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時空間確率モデルに基づく移動ロボット制御のための 
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あらまし  移動ロボットは障害物との衝突を避けながら、要求されたタスクを行うような制御をする必要がある。 
しかしながら、移動ロボットの作業領域内には、他のロボットや人といた移動する障害物も存在する。そのよう

な障害物との衝突をさけつつ、効率的な制御を行うためには、各時刻の障害物の位置を予測することが重要である。 
ただし、将来の障害物の位置は、正確に予測できるとは限らない。そのため、我々は、将来の障害物の位置を、

確率として把握し、それにより、障害物が存在する時空間上の領域を避けるような移動ロボットの制御を実現する

ことを目指している。本稿では、時空間上の各点の障害物の有無の関係を、条件付確率場としてモデル化を行い、

逐次、新たに領域内をセンシングして得られた情報をもとに、モデルの更新を行うことにより、時空間上の各領域

の障害物が存在する確率を予測する手法について提案する。そして、シミュレーション評価により提案手法の有効

性を確認する。 
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Abstract  The mobile robot needs to be controlled to perform the required task without collisions with obstacles. 
However, there are moving obstacles such as other robots and people in the work area of the mobile robot. To avoid control the 
robot efficiently without collisions with such obstacles and, it is important to predict the position of the obstacles at each time. 

However, it is not always possible to accurately predict the position of obstacles. Therefore, we are developing a method to 
control the mobile robots based on the predicted probability of the existence of obstacles. In this paper, we propose a method to 
predict the probabilities of the existence of obstacles in each time. In this method, we model the relationship between the 
presence or absence of obstacles at each area in each time by using a conditional random field. Then we update the model 
based on the information obtained at each time slot. In this paper, we evaluate the proposed method by simulation. 
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1. はじめに  
我々は、環境センサを用いて、ロボットの無線ネット

ワーク経由での遠隔制御について研究してきた [1,2]。
ネットワーク経由でロボットを制御する際には、ロボ

ットが動作する際に当該ロボットの周囲における障害

物の有無を把握し、当該障害物を回避するような行動

をとることが必要となる。ただし、この障害物は、常

に当該地点に存在するとは限らず、人や他のロボット



 
  
 

 

等の移動体であることも考えられる。そのため、各時

刻によって変わる各地点における障害物の有無を把握

することがロボットの制御において必要となる。  
障害物の有無の把握のためには、ロボットが動作する

範囲をカメラ等の環境センサで観測することに加え、

ロボットに取り付けた LiDAR 等のセンサからの情報

を用いることが有用である。しかしながら、(1)カメラ、

LiDAR 等のいずれのセンサにおいても、死角が生じて

しまい、障害物の有無が把握できない地点ができてし

まう、(2)必要なのは、センシングされた時点の障害物

の情報ではなく、ロボットが動作する際の障害物の情

報であり、センサ情報をネットワーク経由でコントロ

ーラに集約し、制御方法を計算、ネットワーク経由で

制御を行うことを考えると、センサ情報が得られた時

点よりも将来の情報が必要となるという問題点がある。 
この問題を解決するために、本研究では、制御対象エ

リアの各時刻、各地点における障害物の有無を確率と

してとらえる。そして、観測された情報をもとに、セ

ンサの死角にあたり、観測されなかった地点の障害物

の有無や、センサの観測結果が得られた地点から将来

の地点における各地点の障害物の有無を確率として推

定する。この確率の推定を行う際には、空間的に隣接

する位置における観測結果が有用となると考えられる。

例えば、観測エリアを障害物の有無を判別する各地点

に分割する際に、障害物のサイズよりも小さなサイズ

に分割した場合を考えると、周囲の観測結果のいずれ

も障害物がないと観測された地点においては、障害物

が存在する確率は低いと推定することができる。同様

に、時間的に前後において観測された障害物の有無の

情報を用いることが有用である。これは、移動する障

害物においても、前の時刻で障害物が観測された地点

から、当該障害物の移動方向に一定の距離以内の地点

であれば、障害物がある確率が高いものの、一定以上

離れた箇所においては、障害物が存在する確率が低い

ととらえることができるためである。すなわち、死角

や将来の状況の推定のためには、一定時間内に観測さ

れた障害物の有無の情報を束ねることにより、障害物

の有無が観測されなかった地点における障害物の有無

を補完するということができると考えられる。本研究

では、このような一定時間内の情報を統合して処理を

する手法として、条件付確率場を用いることを検討す

る。  
 

2. 条件付確率場  
本研究では、時空間にわたる実世界の確率的表現とし

て、条件付確率場を用いる。条件付確率場 [4]は、マル

コフ確率場 [3]の一種である。そこで、本節では、マル

コフ確率場について説明したのちに、条件付確率場の

説明をする。  
マルコフ確率場は、確率変数に対応する頂点と、関係

性のあるノード間に辺を定義することにより構築され

た無向グラフィカルモデルである。マルコフ確率場で

構築されたグラフを、クリークと呼ばれる完全グラフ

に分解できる。この各クリークに属するノードは、互

いに直接関係する確率変数に対応する。マルコフ確率

場では、この各クリーク 𝑐𝑐に対して、関数𝑓𝑓𝑐𝑐(𝑥𝑥𝑐𝑐)を定義

する。これにより、同時確率分布𝑝𝑝(𝑥𝑥)は、以下のよう

にあらわすことができる。  

𝑝𝑝(𝑥𝑥) =
1
𝑍𝑍

exp�−𝐸𝐸(𝑥𝑥)� 

𝐸𝐸(𝑥𝑥) = �𝑓𝑓𝑐𝑐(𝑥𝑥𝑐𝑐)
𝑐𝑐∈𝐶𝐶

 

ただし𝐶𝐶は、マルコフ確率場に含まれるクリークの集

合であり、𝑍𝑍は正則化項である。  
マルコフ確率場では、同時確率分布を最大化する𝑥𝑥の推

定は、𝐸𝐸(𝑥𝑥)を最小化するような x を求めることにより

達成できる。条件付き確率場は、観測可能な変数𝐷𝐷が
得られた際の潜在変数𝑋𝑋の条件付確率分布 𝑝𝑝(𝑋𝑋|𝐷𝐷)をマ

ルコフ確率場で表現したものである。条件付確率場で

は、以下のように、各クリークに対する関数𝑓𝑓𝑐𝑐(𝑥𝑥𝑐𝑐;𝐷𝐷)を
定めることにより、𝑝𝑝(𝑋𝑋|𝐷𝐷)を表すことができる。  

𝑝𝑝(𝑋𝑋|𝐷𝐷) =
1

𝑍𝑍(𝐷𝐷) exp�−𝐸𝐸(𝑋𝑋;𝐷𝐷)� 

𝐸𝐸(𝑋𝑋;𝐷𝐷) = �𝑓𝑓𝑐𝑐(𝑥𝑥𝑐𝑐;𝐷𝐷)
𝑐𝑐∈𝐶𝐶

 

ただし、𝑍𝑍(𝐷𝐷)は正則化項である。  
条件付確率場において、マルコフ確率場としてモデル

化されているのは、潜在変数の関係性のみであり、観

測可能な変数間の関係性は、モデルに含んでいない。

そのため、観測可能な変数間の相関関係に影響を受け

ることなく、潜在変数の推定が可能となる。  
条件付確率場において、確率変数𝑥𝑥𝑖𝑖 ∈ 𝑋𝑋の周辺確率  

𝑃𝑃(𝑥𝑥𝑖𝑖|𝐷𝐷) = �𝑃𝑃(𝑥𝑥|𝐷𝐷)
𝑥𝑥∖𝑥𝑥𝑖𝑖

 

を把握することにより、確率変数𝑥𝑥𝑖𝑖が対応する状態に

ついて把握することが可能である。条件付確率場では、

このような周辺分布の推定は、Loopy BP (Loopy Belief 
Propagation Algorithm: 確率伝搬法 )と呼ばれるアルゴ

リズムを用いることにより、可能である。  
 

3. 時空間確率モデルにもとづく障害物位置推

定・予測手法  
3.1. 時空間確率モデル 
本研究で対象とする障害物の有無の推定は、特定の時

間帯、特定の場所についての障害物の状況について、

観測された情報から推定を行う。すなわち、対象とす



 
  
 

 

る時間、空間の範囲を、一定のタイムスロット、一定

のエリアで分割し、分割された各エリアの障害物の状

況について推定を行う。時空間上のエリア間には、相

関関係がある。例えば、各エリアにおける障害物の有

無とその種類を判定するような場面を考えると、複数

の空間エリアにまたがるような大きさの障害物も考え

られるなど、空間的に隣接するエリアは、類似した状

況である可能性が高いと考えられる。また、時間方向

についても同様であり、時空間上のあるエリアにおい

て障害物が存在した場合は、次の時間帯においても、

当該エリアと同一箇所か隣接エリアにおいては、当該

障害物が存在する可能性は高い。  
本研究では、このような時空間上の各エリア間の相関

関係も含めて、確率的に表現をするモデルとして、条

件付確率場を用いる。図  1 に、時空間にわたる確率変

数の条件付確率場での表現を示す。  
本表現では、時空間上の各点に対応する確率変数を導

入し、当該確率変数に対応する頂点を配置している。

また、空間方向には、各頂点について、同一時刻の隣

接するエリアに対応するノードとの間に辺を足す。さ

らに時間方向には、各頂点について、隣接する時間帯

の同一エリアや当該障害物が移動する可能性のあるエ

リアに対応する頂点との間に辺を足す。本モデルにお

いては、観測𝐷𝐷が得られた際の変数𝑂𝑂の確率分布𝑃𝑃(𝑂𝑂|𝐷𝐷)
は、以下のように定義する。  

𝑝𝑝(𝑂𝑂|𝐷𝐷) =
1

𝑍𝑍(𝐷𝐷) exp�𝐸𝐸(𝑂𝑂;𝐷𝐷)� 

𝐸𝐸(𝑂𝑂;𝐷𝐷)

= � 𝑓𝑓𝑥𝑥,𝑦𝑦
(𝑡𝑡,𝑥𝑥,𝑦𝑦)∈𝑁𝑁

�𝑜𝑜𝑡𝑡,𝑥𝑥,𝑦𝑦;𝑑𝑑𝑡𝑡,𝑥𝑥,𝑦𝑦�

+ � 𝑓𝑓(𝑥𝑥1,𝑦𝑦1),(𝑡𝑡2,𝑥𝑥2,𝑦𝑦2)�𝑜𝑜𝑡𝑡1,𝑥𝑥1,𝑦𝑦1𝑜𝑜𝑡𝑡1+𝑡𝑡2,𝑥𝑥2,𝑦𝑦2;𝑑𝑑𝑡𝑡1,𝑥𝑥1,𝑦𝑦1,𝑑𝑑𝑡𝑡1+𝑡𝑡2,𝑥𝑥2,𝑦𝑦2�
�(𝑡𝑡1,𝑥𝑥1,𝑦𝑦1),(𝑡𝑡1+𝑡𝑡2,𝑥𝑥2,𝑦𝑦2)�∈𝐸𝐸

 

ただし、𝑁𝑁は頂点の集合、𝑓𝑓𝑥𝑥,𝑦𝑦�𝑜𝑜𝑡𝑡,𝑥𝑥,𝑦𝑦; 𝑑𝑑𝑡𝑡,𝑥𝑥,𝑦𝑦�は観測値𝑑𝑑𝑡𝑡,𝑥𝑥,𝑦𝑦に

よって定義された確率変数𝑜𝑜𝑡𝑡,𝑥𝑥,𝑦𝑦の関数、𝐸𝐸は辺の集合、

𝑓𝑓(𝑥𝑥1,𝑦𝑦1),(𝑡𝑡2,𝑥𝑥2,𝑦𝑦2)�𝑜𝑜𝑡𝑡1,𝑥𝑥1,𝑦𝑦1𝑜𝑜𝑡𝑡1+𝑡𝑡2,𝑥𝑥2,𝑦𝑦2;𝑑𝑑𝑡𝑡1,𝑥𝑥1,𝑦𝑦1,𝑑𝑑𝑡𝑡1+𝑡𝑡2,𝑥𝑥2,𝑦𝑦2� は 確

率 変 数 𝑜𝑜𝑡𝑡1,𝑥𝑥1,𝑦𝑦1𝑜𝑜𝑡𝑡2,𝑥𝑥2,𝑦𝑦2 の 関 数 で あ り 、 辺 の 両 端

(𝑡𝑡1,𝑥𝑥1,𝑦𝑦1), (𝑡𝑡2,𝑥𝑥2,𝑦𝑦2) の エ リ ア に 対 応 す る 観 測 値

𝑑𝑑𝑡𝑡1,𝑥𝑥1,𝑦𝑦1,𝑑𝑑𝑡𝑡2,𝑥𝑥2,𝑦𝑦2に応じて定義されるものである。  
この時空間上の各エリア間の関係を表した条件付確率

場を用いることにより、時空間上の任意の点について、

周辺確率分布𝑝𝑝(𝑂𝑂|𝐷𝐷)を Loopy BP を用いた近似計算に

より求めることができる。本研究では、𝑂𝑂として、障

害物の有無だけでなく、障害物が存在する際には、そ

の障害物の移動に関する属性をラベルとして定め、各

地点におけるラベルの確率を推定することにより、障

害物の移動パターンを推定し、将来の予測に用いる。  

3.2. 時空間確率モデルに基づく障害物推定  
条件付確率場を用いた状況判定に必要な手順は以下の

とおりである。  
観測：  必要なセンシング情報を収集する  
モデル構築： センシング情報をもとに条件付確率場

の 各 頂 点 、 各 辺 に 𝑓𝑓𝑥𝑥,𝑦𝑦�𝑜𝑜𝑡𝑡,𝑥𝑥,𝑦𝑦;𝑑𝑑𝑡𝑡,𝑥𝑥,𝑦𝑦� 、

𝑓𝑓(𝑥𝑥1,𝑦𝑦1),(𝑡𝑡2,𝑥𝑥2,𝑦𝑦2)�𝑜𝑜𝑡𝑡1,𝑥𝑥1,𝑦𝑦1𝑜𝑜𝑡𝑡1+𝑡𝑡2,𝑥𝑥2,𝑦𝑦2;𝑑𝑑𝑡𝑡1,𝑥𝑥1,𝑦𝑦1,𝑑𝑑𝑡𝑡1+𝑡𝑡2,𝑥𝑥2,𝑦𝑦2� の 関

数をあてはめることにより、モデルを構築する  
推定：  Loopy BP アルゴリズムにより、推定が必要な

時空間上の各エリアの状態について、周辺確率を求め

る。  

3.3. 時空間確率モデルの学習  
本研究では、事前に観測されたデータに基づいて、障

害 物 に ラ ベ ル の 付 与 、 𝑓𝑓𝑥𝑥,𝑦𝑦�𝑜𝑜𝑡𝑡,𝑥𝑥,𝑦𝑦;𝑑𝑑𝑡𝑡,𝑥𝑥,𝑦𝑦� 、

𝑓𝑓(𝑥𝑥1,𝑦𝑦1),(𝑡𝑡2,𝑥𝑥2,𝑦𝑦2)�𝑜𝑜𝑡𝑡1,𝑥𝑥1,𝑦𝑦1𝑜𝑜𝑡𝑡1+𝑡𝑡2,𝑥𝑥2,𝑦𝑦2;𝑑𝑑𝑡𝑡1,𝑥𝑥1,𝑦𝑦1,𝑑𝑑𝑡𝑡1+𝑡𝑡2,𝑥𝑥2,𝑦𝑦2� を 付

与したラベルをもとに学習する。  
障害物に対するラベルの付与は、観測されたデータを

もとに、障害物の軌跡が類似する障害物をグループと

してまとめ、各グループに対して、ラベルを設定する。

そ の 後 、 𝑓𝑓𝑥𝑥,𝑦𝑦�𝑜𝑜𝑡𝑡,𝑥𝑥,𝑦𝑦; 𝑑𝑑𝑡𝑡,𝑥𝑥,𝑦𝑦� 、

𝑓𝑓(𝑥𝑥1,𝑦𝑦1),(𝑡𝑡2,𝑥𝑥2,𝑦𝑦2)�𝑜𝑜𝑡𝑡1,𝑥𝑥1,𝑦𝑦1𝑜𝑜𝑡𝑡1+𝑡𝑡2,𝑥𝑥2,𝑦𝑦2;𝑑𝑑𝑡𝑡1,𝑥𝑥1,𝑦𝑦1,𝑑𝑑𝑡𝑡1+𝑡𝑡2,𝑥𝑥2,𝑦𝑦2� を 設

定する。障害物の移動の傾向は、障害物の種類以外に

も場所に依存する。そのため、本研究では、これらの

関数を場所に合わせて設計する。  
𝑓𝑓𝑥𝑥,𝑦𝑦�𝑜𝑜𝑡𝑡,𝑥𝑥,𝑦𝑦;𝑑𝑑𝑡𝑡,𝑥𝑥,𝑦𝑦�は  

𝑓𝑓𝑥𝑥,𝑦𝑦(𝑜𝑜;  𝑑𝑑) =
𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁[𝐷𝐷𝑡𝑡,𝑥𝑥,𝑦𝑦 = 𝑑𝑑、𝑂𝑂𝑡𝑡,𝑥𝑥,𝑦𝑦 = 𝑜𝑜]

𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁�𝐷𝐷𝑡𝑡,𝑥𝑥,𝑦𝑦 = 𝑑𝑑�
 

ただし、𝐷𝐷𝑡𝑡,𝑥𝑥,𝑦𝑦は学習データ中の時刻 𝑡𝑡、座標𝑥𝑥,𝑦𝑦の観測

値、𝑂𝑂𝑡𝑡,𝑥𝑥,𝑦𝑦は時刻 𝑡𝑡、座標𝑥𝑥,𝑦𝑦のラベルであり、𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁[ ]

は、 [ ]内の条件を満たす学習データの要素数を示す。

また、観測値が得られない場合においては、以下のよ

うに定める。  
𝑓𝑓𝑥𝑥,𝑦𝑦(𝑜𝑜;  𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁)

= �
𝛼𝛼 𝑜𝑜 = 障害物無し

(1 − 𝛼𝛼)
𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁[𝑂𝑂𝑡𝑡,𝑥𝑥,𝑦𝑦 = 𝑜𝑜]
𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁�𝐷𝐷𝑡𝑡,𝑥𝑥,𝑦𝑦�

それ以外
 

𝑓𝑓(𝑥𝑥1,𝑦𝑦1),(𝑡𝑡2,𝑥𝑥2,𝑦𝑦2)�𝑜𝑜𝑡𝑡1,𝑥𝑥1,𝑦𝑦1𝑜𝑜𝑡𝑡1+𝑡𝑡2,𝑥𝑥2,𝑦𝑦2;𝑑𝑑𝑡𝑡1,𝑥𝑥1,𝑦𝑦1,𝑑𝑑𝑡𝑡1+𝑡𝑡2,𝑥𝑥2,𝑦𝑦2� も 同

様に、  
𝑓𝑓(𝑥𝑥1,𝑦𝑦1),(𝑡𝑡2,𝑥𝑥2,𝑦𝑦2)(𝑜𝑜1𝑜𝑜2;𝑑𝑑1,𝑑𝑑2)

=
[𝐷𝐷𝑡𝑡1,𝑥𝑥1,𝑦𝑦1 = 𝑑𝑑1,𝐷𝐷𝑡𝑡1+𝑡𝑡2,𝑥𝑥2,𝑦𝑦2 = 𝑑𝑑2,𝑂𝑂𝑡𝑡1,𝑥𝑥1,𝑦𝑦1 = 𝑜𝑜1,𝑂𝑂𝑡𝑡1+𝑡𝑡2,𝑥𝑥2,𝑦𝑦2 = 𝑜𝑜2]

[𝐷𝐷𝑡𝑡1,𝑥𝑥1,𝑦𝑦1 = 𝑑𝑑1,𝐷𝐷𝑡𝑡1+𝑡𝑡2,𝑥𝑥2,𝑦𝑦2 = 𝑑𝑑2]  

と定める。また、観測値が得られない場合については、  

図  1 時空間確率モデルの概要  



 
  
 

 

𝑓𝑓(𝑥𝑥1,𝑦𝑦1),(𝑡𝑡2,𝑥𝑥2,𝑦𝑦2)(𝑜𝑜1𝑜𝑜2;𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁,𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁)

=

⎩
⎪
⎨

⎪
⎧ 𝛽𝛽 𝑜𝑜1、𝑜𝑜2 ともに障害物無し

𝛾𝛾 𝑜𝑜2 のみ障害物無し

(1 − 𝛽𝛽 − 𝛾𝛾)
[𝐷𝐷𝑡𝑡1,𝑥𝑥1,𝑦𝑦1 = 𝑑𝑑1,𝐷𝐷𝑡𝑡1+𝑡𝑡2,𝑥𝑥2,𝑦𝑦2 = 𝑑𝑑2]

[𝐷𝐷𝑡𝑡1,𝑥𝑥1,𝑦𝑦1,𝐷𝐷𝑡𝑡1+𝑡𝑡2,𝑥𝑥2,𝑦𝑦2]
それ以外

 

と定める。上記のように学習することにより、観測デ

ータに基づいた各ラベルの確率、また、領域間の関係

を定めることができる。  

3.4. モデル構築・推定の高速化  
時空間確率モデルに基づいた障害物位置の推定・予測

手法において、細粒度で分割した広範囲の領域につい

て、モデル構築・推定を行うと、推定を行う領域が膨

大となるため、多大な計算時間を要する。一方で、ロ

ボットの制御に用いるためには、状況変化に追随可能

な速度で、モデル構築・推定を繰り返すことが求めら

れる。そのため、本研究では、これらの時間を削減す

るための方針を以下のように定める。  

3.4.1. モデル構築・推定対象の限定化  
推定対象の領域において、移動障害物が存在する領域

は、障害物が存在しない領域よりも狭いと考えられる。

また、各障害物は、前の時刻に存在したエリアから障

害物の移動可能な速度を超えて、著しく離れたエリア

に移動することはない。そのため、モデル構築・推定

対象のエリアを、障害物が存在しうる領域に絞ること

により、計算量を削減することができる。また、モデ

ルに含まれるリンクについても、過去の学習結果にお

いて、当該エリア間の関係性を表すデータが存在しな

い領域については、構築する必要はないため、学習デ

ータから 2 エリア間の関係が定義できる領域に絞るこ

とにより、モデルのサイズを削減可能である。さらに、

モデルの更新の際に、観測結果が得られていない領域

（死角等や将来の領域）の推定結果が観測された領域

の推定結果に影響を与えることは防ぐことにより、推

定結果の収束の高速化と精度の向上の両立を図る。  

3.4.2. モデルの逐次更新  
時空間確率モデルを用いた障害物位置の推定・予測は、

新たな観測データが得られる度に、最新の予測結果を

得るために、繰り返し行われる。その際、過去の一定

タイムスロットから将来までの各時刻の状態を含む時

空間確率モデルが構築される。ある時刻の推定・予測

に用いられる時空間確率モデルと、前の時刻に用いた

時空間確率モデルでは、共通するノード・リンクが多

い。そのため、各時刻では、前の時刻の時空間確率モ

デルをもとに、必要な更新を行うのみとすることによ

り、各時刻のモデル構築にかかる時間を短縮できる。  
具体的には、新たな時刻の観測結果が得られる度に以

下の手順により、時空間確率モデルを更新する。  
1. 不要なノードの削除：過去𝑁𝑁タイムスロット以

前の現在行う推定に不要な過去のノードや、

新たな観測結果によって、障害物がないこと

が判明し、障害物の有無や障害物の属性の推

定を行う必要がなくなった領域に対応するノ

ードを時空間確率モデルから除去する。  
2. ノード・リンクの追加：新たに障害物が観測

された時空間上のエリアを起点に、予測を行

う対象となる将来𝐻𝐻タイムスロット先までに

障害物が移動しうるエリアに対応するノード、

リンクを追加する。  
3. ノード・リンクの状態の更新：新たな観測結

果 が 得 ら れ た ノ ー ド と リ ン ク に 対 応 す る

𝑓𝑓𝑥𝑥,𝑦𝑦�𝑜𝑜𝑡𝑡,𝑥𝑥,𝑦𝑦;𝑑𝑑𝑡𝑡,𝑥𝑥,𝑦𝑦� 、

𝑓𝑓(𝑥𝑥1,𝑦𝑦1),(𝑡𝑡2,𝑥𝑥2,𝑦𝑦2)�𝑜𝑜𝑡𝑡1,𝑥𝑥1,𝑦𝑦1𝑜𝑜𝑡𝑡1+𝑡𝑡2,𝑥𝑥2,𝑦𝑦2;𝑑𝑑𝑡𝑡1,𝑥𝑥1,𝑦𝑦1,𝑑𝑑𝑡𝑡1+𝑡𝑡2,𝑥𝑥2,𝑦𝑦2�
を観測結果に合わせて更新する。  

4. 確率伝播法による推論処理：更新されたモデ

ルを用いて、各地点の障害物の有無・ラベル

を推定・予測する  
 

4. 動作確認  
本研究では、シミュレーション環境において、移動す

る障害物を生成、生成した障害物の位置の予測を行い、

その計算時間、精度について確認する。なお、本評価

においては、時空間確率モデル上の推論は、 Direct 
Graphical Models C++ Library [5] を用いて行った。  

4.1. 動作確認環境  
4.1.1. 障害物の動作  
本研究では、図  2 に示すような 50×50 エリアの領域

内で、幅 10 の経路が交差している交差点において、大

きさ 5×5 の障害物を生成した。障害物は、上下左右の

いずれかから、領域に侵入し、毎タイムスロット 1 の

速度で移動する。交差点に進入するとランダムに移動

する向きを変更し、直進をするものとした。  

4.1.2. 観測情報の定義  
本評価では、各時刻において、各エリアにおける障害

物の有無が観測情報として得られるものとした。ただ

し、障害物の有無の情報のみでは、障害物の移動軌跡

を把握するために十分な情報が得られない。そのため、

本評価では、各地点における観測情報として、観測情

報をもとに、以下のような情報が得られるものとした。 
𝑜𝑜𝑡𝑡,𝑥𝑥,𝑦𝑦 = [𝑜𝑜𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝑡𝑡,𝑥𝑥,𝑦𝑦 , 𝑜𝑜𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑡𝑡,𝑥𝑥,𝑦𝑦, 𝑜𝑜𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝑡𝑡,𝑥𝑥,𝑦𝑦] 

ここで、𝑜𝑜𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝑡𝑡,𝑥𝑥,𝑦𝑦は障害物の有無を表すフラフであり、

障害物があれば 1、なければ 0 であり、𝑜𝑜𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑡𝑡,𝑥𝑥,𝑦𝑦は移

動方向を表すフラグであり、上下左右、斜めを合わせ

て 8 方向に対応する 8bit で構成し、1 時刻前の該当す

る方向の 1 つ前の時刻に障害物があれば、該当ビット

を立てる。𝑜𝑜𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝑡𝑡,𝑥𝑥,𝑦𝑦についても、上下左右、斜めを

合わせて 8 方向に対応する 8bit で構成し、当該領域の

該当する向きに障害物がなければ 1、あれば 0 を立て  



 
  
 

 

 
図  2 評価に用いた領域  

 
る。これにより、各エリアについて、障害物の有無の

みならず、障害物内の位置（端なのか等）、前の時刻の  
障害物の位置との関係を含めた情報を与えることがで

きる。  

4.1.3. 学習  
本評価では、障害物の移動に対するラベルは、移動方

向に対して与えるものとした。すなわち、交差点にお

いて、障害物が移動の向きを変えた際には、当該障害

物に対して与えられるラベルも変化するものとした。  
学習はランダムに生成した障害物の軌跡 10 回分を学

習した上で、学習結果に含まれるパターンと同じパタ

ーンで移動する障害物を生成し、その予測結果を調べ

た。  

4.2. 予測結果例  
図  3 に予測結果の例を示す。図  3(a)は交差点付近での

障害物の位置の予測結果、図  3(b)は直線経路上での障

害物の予測結果を示す。いずれも、過去 10 タイムスロ

ットの観測結果を用いて、4 ステップ後の障害物の有

無の予測結果であり、障害物が存在する確率が高くな

るほど濃い緑であらわす。また、実際の障害物の位置

を赤の四角で示している。  
図  3 に示されるように、直線移動をする際には、正確

に障害物の位置を予測することができ、複数方向への

移動が考えられる交差点においては、障害物の移動が

考えられる複数方向とも障害物が存在する確率が高く

なっている。また、いずれの場合も、時空間確率モデ

ルを用いることにより、将来の障害物が存在しうるエ

リアをとらえることができ、リスクを考慮したロボッ

トの制御に活用できる。  

4.3. 逐次モデル更新の効果  
本研究では、前の時刻のモデルを逐次更新することに

よる各時刻でのモデル構築にかかる時間を削減しつつ、

推定精度を維持する。本節では、その逐次モデル更新

の効果について確認する。本評価では、各時刻で、過

去 2、5、10 タイムスロット分の観測結果を含む時空間

確率モデルを構築し、4 タイムスロット先までの将来  

     

(a) 交差点付近      (b) 直線通路上  
図  3 障害物位置予測結果例  

 
の状況を予測する。  
まず、逐次モデル更新の場合と、毎回新規に必要とな

るモデルを構築した場合について、予測精度を比較す

る。本比較では、障害物の存在する確率に対する閾値

を 0 から 1 まで 0.01 刻みで変化させ、閾値を超えると

障害物が存在するという予測であるとして、障害物が

あると予測されたにもかかわらず、障害物が存在しな

かった領域の割合（False Positive Rate；FPR）、障害物

が存在する領域のうち、障害物が存在すると正しく予

測できた割合（True Positive Rate；TPR）の関係を示し

た。  
図  4 に、逐次モデル更新と毎回新規モデル構築を行っ

た際の 4 タイムスロット先の FPR、TPR の関係を示す。 
図  4 より、時空間確率モデル構築に含まれるタイムス

ロット数が短い場合は、特に逐次モデル更新では、予

測精度が大きく低下することが分かる。本研究で構築

する時空間確率モデルでは、各領域で観測された情報

のみではなく、各領域について連続した時間における

障害物の移動方向にあるノード間に対して定義された

𝑓𝑓(𝑥𝑥1,𝑦𝑦1),(𝑡𝑡2,𝑥𝑥2,𝑦𝑦2)�𝑜𝑜𝑡𝑡1,𝑥𝑥1,𝑦𝑦1𝑜𝑜𝑡𝑡1+𝑡𝑡2,𝑥𝑥2,𝑦𝑦2;𝑑𝑑𝑡𝑡1,𝑥𝑥1,𝑦𝑦1,𝑑𝑑𝑡𝑡1+𝑡𝑡2,𝑥𝑥2,𝑦𝑦2� を 用

いて、障害物に対するラベルの推定精度を向上してい

る。時空間確率モデル構築に含まれるタイムスロット

数が短いと、このような推定精度の向上に用いること

ができる情報が少ない。また、逐次推定を行う際には、

前の時刻の推定結果を含んだモデルに対して、新たな

観測情報に関連するノードの更新を行っている。その

場合、過去の情報が足りず、誤ったラベルの推定を行

った場合に、その影響が将来にわたり残ってしまうと

いう問題が生じる。しかしながら、推定に用いる過去

情報数を十分に確保することにより、このような問題

を解消することができる。図  4 より、十分なタイムス

ロット数の情報を含むことにより、逐次更新の場合も

毎回新規にモデル構築した場合と同程度の推定精度を

達成可能であることが分かる。  
また、図  5 に、逐次更新の場合、毎回新規モデル構築

の場合の予測一回あたりにかかる計算時間を比較する。

本比較では、Direct Graph Models C++ Library を用いて

実装し、Intel(R) Xeon(R) CPU E7-8867 を搭載したコン  



 
  
 

 

   
(a) 逐次更新      (b) 毎回新規モデル構築  
図  4 予測精度 (4 タイムスロット先 ) 

 

 
図  5 推定・予測 1 回あたりの計算時間  

 
ピュータ上で動作させた。図  5 より、毎回新規モデル

構築の場合は、参照する過去のタイムスロット数が大

きくなれば、計算時間も長くなっているのに対して、  
逐次更新の場合は計算時間を抑えたまま、過去の参照

タイムスロット数を増やすことが可能である。  
以上より、時空間確率モデルを用いた障害物の推定に

おいては、十分な過去のタイムスロット数を含むモデ

ルを構築した上で、逐次モデルを更新する方式が有用

であると考えられる。  
 

5. 大規模環境への適用に向けて  
前節での動作確認は、小規模な領域で、領域内に一つ

の障害物のみがある環境について評価をしている。し

かしながら、実際のロボットが動作する環境を想定す

ると、より大きな領域内で複数の人などの移動する障

害物が存在する。本手法は、そのような場合であって

も、方式としては対応できるものの、各時刻で更新が

必要な領域数、推定を行う時空間確率モデルの大きさ

ともに大きくなり、計算時間が大きな問題となる。  
一方で、ロボットを制御する際に障害物の有無の推

定・予測が必要となる領域は、当該ロボットが移動す

る周囲の情報のみである。そのため、推定・予測が必

要な領域に絞ることにより、ロボット制御に必要な領

域を短時間で予測することが可能となる。ただし、将

来の障害物の有無を予測する際には、予測対象とした

領域外からの障害物の流入も考えられるため、より広

範囲の障害物予測結果も踏まえることが必要となる。  

そこで、この問題に対しては、より大規模な範囲につ

いて状況把握・予測をする高性能なコンピュータ（ク

ラウド等を利用）と実際に必要なロボットの制御を行

うエッジの連携により実現することが考えられる。  
この連携においては、クラウド側では制御領域全体の

情報を収集し、時空間確率モデルを更新、推定を行う。  
一方で、エッジ側では、推定が必要な領域とその周辺

領域において、クラウド側での時空間確率モデルと予

測結果を取得、自身が新たに取得した制御領域の観測

結果を加えてモデルを更新しながら必要な領域の障害

物の予測を行う。これにより、高頻度で必要な領域の

予測を行いつつ、範囲外の領域から流入する障害物に

ついても考慮をすることができる。このようなエッ

ジ・クラウドの連携については、今後、実装・評価を

進める予定である。  
 

6. まとめと今後の課題  
本稿では、時空間上の各点の障害物の有無の関係を、

条件付確率場としてモデル化を行い、逐次、新たに領

域内をセンシングして得られた情報をもとに、モデル

の更新を行うことにより、時空間上の各領域の障害物

が存在する確率を予測する手法について提案し、シミ

ュレーション評価により提案手法の有効性を確認した。

ただし、本稿のシミュレーションでは、単純な移動を

する障害物のみを用いており、人などのより複雑な移

動をする障害物についての評価は今後の課題である。

また、本稿では、より大規模な環境への対応として、

エッジ・クラウドの連携制御についても議論したが、

エッジ・クラウド連携制御の評価も今後の課題である。 
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