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ロボットサービスのための人環境情報地図の構成法と

計画法の研究∗

鮫島 一平

内容梗概

ロボット用地図の地図として，2次元・3次元の占有格子地図は広く研究されて

いる．しかし，人と環境を共有するロボットは，決まった経路を移動する産業用

ロボットとは異なり，周囲の環境を認識し，人や障害物を避けて安全に移動する

ことが求められる．占有格子地図だけでは，人の生活環境のような環境下で高度

な作業を行うことはできない．この問題に対するアプローチとして，地図に様々

情報を付与する方法があり，人由来の情報，物体由来の情報など様々な情報を付

与する試みがなされてきている．しかし，サービスロボットでの使用を前提とし，

人，物体由来の複数の情報を組み合わせ，屋内・屋外環境で地図を構築した例は

ない．複数の情報を用いて屋内・屋外で地図を構築し，環境情報を蓄積する手法

は，ロボットサービスを普及させていく上で重要な課題である．そこで本研究で

は，人と環境を共有するサービスロボットにおいて，安全・効率的な移動と高度

なサービス提供を実現するための地図を屋内外で構築する手法を提案する．本研

究では，人の識別・分類に有用な指標として「人体寸法情報」に，ロボットの移

動に有用な情報として「人の移動軌跡」「障害物の変化情報」に着目し地図の構

築を行う．

人体寸法情報は，対象者の体型に合わせた服飾品を選んだり，体型から推定し

た対象者の嗜好に合わせたサービスを提供するなど，サービス提供において重要

な指標となる．本研究では，まず，日本人成人男性の人体寸法のデータベースに
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含まれる全身の 52項目に対し，主成分分析を行った．その結果，第 1主成分が

「身体の大きさ」第 2主成分が「肥満度尺度」であることを示した．さらに，距離

画像センサで計測可能な項目からこれらの主成分得点を推定する回帰式を導出し，

実験によりロボットの搭載センサで全身の人体寸法を復元できることを示した．

人の移動軌跡由来の情報は，ロボット搭載センサで直接計測できない，人の行

動傾向を推定するのに重要な指標となる．本研究では，LRFを用いたクラスタ

ベース SJPDAFsによる歩行者追跡手法を用いて計測したデータに基づき，人の

移動速度，人の移動確率分布，人の対流確率分布，人の移動速度分散を算出した．

また，算出したパラメータに基づき，人の移動パターンにより通路・交差領域を

分類する手法を述べた．また，人体寸法情報を移動軌跡情報と結び付けて行動解

析に利用するために，3次元 Lidarセンサを用いた歩行者の身長推定手法を提案

した．実験により，屋内展示施設内で一度に多くの歩行者の身長を推定できるこ

とを示した．

障害物の変化情報は，従来のロボット用地図では反映しにくい，動的な障害物

を考慮する上で重要な指標となる．本研究では，動的な障害物を考慮する手法と

して障害物の存在頻度・変化頻度情報を付与した地図を構築した．また，本研究

で用いたドロネー三角形分割を用いた障害物の認識手法について解説し，認識結

果から障害物の存在頻度・変化頻度を算出する方法を述べた．

さらに，ランドマークのない開けた環境や，多数の歩行者といった動的障害物

が存在する実環境下頑健な位置推定，地図作成を実現するため，パーティクルの

選択的更新手法を適用した位置推定・地図作成手法を提案し，この手法で構築し

た占有格子地図に前述の情報を付与する手法を示した．

本論文では，これらの要素から構成される人環境情報地図を屋内移動ロボット，

屋外環境移動ロボットに適用し，屋内展示施設，遊歩道といった実環境において，

人の活動情報を適切に地図に反映できていることを示し，本研究の有用性を示

した．
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Construction and plannig method of Human

environment maps for mobile robot service∗

Ippei Samejima

Abstract

Robotic mapping such as two dimensional occupancy grid map has been a field

of study. However such occupancy maps are not enough for advanced tasks in

our daily life environments. As approach to this problem, there is a way to give

information on map. But there are no examples combined some information from

a person and object on indoor and outdoor environment.

Therefore, this paper focus on the following three types of information,1)Human

body property,2)human trajectories in 2D that represent how humans move in

the environment,3) 3D environmental changes that represents human activities.

In this study, this paper propose a environment maps that are comprised these

information.

An important human body property is body dimensions. Body dimensions are

utilized in many fields in the consumer market such as apparel manufacturing.

If such parameters can be measured from a distance, then there should be many

new application areas, such as identification and classification of people and sub-

sequent provision of assistance to them. Principal Component Analysis(PCA) of

the AIST anthropometric database that consists of 52 body dimensions for 83

subjects, shows first and second principal components are interpreted as scale

and degree of obesity respectively. In addition, body dimensions of the whole

body can be restored by a equipped sensor of a robot by an experiment.
∗ Doctoral Dissertation, Department of Information Systems, Graduate School of Information

Science, Nara Institute of Science and Technology, NAIST-IS-DD1361005, March 12, 2015.

iii



Human trajectories data in 2D shows how visitors use the environment. In this

study, cluster based SJPDAFs(Sample-based Joint Probabilistic Data Association

Filters) method for detection are adopted from 2D LRF input. Pedestrian’s

velocity, pedestrian’s movement probability distributions, pedestrian’s convective

probability distributions are calculated from human trajectories. In addition, this

paper describe classify method to corrider area and crossing area by the movement

pattern of the pedestrians.

Pedestrian’s height estimation method using a three-dimensional Lidar sensor

was proposed to use it for a behavior analysis. this paper showed that the height

of many pedestrians can be presumed together in indoor exhibition facilities by

an experiment.

Occupancy grid map that include walls and columns of buildings are relatively

easy to construct. However, there are objects in the environment whose loca-

tions/states can change, such as doors, chairs and fense. Therefore, this paper

construct 3D environmental changes map that shows obstacle existance rate. It

was explained the method to recognize obstales with complex shape by delauney

triangulation and Digital Elevation Map.

In this paper, Human environmental information map which consists of these

elements is applied to indoor locomotive robot and outdoor environment robot.

Experiments are conducted within”Miraikan”and street on ”Tsukuba challange”

and results are shown.

Keywords:

mapping,mobile robot,human body dimensions, pedestrian trajectories analy-

sis,path planning
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1. 序論

1.1 研究の背景

近年，施設案内ロボットや警備ロボット，福祉・介護ロボットのような人と直

接関わり，サービスを提供するロボットの研究・開発が盛んに行われている．経

済産業省の調査によれば，製造業をはじめとした現在市場が形成されている分野

の成長に加え，サービス分野をはじめとした新たな分野へのロボットの普及によ

り，ロボット産業の将来市場予測は，2035年には 9.7兆円規模といわれている [1]．

サービス分野のように，人のいる環境で動作するロボットは，決まった経路を移

動する産業用ロボットとは異なり，周囲の環境を認識し，人や障害物を避けて安

全に移動することが求められる．また，ロボットサービスにおいては，予め設定

された動作・振る舞いを行うだけでなく，人や環境の情報を蓄積し，より適した

振る舞いを行うよう行動を改善するといった，高度なサービスが求められる．

自律移動ロボットが所定の目的地まで到達するためには，ロボット自身に搭載

されたセンサや，環境中に設置されたセンサから得た情報を元に自己位置推定を

行い，目的地までの経路計画を行う必要がある．また，自己位置推定や経路計画

にはマップが必要となるため，あらかじめロボットに知識としてマップを持たせ

るか，あるいはセンサからマップを構築するシステムが必要となる．

センサを搭載したロボットが移動しながら自己位置推定とマップ構築を同時に

行う手法はSLAM(Simultaneous Localization and Matching)問題として広く研究

されている [2]．ロボットが搭載したセンサからマップを構築することで，あらかじ

め人間が正確なマップを構築してロボットに与える必要がなく，一度移動した経路

を再度移動することが可能となる．SLAMの解法としては，Dissansyakeらがカル

マンフィルタを用いた手法を提案している [3]他，FastSLAM[4][5]，GMapping[6]

などの手法が提案されてきている [7]．Luらは，レーザーレンジファインダ (LRF)

によるスキャンマッチングの結果からグラフ構造を作成し，累積誤差を極小化させ

る手法を提案した [8]．Hähnel[9]らは，前述の FastSLAMにおいてループクロー

ズを行う手法を提案し，広大な環境での高精度な自己位置推定を実現している．

また，加賀美らは，あらかじめ作成した高精度の 3次元地図に対しLRFの 2次元
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スキャンをマッチングさせることで自己位置推定を行い，屋外での自律移動を実

現した [10]．

地図作成及び位置推定問題は，実環境において稼働するロボットにおいて基本

的な機能である．しかし，これらのロボット用地図は，環境の形状や障害物の位

置は参照できるが，それ以外の情報を参照することができない．

この問題に対するアプローチとしては，地図に形状以外の情報を付与する方法

が挙げられる．Rusu らは，一般的な家庭内において 3 次元LRF スキャンから棚

や冷蔵庫などの人工物認識・抽出を行い，それらの物体を配置したマップを構築

することに取り組んでいる [11]．Posnera らは，3 次元 LRF の形状特徴を用い，

スキャンデータをWall, Ground, Misc に分類した後，画像特徴を用いてそれらを

さらに下位のクラス に分類している [12]．Knolidgeらは，地図に人の活動の知識

を与え，日々の環境変化を観察する lifelongmap を提案している [13]．このよう

に，従来の形状情報だけでなく，様々な情報を地図に持たせることで，より高度

なロボットの自律行動を目指す研究は多数行われている．

一方，サービス提供においては，環境中の人に関する情報は重要な指標である．

小磯らはRFIDを利用した歩行者動線解析システムを開発し，大型家電量販店に

おいて顧客・従業員の各エリアにおける滞在時間や動線のパターン分析を行って

いる [14]．大西らはステレオカメラを用いて移動軌跡を抽出し，ある場所を通っ

た人数について時間ごとに算出している [15]．また，動線を軌跡と滞留に分割す

ることによってクラスタリングすることで，救急隊の訓練の解析も行われている

[16] 神田らは，RFIDを用いた科学館来館者の移動軌跡の計測結果を k-meansに

よってクラスタリングすることで，大局的な人の典型的移動パターンの分析を行っ

ている [17]．

これらの研究は，人の作業の効率化やマーケティング情報の取得，非典型的行

動者の検出など，様々なサービス向上のための情報解析を目的としている．

ロボットサービスにおいては，環境中の人の行動に関する情報は，予測される

行動に対応した振る舞いをとることで安全性や効率性の向上を図るといった利用

がなされている．田中らは，歩行者の移動軌跡情報から人の通行可能領域を測定

することで，乱雑な環境下においてもロボットが安全に移動できる移動可能領域
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地図の生成を行っている [18]．佐々木らは，ロボットにより人間を追跡すること

によって人間にとって意味のある領域を抽出し,それらをロボットの自律移動に

利用する手法を提案している [19]．

個人を識別・分類する研究には，顔画像を用いたもの [20]や生体認証技術 [21]

などが存在する．また，大量の画像データを学習し，個人の識別や異常動作の検

出を試みる例も存在する [22][23]．これらの情報を行動解析技術と組み合わせるこ

とで，より詳細な環境情報を抽出することができ，それをロボットの振る舞いに

応用することができる．塩見らは，個人の識別にRFIDタグを利用し，科学館に

おいてRFIDタグをつけた人間の名前や行動履歴に応じて会話のシナリオを変え

るなどといった相互作用を行うコミュニケーションロボットを開発している [24]．

これらの研究は予め登録，学習したデータに対しては有効であるが，事前の登録

が必要であったり，モデル構築のために大量のデータを計測する必要があるといっ

た欠点がある，

このように，ロボットサービスを実環境で提供するには，サービス対象である

人の属性などの情報を始めとした様々な環境情報をロボットが蓄積・参照する機

能が必要となる．

1.2 研究の目的

ロボットサービスに必要な情報としては，サービス対象となる人の識別・分類

に有用な情報や，人が活動する環境下におけるロボットの移動に有用な情報など

様々である．前述のように様々な情報に着目した研究が行われているが，個々の

情報の計測とロボットでの利用に留まり，複数情報を組み合わせることに関する

議論は行われていない．

実環境で稼働するロボットの課題としては，人をはじめとする動的な障害物へ

の対応が挙げられる．Hähnelらは，SJPDAFs(Sample based Joint Probabilistic

Data Association Filters)[25]を適用して移動物体を追跡することにより，動的環

境における SLAMを実現している [26]．このように，動的障害物による地図作成

精度の低下に対応するため，動的障害物を除去し地図を生成している研究例はい

くつか存在する．しかしながら，これらの手法により生成された地図には動的な
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障害物の情報は付与されていないため，ロボットは動的な障害物の情報を予め参

照することはできない．人の活動する空間においては，測定の度に位置の変わる

障害物が散乱しているような領域がある．例えば，テーブル周辺や荷物置き場周

辺といった領域では，椅子や荷物が散乱している．これらの移動障害物は地図作

成時には存在しなかった障害物であるため，移動ロボットは経路探索時に障害物

の情報を参照することができない．そのため，移動ロボットはこれらの障害物を

発見するたびに経路の再探索を行う必要がある．経路の再探索は，ロボットの計

算コストの増加に加え，ロボットの衝突可能性を高めてしまうため，人やロボッ

トを危険に晒してしまう恐れがある．そのため，環境の形状情報だけでなく，環

境の変化の情報を参照し，ロボットの経路計画に反映させる機能はロボットの移

動の安全性の向上のために重要である．また，環境の変化と同じく，ロボットに

とって動的な障害物となる歩行者の情報もロボットの安全性を議論する上で重要

な情報である．田中らは [18]，ロボット搭載センサで直接計測できない環境の情報

を推定するため，人の移動軌跡情報を利用している．同様に，予め人の行動傾向

を参照することができれば，人が頻繁に移動するようなロボットにとって危険な

領域を避けた経路を移動することや，何らかの障害物が存在したり，人が何らか

の作業や鑑賞などの活動をしている可能性が高い領域では低速で移動するといっ

た振る舞いをすることが可能となる．

一方，これらの研究はロボットの移動の安全性や効率性にのみ着目しており，ロ

ボットサービスの提供の指標となる情報については扱われていない．サービスロ

ボットの基本機能として移動機能は極めて重要であるが，それに加えて実際に行

うサービスの利便性が高まらなければサービスロボットは普及しない．そこで本

研究では，ロボットがサービスを提供するに当たり重要な指標である環境中の人

の属性や行動に関する情報を地図に付与する．塩見ら [24]の研究のように，サー

ビス対象者の属性や特性，行動履歴に合わせたシナリオを行うためには，人の属

性や特性をロボットが認識する手法が必要である．これらの情報をロボットが認

識する手法としては，RFIDタグなどの機器を用いて IDと関連付けられた情報

を参照する方法がある．しかしながら，この手法は予め登録された人の情報しか

参照できない．予めすべてのユーザーの情報を登録しておくことは困難であり，
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ロボットがその場で人の属性を認識できれば，初めての利用者に対しても高度な

サービスを提供することができる．また，人の属性や特性に関する情報を付与し

た移動軌跡情報を解析することで，推定される属性 (大人・子供など)毎の行動傾

向を抽出することが可能となる．このような大局的な行動傾向は，行動傾向に応

じたサービスの改善，利用者の利便性向上等に利用でき，運用側のマーケティン

グ情報としても活用できる．従来，歩行者として画一的に扱われていたこれらの

情報に人の属性を付与することで，より詳細な行動傾向の把握と，各属性に応じ

た振る舞いの変更が可能となる．さらに，典型的な属性と行動が抽出できれば，

ロボットはその典型行動に準じた行動をとることで人への親和性を高めることが

できるようになる他，ロボットのアシストやサービスを必要とする非典型的な行

動をしている人をロボットが認識することが可能となる．

以上のように，従来個別に扱われてきた「環境の変化」，「人の属性・特性」，

「人の移動軌跡」といった複数の情報を蓄積し参照可能な形で記録することは，ロ

ボットサービスにおいて極めて重要である．そこで本研究では，人の属性・特性，

人の移動軌跡，環境の変化といった複数の情報を用いて地図を構築する手法を提

案するとともに，それらを用いることで実現できるロボットの行動計画について

述べる．

本研究の枠組みを Fig.1に示す．

本研究では，人の属性・特性に関する情報として人体寸法に着目する．人体寸

法は工業製品の設計などで広く利用されており，サービス提供においては，対象

者の体型に合わせた服飾品を選んだり，体型から推定した対象者の嗜好に合わせ

たサービスを提供するなど重要な指標となる．また，サービス対象者の身長や腕

の長さといった身体特性を推定できれば，対象者にかかる負担の少ない位置に物

を運んだり，対象者の手が届かない高所にある物体を代わりに掴んだり，身体特

性に応じて補助が必要な動作のアシストをするといった支援サービスが実現可能

となる．本研究では，産業技術総合研究所において公開されている日本人人体寸

法データベース [27]を用いて統計解析を行い，ロボットの搭載センサから全身の

人体寸法を推定する手法を提案する．本手法により，ロボットは搭載センサによ

る非接触・短時間の計測で人の全身の人体寸法を推定することが可能となる．す
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Fig. 1 Proposed framework

なわち，ロボットは環境中の人に対し決められたサービスを提供するのではなく，

対象の人体寸法に合わせたサービスを提供したり，人体寸法から推定できる人の

属性に応じたサービスの提供が可能となる．

人の移動軌跡情報は，ロボット搭載センサで直接計測できない，人の行動傾向

を推定するのに重要な指標となる．本研究では，クラスタベース SJPDAFsによ

る追跡手法 [28]を LRFに適用することで，従来 LRFによる追跡が困難であった

歩行者の合流・分離問題やオクリュ―ジョンに対し頑健に人の移動軌跡を計測す

ることが可能となっている．こうして収集した歩行者の移動軌跡を解析し，人が

頻繁に立ち止まる滞留領域，人の移動方向に規則性が見られる通路領域・交差領

域を分類し地図に反映する．本手法の導入により，ロボットは地図に付与された

領域の情報を参照し，領域毎に異なる動作を行うことが可能となる．また，人体

寸法情報を付与した移動軌跡情報を解析することで，人体寸法から推定される属

性 (大人・子供など)による行動傾向の差を抽出することが可能となり，属性毎に

行動解析を行うことができ，サービス改善に利用することができる．

障害物の変化情報は，従来のロボット用地図では反映しにくい，動的な障害物
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を考慮する上で重要な指標となる．環境の変化をロボットに利用した研究として，

荒井らにより環境を繰り返し計測してえられた，環境中の障害物の変化をコスト

として利用する手法が提案されている [29]．本研究ではこれを発展させ，計測回

数で単純に正規化するのではなく，時間スケールを導入することで短期的な変化，

長期的な変化を抽出する．本手法により，ロボットは短期的，長期的な環境の変

化を参照できるようになり，それらの領域を予め避けることで，変化経路の再探

索をすることなく安全に移動することが可能となる．

これらの情報を組み合わせることで，人体寸法から推定される属性や特性に応

じた高度な振る舞いやサービスを行うロボットが実現される．例えば，身長によ

り大人・子供を判別し，その場でロボット自身の振る舞いを変えるといった基本

的な機能に加え，大人，子供毎の行動傾向を抽出することが可能となる．また，

人の滞留頻度だけではそこで何か作業をしているのか，単純に立ち止まる場所な

のか区別できないが，環境の変化情報を参照することができれば，環境の変化と

人の滞留との相関を得ることができ，人の活動による環境の変化を抽出すること

ができる．このように，従来個別に扱われてきた「環境の変化」，「人の属性・特

性」，「人の移動軌跡」を組み合わせて参照することで初めて抽出可能な情報があ

ることから，複数由来の情報を同一座標上で扱う機能はロボットサービスにおい

て有用である．

本論文ではこれらの情報を反映した人環境情報地図を屋内外の移動ロボットに

実装し，屋内展示施設，屋外遊歩道といった実環境にて地図を構築し，その有用

性を示す．本論文では，構築した移動ロボットシステムで用いているパーティク

ルの選択的更新手法を用いた位置推定・地図作成についても述べる．

1.3 研究の構成

本論文は，以下のように構成される．

第 2章では，本論文において人の識別・分類に有用な指標として扱う「人体寸

法情報」について論じた．本研究ではまず，産業技術総合研究所において公開さ

れている日本人人体寸法データベース [27]に対し主成分分析を適用し，人体寸法

の個人差がどのようなパラメータで表現できるかの知見を得た．さらに，ロボッ
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トに搭載可能な距離画像センサであるKinectセンサを用いて個人差を表すパラ

メータを推定する手法を提案した．本研究では計測可能な 9項目を重回帰分析に

利用して必要なパラメータの選別と回帰式の算出を行い，実験によりその推定精

度を評価した．

第 3章では，歩行者の移動軌跡情報を計測するために必要な移動物体を追跡す

る手法と，移動軌跡情報を地図に反映する手法について述べた．本手法により歩

行者の滞留頻度・平均移動速度といった指標の抽出と，移動確率分布を用いた通

路・交差領域を分類が可能となる．また，広範囲の歩行者の身体情報を行動解析

に利用するために，移動体追跡手法に歩行者の身長情報を付与する手法について

述べた．本手法により歩行者の身長情報を広範囲に計測することが可能となり，

その有用性を屋内展示施設における実験により確認した．

第 4章では，実環境におけるロボットの地図構築問題について述べるとともに，

実環境において頑健な位置推定・地図作成を行うパーティクルの選択的更新手法

を用いた地図作成手法について述べた．

第 5章では，環境中の障害物を計測する手法と，そこから抽出できる障害物変

化情報を抽出する手法を述べた．本手法により，様々な時間スケールでの環境変

化を抽出できる．

第 6章では，前章までで述べた環境情報をロボットの経路計画に利用する方法

を述べた．様々な環境情報を用いてコストマップを作成することで，ロボットは

より安全・効率的な経路を移動することができる．また，複数の環境情報を利用

することで実現できるロボットサービスについて考察し，本研究の意義を改めて

述べた．

第 7章では，本研究で用いる屋内移動ロボット，屋外移動ロボットのシステム

構成について述べた．

第 8章では，屋内展示施設環境において行った人環境情報地図構築結果につい

て述べた．人の活動を地図に反映できていることを示し，屋内環境における本手

法の有用性を示した．

第 9章では，屋外遊歩道環境において行った人環境情報地図構築結果について

述べた．屋外環境において位置推定，地図作成を精度よく行うことができること
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を示し，屋外環境においても人の活動情報を地図に反映できていることを示した．

第 10章では，本論文を総括し.その成果と貢献，ならびに本論文の先にある課

題を挙げ，今後の展望を述べた．
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2. 人体寸法項目の統計解析

人体寸法情報は，人類学や人間工学分野で長年研究されており，様々な工業製

品の設計などにも利用されている [30][31]．人を体型によって分類する研究とし

ては，Jun-Ming Luらによる研究がある [32]．この研究では，3次元スキャナに

より計測した 3次元点群情報から人の体型情報を推定し，周囲長や臀部形状など

を参照してで体型の分類を行っている．この手法は全方位から形状情報を計測す

る必要があり，専用の設備が必要かつ計測に時間がかかるという問題がある．そ

のため，ロボットでの計測には実用的ではない．

これまでの研究から，日本人の人体寸法は，その分布がほぼ正規分布に従うこ

とがわかっており，平均値や標準偏差のような代表値で集団内の個人差を表現す

ることができることが統計解析から確認されている [33]．このことから，ロボッ

ト搭載センサから個人差を表現するパラメータを推定できれば，元の人体寸法の

データセットを復元することができる．そこでまず，人体寸法の個人差を表現す

る成分を検討するために，人体寸法データベースに対し主成分分析を適用し統計

解析を行った．

2.1 人体寸法項目の主成分分析

主成分分析は多変量解析の一種であり，計測値から可能な限り変数の情報量の

損失を抑えつつ，低い次元での合成変数を導き出す手法である．少数の合成変数

を導出することで，計測値の関係性や計測値全体が持っている特徴を解釈するこ

とができる．総合的指標を抽出し，データの次元圧縮を行う用途で画像処理など

でも用いられている．

主成分分析は数学的に固有値分解で求めることができる．主成分分析の手順は

以下のとおりである．

1. 相関行列Rを固有値分解を行い，固有値と固有ベクトルを求める．

2. 固有ベクトルと相関行列Rから主成分得点を求め，各主成分の寄与率を計

算し，採用する主成分を決定する．
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3. 各主成分スコアと各主成分の因子負荷量から，各主成分が表す指標を解釈

する

以下，各手順の詳細を述べる．

1.相関行列Rを固有値分解を行い，固有値と固有ベクトルを求める．

P 個の変数に対してN 個のデータがあるとき，その測定値をXp(p = 1～P )と

する．この時の平均 (式 1)と共分散 (式 2) 標準偏差 (式 3)を求める．

Xp =
1

N

n∑
i=1

(Xpi) (1)

Spq =
1

N − 1

n∑
j=1

n∑
i=1

(Xpi −Xp)(Xqj −Xq) (2)

σXp =
√
Spp (3)

この際，変数のスケールの大きさによって分散値に差が生じてしまうため，それ

を防ぐために防ぐためにデータを標準化する．

X̃p =
Xp −Xp

σXp

(4)

そして第m主成分 zmを標準化したデータを用いて式 5と表す．

zm =
P∑

p=1

wpmX̃p (5)

この zmの分散が最大の時の wpmを求めればよい．この解は変数 Xp(p = 1～

P )の相関関数Rの第m固有値λmに対応する固有ベクトルとなる．
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2.求めた固有ベクトルと相関行列Rから主成分スコアを求め，各主成分の寄与

率を計算し，採用する主成分を決定する．

求めた第m主成分の寄与率を算出する．第m主成分の寄与率は固有値λmを

用いて 式 6で表される．

Cm =
λm

P∑
p=1

λp

(6)

寄与率とは各主成分がもとのデータの特徴をどの程度表現できているかを示し

た指標である．主成分分析においてどこまでの主成分を採用するかという判断の

一つとして各主成分の寄与率を足し合わせた累積寄与率が 70∼80%という目安が

あり，それをもとに採用する主成分を決定する．

3.各主成分スコアと各主成分の因子負荷量を見て，各主成分が表す指標を理解

する．

採用する主成分が決定したら実際にその主成分スコアをグラフにプロットした

値とその主成分に対する各変数の因子負荷量から各主成分の表している特徴を理

解する．因子負荷量とは各変数がその主成分に影響を強く及ぼしているかどうか

の指標であり，主成分と変数との相対係数として定義される．

第m主成分 zmと変数Xpとの間の因子負荷量は式 7で表される．

rzmXp =
σ2
zmXp

σzmσXp

(7)

以上の手順から計測した項目に対して主成分分析を用いることで，計測項目全

体が持っている特徴，意味づけを理解することができる．
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最終的に算出される n個の説明変数 xnによる主成分 PCmを式 8に示す．

PC1 = a11x1 + a12x2 + · · ·+ a1nxn

PC2 = a21x1 + a22x2 + · · ·+ a2nxn

...

PCm = am1x1 + am2x2 + · · ·+ amnxn (8)

式中の amnは各説明変数の係数であり，相関関数Rの固有値λに対応する固有ベ

クトルである．

本研究では AIST人体寸法データベース 91-92[27]に含まれる男性成人被験者

87名，人体寸法項目 52(高さ 23項目,肢長 6項目,幅 13項目，圧径 8項目，体重

1項目)からなる寸法データを用いた．Table1に利用した統計データを示す．こ

のデータベースに対し主成分分析を行った結果をTable2，3に示す．本研究では，

累積寄与率が 85%を超える第 5主成分までを採用する．

また，Table3に因子負荷量を示す．この結果から，第 1主成分は「全身の大き

さ」，第 2主成分は「身体の細長さ (肥満度尺度)」，第 3主成分は「(肢長に対す

る)胴部の長さ」，第 4主成分は「(胴部に対する)腿の太さ」，第 5主成分は「殿

部の大きさ」を表現していると解釈できる．

主成分分析を適用することにより，多数の人体寸法データを少数の主成分にて

表現することが可能であり，対象者の主成分得点を推定することができれば元の

人体寸法のデータセットを復元することができる．

本研究では，この特性を利用し，ロボット搭載センサから計測できる一部の人

体寸法から主成分得点を推定し，その主成分得点を用いてデータを復元すること

で，元の 52項目の人体寸法推定を推定する．

Table 1: List of body dimensions(n=83)

人体寸法項目 Avg. Min Max S.D.

体重 62.8 47.8 91.0 8.6

身長 171.1 156.5 187.7 6.5

Continued on next page
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continued from previous page

人体寸法項目 Avg. Min Max S.D.

内眼角高 159.6 145.6 177.7 6.3

耳珠高 157.5 143.1 175.1 6.3

胸骨上縁高 138.7 125.3 155.3 5.6

乳頭高 124.1 113.2 138.7 5.1

頚椎高 145.5 131.9 160.7 6.0

腋窩高 125.9 114.0 139.3 5.4

腸骨稜高 101.9 92.2 113.5 4.5

胴囲高 103.3 94.9 114.6 4.4

臍高 100.3 90.4 111.2 4.5

上前腸骨棘高 93.2 82.5 103.7 4.5

転子高 87.7 79.4 97.7 4.0

殿溝高 74.5 67.0 82.5 3.7

股下高 78.6 70.3 88.5 3.7

肩峰高 137.9 125.5 153.3 5.8

橈骨点高 106.6 97.5 119.4 4.5

橈骨茎突高 82.0 74.3 92.3 3.8

指先端高 64.4 58.0 73.1 3.3

中指指節高 73.4 66.0 83.3 3.6

膝蓋骨中央高 46.1 41.9 52.0 2.3

上肢挙上指先端高 214.8 192.7 241.4 8.8

最大身長 171.9 157.2 188.3 6.4

握り軸高 75.2 67.3 85.3 3.7

上肢長 73.7 64.4 81.6 3.2

上腕長 31.2 26.8 35.0 1.6

前腕長 25.4 22.2 28.8 1.2

手長 18.9 16.8 20.9 0.9

Continued on next page
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continued from previous page

人体寸法項目 Avg. Min Max S.D.

大腿長 41.0 36.4 45.5 2.0

下腿長 39.4 35.3 45.2 2.0

頚付根幅 14.4 12.6 16.4 0.8

肩幅 45.6 41.4 52.1 2.3

胸部横径 28.9 25.9 33.9 1.6

下胸部横径 28.6 25.4 33.6 1.6

殿幅 32.8 29.2 37.2 1.7

肩峰幅 39.8 35.2 44.2 1.8

胴部横径 25.9 21.8 31.3 1.8

腸骨稜幅 27.1 23.9 31.6 1.6

大転子間幅 30.7 27.8 34.7 1.5

前腕最大幅 9.3 8.0 10.7 0.6

大腿幅 16.5 14.1 19.0 1.3

膝幅 10.7 9.4 12.5 0.6

下腿最大幅 11.2 9.4 12.9 0.8

下腿最小幅 5.8 4.9 7.0 0.4

胸部厚径 21.1 17.7 25.8 1.5

胴部厚径 19.1 16.4 24.4 1.8

腹部厚径 19.6 16.2 24.5 1.9

殿部厚径 23.1 19.0 26.4 1.8

大腿厚 16.5 12.8 20.8 1.5

膝厚 11.5 9.8 13.5 0.7

下腿最大厚 10.9 9.1 12.9 0.8

下腿最小厚 7.3 6.5 8.4 0.4

15



Table 2 PCA result of body dimension database

寄与率 [%] 累積寄与率 [%]

PC1 59.92 59.92

PC2 16.95 76.87

PC3 3.92 80.79

PC4 3.11 83.90

PC5 2.05 85.95

Table 3: Factor loading of each body dimension

人体寸法項目 PC1 PC2 PC3 PC4 PC5

体重 0.78 0.60 0.03 -0.03 0.00

身長 0.95 -0.25 0.07 0.08 0.03

内眼角高 0.95 -0.24 0.05 0.08 0.03

耳珠高 0.95 -0.26 0.06 0.08 0.03

胸骨上縁高 0.95 -0.26 0.07 0.04 0.01

乳頭高 0.92 -0.34 0.09 0.04 0.02

頚椎高 0.95 -0.26 0.06 0.04 -0.01

腋窩高 0.92 -0.34 0.12 0.03 -0.03

腸骨稜高 0.93 -0.27 -0.06 -0.12 -0.04

胴囲高 0.93 -0.30 -0.05 -0.07 0.00

臍高 0.92 -0.31 -0.08 -0.05 -0.01

上前腸骨棘高 0.87 -0.28 -0.13 -0.15 -0.03

転子高 0.92 -0.26 -0.15 -0.15 -0.02

殿溝高 0.85 -0.35 -0.23 -0.13 -0.04

股下高 0.85 -0.32 -0.19 -0.11 -0.06

肩峰高 0.95 -0.24 0.13 0.00 -0.02

Continued on next page
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continued from previous page

人体寸法項目 PC1 PC2 PC3 PC4 PC5

橈骨点高 0.93 -0.22 0.24 -0.01 -0.07

橈骨茎突高 0.88 -0.22 0.37 -0.02 -0.13

指先端高 0.78 -0.22 0.52 -0.03 -0.16

中指指節高 0.83 -0.22 0.44 -0.04 -0.14

膝蓋骨中央高 0.88 -0.22 -0.17 -0.15 -0.07

上肢挙上指先端高 0.94 -0.23 -0.10 0.06 0.03

最大身長 0.95 -0.27 0.06 0.08 0.03

握り軸高 0.84 -0.24 0.40 -0.03 -0.12

上肢長 0.88 -0.23 -0.31 -0.04 0.09

上腕長 0.81 -0.21 -0.17 -0.19 0.08

前腕長 0.80 -0.15 -0.34 -0.05 0.21

手長 0.69 -0.12 -0.39 0.04 -0.09

大腿長 0.84 -0.27 -0.15 -0.16 0.03

下腿長 0.86 -0.23 -0.18 -0.16 -0.07

頚付根幅 0.69 0.19 -0.21 0.22 -0.22

肩幅 0.69 0.56 -0.17 0.20 -0.12

胸部横径 0.58 0.59 -0.24 0.08 -0.03

下胸部横径 0.53 0.60 -0.27 0.05 0.00

殿幅 0.69 0.42 0.13 0.09 0.44

肩峰幅 0.70 0.15 -0.29 0.37 -0.11

胴部横径 0.55 0.66 -0.07 -0.24 0.07

腸骨稜幅 0.69 0.03 0.22 0.21 0.48

大転子間幅 0.79 0.17 0.10 0.03 0.45

前腕最大幅 0.53 0.66 -0.04 0.05 -0.10

大腿幅 0.56 0.71 0.04 -0.08 0.15

膝幅 0.64 0.51 0.20 0.07 0.15

Continued on next page
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continued from previous page

人体寸法項目 PC1 PC2 PC3 PC4 PC5

下腿最大幅 0.54 0.61 -0.02 0.25 -0.14

下腿最小幅 0.53 0.38 0.00 0.46 0.01

胸部厚径 0.42 0.61 -0.15 -0.38 0.05

胴部厚径 0.33 0.73 0.05 -0.45 -0.07

腹部厚径 0.31 0.72 0.14 -0.36 -0.12

殿部厚径 0.48 0.61 0.22 -0.25 -0.02

大腿厚 0.50 0.74 0.14 -0.16 -0.08

膝厚 0.73 0.46 0.00 0.18 0.06

下腿最大厚 0.59 0.61 0.06 0.13 -0.18

下腿最小厚 0.66 0.42 0.06 0.36 -0.23

2.2 Kinectセンサを用いた主成分得点の推定

Kinectセンサはステレオカメラのような視差による距離画像取得方法ではな

く，StructureLight と呼ばれる赤外線の決められた点群パターンを照射し，対象

に当たって歪んだパターンを赤外線カメラで撮影することで距離情報を取得する

[34]．このKinect を用いたマーカレスモーションキャプチャシステムがMicrosft

が提供するKinectSDKである．KinectSDK は Fig.2 に示すような肘，膝などの

合計 20 カ所の関節位置をマーカを用いることなく推定できる．この関節位置推

定には Shottonらによる推定手法 [35] が用いられており，人の様々な姿勢に対し

て距離画像を大量に生成した多量のサンプルを機械学習を用いて学習させ，識別

器から関節の位置を推定する．この大量の距離画像のデータによって腕などの体

の一部分が見えていなくても確率的に位置を推定することができる．

本研究ではKinectSDK を用いて得られた関節の 3 次元位置と距離画像の情報

から算出可能な人体寸法を計測項目として利用する．本研究で使用しているデー

タベースに含まれる人体寸法は，その多くが体表面上に対応点が存在している．

そのため，Kinectで推定している身体内部に存在する関節位置と直接対応する人
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Fig. 2 The spatial relationship figure of bone
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体寸法項目が少ない．そこで本研究では，KinectSDKから得られる骨格情報だけ

でなく，距離画像を用いて対応点を探索し，計測項目を追加している．

KinectSDKから得られる距離画像と骨格の推定位置を用いて算出する人体寸

法項目をTable4並びに Fig.3，4 [33]に示す．計測項目としては，身長，頸椎高，

肩峰高，腸骨稜点高，膝蓋中央高といった高さに関する寸法 5項目，上腕長，前

腕長といった肢長に関する寸法 2項目，肩峰幅，殿幅といった幅に関する寸法 2

項目，胸部厚径，殿部厚径といった厚径に関する寸法 2項目の計 11項目の人体寸

法を距離画像センサから推定する．

項目 2.–7.についてはKinectSDKで推定可能な骨格位置情報 20点から算出し，

項目 1及び項目 8.–11.はそれに加えてKinectから得られる骨格位置座標を元に距

離画像上で対応点を探索することで算出した．尚，項目 10.–11.については，人

の側面から測定する．

Table 4 Measuremant items used with Kinect

番号 計測項目 算出方法 計測方向

1 身長 距離画像を併用 前面

2 頸椎高 KinectSDKのみ 前面

3 肩峰高 KinectSDKのみ 前面

4 腸骨稜点高 KinectSDKのみ 前面

5 膝蓋中央高 KinectSDKのみ 前面

6 上腕長 KinectSDKのみ 前面

7 前腕長 KinectSDKのみ 前面

8 肩峰幅 距離画像を併用 前面

9 殿幅 距離画像を併用 前面

10 胸部厚径 距離画像を併用 側面

11 殿部厚径 距離画像を併用 側面
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Fig. 3 Height related measurement items with Kinect

Fig. 4 Breath and Segment Length Measument items with Kinect
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2.3 KinectSDKによる人体寸法の計測

2.3.1 KinectSDKによる計測項目

本研究では，KinectSDKで推定可能な骨格情報だけでなく，それらを参照して

距離画像上の対応点を探索することで計測項目を追加している．本節では追加し

た 1.身長，8.肩峰幅，9.殿幅，10.胸部厚径，11.殿部厚径の 5項目の算出方法に

ついて述べる．

1.身長，8.肩峰幅の算出には，KinectSDKで得られる 20点の関節位置情報に

加え，KinectSDKから得られる骨格リンクの延長線上の端点を距離画像から探索

している．この際，前後方向の誤差を抑えるため，探索した距離画像中の頭部上

端に対し距離画像センサの原点から直線を伸ばし，その直線と各リンクの延長線

上の交点を対応点としている．身長で用いる頭頂点としては，センサ原点からの

直線とHEAD-SHOULDER CENTERの二点を通る直線との交点を頭頂点として

いる．(Fig.5)．この頭頂点と各リンクの長さを足し合わせ，身長を算出している．

同様に，SHOULDER RIGHT-SHOULDER LEFTの延長線上の端点を探索し，

肩峰幅を算出している．

9.殿幅，10.胸部厚径，11.殿部厚径は，KinectSDKから得られる特定の関節位

置を基準とし，一定範囲内の最突出点を探索して算出している．

9.殿幅は正面からの計測におけるHIP RIGHT，HIP LEFTの高さを基準とし，

一定範囲内における最大幅を殿幅としている

10.胸部厚径は，側面からの計測におけるSHOULDER RIGHT (またはSHOUL-

DER LEFT)の高さを基準とし，一定範囲内で最も前頭面に突出している点を乳

頭位とし，その高さにおける幅から算出する．

11.殿部厚径は，側面からの計測における HIP RIGHT(または HIP LEFT)の

高さを基準とし，そこから一定範囲内のうち最も殿部が後方に突出している点を

殿突点とし，その高さにおける幅から算出する．

Fig.6，Fig.7に，前面，側面時の対応点探索の様子を示す．図中のオレンジ色

の点が距離画像上の対応点の探索結果である．
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Fig. 5 Estimate of the head top

2.3.2 Kinectによる計測項目に対する重回帰分析

距離画像センサKinectだけでは，主成分を直接計測できず，人体寸法 52項目

全てを計測することもできない．本研究では，少数の計測項目から主成分を推定

するために重回帰分析を適用した．

重回帰式の線形モデル式を式 9に示す．

y = β1x1 + β2x2 + · · ·+ βnxn + βconst (9)

yが目的変数，xが説明変数，βが回帰係数，βconstが定数項である．

重回帰分析を行った結果を Fig.5，6に示す．

まず，KinectSDKから算出できる 6項目 (Table 4に示す計測項目 2.–7.)を説明

変数とし，少数減少法により行った重回帰分析について述べる．第 1主成分にお

いては，2.頸椎高 1項目で自由度調整済み決定係数が 89.2%と高い値となｔって

いる．しかし，それ以外の主成分に関しては自由度調整済み決定係数が非常に低

い．例えば，第 2主成分においては，4.腸骨稜点高 1項目に対し自由度調整済み

決定係数が 6.3%という低い値になっている．第 2主成分は「身体の細長さ (肥満
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Fig. 6 Searched point (front view)

Fig. 7 Searched point (side view)

24



Table 5 Result of multiple regression analysis (1/2)

Adj.R2 　説明変数 |p|

6 項目 PC1 89.2 頸椎高 ***

(KinectSDK) PC2 6.3 腸骨稜点高 *

PC3 0.1 前腕長 *

PC4 0.1 膝蓋中央高 *

PC5 0.3 肩峰高 *

9 項目 PC1 93.9 身長 ***

(前面方向) 肩峰幅 ***

PC2 51.3 腸骨稜点高 ***

肩峰幅 **

殿幅 ***

PC3 24.6 前腕長 ***

肩峰幅 ***

殿幅 ***

PC4 17.5 頸椎高 ***

肩峰幅 *

PC5 33.2 肩峰高 *

肩峰幅 ***

殿幅 ***

　***:|p| <0.001，**:|p| <0.01，*:|p| <0.05
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Table 6 Result of multiple regression analysis (2/2)

Adj.R2 　説明変数 |p|

11 項目 PC1 96.8 身長 ***

(提案手法) 肩峰幅 ***

殿幅 *

胸部厚径 ***

殿部厚径 ***

PC2 83.1 腸骨稜点高 ***

肩峰幅 ***

殿幅 ***

胸部厚径 ***

殿部厚径 ***

PC3 33.5 前腕長 **

肩峰幅 ***

胸部厚径 **

殿部厚径 **

PC4 51.7 肩峰高 ***

肩峰幅 ***

殿幅 ***

胸部厚径 ***

殿部厚径 **

PC5 42.1 肩峰高 *

肩峰幅 *

殿幅 ***

殿部厚径 ***

　***:|p| <0.001，**:|p| <0.01，*:|p| <0.05
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度尺度)」を表す指標であるため，幅方向や厚さといった情報が不足しているため

だと考えられる．また，第 3，4，5主成分も第 2主成分と同様に，相関関係のあ

る項目が存在しないため自由度調整済み決定係数が低くなっていると考えられる．

次に，正面距離画像上の対応点を探索することで算出した 1.身長，8.肩峰幅，

9.殿幅の 3つを加えた全 9項目を説明変数とし，変数減少法により行った重回帰

分析について述べる．第 1主成分においては，1.身長，9.殿幅の 2項目で自由度調

整済み決定係数が 95.3%とより高い値となっている．また，第 2–5主成分も自由

度調整済み決定係数の改善がみられており，特に第 2主成分においては 51.3%と

著しい改善みられている．これは，肥満度尺度と相関性の高い 8.肩峰幅，9.殿幅

のといった幅に関する計測項目を加えたことでより正確に推定可能となったと考

えられる．同様に，第 5主成分は「殿部周りの幅」なので，9.殿幅が加わったこ

とで改善し，自由度調整済み決定係数が 33.2%となっている．

最後に，前面方向だけでなく，側面方向からも計測することによって得られる

10.胸部厚径，11.殿部厚径の 2項目を加えた全 11項目を説明変数とし，変数減少

法により行った重回帰分析について述べる．第 1主成分においては，1.身長，8.殿

幅，10.胸部厚径，11.殿部厚径の 4項目で自由度調整済み決定係数が 96.8%と高

い割合を示している．第 2主成分においては，4.腸骨稜点高，8.肩峰幅，9.殿幅，

10.胸部厚径，11.殿部厚径の 5項目に対し自由度調整済み決定係数が 83.1%と，

自由度調整済み決定係数のさらなる改善がみられた．肥満度尺度に相関のある厚

径の項目が加わったことが，説明率の向上につながっていると考えられる．また，

第 4主成分においても，3.肩峰高，8.肩峰幅，10.胸部厚径，11.殿部厚径の 4項目

で 51.7%と大きく改善している．これも第 2主成分と同様に，主成分得点と相関の

高い厚径に関する項目が加わったためであると考えられる．一方，第 3主成分に

おいては 7.前腕長，8.肩峰幅，10.胸部厚径，11.殿部厚径の 4項目で 33.5%，第 5

主成分においては 3.肩峰高，8.肩峰幅，9.殿幅，11.殿部厚径の 4項目で 42.1%と

これらの主成分は依然として低い値を示している．

また，全 11項目を説明変数として得られた回帰式を以下に示す．

PC1 = β11x1 + β18x8 + β18x10 + β19x11 + βconst1 (10)

PC2 = β24x4 + β28x8 + β29x9 + β210x10 + β211x11 + βconst2 (11)
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PC3 = β37x7 + β38x8 + β310x10 + β211x11 + βconst3 (12)

PC4 = β43x3 + β48x8 + β49x9 + β410x10 + β411x11 + βconst4 (13)

PC5 = β53x3 + β53x3 + β28x8 + β29x9 + β511x11 + βconst5 (14)

この回帰式を用いることで，前面，側面方向からの計測される 6項目より第 1主

成分を説明率 96.8%，第 2主成分を説明率 83.%，第 3主成分を説明率 33.5%，第

4主成分を説明率 53.6%，第 5主成分を説明率 42.1%で推定することができる．な

お，これらの主成分得点と計測項目の相関はあくまで統計的な値であり，人類学

的な相関を保証するものではない．

主成分得点を推定することができれば，採用した各主成分に対して因子負荷量

の大きな人体寸法を統計学的に推定することができる．これを利用することで，

体重のようなKinectでは直接できない人体寸法項目や対応点の探索が難しい人

体寸法項目に関しても推定することができる．

例として，人体寸法項目のうち第 1主成分PC1，第 2主成分PC2に対する因子

負荷量が共に大きく正であった体重Wについて，第 1主成分 PC1，第 2主成分

PC2より推定する回帰式を式 15に示す．

W = sw × (aw1PC1 + aw2PC2) + W̄ (15)

aw1，aw2 は式 8に示す逆行列の固有値で，W̄ は平均体重，swは体重の標準偏差

である．

体重だけでなく，主成分分析に用いた 52項目の人体寸法項目のうち，各主成

分に対する因子負荷量が大きいものに関しても同様に推定可能である．

2.4 Kinectを用いた人体寸法推定システム評価実験

2.4.1 人体寸法計測精度精度評価実験

本研究で提案した 11の計測項目について身長 165～185cm，体重 55～80kgの

20代日本人男性被験者 10名に対し距離画像センサ Kinectを用いて人体寸法計

測を行った．測定は腕を体から離した直立姿勢で行い，Kinectセンサからの距離
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Fig. 8 Kinect Experiment

L =2.5m，3.0m，3.5mを変化させで各 100回ずつ計測する．測定時の姿勢の条

件として，以下の条件を設定した．

1. 背中が曲がっていない (Head− Shoulder center − spine関節角)

2. 左膝が曲がっていない (Hip left−Knee left− Foot left関節角)

3. 右膝が曲がっていない (Hip right−Knee right− Foot right関節角)

4. 左手先が体側部に接していない (Shoulder right―hand rightの位置関係)

5. 右手先が体側部に接していない (Shoulder left―hand rleftの位置関係)

6. 側面計測時,手先が体側部にある (Spineと hand rleft, hand rleft,の位置

関係)

実験の様子を Fig.8に示す．評価は，データ解析に用いた人体寸法データベー

スを作成した計測技能保持者が，人間工学的な方法で計測した寸法を真値とし，

誤差を評価することで行った．
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結果をTable7に示す．Table 7において，上腕長を除く計測項目において誤差

率が 10%未満となっており，身長，頸椎高や肩峰高といった高さに関する項目の

誤差が特に小さくなっている．これは，高さ方向の寸法が他の寸法に比べて真値

が大きく，Kinectの解像度により発生する誤差の影響が小さいからと考えられる．

その他の原因として，本稿で用いたデータベースは着衣の影響を考慮しておら

ず，計測点が服で隠れてしまう項目についてはデータベースと差異がでてしまう

ことが考えられる．今後は，着衣の影響を考慮した計測手法が課題となる．

Table 7 Accuracy of measument items(10 males)

計測項目 平均二乗誤差率 [%]

身長 1.16

頸椎高 1.74

肩峰高 2.53

腸骨稜点高 4.47

膝蓋中央高 8.99

上腕長 11.97

前腕長 3.21

肩峰幅 6.34

殿幅 6.26

胸部厚径 7.07

殿部厚径 7.29

2.4.2 主成分得点を用いた身長・体重・腹部厚径の推定

人体寸法推定システムを評価するために，主成分分析に用いたデータベースに

含まれない身長 165～185cm，体重 55～80kgの 20代男性被験者 10名に対し実験

を行い，その結果算出された主成分得点を用いて身長・体重・腹部厚径の推定を
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行なった．Kinectによる人体寸法の計測条件は，前述の人体寸法計測精度精度評

価実験に準じる．

身長は対応点探索により直接計測できるが，本節では算出した主成分を用いて

推定した値について述べる．評価は，データ解析に用いた人体寸法データベース

を作成した計測技能保持者が，人間工学的な方法で計測した寸法を真値とし，誤

差を評価することで行った．

主成分得点の推定には，前面方向からの計測項目 9つを用いた回帰式，前面・

側面方向からの計測項目 11つを用いた回帰式で行った．また，計測項目 11つを

用いた推定では比較のため，説明率の高かった第 1,2主成分得点のみを用いた身

長・体重・腹部厚径の推定，第 5 主成分までを用いた身長・体重・腹部厚径を推

定を行なった．推定結果をTable 8に示す．

Table 8 Accuracy of estimated body dimension(10 males)

対象項目 平均二乗誤差 平均二乗

誤差率 [%]

9項目 身長 7.1[cm] 4.1

(前面のみ) 体重 8.1[kg] 11.2

(第 2主成分まで) 腹部厚径 5.2[cm] 29.0

11項目 身長 3.3[cm] 1.9

(第 2主成分まで) 体重 7.2[kg] 10.1

腹部厚径 4.5 [cm] 23.7

11項目 身長 3.3[cm] 1.9

(第 5主成分まで) 体重 6.5[kg] 9.6

腹部厚径 4.7 [cm] 25.0

まず，第 2主成分までを用いた推定に関して説明する．身長・体重に関しては

誤差率 10%程度で推定できており，前面方向から計測できる 9項目を用いて算出

した主成分を用いて推定した場合と比べ，側面方向からの計測項目を含む 11項目

を用いて推定した場合の方が精度が高いことがわかる．一方，腹部厚径は 20%近
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い誤差率となっている．これは，計算に用いられていない第 4主成分に対する腹

部厚径の負の因子負荷量が大きく，第 1，2主成分まででは十分説明できないた

めであると考えられる．そのため，第 1，2主成分得点の推定精度が向上しただ

けでは，これらの項目の推定精度は向上しないと考えられる．

続いて，推定に用いる主成分を加えた場合に関して説明する．第 5主成分まで

用いた場合，身長・体重の推定精度向上は僅かな上，腹部厚径に関しては精度が

悪化している．これは，第 3主成分，第 4主成分，第 5主成分に対して適用した

重回帰分析において自由度調整済み決定係数の値が低かったことから，主成分得

点の推定誤差が生じたためであると考えられる．身長・体重に関して大きく精度

が下がらなかったのは，第 1，第 2主成分と比べ第 3，4，5主成分に対する因子

負荷量が小さかったためであると考えられる．

以上の結果から，身長や体重など主成分得点と相関の高い人体寸法について，

適切に推定できていることがわかる．人体寸法項目の推定精度向上には，Kinect

による計測項目を増やし，主成分得点を求める重回帰式の説明率向上と，推定対

象と相関の高い主成分得点を適切に利用する必要がある．
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3. 人の移動軌情報

本項では，LRFスキャンデータを用いた環境中に存在する歩行者の位置を計測

する手法と，それにより得られた人の移動軌跡に基づいた「人の移動軌跡地図」

を生成する手法について述べる．

人と環境を共有するロボットはサービス対象である人の活動を妨げないように

行動することが望ましい．そのためには，環境がどのような使われ方をしている

か認識し，それに合わせて行動する必要がある．しかし，環境の使われ方を直接

センサで計測することは難しく，人の行動から推定する必要がある．人の行動解

析としては，RFIDタグやGPS(Global Positioning System)測位，カメラなどを

用いて計測された人の移動軌跡を利用した研究が存在する．Denurdjianらは，日

常行動における人の位置と速度を用いてクラスタリングを行い，ActivityMapと

呼ばれる行動パターンの抽出を行っている [36]．また，Sparacinoらは博物館学

で知られた基本パターンを定義しておき，ウェアラブルデバイスを用いて行動パ

ターンを分類するプロジェクトを行っている [37]．これらのように，人の移動軌

跡に基づく行動解析は広く行われており，移動軌跡情報とそこから得られる情報

を用いてロボットは環境認識を行うことができる．

本研究では，移動ロボットによる経路計画への応用を前提とし，人の移動軌跡

情報から得られる情報を地図に付与する．歩行者の移動軌跡から得られる情報と

しては，各グリッドにおける人の平均移動速度，移動確率分布，通過回数，滞留

頻度といった直接算出される情報と，それらの情報を元に交差領域・通路領域の

分類について扱う．

3.1 移動軌跡の計測手法

3.2 従来研究

移動物体の認識・識別手法は広く研究されている．行動解析に利用するための

移動軌跡の計測には，RFIDタグを利用したもの [14][17]や環境中に設置したカメ

ラ [15][22]などのユビキタスネットワークを利用している研究が存在する．RFID
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を用いた手法は，ある領域周辺であるといった定点での観測には有効であるが，

多数のセンサを設置すると読み取り範囲が互いに重なってしまい，センサ出力に

対し特定の場所であると意味づけすることが困難である．神田ら [17]は複数の

RFIDタグリーダによるタグ位置推定を行っているが，タグリーダの設置数によ

り位置精度が変わってしまうため，大域的な計測には有効であるがロボットナビ

ゲーション用の占有格子地図と組み合わせるには精度が低い．カメラを用いた手

法では，カメラの視野角が限られるため環境中をくまなく計測するのは難しい．

そこで本研究では，LRFを用いた移動体追跡手法により移動軌跡の計測を行う．

LRFを用いた移動体追跡手法は，これらの手法と比べて 1つのセンサで広範囲

の計測を行えるという特徴がある．LRFを用いた移動体追跡では，移動物体から

得られた LRFスキャンの形状を用いて物体を識別する [38][39]．これらの方法は

LRFスキャンを分割する必要があるが，手と胴体といった 1つの移動体から複数

のセグメントが得られることや，歩行者がつれ立って歩いている場合などでセグ

メントを適切に分割できないという問題が或る．森らは，複数フレームのLRFス

キャンを占有格子地図に描画し，AdaBoostを用いて形状を分類することにより

移動物体を検出・識別する方法を天安している [40]．この手法により，セグメン

ト分割の問題や LRFスキャン形状の不安定さは解決できるが，移動物体が他の

物体の近くを動いている場合に識別率が下がるという問題が或る．

また，歩行者の移動を予測することは困難であるため，複数の歩行者追跡を実

現する手法としてパーティクルフィルタが用いられることが多い．複数の対象を追

跡する際には，単純なパーティクルフィルタではパーティクルの分布に偏りが発生

してしまうため，それを避ける手法が提案されている．Vermaakらは，全体の確

率密度分布を個別の対象の状態の確率密度分布の重み付き和で表現するMixture

Particle Filterを提唱し，動画像中から人抽出と追跡を行った [41]．また，倉爪

らは，SIR（Sequential Importance Resamling）パーティクルフィルタ，MCMC

（Markov Chain Monte Carlo）パーティクルフィルタの 2種類を結合することで，

複数のカメラとレーザーレンジファインダからの移動体追跡を実現した [42]．

このように，歩行者同士が近傍にいる際，形状情報から歩行者を区別し，個別

に歩行者追跡を行うことは難しいため，人数にかかわらず歩行者グループとして
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抽象的に扱われることが多い [43]．

これを解決するため，本研究ではクラスタベース SJPDAFs[44]による追跡手

法 [28]を用いた．SJPDAFsは誤検出やオクリュージョンに頑健であり，パーティ

クルフィルタにより柔軟な追跡が可能である．SJPDAFsでは，複数仮説を導入

することで，追跡対象と対応する LRFセグメントをクラスタに分割し，各クラ

スタを歩行者グループと分類する．分類された各クラスタ内の歩行者の人数は独

立に推定され，各歩行者は個別に追跡される．本手法ではクラスタを，対応しう

る特徴を共有する追跡対象の集合と，それらの集合と対応しうる全ての特徴を合

わせたものと定義し，歩行者の人数推定と分類は各クラスタ毎に実行される．こ

れにより，従来区別することが困難であった移動軌跡の合流・分離問題に対し頑

健であるという特徴がある．

本手法は，以下の手順で行われる．

1. 直前の数フレームの LRFデータを用いて，移動物体候補をを抽出する．ま

た，移動物体候補のグルーピングを行う．

2. 各クラスタのパーティクルを更新し，各クラスタと対応する LRFセグメン

トを列挙する．

3. LRFセグメントに基づきクラスタの合流と分割を行う．

4. SJPDAFsクラスタ毎に追跡処理を行う．

5. SVM(Support Vector Machine)を用いてクラスタ内の人数推定及び分類を

行う．

6. 追跡対象となっていない移動物体候補グループに対し SJPDAFsクラスタの

初期化を行う．

各クラスタ内の人数推定と分類には SVMを用いている．LRFデータはオク

リュージョンや物体の反射率の差などの影響により，形状が不安定となるため，

ある時刻における単一のデータを用いるのではなく，時系列データを用いた識別

手法を導入している．時刻 tにおけるクラスタ内の特徴ベクトルを zf (t)，時刻 0
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から tまでのクラスタ内の特徴ベクトルの集合を Zt
f = zf (0) · · · zf (t)とし，移動

物体分類のクラス cnを c0: 誤検出，c1: 歩行者 1人, c2: 歩行者 2人，· · · c5: 歩行

者 5人と定義している．推定したい値は P (cn|Zt
f )であり，式を変換することで

以下が得られる．

P (ck(t)|Zt
f ) = α · P (zf (t)|ck(t)) · P (ck(t)|Zt−1

f ) (16)

P (ck(t)|Zt−1
f ) =

∑
n

[P (ck(t)|ck(t− 1) = n)

·P (ck(t− 1) = n|Zt−1
f )] (17)

さらにベイズの公式から以下が得られる．

P (zf (t)|ck) =
P (ck|zf (t))P (zf (t))

P (ck)

= α
P (ck|zf (t))

P (ck)
(18)

P (ck|zf (t))は SVMから推定可能であり，P (ck)は学習データから推定できる．

SVMで用いた特徴を以下に示す．

zf0 : LRFセグメントの個数

zf1 : LRFセグメントの長さの総和

zf2 : 速度の平均値

zf3 : バウンディングボックスの方向と

速度ベクトル平均の向きの差

zf4 : バウンディングボックスの長辺の長さ

zf5 : バウンディングボックスの短辺の長さ

本手法を適用することにより，歩行者グループの追跡だけでなく，歩行者グルー

プ内に含まれる 5人までの歩行者を個別に検出，追跡することが可能である．

3.3 移動軌跡からの情報抽出と投票

歩行者追跡システムにより得られた移動軌跡情報から移動速度・移動方向分布・

通過回数・滞留回数を投票する手法について述べる．
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Fig. 9 Define Direction Fig. 10 Voting Area

歩行者の情報をセルに投票する際，歩行者は測定されている位置だけでなく，

空間中の一定範囲を専有していると考えられる．そのため，Fig.10に示すように，

歩行者の測定位置を中心とした半径 r[m]以内にあるグリッドにも投票を行う．

本研究で地図に投票するのは，移動速度・移動方向分布・通過回数・滞留回数

である．これらのパラメータは歩行者の検出された地図上のセル c(i, j)に投票さ

れ，地図上の全てのセルがこれらの情報を持つ．移動方向分布は，歩行者の速度

ベクトルに対応する移動方向 kへの移動回数 PNUMc(i,j)(k)を投票する．さらに，

人軌跡上の全ての測定点はそれぞれの投票範囲内のセルに対して通過回数Nc(i,j)

を投票する．また，移動速度が閾値 v[m/s]になった場合を滞留状態と定義し，滞

留回数 SNUMc(i,j)を投票する．

3.3.1 移動確率分布と滞留確率の算出

本項では，各セルに投票した情報から移動確率分布・滞留確率・移動速度分散

を算出する手法について述べる．

移動確率分布 Pc(i,j)(k)は，人の移動軌跡情報を用いて投票した移動方向分布
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PNUMc(i,j)(k)から，以下のように算出される．

Pc(i,j)(k) =
PNUMc(i,j)(k)∑15
k=0 PNUMc(i,j)(k)

(19)

滞留確率Sc(i,j)は，滞留回数SNUMc(i,j)と通過回数Nc(i,j)から，以下のように算

出される．

Sc(i,j) =
SNUMc(i,j)

Nc(i,j)

(20)

移動速度分散 Vc(i,j)は，各セル上で n回目に計測された人の移動速度 vc(i,j),nと

セルの平均移動速度 vc(i,j)分散から，以下のように算出される．

Vc(i,j) =

√∑Nc(i,j)

n=0 (vc(i,j),n − vc(i,j))2

Nc(i,j)

(21)

投票したグリッドマップは各セル上を通った人軌道の情報しか持っていない．

しかし，各セルの環境情報を推定するためには，ある一定の範囲の人の，移動確

率分布と滞留確率，通過回数，速度分散を考慮する必要がある．そこで，セル周

辺の環境情報を統合するために，投票したグリッドマップに対して平均化処理を

行う．その結果，各セルの移動確率分布と滞留確率，通過回数，速度分散は以下

のようになる．



P ′
c(i,j)(k) =

∑√
d2
i
+d2

j
≤D

Pc(i+di,j+dj)
(k)∑√

d2
i
+d2

j
≤D

1

S ′
c(i,j) =

∑√
d2
i
+d2

j
≤D

Sc(i+di,j+dj)∑√
d2
i
+d2

j
≤D

1

N ′
c(i,j) =

∑√
d2
i
+d2

j
≤D

Nc(i+di,j+dj)∑√
d2
i
+d2

j
≤D

1

V ′
c(i,j) =

∑√
d2
i
+d2

j
≤D

Vc(i+di,j+dj)∑√
d2
i
+d2

j
≤D

1

(22)

本研究ではD = 1.0[m]として，直径 2[m]の範囲で平均化する．以上ののように

投票した移動確率分布，滞留確率，通過回数を用いて，各セルの環境情報の推定

を行う．
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3.3.2 人の滞留頻度地図の生成

本項では，人の滞留頻度に関する情報の必要性と，滞留頻度地図生成手法につ

いて述べる．

人がよく滞留する領域は，何か特定の作業を行う場所周辺であると考えられる．

例えば，作業デスク周辺であったり，休憩場所などではそこに滞在する傾向が高

いと考えられる．これらの領域では，人が何か作業を行っていたり，リラックス

していることが多いため，これらの領域をロボットが横断することは人の活動の

妨げになる可能性が高く，ロボットはこれらの領域を横断するのは望ましくない．

また，何か他の作業に気を取られている人の周辺を通過することは，ロボットが

人に衝突する可能性が高く危険であると考えられる．そのため，これらの領域を

移動する際は追加の安全マージンをとるべきである．

このような領域は，前述の滞留確率を参照することで推定することができる．

移動ロボットの経路探索時には，滞留確率に閾値を設け，一定以上の領域を滞留

領域として立ち入り禁止にするか，滞留確率に応じたコストを設定することで，

これらの領域を考慮した経路を生成することができる．

3.3.3 人の移動速度分散地図

本項では，人の移動速度分散に関する情報の必要性と，人の移動速度分散地図

生成手法について述べる．

移動速度分散地図は，人が立ち止まり後続と合流するような通路領域を認識す

るのに役立つ．例えば，屋内展示施設において，展示物間を移動する人々は，後

続を待つために展示物のない開けた場所で停止することがある．このような領域

は障害物が少なく，ロボットの移動に適した広いスペースがあるだけでなく，立

ち止まったとしても他者の行動を妨げないような場所を意味するため，ロボット

はこれらの領域を優先して通過するべきである．

このような領域は，前述の人の移動速度分散を参照することで推定することが

できる．立ち止まる人，そのまま素通りする人などがいることから，速度分散が

大きくなるためである．
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移動ロボットの経路探索時には，移動速度分散の大きいこれらの領域のコスト

を小さくすることで，積極的にこれら領域を通る経路を生成することができる．

3.3.4 立ち入り禁止領域の推定

本項では，立ち入り禁止領域を推定する必要性と，その生成手法について述

べる．

人軌跡情報を長期間計測したにも関わらず，人軌跡が検出されない領域が存在

する．例えば，机・テーブルの下や，柵で区切られた展示スペースなどがそれに

当たる．このような領域は，普段から人が立ち入らない領域であり，何らかの危

険が存在しうると考えられる．そのため，移動ロボットはこれらの領域に立ち入

るべきではない．そのような領域を抽出することができれば，ロボットはより安

全に移動できる．

本研究では，前述の領域を立ち入り禁止領域として次のように定義した．

立ち入り禁止領域 人が普段通らない領域

立ち入り禁止領域は，前述の通り普段人が通らない領域である．そのため，立ち

入り領域は人の通過回数から推定することができる．本研究では，各グリッドの

通過回数Nc(i,j)が閾値以下であれば立ち入り禁止領域とした．

3.4 通路領域・交差領域の分類

通路領域・交差領域を分類する必要性と，各セルの移動確率分布を用いて通路・

交差領域の二つの領域のクラスタリングを行う手法について述べる．

実環境において，ロボットに対する衝突可能性が高い障害物として歩行者が挙

げられる．ロボットがすべての領域で歩行者が飛び出してきても十分対応できる

ような速度を維持することは効率的とは言えない．廊下のような環境では，人の

流れが一定であるため人の行動が予測しやすく，ロボットにとっては危険度は低

いといえる．しかし交差路のような人の流れが様々な方向を向いている場合，左

右から飛び出してくる歩行者などにも注意を払う必要がある．人の移動軌跡情報
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から得た移動確率分布を用いて通路・交差領域の分類を行うことで，ロボットが

人に備えて低速で動くべき領域とそうでない領域が規定できるため，ロボットの

移動の効率性・安全性を高めることができる．

本稿では，通路・交差領域をそれぞれ次のように定義した．

通路領域 人が一定方向に移動しているような領域

交差領域 人の軌跡が交差しているような領域

3.4.1 k-means法

本研究では，通路・交差領域を推定するためのクラスタリング手法として，k-

means 法を用いている．本節では，k-means法のアルゴリズムと移動確率分布へ

の適用について述べる．

初期化 地図上で，立ち入り禁止領域，作業領域以外の各セルにランダムにクラ

スタを割り振り (Fig.11)，各クラスタの重心を計算する．( Fig.12)

再配置 各セルについて，各クラスタ重心とセル間の距離を求め，各セルを最も

近いクラスタ重心のクラスタに割り当てる．(Fig.13)

重心計算 クラスタの重心の計算を行う．(Fig.14) 重心が変化しなければ処理を

終了する．

Fig. 11 K-means Initialize Fig. 12 K-means Get Initial Center
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Fig. 13 K-means Reset Cluster Fig. 14 K-means Get Center

Fig. 15 Crossing Area1 Fig. 16 Crossing Area2

3.4.2 クラスタ重心とクラスタ重心・セル間距離の計算手法

通路・交差領域の各クラスタは次式のようにと表される．

g(m) = {c(i1, j1), c(i2, j2), ..., c(in, jn)} (23)

また，クラスタ g(m)の重心の移動確率分布は次式のように表わされる．

Pg(m) =
{
Pg(m)(0), Pg(m)(1), Pg(m)(2), ..., Pg(m)(k), ..., Pg(m)(15)

}
(24)

Fig.15，16，17，18にいくつかの移動確率分布の例を示す．

本研究では，交差領域，通路領域を移動確率分布の形状によって分類すること

を目的としている．Fig.15，16，17，18に示すように，同じような移動確率分布

の形状をしたセル同士でも，セルごとに分布の方向が異なる．そのため，単純に

各移動方向ごとの平均から重心を求めただけでは，移動方向分布の形状の特徴が

つぶれてしまう．
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Fig. 17 Passage Area1 Fig. 18 Passage Area2

そこで次式を用いて重心と要素間の距離を計算する．

f (g(m), c(i, j), θ) =
15∑
k=0

√
(Pg(m)(k)− P ′

c(i,j)((k + |θ|) mod 16))2 (25)

distance (g(m), c(i, j)) =
15

min
θ=−16

f (g(m), c(i, j), θ) (26)

式 25は，クラスタ g(m)と移動確率分布を θ回転させたセル c(i, j)との要素間

距離を示す．θが正のときは，単純に移動確率分布を θ回転させたセル c(i, j)と

クラスタ g(m)との要素間距離を示し，θが負のときは逆順にした移動確率分布

を θ回転させたセル c(i, j)とクラスタ g(m)との要素間距離を示す．

また，クラスタ重心と各セルとの距離も，単純にユークリッド距離を用いて計

算したのでは，セルごとの分布の方向によって値が変わってしまう．そこで，次

式を用いてクラスタ g(m)の重心の方向 kに対する移動確率Pg(m)(k)を算出する．

Pg(m)(k) =

∑
c(i,j)∈g(m) Pc(i,j)(k +

∣∣argmin15
θ=−16 f(g(m), c(i, j), θ)

∣∣ mod 16)

Ng(m)

(27)

Ng(m)はクラスタ g(m)に属するセル数を示す．この式に示すように，クラスタ

g(m)の，各セル c(i, j)をクラスタ重心からの距離が最小となるよう移動確率分

布を回転させた状態で重心を求めた．

以上のように，クラスタ重心とクラスタ重心・セル間距離を求めることで，分

布の方向が異なる，同じような移動確率分布をしたセル，クラスタ重心同士でも，

方向が一致するように回転・反転した状態でクラスタ重心とクラスタ重心・セル

間距離を求めることができる．
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3.4.3 クラスタの判別手法

最後に，各クラスタが，交差領域・通路領域のどちらを示しているのか判定を

行う．前述したように，交差領域は人の軌跡が交差しているような領域，通路領

域は人が一定方向に移動しているような領域である．そのため，交差領域の移動

確率分布は全方向に対して均等に広がっていると考えられる．逆に，通路領域の

移動確率分布は同じ直線上の方向を中心に分布していると考えられる．そこで，

移動確率分布の分散の大小からクラスタの環境情報の判定を行う．

各セルの移動確率分布の分散を次式を用いて算出する．

f(Pg(m),k) = Pg(m)(k) + Pg(m)(k + 8) (28)

E(Pg(m)) =
7∑

k=0

{
kf(Pg(m),k)

}
(29)

V (Pg(m)) =
7∑

k=0

{(
k − E(Pg(m))

)2
f(Pc(i,j), k)

}
(30)

ここで，E(Pg(m)),V(Pg(m))はそれぞれ，クラスタ g(m)の移動確率分布の期待

値と分散を示す．また，f(Pg(m),k)はクラスタ g(m)の同一直線上の移動確率を

示す．

この分散 V (Pg(m))が大きいクラスタを交差領域，小さいクラスタを通路領域

とする．
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3.5 3次元Lidarセンサを用いた広範囲の歩行者の身長推定

人の人体寸法の計測にKinectセンサを用いる場合，複数の主成分得点を良い

精度で推定できるが，Kinectセンサの計測範囲で停止した人物にしか適用できな

い．移動軌跡情報と組み合わせて利用する場合には，より広範囲に存在する多数

の歩行者の人体寸法を計測する必要がある．中でも身長は，高い次元圧縮率を持

つ第一主成分得点と相関が非常に高く，身長は大人・子供といった属性の識別に

も役立つため，この項目を広範囲に計測する手法が必要となる．

広範囲の 3次元計測が行えるセンサとして，3次元Lidarセンサがある．3次元

Lidarセンサは，ステレオカメラやKinectセンサと比べて広範囲の 3次元計測を

行うことができる．しかし，センサからの距離が離れるほど空間解像度が小さく

なるという問題がある．そこで本研究では，前述の人追跡手法と 3次元 Lidarセ

ンサを組み合わせ，歩行者の身長を推定する．

3.5.1 3次元LidarセンサHDL-32e

本研究では，3次元 Lidarセンサとして Velodyne社が開発した HDL-32eを用

いる (Fig.19)．このセンサは，32個のレーザー送受信センサを内蔵し，水平方向

360°と垂直視野 41.3°の範囲を計測することができる 3次元 Lidarセンサであ

る．本研究ではHDL-32eを水平方向に設置し，歩行者の検出・追跡及び身長の推

定を行う．Table9にHDL-32eの仕様を示す．

身長の定義は，直立姿勢における床面から頭頂点までの垂直距離である．その

ため，身長を算出するためには直立姿勢における頭頂点を計測する必要がある．

しかし，HDL-32eは広範囲の 3次元計測が可能だが，センサから距離が離れるほ

ど空間解像度は小さくなる．そのため，センサから被験者までの距離によっては

計測して得られた点群内の最高点は頭頂点と一致せず，実際の頭頂点は隣り合う

計測線との間に存在する (Fig.20)．計測点と頭頂点が一致する距離は計測対象の

身長により異なるため，静止状態の対象の身長を直接計測することは困難である．

そこで本研究では，直立姿勢の人ではなく，歩行中の人を歩行者追跡手法により

追跡し，身長を推定する．
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Fig. 19 HDL-32e

Table 9 Specification of HDL-32e

水平視野角度 360°

垂直視野角 41.3°(+10.6°～-30.67°)

角度分解能 (水平) 0.16°@ 600rpm (10Hz)

角度分解能 (垂直) 1.33°

測定距離 70m (1m～70m)

測定周期 10Hz

測定点数 約 700,000 points/s

測定精度 ± 2cm (1σ@25m)

距離測定方式 LiDAR TOF方式
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Fig. 20 Scan points or HDL-32e

3.5.2 人追跡による点群の抽出と頭頂点の推定

計測点と頭頂点が一致する距離は計測対象の身長により異なるため，その距離

を一意に決定することはできない．しかし，一定区間を移動する間に 3次元Lidar

センサの計測点と歩行者の頭頂点が一致する場所を通過することが考えられる．

そこで本研究では，SJPDAFsを用いた歩行者追跡手法により歩行者を追跡して

取得できる最高点の高さを用いて身長を推定する．

本研究では，歩行者の最高点更新は以下の手順で行われる．

1. 直前のNフレームのLRFデータを用いて背景差分処理を行い，移動物体由

来の点群を抽出する．

2. ユークリッドクラスタリングを用いて移動物体由来の点群をクラスタリン

グする．

3. SJPDAFsを用いた歩行者追跡手法により，歩行者の位置を推定する．

4. 歩行者追跡手法により推定した歩行者の位置情報を用いて，クラスタリン

グされた点群に歩行者 IDを割り振る．

5. クラスタリングされた点群に含まれる最高点の高さを求める．

6. 1-5を繰り返し，各歩行者 IDの最高点の高さを更新する．
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Fig. 21 Point clouds of pedestrian

Fig.21に歩行者点群の抽出例を示す．静止物体由来の点を灰色，抽出された歩

行者の点群を赤色で表している．

歩行者追跡手法により歩行者を長期間追跡することで，3次元 Lidarセンサに

より頭頂点に近い計測点を得ることが実現できる．

3.5.3 歩行データベースの解析

歩行は人の基本的動作であり，歩行解析・歩行研究はスポーツ科学，人間科学

の分野において古くから行われている [45]．人の歩行は周期運動であり，足が地

面に設置している立脚相と，地面から足が離れている遊脚相を繰り返す．この際，

人の頭頂点は歩行状態の遷移に伴い上下するため，床面から頭頂点までの距離は

周期的に変化すると考えられる (Fig.22)．そのため，歩行中に計測される床面か

ら頭頂点までの垂直距離は身長とは一致しない．

そこで本研究では，AIST歩行データベース 2013[46]に含まれる頭頂点のデー

タに対し単回帰分析を行うことで，歩行中の頭頂点と直立姿勢における身長との

関係性を求めた．

AIST歩行データベース 2013は，身長 1477mm～1890mm，体重 41kg～124kg
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Fig. 22 height of pedestrian

Table 10 Parameters of database

平均値 標準偏差 最大 最小

身長 [cm] 166.1 10.3 188.6 152.0

頭頂点高 [cm] 164.0 10.3 186.5 148.6

の男性 76名 (19～73歳)，女性 63名 (13～72歳)の全身の歩行パターンのデータか

らなるデータベースである．本研究では，データベースに含まれる身長 1522mm

～1890mmの男女のモーションキャプチャーデータ 20名分を用いた．

本研究では，目的変数を身長とし，歩行中の頭頂点の平均高さを説明変数とし

て単回帰分析を行った．その結果をTable11に示す．また，算出した回帰式を式に

示す．

身長 [m] = 0.028 + 0.995 ∗頭頂点高 [m] (31)

自由度調整済み決定係数 (Adj.R2)が 0.989と高く，検定結果も良好であるため，

Table 11 Result of regression analysis

Adj.R2 |p|
0.989 ***

***:|p| <0.001，**:|p| <0.01，*:|p| <0.05
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Fig. 23 Image of experiment

歩行中の頭頂点高さから身長は強い相関関係があることがわかる．

3.5.4 歩行状態における頭頂点計測実験

基礎実験として，歩行状態における 3次元 Lidarセンサの計測精度評価実験を

実施した．Fig.23に実験の様子を示す．実験は身長 175cmの 30代成年男性に対

し実施した．被験者には，歩行データベース 2013におけるデータ計測と同じく，

「日常でいつも歩いているように真っ直ぐ歩いて下さい」と指示し，センサから

距離 3m-13mの範囲約 10mを歩行する中計測を行った．センサは床面から高さ

1.3mの位置にレーザー送受信部が来るように設置した．Fig.24にセンサ距離と抽

出した点群内部の最高点の高さを示す．

結果から，抽出した点群内の最高点は多くの領域で頭頂点よりも低い値を取っ

ていることが確認できる．このことから，単純に抽出した点群の最高点を頭頂点

とみなすことは不適であることがわかる．また，センサから距離が離れる程計測

線間の距離が大きくなり，頭頂点近傍を計測線が通過する位置を計測するために

は，距離が離れる程長期間歩行者を追跡する必要があることがわかる．
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Fig. 24 Sensor range and target height

Table 12 Accuracy of pedestrian’s height

3-6m 6-9m 9-12m 3-12m

平均誤差 0.4cm 4.0cm 10.0cm 0.4cm

標準偏差 1.0cm 0.7cm 3.0cm 2.0cm

最大誤差 1.5cm 2.0cm 15.7cm 1.5cm

最小誤差 0.4cm 0.6cm 5.2 0.4cm

3.5.5 歩行状態における身長推定実験

身長 169～185cmの 20-30代成年男性 5名に対し，身長推定実験を実施した．被

験者には，歩行データベース 2013におけるデータ計測と同じく，「日常でいつも

歩いているように真っ直ぐ歩いて下さい」と指示し，センサから距離 3m-13mの

範囲約 10mを歩行する中計測を行った．センサは，前節の実験同様，床面から高

さ 1.3mの位置にレーザー送受信部が来るように設置した．

実際の環境下において，人は常にセンサ近傍を通過するとは限らず，また長距

離を歩くとは限らない．そのため，計測したデータを 3m毎に分割し，それぞれ

の区間での身長推定精度を評価した．推定結果をTable12に示す．

センサからの距離が近いほど頭頂点近傍を通過する計測線間の距離が近くなる

ため，3-6mの範囲のデータが最も精度が良くなっている．一方，9-12mの範囲で
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Fig. 25 Experiment in Miraikan

は，センサの計測線間の距離が大きく，真の頭頂点が計測線間に存在するため，

精度が悪くなっている．この結果から，頭頂点近傍を計測線が通る位置を歩行者

が通過すれば，精度よく身長を推定できることがわかる．

3.5.6 大規模計測データに対する適用

日本科学未来館 3F展示エリアに 3次元 Lidarセンサを設置し，歩行者の計測

実験を行った．実験の様子をFig.25に示す．計測は，日本科学未来館の開館時間

である午前 10時から 20分間実施した．身長推定を実施する範囲は距離 10mとし

た．点群抽出結果をFig.26に示す．背景の点群は灰色，それ以外の色の点群が抽

出した人の点群を表している．

結果として，のべ 2000本の移動軌跡と，軌跡に対し身長 138cm～178cmの身

長に関する情報を得た．この際，同時に検出した歩行者の最大人数は 28名であっ

た．この結果から，実際の環境下において，大規模な身長情報付きの人の移動軌

跡を収集可能であることが確認できた．
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Fig. 26 Point clouds of miraikan experiment
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4. 実環境における占有格子地図作成手法

地図作成及び位置推定問題は，実環境において稼働するロボットにおいて基本

的な機能である．ロボット用の地図には，ロボットの行動範囲内の複数の地点を

ノードとしその間をアークでつなぐことで，全体をグラフ構造で表現するトポロ

ジカルマップと，地形形状を正確に表現することを試みたメトリックなマップが

存在する．

トポロジカルマップは，メトリックなマップと比べてメモリ使用量が極めて小

さく，短い計算時間での経路計画が可能である．このことから，計算機が低性能

であった時代から用いられている [47]．トポロジカルなマップ表現機能を持つロ

ボットとしては，旧電総研で開発された事情通ロボット (Jijo-2)が存在する [48]．

このロボットは，音声対話によって現在自分が置かれている場所を学習し，廊下の

角や部屋の入り口をノードとして持つトぽロジカルマップを生成する．また，カ

メラを用いてトポロジカルな自己位置推定を行う手法も多く提案されている [49]．

これらの手法では実際のロボット座標や障害物の位置推定は不可能ではあるが，

計算負荷が軽く，動的環境や照明変化に対してより頑健にすることが可能となる．

メトリックなマップの代表例としては，占有格子地図が存在する．占有格子地図

は，等しい大きさを持つ格子から成り，それぞれのグリッドは障害物が存在する

か，空き領域か，あるいは不明かという情報を持っている．この形式の利点とし

ては，グリッド空間から経路計画のためのグラフ構造が容易に作成できる点，実

際の地形形状と地図の構造が単一平面上で一致する点が挙げられる．本研究では，

様々な環境情報を組み合わせるために，実際の地形形状と地図の構造が同じであ

る占有格子地図による位置推定と，各占有格子に様々な情報を付与し経路計画に

用いる．

実環境における地図生成及び位置推定の課題としては，人をはじめとする動

的な障害物への対応が挙げられる．Hähnelらは，SJPDAFs(Sample based Joint

Probabilistic Data Association Filters)[25]という手法を適用して移動物体を追跡

することにより，動的環境における SLAMを実現した [26]．Wangらは，SLAM

と移動物体追跡を同時に行う手法を提案し，自動車などが含まれる屋外環境にお

いて SLAMに成功した [50]．Wulfらは，3次元 LRFスキャンを用いて天井を観
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測することで，5日間に渡り動的障害物が存在する環境下で自己位置推定及び自

律移動を行うことに成功した [51]．

また，複雑な地形の形状や段差などへの対応のため，傾きを変えた複数台の

LRFを搭載したり，LRFをアクチュエータを用いてスイング・回転させること

で 3次元なっぷを構築する研究が数多く存在する．Thurunらは，水平と垂直に

取り付けた 2つのLRFを搭載したロボットを用い，廃坑において 3次元地図を構

築している [52]．Newman,Coleらは 3次元 LRFを用いて SLAMを実施し，カメ

ラ画像を用いてループクローズを行うことで，正確な屋外 3次元マップを構築し

ている [53]．大野らは，3次元 LRFを用いて仙台駅にて 3次元地図を構築してい

る [54]．この研究では，ロボットを静止させた状態で 3次元LRFのスキャンを行

うもので，同じ部分を 2度スキャンすることで移動障害物を分離し，静止障害物

のみの地図を作成している．

本研究では，人が不適切なランドマークとして計測されるとともに，後ろに存

在する物体を隠蔽してしまうという問題と，周囲にランドマークが少ない開けた

環境においてセンサの計測可能範囲に存在するランドマークの数が少なく，ラン

ドマークを安定して計測できない問題を解決するため，従来のパーティクルフィ

ルタを用いた位置推定 [55]を拡張し，各時刻のパーティクルフィルタの更新にお

いて鉛直方向に多層のスキャンデータから最適なものを選択して位置推定に利用

する．本手法により，外乱や計測失敗の発生が少なく位置推定に最適な高さを用

いて位置推定を行うことができる．また，本手法を用いることにより得られた高

精度の自己位置推定結果を用いることで，高精度な多層 2 次元地図を生成するこ

とができる．この手法を用いることで，3次元 SLAMと比べて計算を抑えつつ，

環境を 2.5次元でとらえることが可能となるとともに，頑健な位置推定を行うこ

とが可能となる．

4.1 パーティクルフィルタの選択的更新

選択的更新手法の概念図をFig.27 に示す．選択的更新手法では，各時刻におい

て複数の状態推定を行う．これらの状態推定から得られた事後確率分布の候補を

評価し，評価値が最も高い推定結果を最新の事後確率分布として採用する．選択
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的更新手法の概念はベイズフィルタを始めとする多様な更新アルゴリズムに適用

することができる．本研究では，パーティクルフィルタを用いることを前提とし

た位置推定問題及び SLAM 問題を扱う．

Table13に本手法の基本的なアルゴリズムの疑似コードを示す．入力は，パーティ

クルのセットXt−1，最新の制御 ut，及び最新の計測 ztである．また，出力は最新

のパーティクルのセットXtである．3行目に示したConditional Particle filter

関数は，条件を示す変数 conditioniを用いてパーティクルフィルタの一回の更新

を行う関数である．本手法で最も重要となるものは 4行目に示した関数 evaluate

であり，この評価関数に基づいてパーティクルフィルタのパフォーマンスを評価

し，最も評価が高いパーティクルのセットを選択する．

Fig. 27 Selective update method

4.2 パーティクルの選択的更新を用いたKLD sampling AMCL

本研究では，KLD sampling MCLにAugmented MCLにおけるランダムパー

ティクルを組み込んだ手法に対して，パーティクルフィルタの選択的更新を適用

する．KLD sampling AMCLは，パーティクルの数を可変にできるというKLD

sampling MCLの長所と，ロボットが誘拐される小さい確率を考慮するAugmented
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Table 13 Algorithm Selective update method for Particle filter

1: Algorithm Selective update method for Particle filter

(Xt−1, ut, zt):

2: 　 for i = 1 to Np do

3: 　　X”t,i = conditional Particle filter(Xt−1, ut, zt, conditioni)

4: 　　 vi = evaluate(X”t,i,Xt−1, ut, zt)

5: 　 endfor

6: 　 i” = argmaxi(vi)

7: 　Xt = X”t,i”

8: 　 return Xt

MCLの長所をあわせ持ち，ロバストな位置推定を行う事ができる手法である．本

手法では異なる条件を与えたKLD sampling AMCLを選択的に更新する．

Fig. 28 Selective update method for MCL using multiple sensors snd maps
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本手法の処理の流れを以下に示す．

1. パーティクルのサンプルXt−1及び制御 utに加え，異なる複数のセンサから

得られた最新の計測値 Zt = {zt,1, zt,2, · · · , zt,j}及びそれらに対応した複数
の地図M = {m1,m2, · · · ,mj}を入力する．

2. Np個のKLD sampling AMCLを行う．各KLD sampling AMCLの入力は，

パーティクルのセットXt，最新の制御 ut，最新の計測のセットZt，地図の

セットMに加えて，それぞれの条件となる変数 conditioniを与える．なお

変数 conditioniは，KLD sampling MCLの通常の入力パラメータ ε及び δ

を包括する．各KLD sampling AMCLの状態推定の結果としてパーティク

ルのセットの候補X”t,iを得る．

3. 各状態推定結果のパフォーマンスを，評価関数 evaluateを用いて評価する．

4. 評価が最も高いパーティクルのセットの候補 X”t,i”を新しいパーティクル

のセットXtとして採用する．

本手法の疑似コードをTable14に示す．conditional KLD sampling AMCL

アルゴリズムは，KLD sampling AMCLアルゴリズムの固有のパラメータを，条件

を示す変数 conditioniから決定するものである．評価には，計測確率とパーティク

ルの候補の共分散を用いる．このため，効率的な実装方法として conditional KLD sampling AMCL

の内部で計算される計測確率を保存しておき，評価に用いる．

4.3 パーティクルフィルタの選択的更新を用いたSLAM

パーティクルフィルタの選択的更新手法を用いた位置推定を SLAMに拡張する

ことで地図を作成する．本手法における主な処理の流れを以下に示す．

1. Np個のサンプル {St−1} = {St−1,1,St−1,2, · · · ,St−1,Np}及び制御 ut−1 に加

え，異なる複数のセンサから得られた最新の計測値Zt = {zt,1, zt,2, · · · , zt,j}
を入力する．Np個の SLAM全てにおいて，k番目のパーティクルは常に姿

勢及び尤度が一致する．
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Table 14 Algorithm Selective update for KLD sampling AMCL

1: Algorithm Selective update for KLD sampling AMCL

(Xt−1, ut,Zt,M):

2: 　 for i = 1 to Np do

3: 　　X”t,i = conditional KLD sampling AMCL(Xt−1, ut,Zt,M, conditioni)

4: 　　 vi = evaluate(X ”t,i,Xt−1, ut,Zt,M, conditioni)

5: 　 endfor

6: 　 i” = argmaxi(vi)

7: 　Xt = X”t,i”

8: 　 return Xt

2. Np個の位置推定を行う．入力は各パーティクルのサンプルSt−1,i，制御ut−1，

及び最新の計測 zt,isens である．ここでセンサのインデックス isensは，条件

conditioniにより決定される．各位置推定から，ロボットの姿勢及び尤度の

候補
⟨
X”t,i,W”t,i

⟩
が得られる．

3. 各位置推定のパフォーマンスを，評価アルゴリズム evaluateを用いて評価

する．全ての位置推定の中から，評価が最も高いロボットの姿勢及び尤度

の候補
⟨
X”t,i”,W”t,i”

⟩
を得る．

4. X”t,i”をもとに格子地図生成を行う．新たなサンプルは，パーティクルのイ

ンデックスを k = 1, 2, · · · , N，各 SLAMのインデックスを i = 1, 2, · · · , Np

として，次式のように生成される．

s
[k]
t,i =

⟨
x”

[k]
t,i”, w”

[k]
t,i”,m

[k]
i

⟩
(32)

ここで，新たなサンプルはSt,i = {s[1]t,i , s
[2]
t,i , · · · , s

[N ]
t,i }，新たなサンプルのセッ

トは {St} = {St,1,St,2, · · · ,St,Np}で与えられる．
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5. リサンプリングを行う．

これを 3次元Lidarセンサから切り出した複数面のLRFスキャンデータに適用す

ることで，複数の地図を同時に作成することができる．

4.4 評価関数の設計

位置推定及び SLAMで用いる評価関数の設計について述べる．本研究では，3

次元 Lidarセンサから切り出した複数面の LRFスキャンデータへ適用するため，

位置推定に用いるセンサを全てレンジファインダモデルとする．MCLのパフォー

マンス低下の原因を考慮し，次の二つの評価指標を用いる．

• 計測値と地図との適合度合 Vm

この評価指標は，レンジファインダの尤度場計測モデルを用いて次式で与

える．

Vm = zKfail
fail

K−Kfail∏
k

(
zhit(2πσ

2
hit)

− 1
2 exp

{
−1

2

dist2k
σ2
hit

}
+

zrand
zmax

)
+ Vm0 (33)

ここで，Kfailは zk = zmaxを満たす kの個数を表す．Vm0は定数項であり，

Vmの最小値は Vm0となる．

• 事後確率分布の共分散の大きさ Vc

この評価指標は，1σの共分散楕円の長軸，短軸の半径 rlong，rshortを用いて

次式で与える．

Vc = exp

{
−γ(r2long + r2short)

}
+ Vc0 (34)

ここで，γは共分散の大きさに対する評価指標 Vcの変化量を決定する定数

である．この評価指標は楕円に外接する長方形の対角線 d = 2
√
rlong + rshort

の長さが短いほど高い評価を得る．Vc0は定数項であり，Vcの最小値は Vc0

となる．
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なお，1σの共分散楕円の長軸，短軸の長さは，共分散行列の要素σxx，σxy(=

σyx)，σyyを用いて次式で表せる．

rlong =
1

2

√
1

2

(
σxx + σyy +

√
(σxx + σyy)2 − 4σ2

xy

)
(35)

rshort =
1

2

√
1

2

(
σxx + σyy −

√
(σxx + σyy)2 − 4σ2

xy

)
(36)

これらの指標を調整するパラメータをα，βとして，評価関数 evaluateを次式で

与える．

evaluate = V α
mV β

c (37)

評価関数 evaluateは α の値が大きいほど地図との適合率を，β の値が大きい

ほど共分散を重視した評価関数となる．また，この評価関数は常に正の値を取る．

計測値と地図の適合度合 Vmは尤度場計測モデルを用いて表現されるため，動

作モデルによって予測されたパーティクルX t及び最新の計測 zt,j，地図mjに依

存する．パーティクルの予測X tは最新の制御 ut及びパーティクルXt−1から得ら

れる．このためVmはパーティクルXt−1及び最新の制御ut，最新の計測 zt,j，地図

mjに依存する．一方で，事後確率分布の共分散の大きさ Vcは，最新のパーティ

クルの候補Xtにのみ依存する．

この評価指標を用いることにより，計測モデルから得られる尤度が高く収束し

ているパーティクルが選択されると考えられる．そのため，ランドマークがより

多く計測される高さのパーティクルや，人が多数存在する環境において人由来の

スキャンデータがない高さのパーティクルが選択される，
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5. 障害物変化頻度情報

本項では，本研究における障害物の 3次元情報の取得と領域判定手法と，障害

物変化頻度を算出する手法について述べる．

柱や壁，建物といった静的障害物を占有格子地図に反映させるのは比較的容易

であるが，実際の環境においては移動中の歩行者，ベンチで休む人，駐車中の車

など，時間の経過とともに変化する障害物が存在する．これらの障害物は予め地

図に記入できないため，ロボットはセンサ情報に基づく局所計画を行うことで回

避する軌道を生成する [56]．しかし，ロボットが典型的な環境の変化を捉えるこ

とができれば，予めそれらの領域を避ける経路を探索するなど，ロボットの自律

行動に有用であると考えられる．

そこで本研究では，複数回の走行により計測した情報から環境の変化を抽出し

た障害物変化地図を構築する．

本研究が対象とする環境中には，2次元的に記述できる単純な形状の障害物だ

けではなく，複雑な形状をした障害物が存在する．また，スロープや段差など，

人が通路として利用していても，車輪移動ロボットにとっては障害となる領域が

存在する．それらを認識するために，本研究では DEM(Digital Elevation Map)

とドロネー三角形分割によって領域の判定を行っている．さらに，この領域判定

を繰り返し行い，その情報を地図に投票することで，障害物の変化頻度情報を算

出する．

障害物変化頻度の算出は，以下の手順に従って行われる．

1. 環境を 3次元センサによって計測し，通行可能領域と通行禁止領域の情報

を持つローカルマップを生成する．

2. ロボットの自己位置推定結果を用いてローカルマップの情報をグローバル

マップに投票する．

3. グローバルマップに投票された情報に基づき各セルのコストを計算する．
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5.1 DEMとドロネー三角形分割による領域判定手法

環境中には面で構成された単純な形状ではなく，曲面などで構成された複雑な

形状の障害物が存在する．また，段差や机など，水平に設置されたLRFでは検出

できない障害物が多数存在する．そのため，障害物を 2次元的にではなく 3次元的

に計測した情報を用いて領域の判定を行う必要がある．本研究ではDEM(Digital

Elevation Map)とドロネー三角形分割による領域判定手法 [57]を採用し，3次元

センサに実装することでそれらの障害物を検出している．

ローカルマップの作成は，以下の手順で行われる．

1. 環境を 3次元センサによって計測し，3次元点群情報を取得する．

2. 取得した 3次元点群の内，ロボットの全高よりも高い点を除去する．

3. 残った 3次元点群からDigital Elevation Map(DEM)を構築する．

4. DEMに登録された各点を鉛直高さ z=0の平面に投影し，ドロネー三角形分

割を用いて三角形パッチを張る．

5. ドロネー分割線の長さと，ドロネー分割線の地面に対する傾きから領域の

分類を行う．

6. 障害物領域と認識された領域を拡大し，ロボットの中心が侵入できない領

域を求める．

まず，環境を 3次元センサによって計測し，3次元センサで取得した 3次元点

群のうち，ロボットの全高よりも高い点を除去する．ロボットの全高より高い位

置の障害物は通過時の障害にならないためである．

続いて，残った 3次元点群からDigital Elevation Map(DEM)を構築する．DEM

は 2次元のグリッドに対し高さの情報を付与したマップである．DEMを用いる

ことで，点群の不必要に密な部分や，縦方向に複数の計測点を得られている部分

の点数を削減することができる．本研究では，同一のグリッドに複数の点が存在

する場合，もっとも鉛直方向の高さが高い点をそのグリッドの高さとした．
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DEMだけでは 3次元空間を表現し，領域の判定を行うには不十分である．ロ

ボットの現在地と計測対象である障害物との距離が遠いとき，センサの空間解像

度がDEMのグリッドの間隔より大きくなてしまうことがあるためである．また，

特定の高さを閾値に設定してしまうと，スロープなど本来通過可能な領域まで障

害物と判定されてしまう恐れがある．そこで，ドロネー三角形分割を用いて各グ

リッド間に三角形パッチを張ることでデータが得られなかった領域をカバーする

とともに，ドロネー分割線の傾きを判定条件に用いることで通行可能，通行不可

能の判定を行う．

高さ情報を付与されなかったグリッドのうち，ドロネー三角形分割により張ら

れた三角形パッチの存在する点は，そのグリッドを通るドロネー分割線の中点の

高さをDEMの代表情報として付与する．

次に，ドロネー三角形分割を用いて作成された三角パッチ群から，障害物領域

の選別を行う．まず，ドロネー分割線の通っていない領域をは領域判定行えない

ため，”判別不可能領域”とする．続いて，ドロネー分割線が通るセルに対しては，

地面に対する傾きと高さの双方が閾値を上回っていた場合，分割線の両端の双方

高さが高いグリッド分割線の勾配が閾値以下のセルは”地面領域”，閾値以上のセ

ルは”障害物領域”となる．

最後に，”地面領域””不明領域”のうち，”障害物領域”からロボットの半径以内

の領域を”障害物近傍”と分類する．

ロボットの局所経路計画の際は，こうして分類された”地面領域”，”障害物領

域”，”障害物近傍領域”，”判別不可能領域”のうち，”地面領域’を通行可能，そ

れ以外の”障害物領域”，”障害物近傍領域”，”判定不可能領域”を通行禁止として

経路計画を行う．こうすることで，ロボットの走破可能な斜面をきちんと通行可

能な”地面領域”と判断できる．また，3次元点群の有無だけでは判断できない下

り段差などの領域もきちんと進入禁止であるとは認識できる．

Fig.29,30,31に Local DEM生成例を示す．Fig.30,31では緑色の領域が”地面領

域”，赤色の領域が”障害物領域”，ピンク色の領域が”障害物近傍領域”を表して

いる．本研究で使用するロボットは，前述のローカルマップを常に更新しながら

移動する．局所経路計画には最新のローカルマップを参照し，領域判定結果のう
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Fig. 29 3D point cloud

Fig. 30 DEM and Delaunay edges

Fig. 31 Local DEM

65



ち”障害物領域”，”障害物近傍領域”，”判別不可能領域”を進入禁止領域，”地面”

を通行可能領域として経路探索を行っている．このように最新の Local DEMを

参照することで，地図上に存在しない障害物や歩行者のような動的障害物の回避

を実現している．
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5.2 領域判定結果投票

「障害物変化頻度地図」は，過去の障害物の存在頻度情報に基づく地図である．

そのため，ロボットは地図の各グリッドに生じた変化を投票する必要がある．本

研究では，前節で述べたDEMとドロネー三角形分割法による領域判定により生

成されたローカルマップの情報を自己位置推定結果を用いて座標変換し，地図に

投票することで各グリッドの変化を蓄積してコストを生成する．．

ローカルマップにより分類される領域の種類は，”地面領域”，”障害物領域”，”

障害物近傍領域”，”判別不可能領域”の 4つである．これらのうち，”障害物近傍領

域”は，”障害物近傍領域”と判別される前の”地面領域”，”Free領域’”に変更され

る．”判別不可能領域”は障害物が存在するか判定できなかったグリッドなので，”

判別不可能領域”の情報は投票されない．

領域判定された回数を計測回数とし，計測回数と障害物領域と判定された回数

から障害物が存在する確率を算出することができる．この存在確率が一定以上の

グリッドを障害物の存在するグリッドとして，δt毎に地図を記録する．障害物変

化地図は，生成された n枚の地図を用いて，式 39に従って環境の変化回数を算

出することで生成される．

cost =
1

n

n∑
i=0

∥Mi −Mi−1∥ (38)

ti − ti−1 > δt

M 地図データ

(障害物領域なら 1，通行可能領域なら 0)

n 地図の更新回数

δtを小さくすることで短期的な環境の変化を，δtを大きくすることで長期的な

環境の変化を求めることができる．例えば，δtをセンサの計測周期と一致させる

ことで，歩行者といった動的な障害物の存在した領域を抽出することができる．

一方，δtを一日にすることで，駐車中の車の有無など，日々の環境の変化を抽出

することができる．このように，δtを導入することで，様々な時間的スケールで

の環境変化を抽出することが可能となる．

この情報を元にコストを設定し，経路計画を行わせることで，ロボットは障害
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物が存在する可能性が高い場所や環境の変化があった場所をを予め避けて移動す

ることができるようになる．経路の再探索を行う必要がなくなるために計算コス

ト抑えられ，障害物がよく変化するような危険な領域を避けられるようになるこ

とから，障害物変化頻度地図はロボットの安全・効率的な経路探索の実現に有用

であると考えられる．
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6. ロボットによる複数の環境情報の利用

6.1 ロボットの経路探索手法

本項では，移動ロボットが現在位置から目的地までの経路を探索する手法につ

いて述べる．

移動ロボットが現在地から目的地まで移動するためには，安全かつ効率的な経

路を探索する必要がある．自律移動ロボットにとって経路探索は必要不可欠な技

術であるため，非常に多くの手法が提案されている．

探索空間を作成して決定論的に経路を求める手法の例としては，Fraichardはあ

らかじめ決められた経路上を辿るロボットについて，加減速によって動的障害物

を回避する手法を提案している [58]．それを応用し，Bergらは，静的な障害物の

みを考慮した複数の経路をあらかじめ生成し，移動障害物との衝突を加減速で避

ける手法を提案している [59]．移動障害物を回避する軌道は生成できない外，静

的な障害物が多く，とれる経路が少ない場合は有効である．坪内らは，移動平面

と垂直に時間軸を配置した空間 (“時空”)を用いる経路生成手法を提案している

[60]．また，山本らはこの手法を拡張し，PWS型のロボット”EMIEW”を用いて

実世界でのナビゲーションに成功した [61]．ただし，これらの研究では動的な障

害物の回避を対象としており，静的な障害物については触れられていない．

ランダムに探索肢を伸ばしていく手法としては，Probablistic Road Map(PRM)[62]，

Rapidly-exploring Random Tree(RRT)[63]などが挙げられる．これらの手法は，

探索空間を作成する手法と比べ非常に短い時間で計算が可能であるが，蛇行の多

い経路が生成されてしまう．このような経路はスムージングされるのが一般的で

ある [64][65]．

また，短期的な経路生成を繰り返す手法としては，DynamicWindow Approach[66]，

Potential Field[67]などが挙げられる．これらの手法を動的な環境で利用するた

めには，現在のセンサデータを用いるだけでは不十分であり，移動障害物の軌道

を推定する必要がある．井上らは，移動物体の軌道を予測しながら，短時間ごと

に行動計画を更新する手法を提案した [68]．また，Marquessらは，ロボットサッ

カー競技において，画像による自己位置推定とソナーを用いたReactiveな障害物
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回避によるナビゲーション手法を提案した [69]．これらの手法は，経路計画にか

かる時間が非常に短いという利点があるが，局所最適解に落ち込み，ゴールまで

辿りつけない可能性がある．その欠点を補うため，あらかじめ移動物体や未知の

物体を考慮せずにグローバルな経路を作成し，経路上に衝突しそうな物体が存在

した場合に経路を修正する方法も提案されている [70][67]．

本研究における経路探索手法では，探索空間を作成して決定論的に経路を求め

る手法を利用する．複数の環境情報を付与した環境地図を保持することができる

ため，これにより適切に探索空間を規定することで，ロボットは複数の環境情報

を反映した経路をとることができる．経路探索をする手法としては，これまでA*

法 [71]やポテンシャル法 [72]をベースとした経路探索手法が存在する．本研究で

は，A*法を用いて二次元占有格子地図上で経路探索を行う．A*法は，スタート

からゴールまでの予想コストを計算し，そのコストが常に最小になるような経路

を選ぶことで，コストが最小となるような経路を探索する．

ロボットのスタート地点のセルを cstart，ゴール地点のセルを cgoal，その途中で

通過するあるセルを cnとする．この際，最短距離の予想コスト f ∗(cn)は，スター

ト地点 cstartから通過するあるセル cnまでの最小予想コスト g∗(cn)，セル cnから

ゴール地点 cgoalまでの最小予想コスト h∗(cn)を用いて，以下のように表される．

f ∗(cn) = g∗(cn) + h∗(cn) (39)

A*法では，セル cnからゴール cgまでの予想コスト h∗(cn)が

0 ≤ h∗(cn) ≤ h(cn) (40)

の条件を満たす際，求まる経路のコストが最小となることを保証している．

2次元グリッドマップを用いた経路探索では，周囲 8セルへの移動コストを持っ

た環境情報コストマップを用いて以下のようにコストが計算される．

g∗(cn) =
n−1∑
i=1

(D(ci, ci+1 + kcostCci(k))) (41)

h∗(cn) = D(cn, g) (42)

ここで，kcostは任意の定数を表している．スタート cstartからセル cnまでの予

想コスト g∗(cn)には，経路上の各セル間のコストと直線距離D(ci, ci+1)を足し合

70



わせたものを用いている．また，セル cnからゴール cgoalまでの予想コストh∗(cn)

として，セル cnからゴール cgoalまでの直線距離D(cn, cgoal)を用いている．

Fig.32にコストマップの例を示す．

Fig. 32 Cost Map

従来の移動ロボット研究では，コストを与える際に 2次元障害物情報とスター

トからゴールまでの距離のみを参照している．例えば，ある方向 kの隣接セルが，

障害物が存在するセルだった場合には，そのコストCc(i,j)(k)は以下のように設定

される．

Cci)(k) = ∞ (43)

こうすることで，障害物の存在するセルを避ける経路が生成される．このように，

適切なコストを設定することで，ロボットは安全で効率的な経路を探索すること

ができる．

6.2 人環境情報地図を用いたコストマップの生成

本項では，人環境情報地図で参照できる情報から，前項で述べた経路探索手法

に用いるコストを生成する手法について述べる．

本研究で提案した人環境情報地図が持つ環境情報のうち，コスト生成に利用す

るものを以下に示す．
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障害物変化頻度情報 　環境中の障害物の存在頻度，領域判定回数

人の移動軌跡情報 　移動確率分布，平均移動速度，通過回数，各セルの滞留確

率，各セルの移動速度分散

これらの情報を適切にコストに反映させることができれば，移動ロボットはこ

れらの情報を考慮した経路を探索することが可能となる．本研究では，これらの

情報を元に周囲 8セルへの移動コストを持つコストマップを生成し，経路探索を

行う．

6.2.1 人環境情報地図を用いたコストの生成

本節では，地図の各グリッドが有する障害物の存在頻度・変化頻度，人の移動

確率分布，人の平均移動速度，人の滞留確率，人の速度分散を用いたコスト生成

手法について述べる．

障害物検出結果由来のセル c(i, j)における障害物の存在頻度Oc(i,j)，人の移動

軌跡由来のセル c(i, j)における方向 kの隣接セルへの人の移動確率分布 Pc(i,j),k

と平均移動速度Vc(i,j),k，滞留確率 Sc(i,j)，人の速度分散 Vc(i,j)を用いて，以下の

ようにコストCc(i,j)(k)は計算される．

Cc(i,j)(k) = aobstacleOc(i,j) + apassPc(i,j)(k)V c(i,j)(k) + astopSc(i,j) + avarianceVc(i,j)

(44)

aは各環境情報に対する係数である．

ただし，方向 kの隣接セルが，壁や棚などの物理的な障害物，もしくは次節で

示す進入禁止領域と設定されている場合は

Cc(i,j)(k) = ∞ (45)

として扱う．
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6.2.2 人環境情報地図を用いた進入禁止領域の設定

本節では，人環境情報地図の環境情報を利用した進入禁止領域の設定方法につ

いて述べる．

障害物の存在頻度が高い領域は，静的障害物が存在する領域であると考えられ

る．本研究では障害物の存在頻度Oc(i,j)に閾値OT を設け

Oc(i,j) > OT (46)

を満たすとき，そのセル c(i, j)を進入禁止領域とする．

人の滞留頻度が高い領域は，人が何か特定の作業をしている領域であり，ロボッ

トは侵入するべきではない．本研究では人の滞留頻度 Sc(i,j)に閾値 ST を設け，

Sc(i,j) > ST (47)

を満たすとき，そのセル c(i, j)を進入禁止領域とする．

人の通過が見られない領域は，通路として用いられていない領域であると考え

られる．このような何らかの理由から出入りに制限が設けられていると考えられ，

ロボットもそれに準拠する必要がある．本研究では人の通過回数Nc(i,j)に閾値NT

を設け，

Nc(i,j) < NT (48)

を満たすとき，そのセル c(i, j)を進入禁止領域とする．

これにより，危険な領域を回避した経路を探索できる．

6.3 複数の環境情報を利用したロボットサービス

これまで，施設内を案内するロボット，ビルの中を掃除するロボット，警備

をするロボットなどのサービスロボットが開発されてきている．屋内展示施設

において案内を行うロボットとしては”Deutsches Museum Bonn”で稼働してい

た”RHINO”[73]や”Smithsonian’s National Museum of American History”で稼働

していた”Minerva”[74]などが存在する．施設案内ロボットであるこれらのロボッ

トは 2次元地図を参照し自己位置推定や経路計画をすることができる．しかし，
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ここで用いられる地図は静的な環境を想定しており，障害物の位置変化や人に関

する環境情報を参照することはできない．博物館のような屋内環境には様々な展

示物があり，移動ロボットは展示物の情報や訪問者の情報を参照して安全・効率

的に移動することが望ましい．

ロボットの安全性・効率性を高めるためのアプローチとして，マップに対して

意味 (セマンティクス)を付与し，そこから推論を行うことで，移動体との接触

リスクが低く，社会ルールに則った移動ロボットの自律移動を実現させるセマン

ティックマップといった研究アプローチが存在する．マップにセマンティクスを

付与する研究はいくつかの例があり，ロボットが行動する環境に応じて多様な種

類のセマンティクスが用いられる．単純なセマンティックマッピングの例として，

岡田らによるPlane Segment Finder(PSF)[75]が挙げられる．この手法では，ハフ

変換 [76]を 3次元空間に拡張することで，ステレオカメラから得られた 3次元形

状から地面や階段のステップなどの平面を検出している．これにより，地面，階

段，壁といった平面を抽出でき，ヒューマノイドロボットはその情報を用いた経路

計画や，階段昇降計画で利用できる．Anguelovらは，AMN(Associative Markov

Networks)[77]を用いて屋外環境において 3次元 LRFスキャンから自動車の領域

を切り出すことに成功している [78]．Nüchterらは，3次元LRFデータによって作

成された屋内マップを，Wall, Floor, Door, Ceilingなどのクラスの分類とを行っ

ている [79]．Posneraらは，人工的な屋外環境において，画像と 3次元LRFスキャ

ンを用いて物体をクラスタリングする手法を提案した [12]．セマンティックマッ

プを実際のロボットの行動に役立てている先行研究としては，以下のものが挙げ

られる．Mozosらは，LRFから構築した屋内のマップをRoom,Corridor,Doorな

どのセマンティックな要素に分類し，トポロジカルな構造でそれらを結合する手

法を提案した [80][81]．この手法により，ロボットが自己位置推定や探索の計算コ

ストを減らすことができるとともに，これらの情報を自然言語によるロボットへ

のインタラクション等に利用できる．Galindoらは，セマンティックな知識を付

加したマップを用い，セマンティックな情報からの推論によりプランナの能力を

向上させ，かつ広い領域におけるプランニングの効率を向上させている [82]．こ

のように，ロボット技術の発展により，ロボットが認識できる環境情報は今後も
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増えていくと思われる．

一方，ロボットの搭載センサの能力は限られており，実環境においてはロボッ

トの搭載センサのみでは環境全域を常に計測するこは困難である．そこで，環境

内に設置したユビキタスセンサにより人の行動を観測し，ロボットの行動を支援

する研究アプローチが存在する [83][84]．ロボットサービス提供にするための手

法としては，人位置計測に基づく環境情報構造化法が提案されている [85]．塩見

らは，人の位置情報を利用したビラ配りなどのサービスを行うロボットを開発し

てい [86]．これらの研究では，ユビキタスセンサにより人の位置情報を解析した

結果を知識として持ち，により取得した対象の位置情報によりそれに基づいてロ

ボットのインタラクション行動を決定している．

本研究で着目した「人体寸法情報」，「人の移動軌跡情報」，「環境の変化情報」

も，従来の研究のように経路計画への利用や，ロボットと人のインタラクション

行動に利用できる．また，それぞれ独立した利用が考えられるだけでなく，組み

合わせることによって初めて実現できるサービス行動がいくつか考えられる．例

えば，「人体寸法情報」と「環境の変化情報」を参照することで，子供と思われる

特定の身長以下の歩行者が環境の変化が激しい領域へ侵入する前に注意する，と

いった行動をロボットはとることができる．また，「移動軌跡情報」と「環境の変

化情報」を組み合わせることで，環境の変化前と変化後と人の行動の関係を抽出

できる．
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7. ロボットシステム

本項では，本研究で用いたロボットシステムについて述べる．本研究では，屋

内用移動ロボット peacockと屋外用移動ロボット emu上に，willowgarageのROS

を用いてシステムを構築した [87]．

7.1 屋内移動ロボットpeacock

屋内移動ロボットpeacockをFig.33に示す．peacockの寸法は 0.55[m] x 0.55[m]

x 1.03[m]であり，3次元 LIDARセンサを高さ 0.80[m]に設置した．peacockは移

動機構としてAdept Technology社によって開発された 3輪移動ロボットPioneer

P3-DXを利用しており，その上に 3次元LIDARセンサHDL-32E，マイクロフォ

ンアレイ，停止スイッチ機能を持つ外装を搭載している．

移動機構として用いたPioneer P3-DXをFig.34に示す．Pioneer P3-DXは，前

方に 2つの駆動輪，後方に 1つのキャスターを持つ屋内用の 3輪移動ロボットで

ある [88]．Pioneer P3-DXの寸法は 0.51[m] x 0.42[m] x 0.24[m]，重量は 16.5[kg]

であり，車輪径は 190[mm]である．制御方法はシリアル通信を用いている．

7.2 屋外移動ロボット emu

屋外移動ロボット emuの外観を Fig.35，概略図とセンサ設置位置を Fig.36に

示す．ロボットは Segway RMP200ATVをベースとしており，著者らのグループ

では移動ロボットの研究に用いてきた [89, 90]．このロボットをつくばチャレンジ

2013のレギュレーションに合わせて変更した．主要な改良点は，100[kg]の重量制

限に対応するための可動脚の取り外し，75[cm]の幅制限に対応するための不整地

用タイヤを舗装路用タイヤへの交換，人がいる環境で位置認識するために 150[cm]

の高さ制限の上限近くに設置した LIDARスキャナ等である．

搭載センサは，LIDARとしてVelodyne社製 HDL-32E，日本信号社製FX8（2

台），およびパンチルトズームカメラとしてAXIS社製 P5512である．またジャ

イロセンサとして Segway に搭載されているものを利用した．
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Fig. 33 Mobile robot Peacock

Fig. 34 Pioneer P3-DX
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地図作成と位置認識のためにVelodyneを上限高さ付近に設置しているため，ロ

ボットの周辺に死角が発生する．そこで 2台の日本信号 FX8センサを利用し前

方の近接障害物を検出する．リサジュー走査型レーザースキャナである FX8は，

横方向に約 60[deg]，縦方向に約 50[deg]の四角錐に近い形状の領域で物体の 3次

元形状を取得することが可能なセンサである．解像度は動作周波数に応じて可変

であるが，つくばチャレンジ 2013においては，解像度 65x40[pixel], 動作周波数

10[Hz]のモードを利用した．最大検出距離は約 15[m] である．

AXIS COMMUNICATIONS社のP5512固定ドーム型ネットワークカメラを太

陽光の直射をなるべく避けるために下向きに設置した．P5512は解像度704x480[pixel]

の画像を 30[Hz]で取得できる．またP5512は，パン方向に± 180[deg]，チルト方

向に 0 ∼ 90[deg]，ズーム方向に 12倍（ただし本研究では利用していない）の制

御が可能である．

7.3 ナビゲーションソフトウェア構成

Fig.37に自律移動のためのソフトウエア構成を示す．あらかじめ人間がロボッ

トを操縦しながら移動して作成した多層型 2次元地図を用いて自己位置認識を行

い，あらかじめ与えた ウェイポイント を遷移しながら自律移動する．また静止

障害物発見および動的な障害物の発見からの進路の推定にもとづく障害物回避を

合わせて行った．これらのソフトウェアは，Willow GarageのROS上に構築され

ている．
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Fig. 35 A mobile robot “EMU” bassed on Segway RMP200ATV
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Fig. 36 Robot and sensor arrangements

Fig. 37 Navigation software components
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8. 屋内環境における人環境情報地図生成実験

実験は日本科学未来館 1F及び 3Fにて実施した．多層型 2次元地図評価実験は

1Fフロアにて，それ以外の実験は 3Fフロアにて実施した．実験環境は，約 100

x 25[m2]の静的な屋内環境である．

8.1 多層型2次元地図評価実験

日本科学未来館 1Fのおおよその間取りを Fig.38に示す．ランドマークとなり

得る展示物が設置された状態で，人のいない時間帯において地図作成実験を行っ

た．ロボットは赤い点で示された初期位置から環境の巡回を開始し，1[m/s]程度

で環境中を反時計回りに巡回した．

Fig. 38 Miraikan 1F floor plan

8.1.1 地図作成結果

本実験において，多層型スキャンデータを 5つ生成した．天井の高い屋内であ

ることから，高さの最大値を 3.0[m]最小値を 0.2[m]に制限した．また，環境の
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短手方向が 25[m]であることから，3次元 LIDARの高さより上の高さの範囲に

ついては，計測失敗が発生しない程度に十分な高さの幅 0.6～0.7[m]に設定した．

これらより，多層型スキャンデータを生成する際に特定範囲投影手法にて用いる

床からの高さの許容範囲は，scan0から scan4までそれぞれ [0.2, 0.4]，[0.4, 1.0]，

[1.0, 1.7]，[1.7, 2.4]，[2.4, 3.0][m]で与えた．

提案手法を用いて作成した多層 2次元地図 5枚を，Fig.39(a)，(b)，(c)，(d)，

(e)に示す．また，従来手法を用いて作成したそれぞれの高さに対応する 2次元地

図 5枚を Fig.40(a)，(b)，(c)，(d)，(e)に示す．これらの地図はランドマークを

白色，物体が存在しない空間を黒色，計測を行っていない未知の領域を濃い灰色

で示している．

Table15に，各地図における角度の誤差を示す．提案手法を用いて作成した地

図を間取り図に重ねたものをFig.41，従来手法を用いて作成した地図を間取り図

に重ねたものを Fig.42に示す．作成した地図を赤色にて示す．

Table 15 Differences of landmarks direction (in Miraikan 1F)

proposal method conventional method

scan0-4 scan0 scan1 scan2 scan3 scan4

upside wall 0.4 0.5 0.2 0.2 0.3 0.4

downside wall 0.4 0.5 0.2 0.2 0.3 0.4

arcuate chord 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 [deg]

8.1.2 位置推定精度評価

共分散の大きさをTable16に示す．従来手法，提案手法を用いた地図作成にお

ける位置推定結果の軌跡をそれぞれFig.43及びTable44に示す．軌跡の色は，各

高さに対応している．Fig.43では，提案手法により多層型スキャンデータを切り

替えた結果及びその時の位置推定結果の軌跡 1本を表示している．一方，Fig.44

では，それぞれの高さのスキャンデータを用いた位置推定の軌跡を計 5本を表示

している．ここで，低い高さのスキャンデータを用いた軌跡から順に重ねて表示

している．
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(a)Map generation using scan0

　

(b)Map generation using scan1

　

(c)Map generation using scan2

　

(d)Map generation using scan3

　

(e)Map generation using scan4

　

Fig. 39 Multilayered 2D map generation with proposal method (in Miraikan 1F)
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(a)Map generation using scan0

　

(b)Map generation using scan1

　

(c)Map generation using scan2

　

(d)Map generation using scan3

　

(e)Map generation using scan4

　

Fig. 40 2D maps generation with conventional method (in Miraikan 1F)
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Fig. 41 Floor plan and maps generated by proposal method (in Miraikan 1F)

Fig. 42 Floor plan and maps generated by conventional method (in Miraikan 1F)

Table 16 Long axis of 1 σ covariance ellipsoid (in Miraikan 1F)

max average standard deviation

proposal method scan0-4 0.13 0.02 0.02

scan0 0.06 0.01 0.02

scan1 0.07 0.01 0.01

conventional method scan2 0.04 0.01 0.01

scan3 0.13 0.02 0.01

scan4 0.29 0.03 0.03 [m]
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Fig. 43 Localization trajectory with proposal method (in Miraikan 1F)

Fig. 44 Localization trajectory with conventional method (in Miraikan 1F)
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Fig. 45 Color maps generated by proposal method (in Miraikan 1F)

8.1.3 スキャンデータ選択に対する評価

各スキャンデータを位置推定に使用した割合をTable17に示す．提案手法を用

いて作成した地図を高さの低い順に重ねたものをFig.45に示す．同様に従来手法

のものをFig.46に示す．ここで，各ランドマークの色は高さを示しており，低い

ほど赤色，高いほど青色で表されている．すなわち，scan0が赤色，scan1が黄色，

scan2が緑色，scan3が水色，scan4が青色で示されている．

Table 17 Usage rate of each scan data (in Miraikan 1F)

proposal method number of uses[times] usage rate[%]

scan0 153 17.7

scan1 17 2.0

scan2 221 25.5

scan3 375 43.4

scan4 99 11.4
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Fig. 46 Color maps generated by conventional method (in Miraikan 1F)

8.1.4 位置推定の精度評価

Table16より，従来手法，提案手法とも 1σの共分散楕円の長軸の径の平均値は，

地図の解像度 0.1[m/pixel]に対し十分小さい値を示した．このことから，本実験

環境のような静的な屋内環境においては，従来手法，提案手法とも高い精度で自

己位置推定ができていることを確認した．

8.2 障害物変化頻度地図作成実験

日本科学未来館 3FのCAD図と写真を Fig.47に示す．

環境中にはFig.47に示すような複雑な形状の展示物が存在する．また，身長の

低い子供用に踏み台が存在し，これらの場所は不定である．これらの展示物が設

置された状態の人のいない時間帯において，ロボットに手動でゴール地点を与え，

自律移動させながら障害物変化頻度地図の生成を行った．ロボットの総走行距離

は 1014.9[m]であった．DEMの解像度は元となる 2次元地図と同じく 5×5cmグ

リッドとし，領域判定の条件となるドロネー分割線の勾配は 10[°]とした．領域
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Fig. 47 CAD drawing of the 3rd floor of “Miraikan”(above) and 3D obstacles

picture(below)
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判定結果の投票は計測距離が 5m以内のものを用いた．

地図の生成結果を Fig.48に示す．この地図は障害物の存在頻度を表しており，

緑の領域ほど存在頻度が低く，赤い領域ほど存在頻度が高い．2次元地図の黒い

領域と比べ，赤い領域が大幅に増加していることが確認できる．この結果から従

来の 2次元地図では記述できなかった固定障害物が検出されていることがわかる．

また，環境計測中，意図的に障害物が存在する領域周辺ににゴールを設定しても，

走行中に経路を再探索し，障害物を避けて移動したため，ロボットが障害物に衝

突することはなかった．このことから実験環境中に存在する障害物を検出し，適

切に回避行動がとれていることがわかる．

Fig. 48 3D obstacle map

Fig.48に示す地図はまだ環境の変化は捉えていない．障害物領域 (赤い領域)周

辺が黄色くなっているのは，ロボットによる自己位置推定の誤差によるものであ

る．障害物変化頻度地図の更新に関しては後述の実験にて評価する．

8.2.1 障害物検出精度評価実験

本節では，Delauney triangulationとDEMを用いた障害物領域判定手法の精度

評価実験について述べる．

本実験環境における位置不定な障害物として，踏み台を対象に精度評価実験を

行った．実験環境を Fig.49に示す．

環境中の子供用踏み台を規定の位置に動かし，検出された障害物領域の面積，

重心位置を比較することで障害物検出の精度を評価する．実験は閉館後，訪問者
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のいない環境下にて行った．DEMの解像度は元となる 2次元地図と同じく 5×5cm

グリッドとし，領域判定の条件となるドロネー分割線の勾配は 10°とした．領域

判定結果の投票は 3D Swing LRFの計測距離が 5m以内のものを用いた．

地図生成結果をFig.50に示す．この地図は 3次元障害物の存在頻度を表してお

り，緑の領域ほど存在頻度が低く，赤い領域ほど存在頻度が高い．

Fig. 49 Placement of Stool

Fig. 50 Detected obstacles

Table 18に各踏み台の検出領域と重心位置の誤差について示す．自己位置推定

精度とDEMの解像度が 5cmであることを考慮すれば，十分な精度で障害物を検

出できていると考えられる．
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Table 18 3D obstacle detection accuracy

平均誤差 標準偏差

重心距離 [m] 0.19 0.06

障害物領域の面積 [m2] 0.11 0.10

8.2.2 障害物変化頻度地図更新実験

本節では，環境中の障害物の位置を変化させ，障害物変化頻度地図の更新を行

う実験について述べる．

前節の精度検証実験で計測した障害物情報を障害物変化頻度地図の更新に用い

て，適切に障害物変化頻度情報が更新されているか評価を行った．実験は踏み台

周辺にて，踏み台のある状態で 5回，踏み台のない状態で 5回計測を行った．

元々踏み台が存在しなかった際の障害物変化頻度地図をFig.51 に，計測により

更新された障害物変化頻度地図をFig.52に示す．この地図は 3次元障害物の存在

頻度を表しており，緑ほど存在確率が低く，赤いほど存在確率が高い．踏み台周

辺のコストが更新され，黄色くなっていることがていることが確認できる．この

結果より，障害物変化頻度地図は環境中の障害物位置変化を反映できていること

がわかる．

8.3 人の移動軌跡地図生成実験

本項では，人の移動軌跡地図生成のための人の移動軌跡計測実験と，その情報

を用いた人の移動着せち地図生成結果について述べる．

8.3.1 人の移動軌跡計測実験

本節では，日本科学未来館開館中に行った訪問者の移動軌跡計測実験について

述べる．
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Fig. 51 3D obstacle change map

Fig. 52 Updated 3D obstacle change map
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Fig.53に示す地点に三脚に固定した LRFを設置し，人の移動軌跡の計測実験

を行った．計測用 LRFとして，B，C，D地点は SICK LMS200， A，E，F地点

は Hokuyo UTM-30LXを用い，計測高さはロボットと同じく床面から 0.9[m]の

高さに設置した．Fig.53に示すように LRFの計測範囲が重なるよう，各 LRFの

計測範囲は 20mとした．計測は日本科学未来館 3F展示エリアにて実施し，開館

時間である 10時∼17時まで計測を行った．

Fig.54に得られた移動軌跡を示す．色は速度を示している．得られた軌跡の計

測本数はのべ 126,839本である．オクリュージョンやノイズによる誤検出を排除

するため，検出時間が 5s以内の軌跡は除去した．訪問者が移動可能な領域をすべ

てをカバーしていることが確認できる．

8.4 人の移動軌跡地図生成

本節では，前節の実験で得られた人の移動軌跡を用いた人の移動軌跡地図生成

実験について述べる．

前節の実験で得られた人の移動軌跡を用いて地図の生成を行った．人の停止頻

度地図，移動速度地図，移動速度分散地図をそれぞれ Fig.55，Fig.56，Fig.57に

示す．

Fig.55では赤い領域ほどが停止頻度が高いことを表している．図中の領域Aは

展示物周辺，領域Bは休憩場所であり，これらの領域では停止頻度が高くなって

いる．一方，領域Cは一般的に通路として使われており，これらの領域では停止

頻度が低くなっている．

Fig.56では赤い領域ほど平均移動速度が高いことを表している．図中の領域D

では，中央部ほど早く移動していることがわかる．このように障害物が少なく，

周りに展示物も存在しない領域において人の移動速度が速くなる傾向が反映され

ていることがわかる．

Fig.57では赤い領域ほど移動速度分散が大きいことを表している．図中の領域

Eは周辺に障害物や展示物がなく，通路として利用されている場所である．これ

らの領域では人が立ち止まり後続と合流しているため，これらの領域で分散が大

きくなっている．
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Fig. 53 Sensors positions and their picture
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Fig. 54 Obtained pedestrian trajectories

一方，領域Fは展示物の周辺であるにも関わらず分散が大きくなっている．こ

の領域は展示物周辺であると同時に，別の階へ続くスロープの前でもあるため，

速度分散が大きくなっていると考えられる．

これらの結果から，環境の使われ方が地図に反映されていることがわかる．こ

れら複数の情報を参照することで，ロボットは環境の認識を行うことが可能であ

ると考えられる．

Fig. 55 Aggregated Pedestrian Stopping Position Map
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Fig. 56 Aggregated Pedestrian Velocity Map

Fig. 57 Aggregated Variance of Pedestrian Velocity Map

97



9. 動的な屋外環境における人環境情報地図の構築

本実験は茨城県つくば市の大清水公園にて実施した．実験環境は 100 x 400[m2]

の遊歩道である．実験環境の航空写真を Fig.58に示す．屋内環境と同様に，ロ

ボットは赤い点で示された初期位置から巡回を開始し，1[m/s]程度で移動しなが

ら地図作成用のデータを収集した．

Fig. 58 Aerial photo of Tsukuba promenade

9.1 多層型2次元地図評価実験

屋外ではあるが，複雑な環境であるため，高さは [0.2, 3.0]の範囲に制限した．

3次元 LIDARの高さより上の高さの範囲については，計測失敗が発生しない程

度に十分な高さの幅 0.6～0.7[m]に設定した．これらより，多層型スキャンデータ

を生成する際に特定範囲投影手法にて用いる床からの高さの許容範囲は，scan0

から scan4までそれぞれ [0.2, 0.4]，[0.4, 1.0]，[1.0, 1.7]，[1.7, 2.4]，[2.4, 3.0][m]で

与えた．

提案手法を用いて作成した多層 2次元地図 5枚を，Fig.59(a)，(b)，(c)，(d)，

(e)に示す．また，従来手法を用いて作成したそれぞれの高さに対応する 2次元地

図 5枚を Fig.60(a)，(b)，(c)，(d)，(e)に示す．地図中の色は，ランドマークを

白色，物体が存在しないフリーな空間を黒色，計測を行っていない未知の領域を

濃い灰色で示している．
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(a)Map generation using scan0

　

(b)Map generation using scan1

　

(c)Map generation using scan2

　

(d)Map generation using scan3

　

(e)Map generation using scan4

　

Fig. 59 Multilayered 2D map generation with proposal method (in Tsukuba

promenade)
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(a)Map generation using scan0

　

(b)Map generation using scan1

　

(c)Map generation using scan2

　

(d)Map generation using scan3

　

(e)Map generation using scan4

　

Fig. 60 2D maps generation with conventional method (in Tsukuba promenade)
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Fig. 61 Aerial photo and maps generated by proposal method (in Tsukuba prom-

enade)

Table19に，各地図における角度の誤差を示す．提案手法を用いて作成した地

図を航空写真に重ねたものをFig.61，従来手法を用いて作成した地図を航空写真

に重ねたものを Fig.62に示す．作成した地図を赤色にて示す．

Table19 より，従来手法，提案手法とも，各壁の角度の誤差は 0.4[deg]未満で

あり，歪みの小さい地図を生成できていることが確認できた．特に scan4を用い

た従来手法と提案手法における角度の誤差は肉眼では確認できなかった．また，

Fig.61，Fig.62より，従来手法，提案手法とも，橋の欄干，植え込み，ビルなど

のランドマークから，どちらも間取り図と一致していることがわかる．これらの

ことから，本実験環境は動的な屋外環境であるが，従来手法，提案手法ともに高

精度な地図を生成する結果となった．

Table 19 Differences of landmarks direction (in Tsukuba promenade)

proposal method conventional method

scan0-4 scan0 scan1 scan2 scan3 scan4

left wall 0.0 0.4 0.1 0.1 0.1 0.0

center wall 0.0 0.1 0.1 0.1 0.0 0.0 [deg]
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Fig. 62 Aerial photo and maps generated by conventional method (in Tsukuba

promenade)

9.1.1 位置推定精度評価

提案手法，従来手法を用いた地図作成における位置推定結果の軌跡をそれぞれ

Fig.63及びFig.64に示す．軌跡の色は，各高さに対応している．Fig.63では，提

案手法により多層型スキャンデータを切り替えた結果及びその時の位置推定結果

の軌跡 1本を表示している．一方，Fig.64では，それぞれの高さのスキャンデー

タを用いた位置推定の軌跡を計 5本を表示している．ここで，低い高さのスキャ

ンデータを用いた軌跡から順に重ねて表示している．

各手法における位置推定結果を Table20に示す．Table20より，従来手法，提

案手法とも 1σの共分散楕円の長軸の径の平均値は，地図の解像度 0.1[m/pixel]に

対して十分小さい値を示した．このことから，本実験環境においては，従来手法，

提案手法とも高精度に自己位置推定する結果となった．
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Table 20 Long axis of 1 σ covariance ellipsoid (in Tsukuba promenade)

max average standard deviation

proposal method scan0-4 0.46 0.02 0.02

scan0 0.56 0.05 0.05

scan1 0.12 0.02 0.01

conventional method scan2 0.14 0.02 0.01

scan3 0.13 0.03 0.02

scan4 0.19 0.03 0.02 [m]

Fig. 63 Localization trajectory with proposal method (in Tsukuba promenade)

103



Fig. 64 Localization trajectory with conventional method (in Tsukuba prome-

nade)

9.1.2 スキャンデータ選択に対する評価

提案手法にて各高さのスキャンを位置推定に用いた割合をTable21に示す．提

案手法を用いて作成した地図を高さの低い順に重ねたものをFig.65に示す．同様

に従来手法のものをFig.66に示す．ここで，各ランドマークの色は高さを示して

おり，低いほど赤色，高いほど青色で表されている．

Table21 の結果から，提案手法では位置推定に scan4 を多用しており，次に

scan0，scan3を用いて位置推定を行っていたことがわかった．Fig.63より，ス

キャン高さの切り替えが行われていることがわかる．また，Fig.65より周囲の物

体の高さがわかる．多くの場合に高さ [2.4, 3.0][m]の scan4が選択されたが，木

の周辺などで高さ [0.2, 0.4][m]の scan0，開けた空間では高さ [1.7, 2.4][m]の scan2

が選択されたことがわかる．

また，従来手法の位置推定精度，地図精度を総合すると，位置推定に最適なス

キャンデータは scan4であった．これは，提案手法において最も多く用いたスキャ

ンデータと一致する．

このことから，提案手法は本実験環境において適切にスキャンデータを切り替

えることができたといえる．
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Table 21 Usage rate of each scan data (in Tsukuba promenade)

proposal method number of uses[times] usage rate[%]

scan0 552 18.5

scan1 202 6.8

scan2 203 6.8

scan3 337 11.3

scan4 1688 56.6

Fig. 65 Color maps generated by proposal method (in Tsukuba promenade)
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Fig. 66 Color maps generated by conventional method (in Tsukuba promenade)

Fig. 67 obstacle change map(δt = 0.1sec.):Triangle describe view point

9.2 障害物変化情報

複数回行った自律移動の記録を用いて，障害物変化地図の作成を行った．地図

の更新周期 δtは，レーザースキャナの更新周期と同じ δt1 = 0.1[sec]に加え，各

試験走行会毎の差を確認するために δt2 = 1[day]とした．

各地図の作成結果をそれぞれ Fig.67，Fig.68に示す．

δt1 = 0.1[sec]の時は，自己位置推定の誤差による計測誤差などに敏感になる

他，風で揺れる木などを検出した．一方，δt2 = 1[day]の地図では，駐車中の車

やテントなど，走行会毎に変わる環境を検出できていることがわかる．この結果

から，δtを導入することで，このように様々な時間スケールにおける環境の変化

を抽出できることがわかる．
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Fig. 68 obstacle change map(δt = 1day):Triangle describe view point

9.3 人の移動軌跡地図の作成

つくばチャレンジにおいては，ロボットのために環境に何らかの準備を加える

ことは許されておらず，環境中へセンサを設置することはできない．そのため，障

害物変化地図同様，自律移動の記録を用いて，人の移動軌跡地図の作成を行った．

Fig.69に計測した人の移動軌跡を示す．実験走行会 2日分，合計 5回の自律走

行のデータを用いて人の移動軌跡を得た．計測した人の歩行軌跡の本数はのべ

27397本であった．計測された歩行軌跡には随行中のオペレータも含まれている

が，それ以外にも自転車で通行中の歩行者，子供連れの親子などの軌跡情報も計

測している．

計測した人の移動軌跡を用いて，人の平均移動速度，滞留頻度情報を可視化し

た地図をそれぞれFig.70，Fig.71に示す．平均移動速度は道の中央付近で高くなっ

ており，人がどの領域をどの程度の速度で移動しているのか推定するのに役立つ

と考えられる．

一方，人の停止頻度は，交差路など人の合流がある場所で高くなっていること

がわかる．特に，つくばチャレンジのスタート地点のスロープ周辺は道が狭くロ

ボットとのすれ違いなどのために人が停止する頻度が高くなっている．このよう

に，実際の屋外環境においては，人の移動軌跡に環境の使われ方が反映されるこ

とがわかる．
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Fig. 69 pedestrian path

Fig. 70 average velocity map
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Fig. 71 stop rate map
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10. 結論

10.1 本研究の総括

本研究では，サービスロボットでのロボットサービス提供のために，従来個別

に扱われてきた人，物体由来の複数の情報を組み合わせた屋内・屋外環境での地

図構築と利用方法について取り組んだものである．

1章では，研究の背景として，従来のロボット用地図の研究について述べ，サー

ビスロボット利用にはロボットの移動に有用な複数の情報に加え，サービス対象

となる人の識別・分類に有用な情報を合わせて扱う有用性について述べた．また，

「人体寸法情報」「人の移動軌跡」「障害物の変化情報」に着目した理由について

述べた．

2章では，サービス提供における人体寸法の有用性を述べるとともに，従来別

の目的で蓄積されたデータベースのロボットへの適用について述べた．さらに，

本研究にて筆者が行った統計解析について述べ，全身の人体寸法が少数の説明変

数にて表現可能なことを示した．また，これらの形跡結果を用いた，ロボットに

搭載可能なセンサであるKinectセンサからの全身の人体寸法を推定するシステ

ムについて述べた．評価実験として，データベースに登録されていない被験者に

対する計測精度評価と，身長・体重の推定精度評価を述べた．実験結果から，セ

ンサの計測精度に対し十分な精度で復元できることを示した．

3章では，人の移動軌跡情報を利用した従来の環境認識手法について紹介し，人

の移動軌跡由来の環境情報の重要性を述べた．また，2D LRFを用いたクラスタ

ベース SJPDAFsによる歩行者追跡手法を紹介し，人の移動速度，人の移動確率

分布，人の対流確率分布，人の移動速度分散の抽出手法とそれによる滞留・交差

領域の分類について述べた．さらに，人の移動軌跡情報と人体寸法を関連付ける

上で，2章で述べた人体寸法推定システムの欠点を述べ，それを解決するための

3次元 Lidarセンサを用いた身長推定手法を提案した．屋内展示施設における実

験を説明し，その結果から大規模歩行者計測に利用可能であることを示した．

4章では，移動ロボットにおける従来の地図作成手法を紹介し，実環境で発生

する問題について述べた．また，この問題を解決するためのパーティクルの選択
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的更新手法を適用した位置推定・地図作成手法を提案した．

5章では，実環境中における動的な障害物について紹介し，動的な障害物を考

慮する手法として障害物の存在頻度・変化頻度情報の重要性を述べた．また，本

研究で用いたドロネー三角形分割を用いた障害物の認識手法について解説し，認

識結果から障害物の存在頻度・変化頻度を算出する方法を述べた．

6章では，ロボットの経路計画手法について紹介し，4-7章までの環境情報を適

用する方法について述べた．

7章では，本研究で用いたロボットのシステムについて述べ，屋内・屋外移動

ロボットの構成を解説した．本ロボットシステムは屋内，屋外移動ロボットにお

いて同一のフレームワークで構成されており，本システムが屋内外で利用可能で

あることを示した．

8章では，本研究で提案した手法を用いて人環境情報地図を実際の屋内展示施

設にて構築し，各情報の算出結果を地図上に可視化することで屋内環境における

本手法の有用性を示した．9章では，本研究で提案した手法を用いて人環境情報

地図を市街地という実際の屋外環境にて構築し，各情報の算出結果を地図上に可

視化することで屋外環境における本手法の有用性を示した．

本研究の成果をまとめる．本研究は，人と環境を共有するサービスロボットに

おいて，安全・効率的な移動とより高度なサービスの提供を実現するため，複数

の環境情報を持つ地図の構築法と，それを用いた経路計画，サービス設計につい

て提案した．これの実現のため，実際の屋内外環境において利用可能な位置推定

手法，地図作成手法，サービス対象となる人の識別・分類に有用な「人体寸法情

報」とロボットの移動に有用な情報として「人の移動軌跡」「障害物の変化情報」

をロボットの各種センサで計測し地図に付与する手法を提案した．

本手法を利用することで，従来個別に扱われていた人・物由来の環境情報を同一

座標上で扱うことが可能となり，複数の環境情報を考慮した安全・効率な移動や，

複数の環境情報を用いた領域の領域・抽出が可能となる．複数の環境情報により

抽出・分類された領域は，ロボットの振る舞いの変更や，サービスの設計へ利用

できる．実験結果より，本研究で提案した手法は，人間の活動に則した環境情報

を屋内外問わず地図に反映できていることが示されており，様々なロボットサー
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ビスへの利用が考えられる．様々な環境情報を一つのロボットプラットフォーム

から計測・収集し位置情報に紐づけて記録・蓄積することは，今後ロボットサー

ビスが普及し，サービスが高度化していくためには極めて重要であり，本研究は

ロボットサービスの普及や発展に貢献するものである．

10.2 今後の展望

本研究では，サービスロボットにとって有用である環境情報として，「人体寸法

情報」と，「人の移動軌跡」「障害物の変化情報」に着目した．また，人環境情報

地図を利用した例として，人環境情報地図を用いた移動ロボットのナビゲーショ

ン機能について述べている．しかし，これらの環境情報だけでは全ての人，全て

の環境活動を説明することはできず，より多様な環境情報の収集システムが必要

となる．

例えば，AIST人体寸法データベースを用いた人体寸法推定手法は，現在適用

範囲は現在日本人成人男性のみである．女性や高齢者，子供といったモデルへの

適用は可能であるが，評価実験は行えていない．そのため，本手法を拡張し，女

性や高齢者，子供に対する人体寸法推定手法を開発するとともにその実証実験を

行う必要がある．また，回帰式が導出できても，被計測者をどのモデルに適用す

るのかロボットが推定する必要がある．性別・世代推定に関しては顔画像と機械

学習を用いた手法 [91]が提案されている．人体寸法とは別の指標を用いて，人の

属性の判別の実現を目指す必要がある．

さらに，本研究ではロボットによる人環境情報の収集・蓄積方法を提案してい

るが，情報の収集・蓄積はバックグラウンドで動作する．収集した情報を元にど

のようにサービスを提供するのか，またサービス改善にはどのような情報がどの

程度のデータ量あれば正しい改善行動に結びつくか検討する必要がある．これら

を考慮したロボットに特化したサービス改善フレームワークを作成することが望

ましい．
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