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1．はじめに 

災害救助や宇宙開発の分野での利用を目的

とで、移動ロボットの自律移動を制御する手法

に関する研究が盛んに行われている。特に、柔

軟性や自律性に優れている強化学習などの人

工知能を用いた手法が注目されてきた 1)。しか

し、近年ではロボットに要求される行動が複雑

化してきており、実問題に完全に対応できる人

工知能の実装は非常に難しく、また、柔軟な判

断で要求に答えることは難しい。 

一方で、人間がロボットを直接操作する場合、

柔軟な判断が可能であるという長所があり、災

害救助や宇宙開発の分野においては人工知能

による自律移動制御よりも、人間が直接操作す

る方が適していると考えられる。しかし、人間

の操作ミスによってロボットや外部環境を損

傷させてしまうなどの問題がある。 

そのような問題に対応するため、与えられた

入出力関係から適切な非線形システムを生成

することのできるニューラルネットワーク 2)

を用いる手法に着目した。本研究ではニューラ

ルネットワークを用いて、人間のロボット操縦

を支援し、操作ミスによるロボットの損傷を最

小限に抑えるための方法を検討する。また、

Android 端末に搭載されている各種センサを

用いた、より直観的なインターフェースによる

ロボットの操縦システムについて検討する。 

 

2．ニューラルネットワーク 

生体の神経細胞をモデル化した複数のユニ

ットを接続して構成されるネットワークをニ

ューラルネットワークという 3)。ニューラルネ

ットワークは、入力-出力例を教師信号として

提示することで、内部システムのパラメータを

変更し、目的の機能を学習して非線形システム

を自動生成することができる。また、Fig.1に

示すような、入力層、中間層、出力層からなる

ニューラルネットワークを階層型ニューラル
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ネットワークという。 

 教師パターンの入力信号をニューラルネッ

トワークに入力し、出力された信号と教師パタ

ーンの出力信号を比較して誤差を求め、その誤

差が小さくなるように最急降下法を用いて各

層の結合荷重を調整していく方法を誤差逆伝

搬法（バックプロパゲーション）という 4)。こ

れは、3層以上の階層型ニューラルネットワー

クに用いられる学習法である。 

 k番目の出力層ユニットと j番目の中間層ユ

ニットをつなぐ結合荷重Vkjの修正量は以下の

ようになる。 
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 ただし、ηは学習率、Hjは j 番目の中間層ユ

ニットの出力、tkを k番目の出力層ユニットの

教師信号、Okを k 番目の出力層ユニットの出

力信号とする。 

 同様に j番目の中間層ユニットと i番目の入

力層ユニットをつなぐ結合荷重 Wji の修正量

は以下のようになる。 
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ただし、Xi は i 番目の入力層ユニットの出

力である。 

 

 

 

 

Fig.1 3層ニューラルネットワーク 

3．システム構成 

 本システムはニューラルネットワークによ

るロボットの移動制御システムと、Android端

末によるロボットの操縦支援システムで構成

されている（現段階ではこれらは統合されてい

ない）。 

 使用するロボットは超音波センサを搭載し

た MobileRobots 社製の移動ロボット pioneer 

3dx5)で、シミュレーション実験は MobileSim

上で行う。 

 

3.1 移動制御システム 

 本システムには学習モードと支援モードが

ある。学習モードでは人間が障害物を回避する

ように指示した操作を教師データとして保

存・学習する。支援モードでは障害物との距離

によってニューラルネットワークの出力する

行動と人間の指示する行動を合成して移動す

る。 

 ロボットの行動は左右の車輪速度のバラン

スによって決定される。車輪速度の比が[1：1]

であれば前進、[1 ：-1]であれば右回転、とい

うように前進、停止、左小旋回、左大旋回、右

小旋回、右大旋回、右回転、左回転の 8つの行

動にそれぞれ[1：1]、[0 ：0]、[0.6：1]、[0.2：

1]、[1：0.6]、[1：0.2]、[1：-1]、[-1：1]とい

う車輪速度の比を割り当てる。それに 0~7 ま

での番号を付け、3ビット符号化したものをニ

ューラルネットワークの出力とする(Fig.2)。 

 

Fig.2 ロボットの行動 
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 超音波センサの値は 0~5000mmの整数値で

与えられる。障害物が近くにあるほど値は小さ

くなる。この値を以下の式で正規化し、壁に近

くづくと 1 になり、障害物から遠ざかると 0

になるように設定した。 

5000

_
1

valuesensor
L   

これを本システム内のセンサ値と定義し、ニ

ューラルネットワークの入力とする(Fig.3)。 

 学習モード時には、人間が操作した際の入出

力関係、すなわちセンサ値と行動の組み合わせ

を教師データとして保存する。熟練した操縦者

による操作を教師データとして保存すること

ができれば、初心者が操縦した場合でも、壁や

障害物に衝突することなく操縦することがで

きる。 

 学習モードから支援モードに切り替える際

に、学習モードで獲得した教師データを用いて

学習する。学習には、入力層ユニット数 6、中

間層ユニット数 4、出力層ユニット数 3の 3層

ニューラルネットワークを使用する。また、学

習には誤差逆伝搬法を使用し、学習の高速化の

ため修正モーメント法を導入する。 

 支援モードでは、人間の操作命令を尊重しつ

つ、障害物との衝突を避けるような行動をとる

ことが要求される。そのため、衝突の危険がな

いときは人間の命令を優先し、近くに障害物が

あるときはニューラルネットワークの出力を

優先するように設計する。ロボットが実行する 

 

 

Fig.3 ロボットのセンサ 

行動の車輪速度vを以下のように設定する。 

 nm LvvLv  )1(  

ただし、 mv を人間の命令した行動の車輪速

度、 nv をニューラルネットワークの出力した

行動の車輪速度、Lを最も障害物と近いセンサ

の値（0~1）とする。 

 

3.2 操縦支援システム 

 ロボットの操縦はジョイパッド等ではなく、

加速度センサなどを搭載した Android 端末を

使用して、より直観的に操縦可能なシステムの

設計を検討した。 

 Android 端末の加速度センサを使用して端

末の傾きを検出し、傾き方向と傾き量から移動

方向と移動速度を決定する。そのデータを

Android端末からロボットを制御するPCへ無

線転送し、ロボットの移動に反映させる。 

 また、センサ情報や速度の情報などのロボッ

トの内部情報をロボットから Android 端末に

送信し、グラフィカルに表示することで、より

ユーザーに親切なインターフェースを提案す

る。システム構成は以下の Fig.4に示すとおり

である。 

 

Fig.4 操縦支援システムの構成 
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4．実験結果 

4.1 修正法による学習速度の確認 

 誤差逆伝搬法による結合荷重の修正方法に

は、教師データ 1パターンごとに修正していく

逐次修正法と、一通りパターンを実行し終わっ

た後にまとめて修正する一括修正法の 2 種類

がある。 

そこで、あらかじめ Fig.5に示すようなルー

ルに則って作成した教師データ 36パターンを

様々な学習法で学習させ、どの学習法が適切か

調べた。結果(Fig.6)に示すように、逐次修正法

と一括修正法には大きな差は見られないが、修

正モーメント法を導入すると、逐次修正法の誤

差収束速度は向上し、一括修正法では低下した。

このことから、逐次修正法に修正モーメント法

を適用したものが最も適切であることが確認

できた。 

また、この学習で得られたパラメータを用い

て、シミュレータ上でロボットの移動を支援し

た。人間の命令を前進のみに固定したとき、障

害物を回避して移動できるかどうかを確認す

る。Fig.7 に示すように、障害物を回避して進

むことができた。 

 

4.2 教師データの取得と学習 

 あらかじめ用意された教師データの学習お

よび学習した機能による操作支援が可能であ

ることが確認できた。次に、あらかじめ用意さ

れた教師データではなく、人間の操作から取得

した動作を教師データとする方法について実

験する。 

 まず、どのような状態を教師データとして保

存するかを設定する。 

壁から遠い場合、ニューラルネットワークの

出力する行動よりも、人間の命令する行動を優

先するため、壁から遠い状態、すなわち最も障

害物に近いセンサ値が 0.3 未満の状態は教師

データとして保存しない。また、データ量の爆

発的な増加や、教師データの矛盾を防止するた

め、過去に取得した教師データと類似した状態、

すなわち各センサ値の差異が 0.1 未満の状態

は、取得済みの教師データと重複しているとみ

なし保存しない。 

 センサの値が 0.3以上で、かつ、取得済みの

教師データと重複していない状態で、その時の

センサ値と実行された行動を教師データとし

て保存する。 

 

 I1 I2 I3 I4 I5 I6 O1 O2 O3 

① 0 0 0 0.5 0.5 0 0 1 0 

② 0 0.5 0.5 0 0 0 1 0 0 

③ 0 0.5 0 0 0.5 0 0 0 0 

④ 0 0 0.8 0.8 0.5 0.5 1 1 1 

⑤ 0.5 0.5 0.8 0.8 0 0 1 1 0 

⑥ 0 0.5 0.5 0.5 0.5 0 1 1 1 

Fig.5 教師データ例 

 

Fig.6 各修正法による学習速度 

 

Fig.7 実行結果 
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上記の条件のもと、Fig.8に示す環境におけ

る操作を教師データとして学習させ Fig.9、

Fig.10 に示す環境で人間の命令を前進のみに

固定したとき、障害物を回避して移動すること

ができるかどうか確認する。Fig.9に示すよう

に、教師データを取得した環境と同じ環境にお

いては障害物を回避して移動することができ

た。しかし、Fig.10 に示すように、他の環境

においては障害物を回避することができなか

った。これは、単純な環境で教師データを取得

した場合、教師データの多様性を確保できず、

汎用性のあるルールを生成できなかったため

だと考えられる。 

次に、Fig.11 に示す環境における操作を教

師データとして学習させ、Fig.12、Fig.13に示

す環境で人間の命令を前進のみに固定したと

き、障害物を回避して移動できるかどうかを確

認する。Fig.12 に示す環境においては、障害

物を回避し、開けている空間へ進むことが確認

できた。しかし、Fig.13 に示す環境において

は、自ら壁に向かうことや、迂回するための十

分な空間が確保できず壁に衝突してしまうこ

とがあった。これは、まだ、教師データの数が

少ないため完全な学習ができず、また、取得し

た教師データの中で矛盾が生じているからだ

と考えられる。 

 

5．まとめ 

 人間が操作した際のセンサ値と行動を教師

データとして保存し、ニューラルネットワーク

を用いて障害物を回避する方法の有効性をシ

ミュレータ上で確認することができた。大部分

の環境では障害物を回避することができたが、

一部の環境では教師データに矛盾が生じてし

まうことがあった。 

 今後の展望として、Android 端末でロボット

を遠隔操作するシステムを本システムに組み

込むこと、教師データの矛盾などを解消するた

めに Android 端末上で教師データをグラフィ

カルに表示し、教師データの矛盾を人間の手で

修正できる機能を実装すること、移動障害物を

回避することができるかどうかを確認するこ

となどが考えられる。 
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Fig.8 単純な環境で取得した教師データ    

 

Fig.9 成功例 

  

 

Fig.10 失敗例 

 

Fig.11複雑な環境で取得した教師データ 

 

 

 

 

Fig.12 成功例 

 

  

Fig.13 失敗例 


