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Abstract

Predicting the game result using kick distribu-

tions is studied in this paper. Although it is

not possible to exactly know a strategy that

a team is taking, that strategy might be well

represented by how the players in the team kick

the ball during games. Passes and dribbles that

are made during a game are extracted to form

a kick distribution. It is assumed that the kick

distribution represents the strategy of a team.

A series of computational experiments are con-

ducted in order to examine the performance of

the proposed method.

1 はじめに

ロボット工学と人工知能の領域横断型研究プロジェクトと

して RoboCup[1]が知られている．RoboCupには様々な

リーグが存在しており，それぞれにおいて活発な研究，開

発が行われている．Gabelら [2]は，過去の大会の傾向の

分析を行い，チームの戦術を定量的に評価している．この

研究はこれまでの世界大会に参加したチームを振り返り，

戦術がどのように進化しているか調査することを目的と

している．また，Abreuら [3]は，ログの情報を用いてロ

ボットのサッカーと人間のサッカーを比較している．この

研究は，ロボットの知能が人間の知能に近いかどうかを

調査することを目的としてログファイルを利用している．

しかし，ログの情報から相手の戦略を懐石している研究

はまだ積極的に行われていない．フィールドの片側に選手

を固め攻撃する戦術や守備を偏重する戦術など，様々な

戦術が用いられている．戦術間の相性があるため，1つの

戦術で全てのチームに勝つことは困難である．そのため，

試合中に自チームの戦術と相手チームの戦術との相性を

判断し，適切な戦略を選択することで試合を有利に進める

ことが必要である．RoboCupサッカーシミュレーション

2Dリーグにおいて，試合ログには，プレイヤやボールの

位置情報，プレイヤの行動，プレイヤやコーチ間の情報の

伝達などの試合中の全ての情報が含まれている．しかし，

試合ログから有益な情報を抽出する効果的な手法は提案

されていない．そこで，本論文では試合ログをキック分布

として表現することにより，相手チームの戦術を判断する

手法を提案する．

本論文では，試合ログを相手チームの戦術や相性の良し

悪しで分類する．また，分類結果を用いて前半戦の試合ロ

グから勝敗予測を行う．Earth Mover’s Distance (EMD)

[4]を類似度として，試合ログをクラスタに分類する．そ

して，クラスタリング結果を用いて，前半戦の試合ログ

から勝敗予測を行う．数値実験では，ベースチームの異な

る 4チームと対戦を行い，得られた試合ログを分類する．

クラスタリング結果を用いて，前半戦の試合ログから勝

敗を予測し，試合結果と一致しているかどうかにより勝

敗予測の精度を調査する．

2 RoboCup

RoboCupは，ロボット工学と人工知能の発展が目的の自

律移動型ロボットによるサッカーやレスキュー，家庭内作

業などを題材とした研究プロジェクトである．RoboCup

には「西暦 2050年までに，サッカーの世界チャンピオン

チームに勝てる自律型ロボットチームを作る」という目

標があり，この目標に向けて盛んに研究が行われている．

RoboCupにはサッカー以外にも，大規模災害への対応の

シミュレーションや災害現場で活躍するロボットの開発を

促進するレスキューリーグ，日常生活で人間を支援する自

律ロボットによる競技を通じて，人とコミュニケーション

しながら役に立つロボットの実現を目指す＠ホームリー

グの他に，次世代のロボット技術者育成を目的としている

ジュニアリーグも存在する．本論文では，RoboCupサッ
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カーシミュレーションリーグを研究の対象とする．シミュ

レーションリーグはRoboCup創設当初から存在する最も

古いリーグの 1つである．サッカーシミュレーションで

は，実機を使用せずに，コンピュータ内に用意された仮想

フィールド上でサッカー競技を行う．サッカーシミュレー

ションには 2Dリーグと 3Dリーグがある．Figre 1，2に

2Dリーグと 3Dリーグの試合の様子を示す．2Dリーグで

は，基本的な動作（キックやドリブルなど）はコマンドと

して実装されている．そのため 2Dリーグでは高レベルな

意思決定を主な研究対象としている．一方，3Dリーグで

は，エージェントはヒューマノイドロボットで形成されて

いるため，基本的な動作を関節から制御する必要があり，

基本的な動作が非常に重要である．本論文では 2Dリーグ

を扱う．2Dリーグでは，二次元平面を仮想サッカーフィー

ルドとし，円形のエージェントをプレイヤとして競技を

行う．また，プレイヤやボールの位置と速度は全て二次元

のベクトルとして表される．試合は前後半 3000サイクル

ずつ合計 6000サイクルからなる．1サイクルは 0.1秒で

離散化されている．各プレイヤはそれぞれ独立したエー

ジェントとしてプログラムされており，制限された視覚情

報や聴覚情報からドリブルやパス等の行動選択を行う．

図 1: 2D Simulation League

図 2: 3D Simulation League

3 試合ログのクラスタリング

本論文では，試合ログをクラスタリングする．試合ログ

から特徴量としてキック分布に注目する．キック分布を

クラスタリングするための距離尺度として Earth Mover’s

Distanceを用いる．本章では，まずキック分布を説明し，

次にキック分布間の距離を測る Earth Mover’s Distance

の概要を説明する．

3.1 キック分布

本論文では，チーム戦略を表す特徴としてキック分布を

考える．キック分布は試合ログから抽出される．キック分

布とは試合中にプレイヤがキックした位置の集合である．

キックした位置にボールの移動量を重みとして割り当て

る．抽出するキックはパス，ドリブルのみとする．ボール

がフィールドの外に出たキックや，相手チームにインター

セプトされたパスはキックに含めない．ボールをキック

したプレイヤの位置 (x座標，y座標)をベクトル piとし，

その重みwpi をそのキックによってボールが動いた距離と

する．Figure 3は opuSCOM対UvA Trilearnの試合ログ

から得られた opuSCOMのキック分布である．Figure 3

において，赤い棒の座標はプレイヤがキックした位置を

示し，高さはベクトルの重み，すなわちそのキックによっ

てボールが動いた距離を表している．
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図 3: kick distribution that is obtained from a game

between opuSCOM and UvA Trilearn

3.2 Earth Mover’s Distance

本論文では，キック分布間の距離を Earth Movers’s Dis-

tance(EMD)を使って表す．EMDは分布間の距離を表す

ものであり，類似画像検索や類似音楽検索，文書分類 [5]

などの分野で用いられている．EMDは分布間の距離の計

算を輸送問題として定式化し，一方の分布を各場所にお

ける供給量，他方の分布を需要量として最小輸送コスト

を分布間の距離と定義する．輸送問題とは，複数の供給地

と需要地があり，需要を満たすように供給地から需要地に
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輸送を行うときの最小コストを求める問題である．EMD

を求める際，分布は重み付き集合として表現される．一

方の分布 P を集合として表現すると，P = {(p1, wp1
),…

, (pm, wpm)}となる．分布 P はm個の特徴量で表現され

ており，piは特徴量ベクトル，wpi はその特徴量に対する

重みである．同様に，もう一方の分布 Qも集合として表

現すると，Q = {(q1, wq1),…, (qm, wqm)}となる．EMD

は，2つの分布の特徴量の数が異なっている場合でも計算

が可能であるという特徴を持っている．piと qj の距離を

dij とし，全特徴間の距離をD = [dij ]とする．piから qj

への輸送量を fij とすると，全輸送量は F = [fij ]となる．

ここで，式 (1)に示すコスト関数を最小とする輸送量 F∗

を求め，EMDを計算する．

W =

m∑
i=1

n∑
j=1

dijfij (1)

上記のコスト関数を最小化する際，以下の制約条件を満

たす必要がある．

fij ≥ 0 (1 ≤ i ≤ m, 1 ≤ j ≤ n) (2)

n∑
j=1

fij ≤ wpi (1 ≤ i ≤ m) (3)

m∑
i=1

fij ≤ wqi (1 ≤ j ≤ m) (4)

m∑
i=1

n∑
j=1

fij = min(
m∑
i=1

wpi ,
n∑

j=1

wqj ) (5)

式 (2)は供給地から需要地への輸送量が正であることを示

し，一方通行であることを表している．式 (3)は輸送元で

ある piの重み以上に輸送できないことを表す．式 (4)は輸

送先である qi の重み以上に受け入れることができないこ

とを表す．式 (5)は総輸送量の上限を示し，それは輸送元

または輸送先の総和の小さい方に制限されることを表す．

以上の制約条件の下で求められた最適な輸送量F∗を用

いて，分布 P，Q間の EMDを以下のように求める．

EMD(P,Q) =

m∑
i=1

n∑
j=1

dijf
∗
ij

m∑
i=1

n∑
j=1

f∗
ij

(6)

コスト関数は輸送元もしくは輸送先の重みの総和に依存

するため，最適なコスト関数Wを EMDとして使用しな

い．正規化することによってその影響を取り除くことが

できる．

3.3 クラスタリングの手順

キック分布の分類には階層的クラスタリングを用いる．キッ

ク分布の分類手順を以下に記す．

Step 1 :全てのキック分布の組み合わせに対して EMDを計算

Step 2 :それぞれのキック分布がクラスタであるとする

Step 3 :全ての組み合わせに対して，クラスタ間の距離を計算

Step 4 :最も距離が小さい 2つのクラスタを併合

Step 5 :クラスタが 1つになれば終了

クラスタが 2つ以上ある場合は Step 3へ

クラスタリング終了後，デンドログラムを作成する．

3.4 勝敗予測

3.3節のクラスタリング結果を用いて，試合の勝敗を予測

する．まず，各クラスタごとに勝敗予測対象のチームが勝

利した数を調べる．勝利数が過半数を占める場合は「勝

利」，同数の場合は「不明」，それ以外を「敗北」とクラス

タにラベル付けを行う．次に，勝敗予測対象の試合ログの

前半戦のキック分布を抽出する．抽出したキック分布と，

クラスタリングにより得られた各クラスタとの距離を計

算する．キック分布とクラスタとの距離は群平均法によ

り求める．距離が最も近いクラスタにそのキック分布が

属するものとする．キック分布が属するクラスタのラベ

ルを予測結果とする．

4 数値実験

提案手法の有効性を確認するため，実際の試合ログを用

いて分類実験を行う．また，分類結果を用いて前半戦の試

合ログから勝敗予測を行う．

4.1 キック分布のクラスタリング

UvA Trilearn(2005)[6]，BrainStomers(2009)[7]，

HELIOS(2014)[8]，WrightEagle(2014)[9] の 4 チ ー

ムを opuSCOM(2014) とそれぞれ 10 試合ずつ対戦さ

せ，試合ログを作成する．上記 4チームは異なるベース

であり，戦略がお互いに異なっていると考えられるため

に選択した．作成した 40試合分のログを実験に用いる．

opuSCOM は研究室で開発を進めているチームである．

試合ログから各キックの x 座標，y 座標，キックによっ

てボールが動いた距離を抽出し，キック分布を作成する．

全てのキック分布の組み合わせの距離を EMDによって

求める．EMDによって求めた分布間の距離を用いて，階

層的クラスタリングを行う．
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4.2 勝敗予測

試合ログから前半戦におけるキック分布を抽出する．抽

出したキック分布と，クラスタリングにより得られたク

ラスタとの距離を計算する．距離が最も近いクラスタに

そのキック分布が属するものとする．クラスタリング結

果を適切であると思われるクラスタ数に分割し，属して

いる試合ログの勝敗からラベル付けを行う．キック分布が

属するクラスタのラベルが試合結果と一致しているかど

うかで勝敗予測の精度を調査する．

5 実験結果

5.1 キック分布

UvA Trilearn(2005)，BrainStomers(2009)，HE-

LIOS(2014)，WrightEagle(2014) の 4 チームを opuS-

COM(2014) とそれぞれ 10試合ずつ対戦させ，試合ログ

を作成する．作成した 40試合分のログを実験に用いる．

クラスタリングに用いた，UvA Trilearn，BrainStomers，

HELIOS，WrightEagleの 4チームと opuSCOMとの試

合の勝敗を Table 1に示す．

表 1: Game results with UvA Trilearn, BrainStormers,

HELIOS and WrightEagle

対戦チーム Win Draw Lose

UvA Trilearn 10 0 0

BrainStomers 7 1 2

WrightEagle 0 0 10

HELIOS 0 0 10

5.2 相手チームのキック分布の分類

試合ログからキック分布を作成した．相手チームのキック

分布を階層的クラスタリングした結果を Figure 4に示す．

図 4: Clustering result for kick distributions of opponents

Figure 4 において，U が UvA Trilearn，B が Brain-

Stomers，WがWrightEagle，Hが HELIOSのキック分

布を示している．赤い丸で囲まれたデータは opuSCOM

が勝った試合を示している．2つのクラスタに分類したと

き，左側のクラスタがUvA Trilearnのデータだけである

ことが読み取れる．このことからUvA Trilearnのデータ

を分類できたことがわかる．

5.3 opuSCOMのキック分布の分類

次に，試合ログから opuSCOMのキック分布を作成した．

opuSCOMのキック分布を階層的クラスタリングした結

果を Figure 5に示す．

図 5: Clustering result for kick distributions of opuS-

COM

Figure 5 において，U が UvA Trilearn，B が Brain-

Stomers，WがWrightEagle，Hが HELIOSと対戦した

ときの opuSCOMのキック分布を示している．赤い丸で

囲まれたデータは opuSCOMが勝った試合を示している．

3つのクラスタに分類したとき，中央のクラスタに負けた

試合，左右のクラスタに勝った試合というように分類で

きているように読み取れる．

5.4 両チームのキック分布の分類

試合のログから 1試合毎の両チームのキックを区別せず

に，キック分布を作成した．両チームのキック分布を階層

的クラスタリングした結果を Figure 6に示す．

Figure 6 において，U が UvA Trilearn，B が Brain-

Stomers，WがWrightEagle，Hが HELIOSと対戦した

ときの両チームのキック分布を示している．赤い丸で囲

まれたデータは opuSCOMが勝った試合を示している．2

つのクラスタに分類したとき，自チームのキック分布で

クラスタリングを行ったときよりも上手く勝敗別に分類

できているように読み取れる．

以上の実験結果より，特定のチームや戦術で分類する

場合は相手チームのキック分布をクラスタリングすると

4



図 6: Clustering result for kick distributions of opuS-

COM and opponents

有効であることが分かる．また，自チームとの勝敗で分類

する場合は両チームのキック分布をクラスタリングする

と有効であることが分かる．

5.5 勝敗予測

勝敗予測に用いた，UvA Trilearn，BrainStomers，HE-

LIOS，WrightEagleの 4チームと opuSCOMとの試合の

勝敗を Table 2に示す．

表 2: Game results with UvA Trilearn, BrainStormers,

HELIOS and WrightEagle

対戦チーム Win Draw Lose

UvA Trilearn 9 0 1

BrainStomers 10 0 0

WrightEagle 1 0 9

HELIOS 0 0 10

次に，クラスタリング結果にラベル付けを行った．相

手チームのキック分布を用いたクラスタリングのラベル，

opuSCOMのキック分布を用いたクラスタリングのラベ

ル，両チームのキック分布を用いたクラスタリングのラ

ベルをそれぞれ Figure 7，8，9に示す．デンドログラム

から適切であると考えられるクラスタ数に分割し，属し

ている試合ログの勝敗からラベル付けを行った．

勝敗予測の結果と実際の試合結果を比較し，それぞれ

の対戦チームとキック分布についての正答数をTable 3に

示す．

表 3: The number of correct

対戦チーム opuSCOM 相手チーム 両チーム

UvA Trilearn 4 10 10

BrainStomers 1 8 4

WrightEagle 9 9 9

HELIOS 10 0 10

平均 6 6.75 8.25

図 7: Labels of clusters : opponent team’s kick distribu-

tion

図 8: Labels of clusters : our team’s kick distribution

図 9: Labels of clusters : both team’s kick distribution
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Table 3より，両チームのキック分布から勝敗予測を行っ

たとき精度が最も良いことがわかる．また，opuSCOMの

キック分布，相手チームのキック分布を用いた勝敗予測で

は，正答数が少ない場合があることが読み取れる．相手

チームのキック分布を用いた勝敗予測では，UvA Trilearn

だと勝利，その他のチームだと敗北というような予測結

果となり，正答数が少なくなったのではないかと考えられ

る．

6 おわりに

本論文では，試合ログをキック分布として表現し，EMD

を類似度として用いることにより，試合ログをクラスタに

分類した．また，クラスタリング結果を用いて前半戦の

試合ログから勝敗を予測した．数値実験では，実際に試

合ログ間の類似度を計算し，特定のチームや勝敗で分類

できることを示した．クラスタリング結果を用いて，前

半戦の試合ログから勝敗を予測できることを示した．今

後の課題として，分類や勝敗予測の精度を上げることや，

試合中に相性の良し悪しを判断できるようにチームに組

み込むこと，キック分布を勝敗予測以外に活用すること

などが挙げられる．
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Abstract

The ability to estimate future events is essen-
tial for biological systems to adapt themselves
to uncertain situations efficiently. Similarly,
the abilities to estimate tactical movements of
opponents and to perform in an unpredictable
manner against opponents in robot soccer com-
petitions are required in the best interest of the
robot players. However, there is still a need of
approaches that estimate robot players’ future
actions while dealing with complex dynamic
conditions when their behaviors have been al-
tered because of mutual interactions. In this
study, we propose a method based on a deep
autoencoder to estimate actions of soccer play-
ers in an environment with multiple agents and
dynamical conditions. We carried out experi-
ments employing data from the RoboCup 2D
Soccer Simulation League and showed the va-
lidity of the proposed method. Our results sug-
gest that computational models using deep ar-
chitectures may be key to developing new skills
for robots using low-level representations.

1 Introduction

In human soccer the ability to understand the tactics
of opposing teams is crucial to modifying a team’s own
actions, thus achieving better performance. In real soc-
cer, for example, while a player who has an offensive role
might try to move forward and kick the ball directly into
the goal, a midfielder might try to pass the ball to an
offensive player who is near the opponent’s goal. Hu-
man players deal with these situations by estimating the
future action of each player on the opposing team. In
the context of RoboCup soccer competitions, therefore,
learning to estimate the future actions of other players
is also required in the best interest of the robot players.
One of the main challenges of estimating the actions of
robot soccer teams is that the actions of the players dur-
ing a match depend on several complex factors, includ-
ing both teams’ strategies and the skills and role of each

player on both teams. Therefore, in order to estimate
the behavioral patterns of multiple agents in a dynamic
environment, we need to employ a learning process that
considers all of these factors simultaneously.

Among previous works, Visser et al. [1] proposed
classifying the behaviors of the opposing team by infer-
ring the behaviors that players can perform in advance.
Bowling et al. [2] proposed adapting to the opponent by
observing our own team’s effectiveness rather than ob-
serving the opponent’s behavior. For that purpose, they
used multiple team plans that are appropriate for differ-
ent opponents and situations, and rewarded the plans
during the match based on the actual results. Recently
Trevizan and Veloso [3] proposed classifying opponents’
strategies by studying the similarity of the strategies of
two teams by employing feature vectors of the distances
between players and the ball. Yasui et al. [4] proposed a
dissimilarity function that shows the difference between
opponents’deployments at two different times, and ex-
tends it to the difference between those of two different
time intervals. However, these initial approaches, which
classified players ’behaviors by finding a strategy from
a set of known strategies or learned a strategy assuming
that a team’s own behaviors are independent of the op-
posing teams’ behaviors, can be regarded as top-down
oriented and thus are not sufficiently robust to deal with
complex dynamic conditions when the players’ behav-
iors have been altered because of their mutual interac-
tions. Therefore, there is still a need of approaches em-
ploying bottom-up procedures to provide low-level be-
havioral features (e.g., anticipation of players’ motions)
that are needed at higher-level representations to model
teams’ strategies.

In this study, we proposed a method to estimate play-
ers’ actions that does not rely on a priori knowledge of
teams’ actions or strategies. Specifically, we proposed a
method to estimate the trajectory of players during ball
motion and the direction of the ball after being kicked.
We used dynamical prediction (that is, a mathematical
model describing a physical system that changed over
time) to estimate the future position of both players and
ball. This estimation is desired because both the players
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and the ball move; they are dynamic. In our model, we
employed deep neural networks to represent the complex
dynamics of temporal sequences of player positions and
a one-hidden-layer neural network to estimate the orien-
tation of the ball movement. We applied our model to
data from the RoboCup 2D Soccer Simulation League to
assess our prediction method. The rest of the paper is or-
ganized as follows: In section 2, we explain our proposed
method. The experimental settings for the RoboCup 2D
Soccer simulator are explained in section 3. Section 4
presents the results of our experiments. In section 5, our
conclusions are given and future research possibilities are
discussed.

2 Dynamical estimation of players’
actions

In soccer competitions, not only are teams without
strategies weak opponents to play against, but also
teams using strategies based on repetitive actions are
predictable and thus possible to defeat. During soccer
matches players perform actions such as running in cer-
tain trajectories, passing the ball, keeping the ball as far
away as possible from the opponents, and kicking the
ball to the opposing goal. Additionally, if the opposing
team is in possession of the ball, players are expected to
attempt to regain control of the match. Therefore, the
ability to estimate the trajectory of other players and the
ball is critical for soccer players. In this investigation,
we considered two basic actions of soccer players —mov-
ing in the field and kicking the ball —and proposed a
method to estimate the trajectory of players during ball
motion and the direction of the ball after being kicked.To
do this, we used the following two assumptions:

• The trajectory of players can be anticipated by
learning to estimate future states based on the past
states

• The trajectory of a kicked ball can be predicted by
learning to estimate future states from the current
state

Figure 1 shows a schematic diagram of the method that
we proposed. We used a deep autoencoder as a temporal
sequence predictor to account for the first assumption,
and a feed-forward neural network for the second one.
Players are not initially assigned any particular role or
strategy; instead their action patterns are learned from
raw data consisting of players’ positions and ball posi-
tion. In our implementation, the direction of players’
motions and ball’s motions are calculated from the es-
timated positions. We used motion direction but not
position because the neural networks were expected to
learn to generalize motion patterns but not to calculate
exact positions.

2.1 Estimation of actions under dynamic
conditions based on deep neural networks

In order to account for the dynamic action of players
moving in the field, we proposed using deep neural net-
works (DNNs) which have the ability to represent com-
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Figure 1: Estimation of static and dynamical actions:
the last T steps for training a deep neural network, and
the last step for training a feed-forward neural network.

plex functions. DNNs have been shown to outperform
state-of-the-art machine learning algorithms in many ap-
plications [5], [6]. In particular, we referred to a previ-
ous work by Noda et al. [7], who reported the advantage
of employing autoencoders based on deep neural net-
works for predicting temporal data sequences. In this
approach, two deep neural networks are stacked in a
mirrored structure, and the output layer of the neural
network is connected in a closed-loop manner to the in-
put layer to generate the prediction of future steps, as
shown in Figure 2. The input-output mappings of the
network are defined as follows:

ût = f(rt), (1)

r̂t = f−1(ut), (2)

where r(t), u(t), and r̂(t) are the vectors representing
the input data, the corresponding vector feature, and
the reconstructed data, respectively. f(.) represents the
transformation mapping from the input layer to the cen-
tral hidden layer of the network and f−1(.) represents the
transformation mapping from the central hidden layer to
the output layer.
When employing deep autoencoders to make predic-

tions, the input data is fed into the neural network as a
contiguous segment of T steps. The inputs correspond-
ing to Tin steps (Tin <T ) are filled with previous input
data, and the rest of the inputs corresponding to T−Tin
steps are filled with the outputs from the closed-loop
data, as shown in Figure 3. In this study, the input data
segment contains the positions of the players and the ball
for T steps in Cartesian coordinates. Hence, for an input
size of T where Tin corresponds to the size of previous
input data, the input to the network at time t is defined
as follows:
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Figure 2: Deep autoencoder for temporal sequence pre-
diction.

��� � ��� ��� � �

��� � ��� ��� � ���

����� � ��� � ��� ���

����� � ��� � ��� ���

���������	 
�������� ���������	 
����������


	���

������


	���

������

��� ���

Figure 3: Scheme for recursive input-output loop.

s(t) = (bt1 , p̂t1 , bt1 , p̂t1), (3)

t− Tin + 1 < t1 < t, (4)

t+ 1 < t2 < t+ (T − Tin), (5)

where b(t) and p(t) are the vectors representing the
ball’s position and the players’ positions, respectively.

2.2 Estimation of actions under static
conditions based on a one-hidden-layer
neural network

In this module the current state corresponds to the posi-
tions of the players when a player kicks the ball, and the
future state is the position of the ball when it stops. We
employ a one-hidden-layer neural network that is trained
to estimate the direction of the ball, as shown in Figure
4. The inputs of the network are the position of the ball
and the players in Cartesian coordinates at time t, and
the output is the estimated position of the ball w steps
ahead:

it = f(pt, bt), (6)

b̂t+1 = f(it), (7)
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Figure 4: One-hidden-layer neural network for ball di-
rection prediction.

where b(t), p(t), and i̇(t) are the vectors representing
the ball’s position, the players’ positions, and the input
data, respectively.

3 Experimental settings

For the static condition, we employed a one-hidden-layer
neural network using as input data the position of the
ball and the players at a frame before the player kicked
the ball, and as output data the position of the ball once
it stopped. The size of the input layer was 46 neurons,
the hidden layer was 46 neurons, and the output layer
was 2 neurons. For the dynamical condition, we em-
ployed a deep neural network with 8 hidden layers, com-
posed of an encoder and a decoder whose structures are
mirror images of each other. The input and output lay-
ers each contain 230 neurons. The number of neurons in
the hidden encoder layers is 250, 150, 80, and 30. The
decoder layers contain 30, 80, 150, and 250 neurons. The
activation functions are linear functions for the hidden
layers and logistic functions for the output layer. For
this experiment, we implemented the proposed modules
in the Python library, Theano, based on available imple-
mentations for DNNs [8].
The data we collected from the simulator of the

RoboCup 2D Soccer Simulation League included the
field position of 22 players (11 players for each team)
and the position of the ball. We ran the software using
the HELIObase and WEBase teams. The log data of the
matches was recorded and processed to obtain the posi-
tions of the ball and the players in Cartesian coordinates
(x, y) at each frame of the match. The length of each
match was about 3000 frames. The position data (x, y)
was normalized between 0 and 1 considering the original
size of the field, which was 40 × 105 pixels. We recorded
the log data of ten matches to be used as training data,
and of one match for test data.
To train the deep neural network we used the entire

raw data set, and for the one-hidden-layer neural net-
work, we extracted the sets of frames of when players
kicked the ball and of when the ball stopped moving.
For testing, we extracted from the raw data those seg-
ments of the match in which the ball was detected as

9



Figure 5: RoboCup 2D Soccer Simulation League.

Figure 6: Example of ball motion that meets the require-
ments of a dynamic condition.

moving. An example of this is shown in Figure 6, where
the motion of the ball is represented by arrows. That is,
we focused our analysis on dynamical conditions, assum-
ing that the motion of the ball caused players to move
to other positions. For our purposes, the ball must have
moved at an average speed of greater than 4 pixels per
frame (field size is 40 × 105 pixels) to be considered in
motion. To calculate the average speed and other results
during training and testing, we used a time window of 5
frames, with the target frame included. The deep neural
network was trained employing the stochastic gradient
descent method, and the one-hidden-layer network was
trained using the back-propagation method.

4 Results

4.1 Evaluations of estimation of ball direction

We conducted the first experiment to estimate ball di-
rection using the extracted data corresponding to the
positions of the ball and the players when a player was
close to kicking the ball. The results of the experiment
are shown in Figure 7 and Figure 8. Figure 7 shows ex-
amples of estimation of ball motion direction for several
kicking players in different positions in the field. The
read and blue arrows indicate the actual and the esti-

Figure 7: Examples of ball direction estimations for sev-
eral players in different positions in the field. Red and
blue arrows indicate the actual and the estimated direc-
tions of the ball, respectively.

mated directions of the ball, respectively. For analysis
purposes, we decided that a estimation would be consid-
ered successful if the maximum difference between the
estimated direction and the actual one was 15 degrees.
Figure 8 shows the number of successful and failed esti-
mations of ball direction for each player. For this exper-
iment, the average successful estimation rate was 84.1%.
The results demonstrate that our model was effective at
estimating the future ball direction under several condi-
tions. These results suggest that the kicking actions of
players of both teams of the RoboCup 2D Soccer Simu-
lation League are highly predictable and could be used
by both teams to improve their ability to anticipate their
opponents’ shots.

4.2 Evaluation of estimation of direction of
players’ movements

We conducted the second experiment using the positions
of the ball and the players. We considered two cases
when analyzing the estimation results: moving players
and stationary players. Players were only considered to
have moved if the distance between the median of the
past positions and the median of the estimated positions
was greater than the motion threshold, which was arbi-
trarily set to 3.7 pixels. We defined eight possible direc-
tions that a player could move toward. We set 45 degrees
as the maximum allowable difference between the esti-
mated direction and the actual direction to consider a
estimation as successful. Otherwise, the estimation was

10



Figure 8: Success rates of ball direction estimation for
players kicking the ball.

Figure 9: Examples of correct estimations by several
players in different positions in the field. The yellow
and pink points represent the players’ positions for each
team, and the black point represents the ball. The cyan
arrow pointing to the ball indicates the previous direc-
tion of the ball and the cyan arrow pointing to a player
indicates the previous direction of that player. The blue
arrows originating at the ball and the players indicate
the actual future direction of the ball and of the players.
The red arrow indicates the estimated direction of the
player.

considered a failure.

Figure 9 and Figure 10 show examples of correct es-
timations and failed estimations of the direction of the
motion of several players for the same frame.

In Figure 9 we observe examples of estimation results
for six different players using our system, including cases
in which the direction before and after the estimation did
not change significantly, as well as cases in which play-

Figure 10: Examples of incorrect estimations by several
players in different positions in the field. The interpre-
tation of this figure is identical to that of Figure 9
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Figure 11: Results of motion direction estimation for
each player.

ers were previously stationary and then started to move
(image 4), or were moving in one direction and then
changed direction (image 2). Figure 10 shows examples
of failed estimations. These included cases where the ac-
tual motion of the player was not significant enough to
be considered moving, although the estimated direction
was correct (image 7), where the players stayed practi-
cally stationary, so the estimations were considered fail-
ures, but the magnitude of the estimation was small (im-
age 9 and 10), or where the estimated direction of the
player differed from the actual, but the estimated direc-
tion followed the same direction as the ball (image 8).
Figure 11 shows that, in general our system was able to
effectively infer an average of 50.6% and 69.9% of the
future directions of players of team A and B, respec-
tively. This means that our approach was able to learn
and generalize motion patterns from the raw data and
then apply that knowledge to new scenarios. Addition-
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ally, we see the correspondence between the fact that
team B (HELIOBase, with 8 goals) had better perfor-
mance than team A (WEBase, with 0 goals) during the
matches, and the fact that the estimation by the play-
ers on team B was significantly higher than the number
of correct estimations by the players of team A. It may
suggest that the actions of the players on team B in-
clude strategic patterns and thus are more predictable.
To summarize, these results indicate that our model was
able under several conditions to learn motion patterns
of the players and then apply that knowledge to infer
future states.

5 Conclusions

In this study we proposed a method to estimate the ac-
tion of soccer players and conducted experiments to mea-
sure this predictability using data from the RoboCup
2D Soccer Simulation League. The experimental results
demonstrate that the future movement directions of the
players and of the ball can be estimated successfully to
a great extent; consequently, our method was proven
to be able to estimate low-level predicted actions that
could be adopted to represent teams’ strategies. We
are considering that task (i.e., adopting low-level actions
for strategies’ representation) as a future work for this
study. Further work is required to classify the roles of
the players by exploiting the capability of DNNs to learn
high-level representations from raw features, to assess
the ability to estimate players’ trajectories for different
sizes of the time window, and to validate our approach
using data from the RoboCup Standard Platform and
Middle Size leagues. Finally, we expect that introduc-
ing approaches based on DNNs like ours that estimate
actions in a bottom-up manner opens the door to devel-
oping new skills for robots in RoboCup competitions.
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Abstract 

This paper discusses how sound may be 

used to find out the relative position of one 

Aldebaran Nao robot to another. This 

functionality can be extended to also transfer 

data directly from robot to robot by acoustic 

transmission. 

1. Introduction 

In a robot soccer game, we can see our 

robots as a team of agents. How these 

agents cooperate with each other is a big 

issue because soccer is a cooperative and 

interactive game. How well the robots 

cooperate will give a significant advantage in 

winning the game. Here, we want to use 

acoustic communication to improve the 

accuracy of self-localization, exchange the 

exact relative positions of team mates and 

some important messages. According to the 

2013 RoboCup soccer rule, the robots can 

use any type communication. The most 

common type of communication is to use the 

wireless network. During competition, the 

wireless network is blocked because the 

networks of various participants interfere 

with each other. So we try to use acoustic 

communication instead. So in this work we 

discuss probability of transmission data 

acoustically and at the same time measure 

the reality angle letter sender and review.

 
Fig1.Robot Setting 

2.1.Cross-Correlation 

Function 

In digital signal processing, cross-correlation 

is a measure of similarity of two waveforms 

as a function of a time-lag applied to one of 

them. It is commonly used for searching a 

long signal for a shorter, known feature. It 

has applications in pattern recognition, 

single particle analysis, electron tomography, 

averaging, cryptanalysis, and 

neurophysiology.[1] For continuous 

functions f and g, the cross-correlation is 

defined as: 

 

where f *denotes the complex conjugate of f 

and T is the time lag. 

Similarly, for discrete functions, the 

cross-correlation is defined as: 

 

Cross-correlations are useful for determining 

the time delay between two signals. In the  
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following the process of detecting a signal 

using cross correlation is described: A 

specific signal pattern is assigned to each 

sender, and all receivers know these 

patterns. After a sender ”A” has sent his 

signal pattern, a receiver ”B” calculates the 

cross correlation function of his input signal 

and A’s specific signal pattern by 

equation(2.2). B now assumes, that A’s 

signal arrived at time: 

 

2.2.Goertzel algorithm 

The Goertzel algorithm is a Digital Signal 

Processing technique that provides a mean 

for efficient evaluation of the Discrete 

Fourier Transform (DFT). The algorithm was 

first described by Gerald Goertzel in 1958 

[2]. 

Like the DFT, the Goertzel algorithm 

analyses one selectable frequency  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

component from a discrete signal[3][4][5]. 

Unlike direct DFT calculations, the Goertzel 

algorithm applies a single real-valued 

coefficient at each iteration, using 

real-valued arithmetic for real-valued input 

sequences. For covering a full spectrum, the 

Goertzel algorithm has a higher order of 

complexity than Fast Fourier Transform 

(FFT) algorithms; but for computing a small 

number of selected frequency components, 

it is more numerically efficient. 

3.Result 

All the results are recorded in Fig.2. The 

theoretical lags mean the theoretical time 

difference of sound arrived to the left and 

right ear of the robot, and its absolute is  

maximum equals to 1686 frames, which is 

equals to 0.03498 second. If the measured 

lags exceed this value, then it can not be 

converted into angle. We can see that when 
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the sound source direction is bigger than 

± 40 degree, our measured lags will exceed 

the limitation and can’t convert into angles. It 

may caused by the refraction and diffraction 

of the sound, since when the source is 

bigger than ± 40 degree, the sound wave 

may be hindered by other part of the head 

and can not directly hit the microphone at 

the further side. However, when the sound 

source direction is below ± 40 degree, the 

sound source angle can be correctly 

detected with an error about ± 12.7 degree. 

4.Conclusion 

Since the robot can distinguish what his 

team mate is talking correctly and knows the 

direction roughly, we can develop more 

strategies for soccer games. In the future, 

we should implement more messages in 

different combinations of the AFSK 

sequences, for example: the ball is here, this 

is the wrong goal, and kick fast, use the SSL 

to fast the process of some vision strategies. 

Also, this is a plan B to concur the situation 

of network communication jamming. 

Furthermore, the ball searching strategy can 

be improved with this approach since 

originally the robot needs 7 seconds to turn 

his body around to find the ball if he does not 

know where is it. The robot can find the ball 

more quickly if he heard his team mate 

telling him where is the ball. In this case, our 

NAO robot can play the soccer game more 

efficiently and smartly. 
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概 要
本論文では Android OSで動作するタブレット端末用

のビジュアルプログラミング環境 aiBlocks の初心者向
け作例集を試作したので報告する．aiBlocksは，マイコ
ンボード Arduino 上で動作するプログラムを開発する
ビジュアルプログラミング環境である．試作した作例集
を，aiBlocksを載せたタブレット，マイコンボードや電
子部品と共に初心者に渡し，操作の様子を観察し評価し
た結果，初心者にとって楽しめる環境と作例集であるこ
とがわかった．

1 はじめに
最近ではスマートフォンやタブレット端末と呼ばれる，

機器のほぼ全面がディスプレイとタッチパネルで構成さ
れる機器が，従来からあるパソコン以上に普及してき
ている．それらで動作するアプリケーションソフトは，
映像や文章などのコンテンツを表示するものが多かっ
たが，普及するにつれ techBASIC [1], Scratch Jr. [2],

Pyonkee [3]といったプログラミング環境も増えている．
こういった端末でプログラミング環境を提供することで，
あらたにプログラミング用のハードウェア（たとえばパ
ソコン）を用意せずに入門できるという利点がある．ま
た，ビジュアルプログラミング環境を使うと，キーボー
ド操作に不慣れな児童・生徒も，プログラミングを楽し
むことができる[4]と言われており，ディスプレイと一体
型のタッチパネルによる操作も相性がいいと考えられる．
ところでマイコン (マイクロコントローラ，マイクロ

コンピュータ）が広く普及し，産業機器，電化製品だけ
でなく，趣味の電子工作や学校での学習にも広く部品と
して使われている．マイコンを使った電子回路の場合に
は，ハードウェア，ソフトウェアの両方についての知識
が必要になる．そのため，ハードウェアのみの電子工作，

ソフトウェアのみで完結するプログラミングと比べて学
習のハードルが高くなりやすい．そこで，ある程度ハー
ドウェアを完成させたマイコンボードやモジュールを用
意したり，ライブラリを充実させたプログラミング環境
を用意するといった工夫がされている．
そういったマイコンボードの中で，最近では Ar-

duino [5]がよく使われており，初心者に勧められるこ
とも多い．Arduino の標準的なプログラミング言語は
Arduino言語 (C++言語を基に変更・拡張した言語)で
ありWindows, Mac OS X, Linux上のプログラミング環
境がある．また環境を拡張すれば，ArduBlock [6]という
ブロックを並べて記述するビジュアルプログラミング言
語が利用できる．Arduinoマイコンボード用のタブレッ
ト上でのプログラミング環境としては，Arduino言語の
利用できる ArduinoDroid [7]，インタプリタ言語 iAr-

duinoの利用できる iArduinoTerminal for Android [8]

などがある．それらはテキストベースのプログラミン
グ環境であるのに対し，我々は aiBlocksを開発した [9]．
aiBlocksはAndroid OS用のアプリケーションソフトで，
Arduino マイコンボード上で動作するプログラムを，ブ
ロックの操作で作成できるビジュアルプログラミング環
境である．完成したプログラムは，aiBlocksを必要とせ
ず，マイコンボードだけで動作する．
本報告では aiBlocks を使った初心者向けの作例集を

試作したので報告する．以下では，まず aiBlocksについ
て紹介し，作例集の概略を述べる．そして aiBlocks と
作例集を初心者が操作した様子を観察した結果から得た
評価を述べる．

2 プログラミング環境 aiBlocks

aiBlocks [9]は Android OS 上で動作する Arduinoマ
イコンボード用のビジュアルプログラミング環境である
(図 1)．aiBlocksで作成したプログラムはインタプリタ
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図 1: aiBlocksの動作するタブレットとArduinoはUSB

ケーブルでつなぐ．Android 上の aiBlocks アプリケー
ションで作成したプログラムを，Arduinoマイコンボー
ド上の iArduinoインタプリタが実行する．

言語 iArduinoに変換し，Arduino上のインタプリタに
渡し実行させる (図 2)．インタプリタはデバッグ用イン
タフェースを内蔵しているので，それを利用し aiBlocks

は実行中のブロックをハイライト表示し，実行中の入出
力ピンの値などを表示する．aiBlocksの画面は図 3と
なっている．プログラムを構成するブロックは 5つのカ
テゴリに分類されており， 1⃝カテゴリ選択ボタンで 2⃝
ブロックパレットを表示させる．ブロックパレットから
必要なブロックを 3⃝プログラムエリアへドラッグし，プ
ログラムに組み入れる．上部には 4⃝実行ツールバーが
あり，プログラムの変換・転送（書き込み），実行など
の操作ボタンが並んでいる．

3 作例集の作成
作例集は iArduino言語の作例集 1 を基に，自身が電

子工作とプログラミングの初心者である著者の一人が
構成を決めた．まず，作例を真似るのに必要な部品につ
いて簡単な紹介 (図 4)をし，ブレッドボードの使い方，
カラーコードの読み方，aiBlocksの操作などを説明する
(図 5)．つぎに Arduino上の LEDを使うプログラムを
紹介した後で，ブレッドボード上での配線例と aiBlocks

のプログラムリストを使って作例を紹介する (図 6)．見
開き 2ページを使い，準備する部品，配線例，プログラ
ムを紹介し，トラブルシューティングを載せる．そして
部品やプログラムの使い方を理解するために試すとよい
内容を「やってみよう」として載せる．
作例の一覧を図 7に示す．まず，「1.LEDを点滅させる」

でブレッドボードと aiBlocksの操作に慣れる．「2.LED

1http://n.mtng.org/iArduino/ja/

pinMode(13,OUTPUT);

for(;;){

digitalWrite(13,HIGH);

delay(1*1000);

digitalWrite(13,LOW);

delay(1*1000);

}

図 2: aiBlocksで作成したプログラム（上）を，iArduino

言語のプログラム（下）に変換し，インタプリタへ渡す．
プログラムの実行中は，（上）の「1秒待つ」のように実
行中のブロックの枠を太く表示する．

図 3: aiBlocks のプログラミングタブの表示．上部のタ
ブバーを省略している．
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を 2つ点滅させる」「3.圧電スピーカを使って音を出す」
「4.模型用モータを回してみる」で，デジタル出力，音，
待ちブロックを使った，光，音，動きの作り方を知る．
そして「5.LEDの明るさを変えてみる」でアナログ出力
ブロックを扱う．
「6.スイッチで LEDを点滅させる」「7.スイッチを押
したらカッコウがなく」ではデジタル入力と ifブロック
の使い方を，「8.ボリュームの角度で LEDの点滅の速さ
を変える」でアナログ入力の使い方を紹介する．「9.暗く
なったら LEDを点滅させる」から「14.距離センサで何
かが近づいたら LEDを点滅させる」はセンサの紹介を
兼ねている．さいごに「15.LEDをだんだん明るく，だ
んだん暗くする」「16.LEDを順番に点灯する」「17.明
るさの変化に反応させる」で，少し抽象度の高い話題を
取り扱う．
これらの作例の紹介の後で，作例の応用を 3つ紹介し

ている．1つは「3.圧電スピーカを使って音を出す」「9.

暗くなったら LEDを点滅させる」を組み合わせた，照
明を消すとハッピーバースデーのメロディーが流れる作
品である．つぎに「3.圧電スピーカを使って音を出す」
「10. 温度センサで温度が高くなるとＬＥＤを点灯させ
る」「17.明るさの変化に反応させる」を組み合わせた，
冷蔵庫のドアが開放されているとメロディで知らせる
作品である．さいごに「4.模型用モータを回してみる」
「7.スイッチを押したらカッコウが鳴く」を組み合わせ
た，スイッチで動く模型の作品を紹介している．ほかに
トラブルシューティングの方法を紹介するページを設け
ている．

4 初心者による評価
aiBlocksと作例集の評価のため，プログラミング未経

験の大学生 (教育学部)5名の利用の様子を観察しインタ
ビューした．観察に当たっては次のように指示した．ま
ず，配線やプログラムに慣れるため，1～4の作例を作成
する．次に 12, 15以外の，好きなプログラムを選んでも
らいテキストのページだけを見て作成する．そして，配
線の最も複雑な「12.重さを感じたら音を出す」と，プ
ログラムの最も複雑な「15.LEDの明るさをだんだん明
るく，だんだん暗くする」を作成する．それ以上の細か
な指示はせず，プログラムの改変などは制限しなかった．
利用は 1人ずつとし，1人の利用時間はおおよそ 1時間
30分である．
利用に当たって aiBlocksと作例集に大きな問題は見

られなかったが，Arduinoボード上の LEDに気づきに
くい，ブレッドボードの穴の位置の間違いに気づきにく
いという問題がみられた．一方，作例集を利用し，配線

図 4: 作例を真似るのに必要な部品を紹介するページ
（部分）

図 5: ブレッドボードの使い方を説明するページ
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図 6: ブレッドボードに載せた LEDを点滅させる作例のページ．見開き 2ページで構成している．

1.LEDを点滅させる
2.LEDを 2つ点滅させる
3.圧電スピーカーを使って音を出す
4.模型用モータを回してみる
5.LEDの明るさを変えてみる
6.スイッチで LEDを点滅させる
7.スイッチを押したらカッコウがなく
8.ボリュームの角度で LEDの点滅の速さを変える
9.暗くなったら LEDを点滅させる
10.温度センサで温度が高くなると LEDを点灯させる
11.熱くなったら扇風機を回す
12.重さを感じたら音を出す
13.人感センサで人が近づいたら LEDを点滅させる
14.距離センサで何かが近づいたら LEDを点滅させる
15.LEDをだんだん明るく，だんだん暗くする
16.LEDを順番に点灯する
17.明るさの変化に反応させる

図 7: 作例集で取り扱う作例

図の読み方に慣れてくると，配線ミス（ブレッドボード
の穴の位置の間違い）には自然と気づくような様子が観
察された．
また，プログラムの作成が楽しくなり，aiBlocksで作

成できる以上の長さのプログラムに挑戦した学生がいた．
インタビューでは「慣れてきたら楽しかった」，「仕組み
はわからないけど，動いたのはうれしかった」という感
想が得られた．したがって aiBlocksと作例集は初めて
マイコンのプログラムの作成する初心者が楽しめるもの
であると考える．

5 まとめと今後の課題
Android で動作する，Arduino マイコンボード用ビ

ジュアルプログラミング環境 aiBlocks の作例集の制作
と評価について報告した．今後は aiBlocks，作例集を公
開して，改善を進めていきたい．
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Real-time joint angle estimation for a humanoid robot to imitate human motion using particle filter
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Abstract

An inexpensive camera with depth sensor en-

ables us to observe joint positions of the human

demonstrator with reasonable accuracy in a

fast and comfortable way. In order to mimic the

motion observed with the depth sensor based

motion capture system by a humanoid robot,

inverse kinematics should be solved to acquire

the joint angle of the robot. However, It is

tough to solve the inverse kinematics, in fact, to

calculate the joint angles of the robot from the

position of the joints of the human demonstra-

tor, because of redundancy and difference of

body link structure between a human demon-

strator and a humanoid robot. This paper pro-

poses a particle-filter-based joint angle estima-

tion method for the humanoid robot to imitate

human demonstration. The method provides a

realistic solution of the estimated sequence of

the joint angle for the humanoid robot imita-

tion in real-time.

1 はじめに

近年，人間と同じ環境で活動する自律ロボットの研究や開

発が進められている．ロボットが人間と同じ環境で活動す

るためには，ロボット自らが人間の環境に適応していく

ことが求められるが，人間の環境においてロボットに必

要とされる動作をあらかじめ全て設計しておくことは非

常に難しい．そこで，人間の動作をロボットに提示して，

ロボットに学習をさせる模倣学習の研究 [Inamura 04]が

行われている．

従来の人型の自律ロボットの模倣学習の研究において，

人間の動作を模倣させるためのロボットの関節角が既知と

して学習が行われてきた [奥澤 11][Peters 11][谷口 09]が，

人間とロボットのリンク構造は一致しないため，一般的に

その仮定を満たすのは難しい．近年では安価な深度セン

サが低価格で入手できるようになり，これを利用した簡易

モーションキャプチャシステムを用い，リンク姿勢を簡単

に取得出来るようになった．ヒトのリンク姿勢からロボッ

トの関節角を推定することが出来ればロボットの模倣学

習に活用することが出来る．

ノイズの多いヒトのリンク姿勢の時系列データからロ

ボットの関節角時系列を一意に求めることは一般的には

難しい．例えば，リンク姿勢誤差と関節角の変化が最小

となる関節角の時系列を全探索で求める手法 [臼井 13]が

考えられるが，ノイズを含めて最適解を求めるため不自

然な解を提示したり，探索を全探索で行うためリアルタ

イムで推定を行えないなどの問題があった．そこで，本報

告ではリンク姿勢から関節角の推定に柔軟な計算が行え，

リアルタイムに推定を行うことができるパーティクルフィ

ルタを用いる手法を提案し，実験を通してその有効性を

検証する．

2 パーティクルフィルタによる関節角の推定

Microsoft社のKINECTセンサ（以下， KINECT）を用

いてモーションキャプチャを行い，マーカやセンサ類を装

着せずに人間の骨格を検出し，15点の関節位置座標時系

列データを記録する（図 1）．記録した教示動作データか

ら関節角を推定するにあたり，ロボット座標系 Σr を設定

し，観測されたカメラ座標系における教示動作の各関節

座標をロボット座標系へ変換する（図 2）．リンク姿勢と

は関節と関節を結ぶ剛体をリンクとし，リンクの単位方

向ベクトルをリンク姿勢と呼ぶ．関節 lとmを結ぶリン

ク j のリンク姿勢を式 (1)で定義する．

φj =
pl − pm

||pl − pm||
(1)
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plと pmはそれぞれ関節 lとmのロボット座標系での位置

座標で，|| · ||はユークリッドノルムとする．本実験に利用
するパーティクルフィルタのアルゴリズムをAlgorithm 1

に示す．まず，ロボットの関節角のセットをパーティクル

とし，複数用意して初期化する．3行目で各パーティクルに

おける各関節角の更新を行うが，ここではガウス分布にも

とづいてランダムに移動すると仮定している．Algorithm

1の 4行目でヒトのリンク姿勢とロボットの関節角にもと

づく尤度関数を用いる．尤度関数はロボットが制御する関

節角から得られるロボットのリンク姿勢と観察したヒト

のリンク姿勢の類似度とし，具体的には次式で定義する．

h(hφ1
t , · · · , hφN

t |θt) = exp

(
− (1− s)2

σ

)
(2)

s =
1

N

N∑
j=1

hφj
t · rφj(θt) (3)

hφj
t は KINECTで取得したリンク j の時刻ｔにおける

姿勢，rφj はロボットのリンク姿勢を表す．ロボットのリ

ンク構造を図 3に示す．sは人間のリンク姿勢とロボット

のリンク姿勢の内積であり，尤度はその内積が 1に近い

ほど高い値を示す．σは類似度関数の広がりを決定する係

数である．6行から 9行目で尤度の高いパーティクルが優

先的に保存され，尤度が低いパーティクルを排除する．

　

図 1: KINECTで取得する関節

とリンク

図 2: カメラ座標系とロ

ボット座標系

図 3: 人型ロボットのリンク構造

Algorithm 1 Particle filter

1: Initialize particles Θt = (θ
[1]
t ,θ

[2]
t , · · · ,θ[M ]

t )

2: for m = 1 to M do

3: Update particles with the motion model:

θ
[m]
t = θ

[m]
t−1 + N (0,Σ)∆t

4: Calculate the belief of each particle with the mea-

surement model:

w[m] = h(hφ1
t , · · · , hφN

t |θt)

5: end for

6: for m = 1 to M do

7: draw m from Θt with probability ∝ w[m]

8: add θ
[m]
t toΘt+1

9: end for

10: return Θt+1

3 検証実験

ここでは提案手法の有効性を示すため 2つの実験を行っ

た．まず，人間の動作をKINECTで撮影し，得られたリ

ンク姿勢からパーティクルフィルタを用いてロボットの関

節角の推定を行い，その推定結果を検証した．図 4に推

定した関節角の時系列をそれぞれ示す．約 0.2秒までは推

定ができていないが，その後は安定して推定している．図

4(d)の赤線は右足股関節のピッチ軸を制御する関節の角

度を表しているが，ヒトのキック動作に合わせて，右足が

前後に振られる様子が確認できる．また，他の部位におい

ても同様に関節の動きを推定出来ている．推定したロボッ

トの関節角を用い，シミュレータ上でロボットを動かし，

この一連の作業をリアルタイムで行えることを確認した．

この実験より，人の動作認識の推定においてリアルタイム

に処理し，かつ想定するロボットの実行可能な関節角時

系列を出力することが確認された．
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図 4: ヒトのキック動作の観察から推定したロボットの関

節角の時系列データ
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次に，同一の人型ロボットを 2台用意し，片方のロボッ

トのリンクを動かしてそのリンク姿勢を別のロボットに

観測させた．観測するロボットはパーティクルフィルタを

用いて関節角の推定を行い，推定した関節角がオリジナ

ルのロボットの関節角度とどの程度あっているのかを検

証をした．図 5と図 6はそれぞれ動作を呈示する人型ロ

ボットの関節角と模倣をさせた人型ロボットの関節角を示

す．姿勢が一意に決定できる時は正しく推定が行われてい

ることが確認できる．図 6(a)，図 6(b)では，それぞれの

ヨー角（青線）が大きく乱れているが，これは動作を呈示

するロボットの腕がまっすぐに伸び，ヨー角について一意

に求められないからである．腕を曲げるなどしてヨー角

が一意に求められた後は，比較的安定して推定できるこ

とがわかる．リンク姿勢が冗長自由度により一意に同定

できない関節角については誤差が大きいが，時系列上で

一意に同定できる時間であればその時点で真値に近づい

ていることが確認された．
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図 5: リンクを動かした人型ロボットの関節角
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図 6: 模倣をさせた人型ロボットの関節角

4 おわりに

本報告では，KINECTで観測したヒトの動作中の関節の

時系列データを用い，人型ロボットがその動作を模倣す

るためにパーティクルフィルタを用いて関節角の推定を

行う手法を提案した．実験より，動作模倣に必要な関節角

の推定をリアルタイムに行えることが確認できた．また，

リンク構造の冗長性によって一意に関節角が求まらない

場合でも，時系列を考慮したアルゴリズムになっている

ため，妥当な関節角を提示できることを示した．今後はリ

アルタイムに推定した関節角時系列データを用いた模倣

学習に発展させる．
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概要 

 

近年、生産工場や大型倉庫では作業効率、安全性

の向上を図るため産業ロボットを用いたオートメー

ション化への移行が進んでいる。複数の産業ロボッ

トが同時に動いているので、それぞれの行動によっ

てお互いの進路をふさいでしまい、スムーズに動け

なくなることがある。このようなデッドロックが起

こらない経路設定方法が必要である。そこで、本研

究では複数のロボットが同一環境下で独立して動く

際の経路設定方法と渋滞の発生率の関係を調べるた

めにシミュレータを作成し，ロボット移動の一方通

行化に基づくデッドロック回避手法[Takadama 2013]

を基に 5 つの経路設定を比較し、渋滞に対して有効

な経路設定のルールを検証する。 

 

1 はじめに 

生産工場や大型倉庫では少量多品種の生産が要求

され、作業効率、安全性の向上を図るため、人間に

よる手作業から産業ロボットを用いたオートメーシ

ョン化への移行が進んでいる。複数の産業ロボット

が動いているので、それぞれの行動によってお互い

の進路をふさぎ、スムーズに動けなくなることがあ

り，場合によっては人間の手を介さなければ解決で

きないことがある。このようなデッドロックが起こ

らない経路設定が必要である。 

複数のロボットが同一環境下で独立して動く際、

経路設定方法と渋滞の発生率の関係を調べ、渋滞に

対して有効な経路設定のルールを検証する。ただし

ロボット間では通信を行なわず、お互いの経路情報

を教えあうことはできない場合を考える。 

 

2 渋滞とデッドロックの回避方法 
 渋滞やデッドロック状態を回避するために様々な

方法が提案されている。渋滞回避の交通方法として

ラウンドアバウトについて説明する。また、デッド

ロック回避の先行研究としてロボット移動の一方通

行化に基づくデッドロック回避について説明する。 
2.1 ラウンドアバウト 

 ラウンドアバウトとは信号のない交差点で、円

形状の一方通行ロータリを交差点に作るものである

[Nishinari 2006]。まず車は交差点に来るとロータリに

合流する。ただしロータリを既に走っている車が優

先である。ロータリに入ると、その中を回って自分

の目的の方向の道へ出ていく仕組みである(Figure 1)。

交通量が少ないときは交差点で止まる車はなく、ロ

ータリを回っていけばノンストップで目的の道に進

めて信号機で制御する場合よりも効率的に移動がで

きる。しかし交通量が多くなってくると、ロータリ

内は常に車で溢れてロータリ内に車がなかなか入れ

なくなる。これに対して信号機で制御する場合は、

大抵 2 方向からしか車は交差点に進入しないので交

差点内が車で溢れることは少ない。また、隣接する

ラウンドアバウトも同様な状態に陥っている場合は、

ロータリ内から出ようとする車も出られなくなりデ

ッドロックが発生する。これをグリッドロックとい

い、信号で制御する場合でも同様のことが言える。

このようにラウンドアバウトは交通量が少ないとき

は効果的だが、交通量が多いと逆効果になってしま

うことがある。 

 

 

Figure 1 ラウンドアバウトの一例 

 

2.2 ロボット移動の一方通行化に基づくデッドロッ

ク回避 

 複数のロボットが同時に独立して動く際、一箇所

にロボットが固まり多数のロボットの経路が重な場

合がある[Takadama 2013]。ここでは六角形状のパネ

ルを敷き詰めたようなグラフの辺上をロボットが移

動し、ロボットが移動可能な点が 1 箇所しかないと

考える。 
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2.2.1 移動経路の一方通行化 

 移動可能な点が 1 箇所しかないような超高密度環

境において、ロボットは移動する前の元の点に戻っ

てしまうとデッドロックをいつまでも回避すること

はできない。したがって、ロボットが移動可能空間

に移動したあとは元の位置には戻らず、前進し続け

ることが必要である。そのためには、全ての辺に対

してロボットの移動方向を一方通行化する必要があ

る。全ての辺における移動方向を一方通行化された

構造物は有向グラフになっていると言える。このグ

ラフ上においてある点からある点まで移動できるこ

とを示すには強連結の有向グラフであることを示さ

なければならない。 

 

2.2.2 回転パネルと非回転パネル 

 あるグラフが強連結の有向グラフであることを示

すためには、ロビンスの定理[Robin J 1972]より、全

ての頂点が少なくとも一つの閉路に含まれている必

要がある。ここでは六角形パネルをそれぞれ閉路と

して見る。しかし、全ての六角形を閉路として見る

ことはできない。これは、閉路となる六角形を 3 枚

繋げることができないからである。3 枚パネルのうち

1 枚は移動方向が時計回りにも反時計回りにも定め

られない。したがって、閉路となる六角形と閉路と

ならない六角形を適切に配置する必要がある。閉路

となる六角形を回転パネル、閉路とならない六角形

を非回転パネルと呼ぶ。この 2 つパネルは１）回転

パネルは逆の回転パネルと接続可能、２）非回転パ

ネルは回転パネルに隣接可能、３）非回転パネル同

士は隣接不可の条件を満たすように従って配置され

る。Figure 2 はこのルールに従って配置したグラフで

ある。この図では矢印が付いている六角形が回転パ

ネル、矢印が付いていない六角形が非回転パネルを

表している。 

 

Figure 2 ルールに従って配置されたパネル 

 

3 検討事項 

2 章で述べたラウンドアバウトを連ねていくと

Figure 3 のように多角形パネルを敷き詰めたような

形になり、その辺上を移動しているように見える。

そこで、2 章で述べたロボット移動の一方通行化に基

づくデッドロック回避に用いられた六角形パネルと

比較して多角形パネルの敷き詰めパターンと密度の

関係について調べ、渋滞に対して有効な経路設定を

導く。また、複数の通行ルールを正方形パネルと六

角形パネルを敷き詰めたものに適用する。本研究で

は 2 章で述べた回転パネルに基づく一方通行ルール

を回転パネルルール、2 点間をどちらにも移動できる

ルールを双方向移動ルールと呼び正方形パネルと六

角形パネルに適用する。また、正方形パネルには一

列または一行ごとに一方通行の向きを変える格子状

一方通行ルールも用いる。本研究で比較していく正

方パネルの経路設定を Figure 4、六角形パネルの経路

設定を Figure 5 に示す。 

 

 

Figure 3 ラウンドアバウトが連なった様子の略図 

 

 

Figure 4 左から双方向、格子状一方通行、回転パネル

ルールを用いた正方形パネルの経路設定 

 

Figure 5 左から双方向、回転パネルルールを用いた六

角形パネルの経路設定 
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4 実験 

4.1 実験方法と評価方法について 

本研究では渋滞に対して有効なロボットの経路設

定を導出することが目的である。ここで渋滞に対し

て有効である経路設定とはロボットが任意の 2 点間

をより多く往復できるものとする。各パネルの通行

ルールに沿った複数ロボットが移動するシミュレー

ションを作成し、それぞれの経路設定を用いて実験

を行う。ロボットが任意の 2 点間を移動し続け、一

方の点からもう一方の点にたどり着くと 1 点加算し

ていく。ロボットがある点から隣接する点に移動す

ると 1 ステップとして、1000 ステップでシミュレー

ションを終了し各ロボットの点数の合計を比較して

評価した。また、ロボットが移動方向を変更する際

に生じる回転は 30 度で 1 ステップとする。 

100 台までのロボットを正方形状に配置する。正方形

の一辺上の座標からスタートし，向かい側の辺上の

同じ点まで進み、元の座標に戻る動作を繰り返す。

Figure 6 に 20 台のロボットを配置した例を示す。 

 

 

Figure 6 ロボットの台数を 20 台で配置した例 

 

4.2 ロボットが移動するときのルール 

 各ロボットは移動方向にロボットがいない場合に

のみ移動する。移動方向にロボットがいる場合は、

そのロボットが次の頂点に移るまでは静止する。こ

のとき、あるロボットが 1 ステップ移動する間に静

止しているロボットは 1ステップ静止したとみなす。

各ロボットは、移動出来ずその場で静止している状

態では、自らが静止している間のステップ数を待機

時間として計測する。ある頂点で静止していたロボ

ットは隣接する頂点に移動するときに自らの待機時

間を 0 にする。待機時間の初期値は無限大とする。 

 また分岐地点(Figure 7 青丸)では、隣接しているロ

ボットがいなければ、隣接する 2 つの頂点の内目的

地へ近い方を選択して移動する。もし片方の頂点の

みにロボットがいる場合は、もう片方の頂点に移動

し、両方のロボットがいる場合は静止する。合流地

点(Figure 7 赤丸)ではその地点に移動しようとして

いるロボットが他にいなければ、その頂点に移動す

る。その頂点に隣接しているロボットが同じ頂点に

移動を予定している場合は、ロボットの待機時間を

利用してどちらが移動するか決定する。待機時間が

長い方が優先的に合流地点に移動する。ただし、初

期状態や待機時間が全く同じ場合には、固有番号が

小さい方が移動する。 

 
Figure 7 分岐地点と合流地点の様子 

 

4.3 シミュレーションについて 

各ルールに沿ったシミュレーションのフローチャ

ートを Figure 8 に示す。 

 

Figure 8 のフローチャート 

 

Figure 9 はシミュレーションを実行した際の途中経

過の様子である。 

 

Figure 9 格子状一方通行ルールを適用した正方形パ

ネルのシミュレーション 
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4.4 結果と考察 

ルールのパネルごとのロボットの台数と点数の関

係を Figure 10 に示す。 

 

 
Figure 10 各パネル・各ルールにおけるロボットの台

数と点数の関係 

 Figure 10 から格子状一方通行ルールを用いた正方

形パネルが渋滞に対して適した経路設定であること

がわかった。一方、回転パネルルールを用いると正

方形パネル、六角形パネル共に点数が低くなり渋滞

に弱いことがわかった。また双方向移動ルールと格

子一方通行ルールを用いた正方形パネルの性能が 20

から 25 の間で交わっている。これは 20 台までは初

期位置から直進しても反対側のロボットと衝突しな

いように配置されているが、20 台を超えて直進する

と Figure 11 の赤丸のロボットのように、反対側のロ

ボット衝突する可能性が出てくるためである。その

ためそのまま直進できず、横方向に移動して衝突を

防ぐので双方向ルールを用いた正方形パネルのグラ

フの傾きが大きくなり交わったと考えられる。また、

格子状一方通行ルールや回転パネルルールではロボ

ットの台数が多くなってくると Figure 12 のように全

体的に右側にロボットが固まり一部ではデッドロッ

クに近い状態になっていることが観測できた。双方

向移動ルールでは観測できなかったので一方通行化

が原因だと考えられる。 

 

 
Figure 11 ロボットの台数が 21 台のとき配置図 

 

 
Figure 12 ロボットが右端に偏っている様子 

 

7 結論 

 本研究では、複数のロボットが同一環境下で動い

ているときに、それぞれの行動によってお互いの進

路をふさいでしまい、渋滞やデッドロックを引き起

こしてしまう問題に対して、シミュレーションを作

成して渋滞に対して有効な経路設定方法を調べた。

実験結果から格子一方通行ルールを用いた正方形パ

ネルが渋滞に対して有効な経路設定であることがわ

かった。また回転パネルルールは渋滞に対しては有

効な経路設定ではないこともわかった。しかし、双

方向移動ルール以外はロボットの移動に偏りが出て

デッドロックに近い状態になることも分かった。今

後は他のパネルを敷き詰めた場合や異なる経路設定

のロボットが同環境下で独立して動くときに対して

有効な経路設定を提案することが課題である。 

 

謝辞 

本研究は JSPS 科研費 15K16313 の助成を受けたもの

です。 

 

参考文献 

[Takadama 2013] 大谷雅之,佐藤寛之,服部聖彦,高玉

圭樹: ”超高密度環境下での複数エージェント協調

によるデッドロック回避”,第 40 回知能システムシ

ンポジウム,P21-24,2013 

[Nishinari 2006] 西成活裕: 渋滞学, 新潮社(2006) 

[Robin J 1972] Robin J.Wilson: Introduction to Graph 

Theory 4th edition (邦訳:グラフ理論入門原書第 4 版,

西関隆夫訳, 西関裕子訳, 近代科学者(2001)) 

[Uemura 2012] 植村渉: “マルチエージェントにおけ

る剛直回避のための調整に関する一考察”, 計測自

動制御学会  システム・情報部門  学術講演会
2012,(1B2--3),(2012) 

 

 

 

27
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概要 

 現在社会において工場で利用されている産

業用ロボットをはじめ，家庭用、医療用等多数

のロボットが存在している。産業用ロボットは

工場、倉庫等で部品や製品を搬送する役割を担

っており、の効率化を図って搬送ロボットの駆

動車輪に全方位移動可能な移動機構を持つ車

輪を用いたロボットが開発されている。しかし、

全方位移動可能な移動機構に対し、従来の操縦

用のインタフェースでは操作が対応しておら

ず，全方位移動のメリットを活かしきれない場

合がある。そこで本研究では全方位移動ロボッ

トの自由度に対応したインタフェースに必要

な指示方法を検討する。 

 

1 はじめに 

 産業用ロボットには移動の効率化を図って、

全方位移動可能な移動機構を持つ駆動車輪を

用いたロボットが用いられている。全方位移動

ロボットは前後への移動、左右への移動の 2自

由度に加えて±180 度の旋回運動が可能になっ

ている。3 自由度を有しており，狭いスペース

を移動する際に切り返しの動作が必要ないな

どの利点がある。しかし、自由度が増えたため

従来の2自由度の機器向けの操縦用のインタフ

ェースでは，全方位移動のメリットを活かしき

れない場合がある。そこで、全方位移動ロボッ

トの自由度に対応したインタフェースに必要

な指示方法検討するために、既存インタフェー

スをいくつか用意し，その評価から必要な指示

方法の検討を行う。既存のインタフェースは，

それぞれを実際に用意するのではなく，モーシ

ョンキャプチャシステムであるKinectを用い

て，仮想的に用意する。 

 

2 自律移動ロボット 

2.1 全方位移動 

 全方位移動ロボットとは全方位移動可能な

移動機構を持つロボットのことである。全方位

移動機構は従来と同じ前後の移動に加え、左右

への移動と±180 度の旋回運動が可能であり、3

自由度を有している(Figure1)。全方位移動機

構の駆動車輪の全方位性ホイールは、ホイール

の円周上に設置されている小型の樽型ローラ

の回転により、左右への移動が可能である。複

数の全方位性ホイールを配置し、ホイールのベ

クトルを進行方向に合わせて足し合わせるこ

とで全方位移動を可能にしている。 

 全方位移動ロボットは狭いスペースを移動

する際に切り返しの動作が必要ないなどの利

点があり、効率的な移動に適している。現在は

工場や倉庫等の限られたスペースでの搬送作

業等に利用されている。 
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  Figure 1 全方位移動ロボットの移動方向 

 

2.2 Robotino 

 RobotinoとはFesto社が販売している移動式

ロボットである(Figure2)。Robotinoは距離セ

ンサ、光電センサ等のセンサ類を持ち、電動グ

リッパやプッシュデバイス等を追加できる拡

張性を持ち、画像処理、経路制御、プログラミ

ング等のことを行うことができる。Robocup 

logistics league、ものづくり競技大会や技能

五輪大会と言った、Robotinoの制御技術を競う

大会が行われている。 

 Figure2 Robotinoの外観 

 

3 インタフェース 

3.1 全方位移動可能な機器のインタフェース 

全方位移動可能な移動機構を持つ機器とし

て全方位性ホイールやそれと同じ構造を持つ

ホイールを使用した全方位移動車椅子がある。

全方位移動車椅子のインターフェースとして

よく用いられているのがジョイスティックで

あり、ジョイスティックのレバーにより、前後

と左右の四方向への方向入力が可能で、レバー

部分を握って操作を行う。レーザレンジファイ

ンダから得た周辺の環境情報のデータを元に、

障害物の方向にジョイスティックが倒れにく

くすることで衝突回避を行っている。 

 

3.2 二自由度の機器のインタフェース 

 従来の移動機構に対応したインタフェース

には様々なものが開発されている。 

 自動車のインタフェースには運転操作のた

めに、ステアリングホイールやペダル等が配置

されている。左右への進行方向の変更にステア

リングホイールを使い、前後の移動の速度調整

にペダル類を使用する。 

 バイクは自動車と同じく、二自由度の機器で

あるが、インタフェースは自動車とは大きく違

っている。左右への進行方向の変更には運転者

の体重移動により車体を傾ける動作を用い、前

後の速度調整にはアクセルグリップの操作を

用いる。 

 

3.3 モーションキャプチャデバイス 

 KinectはMicrosoft社が発売した、Xbox360 用

のゲームデバイスである(Figure3)。従来のゲ

ームデバイスであったゲームパッドは物理的

な接触による操作が必要であるが、Kinectは物

理的なコントローラが必要なく、プレイヤのジ

ェスチャや、音声認識による操作ができる。RGB

カメラ、距離カメラ、4 つのマルチアレイマイ

ク、チルトモーターを備えている。Kinectは距

離カメラで撮影した人物の骨格情報を認識、追

跡でき、人物の動きを 3次元データで取得する

ことが出来る。Microsoft社からSDK(Software 

Development Kit)(Kinect for WindowsSDK 
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v1.8, 

https://www.microsoft.com/en-us/download/

details.aspx?id=40278)が公開されており、ゲ

ームだけではなく、リハビリテーションや手術

中の画面操作デバイス等の分野にも利用され

ている。 

 Kinectには４つの大きな機能がある。 

・音声認識 

音声認識は４箇所に配置されたマルチアレイ

マイクから行い、それぞれのマイクから音の遅

れを解析し、音源位置の特定が可能である。 

イタリア語、英語、スペイン語、ドイツ語、ポ

ルトガル語、日本語に対応している。 

顔認識 

プレイヤーの顔情報を記録する。 

モーションキャプチャー 

Kinectのモーションキャプチャーではマーカ

ーとトラッカーを必要としない 

骨格トラッキング 

深度センサにからKinectの検出範囲にいる人

物のKinectまでの距離を計測し、人物の骨格 20

箇所の位置と動きを検出する。可視化した骨格

情報をFigure4 に示す。 

        

  Figure3 Kinectの外観 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

      

 Figure4 可視化した骨格情報  

 

4.Kinectを使った全方位移動ロボットの 

インタフェース 

4.1 作成するプログラムの概要 

 本研究では全方向移動ロボットの自由度に

対応した移動指示方法抽出のために、Kinectを

用いて、仮想的に既存のインタフェースを用意

する。Kinectを使ったプログラミングにVisual 

Studioを使用し、Kinectから取得した画像の表

示にOPENCVを使用する。Visual Studioは

Microsoft社がリリースしているソフトウェア

開発ツールであり、VisualC++、Visual Basic

など複数のプログラミング言語に対応してい

る。OPENCVはオープンソースのコンピュータ・

ビジョンライブラリであり、コンピュータで画

像や動画の処理を行うのに必要な機能が実装

されている。Kinectと操作ロボットの接続ブロ

ック図をFigure5 に示す。 

 Kinectの検出範囲内(800mm～4000mm)に人物

が入り、Kinectがその人物の骨格情報を取得す

ると骨格トラッキングを開始する。人物を認識

したKinectは骨格情報を数値化し、接続してい

るコンピュータにSDKを通して情報を送る。そ

してその骨格トラッキング中の人物が特定の

動作をすると、Kinectを介して制御プログラム

が情報を受け取り、全方位移動ロボットのモー
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タ部分を制御することで、ロボットが移動する。

制御プログラムのフローチャートをFigure6 に

示す。 

   

 

   Figure5 Kinectとロボットブロック図 

 

 

      Figure6 フローチャート 

 

5.実験 

5.1 実験方法 

 本研究では全方位移動ロボットに適した移動

支持方法の抽出が目的である。そのため、従来

のインタフェースである、自動車型、バイク型、

ジョイスティック型の3つの仮想的インタフェ

ースを作成する。 

自動車型(Figure7) 

両手の手のひらのX,Y座標をKinectから取得、

右の手のひらと左の手のひらの二点間の角度

をハンドル操作として判定する。速度調節には

右足の前後の位置から判定する。 

バイク型(Figure8) 

両手手のひらの前後位置で速度調節の判定を

行い、体の傾きから方向変換の判定を行う。 

ジョイスティック型(Figure9) 

Kinectから右の手のひらのX、Z座標を取得し、

XをロボットのX軸移動、ZをロボットのY軸の移

動と判定する。 

 

実験では3つの既存インタフェースを用いて全

方位移動ロボットへの移動指示を行い、その評

価を行う。操作する全方位移動ロボットには

Robotinoを使用する。操縦者には各インタフェ

ースで経路走行を行ってもらう。 

 

Figure7 自動車型の操作イメージ 

 

     Figure8 バイク型の操作イメージ 
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Figure9 ジョイスティック型の操作イメージ  

 

5.2 評価方法 

 仮想的な既存のインタフェースをユーザに

操作してもらい、その操作性を評価するために

アンケートを集計する。 

アンケートには結果を定量的に扱うために、SD

法を用いる(セマンティックディファレンシャ

ル法。大小、冷熱など対形容詞を数段階に分け

て評価させ、測定する方法。心理学者チャール

ズ・オズグッドが開発した,セマンティックデ

ィファレンシャル法,デジタル大辞泉,小学館

2008)。評価実験に用いた評価項目の一部を

Figure10 に示す。 

評価項目として加速、旋回性、直進性、疲労感、

安定感、総合的な操作性の優劣を測定する。 

 

   Figure10 評価項目の例 

 

5.3 実験結果 

 集計したアンケート結果をグラフ化したも

のをFigure11 に示す。 

結果からバイク型、ジョイスティック型の旋回

性、安定性の低さが、自動車型のインタフェー

スでは全体的に高評価を得られた。それぞれの

インタフェースの旋回方法を比較すると、バイ

ク型、ジョイスティック型では操縦者が体を傾

けているつもりがない、斜め移動指示を出して

いないと操縦者が考えていても、僅かな体の傾

きや、手の左右位置を取得して方向変更を行っ

ており、このような操縦者の意図していない指

示が旋回性、安定感の低評価の原因と考えられ

る。自動車型のハンドル操作では操縦者からハ

ンドルが正面に位置して、方向変更を行ってい

る両手の位置が見え、意図しない方向変更指示

が起こりにくいのだと考える。全方位移動ロボ

ットは従来の移動機構と違い移動動作に加え

て旋回運動を行えることから、旋回の操作指示

として意図しない操作の誤認識を避けるため

に、操縦者側から操作状況が把握しやすい操作

指示が必要であると考える。 

 

 

  Figure11 グラフ化したアンケート結果 

 

6 結論 

 本研究では、従来の移動機構よりも自由度が

増えた全方位移動機構に適した操作方法の検

討のため、従来のインタフェースをモーション

キャプチャシステムであるKinectを用いて仮

想的に作成し、移動方法の抽出を行った。実験

結果から自動車のような両手での旋回操作と

足での速度調整の操作は直進性、安定感、総合

的な操作性と操縦者から良い評価を得られる

ことが分かった。またバイクのような操作の場

合は良い評価、悪い評価が別れてしまうことも 
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分かった。 

 今後は新たな評価軸を加えることや従来のイ

ンタフェースを加えることで、より全方位移動

ロボットの自由度に対応した移動指示方法の

抽出を進めていくことが課題である。 
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自律移動ロボットの環境地図作成のための簡易測域センサの利用と評価
distance sensors in order to make the map for the autonomous robots.
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Abstract

近年、公共施設や家庭で働く自律移動ロボット

が注目されている。自律移動には、正確な環境

地図の作成が重要になる。環境地図作成とは、壁

などの障害物を 2次元的あるいは 3次元的に測
定し、測定点を蓄積することである。この地図に

より，通行可否の判断が可能になる。2次元測定
には測域センサである LRF(レーザーレンジファ
インダー)が用いられることが多い。特に、北陽
電気社製のURG-04LX-UG01がロボット研究で
よく用いられており，毎秒 5000点を測定する。
しかし，平面が多い環境には性能過多である。

そこで、本研究では測定点の少ない簡易測域セ

ンサを作成し、そのセンサの環境地図作成の評

価を行う。

1 はじめに

近年、自律移動ロボットが公共施設や家庭で働くというこ

とが現実味を帯びてきた。病院や介護施設での介護ロボッ

トはもちろん、ルンバに代表される市販化された家庭用

お手伝いロボットもある。これらのロボットに必要なこと

の一つに、経路選択がある。次の作業の目的地までどのよ

うなルートで到達するか、ということをロボットは考え、

実行しなければならない。この経路選択を円滑に行うた

めに環境地図作成が重要となる。

環境地図作成とは、そのロボットが活動する環境の地

図をロボット自身がセンサを用いて作成することである。

平面を移動するロボットの場合、自分からどれだけ離れた

場所に通れない場所があるかが分かればよい。測定を一

点ではなく 2次元的に行うことで、自分の位置情報とそ
れらの情報を組み合わせて地図を作成することができる。

Figure 1: 距離センサと制御部分

2 地図作成システム構成

自律移動ロボットの環境地図作成システムは、距離セン

サと制御部分に分けられる (図 1)。

距離センサには赤外線、超音波、LRFなどがある。今回
の実験では赤外線距離センサで測域センサを作成し，LRF
と精度の比較を行う。それぞれのセンサの性能を表 1に、
制御部分に用いる arduino と Robotino の性能を表 2 に
示す。

3 距離センサの測域センサ化の提案

本章では距離センサを用いて測域センサ化する方法を提

案する。

測域センサである LRFは回転する鏡でレーザー光を反
射することで範囲測定を行っている。今回はサーボモー

タによって距離センサを往復運動することで LRFの再現
を行う。サーボ、距離センサの制御に arduinoを用いるこ
とで PWMの制御を簡潔にすることが期待できる。また、
距離センサの値とサーボモータの角度の値をシリアル通

信で出力する。

赤外線距離センサは LRFよりも１回の測定時間が長い。
サーボの最大速度で 180°回転すると角度分解能は約 6°
となり、粗い測定となる。そこでここでは、距離センサを

２つ用意し距離センサの測定面を 90度直交した状態で固
定した。これにより時間あたりの測定数が倍になり，さら

に往復角度が半分になる。

赤外線距離センサの出力はアナログ値であるため回路
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LRF 赤外線距離センサ

型番 URG-04LX-UG01 GP2Y0A710K
測定可能距離 0.6m 5.6m 1m 5.5m
測定精度 1m：± 30mm 1m ：± 2 ％

1 4m：距離の 3 ％以下 1m ：± 2 ％
1 点の測定時間 0.2mm 16ms
測定可能範囲 正面± 90 正面 1 点
測定方式 光の飛行時間による位相差方式 PSD(光位置センサ) による三角法
出力形式 ディジタル値（シリアル通信） アナログ電圧値
コスト 高 (10 万円 ) 低 (1000 円 )

Table 1: LRFと赤外線距離センサの性能比較

Arduino Robotino 2

動作電圧 DC5V DC24V
搭載 CPU ATmega328 AMD LX800
動作周波数 16MHz 500MHz
入出力ピン 20 本 (内 PWM 出力 6 本:A 入力 8 本) D 入出力 16 本

A 入力 8 本

Table 2: 制御部の Arduinoと Robotinoの性能比較

による誤差、ノイズの影響が大きい。さらに赤外線距離セ

ンサに用いる PSDは測定時に急な電圧降下を起こす可能
性がある。そこで赤外線距離センサの電源にバイパスコ

ンデンサを接続する。また、ノイズの影響を除くためにメ

ディアンフィルタを採用する。メディアンフィルタは複数

の測定値の中央値を採用するフィルタである。フィルタの

効果を高めるために測定数を増やすと角度分解能が減る

ため、フィルタ長の調整が重要である。

4 実験、結果

LRFと作成した簡易測域センサを用いて環境地図を作成
し、簡易測域センサの往復時間 (s)とメディアンフィルタ
長の違い (長さ)による地図作成再現度、及びカバー率を
比較する。龍谷大学 1-432室前の空間（図 2）で実験を行
う。図 5から図 13は LRFと赤外線の地図を重ねたもので
あり、青が LRF,赤が赤外線の作成地図である。LRFの
角度分解能 (0.36度)の範囲ごとにと赤の画素の重心を求
め、中心から赤の画素までの距離と中心から青の画素まで

の距離の 2つの距離の比 (1− (R/(R + ΔR)))を再現率と
する (図 3)。また、緑の画素の先に赤の画素が存在する割
合を認識率とする。測域部分の往復時間、メディアンフィ

ルタ長ごとにそれぞれ 1分間で作成した地図の比較をし
た (図 4)。

図 5から図 13より、センサ面と正面且つ距離が近い左
右の障害物には精度よく反応した。逆にセンサ面と斜め

且つ距離の遠い領域は精度が悪い。認識率はフィルタ長

が短いほど良くなったが、フィルタ長が長いことによる再

現率の改善はあまり見られなかった。つまり、簡易測域セ

ンサの誤差は電圧値→距離に変換する際、電圧値に対す

る係数が遠距離で一致していない為の誤差と考えられる。

よって、今回作成した測域センサは，センサ面の正面か

Figure 2: 龍谷大学瀬田学舎 1号館 432室前

つ比較的近距離にのみ障害物が存在するという条件下で

LRFと同等であると言える。

5 まとめ

本研究では，LRFでは過剰な環境のために赤外線距離セ
ンサを用いた簡易測域センサを提案した。実験にて簡易

測域センサの往復速度、フィルタ長の違いによる地図作

成能力の比較を行った。LRFを基準にパラメータ毎の地
図の再現率、認識率を求めた。作成した測域センサは、セ

ンサ面の正面且つ比較的近距離にのみ障害物が存在する

という条件下で LRFと同等であると言えた。遠距離領域
に誤差が生じるのは遠距離での電圧値に対する係数が一

致していないためだと分かった。今後は、距離に応じた適

切な係数を求め、さらに精度の良い測域センサにしたい。
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Figure 3: 重心求めイメージ

Figure 4: 往復時間、フィルタ長ごとの再現率、認識率

Figure 5: 往復時間 1.0s フィルタ長 3地図

Figure 6: 往復時間 1.0s フィルタ長 4地図

Figure 7: 往復時間 1.0s フィルタ長 5地図

Figure 8: 往復時間 1.5s フィルタ長 3地図
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Figure 9: 往復時間 1.5s フィルタ長 4地図

Figure 10: 往復時間 1.5s フィルタ長 5地図

Figure 11: 往復時間 2.0s フィルタ長 3地図

Figure 12: 往復時間 2.0s フィルタ長 4地図

Figure 13: 往復時間 2.0s フィルタ長 5地図
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