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１．はじめにながら，この研究では人がロボットに気づいている前提で
近年，人の生活空間で活動するロボットの研究が盛んに行っている，ロボットの意図が正確に伝わらない可能性が
行われている．人との共存環境下で運用されるロボットにある，などの問題点がある．Pacchierottiらは廊下におけ
は，安全性を確保することが最優先課題となる．しかしなる，人とロボットのすれ違い実験を行い，人とすれ違う際
がら，そのようなロボットは安全性を確保するために低速のロボットの最適な動作パラメータを検討しているI41I51．
で運用されることが多く，その作業効率が損なわれるといしかしながら，ロボットの速度や回避距離のパラメータをう問題点がある．

変化させ，その印象を実験参加者に評価してもらうだけの
その問題点の解決のために，Thompsonらはあらかじめ実験であり，歩行者の予測に利用することはできない．

人の歩行する様子をセンサで計測し，その移動経路を予測によるSocialFbrceModel（SFM）{61や皿kuiらによる人の行動を定量的にモデル化した研究としてHelbingら

することにより，人とロボットにとって安全な経路計画をセルオートマトンモデル(7)がある．ＳＦＭは歩行者が環
鰯繍:蝋里る跳篭為馴謹雪畷鮮雪w無毒懸綴購靴蔑
聯縦異鯉騨灘蹴と鍔雛轍鮒こ調窺耀漣謬獣し麗遥言灘撫螺編夢畿基鱗舞巽響き出される歩行者の行動は人間らしいものとは言い難く，
を実現する研究を行っているが，手法の検証に入ごみで人ロボットの軌道生成のための予測に用いることはできない．
が歩行する様子を記録したデータセットを利用しており，３．アプローチ実際にロボットを使った実験は行っていない121．ロボット

が存在することによる影響を考慮していないため，この手測できるモデルを目指す．まず；人が他人とすれ違うとき本研究では，人とロボットがすれ違う際の人の行動を予
法を実環境で利用すると衝突の危険がある．

に，どのようにして相手の行動を予測しているかを考える．

率嫉趨烏蕊鵬鵠噸駕胃灘謂琴鰐鵠襟:耀轍難懸驚
臓解篇f鱒学識雲め犬勇謡:熟響:窪鰯鰯蕊鰐罰喜露雪禰曇ることができるようになり，ロボットの軌道生成に役立て路を自分がとるように行動している．このことから，人のることができるようになる．

意図を推定することが出来ればその行動を予測できると.考以上のことから，本研究ではロボットの軌道生成のためえられる．にロボットが存在する環境での人の行動のモデル化を目的
歩行しているときの人の意図は様々なものが考えられるとする．が，すれ違いのときに現れる意図に限定した場合，「この

2．先行研究 まま進むと対面する人とぶつかるから避けよう」，「廊下の
反対側に行きたいからこの人の前を横切ろう」，「ぶつか

Matsumamは，ロボット搭載のプロジェクタを用いてこりそうにないからこのまま進もう」のようなものが挙げら
れから移動する経路を地面に投影するなど，ロボット自身れる．そして，これらのすれ違いのときの意図は「左(右）の移動の意図を周囲に伝える研究を行っている(3)．しかしに避ける｣，｢人の前を横切る｣，｢人の横を通り過ぎる」と
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…がー(職）⑤
ａＷは時刻ｔにおいて観測された歩行者の位置座標である．
この入力から最小二乗法により歩行者の速度を求める．

4.1.4位置出力分布

位置出力分布はパターンqfにおける位置sjを出力する
分布である．これは各行動パターン毎にロボットに対して

歩行者がどの位置にいる頻度が高いかを表す．位置出力分
布は以下を満たす．

4．行動パターンに基づく歩行者のモデル化
4.1モデルの概要

本モデルは５つの項からなる〃＝(Q,8,0,Ａ,Ｂ)で表
される．

Ｑ＝{9,,…,9L｝行動パターンの有限集合
Ｓ＝{s,,…,ｓＭ｝位置の有限集合

Ｏ＝{o,,…,ojv｝出力方向の有限集合
Ａ＝{α’(sj)｝位置出力分布

Ｂ＝{6i(sj,OIS)｝方向出力確率分布

以下にそれぞれの項目について詳しく説明する．
4.1.1行動パターン

行動パターンＱは，歩行者の意図を表現している．「ロ
ボットを避ける」，「避けずに通り過ぎる」といった歩行者
の意図の違いにより分類される．

０＜αj(sj)≦１ （３）

4.1.5方向出力確率分布

方向出力確率分布Ｂはパターン砿における位置sjに関
して方向ｏ片を出力する確率である．これは図２に示すよ
うに各行動パターン毎に歩行者がどの位置でどの方向に歩

く確率が高いかを表す．方向出力確率分布は以下を満たす．

ＥＭｓｊ,o脆)＝’ （４）
ｋ

4.2モデルパラメータの学習方法

モデルパラメータの学習は以下の３ステップから成り

立つ．

１．ロボットを走行させ，すれ違う人のデータを収集

２．収集したデータを行動パターン毎に分類

３.各行動パターン毎の位置出力分布・方向出力確率分布

を決定

次項より詳しい説明を述べる缶

4.2.1学習データ

ロボットを人がいる環境で走行させ，すれ違う人のロ

ボットに対する位置座標の時系列データを学習データとし

て収集する．

4.1.2位置

位置Ｓはロボットに対する歩行者の位置を表す（図1)．
本研究では，座標を常にロボットの位置を原点とし，ロボッ
トの進行方向をｙ軸の正の方向とする．そして，ロボット
の周辺をセルに分割し，歩行者の位置はセルで表現する．
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ここで,⑳,似は観測された歩行者の位置座標，Ｘα,Ｙｂはセ
ルの格子点である．

4.1.3出力方向

出力方向Ｏはロボットに対する歩行者の進行方向を表
す（図1)．出力方向も離散値で表す．

いった行動のパターンとして記述できると考えられる．し
たがって，すれ違う相手がどの行動パターンで歩行してい
るかを推定できれば相手の行動を予測することができる． 。脆=γｉｆeγ≦arctan(:)<８γ+Ⅲ（２）

す董蕊雪礁霧淵ﾁ墓I堅蝋ﾗ鰯雛騨鰯と歩行者の速度,'γは歩行者の進行方向分ポットとすれ違うときの歩行者の行動をモデル化する．
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Fig.２方向出力確率分布
Fig.１座標系
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そして，式(1)，(2)で示したように入力を離散化する．以
上の処理より得られる

〃＝{(sｱ,ｏＷ｝（８）

を学習データとする．ここで，ｓγ＝(αｱ,βｱ)，ｏアーγｱ，ｉ
はパターン番号，ｍはデータ番号，γはステップ番号，Ｔ
は定数である．

4.2.2位置出力分布の決定法

得られた学習データに関して，以下の手順により位置出
力分布Ａ＝{α#(sj)}を決定する．

１．各セルごとに歩行者が観測された回数を求める
２．各セルに対して，正規分布による重み付けを行う
３.最大値で全体を割る

セルsjにおいて歩行者が観測された回数をjV(sj,o)？と
おくと位置出力分布α'(sj)は

州=忘窯7７（，）
｡;(s,)=Ｄ(ＤｖＭ"）（'0）

。 ｍ

となる．なお，坤)は正規分布を表す．以上の手I頂を各行
動パターン毎に行う．

4.2.3方向出力確率分布の決定法

得られた学習データに関して，以下の手順により方向出
力確率分布Ｂ＝{6i(sj,OA)}を決定する．

１．各セルにおいて観測された出力方向の回数を求める
２.各方向に対して，wrappednormaldistributionによ

る重み付けを行う

３.各セルに対して，正規分布による重み付けを行う
４.各セル内でＥｋ６ｉ(Sj,OA)＝１となるよう正規化する
セルsjにおいてojtの方向に進む歩行者が観測された回数
をjV(sj,OA:)？とおくと方向出力確率分布6,(sj,oAJは

雌Ｍ=零'(亭，(琴Ⅳい)，)）（u）
吻剛=宝総７ (12）

となる．なお，９(z)はwrappednormaldistributionを表
す．位置出力分布と同様に，以上の手順を各行動パターン
毎に行う．

4.3行動パターンの推定

前節の手順により得られた位置出力分布Ａ＝{α‘(sj)｝
と方向出力確率分布Ｂ＝{6,(sj,OA)}を用いることにより，
副測中の歩行者がとっている行動パターンを推定すること
が出来る．入力

Ｉ＝(s,o）（13）
が得られたとき，ステップ丁における行動パターンｊに関
する尤度は

Ｔ

〃＝恥(S‘)6‘(S‘,｡‘）（14）
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と求められる．

尤度ＦＶ最大のｊがステップγにおける行動パターンで
あると推定される．

５．歩行者の軌道予測

ロボットの安全な軌道生成のためには，歩行者の軌道予
測が必要である．本節では，提案した歩行者の行動モデル
に基づき，歩行者の将来軌道を予測する手法について述
べる．

観測により推定された歩行者の行動パターンでは，その
行動パターンの方向出力確率分布に従って歩行すると考え
られる．そこで，本手法では推定された行動パターンのセ
ル内での方向出力確率分布の最大値の方向を辿ることで歩
行者の将来軌道を予測する．現在の観測ステップでの歩行
者の位置ｈＯからｔステップ後の歩行者の予測位置ｈｔは以
下の式より求まる．

●

んｔ＝んt--1＋omaxﾉｶｧ (15）

ここで，ｈは歩行者の現在の速さ，γは予測ステップ間隔，
Ｏｍａｘは方向出力確率最大の方向である．

６．実験

本モデルの有用性を検証するための実験を行った．実験
は３部から構成される．実験はすべて，長さ１２，，幅5ｍ
の通路で行った．実験に使用したロボットは全方向移動ロ
ボットＺＥＮ(図4）である．ＺＥＮのサイズは幅450ｍｍ,奥
行き450ｍｍ，高さ720ｍｍである．実験参加者とロボット
の位置座標の取得に北陽電機製レーザ式測域センサＵＴＭ‐
30ＬＸを使用した．このセンサを図５に示すように，オク
ルージョンが発生しないよう実験環境の隅に対角線上に２
つ設置した．センサの検出距離は０．１－３０ｍ，走査角度は
270度，角度分解能は360./1400分割である．また，今回
の実験での歩行者及びロボットの位置座標の取得間隔は
lOOmsであった．従って本実験での１ステップは１００，ｓ
とした．また，本実験での位置を表すセルは一辺250ｍｍ
の正方形とし，実験の通路を４８×２０のセルに分割した．
歩行者の出力方向の分割数は360.を５･刻みの７２分割に
した．

6.1実験１:モデルパラメータの学習

まず，本モデルのパラメータを決定するための実験を
行った．

|、

Fig.３歩行者の軌道予測



1．歩行の開始地点

2．ロボットを回避する方向

ｕｍａｎ

6.2実験２:行動パターンの推定

２つ目の実験により，本モデルにより行動パターンをI［
し〈推定できるかを調べた．行動パターンが正しく推進で
きたか判別するために，実験参加者に各行動パターンの通
りに動くように実験者側から指示を与えた．

6.2.1実験概要

本実験の概略を図６に示す．実験１と同様に餓初に災験
参加者は上端ロボットは下端にそれぞれ対面して|州す
る・実験参加者には，実験者の合図とともに歩行を開始し
ロボットと途中すれ違いつつ，下端の目的地へ歩行するよ
う指示した．実験１と違い本実験では，実験者が実験参'１１１
者に以下の２つに関する指示を与えた．

Fig.４全方向移動ロボットＺＥＮ
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6.1.1実験概要

Fig.６実験２:概要

1７８－

開始地点は図６に示した３点のいずれか，回避する師１
は左右いずれかである．以上の指示を与えることにより．
実験１において確認された行動パターンの通りに実験参加
者が動くよう仕組んだ．具体的には，開始地点が１（３）で
ロボットから見て左（右）側を避けた場合「最初から職に
‘位置し，そのまま通り過ぎる」パターンで実験参加行が歩
行することが考えられる．開始地点が１（３）ロボットか
ら見て右（左）側を避けた場合「ロボットの前を横切り反
対側に進む」パターンで歩行すると考えられる．開始地点
が２の場合は「正面から近づき，横に避ける」パターンで
歩行すると考えられる．そして，これらの開始地点と|川雌
方向に対応する行動パターンを本実験により推定されるべ
き正しい行動パターンであるとする．

ロボットの動作パラメータは下記の通りである．

ｕ#＝0ｍｍ/ｓ

Ｕ'＝400,600,800mm/ｓ

以上のロボットの速度３通り，開始地点３通り，回避方
向２通りの３×３×２＝１８通りの試行を各実験参加者に対
して行った．実験１同様，順序効果を排除するため組み台
わせの順番はランダムに決定した．実験参加者は２０代の
男性４名で行った．

Fig.５実験１:概要

ｎJ

本実験の概略を図５に示す．最初に実験参加者は上端，
ロボットは下端にそれぞれ対面して位置する．実験参加者
には，実験者の合図とともに歩行を開始しロボットと途中
すれ違いつつ，ロボットの初期位置である下端を目的地と
して歩行するよう指示した.ロボットは実験参加者への合
図と同時に走行を開始させた．ロボットの動作パラメータ
を下記の通りに変化させた．

Ｕｆ＝0,-50,50,-100,100ｍｍ/ｓ
Ｕｆ＝400,600,800mm/ｓ

ロボットの速度の組み合わせは_'二記のq〕軸方向５通りと
りIliIlI方向３通りの合計５×３＝１５通りである。この１５通
りを１セットとして，合計２セットの試行を各実験参加者
に対して行った．なお，順序効果を排除するため速度の組
み合わせの順番はランダムに決定した．実験参加者は２０
代の男性８名で行った．

6.1.2結果

今回の実験により，歩行者とロボットが対面してすれ違
う際には

１．正面から近づき，横に避ける
２．峻初から横に位置し，そのまま通り過ぎる
３．ロボットの前を横切り反対･側に進む

の３つの行動パターンとその左右の違いの合計６パターン
があることが確認された．そして，学習データによりこれ
らの行動パターンの位置出力分布，方向出力確率分布を決
定した．
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6.2.2結果

本実験の結果を示す．本実験の試行は計72回行われた．

尤度計算による行動パターンの推定は各観測ステップごと
に行われる．実験概要で述べたとおり，各試行における実

験参加者の開始地点・回避方向に対応する行動パターンと，
観測結果により推定された行動パターンが等しいとき，推
定された行動パターンは正しいとする．全観測ステップ中，

正しい行動パターンを推定した割合を図７に示す．７２試
行中47試行において，全観測ステップにおいて正しい行
動パターンを推定することが出来た．
次に図８に正しい行動パターンを推定した最初のステッ

プで各試行を分類した．なお，一旦正しい行動パターンを

推定した後，間違った行動パターンを推定した試行につい
ては，再度正しい行動パターンを推定したステップを最初
のステップとした．

７２試行中65試行において，１０ステップすなわちl000ms

以内に正しい行動パターンを推定することが出来た．また，
どの試行においても，最終的には正しい行動パターンを推

定することが出来た．

6.2.3評価

実験結果から分かるとおり，本モデルにより行動パター

ンを正確に早い段階で推定できることが示された.６５/72×
100＝90.3％の試行において推定を開始してから1000ｍｓ

以内に正しい行動パターンを推定することが出来ることを

示した．

正しい行動パターンを推定するのに1000,s以上かかっ

た試行の歩行者の移動軌跡の一例は図９に示すとおりであ

る．歩行者は最初上端ｙ＝12000から下端に向かって歩行
している．白丸のプロットが，センサによって観測された
歩行者の位置座標である．座標系は4.1.2項でも述べたよ
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うにロボットが中心である．このように，途中まで/,ﾐｲiど
ちらともわからないような歩行の場合，正しい行動パター
ンの判断が遅れる傾向にある．

6.3実験３:歩行者の軌道予測

最後に本モデルに基づく歩行者の軌道予測のｲj川性の検
証を行った．

6.3.1実験概要

本実験では，実験２で得られたデータを用いた．第５暇
で提案した歩行者の軌道予測手法を適用することにより，
何ステップ後の歩行者の軌道をどの程度の正確さで予測す
ることが出来るかを調べた．

長さＴステップの試行において，ｔステップまで観測し

たときの(t＋γ)ステップの予測と実際に観測された歩行
者の位置との距離の差分dImmlをｔ＝1,2,….(Ｔ－ｌ)，
γ＝1,2,…,(Ｔ－ｔ)において調べた．予測により得られ
た軌道と実際の観測により得られた軌道がどれほど近いか

により予測の正確性を評価した．また，歩行者の行動をパ

ターンで分類しない場合と比べて予測の正確さがどの程度

優位かを検証した．

6.3.2結果

予測結果と実際の歩行者の位置の差分ｄの平均をステッ

プごとに図１０に示す．

図から分かるとおり予測ステップ数丁が増加するにつれ

て，実際の歩行者の位置との差分ｄは大きくなっている．
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Fig.９正しい推定が遅かった歩行者の動き

Fig.１０予測結果と実際の歩行者の位置の差分

Fig.７正しい行動パターンを推定した割合
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Fig.８正しい行動パターンを推定した最初のステップ
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T泡ｂｌｅｌ対応のあるｔ検定

分類あり 分類なし

平均 1.2×１０
３

１．５×１０
３

標準偏差 1.1×１０
３

1.1×1０
３

自由度 8７

t値 -14.3

ｐ値 2.2×１０
－１６

しかしながら５０ステップ後，すなわち５s後の予測までは，

実際の歩行者の位置との差分は１ｍ以内に収まっている．

これは，ロボットが安全性を確保しつつ走行するためには，

十分な精度の予測であると言える．

6.3.3評価

歩行者の行動をパターンに分類した場合と，パターンに
分類せず学習をしモデルパラメータを決定した場合での予

測の比較を行う．１－８９ステップ後までの全てのステップ

の予測の平均（図’0）を用いて，行動をパターンに分類
した場合と分類しなかった場合での実際の歩行者の位置と

の差分の違いについて有意水準5％で対応のあるｔ検定を
行った．

。帰無仮説:行動をパターンに分類した場合と分類しな

かった場合では，歩行者の予測位置と実際の歩行者の

位置の差分に違いは無い

t検定の結果を表１に示す．ｐ値が２．２×10-16となり，有
意水準よりも小さいので帰無仮説は棄却される．これに
より，歩行者の行動をパターンに分類したほうが分類しな

かったときと比べて，歩行者の予測の正確性が向上するこ
とが示された．

以上より，歩行者の行動をパターンに分類することの有

用性を示すことが出来た．すなわち，歩行者の意図を行動
のパターンとして記述することの妥当性を示すことがで

きた．

７．まとめ

7.1結論

本論文では人共存環境下でのロボットの運用を目指し，
ロボットがいる環境での歩行者の行動のモデル化を実現し
た．歩行者の行動をある有限のパターンに分類し，その相
対位置と進行方向の分布を学習により決定することとし
た．その分布を用いて尤度計算をすることにより，現在歩
行者がとっている行動パターンを推定する手法を提案した．
これにより，歩行者の将来軌跡の予測をすることが可能と
なった．

実機を用いた実験をすることにより，モデルパラメータ
の学習，行動パターンの推定が可能であることを示した．
そして，歩行者の将来位置を十分な精度で予測することが
可能であることを示した．また，歩行者の行動をパターン
に分類した場合としない場合での比較実験を行うことによ
り，行動をパターンに分類することの妥当性を示した．

７．２今後の展望

今後の展望として，本モデルに基づくロボットの軌道制
御がまず挙げられる．本モデルを用いることで，歩行者の

予測を精度よく行えることが，ロボットの軌道生成に役立
つであろう．また，歩行者が今回観測された行動パターン
に従って歩行していることが推定されれば，それは歩行者
がロボットを避けていることを示し，ロボットは回避行動

をとる必要なく効率的に走行できると考えられる．そし

て，もし歩行者がどの行動パターンにも従っていないとす
れば，それは歩行者がロボットに気づいていないもしくは
避けようとしていない可能性があり，安全性の１つの指針

となる．
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