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This paper proposes a method for SLAM(Simultaneous Localization And Mapping) with multiple mobile robots.
Robots estimate their location by obserbing landmarks. We expect the method improves the performance of SLAM
by regarding the robot as a landmark.

1. 研究背景

近年ロボット技術は応用分野を拡大しつつあり、従来の工場
内環境などではなく、人間の生活環境内での活動を行う自律移
動ロボットの開発が活発になっている。ロボットの活動領域が
広がっていくとすると、今後同じ作業環境に複数のロボットが
存在するようになることも考えられる。そのような場合には、
ロボットは個々に行動するだけではなく、ロボット同士が互い
に協調して作業が行われる事も期待される。
自律移動ロボットが何らかの作業を行う場合、行動計画等を

行うために、対象とする作業環境についての環境のモデルとし
て地図が必要となる。ところが、未知環境での作業を行うこと
が求められる場合については事前にその環境モデルを持たせる
ことは困難であり、自律化のための障害となっている。自律移
動ロボットが自己位置推定と地図作成を同時に行っていくこと
は SLAM(Simultaneous Localization and Mapping) と呼ば
れるが、自己位置の推定には地図が必要であり、正しい地図の
作成には正しい自己位置が必要だということが問題となる。
また、従来の研究では単独のロボットを対象とすることが

多く、複数のロボットがコミュニケーションをとったり、他の
ロボットの獲得した地図を別のロボットが利用する研究は少な
い。だが、低いセンサやアクチュエータの性能しか持たないロ
ボットであっても、複数のロボットが互いの観測データを利用
しあうことで、そのセンサ等の性能を補うことのできる可能性
が期待できる。

2. 目的

本研究で提案する手法では、複数のロボットが互いを観測し
た結果を利用することで高性能な観測装置等を用いずに、ロ
ボットが単独で行うよりも精度よい観測をし、素早く精度の高
い地図作製を目指した。

3. 手法

3.1 条件設定
カメラ外界をセンサとして用いることとする。また、ロボッ

トの移動の確率モデルやカメラの観測モデルはあらかじめ与
えてあるものとし、ロボットはランドマークの識別ができると
する。
ロボットはカメラ画像からランドマークを見つけ出しそれ

を元に自己位置推定を行う。地図はランドマークの２次元での
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位置情報が記されているランドマーク地図を使用するものと
する。
自己位置推定には粒子フィルタを用いる。

3.2 観測モデル
ロボットはカメラによる観測から、ランドマークの見える方

向を取得する。この際の方向の観測誤差は正規分布に従ってい
るものと考えられる。
見える方向の観測誤差の分布は物体の見かけの大きさ、つ

まり画面上での大きさによるとされる。つまり、見かけの大き
さが大きいほど中心を正確に求めることが難しくなる、という
ことである。
この場合の正規分布の標準偏差は距離に反比例していると

されるので、物体 i の観測誤差 δi の分布を与える正規分布の
確率密度関数 fの式は次の様になる。

f(δi) = 1√
2πσi

exp− (δi−µ)2

2σ2
i

ただし、
σi = σ0

ρi

σ0:観測誤差の標準偏差の基準値 (距離 1での値)

ρi:対象物体までの距離
である。

n個のランドマークがそれぞれ θi の向きに観測されたとす
ると、パーティクルフィルタにおける各粒子のそれぞれのラン
ドマークの向きを ϕi として

f({θi}|{ϕi}) = Πn
i=1

1√
2πσi

exp− (θi−ϕi−µ)2

2σ2
i

これがそれぞれの粒子の尤度となる。

3.3 ロボット同士の観測の利用
できるだけ通信量を減らし、また処理はできるだけ個々に任

せられる様にしながら、ロボット同士が互いの観測データを利
用しあうことで、個別に観測を行った場合よりも精度よい観測
を行うことを考える。
本研究では他のロボットをランドマークと見なすことで自己

位置推定の精度向上を行う。具体的な手順は次の通りである。

(1) ランドマークのみから自己位置推定を行う (figure1)。

(2) 自己位置推定の結果を他のロボットに送信する。

(3) 位置を送信してきたロボットをランドマークと見なすこ
とで自己位置推定を行う (figure2)。

ただし、実際には他のロボットをランドマークと見なす際は、
各粒子のランドマークについて求めた尤度に他のロボットそれ
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Figure 1: ランドマークから自己位置推定

Figure 2: 他のロボットをランドマークと見なし再評価

ぞれをランドマークと見なした際の尤度を掛けたものとなるの
で、ランドマークについての計算をやり直す必要はない。
この手法の利点は、

(1) 新たに発生する通信が (x, y, θ)のデータをロボットの台
数分だけなので、新たに発生する通信量を少なくできる。

(2) ランドマーク数がたかだかロボットの台数分増えるだけ
と見なせるので、計算量の増加を抑えられる。

(3) 個々のロボットに処理を任せられ、全体を統括する計算
機を必要としない。

点である。

4. シミュレーション

4.1 環境の設定
ロボットは全てのランドマークの識別が可能であるとし、ま

た、全方位が見えているものとした。自己の状態推定には粒子
フィルタを用いた。

4.2 自己の状態の推定
地図を与えた時に、ロボットが１台と 10台の場合で、自己

位置推定誤差、角度推定誤差等のデータをシミュレーションか
ら得た (Figure3)。
どの値も 1

3
から 1

2
程度となっていて精度の向上が行われて

いる。

Figure 3: 減少率 (ロボット 10台での誤差/ロボット 1台での
誤差)

4.3 ランドマークの位置推定
ロボットの台数によるランドマークの推定位置のについて調

べるために一定の経路上でロボットを移動させ、場所の分かっ
ていないランドマークの位置の推定を行わせた。ランドマーク
は 9点与え中央のものの位置を求めた。
ロボットの台数が 1台と 5台の時のランドマークの位置推

定誤差のグラフを Figure4と Figure5に示す。
誤差の変化がある程度落ち着くまでのステップ数はロボット

の台数を考慮に入た場合には同程度となっていて、推定の精度
は台数が多いほうがよい結果が得られている。

5. まとめ

提案手法では、単独のロボットが時間を掛けて観測するより
も地図作製を精度よく行えそうだという結果が得られた。必要
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Figure 4: ステップ数-ランドマークの位置推定誤差、1台

Figure 5: ステップ数-ランドマークの位置推定誤差、5台

なステップ数はロボットの台数を考えると大きな差はなかった
が、精度は上げられる。よって、環境中を少しずつ探索範囲を
広げながら繰り返し移動することで正確な地図を作製していく
ことができるだろう。
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