4.4.2 実際の競技における尤度空間

本章最後の検証として，実際のRoboCup MSL競技を想定した実戦環境における尤度空間を検
証する．実際の競技では，Fig. 4.45に示すように自チーム観測ロボット 5台，敵チーム被観測ロ
ボット 5台が存在する空間となる．フィールドサイズが大きく，各チームが戦略的に効率良くポ
ジショニングするため，各チームの自陣エリア深くに位置するロボット（DF：ディフェンダーや
GK：ゴールキーパーなど）は観測されない場面も多く発生する．Fig. 4.45の実戦環境において
提案手法により尤度化した空間を Fig. 4.46に示す．これらは自チームロボットを含むため，各ロ
ボットから得られる自己位置情報を用いて相当する尤度を除去した後の最終的な尤度空間は Fig.

4.47となる．提案したフェルミ分布を用いた尤度空間生成法により複数の障害物（敵ロボット）は
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それぞれ正しく尤度化され，その真値は極大値として表されるが，各極大値の持つ値は全て異な
り，4.2.4節でも述べたように場面によっては多峰性も有する点に注意が必要である．

Fig. 4.42: Recognition result of Fig. 4.2 Fig. 4.43: Likelihood space of Fig. 4.2

Fig. 4.44: Contour plot and half width at half maximum circle of Fig. 4.2

Fig. 4.45: Robot position in real game
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Fig. 4.46: Likelihood space of real game

Fig. 4.47: Obstacle likelihood space
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第 5章 Hybrid GAを用いた複数障害物の実時
間認識

ここまでの処理により，RoboCup MSLにおける複数障害物の位置情報を合成尤度空間内で適
切に表現することが可能になった．本章では，合成された尤度空間より実時間で複数障害物を認
識する手法について提案と解説，検証を行う．
本章ではまず，本研究における複数障害物認識の持つ技術的な意味とその問題点を述べ，その

解決策として人間の視覚システムにヒントを得て工学的に実現した認識手法を解説する．構築し
た手法について，標準試験関数を用いた多峰性に対する基礎的な性能を検証し，さらに実時間性
に対する検証を行った後，最終的な検証として実戦環境への適用を試みる．

5.1 複数障害物認識における問題点

前章までに，全方位カメラと LiDARにより検出した各観測ロボットの障害物情報をフェルミ分
布を用いて統合し，フィールド内の複数障害物の座標を合成尤度空間の複数極大値として表現で
きる手法を構築した．これは，フィールド上の複数障害物を認識する問題が，合成尤度空間を探
索空間とする複数極大値の探索問題，つまり最適化問題として置き換えられたことを意味してお
り，この最適化問題を解くことができれば本研究課題の目的が達成される．しかし，前章でも述
べたように，合成尤度空間による探索空間は複数の極大値を持つ大域的多峰性空間であり，さら
に各極大値の値が異なる特徴を有しているため，全探索法を筆頭に様々な探索法で解を得ること
は非常に困難である．加えて，特定の障害物を表す尤度の起伏においても，場合によって 4.2節で
述べたように多峰性が発生することがわかっており，この局所的多峰性が探索問題をより難解に
している．さらに，RoboCup MSLの競技における利用を考慮すると，これらの処理全てを実時
間 52)で処理する必要性がある．
つまり，本研究課題の解決には，大域的多峰性と同時に局所的多峰性を有する探索空間より，実

時間で最適な複数極大値の組合せを発見することができる最適化手法が求められる．
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5.2 人間の注意機構
5.2.1 視覚的注意

ここで、人間の視覚システムに目を向けてみる．人間の視覚情報処理システムは，取り巻く情報
全てを処理するだけの能力を持ち合わせていないにも関わらず，時々刻々と変化する環境下にお
いても複数対象の認識をいとも簡単に行っている．例えば，人間であれば本研究の最適化課題の
一例である Fig. 4.47より障害物に相当する複数の座標を瞬時に認識できることが明らかである．
これは人間の視覚システムが非常に効率良く情報を取捨選択して処理量を低減する“注意”53)∼60)

と呼ばれる機能を持っていることに起因する．“注意”には，カクテルパーティ効果に代表される
ような聴覚的注意，触覚的注意など様々な注意があるが，本研究で述べているのは視覚的注意で
あり，これは普段我々が「注意を払う」，「注意を引く」などと使っている注意のことである．

5.2.2 受動注意と能動注意

近年，視覚的注意が 2つの異なる特徴を持つ成分により構成されていることが報告されている
56)．ひとつは内発的成分と呼ばれ，人間が意図的に注意を引かれる刺激駆動的な成分である．よ
り簡単に言えば，Fig. 5.1（a）のように人が対象物 (図中では黄色の星印を付けた歩行者)を認識
する場合，意識的にその対象物近辺の狭い範囲に注意を向ける．しかし同時に，（b）のような視
野の端に突然出現した物体 (図中では赤い星印を付けた走り寄ってくる人間)に無意識に気付くこ
とができる．このように人間は注意深く狭い範囲を見ながらにして広い範囲も同時にある程度注
意を払うことができる．これは注意密度が空間選択的に効率良く分布しているためである．本研
究では用語を扱いやすくするために，文献 56)の呼称に従い，前者の深く狭い範囲の内発的注意を
“能動注意”，後者の浅く広範囲な外発的注意を“受動注意”と呼ぶ．
同様のシチュエーションをRoboCup MSLに置き換えた図を Fig. 5.2に示す．（a）のようにす

でに認識済の複数障害物に継続的に注意を向けつつ，（b）のように新規に認識範囲内に出現した
障害物にも気付くことができる必要がある．前述の受動・能動注意の密度分布をヒントとして工
学的に最適化手法として構築することで，効率良く適切に複数障害物を認識するシステムの実現
を目指す．
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Fig. 5.1: Two types of human visual attention

Fig. 5.2: Two types of human visual attention (RoboCup situation)
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5.3 視覚的注意に着想した最適化手法の工学的実現

本研究では，人間の非常に効率的な視覚的注意のシステムをヒントとして適切に複数障害物を
認識する手法を構築する．具体的には，広視野低密度な受動注意と，狭視野高密度な能動注意にそ
れぞれ適した二つの最適化手法を採用し，効率良く連動させるHybrid型最適化手法を構築する．

5.3.1 受動注意 (広視野低密度探索) の工学的実現

受動注意の役割は探索空間全体への低密度な監視による新しい対象物出現の検知である．一様な
注意が空間全体に対して必要であるため本研究ではMonte Carlo探索法を適用する．Monte Carlo

探索法とは，空間上のいくつかの点を無作為に選択し，その選択された点のみに評価を行い最適
解とする発見的最適化手法である．後に述べる能動注意における探索を考慮し，1つの探索点は
Fig. 5.3(a)に示す 2値パラメータを持った探索個体により表され，探索空間上のある 1点の座標
を情報として持っている．各探索個体は自身の持つ探索座標情報 ϕ = (x，y)を用い，Fig. 5.3(b)

のように探索空間上の該当座標における尤度 F (ϕ)を評価値として得る．本手法では，1回の処理
周期で Pr個の探索個体が探索空間全体に対しMonte Carlo探索法に従って生成される．F (ϕ)を
事前設定したしきい値と比較することにより，次回の処理周期において能動注意の候補点とする
か否かの判断を行う．

Fig. 5.3: Information about data instance for search
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5.3.2 能動注意 (狭視野高密度探索) の工学的実現

能動注意は前述した受動注意の結果に基づき意図的に範囲が設定される．Fig. 5.4のように受
動注意における初期の探索範囲は探索領域 Ωを用いて

Γ0 =

{
ϕ = (x, y) ∈ R2

∣∣∣∣ ϕ ∈ Ω

}
(5.1)

と表される．受動注意によるΓ0の探索において，尤度があるしきい値を超えたとき，その中心座
標ϕ

1
= (x1, y1)を候補点と呼び，この時，能動注意の範囲は，Fig. 5.4(b)のように候補点を中心

とする円領域G1により設定される．G1は次式で定義される．

G1 =

{
p = (x, y) ∈ R2

∣∣∣∣ r = |r| = |p− ϕ
1
| ≤ Dg/2

}
(5.2)

ここでDgは能動注意のサイズを与える定数であり，円領域G1の直径である．これにより，次の
処理における探索範囲 Γ1は，

Γ1 = Γ0 ∩G1 (5.3)

となる．今，時刻 iにおいて能動注意が n個存在していた場合，その時刻における探索範囲Γiは，

Γi = Γ0 ∩ (
n⋃

j=0

Gj) (5.4)

となり，その時，探索空間より対象物の位置 ϕpを探索する問題は，

find ϕ to maximize F (ϕ)

subject to ϕ ∈ Γi (5.5)

と表される．

Fig. 5.4: Definition of search space
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5.3.3 注意密度分布

能動注意の役割は，候補点をより詳しく探索することである．受動注意―能動注意間の処理概
要を Fig. 5.5に示す．今，2つの対象物が探索範囲内に存在し，大体の位置が受動注意により (a)

のように検出されたと想定する．この時，2つの局所範囲に対する能動注意が次の処理周期で行
われる．その際，能動注意のサイズはDg で定義され，Fig. 5.5(b)のようにより正確な対象の位
置を検出するためにその範囲内で詳しく探索が行われる．つまりこの場合の注意密度の分布は (c)

のようになる．対象物存在の可能性が高い領域に能動注意が働いている間も新しい対象物を発見
するための受動注意が働いている．この 2種類の探索が探索空間に対して行われ，状況に応じて
注意密度が変化する．また，設定された能動注意は後に説明する条件により消滅するまで存在し，
詳しい探索を繰り返す．

Fig. 5.5: Conceptual diagram of search method
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5.3.4 遺伝的アルゴリズムによる能動注意の実現

能動注意では探索範囲を制限して詳しい探索を行うため，局所的最適化問題を取扱うことにな
る．5.1節で述べたように，局所的空間においても局所的多峰性と実時間性に対する解決策が求め
られるため，単純な手法では能動注意を工学的に実現することは難しい．そこで，本研究では，能
動注意における最適化手法として遺伝的アルゴリズム（以降，GA）を採用する．GAとは，生物
の進化と遺伝にヒントを得た最適化アルゴリズムの 1つである 66)∼71)．最適化アルゴリズムは，
Fig. 5.6に示すように一般的に系統的探索と発見的探索に大別される 85),86)．系統的探索法に代表
されるものとして，最急降下法，勾配法やニュートン法等があり，これらは探索空間を単一の点
の評価の連続として最適解を探索する．そのため，本研究での探索空間 F (ϕ)に見られるような
多峰性に弱く，局所解に陥り易い．一方，Monte Carlo法に代表される発見的探索法は，局所解
に陥ることはないが，乱数に従って探索を行うため短時間では最適解が発見されない可能性があ
る．これらに対し，GAは系統的・発見的探索手法であり，その処理は遺伝子の進化と世代交代に
より構成される．GAは探索空間における解を遺伝子（パラメータ）として有する個体の集合を持
ち，この集合を世代交代させることで最適解探索を行う．ここで，進化処理は選択，交叉，突然
変異により構成され，選択・交叉により系統的探索を，突然変異により発見的探索を実現する．

このような集合の持つ複数の遺伝子で表される複数の点の評価に基づいて最適化を行うGAの探
索効率は高く，その原理は Schemataを用いて説明される Implicit Parallelismと呼ばれる概念に
より説明される 69)．Fig. 5.7にGAによる局所空間最適化の様子を示す. 最初，Fig. 5.7(a)のよ
うに第一世代として空間内にランダムに個体群がばらまかれ，各個体は Fig. 5.3(a)に示した受動
注意における探索個体同様に位置情報を持っている．各個体は自分の位置情報を用いて尤度を評
価し，その値の優劣により進化処理が行われ，世代交代による次世代の集合が構成される．この
とき，次世代の集合は Fig. 5.7(b)のように前世代において適合度が高かった位置，つまり対象物

Fig. 5.6: Optimization algorithm
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を表す適合度関数の最大値近辺に向かって近づく．この処理（世代交代）を繰り返すことにより，
Fig. 5.7(d)のようにGAは最終的に対象物の位置を表す最適解を発見する．
Fig. 5.8に各個体の位置情報から得た尤度 F (ϕ)を用いて次世代の個体群を生成する様子を示

す．n世代における i番目の個体 ϕn
i
= [xni , y

n
i
]は尤度 Fn

i により評価され，選択・交叉・突然変
異を経て n+1世代の遺伝子ϕn+1

i
が決定される．ここではグレイ・コーディングによるエリート

保存戦略 68)を採用する．グレイ・コーディングとは，2進化した遺伝子に対して変換を行い，10

進数に 2おいて隣り合う数値のハミング距離が 1になるようにコード化したものであり，エリー
ト保存戦略とは，各世代の最良解を交叉も突然変異も行わず次世代に残す手法である．

Fig. 5.7: Converging image of GA’s individuals

78



5.3.5 Hybrid GA

本研究では，人間の視覚的注意の概念を用いて複数障害物の認識を実現する．ここまでに述べ
てきたように受動注意にMonte Carlo探索法を，能動注意にGAをそれぞれ採用して複合させる
Hybrid GAである．Hybrid GAとは，GA単体に他の手法を組み合わせることで，新しい機能の
追加や欠点の補完を行ったGA全般の呼び名として知られている. 例えば B.Ravichandranらは，
次世代の集団を再構成する際に別手法を複合させることで認識時間の向上を図っている 72)．
本研究で構築するHybrid GAの具体的な処理過程を Fig. 5.9に示す．受動注意により（a）の

ように能動注意に移行する候補点を探すために探索個体がMonte Carlo法に従ってばらまかれ，
（b）のように各点の尤度 F (ϕ)が評価される．ここでの例では 3つの候補点がしきい値 Ftを越え
て選択され，各点を中心とした能動注意領域Ⅰ～Ⅲが（c）のように生成されている．能動注意領
域Ⅰ～Ⅲは直径Dgの局所探索空間であり，それぞれに対して Pg個の探索個体が割り振られ（d）
に示すGA処理により最適化される．次に述べる注意の動的再構成を行いながらこれらの処理を
繰り返すことで，認識済の障害物に対する認識を継続しつつ新規の障害物にも対応できる複数障
害物の認識処理が維持される．

Fig. 5.8: Procedure of GA
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5.3.6 注意の動的再構成

Fig. 5.9の例では 3つの障害物が存在し，3つの異なる能動注意が各障害物に対し生成された場
合，GAの処理に使用される総個体数は 3 ×Pg となる．今，n個の障害物が存在したとき，受動
注意と能動注意に使用できる総個体数を Paと表すと，次世代でMonte Carlo探索に用いることの
できる個体数 Prは次式により決まる．

Pr = Pa − n× Pg (5.6)

ここで，総個体数 Paの限界個数は処理システムの性能により決定される一定値となる．
受動注意において障害物の存在が検出されなかった場合（n = 0），能動注意は生成されないの

で全ての探索個体が受動注意に使用され，認識システムは新障害物の出現に対して高い性能を有
する．一方，多くの能動注意が存在する場合，認識システムは既知の複数障害物に対して高い認
識性能を示し，新しく出現する障害物に対する感度が鈍くなる．これは人間で言えば，何かに極
端に集中している場合，周りが見えなくなり視野内の変化を見落とすことに似ている．

Fig. 5.9: Hybrid GA process
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Fig. 5.10に実際の認識中の探索個体分布状況を示す．図中（a）は障害物を認識していない状況
（n = 0）であり，（b）（c）はそれぞれ障害物を 2つと 4つ同時認識している場合（n = 2，n = 4）
である．（a）は能動注意が生成されていないため全ての探索個体が受動注意の個体数 Paとして割
り振られており，新障害物の出現発見能力が高い．対して（c）は 4つの能動注意が生成されてい
るため受動注意による周囲監視能力は低いが，複数障害物を同時に認識する能力が高い．つまり，
新障害物の出現を検出する能力と複数の障害物を認識する能力はトレードオフの関係であると言
える．本手法は受動・能動注意の比重に依存して性能が大きく左右されるため，探索個体数の割
り振りを適切に行うことが重要である．
本研究では，複数の障害物に対する認識性能が重要であると考え，能動注意に対する割り振り

Fig. 5.10: Resource allocation for search methods
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を優先する戦略をとる．処理の流れを Fig. 5.11に示す．まず最初に設定済みの n個の能動注意に
よる探索を行う．次に残りの個体数 Pr(Pr = Pa − n× Pg)を用いて新しい障害物出現の検知を受
動注意により行う．その後，処理プロセスの最後にこれらの結果を用いて能動注意の動的再構成
が行われる．動的再構成は以下のルールに従う．

注意の生成

受動注意において適合度が設定したしきい値より高い値を示した時，能動注意がその位置情報
に基づいて新たに作成される．ただし，すでに存在する能動注意数がその処理システムにおける
処理限界数 nmaxであり，かつ各能動注意の最大適合度が発見値を上回る場合は生成されない．

注意の消滅

すでに存在する能動注意の適合度がある値を下回ったとき，その能動注意は消滅し，使用して
いた探索個体は解放される．また，能動注意が探索範囲外に移動したときも同様の処理が行われ
る．さらに，存在する２つの能動注意間の距離が設定値より小さくなったとき，評価値の低い能
動注意は消滅する．

Fig. 5.11: Hybrid GA flow chart
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注意の統合・分離

2つ以上の障害物がすれ違う場合等に生じる能動注意の統合・分離は，前述した注意の消滅・生
成処理により実現される．2つの障害物が充分近づくと，消滅条件に従い評価値の低い方の注意が
消滅することで統合処理が行われる．すれ違った後に離れる時，任意の一方の障害物に対しては
先に統合された能動注意が継続される．そして，もう一方の物体に対して，設定距離以上離れた
時点で生成処理に従い能動注意が新規生成されることにより，分離処理が行われる．
以上のように，実時間で能動注意を動的に制御・再構成することで，複数障害物認識において有

効な注意分布を生成できる．このHybrid GA探索法を用い実時間での複数障害物の認識を試みる．
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5.4 標準試験関数による検証実験

ここでは，前節で構築した複数障害物認識手法の基礎的な性能の検証のために，標準試験関数
71),87)を用いた最適化実験を行う．標準試験関数とはベンチマーク関数／テスト関数とも呼ばれ，
基礎的な関数から応用的な関数まで，単峰／多峰，連続／不連続など様々な特徴を有する関数群
であり，最適化アルゴリズムの評価を目的として使用される．ここでは，多峰性に重点を置いた
テスト関数を利用して本手法の最適化性能を検証する．

5.4.1 2次元多峰性関数による検証実験

複数障害物認識法の複数極大値に対する基本的な探索性能を確認するために，De Jongのテス
ト関数 F5（De Jong’s function 5）88)を二次元化した次式の多峰性関数を試験関数として検証を
行う．

F (x) = sin6(5πx) (5.7)

この関数は Fig. 5.12に示すように x = 0 ∼ 1.0の範囲で 5つの極大値を持っており，本手法を適
用することで全ての極大値の発見を試みる．実験では，総探索個体数 (Pa)は 100，GA1グループ
の集団サイズ (Pg)は 10，そして，GAの最大グループ数 (nmax)は 5とした．また，GA遺伝子の
ビット長を 8 bits(0∼1.0を 256等分で表現)とし，適合度関数は遺伝子で表される xの値を用いた
F (x)である．
シミュレーション結果を Fig. 5.13に示す．図中に小さい丸で示しているのは，その世代におい

て存在している各能動注意 (各GA集団)内のエリート個体の位置である．4世代目においてすで
に大体の位置を発見し，15世代目には 5つ全ての極大値が発見されていることから提案手法は複
数極大値を探索する能力を持っていると言える．

5.4.2 3次元多峰性関数による検証実験

さらに提案手法の複数極大値に対する認識能力を検証するために，探索空間を 2次元から 3次
元に拡大した次式で表されるDe Jongのテスト関数 F5を用いて検証実験を行った．

F (x, y) = {sin(5πx) sin(5πy)}6 (5.8)

Fig. 5.14に示すように，5.8式の多峰性関数は 25個の極大値を持っている．実験では，総探索
個体数（Pa）を 350，1グループの集団サイズ（Pg）を 10，GAの最大グループ数（nmax）を 25と
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Fig. 5.12: 5 peaks function

設定した．また，探索空間が 3次元に拡張されたためGAの遺伝子長は (x，y)を表現する 16 bits

に設定し（x，yそれぞれの 0～1.0を 8 bitsで表現），終了世代数 100で探索を行った．評価関数
は遺伝子で表される x, yの値を用いた F (x, y)である．

Fig. 5.13: Searching results of 5 peaks function
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これらのパラメータ設定で 1000回の実験を行った結果を Fig. 5.15に示す．横軸は世代数であ
り，縦軸は該当世代において発見できた極大値の個数を全試行回数で平均した値である．1000回
の全試行において極大値 25個全てが発見できなかった例はなく，全て発見し終えるまでの平均世
代数は 16.7世代であった．1世代で計算を行う総探索個体数は Pa = 350のため，平均 5845回の
計算で 65536の探索空間から 25個の極大値を発見できることになる．本実験により，提案手法が
大域的多峰性に対して充分な最適化能力を有していることが確認できた．

Fig. 5.14: Search space with 25 peak values

Fig. 5.15: Number of detections in each generation
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5.5 実時間性の検証

前節において提案手法の最適化能力を検証し，探索効率が高いことを確認した．ここでは，そ
の具体的な処理時間を計測し，探索空間のサイズや総探索個体数の変化に対して検証することで，
提案したHybrid GAの実時間性を確認する．

5.5.1 探索空間サイズに対する処理時間の検証

4章において提案したフェルミ分布を用いた合成尤度空間は，各検出点を基点として生成される
フェルミ分布を重ね合わせて合成しているため，最終的な探索空間を構成するためには多重演算が
発生し処理時間がかかってしまう．合成尤度空間全ての生成に要する処理時間は設定された探索
空間のサイズに大きく依存し，空間サイズは分解能セルのサイズにより決まる．自チーム 5台の味
方ロボットにより敵チーム 5台のロボットを観測した場合の合成尤度空間生成にかかる時間を実
測したものを Fig. 5.16に示す．横軸は空間サイズであり，縦軸は空間内の総探索点数と合成尤度
空間生成にかかる時間である．ここでは尤度の計算のみを行い，極大値の探索は生成時間に含ま
れていない．実測値は試行 1000回の平均値であり，計測には実戦環境を想定し，実際に競技で各
ロボットに搭載しているノート PC（X390，CPU：intel i7-10510U，RAM：8GB，Lenovo社製）
をバッテリー駆動で使用した．測定結果を見ると，空間サイズの増加に伴い生成時間が増加して
おり，140×220の空間サイズにおいてすでに実時間処理ができていないことがわかる．140×220

の空間サイズは 4.3.1節において精度検証に用いた合成尤度空間サイズであり，1400×2200 cmの
フィールドサイズに対して分解能セルサイズ 10×10 cmで構成した空間である．分解能セルサイ
ズは最終的な認識精度に大きく影響を与えるため，可能な範囲で細かくすることが望ましい．し
かしこの結果より，認識精度と処理時間がトレードオフの関係にあるため，全てを計算する手法
では認識性能の限界が低くなることがわかる．
これに対し，本研究で提案している人間の視覚システムをヒントに工学的に実現したHybrid GA

認識法を用いた場合の一世代当たりの生成時間をTable 5.1に示す．ここで，敵，味方チームのロ
ボット数は前述の検証と同様であり，Hybrid GAの総探索個体数 Paは 200，能動注意の集団サイ
ズ Pg を 10としている．空間サイズの拡大によるGA等の内部演算負荷増大に起因して若干の生
成時間の増大は見られるが，いずれの空間サイズに対しても一世代当たり 0.2 ms前後で処理が完
了している．本検証のような静的探索空間における認識処理では，一世代当たりの生成時間に収
束世代数（極大値発見までの世代数）を掛け合わせた時間が実際の認識時間であり，5.4節の例の
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ように数十世代で収束すると想定した場合，認識時間は 10 ms前後となる．総探索個体数を多少
増やしても実時間以内で処理が完了するため，本提案手法は実時間性を有していると言える．

5.5.2 動的環境を考慮した実時間性の検討

前節の結論は認識問題を 1コマとして切り出した場合の静的な視点における考察であり，本課題
を動的な視点で考察すると，その結論は大きく異なる．動的な視点とは，時々刻々と変動する実際
の競技状態のことであり，ある時刻 nにおける対象探索空間は，1カメラフレーム（33 ms）固定
された後，時刻 n+1にはカメラ画像の新規入力に伴い次の探索空間に切り替わる．ここで，現実
空間の物理的な制約により，1時刻の間の探索空間形状の動的変動は，ロボットが 1時刻（33ms）
で移動できる範囲に留まるため，RoboCup MSLのロボットの平均的な最大移動速度（3 m/s）を
考慮すると探索空間の変動は小さいという特徴がある．

Fig. 5.16: Search space size and search times

Table 5.1: Likelihood space size and build times use Hybrid GA
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この動的環境の特徴は提案したHybrid GA認識法との相性が非常に良い．毎時刻，全ての空間
を計算する必要のある手法と比較し，提案したHybrid GA認識法は世代という小単位で探索が構
成されるため，時刻入替えによる探索空間の小さな変動に大きな影響を受けることなく障害物の
認識が次の探索空間に継承される．これは，Hybrid GA認識法の 1世代における進化能力（最適
化能力）が 1時刻における探索空間の環境変動を上回る場合，1時刻当たりの必要進化世代数は 1

世代でも良いということを意味している 92)．

5.5.3 総探索個体数に対する処理時間の検証

前節の動的環境における考察を念頭に，5.5.1節と同じシチュエーションにおいて空間サイズを
512×512に固定し，Hybrid GAの総探索個体数 Pa を増やした場合の検証結果を Fig. 5.17に示
す．横軸は総探索個体数，縦軸は生成時間である．総探索個体数の増加は，より広い探索空間に
おける認識が可能となるため，分解能セル細分化による事実上の精度向上が期待できる．結果を
見ると，総探索個体数を 1600まで増加しても一世代の処理時間は 3 ms程度となっている，これ
らの考察と検証結果より，提案したHybrid GA認識法は非常に高速であり，今後の改良に対して
充分な余力を有していることがわかる．

Fig. 5.17: Number of search points and search times
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5.6 RoboCup MSL環境における精度検証と実装

ここまで，提案したフェルミ分布を用いたHybrid GA認識法の解説と様々な検証を行ってきた．
最後に，RoboCup MSL環境を用いた複数障害物に対する認識精度の検証を行う．さらに，構築し
た提案手法を実機に搭載し，実戦環境の動的空間において複数障害物の実時間同時認識を試みる．

5.6.1 Hybrid GA認識法の精度検証

4.4.2節 Fig. 4.45のRoboCup MSL環境より生成した Fig. 4.47の探索空間を用い，提案手法に
よる複数障害物認識を行った結果を Fig. 5.18，Table 5.2に示す．Fig. 5.18は提案手法が認識し
た座標を探索空間にプロットした図であり，Table 5.2は Fig. 4.45における設定座標（真値）と
提案手法による認識結果の誤差である．ここで，Hybrid GAにおける各パラメータは事前実験に
より Table 5.3のように設定している．Table 5.2より，全ての障害物を適正に認識しており，認
識誤差はフィールドサイズや競技利用の実用上の観点において小さい．また，本検証では観測ロ
ボットが敵陣深くに存在しないため，敵ゴールキーパーは観測できず，認識できていない．さら
に，同じ Fig. 4.47の探索空間を用いて同様の認識実験を 1000回試行したところ，全ての試行に
おいて 4台全てを認識できており，平均誤差は 23.8 cmであった．
さらに，フィールド上の敵／味方のロボット配置を試行毎にランダムに選択して同様の検証を

1000回行った．全試行において観測ロボットが検出した障害物は全て認識され，平均認識誤差は
26.7 cmであった．これより，提案したフェルミ分布を用いるHybrid GA認識法は，どのような
シチュエーションにおいても安定的に複数障害物を正しく認識できることを確認した．

Table 5.2: Recognition results in the RoboCup MSL environment
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Fig. 5.18: Recognition results in the RoboCup MSL environment

Table 5.3: Hybrid GA parameters

Total number of search points（Pa） 200

Population of active attention group（Pg） 10

Number of active attention groups（nmax） 10

Gene length 16 bit

Threshold to generate active attention 0.5

Selection rate 0.6

Mutation rate 0.1

Search range of active attention（Dg） 10
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5.6.2 実機による複数障害物認識実験

前節において性能を検証した提案手法を 2章において解説した実機に搭載し，RoboCup MSLの
動的空間における複数障害物の認識実験を行った．ここでは実験環境の空間的制約によりフィー
ルドサイズを 800×1000 cm（600×800 cmのフィールドに両端外側 100 cmの領域を加えている），
分解能セルは 10×10 cm，味方チームの観測ロボット 2台，敵チームの障害物ロボット 2台とし，
Hybrid GA認識法における各パラメータは前節と同じ値を用いた．
認識状況を個別に確認するため，敵／味方 4台のうち敵チームの障害物ロボット 1台のみをコ

ントローラで操作した時の様子を Fig. 5.19に示す．フィールド上を動く障害物を認識し続けるの
と同時に，静止しているもう 1台の障害物を正しく認識できていることがわかる．
最後に，動的環境における検証のために敵／味方 4台全てを動かして実験を行った様子を Fig.

5.20に示す．ここではコントローラ操作できるロボットの準備可能台数の制約により，敵ロボッ
ト 2台については 3.3.2節でも用いた RoboCup MSLロボットと幅，色が近い長方体のキャリー
ケースを代用し人間が動かしている．敵／味方全てが動く環境においても複数の障害物が正しく
認識できていることがわかる．
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Fig. 5.19: Verification results using actual robot
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Fig. 5.20: Verification results using actual robots
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第 6章 結言

RoboCup MSLでは，応用技術として戦術を考慮したパスやドリブルなどの知的な行動判断が求
められ，これらを実現するためにフィールド上の敵・味方全ての位置情報が正しく取得できている
ことが非常に重要となる．しかし，RoboCup MSLにおける広大なフィールドにおいては，ロボッ
ト単体で全ての敵位置情報を獲得することは難しいため，各ロボットが得た敵情報を共有・統合
し，そこから正しく敵の位置を推定する必要がある．そこで，本研究ではRoboCup MSLフィー
ルド上に存在する複数の敵ロボットの位置情報を同時認識することを課題とし，複数の味方ロボッ
ト（観測ロボット）が得た検出情報を統合し，効率良く実時間で正しく認識する複数障害物のリ
アルタイム認識手法を提案した．
本研究では，双曲面ミラーを用いた全方位カメラシステムの欠点である遠方分解能に起因する

距離精度を補償するために，二次元走査型の光距離センサ LiDARを複合させたセンサフュージョ
ンにより視覚系を構成した．RoboCup MSL規定におけるサイズと色を利用して，全方位カメラ
より得た全方位画像に対してHSV変換とYUV変換を用いた色抽出を行い，フィールド領域内の
黒色物体抽出後に障害物候補の特徴化を経て，LiDARより得た距離情報を融合させることで障害
物検出を行う手法を解説した．ここで発生する全方位カメラ円周方向の遠方分解能に起因する誤
差と，フィールド座標変換時の自己位置同定誤差，調整者のスキルによる色相パラメータ調整誤
差について検証し，これらの誤差要因を用いた推定合成誤差を確認することで観測距離と推定誤
差の関係性を求めた．
RoboCup MSLにおけるチーム間情報共有によって各観測ロボットから得た障害物情報を統合

する際，各検出座標の誤差により一意的に障害物の座標を正しく推定できない問題に対し，フェル
ミ・ディラック分布関数を確率密度関数として用いる尤度による空間表現を採用した．複数観測
ロボットに基づく障害物位置の極大値化の課題に対し，一般的な確率密度関数では困難である点
を示し，フェルミ分布を用いて検出点取得時の環境情報である観測距離と推定誤差を尤度に反映
させることで正しく極大値化できることを検証した．フェルミ分布を用いた尤度合成手法は，各
検出点に対応する本来の被観測ロボットの真値推定のための尤度生成を補助しつつ，一方で近く
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の異なる被観測対象の尤度生成において大きな影響を与えないという特徴を持っており，複数障
害物に対する探索空間としての尤度空間の生成において有用であることを示した．
生成された合成尤度空間において，複数障害物の座標は複数極大値として表現され，フィールド

上の複数障害物を認識する問題は合成尤度空間を探索空間とする複数極大値の最適化問題として置
き換えられる．本研究では，複数の異値極大値を持つ大域的多峰性と同時に局所的多峰性を持ち合
わせる合成尤度空間からの複数極大値探索問題に対し，人間の注意機構にヒントを得たHybrid GA

認識法を提案した．具体的には，広視野低密度な受動注意に大域的探索に特化したMonte Carlo

探索法を採用し，狭視野高密度な能動注意に遺伝的アルゴリズム（GA）をそれぞれ採用すること
で注意機構を工学的に最適化手法として構築し，注意の動的再構成を進化処理として実現するこ
とで，効率よく実時間で合成尤度空間から複数障害物認識を行う．最適化問題における標準試験
関数を用いて提案手法の最適化能力を確認し，認識精度と実時間性を検証した後に，実機に実装
した結果，複数の観測ロボットにより複数障害物を実時間で実用上問題のない精度で認識できる
ことがわかった．
本研究では，全方位カメラに加えて LiDARを前方重視でセンサフュージョンさせた視覚システ

ムを構成した．提案したHybrid GAを用いた複数障害物認識法はセンサデバイスの制約はほとん
ど受けないため，重要視するセンシング方向とセンサデバイスを自由に選定することができる．緒
言において触れたように，YOLO等の深層学習を用いた強靭な物体認識技術は視野の制約を受け
るが，重要性の高い方向への部分利用として融合することで，本手法における前方認識精度を向
上できる可能性がある．また，5.5.3節において検証したように，提案したフェルミ分布を用いた
複数障害物認識法は非常に高速であり，探索空間の分解能セル細分化による精度向上の余力を有
している．今後の課題として，視覚システムにおけるセンサデバイスの再構成と探索空間設定に
おける細分化による精度向上を検証する．
本論文ではRoboCup MSLにおける障害物認識を対象として議論したが，第 4章以降の提案手

法は他の分野における複数物体の実時間認識手法として汎用的に利用できる可能性がある．ただ
し，Hybrid GAにおける各種パラメータ設定には試行錯誤的な調整が必要となるため，パラメー
タの汎用的な調整法の構築も今後の課題である．
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