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概要：本稿では，人物追従ロボットの追従精度向上のために，機械学習によりターゲットとなる歩行者の
未来の移動経路を予測する手法を提案する．提案手法は，公開されているデータセットを用いて事前に予
測器を構築しておくことにより，予測時にはロボット単体での経路予測を実現する点に特徴がある．ここ
では，測域センサー単体で複数歩行者の移動軌跡を観測した上で，経路予測には，既存の系列データ予測
手法である LSTM（Long Short-Term Memory）ベースの手法を用いる．特に，人と人との相互作用をモ
デルに組み込んだ手法を用いることで，混雑した環境での経路予測を目指す．さらに，学習済予測器によ
る予測の有効性を検証するために，2種類のデータセットから構築した予測器を用いた実験を行い，デー
タセットの違いが予測結果に与える影響を評価する．
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1. はじめに

サービスロボットの普及に伴い，家庭や職場，公共施設
などで人と共存するロボットに対する期待が高まっている．
これらのロボットの一種に，人物自動追従ロボットがある．
これは，ターゲットとなる歩行者を識別し，追従し続ける
ロボットであり，重い荷物の搬送，屋内外の施設案内，医
療現場や工場等での作業補助等，様々な場面での利用が期
待されている．我々の研究グループでも，これまで，深度
カメラにより人の骨格形状を取得することで人の初期位置
を決定し，その後，測域センサー（Laser Range Scanner:

LRS）を用いてターゲットを追尾するロボットの研究を進
めてきた [1]．ここでは，主に公共施設（博物館等）での
利用を前提に，センシング結果とロボットの移動モデルに
基づくベイズフィルタにより人の追従を行う手法を実現し
たが，障害物による遮蔽等でロボットが人を見失うケース
が多く，特に混雑環境での追従が困難であるという課題が
残った．
本稿では，この課題を解決するために，機械学習により

ターゲットとなる歩行者の未来の経路を予測し，その結果
を追従制御に利用することを考える．人間は，ターゲット
となる人を追従する場合，たとえターゲットとの間に障害
物が割り込んだとしても，未来の人の位置を予測すること
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図 1 提案手法の利用イメージ．

で再びターゲットを検出し，追従することが可能である．
提案手法は，この仕組みを追従ロボットに組み込むことを
目指すものである．手法の利用イメージを図 1に示す．
歩行者経路予測については，これまでも多くの研究開発

が行われてきた．一つは，歩行者の移動傾向を数理モデル
として定式化し，このモデルに従い未来の経路を予測す
るものである．代表的なモデルに Helbingの Social Force

Model（SFM） [2]がある．もう一つは，大量の観測デー
タを利用し，対象環境における歩行者の移動傾向を機械学
習により推定するものである．前者は，適切なモデル化が
行われれば適用は容易だが，複雑な環境を対象とした場合
には考慮すべきパラメータ数が膨大になり，モデル構築自
体が困難になってしまう．一方，後者は，適切な訓練デー
タを用意できれば，比較的複雑な環境のモデル化（予測器
の構築）が可能である．本稿では，ロボットが人を見失う
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ような複雑な環境を対象とするため，後者の手法を採用す
ることにした．近年，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おり，様々な予測手法が提案
されている [3] [4]．本稿では，これらの中から，環境ごと
に適した手法を選んで利用する．
ここで，予測器の構築には訓練用に大量の移動軌跡デー

タが必要になるが，一般の公共空間では，サービス提供前
に十分な量のデータを収集しておくことが難しい．また，
環境側へのセンサの設置も困難である場合が多い．我々は
これまで，公開されているデータセットを用いて事前に構
築しておいた予測器を用いて，歩行者の到達地点を予測す
る手法を提案してきた [5]．本稿でも同様の考え方を適用
し，予測対象とは異なる環境で，異なるセンサーを用いて
構築した予測器を用いて，移動経路の予測を行う．
本稿の貢献は以下の 2点である．
• 追従ロボットのための経路予測手法として，環境ごと
に適切なデータセットと予測モデルを選択する手法を
提案する．

• 予測器を構築するデータセットの違いが，予測結果に
与える影響を評価する．

2. 関連研究

本稿では，歩行者の過去の移動経路から未来の移動経路
を予測し，それをロボットの人物追従に利用する．歩行者
経路予測は，近年，特にビジョン研究の分野で活発に取り
組まれている研究課題であり [6]，前述した研究 [3][4]の
他，Trajectory Forcasting Challenge*1なども行われてい
る．本章では，それら経路予測に関する研究，および代表
的なロボット人追従手法に関する研究について説明する．

2.1 歩行者経路予測に関する研究
歩行者経路予測については，まず，古くから研究が行わ

れてきたベイズフィルターに基づく一連の研究が存在す
る．これらの手法では，ターゲットのトラッキングを目的
に，短期的な経路予測が行われる．例えば，観測された歩
行速度を利用し，近接時の人と人の相互作用を移動モデル
に組み入れることで拡張カルマンフィルターを構成する手
法 [7]，複数の手がかり（Appearance，Motion，Interaction）
に基づきそれぞれ独立に構築された予測器（LSTM（Long

Short-Term Memory）[8]により構築）を組み合わせ，次
周期の複数ターゲットの位置を予測する手法 [9]，マルコ
フ決定過程を用いてターゲットの状態（Active，Inactive，
Tracked，Lost）を推定し，状態ごとに処理内容を定義す
る手法 [10]，CNN（Convolutional Neural Network）に基
づく歩行者検出と組み合わせることで，リアルタイムで追
跡候補を予測する手法 [11]などがある．これらの手法は，

*1 http://trajnet.stanford.edu

ターゲット再検出のための様々な工夫がなされているが，
いずれも，ある程度以上の長期間の予測は困難である．
そのため，近年では，RNN（Recurrent Neural Network）
ベースの手法を用いて予測器を構築し，系列データとして経
路予測を行う手法も提案されている．各自の移動経路（系
列データ）を LSTMでモデル化し，隠れ層の状態を共有す
ることで人と人との相互作用を表現する Social LSTM [3]

や，これをGAN（Generative Adversarial Networks）を用
いた手法に拡張し，複数人の経路を同時に予測（生成）可
能にした Social GAN [4]などがある．
本稿では，これらの系列データ予測手法を利用し，未来

の移動経路を予測する．

2.2 ロボット人追従手法に関する研究
ロボットによる人追従手法としては，LRSによるセンシ
ング結果を利用する手法がよく用いられる．精度が高く，
日照など環境の影響を受けにくいこと，単体でターゲット
の大きさ，位置，移動方向の推定が可能であることから，
様々な環境で利用されている．カメラを用いる手法と異な
り，視覚情報の取得（一般物体認識等）はできないが，様々
な工夫により，ターゲットを検出した上で追従を実現して
いる．例えば，検出対象（人の足の見え方）のテンプレー
トを用意しておき，テンプレートマッチングにより位置を
推定する手法などが提案されている [12]．追従にはベイズ
フィルター（Particle Filter）が用いられている．
本稿でも，ロボットの人物追従にはこれらの手法を用い

るが，前述の系列データ予測手法と組み合わせることによ
り，追従の精度向上を目指す．

3. 提案手法

3.1 手法の概要
本稿では，博物館等の公共空間に設置され，人に追従し

ながら案内を行うロボットを対象に，追従精度を向上させ
るための歩行者経路予測手法を提案する．ここでは，公開
されているデータセットを用いて事前に予測器を構築して
おき，追従ロボットに搭載された LRSによるセンシング結
果を用いて，歩行者の未来の経路を予測する．提案手法の
概要を 図 2に示す．手法は，予測器を構築する学習フェー
ズ（オフライン）と，経路を予測する予測フェーズ（オン
ライン）の 2つのフェーズに分かれており，以下の手順に
従って予測を行う．
• 学習フェーズ

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

• 予測フェーズ
(i) 移動経路データを計測する．
(ii) 計測データから予測器への入力データを生成する．
(iii) 移動経路を予測する．
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図 2 提案手法の概要．

3.2 学習フェーズ
3.2.1 訓練データの生成
本稿では，環境の真上から撮影された鳥瞰視点の映像デー

タセットであり，経路予測に用いられることの多い UCY

Dataset [13]と ETH Dataset [7]，および複数センサーの
データを含む PETS 2009 Benchmark Data*2を対象デー
タセットとして用いる．これらは市街地の歩行者を撮影し
たシーンからなるデータセットであり，歩行者のみが存在
するシーン（車や自転車等は存在しない）を撮影した動画
像で構成される．本稿では，博物館等を利用シーンとして
想定するため，歩行者のみが存在するデータセットを利用
することにした．なお，動画像そのものではなく，歩行者
の座標データが数値として抽出されているデータセットを
利用している．シーン数は UCYが 3，ETHが 2，PETS

は 3，歩行者数は UCYが 786人，ETHが 750人，PETS

は不明（最大密度は 40人/m2）である．
データセットは，以下の情報を 1レコードとして，映像
フレームごとに観測された歩行者 ID分のデータから成る．
• フレーム ID（タイムスタンプに相当）
• 歩行者 ID

• y座標，x座標 [m]

つまり，あるレコードを取り出すと，ある歩行者のある映
像フレーム（時刻）における位置座標を得ることができる．
なお，各歩行者の移動経路は，20フレーム分づつ抽出され
ている．データセットの一例を 表 1に示す．
訓練データは，データセットに含まれるデータをそのま

ま利用する．ここでは，対象となる環境と類似したシーン
を選択し，学習用の訓練データとする．

*2 http://www.cvg.reading.ac.uk/PETS2009/data.html

図 3 Social-LSTM のイメージ．文献 [4] を参考に作成．

3.2.2 予測器の構築
予測器の構築には，系列データとして経路を予測する

LSTMベースの手法を用いる．本稿では，2.1節で取り上
げた Social LSTMを用いることにした．Social LSTMで
は，ある領域内の全ての歩行者が隠れ層の状態を共有する
ことにより，混雑状態での人と人との相互作用（お互いに
衝突を避けようと移動する行動等）を予測モデルに組み込
んでいる．手法のイメージを 図 3に示す．
文献 [3]では，歩行者間で状態を共有しない手法（Vanilla

LSTM）および隣接する歩行者同士のみで状態を共有する
手法（Obstacle LSTM）との比較が行われており，データ
セットを用いた実験により，Social LSTMの有効性が示さ
れている．特に，本稿で対象とする比較的混雑した環境で
の性能差が大きいことから，Social LSTMを選択すること

表 1 データセットの一例
フレーム ID ユーザ ID y 座標 x 座標

0 5 1.61 0.94

10 5 1.62 0.95

...
...

...
...

180 5 1.55 0.98

190 5 1.52 0.83

0 6 1.02 1.13

...
...

...
...
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にした．なお，本稿では，予備検証として ETHに含まれ
る学習用データセットのデータを用いて予測器を構築し，
ETHおよびUCYに含まれる全シーンのデータを用いて予
測を行った．その結果を 表 2に示す（各シーンごとに予
測を行い，全シーンに対する結果の平均値を求めた）．評
価尺度は，予測経路と真の経路との各フレーム座標の平均
誤差（Average Error），および最終的な到達地点の予測値
と真値の差（Final Error）である．
この結果より，Social LSTMの優位が確認されたが，同時
に，隣接する歩行者のみで状態を共有するObstacle LSTM

の効果はほとんど見られないこともわかった．

3.3 予測フェーズ
3.3.1 データの計測
予測フェーズでは，LRSの計測範囲内に入った人の位置

追跡を行い，10Hz周期で LRS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 [14]に記載されたものと
同様の方法を用いる（ただし，文献 [14]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，センサデータに基づ
く観測モデル（LRS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，Particle Filterを
用いる．Particle Filterでは，確率分布は標本（Particle）
の集合として定義され，Particle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 Particleの集合とし
て定義される）が生成される．
歩行者の位置は，LRSにより計測される距離と角度を，

極座標形式から直交座標形式に変換することで求める．こ
れらの値は，いずれも，ロボットに固定されたローカル座
標系のものである．この結果から，単位時間ごとに，計測
範囲内に存在する歩行者ごとの位置データ (x̂

(i)
t , ŷ

(i)
t )が算

出される．ここで tは時刻，iは歩行者を識別する IDで
ある．
3.3.2 入力データの生成
前項の手順で得られた計測結果から，予測器への入力デー

タを生成する．予測器には，対象環境に固定されたワール
ド座標系での歩行者の位置座標の点列を入力する必要があ
るので，データ形式を合わせる処理を行う．具体的には，
前項で取得される (x̂

(i)
t , ŷ

(i)
t )を，20フレーム（0 ≤ t ≤ 19）

ごとに観測された歩行者の人数分（iの最大値分）収集し，
ローカル座標からワールド座標に変換した上で，表 1に示

表 2 Social LSTM と他手法との比較結果
手法 Average Error Final Error

Obstacle LSTM 2.11 3.12

Vanilla LSTM 2.11 3.11

Social LSTM 1.39 2.10

すように，1歩行者，1フレームを 1レコードとしてデー
タ列を生成する．なお，ワールド座標系での時刻 tにおけ
る追従ロボットの自己位置の座標 (X

(R)
t , Y

(R)
t ) および姿

勢 ϕt は，他の手法（環境地図を用いた自己位置推定手法
など）により別途算出されているものと仮定する．ここで
(X

(R)
t , Y

(R)
t )はロボットの車軸の中心の座標，ϕtはワール

ド座標とロボットの正面が成す角度である．
すると，ワールド座標系における，時刻 tにおける歩行

者 iの位置座標 (x
(i)
t , y

(i)
t )は，(

x
(i)
t

y
(i)
t

)
=

(
cosϕt − sinϕt

sinϕt cosϕt

)(
x̂
(i)
t

ŷ
(i)
t

)
+

(
X

(R)
t

Y
(R)
t

)

と計算される．提案手法では，各時刻においてこの値を計
算することで，入力データを生成する．
3.3.3 移動経路の予測
3.2.2節において構築された予測器に，3.3.2節で生成さ
れたデータ列（複数歩行者の経路データ）を入力すること
で，ターゲットとなる歩行者の移動経路を予測する．

4. 実験

本稿では，異なる種類のデータセットを用いて構築した
2種類の予測器を利用することで，データセットの違いが
予測結果に与える影響を評価する．なお，追従ロボットに
より取得された実データを用いた経路予測については，今
後の課題とする．

4.1 実験の方法
我々が考察対象としている人物追従ロボットは，博物

館*3への設置を予定している．そのため，テストデータと
して，考察対象と近い環境のデータセットを利用すること
にした．具体的には，対象となる環境は以下の特徴を有し
ている．
• 時間帯によりばらつきはあるが，混雑した時間帯が存
在する．

• 歩行者が 3人ほど並んで通ることができる，屋内の通
路である．

• 歩行者は双方向に移動し，すれ違う可能性が高い．
そのため，前述したデータセットの中から，ETHのテスト
用データセットを選択することにした．これは，時間帯に
よって人通りにばらつきはあるものの，混雑した時間帯が
存在し，歩行者同士のすれ違いが多数発生しているデータ
である．また，屋外ではあるが，双方向に移動可能な通路
であり，歩行者が 4～5人程度並んで歩けるような環境の
ものである．本稿では，このデータセットをテストデータ
として利用することにより，対象環境を模擬する．
予測器構築用の訓練データとしては，対象環境と類似し

*3 具体的には，深川江戸資料館（https://www.kcg.or.jp）への設
置を予定している．
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図 4 予測器 1 による予測結果（赤：予測値，黒：真値）

ているものと異なるものの 2種類を利用する．類似してい
るものとしては ETHの訓練用データセットを，異なるも
のとしては前述した PETS 2009 Benchmark Dataを利用
する．後者は，歩行者が 3人ほど並んで通ることができる
屋外の通路であるが，人通りが少なく，歩行者同士がすれ
違う可能性が低いデータである．
本実験では，これら 2つのデータセットを用いて，Social

LSTMにより予測器を構築する．ここでは，前者を予測器
1（ETH），後者を予測器 2（PETS）とする．

4.2 実験の結果
各予測器を用いた実験の結果を 表 3に示す．評価尺度
は，3.2.2項と同様，Average Errorと Final Errorである．
この結果より，訓練データセットの違いが予測結果に影
響を与えていることがわかる．また，移動経路の予測結果
を 図 4と 図 5に示す．

5. 考察

今回の実験により，ターゲットとなる環境と，予測機を
構築するための訓練データを取得する環境との差異が，予
測結果に与える影響を調べることができた．実際，表 3か
らは，予測器 1の方が，予測器 2よりもエラー率が低いこ
とがわかる．この理由は 2つ考えられる．一つは，ETH

と PETSの環境差が大きい点である．ETHは道幅が広く，

表 3 実験の結果
予測器の種類 Average Error Final Error

予測器 1（ETH） 2.43 5.78

予測器 2（PETS） 2.67 7.88

図 5 予測器 2 による予測結果（黄：予測値，黒：真値）

対向者（歩行者のすれ違い）も多いデータである．一方，
PETSは道幅が狭く，人通りも少ない．この差が結果に影
響を与えていると考えられる．もう一つは，ETHは観測エ
リア内に多数の歩行者が存在している点である．そのため，
対象となる歩行者と周辺の歩行者との位置情報が，Social

LSTMの隠れ層において多数共有されることになった．一
方，PETSは観測エリア内の歩行者数がそれほど多くはな
く，学習時に，歩行者同士の位置情報はあまり共有されて
いない．テストデータは歩行者が比較的多くいるデータで
あるため，すれ違いも多数生じている．そのため，混雑し
たデータでの学習結果により，人と人の相互作用がモデル
に組み込まれた予測器の方が，予測精度が高くなったと考
えられる．
これらの結果より，高精度の予測には，適切なデータセッ

トの選択が必要であると考えられる．今回想定する，追従
ロボットの利用環境は，博物館等の屋内を想定している．
今後は，混雑度合い，地理形状，人の属性，移動速度等，
想定環境と似た環境でのデータセットを選択し，検証実験
を進めていきたい．今回対象とした，UCY，ETH，PETS

以外のデータセットの利用も検討していく．なお，予測ア
ルゴリズムとしては，人と人との相互作用をモデルに組み
込むことのできる Social LSTMの利用は有効であると考
えられる．近年，環境側のデータを取り込むことでさらな
る精度の向上を目指す研究等も行われているが，本稿での
考察対象では，環境側にセンサーを設置することは難しい．
適切なデータセットの構築を検討するとともに，人移動モ
デルと機械学習の統合等も考えていきたい．
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6. おわりに

本稿では，人物追従ロボットの追従精度向上のために，
機械学習によりターゲットとなる歩行者の未来の経路を予
測する手法を提案した．予測モデルとしては，系列データ
として経路予測を行う Social LSTMを利用し，公開され
ているデータセットを用いて事前に予測器を構築しておく
ことで，ロボットに搭載されたセンサーのみでの予測を可
能にした．また，2種類のデータセットから構築した予測
器により，テストデータの予測を行い，データセットの違
いが予測結果に与える影響を評価した．
本稿の結論は以下の 2点である．
• 追従ロボット用の歩行者経路予測手法として，ロボッ
トに搭載されたセンサーのみで予測を行う手法を提案
した．提案手法は，学習済予測器を用いることで，環
境側へのセンサー配備を不要にした点，人と人との相
互作用をモデルに組み込んだ Social LSTMを利用す
ることにより，混雑環境に対応した点に特徴がある．

• 学習済予測器を構築するためのデータセットは，対象
環境と類似したものが望ましいことを検証した．具体
的には，環境の地理形状の他，歩行者がすれ違う距離，
すれ違い頻度等が対象環境と類似していることが望ま
しい．

今回は，実際に追従ロボットが取得した実データを用い
た経路予測実験は行えなかった．今後，深川江戸博物館等，
実環境において，手法の有効性を検証していく予定であ
る．さらに，以下の 2点を今後の課題としてあげておく．
一つは，使用環境に適した予測手法の選択である．本稿で
は Social LSTMの利用を前提としたが，経路予測につい
ては日々様々な手法が開発されており，環境により適した
手法も異なってくると考えられる．これらの比較検証を行
う必要がある．二つ目は，使用環境に適したデータセット
の選択である．本稿における実験では，データセットの影
響について，限られた実験しか行えなかった．今後，適切
な訓練データの構成手法を検討していく必要がある．

謝辞 本研究の一部は，JSPS科研費 17K00366の助成
を受けたものである．
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