
移動ロボットのための情報理論に基づく選択的注視機構

○港 隆史， 浅田 稔
大阪大学大学院 工学研究科 知能・機能創成工学専攻

Selective Attention Mechanism for Mobile Robot based on Information Theory

○Takashi Minato and Minoru Asada
Dept. of Adaptive Machine Systems, Graduate School of Engineering, Osaka Univ.

Abstract— For autonomous robots, the visual attention is important problem. In this paper, we propose
a method which enables robots to learn to which features they should attend to accomplish the task. The
method is based on information theoretic criteria that seek to maximize information gain. We apply the
method to a mobile robot navigation problem.
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1. はじめに
ロボットのセンサとして視覚は多くの情報が得られ
るという利点の反面，多くの情報の中からタスクに必
要な情報だけを抽出する方法，すなわち注視対象を決
定する方法が問題となる．ロボットは注視を行うこと
により，無駄な観測をなくし必要な情報をより詳細に
得ることができる．従来研究では，タスクを与える設
計者が必要と考える注視対象を決定していた．しかし
自律ロボットにとって，ロボット自身がタスクや環境
に応じて必要な注視対象を決定することが望まれる．
注視対象を決定する問題を扱った従来研究として，視
覚探索研究 4)，物体認識のための視点決定に関する研
究 1)，画像上の情報量に基づいて注視対象を決定する
研究 5)などが挙げられる．これらの研究は注視点を順
次移動させる手法であり，必要なものだけを観測させ
ることが可能である．しかし注視対象を決定する規範
が画面上の情報のみに基づいており，ロボットの行動
が反映されていない．注視対象はロボットの行動決定
に有効な情報が得られるものとするべきである．
一方Thrun3) はロボットの位置推定に必要な特徴ベ
クトルを画像から計算する手法を提案している．この
手法では入力画像を線形変換して特徴ベクトルを計算
し，それに基づいてロボットの位置を推定する．この
線形変換は推定誤差が最小となるように，教示データ
に基づいて求められる．この手法で教示データとして
ロボットの行動を与えれば，ロボットの行動決定に必
要な情報抽出が可能となる．しかしこの手法では必要
な部分だけを注視することはできない．
そこで本研究では，教示等により得られたタスクの
成功事例から，ロボットの行動決定に有効な情報が得
られる対象を情報理論に基づいて求め，それらを順次
注視する手法を提案する．光永ら 6)は同様の手法で行
動決定に有効な既知のランドマークの注視順序を決定
しているが，ここでは環境中の任意の注視対象を扱う．
注視対象の選択候補としては視野内の場所と対象の特
徴が考えられるが，本報告では特徴の注視を扱う．次
節で手法の詳細を示し，提案した手法を移動ロボット
のナビゲーションタスクに適用した実験結果を示す．

2. 情報理論を用いた特徴選択手法
2·1 基本的考え
本手法ではロボットが抽出可能な任意の画像特徴を
複数用意しておき，そこから注視する特徴を順次選択

する．各特徴の観測結果は画像パターンで与えられる．
すなわち各特徴画像上の場所の注視は行わない．
はじめにロボットは，用意された各画像特徴の画像

パターンとそれを観測したときの行動とを成功事例と
して収集する．ロボットはタスク実行時に，この成功
事例に基づいて行動に関するシャノンの情報量が大き
い画像特徴を選択する．そこで観測された画像パター
ンから成功事例に基づいて行動を決定する．行動が一
意に決定できない場合は，次に情報量の大きい画像特
徴を選択する．これを行動が決定できるまで繰り返す．
この特徴選択法は，クラス分類手法である ID32)にお
ける分類カテゴリの選択方法と等価である．
2·2 設定
ロボットが抽出可能な画像特徴の集合をF，ロボッ

トの行動集合をAとする．また各特徴の観測画像はそ
れぞれいくつかのパターンに分類されており，各画像
特徴f ∈ Fの画像パターン集合をXfとする．
2·3 成功事例収集
ロボットはすべての画像特徴 fi ∈ F (i = 1 . . . , n)の

画像パターンと行動a ∈ Aの組 (xf1 , xf2 , . . . , xfn , a)を
成功事例として記憶する．ここでxfi ∈ Xfiである．
2·4 特徴選択手法

k回目に選択した画像特徴を f (k) ∈ Fとし，観測し
た画像パターンをx(k) ∈ Xf(k)

とする．各行動ステッ
プごとに，k = 0から行動が決定するまで以下の処理を
行う．以下P (·)は確率，H(·)はエントロピーを表す．

1. 行動決定段階
　k回目までに観測した画像パターン集合をOkと
する．k = 0のときはOkは空である．

　 Ok = (x(1), . . . , x(k))
　Okを含む事例集合から各行動の確率を調べ，そ
の最大値をPmaxとする．

Pmax = maxa′∈A P (a′|Ok)
　Pmaxがしきい値Pth以上，あるいは注視してい
ない画像特徴がもうなければ

a = arg maxa′∈A P (a′)
を実行する．それ以外は2.へ．

2. 特徴選択段階
(1) すでに注視した画像特徴の集合をFo，まだ注
視していない画像特徴の集合をFu = F \ Fo



とする．すべてのfu ∈ Fuに関して次にfuを
選択したときの行動に関するエントロピー

H(A|Fo, fu) =
∑

xfu∈Xfu

P (xfu)H(A|Ok, xfu)

を事例集合から調べる．このエントロピーが
最小，すなわち行動に関する情報量

I(fu) = H(A|Fo)−H(A|Fo, fu)
が最大となる fuを次に注視する画像特徴
f (k+1)とする．

(2) f (k+1)の画像パターンx(k+1)を観測する．
k ← k + 1として1.へ．

3. 実験
3·1 設定

Fig.2に示すステレオカメラを搭載した移動ロボッ
トを用いてナビゲーションタスクを行わせた．移動ロ
ボットの行動は前進af，後退ab，左右回転al, arの4つ
とし，画像特徴は視差 fd，色fc，垂直エッジfv，水平
エッジfhの4つを用意した．入力画像は64×64に圧縮
し，視差以外は左カメラ画像に対して処理を行った．各
特徴画像のパターンはそれぞれ次に示す 12次元のデー
タにより定義した．画像パターンを離散化するために
環境中から各特徴画像を収集し，ISODATAアルゴリ
ズムによりクラスタリングした．
視差 等視差領域の中で面積の大きさが上位 3つの領
域の図心 gx, gy，面積 s，視差dを抽出する．
色 入力画像を色彩距離ρ，色相 θ 画像に変換し，ρ画
像を二値化して彩度の高い領域を抽出する．二値化画
像の中で面積の大きさが上位3つの領域の図心 gx, gy，
面積 s，その領域に対応する平均色相値 θ̄を抽出する．
垂直，水平エッジ 各エッジ画像において，長さが上
位4つのエッジの図心 gx, gy，長さ lを抽出する．
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3·2 結果
人間がロボットを操作して初期位置から目的地まで移
動させることにより，255の成功事例を与えた．各画像
特徴のパターン数はそれぞれ視差13，色13，垂直エッ
ジ13，水平エッジ15となった．処理画像の例をFig.1
に示す．Fig.1(a)の矩形で示された領域がパターン決定
のために使用されている．
タスク達成時のロボットの移動軌跡をFig.2に示す．

行動推定精度を表すPthは0.8とした．またこのときに
ロボットが注視した画像特徴と行動の一部をTable 1
に示す．表中の tは行動ステップであり，画像特徴はロ
ボットが注視した順序に示してある．

Table 1に示すようにfcを最初に注視するが，その後
は観測した画像パターンにより注視する特徴を変えて
いる．この結果において行動を決定するまでの特徴注
視回数は平均1.9回であった．これに対して画像特徴の
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Fig.2 Successful trajectory

Table 1 Selected features
t features act t features act

1 fc fd af 40 fc af

2 fc fd af 48 fc fh af

3 fc fd af 49 fc af

11 fc fd fv al 54 fc fv fd af

12 fc fd fh fv al 55 fc fv af

22 fc al 77 fc fv al

23 fc af 78 fc fh ar

24 fc af 83 fc fv fh ar

25 fc fv af 85 fc fd fh af

30 fc fv ar 86 fc fv fh fd af

31 fc fv af 93 fc fd ar

39 fc fv fh af 104 fc fh fv af

注視順序をfd, fc, fv, fhに固定して同じタスクを行わせ
た場合は2.7回であった．これより注視対象である画像
特徴が，行動決定に関して有効なものから注視されて
いることが示された．

4. おわりに
本報告では情報理論に基づいて注視対象を決定する

手法を提案し，実機による実験によりその有効性を検
証した．従来手法と異なり本手法では行動に関する情
報量を用いることにより，タスクに有効かつ効率的な
注視行動を実現することができる．また情報理論を用
いることにより恣意的なモデルを必要としない．本報
告では画像特徴の注視だけを扱ったが，注視場所の決
定方法，およびそれとの統合が今後の課題である．
また本実験では注視対象として 4つの特徴を用意し

たが，注視すべき対象の候補の決定は注視問題の本質
であり，最大の課題である．
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