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内容梗概

近年、ドローン、災害救助ロボット、無人搬送車など、ネットワーク経由で制御可能なロ

ボットが注目を集めており、様々な手法が研究されている。それらの機器では、ネットワー

クを経由することにより、作業を行う領域に人が立ち入ることなく、作業が可能となる。

ネットワーク経由で操作する機器においては、ネットワークの遅延が大きな問題となる。

そのような機器を効率的に動作させるためには、遅延分先の実際に制御が行われる状況を予

知し、その状況に合わせた制御を行うことが求められる。しかしながら、遠隔制御機器は、

車輪がスリップする等により、制御時の意図通りの状態に達することができるとは限らな

い。その結果、前の時刻の制御で想定される状態にロボットが達するものとして、遅延分先

の状態を予測したうえで制御を行うと、予測した状態と実際の状態の誤差が大きく異なり、

事前に想定した制御ができなくなるという問題が生じる。

そのため、ロボットの制御の際に生じる誤差を把握し、誤差を考慮して制御を行うことが

考えられる。ロボットの制御の際に生じる誤差の大きさは環境により大きく異なる。たとえ

ば、車輪がスリップしすい路面で遠隔操作機器を動作させる場合と、車輪がスリップしにく

い路面で動作させる場合では、制御の際に生じる誤差は大きく異なる。そのため、ロボット

を遠隔制御する際には、ロボットの現在の環境を同定し、その環境に応じた誤差を考慮した

制御を行うことが求められる。このような環境の同定は、遠隔制御ロボットを用いたタスク

を実行しながら、行った制御とその制御後に遠隔制御ロボットが到達する状態をもとに行う

ことができる。しかしながら、この方法では、行った制御、制御後に到達したロボットの状

態に関する情報が少ない、タスク実行初期の段階では、適切な環境同定ができずに、遠隔制

御ロボットに対して不適切な制御を行ってしまう可能性がある。

本報告では、上記のような遠隔操作ロボットに対して、得られた観測結果が少ないタスク

実行初期の段階であっても、適切な制御が可能となるような制御を確立する。文献 [1]では、

生物が少ない経験であっても、適切な認知を行うことができる仕組みを持つように進化をす

ることが示唆されており、進化の結果、自身が持つ事前分布をもとに観測情報を用いてベイ
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ズ推定を行い、かつ、発生しうる状況を認知するのに適した事前分布を持つような進化が行

われる可能性を明らかにしている。そこで、本報告における機器の遠隔制御においても、ベ

イズ推定の認知を行うとともに、その事前分布を進化計算により得ることにより、少ない観

測情報しか得られていないタスク実行初期の段階であっても、現在の環境下で生じる誤差を

適切に予測し、制御を行うことが期待できる。

本報告では、対向二輪ロボットを例として、遠隔制御のための、ベイズ推定を用いた環境

同定手法を提案する。本手法では、ロボットを遠隔から制御するコントローラにおいて、(1)

ロボットから得られる観測情報と、過去にロボットに送出した制御コマンドをもとに、当該

コマンドに該当する制御を行った際に生じた誤差を計算、(2)得られた誤差をもとに、逐次

ベイズ推定により、現在の環境において生じる誤差モデルを更新するということを繰り返す

ことにより、現在の環境において生じる誤差を把握する。そして、把握された誤差を考慮し

て、対向二輪ロボットに対して送る制御コマンドを計算する。さらに、本報告では、ベイズ

推定を用いた環境同定手法における、初期事前分布を進化計算によって得ることにより、想

定しうる様々な環境下において、適切な制御が可能な事前分布を定める。具体的には、事前

分布のパラメータ候補を生成する。各事前分布のパラメータ候補について、当該事前分布が

与えられた際のロボットの制御について、シミュレーションを行い、当該制御により達成さ

れる、移動ロボットの目標軌跡からのずれや目標地点に到達するまでの時間をもとに評価を

する。そして、評価結果をもとに、選択、淘汰、交叉を行うことにより、適切な事前分布を

定める。

本報告では、進化計算により求めた事前分布から逐次ベイズ推定を行うことにより、現在

の環境で生じる誤差を推定しながら制御を行うコントローラを実装し、シミュレーションに

より有効性を評価する。評価結果より、タスクを実行しながら、観測された制御誤差の情報

のみから、現在の環境において生じる誤差を推定して制御に用いる手法と比べ、目標軌跡か

らのずれを 30%削減できることを示す。

主な用語

キーワード

ネットワーク制御システム、ベイズ推定、遠隔操作ロボット

2



目 次

1 はじめに 5

2 関連研究 7

2.1 遠隔制御 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7

2.2 ベイズ推定を用いた状態予測の進化 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8

3 移動ロボットの遠隔制御における環境同定手法 9

3.1 移動ロボットのダイナミクス . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9

3.2 移動ロボットの遠隔制御 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10

3.2.1 現在の状況の認知 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11

3.2.2 将来の状況の予測 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12

3.2.3 制御 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12

3.3 ベイズ推定を用いた環境同定 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14

3.4 進化計算による事前分布の算出 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15

4 移動ロボットの遠隔制御における環境同定手法の実装 16

4.1 移動ロボットの遠隔制御 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16

4.1.1 現在の状況の認知 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16

4.1.2 将来の状況の予測 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16

4.1.3 制御 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17

4.2 ベイズ推定を用いた環境同定 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18

4.3 環境同定の進化 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18

5 シミュレーション 21

5.1 評価環境 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21

5.1.1 制御を行う環境 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21

5.1.2 ロボットのタスク . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21

5.2 比較対象 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21

5.3 結果 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22

6 おわりに 27

謝辞 28

参考文献 29

3



図 目 次

1 移動ロボットの概要図 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10

2 コントローラとロボットで行われる通信 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11

3 σ=0.0025の環境でベイズ推定を用いた制御でのロボットの速度 . . . . . . . 23

4 σ=0.04の環境でベイズ推定を用いた制御でのロボットの速度 . . . . . . . . . 24

5 誤差の分散値 σ2 = 0.0025の環境において各手法を用いた場合の制御の経路

からのずれの最大値の累積補分布 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25

6 誤差の分散値 σ2 = 0.04の環境において各手法を用いた場合の制御の経路か

らのずれの最大値の累積補分布 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25

7 誤差の分散値 σ2 = 0.0025の環境において各手法を用いた場合の制御の時間

の累積補分布 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26

8 誤差の分散値 σ2 = 0.04の環境において各手法を用いた場合の制御の時間の

累積補分布 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26

4



1 はじめに

近年、ドローン、災害救助ロボット、無人搬送車など、ネットワーク経由で制御可能なロ

ボットが注目を集めており、様々な手法が研究されている [2, 3]。それらの機器では、ネット

ワークを経由することにより、作業を行う領域に人が立ち入ることなく、作業が可能となる。

ネットワーク経由で操作する機器において、ネットワークの遅延は意図した制御を行う上

で大きな問題となる。そのような機器を効率的に動作させるためには、遅延時間分たけ先の

ロボットの状態を予測し、実際に制御が行われる状況を予知した上で、その状況に合わせた

制御を行うことが求められる。しかしながら、遠隔制御機器は、車輪がスリップする等によ

り、制御時の意図通りの状態に達することができるとは限らない。その結果、前の時刻の制

御で想定される状態にロボットが達するものとして、遅延分先の状態を予測したうえで制御

を行うと、予測した状態と実際の状態の誤差が大きく異なり、事前に想定した制御ができな

くなるという問題が生じる。

そのため、ロボットの制御の際に生じる誤差を把握し、誤差を考慮して制御を行うことが

考えられる。[4, 5] ロボットの制御の際に生じる誤差の大きさは環境により大きく異なる。

たとえば、車輪がスリップしすい路面で遠隔操作機器を動作させる場合と、車輪がスリップ

しにくい路面で動作させる場合では、制御の際に生じる誤差は大きく異なる。そのため、ロ

ボットを遠隔制御する際には、ロボットの現在の環境を同定し、その環境に応じた誤差を考

慮した制御を行うことが求められる。このような環境の同定は、遠隔制御ロボットを用いた

タスクを実行しながら、行った制御とその制御後に遠隔制御ロボットが到達する状態をもと

に行うことができる。しかしながら、この方法では、行った制御、制御後に到達したロボッ

トの状態に関する情報が少ない、タスク実行初期の段階では、適切な環境同定ができずに、

遠隔制御ロボットに対して不適切な制御を行ってしまう可能性がある。

本報告では、上記のような遠隔操作ロボットに対して、得られた観測結果が少ないタスク

実行初期の段階であっても、適切な制御が可能となるような制御を確立する。文献 [1]では、

生物が少ない経験であっても、適切な認知を行うことができる仕組みを持つように進化をす

ることが示唆されており、進化の結果、自身が持つ事前分布をもとに観測情報を用いてベイ

ズ推定を行い、かつ、発生しうる状況を認知するのに適した事前分布を持つような進化が行

われる可能性を明らかにしている。そこで、本報告における機器の遠隔制御においても、ベ

イズ推定の認知を行うとともに、その事前分布を進化計算により得ることにより、少ない観

測情報しか得られていないタスク実行初期の段階であっても、現在の環境下で生じる誤差を

適切に予測し、制御を行うことが期待できる。

本報告では、対向二輪ロボットを例として、遠隔制御のための、ベイズ推定を用いた環境

同定手法を提案する。本手法では、ロボットを遠隔から制御するコントローラにおいて、(1)
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ロボットから得られる観測情報と、過去にロボットに送出した制御コマンドをもとに、当該

コマンドに該当する制御を行った際に生じた誤差を計算、(2)得られた誤差をもとに、逐次

ベイズ推定により、現在の環境において生じる誤差モデルを更新するということを繰り返す

ことにより、現在の環境において生じる誤差を把握する。そして、把握された誤差を考慮し

て、対向二輪ロボットに対して送る制御コマンドを計算する。さらに、本報告では、ベイズ

推定を用いた環境同定手法における、初期事前分布を進化計算によって得ることにより、想

定しうる様々な環境下において、適切な制御が可能な事前分布を定める。具体的には、事前

分布のパラメータ候補を生成する。各事前分布のパラメータ候補について、当該事前分布が

与えられた際のロボットの制御について、シミュレーションを行い、当該制御により達成さ

れる、移動ロボットの目標軌跡からのずれや目標地点に到達するまでの時間をもとに評価を

する。そして、評価結果をもとに、選択、淘汰、交叉を行うことにより、適切な事前分布を

定める。

本報告では、進化計算により求めた事前分布から逐次ベイズ推定を行うことにより、現在

の環境で生じる誤差を推定しながら制御を行うコントローラを実装し、シミュレーションに

より有効性を評価する。

本報告の構成は、以下の通りである。2章で関連研究について述べる。3章で移動ロボッ

トの遠隔制御における環境同定手法を提案し、4章で移動ロボットの遠隔制御における環境

同定手法におけるコントローラの実装について述べる。5章でシミュレーションによる評価

を行い、6章でまとめと今後の課題について述べる。

6



2 関連研究

2.1 遠隔制御

近年、ドローン、災害救助ロボット、無人搬送車など、ネットワーク経由で制御可能なロ

ボットが注目を集めている。そのため、機器を遠隔から制御する様々な手法が研究されてい

る [2, 3, 6, 7]。

ネットワーク経由での制御において、大きな課題となるのは、ネットワークの遅延である。

制御対象機器と制御コントローラの間には、遅延が生じるため、制御コントローラが制御対

象機器から取得した情報は、遅延時間前の情報であり、また、制御コントローラが送出した

制御コマンドが制御対象機器に到達するのも遅延時間後となる。

この遅延に対応する方法として、遅延を予測し、予測された遅延を考慮して、現在コント

ローラが送出する制御コマンドが制御機器に到達する際の制御対象機器の状況を予測、予

測された機器の状況に合わせて制御コマンドを計算する方法が考えられる。文献 [8]では、

カルマンフィルターを用いて、ネットワーク遅延を予測し、予測した遅延に合わせて移動ロ

ボットを制御する手法を提案している。しかしながら、遅延の予測値には誤差が含まれ、予

測遅延の誤差が制御に大きく影響を与える。

遅延の予測誤差の影響を受けない方法として、将来の各時刻における制御コマンドと当該

制御コマンドを実行する時刻の組をコントローラから、制御対象機器に送出する手法が考え

られる。この手法では、遅延時間より十分に先の時刻の制御対象機器の状況を予測し、その

状況に合わせた制御コマンドを計算、制御対象機器に送出する。これにより、遅延の予測誤

差の影響を受けず、制御を行うことが可能となる。さらに、このような制御では、制御コマ

ンドを送出する各時刻において、一つの時刻の制御コマンドのみではなく、将来にわたるK

個の制御コマンドを計算して送出することも可能である。この手法では、コントローラは、

各時刻 tにおいて、遅延時間先の時刻 t+ dから t+ d+Kまでの各時刻における制御コマン

ドを計算して、制御対象機器に送出する。制御対象機器では、制御時刻と対応する制御コマ

ンドを保存し、当該時刻となった際に、対応する制御コマンドを実行する。また、制御対象

機器において、同一制御時刻のコマンドを何度も受信することとなるが、新しい制御コマン

ドが到達した際に上書きする。これにより、新しい情報をもとに計算された新しい制御コマ

ンドを適用することができる。また、複数時刻の制御コマンドを送信することにより、以降

の制御コマンドが遅延の大幅な増大等により、当該時刻までに到達しない場合であっても、

適切な制御を行うことができる。文献 [9]や文献 [10]では、上記の、将来の複数の時刻にお

ける制御を、制御対象機器の状況を予測しながら定め、まとめて送出することを繰り返す手

法が、ネットワーク遅延やパケットロスが発生する環境において効果的であることが示され

ている。
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これらの手法を適切に動作させるためには、将来の制御コマンドを実行する際の制御対象

機器の状況を予測することが必要となる。しかしながら、制御対象機器の動作には、誤差が

入る。例えば、車輪による移動ロボットの場合、車輪のスリップにより、制御コマンドによ

り意図した位置や角度まで到達できないといった事象が発生する。しかも、車輪のスリップ

のしやすさは、ロボットが移動する床面のすべりやすさや、ロボットの荷物の積載の有無等

の条件により大きく変わってくる。そのため、上述の手法によるネットワークの遅延の考慮

に加えて、制御対象機器がタスクを実行している現在の環境を把握し、現在の環境にあわせ

て制御誤差を予測して、制御することが必要となる。本報告では、対向二輪ロボットを対象

とし、現在の環境を同定し、現在の環境に合わせた制御誤差を考慮しつつ、ネットワーク経

由の制御を行う手法について検討を行う。

2.2 ベイズ推定を用いた状態予測の進化

生物が少ない経験であっても、適切な認知を行うことにより、生存してきたと考えられる。

文献 [1]では、ベイズ推定により状態の認知を行っている生物において、ベイズ推定におけ

る事前分布を進化の過程によって獲得できる可能性を検証している。本検証では、ベルヌー

イ試行を対象として、各個体は、事象 Aの発生確率 pAの予測を行う。その際、各個体は、

ベイズ推定により予測を行うものとし、事前分布としてパラメータ [α, β]のベータ分布を保

持している。各個体は、事象Aのベルヌーイ試行を n回行い、事象Aが得られた回数 kを

もとに、以下のように確率分布を更新し、その後の事象Aの発生確率の予測に用いる。

ϕx(pA) =
k + α

n+ α+ β
(1)

本検証においては、上記の予測を行う各個体について、以下の適応度関数 fs(x)をもとに

評価を行い、変異、淘汰により、個体の進化をシミュレーションしている。

fs(x) =
1

1 +
∑

pi∈S [pi − ϕx(pi)]2
(2)

fs(x)は、個体 xの予測と実際の事象Aの発生が一致すれば、高くなる。すなわち、本値が

高い個体が生き残るような淘汰、変異を行うことにより、適切に事象 Aの発生を予測でき

るような進化が行われる。

文献 [1]では、上記の手順の進化により獲得した事前分布をもとにベイズ推定を行う個体

が、自身が観測した観測値のみをもとに頻度主義的に事象の発生を予測する個体よりも高い

精度で事象の発生を予測することができることを示している。

そこで、本報告においても、遠隔制御における環境の同定を、上記の検証と同様、進化に

より獲得した事前分布を用いたベイズ推定により行う手法について検討する。
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3 移動ロボットの遠隔制御における環境同定手法

3.1 移動ロボットのダイナミクス

まず、本報告において使用する対向二輪型移動ロボットのダイナミクスについて述べる。

図 1は対向二輪型移動ロボットの概要図を表している。本ロボットの車輪の半径を r、2つ

の車輪の間隔をW とする。移動ロボットの状態はロボットの重心が位置する 2次元の座標

と向きで表される。すなわち、時刻 tにおけるロボットの状態をXtは以下のように定義さ

れる。

Xt =


xt

yy

θy


ただし、xt、ytはロボットの重心の座標であり、θtはロボットの進行方向のX 軸方向に対

する角度である。

対向二輪型移動ロボットには、2つの駆動輪の速度を入力として与える。つまり、ロボッ

トへの制御入力Btは次式のように定義される。

Bt =

 wright
t

wleft
t


ただし、wright

t は右車輪の速度、wleft
t は左車輪の速度である。

ロボットが状態Xtで、制御入力 Btを受け取った際、制御誤差が生じない場合は、次の

ロボットの状態Xt+1は、以下のようになる。

Xt+1 = Xt +


vt cos(θ +

wt
2 )

vt sin(θ +
wt
2 )

wt

 (3)

ただし、  vt

wt

 =

 r
2

r
2

r
W − r

W

 wright
t

wleft
t

 (4)

しかしながら、実際には、ロボットの車輪はスリップ等により、意図した状態にまで到達

できない。本報告では、右車輪、左車輪が、それぞれ、意図した移動距離の 1 − ϵrightt 倍、

1− ϵleftt 倍となる誤差が生じるものとし、ϵrightt 、ϵleftt は正規分布に従うものとした。

9



𝑦

𝑥

𝑌

𝑋
𝑂

𝑟
𝑊

𝜃

図 1: 移動ロボットの概要図

この場合、ロボットが状態Xtで、制御入力Btを受け取った際、次のロボットの状態Xt+1

は、以下のようになる。

Xt+1 = Xt +


v′t cos(θ +

wt
2 )

v’t sin(θ + wt
2 )

w’t

 (5)

ただし、  v′t

w’t

 =

 r
2

r
2

r
W − r

W

 wright
t (1− ϵrightt )

wleft
t (1− ϵleftt )

 (6)

この予測を t+ 1から逐次的に行うことにより、P̂ (Xt+d)を得ることができる。

3.2 移動ロボットの遠隔制御

図 2に本報告で想定する移動ロボットの制御の概要を示す。本報告では、時刻 tにおいて、

ロボットが自身のセンサーや周囲のセンサー等から情報を取得し、観測値Atを得る。そし

て、Atをコントローラに送出する。コントローラでは、片方向遅延 d1後の時刻 t+ d1に観

測値 Atを受け取り、Atから時刻 tにおけるロボットの状態Xtを推定し、遅延分先の時刻
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図 2: コントローラとロボットで行われる通信

t+ d1 + d2の状態を予測する。そして、予測した状態に対する制御入力Bt+d1+d2 を決定し、

ロボットに送出する。ロボットに送出する際には、当該制御入力を投入する時刻も含めて送

り、操作機器では、受け取った制御入力について、当該入力を投入する時刻まで当該入力を

保持し、当該時刻になった際に入力を投入する。この制御を繰り返すことにより、遠隔地に

ある機器の制御を行う。

上記環境下でコントローラが行うロボットの状態の認知、将来の状態予測、制御方を以下

に述べる。

3.2.1 現在の状況の認知

コントローラでは、Atの情報を受信後、以下のように逐次ベイズ推定により、時刻 tの状

況を推定する。

P (Xt) = αP (At|Xt)P̂ (Xt)

ただし、P̂ (Xt)は、前の時刻までに把握されていた状況Xtの確率分布であり、P (At|Xt)は

状況Xtの場合に得られる観測値 Atの確率分布であり、事前に与えられるものであるとす

る。また、αは定数である。
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3.2.2 将来の状況の予測

時刻 t+dにおける制御入力を計算するためには、ロボットが制御入力を受け取る時刻 t+d

における状態を予測する必要がある。

時刻 t+ 1のロボットの状態の確率分布 P̂ (Xt+1)は以下のように予測できる。

P̂ (Xt+1) =

∫
Xt,ϵt

P (Xt+1|Xt, Bt, ϵt)P̂ (Xt)P (ϵt) (7)

ただし、ϵt = (ϵrightt , ϵleftt )であり、P (ϵt)はコントローラが把握している誤差の分布、P (Xt+1|Xt, Bt, ϵt)

は、時刻 tにおけるロボットの状態がXtで、制御入力 Btが与えられた際に誤差 ϵtが発生

したときに次状態の分布を示す。

本報告における対向二輪型移動ロボットにおいては、P (Xt+1|Xt, Bt, ϵt)は、以下のよう

に定まる。

P (Xt+1|Xt, Bt, ϵt) =

 1 (Xt+1 = Xpred
t+1 )

0 (Others)
(8)

ただし、

Xpred
t+1 = Xt +


v′t cos(θ +

wt
2 )

v’t sin(θ + wt
2 )

w’t

 (9)

ただし、  v′t

w’t

 =

 r
2

r
2

r
W − r

W

 wright
t (1− ϵrightt )

wleft
t (1− ϵleftt )

 (10)

3.2.3 制御

本報告では、各時刻において、目標状態Xtarget与え、目標状態Xtargetへ移動するため

の制御入力Bt+dを与えることを続けることにより、目標軌道に沿ってロボットを移動させ

る。その際、ロボットの制御の際に生じる誤差を考慮する。式 (10), (9)より、本報告で用

いる移動ロボットにおいては、ロボットの車輪速度が大きくなるほど、誤差も大きくなりや

すい。そのため、大きな誤差が生じる可能性のある環境下においては、車輪速度を抑制する

ことが、誤差を抑えるためには有効である。

本報告では、上記の目標を達成する制御入力を計算するにあたり、まず、目標状態Xtarget

に到達するための制御入力B’t+dを求め、誤差を考慮し、ロボットの状態Xt+d+1の取りう

る範囲が閾値以下となるように、B’t+dをスケールしたものをBt+dとする。以下に、詳細

について述べる。
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目標状態へ到達するための制御入力の計算 時刻 t+ dのロボットの状態の予測結果をもと

に、時刻 t+ d+1に目標状態Xtargetに到達することができる入力Bt+dを求める。ここで、

予測された時刻 t+ dの状態の期待値をXave
t+d = (xavet+d, y

ave
t+d, θ

ave
t+d)とする。Bt+dは以下のよ

うに計算できる。

1. 時刻 t+dのロボットの状態の期待値 [xavet+d, y
ave
t+d, θ

ave
t+d]と目標状態 [xtarget, ytarget, θtarget]

との差 [ex, ey, eθ]を計算する。
ex

ey

eθ

 =


cos θC sin θC 0

− sin θC cos θC 0

0 0 1




xtarget − x

ytarget − y

θtarget − θ

 (11)

2. 目標地点に到達するために、時刻 t+ dのロボットが出すべき速度と角速度 (v, w) を

導出する。

v = K(t+d) (12)

w = 2A(t+d)K(t+d) (13)

ただし、

A(t+d) = sign(ex)
ey
e2x

(14)

K(t+d) = sign(ex)
α

1 + |A(t)|
(15)

ただし、αは正の定数であり、値が大きくなるほど ロボットが速く移動する。

3. 速度と角速度から入力B’t+d = (wleft
t+d, w

right
t+d )を計算する。計算式は次のようになる。

wright
t+d =

v

r
+

Ww

2r
(16)

wleft
t+d =

v

r
− Ww

2r
(17)

誤差を考慮した速度の抑制 時刻 t+dに入力Bt+dが与えられた際、時刻 t+d+1のロボッ

トは、式 (9)により求まる。入力 Bt+dの絶対値が大きくなればなるほど、式 (9)における

ϵleft, ϵrightの影響が大きくなる。本報告では、時刻 t+ d+ 1のロボットの状態の取りうる範

囲が、一定以下となるように、上記の手順で計算された入力B’t+dをスケールすることによ

り、ϵleft, ϵrightの影響が大きくなることを防ぐ。すなわち、変数 sを導入し、以下の最適化

問題を解き、入力Bt+d = sB’t+dを定める。

目的関数：

minimize|s− 1|
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制約条件：

∀Xt+d+1(sBt+d) ∈ {Xt+d+1(sBt+d)|P (Xt+d+1(sBt+d)) < P threshold},

|Xt+d+1(sBt+d)E[Xt+d+1(sBt+d)]| ≤ Xthreshold

ただし、P threshold、Xthresholdは閾値であり、P (Xt+d+1(sBt+d))は、

P (Xt+d+1(sBt+d)) =

∫
Xt+d,ϵt

P (Xt+d+1|Xt+d, sBt+d, ϵt+d)P̂ (Xt+d)P (ϵt+d)

である。

これにより、誤差が大きく、大きい ϵt+dに対する P (ϵt+d)が大きな環境下においては、s

が小さな値に設定され、速度を抑制することが可能となる。また、P̂ (Xt+d)の分布が大きい

場合には、sを 0として、ロボットの状態の不確実性がさらに高まることを防止することも

可能となる。

3.3 ベイズ推定を用いた環境同定

移動ロボットにおいて、ロボットを制御した際に生じる誤差 ϵleft、ϵrightは、環境により大

きく異なる。そのため、ロボットを遠隔制御する際には、ロボットの現在の環境を同定し、

その環境に応じた誤差を考慮した制御を行うことが求められる。

本報告では、遠隔制御ロボットを用いたタスクを実行しながら、行った制御とその制御後

に遠隔制御ロボットが到達する状態をもとに P (ϵ)を推定することにより、環境同定を行う。

タスクを実行しながら、P (ϵ)の推定を行う場合、推定に用いる観測結果が少ない場合につ

いても考慮することが求められる。すなわち、タスク実行の初期段階の、観測結果が少ない

状況においても、ロボットに対して、誤差の影響が大きくなってしまうような不適切な制御

入力を与えることは防ぐ必要がある。

本報告では、逐次ベイズ推定により、P (ϵ)の推定を行う。これにより、事前分布を適切に

定めることができれば、観測結果が不十分な場合であっても、不適切な制御入力を与えてし

まうことを避けることができる。

本報告における、コントローラが P (ϵ)を逐次推定する手順を以下に示す。

1. ロボットから受信した観測値Atから、Xtを推定する

2. Xt、Xt−1、Bt−1から以下の連立方程式を解き、ϵleftt−1、ϵrightt−1 を得る

Xt −Xt−1 =


cos θt−1 0

sin θt−1 0

0 1


 r

2
r
2

r
W − r

W

 wright
t−1 (1− ϵrightt−1 )

wleft
t−1(1− ϵleftt−1)

 (18)
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3. ϵのモデル、P (ϵ|A0:t−1)をベイズ推定により更新する。

P (ϵ|A0:t) = αP (ϵrightt−1 , ϵleftt−1|ϵ)P (ϵ|A0:t−1)

3.4 進化計算による事前分布の算出

ベイズ推定を用いた環境同定では、誤差の観測結果が少ない、タスク実行の初期段階にお

いて、事前分布の影響が大きく、事前分布を適切に定めていないと、誤差の影響が大きくな

るような不適切な制御入力を与えてしまうことも考えられる。また、逐次ベイズ推定による

P (ϵ)の収束に必要な観測数も、事前分布の影響を受ける。そのため、タスクを実行しなが

ら、ベイズ推定により環境の同定を行う手法においては、適切な事前分布を定めることが必

要となる。

生物が進化の過程でベイズ推定における適切な事前分布を獲得した可能性が示唆されてい

る [1]。そこで、本報告においても、進化計算により、事前分布を定めるものとする。

本報告では、P prior(ϵ)の分布の形状は既知であるとし、そのパラメータを進化させる。具

体的な手順は、以下の通りである。

1. 初期化： P prior(ϵ)の分布を定めるパラメータをランダムに設定与えた個体をN 個生

成する。

2. 評価：　各個体について、当該個体が保持するパラメータの P prior(ϵ)を事前分布とし

て持つコントローラにより、移動ロボットを遠隔制御するタスクを想定しうる環境下

で実行した場合の挙動をシミュレーションにより得る。そして、そのタスクの正確性、

速度といった指標で、各個体を評価する。

3. 選択・交叉・突然変異：　評価値をもとに選択、交叉、突然変異を行い、新たな個体

を生成する。

4. 2へ戻る

上記の手順では、適切にタスクを実行するのに有用な事前分布を持つように選択・交叉が行

われる。そのため、上記の手順による進化を行うことで、適切な事前分布を得ることができ

ると考えられる。
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4 移動ロボットの遠隔制御における環境同定手法の実装

本章では、3章で述べた移動ロボットの遠隔制御における環境同定手法を制御コントロー

ラに実装する。

4.1 移動ロボットの遠隔制御

4.1.1 現在の状況の認知

コントローラでは、まず、ロボットから通知された観測値Atをもとに、Xtを推定する。

本報告で実装した制御コントローラでは、簡単のため、Atから正確にXtを推定することが

できるものとした。すなわち、

P (Xt) =

 1 (Xt = F (At))

0 (otherwise)
(19)

ただし、F (At)はAtからXtを推定する関数である。

4.1.2 将来の状況の予測

コントローラは、Xtとコントローラが推定している P (ϵ)をもとに、時刻 t+ dの移動ロ

ボットの状態の確率分布 P̂ (Xt+d)を推定する。移動ロボットの状態の変化は、非線形であ

り、時刻 t+ dにおける移動ロボットの状態の確率分布を解析的に求めることは困難である。

そこで、本報告では、シミュレーションにより、P̂ (Xt+d)を推定する。

P̂ (Xt+d)を求めるため、本報告では、座標を n刻み、向きをm刻みとした、n × n ×m

の表を準備した。表の各エントリには、ロボットをシミュレーションした結果、当該エント

リの状態となったロボットの割合が保持されている。すなわち、P̂ (Xt+d)は、Xt+dに対応

する表のエントリの値となる。

P̂ (Xt+d−1)に対応する表から、P̂ (Xt+d)に対応する表は、以下の手順で作成する。

1. 時刻 t+ dの状態を予測する元となる時刻 t+ d− 1のロボットを表の確率に従い選択

する。

2. １で選択された各ロボットについて、ϵを P (ϵ)に従う確率でE個生成し、各誤差 ϵが

発生した場合に、時刻 t+ dに到達するシミュレーションにより求める。

3. 2で求めた EL種類のロボットの状態のうち、P̂ (Xt+d)に対応する表の各エントリに

対応するものの割合を求め、表に保存する。
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4.1.3 制御

コントローラは、予測された時刻 t+ dにおけるロボットの状態をもとに、制御コマンド

Bt+dを決める。その際、3.2.2で述べたように、本報告では、時刻 t+ dにおけるロボット

の状態の期待値から、目標地点へ到達するための制御コマンドB’t+dを求め、誤差を考慮し

て、B’t+dをスケールすることにより、最終的な制御コマンドBt+dを計算する。

この手順のうち、B’t+dは、3.2.2の式により、容易に計算できる。それに対して、誤差を

考慮した最終的な制御コマンド Bt+dの計算は、時刻 t + dにおけるロボットの状態の確率

分布が解析的に求まらず、また、さらに制御コマンドBt+dを与えた際の時刻 t+ d+1にお

けるロボットの状態も解析的に求まらないため、そのまま最適化問題として解くことは困難

である。

そこで、ここでは、式 (??)の制約条件を、時刻 t+ d+ 1におけるロボットの角度に対す

る不確実性と、ロボットの各座標における不確実性の制約に分けて考える。時刻 t + d + 1

におけるロボットの角度は

θt+d+1 = θt+d +
1

W

(
(1− ϵleftt+d)w

left
t+d − (1− ϵleftt+d)w

right
t+d

)
であり、制御入力 Bt+d の線形演算で表すことができる。また、時刻 t + d + 1におけるロ

ボットの座標は、ロボットの角度が変化しないとみなすと、以下のように、制御入力 Bt+d

の線形演算で表すことができる。 x̂t+d+1

ŷt+d+1

 =

 xt+d

yt+d

+

 cos(θt+d)

sin(θt+d)

(
1

2
((1− ϵleftt+d)w

left
t+d + (1− ϵrightt+d )wright

t+d )

)

上記の近似を用い、本報告では、以下の最適化問題により Bt+d = sB’t+dを定めた。目

的関数：

minimize|s− 1| (20)

制約条件：

∀Xt+d ∈ Xsample
t+d ,∀ϵ ∈ ϵsample: |xt+d+1(Xt+d, sBt+d, ϵ)xt+d+1(Xt+d, sBt+d, 0)| ≤ xthreshold

(21)

∀Xt+d ∈ Xsample
t+d ,∀ϵ ∈ ϵsample: |yt+d+1(Xt+d, sBt+d, ϵ)yt+d+1(Xt+d, sBt+d, 0)| ≤ ythreshold

(22)

∀Xt+d ∈ Xsample
t+d ,∀ϵ ∈ ϵsample: |θt+d+1(Xt+d, sBt+d, ϵ)θt+d+1(Xt+d, sBt+d, 0)| ≤ θthreshold

(23)

ただし、

xt+d+1(Xt+d, Bt+d, ϵ) = xt+d +

(
cos θt+d

2
((1− ϵleftt+d)w

left
t+d + (1− ϵrightt+d )wright

t+d )

)
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yt+d+1(Xt+d, Bt+d, ϵ) = yt+d +

(
sin θt+d

2
((1− ϵleftt+d)w

left
t+d + (1− ϵrightt+d )wright

t+d )

)
θt+d+1(Xt+d, Bt+d, ϵ) = θt+d +

1

W

(
(1− ϵleftt+d)w

left
t+d − (1− ϵleftt+d)w

right
t+d

)
である。また、Xsample

t+d は、時刻 t + dにおけるサンプリングされた予測されたロボットの

状態の集合であり、ϵsampleは、コントローラが把握している ϵの分布に従いサンプリングさ

れた誤差の集合である。本最適化問題は、線形計画問題であるため、容易に解くことが可能

である。

4.2 ベイズ推定を用いた環境同定

本報告では、P (ϵ)は平均０の正規分布に従うとし、事前分布として、以下の分布を与えた。

ϵi ∼ N(0, σ)
1

σ2
∼ Gamma(α, β)

(24)

上記の事前分布が与えられ、誤差の観測結果 ϵtが得られた際の事後分布は、以下で与え

られる。

ϵi ∼ N(0, σ)
1

σ2
∼ Gamma(α’, β’)

(25)

ただし、

α’= α+
1

2

β’= β +
ϵ2t
2

である。そのため、観測結果が得られるたびに、上記の手順で α、βを更新することにより、

逐次ベイズ推定を行い、誤差モデルを更新することができる。

4.3 環境同定の進化

本報告では、上述の事前分布のパラメータ α、βを進化計算により定める。本報告では、

進化計算アルゴリズムのうち、遺伝的アルゴリズム [11, 12]を用いた。以下に、本報告で用

いた、具体的なパラメータの計算手順を示す。本報告では、1世代あたりの個体数をN、最

大世代数をGとした。遺伝的アルゴリズムでは各世代 gで存在する事前分布N 個から適応

度に応じて選択を行う。選択後、交叉、再生、突然変異の動作を行い次世代 g + 1における
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事前分布をN 個生成する。これを繰り返すことにより、適切な事前分布のパラメータ α、β

をも問える。

本報告では、適応度は、各個体に対応する事前分布を持つコントローラにより、遠隔操作

のタスクを実行し、その際に目標となる移動軌跡からのずれと、タスク完了までの時間の双

方を考慮して以下のように定めた。

fi = αT
1

Ti−MT

MT + 1
+ αE

1
Ei

ME + 1
(26)

ただし、MT はタスクを環境するのに最低限必要となる制御時間、MEは許容する目標軌跡

からのずれ、Tiは個体 iのタスク完了に要した時間、Eiは個体 iの目標とする移動軌跡から

のずれの最大値である。また、αT、αE は、タスク実行時間、目標軌跡からのずれに対する

重みである。本評価値では、許容するタスク実行時間を超える、あるいは、許容する目標軌

跡からのずれを超えると、0となる。本報告では、許容する目標軌跡からのずれが達成でき

る限りは、タスク実行時間を重視するように、αT を αE に対して十分大きな値に設定した。

また、本報告では、以下の手順で選択、交叉、再生、突然変異を発生させた。

• 選択
本報告では、個体の選択方法はルーレット選択を使用する。各世代の N 個の個体に

対して、適応度を計算し、それをもとに計算した以下の確率 piに基づいて個体を選択

する。

pi =
fi

ΣN
k=1fk

(27)

• 交叉
本報告では、上述の方法で、親個体を 2体選択する。そして、選択した個体の子個体

の事前分布のパラメータ (αc, βc)を次のように生成する。

αc = random(min(α1, α2)− aIα,max(α1, α2) + aIα) (28)

βc = random(min(β1, β2)− aIβ,max(β1, β2) + aIβ) (29)

Iα = |α1 − α2| (30)

Iβ = |β1 − β2| (31)

ただし、2体の親個体の事前分布のパラメータをそれぞれ (α1, β1), (α2, β2)とする。ま

た、aは定数であり、random(a, b)は区間 [a, b]の一様乱数を表している。

• 突然変異
事前分布のパラメータをランダムに設定し、新たに生成する。新たに生成する事前分
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布のパラメータを (α, β)とするとパラメータは以下に示す式のようにして設定する。

α = random(0,MAXc) (32)

β = random(0,MAXc) (33)

ただし、MAXcは定数であり、random(a, b)は区間 [a, b]における乱数である。

• 再生
次世代N における事前分布を導出する際に、現世代N − 1に存在する事前分布のパ

ラメータ (α, β)を 1つ選択し、次世代にそのまま受け継ぐ。

20



5 シミュレーション

本章では、シミュレーションにより、遺伝的アルゴリズムにより導出された事前分布を用

いたベイズ推定により P (ϵ)を推定し、制御に用いる手法が、移動ロボットを動作させうる

様々な環境下においても、目標軌道から大きくずれることなく、適切にタスクを完了するこ

とができることを示す。

本章では、まず、想定する環境、タスクについて説明したのちに、遺伝的アルゴリズムの

各世代の各個体が達成しているタスク完了までの時間、目標軌跡とのずれについて確認し、

遺伝的アルゴリズムの世代を経るにつれ、制御をする上で適切な事前分布を得ることができ

ていることを示す。

その後、P (ϵ)を推定する際に、事前分布を用いず、観測された誤差を用いて推定を行い、

制御に用いた手法と比較し、ベイズ推定により環境同定を行う手法の優位性を示す。

5.1 評価環境

5.1.1 制御を行う環境

本シミュレーションにおいては、10msごとにコントローラはロボットに送出する指示を

計算、ロボットは自身の座標、向きの情報をコントローラに送出するものとする。また、簡

単のため、ロボットが把握している自身の位置は正確であるものとする。ロボット・コント

ローラ間には、100ms程度の往復遅延が存在するとし、コントローラは、ロボットから受け

取った情報をもとに、その状態から 100ms先のロボットの状態を予測し、制御コマンドの

計算をする。また、本シミュレーションにおいて、ロボットは、ϵleft、ϵrightが平均 0、標準

偏差が 0.0から 0.2の正規分布に従う環境下で動作するものとした。

5.1.2 ロボットのタスク

本シミュレーションでは、座標位置 (0,0)から (5000,0)までの直線を移動するタスクを課

した。本シミュレーションの環境では、ロボットの左右の車輪の移動距離に誤差が生じる。

そのため、大きな誤差が生じた際には、ロボットの角度がずれ、意図した直線から離れた箇

所を経由する。そのため、本シミュレーションでは、本タスクにおいて、実際にロボットが

経由した軌跡のY軸からのずれに注目した。

5.2 比較対象

本節では、以下の手法を比較する。
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提案手法 進化計算により求めたパラメータを持つ事前分布を、タスク開始時点の事前分布

として用い、逐次事前分布により誤差を把握する。本評価においては、各世代 50個体を生

成、50世代進化を行った結果得られたパラメータをもつ事前分布を初期事前分布として与

えた。

統計的手法 事前分布を用いずに、制御中に得られた誤差のみを用いて誤差を学習し、制

御に用いる。本手法では、制御開始時点では、誤差についての情報を持たず、制御を行いな

がら、制御結果をもとに ϵleft、ϵright を計算し、その平均 µ、分散 σ2 を計算する。そして、

ϵleft、ϵrightが平均 µ、分散 σ2の正規分布に従う想定して、ロボットの状態の予測・制御を

行う。本手法と比較することにより、事前分布を用いて、逐次ベイズ推定により現在の環境

で生じる誤差を推定することの効果を確認する。

固定の誤差モデルを用いる手法 制御開始前に、ロボットの移動時に生じる誤差のモデルに

関するパラメータをすべて固定値として与える。具体的には、ϵleft、ϵrightが従う分布を平均

0、分散 σ2の正規分布（ただし、σはパラメータとして事前に与える）としてモデル化し、

このモデルを用い、ロボットの状態の予測・制御する。本評価では、σ = 0.05、σ = 0.2の

2種類のモデルを用いた。本手法との比較により、誤差モデルのパラメータを環境に合わせ

て学習することの効果を確認する。

5.3 結果

まず、比較対象の手法提案手法により制御されるロボットの挙動を確認する。図 3、4に

提案手法による制御を行った場合に、ロボットに与えられた速度を示す。横軸が時刻、縦軸

がロボットの速度を表している。図 3は、各車輪の移動距離の誤差の分散値が σ2 = 0.0025

の環境で動作した場合のロボットの各時刻における速度を示しており、図 4では誤差の分散

値が σ2 = 0.04の環境で動作させた場合のロボットの各時刻における速度を表している。

図より、誤差の分散値が σ2 = 0.0025の環境ではロボットの速度が徐々に加速しているこ

とが分かる。これは、観測結果が少ないタスクの初期段階においては、大きな誤差も想定し

た動作をしていたのに対して、誤差の観測が進むにつれ、実際に生じる誤差の大きさに合わ

せた P (ϵ)を推定することができるためである。その結果、大きな誤差を考慮する必要がな

くなり、速度を抑制せずに、速い速度での制御が可能となる。

一方、誤差が大きい環境では、タスク完了まで、コントローラはロボットに入力する速度

を抑制している。これはベイズ推定により、車輪の誤差が大きい環境であるとコントローラ

が認知しているためである。その結果、誤差の影響を小さくするために、速度を抑制して制
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御を行う。以上より、コントローラは動作する環境の誤差の分布を正しく把握してロボット

の制御を実行していることがわかる。

図 3: σ=0.0025の環境でベイズ推定を用いた制御でのロボットの速度

次に、提案手法でロボットを制御した際と、比較対象の手法でロボットを制御した際の動

作について比較する。本評価では、車輪の移動距離の誤差の分散値がそれぞれ 0.00、0.025、

0.04の環境において、各制御手法でロボットを制御するタスクを 30回行い、各タスクの試

行において、目標軌跡からのずれの最大値を調べた。図 5, 6に、その累積捕分布を示す。図

より、いずれの環境下においても、ベイズ推定により誤差を推定する手法は、目標軌跡から

のずれを小さく抑えることができていることが分かる。それに対して、σ = 0.05の固定の

誤差モデルを用いた手法や、誤差が大きい環境（車輪の移動距離の誤差の分散値が 0.04の

環境）下において、目標軌跡からのずれが大きくなっている。これは、コントローラが想定

する以上の誤差が生じているためである。同様に、観測した誤差のみから誤差を推定する手

法でも、誤差が大きい環境（車輪の移動距離の誤差の分散値が 0.04の環境）下での目標軌

跡からのずれが大きい。これは、観測した誤差のみから誤差を推定する手法では、誤差の推

定に十分な観測結果が得られていないタスクの初期段階では、誤って誤差が小さい環境と認

識し、高速なロボットの移動を行うような制御入力を行ってしまうことが原因である。それ

に対して、ベイズ推定を行う手法では、十分な観測結果が得られていない時点では、大きな

誤差も想定し、速度を抑制した制御入力を与える。その結果、いずれの環境においても、目

標軌跡からのずれを抑えた制御が可能となる。

23



図 4: σ=0.04の環境でベイズ推定を用いた制御でのロボットの速度

図 7、8に、各手法を用いて制御を行った際のタスク完了までにかかる時間の累積補分布

を示す。横軸はタスク完了までにかかる時間を表しており、縦軸はロボットの累積捕分布を

表す。図より、σ = 0.2の固定の誤差モデルを用いた手法では、車輪の移動距離の誤差の分

散が 0.025と、小さな誤差しか生じない環境下においても、誤差が大きな環境下と同じく、

長い時間を要していることが分かる。これは、固定の誤差モデルを用いた手法では、環境

によらず、当該モデルに従い、誤差の影響を抑えるように速度を抑制するためである。つま

り、固定の誤差モデルを用いた手法では、そのモデルがタスクを実行する環境と合致してい

れば、適切な制御を行うことができるものの、タスクを実行する環境が保持している誤差モ

デルと異なる場合には、適切な制御を実行することができない。それに対して、ベイズ推定

を行う手法によるタスク完了までの時間は、車輪の移動距離の誤差の分散値が小さい場合に

は、短い時間でタスクを完了することができることが分かる。これは、ベイズ推定を行う手

法では、タスクを実行しながら観測された誤差から、現在の環境で発生しうる誤差が小さい

と認識できた場合には、ロボットの移動速度を速めることができているためである。

つまり、ベイズ推定を行うことにより、各環境の誤差を推定し、その環境にあった制御が

可能であるといえる。

24



図 5: 誤差の分散値 σ2 = 0.0025の環境において各手法を用いた場合の制御の経路からのず

れの最大値の累積補分布

図 6: 誤差の分散値 σ2 = 0.04の環境において各手法を用いた場合の制御の経路からのずれ

の最大値の累積補分布
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図 7: 誤差の分散値 σ2 = 0.0025の環境において各手法を用いた場合の制御の時間の累積補

分布

図 8: 誤差の分散値 σ2 = 0.04の環境において各手法を用いた場合の制御の時間の累積補分

布
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6 おわりに

本報告では、対向二輪ロボットを例として、遠隔制御のための、ベイズ推定を用いた環境

同定手法を提案した。本手法では、ロボットを遠隔から制御するコントローラにおいて、(1)

ロボットから得られる観測情報と、過去にロボットに送出した制御コマンドをもとに、当該

コマンドに該当する制御を行った際に生じた誤差を計算、(2)得られた誤差をもとに、逐次

ベイズ推定により、現在の環境において生じる誤差モデルを更新するということを繰り返す

ことにより、現在の環境において生じる誤差を把握する。そして、把握された誤差を考慮し

て、対向二輪ロボットに対して送る制御コマンドを計算する。さらに、本報告では、ベイズ

推定を用いた環境同定手法における、初期事前分布を進化計算によって得ることにより、想

定しうる様々な環境下において、適切な制御が可能な事前分布を定めた。具体的には、事前

分布のパラメータ候補を生成する。各事前分布のパラメータ候補について、当該事前分布が

与えられた際のロボットの制御について、シミュレーションを行い、当該制御により達成さ

れる、移動ロボットの目標軌跡からのずれや目標地点に到達するまでの時間をもとに評価を

する。そして、評価結果をもとに、選択、淘汰、交叉を行うことにより、適切な事前分布を

定める。

本報告では、進化計算により求めた事前分布から逐次ベイズ推定を行うことにより、現在

の環境で生じる誤差を推定しながら制御を行うコントローラを実装し、シミュレーションに

より有効性を評価した。評価結果より、タスクを実行しながら、観測された制御誤差の情報

のみから、現在の環境において生じる誤差を推定して制御に用いる手法と比べ、目標軌跡か

らのずれを 30%削減できることを示した。

今後は、本報告で提案したベイズ推定により環境同定手法を組み込んだコントローラを

実際のロボットと接続し、実機実験を通して、提案手法の有効性を検証する予定である。ま

た、本提案手法の移動ロボット以外の遠隔制御機器への適用も今後の課題である。
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