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本論では,自律型海中ロボットを対象とした自己診断手法を提案する.提案する診断システムは,

ロボットに搭載されている状態量計測用のセンサ出力値と,ニューラルネットワークを用いて構成し

た運動モデルの出力値とを比較することにより,ロボットの運動に関わる搭載機器の故障を検出する

ものである.また.診断の材料となる情報を能動的に獲得する機能により,初期段階の診断において

特定できなかった故障箇所を特定することも可能である.本論において提案するシステムを,自律型

海中ロボット"Twin-Burger"に対して構築し,アクチュエータやセンサ自身の故障診断が実際に行

えることを確認した.

1.は　　じ　　め　　に

人の手を離れた環境での作業が要求される自律型海中ロ

ボットには,自らの力で思考･判断･学習する事が求めら

れる.ハードウェアの正常な状態を維持し,全体の作業計

画を成功させるためには,アクチュエータの故障や回路の

ショート,センサの異常などの状況をいち早く発見し,故

障箇所を特定できるような診断システムの実装が必要であ

る.一例としてA.∫.Healeyl)によるカルマンフィルター

とパターンマッチングのためのニューラルネットワークを

用いた手法や, A.Orrickら2)による冗長なセンシング情

報を用いた故障箇所の検出手法などが提案されている.

これらに対して本研究では,アクチュエータの故障だけ

でなく,センサの故障にも対応できるように,システムの

内部にニューラルネットワークを用いて構成した運動モデ

ルを有し,更に診断の過程で必要な情報を能動的に獲得す

るメカニズムを備えた自己診断システムを提案する.シス

テムの適用例として,自律型海中ロボットが作業計画前や

作業途中に自己診断を行い,異常が発見された場合には作

業を停止するなど,速やかな対処を行うことができるシス

テムの構築を試みる.また自律型海中ロボットのテスト

ベッドであるTwin-Burger3)にこの自己診断システムを実

際に搭載･実験し,その有効性を確認する.

2.自己診断システムの構成

本論文で提案する自己診断システムは,モデルマッチン
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グ部(Model Matching Part)及び診断部(Diagnosis

part)の二つのサブシステムから構成される(Fig.1参

照).モデルマッチング部では,自律型海中ロボットのダ

イナミクスを表現するモデルをニューラルネットワークを

用いて実現し,そのモデルをロボットの正常状態として,

ニューラルネットワークの出力とロボットのセンサ出力と

の比較を行う.診断部ではモデルマッチング部で得られた

比較結果から,故障と現象を対応づけるパターンテーブル

に基づいて故障部位の診断を行うとともに,作業停止,ア

クティブ診断あるいは浮上など診断後に行うべき動作を決

定する.

自己診断は,ロボットの作業計画前や作業途中において

計画的に開始される(Fig.2参照).はじめに,センサから

の出力を得るために,ロボットの運動シーケンスの選択及

びそれに従ったアクチュエータの駆動を行う.その時セン

サから得られる信号を用いてモデルマッチングを行い,こ

の比較結果に基づいて診断を実行する.診断する為の情報

が十分でない場合には,別の運動シーケンスを採用してア

クチュエータを動作させ,診断に必要な新たな情報を獲得

するという能動的な手続き(アクティブ診断)を実行する.

以上によりロボットが正常であると判断された場合は診断

を終了し,作業を継続する.故障が発見された場合には,

作業停止などの適切な対処を行う.

2.1モデルマッチング部

ニューラルネットワークは,柔軟な学習機能を持つこと

から,海中ロボットのような非線形性を持つシステムのダ



47巻11号(1995.ll)

Model Matching Part: MMP
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Diagnosis Part: DP

Fig. 1 Architecture of Proposed Diagnosis System

Lnapyuetr HLlidydee,: OLuatyPeu,t Integration

Fig. 2　Flow Diagram of the Pr()posed System

イナミクスを表現することに適している4).モデルマッチ

ング部ではこれを用いて,海中ロボットの正常時のダイナ

ミクスを学習･記憶する.ネットワークの構成にあたって

は,次の4点に留意し, Fig.3に示す構造を用いる.

1)運動モード間の複合的相互関連が強いため,複数入力

複数出力の構造とする.

2)ロボットの状態量は過去の時系列に影響されるため,

回帰的結合RC_1を有するConnectionist Models)とし,

そうした影響をモデル内に蓄える構造とする.

3)学習の収束を遠くし,写像関係を精度良く表現するた

め,出力量が入力量の差分となる差分型ネットワーク6)と

する.

4)運動モデルがセンサの故障に影響されず,操作量のみ

に依存した出力をするために,入力の状態量は,出力の積

分値を回帰的結合RC_2を介して与える構造とする.従っ

て, Fig.2の診断開始時におけるロボットの初期状態とし

: A2 sNl(t+

ASNL (t+At)

ASNk(t+At)

〟 ��7GV�F�$6�G&�6�ﾖ�襾2�

SN �7F�FUf�&��&ﾆW2�

Fig. 3　Neural Network in Model Matching Part

て実ロボットのセンシングデータを与える必要がある.

ニューラルネットの学習は,入出力に対して教示データ

の組を与え,ニューラルネットワークとの誤差を評価関数

により逆伝播(ErrorBackPropagation)することによっ

て行われる.教示データを準備するために,例えば,複数

運動モードについて同時に行うリミットサイクルなど,正

常な動作状態を実現する運動シーケンスを設定し,ロボッ

トを操縦する必要がある.

学習は, Tablelに示す3段階に分けて行うことにより,

高精度の写像関係が得られる4).ここで,実験においてセ

ンサから得られる状態量及びその差分値を△SE, 42sE,

操作量を〟,ニューラルネットの出力から得られる状態量

及びその差分値をASN, △2sNとする.また,評価関数E

は式(1)にて与える.

E - 1211f"fdE, ｡Evaluated Signal) - 'Teaching Data) i 2
(1)

第1段階:入力の教示データにu(i), AsE(i),出力の

教示データにA2sE(i)を与え,評価される出力を△2sN(i

49
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Table 1 Learning Process

血ng Steps ��TeachingData 僞valuated Signals 

Ⅰnputs 微WG�WG2�

lらt 冰(i) ABE(t) ��'4R③ｴ�B��A2sN(t+At) 

ュnd 刧°ﾂ ASE(t) ��9&R�ｴ�B��LLSN(t+At) 

3rd 兮(t) ASN(t) ��4ｇBｶGB��ASN(t+At) 

+At)とする.

第2段階:入力の教示データは第1段階と同じであるが,

出力の教示データを△SE(i)とし,評価される出力を

△sN(i+△t)とする.

第3段階:入力の教示データに〟(i)及び,回帰的結合

RC_2を介して得られる△2sN(i+△t)の積分値ASN(i

+△′)を与える.出力の教示データ及び評価される出力

は,第2段階と同じである.

以上により学習したニューラルネットワークの出力と,

センサの出力値との差に基づき,ロボットの状態を示す指

標となるパラメータとして,各運動モード(i‖こ対し次の

Gap,を定義する.

GapL弓手
△SsI･ - ASNL

(2)

ここでAS.S′, △SNJはモード(i-日こ対応するセンサとネッ

トワークの出力, Rtはニューラルネットワーク出力レン

ジ, Tはリミットサイクルの周期を表す.ニューラル

ネットワーク出力レンジは△SN,の最大値と最小値の差で

ある･ GaP値はこれらによって運動モードごとに正規化

された倍を時間平均したものとなっている.

2.2　診断部

G呼値をしきい処理し, 0または1の二値化したものを

状態パターンと呼ぶ.診断部では,この状態パターンとパ

ターンテーブルに基づいて故障箇所の診断･特定を行い,

対処するための行動を決定する.

パターンテーブルの作成は,海中ロボットの構成要素に

故障が生じた場合に,どのような状態パターンが生じるか

を調査･分類することによって行われる.パターンテーブ

ルは海中ロボットに対して固有のものであり,アクチュ

ェ一夕とセンサの位置や特性に依存する.例えば, Fig.4

に示すような複数のアクチュエータ及び, Surge,Yaw,

He｡V｡を検知できるセンサを搭載した一般的な自律海中

ロボットを考える場合, Table2に示すパターンテーブル

が得られる.ただし,ここでは故障が複数同時には生じな

50
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Fig. 4　General Configuration of AUV

Table 2　Pattern Table of General AUV

Case 認VfV7F庸R�G叩 牌���Gap 
Component �7W&vR�Yaw 陪V�fR�

0 疲��誡�0 ���0 

1 彦�'W7FW(ﾟ"�1 ���0 

2 彦�'W7FW"3��1 ���0 

3 彦�'W7FW"3"�0 ���1 

4 �6V�6�"�7W&vR��1 ���0 

5 �6V�6�"��r��0 ���0 

6 �6V�6�"фV�fR��0 ���1 

いことを仮定している.

運動シーケンスに従ってロボットを動作させ, Table2

のパターンテーブルを用いて診断を行う際に,ケース1と

2及び,ケース3と6のように同じ状態パターンが得られ

てしまい,どちらが原因であるのかの診断ができない場合

がある.これらに対しては,故障している可能性のあるア

クチュエータのみを用いた別の運動シーケンスにより海中

ロボットを操縦し,新しく得られた情報に基づいてアク

ティブ診断を行う.

Table2におけるケース1と2の状態パターンが得られ

た場合,故障している可能性のあるThruster ♯0 (もしく

は♯1)のみを用いた運動シーケンスを行う.この運動に

ょって得られるセンサ情報を基にモデルマッチング及び診

断を行い,異常が検出された場合にはThruster ♯0 (♯1)

の故障,すなわちケース1(2)であると診断される･ここ

で故障が複数同時には生じないという仮定に基づき,排反

的にThruster ♯1 (♯0)は正常であると診断されるが,

故障している可能性のあるアクチュエータ全て(Thruster
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♯oと♯1)についてアクティブ診断を行うものとする.

また,ケース3と6の状態パターンが得られた場合は,

アクティブ診断を行っても故障原因の特定はされず,

Thruster ♯2とSensor (Heave)のいずれかの故障とい

う診断結果となる.これはThruster　♯2　と　Sensor

(Heave)が他のアクチュエータやセンサとは独立した作

用を行うからである.これを避けるためには,アクチュ

エータやセンサに冗長性を持たせる必要がある.

以上により何らかの異常の検出や,故障箇所の特定がな

された場合には,それまでの作業の中止･浮上及び,ロ

ボットに搭載されたインタフェースを用いた緊急メッセー

ジ表示などの手続きを取る.

3.自己診断システムの構築

具体的な対象としてテストベッドロボットTwin-

Burger3) (Fig.5)を取り上げ,以上に述べた自己診断シ

ステムを実際に構築する.

Sway

s UYA
Flow Meter

(Surge)

0　　　5　　　0　　　5　　　00　　　5　　　0　　　5　　　00　　　5　　　0　　　5　　　0

l11　　　　　　　　　　　-11　　　　　　　　-

【邑93JOh0#tSq　　　　【邑33mdt#届tutu　　　　【邑32OJulSnJLu

Flow Meter

(sway)　　　　Thruster #1
-...,,;,),/// 

# 

㊨ ㊨ �� ��

hrusterT#2/AHRS/Truster 
Fig. 5　Top View of Twin-Burger

0　　　　　5　　　　10　　　　15　　　　20　　　　25　　　　30

Timels]

Fig. 6　Motion Sequence of Limit Cycle Motion

(Using Thruster ♯0 ♯1 ♯2)
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Twin-Burgerに搭載された速度センサは, Surge･

swayについては水に対するロボットの相対速度を計測す

るプロペラ式流速計(FlowMeter)である.流速計は光

反射式で,正逆両方の流速を感知する.またYawについ

ては, 3軸周りの角度及び角速度の計測がけ摘巨なセンシン

グシステムであるWatson lndustry社製のAHRS (Atti-

tude and Heading Reference System)が装備されている･

3.1運動シーケンス

Twin-Burgerに搭載されたセンサの解像度とスラスタ

の最大出力を考慮し,運動シーケンスをFig.6のように

決め, 16秒周期のSurge, Sway, Yawをj析｣'-して行うリ

ミットサイクルとした.また,アクティブ診断においてス

ラスタ単体(♯0及び‡1)を用いて行う運動シーケンスに

ついても, 16秒周期のリミットサイクルを行うものとする.

3.2　運動モデル

運動モデルを表現するため, Fig.7に示すニューラル

ネットワークを用いる.ネットワークの入力は各スラスタ

への指令値及び各運動モードの速度成分であり,出力は各

運動モードの加速度成分である.ニューラルネットワーク

の学習に用いる教示データは,正常時のロボットを運動

シーケンスに従って動作させることにより得られるセンサ

出力である.センサ出力の獲得は, Surge,Sway,Yawを

並行して行うリミットサイクル及び,アクティブ診断にお

いてスラスタ単体(Thruster‡0 ♯1)にて行うリミットサ

イクルについてそれぞれ行う.オフラインにて行った学習

の結呆,出力誤差がSurge: 90/., Sway二 60/0, Yaw: 50/oとな

り, Twin-Burgerの運動特性を良く表現するネットワー

クが得られた.

3.3　パターンテーブル

Twin-Burger固有のパターンテーブルを作成するため

の調査を行い, Table3の結果を得た. Twin-Burgerは

surge, sway, Yaw及びHeave方向の動作が~【胴巨であるが,

Fig. 7　Neural Network Used in Experiment

51
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Table 3　Pattern Table of Twin-Burger

Case 認VfV7F庸R�6���V蹌�ConditionPattem 
GapSur岳e 牌���7v���GapYaw 

0 疲��誡�0 ���0 

1 彦�'W7FW"3��1 ���1 

2 彦�'W7FW"3��1 ���1 

3 彦�'W7FW"3"�0 ���0 

4 杷ﾆ�ﾖWFW"�7W&vR��1 ���0 

5 杷ﾆ�ﾖWFW"�7v�鋳�0 ���0 

6 ���%2��r��0 ���1 

ここでは水平面内の動きに対応するSurge, Sway, Yawに

関する3つの運動モードに限定して考える.ここで例えば

ケース2において,状態パターンが(1,1,1)となってい

るのは, Thruster ♯1が故障した場合,すべてのモードに

対応するニューラルネットワークとセンサ出力との間に差

.･ NeuralNet(100%) -　25% (Experiment)
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Fig･ 8　Experimental Results of Sensor Outputs and Neu-

ral Network Outputs in Limit Cycle Motion (Us-

ing Thruster ♯0 ♯1 ♯2)
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が生じることを示している.

3.4　アクティブ診断

診断部において, Table3におけるケース1と2及び,

ケース3と5の状態パターンが得られた場合にはアクティ

ブ診断の手続きを行う.

ケース1と2の状態パターンが得られた場合には,故障

している可能性のあるThruster ‡0及びThruster ♯1の

みを用いた運動シーケンスによりロボットを順に動作させ,

どちらが故障原因であるかの特定を行う.またケース3と

5の状態パターンが得られた場合には,この時Thruster

‡oと♯1については正常であるという診断結果及び,

Flow Meter (Sway)のセンサ出力に対してはThruster

♯oと♯1からの影響が存在することを用いてアクティブ

診断を行う.すなわち,正常と診断されたThruster ♯0

(もしくは‡1)のみによる運動シーケンスによりロボッ
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Fig. 9　Experimental Results of Gap in Limit Cycle

M｡ti｡n (Using Thruster ♯0 ♯1 ♯2)
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トを動作させ,ケース5の状態パターンが検出された場合

は, Fl｡wMeter (Sway)の故障と診断され,そうでない

場合はThruster ♯2の故障(ケース3)と診断される.

4.診　断　実　験

故障状況の例として, Thruster ♯1が故障し,出力が仮

想的に75%･50%･25%･0% (停1卜)に減少した場合の実

験を行った.

25%に減少した場合の実験から得られたセンサ出力佃を

Fig･8に, G坤楢の時間変化をFig･9に示す･

これらの結果から,しきい僻をTable4のように定める

ことにより,出力が25%以下に低下した故障ケースを判別

することが叶能である. Table4には,アクティブ診断に

おいてThruster ‡0及び, Thruster ♯1のみを用いたリ

ミットサイクルを行う場合のしきい佃も示してある.

Twin-Burgerではスラスタ軸の伝達系において,マグ

ネットカップリング方式を用いているため,脱調によりス

ラスタの出力レベルがほぼ0%に落ちてしまう場合がある.

Table4に示すしきい佃を用いる場合,これらの比較的重

い症状を検出することが可能である.ニューラルネット

ワークの学習の高精度化,学習領域の拡人,及びノイズ対

策を含めたセンシング方法の改苦を行い,適切なしきい値

を決定することにより,比較的軽い症状への対応も=J`能と

なる.

Table 4　Gap Thresholds in Motion Sequences

Motion Sequence 牌��F�&W6�ﾆG2�

Surge �7v���Yaw 

LimitCycleMotion Using Thmster#0#1#2 ����R�0.12 ������

LimitCycleMotion Using Thruster#0 ���#2�0.18 ������

LimitCycleMotion Using Thruster#1 ���#��0.15 ������
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5.お　わ　り　に

本研究では,自律型海中ロボットの自己診断手法につい

て考え,ニューラルネットワークを用いて表現した運動モ

デルをシステム内部に持ち,必要に応じて能動的に診断の

材料となる情報を獲得する機能を有するシステムを提案し

た.具体的な海中ロボットTwin-Burgerに対してこのシ

ステムを構築し,ロボットの運動に関わるセンサやスラス

タの故障診断が実際に行えることを確認した.

今後は,故障の種類,程度等に関する議論やニューラル

ネットワークの精度や学習領域の問題等について検討を加

えると同時に,作業中にオンラインで診断を行うことがで

きるような常駐型のシステムへと改良を進める予定である.

(1995年7月18日受理)
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