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インタフェースロボット応答制御のための
歩行者分岐方向の予測

加藤 由花1,a) 池田 貴政2 岡野 憲3 松日楽 信人3

概要：本稿では，公共施設等の受付に設置されたインタフェースロボットの応答制御を目的に，ロボット
に向かってくる人が，ロボットの前を通過する時点でどの方向に分岐していくかを事前に予測する手法を
提案する．ここでは，ロボットに取り付けられた測域センサーにより人の移動軌跡を計測し，機械学習ア
ルゴリズムによりあらかじめ構築しておいた予測器を用いて，分岐方向を予測する．学習に用いる特徴量
としては，歩行者動線を速度ベクトルの集合と捉え，速さと方向を組にした系列データを用いる．公開さ
れている，ショッピングモールにおける歩行者移動軌跡のデータセットを用いた実験により，提案手法に
より，80%程度の精度で分岐先を予測できることを確認した．

1. はじめに
近年，人々に対してコミュニケーションや情報提供を行

い，サポートするインタフェースロボットが急速に普及し
てきている．これらのロボットには，案内，受付，見守り，
アミューズメントなど，多岐にわたるサービスが期待され
ているが，より適切なコミニュケーションを実現するため
には，サービス対象となる人の状況推定が必須である．
このような背景から，我々はこれまで，ロボットに取り

付けられた測域センサー（Laser Range Finder: LRF）の
センシング結果から人の状況を推定し，インタフェースロ
ボットの応答制御を行う研究を進めてきた．特に，公共施
設等の受付に設置される案内ロボットを対象に，単一のセ
ンサーで案内対象の人の状況を推定する手法を提案して
いる．例えば，人の接近を検知し応答制御を行う手法 [1]

や，人の足首の移動軌跡から高齢者と若年者を弁別する手
法 [2] [3]などである．ここで，ロボットが受付で案内を行
う場合，人の移動経路は様々であり，目的によって移動先
は異なる．そのため，応答の仕方も人々の移動先（目的）
によって異なるべきだが，既存手法では現在の状況を推定
するのみで，人々の目的に適った案内が難しいという問題
があった．
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た，速度 V は式(3-3)を用いて算出する．算出時に使用
する歩行者の位置情報（x軸座標[mm]，y軸座標[mm]，
時間 t[s]）と身体の向き θ[deg]を図 3に示す． 

θ = 𝑡𝑎𝑛−1(|𝑦𝑡+1−𝑦𝑡
𝑥𝑡+1−𝑥𝑡

|) × 180/𝜋           (3-1) 

m = 𝑦𝑡+1−𝑦𝑡
𝑥𝑡+1−𝑥𝑡

                   (3-2) 

V = √(𝑥𝑡+1 − 𝑥𝑡)2 + (𝑦𝑡+1 − 𝑦𝑡)2/{(𝑡 + 1) − 𝑡}  (3-3) 

 
Fig.3 Prediction of body direction 

 本手法を用いることで，図 3に示すように歩行者が分
岐した場合，身体の向き θ[deg]や傾き m からどちらの
方向に進むか予測することができると考える．そのた

め，その予測情報をロボットに送ることでロボットは

歩行者通過前に応答可能となる． 

６．歩行者の分岐対応実験 

6.1 実験概要・方法 

本研究室は深川江戸資料館の受付にインタフェース

ロボットを置き，受付用ロボットとしてお客様に資料

館やイベントの案内を行ってきた．しかし，これまで

は受付側に行く人とそれ以外の人など目的の異なる

人々に対して，同様の応答しか行えていなかった．そ

のため，今回は図 4 に示すように受付側に行く人と事
務局側に行く人に対して異なる応答を行えるよう「分

岐対応」を可能にした．今回，応答エリアは図 2 に示
すように右側を「受付側」，左側を「事務所側」と設定

した．さらに人々の移動軌跡を取得することで、どの

ように分岐していたかを確認する．また，LRF は出入
り口方向に中心軸を向けるため，図 4 に示すように斜
めに設置した． 

6.3 実験結果・考察 

 見学者の移動軌跡の結果を図 5 に示す．この結果か
ら見学者が受付側と事務所側に分岐して進んでいるこ

とを確認できる．また，1人目，2人目，11人目は出入
り口から受付まで直線的に向かっていることから元々，

受付に行く目的を持っていたことがわかる．3 人目，4
人目，6人目，8人目，9人目，10人目，13人目も同様
に移動軌跡から元々，事務所側に行く目的を持ってい

たことがわかる． 5 人目はロボットに向かって
2000[mm]付近まで直進してから受付側に分岐している．
12 人目は 500[mm]付近まで直進してから事務所側に分
岐しているため，ロボットに興味を持ち，近寄ってか

ら目的地に向かって行ったと考えられる．これらのこ

とからロボットに興味を持って近づいてから分岐する

場合を除いて，歩行者が 2000[mm]付近までにどちらに
分岐するか予測できるとロボットは歩行者の通過前に

応答することが可能となる． 

 
Fig.5 Overall movement trajectory 

 
6.4 分岐時の考察 

 今回，分岐時の分析を行うために図6の y軸 2000[mm]
付近までの方向を判定するエリアでの傾き m の変化を
0.5秒間隔で確認した．図 7は 2秒後までの歩行軌跡を
示しており，図 8はその間の傾きの変化を示している．
図 7より，1人目は 0.5~1.0秒の間で分岐していること
がわかる．これを図 8で確認すると 0.5~1.0秒の間で傾
きが負から正へと大きく変化しているので分岐してお

り，その後の傾きは正であるので直進していることが

わかる．同様に 2 人目の傾きは全ての間隔に対して負
であることから分岐することなく進んでいる．これら

のことから歩行者の分岐方向は歩行軌跡の傾きから判

断することができると考える． 

Fig.4 Layout of reception 
展示

展示

図 1 考察対象となる受付のレイアウト．中央の黒い四角の位置に
LRF を配置し，そのセンシング結果を用いて，出入り口から
入ってくる人の分岐方向を予測する．

本稿ではこの問題を解決するために，人の移動軌跡から
目的地を予測し，その結果を応答制御に利用することを考
える．事前検討として，これまで，図 1に示すような受付
を対象に，LRFのセンシング範囲内に人が入ったとき，人
の追尾を行いながら，受付に対する人の身体の向きを取得
し，分岐前に歩行者が「事務所側」と「受付側」のどちらの
方向に進むかを予測する手法を提案してきた [4]．この手
法には，ロボットに取り付けられた単一のセンサーを用い
て，限られた測定範囲のデータから，制限時間内に，簡易
に分岐方向が予測できるというメリットがある．一方，身
体の向きという単一データによる予測であるため，精度が
不十分であるという問題が残った．本稿では，この手法を
拡張し，瞬間的な身体の向きだけではなく，数秒前からの
人の移動軌跡を用いることで，予測の精度向上を目指す．
具体的には，大量の移動軌跡データを用いて，機械学習手
法により予測器を構築しておき，LRFによるセンシング
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図 2 提案手法における予測のイメージ．「方向を判定するエリア」内
でのセンシング結果を利用し，その後の分岐方向を予測する．

結果をこの予測器の入力とすることで，分岐方向を予測す
る．提案手法における予測のイメージを図 2に示す．
ここで，予測器の構築には大量の移動軌跡データが必要

であるが，一般の公共空間では，サービス提供前に十分な
数のデータを収集しておくことは難しく，予測器の構築が
困難であるという問題がある．本稿では，考察対象と類似
した条件（今回の場合，公共空間での通常歩行）では，人
の移動傾向にある程度の一般性があり，環境に依存しない
予測器の構築が可能であるという仮説を立てた．この仮説
の下，大量の人移動軌跡データとして公開されているデー
タセットを用いて予測器を構築し，この予測器を用いて，
対象環境において人の分岐方向を予測する．ここで，予測
に用いる特徴量には様々な表現方法が考えられる．時間ス
テップごとの座標を直接入力する方法や，その one-hot表
現（やそれを圧縮したもの），速度や加速度，その統計量
を用いる方法などである．本稿では，分岐方向を予測する
ためには，速度ベクトル（大きさと向きを持つ 2次元デー
タ）の利用が有効であると考え，これを特徴量として用い
る．また，速度ベクトルの時間順序にも意味があると考え
られるため，判定エリア内で観測された速度ベクトルの統
計量（平均値や分散など）ではなく，時間ステップごとの
系列データとして特徴量を構成することにした．本稿では
これらの手法に対し，データセットを用いた評価実験と，
対象環境において測定されたデータを用いた評価実験を行
い，手法の有効性を検証する．
本稿の貢献は以下の 3点である．
• データセットにより事前に構築しておいた学習済予測
器を利用して，予測が可能であることを明らかにする．

• 特徴量として，速度ベクトルの系列データを用いる手
法の有効性を示す．

• 評価実験により，100人程度の人移動データがあれば
実用的な精度で予測が可能であることを示す．

2. 関連研究
本稿の目的は，限られた領域での人移動のセンシング結

果から，その目的地（進行方向）をリアルタイムに予測する
ことである．これを実現するためには，大きく分けて 2つ
の方法が考えられる．一つは，歩行者の移動傾向を数理モ
デルとして定式化し，このモデルに従い人の移動傾向を推
定するものである．もう一つは，大量の観測データを利用
し，対象環境における人の移動傾向を推定するものである．

2.1 人移動モデルを用いる方法
人移動モデルを用いる手法として最もよく知られている

のは，Helbingの Social Force Model（SFM） [5] [6]であ
る．これは，人と人，人と壁の間に，粒子間力のような心
理的斥力と物理的斥力を定義し，歩行者の進行方向を決定
するモデルである．その他，避難シミュレーションのため
にセル・オートマトンモデルを用いて人の移動傾向を予測
する手法 [7]の提案や，ロボットと共存する環境での人移
動モデルの定式化 [8]なども行われている．
これらの手法は，適切なモデルを定義することができれ

ば，事前に大量のデータ取得を行う必要がなく，適用が容
易であるという大きな利点がある．一方，モデル化におい
て考慮する必要があるパラメータ数が多く，精度の高いモ
デル構築が難しい．また，適切なモデル構築が行われた場
合でもモデル自体が複雑になり，その結果予測が困難にな
るという課題を抱えている．例えば，斥力の定式化には人
属性（身長，性別，年齢など）の考慮が必要であり，また
地理的形状以外の環境要素（ドアからの出入りなど）をモ
デルに取り込むことも考える必要がある．
さらに，人移動モデルを用いて分岐予測を行うためには，

移動モデルに従ったシミュレーションを行う必要があり，
予測精度やリアルタイム性の問題からも，本稿における考
察対象への適用は難しい．

2.2 観測データを用いる方法
観測データを用いる方法は，環境ごとに大量の移動軌跡

データを収集し，その結果から人の移動傾向を推定する方
法である．人移動計測データから移動モデルを生成し，ロ
ボットの経路計画に利用する手法 [9]や，環境の幾何的形
状をモデルに取り込む手法 [10]など，これまでも様々な
研究が行われてきた．近年では，機械学習手法も多く用い
られており，特に，自然言語処理技術の進展により，移動
データを系列データとして学習させる研究が盛んに行われ
ている．RNN（Recurrent Neural Network）を用いて移動
軌跡の系列から目的地を推定する手法 [11]や，系列データ
間の相互作用を Social LSTM（Long short-term memory）
としてモデル化する手法 [12]などが提案されている．
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これらの手法は，適切な予測器を構築することができれ
ば，短時間で精度の良い予測が可能であり，予測精度やリ
アルタイム性の問題を解決できる．また，環境に適したモ
デルの構築が可能であり，建物の幾何形状や環境要素もモ
デルに取り込むことができる．一方，学習のために，大量
の観測データを，環境ごとに，事前に収集する必要があり，
予測器構築に手間がかかるという問題がある．また，環境
に応じて適切な特徴量を選択する必要があり，これがうま
くいかない場合には十分な精度が期待できない可能性もあ
る．さらに，予測器構築のためには，収集した生データの
加工，データの統合等が必要であり，この手間も無視でき
ないほど煩雑である．
本稿では，分岐予測のために，観測データを用いて予測

器を構築する手法を採用するが，サービス提供前に十分な
数のデータを収集しておくことが困難であるという問題に
対応するために，他の環境で構築しておいた学習済予測器
を利用することを考える．近年，一般に公開された様々な
種類のデータセットの利用が可能であるため，これらを利
用して事前に予測器を構築しておく．

3. 対象となるロボットシステムの構成
3.1 システムの概要
まず，本稿で考察対象とするロボットシステムについて

説明する．インタフェースロボットを含むシステムの全体
構成を図 3に示す．システムは，インタフェースロボッ
ト（据え置き型の小型ロボット），ロボットに取り付けられ
た LRF（スキャン範囲 270◦，最大検出距離 10,000 mm），
LRFに接続されたノート PCから成る．ここでは，人が
LRFの計測範囲内（今回は 4000 mmとした）に入ると，
LRFが人までの距離と角度を計測する．このデータをノー
ト PC上で処理し，処理結果に従いロボットの応答制御指
令を生成する．制御指令はソケット通信でインタフェース
ロボットに送られ，指令を受け取ったロボットは，指令に
応じてモータドライバ，スピーカーに動作指令を行うこと
で様々な応答を実現する．
このロボットシステムは，深川江戸資料館*1の受付に設
置され，受付用ロボットとして，お客様に資料館やイベン
トの案内を行ってきた．これまでは，受付側に行く人とそ
れ以外の人など，目的の異なる人々に対して同様の応答を
行ってきたが，前述したとおり，本稿では，図 1に示すよ
うに，「事務所側」と「受付側」に行く人に対して異なる応
答を行えるよう，分岐対応を可能にすること目指す．ここ
では，人々の進行方向を基準に，受付側を「右方向分岐」，
事務所側を「左方向分岐」と設定する．LRFは，出入り口
方向に中心軸を向けるため，図 1に示すように斜めに設置
する．

*1 深川江戸資料館：https://www.kcf.or.jp/fukagawa/

図 3 本稿で考察対象とするロボットシステムの全体構成．ロボッ
トには LRF が取り付けられているが，LRF でのセンシング
結果は，LRF に接続されたノート PC 上で処理される．その
処理結果に従いインタフェースロボットが動作する．

図 4 移動軌跡の傾向を調べるための予備実験の結果．13 人分の軌
跡を色別の矢印で表示した．

3.2 移動軌跡の傾向を調べるための予備実験
考察対象における移動軌跡の傾向を把握するために，

LRFにより人移動軌跡を計測する予備実験を行った．結
果を図 4に示す．ここでは，13人分の移動軌跡を計測し
た．7人目のみ事務所側から出入り口に向かう軌跡になっ
ているが，それ以外は，出入り口から受付側，または事務
所側に向かう軌跡である．座標軸は，LRFの設置場所を原
点とし，LRFの中心軸方向を y軸，水平方向を x軸として
いる．単位は mmである．
図 4からは，歩行者が受付側と事務所側に分岐して進ん

でいることがわかる．1人目，2人目，11人目は，出入り
口から受付まで直線的に向かっていることから，元々受付
に行く目的を持っていたと推察される．3人目，4人目，6

人目，8人目，9人目，10人目，13人目も同様に，移動軌
跡から，元々事務所側に行く目的を持っていたと考えられ
る．5人目は，y = 2000 付近までロボットに向かって直
進した後，受付側に分岐している．12人目は，y = 500 付
近まで直進した後，事務所側に分岐している．これは，ロ
ボットに興味を持ち，近寄った後に目的地に向かっていっ
たためと考えられる．
これらの結果から，各軌跡の幾何的形状，つまり速度ベ

クトルの系列データから，受付側，事務所側への分岐傾向
が推定できることがわかった．
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3.3 ロボットの応答タイミング
分岐の判断は，歩行者が受付に到達した時点で，ロボッ

トの応答が可能であるタイミングで行われる必要がある．
先行研究 [1]によると，PCからロボットに命令を送信す
る通信時間は 40 ms，ロボットの動作時間（首の回転等の
ジェスチャー）は 985 msである．ロボットは動作後に発
話する．また，文献 [13]によると，一般男性の通常状態で
の歩行速度の平均は 1400 mm/sである．このことから，ロ
ボットは判定エリアから (40 + 985) × 1400/1000 = 1435

mm以上離れている必要がある．
本稿では，LRFの計測範囲を 4000 mmとしているため，
これと上記の条件を勘案し，2000 ≤ y ≤ 3500の範囲で歩
行者の分岐方向の判定を行い，0 ≤ y < 2000の範囲でロ
ボットが応答するという設定にすることにした．これによ
り，ロボットは歩行者の通過前に応答することが可能に
なる．

4. 提案手法
4.1 手法の概要
前章で示したロボットシステムを対象に，歩行者の分岐

方向を予測する手法を提案する．ここでは，公開されてい
るデータセットを用いて，あらかじめ予測器を構築してお
き，それを実環境での予測に利用する．提案手法は，デー
タセットを用いて予測器を構築する学習フェーズと，予測
器を用いて予測を行う予測フェーズに分かれる．それぞれ
以下の手順で予測器の構築と分岐方向の予測を行う．
• 学習フェーズ

( 1 ) データセットから訓練データを生成する
( 2 ) 訓練データを用いて予測器を構築する

• 予測フェーズ
( 1 ) 移動軌跡データを計測する
( 2 ) 計測データから予測器への入力データを生成する
( 3 ) 分岐方向を予測する

4.2 学習フェーズ
4.2.1 利用するデータセット
本稿では，商業施設内を一般の歩行者が徒歩で移動す

るデータとして，ATC pedestrian tracking dataset [14]を
予測器の構築に利用することにした．これは，大阪の商
業施設 ATC ショッピングモールにおけるのべ 3,758,348

人（1日平均 40,851人）の人移動軌跡（トラッキングデー
タ）と，ユーザ IDなどのメタデータを含んだ，約 1年間
（2012/10∼2013/11までの毎週水曜・日曜，9:40∼20:20），
通算 92日分のデータである．複数の 3次元距離画像セン
サーにより，人の位置が，10 ∼ 40 Hz間隔（周期は人の密
集度により異なる）で継続的に計測されている．計測対象
となるショッピングモールの形状を図 5の上図に示す．こ
れは，人が滞留する広場と人が移動する通路を組み合わせ

図 5 （上図）利用するデータセットの計測対象となるショッピング
モールの形状（ [14]より引用）．人が滞留する広場と人が移動
する通路を組み合わせた形をしている．
（下図）人移動軌跡データの一部を可視化した結果．提案手法
では，赤枠で囲った範囲のデータから対象となる人数分のデー
タを抽出し，予測器の構築に利用する．

た形状をしており，場所により様々な傾向を持つ移動軌跡
が抽出可能であることがわかる．
データは CSV形式で蓄積されており，以下の情報を 1

レコードとして，観測周期ごとに観測されたユーザ ID分
のデータが格納されている．
• 測定時刻 [ms]（UNIX時刻+ミリ秒/1000）
• ユーザ ID（1トラッキングごとに割り当てられる ID）
• 測定時刻における x, y, z 座標 [mm]

• 移動速度 [mm/s]

• 移動方向 [rad]

• 人の顔が向いている方向 [rad]

ここでは，ある時刻 tにおける x, y, z座標を xt, yt, zt，移動
速度を vt，移動方向を θtと表すことにする（全てスカラー
値）．データセットにおける座標軸については後述する．
人移動軌跡データのイメージを把握するために，一部の

ユーザ IDに対応する一連のトラッキングデータを取り出
し，可視化した結果を図 5の下図に示す．本稿では，この
うちで分岐が観測される部分を対象に，ある人の移動軌跡
を対象となる人数分（N 人分）取り出して，予測器の構築
に利用する．
4.2.2 訓練データの生成
訓練データは，データセットから，考察対象と類似した

部分を取り出すことで生成する．具体的には，図 5の下図
において赤枠で囲んだ部分を分岐点とみなすことにした．
今，このエリアを通過する全ての人移動軌跡の集合を T と
し，分岐点から右方向に分岐する軌跡の集合を T r ⊂ T，左
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図 6 分岐点付近で，右方向に分岐する軌跡 30 本と左方向に分岐す
る軌跡 30本を抽出した例．対象エリアは，図 5の下図におけ
る赤枠内に相当する．

方向に分岐する軌跡の集合を T l ⊂ T とする．ここではま
ず，T r と T lの要素から，対象軌跡をランダムにN/2個づ
つ選ぶ．選択した軌跡データを可視化した例（N = 60の
場合）を図 6に示す．滞留している軌跡等，幾つかの例外
は見られるが，分岐点の手間で，右方向と左方向に分岐し
ているデータの抽出に成功していることがわかる．なお，
図 6にはデータセットにおける座標軸を示した．
次に，それぞれの軌跡に対し，学習に利用する特徴量

を系列データとして構成することを考える．前章での予
備実験，および図 6 から，各軌跡データを速度ベクトル
at = (vt, θt)の集合として構成することで，分岐方向を表
現可能であると考えられる．このとき，xt, yt, zt 座標，お
よび時刻 t自体には意味はないが，その系列（例えば，角
度の変化率の推移など）は分岐方向決定に意味を持つと考
えられる．そこで，提案手法では，各軌跡を速度ベクトル
の集合とみなし，この系列データを訓練データとすること
にした．ここでは，時刻 tを時間間隔を考慮せず，その並
び順のみを考慮して離散化する．つまり，atの並び順に意
味を持たせるために，新たに順序を表すためのパラメータ
iを導入する．ここで，iを付与するデータが観測される時
刻 tを t(i)とすると，常に t(i) < t(i+ 1)が成り立つ．こ
れにより，ある移動軌跡 T ∈ T は

T : = a0, . . . , ai, ai+1, . . . (1)

と ai の順序対集合として定義される．
ここで，考察対象での方向判定エリアは，分岐点の手

前 2000 mmから 3500 mmの部分のデータなので，T の
中から，このエリアに相当する ai を順序関係を保持した
まま取り出すことで，訓練データが構成できる．つまり，
2000 ≤ xk ≤ 3500*2を満たす k に対応する ak から成る集
合 D ⊂ T を生成し，T ∈ T r の部分集合である D から成
*2 厳密には座標軸の傾きを考慮する必要があるが，後ほど系列長の
調整を行うため，傾きの影響は打ち消される．

る集合 Dr，および T ∈ T l の部分集合である D から成る
集合 Dl を訓練データとする．ただし，Dは予測器構築用
に vi と θi を時系列順に並べて構成し，軌跡間のデータ数
を合わせるために，xk が小さい方から順に n個の速度ベ
クトルを抽出することにした．つまり，

D := v0, θ0, . . . , vn−1, θn−1 (2)

となる．この Dが，Dr，Dl どちらの集合に属しているか
により，正解データ（右方向に分岐，または左方向に分岐）
を付与する．
4.2.3 予測器の構築
前節で生成した訓練データを入力として，予測器の学習

を行う．予測モデルとしては，サポートベクターマシンを
利用することにした．

4.3 予測フェーズ
4.3.1 データの計測
予測フェーズでは，LRFの計測範囲内（y ≤ 4000）に
入った人の位置追跡を行い，10 Hz周期で LRFから人ま
での距離と角度を計測する．人位置追跡には，文献 [3]に
記載されたものと同様の方法を用いる（ただし，文献 [3]

では人の足首を追跡対象としているが，本稿では胴体を追
跡対象とする）．ここでは，追跡対象の位置を確率分布と
して扱い，追跡対象に応じた遷移モデル（人の移動）と，
センサーデータに基づく観測モデル（LRFにより測定され
る距離）から，再帰的に追跡対象の状態量に関する確率密
度関数を推定する．人位置（追跡器の位置）の確率分布に
は，パーティクルフィルタを用いる．パーティクルフィル
タでは，確率分布は標本（パーティクル）の集合として定
義され，パーティクルを重みに従ってリサンプリングする
ことで，事後確率（同じくパーティクルの集合として定義
される）が生成される．
歩行者の位置は，LRFにより計測される距離と角度を，

極座標形式から直行座標形式に変換することで求める．こ
の結果から，単位時間ごとの人位置データ (x̂t, ŷt)が算出
される．なお，ここでの座標系は図 4に示したものであり，
通常，1 ∼ 2秒程度の歩行軌跡が測定される．
4.3.2 入力データの生成
前項で示した計測結果から，予測器への入力データを生

成する．予測器には，速度と角度の系列データを入力する
が，ここでは，学習時に用いたものと同じ形式のデータを
用意する必要がある．具体的には，図 4に示した対象シス
テムの座標系を，図 6に示したデータセットの座標系に変
換した上で，データの系列長を 2n個に合わせる．なお，座
標変換に関しては，絶対的な x座標，y座標の値には意味
がないので，回転移動のみを行うこととする．系列長を合
わせるためには，系列長が 2nより大きい場合には 2nで打
ち切り，少ない場合には最後尾のデータを複製することで
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足りないデータを補う．
ここではまず，計測結果から得られた (x̂t, ŷt)を φだけ
回転移動することにより，データセットの座標軸に対応し
た (xt, yt)を(

xt

yt

)
=

(
cosφ − sinφ

sinφ cosφ

)(
x̂t

ŷt

)
(3)

として求める．ちなみに本稿では φ = −3π/4とした．こ
れにより，訓練データと同一の座標系での，単位時間ごと
の位置データが取得できる．すると，単位時間を ∆tとす
ると，

vt =

√
(xt+1 − xt)2 + (yt+1 − yt)2

∆t
(4)

θt =



arctan

(
yt+1 − yt

xt+1 − xt

)
(xt+1 > xt)

arctan

(
yt+1 − yt

xt+1 − xt

)
+ π (xt+1 < xt, yt+1 ≥ yt)

arctan

(
yt+1 − yt

xt+1 − xt

)
− π (xt+1 < xt, yt+1 < yt)

(5)

により vt および θt が算出できる．これらから，2n個の系
列データ D∗ を以下のように生成する．

D∗ := v0, θ0, . . . , vt, θt, . . . , vn−1, θn−1 (6)

4.3.3 分岐方向の予測
前節で構築した予測器に D∗ を入力することで，分岐方

向を予測する．

5. 実験
本稿ではまず，構築した予測器自体の性能を，学習に用

いた訓練データの数を変え，データセットに含まれるデー
タを用いて検証した（実験 1）．次に，この予測器で，実
環境での観測データを用いた予測が可能なことを検証した
（実験 2）．以下，それぞれの結果について述べる．

5.1 実験 1：データセットを用いた評価
5.1.1 実験の方法
前章で示した ATCデータセットを用いて，構築した予
測器の評価実験を行った．ここでは，訓練データの数N を
40, 100, 200, 400と変え，右方向に分岐したデータに対す
る，適合率（Precision），再現率（Recall），F値を比較し
た．例えば，N = 100の場合，右方向に進んだデータ 50

個，左方向に進んだデータ 50個で訓練データを構成して
いる．データ系列長は n = 23を用いた．データの検証に
は，データを 5グループに分割し（N = 40の場合は 8個
×5グループ，N = 200の場合は 40個 ×5グループなど），

4グループのデータを用いて予測器を構築し，残りの 1グ
ループのデータでテストを行う作業を 5回繰り返す交差検
証を行った．
なお，予測器の構築には，Pythonの機械学習ライブラリ

scikit-learnの svm SVC関数を利用し，RBFカーネル（ガ
ウシアンカーネル）の SVMにより予測モデルを構築した．
5.1.2 実験の結果
実験の結果を表 1に示す．この結果から，左右それぞれ

50づつ，合計 100程度の訓練データがあれば，80%程度の
精度で分岐方向の予測が可能であることがわかった．図 6

に示すように，不規則な動きをする歩行者は必ず存在し，
また，本稿での手法の用途を考えると，これは十分な分類
精度であると考えられる．

5.2 実験 2：観測データを用いた評価
5.2.1 実験の内容
考察対象で観測されたデータを用いて，予測結果の評価

を行った．観測データとしては，図 4の中の 4人分のデー
タを選択した．ここでは，ロボットに興味を持って近づい
てきた軌跡や，大きく蛇行した軌跡は対象外とし，典型的
な軌跡として，1人目（右に分岐），2人目（右に分岐），8

人目（左に分岐），10人目（左に分岐）を選んだ．その後，
2000 ≤ y ≤ 3500を満たす軌跡から 24個分の座標を抽出
し（その結果，23個の vtと θtが算出される），前章で示し
た変換を施すことで D∗ を生成した．これを予測器に入力
し，分岐方向を出力した．
5.2.2 実験の結果
実験の結果を表 2に示す．ここでは，右方向への分岐を

0，左方向への分岐を 1としている．N を 40，100，200，
400と変えて予測器を構築し，それぞれについて実験を行っ
たが，いずれの場合も正しく弁別できていることがわかる．
今回は，用いたデータも限定的なものであるが，学習済予
測器を使った予測の可能性を検証できたと考える．
以上，実験 1の結果と合わせて考えると，のべ人数で合
計 100程度のデータがあれば，考察対象についての予測器
を構築できると考えられる．

表 1 訓練データの数による予測性能の比較．

訓練データ数 40 100 200 400

適合率 0.75 0.81 0.86 0.82

再現率 0.63 0.78 0.80 0.82

F 値 0.69 0.79 0.83 0.82

表 2 観測データを用いて分岐方向を予測した結果．

用いた予測器 40 100 200 400

1 人目の結果 0 0 0 0

2 人目の結果 0 0 0 0

8 人目の結果 1 1 1 1

10 人目の結果 1 1 1 1
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6. おわりに
本稿では，インタフェースロボットの応答制御を目的に，

データセットを用いてあらかじめ構築しておいた学習済
予測器を用いて，歩行者の分岐方向を予測する手法を提案
した．また，データセットを用いた実験，実環境での観測
データを用いた実験により，手法の有効性を検証した．本
稿の結論は以下の 3点である．
• 考察対象と類似した環境では，データセットを用いて
構築した予測器の利用が可能であることがわかった．
ただし，適切なデータ変換が必要である．

• データセットを用いて構築した予測器により，80%程
度の精度で歩行者の分岐方向を予測可能なことがわ
かった．

• 今回の環境では，のべ 100人程度の訓練データがあれ
ば，十分な精度で予測が可能であることがわかった．

本稿における考察対象は，インタフェースロボットの導
入形態として妥当であると考えるが，実際のロボットの配
置や受付の形状，歩行者の属性などは環境により様々であ
る．このような，環境に依存した状況の影響については，
今後より詳細な検討が必要であると考える．学習済予測器
を用いる他，実環境において人工的に訓練データを生成す
る，またはデータを取得しながらオンラインで予測器を構
築する等の方法も考えられるため，今後は，それらの手法
と提案手法の比較等を行っていきたいと考えている．
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