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逃避時間回避を考慮したH∞フィルタによる
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Abstract– This paper deals with the Simultaneous Localization and Mapping problem via H∞ Filter con-
sidering Finite Escape Time. The estimation via H∞ Filter occurs Finite Escape Time depending on the
value of the parameter γ and then the estimation fails or deteriorates. In order to avoid it we improve
the algorithm of the update equation of the filter gain. We prove the convergence of the error covariance
matrices. In simulation and experimental results, we confirm the avoidance of the Finite Escape Time and
the correctness of derived theorems for the convergence and then we show robot’s state and environment
information can be estimated.

Key Words: SLAM, H∞ Filter, Finite Escape Time

1 はじめに

近年,掃除ロボットなどに挙げられるような人間の生
活環境で動作する自律移動ロボットが増えてきている
1). そのような自律移動ロボットが,事前に環境地図を
与えられることは困難の場合が多い. そのためロボッ
ト自身が周囲の環境情報の取得を行い, また現在どこ
にいるのかを認識することが必要不可欠となる. これ
は, 周囲の環境地図作成と移動ロボットの自己位置推
定を行うことであり, Simultaneous Localization And
Mapping(以下 SLAM)問題と呼ばれている 2).
　 SLAM問題が複雑となる要因として不確かさの対処
がある.移動ロボットについていえば, 移動するときに
生じる誤差や,システムのモデル化誤差などにより,自
己位置に不確かさが含まれる.また,環境情報を取得す
るために用いるセンサにも観測の際に雑音が含まれる.
これらの雑音による不確かさの蓄積により,推定結果が
悪化し最終的に推定失敗となる.よってこれらの不確か
さを上手く対処することが必要である 3).この SLAM
問題への解法としてさまざまな種類があり, 最も一般
的に用いられるのは拡張カルマンフィルタ (EKF)4)で
ある. しかしその問題点の一つとして雑音が白色ガウ
ス性を持つことを仮定している点が挙げられる. そこ
で EKFよりロバストである H∞ フィルタがを用いた
SLAM問題について扱う.
　H∞フィルタを用いた手法はすでに文献 5)6)などで提
案されている.しかし文献 5)で述べられている通り,H∞
フィルタを用いた推定では,設計パラメータ γ の値に
よっては推定誤差共分散行列の値が発散する逃避時間
が発生し,推定結果の悪化や推定失敗を引き起こす場合
がある.そこで本稿では,逃避時間回避を目的としてア
ルゴリズムを修正したH∞フィルタを用いた SLAM問
題の解法を提案する.そのアルゴリズムではゲインの更
新法に改良を加えることで,推定誤差共分散行列の発散
を抑え,逃避時間回避を達成する.また移動ロボットの
静止時において,その改良したアルゴリズムの更新につ
れて推定誤差共分散行列が収束することを証明する.さ
らにシミュレーションと制御実験による検証の結果よ

り,修正したアルゴリズムによって,実際に推定誤差共
分散行列が発散せず,逃避時間を回避して収束している
ことを確認し,それにより自己位置推定と環境認識が最
後まで行えていることを示す.

2 問題設定
2.1 自己位置推定と環境認識問題
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Fig. 1: システムの全体図

Fig.1にシステムの全体図を示す.移動ロボットを取
り巻く環境を XY 平面上に散在するM 個の静止して
いるランドマークによって構成されると仮定し,ロボッ
トにこのM 個のランドマークの位置とロボット自身の
自己位置を同時に推定させることを考える.

2.2 移動ロボットとランドマークの状態モデル

Fig. 2: 状態モデル Fig. 3: 観測モデル

まずロボットの状態について考える. Fig.2に状態モ
デルの図を示す.あるステップ時刻を kとおくと次のス
テップ時刻 k + 1におけるロボットの状態は以下のよ
うに表わせる.
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xvk+1
= fv(xvk , vk, ωk) + e1vk

(1)

fv(xvk , vk, ωk) =

 θvk
+ Tωk

xvk + Tvkcosθvk
yvk + Tvksinθvk

 (2)

xvk =
[
θvk

xvk yvk

]T ∈ R3 はロボットの位置と
姿勢角を持つロボットの状態ベクトル, fv ∈ R3 は状
態遷移を計算する非線形関数, T はサンプリング時間
である.また, e1vk ∈ R3 はロボットに入力されるプロ
セス雑音で, 平均 0, 共分散は Qvk である. 次にラン
ドマークの状態について考える. ランドマークを姿勢
角の情報のない XY 座標上の点と仮定し, i番目のラ
ンドマークの XY 座標を pi =

[
xi yi

]T ∈ R2, M
個全体のランドマークの座標をまとめたものを pall =[
pT
1 pT

2 · · · pT
M

]T ∈ R2M とする.
　ここで移動ロボットとランドマークを一つの拡大シ
ステムと考え,システム全体の状態遷移をつぎのように
定義する.[

xvk+1

pall

]
=

[
fv(xvk , vk, ωk)

pall

]
+

[
e1vk

02M×1

]
(3)

xk+1 = f(xk, vk, ωk) + e1k (4)

ただし xk ∈ R3+2M はシステムの状態ベクトル, f ∈
R3+2Mは状態遷移を計算する非線形関数, e1k ∈ R3+2M

はロボットに入力されるプロセス雑音であり,平均 0,
共分散はQk である.

2.3 観測モデル
次に観測方程式について考える. Fig.3に観測モデル

の図を示す.ロボットとランドマークとの相対距離を ri,
相対角度を φi とすると, i番目のランドマークを観測
する際の観測方程式は以下のようになる.

yik = hi(xk) + e2ik =

[
φi

ri

]
+ e2ik

=

[
arctan(dyi/dxi)− θvk√

dy2i /dx
2
i

]
+ e2ik (5)

dxi = xi − xv, dyi = yi − yv (6)

ただし, hi(xk) ∈ R2×1は i番目のランドマークの観測
を表わす関数, e2ik ∈ R2×1 は i番目のランドマークに
おける観測雑音であり,平均 0, 共分散は Rik ∈ R2×2

である.
　各ランドマークをひとつの拡大システムと考え, M
個のランドマークを観測する場合の観測モデルを次の
ように定義する.

yk =
[
yT
1k

yT
2k
· · · yT

Mk

]T
= h(xk) + e2k (7)

ただし, yk ∈ R2M×1 は観測出力, h(xk) ∈
R2M×(3+2M)は観測を表わす非線形関数, e2k ∈ R2M×1

は観測雑音で,平均 0,共分散はRk ∈ R2M×2M である.
　ここでシステムにおいて,以下の仮定を置く.
仮定 1.　ランドマークは静止している.
仮定 2.　センサの有効範囲は考慮しない.
仮定 3.　同時にM 個のランドマークを観測でき,それ
ぞれを識別できる.

仮定 4.　あるランドマークがその他のランドマークに
よって隠される場合を考慮しない.
仮定 5.　プロセス雑音 e1k ,観測雑音 e2k はそれぞれ
独立しており,平均 0で共分散行列が (8)式となるよう
な白色雑音である.

E

{[
e1k
e2k

] [
eT1k eT2k

]}
=

[
Qk 0
0 Rk

]
(8)

ただしQk ≥ 0, Rk > 0である.

3 推定誤差共分散行列の収束性
3.1 H∞ フィルタベース SLAM

次に一般的なH∞フィルタベース SLAMについて詳
しく見ていく.確率論的に SLAM問題を考えている場
合,状態共分散行列 Pk の収束が推定の確かさを決める
パラメータとなっている.

3.1.1 H∞ フィルタリング問題
まず問題設定で与えた線形状態空間モデルを一般化

したものを以下に示す.

xk+1 = Fkxk + uk +Gkwk (9)

yk = Hkxk + vk (10)

ここで以下の仮定がなされているとする.
仮定 6.　ある時刻 N までのノイズのエネルギーは有
界である.つまり与えられたN > 0に対して (11)式が
成り立つ.

N∑
k=0

||wk||2 <∞ ,

N∑
k=0

||vk||2 <∞ (11)

H∞フィルタでは観測データに基づいて,状態ベクト
ルの線形結合

zk = Lkxk (12)

を推定する問題を考察する.
　有限時間H∞フィルタリング問題は,与えられた γ >
0に対して以下の条件式 (13)式を満たす推定値 ẑk =
ẑ∗
k, (k = 0, 1, · · · , N)を求める問題である.

sup
x0,e1,e2

N∑
k=0

||zk − ẑk||2

||x0 − x̂0||2
P

−1
0

+
N∑

k=0

||wk||2
Q

−1
k

+
N∑

k=0

||vk||2
R

−1
k

< γ
2

(13)

ただし P0 > 0,Qk ≥ 0,Rk > 0はそれぞれ初期状態
x0 = x0,雑音wk,vk に対する重み行列である.

3.1.2 SLAMにおける H∞ フィルタアルゴリズム
H∞ フィルタを扱うために次の仮定を置く.

仮定 7.　 rankFk = n, k = 0, 1, · · · , N
仮定 8.　 (Fk,Hk)は可観測, (Fk,Gk)は可制御

線形システムに対する H∞フィルタアルゴリズムを
利用して,非線形システムの線形化を含むH∞フィルタ
アルゴリズムを書き表す.このフィルタを前述の問題設
定に適用すると, Lk,Gk が単位行列となる.

Lk = I(3+2M)×(3+2M), Gk = I(3+2M)×(3+2M) (14)
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これとヤコビ行列を用いて線形化したシステムにより,
非線形システムに拡張した有限時間N の間に収束する
準最適 H∞フィルタが存在するための必要十分条件は
以下の 2 つを満たすときである.
1.　リカッチ方程式 (15),(16)式が正定解をもつ.

Pk+1 = FkPkΨ
−1
k F T

k +Qk > 0 (15)

Ψk = I + (HT
k R

−1
k Hk − γ−2I)Pk (16)

2.　 (17)式が正定解をもつ.

P−1
k +HT

k R
−1
k Hk−γ−2I > 0, k = 0, 1, · · · , N (17)

このとき準最適H∞フィルタは,以下に示す 3ステップ
の再帰的処理により計算することができる.ここで添え
字 k+1|k は時刻 kにおける次の時刻の推定値を表わす.
Step1: 予測

x̂k+1|k = f(x̂k|k,uk) x̂k+1|k ∈ R2+2M (18)

ŷk+1|k = h(x̂k+1|k) ŷk+1|k ∈ R2M (19)

Step2: 観測

ỹk+1|k = yk+1 − ŷk+1|k (20)

Step3: 更新

x̂k+1|k+1 = x̂k+1|k +Kk+1ỹk+1|k (21)

ẑk+1 = x̂k+1|k+1 (22)

ただしKk+1はフィルタゲインであり,これと状態共分
散行列は以下のように書ける.本稿ではここに改良を加
え, Ψk を (25)式のように (1 + δ)倍したアルゴリズム
を用いる.ただし δ > 0とする.

Kk = PkH
T
k (HkPkH

T
k +Rk)

−1 (23)

Pk+1 = FkPkΨ
−1F T

k +Qk > 0 (24)

Ψk = (1 + δ){I + (HT
k R−1

k Hk − γ−2I)Pk}
(25)

またFk,Hkはヤコビ行列で各成分は以下のようになる.

Fk =
∂f(x,u)

∂x
=

[
Fv 03×2M

02M×3 I2M×2M

]
(26)

Hk =
∂h(x)

∂x
=
[
Hv Hp

]
(27)

Hv,∈ R2M×3, Hp ∈ R2M×2M

ただし

Fv =

 1 0 0
−vkT sinθvk

1 0
vkT cosθvk

0 1

 (28)

Hv =
[
HT

v1 HT
v2 · · · HT

vM

]T
(29)

Hp = block diag{Hp1,Hp2, , · · · ,HpM}(30)

Hvi = −
[

1 − dyi
r2i

dxi

r2i

0 dxi
ri

dyi
ri

]
, Hpi =

[
− dyi

r2i

dxi

r2i
dxi
ri

dyi
ri

]
(i = 1, 2, · · · ,M) (31)

定理 1.　ロボットが静止していると仮定した場合,
有限時間N の間に収束する準最適H∞フィルタが存在
するための条件は (32)式を満たす時である.

P−1
k +HT

k R−1
k Hk−γ−2I > 0, k = 0, 1, · · · , N (32)

Proof. ロボットが静止していると仮定する. このとき
ヤコビ行列Fkおよびプロセス雑音の共分散行列Qkは
以下のようになる.

Fk = I(3+2M)×(3+2M), Qk = 0(3+2M)×(3+2M) (33)

すると (24)式は以下のようになる.

Pk+1 = PkΨ
−1
k

= Pk(1 + δ)−1{I + (HT
k R−1

k Hk − γ−2I)Pk}−1

= (1 + δ)−1(P−1
k +HT

k R
−1
k Hk − γ−2I)−1 > 0

(34)

これより (34)式は (17)式の逆行列を (1+ δ)−1倍した
ものである.ここで 1 + δ > 0であり,また正定値行列
の逆行列も正定値行列であるので,この 2つの条件は 1
つにまとめることができ、準最適 H∞フィルタが存在
するための条件は (32)式となる。

3.2 推定誤差共分散行列の収束性
時刻 kにおいて移動ロボットが静止した時の推定誤

差共分散行列の値をP 0
k とする.このときロボットが静

止した状態でランドマークを観測し続けたとすると次
の定理が成り立つ.

定理 2.　ロボットが静止した状態でランドマークを観
測し続けたと仮定する. H∞ フィルタが存在するとき,
十分に時間が経過しても推定誤差共分散行列P は逃避
時間を起こさず,一定値に収束する条件は (35)式を満
たす時である.

HT
k R−1

k Hk − γ−2I > 0 (35)

Proof. 式を簡略化するためにWk を (36)式のように
おく.

Wk = HT
k R−1

k Hk − γ−2I2×2 (36)

ここでロボットが静止しているという仮定より観測関
数のヤコビ行列Hは各観測において同じ値となるので
Hk = H となり,すると (36)式よりWk も各観測にお
いて同じ値となるのでWk = W とする. すると (34)

式より P 1−1

k は (37)式のように書き換えられる.

P 1−1

k = (1 + δ)(P 0−1

k +HT
k R−1

k Hk − γ−2I)

= (1 + δ)(P 0−1

k +W ) (37)

ここでP 0−1

k が正定値行列であるとすると, δ > 0より,
静止した時刻 kから 1ステップ後の推定誤差共分散行
列 P 1

k と P 0
k の関係は以下のようになる.

P 1
k = (1 + δ)−1{P 0−1

k +Wk}−1 < P 0
k (38)

また静止した時刻 kから iステップ後の推定誤差共分
散行列を P i

k とし,これが正定値行列であるとすると,
P i+2

k は以下のように変形できる.
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P i+2
k = (1 + δ)−1(P i+1−1

k +W )−1

= (1 + δ)−1{(1 + δ)(P i−1

k +W ) +W }−1

≤ (1 + δ)−1{(1 + δ)(P i−1

k +W )}−1

≤ {(1 + δ)(P i−1

k +W )}−1 = P i+1
k (39)

以上より帰納的に,ロボットが静止後に推定誤差共分散
行列が単調減少することを証明した.

ここで 1 + δ = ∆, W /δ = W̄ と置く.また

P 0−1

k =

[
P−1

k11
P−1

k12

P−1
k21

P−1
k22

]
, W̄ =

[
W̄11 W̄12

W̄21 W̄22

]
(40)

とし,

Φij = P−1
kij

+∆(1− 1

∆n
)W̄ij (41)

と置く.すると推定誤差共分散行列の収束に関して以下
の定理が成り立つ.

定理 3. 静止したロボットがランドマークを観測した場
合を考える.γ > 0でロボットが静止後に観測がn(n > 0)
回行われたとすると,全状態共分散行列は以下のように
収束する.また n→∞となるとき推定誤差共分行列は
lim

n→∞
P n

k = 03+2M となる.

P n
k =

[
P11 P12

P21 P22

]
(42)

ただし, P11 はロボットに関する誤差共分散行列, P22

はランドマークに関する誤差共分散行列, P12,P21はロ
ボットとランドマークに関する相互誤差共分散行列で
ある.
　また, 各成分は以下のような計算で求めることがで
きる.

P11 =
1

∆n
[Φ11 −Φ12Φ

−1
22 Φ21]

−1 (43)

P12 = −P11Φ12Φ
−1
22 (44)

P21 = −Φ−1
22 Φ21P11 (45)

P22 = Φ−1
22 Φ21P11Φ12Φ

−1
22 +

1

∆n
Φ−1

22 (46)

Proof. 定理 1,2と同様にロボットが静止しているので
Fk = I,Qk = 0,Wk = W となる.これより P i+1−1

k

は以下のように書き換えられる.

P i+1−1

k

= (1 + δ)(P i−1

k +W )

= (1 + δ){(1 + δ)(P i−1−1

k +W ) +W }
= (1 + δ)2P i−1−1

k + (1 + δ)2W + (1 + δ)W
= · · ·

これよりロボットが静止後に n回観測が行われた場合,
誤差共分散行列を以下にように書き表すことができる.

P n−1

k = (1 + δ)nP 0−1

k +

n∑
j=1

(1 + δ)jW

= (1 + δ)nP 0−1

k +
(1 + δ){(1 + δ)n − 1}

δ
W

= ∆nP 0−1

k +∆(∆n − 1)W̄

= ∆n{P 0−1

k +∆(1− 1

∆n
)W̄ } (47)

これより,(40),(41)式を用いると (47)式は以下のよう
になる.

P n−1

k =

[
∆nΦ11 ∆nΦ12

∆nΦ21 ∆nΦ22

]
(48)

上式に逆行列補題を用いて計算すると以下のようになる.

P n
k =

[
P11 P12

P21 P22

]
(49)

ただし

P11 =
1

∆n
[Φ11 −Φ12Φ

−1
22 Φ21]

−1 (50)

P12 = −P11Φ12Φ
−1
22 (51)

P21 = −Φ−1
22 Φ21P11 (52)

P22 = Φ−1
22 Φ21P11Φ12Φ

−1
22 +

1

∆n
Φ−1

22 (53)

ここで ∆ = (1 + δ) > 1より n → ∞で以下のように
なり、また Φ̄を (54)式のようにおく.

1

∆n
→ 0, Φij → P−1

kij
+∆W̄ij = Φ̄ij (54)

よって n → ∞において推定誤差共分散行列は以下の
ように収束する.

lim
n→∞

P11 = 0× {Φ̄11 − Φ̄ijΦ̄
−1
ij Φ̄ij}−1 = 0

(55)

lim
n→∞

P12 = −0× Φ̄12Φ̄
−1
22 = 0 (56)

lim
n→∞

P21 = −Φ̄−1
22 Φ̄21 × 0 = 0 (57)

lim
n→∞

P22 = −Φ̄−1
22 Φ̄21 × 0× Φ̄12Φ̄

−1
22

+0× Φ̄−1
22 = 0 (58)

よってこれより lim
n→∞

P n
k の各成分は 0 となるので

lim
n→∞

P n
k = 03+2M となる.

4 シミュレーションよる検証

Table 1: シミュレーションパラメータ
Parmameter[Unit] Symbol Value

サンプリング時間 [s] T 0.1

シミュレーション時間 [s] SimTime 3000

ロボットの初期状態 xv(0)
[
0 0 0

]T
入力角速度 [deg/step] ω 0.003

入力速度 [cm/step] v 0.2

ランドマーク座標 [cm] (xi, yi) (40, 50), (80, 100), (100, 120)

初期推定誤差共分散行列 P0v 10−5 × I3
初期推定誤差共分散行列 P0m 105 × I18
フィルタ用のプロセス雑音の

共分散行列
Q

[
10−6 × I3 0

0 0

]
フィルタ用の観測雑音の

共分散行列
R 10−5 × I6

γ = 1, δ = 2.05× 10−4とし,その他のパラメータは
それぞれ Table.1の下でシミュレーションを行った.そ

16



してその結果は Fig.4-7のようになり,それぞれロボッ
トの自己位置推定結果,推定誤差共分散行列,ロボット
及びランドマークの位置推定誤差の平均二乗誤差にお
ける結果である.
　まず Fig.5において,青がKF,緑が改良前のH∞フィ
ルタ,赤が改良後の H∞ フィルタによるものであるが,
改良を加える前は発散していた誤差共分散が改良を加
えることで発散しなくなり逃避時間を回避しているこ
とがわかる.これよりFig.4において,改良を加えたフィ
ルタでは最後まで推定が行えていることがわかる.
　次に平均二乗誤差についてであるが,まず Fig.6のロ
ボットについての誤差から見てみると,改良を加えた後
では推定が最後まで上手く行われていることにより,誤
差も発散していないことがわかる. 同様に Fig.7のラン
ドマークにおける平均二乗誤差においても,改良後では
誤差が発散していないことがわかる.
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Fig. 4: 推定結果
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Fig. 5: 推定誤差共分散
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Fig. 6: 平均二乗誤差 (ロボット)
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Fig. 7: 平均二乗誤差 (ランドマーク)

5 制御実験による検証
次に先ほど行ったシミュレーションプログラムと

AmigoBotから得られたデータを用いて制御実験によ
る検証を行う.

5.1 実験概要

Robot
Y

X

Landmark

Note PC Camera

O
bs

er
va

tio
n

O
bservation

sonar

Wireless 
Communication 

Unit

Fig. 8: 実験環境

まず実験環境について説明する.実験環境を Fig.8に
示した. 移動ロボットには AmigoBot と呼ばれる独立
2 輪駆動型移動ロボットを用いる. 無線 LAN により
AmigoBotと PC間でロボットの入力信号やオドメト
リデータを送受信し,また,AmigoBotに搭載されたソ
ナーセンサより,ロボットとランドマークの相対距離を
観測した.これらのデータをオフラインで取得し,これ
を利用して Matlab上で計算を行わせることで実機検
証を行った.一方で,ロボットとランドマークの真値を
計測するために,上からカメラで撮影しその映像を解析
している.この情報もMatlab上で計算し,真値と推定
値との比較を行った. 今回の実験では推定結果と,ラン
ドマークの平均二乗誤差,誤差共分散を評価する. また
ロボットの平均二乗誤差については,カメラのサンプリ
ング時間とロボット内のサンプリング時間を同期させ
ることができなかったので省略した.

5.2 実験条件
1台の AmigoBotが 1つのランドマークを中心に円

運動した場合の,ロボットおよびランドマークの推定を
実機検証した.実験の概略図を Fig.9に示した.観測開
始時の,ロボットとランドマークの相対角度を 90[deg]
であるとし,その後もロボットとランドマークを中心に
半径 1[m]の円弧に印をつけ,これに沿って AmigoBot
を移動させた.
　実験におけるパラメータを以下のように設定した.ま
た入力信号を Fig.10のように与えた.
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Table 2: 実機検証パラメータ
Parmameter[Unit] Symbol Value

サンプリング時間 [s] T 0.1

全ステップ数 [step] SimTime 286

ロボットの初期状態 xv(0)
[
0 0 0

]T
ランドマーク座標 [mm] (xi, yi) (0,1132)

初期推定誤差共分散行列 P0v 10−5 × I3
初期推定誤差共分散行列 P0m 105 × I18

フィルタ用のプロセス雑音の共分散行列 Q

[
10−7 × I3 0

0 0

]
フィルタ用の観測雑音の共分散行列 R

[
10−4 0
0 10−4

]
設計パラメータ γ 19

設計パラメータ δ 0.0219
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sonar

sonar
trajectory

Fig. 9: 概略図
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Fig. 10: 制御入力

5.3 実験結果
上記のパラメータの下で実験を行った. その結果は

Fig.11-13のようになり,それぞれロボットの自己位置
推定結果,推定誤差共分散行列,ランドマークの位置推
定誤差の平均二乗誤差における結果である.
　 Fig.11より改良前のH∞フィルタでも推定を行えて
いる.しかし, Fig.12より緑色の改良前のH∞フィルタ
の推定誤差共分散は実験開始後すぐに負に発散し, 逃
避時間となっていることがわかる.そして Fig.13を見
てみると,改良前の H∞ フィルタによる推定では平均
二乗誤差が途中で大きな値となっており,推定精度が悪
化していることがわかる. ここで改良を加えることに
より, Fig.12において改良を加えた H∞ フィルタによ
る推定誤差共分散の値は発散していない.そしてその結
果,Fig.13を見てみると平均二乗誤差も途中で大きな値
にはならず悪化していないことがわかる. また Fig.12
から確認できるように,改良を加えた推定誤差共分散の
値は証明通り 0に収束していることがわかる.
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Fig. 11: 推定結果
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Fig. 12: 推定誤差共分散
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Fig. 13: 平均二乗誤差(ランドマーク)

6 おわりに
本稿では,逃避時間回避を考慮した H∞ フィルタを

用いた移動ロボットの自己位置推定と環境認識につい
て検証を行った.このアルゴリズムではゲインの更新法
を修正することで,推定誤差共分散行列の発散を防ぎ,
逃避時間回避を達成した.また収束性の証明として,移
動ロボットが静止時に,アルゴリズムの更新につれてそ
の推定誤差共分散行列が収束することを示した.さらに
シミュレーションと制御実験による検証の結果により、
実際に推定誤差球分散行列が発散せずに収束している
ことから逃避時間回避を達成していることを確認した.
そして,その収束結果より,推定が最後まで精度よく行
えていることを確認した.
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