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1. はじめに 
 大規模災害において人命救助活動に関わる経
路検索は，基本的で且つ，重要なことである．
しかし，従来の経路検索手法は，環境が既知で
あることを前提としており，大規模災害のよう
に一部の経路が閉塞し，そのことが未知である
環境での使用は困難であった．そこで，本研究
では，ベイズの定理から，様々な災害環境での
経路の閉塞幅を用いて統計的に閉塞しにくい経
路を見つけ，それを優先的に選択することによ
り図 1のように閉塞を観測することなく迂回を行
うアルゴリズムを提案する．そして，その有効
性を RoboCup-Rescue Simulation(以降 RCRS とす
る)を用いて検討する． 
 
2. RCRS 
 後に述べる提案手法の有効性の確認に，大規
模災害における人命救助活動を取り扱っている
RCRS を使用する[1]．RCRS は，統計的，学術的
観点から災害での被害を再現するシミュレーシ
ョンシステムである．このシミュレーションシ
ステムを用いることで本手法の災害環境に対す
る有効性を示す． 
 
3. ベイズ学習 
先ず,ベイズ学習についての説明を行う．未知

の値を仮に確率変数とみなして，未知の値の確
信度を，確率密度分布を用いて表現する．そし
て，データ X を観測する前に未知の値が取るで
あろう値の確率 p(θ)を事前確率として表現し，デ
ータが観測された後に未知の値が取るであろう
値の確率密度分布(事後確率密度分布) p(θ｜X)を
推定する．一般にデータが観測される前には未
知の値がどのような値を取るかに関する情報が
得られないので，未知の値のとるであろう値の
確率密度分布は広がった分布となる．データが
観測されると事後確率密度分布 p(θ | X)は，デー
タと整合性の良い未知の値ほど大きな値を持つ 
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図 1 エージェントの選ぶ経路 

 

ような分布になる．このような確率分布が先鋭
化される現象をベイズ学習という[2]-[3]．式(1)に
この学習の基礎となるベイズの定理を示す． 
 

)(
)()|()|(

Xp
pXpXp θθθ ×= …(1) 

尤度:)|( θXp   p  データを観測する確率:)(X
 
4．提案手法 
4.1 内部モデルの作成 
本手法で利用する内部モデルとはベイズ学習

によって得られるデータを基にする統計的デー
タである．なお，ベイズ学習においては，震度
をマップ全体で一様とし，エージェントの初期
配置を 8種類用意し，全ての震度で学習を行った． 
本手法では，先ず，式(1)において震度 X を観

測することにより閉塞幅θを推定する事後確率密
度分布 p(θ | X)を作成する．さらに，事後確率密
度分布 p(θ | X)で得られた予測閉塞幅と環境中の
各道路から，式(2)を満たす最大震度(以降耐震度
数とする)を計算する． 
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なお，式(2)の W(Road)は道路 Road の道幅，
L(Road)は道路 Road の全車線数，B(Road,Shindo)
は道路 Roadが震度 Shindoの時に予測される閉塞
幅を表す． 
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本手法は，この統計的データを内部モデルと
して利用して経路検索を行う． 

2－287

5R-5 情報処理学会第65回全国大会



4.2 内部モデルを用いた経路検索手法 
本手法は，エージェントにあらかじめ学習し

た内部データを持たせ，内部データによる耐震
度数から探索した経路を評価し，コストを変更
する手法である．本手法の詳しい説明を以下で
行う． 
今，経路検索手法によって検索されたスター

トからゴールまで辿り着く経路が N 個存在した
とする．その N 個の経路候補の中の n 番目の経
路を

nRoute とする．さらに，その経路のコスト

を Cn’とし，その経路が J 個の要素(道路)を持つ
とき，その経路の始点からｊ番目の要素を

)( jRouten
とする．本手法は，N 個の経路候補全て

のコストで式(3)を計算し，コストの変更を行う
ものである． 
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なお，式(3)中の Inとは，式(4)で表される n 番目
の経路を構成する全ての要素の耐震度数の平均
値である． 
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 本手法は，この更新された Cn’が最小の経路を
最適経路として選択する手法である． 
 
5．シミュレーション 
 本手法の有効性を検討するため，RCRS のシミ
ュレーションシステムを用いる．エージェント 1
体と目的地をランダムに配置し，その目的地の
到着時刻を評価値とする．検証した状況を以下
に上げ，その結果を表１に示す．  
 

(A) ランダムに初期位置と目的地を設定 
(B) (A)の初期配置で災害状況を変更 
(C) (A)の災害状況で初期配置を変更 
(D) (A)とはまったくことなった状況 
 

 検証する状況をこの 4種類にした理由は，この
経路検索手法がエージェントの初期配置に依存
しないこと，さらに，災害の状況に依存しない
ことを示すためである． 
結果は，シミュレーションのランダム性を除

去するため，3 回シミュレーションを行った評価
値の平均値である．選択した災害状況は， 全て
の経路の 5～7割程度閉塞する状況を用いた．さ 

表 1 シミュレーション結果 
 提案手法 従来手法 

状況 
パターン

到着時刻 
(分/ターン) 

到着時刻 
(分/ターン) 

A 10 13 
B 10 14 
C 7 15 
D 7 15 

 

らに，提案手法と従来手法は，同じ経路検索ア
ルゴリズム A*法を用いた． 
 
6．結果と考察 
表１から提案手法によって，全ての状況にお

いて改善がなされた．状況 A と B からこの経路
検索器は，最も閉塞しにくい道路で経路を作成
するため，災害が起こることによって生じる影
響が少ないことがわかる．さらに，状況 A と C
から，この経路検索器は初期位置を変更しても
有効であることがわかる．また状況 C，Dのよう
に飛躍的に改善した理由としては，この状況が
初期位置から目的地までの有効な経路が少ない
状況であったためと考えられる．このような状
況の場合，この経路検索手法は，図 1のような行
動を選択するため飛躍的な改善が得られた． 
 
7. まとめ 
 本研究では，ベイズ学習で得られたデータを
基に耐震度数を計算し，それを経路の信頼度と
して経路検索を行う手法を提案した．シミュレ
ーション結果から，本研究の有効性と地震状況，
初期位置に対するロバスト性が確認できた．本
手法は，内部モデルのデータを変更することに
よって経路に含まれる様々な要素を回避するこ
とができる手法である．そのため，今後の課題
としては，様々な環境に本手法を適用させ，更
なる有効性の検証が挙げられる． 
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