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近年、ディープラーニングの活用は画像判別などにとどまらず、ロボット制御等などにも応用されている。し

かしながら、ニューラルネットによる直接的な制御手法では、特定条件で誤動作することが問題とされている。 

そこで、本研究ではアーム搭載のメカナム移動ロボットを課題として、安定して自律制御することを目的とした。

アーム制御と移動制御を組み合わせた複雑な制御を、end-to-end学習で安定的に制御することを目標とする。こ

れまでに実験用のアーム試作と、データセット設計、同時制御用ネットワークの設計と学習を行った。今年度は

ニューラルネットワークモデルの推定精度向上のため、入力画像の高精細化、入力データの拡充を行い、開発ツ

ールとしてPyTorchを用いてモデルの改良、学習、実装を行った。また走行実験によってこのモデルの有効性を

確認した。 

 

 

１． 緒言  

近年では深層学習は、機械制御への応用事例も多く

報告されるようになった。そのひとつに自動走行の研

究がある。 

これまでにロボットの屋内の自律移動を目的に、筆

者は、カラー画像、深度画像、方位データ、目的地番

号、ルート選択番号の各５時刻分を入力すると、車両

速度、平行移動方向、回転速度を出力するニューラル

ネットワークを設計した。 さらに未学習環境を検出し、

安全に停止させるために、カラー画像から深度画像を

推定するAutoencoderを設計し、一定の閾値によって

未学習環境を検出して強制停止させる手法も確立した
[1-3]。これに加えてエレベータを用いたフロア階間移動

を実現するため、エレベータボタンを操作可能なアー

ムを試作し、車両とアームの制御パラメータを同時推

定可能なネットワークを実現した[4]。本稿ではこのネ

ットワークをさらに改良するため、複数のアーキテク

チャを適用したネットワークを試作、性能比較を行い

最適なネットワークを模索した。 

 

２．システム構成 

２．１ ハンドアイ搭載全方向移動ロボット 

制御対象のロボットは、エレベータボタンを操作す

るための４自由度アームのハンドアイを上部に搭載し

ている（図１）。また全方向移動のためにメカナムホイ

ールを有している（図２）。このロボットの全体像を図

３に示す。 

 

図１ ハンドアイ 

 

図２ メカナム駆動 

 

アーム制御用のカラー画像、深度画像撮影用に

intel社RealSenseD435、車両制御用のカラー画像、深

度画像撮影用にIntel製RealSenseD455センサ、磁気

センサとしてWitMotion製HWT905、モータ同期制御用

のマイコンボードにArduino Uno、制御プログラム実

行用にITX規格のPCを搭載した。なお、昨年度開発モ

デルよりも規模の大きなニューラルネットを用いた推

論を６～７Hzで実行するために、用いるGPUをNVIDIA

製T600(4GB)からRTX A1000 (8GB)に交換した。 
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図３ ハンドアイ搭載全方向移動ロボット 

 

２．２ 操作系 

台車とアームの協調動作操作を手動で行い、データ

セットを生成するため、ゲームパッドを使用する。ゲ

ームパッド入力と対応する制御パラメータについて表

１に示す。 

 

表１ ゲームパッド入力と制御パラメータの 

割り当て関係 

 右トリガーoff 

（車両制御モード） 

右トリガーon 

（アーム制御モード）

左スティック 

上下 

前後平行移動

(directionY)と 

車両速度(speedY) 

アーム上下(updown) 

左スティック 

左右 

左右平行移動

(directionX)と 

車両速度(speedX) 

アーム左右回転(RL) 

左十字キー

(上、左、右) 

なし アーム基本姿勢(pos) 

（正面、左、右） 

右スティック 

上下 

なし アーム押し引き(push)

右スティック 

左右 

車両回転方向と回転速

度(rotation) 

なし 

右ショルダー なし アーム俯角増(angle-)

左ショルダー なし アーム仰角増(angle+)

Aボタン 強制データ記録 強制データ記録 

Xボタン タスク修了 なし 

 

使用するゲームパッドには多数のボタンが用意され

ており、特に２つのスティックは操作性の観点から有

用であるが、台車とアームを同時制御するには自由度

が足りない。右トリガーボタンを、「車両・アーム切り

替え」とし、２つのスティックに割り当てるパラメー

タを切り替えることで、解決した。 

 

３．ネットワーク 

３．１ データセット 

屋内実環境でフロア間を移動させることを目的に、

ロボットアームとメカナム台車の同時制御を実現する

ため、車両カラー画像、車両深度画像、アームカラー

画像、アーム深度画像、方位センサデータ、ゴール番

号、ルート番号から動作を推定するネットワークを学

習させるデータセットを設計した（表２）。 

今年度は入力情報拡大による推定精度の向上を期待

し、入力画像サイズを昨年度の3×45×80 から3×90

×160に変更し、推定用パラメータにスタート階番号、

スタート位置番号、ゴール階番号を追加した。 

 

表２ 車両、アーム同時制御用データセット 

Input Output 

・車両カラー画像(3×90×160)

×5(5時刻分) 

・車両深度画像(3×90×160)×

5 

・アームカラー画像(3×90×

160)×5 

・アーム深度画像(3×90×160)

×5 

・磁気センサX(1)×5 

・磁気センサY(1)×5 

・スタート階番号(10) 

・スタート部屋番号(10) 

・ゴール階番号(10) 

・ゴール部屋番号(10) 

・ルート選択番号(1) 

・車両速度speed(1) 

・車両平行移動方向

direction(1) 

・車両回転速度rotation(-1～1)

・アームpush(1) 

・アームRL(1) 

・アームup and down(1) 

・アームangle(1) 

・アーム基本姿勢arm 

position(4) 

(0:変更なし,1:正面,2:左90度,

3:右90度) 

・車両、アーム制御選択mode(3)

(0:車両,1:アーム,2:タスク終

了) 

 

３．２ ネットワーク設計 

Otsuboらは、小型２輪移動ロボットによる模型道路

内の走行を対象に、運転者が得る視覚情報とそのとき

の運転操作の関係を畳み込みオートエンコーダ等複数

ネットワークを用いて学習するモデルを提案している
[5]。学習済みモデルは模型の道路環境下を複数ルート

で自動走行可能としており、この手法の有効性を示し

た。 

令和６年度　長崎県工業技術センター 研究報告, No.55, pp.1-6 （2025）.

─  2  ─



筆者はこれまでの研究[1-4]で、５時刻分のカラー画像、

深度画像と方位センサデータ、ゴール番号、ルート番

号から車両制御用パラメータを推定するニューラルネ

ットワークを実現している。このネットワークをベー

スに改良を実施した。 

カラー画像特徴抽出のために設計した Image 

Convolution Unitは、ResNet18を参考に、チャンネル

数を削減するかわりに ResNet ブロックを増やし、

Attention機構の一種であるSEブロック[7]を追加した

（図４）。 

 

図４ Image Convolution Unit 

 

 

図５ Depth Image Convolution Unit 

 

同様に深度画像特徴抽出のために設計された Depth 

Image Convolution Unitについても、ResNetブロッ

ク５つと SE ブロック１つを用いたユニットに改良し

た（図５）。 

過去に報告されたネットワークでは、これらユニッ

トの計算結果を RNN ブロック[8]で集約したのち、次

時刻のRNNブロックに送る処理を時刻データごとに繰

りかえし、車両速度、車両平行移動方向、車両回転速

度をそれぞれ推定した。ここに時間方向の Skip 接続

（Temporal Skip Connection）を導入する。設計した

車両制御パラメータ推定用ネットワーク（Vehicle  

Control Unit）を図６に示す。 

 

 

図６ Vehicle Control Unit 

 

カラー画像をIc,t、深度画像をId,t、磁気センサデー

タをMx,t、My,t、その他数値データ（フロア番号、スタ

ート番号など）を S とおくと、Image Convolution 

Unit(ICU)の出力ベクトル Fc,t は以下の様に表現でき

る。 𝐹௖,௧ ൌ 𝐼𝐶𝑈ሺ𝐼௖,௧ሻ 
またDepth Image Convolution Unit(DCU)出力Fd,t

は以下のように表現される。 𝐹ௗ,௧ ൌ 𝐷𝐶𝑈ሺ𝐼ௗ,௧ሻ 
このとき各時刻の入力特徴ベクトルXtは以下のよう

にまとめられる。 𝑋௧ ൌ ሾ𝐹௖,௧, 𝐹ௗ,௧, 𝑀௫,௧,𝑀௬,௧, 𝑆ሿ 
過去4時刻分の隠れ状態ht-1、ht-2、ht-3、ht-4をスキ

ップ接続として用いて最新時刻のベクトルhtは以下の

ように求める。 ℎ௧ ൌ 𝑅𝑁𝑁ሺ𝑋௧, ሾℎ௧ିଵ, ℎ௧ିଶ, ℎ௧ିଷ, ℎ௧ିସሿሻ 
最終的な車両制御パラメータ3つは以下のとおり表

現できる。 ൣ𝑦௦௣௘௘ௗ, 𝑦ௗ௜௥௘௖௧௜௢௡, 𝑦௥௢௧௔௧௜௢௡൧ ൌ 𝑓௩௘௛௜௖௟௘ሺℎ௧ሻ 
 

同様にアーム制御パラメータを推定するために、

Vehicle Control Unitベースで、最終出力のみ3つか

ら４つに変更したネットワーク（Arm Control Unit）

を設計した（図７）。 
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図７ Arm Control Unit 

 

Arm Control Unitの入力値はVehicle Control Unit

と同様に、アームカラー画像、アーム深度画像、磁気

センサ値、地点番号、ルート番号とした。 

カラー画像の処理はVehicle Control Unitと同じ

設計のImage Convolution Unit、深度画像にはDepth 

Image Convolution Unitを用いた。 

これまでの研究から、アームの基本姿勢推定、車両

とアームの制御モード選択推定は、Vehicle Control 

UnitおよびArm Control Unitの各時刻ベクトルとは

別に計算することが有効である。 

 

 
図８ Situation Unit 

 

そこでImage Convolution Unitの出力ベクトル

と、磁気センサ値、ゴール番号、ルート番号をそれぞ

れ５時刻分使用しベクトルを得るネットワーク

（Situation Unit）を設計した（図８）。 

このネットワークでも最新時刻 t における隠れ状

態 h_t を推定する際、通常のRNN入力（X_t , h_{t−1}）

に加え、過去の隠れ状態 h_{t−2},h_{t−3},h_{t−4}を

入力として結合し、時間方向の Skip 接続（Temporal 

Skip Connection）を導入している。 

このネットワークで得られた車両状態ベクトル hv

とアーム状態ベクトル ha を結合し、アームの基本ポ

ジション（Arm Position）推定、車両とアームの制御

モード（mode）推定をおこなう。このネットワーク（PM 

Select Unit）を図９に示す。 

 

図９ PM Select Unit 

 

また、未学習環境における安全停止機能のために開

発したPTD Autoencoder[1]を追加した。 

 

 

図１０ PTD Autoencoderの出力事例 

 

これはRealSenseD455のカラー画像から深度画像を

生成するAutoencoderであり、生成した推定深度画像

D’とD455センサで取得した深度画像Dのピクセル値

差分の合計Eを出力する。 𝐸 ൌ෍|𝐷௜௝ െ௜,௝ 𝐷′௜௝| 
Eを評価し、閾値以上の場合にはロボットの制御値

をすべて０として強制停止する。 
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PTD Autoencoderで深度画像を推定した事例を

図１０に示す。 

一番左は D455 センサで取得したカラー画像で、中

央は深度画像である。右側はPTD Autoencoderがカラ

ー画像から推定した深度画像である。１行目と２行目

は学習済み環境での結果を示し、３行目、４行目は未

学習の環境での結果を示している。学習済み環境での

深度画像はうまく推定できている一方で、未学習環境

では深度画像推定が不十分であることが確認できる。 

これら Image Convolution Unit、Depth Image 

Convolution Unit、Vehicle Control Unit、Arm Control 

Unit 、 Situation Unit 、 PM Select Unit 、 

PTD Autoencoderを適用して設計した車両、アームの

統合ニューラルネットワークを図１１に示す。 

 

図１１ 統合ニューラルネットワーク 

 

設計したニューラルネットはPyTorchを用いてコー

ディングし、Pythonサーバー上で実行させ、タッチパ

ネルを含むインタフェースと、RealSense センサ以外

のデバイスは、C#クライアントで制御するようロボッ

ト内蔵 PC に実装した。なお、制御周期は６～７Hz を

維持するよう調整した。 

 

４．ネットワーク評価 

４．１ データセット収集と学習 

３階建て屋内６地点に０～５の番号を割り振り、ゲ

ームパッドの手動操作によって各地点から他の地点へ

の移動を網羅的に行い、データセットを収集する。地

点０は２階の事務室中央、１、２は２階西棟の廊下の

壁側、３は２階東棟廊下の壁側、４は３階廊下の壁側、

５は１階ロビーに設定した（図１２）。地点０、１、２、

３と地点４、５間の階層間移動ではエレベータを使用

するため、ボタン操作も行う。 

ゲームパッド操作による手動操作により、各地点を

往復するデータセットを合計 11 万 790 個（約５時間

に相当）収集し、このデータセットを、Training 用

74790個、Validation用24930個、Test用11070個に

分割した。 

 

 

図１２ 走行ルート 

 

ネットワークの改良が有効であるかを、昨年度開発

のモデル(RNN+Skip2023：データセット約28万個)と比

較する。 

学習はNVIDIA製TITAN RTXを搭載したPCを用いて、

バッチサイズ 30、最適化アルゴリズム Adam を使用し

100epoch実施した。 

 

表３ 各モデルの車両制御パラメータ決定係数(R2) 

model Speed Direction Rotation

RNN + Skip 

(2023) 

0.9609 0.757 0.7686 

RNN＋Skip 

(2024) 

0.9600 0.7519 0.7053 

 

表４ 各モデルのアーム制御パラメータ決定係数(R2) 

model Push RL UpDown Angle 

RNN + Skip 

(2023) 

0.6961 0.644 0.5844 N/A 

RNN + Skip 

(2024) 

0.8226 0.8452 0.7902 N/A 

 

学習後に Test データを用いて推論した車両制御パ

ラメータと教師データの散布図から求めた決定係数R2

を表３に示す。同様にアーム制御パラメータについて

表４に示す。 

またアーム基本姿勢の教師データに対しての正解確

率、制御モード（車両制御とアーム制御、タスク終了

の判定）推定の教師データに対しての正解確率を表５

に示す。なお、表４のAngleと表５のPos=3について
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は、本実験の走行においては、データセット中に含ま

れなかったため評価していない。 

 

表５ 各モデルのアーム基本姿勢(pos)と 

制御モード切替(mode)推定精度(%) 

model Pos Mode 

RNN + Skip(2023) 99.03 99.64 (2mode) 

RNN + Skip(2024) 99.66 99.73 (3mode) 

 

表３より、車両制御パラメータの推定では 2023 モ

デルと2024モデル（RNN＋Skip 2023、RNN + Skip 2024）

間で明確な差はなかった。一方、表４と表５より、ア

ーム制御パラメータの推定では 2023 モデルに比べ、

2024モデルの精度が明確に高いことが分かる。また表

５からは車両とアームの制御切り替えでは 2023 モデ

ルと比較し 2024 モデルは高い推定精度であることが

分かる。 

2023 モデルのデータセット規模は 28 万個程度に対

し、2024 モデルのデータセット規模は 11 万個程度と

半分以下であるにもかかわらず、高い精度を実現した。

2024モデル開発で実施した入力画像の高精細化、入力

パラメータの拡大（スタートゴールの階数等）、ResNet

部の改良が特にアーム制御パラメータ推定において高

い学習能力の獲得に貢献したと考える。 

表３から表５までの結果から、2023モデルではアー

ム制御パラメータの推定精度は車両制御パラメータ推

定精度と比べ全般的に低いことが分かる。アーム制御

の失敗がタスク失敗の主要因となる可能性が高く、ア

ーム制御パラメータの推定モデル選択は車両制御パラ

メータよりも重要といえる。 

2023モデルに比べて、2024モデルは、アーム制御パ

ラメータ推定において性能が高く、他のパラメータに

ついても遜色ない精度があり、このことから、これま

でで最も高い安定性をもつ推論モデルを実現できたと

考える。 

 

５．結言 

本研究では、アーム搭載移動ロボットのエレベータ

を使った階層間移動を模倣学習するため、まずアーム

搭載移動ロボットを試作し、アーム及び車両を手動操

作可能とした。次にエレベータ操作を含む階層間移動

時のカメラ画像を含む各種センサデータの時系列デー

タとその時の操作データを記録したデータセットを作

成した。このデータセットを用いて、ResNetブロック、

SE ブロック、RNN ブロック、Autoencoder、Skip コネ

クション等のアーキテクチャを活用したニューラルネ

ットを設計、学習し、RNNとSkipを併用したモデルが

妥当であることを確認した。 

今後は引き続き、RNN の改良モデルである GRU アー

キテクチャや、グリッパ付きアームを搭載した移動ロ

ボットによるハンドリングを含む移動制御、少ないデ

ータセットで移動可能なモデルの構築、言語命令の活

用および、動作安定性向上の手法についても検討して

いきたい。 
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