




論文要旨

本論文では，人の生活空間における活躍が期待されるサービスロボットによる円滑な

タスク遂行を実現するため，ロボットの機能や環境を有効活用する実行しやすい行動列

の計画手法を提案する．実空間を考慮してロボットが現在・未来に実行可能な行動を理

解するため，行動に関する記号的な知識や，ロボットのサブシステムの性質や物体集合

の幾何情報に基づき，実行可能な行動の時空間的関係を記述する環境表現手法を提案す

る．そして，タスクをロボットが実現可能な行動の範囲で解釈するため，環境表現と実

空間における指標に基づき行動列の内容や順番，実行場所を同時に最適化する手法を提

案する．具体的には，実行可能な行動を実空間に埋め込む方法として，実行場所に着目

し，エッジを行動の実行，ノードを行動の実行場所とした環境表現であるアクショング

ラフと，それに基づくロボットナビゲーション手法を提案する．さらに，ロボットと環

境の状態から構成される世界状態と実行可能な行動の相互作用を計画問題へ落とし込む

ため，シーングラフを用いた知識表現に基づく，再帰的多層構造を有する世界状態依存

アクショングラフと，それに基づくモバイルマニピュレーション計画手法を提案する．

また，Human Robot Interaction (HRI)のための人への接近行動に着目し，HRI行動に

重要なセンサ情報とセンサ特性に基づき行動を実空間へ落とし込むためのアクションモ

デリング手法を提案し，経路計画手法とアクショングラフへの適用方法を提案する．本

研究では，移動タスクや物体運搬タスクに提案手法を適用し，実機を用いた実験を通じ

て有効性を検証する．

　第 1章では，本研究全体の背景と目的，また課題解決の指針を述べた．

第 2章では，ロボットのナビゲーションタスクを対象に，複数の実行可能な行動の時

空間的な関係性を記述するアクショングラフの構築アルゴリズムとそれを用いた計画手

法について述べ，提案手法の有効性を検証した．

第 3章では，ロボットのモバイルマニピュレーションタスクを対象に，世界状態と行

動可能性の相互作用を表現するため，アクショングラフを時間方向へ拡張した世界状態

依存アクショングラフの構築アルゴリズムとそれを用いた計画手法について述べ，提案

手法の有効性を検証した．

第 4章では，ロボットのHRI行動のための人への接近行動を対象に，搭載されたセン

サを有効活用しHRI行動を促進する接近行動を実空間に埋め込むためのアクションモデ

リング手法を述べた．さらに，得たアクションモデルに基づく経路計画手法とアクショ

ングラフの構築手法について述べ，提案手法の有効性を検証した．

第 5章では，各章の結果を受け，本論文の結論を述べた．



SUMMARY OF Ph.D DISSERTATION

In this dissertation, I propose a planning method of executable action sequences that
exploit the robot’s functions and environment, aiming to realize smooth task execu-
tion by service robots. To understand the feasible actions for the robot in the present
and future, considering real space, I propose an environment representations method
that describes the spatio-temporal relations between feasible actions based on symbolic
knowledge about the actions and geometric data such as the properties of the robot’s
subsystems and object sets in the environment. Then, for the interpretation of tasks
within ranges of feasible actions for the robot, I propose planning methods for simulta-
neously optimizing the content, order, and execution position of action sequences based
on the representation methods and metrics in real space. Specifically, I first propose
an action graph where edges are the execution of actions and nodes are the execution
positions of actions, as a method for embedding feasible actions in real space, focus-
ing on execution locations, and a robot navigation method based on the representation.
Next, to put the interactions between the world state, which consists of the robot state
and the environment state, and executable actions, into a planning method, I propose
a world state-dependent action graph, which is a graph representation of the recursive
multi-layered structure of feasible actions based on a knowledge representation using a
scene graph, and a mobile manipulation planning methods based on the representation.
Furthermore, focusing on ”approaching people” for human-robot interaction (HRI), I
propose an action modeling method to put actions into real space based on sensor infor-
mation and sensor characteristics important for HRI, and a path planning method and a
method to apply action graph construction. The proposed method is applied to a moving
task and an object-carrying task, and its effectiveness is verified through experiments
using actual machines.

Chapter 1 describes the background, purpose, and approach of this research.
Chapter 2 describes an algorithm for constructing an action graph that represents

the spatio-temporal relations between feasible actions for the robot navigation task,
a planning method based on the action graph, and experimental results to verify the
effectiveness of the proposed method.

Chapter 3 describes an algorithm for constructing a world state-dependent action
graph for handling mobile manipulation tasks, which is an extended action graph to rep-
resent interactions between world states and action possibilities, and a planning method
based on the action graph. The results and discussions of experiments to evaluate the
effectiveness of the proposed algorithm are described.

Chapter 4 describes an action modeling method of ”approaching people” for the
facilitation of HRI action to utilize onboard sensors. Furthermore, path planning and
action graph construction methods based on the action models are described and the
effectiveness of the proposed method is verified.

Chapter 5 describes the conclusion of this dissertation.
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Chapter 1

序論

1.1 サービスロボット

1.1.1 サービスロボットの需要

近年の急速な高齢化社会の進行により，あらゆる産業において労働力不足に陥るこ

とが懸念されている [1]．労働力不足の解決に向け，製造現場における産業用ロボットだ
けでなく新たな分野へのロボットの普及が拡大し始めている [2]. そのロボットの需要が
高まる新たな分野として，サービス産業が挙げられる．サービス業における活躍が期待

されるロボットはサービスロボットと呼ばれ．顧客とのコミュニケーション，清掃，接

客，介護，調理，家事支援など幅広いサービスを担うことが期待されている．医療・介

護，建設，インフラ点検，物流・搬送，オフィス・店舗，農業など幅広い業界において

サービスロボットの需要が増大している [3]．

1.1.2 サービスロボットへの要求

サービスロボットには，人の生活空間において人の指示に基づき，片付けや運搬など

に代表される多様なタスクを円滑に達成することが求められる．サービスロボットは多

様なタスクを達成することが期待されているため，Fig. 1.1に示すようにロボットは多様
化しており，それぞれのロボットが備えている機能も多様化している．BellaBot [4]は，
近年大衆飲食店で加速度的に導入が進んでいる配膳ロボットの一種であり，運搬能力に

重点が置かれた設計となっている．一方，navel [5]は，コミュニケーションロボットで
あり，発話や表情，ジェスチャー等で意思表示をする機能が備わっており，環境に物理

的に干渉する目的ではなく人とのコミュニケーションに重点を置いた設計となっている．

また，TIAGo [6]は，移動機能やマニピュレーション機能等を有しており，環境へ干渉
することに重点を置いた設計となっている．このように，ロボットの設計コンセプトに

より有しているサブシステムや個々のサブシステムの性質は多様化しているため，それ

ぞれのロボットの機能を有効活用する体系的な考え方が必要となる．

サービスロボットの活躍が期待される環境の一例をFig. 1.2に示す．人の生活空間で
は，人の活動により人や物体の配置などの環境状態が時々刻々と変化するため，サービ

スロボットには状況に応じて動作を判断しつつタスクを遂行することが求められる．す

なわち，ロボットが実行するべき動作を事前に固定することは困難であり，人の指示や

周辺環境に応じて動作を計画する必要がある．

ロボットが人の生活空間において円滑にタスクを実行するための計画手法を構築する

うえで，考慮すべき項目を以下に二つ挙げる．一つ目は，ロボットの振る舞いが，人間社

会に受け入れられるものであり，人の性質に寄り添った設計となっていること．二つ目

は，ロボットの振る舞いが，ロボットが有する機能やおかれた環境を活かせるように設

計されていることである．本研究論文では特に二つ目の要素に着目する．これまで，人

1
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(a) BellaBot [4] (b) navel [5] (c) TIAGo [6]

Figure 1.1: Diversification of service robot types

Figure 1.2: An example of environments in where robots work

の生活空間における従来のロボットの動作計画では，一般的に環境中のすべての物体を

障害物として避ける受動的な考え方が適用されてきた．しかし，サービスロボットが活

躍する人の生活空間は人を中心に設計されているため，その環境は必ずしもロボットが

タスクを遂行しやすい環境とは限らない．そのため，人の生活空間において円滑にタス

クを遂行するためには，環境中の物体や人に働きかける行動によりタスクを遂行しやす

い環境を作り出すといった，各ロボットの機能や置かれた環境を有効活用することが重

要である．

従来のサービスロボットのタスクでは，サービス対象の人への働きかけに焦点が当

てられてきたが，本研究では自身の機能を活かしつつタスクを達成するため，環境中の

サービス対象以外の人や物体へも能動的に働きかけることを考慮する．また，サービス

対象の人への働きかけにおいても，従来は人の性質を重視しロボットの動作が設計され

てきたが，本研究ではロボットの機能を活かしやすさを考慮して動作を設計する．以上

の設計により，ロボットの機能や環境を活かすことで，実空間における円滑なタスク遂

2
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行を実現する．

1.1.3 想定条件

タスクに関する想定条件

本論文で扱うタスクは，ロボットを指定された位置へ移動させるロボットナビゲー

ションタスクと，指定された環境条件を満たすように物体を移動させ環境状態を変更す

るモバイルマニピュレーションタスクとする．ロボットに指示されるタスクは静的に指

定され，動的にタスクが変更されることや新たにタスクが割り込むことは起こりえない

こととする．最終状態でロボットの位置や環境条件を満たす限り，タスクを遂行する過

程で環境を変更することは可能とする．

タスク，行動（アクション），動作（モーション）の関係性

ロボットに指令されるタスクはロボットが満たすべき条件で指定される．ロボット

ナビゲーションタスクでは，ロボットの胴体が満たすべき目標位置を，実空間を連続的

に表現した幾何空間の絶対座標系における 2次元座標で指定する．本研究では，ロボッ
トの高さ情報は扱わない．モバイルマニピュレーションタスクでは，目標状態において

満たすべき物体の配置を実空間を離散的に表現した記号空間の表現で指定される．例え

ば，”コーヒを机に運んでほしい”という内容を指示する場合には，”テーブルの上のカッ
プにコーヒーが入っている”ことを意味するシーングラフなどの記号表現を用いて目標
状態を指定する．同じ環境に同じ名称の物体が複数存在する場合は，目標状態を実現す

る物体の IDをロボットに委ねることも可能であり，目標状態に物体の IDも含めてより
詳細に指定することも可能である．一方，目標状態を記号表現に基づき指定するため，”
テーブルの右から 5cm，上から 10cmの場所へコーヒーを置いて”といった幾何的に詳細
な位置の指定は扱わない．

行動（アクション）aとは，離散的な記号空間においては状態 siから si+1へ遷移させ

るものであり，位置空間やロボットのコンフィギュレーション空間などの連続的な幾何

空間においては状態 qjから qkへ遷移させるものである．行動は，ロボットが実現可能な
記号空間における状態遷移の最小単位である．また，行動は記号空間における離散的な

変化を連続的な幾何空間に落とし込む役割を担っている．

動作（モーション）Q = {qj, qj+1, ..., qk}とは，記号空間における状態遷移に対応す
る幾何空間における状態遷移を実現するための状態列である．各行動は，その行動の目

的を果たすロボットの位置系列や関節角度系列等の連続的な動作で実現される．

Fig. 1.3に示すように，ロボットのタスクは一般的に移動，マニピュレーション，対話
などを含む複数の離散的な行動 aを実行することから達成される．タスクを達成するた
めの行動列A = {a1, a2, ..., an}を決定することは，タスクプランニングと呼ばれる．ま
た，各行動を実空間において実現するための幾何空間における動作を決定することは，

動作計画と呼ばれる．

タスクを遂行するロボットに関する想定条件

ロボットの胴体に対し，環境中の物体が衝突した場合，タスクの遂行は失敗とする．

しかし，ロボットのマニピュレータで環境中の物体に干渉することは可能とする．行動

に関する知識は既知且つ不確かさはないものとし，各章で扱う行動の種類はTable 1.1に
示す通りである．そして，ロボットはその知識を用いて，タスク遂行時の環境状態やロ

3
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Table 1.1: Available actions

Section 2 Section 3 Section 4
movement © © ©

speech 1 ”Let me through” © ©
speech 2 ”Please remove chair” ©

push chair © © ©
pick up bottle © ©
place bottle © ©

handover bottle ©

ボットの状態を考慮したうえで実行可能な行動や行動を実行することによる結果を把握

する．ロボットが実行する行動のリスクや失敗することは考慮しない．また，ロボット

は事前に SLAM(Simultaneous Localization and Mapping)により環境地図を取得してお
り，環境地図における自身の位置は自己位置推定アルゴリズムにより取得可能とする．

さらに，環境センシングシステム等を用いることで環境中の物体の位置や種類，形状が

取得可能とする．

タスクを遂行する環境に関する想定条件

環境中の人はロボットに協力的であるとし，基本は初期状態から状態変化せず，ロ

ボットの指示に従ってのみ変化するとする．また，環境中の物体は，静的物体を想定し

ており，ロボットの行動によってのみ状態変更が可能であるとする．また，環境中へ動

的に物体が追加されることは生じないこととする．

1.1.4 サービスロボットのタスクプランニングへの要求

ここでは，ロボットが有するサブシステムやおかれた環境を有効活用しつつタスクを

遂行するうえで，行動列が満たすべき要求について整理する．

• 各行動が実空間において実行可能であること

• 行動列において一見タスクに関係のないロボットのサブシステムや環境中の物体
も利用することが考慮されていること

• 移動距離や実行時間などの実空間における指標で行動列を評価すること

• 各行動において次の行動の実行しやすさを考慮していること

1.2 タスク・モーションプランニング

1.2.1 動向

本研究が関連する研究分野は，タスクプランニングとモーションプランニングを統合

的に考慮したタスク・モーションプランニングである．

モーションプランニングでは，移動やマニピュレーションなどの個々の行動を対象

に，幾何空間において初期状態から所望の目標状態までの台車位置や関節位置の連続的

4
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Figure 1.3: Relation between task, action and motion

な経路が決定される．ロボットのためのモーションプランニングアルゴリズムは主にサ

ンプリングベースの手法 [7–9]と，最適化ベースの手法 [10,11]が提案されている．サン
プリングベースの代表的なアプローチとしては，自由空間をサンプリングし，ロードマッ

プを生成する確率的ロードマップ法 (PRM: Probabilistic Roadmap) [7]や木を拡張し幾
何空間を探索するRapidly Exploring Random Tree (RRT) [8, 9, 12]などが挙げられる．
タスクプランニングでは，複数の物体の移動などのタスクを対象に，実行可能なアク

ションとその Preconditionや Effectを定義するタスクドメインが与えられたうえで，
初期状態から所望の目標状態までの一連の離散的な行動が決定される．タスクドメイン

は，Planning Domain Definition Language (PDDL) [13–15]などの記号空間における表現
で記述される．Stanford search Institute Planning System (STRIPS) [16]をはじめとす
るタスクプランニング手法には，状態空間を効率的に探索するためのヒューリスティッ

ク探索手法 [17, 18]や制約充足問題として探索する手法 [19, 20]がある．
タスクを達成するロボットの動作は，離散的な行動の記号的な情報に基づき行動列を

計画するタスクプランニングと幾何的な情報に基づき各行動の連続的な動作を計画する

動作計画によって決定される．しかし，記号空間におけるタスクプランニングでは，物

体集合とロボットの位置関係などに依存する実空間における行動の実行可能性の考慮が

困難であるため，計画された行動列が実空間における動作計画が困難な行動を含む可能

性や，タスクプランニングにおいて考慮される実行可能な行動が不足する可能性がある．

そこで，幾何空間における動作計画と記号空間におけるタスクプランニングを組み合

わせるタスク・モーションプランニング手法が研究されている [21–26]．従来の一般的な
タスク・モーションプランニングでは，初期状態から所望の目標状態までの一連の離散

的な行動列とそれに対応する連続的な経路を計画し，実行可能な行動列と経路を取得す

る．具体的には，所望の目標状態を満たす行動列の探索の過程で，動作計画を交互に実

施し，各行動の実行可能性，経路やコストを検証することで，行動列と経路を決定する．

これにより，実行困難な行動が含まれる場合，その結果をタスクプランナにフィードバッ

クすることで，実行可能な行動列を決定する．解法としては，記号的な計画手法で実行

可能な行動列を取得する手法 [27–30]や最適化ベースの手法 [31]も存在する．また，よ
り効率的かつ高速に解を得るアプローチや自然言語による指示を解釈するアプローチと

して機械学習の応用もなされている [32–35]．さらに，動的環境など環境情報に不確かさ

5
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が存在する場合には，動的に行動の実行可能性や行動列のコストが変化するが，それら

の不確かさを考慮したうえでロバストに効率的な行動列を決定するためのタスク・モー

ションプランニング手法も提案されている [36–38]．
タスクプランナから得られた各行動を動作計画に落とし込む際，行動に対応した幾何

空間における目標状態を決定する必要がある．この目標状態の一般的な決定方法として，

行動と事前にエンドエフェクタやその他の関節の目標状態を対応付ける方法や，複数サ

ンプリングされたエンドエフェクタの目標状態の候補のうち，その他の関節状態やその

行動の動作が決定可能なものを選択する方法がとられている．

1.2.2 課題

従来のタスク・モーションプランニングの多くでは，少ない探索でより早く実空間で

実行可能な行動列を取得することを考慮したアルゴリズムが設計されている．しかし，

実空間においてロボットの機能を活かすことができる行動列を取得するためには，移動

距離やタスク遂行時間など実空間における指標がより良い評価となる行動列を計画する

ためのアルゴリズム設計が必要となる．1.1.4項に述べたように，ロボットが有するサブ
システムや環境を有効活用しつつタスクを遂行する上で，行動列や個々の行動の動作目

標状態を決定する際，移動距離や実行時間などの実空間における行動列全体の評価や次

以降行動の実行しやすさを考慮する必要がある．しかし，タスクプランニングと動作計

画を階層的に組み合わせる従来のタスク・モーションプランニングにおける行動の実行

可能性や目標状態の決定方法では，個々の行動のみに着目している．

従来のタスク・モーションプランニングの課題や，実空間における評価指標を考慮し

たタスク・モーションプランニングを実現する上での難しさは以下のとおりである．

• 従来のタスク・モーションプランニングでは，実空間における行動の位置関係に基
づき，行動列における行動の順番や目標状態を決定することが困難である

タスクプランニングと動作計画を階層的に組み合わせ，行動列と動作を個別に計画

する従来の手法では，計画中に動作経路上にない物体やその物体に対応する行動の

位置関係が考慮できないため，把握できる実行可能な行動の位置関係には限りがあ

る．そのため，得られた行動列が物体集合とロボットの位置関係などに依存して実

空間の評価が悪化する可能性がある．行動可能性を広げるため環境中の物体配置等

に基づき物体へ干渉するといった行動列を導出するためには，実空間における行動

の位置関係に関する評価に基づき行動の内容や順番，実行場所を同時に決定する必

要がある．

• タスクプランニングと動作計画を統合する際，連続的な幾何空間をタスクプランニ
ングへ落とし込む必要があるため探索空間が膨大となる

実空間においてロボットの機能を活かす行動列を取得するためには，実空間におけ

る指標に基づき，行動列の内容と順番，実行場所を同時に決定する必要がある．し

かし，タスクプランニングと動作計画を統合する際，連続的な幾何空間をタスクプ

ランニングへ落とし込む必要があり，探索空間が膨大となる課題がある．

• 従来のタスク・モーションプランニングでは，個々の行動を動作計画における目標
状態へ落とし込むうえで，次の行動の実行しやすさが未考慮である

ロボットの機能を有効活用するためには，次の行動の実行しやすさを考慮したうえ

で個々の行動の目標状態を決定する必要がある．しかし，特にサービスロボットに

必要とされる人とのインタラクション行動（HRI行動）の実行しやすさは未考慮
である．個々の行動の目標状態は，次の行動に関する記号的情報，ロボットのアク
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チュエータやセンサなどのサブシステムや物体集合に関する幾何的な情報を同時

に考慮する必要がある．

以上の課題を解決するため本研究では，実行場所に着目し，行動を幾何空間に埋め込

み，連続的な幾何空間を適切に離散化することで，実空間を考慮したうえでロボットが

実行可能な行動を網羅的に把握する表現を構築し，その表現に基づき行動列の内容と順

番，実行場所を同時に決定する．さらに，個々の行動においてもロボットの機能を有効

活用するため，行動に関する記号的情報，ロボットのサブシステムや物体集合に関する

幾何的な情報を同時に考慮した行動の実行場所の決定により，行動の幾何空間への埋め

込みを実現する．

1.3 本論文の目的と実現方法

1.3.1 本論文の目的

実空間においてロボットの機能や環境を活かすことができる行動列を取得するために

は，連続的な幾何空間を適切に離散化することでタスクプランニングと動作計画を統合

し，実空間における指標に基づき行動列の内容と順番，実行場所を同時に決定する必要

がある．

そこで本研究では，実行場所に着目し行動を幾何空間に埋め込むことで，連続的な幾

何空間を離散化し，実行可能な行動の時空間的な関係性（行動の実行場所とその変化）を

把握することでタスクプランニングと動作計画を統合する．そして，実空間を考慮して

把握した現在・未来にロボットが実行可能な行動の範囲でタスクを解釈することで行動

列を決定する．

具体的には，実空間に実行可能な複数の行動を埋め込む方法として，行動の実行場所

に着目し，行動に関する記号的情報や幾何的情報に基づく環境中のロボットの行動可能

性（複数の行動の空間的な関係性：どこでどのような行動が実行可能か）を記述する表

現手法を構築する．行動の実行場所とは，移動行動同士が接続される位置や移動行動と

その他の行動が切り替わる位置であり，行動に対応した動作の初期位置や目標位置に相

当する位置である． さらに，ロボットが行動することによる行動可能性の変化も含めた

行動の時空間的な関係性を計画に落とし込む表現手法を構築する．また，行動に関する

情報やアクチュエータやセンサの性質に依存する次の行動の実行しやすさ考慮したうえ

で，個々の行動を構築した行動の時空間表現へ落とし込む手法を構築する．これにより，

ロボットが選択可能な行動の内容と順番，実行場所を一つのグラフで表現する．そして，

移動距離やタスク遂行時間など実空間における指標を評価関数とした最適化アルゴリズ

ムをその表現に適用し，行動列の内容と順番，実行場所を同時に最適化する．本研究で

は，実空間における指標の例として移動距離を用いて行動列を評価する．そして得られ

る行動列は，ロボットが選択可能な行動を網羅的に把握したアクショングラフでの範囲

で，移動距離が最小となる行動列である．

1.3.2 実現方法

ロボットの行動の実行場所に着目し，ロボットが実空間において実行可能な行動とそ

の変化のグラフ表現であるアクショングラフを提案する．アクショングラフは，エッジ

を行動の実行，ノードを行動の実行場所としたグラフ表現であり，行動の時空間的な関係

性を表現する．アクショングラフの基本的な構築は，Algorithm 1に示す通りである．ま
ず，初期状態において，ロボットが実行可能な行動の空間的な関係性を表現する行動可能

性グラフをAlgorithm 2に示すGetActionPossibilityGraphに基づき構築する．そし
て，Algorithm 3に示すGetPosteriorActionPossibilityGraphsに基づき，ロボット
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Algorithm 1 Overview of Action Graph Construction

Require: Prior Knowledge of Action K, Observed Environmental State O0

Ensure: Action Graph Ga

1: Ga
0 := GetActionPossibilityGraph(K, O0)

2: Ga := GetPosteriorActionPossibilityGraphs(K, O0, G
a
0)

3: Ga := GetActionGraph(Ga
0, G

a)

Algorithm 2 Construction of Action Possibility Graph

1: function GetActionPossibilityGraph(Prior Knowledge of Action K, Environ-
mental State Oi)

2: Ga
i .A:= AssociateActionsWithEnvState(K,Oi)

3: pr:= GetReachablePositions(Oi)
4: pa:= GetFeasiblePositionsForActions(K, Ga

i .A)
5: Ga

i .V
a :=pr∪ pa

6: Ga
i .E

a := GetEdges(Oi, G
a
i .V

a)
7: return Ga

i

8: end function

が環境変化を起こした後の行動可能性グラフを構築する．最後に，環境変化前後の行動

可能性グラフをエッジで接続することで，行動の時空間的な関係性を表現するアクショ

ングラフを構築する．

本研究では，まず，アクショングラフをロボットナビゲーション問題に適用し，アク

ショングラフとそれに基づく移動計画のアルゴリズムを提案する．その際，アクション

グラフではロボットの行動による環境中の物体の配置変化に伴う，移動可能性の変化を

扱うためAlgorithm 3の事後行動可能性グラフの構築手法GetPosteriorAction
PossibilityGraphsにより，多層構造のアクショングラフを構築する．
次に，アクショングラフをロボットのモバイルマニピュレーションタスクに適用する

ため，環境状態とロボット状態も含めた世界状態を対象とした世界状態依存アクション

グラフを提案する．世界状態依存アクショングラフでは，世界状態と実行可能な行動の

相互作用を計画に落とし込むため，アクショングラフを時間方向に拡張する．特に，ロ

ボットが実現可能な世界状態と行動の時空間的関係性を網羅的に把握するため，事後行

動可能性グラフの構築手法GetPosteriorActionPossibilityGraphsをAlgorithm 4に
示すものへ変更し，再帰的多層構造を有するアクショングラフを構築する．

また，Algorithm 2に示す実行可能な行動の空間的な関係性を把握する行動可能性グ
ラフの構築手法GetActionPossibilityGraphにおける，行動を実空間に埋め込む処理

Algorithm 3 Construction of posterior action possibility graphs for ASTRON

1: function GetPosteriorActionPossibilityGraphs(Prior Knowledge of Action
K, Environmental State O0, Action Possibility Graph Ga

0)
2: Ga := {}
3: for i = 1 to i ≤ |Ga

0.A| do
4: Oi := PredictEnvironmentState(K,O0, a

0
i ∈ Ga

0.A)
5: Ga

i := GetActionPossibilityGraph(K, Oi)
6: Ga ← Ga ∪ {Ga

i }
7: end for
8: return Ga

9: end function
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Algorithm 4 Construction of posterior action possibility graphs for WDAG

1: function GetPosteriorActionPossibilityGraphs(Prior Knowledge of Action
K, World State W0, Action Possibility Graph Ga

0)
2: i := 0
3: j := 0
4: Ga := {}
5: W := {W0}
6: while i >= j do
7: for k = 1 to k ≤ |Ga

j .A| do
8: Wnew := PredictWorldState(K,Wj, ak ∈ Ga

j .A)
9: if Wnew /∈ W then
10: i ← i+ 1
11: Ga

i := GetActionPossibilityGraph(K, Wnew)
12: W ← W ∪ {Wnew}
13: Ga ← Ga ∪ {Ga

i }
14: end if
15: end for
16: j ← j + 1
17: end while
18: return Ga

19: end function

であるGetFeasiblePositionsForActionsにおいて，より詳細な情報を扱えるように拡
張する．具体的には，サービスロボットの性質を考慮し，HRIに着目した人への接近行
動を実空間へ落とし込むためのポテンシャル場を用いたアクションモデリング手法を構

築し，経路計画手法とアクショングラフへの導入法を構築する．

1.4 本論文の構成

本論文の構成を Fig.1.4に示す．第 1章では，本研究全体の背景と目的，また課題解
決の指針を述べた．第 2章では，ロボットのナビゲーションタスクを対象に，複数の実
行可能な行動の時空間的な関係性を記述するアクショングラフの構築アルゴリズムとそ

れを用いた計画手法について述べるとともに，提案の計画手法の有効性について検証す

る．第 3章では，ロボットのモバイルマニピュレーションタスクを対象に，世界状態と
行動可能性の相互作用を表現するため，アクショングラフを時間方向へ拡張した世界状

態依存アクショングラフの構築アルゴリズムとそれを用いた計画手法について述べると

ともに，提案の計画手法の有効性について検証する．第 4章では，ロボットのHRI行動
のための人への接近行動を対象に，ロボットに搭載されたセンサの有効活用することに

よるHRI行動を促進するため，接近行動を実空間に埋め込むアクションモデリング手法
を提案し，ロボットナビゲーションタスクにおいて提案手法の有効性について検証する．

さらに，コストマップで得られるアクションモデルに基づきアクショングラフを構築す

るアルゴリズムを提案し，提案手法の有効性について検証する．最後に，第 5章で本論
文の結論を述べる．各章の概要を以下に示す．

第 1章

本論文の背景，研究目的を述べ，その位置づけと論文の構成を述べた．
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第 2章

ロボットナビゲーションにおいてロボットの備えている機能を有効活用するため，ア

クショングラフに基づきロボットが実空間で実行可能な複数の行動の時空間的な関係性

において指令を解釈し，実現可能な行動列を取得するナビゲーション手法について述べ

る．具体的には，まず，実空間におけるロボットの行動可能性に着目した新たな環境表現

であるアクショングラフを提案する．そして，アクショングラフに基づくタスク・モー

ションプランニングの設計例として，ロボットの移動タスクに着目した，Action based
Spatio-Temporal RObot Navigation（ASTRON）を提案する，また，提案手法の有効性
についてシミュレーションと実機実験により検証する．

第 3章

ロボットのモバイルマニピュレーションタスクを対象に，実行可能な行動列の候補を

より多く獲得することにより，実空間において環境とロボットが有する機能を有効活用

するタスク・モーションプランニング手法について述べる．具体的には，世界状態に基

づく行動可能性とロボットが実行する行動の相互作用を網羅的に把握し表現するため，

アクショングラフを時間方向へ拡張した世界状態依存アクショングラフを提案する．そ

して，世界状態依存アクショングラフを用いたタスク・モーションプランニング手法の

設計例を提案する．また，提案手法の有効性についてシミュレーションと実機実験によ

り検証する．

第 4章

アクショングラフの構築における個々の行動を実空間へ埋め込む処理に着目し，ロ

ボットに搭載されているセンサを活かしHRI行動を促進するための人への接近行動のア
クションモデリング手法を提案する．そして，HRI行動を実行する際，特に重要となる
情報として人の画像情報や音声情報に着目し，それぞれの必要性に応じてカメラやマイ

クのマルチモーダル情報を取得可能な位置への接近を実現する．具体的には，カメラや

マイクのセンサ特性や人の情報などの次元の異なる情報を実空間におけるポテンシャル

場を用いて同じ情報空間へ統合するマルチモーダルポテンシャル場に基づくアクション

モデリング手法について述べる．そして，接近行動のアクションモデルに基づくロボッ

トナビゲーション手法とアクショングラフの設計例について述べる．また，提案手法の

有効性についてシミュレーションと実機実験により検証する．

第 5章

提案するアクショングラフに基づくタスク・モーションプランニングについてその特

徴をまとめ，結論を述べる．また，本研究の現時点における課題よび制限事項を整理し，

今後の展望を述べる．
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Chapter 5
Conclusion

• Introduction of Action graph 
for representing spatio-temporal relations of action

• Planning of robot navigation 
with exploiting robot’s function based on action graph

Chapter 2
Spatio-temporal robot navigation based on action graph

• Requirement for exploiting robot’s function and environment
• Overview of spatio-temporal action representation and optimization 

Chapter 1
Introduction

• Mobile manipulation planning
based on spatio-temporal relation of actions 
for exploiting robot’s function and environment

Extension in temporal domain:
Chapter 3

Mobile manipulation planning based on 
World state-dependent action graph

• Integrating information in different dimensions
into the same space using potential field
I t ti i f ti i diff t di i

• Modeling of approaching action 
for grounding to real space 
considering multimodal sensor characteristics
to facilitate HRI task

• Representation of mutual interaction
between world state and action possibility with 
recursive multilayered action possibility graph 
using scene graph to handle mobile manipulation

Extension in spatial domain:
Chapter 4

Action modeling of approaching people 
based on multimodal potential field

Temporal  representation:
• Representation of variation in action possibility

with multilayered action possibility graphs

Spatial  representation:
• Representation of spatial relation between feasible 

actions in real space as action possibility graph

• Robot navigation planning
based on multimodal potential field

World state-dependent action graph Multimodal potential field Action possibility graph

Person 1

Person 2

A ii iibibilli

Potential field
related to Person 2

Potential field
related to Person 1

• Construction of action graph 
based on multimodal potential field

Figure 1.4: Overview of thesis
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Chapter 2

アクショングラフに基づく時空間的ロボットナビ

ゲーション

2.1 緒言

本章では，まず，本研究で取り扱う，実空間における行動可能性を考慮したタスクプ

ランニングや動作計画，観測によって得られる環境情報に基づく環境表現に関する関連

研究と，関連研究における課題を述べる．そして，ロボットナビゲーションにおいてロ

ボットの備えている機能を有効活用するため実空間におけるロボットの行動可能性や，

その変化の範囲内で指令を解釈し，実現可能な行動列を取得するナビゲーション手法に

ついて述べる．具体的には，Fig. 2.1の全体像に示すように以下の二つについて述べる．

• 空間におけるロボットの行動可能性や，その変化を表現するための新たな環境表現
のアクショングラフと，基本的なアクショングラフの自動構築アルゴリズム

• アクショングラフに基づく実空間におけるタスクプランニングの設計例として，移動
タスクに着目した，Action based Spatio-Temporal RObot Navigation（ASTRON）

最後に，提案手法の有効性をシミュレーションと実機実験で検証する．具体的には，ア

クショングラフの構築において，Subsystem-level Affordanceや幾何推論の双方を考慮す
ること，多層構造を採用することで多様な行動が表現可能で，環境内で選択可能な戦略

を把握できることを検証した．さらに，提案手法により実世界において実行可能でサブ

システムを有効活用可能な行動列を計画可能であることを検証するため，サブシステム

構成の異なる複数のロボットを対象とした実機実験を実施した．

x [m]x Spatial:
Action possibility
in real space

Posterior action possibility graphs  

y [m]]
Prior action possibility graph

speech

manipulation manipulation

speech

sterior action possibilit

Temporal:
Action involving 
state transition of environment

after speech

after manipulation

Start

Goal Goal

Strategy 2
(with manipulation)

Node : Action position
Edge : Action execution

:Speech
:Manipulation
:Movement 

Strategy 1
(only movement)

Start

Goal

Goal

Strategy 3
(with speech)

Environmental
recognition

Task planning 
Problem representation Planning

Action sequence
:Proposed components

A

0O

Action
execution

Action graph     : 
Action possibility representation

ASTRON: 
Task planning based on action graph

Environmental state     :
object data in environment

Problem setting

aG

Figure 2.1: Overview of ASTRON
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2.2 既存研究とその課題

2.2.1 タスクプランニングと動作計画

本研究は，実空間における行動の実現可能性を考慮したタスクプランニングや動作

計画に関連している．その既存手法の 1つとして，記号空間におけるタスクプランニ
ングとコンフィギュレーション空間における動作計画を組み合わせた Task and motion
planning(TAMP)があげられる [22, 23, 39]. また，他の手法として，障害物を回避する
だけでなく移動可能な障害物への干渉も考慮したナビゲーション手法であるNavigation
Among Movable Obstacles(NAMO)が挙げられる [40, 41]．これらの手法において，実
空間における行動の実現可能性は以下の二つの手順に基づき検証される．まず，対象の

環境において干渉可能な物体を除外した上で，各行動の目標状態に向かう経路を計画す

る．次に，動作計画で取得した経路と除外した鑑賞可能な物体の位置関係との交差を検

証する．交差している場合，その行動は実行困難な行動として認識された上で，その交

差した物体へ干渉する行動をロボットが実行するべき行動，すなわち，検証した行動の

必要条件として認識される．動作計画において，一般的に経路は直線的に目的地へ向か

うヒューリスティクスに基づき計画される．そのため，動作計画に基づき行動の実現可

能性や必要な行動を検証するアプローチでは，直接目標位置に向かわない一見遠回りに

見える行動列を決定することは困難である．

一方，提案手法では，まず，ロボットが認識している全ての物体集合とロボットのサ

ブシステム構成に基づきアクショングラフを構築することで，実空間においてロボット

が実行可能な行動を把握することが可能である．さらに，構築したアクショングラフに

基づくタスクプランニングでは，目的地に到達する上で選択可能な環境変化毎に，行動

列を計画することが可能である．これにより，目標位置に直接向かわない戦略も含めて

環境中で選択可能な戦略をより多く把握することが可能であり，その中から適切な戦略

を選択することが可能である．

2.2.2 環境表現

本研究は，環境表現手法にも関連している．古典的な環境表現の一つに Simultaneous
Localization And Mapping(SLAM)等のアルゴリズムを通じて構築される占有格子地図
が挙げられる [42]．占有格子地図では，実空間上の格子点における物体の有無の情報が
表現され，従来のロボットの経路計画手法において活用されてきた．また，占有格子地

図で表現される物体の有無の情報に加えて，名称などの物体の属性情報も埋め込まれた

セマンティックマップと呼ばれる環境地図も存在する [43, 44]．さらに，3Dシーングラ
フという，物体集合における各物体の属性情報だけでなく，物体間の 3次元的な位置関
係も記述する環境表現も提案されている [45]．これらの環境表現手法では，環境中に存
在する物体集合に関する情報を正確に記述することを目的としており，それらの情報は

従来の記号空間におけるタスクプランニングにおいて活用されてきた．

また，環境における物体情報だけでなく，行動に関する情報も記述する環境表現手法

も提案されている．一つのアプローチとして，人の行動の履歴に基づき，行動の可能性を

実環境に埋め込む手法が提案されている [46,47]．その他のアプローチとして，アフォー
ダンスの概念に基づき物体を分類し，物体の場所に対して行動を紐づける手法が提案さ

れている [48, 49]．
さらに，実空間における動作計画に活用することを念頭に置いた環境表現として，移

動行動に着目した個々の行動に関する情報だけでなく行動間の繋がりを表現する手法が

提案されている．占有格子地図 [42]やトポロジカルマップ [50, 51]では，実空間におけ
る走行可能性に基づく実行可能な移動が移動元と移動先の繋がりとしてグラフを用いて

記述されている．また，Multi-Layer Environmental Affordance Mapは，ロボットの移
動行動の繋がりだけでなく環境中の物体集合に基づき推論された空間の概念等の情報を
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2. アクショングラフに基づく時空間的ロボットナビゲーション

占有格子地図に反映した環境表現であり，人の活動に配慮した移動経路の決定に活用さ

れている [52]．
一方，提案のアクショングラフでは，多層のグラフ構造を採用することで，環境変化

を伴う行動による行動可能性の変化も表現可能である．これにより，移動行動だけでな

く発話やマニピュレーションなど環境変化を伴う行動も含めた，複数種類の実行可能な

行動の繋がりを表現することを実現した．
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2. アクショングラフに基づく時空間的ロボットナビゲーション

2.3 アクショングラフ

2.3.1 概要

アクショングラフGa
では，認識した環境状態O0に基づき，ロボットが実空間にお

いてどこでどの物体に対してどのような行動が実行可能であるかの情報である行動可能

性と，その変化を行動のつながりで表現する．

環境状態O0 = {o1, o2, . . . , oNo}は，N o
個の物体の集合である．本研究では，物体の

種類の例として，人，椅子，机を扱う．物体 oに含まれる情報は以下のとおりである．

• lo: 物体のラベル

• po: 絶対座標系の 2次元平面における物体位置

• θo: 絶対座標系の 2次元平面における物体の向き

• so: 四角形や円形などの単純な幾何形状と大きさなどの情報から構成される物体の
形状情報．人は円形で表現され，椅子や机は四角形で表現される．

アクショングラフGa
は，ノード集合とエッジ集合で定義されるGa = (V a, Ea)．こ

こで，V a
はノード集合，Ea

はエッジ集合である．アクショングラフにおけるノード va

は実空間におけるアクションの実行場所を示している．各ノード vaに含まれる情報は以
下の通りである．

• pva : 絶対座標系の 2次元平面におけるロボットが行動を実行可能の位置

また，エッジ eaには行動 aが割り当てられており，ノード間の遷移はエッジに割り当て
られた行動 aの実行を意味するそれぞれのエッジ eaに含まれる情報は以下の通りである．

• a: 実行する行動の内容

• ca: 移動距離や所要時間など行動の実行に伴うコスト

行動 aには名称や行動対象の物体名称，作用対象の物体名称等，行動を実行するために
必要な情報が含まれる．行動 aに含まれる具体的な情報は，2.3.3項に述べる．
アクショングラフGa

は，複数の行動可能性グラフから構成される．行動可能性グラ

フは，環境状態とロボットのサブシステム構成に基づき，ロボットが実行可能な行動とそ

の実行場所を示すグラフである．実行可能な行動の実行場所は行動可能性グラフのノー

ドで表現される．また，行動可能性グラフ内のエッジでは実空間上を移動する移動行動

が表現される．さらに，環境変化に伴い行動の可能性も変化するため，環境変化を伴う

行動は，環境変化前の行動可能性グラフGa
0と環境変化後の行動可能性グラフGa

1を接続

するエッジで表現される．この複数の行動可能性グラフで構成されるアクショングラフ

では，実行可能な行動とその行動を実行することによる行動可能性の変化を明確に記述

可能である．例えば，環境変化前の行動可能性グラフGa
0に，環境変化を伴う行動が含

まれない場合，次式のように環境変化前の行動可能性グラフGa
0とアクショングラフGa

は一致する．

Ga
0 = Ga (2.1)

しかし，環境変化前の行動可能性グラフGa
0に環境変化を伴う行動集合Aが含まれる場

合，アクショングラフGa
は環境変化前の行動可能性グラフGa

0と環境変化後の行動可能

性グラフGa
1∼NAを内包するグラフとなる．

Ga
0, G

a
1, . . . , G

a
NA ∈ Ga (2.2)

ここで，NA
は環境変化前の環境状態O0において実行可能な環境変化を伴う行動の個数

である．
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Figure 2.2: Action graph constructing pipeline

1. 環境中でロボットが到達可能な位置を把握するため，移動に関する行動可能性グラ
フGm

を構築 (2.3.2項)

2. サブシステムベースのアフォーダンスに基づく環境中の物体と行動を対応付け (2.3.3
項)

3. 移動以外の行動も含めた行動可能性を表現するため，行動可能性グラフGa
0の構築

(2.3.4項)

(a) 行動が対応付けられた各物体に到達可能な位置を移動のための行動可能性グ
ラフGm

から選択

(b) 物体にアプローチ可能な位置と対応付けられた行動の性質に基づき，行動に
関するノードやエッジを移動のための行動可能性グラフGm

へ追加

4. アクショングラフにおける環境変化を伴う行動の表現 (2.3.5項)

(a) 環境変化を伴う行動による環境変化後の行動可能性グラフGa =
{
Ga

1, . . . , G
a
NA

}
の構築

(b) 環境変化前の行動可能性グラフ Ga
0 と環境変化後の行動可能性グラフGa

を

エッジで接続することによるアクショングラフGa
の構築

以下では各処理の詳細について述べる．

2.3.2 移動のための行動可能性グラフの構築

概要

ロボットが到達可能な位置をスパースに表現するため，環境内で認識した物体の配置

や大きさに基づき，移動のための行動可能性グラフGm
を構築する．屋内環境における

ロボットの移動行動を対象とするため，このグラフは 2次元空間で構築される．以下に，
Fig. 2.3aの環境を例とした本グラフの構築に関する具体的な処理の流れを示す．
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2. アクショングラフに基づく時空間的ロボットナビゲーション

一般化ボロノイ図の構築

まず，壁を含めた環境中の物体のフットプリントを 2次元平面上の点の集合で表現す
る．そして，Fig. 2.3bに示すように，物体のフットプリントを表現する点を母点とした
一般化ボロノイ図を生成する．

環境中の物体とロボットの形状に基づく到達可能なノードやエッジの抽出

一般化ボロノイ図にはロボットが到達できないエッジやノードが含まれるため，ロ

ボットのフットプリントや環境中の物体の形状を考慮した上で，通過が困難なエッジや

到達が困難なノードを削除し，Fig. 2.3cのようなグラフを得る．

効率的な表現のためのグラフの簡略化

より効率的にロボットが到達可能な場所を表現するため，Fig. 2.3dのようにグラフを
簡略化する．エッジの数が二つのノード同士が接続されている場合，それらのノードを

一つのノードに統合する．その際，統合後の新たなエッジが障害物を遮らない場合，そ

の統合は採用される．この統合を繰り返し実施することでノードの数を削減する．

ドロネー図に基づくノード同士の接続

ロボットの移動の効率性を改善するため，グラフ内の接続可能なノードを接続する．

接続可能性は，ドロネーの三角分割をノードに適用し，そのエッジと物体の交差，ロボッ

トのフットプリントに基づき検証する．そして最終的にFig. 2.3eのような移動のための
行動可能性グラフGm

を得る．また，移動のための行動可能性グラフGm
におけるエッ

ジは移動行動を意味するため，エッジの laには移動を割り当て，コスト caはエッジの長
さとタスクプランニングの評価指標に基づき算出する．

2.3.3 物体への行動の対応付け

ロボットと物体の間に存在する行動に関する関係性はロボットのサブシステム構成に

応じて変化する．また，ロボットと物体の間に存在する行動の関係性は個々の物体の性

質だけでなく，周囲の物体に応じて変化する．そこで，ロボットのサブシステム構成を考

慮したアフォーダンスを Subsystem-level Affordanceとして定義する．Subsystem-level
Affordanceとは，ロボットが有するサブシステムと物体集合の間に存在する行動の関係
性とし，物体集合とロボットが有するサブシステムに行動を対応付ける．ここで，ロボッ

トが有するサブシステムは，ロボットを構成する部分的なアクチュエータ集合と定義し，

移動台車やスピーカ，ディスプレイ，マニピュレータなどがサブシステムの例である．

本研究では，アフォーダンスの分類手法 [48,49]や行動理解手法 [53,54]の発展に伴いア
フォーダンスや行動に関する知識は取得可能として，Tables 2.1，2.2に示す事前知識をロ
ボットに与える．また，各ロボットは自身のサブシステムの構成は把握可能とする．そし

て，これらの事前知識とロボットのサブシステムの構成に基づき，環境中の物体集合に対

して行動を対応付ける． Table 2.1に示す Sub-system Level Affordanceに基づき，物体
集合とロボットのサブシステムの組み合わせに対して行動名称 laを対応付ける．本研究
で扱うサブシステムは例として，移動台車，スピーカ，マニピュレータとした．行動名称

laの例は，movement，人にその場を通してもらえるよう依頼する speech1，人に椅子の
移動を依頼する speech2, 椅子を移動させるmanipulationを扱う．そして，Sub-system
Level Affordanceの詳細は以下の通りである．1人の人に対してはスピーカが必要となる
speech1，椅子単体にはマニピュレータが必要となるmanipulationが対応付けられる．
さらに物体集合に着目したうえで，人が椅子に座っている場合には行動は関連付けない
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: Table
: Chair
: Person

(a) Example of environment

: nodes
: nodes
near objects

(b) Generalized Voronoi di-
agram

(c) Extracting valid nodes
considering objects

(d) Simplifying graph for ef-
ficient expression

: edges
: edges
near objects

(e) Applying shortcut based
on Delaunay triangulation

Figure 2.3: Construction of action possibility graph for movement

とし，人とその付近にある椅子に対してはスピーカが必要となる speech2が対応付けら
れる．具体的には，人と椅子の距離が，特定の範囲 rspeech2内の場合には speech2が対応
付けられる．行動名称に対応する行動の性質はTable 2.2に示すAction Propertyの通り
である．アクショングラフGa

のエッジに埋め込まれる行動 aの情報はAction Property
と同様である．

行動の性質の各項目の内容は以下のとおりである．

• la: 行動名称

• oat : ロボットが働きかける対象物体

• da: 行動を実行するために必要な対象物体との適切な距離
この項目は，記号的な行動の情報を実空間に落とし込むうえで，必須の情報である

• oae : 行動を実行した結果，作用を受ける物体
oat と oaeが一致している場合，oat は itself とする．一方，例えば人に椅子の移動を
依頼する speech2においては，oat は personで，oae は chairである．
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Table 2.1: Prior knowledge of subsystem-level affordance

object set

Person Chair
Table Person

Chair
Person

Chair

su
b
sy
st
em

mobile base none none none none none

speaker speech1 none none speech2 none

manipulator none manipulation none none none

Table 2.2: Prior knowledge of action

action label la movement
speech1

”Let me through”

speech2

”Please remove chair”

manipulation

remove object

target object oat none person person chair

appropriate

distance

from oat

da none
ds

e.g., 0.5 m

ds

e.g., 0.5 m

dm

e.g., 1.0 m

influenced

object
oae none itself chair itself

effect ea none removed removed removed

• ea: 行動の結果，oae が受ける影響
本研究では，効果の例として removedを扱う．removedは，oat は取り除かれ，そ
の場所が移動可能となることを意味する．

Tables 2.1，2.2で与えられるアフォーダンスや行動に関する事前知識は，設計例の一
つであり拡張可能である．

2.3.4 行動可能性グラフの構築

概要

行動可能性グラフGa
0では，movement行動だけでなく，物体に対応付けられた行動

も含めた，一般的な行動の実行位置を表現するグラフである．行動の実行位置が満たす

べき条件は，ロボットのフットプリントや周辺の障害物を考慮したうえで，ロボットが

その場所へ到達可能であること，その場所から行動の対象 oat へ到達可能であること，そ
して行動の対象 oat から行動の実行に適した距離を確保できることである．
行動が対応付けられた物体毎に，Fig. 2.4に示す手順を適用し，移動に関する行動可

能性グラフGm
に各行動の実行位置に関するノードやエッジを追加することで行動可能

性グラフGa
0を取得する．
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Figure 2.4: Construction of action possibility graph

到達可能ノードの選択

移動に関する行動可能性グラフGm
におけるロボットが到達可能な位置の中から行動

の対象物体に到達可能なノード vrを選択する．
まず，Fig. 2.4bに示すように移動に関する行動可能性グラフGm

のノードと行動の対

象物体の位置 poを含めてドロネー三角形分割を適用する．そして，Fig. 2.4cに示すよう
に到達可能なノード vrを決定する．ドロネー三角形分割の結果における，行動の対象物
体に接続されているノードを到達可能なノード vrの候補とする．そして，その候補の中
で，ロボットのフットプリントや周辺の障害物を考慮したうえで，行動の対象物体へ到

達可能なものを到達可能ノード vrとして採用する．

行動の実行場所に対応するノードの追加

行動を促進するため，事前知識で与えられている行動の性質の一つである行動を実行

するために必要な対象物体との適切な距離 daと選択された行動の対象物体に到達可能な
ノード vrを基準に行動の実行位置 pa

を決定する．そして，移動に関する行動空間グラ

フGm
へ行動の実行位置 pa

に関連するノード vaとエッジを追加する．
まず，Fig. 2.4dや次式で示すように，行動の対象物体に到達可能なノードの位置 pr
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Figure 2.5: Construction of action possibility graph after state transition of environment
and Representation of actions involving state transition

と行動の対象物体の位置 po
を結ぶ直線上かつ，pr

から行動を実行するために必要な対

象物体との適切な距離 daだけ離れた位置を行動の実行位置 pa
の候補とする．

pa = po + da
pr − po

‖pr − po‖ , (2.3)

次に，Fig. 2.4dに示すように，周辺の障害物とロボットのフットプリントを考慮し，行
動の実行位置の候補の中からロボットが行動対象 po

へ到達可能なものを pa
として採用

する．最後に，Fig. 2.4eに示すように，行動の実行位置 pa
に対応するノード vaと，va

と vrを接続するエッジを移動に関する行動空間グラフGm
へ追加し，行動可能性グラフ

Ga
0を取得する．また，行動可能性グラフGa

0におけるすべてのエッジの行動名称 laには，
movement行動が割り当てられ，コスト caはエッジの長さとタスクプランニングのコス
ト設計に基づき算出する．
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2. アクショングラフに基づく時空間的ロボットナビゲーション

2.3.5 環境変化を伴う行動の表現

概要

物体配置の変化などの環境変化を伴う行動の実行を実行した後には，ロボットが実行

可能な行動は変化するそのため，アクショングラフでは，環境変化を伴う行動は，環境

変化前後の行動可能性グラフを接続する有向エッジで表現される．

まず，物体に対応付けられた行動の性質に基づき実現可能な環境の状態遷移を把握す

る．次に，把握した各状態遷移後の事後行動可能性グラフGa
1∼NAを構築する．ここで，

NA
は初期の環境状態O0に対応付けられた環境変化を伴う行動の数である．最後に，事

前の行動可能性グラフGa
0と各事後の行動可能性グラフGa

1∼NAを，その環境の状態遷移

の原因となる行動を表すエッジで接続し，アクショングラフGa
を構築する．これによ

り，movement行動だけでなく，サブシステム構成と事前知識に基づき物体集合に対応
付けられた環境の状態遷移を伴う行動を実世界におけるグラフで表現することを実現し

ている．

状態遷移を伴う行動の表現手法の詳細について以下に述べる．

実現可能な環境状態の把握

初期の環境状態O0から一度の環境変化で実現可能なすべての環境状態O1∼NAを把握

する．具体的には，実現可能な環境状態O1∼NAは，物体に対応付けられた行動とTable 2.2
に示された行動の性質に基づき，行動の作用を受ける物体 oae と行動の効果 eaの組み合
わせとして把握される．

環境の状態遷移を伴う行動後の行動可能性グラフの構築

把握した実現可能な環境状態，すなわち，行動の作用を受ける物体 oae と行動の効果
eaの各組み合わせに対して，環境変化の事後行動可能性グラフGa

1∼NAを構築する．グラ

フを構築する際，事前知識の行動の効果 eaには不確かさはないと仮定する．
一般的には，事後の行動可能性グラフGa

nは，初期の環境状態O0や各行動の作用を

受ける物体 oae，行動の効果 eaに基づき，事前の行動可能性グラフGa
0から関連するノー

ドやエッジを追加，削除することで構築する．ここでは，図 5に示すような，本研究で
扱う行動の効果 eaである removedを対象に，より簡易的に事後の行動可能性グラフGa

n

を構築する手法を述べる．removedの効果は，行動の作用を受ける物体 oaeが移動させら
れ，その場が通過可能となることを意味している．そのため，行動の作用を受ける物体

oae の位置が移動可能となったことを表現するように事前の行動可能性グラフGa
0へノー

ドとエッジを追加することで事後の行動可能性グラフGa
nを構築する．

まず．事前の行動可能性グラフGa
0へ行動の作用を受ける物体 oaeの位置に新たなノー

ドを追加する．次に．Fig. 2.5bに示すように．事前の行動可能性グラフGa
0のノードと

oaeの位置のノードに対してドロネー三角形分割を適用する．oaeの位置へ到達可能なノー
ドの候補は，ドロネー三角形分割の結果における，oaeの位置に接続されたノードである．
そして，Fig. 2.5cに示すように．その候補の中で．ロボットのフットプリントと周辺の
物体を考慮したうえで，新たなノードに到達可能なものを選択する．最後に，Fig. 2.5d
に示すように，新たなノードと選択された到達可能なノードをエッジで接続したものを

事後の行動可能性グラフGa
nとして取得する．追加したエッジの行動名称にはmovement

行動を割り当て，コストはエッジの長さとタスクプランニングのコスト設計に基づき決

定される．

把握した行動の作用を受ける物体 oaeと行動の効果 eaの各組み合わせに対して，以上
の処理を実施し，環境変化後の事後の行動可能性グラフGa

1∼NAを構築する．
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2. アクショングラフに基づく時空間的ロボットナビゲーション

事後の行動可能性グラフの個数は，環境状態に対応付けられる行動の個数と一致す

る．また，環境状態に対応付けられる行動の個数は，環境中の物体集合の配置とアフォー

ダンス，ロボットが有するサブシステムによって決定される．

環境状態遷移前後の行動可能性グラフの接続

環境変化の事前の行動可能性グラフGa
0と事後の行動可能性グラフGa

1∼NA をエッジ

で接続し，アクショングラフGa
を構築する．

具体的には，Fig. 2.5eに示すように，事前と事後の行動可能性グラフにおける，その
環境の状態遷移を引き起こす行動の実行場所のノード同士を有向エッジで接続する．こ

れらのエッジは，その環境の状態遷移を伴う行動を表現しており，そのアクションの属

性やコストが設定される．そのコストは，行動内容とタスクプランニングの評価指標に

基づき決定される．

2.4 アクショングラフに基づく時空間的ロボットナビゲーション

2.4.1 概要

ロボットのナビゲーションタスクを対象とし，アクショングラフを用いた実空間に

おけるタスクプランニング手法であるAction based Spatio-Tempral RObot Navigation
（ASTRON）について述べる．ナビゲーションタスクは，ロボットの初期位置と目的地
に対応した絶対座標系における 2次元座標の位置の組み合わせで与えられる．

ASTRONでは，アクショングラフに基づき移動タスクをロボットの行動可能性の範
囲で解釈することで，ロボットの機能を活用した行動列を取得する．ASTRONのフロー
チャートを Fig. 2.1に示す．環境認識とタスクプランニング，アクション列の実行のプ
ロセスを経てロボットシステムは動作する．本研究では，その中でも問題の表現や設定，

計画から構成されるタスクプランニングに着目をしており，提案要素は問題の表現や設

定に該当する．まず，ロボットの行動可能性に着目して表現するため，2.3節で述べた手
順に従い，環境中の物体集合やロボットのサブシステム構成を考慮してアクショングラ

フを自動で構築する．そして，構築したアクショングラフにダイクストラ法を適用し，

ロボットの初期位置から目的地へ到達するための行動列を計画する．得られる行動列は，

アクショングラフに基づきの実行可能な行動の実行場所（node）と行動内容（edge）の
配列で構成されるため，実空間においてロボットが実行するために必要な情報を含んで

いる．

以下で，アクショングラフに基づくタスクプランニングの詳細について述べる．

2.4.2 ロボットナビゲーションのためのタスクプランニングへのアクショングラフの

応用

アクショングラフにおけるナビゲーションタスクの解釈

アクショングラフをタスクプランニングに適用するため，与えられた初期位置と目

的地に該当するスタートノードとゴールノードを決定する必要がある．行動によって引

き起こされる環境の状態遷移に対する事前および事後の行動可能性グラフから構成され

ているため，アクショングラフには同じ位置を示すノードが複数存在する．しかし，そ

の同じ場所を示すノード毎にその場所に到達する上での戦略，すなわち，引き起こす環

境変化が異なる．したがって，アクショングラフに基づくタスクプランニングでは，ス

タートノードに環境変化前の事前行動可能性グラフGa
0において現在のロボットの初期

位置から最も近いノードが設定される．さらに，各行動可能性グラフGa
0∼NAにおける目

標位置から最も近いノードをゴールノードとする．
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Strategy 1
(only movement)

Strategy 2

Strategy 3

Start
Goal

Goal

Goalspeech1

1
aG

2
aG

0
aG

manipulation

(a) Perspective view

Start

Goal

(b) Top view

Figure 2.6: Task planning based on action graph

Start : (0.50, 1.00)
Start Node : (0.40, 1.10)
( :movement)

Node : (0.39, 0.87)
( :movement)

Node : (0.25, 0.86)
( : speech1,     : Person 1,     : itself)

Node : (0.25, 0.86)
( :movement)

Node : (1.00, 0.90)
( :movement)

Node : (1.63, 0.69)
( :movement)

Node : (1.74, 0.78)
( :movement)

Goal Node : (2.09, 0.88)
Goal : (2.00, 1.00)

3a
to 3a

eo

1a 1al

2a 2al

3a 3al

4a 4al

5a 5al

6a 6al

7a 7al

Figure 2.7: Example of action sequence (Strategy 3)

例えば，Fig. 2.2に示す環境では，Fig. 2.6に示すように，各戦略に対応する三つの
ゴールノードを設ける．一つ目は，事前行動可能性グラフ Ga

0 におけるノードであり，

movement行動のみで目的地へ到達する戦略に該当する．二つ目は，一つ目の事後行動
可能性グラフGa

1におけるノードであり，movement行動とmanipulation行動により，
椅子に干渉する戦略に該当する．三つ目は，一つ目の事後行動可能性グラフGa

2におけ

るノードで，movement行動と speech行動により，人に話しかける戦略に該当する．
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Table 2.3: Verification contents

Exp.

No.

Sim.

or

Real

Verification items
Scenario

No.

Env.

No.

Robot

No.
Subsystem-

level

affordance

Geometric

reasoning

Multi-

layer
Feasibility

Effective use

of functions

1 Sim. © © 1.1
1

3

1.2 4

2 Sim. © 1 4

3 Real © ©
3.1

2

1

3.2 2

3.3 3

3.3 3 4

計画

アクショングラフへ最適化アプローチを適用することでスタートノードからゴール

ノードまで到達するための最適な行動列 Aを取得する．本研究では，グラフ上のノー
ド間の最短経路を算出するベーシックなアルゴリズムの一例としてダイクストラ法を採

用したが，他の手法も適用可能である．まず，ロボットが選択可能なすべての戦略のス

タートノードとゴールノードの組み合わせに対してダイクストラ法を適用する．そして，

Fig. 2.6に示すように，それぞれの戦略に対する最もコストが小さくなる行動列と合計コ
ストを取得する．得られた各行動戦略の合計コストを比較し，コスト関数に応じて最適

な行動戦略を決定し，それに対応した行動列Aを取得する．アクショングラフのエッジ
に埋め込むコストの評価指標には，移動距離や所要時間，エネルギー消費量などが例と

して考えられる．本研究では，例として移動距離に基づいてコストを計算した．

Fig. 2.6に示した例題で得られる行動列Aは Fig. 2.7に示すとおりである．

2.5 実験

2.5.1 概要

検証内容をTable 2.3に示す．実験 1では，Subsystem-level Affordanceや幾何推論の
双方を考慮することでロボットの行動可能性を正しく把握できることをシミュレーショ

ンで検証するアブレーションスタディを実施した．実験 2では，多層の行動可能性グラ
フで構成されたアクショングラフでは，多様な行動が表現可能で，環境内で選択可能な

戦略を把握できることをシミュレーションで検証するアブレーションスタディを実施し

た．実験 3では，提案手法により実世界において実行可能かつ，サブシステムを有効活
用可能な行動列を計画可能であることを検証するため，サブシステム構成の異なる複数

のロボットを対象とした実機実験を実施した．
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: Table : Chair : Person S G: Start : Goal
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(a) Env. 1
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(b) Env. 2
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G
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4
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(c) Env. 3

Figure 2.8: Experimental environments

2.5.2 実験設定

実験環境

本研究では，Fig. 2.8に示すようなカフェを模擬した環境においてシミュレーション
や実機実験を実施した．ロボットとスタッフが協働しているカフェを想定しており，立っ

ている人はカフェのスタッフとし，ロボットに対して協力的であると仮定する．

使用するロボット

Table 2.4に示すように 3種類のロボットを用いて，4種類のサブシステム構成の条件
で実験を実施した．Robot 1はP-3DX [55]と呼ばれる移動台車であり，有効なサブシス
テムは，mobilebaseである. Robot 2はPepper [56]と呼ばれる移動可能なコミュニケー
ションロボットであり，有効なサブシステムは，mobilebaseに加えて speakerである．
Robot 3はHSR [57]と呼ばれるモバイルマニピュレータであり，有効なサブシステムは，
mobilebaseとmanipulator，speakerである．また，Robot 4は，HSRがmanipulator
で物体を把持している場合を想定し，manipulation行動が無効で，speech2行動が実行
可能であるとした．センサに関しては，すべてのロボットにLaser range finderが搭載さ
れており，Robot3のHSRはカメラも使用可能である．

システム構成

ASTRONに基づくロボットナビゲーションシステム設計例として本実験のシステム
構成をFig. 2.9に示す．また，システムにおけるパラメータの具体的な値をTable 2.5に
示す．ロボットはアクショングラフやそれに基づいて計画された行動列に基づき，環境

中の行動列実行に関連する物体を認識する．また，障害物はロボットに搭載されたLaser
range finderを用いて認識する．ナビゲーションタスクを実施する短い期間では，環境が
大きく変化しないことを想定している．

オフライン処理では，まず，システムは事前に構築したセマンティックマップに基

づき環境状態O0を得る環境中の物体のラベルや位置，大きさは，12台の RGB-Dカメ
ラ（Azure Kinect [58])から得られる画像に対して物体のインスタンスセグメンテーショ
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Table 2.4: Robot list

Robot No. 1 2 3 4

Robot

P-3DX Pepper HSR HSR

ac
ti
on

movement © © © ©
speech1 × © © ©
speech2 × × × ©

manipulation × × © ×

ン手法であるMask R-CNN [59]を適用して物体情報を推定する環境センシングシステ
ムを用いて取得する．そして，取得した環境状態O0やTables 2.1，2.2に示す事前知識，
Table 2.5に示すパラメータに基づいて，アクショングラフGa

を構築する．環境センシ

ングシステムはより効果的な検証のために用いており，アクショングラフの構築には必

須ではない．最後に，アクショングラフに基づきタスクプランニングを実施し，行動列

Aを取得する．コストの評価指標はロボットの移動距離とした．そのためTable 2.5に示
すように行動のコスト caにはアクションの実行に必要な移動距離を設定した．

ca =

⎧⎨
⎩

‖pa+1 − pa‖ (a = movement)
0.3 (a = speech1, 2)
0.3 (a = manipulation)

⎫⎬
⎭ , (2.4)

ここで，pa
とpa+1

はそれぞれmovement行動の始点と終点である．具体的には，movement
行動のコストはエッジの長さとし，speech1, 2行動やmanipulation行動のコストは行動
実行に伴うわずかな移動を考慮して 0.3mで設定される．
オンライン処理では，ロボットが取得した行動列を順に実行する．行動列Aに含ま

れる各行動 aiは，行動名称 laiに応じて処理を行い，実行される．movement行動では，
ファジーポテンシャル法 [60, 61]に基づき，Laser range finderを用いて観測した未知の
障害物と次のノードへの移動を統合的に考慮し，速度を決定される．manipulation行動
は，椅子に設置されたARマーカのカメラセンシングに基づき，椅子とロボットの相対
座標系で椅子を机の方向へ移動させるための動作を計画し，追従することで実行される．

2.5.3 実験 1: 行動可能性グラフの検証

実験設定

実験 1では，Table 2.3に示すように，様々な物体配置を含むEnv. 1を対象の環境状
態とし，ロボットはサブシステム構成が異なるRobot 3,4を対象として 2通りのシナリ

27



2. アクショングラフに基づく時空間的ロボットナビゲーション

Online Process Offline Process
Sensing

Laser sensing

Unknown obstacles

Localization

AR marker
detection

Camera sensing
Semantic mapping

Action graph
generation

Task planning
based on 

action graph

Goal
Initial robot pose

Action graph aG

Environmental state    

Execution of action sequence

Speech
synthesis

Path 
tracking

Motion 
planning

Type of 
movement

speech 1,2

Sequence
end ?

i = i +1

End

AAction sequence  

Marker pose

manipulationia A

Robot pose

1i i

0O

Figure 2.9: System configuration of ASTRON

Table 2.5: System parameters

Process Parameter Value

Action graph generation

Affordance range

of speech2
rspeech2 0.5 ∼ 2.0 m

Appropriate distance

for speech1, 2
ds 0.5 m

Appropriate distance

for manipulation
dm 1.0 m

Task planning based on action graph

Evaluation index of cost Distance

ca of movement Edge length

ca of speech1, 2 0.3 m

ca of manipulation 0.3 m

オで検証を行った．

実験結果

実験結果をTables 2.6，2.7に示す．Tables 2.6，2.7におけるCom. 1.1の図は，環境
状態に対して 2.3.2項で述べた幾何推論を適用して得た移動のための行動可能性グラフ
Gm
を示している．オレンジ色のノードやエッジはmovement行動を示している．
Tables 2.6，2.7における Com. 1.2の図は，Subsystem-level Affordanceに基づき，

環境状態O0のそれぞれの物体に対して行動を対応付けた結果である．Scenario1.1では
Robot 3を想定しているため，speech1行動やmanipulation行動が物体に対応付けられ
る．また，Scenario1.2ではRobot 4を対象としているため，speech1, 2行動が物体へ対
応付けられる．特に，図中にAと記載されている箇所では，物体間の位置関係に基づく
アクションの対応付けの特徴を示している．具体的には，従来の個々の物体に対するア

フォーダンスとは異なり，椅子に座っている人は行動を対応付けされていない．また，
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2. アクショングラフに基づく時空間的ロボットナビゲーション

Table 2.6: Result of Scenario 1.1 in Exp. 1

x
y

2 0 -2

0

2

4

6

: Table
: Chair
: Person

x
y

2 0 -2

0

2

4

6

-2

: None
: speech1
: manipulation

Affordance

A

: speech 1
: manipulation

: movement
Action position

B

C

Environment
Com. 1.1:

Geometric reasoning

Com. 1.2:

Action association

Pro:

Action possibility

graph Ga
0

Geometric

reasoning
© ©

Subsystem-level

affordance
© ©

Table 2.7: Result of Scenario 1.2 in Exp. 1

x
y

2 0 -2

0

2

4

6

: Table
: Chair
: Person

x
y

2 0 -2

0

2

4

6 A

: None
: speech1
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: speech2 : speech 1, 2
: movement

Action position

B

Environment
Com. 1.1:

Geometric reasoning

Com. 1.2:

Action association

Pro:

Action possibility

graph Ga
0

Geometric reasoning © ©
Subsystem-level

affordance
© ©

speech2が実行可能な場合，特定の距離内の人と椅子のペアに対しては speech2を対応付
け，範囲外の椅子には行動を対応付けないなど，人と椅子の位置関係に応じて行動が対

応付けられている．このように，実空間におけるタスクプランニングのために，ロボッ

トのサブシステム構成や物体集合の配置に応じて物体に行動を対応付け可能であること

を確認した．
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2. アクショングラフに基づく時空間的ロボットナビゲーション

Table 2.8: Condition of graph representation methods in Exp. 2

Contents

Method
Com. 2.1 Com. 2.2 Pro. Action graph

prior action possibility Ga
0 © ©

posterior action possibility Ga
1 © ©

Tables 2.6，2.7における Pro.の図では，先述の幾何学的推論と行動の対応付けの両
方を考慮し，行動可能性グラフGa

0を構築した結果を示している．Scenario1.1では，青
色のノードは speech1行動の実行場所，緑色のノードはmanipulation行動の実行場所を
示している．また，Scenario1.2では，青色のノードは speech1, 2行動の実行場所を示し
ている．特に，図中にB，Cと記載されている箇所は，幾何学的推論とアクションの対
応付けの両方を考慮した行動可能性の理解の特徴を示している．Bと記載されている箇
所では，物体にはアクションが対応付けられているが，2.3.4項に述べた幾何推論により
ロボットが到達可能な行動の実行場所が存在しないことが認識されため，行動の実行場

所のノードが設けられていない．さらに，Cと記載されている箇所では，物体にはアク
ションが対応付けられたが，2.3.4項に述べた幾何推論によりその物体とロボットの間に
アクションの実行に適切な距離を設けることが困難であることが認識されたため，行動

の実行場所が設けられていない．以上より，行動の対応付けと物体の位置関係に基づく

幾何推論との双方を考慮し行動可能性グラフを構築することで，実空間において実行可

能な行動の実行場所の理解が可能であることを確認した．

2.5.4 実験 2: アクショングラフの構造の検証

実験設定

本実験では，実験 1の scenario1.2と同様に，環境はEnv 1，ロボットはRobot 4を想
定した．構築された移動のための行動可能性グラフGm

や物体に対して行動を対応付け

た結果はTable 2.7のCom. 1.1，Com. 1.2の図と同様である．
上記の条件において，二つの比較手法と提案方法に基づきアクショングラフを構築

し，それぞれのアクショングラフに基づき計画した行動列を比較した．比較のグラフ表

現手法の条件を Table 2.8に示す．比較手法 Com.2.1は，実空間において干渉可能な物
体を把握する手法 [22, 41]と同様に，現在の環境における行動可能性のみを表現する手
法である．この手法では，干渉可能な物体位置は通過可能とし，干渉可能な物体の位置

を通過する際，物体を除去するためのコストを加算することとした．比較手法Com.2.2
は，ロボットの行動による変化後の行動可能性，すなわち事後の行動可能性のみを表現

する手法とした．この手法では，ロボットの行動により通過可能となる位置を通過可能

とし，movement行動以外の行動のノードにつながるエッジに，その行動のコストを設
定した．

実験結果

実験結果を Figs. 2.10-2.13に示す．
与えられた環境状態に基づく事前行動可能性のみを表現する手法であるCom. 2.1に

基づき取得したグラフは Fig. 2.10aに示す通りである．得られたグラフにダイクストラ
法を適用して得られた行動列はFig. 2.10bに示すとおりである．計画された行動列は，ロ
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2. アクショングラフに基づく時空間的ロボットナビゲーション

ボットは道を塞ぐ人に通してもらうよう依頼したのち，目的地へ向かうことを意味して

いる．

また，ロボットの行動により実現可能な変化後の事後行動可能性のみを表現する手法

であるCom.2.2に基づき取得したグラフは Fig. 2.11aに示す通りである．得られたグラ
フにダイクストラ法を適用して得た行動列は Fig. 2.11bに示すとおりである．得られた
行動列は，ロボットが speech2行動が対応付けられている椅子の場所を通過し，目的地
へ向かうことを意味している．しかし，このグラフではその環境変化の原因となる行動

が明示できていないため，得られた行動列には speech2行動が対応付けられた人へ椅子
の移動を依頼する行動が含まれていないため，実行不可能である．

環境変化前後の行動可能性グラフで構成する提案手法に基づき取得したアクショング

ラフを Fig. 2.12aに示す．そして，得られたアクショングラフに対して提案のタスクプ
ランニング手法を適用した結果をFig. 2.13に示す．実現可能な環境状態は，変化なしも
含めて 4種類であるため，選択可能な戦略は４種類である．環境変化を起こさない戦略
1や Fig. 2.12dに示すように (0.20,1.50)に存在する人に通してもらうように依頼する戦
略 3では，目的地へ到達する行動列は得られていない．戦略 2に対して得られた行動列
は，まず (0.20,1.50)に存在する人に接近し，(2.00, 1.40)に存在する椅子の移動を依頼す
る speech2行動を実行したのちに空いた椅子の位置を通過し，目的地へ向かうことを意
味している．戦略 4に対して得られた行動列は，Com.2.1で得られた行動列と同様に道
を塞ぐ人に通してもらうよう依頼したのちに目的地へ向かうことを意味している．

それぞれの手法に基づき得られた各行動列のコストをTable 2.9にまとめる．最もコ
ストが低い行動列は Com 2.2に基づき得た行動列であるが，実行困難な行動列である．
実行可能な行動列の中で，コストが最も低いものは，提案手法から得られた戦略 2の行
動列である．この解は，Com 2.1のグラフでは表現困難な，一見遠回りに見える speech2
行動を実行する行動列である．

以上より，より多様なアクションを表現するためには，アクショングラフにおいて行

動可能性とそれに伴う行動可能性の変化を明確に記述することが必要であり，多層構造

の行動可能性グラフでは選択可能な戦略を正確に表現可能であることが確認できた．

2.5.5 実験 3: 実機実験

実験設定

本実験では，Fig. 2.9に示したシステムを用いて，ロボットを初期位置から目的地へ
移動させる行動列を計画し，計画した行動列に従い実際にロボットを動作させる実機実

験を実施した．各シナリオの実験条件を Table 2.3, Exp. 3に示す．Scenario3.1 3.3で
は，環境はEnv. 3，ロボットはサブシステム構成が異なる 3種類のRobot 1-3を対象と
した．また，Scenario 3.4では，環境は Env. 3，ロボットはRobot 4を対象とした実験
を行った．

実験結果

まず，Scenario 3.1-3.3の結果をFigs. 2.14-2.16に示す．Figs. 2.14a, 2.15a, 2.16aに，
各シナリオにおいて各物体に行動の対応付けた結果を示す．同じ環境においても，各ロ

ボットのサブシステム構成に応じて，物体に対応付けられる行動が異なることが確認で

きる．さらに，シナリオ毎に構築されたアクショングラフと，行動列の計画結果をFigs.
2.14b, 2.15b, 2.16bに示す．また，選択可能な戦略に対する行動列を Figs. 2.15c, 2.15d
and 2.16c to 2.16hに示す．

Figs. 2.14a, 2.14bに示すように，Scenario 3.1では，移動台車型のロボットを対象と
しているため，一般的なロボットナビゲーションの戦略と同様に，すべての環境中の物体

をすべて障害物としてみなし，回避する行動列が計画されていることが確認できる．こ
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: Goal: Speech action: Movement action : Speech position: Movement position : Start

(a) Graph

Speak to person 
on shortest path

(b) Result of planning

Figure 2.10: Result of Com.2.1 in Exp. 2

(a) Graph

Go directly 
through chair
(infeasible)

(b) Result of planning

Figure 2.11: Result of Com.2.2 in Exp. 2

の戦略は Scenario 3.1，3.2の戦略１に該当する．一方，Scenario 3.2では，speakerを有
したロボットを対象としており，Figs. 2.15a-2.15dに示すように，すべての物体を回避
する戦略だけでなく，人に話しかけて移動を要求する戦略に対応する行動列も計画され

ている．さらに，Scenario 3.3では，speakerやmanipulatorを有したロボットを対象と
しており，Figs. 2.15a-2.15dに示すように，環境中の物体に speak行動やmanipulation
行動が対応付けられたアクショングラフが構築されている．選択可能な戦略として，す

べての障害物を回避する戦略や，人に話しかける戦略に加えて，四つの移動可能な物体

それぞれを移動する戦略から構成される六つの戦略が得られた．Scenario 3.1-3.3で得ら
れた各戦略に対する行動列のコストを 2.5.5項にまとめる．ここで，環境センシングシス
テムの観測ノイズにより，各シナリオでわずかに環境状態が異なることに注意されたい．

また，シナリオ毎に選択可能な戦略のなかで最もコストが低い行動列を実空間でロボッ
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トが実行した様子をFigs. 2.14c, 2.15e, 2.16iに示す．Scenario 3.1では，ロボットはどの
障害物にも接触せず，目的地へ到達した．Scenario 3.2では，ロボットは道を塞ぐ人へ能
動的に接近し，道を譲ることを依頼した後に，目的地へ到達した．さらに，Scenario 3.3
では，まずロボットは椅子へ接近し，椅子を移動させた後に，目的地に到達した．

以上の結果より，提案手法では，ロボットのサブシステム構成に応じて，選択可能な

戦略の中で，ロボットのサブシステムを有効活用できる実行可能な行動列が取得可能で

あることを確認した．

Scenario 3.4の結果を Fig. 2.17に示す．Fig. 2.17aに示すように，行動の対応付けで
は人と椅子の位置関係に基づき，speech1, 2が対応付けられた．Figs. 2.17b-2.17dに示す
ように，得られた戦略には speech1, 2行動で人に話しかける戦略も含まれる．各戦略に
対して計画された行動列のコストをTable 2.11に示す．すべての障害物を回避する戦略
1や，人に移動を依頼する戦略 4では目的地に到達する行動列は得られなかった．最も
コストの低い戦略 2に対する行動列をロボットが実空間で実行した結果は Fig. 2.17eに
示すとおりである．ロボットは行動列に従って，能動的に人へ接近し，椅子の移動を要

求した後に，空いた空間を通過し目的地に到達した．本シナリオの結果により，ロボッ

トが行動する対象の物体 oat と，変化する物体 oaeが一致しない行動も表現可能であり，計
画された行動列が実空間において実現可能であることを示した．

また，Fig. 2.17cを確認すると，人に話しかけたのちに目的地へ移動することが考慮
され，人に話しかけられる位置の中で最も移動距離が短くなる位置を speech2行動の実
行場所として選択されている．この点も物体配置を考慮可能な実空間におけるタスクプ

ランニングの特徴である．
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: Goal: Speech action: Movement action : Speech position: Movement position : Start

0
aG

1
aG

2
aG

3
aG

speech1

speech2

(a) Action graph

(b) Action possibility graph Ga
0

Chair removed

(c) Action possibility graph Ga
1

Person removed

(d) Action possibility graph Ga
2

Person removed

(e) Action possibility graph Ga
3

Figure 2.12: Action graph constructed based on proposed method in Exp. 2
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: Goal: Speech action: Movement action : Speech position: Movement position : Start

0
aG

1
aG

2
aG

3
aG

Strategy 2
Strategy 3

(cannot reach goal) Strategy 4

Strategy 1
(cannot reach goal)

speech2

speech1

(a) Overview of planning result

1. Ask to
remove chair

2. Pass 
where chair 

(b) Plan of strategy 2

Ask to let through

(c) Plan of strategy 4

Figure 2.13: Planning result based on action graph based on proposed method in Exp.
2

Table 2.9: Cost of planned action sequence in Exp. 2

Com 2.1 Com 2.2
Proposed

Strat. 1 Strat. 2 Strat. 3 Strat. 4

6.79
2.60

(infeasible)
N/A 3.89 N/A 6.79
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: Goal: Speech action : Manipulation action: Sp: Movement action : Speech position : Manipulation position : Start: Sp: Movement position

x
y

2 0 -2

0

2

4

6

-2: None
Affordance

(a) Action association (b) Action graph and
action sequence (c) Actual movement

Figure 2.14: Result of Scenario 3.1 in Exp. 3
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: Goal: Speech action : Manipulation action: Sp: Movement action : Speech position : Manipulation position : Start: Sp: Movement position

x
y

2 0 -2

0

2

4

6

-2

: None
: speech1

Affordance

(a) Action association

Strategy 2

Strategy 1

speech1

(b) Action graph and action sequences

(c) Strategy 1

Person removed

speech1

(d) Strategy 2

Excuse me.
Let me through.

The person moved 
to the other place

(e) Actual movement of strategy 2

Figure 2.15: Result of Scenario 3.2 in Exp. 3
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: Goal: Speech action : Manipulation action: Sp: Movement action : Speech position : Manipulation position : Start: Sp: Movement position

x
y

2 0 -2

0

2

4

6

-2

: None
: speech1
: manipulation

Affordance

(a) Action associa-
tion

Strategy 1

speech1

manipulation

Strategy 2
Strategy 3

Strategy 4
Strategy 5

Strategy 6

(b) Action graph and action sequences
(c) Strategy 1

Chair removed

manipulation

(d) Strategy 2

Chair removed

manipulation

(e) Strategy 3

manipulation

Chair removed

(f) Strategy 4

Chair removed

manipulation

(g) Strategy 5

Person removed

speech1

(h) Strategy 6

The robot moved 
its own chair

(i) Actual movement of strategy 5

Figure 2.16: Result of Scenario 3.3 in Exp. 3
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Table 2.10: Cost for each strategies in Scenario 3.1 to 3.3 of Exp. 3

: With speech : With manipulation : Movement only
Scenario No. Strat. 1 Strat. 2 Strat. 3 Strat. 4 Strat. 5 Strat. 6

3.1 10.90
3.2 10.39 6.62
3.3 10.73 11.27 11.17 5.74 3.91 6.36

x
y

2 0 -2

0

2

4

6

-2

: None
: speech1

Affordance

: speech2

(a) Action
association

Strategy 2
Strategy 3 Strategy 4

(cannot reach goal)

Strategy 1
(cannot reach goal)

speech2

speech1

(b) Action graph and planned action sequence

Chair removed

speech2

(c) Strategy 2

Chair removed

speech2

(d) Strategy 3

Excuse me.
Could you move chair?

The person moved chair

(e) Actual movement of strategy 2

Figure 2.17: Result of Scenario 3.4 in Exp. 3

Table 2.11: Cost of planned action sequences in Scenario 3.4 of Exp. 3

Strat. 1 Strat. 2 Strat. 3 Strat. 4

N/A 5.41 6.43 N/A
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2. アクショングラフに基づく時空間的ロボットナビゲーション

2.6 結言

本章では，実空間におけるロボットの行動可能性や，その変化を明確に表現するため

の新たな環境表現としてアクショングラフと，基本的なアクショングラフの自動構築ア

ルゴリズムを提案した．アクショングラフは，ロボットと物体集合に関する subsystem
levelアフォーダンスや位置関係に基づき，ノードをアクションの実行場所，エッジをア
クションとしたグラフ表現であり，実空間におけるロボットの行動可能性やロボットの

行動による行動可能性の変化も同時に表現することが可能である．また，アクショング

ラフに基づく実空間におけるタスクプランニングの設計例として，ロボットの移動タス

クに着目した，Action based Spatio-Temporal RObot Navigation（ASTRON)を提案し
た．ASTRONでは，アクショングラフに基づき，ロボットが選択可能な戦略毎，すなわ
ち，ロボットが指令を達成するために起こす環境変化毎の行動列を理解し，ロボットの

機能をより有効活用したゴールへの行動列を取得することを実現した．実験では，まず，

行動可能性グラフを構築する際，行動の対応付けと物体の位置関係に基づく幾何学的推

論との双方を考慮することが，行動可能性の理解を促進することを確認した．また，ア

クショングラフを多層の行動可能性グラフで構成することが，ロボットの多様な行動の

表現や環境内の選択可能な戦略の把握を促進することを確認した．最後に，複数のサブ

システム構成のロボットを対象とした実機実験により，提案手法では，実環境において

実行可能かつ，各ロボットのサブシステムを有効活用可能な行動列が計画可能であるこ

とを示した．
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Chapter 3

世界状態依存アクショングラフに基づくモバイル

マニピュレーション計画

3.1 緒言

本章では，まず，本研究で取り扱う，実空間における行動可能性の理解と行動の実現

可能性を考慮したタスクプランニングに関する関連研究と，関連研究における課題を述

べる．そして，世界状態に基づく行動可能性とロボットが実行する行動の相互作用を把

握し，有効な行動列の候補より多く獲得することにより，実空間において環境とロボット

が有する機能を有効活用したモバイルマニピュレーションを実現するタスク・モーショ

ンプランニング手法について述べる．具体的には，以下の二つについて述べる．

• 第 2章で述べたアクショングラフをモバイルマニピュレーションタスクも扱えるよ
うに拡張した世界状態依存アクショングラフ

• 世界状態依存アクショングラフに基づくモバイルマニピュレーションタスクのプ
ランニング手法

最後に，提案手法の有効性についてシミュレーションと実機実験により検証する．具体

的には，再帰的多層構造を採用することにより，世界状態に基づく行動可能性とロボッ

トが実行する行動の相互作用が表現可能であることをシミュレーションで検証した．さ

らに，世界状態依存アクショングラフに基づくタスク・モーションプランニング手法に

より実世界において実行可能かつ，環境やサブシステムを有効活用可能な行動列を計画

可能であることを検証するため，モバイルマニピュレータを対象とした実機実験を実施

した．

3.2 既存研究とその課題

3.2.1 実空間における行動可能性の理解

本研究は，実空間において実行可能な行動を理解する研究に関連している．

実行可能なアクションを理解する方法として，画像中の物体をアフォーダンスに基

づき分類する研究が提案されている [48,62]．Affordance Netは，物体の各ピクセルに対
してアフォーダンスを対応付ける深層学習に基づくリアルタイム推論のアプローチであ

る [62]．また，Lüddeckeらは，画像中の物体集合に基づき行動のもっともらしさを評価
する手法を提案している [63]．人の行動予測に関する研究分野では，人の状態を考慮す
ることが行動予測の性能向上に寄与することが報告されている [64,65]．人間の姿勢と周
辺環境の状態に基づき人間の行動の分布を予測する手法として，ATCRF [64]が提案さ
れている．しかし，これらの研究では，実空間における行動可能性は考慮されていない．
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実空間における行動可能性を考慮する方法として，実環境に行動可能性を対応付ける

方法が提案されている [46,66]．特に，環境中の物体の配置やアフォーダンスに基づく移
動の可能性が表されたグリッドマップであるMulti-layer environmental affordance map
が提案されている [66]. 人の行動履歴を複数の行動ラベルへセグメンテーションした結
果に基づき，移動以外の行動を実空間にマッピングしたAction map [46]が提案されてい
るしかし，これらの研究は，エージェントが行動を実行することによる，行動可能性の

変化については考慮されていない

本研究に最も関連する研究は，実環境における行動可能性とその変化を表現するアク

ショングラフである [67]．しかし，この手法では，対象のエージェントの状態は考慮さ
れておらず，モバイルマニピュレーションタスクを扱うことは困難である．

本研究では，未考慮のエージェントの状態を考慮したアクショングラフを提案し，実

空間において，世界状態に依存する実行可能な行動の理解を実現する．

3.2.2 行動の実現可能性を考慮したタスクプランニング

本研究は，実空間における行動の実現可能性を考慮したタスクプランニングや動作計

画に関連している.
関連する研究分野の一つに，記号空間におけるタスクプランニングとコンフィギュ

レーション空間における動作計画を組み合わせたTask and motion planning(TAMP)が
ある [22–24,39]．また，他の研究分野として，障害物をよけるだけでなく移動可能な障害
物には干渉を試みる手法である navigation among movable obstacles (NAMO)が挙げら
れる [40,41]．これらの手法では，動作計画を活用し，各行動の実行可能性や各行動の実
行に関する依存関係を検証する．行動の依存関係を特定する手法として，動作計画を通

じて除去するべき物体を把握する手法がある [22,41]．これらの手法では，まず，干渉可
能な物体を除外した環境において，各行動の目標状態に向かう経路を計画する．そして，

動作計画で取得した経路に交差する干渉可能物体を除去するべき物体とする．このアプ

ローチは，動作計画を通じて一つずつの行動を検証し，行動の実行可能性や必要な行動

を把握する．そのため，複数の行動を考慮したうえで，行動の実行場所や干渉する物体

を決定することが困難であり，非効率な行動列を解とする可能性がある．また，FFRob
algorithm [24]では，Conditional roadmapを用いた動作計画に基づき高速に各行動の実
行可能性を検証することで，実行可能な行動列を取得する．この手法では，同じ世界状

態における複数の実行可能な行動を考慮することが可能であるが，世界状態の変化前，

変化後の実行可能な行動を同時に考慮することは困難である．一方，提案手法では，実

行可能な行動とその再帰的な変化を実空間に埋め込むアクショングラフに基づき，複数

の行動の時空間的な関係性を考慮したうえでロボットの機能を活かした行動列を取得す

ることが可能である．

3.3 世界状態依存アクショングラフ

3.3.1 概要

世界状態依存アクショングラフGa
とは，世界状態W におけるエージェントの行動

可能性と，行動による行動可能性の変化を表現する環境表現である．

世界状態W とは，ロボット状態 Rと環境状態 Oで構成される N o
個の物体集合で

ある．

W = {o|o ∈ R or o ∈ O} (3.1)

物体 oに含まれる情報は以下のとおりである．

• lo: 物体のラベル
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• po: 絶対座標系の 3次元空間における物体位置

• θo: 絶対座標系の 2次元平面における物体の向き

• so: 四角形や円形などの単純な幾何形状と大きさなどの情報から構成される物体の
形状情報．人は円形で表現され，椅子や机は四角形で表現される．

ロボット状態Rに含まれる物体は，位置 po
が pRであるロボットのサブシステムとそれ

に関連する物体であり，例えば，マニピュレータやスピーカ，マニピュレータに掴まれ

た物体などである．

R =
{
o|po = pR

}
(3.2)

ここで，pRは，便宜的に，ロボットの位置を表すパラメータである．一方，環境状態O
に含まれる物体 oは，物体の位置 po

が pR
ではなく，実空間における 3次元座標である

ものである．

O =
{
o|po 	= pR

}
(3.3)

世界状態アクショングラフGa
は，ノード集合 V a

とエッジ集合Ea
で定義される．

Ga = (V a, Ea) (3.4)

アクショングラフにおける，ノード vaは実空間においてロボットが行動を実行できる場
所を示している．また，エッジ eにはアクション aが割り当てられており，ノード間の
移行はエッジに割り当てられたアクション aの実行を意味している．
世界状態依存アクショングラフGa

は，複数の行動可能性グラフGa
1∼NW から構成され

る．行動可能性グラフGa
i は，世界状態Wiにおいてロボットが実行可能な行動とその実

行場所を示すグラフである．行動可能性グラフ内において，実空間上を移動する移動行

動などの世界状態が変化しない行動は，行動可能性グラフ内のエッジで表現される．一

方，世界状態の変化を伴う行動は事前の行動可能性グラフGa
i と事後の行動可能性グラ

フGa
j 間のエッジで表現される．

世界状態アクショングラフを構築する上で，世界状態に対し実行可能な行動を対応

付ける知識推論が必要である．そこで，世界状態の各物体の名称や物体集合の位置関係

などの記号情報と各物体の位置などの幾何的な情報の双方の情報が有した表現方法とし

て，記号情報と幾何情報の双方を有したシーングラフを構築し，知識推論に落とし込む．

シーングラフGs
は，ノード集合 V s

とエッジ集合Es
で定義される．

Gs = (V s, Es) (3.5)

シーングラフGs
のノード vsに含まれる情報は，世界状態W の物体 oの情報に該当する．

そして，エッジ esに含まれる情報は物体間の位置関係性である．
世界状態依存アクショングラフGa

の自動構築パイプラインは Fig. 3.1に示すとおり
である．

1. 世界状態W における物体集合の位置関係などの分類などに基づき，シーングラフ
Gs
を構築することによる世界状態W に関する幾何的，記号的な情報の構造化 (3.3.3

項)

2. 行動の事前知識に基づく，シーングラフ Gs
に対する実行可能な行動の対応付け

(3.3.2, 3.3.4項)

3. シーングラフGs
と対応付けられた行動に基づく事前行動可能性グラフGa

0の構築

(3.3.5項)
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Figure 3.1: Pipeline diagram of WDAG construction

4. 事後行動可能性グラフの再帰的な構築 (3.3.6項)

(a) 行動可能性グラフ内の実行可能な行動の効果に基づくシーングラフや世界状
態の更新

(b) 更新後の世界状態に基づく再帰的な事後行動可能性グラフの構築

(c) 取得した行動可能性グラフを統合することによる世界状態依存アクショング
ラフGa

の構築

ステップ 1，2，4(a)，(b)が特に従来のアクショングラフの構築手法から改変，追加され
た項目である．

3.3.2 行動知識の表現

世界状態や記号推論と親和性のあるシーングラフを用いて行動に関する事前知識を記

述する．

以下で行動の性質の各項目について述べる．

• la: 行動のラベル

• Gs
a,p: アフォーダンスとして，この行動を実現する上での前提条件を示すシーング

ラフ

• da: 行動を実行するうえで対象物体からの適切な距離

• Npa : 行動実行場所の個数

• Gs
a,e: 行動の効果としてGs

a,pの変化を示すシーングラフ

行動の目的は，特定の状況を作ることと，特定の行動の可能性を広げることに分けら

れる．例えば，その場を通過するために障害物を移動させる行動は，移動の可能性を作

るための行動である．そのような行動も扱うため，行動の結果，影響を受けた物体が世

界状態から除外される場合を deletedとして考慮する．
例として考慮する行動は，移動を示すmovement行動，テーブルからボトルを持ち上

げる pick up行動，テーブルにボトルを置く place行動，椅子をテーブルにしまう push
行動，人にその場を通してもらえるよう依頼する speech行動，対応付けられた行動を破
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Table 3.1: Prior knowledge of action

la Gs
a,p da Gs

a,e

pick up 0.5m

place 0.5m

push 0.7m

speech 0.4m

don′t
disturb

棄する don′t disturbであり，それらの性質をTable 3.1に示す．特に,don′t disturbは丁
寧なサービスが求められる着席したお客さんを対象とする状況において対応付けられる

ものであり，お客さんのいる椅子は動かさないなどのサービスルールを埋め込むための

手段の例である．

本研究では，これらの行動に関する事前知識は，シーングラフの変化に着目したア

フォーダンス学習や semantic event chainなどのアクションモデルの学習手法の進歩に
より獲得可能となることを想定している [48, 53]．

3.3.3 世界状態に基づくシーングラフの構築

Semantic SLAM [68–70]などにより事前に構築された，物体の種類と位置の情報が記
述されたセマンティックマップに基づき，推定された世界状態W に基づき，シーングラ
フGs

を構築する．シーングラフGs
とは，Fig. 3.2に示すようにノードが世界状態にお

ける物体，エッジが位置関係を示す有向グラフである．シーングラフGs
の隣接行列は，

世界状態における物体間の相対位置を位置関係ラベル esに分類することで決定する．位
置関係ラベル esは，基本的にフットプリントが大きいものを基準とした小さいものへの
相対位置を分類したものである．

本研究で考慮する位置関係は，around（物体 Aから物体 Bまでの距離が 1.0 ∼ 2.0
mの場合）, beside（物体Aから物体Bまでの距離が 0.0 ∼ 1.0 mの場合）, in（物体B
が物体Aの内部に存在する場合）, on（物体Bが物体Aの上面に存在する場合）, held,
freeである [45,71]．特に，held，freeはmanipulatorに関する属性，位置関係である．
manipulatorとそのほかの物体 Aが同じ位置にある場合，位置関係は heldと分類され
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Figure 3.2: scene graph

Figure 3.3: action associated scene graph

る．また，マニピュレータがどの物体とも位置関係性を持たない場合には，自己ループ

のエッジの位置関係ラベルを freeとする．

3.3.4 シーングラフへの行動の対応付け

エージェントが実行可能な行動は，世界状態W すなわち環境状態Oとエージェント
状態Rに依存して変化する．そこで，世界状態W に基づき構築したシーングラフGs

と

行動の事前知識におけるアフォーダンスを表現するシーングラフGs
a,pに基づき，世界状

態W に対して行動を対応づける．すなわち，世界状態における行動の前提条件の存在を
検証するためのパターンマッチングを実施する必要がある．

そこで，世界状態における行動の前提条件のパターンマッチングの一つの方法とし

て，シーングラフGs
内に行動の前提条件のシーングラフGs

a,pが部分グラフとして存在

するかを検証するという部分グラフ同型問題へ落とし込む．具体的には，VF2アルゴリ
ズム [72]により，Fig. 3.3に示すように世界状態W に対応するシーングラフGs

から行

動の前提条件のシーングラフと同型の部分グラフを検出し，その部分グラフに行動を対

応づけることが可能である．ここでは，同じ物体に対して複数の行動が割り当てること

を許容する．しかし，割り当てられた行動に don′t disturbが含まれる物体については，
割り当てられたすべての行動を棄却する．

3.3.5 行動可能性グラフの構築

到達可能点のスパース表現

movement行動に着目し，エージェントが到達可能な位置をスパースに表現するノー
ドの位置を取得する．エージェントが到達可能な位置をスパースに表現するための点を

取得するアプローチとして，ボロノイ図に基づく方法を述べる．

まず，物体の位置，大きさ，形状の情報に基づき，壁を含めた環境状態W の各物体の
フットプリントを二次元平面上の点集合で表現する．そして，得た点集合を母点とした

一般化ボロノイ図を構築する．一般化ボロノイ図にはエージェントが到達できないノー

ドが含まれるため，エージェントのフットプリントを考慮した上で到達困難なノードを削

除する．さらに，より効率的に空間を表現するため，近いノード同士を統合し，Fig. 3.4b
に示すようなノード集合を得る．

対応付けられた行動の実行場所の追加

Fig. 3.4cに示すように，世界状態に対応付けられた行動の実行に適した位置へノード
を追加する．
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Figure 3.4: Construction of action possibility graph

行動の実行位置の条件は，エージェントや周辺物体のフットプリントを考慮したうえ

で，エージェントがその場所とその場所から行動の対象物体へ到達可能であること，行

動の実行に適した距離を確保できることである．まず，行動の実行位置に適した場所の

候補点を，行動の事前知識に含まれる行動の実行に適した対象物体との距離 daと行動の
実行場所の個数Npa

，対象物体の位置，姿勢から決定する．本研究では，Fig. 3.4cに示す
ように，簡易的に中心を対象物体の位置，行動の実行に適した対象物体との距離 daとし
た円周上のNpa

点とした．ここで．Npa = 4とした．そして，候補点のうち，エージェ
ントのフットプリントを考慮したうえで環境中の物体と重ならない点，且つ対象物体と

の間に障害物が存在しない点を行動の実行位置のノードとして追加する．

ノード同士の接続

ノード間を接続するエッジは，幾何学的推論を通じて移動可能性を検証したうえで決

定する．

まず，得られたノードを効率的に接続するエッジの候補を取得するため，ノード集合

に対してドロネーの三角分割を適用することでエッジの候補を取得する．そして，環境

中の物体の配置，フットプリントとエージェントのフットプリントに基づき，通過可能

なエッジのみ採用する．そして最終的に Fig. 3.4dのような行動可能性グラフを得る．

3.3.6 再帰的な行動可能性グラフの構築

概要

世界状態依存アクショングラフにおいて，世界状態の変化を伴う行動は，変化前後の

行動可能性グラフを接続するエッジで表現される．さらに，エージェントの行動可能性
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や世界状態とエージェントが実行する行動の相互作用を表現するため，行動可能性グラ

フのつながりを網羅的に把握する必要がある．

変化後の世界状態における行動可能性グラフの構築と，実行可能な行動の効果に基づ

く世界状態の更新による変化後の世界状態の把握を再帰的に繰り返すことで，網羅的に

行動可能性グラフを把握する．そして，世界状態の変化の原因となった行動を意味する

エッジで得られた行動可能性グラフ同士を接続することで世界状態依存アクショングラ

フを取得する．

行動可能性グラフを再帰的に構築し，世界状態依存アクショングラフを構築する具体

的な処理を以下に述べる．

行動の効果に基づくシーングラフと世界状態の更新

ここでは，3.3.5項の処理により得た事前行動可能性グラフGa
0を始点とする．

まず，Fig. 3.5に示すように，得た事前行動可能性グラフに対応付けられている各行
動に基づき，行動後の事後シーングラフを把握する．行動に関する事前知識に含まれる

行動の効果Gs
a,eに基づき，世界状態のシーングラフ内の行動が対応付けられている部分

グラフをGs
a,eに変更する. そして，対応付けられた行動と同じ数の新たなシーングラフ

を得る．

次に，Fig. 3.5に示すように，更新されたシーングラフに基づき，シーングラフのノー
ド，すなわち世界状態を更新する．具体的には，行動によって変更されたシーングラフ

のエッジに割り当てられた位置関係 rに基づき，物体の位置を更新する．更新後の物体
の位置には，シーングラフ構築時の位置関係の分類手法に基づき，位置関係 rの代表的
な配置を適用する．

行動可能性グラフの構築

更新されたシーングラフや世界状態に基づき，事後行動可能性グラフを構築する．基

本的に，3.3.4, 3.3.5項で述べた処理に基づき，行動可能性グラフを構築する．変更点は，
考慮するノードが追加された点である．Fig. 3.6に示すように，ノードに，エージェント
が到達可能な点と対応付けられた行動の実行場所に加えて，事後行動可能性グラフに変

化する原因となった行動の実行場所を行動結果ノードとして追加したうえで，行動可能

性グラフを構築する．変化する原因となった行動の実行場所は，事前の行動可能性グラ

フから取得可能である．これにより，行動前後の行動可能性グラフをエッジで接続する

ことが可能となる．

反復処理

得られた新たな行動可能性グラフに対応付けられた各行動に対して，以上の処理を繰

り返し適用し，網羅的に世界状態や行動可能性グラフを取得する．その際，すでに出現

していない世界状態や行動可能性グラフのみを採用し，異なる経緯で同じ世界状態が得

られた場合はそれらを統合する．そして，把握した行動可能性グラフに対応付けられた

すべての行動に対して処理を実行した際，反復処理を終了する．その際，エージェント

が実現可能な世界状態や行動可能性グラフをすべて把握したこととなる．

パスカルの三角形を参考に，異なる経緯で得られた同じ世界状態を統合することで，

考慮すべき世界状態の数を有限個に制限する．世界状態に対応付けられる行動の数は世

界状態によって増減するため，探索的に世界状態を構築することなく，事前の世界状態

や行動の事前知識などに基づき事後の世界状態や行動可能性グラフの数を算出すること

は困難である．実現可能な世界状態やその数の概算については，行動可能性グラフは構

築せず，世界状態への行動の対応付けと行動に基づく世界状態の更新の記号推論のみか
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Figure 3.5: Updating scene graph and world state based on action knowledge

ら行うことは可能である．しかし，行動可能性グラフを構築し，幾何的に各行動の実行

可能性を検証する過程で実現困難な世界状態は除かれるため，実空間において実行困難

な行動が含まれる場合は，記号推論により把握される世界状態の数よりも実空間で実現

可能な世界状態の数は減少する．

行動可能性グラフの接続

取得した行動可能性グラフをエッジで接続し，多層構造のグラフを構築する．具体的

には，Fig. 3.6に示すように変化前後の行動可能性グラフを，変化の原因のアクション
が割り当てられたエッジで接続する．接続するノードは，変化の原因となった行動に関

する事前行動可能性グラフ内の実行場所のノードと事後行動可能性グラフ内の行動結果

ノードである．また，エッジは変化前から変化後への有向のエッジであり，変化の原因

となった行動が割り当てられる．この処理をすべての行動可能性グラフに対して適用し，

最終的に得られた多層構造のグラフが世界状態依存アクショングラフである．
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Figure 3.6: Connecting action possibility graphs

3.4 世界状態依存アクショングラフに基づくモバイルマニピュレーショ

ンタスクの計画

3.4.1 アクショングラフにおけるモバイルマニピュレーションタスクの解釈

モバイルマニピュレーションタスクは，初期状態 init(pR
0 ,W0)と目標設定 goal(pR

g , G
s
g)

で指定される．初期状態 init(pR
0 ,W0)は初期のエージェントの位置 pR

0 と初期の世界状

態W0で構成される．Navigation among movable object (NAMO)に代表されるような
移動タスクの場合，目標設定 goal(pR

g , G
s
g)は目標の位置pR

g とロボットが初期状態と同様

であることを示すシーングラフGs
gで指定される．一方，運搬や片付けタスクであれば，

目標設定 goal(Gs
g)は世界状態の必要条件を表すシーングラフGs

gのみで指定される．

3.3節で述べた手順に従い，世界状態依存アクショングラフを自動で構築し，得られ
たアクショングラフに計画手法を適用することで initから goalへの行動列を得る．世界
状態依存アクショングラフを計画手法に適用するためには，initと goalに基づきスター
トノードとゴールノードをアクショングラフ内から決定する必要がある．世界状態依存

アクショングラフには，同じ位置を示すノードが複数存在するが，それぞれのノードに

よって対応する世界状態が異なる．そして，そのノードへ到達するまでの行動もそれぞ

れ異なる．そこで，環境変化前の事前行動可能性グラフGa
0において初期のエージェン

トの位置 pR
0 に最も近いノードをスタートノードとして設定する，ゴールノードに関し

ては，まず goalが目標位置 pR
g だけで指定された場合，世界状態依存アクショングラフ

を構成する各行動可能性グラフにおいて，目標位置 pR
g から最も近いノードをそれぞれ

ゴールノードとして設定する．goalがシーングラフGs
gのみで指定される場合，まず，世

界状態依存アクショングラフを構成するそれぞれ行動可能性グラフに対応する世界状態

のシーングラフに部分グラフとしてGs
gが含まれるものを取得する．そして，取得した

世界状態に対応する行動可能性グラフに含まれる行動結果ノードをそれぞれゴールノー

ドとする。最後に，goalに含まれる情報が目標位置 pR
g とシーングラフGs

gの両方の場合

には，同様にまず世界状態依存アクショングラフを構成するそれぞれ行動可能性グラフ

に対応する世界状態のシーングラフに部分グラフとしてGs
gが含まれるものを取得する．

そして，取得した世界状態に対応する各行動可能性グラフにおける目標位置 pR
g から最

も近いノードをそれぞれゴールノードとする．

3.4.2 計画

グラフ上の最短経路探索における基本的なアルゴリズムの一例としてダイクストラ法

を適用し，世界状態依存アクショングラフ上のスタートノードからゴールノードへの最
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(a) Experiment 1.1 (b) Experiment 1.2

Figure 3.7: World state of Experiment1

(a) Action possibility graph
for world state in Experiment 1.1

(b) Action possibility graph
for world state in Experiment 1.2

Figure 3.8: Difference of action possibility graph depending on agent’s state

適な行動列Aを算出する．すべての行動戦略すなわちスタートノードと把握したゴール
ノードのすべての組み合わせに対して，ダイクストラ法により各行動戦略（スタートノー

ドとゴールノードの組み合わせ）の最小コストを取得する．得られた各行動戦略のコス

トを比較し，コスト関数に応じた適切な行動戦略とそれに対応した行動列を決定する．

世界状態依存アクショングラフのエッジに埋め込むコストの評価指標としては，移動

距離や所要時間，エネルギー消費量などが例として考えられる．本研究では，一例とし

て移動距離に基づいてコスト関数を設計した．具体的には，movement行動のコストは
エッジの長さ，push行動や pickup行動, place行動, speech行動など他の行動のコスト
に関しては，行動の実行に必要な移動距離を設定する．

3.5 実験

3.5.1 実験 1: 世界状態依存アクショングラフの検証

実験設定

世界状態依存アクショングラフの有効性を検証するため，以下の項目を定性的に評価

した．

1. 世界状態依存アクショングラフでは，エージェントの状態に依存した行動可能性を
捉えられること
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2. 世界状態依存アクショングラフでは，エージェントの行動による行動可能性の変化
を捉えられること

本実験では，エージェントとしてモバイルマニピュレータのHSR [57]，環境としてカフェ
を模擬した環境を想定した．対象とする世界状態は，Fig. 3.8に示すようなエージェント
の状態が異なる二つの世界状態である．世界状態 1では，エージェントがボトルを握っ
ており，世界状態 2ではエージェントは何も握っていない．

実験結果

まず，二つのエージェントの状態が異なる世界状態に基づき構築した行動可能性グラ

フを Fig. 3.8に示す．行動可能性グラフでは，実空間においてエージェントが実行可能
な行動とその位置が表現されている．Fig. 3.8aによると，世界状態 1において，実行可
能な行動は，テーブルにボトルを置くこと，人に話すことが可能であることが把握でき

ている．その一方で，Fig. 3.8bによると，世界状態 2では，椅子を押すことや人に話す
ことが可能であることが把握できている．このように，提案手法では，エージェントの

マニピュレータの状態に応じた行動可能性を把握することが可能である．

次に，世界状態 1に基づき構築した，世界状態依存アクショングラフをFig. 3.9に示
す．この世界状態依存アクショングラフは，64個の行動可能性グラフで構築されている
ため，ロボットが実現可能な世界状態は 64通りである．この世界状態依存アクショング
ラフにおいて，初期状態から，place，pushを実行した場合の行動可能性グラフの変化を
Fig. 3.10に示す (Ga

0 ⇒ Ga
2 ⇒ Ga

6)．Figs. 3.8a, 3.10aに示したGa
0 とGa

2 を比較すると，

place行動によりボトルを机に置いたことにより，椅子を押す push行動が新たに選択可
能となっていることがわかる．また，Figs. 3.10a, 3.10bに示したGa

2とGa
6を比較する

と，エージェントが push行動により椅子を移動させる後に，その椅子があった場所が移
動可能となっていることがわかる．さらに，行動可能性グラフのつながりにより，Ga

0の

初期状態では，干渉が困難な椅子で遮蔽されていた通路が，世界状態の変化を経ること

で，通過可能となることを把握することが可能である．以上より，再帰的な多層構造を

採用することにより行動可能性とエージェントが実行する行動の相互作用を捉えること

が可能であることを示した．

世界状態依存アクショングラフにおける個々の行動可能性グラフでは，幾何推論に基

づき実空間における実行可能な行動や実行場所が表現されている. さらに，世界状態依
存アクショングラフにおける行動可能性グラフのつながりは，従来のシンボリックな表

現と同様にアクションの実行することで実現可能な世界状態を表現している．このよう

に，世界状態依存アクショングラフは記号的推論と幾何学的推論の両方を兼ね備えてお

り，実空間における実現可能な行動列を包括的に捉えることができるため，世界状態依

存アクショングラフに基づくタスクプランニングは，評価指標に応じてより適切な行動

列を導出できることが期待される．

3.5.2 実験 2: 世界状態依存アクショングラフに基づくタスクプランニングの検証

実験設定

本実験はLaser range finderやカメラを有したモバイルマニピュレータのHSR [57]を
用いて実施した. オフライン処理にて，システムは事前に得られた世界状態に基づき構
築した世界状態依存アクショングラフに基づき行動列を得る．そして，オンライン処理

にて，モバイルマニピュレータは得られた行動列を順に実行した．movement行動では，
ファジーポテンシャル法に基づき，Laser sensingにより観測した障害物を考慮して速度
を決定した [61]．push, pick up, place行動については，椅子や机に設置されたARマー
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Figure 3.9: World state-dependent action graph based on world state in Experiment 1.1
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Figure 3.10: Mutual interaction between action possibility and action

カのカメラセンシングに基づき，物体とモバイルマニピュレータの相対座標系において

動作を計画し，追従した．

考慮した行動はmovement行動に加えて，Table 3.1に示す行動である．また，各エッ
ジに対応付けられる行動に伴うコストは，movement行動の場合はエッジの長さに基づ
き決定し，それ以外の行動の場合は行動に伴う移動として 0.3とした．
従来の二つの設計思想に基づき構築されたアクショングラフを用いて計画された行動

列と提案手法を比較した．比較手法 1は，動作計画によって行動の実行可能性を検証す
る手法 [23,24]を想定した手法とする．具体的には，行動列の探索と動作計画による各行
動の実行可能性の検証を交互に実施し，行動列を構成する行動の数が少なく実行可能な

行動列を取得する手法である．アクショングラフを用いた設計法として，事前の行動可

能性グラフに基づく各行動の実行可能性の検証や行動の実行場所の決定により，行動列

を取得する手法とした．比較手法 2は，動作計画によって移動すべき移動可能物体を把
握する手法 [22, 41]を想定した手法とする．具体的には，各行動の実行可能性を検証す
る際，移動可能な物体を除いた上で動作を計画し，移動可能物体との干渉を検出するこ

とで，その行動を実行する前に実行するべき行動を特定する手法である．そこで，アク

ショングラフを用いた設計法として，移動可能物体を除いた事後の行動可能性グラフに

基づく各行動の実行可能性の検証や行動の実行場所の決定により，行動列を取得する手

法とした．また，提案手法では実行可能な行動列が計画可能であることを示すため，実

機実験において計画された行動列の実現可能性を検証した．カフェにおけるモバイルマ

ニピュレーションタスクの例として，実験 1ではNAMOシナリオを想定し，Fig. 3.11a
に示すようにスタート位置 pR0 でボトルを握ったモバイルマニピュレータを初期の世界状
態W0を初期状態 initとした．目標設定 goalは，エージェントのゴール位置 pRg とボト

ルを握ったエージェントの状態Gs
gで指定した．実験２では，物体の片づけシナリオを

想定した．Fig. 3.11bに示すようにスタート位置 pR0 とボトルを握ったモバイルマニピュ
レータを初期の世界状態W0を初期状態 initとした，目標設定 goalは，テーブル 4の上
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Figure 3.11: Initial state init and goal specification goal of Experiment 2

に二つのボトルが乗った部分的な環境状態を表すシーングラフGs
gにより指定した．

実験結果

実験 1の結果をFig. 3.12に示す．Fig. 3.12aに示された行動列は，動作計画により各
行動の実行可能性を検証する比較手法１により得た行動列である．比較手法 1により，
すべての障害物を回避しつつ，スタート地点から，ゴール地点へ到達する行動列が取得

された．Fig. 3.12b に示された行動列は，動作計画により移動するべき移動可能物体を
特定する比較手法 2により得られた行動列である．比較手法２では，移動可能物体を除
いた状態での最短経路上の物体である椅子 5が移動するべき物体として特定された，そ
のため，まず，テーブル 4にボトルを置いたのちに，椅子５を移動させ，テーブル 4に
置いたボトルを再度把持し，ゴールへ向かう行動列が得られた．Fig. 3.12cに示された行
動列は，提案手法により得られた行動列である．得られた行動列は，テーブル 3にボト
ルを置いたのちに，椅子 6を移動させ，椅子 6が存在した位置からテーブル 4に置かれ
たボトルを把持した後にゴールへ向かうことを意味している．提案手法は，各行動をそ

れぞれ検証する比較手法と異なり，実行可能な行動の時間的空間的関係性表現したグラ

フ上で計画するため，椅子 6を移動させる移動効率がより良い行動列が得られた．また，
Fig. 3.12dは，提案手法で導出した行動列を実際のモバイルマニピュレータで実行した
結果であり，行動列は実世界において実行可能であることを示している．

実験 2の結果をFig. 3.13に示す．Fig. 3.13aに示す比較手法 1から得た行動列は，ロ
ボットがすべての障害物を回避しつつ，まず始めから把持しているボトルをテーブル 4
に置いたのちに，テーブル 2に置かれたボトルをテーブル 4に置くために往復すること
を意味している．また，Fig. 3.13bに示す比較手法２では，椅子 6が移動するべき物体
として特定された，そのため，ロボットはまずテーブル 3にボトルを置き，椅子 6を押
した後に，テーブル 3に置いたボトルを再度把持する．そして，テーブル 4にボトルに
置いたのちに，テーブル 2に置かれたボトルをテーブル 4を置くため椅子 6の位置を通
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Figure 3.12: Result of Experiment 2.1

過する経路で往復するという行動列が導出された．提案手法により導出された行動列は

Fig. 3.13cに示すとおりである．まず，ボトルをテーブル 1に置いて椅子 5を移動させた
のちに，先にテーブル 2に置かれたボトルをテーブル 4へ運搬し，最後にテーブル 1に
置かれたボトルをテーブル 4の近くから持ちテーブル 4へ運搬した．このように提案手
法では，机の配置を考慮したうえで，最初から把持していたボトルよりも先にテーブル

２に置かれたボトルを運搬するという，従来手法とは異なる行動の順番の効率的な行動

列が得られた．また，Fig. 3.13dは提案手法で導出した行動列を実際のロボットで実行
した結果であり，行動列は実行可能であることを示している．
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Figure 3.13: Result of Experiment 2.2

コスト設計に依存するが，移動距離に基づく各行動列のコストを比較すると，提案手

法で導出した行動列が最も低コストであることが明らかになった．以上の結果より，提

案手法では，行動可能性とその網羅的な変化を一つのグラフで表現する世界状態依存ア

クショングラフに基づき計画することで，より多様な候補の中から行動の種類とその実

行場所を同時に時空間的に最適化することで，実空間においてより効率的な行動列を取

得することが可能であることを示した．また，実機実験により．提案手法により得られ

た行動列は実行可能であることが示された．
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3.6 結言

本章では，まず世界状態におけるロボットが実行可能な行動の時空間的な繋がりを

把握する環境表現である世界状態依存アクショングラフを提案した．世界状態依存アク

ショングラフでは，シーングラフを用いた知識表現や再帰的な多層構造を採用し，世界

状態に基づくロボットが実行可能な行動の時空間的関係性の把握を実現した．世界状態

依存アクショングラフに基づく，モバイルマニピュレーションの計画手法を提案した．

網羅的に把握した行動の時空間的関係性に基づき計画することで，タスクの達成に有効

な行動列の候補をより多く把握することを実現した．カフェを想定した環境におけるシ

ミュレーションや実機実験を通じて提案手法の有効性を評価した．シミュレーションで

は，従来のアクショングラフと提案の世界状態依存アクショングラフを比較し，提案手

法がより行動可能性に関する正確で豊富な情報を提供できることを示した．具体的には，

世界状態に基づき行動可能性が理解できること，再帰的多層構造を採用することでロボッ

トの行動による行動可能性の変化が理解できることを示した．世界状態依存アクション

グラフに基づくモバイルマニピュレーションの計画における実機実験では，提案手法に

より有効な行動列の候補をより多く取得することで，従来手法に比べてより経路が短い

行動列を取得することが可能であり，実空間において実行可能でロボットの機能を有効

活用できることを示した．
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Chapter 4

マルチモーダルポテンシャル場に基づく接近行動

のアクションモデリング

4.1 緒言

本章では，ロボットに搭載されているセンサを活かしHRI行動を促進するため，人
への接近行動のアクションモデリング手法を提案する．そして，HRI行動を実行する際，
特に重要となる情報として人の画像情報や音声情報に着目し，それぞれの必要性に応じ

てカメラやマイクを取得可能な位置へ接近することでHRI行動を促進する．その際，カ
メラやマイクなどのセンサ特性や障害物情報，HRI行動の内容や人の情報など，次元の
異なるマルチモーダル情報に基づき，ロボットの移動先を決定する必要がある．そこで，

本研究ではマルチモーダル情報を同じ情報空間へ統合するための手法を提案したうえで，

それに基づきロボットのナビゲーションやアクショングラフ構築へ適用する手法を提案

する．

まず，本研究に関連するコストマップに基づく経路計画と人への接近行動に関する既

存研究と，既存研究における課題を述べる．次に，本研究における人の認識手法と新た

に提案する人の認識の信頼度に関する評価指標について述べる．さらに，ロボットに搭

載されているセンサを用いた姿勢や音声などの人のセンシングに関する実験とその結果

に基づくセンサ特性の定式化について述べる．そして，ロボットに搭載されているセン

サを活かしHRI行動を促進するための人への接近行動のアクションモデリング手法を述
べる．具体的には，センサ特性や人の情報など，次元の異なる情報を実空間におけるポ

テンシャル場を用いて同じ情報空間へ統合するための方法について述べる．さらに，接

近行動のアクションモデルに基づくロボットナビゲーション手法とアクショングラフへ

の導入方法について述べる．最後に，提案手法の有効性についてシミュレーションと実

機実験により検証する．具体的には，提案の接近行動のアクションモデルではタスク内

容や人の配置，動的な配置の変化に応じて，ロボットを必要なセンサ情報が取得しやす

い位置へ移動させることが可能であることを検証した．さらに，提案の接近行動のアク

ションモデルに基づくアクショングラフの構築手法の有効性を，複数の手法と比較する

ことで検証した．

4.2 既存研究とその課題

本研究は，コストマップに基づく経路計画手法に関連している．特に，障害物だけで

なく，人とロボットのインタラクションを考慮したコストマップは，強く関連する．ま

た，HRI行動をより容易にするための接近行動のモデル化手法にも関連している．

58



4. マルチモーダルポテンシャル場に基づく接近行動のアクションモデリング

4.2.1 コストマップに基づくナビゲーション手法

障害物に衝突しないロボットナビゲーションは，各値が障害物の存在確率を表現す

るコストマップを考慮した経路計画で実現されてきた [73–75]. さらに，社会的に受け入
れられるナビゲーションを扱うため，ソーシャルマッピングが提案されている [76, 77]．
先述のコストマップは障害物回避と目的地到着のために使用されていたのに対し，ソー

シャルマップは人間要因も考慮したナビゲーションを扱うための環境表現である. Sisbot
らは，人間の視野，ロボットの視認性，安全性などを追加的に考慮したソーシャルマッ

プを提案した [78]．この手法では，各個人の姿勢や壁などの障害物によって遮蔽される
領域に基づいてソーシャルマップが算出される．また，Rios-Martinezらは，複数人のコ
ミュニケーションにおける人の配置を考慮したコストマップに基づくロボットナビゲー

ション手法を提案している [79, 80]．平川らは人間の行動を参照するアプローチとして，
意味的なシーンコンテキストと観察された人間の行動に基づきコストマップを構築する

ための手法を提案した [81]．よりセマンティックで時間依存性の高い情報を表現するた
めの多層コストマップも提案されている [82,83]．しかし，これらの手法は，主に予め設
定された目的地に移動する際の経路に着目している．一方，Gómezらは，人とのすれ違
いだけでなく，人の接近も考慮した経路計画法を提案している [84]．また，本手法は，人
の多様な配置に対応することができる．

これらは人との共存環境において円滑に移動するために主に人間を中心とした要素を

考慮した研究である．一方，提案手法では，人とのインタラクションを円滑にするため，

センサの特性に基づきロボットがインタラクションを行いやすいように目的地と経路を

計算する．

4.2.2 接近行動のモデリング手法

特定のHRIタスクを達成するため，ロボットが人に接近する際の移動を設計する研
究が行われている [85–89]．Dautenhahnら [85]は，座っている人に物を渡すために，ロ
ボットが様々な方向から接近させ，適切な目的地を検証した．その結果，ロボットが物

を渡すためには左右からではなく，正面から近づいた方が被験者に安心感を与えること

を明らかにした．また，佐竹らは，紙媒体の広告物を人に配布することを目的にしたロ

ボットの移動のモデリング方法を提案した [87]．具体的には，ロボットがターゲットと
なりうる人物の行動を考慮して接近する人物を決定し，選択された人物に正面から接近

して対話を開始するという移動のモデリングを実現している．さらに，人を警告するた

めの接近行動についても研究がなされている [89]．人を警告するための接近行動は，実
際の警備員の動きに基づきモデル化された．

上記の既存研究では，特定のインタラクションタスクを対象としているが．サービス

ロボットは様々なインタラクションタスクを達成できることが求められる．そのため本

研究では，それぞれのタスクの遂行に重要な感覚モダリティを考慮することで，複数の

インタラクションタスクをそれぞれ円滑に進めるために必要な自律移動を実現する．

4.3 人の認識

4.3.1 人の位置と向きの推定

人の認識方法として，RGB-Dカメラを用いた画像センシングにより人の検出と姿勢
推定を行う．人の位置 ph (t)は関節位置の重心として算出する．
まず，RGB画像に対してOpenPose [90,91]を適用し，人の姿勢を推定する．OpenPose

ではFig. 4.1aに示すように体の一部に隠れが生じている場合にも人の検出や関節位置推
定が可能である．次に，得られたRGB画像中の関節位置とRGB-Dカメラから得られる
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Figure 4.1: Joint position estimation using OpenPose

深度画像を組み合わせることで関節の 3次元位置を取得する．最後に，人の位置の観測
値 ph (t)は推定された関節の 3次元位置の重心として算出する．
人は机の方向を向いて着席していると仮定し，人の位置のフィルタリングや人の向

きの推定をする．人の位置ph (t)は，静止モデルに基づくカルマンフィルタで推定する．
また，人の向き θ (t)は机の位置と人の位置から算出する．

4.3.2 認識信頼度

RGB-Dカメラを用いた人の認識の信頼度はセンシング条件によって変化する．対象
の人を正確に認識するためには，評価した信頼度に基づき，ロボットが積極的にセンシン

グ条件を改善することが求められる．そこで，本研究では，人の認識の信頼度を認識信

頼度 rIAll,i (tobs)と呼ばれるパラメータとして定義し，センシングデータに基づき算出で

きるよう定式化する．人を認識した時間 tobsにおける認識信頼度 rIAll,i (tobs)は以下の二

つの要素で評価する．一つ目はRGB画像における関節位置推定の検出信頼度 rAll,i (tobs)

で，二つ目は深度センシングの精度 rDepth
i (tobs)である．OpenPoseでは，Fig. 4.1bに示

すような 25個の関節位置の推定結果とそれぞれの関節位置の推定信頼度が取得可能であ
る．全身に対する検出信頼度 rAll,i (tobs)は，Fig. 4.1cに示した重みに基づく各関節の検
出信頼度の重み付け平均で得られる．ヒューマンロボットインタラクションには上半身

の情報が重要であるため，上半身の関節の重みを高く設定した．さらに，深度カメラの

観測精度は距離の二乗に比例して低下する [92]．そのため，深度カメラの観測精度は，深
度カメラの特性と推定した人までの距離に基づいて評価する．

rIAll,i (tobs) = rAll,i (tobs) r
Depth
i (tobs) =

25∑
k=1

rk,i (tobs) w
J
k

25∑
k=1

wJ
k

1

(1 + CDepth d2i )

(
CDepth = 2.85× 10−1

)
.

(4.1)
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Figure 4.2: Example of updating the recognition reliability

ここで，tobsは人を観測した時間であり，diは i番目の人との距離，rk,i (tobs)はそれぞれ
の関節の検出信頼度，wJ

k は k番目の関節の重み，CDepth
はデプスカメラの特性の係数で

ある．

4.3.3 認識信頼度の更新則

全時刻において連続的に人を観測し続けることは困難であるため，観測値は保持され

る．しかし，古い観測値は信頼度が低いため，観測値の認識信頼度は経過時間に応じて

下げる必要がある．そのため，高い信頼度の観測値は長く保持し，低い信頼度の観測値

は早く破棄するため，信頼度は以下の式の更新則に従って更新する．

ṙIAll,i (t) = − 1

rIAll,i (t)
Cr

(
Cr = 4.00× 10−1

)
(4.2)

ここで，Cr
は更新則に関する係数である. また，新たな観測値を得た際，新たな認識信

頼度が保持していた認識信頼度を上回る場合には，観測値と認識信頼度を更新する．

以上で述べた認識信頼度の更新則に基づき更新した認識信頼度の時系列の例をFig. 4.2
に示す．動的かつ離散的に更新される人の認識結果に基づき，認識信頼度は評価される．

そして，人の認識結果が更新されない間は認識信頼度を減衰させつつ観測値を保持する．

この際，認識信頼度の更新則に基づいて，信頼度が高い観測値は長い期間保持され，低

い場合は短い期間で破棄される．

4.4 センサの特性

4.4.1 概要

人の情報を正確に取得するうえで重要となる要素の一つにセンサ特性がある．セン

シングの信頼度は対象の人とセンサの相対位置関係に依存して変化する．そこで，対象

の人とセンサの相対位置関係とセンシングの信頼度の関係性をセンサ特性として定義す

る．本章では，人の画像センシングと人の音声センシングの特性を，実験的検証を通じ

て定式化する．
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4.4.2 姿勢推定のための人の画像センシング特性

姿勢推定における人の画像センシングの信頼性が人とカメラの相対位置関係によって

どのように変化するかを検証するために，認識信頼度 rIAll,i (t)の評価実験を実施した．

実験では，Fig. 4.3aに示すように，椅子に座った人を中心に，円弧上の様々な位置か
ら人をRGB-Dカメラで撮影した．撮影点は，Fig. 4.3bに示すとおりであり，各撮影点
につき 100枚の画像を取得した．次に，取得したそれぞれの画像に対して，先述の人の
認識手法を適用し，Eq. (4.1)に似たがって認識信頼度を評価した．各撮影点と認識信頼
度の平均値をマッピングした結果をFig. 4.3cに示す．実験結果によると，もっとも認識
信頼度が高い人の画像センシングに適した位置は人の前方 1.1m付近であり，その地点の
認識信頼度の平均値は 0.46であることが明らかになった．
実験結果に基づき，人とカメラの相対位置関係と認識信頼度の関係性を表す人の画像

センシング特性 rI を定式化する．本研究で用いる人の姿勢推定手法の精度は，RGB-D
カメラのデプスセンサの精度，RGB画像における姿勢認識精度に依存するため，人の画
像センシング特性のモデルはRGB-Dカメラの深度センサの距離特性，人の姿勢推定精
度に関する距離特性，角度特性の項から構成した．そして，実験により得られた各撮影

点における認識信頼度の平均値に基づき，最小二乗法を用いて，人の画像センシング特

性の各パラメータを決定した．その際，最大値が 1となるように正規化した．実験によ
り得られた認識信頼度の平均値のマップを近似した結果は以下のとおりである．

rI (d, φ) =
1

1 + CDepthd2

(
logCRGB,D

1 d

CRGB,D
2 d

+ CRGB,D
3

)(
CRGB,A

1 φ+ CRGB,A
2

)
(
CRGB,D

1 = 1.09× 10−3, CRGB,D
2 = 3.16× 10−2, CRGB,D

3 = 1.94,

CRGB,A
1 = 3.60× 10−3, CRGB,A

2 = 1.00
)

(4.3)

ここで，dはRGB-Dカメラから人までの距離，φは人の正面に対するRGB-Dカメラの
位置の角度，CRGB,D

1∼3 は距離特性の係数，CRGB,A
1∼2 は角度特性の係数である．

4.4.3 人の音声センシング特性

人はロボットに向かって話すと仮定すると，音声認識率は人からロボットまでの距離

に依存する．先行研究により，Fig. 4.4aに示すように音声認識率は SNR（Signal to Noise
Ratio）に依存することが解明されている．そこで，音声認識率の距離依存に関する特性
を調査するため，マイク (SONY, PlayStation®Eye)を用いて，SNRの距離依存性を調
査した．スピーカとマイクの距離とマイクへの入力音量の依存関係を明らかにするため，

定常音を発するスピーカとマイクの距離を変化させつつマイクへの入力音量を計測する

実験を行った．距離は 0.2mから 5.0mまで 0.3m刻みで変化させた．さらに，周辺騒音
によるマイクへの入力音量を計測し，それに基づき SNRを算出した．周辺騒音の平均音
量はおよそ 50.0dBであった. スピーカの定常音はマイクの感度測定に標準的な基準入力
信号である 1kHzの正弦波を使用した [93]. スピーカの音量はマイクからスピーカまでの
距離が 0.2mの時に 75.0dBとなるように設定した．計測実験に基づく SNRの算出結果
はFig. 4.4cに示すとおりである. また，音声認識率と距離の依存関係はFig. 4.4dに示す
とおりである．そして，実験から得られた認識率と距離の関係性に基づき音声認識率は

人からマイクまでの距離の二乗に比例して低下するとして定式化し，実験結果に基づき

最小二乗法を用いて各パラメータを推定した． 以下の式が人の音声センシング特性 rS

の定式化結果である．

rS (d) =
1

1 + CSd2
(
CS = 5.80

)
(4.4)
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63



4. マルチモーダルポテンシャル場に基づく接近行動のアクションモデリング

1.0

0.5

0.0

(a) Recognition rate and SNR (b) Measurement environment

0 1 2 3 4 5
Distance [m]

0

10

20

30

SN
R

 [d
B

]

(c) Measured SNR

1.0

0.5

0.0

(d) Recognition rate and distance

Figure 4.4: Measurement of microphone input

64



4. マルチモーダルポテンシャル場に基づく接近行動のアクションモデリング

4.5 マルチモーダルポテンシャル場を用いた接近行動のアクションモデ

リング

4.5.1 概要

本節では，マルチモーダルポテンシャル場を用いた接近行動のアクションモデリン

グの詳細を示す．人への接近行動，すなわち，ロボットがHRIタスクに必要な人の情報
を取得できる位置への移動を実現するためには，タスクの内容，人の配置，複数のセン

サの特性に基づき目的地や経路を決定する必要がある．また，ロボットは事前に人の配

置の情報を持っていないうえ，動的に変化する可能性があるため，リアルタイムの人の

認識結果と認識信頼度を組み合わせて，ロボットの動作を適応させる必要がある．そこ

で，異なる次元の情報を統合するために，2次元平面におけるポテンシャル場を用いる．
まず，接近行動のアクションモデリングのため，人の画像センシングのため接近行動と

して人の画像ポテンシャル，人の音声センシングのため接近行動として人の音声ポテン

シャルを定式化する．この定式化は，4.4節の実験結果に基づいて実施する．各ポテン
シャル場は，ロボットが各センサから信頼度の高い観測値を取得できる位置を人物との

相対的な位置関係で算出する．次に，各センサの重要度はHRIタスクや人の認識状況に
依存して変化するため，タスクの内容や認識の信頼度に基づいてポテンシャル場を重み

付けして統合することで，接近行動のアクションモデルを統合する．統合されたポテン

シャル場をマルチモーダルポテンシャル場と呼ぶ．

4.5.2 ポテンシャルの設計

人の画像ポテンシャルの設計

人の画像ポテンシャルは，4.4.2項で述べた人の画像センシング特性に基づいて定式
化されている．人の画像センシング特性は距離特性と角度特性から構成される．角度特

性に基づき，ロボットは人の前方に移動する必要がある．しかし，認識信頼度が低い場合

には，人が観測した情報の信頼性が低く，特に人の角度は不明確な情報となる．そのた

め，認識信頼度が低い場合は，角度特性を重視しないようなポテンシャル設計が必要で

ある．また，複数の人とインタラクションする場合，それぞれの人の認識信頼度を向上

させる必要があるため，認識信頼性が低い場合には各人の認識を向上させるようなポテ

ンシャル場の設計が必要である．これらの要求を満たすため，認識信頼度 rIAll,i (t)に依存

した人の画像ポテンシャルを設計する．そこで，人物画像センシング特性 rIと認識信頼
度 rIAll,i (t)に基づき，i番目の人の画像ポテンシャルP I

i (t)は，観測した人の位置 ph
i (t)

や向き θi (t)に基づき得られる人とセンサの距離 diと成す角度 φiに依存した以下の式で

定式化される．また，定式化されたポテンシャル場の描画結果は Fig. 4.5に示すとおり
である．

P I
i (t, di, φi) = − (

1− rIAll,i (t)
)
rI (di, φi) (4.5)

人の音声ポテンシャルの設計

人の音声ポテンシャルは，4.4.3項で述べた人の音声センシング特性に基づいて定式
化されている．人がロボットに向かって話すと仮定すると，ロボットからの距離の二乗

に比例して音声認識率が低下する．人の音声センシング特性に-1を乗じたものに基づき，
i番目の人の音声ポテンシャルP S

i (di)は，観測した人の位置 pi (t)に基づき得られる人
とセンサの距離 diに依存した以下の式で定式化される．また，定式化されたポテンシャ
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Figure 4.6: Human voice potential

ル場の描画結果は Fig. 4.6に示すとおりである．

P S
i (di) = −rS (di) (4.6)

障害物形状ポテンシャルの設計

家具や人間などの典型的な障害物の形状に関する情報は事前にロボットに与える情報

とする．また，家具などの静的障害物の位置も同様に事前に与える．一方，人のような

既知の動的障害物の位置に関しては，画像センシングにより認識する情報とする．
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把握している既知障害物との衝突を回避するため，i番目の障害物の障害物形状ポテ
ンシャル PO

i (t)を定式化する．障害物の領域にロボットが入らないようにするため，障
害物領域のポテンシャルが増加するように，障害物の形状ポテンシャルPO

i (t)を設計し
た．また，ポテンシャル場の連続性を保つため，障害物形状ポテンシャル PO

i (t)，シグ
モイド関数と既知の障害物の形状に基づき決定されることとした．机を障害物とした場

合，その対応する障害物形状ポテンシャルPO
i (t)は Fig. 4.7 に示すとおりである．未知

の動的障害物については，経路追従におけるローカルパスプランナで考慮する．

4.5.3 マルチモーダルポテンシャル場

ポテンシャル場の重みづけと重ね合わせ

本項では，認識信頼度 rIAll,i (t)とタスク内容に基づくアクションモデルの統合手法に

ついて述べる．アクションモデルの統合として，人の画像ポテンシャルP I
i (t)と人の音声

ポテンシャル P S
i (t)を人間の認識信頼性とタスク内容に基づいて重み付けし，障害物形

状ポテンシャルPO (t)と統合したものを i番目の人のマルチモーダルポテンシャルPi (t)
とする．ポテンシャル場の重み付けの設計コンセプトは Fig. 4.8に示すとおりである．
実運用を考えると，インタラクションタスクに有用な人の情報を得るためには，ロボッ

トが人に接近する前に，まず対象の人の配置を認識する必要がある．そのため，認識信

頼度 rIAll,i (t)が低い間は，人を認識することを考慮しつつ計画された経路に沿って人に

接近する必要がある．そして，認識信頼度 rIAll,i (t)が向上した後には，インタラクショ

ン行動に重要となるセンサ情報を観測することを考慮した移動へ移行する必要がある．

そこで，新たに定義する認識ポテンシャル PR
i (t)とインタラクション行動ポテンシャル

PH
i (t)の重みづけと統合に基づき，i人目のマルチモーダルポテンシャル場Pi (t)を次式
のように定義する．

Pi (t) =
(
1− rIAll,i (t)

)
PR

i (t) + rIAll,i (t)P
H
i (t) +

m∑
j=1

PO
j (t) (4.7)

人の認識はRGB-Dカメラを用いて行われるため，認識ポテンシャル PR
i (t)は人の画像

ポテンシャル P I
i (t)と同様である．

PR
i (t) = P I

i (t) (4.8)
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インタラクション行動ポテンシャルPH
i (t)はタスク内容に依存する．ロボットが人とイ

ンタラクションする際の重要な感覚モーダルとして画像や音声の観測情報は大きな割合

を占める．さらに，インタラクションタスクには，様々な種類が存在し，それぞれのタス

クの内容によって各センサの重要度が変化する．例えば，タスクに対して画像情報の重

要度が高い場合は，人間の画像ポテンシャル P I
i (t)を重視する必要がある．一方，人間

の声のポテンシャルである P S
i (t)は，音声情報の方が重要である場合に重視する必要が

ある．タスクの内容に応じてロボットの移動を変化させるために，人の画像センシング

のための移動行動と人間の音声センシングのための移動行動のアクションモデルを，そ

れぞれの情報の重要度に基づいて統合する必要がある．そこで，音声重要度wS
を定義す

る．そして，各タスク内容における音声情報の重要度を音声重要度wS
の値によって表現

する．タスクにおいて音声情報が重要である場合，音声重要度wS
は高い値に設定され，

最大値は 1，最小値は 0である．音声重要度wS
を用いたポテンシャル場の重み付けと統

合により，インタラクション行動ポテンシャルPH
i (t)を以下の式のように定義する，

PH
i (t) =

(
1− wS

)
P I

i (t) + wSP S
i (t) (4.9)

Eqs. (4.7) to (4.9)を整理すると，マルチモーダルポテンシャル場 Pi (t)は以下の式で定
義できる．

Pi (t) =
(
1− rIAll,i (t)w

S
)
P I
i (t) + rIAll,i (t)w

SP S
i (t) +

m∑
j=1

PO
j (t) (4.10)
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複数人を対象としたシナリオへの対応

複数人を対象としたインタラクションを扱うため，それぞれの人のマルチモーダルポ

テンシャル場を統合して複数人のためのマルチモーダルポテンシャル場を生成する．こ

の統合により，それぞれ人の配置とポテンシャル場から，ロボットが移動するべき場所

のポテンシャルは一般的に低くなる．また，ロボットは対象となる人を全員認識する必

要があるため，認識信頼度の平均値に基づいて各マルチモーダルポテンシャル場が統合

される．以上より，複数人のマルチモーダルポテンシャル場を以下の式で定義する．

P (t) =
n∑

i=1

[(
1− rIAll,ave (t)w

S
)
P I
i (t) + rIAll,ave (t)w

V P S
i (t)

]
+

m∑
j=1

PO
j (t) (4.11)

ここで，nは対象の人の人数，rIAll,ave (t)は対象の人の認識信頼度の平均値である，

4.6 接近行動のアクションモデルに基づくマルチモーダル経路計画

4.6.1 システム概要

提案システムのフローチャートをFig. 4.9に示す．ロボットは，HRIを含むタスクを
取得し，動作を開始する．その際，ロボットには対象のテーブルの位置やタスクの内容

が与えられる．
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Figure 4.9: Flowchart of navigation based on multimodal path planning
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Figure 4.10: Pipeline of parameter update

ループ処理内では，まず，自己位置推定と人の認識を行う．人の認識では，ロボット

に搭載されたRGB-Dカメラを用いて，対象となる人物の位置や向きを推定するととも
に，認識信頼度を評価する．次に，4.5.3項に基づき算出したマルチモーダルポテンシャ
ル場に基づき，目的地とロボットの初期位置から目的地への経路を算出するマルチモー

ダル経路計画を行う．人が認識できない場合は，目的地を机の位置とする．最後に，未

知障害物を回避しつつ経路に追従するための経路追従手法に基づきロボットの速度を決

定する．目的地に到達するまでこの処理を繰り返し，リアルタイムにポテンシャル場と

経路を更新することで，人の位置など目的地における状況の変化に対応する．

具体的なパラメータ更新のパイプラインを Fig. 4.10に示す．この図では，次の項以
降で述べる各処理において，どのパラメータに基づきどのパラメータが更新されるのか

の入出力関係を明らかにする．ロボットの動作前に与えられるパラメータは，事前地図

や家具などの静的な障害物の情報．ロボットが行うインタラクションタスクにおける音

声情報の重要度を表す音声重要度である．動的なセンシングにより更新されるパラメー

タは，人の位置や向き，認識信頼度などの認識結果やロボットの自己位置推定結果，未

知障害物に関する情報である．これらの情報に基づきマルチモーダルポテンシャル場や

経路，ロボットの速度が更新される．

以降では，マルチモーダルポテンシャル場に基づき，ロボットの目的地や経路，速度

を決定する手法について述べる．

4.6.2 目的地の決定

ロボットが移動すべき位置のポテンシャルが低くなるようにポテンシャル場を設計し

た．そのため，ロボットの目的地は，2次元平面の中で最もポテンシャルが低い位置で
ある．最も低い位置が複数ある場合は，よりロボットの位置に近い位置を目的地として

選択する．
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4.6.3 経路計画手法

ロボットの初期位置から目的地までの経路は，計算されたポテンシャル場と目的地ま

での距離を考慮できる大域的な経路計画法の一つであるA*探索アルゴリズムを用いて計
画する．勾配に基づくアプローチなどの局所的な経路計画ではローカルミニマムに陥る

ことが問題となるが，大域的な経路計画を採用することでローカルミニマムに陥ること

を回避することが可能である．A*探索アルゴリズムでポテンシャル場を処理するため，
ノード nからノードmの移動コスト cost (n,m)には，次式のようにポテンシャル場の勾
配が設定される．

cost(n,m) = CP (P (t,m)− P (t, n)) (4.12)

ここで，P (t, n)は，ポテンシャル場 P (t)におけるノード nの位置のポテンシャル値で
あり，CP

はA*探索アルゴリズムに関する設計パラメータである．

4.6.4 経路追従手法

得られた経路を安全に追従するために，経路追従法にはファジィポテンシャル法 [60,61]
を採用する．ファジィポテンシャル法では，経路追従と周囲障害物の回避を統合的に考

慮しながら速度を決定することが可能である．また，経路追従では，Fig. 4.11に示すよ
うに，ロボットを中心とした円に含まれる点のうち，目的地に最も近い点がサブゴール

として設定される．円の半径は試行錯誤により，0.9mに設定した．周囲の障害物の位置
によっては，経路追従の過程でローカルミニマムに陥る可能性がある．ローカルミニマ

ムに陥った場合，サブゴールの位置に障害物形状ポテンシャルPO (t)をポテンシャル場
に追加し，経路を再計画することでローカルミニマムを脱することが可能である．

4.6.5 姿勢制御手法

RGB-Dカメラを用いて対象の人を撮影する際，カメラを対象の人の方向へ向ける必
要がある．対象の人が複数人の場合，ロボットの注視点 pg (t)は，認識信頼度が低い人
を撮影できる点である必要がある．そこで，重みを認識信頼度の逆数とした複数人の位
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置の重心を注視点 pg (t)として設定する．

pg (t) =

n∑
i=1

1
rI
All,i(t)

ph
i (t)

n∑
i=1

1
rI
All,i(t)

(4.13)

ここで，ph
i (t)は i番目の人の位置とする．また，ロボットに搭載されたRGB-Dカメラ

は，上記の式で決定された注視点へ向かうように比例制御に基づき制御する．

4.7 接近行動のアクションモデルに基づくアクショングラフの構築

4.7.1 概要

4.6節では，次のHRI行動を促進するため，マルチモーダルポテンシャル場に基づき
HRI行動に必要な人の情報を取得できる位置へ移動する人への接近行動の経路計画法に
ついて述べた．本節では，複数回の移動行動やマニピュレーション行動，HRI行動で構
成されるタスクの行動列を決定するうえで，接近行動のアクションモデルを活用する手

法について述べる．

実空間においてロボットの機能やおかれた環境を有効活用してタスクを遂行するため

には，計画された行動列が実空間においてより短い経路で構成され，個々の行動は次の

行動を促進するものである必要がある．このような行動列を計画するための手法として

世界状態依存アクショングラフがあげられる．世界状態依存アクショングラフでは，再

帰的多層構造を用いてロボットが実行可能な行動の時空間的な関係性を表現する．この

世界状態依存アクショングラフを構築するうえで，個々の行動の目標状態の情報である

アクションモデルを用いることで行動を実空間に落とし込む．そして，行動の時空間的

な関係性に基づきタスクを達成するための行動列の内容と行動の実行場所を決定する．

そのため，マルチモーダル経路計画では，マルチモーダルポテンシャル場が最小値とな

る場所が接近行動の目的地として決定される一方で，行動列中における接近行動の目的

地，すなわちHRI行動の実行場所は，マルチモーダルポテンシャル場だけでなく，他の
行動との位置関係も考慮したうえで決定される必要がある．

そこで，本研究では，人への接近行動のアクションモデルに基づき，アクショングラ

フを構築するため，ポテンシャル場からHRI行動の実行場所の候補を決定する．具体的
には，アクショングラフの行動に関する事前知識へのアクションモデルの導入方法と，

アクションモデルに基づく目標状態の分布から候補点を抽出するアプローチの例につい

て述べる．また，本研究ではHRI行動の例として，手渡し行動を扱う．行動を実空間に
落とし込むためのアクションモデルを，コストマップや分布で表現する手法は複数存在

し，提案手法は他の行動へも適用可能である [94–96]．

4.7.2 行動知識の表現

本節で扱うHRI行動の手渡し行動に関する事前知識をTable 4.1と Fig. 4.12に示す.
行動の事前知識はFig. 4.12に示すような JSONフォーマットのファイルでシステムに入
力される．Fig. 4.12aはアクションモデルを用いず，人を中心，半径を 1.0mとした円周
上 4点を行動の実行場所とした場合の知識である．行動の実行場所の円周の半径と個数
を与えるという方法では，簡便に行動の実行場所の情報を与えることが可能であるが，

詳細なサブシステムの特性を表現するには表現力が乏しい課題がある．一方，Fig. 4.12b
では，マルチモーダルポテンシャル場の式をアクションモデルとして与えている．実空

間における行動の実行場所に関する情報として数式を与えることで，表現力を担保する

こと，周辺物体の配置などの実空間の情報と統合することが可能である．事前知識で与

72



4. マルチモーダルポテンシャル場に基づく接近行動のアクションモデリング

Table 4.1: Prior knowledge of handover action

la: label Gs
a,p: precondition Gs

a,e: effect

handover

Envrionment

Robot

person

bottle held
speaker

manipulator

Envrionment

Robot

bottle held person

speaker
manipulator free

{
"label": "handover",

"cost":0.3,

"related_objects":[

"bottle", "speaker", "

manipulator", "person"

],

"precondition":[

["Robot", 0, "held", 0],

[0, "Robot", 0, 0],

[0, 0, "Robot", 0],

[0, 0, 0, 1]

],

"effect":[

[1, 0, 0, "held"],

[0, "Robot", 0, 0],

[0, 0, "free", 0],

[0, 0, 0, 1]

],

"appropriate_distance":1.0,

"number_of_action_position":4

}

(a) Action knowledge without action model

{
"label": "handover",

"cost":0.3,

"related_objects":

[

"bottle", "speaker", "

manipulator", "person"

],

"precondition":

[

["Robot", 0, "held", 0],

[0, "Robot", 0, 0],

[0, 0, "Robot", 0],

[0, 0, 0, 1]

],

"effect":

[

[1, 0, 0, "held"],

[0, "Robot", 0, 0],

[0, 0, "free", 0],

[0, 0, 0, 1]

],

"action_model":

"(log(0.00109*d)/0.0316*d+1.94)/(

1+0.485*d**2)*(-0.0036*(( abs(

theta))/3.141592*180)+1)"

}

(b) Action knowledge with action model

Figure 4.12: Detailed action knowledge of handover action for implementation

えられる式の情報は，Pythonにて記号計算を行うライブラリである SymPy [97]を用い
ることを想定している．

4.7.3 接近行動のアクションモデルに基づくアクショングラフの構築

接近行動のアクションモデルに基づきアクショングラフを構築する．

3.3節にて世界状態依存アクショングラフの構築方法をもとに新たに与えられたアク
ションモデルを扱えるように拡張する必要がある．具体的には，3.3.5項にて述べた行動
可能性グラフの構築処理のうち，環境中の物体に対応付けられた行動が実行可能な位置

を追加するGetFeasiblePositionsForActionsの処理においてアクションモデルを扱
う必要がある．
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アクショングラフ構築のため，アクションモデルと実空間の情報に基づいて，行動が

実行可能な位置を決定する手法への要求は以下のとおりである．

• アクションモデルと周辺物体の配置に基づき，行動が実行可能な場所を集約する複
数の代表点を選択できること

アクショングラフは，エッジを行動の実行，ノードを行動の実行場所として，行動

の時空間的な関係性のグラフ表現であるため，多岐にわたる行動を表現できること

と各行動の空間的な関係性をより正確に表現できる必要がある．そのため，各行動

を必要最低限のノードとエッジで表現できることが望ましく，アクションモデルと

周辺物体に基づき得られる分布を表現する必要最低限の代表点を決定する必要が

ある．

• 計算コストを抑えたうえで行動が実行可能な場所を決定できること

アクショングラフでは，多岐にわたる行動を表現できることが要求される一方で，

サービスロボットにはシステムの応答性が要求されるためアクショングラフの構

築時間より短いほうが望ましい．行動が実行可能な場所を決定する処理は，考慮す

る行動毎に必要となる処理であるため，より低計算コストであることが望ましい．

上記の要求を満たす，行動が実行可能な位置を決定方法を以下に示す．まず，ロボッ

トが到達可能な範囲の中で行動を実行しやすい場所を把握するため，アクションモデル

により得られる各位置の評価のうち，フットプリントを考慮しロボットが到達困難な障

害物領域の評価を下げるように，アクションモデルにより得られるポテンシャルと障害

物ポテンシャルを統合する．次に，得られた統合マップに基づき，行動の実行場所を表

現する必要最低限の代表点を決定する．マップから代表点を取得する方法として，マッ

プをヒストグラムと捉えEMアルゴリズムを用いて混合正規分布モデルでフィッテイン
グ [98]し正規分布の平均点を代表とする方法，評価値に基づき重みづけをした k平均法
を用いる方法，輝度勾配に基づき重みづけしたボロノイ図に基づきグレースケール画像

を点描で表現する手法 [99]などが考えられるが，計算コストの観点から適用は困難であ
る．そこで，本研究では，統合ポテンシャル場の極小点のうち評価が閾値を下回っている

点を行動の実行場所とする．ここで極小点の決定方法は，最小値フィルタを施した統合

ポテンシャル場とフィルタを施す前の統合ポテンシャル場の評価を比較し，同じ評価の

点を極小値とする方法を採用した．また閾値は，行動の実行に要求される観測精度に基

づき決定される．複数の環境を例に，手渡し行動の実行場所を決定した結果を Fig. 4.14
に示す．行動の実行場所が周辺の障害物の配置とアクションモデルに応じて決定可能で

あることが確認できる．

Fig. 4.13aに示す環境状態を例に，アクションモデルに基づき行動可能性グラフを構
築する過程（Fig. 4.13）を示す．まず，Fig. 4.13bに示すように環境中の物体を表現す
る点を母点としたボロノイ図に基づきロボットが到達可能な点を取得する．次に，各物

体に対応づけられた行動の実行位置を決定し，ノードとして追加する．アクションモデ

ルとしてポテンシャル場が与えられている場合，Figs. 4.13c, 4.13dに示すように環境中
の物体に基づく障害物ポテンシャルと統合した統合ポテンシャルの極小点に基づき行動

の実行場所を決定する．また，ポテンシャル場が与えられていない行動に関しては，物

体を中心とした円周上の点を行動の実行場所として決定する．そして，得られた行動の

実行場所を Fig. 4.13eに示す．最後に，ドロネーの三角分割に基づき，得られた行動の
実行場所を接続するエッジを決定する．ドロネーの三角分割に基づき，得られたエッジ

の候補の内，環境中の物体を考慮した上でロボットが移動可能なエッジのみを採用する．

また，エッジと接続されないノードは棄却する．最終的に得られる行動可能性グラフは

Fig. 4.13fに示す通りである．
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: Movement action: Other manipulation position : Movement position: : Handover position: Table : Chair : Person

x
y

2 0 -2

0

2

4

6

(a) Environment (b) Reachable positions (c) Handover position
to Person 1

(d) Handover position
to Person 2

(e) Action positions (f) Action possibility
graph

Figure 4.13: Construction of action possibility graph based on multimodal potential field

4.8 実験

4.8.1 実験 1: マルチモーダル経路計画の検証

実験設定

マルチモーダル経路計画は，タスクの内容やセンサの特性に基づき，人とのインタ

ラクション動作に重要なセンサデータを正確に取得できる目的地へナビゲーションを行

うことを目的としている．提案手法の有効性を検証するために，ロボットと喫茶店環境
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: Table : Chair : Person : Feasible position of handover

x
y

2 0 -2

0

2

4

6

(a) Environment1
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(b) Environment2
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(c) Environment3
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(d) Environment4

Figure 4.14: Determination of action position based on multimodal potential field
(Left: Assumed environment, Right: Calculated potential field and action positions)

での実験を行った．実験環境は Fig. 4.15に示すとおりである．実験では，ロボットは
Fig. 4.16で示した人とのインタラクションタスクとそれに伴うアクションが割り当てら
れたうえで，テーブルに着席している人へ接近した．本実験におけるHRIのシナリオと
して，音声の重要度が高い対話行動と音声の重要度が低い手渡し行動を対象とした．実

験シナリオはTable 4.2に示すとおりである．
まず，タスクの内容による目的地や経路の変化を検証するために，Fig. 4.15aのよう

に環境 1の人に対して注文取りタスクと飲み物提供タスクを行う場合を想定し，シナリ
オ 1.1，1.2の実験を行う．次に，複数の配置で着席している複数人を対象とした場合に
おける，提案手法の有効性を検証するため，Figs. 4.15b, 4.15c のように 2人と 3人を対
象としたシナリオ 2.1，2.2，3.1，3.2の実験を行った．最後に，ロボットが接近中に人の
位置が変化する場合の有効性を検証するために，シナリオ 4.1と 4.2について実験を行っ
た．シナリオ 4.1では，ロボットが接近中に 1人離席する環境 4において，ロボットが注
文取りタスクを行うことを想定している（Fig. 4.15d）．シナリオ 4.2では，ロボットが移
動中に人が着席する環境 5で，ロボットが飲み物提供タスクを行うことを想定している．
また，インタラクション行動の内容に応じて，ロボットが有用なセンサデータを取得

できる位置まで移動できたことを検証するため，移動先でのセンシング信頼度を評価し

た．注文取りタスクの場合，ロボットから人までの距離を算出し，その距離と 4.4.3項で
定式化した人の音声センシング特性から，期待される認識信頼度を評価した．また，飲

み物配膳タスクでは，ロボットが人を 10枚撮影し，認識信頼度を評価した．ロボット
がその場でRGB-Dカメラを回転させ，人が視野の中に入っている場合に撮影を行うこ
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Figure 4.15: Experimental environment

Task

Action

Taking orders Serving drinks

Movement MovementDialog Handover

Figure 4.16: List of tasks and actions

とで視野の制約はないこととした．RGB-Dカメラの回転角度は，60°，30°，0°，-30
°，-60°とした．
ロボットシステムのパラメータはTable 4.3に示すように設定した．また，人との衝

突を避けるため，テーブルと同様に人も障害物に含めて考慮した．さらに，gmapping
パッケージ [100]を使用して作成した環境地図と，適応型モンテカルロ位置推定アプロー
チ [101]を使用し，ロボットの自己位置を推定している．

シナリオ 1: 一人の人への接近における検証

一人の人へ接近した結果をFigs. 4.17, 4.18に示す．Fig. 4.17は，シナリオ 1.1におい
てロボットが人のより近い位置へ移動したことを示している．シナリオ 1.1では，人の音
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Table 4.2: Environmental scenarios of Experiment 1

Scenarios EnvironmentsNumber of people Task wS

1.1 1 1 Taking orders 0.9
1.2 1 1 Serving drinks 0.1
2.1 2 2 Taking orders 0.9
2.2 2 2 Serving drinks 0.1
3.1 3 3 Taking orders 0.9
3.2 3 3 Serving drinks 0.1
4.1 4 2⇒3 Taking orders 0.9
4.2 5 3⇒2 Serving drinks 0.1

Table 4.3: Robot system parameters

OpenPose frequency 5 Hz
Path planning frequency 10 Hz

声情報が重要であるため，人の音声ポテンシャルを重視したマルチモーダルポテンシャ

ル場が算出され，人の周囲のポテンシャルが低くなった．そのため，人により近い位置

へ到達するように経路が計画され，ロボットはその場所へ移動した．一方，Fig. 4.18は，
シナリオ 1.2においてロボットが人の正面側へ移動したことを示している．シナリオ 1.2
では，人の姿勢情報が重要であるため，人の画像ポテンシャルを重視したポテンシャル

場が算出され，人の正面のポテンシャルが低くなった．

Figs. 4.17c, 4.18cは，認識信頼度の時系列変化を示している．実線は，経過時間に
応じて認識信頼度を低下させる更新則を適用した認識信頼度を示しており，その数値を

基にポテンシャル場を算出している．一方，点線は，観測された認識信頼度を示してい

る．シナリオ 1.2においては，Fig. 4.18cに示すように認識信頼性が継続的に改善されて
いる．一方，シナリオ 1.1では，Fig. 4.17cに示すように，最終的に人の音声ポテンシャ
ルが重視され，ロボットが人に近づきすぎたため，認識信頼度は低下している．一人の

人への接近する実験結果から，ロボットはタスクの内容に応じて計画する経路を変更し

つつ，決定した目的地に移動できることが確認できた．
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Figure 4.17: Results from Scenario 1.1
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Figure 4.18: Results from Scenario 1.2
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シナリオ 2: 複数の人への接近における検証

複数の人へ接近した場合における実験結果は，Figs. 4.19-4.22に示す通りである．複
数人を対象としたインタラクションの場合，それぞれの人について算出されたマルチモー

ダルポテンシャル場を統合して一つのマルチモーダルポテンシャル場を算出する，

シナリオ 2.1，3.1の注文取りタスクの場合では，それぞれ人のポテンシャル場は，最
終的に人の音声ポテンシャルが重視される．算出されたマルチモーダルポテンシャル場

において，ポテンシャル値が低くなる場所は，全ての人から最も近い位置である．そのた

め，Figs. 4.19, 4.21のように，全ての人から最も近い位置を目的地として経路が計画さ
れ，ロボットは計画された経路に沿って移動した．認識信頼度に関しては，Figs. 4.19c,
4.21cに示すように，1度認識信頼度が向上したのちに人の音声ポテンシャルが重視され，
ロボットが人へ接近しすぎたため，最終的には認識信頼度は低下した．

シナリオ 2.2，3.2の飲み物配膳タスクの場合には，それぞれの人のマルチモーダル
ポテンシャル場では人の画像ポテンシャルが重視された．その結果，マルチモーダルポ

テンシャル場においてポテンシャル値が最も低い位置がすべての人の正面付近となった

ため，Figs. 4.20, 4.22のように全員の前へ移動するように経路が計画された，また，マ
ルチモーダルポテンシャル場では人の画像ポテンシャルが重視され続けたことで，Figs.
4.20c, 4.22cのように認識信頼度は継続的に向上した．さらに，RGB-Dカメラにより 3
人を同時に観測すること困難であったが，観測値の保持することが有効に機能したこと

が確認できた．

環境 2，3で得られた実験結果から，ロボットが複数人に接近する場合でも，タスク
の内容や人の配置を考慮しながら経路を計画し，目的地まで移動することが確認できた．

また，Figs. 4.19d, 4.19e, 4.21d, 4.21eに示すように，対象の人の認識信頼度に応じて
算出されたポテンシャル場と経路された計画が変化した．さらに，Figs. 4.19c, 4.21cを
確認すると，平均認識信頼度が向上した際に，タスク内容に基づき人の音声ポテンシャ

ルを重視するにポテンシャル場が変化したことがわかる．これにより，ロボットが人の

配置を正しく観測したのちに，ロボットがタスク内容を考慮しつつ目的地を決定できる

ことが確認できた．
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Figure 4.19: Results from Scenario 2.1
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Figure 4.20: Results from Scenario 2.2
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Figure 4.21: Results from Scenario 3.1
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Figure 4.22: Results from Scenario 3.2
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シナリオ 3: 人の配置が変化する中での接近における検証

人の配置が変化する場合の実験結果を Figs. 4.23, 4.24に示す．シナリオ 4.1のタス
ク内容は，注文取りタスクであるため，最終的にロボットはシナリオ 3.1と同じ位置ま
で移動した．シナリオ 4.1では，ロボットの移動中に，新たな人が座席に到着した．そ
の際のマルチモーダルポテンシャル場の変化をFigs. 4.23d, 4.23eに示す．人が 2人座っ
ている間は，2人に一番近いところに経路が計画されている．さらに，新しい人が席に
着いた後，ポテンシャル場には新しい人が反映され，3人を含めたポテンシャル場に基
づき経路が計画された，Fig. 4.23cに示すように，オクルージョンなどで対象者の連続観
測が困難となる場合において，観測値の保持が有効に作用することが確認できた，

シナリオ 4.2のタスク内容は，飲み物提供タスクであるため，シナリオ 2.2と同様に，
最終的にロボットは 2人の正面の位置に移動した．シナリオ 4.2でロボットが移動して
いる間に，1人の人が離席した．その時のマルチモーダルポテンシャル場の変化を Figs.
4.24d, 4.24eに示す．人が離席した後，長時間観測されなかったため考慮されず，残りの
2人を考慮したポテンシャル場が生成された．Fig. 4.24cに示すように，認識信頼度を適
切に減衰させることで，保持された古い観測値が適切に棄却されることが確認できた．

以上の実験結果により，人の配置の変化に応じて，計画される経路が適切に変更され

ることが確認できた．そして，ロボットはセンサデータを取得し，提案手法に基づき動的

に経路を計画するため，動作中の人の配置の変化にも対応可能であることが確認できた．
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Figure 4.23: Results from Scenario 4.1
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Figure 4.24: Results from Scenario 4.2
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Figure 4.25: Time history of expected voice recognition rate

シナリオ 4: 目的地におけるセンシング信頼度の検証

目的地において，インタラクションタスクに有用なセンサの期待されるセンシング信

頼度を評価した．また，接近時に期待される音声認識率は，Fig. 4.25に示すように，人
の音声センシング特性とロボットと人の距離からに基づき推定した．音声認識率は距離

の 2乗に反比例するため，少しの距離でも人に接近することが重要である．黒の実線は
0.5m，黒の点線は 0.7mの距離での音声認識率を示している．ロボットは人に対して最
大限接近した場合，0.5mまで接近可能である．今回の実験では，人に対して設けた障害
物ポテンシャルを半径 0.7mの丸柱と想定して計算した．そのため，ロボットは人から
0.7mの距離まで移動したが，経路追従精度の影響を受けて 0.7m以内に近づく場合も生
じた．この結果から，ロボットは障害物形状ポテンシャルを考慮しつつ，可能な限り人

に接近したことが確認できた．

シナリオ 3.2の目的地で RGB-Dカメラを用いて撮影された人の画像を Fig. 4.26に
示す．音声の重要度が低いタスクの場合に，人間の画像ポテンシャルを重視したマルチ

モーダルポテンシャル場に基づいて，ロボットは目的地へ移動した．そのため，ロボッ

トは人の正面付近まで移動し，RGB-Dカメラの回転させることで人物の正面から有用な
写真を撮影できた．撮影先で 10回平均の認識信頼度を評価し，その結果を Table 4.4に
示めす．認識信頼度は，RGB-Dカメラで人物を撮影した際に評価する．認識信頼度のば
らつきは大きいが，4.4.2項で述べた認識信頼度の測定実験に基づき，飲み物提供タスク
における認識信頼度の平均値が十分に高いことが確認された．
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(a) 60◦ (b) 30◦

(c) 0◦

(d) −30◦ (e) −60◦

Figure 4.26: Pictures captured at the destination in Scenario 3.2

Table 4.4: Result of recognition reliability

Scenarios Person1Person2Person3Average
1.2 0.45 - - 0.45
2.2 0.43 0.45 - 0.44
3.2 0.43 0.48 0.50 0.47
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4.8.2 実験 2: マルチモーダルポテンシャル場に基づくアクショングラフの検証

実験設定

次の行動の実行しやすさを考慮した行動列の計画を促進するため，マルチモーダルポ

テンシャル場に基づき世界状態依存アクショングラフを構築する手法について述べた．

本実験の目的は，アクションモデルに基づきアクショングラフを構築するうえで必要と

なる行動の実行場所の決定方法として，マルチモーダルポテンシャル場に基づき算出さ

れる統合ポテンシャル場の極小値を行動の実行場所とする有効性を検証することである．

特に，以下の二点について検証する．一点目は，アクションモデルと周辺物体の配置に

基づき，次の行動の実行しやすさをより詳細に考慮した行動の実行場所の決定が可能で

あること．二点目は，アクショングラフに行動の実行場所を複数個与えることで，実空

間における行動列全体の評価と各行動の実行しやすさの双方を考慮した行動の実行場所

が決定可能であることである．

本実験では，RGB-Dカメラ，マイクを有したモバイルマニピュレータのHSR [57]を
想定したシミュレーションを実施した．シミュレーションでは，Fig. 4.27に示す想定環
境を対象に複数の手法で世界状態依存アクショングラフを構築し，目標状態を達成する

ための行動列を計画した．初期状態 initは，ロボットは pr0の位置に Bottleを把持した
状態で存在しており，もう一つのBottleはTable 3の上に存在している状態とした．目
標状態 goalは，Person 4，Person 5がBottleを把持している状態とした．アクショング
ラフを構築時に考慮する行動は pickup，handover，pushとした．アクショングラフを
構築する上での，各行動の実行場所を決定する処理GetFeasiblePositionsForActions
に複数の手法を適用した．基本的な行動の実行場所の決定方法として，3.3.5項に記載し
た，物体を中心とした円周上 4点を候補としたうえで，ロボットのフットプリントと環
境中の物体の配置を考慮しロボットが到達可能な点を採用する方法を適用した．そして，

handover行動の実行場所の候補の決定方法に対してTable 4.5に示す三つの手法を適用
し，アブレーションスタディを実施した．比較手法 1では，四つの行動実行場所を与え
る他の行動と同様の 3.3.5項に記載した方法を適用した．比較手法 2と提案手法では，ア
クションモデルを考慮したうえで行動実行場所を決定する．handover行動は人の姿勢が
観測できることが重要な行動であるため，音声重要度 wS

が 0のマルチモーダルポテン
シャル場と障害物ポテンシャルを統合したポテンシャル場に基づく方法とした．比較手

法 2は，行動の実行場所を統合ポテンシャル場の最小点とし，計画前から行動に対して実
行場所を 1対 1に対応させる方法とした．提案手法は，4.7節で述べた，統合ポテンシャ
ル場における極小点のうち閾値よりも評価の良い点とし，行動に対して複数の実行場所

を対応付ける方法とした．閾値は，行動の実行に要求される観測精度に依存し，本実験

では試行錯誤的に-0.8とした．

実験結果

想定環境を対象に，比較手法と提案手法に基づき世界状態依存アクショングラフを構

築し，目標状態を達成するための行動列を計画した結果を示す．

まず，手法毎の行動の実行場所の候補の差を示すため，世界状態依存アクショングラ

フの事前行動可能性グラフGa
0を構築するうえで決定したPerson 4とPerson 5に対する

Handover行動の実行場所の候補と，それに基づいて構築したGa
0をFigs. 4.28-4.30に示

す．各Handover行動の実行場所の上部に記載されている赤字の数値はマルチモーダル
ポテンシャル場の評価値である．比較手法 1ではPerson 4やPerson 5へのHandover行
動の実行場所はそれぞれFigs. 4.28a, 4.28bに示すように人の周りの 4点となる．さらに
その他の行動の実行場所を取得し，ロボットが到達可能な点を採用した上でFig. 4.28cに
示すように行動可能性グラフが構築される．比較手法 2では，Person 4やPerson 5への
Handover行動の実行場所はそれぞれ Figs. 4.29a, 4.29bに示すように周辺物体の配置と
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Figure 4.27: Assumed environment in Experiment2

アクションモデルに基づき算出されたポテンシャル場の最小点が実行場所として決定さ

れる．さらにその他の行動の実行場所の候補を取得し，ロボットが到達可能な点を採用

した上でFig. 4.29cに示すように行動可能性グラフが構築される．提案手法では，Person
4や Person 5へのHandover行動の実行場所はそれぞれ Figs. 4.30a, 4.30bに示すよう
に，提案手法ではポテンシャル場の最小点だけでなく極小点のうち-0.8を下回る点が実
行場所として決定される．そして，Fig. 4.30cに示す行動可能性グラフが構築される．
次に，それぞれの手法に基づき構築したアクショングラフに基づき，目標状態を達成

するための行動列を計画した結果を Fig. 4.31とTable 4.6に示す．比較手法 1に基づき
計画された行動列の内容は，Fig. 4.31aに示すように，初期状態からロボットが把持し
ている Bottleを Person 5にHandoverをした後，Table 3から Bottleを Pickupし，そ
のBottleをPerson 4にHandoverしてタスクを達成するものとなった．しかし，比較手
法 1では，Handoverの実行を考慮した人への接近のアクションモデルが考慮されていな
いため，人の真横を行動の実行場所として決定しており，期待される人の認識信頼度は

それぞれ 0.30, 0.30となった．また，行動列のコストである移動距離は 7.25である．比
較手法 2に基づき計画された行動列の内容は，Fig. 4.31bに示すように，初期状態から
ロボットが把持しているBottleを Person 4にHandoverをした後，Table 3からBottle
をPickupし，そのBottleをPerson 5にHandoverしてタスクを達成するものとなった．
比較手法 2では，Handoverの実行を考慮した人への接近のアクションモデルが考慮され
ているため，最も人の姿勢を観測しやすい人の正面の位置が行動の実行場所として決定

されており，期待される人の認識信頼度はそれぞれ 0.45, 0.45となった．また，行動列の
コストは 8.48である．提案手法に基づき計画された行動列の内容は，Fig. 4.31cに示す
ように，比較手法 1と同じものになった．提案手法では，比較手法 2と同様にHandover
の実行を考慮した人への接近のアクションモデルを考慮した上で，統合ポテンシャルの

極小点に基づき，複数の点が行動の実行場所として決定されている．その結果，期待さ

れる人の認識信頼度はPerson 4が 0.39, Person 5が 0.40となった．また，行動列のコス
トは 7.34である．
比較手法 1と提案手法の結果を比較することで，行動列のコストは同等であるが，期

待される人の認識信頼度は提案手法のほうが高くなっているため，提案手法ではアクショ
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Table 4.5: Experimental conditions of method in Experiment 2

Considered items

Method
Com. 1 Com. 2 Pro.

Action model © ©
Multiple candidates of action position © ©

Table 4.6: Expected recognition reliability at planned action positions and cost of plans

MethodRecognition reliability of Person4Recognition reliability of People5Cost

Com.1 0.30 0.30 7.25

Com.2 0.45 0.45 8.48

Pro 0.39 0.40 7.34

ンモデルを考慮することで各行動の実行しやすさ向上させることが示された．また，比

較手法 2と提案手法の結果を比較することで，期待される人の認識信頼度は比較手法 2の
ものが高いが，行動順や行動の実行場所が異なっており，行動列のコストは提案手法の

ものが低いことがわかる．そのため，提案手法では，設定したHandover行動に要求さ
れる統合ポテンシャルの評価の閾値を満たしたうえで，より行動列のコストが低くなる

行動の実行場所が決定可能であることが示された．以上の結果より，提案手法では，要

求される認識信頼度を満たした行動の実行場所の候補を決定したうえで，行動列全体の

移動距離がより短くなるように行動列が決定可能であることを確認し，要求される認識

信頼度と行動列全体の実空間における評価の双方を同時に考慮した行動列の決定が可能

であることを示した．
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: Movement action: Other manipulation position : Movement position:: Handover position

-0.66

-0.66

-0.98

(a) Added action positions
of handover to Person 4

-0.34

-0.66

-0.98

-0.66

(b) Added action positions
of handover to Person 5

(c) Constructed prior action
possibility graph Ga

0

Figure 4.28: Prior action possibility graph Ga
0 based on Comparison method 1

: Movement action: Other manipulation position : Movement position:: Handover position

(a) Added action positions of
handover to Person 4

(b) Added action positions of
handover to Person 5

(c) Constructed prior
action possibility graph
Ga

0

Figure 4.29: Prior action possibility graph Ga
0 based on Comparison method 2
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: Movement action: Other manipulation position : Movement position:: Handover position

(a) Added action positions of
handover to Person 4

(b) Added action positions of
handover to Person 5

(c) Constructed prior
action possibility graph
Ga

0

Figure 4.30: Prior action possibility graph Ga
0 based on Proposed method

92



4. マルチモーダルポテンシャル場に基づく接近行動のアクションモデリング

: Movement action : Manipulation position: Movement position : Start: : Handover position

2. Pick up bottle
on Table 3

1

2

3

4
5

6

1. Handover 
to Person 5

3. Handover 
to Person 4

(a) Comparison 1

2. Pick up bottle
on Table 3

1

2

3

4
5

6

1. Handover 
to Person 4

3. Handover 
to Person 5

(b) Comparison 2

2. Pick up bottle
on Table 3

1

2

3

4
5

6

3. Handover 
to Person 4

5

1. Handover 
to Person 5

(c) Proposed

Figure 4.31: Planning result based on action graph
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4.9 結言

本章では，ロボットに搭載されているセンサを活かしHRI行動を促進するための人
への接近行動のアクションモデリング手法を提案した．具体的には，センサ特性や人の

情報など，次元の異なる情報を実空間におけるポテンシャル場を用いて同じ情報空間へ

統合するための方法について提案した．HRI行動の内容やセンサ情報に基づき，画像セ
ンシング，音声センシング，障害物回避に基づく重み付けと合成を行い，人への接近行

動のアクションモデルとしてのマルチモーダルポテンシャル場の算出方法を提案した．

経路計画においては，リアルタイムのセンサデータに基づいて，マルチモーダルポテン

シャル場をリアルタイムに生成するとともに，人の配置に基づくマルチモーダルなポテ

ンシャル場を合成することで，動的な観測状況や複数人のシナリオを考慮することが可

能である．さらに，接近行動のアクションモデルとしてのマルチモーダルポテンシャル

場に基づくアクショングラフの構築手法として，ポテンシャル場の極小点を行動の実行

場所とする設計方法を提案した．本手法を喫茶店の環境下で実験的に評価した．まず，

人への接近における経路計画では，一人や複数人，人の配置が動的に変化するシナリオ

においてHRI行動の実行に有用な人の情報を取得可能な位置へ移動可能であることを確
認した，さらに，提案の接近行動のアクションモデルに基づくアクショングラフの構築

手法の有効性を，複数の手法と比較検証することで確認した．
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Chapter 5

結論

サービスロボットによる円滑なタスク遂行を実現するため，ロボットの機能や環境を

有効活用できる行動列を計画する手法を提案した．ロボットの機能や環境を有効活用す

るためには，計画された行動列が実空間における指標に基づき決定された行動で構成さ

れ，個々の行動は次の行動を促進するものである必要がある．そこで，実行場所に着目

し，行動を幾何空間に埋め込み，連続的な幾何空間を適切に離散化することで，実空間を

考慮したうえで現在・未来にロボットが実行可能な行動の範囲を理解し，その範囲でタ

スクを解釈することで行動列を決定した．まず，行動に関する記号的な知識や，ロボッ

トのアクチュエータやセンサの性質，物体集合などの幾何的な情報に基づく実行可能な

行動の時空間的な関係性を記述する環境表現手法を構築した．そして，その表現手法に

基づき，行動列の内容や順番，実行場所を同時に最適化する計画手法を構築した．具体

的には，実空間に実行可能な複数の行動を埋め込む方法として，行動の実行場所に着目

し，エッジを行動の実行，ノードを行動の実行場所としたグラフ表現であるアクション

グラフを提案した．

アクショングラフは，ある環境においてロボットが実行可能な複数の行動を表現する

行動可能性グラフを環境変化前，環境変化後に対して構築し，それらを統合して得られる

多層グラフであるため，現在・未来に実行可能な行動を表現することが可能である．ま

ず，ロボットの移動タスクを対象に，基本的なアクショングラフとそれに基づく計画手

法を提案した．そして，それぞれのサービスロボットの機能を活かして目的地へ移動可

能であることを示した．次に，アクショングラフにおいてモバイルマニピュレーション

タスクを扱うため，環境状態とロボット状態からなる世界状態とロボットが実行可能な

行動の相互作用を表現できるようにアクショングラフを時間方向に拡張し，再帰的な多

層構造を有する世界状態依存アクショングラフを提案した．そして，モバイルマニピュ

レーションタスクにおいて，ロボットの機能や環境を活かしてタスクを遂行できること

を示した．また，サービスロボットのHRIのための接近行動に着目し，行動を実空間へ
落とし込むうえで，次のHRI行動を促進するための重要なセンサ情報とセンサ特性に基
づくアクションモデリング手法を提案した．さらに，得られたアクションモデルを，経

路計画手法やアクショングラフに適用する手法を提案し，次の行動の促進に有効である

ことを示した．

5.1 貢献

多層構造を有するアクショングラフによる行動の時空間表現

従来のタスク・モーションプランニングにおいて，実空間で実行可能な行動やその位

置を特定する手法は，動作計画を活用し，その行動の実現可能性を検証する方法や，最

短経路上に存在する移動可能物体を検出する方法が一般的であった．しかし，上記の手

法では目標位置の方向に存在しない一見遠回りに見える位置の物体を対象とした実行可
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能な行動を考慮することが困難な場合や行動可能性の変化の因果関係を正しく表現する

ことが困難となる場合が存在し，実行可能な行動の時空間的な理解や選択可能な行動列

の理解に制限がある．一方，提案のアクショングラフは，ロボットが認識している全て

の物体集合とロボットのサブシステム構成に基づき構築されること，多層のグラフ表現

を有することで，実空間を考慮した上でロボットが実行可能な行動の時空間的な関係性

を表現することが可能である．さらに，構築したアクショングラフに基づくタスクプラ

ンニングでは，目的地に到達する上で選択可能な環境変化毎に，行動列を計画すること

が可能である．これにより，目標位置に直接向かわない戦略も含めて環境中で選択可能

な行動列をより多く把握することが可能であり，その中から評価関数に基づき適切な行

動列を選択することが可能である．本論文の検証では，移動タスクを対象としたシミュ

レーションや実機実験を通じて，アクショングラフにより考慮可能な行動の種類や行動

列が増加することを示した．

世界状態と行動可能性の相互作用を表現する世界状態依存アクショングラフに基づく

行動列の内容，順序，実行場所の同時最適化

複数の行動を組み合わせて達成されるモバイルマニピュレーションタスクにおいて，

ロボットの機能やおかれた環境を有効活用するためには，他の行動を考慮し，実空間に

おいてより短い行動列となるように行動列の内容や順序，実行場所が決定される必要が

ある．しかし，従来のタスク・モーションプランニングにおける各行動の目標状態を決

定方法では，その他の行動の実行しやすさは考慮されていない．一方，提案の世界状態

依存アクショングラフでは，実行可能な行動の実行場所に着目し，再帰的な多層構造に

より世界状態に基づく行動可能性とロボットが実行する行動の相互作用を表現した．さ

らに，行動可能性グラフでは，記号的情報と幾何的情報の双方を含む行動に関する知識

に基づき，シーングラフを用いた行動の対応付けや各行動に対する複数の実行場所の候

補の埋め込みを行うことで複数の行動の位置関係を表現した．これにより，世界状態依

存アクショングラフでは，行動の時空間的な関係性を網羅的に表現可能であるため，行

動列の内容や順序，実行場所を同時に最適化することが可能である．そして，実空間に

おいてより移動距離が短い行動列を決定することで，ロボットの機能やおかれた環境の

有効活用を実現した．本論文の検証では，モバイルマニピュレーションタスクを対象と

したシミュレーションや実機実験を通じて，世界状態依存アクショングラフにより実空

間において移動距離がより短い行動列を決定し，ロボットの機能やおかれた環境を有効

活用することが可能であることを示した．

ポテンシャル場を用いた情報統合による接近行動のアクションモデリング

従来，HRI行動を促進するための移動行動の設計手法では，人の感性的な要素を考慮
したものや，特定のHRIタスクに特化した移動設計を行う手法が提案されてきた．一方，
提案の接近行動のアクションモデリングでは，HRI行動を促進するアプローチとして，
人から重要な情報を観測することに着目し，次のHRI行動に重要となるセンサ情報が高
い信頼性で観測できる位置をモデル化した．この際，HRIタスク内容やセンサ特性，人
の情報など，次元の異なる情報を同じ情報空間へ統合する必要がある．そこで，本研究

では，ポテンシャル場を用いて次元の異なる情報を同じ情報空間へ統合するマルチモー

ダルポテンシャル場を提案した．これにより，得られたアクションモデルでは，複数の

種類のHRI行動や，複数人を相手としたHRI行動を扱うことを実現した．本論文の検証
では，マルチモーダルポテンシャル場に基づく経路計画手法やアクショングラフの構築

手法を提案したうえで，シミュレーションや実機実験を行い，ロボットがHRIタスクに
応じてのセンサを有効活用可能な位置へ移動可能であることを検証した．
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5.2 今後の展望

本研究が現時点で有する展望に関して，想定外を扱うための課題，実装に関する課

題，応用に関する拡張性，ベンチマーク課題の提案の項目で整理し，今後の研究の方向

性で代表的なものを以下に述べる．

5.2.1 想定外を扱うための課題

タスクの動的な変更や割り込みの考慮

本研究では，ロボットに指示されるタスクは静的に指定され，動的にタスクが変更さ

れることや新たにタスクが割り込むことは起こりえないと想定した．

タスクの動的な変更や割り込みを扱えるようにアルゴリズムを拡張する上では，計画

手法において，複数のゴール条件やゴール条件の優先順位を扱えるように拡張する必要

がある．また，割りこまれたタスクと実行中のタスクを両立するアルゴリズムや，タス

クやゴール条件の優先順位を判断するアルゴリズムの構築が必要である．

行動に関する事前知識の不確かさの考慮

本研究では，人とロボットは協働関係を築いており，環境中の人はロボットに協力的

であることを想定した．また，ロボットの移動行動やマニピュレーション行動は失敗し

ないことを想定した．

今後は，このような想定を置けず，行動の結果が複数考えられるような状況を扱える

ようにアルゴリズムを拡張する必要がある．具体的には，アクショングラフを用いたタ

スク・モーションプランニングでは，目標状態を達成可能な行動列を複数個取得するこ

とが可能であり，他の行動列へ切り替えることを考慮した計画手法へ拡張する必要があ

る．その際には，行動列の実行に関する指標としてリスクや他の実行可能な行動列への

移行しやすさを考慮した行動列の計画手法を確立する必要がある．

未知環境や環境変化の考慮

本研究では，環境センシングシステム等を用いることで環境中の物体の位置や種類，

形状などの環境状態は既知とした上で，環境状態はロボット以外によって変更されない

こととした．

しかし，ロボットに搭載されたセンサから得た情報に基づいてアクショングラフを

構築し，人による環境変更などに関しても考慮出来ることが望ましい．今後は，ロボッ

トに搭載されたセンサから得た物体情報に基づいてアクショングラフを更新しつつ，行

動列を計画できるように拡張する必要がある．アクショングラフの構築や行動列の計画

には計算コストを要するため，センサ情報の更新の度にアクショングラフや行動列を再

度計算することは現実的ではない．そのため，新たに得たセンサ情報の内容や実行中の

タスクに応じた，アクショングラフや行動列の更新則を構築する必要がある．環境中の

物体の配置が変化した場合には，実行中の行動列への影響によって，実行する行動列を

他の候補へ変更すること，アクショングラフを部分的に更新し行動列を再計画すること，

アクショングラフを再構築するなど複数の対処方法の候補から適切な対処を選択するア

ルゴリズムの開発が必要である．

また，人などの動的なエージェントによる自由な行動を考慮する場合，そのエージェ

ントの行動可能性を考慮した計画手法が必要である．その際には，ロボットだけでなく

動的なエージェントに対してもアクショングラフを構築して行動予測に活かすなど，ロ

97



5. 結論

ボット以外のエージェントへもアクショングラフを適用することが本研究の拡張の方向

性として考えられる．

さらに，環境状態が未知であることを想定した場合には，環境状態の把握とタスク遂

行を同時に実行することが必要となるため，観測行動や観測の不確かさを考慮したアク

ショングラフの構築やそれに基づく計画手法を構築する必要がある．

アクショングラフにおける未知物体の考慮

本研究では，事前知識に含まれない物体は考慮されていない．しかし，人の生活空間

に存在する物体を事前知識で網羅することは困難であるうえ，事前知識に含まれない物

体も扱うことが求められる．

今後は，未知物体に対しても行動を対応付けられるようにアルゴリズムを拡張する必

要がある．具体的には，現在の行動に関する事前知識は具体的な物体情報を用いて記述

されているが，物体情報をアフォーダンスの概念に基づき抽象化したうえで記述するこ

とが可能である．さらに，ロボットが未知物体に遭遇した際，画像情報や実際に行動を

試みた結果などに基づきアフォーダンスを分類し，知識やアクショングラフを更新する

ことが考えられる．

5.2.2 実装に関する課題

計算コストの削減

本研究では，一般家庭の一つのフロア程度の大きさの環境を想定し，提案手法の検証

を行った．今後は広いフロアである病院等や物体の個数が増加するカフェ環境等への提

案手法を適用し，汎化性能を検証する必要がある．その際，考慮すべき行動可能性グラ

フの数は，環境中における考慮すべき物体の数に依存して増大することが予想される．

アクショングラフ構築に関わる計算コストを低減する方針案として，構築するアク

ショングラフを複数に分割する方法とタスク指向でアクショングラフを構築することが

あげられる．

構築するアクショングラフを複数に分割する方法では，一つの大規模なアクショング

ラフを構築する場合には組み合わせが膨大となる場合も，エリアを複数に分割し小規模

なアクショングラフを構築し，それらを接続することで，構築する行動可能性グラフを

削減することが見込まれる．しかし，適切にエリアを分割する方法や複数のアクション

グラフを接続する方法に関して，さらなる検討が必要である．

タスク指向のアクショングラフ構築に関しては，アクショングラフを構築するより前

にタスクが明らかになっている場合，タスクに関連する物体や環境中の物体配置に基づ

き幾何的に重要となる物体に限定してアクショングラフを構築することで，構築するべ

き行動可能性グラフを削減することが可能である．考慮する物体を限定する方法として，

タスク・モーションプランニングの研究分野では，より性能の良いヒューリスティック

関数を推定する研究が数多く行われている [32, 102–107]．また，最新の動向の一つとし
て，言語モデルをタスク・モーションプランニングに用いる手法が提案されている [35]．
そのようなヒューリスティック関数をアクショングラフの構築に適用する方法を検討す

ることや，アクショングラフの構築における適切なヒューリスティック関数を推定する

必要がある．
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5. 結論

マルチモーダルポテンシャル場における歩行者とのインタラクションの考慮

本研究では，席に着席している人に対して接近することを想定している．しかし，状

況によっては移動中の人に対して話しかけるなどのインタラクションが考えられる．

今後は，観測誤差などの不確かさの影響を受けるシナリオなどより複雑なタスクにお

ける検証が必要であり，その際には成功率等に基づく提案手法の統計的な分析が必要で

ある．

マルチモーダルポテンシャル場における人の詳細な状態の考慮

本研究では，人の感情や声の大きさは一定であることを想定している．しかし，人の

情報の取得しやすさはセンサの特性だけでなく観測対象の状態にも依存して変化する．

今後の研究の方向性として，移動過程で人の感情や声量など人の詳細な状態で個人差

が生じる要素についても扱えるようにアルゴリズムを拡張することが考えられる．

5.2.3 応用に関する拡張性

異なるエージェントに関するアクショングラフの構築

本研究では，計画対象のロボットに関するアクショングラフを構築したが，異なる

エージェントに対しても構築可能である．計画対象のロボットだけでなく，他の人やロ

ボットに対してアクショングラフを構築することで，他のエージェントの状況を行動可

能性の観点から把握することが考えられる．

今後の方向性として，アクショングラフを介して行動可能性におけるエージェント間

の共通部分や差を把握することができるため，他のエージェントの機能を引き出す計画

や，他のエージェントに対して利他的なふるまいをする計画など，マルチエージェント

を対象とした計画問題への応用が考えられる．エージェントとして人を対象にする場合，

患者の機能を引き出す支援が要求されるリハビリテーションへの応用などが考えられる．

行動履歴に基づくアクショングラフの構築

本研究では，ロボットが有する行動の事前知識に基づき，アクショングラフを構築

することを想定している．人とロボットの共進化などを見据えると，他のエージェント

の行動を観測する中で，新たな知識を獲得し，自身のふるまいへ反映できることが望ま

しい．

今後の研究の方向性として，実世界におけるエージェントの行動履歴をアクショング

ラフで解釈することで，エージェントのサブシステムの性質や行動の知識を特定し，新

たな知識として獲得することが考えられる．

アクショングラフに基づく実空間を考慮した対話の実現

本研究では，人からのタスクは曖昧さを含まない前提で，与えられたタスクをロボッ

トの行動可能性の範囲内で解釈し，タスクを達成するための行動列を決定する計画手法

を構築した．環境中の物体に干渉することができるサービスロボットと人の会話を想定

すると，記号空間における情報だけでなく，実空間における情報を同時に考慮したうえ

で曖昧さを含む人の発言を解釈する必要がある．

実空間における情報から構築したアクショングラフに基づきロボットが実現可能な

世界状態を把握することができるため，今後の研究の方向性として，既存の自然言語処

理アルゴリズムとアクショングラフを組み合わせることで，曖昧さを含む人の発言をロ

ボットの行動可能性に基づき解釈し，より円滑な対話を実現することが考えられる．
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5. 結論

アクショングラフに基づく空間設計

本研究では，環境中の物体配置やエージェントの状態に基づき，実行可能な行動を実

空間に埋め込んだうえで，その変化を把握することで，ロボットが実行可能な行動の時

空間的な関係性をグラフ表現で記述可能である．そのため，AR表現技術などを用いる
ことで対象のエージェントの行動可能性を実空間へ投影することが可能であり，非専門

家による行動可能性の理解を促進することが可能である．また，エージェントの行動可

能性をグラフで表現可能であるため，グラフ理論に基づく定量的な解析が可能である．

以上のアクショングラフの特色に着目し，今後の研究の方向性として，エージェント

の行動可能性に基づく人の生活空間や人とロボットの協働空間の設計に応用することが

考えられる．AR表現技術を用いた行動可能性の表示により，エージェントの行動しや
すさと感性的要素を同時に考慮することを実現し，環境とインタラクティブな空間設計

を促進することが考えられる．また，サービスロボットと人が協働する空間を，行動可

能性という新たな指標と収容人数などのサービス面の要求を同時に考慮したうえで，数

値的に最適化する新たな空間設計法を構築することが考えられる，

5.2.4 ベンチマーク課題の提案

本研究では，実空間における指標に基づき行動列を決定することで，ロボットの機能

や環境を有効活用するための手法を提案した．そのため，手法の検証において，家具や人

などの環境中の物体の配置が重要である．しかし，提案されているベンチマーク課題で

は，単調な家具配置の環境を対象としているものやテーブル上の複雑な物体配置に着目

したタスクを対象としている [108]．また，World Robot Summitにおけるパートナーロ
ボットチャレンジ [109]やRobocupの@Homeリーグ [110]などの人の生活空間を対象と
した国際的な競技会が存在するが，対象としているタスクでは，人の指示の理解や環境

中の物体の認識，物体の把持やドアを開けるなど個々の動作に焦点が当たっており，タ

スク・モーションプランニングが扱うような複数の行動の組み合わせ方については現段

階では焦点が当たっていない．そこで，本研究では各実験において，想定する環境を例

示し，その環境において従来手法と性能を比較することやアブレーションスタディによ

る提案要素と性能の関係性を明らかにすることで，提案手法の有効性を検証した．今後

の課題として，本研究が対象としている問題意識を表現する想定環境や一般課題を考案

し，ベンチマーク課題として提案する必要がある．その際には，一般の人にも適用可能

なベンチマーク課題とし，人が実行する行動列とロボットが実行する行動列を比較でき

るようにするなど，より一般的な評価が可能な枠組みを構築することを検討している．
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