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概要

近年，自動運転や運転支援システムへの需要が高まる中で，そうしたシステムが交通環境で
人間と共存するためには，人間ドライバーのように状況を高次元に理解して，自然な運転行動
をとることが求められる．特に歩行者を含むシナリオは複雑性を増し，安全性と潤滑性を確保
するためには，歩行者の行動および車両の操縦，双方に対する高度なモデルが必須となる．本
論文では，歩車間事故が多発し，危険性が高いと同時に潤滑さの望まれる信号交差点に焦点を
当て，歩行者の行動モデルおよび左折時のモーションプランニングモデルの提案を行う．歩行
者行動モデルでは，位置やモーションのみならず，意思やコンテキストを考慮し，それらの関
係性をダイナミックベイジアンネットワークを用いて確率モデル化を行う．このモデルでは，
歩行者の観測位置と歩行者信号の状態の入力に対して，粒子フィルタを用いることで，歩行者
の横断意思という高次な状態量を逐次的に推定することが可能である．またドライバーの運転
モデルでは，gap acceptanceのような歩行者とのインタラクション行動を解析，学習を行っ
た．そして，これと歩行者モデルを結合したモーションプランニング手法は，自然なドライビ
ング行動を再現可能であることを示した．
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1

第 1章

序論

本研究では，交差点における歩行者の横断挙動およびドライバーの左折行動を学習し，それ
に基づくモーションプランニングのモデル化を行う．歩行者行動解析では，交通信号現示のよ
うなコンテキスト (文脈情報)と歩行者挙動の関係性のモデル化を提案する．これにより，歩
行者の横断歩道に対する横断意思や駆け出しの認識が可能となる．この歩行者挙動の解析の上
で，歩行者の通行状況を把握しながら左折するドライバーの行動を学習し，人間のドライバー
に近いスムーズな左折行動をプランニングモデルを提案する．歩行者の挙動やそれを認識して
運転しているドライバーの自然な運転行動を学習することは，自律走行や安全運転支援に必須
である．いずれのモデルに対しても，実際の交通シーンから取得したデータを用いて学習およ
び検証を行う．

1.1 研究背景
近年，高度道路交通システム (Intelligent Transport Systems: ITS)による, 道路交通の安
全性向上や効率化，環境への負荷軽減が期待されており，急速に需要の高まっている自動運転
やそれに準ずる先進運転システム (Advanded Driver Assistance Systems: ADAS)はその最
たる例である．これら自動運転や ADASの実現が私たちの暮らしをより便利に，快適に，安
全にすることは間違いない．搭乗者は運転から解放され，移動中に運転以外の行為に時間を活
用できることができる．無人の輸送システムは物流の活性化につながる．また，システムによ
る高速，高精度かつ交通ルールを遵守した認識や判断，操作によって，90％を超える自動車事
故の原因となっているヒューマンエラー [2]を排し，安全性の向上，交通事故の低減が期待さ
れる．高精度かつ最適化された車両制御によって，車線数の増加や車間距離の短縮が可能とな
り，道路容量が増加する．それに伴い，渋滞の解消，移動/輸送の効率化や省エネルギーが実
現する．また，高齢化の進む日本，特に過疎化も進む地方において，高齢者の安全な移動手段
としても期待される．自動車を個人で所有するスタイルも変化し，カーシェアリングのように
公共交通機関として発達することも考えられ，自動運転の実現は私たちの生活を現在とまった
く異なるものにするだろう．
しかしながら，自動運転の実現には多くの課題が存在する．まず，現在地から目的地までの
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ルートを策定し，正しい車線を走行し，正しく交差点で右左折するといったことには自車の位
置を正確に推定することが必要となる．この自車両位置推定 (self-localization) の技術には，
人工衛星からの信号を用いて測位を行う GPS(Global Positioning System: 全地球測位シス
テム)が中心的だが，カメラ等のその他のセンサや地図情報を用いて精度向上が行われている
[3, 4, 5, 6, 7]．次に，安全に移動するためには，動的に変化している自車両を囲む環境を把握
しなければならない．例えば，歩行者や車両，障害物，道路領域，レーンの位置の特定，交通
信号や標識などの理解が必要となる [8, 9, 10, 11, 12, 13]．ただし，今後の ITや ITSの発展
により，V2V/V2I/V2P コミュニケーション (車車間/路車間/歩車間通信)などによって部分
的に提供され得る [14]．さらに，歩行者や他車両などの移動体に対しては，未来の状態を予測
し，自車両との危険が生じ得るかを評価する [15, 16, 17]．こうした周囲の状況に対して，自
車両の行動計画 (モーションプランニング)を立てる [18, 19, 20]．そしてこれを実現するため
には，加速や操舵，制動といった制御を正確に行わなければならない [21]．このように完全な
自動運転は多くの技術要素の上で初めて成立するものである．
これらの課題を同時に達成することは難しく，システムの精度や統合度に応じて段階的に達
成し得る．米国運輸省道路交通安全局 (NHTSA) は，自律走行車開発に関する政策方針 [22]

で自動化のレベルを以下のように定義している．

レベル 0 - No-Automation 常にすべての主制御 (加速/操舵/制動)を運転手が行う．ただし，
前方衝突警告や車線逸脱警告などの主制御系統を操作しない運転支援システムはこのレ
ベルに含まれる．

レベル 1 - Function-specific Automation 主制御系統の一つまたは複数をシステムが担う．
ただし，複数の場合もそれぞれのシステムは独立に機能する．自動ブレーキ機能や横滑
り防止装置はこのレベルに含まれる．

レベル 2 - Combined Function Automation 複数の主制御系統を協調的にシステムが行う．
速度制御，操舵制御を兼ねたアダプティブクルーズコントロールはこのレベルに含まれ
る．ただし，運転手は常に運転状況を監視操作する必要がある．

レベル 3 - Limited Self-Driving Automation 加速/操舵/制動の全ての制御をシステムが担
う．運転手は運転および状況の監視から常時行う必要はないが，緊急時などにシステム
が要請したときは運転手が運転操作を代わらなくてはならない．

レベル 4 - Full Self-Driving Automation 運転手が制御に関与しない完全な自動運転．無人で
の走行も含まれる．

近年のミリ波レーダーやカメラといったセンサの性能や計算処理能力の向上を経て，ADAS

として部分的な自動化の導入や，実道路環境での実証実験が行われる段階に突入している．富
士重工業と日立製作所・日立オートモティブシステムズが開発した「EyeSight」では，ステレ
オカメラを用いた 3次元的な画像認識を行う．周囲の歩行者や車両を検出し，衝突が予測され
る場合，警報あるいは自動ブレーキが作動し，前方車両との車間距離を保つようなクルーズコ
ントロール機能や車線逸脱時の警報システムも有する．これは自動化レベル 2に該当する．ま
た，Tesla Motors社のコンセプトは，車両のハードウェアをそのままに，搭載されているソ
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フトウェアをアップデートすることにより，段階的に機能を追加して自動運転の実現をするも
のである．2015年 10月のソフトウェアアップデートで追加された「オートパイロット」機能
では，クルージングや衝突回避，パーキング等におけるレベル 2の自動化を実現し，さらに他
の Tesla社の車両の走行情報から学習し，機能が高度化していく．Google社は 2015年 11月
時点で既に 190万キロメートルもの試験走行を公道において安全に行っており，大きな注目を
集めている．「Google Car」のプロトタイプではハンドルやブレーキを廃しており，最終的に
レベル 4の自律走行 (self-driving car)を目指していると言える．このように自動車業界に IT

企業が参入しており，上記の自動運転における課題の解決には，人間が操作してきた自動車と
いうハードウェアのみならず，人間のドライバーの代わりとなる人口知能 (AI)や情報処理の
視点が不可欠であることを示している．
その他の多くの企業においても，高速道路や郊外，渋滞中など限られたシーンにおいて実用
化レベルにある自動システムを発表しており，法的理由等から自動化レベル 2での使用が求め
られるものの，レベル 3に該当する技術を有するものも含まれると考えられる．ただし，こう
いった環境では，認識すべき対象は少なく，多くの場合移動に必要な操縦，制御も少なく単純
である．また，オープンスカイ環境での GPSによる自己位置推定精度は高い．対照的に都市
部での自動運転には課題が多い．高層ビル群は衛星からの信号を遮蔽または反射し，GPSの
精度を低下させる．また，交通密度は高くなり，必然的に歩行者や他車両との距離も近くなる
ため，衝突を防ぐためには高度な行動予測に基づいて，人間のドライバーや歩行者との共存が
重要となる．停止や右左折等の操作回数も格段に多くなり，こうした都市部での複雑な状況へ
の対応する能力なしでは自動運転は実現しない．

1.2 研究目的
本研究の目的は，特に都市部のように交通密度が高い状況において，高度な自動運転を実現
するための行動モデルの提案である．そうした状況では，たとえ車両が他者に決して能動的に
衝突しないシステムであったとしても，周囲の歩行者やドライバー，搭乗者が脅威を感じる走
行は好ましくない．また，人間の目から見て意図を読み取れない，予測し難い行動をとること
も，受動的な衝突を起こし得る．このような理由から，自然な操縦を学習し，可能な限りそれ
に倣う必要がある．
こうした目的の実現のためにも，まず人間が行っているような高次な状況把握を行う必要が
ある．第 2 章で提案する信号交差点における歩行者行動の確率モデルは，歩行者の自然な行
動を学習し，横断歩道に対する横断意思という高次な状態を認識するためのものである．そし
て，第 3章では，一般的なドライバーの交差点左折行動を学習し，この歩行者モデルと組み合
わせることによる，モーションプランニング手法を構築する．

1.3 本論文の構成
本論文は以下のように構成される.



4 第 1章 序論

第 2章では，信号交差点における歩行者行動モデルに関する研究の詳細を述べる．まず，第
2.1節において，本研究の背景について述べる．第 2.2節で歩行者行動認識に関する先行研究
を，第 2.3節で提案モデルの軸となるダイナミックベイジアンネットワークの基本的な理論を
紹介する．第 2.4節では歩行者行動の確率モデルの提案を行い，第 2.5節でそのモデルに対す
るの評価実験に関して述べる．最後に，第 2.6節で結論を述べる．
第 3章では，信号交差点における左折時の操縦モデルに関する研究の詳細を述べる．まず第

3.1節で本研究の背景を述べ，第 3.2節で関連研究を導入する．第 3.3節では，提案手法を述
べる．第 3.4節，第 3.5節ではそれぞれシミュレーション，車載システムによる実験について
述べる．そして，第 3.6節で結論を述べる．
最後に第 4章で全体の結論と今後の課題を述べる．
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第 2章

信号交差点における歩行者横断行動
モデル

2.1 研究背景
本章では，信号交差点の横断歩道における歩行者横断行動モデルおよびそれを用いた認識シ
ステムを提案する．交差点は交通シーンにおいて歩行者と自動車の軌道が交差する主要な領域
であり，最も複雑な領域の一つである．特に日本の都市部のような交通密度の高い地域では，
自動車と歩行者のコンフリクトが高い頻度で起こり得る．それゆえ，日本では歩車間事故の半
数近くが交差点で起きており [23]，安全システムの観点から非常に重要である．特に左折ドラ
イバーにとって，左手側の歩道領域 (near-side)には大きな死角が存在する上，その直近する
歩道領域から歩行者が横断を開始するため，巻き込み事故が起きやすい．このような複雑さを
伴う交差点において，自律走行によって安全かつスムーズに通行したり，安全支援システムが
誤警報を最小限に抑えた上で適切に機能するためには，歩行者が横断に際しどうのような挙動
を示すかという知識が必須となる．
一般的に交通流の多い交差点は信号を備えており，交通流を制御している．そのため，歩行
者およびドライバーの行動は信号によって左右されているといえ，非常に重要な因子である．
日本では，歩行者用信号現示は 3つに分かれている．歩行者青信号 (PG: pedestrian green)，
歩行者青信号点滅 (PFG: pedestrian flashing green)，歩行者赤信号 (PR: pedestrian red)で
ある．PG時は歩行者は横断歩道を渡ることが許され，PR時は許されていない．その間に位
置する PFG時は横断の開始が禁じられ，既に開始している歩行者は近い方の歩道へ引き返す
または渡り切ることが求められる．しかしながら，現実に引き返すケースはほとんど見られ
ず，さらには，多くの歩行者が PFG開始後に横断を始める．そして多くの場合，加速と駆け
込みを伴い，そうした行為は右左折車両にとって非常に危険である．
信号交差点で歩行者の行動を観察すると，実際に信号の状態に応じたいくつかの傾向を発見
することができる．例えば，PFG時には二つの特徴的な行動が見られる．横断のために加速
するか，停止するために減速するかである．こうした傾向を，歩行者が歩行，走行，停止と
いったモーションを変えた時点の横断歩道までの距離と信号現示に対する時間を表す図 2.1に
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示す．このデータは実際の信号交差点の横断歩道で収集されたものであり，評価実験に用いら
れたため，詳細は 2.5節に示す．横軸は PFG開始の瞬間を原点にとった時間であり，10sの
赤線は PR の開始を表す．縦軸は横断歩道入口までの距離を表し，−23m は横断歩道出口を
表す．図中 “×”記号の色はモーション変化の種類を表し，例えば青色は歩行状態 (walking)

から停止状態 (standing)への変化である．図を一瞥すると，いくつかのクラスタが見受けら
れる．まず，PG時には横断歩道入口前後 10mで走るのをやめる歩行者が多くいるのがわか
る．これは歩行者が十分な余裕を持って横断歩道を渡れり切れると判断するためと考えられ
る．次に，歩行者信号が PFGへと移り変わると，横断歩道に接近していた歩行者が現信号サ
イクル内での横断のためにしばしば走り始める．そして，多くの歩行者が横断を終える前に，
横断歩道後半で走るのをやめる．また，PFGの開始数秒前にも 10m以上離れたところから駆
け出す歩行者がおり，これは信号の変化をおおよそ予測し，横断するためには加速する必要が
あると判断したからであろう．最後に，次の PGまで待つことを決めた歩行者は横断歩道手前
2 ∼ 6mで停止することがわかる．このように，歩行者は信号の状態および自分と横断歩道と
位置関係から行動を決定していることが導ける．
交通信号は歩行者と自動車が安全，潤滑に移動できるように交通流を制御しているが，先述
の通り，歩行者はしばしば信号によって急かされ，右左折車両への注意なしに横断歩道への駆
け込むような危険な行為を生む．加えて，特に左折車ドライバーにとって，歩道上に広い死角
が存在し，事故の原因となり得る．したがって，自動運転システムや安全支援システムがこう
した歩行者に注意を払うことは非常に重要といえる．しかしながら，そうしたシステムが単純
に横断歩道に向かって歩いてくる歩行者をすべて横断してくるものと仮定しては，不必要な停
止や誤警報を招き，潤滑な交通の妨げになったり，他車両との衝突を生みうる．このように，
システムとして安全を確保しながら潤滑に機能するためには，歩行者の意思や行動を適切に認
識することが重要であり，本研究の動機である．
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図 2.1. 横断歩道周辺におけるモーション変化点
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2.2 関連研究
自動車交通において，歩行者の安全確保は最も優先されるべきものの一つであり，その
重要性の高さから ITS や交通工学，人工知能，ロボティクスといった多岐にわたる分野で
研究がなされている．特に自動運転の需要が近年において，より一層注目が集まっている
といえよう．その最たる例は歩行者検出技術であり，この 20 年間の間に大きな進歩を遂げ
[24, 25, 26, 27, 28, 29]，実用がなされている．しかしながら，単なる検出と位置計測のみで
は車両の制御を司るには不十分である．とりわけ歩行者密集度の高い都市部のような場所にお
いては，高頻度の検出は車両にブレーキをかけてしまうか，完全な停止状態にしてしまう．交
通事故を減らすと同時に，交通を潤滑にするためには，検出のみならず歩行者の行動を高次に
認識・予測する，より進んだ安全システムが必要となる．こうした背景から近年になり歩行者
の位置予測や行動認識に注目が集まり，盛んに研究が進んでいる．

2.2.1 運動モデルに基づく歩行者行動推定

前述のように，歩行者検出やセンシング技術の進歩により，歩行者の位置を自動車から観
測することが可能となった．しかしながら，位置の計測値は必ず計測誤差を含んでおり，そ
の大小にもよるものの，計測値をそのまま真の位置として仮定するのは危険である．このノ
イズを含む観測列の中から尤もらしい時系列的な位置を推定 (トラッキング)することが必須
である．また，検出を行った上で，安全システムとして機能したり，自律走行におけるモー
ションプランニングを行うためには，現在もしくは過去の位置を推定するだけじゃなく，未
来の位置も予測することも必要となる．そのため，位置が時間的にどのように移り変わるモ
デル化することが一般的である．この位置の時間的変化を特徴づけるモデルをダイナミクス
(dynamics) と呼ぶ．ダイナミクスのモデルの例としては，対象物体は一定速度で移動する，
とする constant-velocity(CV)モデルが挙げられる．また，人が移動する際，その移動の仕方
は歩行状態や停止状態など，いくつかに分けることができる．そして，それらの分類はダイナ
ミクスを特徴づけるものであり，これをモーション (motion) と呼ぶ．このダイナミクスや，
それを高次に理解するモーション識別の研究が多く行われてきた．

軌跡を用いた手法
歩行者位置のトラッキング手法として最も一般的なものの一つはカルマンフィルタ (Kalman

filter, KF)[30]である．カルマンフィルタは，歩行者の移動モデルとして一つの線形動的シス
テム (linear dynamic system, LDS)を仮定した場合の位置の推定 (現在)および予測 (未来)，
平滑化 (過去)アルゴリズムである．より一般的には，カルマンフィルタは雑音下の入力デー
タストリームに対して，再帰的に潜在的なシステムの状態 (state)を推定するもので，システ
ムの線形性を仮定して，トラッキングや制御などの様々なアプリケーションに用いられてい
る．線形動的システムは，ガウス白色雑音によって励振をうける線形演算子からなるマルコフ
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連鎖モデルで表現されるものであり，時刻 tのシステムの状態 xt と観測 zt に対して，以下の
状態方程式 (2.1)および観測方程式 (2.2)が仮定される．

xt =Fxt−1 +wt (2.1)

zt = Hxt + vt (2.2)

ただし，F,H はそれぞれ状態遷移モデル (state transition model)，観測モデル (observation

model) を，wt,vt は平均 0，共分散行列がそれぞれ Q,R の多変数正規分布に従う駆動雑音
(process noise)および観測雑音 (observation noise)を表す．式 (2.1),(2.2)はそれぞれ以下の
ような確率表現に置き換えることもできる．

P (Xt = xt|Xt−1 = xt−1) = N(xt;Fxt−1, Q) (2.3)

P (Zt = z|Xt = x) = N(z;Hx, R) (2.4)

一般的に，歩行者位置のトラッキングにおいては，constant velocity(CV)モデルが用いら
れる．例えば，地面平面上の 2次元的な位置と速度を状態 xt = (x, y, ẋ, ẏ)T，それに対する位
置の観測を zt = (x̄, ȳ)T とすると，状態遷移モデル F および観測モデル H は式 (2.5)で表さ
れる．ただし，∆tは観測時間間隔である．

F =


1 0 ∆t 0
0 1 0 ∆t
0 0 1 0
0 0 0 1

 ,H =

(
1 0 0 0
0 1 0 0

)
(2.5)

CVモデルは速度が一定であることを仮定したモデルであるが，駆動雑音によって加速/減速
が許容される．
この線形演算およびガウス分布で記述されるシステムに対し，Kalman filterは，一時刻前
の事後分布と状態遷移モデルから新しい時刻における事前分布を予測し (予測ステップ)，新し
い時刻における観測量によって事前分布を修正して事後分布を求める (更新ステップ)．
KFは画像空間 [31]や地面平面 [32]，3次元空間上での歩行者位置のトラッキング [33]に用い
られてきた．また，非線形なモデルにも適用したものとして，extended Kalman filter(EKF)

や unscented Kalman filter(UKF) があり，同様に歩行者トラッキングに応用されてきた
[34, 35]．しかしながら，駆動雑音で許容される範囲以上の急な停止や方向転換には対応でき
ず，ダイナミクスの変化の大きい歩行者の行動に対し，単一のダイナミカルモデルのみで対応
することは難しい．
そこで，複雑なダイナミクスの変化を考慮するために複数の線形動的モデルを同時に用いた
のが，interacting multiple models Kalman filter(IMM-KF)[36]である．IMM-KFは対象の
運動を特徴づける離散的な状態を仮定し，それぞれ別々の線形動的モデルでモデル化を行う
(スイッチング線形動的システム)．交通シーンにおける歩行者の状態に対しては以下のような
モデル付けが行われてきた [37, 38]．

• Standing: constant position(CP) Model

• Walking: constant velocity(CV) Model
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• Starting: constant acceleration(CA) Model

• Stopping: constant deceleration(CD) Model

• Turning: constant turn(CT) Model

時刻 tにおいてシステムがとる線形動的モデルをMt で表すと，式 2.3,2.4は以下のように書
き換えられる．

P (Xt = xt|Xt−1 = xt−1,Mt = i) = N(xt;Fixt−1, Qi) (2.6)

P (Zt = z|Xt = x) = N(z;Hx, R) (2.7)

P (St = j|St−1 = i) = M(i, j) (2.8)

IMM-KFの 1時刻間の手続きは，reinitializationステップ/Filteringステップ/Updateス
テップ/Fusionステップに分かれる．まず，reinitializationステップでは，状態遷移確率行列
を用いて歩行者が各モデルにある確率：モデル確率の予測を行う．この時各モデルにおいて，
一時刻前のモデルの占める比率を用いて，一時刻前の状態の加重平均をとる．Filteringステッ
プでは，各モデルにおいて仮定された LDSに対する Kalman Filterを行う．Updateステッ
プでは，各モデルの filteringステップにおける状態推定値と観測との尤度比をとり，これをモ
デル確率とする．Fusionステップでは，モデル確率を重みとして各モデルの状態推定値の加
重平均をとり，システム全体の状態推定値とする．
IMM-KFは推定されているモデルに応じて状態の予測を行うことができるだけでなく，歩
行者のモーションをセマンティックに認識できる点においても，KFと比べて応用性が高い．
こうしたダイナミクスに対するモデル化に対し，Chenらは，位置/速度/方向を特徴量とし
てデータベースとのマッチングを行い，類似した特徴量の軌跡があれば，それを Long-term

Predictionとして扱う手法を提案した [39, 40]．また，Goldhammerらは，停止状態から歩行
状態へ移行する際の頭部位置の軌跡をシグモイド関数等をフィッティングし，位置予測を行っ
た [41]．

画像を用いた手法
前項で述べた手法は歩行者の時系列的な位置：軌道を特徴量としてとらえたものである．し
かしながら，位置計測には必ず誤差が含まれるため，ダイナミクスの変化の認識には遅延が生
じる．つまり，歩行者のダイナミクスの変化によって，予測される軌道と離れた観測が得られ
たとしても，それが観測誤差によるものなのかダイナミクスの変化によるものなのか判断する
には，さらに観測を重ねなければならないのである．これに対し，ダイナミクスの変化，例え
ば停止，歩行，走行の違いは見た目上での違いとして現れるため，視覚的特徴量の観察はより
早い検出が可能であると考えられる．また Schmidtらの実験研究 [42]では，縁石付近の歩行
者が車道に侵入してくるかにおける人間の判断には，軌道のみでは不十分で，頭部や脚部の動
きの観察が不可欠であることを示した．これは物理的な軌道に先んずる視覚的な手がかりがあ
ることを示唆している．そこでここでは，歩行者行動の認識の手がかりとして視覚的特徴を用
いるアプローチを述べる．
Kohlerらは固定カメラにおける動画像を元にした Motion History Image(MHI)から，停
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止している歩行者の歩き出しの検出を行っている [43, 44, 45]．MHIは，エッジ画像もしくは
歩行者領域 2値画像を経過時間に応じてディケイさせながら重ね合わせて生成する履歴画像で
あり，このMHIの HOG特徴量に対して Support Vector Machine(SVM)[46]を適用し，停
止状態か歩行を開始したかの識別を行う．また，KohlerらはMHIをその他の歩行動作の識別
にも応用している [47]．
Keller らは，Dense Optical Flow を用いた 2 つのシステムを提案している [38]．Optical

Flow は，連続する 2 枚の画像間における，テクスチャの速度ベクトル場を表現したもので
ある．歩行中には，胴体や左右の脚部はそれぞれ異なる動きをするので，その違いを考慮す
ることができ，歩行者を単純な一つの移動するオブジェクトと捉えるよりも情報量は多くな
る．そして，この視覚的特徴を用いることで，位置情報のみを用いる場合よりも軌道予測や
行動識別の性能を向上させることが可能であるかを検証するために，自車両の進行軌道に向
かって歩いてくる歩行者がそのまま横断もしくは停止する状況における比較実験を行ってい
る．また同時に，歩行者位置と Optical Flowの時系列データに対して，非線形な一次マルコ
フモデル (Gaussian Process Dynamical Model: GPDM[48])や非線形な高次マルコフモデル
(Probabilistic Hierarchical Trajectory Matching: PHTM) を適用することによる性能向上
の検証も行っている．GPDMは，潜在空間から特徴空間 (ここではオプティカルフローベク
トル) へのマッピングと，潜在空間上の時間ごとの変位をガウス過程 (Gaussian Process) で
モデリングするものである．ガウス過程とは，すべての出力が多変量正規分布から生成されて
いると考えるもので，その多変量正規分布のパラメータを学習データそのもので構成するノン
パラメトリックといわれる手法である (一般にパラメトリックな手法では，各マッピング関数
に対してそのパラメータを求める必要があり，しばしば高次なものとなるためたくさんの学習
データが必要となる)．PHTMでは，時系列の特徴ベクトルからなる軌跡と近い学習データを
探索し (Trajectory Matching [49])，それを用いてモデル確率の推定と軌道予測を行う．
これらいずれの研究においても，IMM-KFを基づくシステムとの比較では，画像特徴を用
いた提案システムの方が早くモーションの変化を検出しており，ダイナミクスの変化が位置情
報に先んじて視覚情報に生じていることが伺える．しかしながら，これらの車載カメラを前提
とした研究ではカメラの自己運動分の補正は行われているものの，大きな自己運動や観察する
方向の変化に耐え得る特徴であるとは考え難い．

3次元姿勢を用いた手法
Quinteroらは，時系列的な 3次元姿勢 (身体関節位置とその変位)を特徴量として GPDM

を用いることで歩行者のダイナミクスのモデル化を行い，歩行し続けるシナリオと停止するシ
ナリオにおいて軌道予測を行った [50]．この研究で注目すべきは，モデルの学習を CMUが実
験室内でモーションキャプチャシステムを用いて計測した高精度 3次元モーションデータ [51]

で行い，同様なデータでテストを行うと同時に，KITTIのステレオ画像データセット [52]か
ら推定された低精度の 3 次元姿勢でもテストを行っている点である．これは，3 次元姿勢が
歩行者を観測する方向といった観測環境に依存しない特徴量であるがゆえに可能であり，自
己運動のある車載センサに対しても応用性が高いと考えられる．さらに [53, 54]では，naive
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Bayseによるモーション識別を加え，その結果によってモーションごとに学習された GPDM

を切り替えた．

2.2.2 コンテキスト/意思に基づく歩行者行動推定

前項で紹介した研究は，歩行者から直接観測可能なもののみに焦点を当ててきた．歩行者の
動作は，歩行者自身の持つ意思という内的要因や歩行者を取り巻く環境・状況 (コンテキスト)

という外的要因に影響を受けて定まる．
例えば，交通シーンにおける歩行者は必ず目的地を持っているはずであるし，横断歩道に向
かって歩いてくる歩行者は「前方の横断歩道を渡ろう」といった考えを持っているはずであ
る．また，車道を横断したければ信号現示に従い，信号がなければ接近する車両に注意するよ
うに，意思を安全に実現するために交通ルールを守り，自身を取り巻く交通状況を適切に評価
している．このように交通シーンにおける歩行者の行動は意思やコンテキストによって決まっ
ている．人間は自身が無意識にそうして行動するように，他者の行動も理解しており，多くの
ドライバーは歩行者と車両，それらの置かれた環境といったコンテキストから歩行者の意思を
ある程度予測することができる．例えば，車道に向かって歩いてきた歩行者が自車両の存在に
気付いている様子で，自車両との距離が近ければ，停止する可能性は高い．逆に，自車両との
距離が遠ければ，そのまま自車両の前を横断するかもしれない．このような背景から，意思や
コンテキストといった要因をモデル化し，歩行者行動をシステムとして高次に理解しようとす
る研究が近年いくつか見られている．
Kooiji らは，上記の例を踏まえ，自車両の進行する車道に向かって歩いてきた歩行者の横
断・停止の意思決定に対して，接近する自車両による危険性/歩行者の自車両への意識/車道と
の空間的配置という三つの要因をピックアップし，Dynamic Bayesian Network(DBN)を用
いて歩行者ダイナミクスとの依存関係をモデリングした [55]．また Kooijiらは，自車両を中
心とした座標系上での位置に応じて LDSを切り替える，すなわち空間的コンテキストに基づ
いたモデルも提案している [56]．
Schulz らは位置や頭部姿勢を観測値として Latent-dynamic Conditional Random

Fields(LDCRF) を用いることで Crossing/Stopping および Straight-Walking/Bending-In

の識別を行い [57]，さらにその結果をもとに SLD を制御することで軌道予測を行った [58]．
LDCRFは条件付き確率場: Conditional Random Fields(CRF)[59]に隠れ状態の層を加えて
拡張したものでありであり，ジェスチャー認識にも用いられている [60]．
上記のモデルが最大でも 1秒先の短時間予測を目的としていたのに対し，Bonninらはより
早く正確な歩行者横断意思の認識を実現した [61]．歩行者と自車の軌道の交差点までの予測到
達時間や車道を基準とした歩行者の進行方向などさまざまなコンテキストに基づく特徴に対し
て，パーセプトロンを適用することで，歩行者の横断/停止の識別を行った．更に，横断歩道
付近においては，横断歩道までの距離や予測到達時間を入力として追加することで，認識性能
を向上させており，コンテキストの重要性を検証した．Volzらは SVM[46]を用い，[61]と同
様な 15種類のコンテキスト特徴量の現在時刻から 4時刻前まで，計 75の値を考慮したが，そ
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れらを横断意思の識別精度への寄与の小さい順に取り除くことで，重要性の高い特徴量とその
時刻を解析した [62]．
交通シーンにおいて歩行者は無秩序に動いてはいない．歩行者は常に交通状況を評価し，目
的を持ち，行動計画を立てながら動作しており，コンテキスト情報を考慮することは妥当で
ある．ITSの観点から見ても，歩行者や他車両，インフラストラクチャーとの通信によって，
様々なコンテキスト情報は提供され得ると言える．本稿で提案する交差点における歩行者行動
モデルも，こうした背景に基づいている．

2.2.3 歩行者交通行動の統計モデル

前項では，歩行者の行動は周囲の交通状況や環境に強い結びつきを持っていることを述べ
た．交通工学の分野では，交通シーンにおける歩行者の行動は統計学的見地から広く解析され
てきた．浜岡らは，歩行者が交差点を横断する際に，頭部を回転させて接近する右左折車両を
確認する行為の位置ごとの頻度を調査した [63]．歩行者の横断行動が交通状況や道路構造など
様々な要因の影響を受けていることが，移動速度や gap acceptance(連続する車両間を横切っ
て横断するか否かの判断)，待ち時間などの観点から分析されている ([64, 65, 66, 67, 68])．
特に信号付横断歩道および交差点では，歩行者の横断領域，タイミングはインフラストラク
チャーや自動車によって制限される．井料ら [1]，Zhang[69, 70]らは信号付横断歩道での歩行
者の横断/待機の意思決定や歩行速度を解析した．彼女らは信号現示や歩行者と横断歩道の関
係性，横断歩道長を考慮した確率モデルを提案した．さらに，井料らは歩行者の加速/減速と
青信号点滅時間内で渡り終えるために必要な速度などとの関係性の分析を行った [71]．Zeng

らは social force model を用いて交差点周りの軌道モデルを提案した [72, 73]．Social force

modelは，歩行者を質点とみなし運動方程式を考えるもので，そこでの仮想的な外力として，
目的地や横断歩道境界，信号現示から受ける引力や衝突回避のために他歩行者/右左折車両か
ら受ける斥力のモデルを提唱した．
こうした交通工学における研究では，どのような因子がどうのように行動に影響を与えるか
という説明のためのマクロな観点での解析がなされており，それを用いてシミュレーションを
行い，インフラストラクチャーの改善を行うという目的のものも多い．自動運転や安全支援シ
ステムとしてオンラインに歩行者の行動を理解をするために，こうしたモデルを再解釈するこ
とは本稿の目的の一つである．
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2.3 ダイナミックベイジアンネットワーク
本論文では，ダイナミックベイジアンネットワークという確率モデルの枠組みの中で，交差
点における歩行者行動のモデル化を行う．本章では，モデルの提案に先立ち，ダイナミックベ
イジアンネットワークおよびその基盤となるベイズ推定およびベイジアンネットワークの基礎
的な理論を導入する．

2.3.1 ベイズ推定

ベイズ推定は，観測された事象からその原因となった事象を，以下で表されるベイズの定理
によって，確率的な枠組みで推定する手法である．

P (A|B) =
P (A)P (B|A)

P (B)
=

P (A)P (B|A)∑
A P (A)P (B|A)

∝ P (A)P (B|A) (2.9)

この式は条件付き確率に関する恒常式であるが，ある事象 B に対する情報を得た際，B の原
因である A(つまり B は Aに対する証拠である)に対する分布 P (A|B)(事後分布)は，B を得
る前の分布 P (A)(事前分布)を，Aを仮定した際に B が得られる確率 P (B|A)(尤度)で改訂
ことによって得られると解釈することができる．例えば，B が値 Aに対するエラーを含む計
測値であるとすると，計測結果である B からその原因となっている Aの値の分布を推定する
手続きとなる．この時，Aの値の分布に関して，事前になんらかの情報を持っている (ただし
一様分布でも良い)．

2.3.2 ベイジアンネットワーク

ベイジアンネットワーク (Bayesian Network) は，複数の確率変数間の因果関係を条件付
き確率として記述することにより事象の推論を行うグラフィカルモデルである．ベイジアン
ネットワークは有向非巡回グラフで表され，確率変数と確率変数間の条件付依存関係，その
条件付確率の 3 つによって定義される．ノードは確率変数を表し，離散変数および連続変数
を設定することができる．有向エッジはノード間の条件付依存関係を表し，原因となる変数
のノードから結果となる変数のノードの方向に張られ，順に親ノード，子ノードと呼ばれる．
ベイジアンネットワーク内のあるノード Xi は，Xi に対するすべての親ノードの値に依存し
て決定される．この親ノードの集合を π(Xi)と書くと，Xi との条件付依存関係は条件付確率
P (Xi|π(Xi))で表される．この際，条件付確率には任意のものを設定でき，親/子ノードとも
に離散変数であれば，それぞれがとる全ての状態の組み合わせに対して確率値を列挙した表
(条件付確率表)により表現される．また，連続変数であれば，非線形/非ガウシアンな関係性
もモデル化することができる．確率変数X1, X2, ..., Xn をノードとして持つベイジアンネット
ワーク全体で見たとき，全ての確率変数の同時確率分布は以下のようになる．

P (X1, X2, ..., Xn) =
∏
i

P (Xi|π(Xi)) (2.10)
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図 2.2. 3変数ベイジアンネットワーク例のグラフ表現

ただし，π(Xi)が空集合，つまりノードXiが親ノードを持たない場合，P (Xi|π(Xi)) = P (Xi)

となる．
例えば，確率変数 X に依存して決まる確率変数 Y と，X,Y に依存して決まる可観測確率
変数 Z があるとき，これらの確率変数とその関係性は図 2.2のようなベイジアンネットワー
クとして表される．また，π(Y ) = X，π(Z) = X,Y であり，同時確率分布は以下のように表
される．

P (X,Y, Z) = P (X)P (Y |X)P (Z|X,Y ) (2.11)

観測は原因と結果の関係における結果にあたる．よって，ベイジアンネットワークにおい
て，エッジは可観測ノードに向かって張られ，グラフの末端に存在することになる．ここで，
前項で示したベイズの定理によって，グラフの非観測部分を推定することができる．図 2.2の
例では，観測 Z を得た際の X および Y の事後分布は以下のように求められる．

P (X,Y |Z) =
P (X)P (Y |X)P (Z|X,Y )∑

X,Y P (X)P (Y |X)P (Z|X,Y )
(2.12)

ここで右辺分子は同時確率分布：式 (2.11)と等しく，各項はベイジアンネットワーク構築時に
条件付確率 (親ノードを持たないノードは事前確率)として定義されるものである．また，分
母は単なる正規化項であるため，計算可能である．

2.3.3 ダイナミックベイジアンネットワーク

ダイナミックベイジアンネットワーク (Dynamic Bayesian Network)は，同一のベイジア
ンネットワークを連続的に結合したものであり，ノードは隣合うベイジアンネットワークの
ノードともエッジによる結合ができる．ただし，自ベイジアンネットワークからは片方の隣接
するネットワークに向かってのみエッジを張ることができ，逆にもう片方の隣接するネット
ワークから自ネットワークに向かってエッジが張られる．このネットワーク間のエッジも含め
て，両端を除く全てのネットワークは同一グラフ構造をとる．
こうした特性から，ダイナミックベイジアンネットワークは時系列データのモデル化に用
いることが可能である．例えば，時系列状態推定に用いられる，隠れマルコフモデル (hidden

Markov model: HMM)は，非観測ノードが離散値のみをとる，ダイナミックベイジアンネッ
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図 2.3. 状態空間モデルのグラフ表現例

トワークの特殊例といえる．
また，制御工学における状態空間モデル (state-space model: SSM)もダイナミックベイジ
アンネットワークの一例であると言え，図 2.3(a) のようにグラフ表現することができる．状
態空間モデルは一般に以下 Dynamical model：式 (2.3)/Observation model：式 (2.4)のよう
に表される．

xt =f(t,xt−1,ut) (2.13)

zt = h(t,xt,ut) (2.14)

2.2.1 節で述べた線形動的システムは，線形・ガウス型，入力なしの状態空間モデルといえ，
歩行者のダイナミクスであれば，Xt は歩行者の真の位置，Zt は Xt の計測値に相当し，CV

モデルを仮定すると dynamical modelは式 (2.1)に，observation modelは式 (2.2)に相当す
る．さらに，状態空間モデルを拡張したスイッチング状態空間モデルも同様にダイナミックベ
イジアンネットワークと解釈することができ，グラフ表現を図 2.3(b)に示す．ただし，簡単の
ため入力 U を省略している．
このようにダイナミックベイジアンネットワークは多くの確率過程モデルの一般形と捉える
ことができ，柔軟に複雑なモデルを構築することが可能である．

2.3.4 状態推定手法

前項でダイナミックベイジアンネットワークによるモデル表現の柔軟性について触れた．本
項では，そのダイナミックベイジアンネットワークの状態を時系列データから推定する方法に
ついて述べる．
ダイナミックベイジアンネットワークを動的システムとみなすことで，ベイジアンフィル
タリングの原理により，その状態を推定することができる．ベイジアンフィルタリングは，
システムの状態 xt の事後確率を，得られた観測値 z1:t から，再帰的に推定するものである．
各時刻において事前分布 P (xt|z1:t−1) は，マルコフ過程の仮定により一時刻前の事後分布
P (xt−1|z1:t−1)と状態遷移モデル P (xt|xt−1)によって予測される．これは以下のように位置
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時刻前の状態で周辺化することによって得られる．

P (xt|z1:t−1) =

∫
P (xt|xt−1)P (xt−1|z1:t−1)dxt−1 (2.15)

新たな観測値 zt が可能になると，事後分布 P (xt|z1:t)は観測尤度 P (zt|xt)で事前分布を修
正することによって得られる．事後分布は，ベイズの定理 (2.9)と式 (2.15)により更新式とし
て求められる．

P (xt|z1:t) =
P (zt|xt)P (xt|z1:t−1)

P (zt|z1:t−1)

∝ P (zt|xt)

∫
P (xt|xt−1)P (xt−1|z1:t−1)dxt−1 (2.16)

ダイナミックベイジアンネットワークにおける状態推定問題は以下のようにいくつかのバリ
エーションを考え得る．

フィルタリング (Filtering) ある時刻までの観測系列をもって，その時刻の状態を事後分布
P (Xt|z1:t)を推定する．

予測 (Prediction) ある時刻までの観測系列をもって，h時刻 (h > 0)先の未来の状態の分布
P (Xt+h|z1:t)を推定する．

固定ラグ平滑化 (Fixed-lag smoothing) ある時刻までの観測系列をもって，l時刻 (l > 0)前
の過去の状態の分布 P (Xt−l|z1:t)を推定する．

固定区間平滑化 (Fixed-interval smoothing) 全時刻の観測系列をもって，ある時刻の状態の
分布 P (Xt|z1:T )をオフライン推定する．

ビタビ復号 (Viterbi decoding) 観測系列を最も良く説明する状態系列 arg maxx1:t
P (x1:t|z1:t)

を推定する．

ここで，本論文で議論する車載安全システムとして歩行者を保護するために必要となるのは，
フィルタリングおよび予測である．多くの場合予測問題はフィルタリング手法を応用すること
で解けるため，ここではフィルタリング手法に焦点を当てる．
非観測ノードに連続変数を含むか含まないか (つまりすべてが離散量であるか)により，区
別することが必要となる．先に述べた車載安全システムへの応用を考えれば，歩行者の位置の
ような連続変数を必ず含み前者に該当するはずであるし，後者の場合，隠れマルコフモデルへ
と変換し，Forward-Backwardアルゴリズムを適用することで，近似を用いない正確な事後分
布の推定が可能となるため，ここでは後者については論じない．ただし，N 個のノードが最小
でM 個の離散値を取るダイナミックベイジアンネットワークは，少なくともMN 個の状態を
取り得る隠れマルコフモデルと等価であるため，問題によっては状態数が莫大になり，この解
法は現実的でない．近似を用いる手法を含め，より効率的な手法を用いる必要がある場合があ
ることに注意が必要である．前者，つまり非観測ノードに連続変数を含むほとんどの場合にお
いては，事後分布は閉形式で正確な表現ができず，近似を用いる必要がある．以下でこのよう
な場合における状態推定方法を紹介する．
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カルマンフィルタ
先に，非観測ノードに連続変数を含むほとんどの場合においては，事後分布は閉形式で正確
な表現ができないことを述べたが，例外として遷移モデルと観測モデルが共役な場合が挙げら
れる．線形・ガウス型状態空間モデルはこれに該当し，事後分布は常に正確なガウス分布で表
現され得る．なぜならば，一時刻前の事後分布 P (xt−1|z1:t−1)がガウス分布であると仮定す
れば，xt−1 の線形変換とガウス雑音の足しあわせである P (xt|z1:t−1) もガウス分布であり，
さらにこれとガウス分布で表される観測尤度 P (zt|xt)を組み合わせた事後分布 P (xt|z1:t)も
ガウス分布になるからである．
2.2.1でも紹介したカルマンフィルタは，この線形・ガウス型状態空間モデルにおけるフィ
ルタリング問題に対する解法と言える．以下の予測ステップと更新ステップを行うことで，時
刻 t− 1の推定状態と時刻 tの観測から，時刻 tの状態を推定する．ただし，時刻m時点にお
ける時刻 nに対する状態の推定値を x̂n|m とし，同様に誤差の共分散行列を Pn|m で表す．
予測ステップ

状態予測値 : x̂t|t−1 = F x̂t−1|t−1 (2.17)

誤差共分散予測値 : Pt|t−1 = FPt−1|t−1F
T +Q (2.18)

更新ステップ

観測残差 : et = zt −Htx̂t|t−1 (2.19)

観測残差共分散 : St = Rt +HtPt|t−1H
T
t (2.20)

最適カルマンゲイン : Kt = Pt|t−1H
T
t S

−1
t (2.21)

状態推定値 : x̂t|t = x̂t|t−1 +Kt ∗ et (2.22)

誤差共分散推定値 : Pt|t = (I −KtHt)Pt|t−1 (2.23)

また，一時刻以上の予測を行う場合は，Predictステップのみを繰り返す．
非線形・ガウス型状態空間モデルに対しては，一次近似を行うことができる．

xt = f(x̂t−1|t−1) +Ax̂t|t−1
(xt−1 − x̂t−1|t−1) +But +wt (2.24)

zt = g(x̂t|t−1) + Cx̂t|t−1
(xt − x̂t|t−1) + vt (2.25)

ただし，x̂t|t−1 = f(x̂t−1|t−1)であり，Ax̂, Cx̂ は f, g のヤコビ行列である．

Ax̂ =
∂f

∂x

∣∣∣∣
x̂

, Cx̂ =
∂g

∂x

∣∣∣∣
x̂

(2.26)

拡張カルマンフィルタは，この状態依存の遷移，観測行列を持つ一次近似モデルに対して，通
常のカルマンフィルタを適用するものである．
また，スイッチング状態空間モデルにおいて事後分布は，一つのスイッチに対して一つのガ
ウス分布が対応する混合ガウス分布で近似できると仮定するのが自然である．つまり，スイッ
チ数がM の場合，一時刻前の事後分布 P (xt−1, St−1|z1:t−1) は，M 個のガウス分布の足し
あわせであるとする．この時，ある新たなスイッチ St = j に対して，各一時刻前のスイッチ
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St = iからパラメータ θj を用いた通常のカルマンフィルタによる更新が行われる．これによ
り，事後分布 P (xt, St|z1:t−1, St−1)はM2 個の混合ガウス分布となる．しかし，初めに仮定
したようにM 個の混合ガウス分布に戻る必要があり，これに対していくつかの手法が考えら
れる．
SecondOrder Generalized Pseudo-Bayesian(GPB2)アルゴリズム [74, 75]では，一時刻前
のスイッチ St−1 = iおよび新しいスイッチ St = j の各組み合わせに対して，パラメータ θj

を用いたカルマンフィルタを行い，P (xt, St = j, St−1 = i|z1:t)を得る．ここで各 St に対し
て，moment matchingにより St−1 を周辺化する．周辺化前の分布は，重み pij とともに以下
のように書ける．

P (Xt, St = j, St−1 = i|z1:t) = pijN(Xt;µij ,Σij) (2.27)

St−1 の周辺化により，最終的な事後分布はモデル確率 pj を用いて以下のように書ける．

P (Xt, St = j|z1:t) = pjN(Xt;µj ,Σj) (2.28)

ただし，各パラメータは以下のように求められる．

pi =
∑
i

pij , pj|i =
pij∑
j pij

(2.29)

µj =
∑
i

µijpj|i, Σj=
∑
i

Σijpj|i +
∑
i

(µij − µj)(µij − µj)
T pj|i

これに対し，interacting multiple models(IMM)カルマンフィルタ [76, 75]では，初めに新
たなスイッチ各 St = j に対して，モデル確率の予測と moment matchingにより一時刻前の
St−1 を周辺化し，P (xt−1, St = j|z1:t−1)を得る．これに対してパラメータ θj を用いたカル
マンフィルタを行うことで P (Xt, St = j|z1:t) を求める．GPB2 アルゴリズムではM2 回の
カルマンフィルタを実行するのに対し，IMMカルマンフィルタではM 回の実行となる．
また，First Generalized Pseudo-Bayesian(GPB1)アルゴリズム [77]では，事後分布は単
一のガウス分布で表し，新たなスイッチ St = j ごとにパラメータ θj を用いたカルマンフィル
タとモデル確率の更新により P (Xt, St = j|z1:t)を求めた後，St に対する周辺化を行う．

Assumed Density Filter

Assumed density filter は事後分布を限定された分布族 F に従うと仮定するものである．
一時刻前の事後分布 α̃t−1 ∈ F に対し，モデルによる更新を行って α̂t を得る．しかしながら，
多くの場合 α̂t ̸∈ F であるため，F に属し，最も近い分布を以ってして近似する．すなわち，
α̃t = arg minq∈F D(α̂t||q)を求める．もし，F が指数分布族であれば，moment matchingに
よって解ける [78]．
例えば，線形・ガウス型の遷移モデルと非線形・非ガウス型の観測モデルに対して，事後分
布をガウス分布で近似する．

P (xt−1|z1:t−1) ≈ α̃(xt−1|t−1) = N(xt−1; x̃t−1:t−1, P̃t−1|t−1) (2.30)
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この時，一時刻前の事後分布に対する線形変換とガウス雑音の足しあわせにより，ガウス分布
の予測を得る．

P (xt|z1:t−1) ≈ α̃(xt|t−1) = N(xt;Ax̃t−1:t−1, AP̃t−1|t−1A
T +Q) (2.31)

更新は以下のようになる．

α̂(xt|t) = P (xt|z1:t) =
P (zt|xt)P (xt|z1:t−1)∫
xt

P (zt|xt)P (xt|z1:t−1)
(2.32)

≈
P (zt|xt)α̃(xt|t−1)∫
xt

P (zt|xt)α̃(xt|t−1)

この時，非線形・非ガウス型の観測モデルの仮定から，̂α(xt|t)は非ガウス分布である．Assumed

density filterではこの α̂(xt|t)の平均および分散パラメータを求めることで，新たな事後分布
のガウス分布による近似 α̃(xt|t)を得るのである．
Kooji ら [55] のコンテキストを活用した歩行者行動モデルにおける状態推定では，この

assumed density filteが用いられている．

粒子フィルタ
これまで述べたフィルタリング手法は，ネットワークの構成や事後分布が限定されていた．
任意のトポロジーおよび条件付確率を持つダイナミックベイジアンネットワークに対して適用
可能な唯一の手法として，離散化およびサンプリングを用いる粒子フィルタがある．
粒子フィルタ (particle filter，または逐次モンテカルロ法: Sequential Monte Carlo)[79]

は，与えられたデータに対してパラメータや状態値の事後分布をパーティクルと呼ばれる大量
のサンプルで近似，推定する手法である．同様にサンプリングによって事後分布を近似するマ
ルコフ連鎖モンテカルロ法 (Markov chain Monte Carlo methods)[80]が，一定期間もしくは
一定量のデータに対して一括的に推定を行うバッチ処理方式であるのに対し，粒子フィルタは
データストリーム上で逐次的に推定を行う．
各々のパーティクルは状態空間内の値 x

(i)
t と重み w

(i)
t を持ち (時刻 t，i番目のパーティク

ル)，事後分布は以下のように近似される．

P (xt|z(i)
1:t) ≈

∑
i

w
(i)
t δ(xt|x(i)

t ) (2.33)

ただし，全パーティクルの重みの合計は 1である (
∑

i w
(i)
t = 1)．一般的な Sampling Impor-

tance Resampling アルゴリズムでは，サンプリングステップ (sampling step)，重点サンプリ
ングステップ (importance sampling step)，再サンプリングステップ (re-sampling step) と
いう三ステップに分けられる．
サンプリングステップは予測にあたり，各パーティクルが遷移モデル P (xt|xt−1)によって
直前の状態から状態空間内を移動する．この時，もし想定した遷移モデルから容易にサンプル
を得られない場合，提案分布と呼ばれる別の確率分布 q(xt|x0:t−1, z0:t)を用いて，サンプリン
グを行うことができる．
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重点サンプリングステップは修正に相当し，i番目のパーティクルの重みは一般的に以下の
ように一時刻前のものから更新および正規化によって決定される．

w
∗(i)
t = w

(i)
t−1

P (zt|x(i)
t )P (x

(i)
t |x(i)

t−1)

q(x
(i)
t |x(i)

0:t−1, z0:t)
(2.34)

w
(i)
t =

w
∗(i)
t∑

i w
∗(i)
t

(2.35)

最後に，少数のパーティクルを除きほぼ全ての重みがゼロに近付くこと (粒子の縮退と呼
ばれる) を防ぐために再サンプルステップが行なわれる．まず有効粒子数 Neff [81] の推定量
N̂eff [82]を計算し，もし閾値 Nthr より少なかった場合に再サンプルを実行する．

Neff =
N

1 + varq(·|z0:k)((w
∗(i)
t )2)

(2.36)

N̂eff =
1∑

i(w
(i)
t )2

(2.37)

再サンプルステップでは，パーティクルの数の分布が実行前の重みの分布と比例するように，
重みの小さなパーティクルを破棄し，重みの大きなものを複製する．つまり，現在の粒子の集
合から，重みに比例した確率で実行前と同数の粒子をサンプルし，置き換える．この操作直
後，すべてのパーティクルは同じ重みを持つ．

2.3.5 先行事例

前項までで述べた，原因と結果の関係性を多層的に確率モデル化することが可能である特性
から，ベイジアンネットワークやダイナミックベイジアンネットワークは人間の行動認識に多
く応用されてきた．なぜなら，人間の行動は環境や意思などが複雑に影響をおよぼし決定され
るからである．また，ほとんどの場合一人一人行動の傾向は異なる上，同一の人間であっても
時間や状況で変わってくる．同時に，多くの問題において，センサによる状態量の観測が行わ
れ，そこには必ずノイズが含まれる．こうした不確かさが存在する問題において，確率的枠組
みによる推定は不可欠だからである．以下はダイナミックベイジアンネットワークを用いた人
間の行動認識の先行研究である．
Pattersonらは，駐車場やバス停の位置といった外部知識を有効に用いることで，誤差を多
く含む GPSデータストリートから，徒歩か車かバスかという人の交通モードの推定を行った
[83]．Mitra らは会話認識を [84]，Suk らはハンドジェスチャー認識を [85] 行った．Wenhui

らは，人のストレス度と表情，眼/頭部の動きの関係性のモデル化を行い，動画からストレス
推定を行った [86]．Chung-Lin らは，サッカーの試合の動画中におけるゴールなどのイベン
トの認識を用いて行った [87]．Parkらは，ベイジアンネットワークとダイナミックベイジア
ンネットワークを多層的に組み合わせ，動画内の人間の行動，インタラクションの認識を行っ
た [88]．Yingningらは，ショッピングセンターにおける，歩行者の頭部姿勢の変化パターン
をモデル化し，店舗への入店意思を推定した [89]．
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2.4 提案モデル
本節では，前節で導入したダイナミックベイジアンネットワークを用いた，交差点における
歩行者の横断行動モデルの提案を行う．歩行者の運動特性に限らず，その意思や信号や横断
歩道との相対関係といった様々なコンテキスト情報を考慮し，その関係性を確率的に定式化
する．

2.4.1 歩行者状態空間

本項では，ダイナミックベイジアンネットワークの状態空間として確率変数を定める．ま
ず，歩行者の状態として以下を考える．

D: 横断意思 (crossing decision)．直行する方向の交通流に対する信号が青になる前に横断
歩道を横断するか，次の PGまで待機するかという意思である．

Dt ∈ {cross, wait} (2.38)

横断歩道付近における歩行者の行動はこの状態変数に左右され，軌跡のコンフリクトが
生じ得る右左折車にとって非常に重要である．すなわち，もし歩行者が横断することを
決定すると，少なくとも渡り切るまで移動し続け，ドライバーもしくは車載安全システ
ムはその歩行者の動きを監視し続ける必要がある．逆に，歩行者が待機する意思決定を
した場合，その歩行者は車道に侵入する前に止まると考えられ，危険な状況を生じ得
ず，その前を通過することができる．この横断意思を知ることはドライバーあるいはシ
ステムの意思決定に対して非常に有益である．

M : モーション (motion type)．

Mt ∈ {standing, walking, running} (2.39)

それぞれの値は，停止状態，歩行状態，走行状態を表す．走行状態は両足が地面から浮
く瞬間がある状態と定義する．逆に歩行状態は少なくとも片方の足が常に地面に接す
る．走行状態は運動の激しさや脚の回転数の速さの観点から多様性を持っているが，歩
行状態を含めそれらは連続的であると同時に，一つの運動モデル: CVモデルで近似す
ることができる．しかしながら，こうした動作は歩行者の意図を暗示するものであり，
このように基本的な動作として区別することは重要である．例えば，走行動作は歩行者
の急ぎに伴うものであり，走っている歩行者はほぼ確実に横断意思を持っていると言え
よう．

Sp: 移動速度 (travelling speed)．一次元のスカラー量である．
Dr: 移動方向 (travelling direction)．地面平面に固定された座標系における移動ベクトルの

方向である．
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P : 位置 (position)．地面平面上における 2次元量である．

Pt =

[
xt

yt

]
(2.40)

歩行者の横断歩道の横断シナリオで，歩行者は横断歩道との相対的な位置関係によっ
て，行動を決定すると考えられるため，その相対位置を考慮できる座標系で考える．

Z: 観測位置 (position measurement)．真の位置 P に対する観測値である．

Zt =

[
zxt
zyt

]
(2.41)

これらの歩行者に対する状態変数に加え，交差点交通におけるコンテキストとして以下の変
数を定める．

Sf : 歩行者信号現示 (pedestrian signal phase)．信号現示は歩行者がいつ横断歩道を横断可
能かを定めるものであり，歩行者行動に大きく影響を与える．

Sft ∈ {PG,PFG PR} (2.42)

2.1で述べたように，日本において歩行者信号現示は PF, PFG, PRの 3種類あるが，
ここでの変数としては，PFGと PRを結合して考える．これは，その後の横断を制度
上禁止する PFG の開始が，歩行者の行動を横断するか次の PG まで待機するかを分
け，意思決定後の歩行者にとって PFGか PRかは大きく影響を与えないと考えるため
である．本研究では，V2I通信により信号現示の遷移スケジュールが与えられると仮定
し，各時刻における真の信号現示が得られるものとする．

Se: 信号経過時間 (signal elapsed time)．信号現示が変化してからの経過時間である．歩行
者はおおよその経過時間 (および残り時間)を見積もることができ，信号現示と同様，歩
行者行動を左右するものと考えられる．また，信号現示と同様，V2I通信により真の経
過時間が得られるものとする．

V : 待機車 (turning vehicle)．

Vt ∈ {no vehicle, vehicle exist} (2.43)

それぞれの値は，横断歩道周辺に右左折待機車が存在しない/する状態を表す．特に
PFG開始後には，ドライバーがこれ以上横断を開始する歩行者はいないと判断し，車
両の右左折が開始されることが考えられる．そこへ駆け込むのはリスクが大きいため，
こうした右左折車の存在は歩行者の意思決定，行動に影響を及ぼし得る．また，PG時
は歩行者は優先権を有するものの，右左折車両を長く待たせない気遣いから走る等して
急ぐ歩行者も見られる．

G: グループ (group)．
G ∈ {alone, in group} (2.44)

それぞれの値は，単独での移動，同行者を連れての移動を表す．同行者との移動は意思
疎通や行動の同期が必要となるため，走ったり，PFG開始後の無理な横断のような，急
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激な運動特性の変化は避ける傾向にあると考えられる．横断歩道周りの観測の中で集団
が解散することはないと考え，単一の歩行者の対しては，時間に依存せず一定値である．

Sd: 横断方向 (crossing side)．

Sd ∈ {near side, far side} (2.45)

右左折車両との交通流と交差する領域は，その周辺でのみ走るといった歩行者行動が起
こるが，横断歩道において near-side寄りに位置している．このため，near-side歩行者
は横断の前半において，far-side歩行者は後半にこの領域に差し掛かることとなり，こ
の差異は歩行者行動にも影響を及ぼし得る．観測の中で歩行者が逆方向に向かって引き
返すことはないとし，単一の歩行者の対しては，時間に依存せず一定値である．

Cl: 横断歩道長 (crosswalk length)．横断歩道が長いほど横断に時間を要し，PRになって
しまったり，車両とのコンフリクトが起こり得るため，PFG開始後の無理な横断は避
けると考えられる．単一の横断歩道上の歩行者を観測している上では，時間に依存せず
一定値である．

Dp: 他歩行者との最短距離 (distance to closest pedestrian)．歩行者は公共空間での移動に
おいて，他人との距離は一定以上に保つ一方，集団として同行者と行動している時は逆
におよそ一定に保つ．つまり，この値は Gに大きな影響を受けると考えられる．

W : 横断歩道相対所在 (whereabouts)．

Wt ∈ {before, on} (2.46)

それぞれの値は，横断歩道前か横断歩道上かを表す．これら二つにおける行動特性は大
きく異なる．横断歩道の横断を企てている場合，PGの間に横断歩道に進入するために
急ぐことがある．横断歩道に向かって走ってきたものの，横断歩道へ到達すると走るの
をやめるといった行動はよく見受けられる．こうした行動は PFG時にも見られ，本来
は禁止されている PFG開始後の横断歩道への進入であっても，横断歩道上においては
歩行者が強い優先権があると考えての行動と考えられる．また，次の PGまで横断を待
つと考えた場合は横断歩道手前で停止するが，横断歩道上で歩行者が停止することは滅
多にない．もちろん横断歩道後も行動特性は異なるが，安全システムの観点からは重要
でないため，本稿では対象としない．
この値は歩行者の位置 Pt により一意に定まるため，Pt の関数としての表記と併用す
る．つまり，Wt およびW (Pt)は同じ値を表す．

Lin, Lout, Ld: 横断歩道入口/横断歩道出口/一時的目的地までの距離 (distance to crosswalk en-

trance/exit, destination)．横断歩道に向かっている間は横断歩道に到達するまでの距
離 Lin が，横断歩道上では横断歩道を出るまでの距離 Lout が，歩行者の行動特性を左
右すると考え，これを一時的な目的地と考える．Ld は横断歩道前か横断歩道上かでそ
れぞれ Lin, Lout を示す．これもW と同様に位置 Pt により一意に定まるため，Pt の
関数としての表記と併用する．

Ld(Pt) =

{
Lin(Pt) (W (Pt) = before)
Lout(Pt) (W (Pt) = on)

(2.47)
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Near-side

Far-side

Vt = vehicle_exist

Pt

Spt

Drt

Lentt

Sd’ = far_side 

G’ = alone 

W’t = on 

Dpt

Lout’t

Sd = near_side 

G = in_group 

Wt = before 

図 2.4. 提案モデルにおける状態変数の図例

図 2.4にいくつかの状態変数に対する図例を示す．

2.4.2 ダイナミックベイジアンネットワークの構成

前項で定義した交差点横断歩道周辺における歩行者状態空間内で，実際の歩行者の行動フ
ローに従ったモデルを構築する．ここでは以下のような行動フローを仮定する．
はじめに，歩行者は状況を評価する．ここで取り扱うシナリオにおいて，状況とは信号現示
や横断歩道との位置関係，右左折車両の有無などに相当する．状況に応じて，歩行者は意思決
定を行う．これは，横断/待機の意思決定や動作の変更に相当する．最後に，歩行者は意思や
動作に応じて物理的に移動する．
このフローを踏まえて，図 2.5に提案するダイナミックベイジアンネットワークのグラフ表
現を示す．ただし，煩雑さを避けるため，Sft, Set, Vt, G, Sd を Contexts: Ct としてまとめ
て表現している．また，離散/連続/可観測変数はそれぞれ矩形/楕円形/影付きノードで表現
されている．また，一時刻内/二時刻間の依存関係は実線/点線エッジで描画されている．そし
て，このグラフ表現から，ネットワーク全体の状態遷移モデルを以下のように分解することが
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図 2.5. 歩行者横断行動モデルの二時刻間におけるグラフ表現

できる．

P (Dt ,Mt, Spt, Drt, Pt|Dt−1,Mt−1, Spt−1, Drt−1, Pt−1, Sft, Set, Vt, G, Sd, Cl)

= P (Dt|Dt−1, Pt−1, Sft, Set, Vt, G,Cl)

×P (Mt|Mt−1, Dt, Pt−1, Sft, Set, Vt, G, Sd,Cl) (2.48)

×P (Spt, Drt, Pt|Spt−1, Drt−1, Pt−1, Dt,Mt, Sft, Set, Vt, G, Sd, Cl)

(2.49)

2.4.3 状態遷移モデル

状態遷移モデル (2.48) の各項は，それぞれの状態変数が一時刻前から確率的にどうのよう
に変化するのかを表す．これらのモデルを用いて，提案システムは巨大な状態空間の中から生
起確率の低い状態を除去して，真の状態を推定する．サブモデルを以下のように定める．ま
た，状態遷移モデルに加えてフィルタリングの過程で用いられる観測尤度モデルも定める．

横断意思決定モデル
横断歩道前 (Wt = before)の歩行者の横断か待機かの意思決定に対して，以下のルールを
仮定する (横断歩道上 (Wt = on)の歩行者は cross意思のみを持つ)．

1. PG間，歩行者は cross意思のみを持つ．
2. PFG開始時，歩行者は crossか waitかの意思決定を行う．
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3. PFG/PR間において，歩行者は低確率で横断意思を変更する．

二つ目のルールに関して，井料ら [1] によって提案されたモデルを用いる．PFG 開始時に
wait意思を選択する確率をロジスティック関数によって決定される．これらのルールは以下
のように定式化される．

P (Dt = wait|Dt−1 = dt−1, Pt−1 = pt−1, Sft = sft, Set = set, Vt = vt, G = g, Cl = cl)

=



(a) 0 (sft = PG)

(b)
1

1 + exp(Vd(Lin(pt−1), ṽt, g̃))−1
(sft = PFGPR, set = 0)

(c)

{
1− qw→c (dt−1 = wait)

qc→w (dt−1 = cross)
(sft = PFGPR, set > 0)

(2.50)

P (Dt = cross) = 1− P (Dt = wait) (2.51)

ここで，Vd は影響する因子: 説明変数の線形和である．本研究ではこの説明変数として，一
時刻前の横断歩道までの距離，現時刻の待機車 Vt，グループ G，横断歩行長 Cl を考える．
ただし，待機車およびグループに関しては，関数 Vd 内ではダミー変数 ṽ = {no vehicle :

0, vehicle exist : 1}, g̃ = {alone : 0, in group : 1}として計算される．

Vd(L
in(pt−1), ṽt, g̃) = a0 + a1L

in(pt−1) + a2ṽ + a3g̃t + a4cl (2.52)

このロジスティック回帰と呼ばれる分析手法は，ドライバーや歩行者の gap acceptance

modelのような交通シーンでの意思決定モデルに広く用いられている [90, 67]．井料ら [1]も
横断歩道までの距離や横断歩行長，PFG開始時点の速度を説明変数とし，歩行者の横断行動
をモデル化した．しかしながら，本稿では歩行者の移動速度は 2.4.3で述べるように意思やそ
の他のコンテキストによって決定されると想定しているため，速度はここでは説明変数として
考慮されるべきではない．パラメータ a0 a3 は最尤推定によって決定される．
パラメータ qw→c, qc→wは，PFG/PR間のある時刻に，横断意思をwaitから crossへ/cross

から waitへと切り替える確率である．この確率は車両の無理な右左折や相互作用などによっ
て動的に変化するものと考えられるが，これは今後の課題である．本稿ではこの三つ目のルー
ルについては論じず，以降「意思決定」は二つ目のルールのみを指し示す．

モーション遷移モデル
歩行者はモーションをいかなる時刻にも変え得る．そのため，歩行者は毎時刻モーションを
別のものへと切り替えるかの意思決定をしているものと仮定する．モーション切り替えの確率
は横断-待機の意思決定と同様な形でロジスティック回帰によって定める．

P (Mt | Mt−1 = mt−1, Dt = dt, Pt−1 = pt−1, (2.53)

Sft = sft, Set = set, Vt = vt, G = g, Sd = sd, Cl = cl)

=
1

1 + exp(V
{·}
m (·))−1

(where Mt ̸= mt−1)
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ここで V
{·}
m (·)は以下の省略であり，説明変数の線形和を表す．

V {·}
m (·) = V {W (pt−1),sft,dt,mt−1,Mt}

m (set, L
d(pt−1), ṽt, g̃, s̃d, cl) (2.54)

ここでは説明変数として，現時刻の信号経過時間 Set，一時刻前の横断歩道入口/出口までの距
離Ld(Pt−1)，現時刻の待機車 Vt，グループG，横断方向 Sd，横断歩行長Clを用いている．ただ
し，待機車，グループおよび横断方向に関しては，関数 Vm内ではダミー変数 ṽ = {no vehicle :

0, vehicle exist : 1}, g̃ = {alone : 0, in group : 1}, s̃d = {near side : 0, far side : 1}とし
て計算される．これと同時に，Vm はその他の依存する条件変数 W (Pt−1), Sft, Dt,Mt−1 の
組み合わせによって異なる係数および定数を持つ．例えば，横断歩道までの距離 L(Pt−1)に対
する係数を b1 とすると，異なる信号現示下においてそれは b,before,PFG,cross,running,walking

1

と bbefore,PG,cross,running,walking
1 のように異なる値をとる．つまり，条件変数の組み合わせ

ごとに異なる線形関数 Vm を用意することを意味する．これは，歩行者のとるモーションの分
布がコンテキスト：信号現示や横断歩道との位置関係や意思に応じて全く異なると考えている
からである．これらのパラメータは最尤推定を用いて定められる．
式 (2.54)は歩行者がモーションを別のものへと切り替える確率のみを定義する．そのため，
一時刻前と同じモーションにとどまる確率は，残りの確率となる．例えばある時刻に歩行状態
にあったとすると，次の時刻でも歩行状態にある確率は以下のように定められる．ただし，そ
の他の条件変数は簡単のため省略している．

P (Mt = walking|Mt−1 = walking)

= 1− P (Mt = standing|Mt−1 = walking) (2.55)

−P (Mt = running|Mt−1 = walking) (2.56)

ダイナミクスモデル
運動モデルは以下のように三つのモデルへと分解する．

P (Spt, Drt, Pt|Spt−1, Drt−1, Pt−1, Dt,Mt, Sft, Set, Vt, G, Sd, Cl)

= P (Spt|Spt−1, Dt,Mt, Pt−1, Sft, Set, Vt, G, Sd,Cl) (2.57)

×P (Drt|Drt−1,Mt)P (Pt|Pt−1, Spt, Drt)

歩行者の移動速度は二つの側面から決定されると仮定し，式 (2.57) の右辺初項はさらに二
つのモデルへと分解を行う．

P (Spt|Spt−1, Dt,Mt, Pt−1, Sft, Set, Vt, G, Sd,Cl)

∝ P (Spt|Spt−1,Mt)P (Spt|Dt,Mt, Pt−1, Sft, Set, Vt, G, Sd, Cl) (2.58)

まず，移動速度は一定であると仮定する．ただし，駆動雑音として各時刻小さな変化が許
容される．この駆動雑音の分布はゼロ平均ガウシアンの従うとする．これを Constant-Speed

modelと呼ぶ．これは式 (2.58)の初項に相当する．

Spt|Mt=mt
=

{
Spt−1 + νt (mt = walking, running)
0 (mt = standing)

(2.59)

νt ∼ N(0, σ2
s,mt

)
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この Constant-Speed model に加えて，状況や歩行者意思/モーションに応じて取り得る速
度分布を考える．これは式 (2.58)の第二項に相当し，これを Context-Speed modelと呼ぶ．
Mt = walking, runningの時の速度分布に対して，井料ら [1]の提案する動的なパラメータを
持つガンマ分布を用いる．

P (Spt | Dt = dt,Mt = mt, Pt−1 = pt−1, (2.60)

Sft = sft, Set = set, Vt = vt, G = g, Sd = sd, Cl = cl)

∼ Gamma(Spt; k
{·}
s (·), θ{·}s (·), γ{·}

s (·))

ただし，ガンマ分布の確率密度関数はガンマ関数 Γを用いて以下のように定義される．

f(x; k, θ) =
(x− γ)k−1 exp(−(x− γ)/θ)

θkΓ(k)
(2.61)

ガンマ分布は歪度や尖度のような性質が形状母数 k および尺度母数 θ，加えてシフト量 γ に
よって特徴づけられる．また，k

{·}
s (·), θ{·}s (·), γ{·}

s (·)は以下の省略である．

k{·}s (·) = k{W (pt−1),sft,dt,mt}
s (set, L

d(pt−1), vt, g, sd, cl) (2.62)

θ{·}s (·) = θ{W (pt−1),sft,dt,mt}
s (set, L

d(pt−1), vt, g, sd, cl) (2.63)

γ{·}
s (·) = γ{W (pt−1),sft,dt,mt}

s (set, L
d(pt−1), vt, g, sd, cl) (2.64)

これはモーション遷移モデルで用いた説明変数の線形関数と同様な形で，ここでも現時
刻の信号経過時間 Set，一時刻前の横断歩道入口/出口までの距離 Ld(Pt−1)，現時刻の待
機車 Vt，グループ G，横断方向 Sd，横断歩行長 Cl を説明変数とし，その他の条件変数
W (Pt−1), Sft, Dt,Mt の組み合わせによって異なる係数および定数が用いられることを意味
する．これらのパラメータは最尤推定によって定められる．またMt = standing の時，移動
速度はゼロに固定される．
式 (2.58) のように，提案する速度モデルは正規分布とガンマ分布の積に比例する．条件
変数を Ct としてまとめ (Ct = {Spt−1, Dt,Mt, Pt−1, Sft = sft, Set = set, Vt = vt, G =

g, Sd = sd, Cl = cl})，Context-Speed model のガンマ分布の確率密度関数を Gcx(Sp|Ct)，
Constant-Speed modelの正規分布の確率密度関数を Ncs(Sp|Ct)として表すと，以下のよう
に書ける．

P (Spt|Ct) =
Ncs(Spt|Ct)Gcx(Spt|Ct)∫
Ncs(Sp|Ct)Gcx(Sp|Ct)dSp

(2.65)

また，歩行者の移動方向 Drt は一定であるとする．ただし，Constant-Speed model 同
様，ゼロ平均ガウシアンの駆動雑音によって各時刻小さな変化が許容されるとし，これを
Constant-Speed modelと呼ぶ．

Drt|Mt=mt
= Drt−1 + ϵt, ϵt ∼ N(0, σ2

d,mt
) (2.66)

歩行者位置 Pt は，移動速度および方向によって一時刻前の位置をシフトさせることで一意
に定まる．

Pt = Pt−1 + Spt

[
cos(Drt)
sin(Drt)

]
(2.67)
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位置観測モデル
歩行者位置はゼロ平均ガウシアンの誤差を含んで計測されるものと仮定する．

Zt = Pt +wt, wt ∼ N(0, σ2
m

[
1 0
0 1

]
) (2.68)

ただし，実用のシステムにおいてはそのセンサの誤差傾向に応じたモデルを用いる必要が
ある．

グループ尤度モデル
Zengら [72, 73]によってモデル化が行われているように，歩行者は公共空間において同行
者とはおおよそ一定の距離を保とうとし，そうでない他歩行者とは一定の距離以上近づくこと
を避けていると考える．そこで，他歩行者との最短距離 Dpt をグループ Gの尤度としてみる
ことができる．Dpt はグループ G に応じて異なるパラメータを持つガンマ分布に従うとし，
これを尤度関数とする．

P (Dpt|G = g) ∼ Gamma(Dpt; k
{g}, θ{g}, γ{g}) (2.69)

2.4.4 状態推定手法

歩行者を観測し，横断意思やモーションを含めた状態をオンライン推定もしくは予測するた
めに，上で定めたダイナミックベイジアンネットワークに対して，ベイジアンフィルタリング
の原理を適用する．ただし，提案モデルでは状態遷移モデルにおいて離散状態と連続状態が混
在し，非ガウシアンの条件付確率分布を含むため，式 (2.16)における積分部分は計算不可能で
あり，事後分布をガウス分布あるいは混合ガウス分布と仮定，近似することは難しいと考えら
れる．2.3.4項にてベイジアンネットワークに対する状態推定手法をいくつか述べたが，ここ
ではサンプリングに基づき事後分布を推定する粒子フィルタを用いる．
提案モデルでは各粒子がダイナミックベイジアンネットワークの各ノードに対応する値およ
び重みを持っている．そしてそれぞれの粒子はフィルタリングの過程で，2.4.3項で提案した
状態遷移モデルによって，状態空間内を移動する．

粒子の初期化
2.4.3項で提案した状態遷移モデルは一時刻前の状態から新たな時刻の状態を予測するもの
であるが，フィルタリングの開始時にはそれとは独立して各粒子に初期値を与える必要があ
る．この粒子の初期化処理はその後の時刻の仮定と同様，初期時刻に与えられる観測位置 Z0

および信号情報 S0 を用いて行う．
まず，初期横断意思 D0 は 2.4.3項でのルールと同様に，Sf0 = PGもしくはW (Z0) = on

の場合は D0 = cross を与える．Sf0 = PFG PR の場合は，ロジスティック関数によって
P (D0 = wait)定める．ただし，2.4.3項で用いたロジスティック関数に対し，信号経過時間
Se0 を説明変数に加え，また現時刻の位置を初期時刻の観測位置で置き換える．
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初期モーションM0 は，M0 = standing, running である確率をロジスティック関数によっ
て定め，M0 = walking を残りの確率の確率とする．ただし，説明変数における現時刻の位置
を初期時刻の観測位置で置き換える．
初期移動速度 Sp0 は，Constant-speed modelによって与える．ただし，説明変数における
現時刻の位置を初期時刻の観測位置で置き換える．
初期移動方向 Dr0 は，W (Z0) = beforeの場合は横断歩道入口を，W (Z0) = onの場合は
横断歩道出口を向く方向を平均とする正規分布からサンプリングする．

フィルタリング
初期化処理によって一度各粒子に状態値を与えた後は，2.3.4 項で述べたサンプリングス
テップ，重点サンプリングステップ，再サンプリングステップによって，逐次的に状態推定が
行われる．各時刻初めに各粒子において，現在の信号現示 Sft と一時刻前の横断意思Dt−1 と
位置 Pt−1 および 2.4.3項で横断-待機意思決定モデルとして定めた条件付確率に基づいて，新
しい横断意思 Dt がサンプリングされる．同様な形で，新たなモーションMt が 2.4.3項の動
作遷移モデルに従って決定される．その後に移動速度 Spt，移動方向Drt，位置 Pt が 2.4.3項
の運動モデルによって与えられるが，旅行速度 Spt に対する複雑なモデル (2.65)からは容易
にサンプル値を得ることができない．そこで提案分布として Context-Speed modelのガンマ
分布 Gcx(Sp|Ct)を同じ平均値および分散値を持つ正規分布で近似する．この確率密度関数を
Ncx(Sp|Ct)とする．元のガンマ分布のパラメータ k, θ を用いて，この正規分布の平均値，分
散値はそれぞれ kθ，kθ2 となる．この近似された正規分布および Constant-Speed model，二
つの正規分布の積は以下のように再び正規分布であるので (2.70)，容易にサンプル値を得るこ
とができる．

u ∼ N(µu, σu), v ∼ N(µv, σv)

uv ∼ N

(
µuσ

2
v + µvσ

2
u

σ2
u + σ2

v

,

√
σ2
uσ

2
v

σ2
u + σ2

v

)
(2.70)

重点サンプリングステップでは，2.4.3項で述べた観測モデルおよびグループ尤度モデルと，
上で述べた提案分布と状態遷移モデルの違いを考慮して，粒子の重みを更新する．提案モデル
では状態遷移モデルと提案分布との違いが旅行速度分布のモデル内のみにあり，式 (2.34)は
以下のように書ける．

w
∗(i)
t = w

(i)
t−1P (Zt|P (i)

t )P (Dp
(i)
t |G(i))

Ncs(Sp
(i)
t |C(i)

t )Gcx(Sp
(i)
t |C(i)

t )∫
Ncs(Sp|C(i)

t )Gcx(Sp|C(i)
t )dSp

Ncs(Sp
(i)
t |C(i)

t )Ncx(Sp
(i)
t |C(i)

t )∫
Ncs(Sp|C(i)

t )Ncx(Sp|C(i)
t )dSp

(2.71)

ここで，Gcx の歪度が小さく，Ncs の分散が大きいと仮定する．この時，分母の積分値は分子
の積分値に近づき，等式は以下のように書くことができる．

w
∗(i)
t ≈ w

(i)
t−1P (Zt|P (i)

t )P (Dp
(i)
t |G(i))

Gcx(Sp
(i)
t |C(i)

t )

Ncx(Sp
(i)
t |C(i)

t )
(2.72)
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またここでは複数の歩行者の推定を同時に行うことを考えているため，各歩行者の一時刻前の
位置，速度，方向から新たな時刻における位置の単純な予測を行い，これを用いて最短距離に
いる歩行者を決定し，Dpt とする．
この粒子の重みの更新後，2.3.4項で述べたように，多くの粒子の重みが 0に近く，推定に
おいて意味をなさない状態になっている場合，再サンプルステップを実行する．

粒子フィルタのリセット
現実問題に粒子フィルタを適用する場合，粒子が真値の周辺に存在しない状態に陥り，推定
精度が著しく悪化することが起こり得る．これは，有限個の粒子で確率分布を近似しているこ
とや非常に稀な事象のモデル化にも限界があることが原因である．本手法でも歩行者の一般的
な行動をモデル化しているため，例えば周囲の歩行者を避けるために急に軌道を変更したり，
高齢者が一般人に比べ非常に低速な歩行をする場合には推定精度の悪化は避けられない．ただ
し，このような状況においては，観測値と粒子の分布も大きく矛盾することとなるので，これ
を検出し，粒子の分布の修正 (リセット)を行うことできれば，良好なトラッキング状態に復帰
することが望める．ここでは，履歴センサリセット (hysteresis sensor resettings: HSR)[91]

を採用する．この手法では，正規化前の粒子の重みの総和 ζt =
∑

i w
∗(i)
t から，粒子の分布の

真値からの乖離を推定する．以下式の τt が 0を上回った時にリセットを行う．

ζlongt = ηlongζt + (1− ηlong)ζlongt−1

ζshortt = ηshortζt + (1− ηshort)ζshortt−1 (2.73)

τt = 1− ζshortt

ζlongt ζthreshold

ただし，ηlong, ηshort は，0 ≤ ηlong ≪ ηshort ≤ 1を満たす定数である．上式より，ζt が小さ
い状態が数時刻続いた場合，ζshortt /ζlongt が ζthreshold を下回り，リセットが行われることと
なる．リセットは，各粒子を τt/(1 + τt)の確率で，Zt を用いて初期化と同様な手順でサンプ
リングして得る新しい粒子で置き換える．
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2.5 評価実験
前節では信号付交差点における歩行者横断行動モデルの提案を行った．本節では，実交通
シーンのデータを用いて行った当モデルに対する評価実験について記す．

2.5.1 データ収集

本項では評価実験に用いた交通データセットの収集方法とその概要について述べる．提案モ
デルは ADASや自動運転のような車載システムを目指したものであるが，本実験では固定カ
メラを用いてデータ収集を行った．その理由は，どのようなシステムであっても異なるのは観
測モデルであり，その上にある歩行者行動の確率モデルは変わらず，この確率モデルの学習に
際しては学習データの質が良い方が好ましいからである．また，車載システムから学習と評価
に十分な量のデータを取得することには時間も要する．ただし，後述の通り，車載システム
のような強い誤差環境下もシミュレーションして評価を行っている．提案モデルは車載シス
テムのみに適用可能なものではないため，将来的な ITS社会においては，インフラストラク
チャー側で歩行者の観測および状態推定を行い，V2I通信によって車両に提供することも考え
られる．
今回，図 2.6 に示す東京都新宿区の交差点に位置する二つの横断歩道を対象として，歩行
者および車両の交通データの収集を行った．本稿では，それぞれの横断歩道を横断歩道西 (長
さ 23m/幅 4m)，横断歩道南 (長さ 10m/幅 5m)とする．この交差点に隣接するビル内，地上
50m 前後の高さにカメラ (10fps, 842 × 480pixel) を複数台設置し，撮影を行った．撮影は 2

回 (6月/10月)，両日とも 11 14時にかけて行った．*2

対象の横断歩道の歩行者信号が青 (PG)となってから，直行する横断歩道の歩行者信号が青
になるまでをその横断歩道の 1サイクルとみなし，ランダムにサイクルを抽出し，各サイクル
内でのラベル付けを行った．図 2.7にカメラ画像の例を示す．カメラの画像上で歩行者の重心
から地面へ下ろした垂線と地面の交点および動作 ({standing, walking, running})，横断方向
({nearside, farside}) をラベリングする．また，横断前から横断後まで他歩行者との距離や
顔を向き合わせる等の相互行動を観察し続けることによって，単独/集団 ({alone, in group})
での移動かを推定する．各時刻における真の横断意思は知ることができないので，2.4.3の仮
定に基づき，対象の信号サイクルの間に実際に横断しなかった歩行者の PFG 開始後のみに
waitとし，それ以外は crossとラベルをつける．横断歩道や車線境界の白線等を基準として，
カメラ画像と図 2.6の航空写真との射影変換を求める．ただし，航空写真の 1ピクセルが対応
する実寸距離は既知であり，対象区域において地面は平坦であると仮定する．これを用いて，
カメラ画像座標系における歩行者位置をグローバルな座標系に変換することができる．それぞ
れの歩行者軌跡に対し，カルマン平滑化を行い，これを真の軌跡とみなす．また，対象の横断
歩道を横切る右左折車両においても，車両前方先端から地面に下ろした垂線と地面の交点をラ

*2 Google マップ (http://maps.google.co.jp/) より引用
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図 2.6. 実験対象交差点 *1

ベリングし，歩行者と同様な形に射影変換によって位置座標を得る．ラベル付けを行ったサイ
クル，歩行者数，右左折車両数を表 2.1に示す．歩行者の各横断方向，同行者の有無，横断行
動に対し，十分なデータ数を得ていることがわかる．
それぞれ横断歩道における信号現示の周期は一定であり，表 2.2に示す．
このようにして得られたデータセットに対し，4 分割交差検証を適用して提案モデルの評
価を行った．K 分割交差検証 (K-fold cross-validation) は，データセットを K 個に分割し，
K − 1個によるモデル学習，残りの 1つによる評価を K 回繰り返して，それらの結果の平均
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図 2.7. カメラ画像と位置ラベル例

表 2.1. データセットの概要

横断歩道西 横断歩道南 計

信号サイクル 計 74 34 108

歩行者

計 713 208 921

横断方向 near-side 374 104 478

(Sd) far-side 339 104 443

グループ alone 533 148 681

(G) group 180 60 240

横断意思 cross 614 184 778

(D) wait 99 24 123

右左折車
計 168 46 214

左折車 117 31 148

右折車 51 15 66

表 2.2. 実験交差点における信号現示周期

横断歩道西 PG PFG PR

横断歩道南 PR PG PFG PR

現示時間 (秒) 34 10 12 24 8 12

を得るものである．
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2.5.2 パラメータ学習

前節で述べた通り，提案するダイナミックベイジアンネットワークは，ノードの表す変数群
をエッジの表す条件付確率によって結びつけて構成されているものである．これらの条件付確
率にはパラメータによって定められるものであり，パラメータ群はデータセットより学習する
必要がある．本節では学習結果の概要について述べる．ただし，本節で示す結果例は全データ
を用いて学習した結果であり，前述の通り評価実験の際は交差検証を行っている．

横断-待機意思決定モデル
2.4.3節の述べたように，PFG開始時に行われる横断意思決定はロジスティック関数によっ
て確率モデル化した．このロジスティック関数内の線形式 (2.50) の係数/定数は最尤推定に
よって求める．学習結果の視覚化例を図 2.8に示す．横軸は PFG開始時における横断歩道ま
での距離，横軸は横断 (cross)を選択する確率である．凡例は Group，WaitingVehicleおよ
び横断歩道長 (横断歩道西: 23m，横断歩道南: 10m)を表している．まず，PFG開始時に横
断歩道に近いほど横断を選択する確率が高くなると考えられ，その傾向が学習されている．次
に，黒と青の曲線の比較により，同行者がいることにより待機を選択する確率が高くなってい
ることがわかる．これは，同行者とは意思および行動を揃える必要があり，より急ぐ必要のな
い行動を選ぶものと考えられる．次に，右左折待機車の存在が横断確率を下げている (黒/緑
の曲線)．PFG時の横断開始は本来許されていないため，それを侵して右左折車を待たせるこ
とを避けたり，急いで渡ることで右左折車と衝突が高まることを考慮していると考えられる．
また，横断歩道長が短いほど横断確率が高まるが (黒/赤の曲線)，これは車両とコンフリクト
する領域である横断歩道を短い時間で抜けられるためであろう．

モーション遷移モデル
PFG 開始時に行われる横断意思決定同様，各時刻にモーションが遷移する確率もロジス
ティック関数によってモデル化しており，線形式 (2.54)の係数/定数を最尤推定で求める．た
だし，有意水準 10%の t検定を行い，有意でないと判断された説明変数は排除した．これら
係数/定数は遷移前/後の動作やその他コンテキストの条件変数の組み合わせごとに定められる
が，その組み合わせは 48通りとなる．しかしながら，その組みわせの多くは起こる可能性が
非常に低く，十分なデータが得られない．例えば，横断歩道上で立ち止まることは稀であり，
また待機意思を持った歩行者が横断歩道上に出ることはない．このような条件変数の組み合わ
せに対しては，説明変数によって変化しない非常に小さな確率を与える．
観測下で頻繁に起こったモーション遷移に対する学習結果の視覚化例を図 2.9(a)(横断歩道
前: W = before), 2.9(b)(横断歩道上: W = on) に示す．凡例は遷移前モーション，遷移後
モーション，信号現示，横断意思，信号経過時間，右左折待機車の有無を表す．ただし，すべ
てにおいて G = alone, Sd = near side, Cl = 23mである．縦軸はある時刻にモーションが
遷移する確率であり，横軸は図 2.9(a)においては横断歩道までの距離，図 2.9(b)においては
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図 2.8. PFG開始時における横断意思確率

横断歩道出口までの距離を示す．まず，横断歩道前でのモーション遷移を表す図 2.9(a)より，
PFG時に横断意思を持った歩行者は，右左折待機車がいることによって走り出す確率が高ま
ることがわかる (黄色/赤の曲線)．また，待機意思を持った歩行者は横断歩道数メートル手前
で止まる傾向が学習されている (青の曲線)．次に，横断歩道上を表す図 2.9(b)には，横断し
終えるまでの残り距離が長いほど，また信号時間および右左折待機車の存在に応じて，走り出
す確率が高まる傾向があることが読み取れる．走り出すという動作は，急な加速と高い移動速
度を表すと同時に，歩行者の焦り等も反映しているため，安全の観点から重要となるもので
ある．

ダイナミクスモデル
2.4.3節では，歩行者の運動モデルにおいて，移動速度 Spが横断意思 D や信号現示 Sf な
どさまざまな影響を受けて決定することを Context-Speed model として提案した．速度分
布として用いる Gamma分布のパラメータは説明変数の線形和であるとし (式 (2.63))，かつ
条件変数の組み合わせによって定められるこれらの係数/定数を最尤推定で求める．特定の
意思やコンテキストの条件下での，この速度分布の学習結果の視覚化例を図 2.10(横断歩道
前: W = before), 2.11(横断歩道上: W = on) に示す．すべて歩行速度 (M = walking) を
表し，凡例は信号現示，横断意思，信号経過時間，横断歩道入口/出口までの距離を表す (図
2.11(a)ではさらにグループ Gが続く)．ただし，すべてにおいて G = alone(図 2.11(a)を除
く), Sd = near side, Cl = 23mである．この学習結果が実際の歩行者の速度傾向を反映して
いるものと仮定して，以下に考察を加える．
まず，図 2.10(a)の青と緑，赤と水色の曲線の比較より，横断歩道に向かっている歩行者は
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図 2.9. 特定条件下におけるモーション遷移確率
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横断歩道に近づくと速度を落とすことがわかる．これは PG間，もしくは PFG開始直後に横
断歩道に到達し，安全に横断可能と判断するためと考えられる．また，青と赤，緑と水色の曲
線の比較より，PG開始時から時間の経過にしたがって，速度が上がることがわかる．歩行者
がおおよその PGの長さを予測し，横断のために急ぐのであろう．図 2.10(b)の青と緑の曲線
より，PFG 時にも同様に，経過時間によって横断歩行者の速度が上がることが読み取れる．
同時に PGよりも速度は上がっている．また，図 2.10(b)の赤と水色の曲線は，待機を決めた
歩行者が横断歩道に近づくにつれ，停止するために減速することを示している．図 2.11(a)に
おける，青と緑，赤と水色の曲線の比較は，同行者がいる (G = in group)によって，いない
場合 (G = alone) より速度が落ちることを示している．これは同行者と歩調を合わせるため
と考えられる．また，図 2.11(b)から，横断歩道前と同様に横断歩道上においても，PFGの
経過時間によって速度を上げ，横断歩道出口に近づくと速度が落とすことがうかがえる．
このような学習結果から歩行者の移動速度は意思や信号といったコンテキストに強く影響を
受けていることがうかがえ，こうした関係性を考慮することで，状態推定に大きく寄与するも
のと考えられる．

2.5.3 性能評価

前節では実交通データを用いた提案モデルの学習について述べた．本節では，その学習モデ
ルを用いて歩行者の状態推定を行った結果について述べる．
対象横断歩道に向かって移動してくる歩行者の状態推定では，提案するダイナミックベイジ
アンネットワークと粒子フィルタのシステムに各時刻における歩行者観測位置 Zt とともに信
号現示 Sft，信号時間 Set および右折待機車の有無 Vt を入力として与える．信号情報は V2I

通信等によって与えられると仮定している．Vt は車載システムを想定すれば自車両が待機車
となり得る．また，横断歩道長 Clも V2I通信やナビゲーションサービスの一部として提供さ
れうるので既知とする．歩行者観測位置 Z は，歩行者の真の位置 P̄ に対してガウスノイズ ŵ

を与えることでシミュレーションした．

Zt = P̄t + ŵt, ŵt ∼ N(0, σ2
n

[
1 0
0 1

]
) (2.74)

ここで，唯一の観測値である Z の誤差の，提案モデルの性能への影響を量るために，3つのノ
イズレベルを用いた (σn = 0.1, 0.4, 1.0m)．これにより，観測誤差のほとんどない理想的な条
件下での提案モデルの最大限の性能から，実アプリケーションとして大きな誤差が避けられな
い条件下での性能までを考察する．ただし，データセットにおいて一時刻あたり (0.1秒)の歩
行者の平均移動量が 0.14mであることを考慮すると，シミュレーションされた観測誤差はか
なり大きい．σn は既知であるとして，式 (2.68)の σm には同じ値を与える．これらの入力に
対して，提案システムは各時刻に歩行者の横断意思 Dt やモーションMt，その他ダイナミッ
クベイジアンネットワークのすべてのノードに対する推定を返す．推定は，歩行者と横断歩道
までの距離が 20mになった時点から開始し，横断した場合は横断し終えた時点で終了する．
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図 2.10. 横断歩道前特定条件下における歩行速度分布

フィルタリング事例
本項では，提案するダイナミックベイジアンネットワークおよび粒子フィルタによる状態推
定がいかなる働きをするかを二つの歩行者事例を用いて示す．
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図 2.11. 横断歩道上特定条件下における歩行速度分布

図 2.12～2.14は，PFG開始時に near-sideから横断歩道に接近していた歩行者が横断を決
意し，横断歩道前半で走り始め，横断歩道後半に差し掛かり走るのをやめたケースである．
(a), (b), (c)はそれぞれ，提案システムによって推定された軌道 (マゼンダ)，観測位置 (黄色)

および真の軌道 (黒)を表す図，提案システムによって推定された横断意思/モーション確率の
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グラフ，提案システムによる推定位置の誤差と観測位置の誤差のグラフを表す．PFG開始の
瞬間は，(a), (b)では黄色の点線，(c)ではそれぞれの軌道上の黄色の円で表されており，そ
の時点で歩行者は横断歩道の手前およそ 7, 8m の位置にいるが，観測位置誤差の大小に関わ
らず，迷うことなく cross意思を認識していることがそれぞれの (a)から読み取れる．また，
(a), (b)ではマゼンダの点線，(c)ではマゼンダの円は歩行者の走り出した瞬間を示している
が，どの誤差ケースにおいてもその前後で running に対する推定確率が上がっている．シア
ンの点線/円は歩行者が走るのをやめた瞬間を表しており，これもどのケースにおいてもその
前後で walking 推定確率が上がる．ただし，このモーションの変化に対する反応は，観測位
置誤差の増大によって遅れが生じている．これは誤差によってモーション推定の手がかりとな
る速度の検出することが難しくなるためといえよう．
これとは対照的に，図 2.15～2.17は，PFG開始時に near-sideから横断歩道に接近してい
た歩行者が次の PGまでの待機を選択し，横断歩道手前で停止するケースである．図およびグ
ラフは，前例と同じものを表す．このケースでも，前ケースと同じく PFG開始時に歩行者は
横断歩道手前およそ 7, 8mの位置にいるが，システムはほとんど迷うことなく waitの意思を
認識している．また，歩行者が停止した瞬間は (a), (b)では青の点線，(c)ではそれぞれの軌
道上の青の円で表されており，どの誤差ケースにおいてもわずかに先立つ形で素早く検出して
いる．これは，横断歩道手前およそ 2, 3mの位置で停止することを確率モデルという形で理解
しているからである．

横断意思推定
本項では，全歩行者データに対する横断意思の推定結果を示す．表 2.3は，観測内全時刻に
おける推定結果の正規化混同行列を表す．ただし，PFG開始後 (St = PFG PR)かつ歩行者
前 (Wt = before)のみを含む．これは，本稿では 2.4.3項での述べたように，PG間もしくは
横断歩道上においては歩行者は cross意思のみを持っていると仮定しており，データに対する
正解ラベルも提案モデルによる推定も crossのみであるため，評価に適さないためである．表
2.3を見ると，waitはどの位置観測の誤差レベルにおいても非常に高くなっている．ただし，
これは横断歩道前での停止後や PR時のような待機意思が明らかである時刻のものも含んでい
るため，必ずしも適切な評価基準ではない．これに対し，crossは誤差の増大に伴い，精度が
悪化している．これは認識の上で重要となる速度が大きな誤差によって正しく評価できなくな
り，より信号の経過時間といったコンテキストに重きを置く結果，起こる可能性の低い駆け込
み等を認識できなくなるためと考えられる．
表 2.4は，データを収集した 2つの横断歩道それぞれにおける推定結果である．ただし，表

2.3と同様，PFG開始後かつ横断歩道前のみの推定結果を含む．表から，観測ノイズが大きい
ケースにおいて，横断歩道西での cross 認識精度が横断歩道南に比べて悪化していることが
わかる．それぞれの横断歩道の長さは 23mと 10mと大きく差があり，歩行者の横断挙動も異
なると推察される．これに対して，横断歩道長を確率モデルの変数として組み込むことによっ
て，その他のパラメータを変えることなく，二つの横断歩道を取り扱った．これは井料ら [1]

による 3ヶ所の交差点の計 7ヶ所の横断歩道における調査に基づいており，ここでは横断意思
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決定においては横断歩道依存の変数としては横断歩道長のみが有意に影響していると示してい
る．今回 2 つの横断歩道のみのデータを用いたことが学習に悪影響を及ぼしたことが考えら
れ，今後より多くの横断歩道において検証を行うことが必要である．同時に，ロジスティック
関数やガンマ関数を用いた回帰が適切であるかも再検討が必要である．
また，井料ら [1]による，PFG開始時の歩行者の速度，横断歩道までの距離および横断歩道
長を説明変数とするロジスティック回帰で横断意思を予測するモデルの推定結果を表 2.5に示
す．この表における推定は PFG開始時にのみ行うものであり，PFG開始後の全時刻を含む
表 2.3との一概な比較はできないものの，表 2.3の誤差レベル σn = 0.1mが両クラスとも高
い正解率となっている．このモデルは PFGが開始したのを見てから急ぎ始めるような横断歩
行者を説明できないため，提案モデルのように PFG開始後にも観測および推定を続けること
が必要であることを示唆している．
これら 2つの表で表される認識結果は，PR間や横断歩道から十数メートル離れた地点のよ
うな，様々な時刻や歩行者位置における結果をすべて含んでおり，必ずしも評価指標として適
切とは言えない．そこでこのシステムの実用的な性能を評価するための図を 2 種類示す．図
2.18 は，歩行者が横断に対する意思決定を行う PFG 開始時点を基準とした時間を横軸とし
てとった，横断意思の認識精度のグラフである．waitに対しては時間の経過とともに認識率
が向上しており，歩行者の行動に減速といった行動が徐々に現れてくると考えられる．逆に
crossに対する認識精度は PFG開始時から横ばいである．これは，PFG開始数秒経過後にな
お歩道にいる歩行者は横断する可能性が低いとシステムが理解し，waitに認識が寄るためと
考えられる．図 2.19は，歩行者の横断歩道までの距離を横軸とした，横断意思の認識精度の
グラフである．waitに対してはほぼ全範囲で高い精度を保っているのに対し，crossに対して
は歩行者が横断歩道に近づくにつれて認識率が向上している．これは歩行者が横断歩道に近づ
くにつれて，横断意思によってその行動が分離してくることを示してしていると同時に，PFG
時に横断歩道から遠くにいる歩行者ほど横断してくる確率は低いと考えられるため，提案モデ
ルの予測は waitに寄る傾向があるもと考えられる．σn = 0.1, 0.4, 1.0mにおいて，それぞれ
横断歩道の 10, 6, 3m前から両クラスに対する認識精度はおよそ 80%以上を保っている．これ
は，歩行者が横断歩道に侵入し得るおよそ 2 ∼ 7秒から，実際に侵入するか否かを予測できる
ことを示し，車両側のモーションプランニングや誤警報の削減の助けとなる．
ここで注意すべき点は，この歩行者の横断意思の各時刻における真値は実際には知ることが
できないという点である．本稿では，井料ら [1]と同様に，歩行者が PFG開始時に横断か待
機かの意思決定を行うという仮定をおき，対象の信号サイクルの間に実際に横断した歩行者に
は cross を，横断しなかった歩行者には wait を，PFG 開始後のすべての時刻の意思に正解
としてラベル付けした．多くのケースにおいてこの仮定は正しいように見えるが，観測データ
の中では PFG開始後にも歩行者が横断意思を変えたように見受けられるものもあった．例え
ば，PFGが開始したのを見て一度は加速したものの，車両群の右左折が開始され，横断を諦め
減速をするシーンや，逆に横断を諦め止まりかけたものの，他の歩行者が駆け込むのを見て，
自らも横断を開始するといったシーンである．提案システムはこうしたシーンにおける加速や
減速をとらえ，認識結果が切り替わるケースも少なからずあったが．本項で述べた結果では，
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そのように例えその時々の歩行者の真の意思と合致していたとしても，実際に横断したか否か
で誤認識と評価されていることもあり得ることに留意が必要である．しかしながら，こうした
解析は意思に対する憶測によるものとなってしまうため，詳細に行うことは避ける．
このように誤っている可能性のあるラベルは推定結果との照らし合わせのみならず，学習
データにも混入し得る．ただし，データ量を増やしかつ外れ値を除去する等の適切な処理を行
うことでこの問題は解決し得ると考えられる．

モーション推定性能
本項では，全歩行者データに対するモーション推定結果を示す．表 2.6は推定結果の正規化
混同行列を表す．walking に対する認識はどの位置観測の誤差レベルにおいても 97%と，高
い精度を保っている．これに対し，大きな誤差レベルが standing に対する認識精度を下げて
いることがわかる．大きな誤差が観測の不確実性を増し，歩行者が動いているのか止まってい
るのかの判断を難しくするためである．running は walking と誤推定する割合が高い．これ
は，walking, running ともに式 (2.59)で示す同一の運動モデル (Constant-Speed model)を
仮定しているからである．Context-Speed model: 式 (2.61) によって，それぞれのモーショ
ンに特有な速度を考慮しているものの，二つの分布は完全に分離できるものではない．また，
standing と同様に，running に対する認識精度も誤差レベルの影響を受ける．前述の通り，
walking, running の識別には速度が重要となるが，大きな観測誤差は速度を正しく評価する
ことを難しくする．
表 2.7は，同一データに対し 2.2.1節および 2.3.4節で示した interacting multiple modelsカ
ルマンフィルタ (IMM-KF)を適用した際のモーション推定結果である．ただし，walking と
running はともに CV modelで近似され，区別できないため，CP modelを用いた standing

と CV modelを用いた walking の 2クラスに対する推定となる．walking 状態の歩行者を誤
認識することはほとんどないが，standing の認識精度が低いことがわかる．表 2.6の提案モ
デルと比較すると，提案モデルの方が standing の認識精度が高い．これは，図 2.9(a)で示し
たような，待機することを選択した歩行者 (D = wait)が横断歩道に対しどの位置で停止しそ
うかという提案モデルのもつ知識が，認識を助けているからである．これに対し，IMM-KF

は横断歩道前であろうと，横断歩道上であろうと各時刻に停止する確率は一定としているた
め，誤差を含む観測下で運動特性の変化に短時間で反応することは難しい．また，提案モデル
は walking, running 間での誤識別はあるものの，IMM-KFと同様に一つのクラスとして考
慮すれば，IMM-KFと変わらず誤識別はほぼ 0である．

グループ推定性能
本項では，全歩行者データに対するグループ推定結果を示す．表 2.8は推定結果の正規化混
同行列を表す．aloneクラスでは位置観測の誤差レベルが大きいほど認識精度が悪化し，逆に
in groupクラスでは高くなる．これは，誤差レベルが大きくなり，観測尤度の関数が広くな
ることで，in groupクラスの急峻な尤度関数の影響が大きくなり，推定が in groupに寄るた
めと考えられる．
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表 2.9は，横断歩道前 (Wt = before)と横断歩道上 (Wt = on)で分離した際の推定結果の
正規化混同行列を表す．すべての観測誤差レベルにおいて，横断歩道前と比べて横断歩道上で
の aloneクラスに対する精度が低くなっている．これは，横断歩道という限られた通行スペー
スの中で必然的に歩行者間の距離が近くなってしまい，同行者との区別が難しくなってしまう
ためであり，ingroupクラスに対する Precisionの低下を招いている．ただし，図 2.8に示し
たようにグループ状態は横断意思決定に大きな影響があるが，これは横断歩道前でのみ行われ
るため，この横断歩道上でのグループ認識精度の悪化が意思認識精度に与える影響はないと考
えられる．

位置推定性能
本項では，全歩行者データに対する位置推定結果を示す．表 2.10は，提案モデル (DBN+PF)

の推定結果とともに，比較として 2.2.1節および 2.3.4節で示したカルマンフィルタ (KF)お
よび IMM-KF を適用した結果である．位置推定において，提案モデルが一般的な KF や
IMM-KFと比べ，劣っていることがわかる．これは，KFや IMM-KFの推定は現在の状態と
観測のみを元にしているが，提案モデルはそれと同時に，式 (2.61): Context-Speed modelと
いう形で，横断意思やモーション，コンテキストに応じた速度分布を考慮しており，その分布
へと寄った推定を行うからである．例えば，平均的な歩行者より速く/遅く歩行しているケー
スなどにおいて，推定結果が遅延/先行してしまい，真の位置や観測位置の周辺に粒子が存在
しなくなってしまう現象が見られた．つまり，運動と横断意思やモーション，コンテキストの
関係性をモデル化することによって，それらを認識することが可能になるが，時としてその確
率モデルに沿わない挙動を不得意とするといえる．
表 2.11は，グループ推定の結果が正しかった時/誤っていた時に分けた場合の位置推定誤差
である．いずれの観測位置の誤差レベルにおいても，グループ推定が誤っていた際に位置推定
精度も悪化していることがわかる．これは観測位置とともに粒子の重み付けを行う，グループ
に応じた直近の歩行者との距離尤度の影響である．グループ推定の誤っていると，同行者と離
れるような，もしくは同行者でない歩行者と近づくような，粒子が選択されてしまう．例え
ば，aloneクラスの歩行者に対して in groupの粒子が多い状況に陥ってしまうと，直近の歩
行者の付近 1mの粒子に対して強い重み付けがされてしまい，真の位置から逸れてしまう．
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表 2.3. PFG開始後における横断意思推定結果の正規化混同行列

σn(m)

0.1 0.4 1.0

Estimated Estimated Estimated

cross wait cross wait cross wait

Actual
cross 0.85 0.15 0.76 0.24 0.74 0.26

wait 0.04 0.96 0.06 0.94 0.06 0.94

Precision 0.79 0.97 0.72 0.95 0.72 0.95

表 2.4. 対象横断歩道ごとの横断意思推定結果の正規化混同行列

σn(m)

0.1 0.4 1.0

Estimated Estimated Estimated

cross wait cross wait cross wait

横断歩道西
Actual

cross 0.84 0.16 0.70 0.30 0.69 0.31

wait 0.04 0.96 0.06 0.94 0.06 0.94

Precision 0.70 0.98 0.58 0.96 0.58 0.96

横断歩道南
Actual

cross 0.86 0.14 0.82 0.18 0.79 0.21

wait 0.06 0.94 0.05 0.95 0.06 0.94

Precision 0.89 0.92 0.89 0.91 0.88 0.90

表 2.5. 井料モデル [1]による PFG開始時における横断意思推定結果の正規化混同行列

Estimated

cross wait

Actual
cross 0.81 0.19

wait 0.16 0.84

Precision 0.91 0.71
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図 2.12. 横断ケースにおける状態推定 (σn = 0.1m)
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図 2.13. 横断ケースにおける状態推定 (σn = 0.4m)
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図 2.14. 横断ケースにおける状態推定 (σn = 1.0m)
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図 2.15. 待機ケースにおける状態推定 (σn = 0.1m)
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図 2.16. 待機ケースにおける状態推定 (σn = 0.4m)



52 第 2 章 信号交差点における歩行者横断行動モデル

25 30 35

[m]

−135

−130

−125

−120

[m
]

ground truth

measurement

posterior

start standing

onset of PFG

crosswalk

(a) 推定軌道

−5 0 5 10

time from onset of PFG[s]

0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

es
ti
m
at
ed

p
ro
b
ab

il
it
y

standing

walking

running

cross

wait

start standing

onset of PFG

(b) 意思/モーション推定確率

−5 0 5 10

time from onset of PFG[s]

0.0

0.5

1.0

1.5

2.0

2.5

3.0

3.5

er
ro
r
[m

]

measurement

DBN+PF

start standing

onset of PFG

(c) 位置推定誤差

図 2.17. 待機ケースにおける状態推定 (σn = 1.0m)
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表 2.10. 位置推定誤差の比較 (平均/標準偏差)

σn(m)

0.1 0.4 1.0

DBN+PF 0.09 / 0.05 0.29 / 0.17 0.68 / 0.41

KF 0.06 / 0.04 0.21 / 0.13 0.44 / 0.30

IMM-KF 0.06 / 0.04 0.20 / 0.13 0.43 / 0.29

表 2.11. グループ推定正誤時別の位置推定誤差 (平均/標準偏差)

σn(m)

0.1 0.4 1.0

グループ推定: 正 0.09 / 0.05 0.28 / 0.17 0.62 / 0.38

グループ推定: 誤 0.10 / 0.06 0.39 / 0.20 0.92 / 0.48
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2.6 結論
本章では，信号付交差点の横断歩道における歩行者行動モデルおよび認識システムの提案を
行った．交差点において，歩行者は信号はもちろん，横断歩道との位置関係や右左折待機車な
どさまざまなコンテキストを考慮して行動している．そこで，それらの影響因子と歩行者の意
図や運動の関係性を，ダイナミックベイジアンネットワークを利用して確率的に記述した．さ
らに提案システムでは，このダイナミックベイジアンネットワークに対して粒子フィルタを用
いることで，歩行者の観測位置や信号の状態といった情報から歩行者の横断意図やモーション
をオンライン推定することができる．ただし，信号の状態は，今後の ITS社会の発展により，
車載システムであっても V2I通信によって獲得し得る．
提案モデル/システムの評価は，実際の交通シーンにおいて 1000人近い歩行者データを収集
して行った．そして，車道に進入してくるまでおよそ 2, 3秒以上かかる位置にいる歩行者の
横断意思を高い精度で認識可能なことを示した．また，移動モーションや同行者の有無といっ
た歩行者状態も同時に推定可能であった．
提案モデルは歩行者の意思や多様なコンテキスト情報に応じた尤もらしい行動，つまり自然
な歩行者行動をモデル化したものである．そのため，認識システムではそうした自然な行動と
実際の行動を照らし合わせて，意思のような非観測量を推定することになる．入力として与え
ている位置観測は，各時刻の歩行者の状態を説明するものではあるが，仮定しているコンテキ
ストから起こりにくいとられている場合にはそれを軽視してしまうことが起こり，それが位置
推定精度の従来手法に対する悪化に現れていると考えらえる．今後，観測と意思/コンテキス
トに基づく行動モデルの適応的な重み付けを行うフィルタリング手法を考慮する必要がある．
また，変数間の確率過程をモデル化したロジスティック回帰やガンマ回帰が最適であるかも再
検討が必要だ．
このように，提案手法はあくまで歩行者の自然な行動のモデル化であるために，それで説明
し切れない異常な行動が見られた場合は，緊急的に別のシステムによる対応が必要となること
になる．しかしながら，自然な歩行者行動を理解した上での車両側の自然なモーションプラン
ニングや安全運転支援に対して，効果的であると考えられる．特に，横断意思は交差点周辺に
おける歩行者に対する高次な情報である．次章にてこの歩行者モデルを活用したモーションプ
ランニング手法の提案を行う．
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信号交差点における左折モーション
プランニング手法

3.1 研究背景
本章では，信号交差点におけるドライバーの左折行動の学習と，それに基づく自動運転に向
けたモーションプランニング手法を提案する．
自動運転を考えるにあたり，衝突を起こさないモーションプランニングは絶対的な要件とな
るものの，それだけでは不十分である．自動運転車と人間ドライバーや歩行者が交通の中で共
存するためには，人間の目から見たときのその動きの「自然さ」が同時に求められる．なぜな
らば，不自然な行動は周囲の人間を混乱させたり，恐怖を与え，たとえ能動的な衝突を引き起
こさないシステムであったとしても，受動的な衝突を被り得るからである．
前章で論じたように，交差点は交通シーンにおいて歩行者と自動車の軌道が交差する複雑な
領域であり，自律走行を考えるにあたっても困難が伴う．安全かつスムーズに通過するために
は，他の交通参加者の状態や意図を認識することは必須であり，その一環として前章では歩行
者という保護すべき対象の意思の認識手法の提案を行った．本章では次なる一歩として，自然
な運転行動の解析，学習を行う．そこで，対象シナリオとなる交差点における左折運転行動に
ついて以下で簡潔に述べ，問題を整理する．
まず，交差点周辺に通行の障害となる歩行者や車両がいない状況を free-flowと呼ぶ．free-

flowでは，車両制動の観点から安全に左折するために減速し (in-flow)，その後加速 (out-flow)

が行われる．本稿では，ドライビング行動が歩行者に影響を受ける，より複雑な交差点状況で
のモーションプランニングを想定しているため，この free-flowに関しては論じない．それと
同時に，自車両の前に先行車がいる場合も，いない場合と行動に差が出ると考えられるので，
本論文では扱わない．
もし，free-flowでの通過により歩行者とのコンフリクトが想定される状況である場合には，
多くの場合 free-flowより強い減速を行い，横断歩道が通行可能となる機会を待つ．この歩行
者の横断を優先した減速行動は yieldと呼ばれる．また，歩行者の横断状況によって，必要が
あれば停止を行うが，これを hard-yieldと呼ばれる．逆に，停止を伴わない場合は soft-yield
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図 3.1. 交差点左折時の速度変化例

と呼ばれる．図 3.1 にこれら hard-/soft-yield および free-flow 時の実際の車両の速度推移の
例を示している．ただし，データは 2.5.1 項で述べた，実交通シーンから収集されたもので
ある．
横断歩道を通過 (clear)するためには，自車両軌道を横切る歩行者間の，通過可能な空間/時
間差を見つける必要がある．この歩行者間の空間的あるいは時間的なインターバルは gap と
呼ばれ，それに対する通過可能性の評価は gap acceptanceと呼ばれる．そして，通過した場
合は acceptした，しなかった場合は rejectしたと呼ぶ．また，どの歩行者間にも accept可能
な gapがなかった場合，すべての歩行者が自車両前を通過した後に，自車両が通過することに
なる．
このように，交差点は通過の際に，他のたくさんの歩行者，車両とのインタラクションが起
こり得る領域であり，複雑さを伴う．必然的に交通密度も高くなり，こうした状況において，
他者を混乱させたり，恐怖を与えたりしないためには，人間の目から見て自然な振る舞いをす
ることがが重要である．本章では，ドライバーの運転行動を学習することによって，前章で提
案した交差点における歩行者モデルとともに，自然なモーションをプランニングする手法を提
案する．
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3.2 関連研究
本節では，人間ドライバーの運転モデルならびに運転支援や自律走行のためのモーションプ
ランニングの先行研究に関して述べる．前節で述べたような，人間の自然な運転行動を自律シ
ステムとして再現するには，人間自身の行うそれを学習する必要がある．

3.2.1 運転行動の認識モデル

自動運転において，能動的に歩行者や他車両に衝突しないということは絶対的な条件であ
り，そのようなぶつからないモーションプランニングを実現するためには，そうした対象の行
動を適切に認識することが必須である．前章では歩行者に焦点をあて，2.2で多くの歩行者行
動認識の先行研究を紹介するとともに，以降で高次なレベルで行動を理解するためのモデルを
提案した．ITS の分野では，同様に，他ドライバーの行動や意図を認識することを目的とし
て，ドライビング行動の解析，モデル化が行われてきた．
Lefvreらは，運転行動のモデル化手法は大きく 3つに分けることができるとしている [92]．
まず，物理ベースなモデルで，車両の運動を速度/加速度や車両の質量，道路の摩擦係数など，
物理法則の観点から記述するものである [93, 94]．しかし，動的な道路交通環境において，こ
のような手法は短い時間の予測にとどまる．
二つ目は，ドライバーが意図している運転行動をベースとしたものである．Driggs-

Campbell ら [95]，Amsalu ら [96] は，離散的な意思と連続的な運動量を組み合わせ，そ
れぞれ車線維持/変更の意思，交差点における直進/右左折の意思の認識を行った．車両の運動
は長時間にわたって，それを運転するドライバーの意図によって決定されるはずであり，物理
ベースなものよりも高次な予測が可能である．
最後に，最も高次なモデルとして，環境や他の交通参加者とのインタラクションを考慮した
ものである．前章で述べた歩行者同様，ドライバーの運転行動の決定にもその時々の状況が影
響を及ぼしており，予測を助けるものである．こういった複数の状態量の確率的な関係性の記
述には，2.3節で述べたベイジアンネットワークおよびダイナミックベイジアンネットワーク
がよく用いられる．Gindeleら [97, 98]は，ドライバーの意図や車両同士の相互作用，そして
それによって生じる車両の動きの関連性をダイナミックベイジアンネットワークによって確率
モデル化し，それらの認識に応用した．Platho らは [99]，複雑な交差点シナリオを，より単
純な影響を与える実態/受ける実態の組み合わせに分解し，ベイジアンネットワークを適用し
てモデル化を行った．また，Regele[100]や Hulsenら [101]は，オントロジーによって交通に
おける実体とその関連性の記述法/意味付けを提唱した．未来を予測し，リスクを評価するに
は，こうした他の交通参加者の意思やそれらとのインタラクションを高いレベルで意味付けす
ることが必須である．自律走行がこのような周囲の状況の的確な認識の上に成り立つのは間違
いない．
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3.2.2 運転行動の統計モデル

2.2.3節で歩行者に関して述べたのと同様に，ドライバーの運転行動に関しても交通工学の
見地から解析がなされている．その多くは歩行者に対する研究と同様に，大量のデータを収集
し，統計的な解析によって運転行動を説明するものである．
特に，右折時 (左側通行における)の連続する対向車の間や右左折時の歩行者間をどのよう
な条件で通過 (accept)するか否 (reject)かを表す gap acceptanceは多い．古典的な解析は，
連続する歩行者の時間差のような変数に対して決定的な閾値を定めるものであった [102, 39]．
しかしながらこうしたモデルは，ドライバー間での運転行動の差異がなく，ドライバー各々も
常に一貫性を持っていると仮定したものであるが，実際には運転の習熟度やその時々の身体状
況など様々な要因が絡んでいるはずで，確率的に定義されるべきものである．Rakhaら [90]，
Ragland ら [103] らは，右側通行における左折時の対向車に対する gap acceptance 行動を，
ギャップ長や待ち時間，雨の強さを説明変数としたロジスティック回帰によって，説明を試
みた．また，Schroederら [104]は信号交差点における，Salamatiら [105]らはラウンドアバ
ウトにおける，歩行者に対する道を譲る (yield)行為をロジスティック回帰によってモデル化
した．
Alhajyaseen ら [106] は右左折車のとる軌道を，Wolfermann ら [107] は加速/減速を含
む速度プロファイルを，交差点の幾何構造が与える影響とともに確率的に定式化した．
Alhajyaseenらはさらに左折時 (左側通行における)の歩行者に対する gap acceptanceの解析
も行い [108, 109]，これらを組み合わせることによって，左折行動の統合的な統計モデルの構
築を試みている [110]．

3.2.3 モーションプランニングモデル

3.2.1 項で述べたような手法により他車両や歩行者等の周囲の環境を把握，認識を行った
上で，自律走行システムは自らがいかに行動するかというモーションプランニングを行う．
Kye ら [111] は，信号無交差点における対向車などの意思をダイナミックベイジアンネット
ワークを用いて認識し，その上で報酬関数を利用した Partially Observable Markov Decision

Process (POMDP) [112]によって最適な意思決定を行う，自律走行システムを提案した．
また，緊急時の回避策も自動運転や運転支援システムとしてドライバーの安全を支える上で
必要となる．Kohlerら [44]は，インフラストラクチャーベースでの歩行者の車道への横断開
始の意思の認識を行うとともに，それを元にした車両側の回避軌道のプランニングを提案し
た．Kellerら [113]らや Braeuchleら [114]は，センシングノイズや歩行者行動の不確実性を
考慮した上で，プレーキかステアリングのどちらを選択するかも含めた緊急的な衝突回避行動
の定式化を行った．
このような衝突を起こさないモーションプランニングは，自律走行に対する絶対的な要件と
なるものの，それだけでは不十分である．前節で述べたように，人間との交通シーンでの共存
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には，運転行動の自然さが求められる．周囲だけでなく，搭乗者に不安感や不快感を与える運
転も好ましくない．例えば，住宅街のような見晴らしの悪い交差点では歩行者が急に飛び出し
得り，そのようなリスクを予見し，一般的なドライバーは減速を行う．たとえ飛び出してきた
際にシステムによる停止が可能であるとしても，そうした人間の感じている潜在的なリスクを
無視することは，人間に不安感を与えかねない．Raksincharoensakら [115]，Akagiら [116]

は，このような状況において，リスクポテンシャルをモデル化し，ドライバーが自然に行う運
転行動を学習したモーションプランニングを提案した．
本節で見てきたように，運転行動の認識モデルや統計モデルとして定式化を試みる研究は数
多くあるものの，自律走行としてそれをさらに再現するものは未だ多くはない．次節では，前
節で述べた歩行者行動の認識モデルの上に成り立つ，歩行者とのコンフリクトシーンにおける
モーションプランニング手法を提案する．
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3.3 提案手法
本節では，交差点におけるドライバーの左折行動の学習とそれに基づくモーションプラン
ニング手法を提案する．3.1節で述べたように，左折時に歩行者と交わり得る基本的な行動は
in-flow/out-flow，gap acceptanceを含む yieldのように分けることができる．この様々な意
思決定を伴うプロセスをサブモデルに分け，モーションプランニング手法を構築する．ただ
し，あるサブモデルの仮定のもとに成り立つサブモデルもあるので，記述する順序は左折時に
起こるプロセスの順序とは異なる．
ここで，ドライバーが歩行者とのコンフリクトを避けるには，速度を調整するか軌道を調整
するかという二つの手段があるが，ドライバーは車両の軌道を変えるのではなく，速度を調整
する方を多く選択することが調査されている [117]．本研究では自然なドライビング行動の学
習を目的としているため，この原則に基づき，軌道は既にプランニングされ，固定されたもの
とし，速度の調整のみで交差点を通過するかということについて論じる．また，道路交通にお
ける自律走行では，交差点に進入し，通過し切るまでのような短いスパンにおける軌道はあら
かじめプランニングされると考えることができ，このことと合わせて考えれば，自車両の未来
の軌道は既知と仮定できる．

3.3.1 加加速度制御モデル

交差点ではほとんどのケースにおいて，車両は減速，その後に加速を行い通過する．こ
の時，ドライバーはブレーキとアクセルを活用しながら車両の加減速を制御しているが，
Wolfermannら [107]は減速中 (in-flow)/加速中 (out-flow)に区切って見ると，多くの場合そ
の速度変化は 3次関数で近似できるとしている．これは速度の 2階微分，加速度の 1階微分で
ある加加速度 (jerk) が一次式で表されることを意味する．一般にこの加加速度が大きいと慣
性によって受ける力の変化率が大きく，搭乗者は不快に感じると言われている．この加加速度
の一次式の傾きを k，加加速度/加速度/速度の初期値をそれぞれ j0, a0, v0 とすると，t秒後の
それぞれの値は以下の式 (3.2)～(3.4)で表される．

jt = kt+ j0 (3.1)

at =
k

2
t2 + j0t+ a0 (3.2)

vt =
k

6
t3 +

j0
2
t2 + a0t+ v0 (3.3)

(3.4)

また，図 3.2にこれらの変数の変化例を示す．黒線の 5秒を境に，2種類の加加速度の 1次式
を用いている．
自律走行というコンテキストにおいては，自車両の速度/加速度はセンサ類から知り得る．
そこで，提案モデルにおいても，ある時刻においてこの加加速度の一次式における傾き k お
よび初期値 j0 を定め，その後はそれに基づき，式 (3.2)～(3.4)に従うような制御を遂行する．
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図 3.2. 速度/加速度/加加速度の制御例

つまり，k, j0 の 2つの値によって，その後の速度プロファイルをプランニングすることとな
る．ただし，提案モデルにおいては，in-flow および out-flow をそれぞれ一組の k, j0 のプロ
ファイルでプランニングするとは限らず，後述するように歩行者の横断状況などによって動的
に更新され得る．加加速度は非常にセンシティプな変数であるが，例えば終端の速度とその時
刻のような，拘束条件を与えることで k, j0 は決定し得る．

3.3.2 コンフリクト領域モデル

ドライバー-歩行者間で，互いの行動を見ながら，どちらが先に横断という順序に関する意
識的もしくは無意識的な判断が行われていると考えられる．横断歩道周りでの加速はほとん
どの場合において，横断歩道通過開始の意思を表すが，それに関連したデータを示す．図 3.3

は，横断歩道を通過するための加速を開始した時点での，最後に自車両の前を通過した歩行者
と自車両軌道との距離の累積分布である．ただし，歩行者が軌道を通過する前は正の値，通過
した後は負の値をとり，青線は hard-yield，つまり停止状態からの，赤線は soft-yield，つま
り徐行状態からの加速を表す．この図からおよそ 85%のドライバーは，自車通過前最後の歩
行者が，hard-yieldの場合は自車軌道のおよそ 2.5mに近づくまで，soft-yieldの場合はおよ
そ 1mに近づくまで，加速を開始しないことがわかる．この現象は，ドライバーがある歩行者
の直後に通過する意思を持っていても，その歩行者がその順序が明確でない距離にいる段階で
加速を始めると，その意図した順序を歩行者が見誤って脅威を感じたりや急かされるようなプ
レッシャーを感じ得るためと考察できる．そこでこの，歩行者が侵入することで横断順序が決
定され，車両以上の幅を持った領域をコンフリクト領域 (conflict area)と考える．ある歩行者
がコンフリクト領域に侵入し，ドライバーがその後に通過が可能と考えた場合に，加速が開始
され得る．この幅はドライバーごとや状況において変わり得る確率変数であるが，本稿では一
定の値を持つものとし，2.5mとする．
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図 3.3. 加速開始時の歩行者-車両軌道間距離の累積分布

このコンフリクト領域のもと，out-going歩行者をコンフリクト領域内にいる，もしくは既
にコンフリクト領域から出て行った歩行者と定義する．それとは逆に，コンフリクト領域に接
近してくる歩行者を on-coming 歩行者と呼ぶこととする．図 3.4にこうしたシーンの概観を
示す．
また，歩行者の状況は動的に変化するため，例えば，遠方の歩行者が駆け出したために通過
可能であった gapが消失する可能性がある．そのために必要以上に早い加速開始は，そうした
変化により再度の減速を余儀なくされることも起こり得る．これを避けるためにも，通過が可
能と考えられそうな gapが十分に近づいてから，それを狙った加速を始めるとも考えられる．

3.3.3 Gap Acceptanceモデル

前項で，ドライバーがある歩行者の直後に通過することを意図している場合でも，歩行者が
コンフリクト領域と定義した十分な近さに接近してくるまで加速行動を始めないことを示し
た．そこで，ある歩行者がコンフリクト領域に進入した瞬間に，ドライバーはその歩行者後方
の gapを acceptするかの意思決定を行うと仮定する．ただし，ここではコンフリクト領域に
進入してきた歩行者を entering歩行者と呼ぶ．
Alhajyaseen らは [108, 109]，同様な左折シチュエーションにおける gap acceptance をモ
デル化し，ある歩行者がコンフリクト領域 (ここでは車両幅)から出てから次の歩行者がコン
フリクト領域に入ってくるまでの時間間隔を変数とし，その累積分布に対してWeibull 関数
によるフィッティングを行った．しかしながら，この時間間隔は車両の通過が完了した後に事
後的に観測される値であり，動的な歩行者行動により，ドライバーが通過の決断をした時点で
予測されていたものとは異なるものとなり得る．また，車両が停止している状況では，通過を
開始したか否かでその gapを acceptしたか否かを区別できる反面，車両が動いている状態で
の判断の時刻を定められなかったため，停止を伴わない soft-yieldに関しては，実際に accept

された gap のみが抽出された．つまり，hard-yield における停止前も含め，車が横断歩道に
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図 3.4. Yielding/Gap acceptanceシーンの概観

接近している最中に潜在的に rejectされた gapの解析がなされなかった．しかしながら，ド
ライバーは歩行者の状況のみならず，自車両の横断歩道までの距離や速度といった変数も含め
て，gap acceptanceの判断を行っていると考えられる．そして，停止を行わずに gapの到来
を待つ soft-yieldも，通過する行動も，人間のドライバーの自然な運転行動として非常に重要
である．
本稿ではこの gap acceptanceをロジスティック回帰によってモデル化する．ドライバーが

gapを acceptする確率は以下のロジスティック関数で定められる．ただし，xは説明変数の
ベクトル，α,β は定数および説明変数に対する係数ベクトルである．

L(x) =
exp(α+ βx)

1 + exp(α+ βx)
(3.5)

先述の通り，gap acceptance は歩行者ならびに自車両の状態によって決まると考えられる．
そこで，on-coming 歩行者の速度，自車両軌道までの距離 (図 3.4 中 latp)，自車両のスピー
ド，自車両から歩行者軌道までの距離 (図 3.4中 longp)を説明変数とする．ロジスティック回
帰は確率的な事象の説明に用いられるものであるが，このケースにおいてはどの程度の割合の
ドライバーが acceptする gapかという評価指標となり得る．つまり，実運転データを用いて
パラメータ推定し，ロジスティック関数の出力を元に gapを accept/rejectすることで，多く
のドライバーが取りうる行動を自律走行において再現できるのである．例えば，ロジスティッ
ク関数の出力が 0.5以上である gapを acceptすることとすれば，2人に 1人は acceptしない
ような狭い gapを acceptすることなる．この閾値を 0.9などの高い値にすれば，かなり広い
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gapのみをとる，安全マージンを広くとったシステムになると言える．
このロジスティック関数による評価はすべての on-coming歩行者に対して行われ，このう
ちの最低値によって，entering歩行者の直後に通過が可能であるかが判断される．最低値を評
価するのは，すべての on-coming歩行者との衝突を回避するためには，最悪の条件を考える
必要があるからである．
acceptされた際は，すべての on-coming歩行者の状態が acceptできるものであったと考え
るのが自然であり，学習で用いられる．逆に rejectされた場合は，実際にはどの on-coming歩
行者が acceptできないものにさせたのかはわからない．例えば，歩行中のある on-coming歩
行者ではなく，より後方から走りこんでくる on-coming歩行者によって，acceptできないと
いった状況があり得るため，単純にコンフリクト領域に最も近い on-coming歩行者と仮定する
のは適切でないと考えられる．そこで，ドライバーは on-coming歩行者の到達順序が正しく
評価できると仮定し，実際に entering歩行者の次にコンフリクト領域に到達した on-coming

歩行者を学習に用いる．
また，本モデルは 2 章で提案した歩行者モデルを活用する．横断意思のない歩行者 (D =

wait)は，この評価から除外される．Time-to-collision(TTC)やそれに類する指標のみを元に
したモーションプランニングとは異なる．そうしたシステムでは，歩行者が停止するために減
速を開始し，それにより TTCが大きくなるまでシステムは通過可能なことを判断できない．
これに対し，提案した歩行者横断モデルは PFG時に横断歩道の数メートル前から歩行者の待
機意思を認識することができ，横断意思のない歩行者を無駄に待つことを避けることができ
る．ほとんどのドライバーが歩行者の横断意思を認識して，通過可能かを評価していると考え
られ，これに近い自然なモーションプランニングへとつながる．

3.3.4 Potential Gap 探索モデル

前項では，歩行者がコンフリクト領域に進入した瞬間に意思決定プロセスを固定することに
よる，gap acceptanceのモデル化を提案した．しかしながら，実際のドライバーはそうした
瞬間より前から，おおよそ通過可能な gapを知覚しており，そうした結果が無駄な短い停止を
避ける soft-yieldという行為につながっていると考えられる．
そこで，提案モデルにおいても潜在的 (potential)な gapの探索を行う．まず，各 on-coming

歩行者のコンフリクト領域への到達時間 ta を予測する．そして，ある歩行者を起点として，
それよりも ta の大きい後続の歩行者との gap を考え，その gap が ta 後に accept 可能なも
のであるかを評価する．起点となる歩行者は ta の小さい順に選択され，それを preceding歩
行者と呼び，その後続の歩行者を folloing 歩行者とする．preceding 歩行者の ta によって，
following歩行者と自車両の状態を予測することによって，ta 後の latp と longp を推定する．
ただし，歩行者は速度一定で進むとし，自車両は 3.3.1項で定めた方式による現在の加加速度
制御を続行するものとする．こうして予測される preceding歩行者のコンフリクト領域進入へ
の瞬間の状態に対して，前項で定めたロジスティック関数による評価を行う．もし，preceding
歩行者を ta の大きいものへと切り替えていきながら，acceptできる gapが見つかった場合，
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その gapにおける preceding歩行者を target歩行者とする．見つからなかった場合は，ta 最
大の歩行者が target歩行者となる．この target歩行者は，その直後に自車両が通過可能であ
ることが予測されることを意味する．
このようにして，潜在的な Gapを探し出し，後述するそれの到来を考慮したモーションプ
ランニングを行う．

3.3.5 Yield 選択モデル

3.3.1項で示した加加速度によるプランニングは自由度 2であり，多様な速度軌道を生み得
る．そこで幾つかの制約を設けることでこれらの値を定める必要がある．
横断歩道上/周辺の歩行者群によって，長時間通過できないと考えられる状況で，多くのド
ライバーは横断歩道手前で停止する．ある時点での速度/加速度に対し，横断歩道の手前の地
点で速度/加速度ともにゼロとなり停止する一組の k, j0 の加加速度プロファイルが一意に定ま
る (これを kh, jh0 とする)．これを hard-yield プロファイルと呼ぶこととする．Alhajyaseen

ら [110]らも，gapの acceptによって通過を開始するまでの in-flow間はこの hard-yieldプロ
ファイルを用いている (論文中では clearing profile)．横断歩道手前で停止する位置は正規分
布に従うとしてモデル化する．
この hard-yield プロファイルは横断歩道手前で停止したことを目的としたプランニングで
あるが，前項では潜在的な gapの発見方法を示した．もし，この gapの到来が hard-yieldプ
ロファイルにおける停止時刻よりも早い場合，hard-yield プロファイルを用いる必要性はな
い．実際のドライバーも gap の到来を予見しながら，それに対して通過の準備をすると考え
られる．そこで gap の到来に合わせた加加速度制御法として soft-yield プロファイルを提案
する．これは gapの到来時に，通過のための加速の準備ができているようなプランニングで，
この準備状態を横断歩道の手前で加速度がゼロになっていると仮定する．この拘束条件によっ
て，hard-yield プロファイルと同様に k, j0 のプロファイルが一意に定まる (これを ks, js0 と
する)．
この hard-yield プロファイルと soft-yield プロファイルの選択は，gap の予測到来時間に
よって行われるため，歩行者状況の変化によって，動的に変化する．つまり，in-flow間を，一
意に定る hard-yield プロファイルのみでなく，複数のプロファイルでプランニングしていく
こととなる．

3.3.6 Clearing モデル

in-flowプロセスが，yield行動のために，交差点に進入してからおよそ横断歩道の手前まで
という空間的制約がある中で行われる一方，gap を accept し，横断歩道を通過 (clear) して
いく out-flowプロセスは通過した先の交通状況などによって，大きく変わり得るものである．
そのため，out-flowに対する加加速度プロファイル ko, jo0 はそうした状況にプランニングされ
ているものと仮定する．本稿では，ko は [108]と同様にガンマ分布に従うとし，横断歩道を通
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図 3.5. 通過時マージンの概要

過し切った際の速度/加速度を既知とすることで，残りの jo0 が定まる．
こうしたプランニングと同時に，車両は歩行者と衝突せずに通過する必要がある．多くのド
ライバーは歩行者の前方/後方を通過する際に，車両幅以上の十分なマージンを確保する．こ
のマージンを含めた，車両通過時の歩行者と自車両軌道の距離はガンマ分布で近似し，実際の
交通データに対しフィッティングを行う．．この out-flowプロファイルを実行した際に，すべ
ての out-going歩行者と on-coming 歩行者に対して，このマージンが確保できるタイミング
で，out-flowプロファイルに移行する．ただし，図 3.5に示すようにこのマージンは歩行者の
前方/後方を通過する際，常に確保する必要があるため，out-going歩行者に対しては，車両前
方が歩行者軌道を到達する時点，on-coming歩行者に対しては，車両後方が歩行者軌道を到達
する時点を予測して考慮する．



70 第 3 章 信号交差点における左折モーションプランニング手法

3.4 シミュレーションによる評価実験
前節では交差点におけるドライバーの左折行動の学習に基づくモーションプランニング法の
提案を行った．本節では，実交通シーンのデータの中で提案手法を用いたモーションプランニ
ングのシミュレーションを行い，実際のドライバーの挙動との比較を行う．

3.4.1 実験データ

提案モデルの学習および評価には，歩行者挙動解析の 2.5節と同じ，実際の交通シーンから
取得したデータを用いた．
本手法は歩行者に対する yield行動が生じるシーンを対象としているため，評価には交差点
の進入から横断歩道を通過するまで歩行者による影響を受けたと考えられる左折車のみを用い
る．また，先行車がいる状況に対するモデル化を論じていないため，先行車による影響を受け
た左折車は除く．このようにして図 3.6に示す，横断歩道西で歩行者とのコンフリクトが起こ
る西向き左折を行う 37台，横断歩道南で歩行者とのコンフリクトが起こる南向き左折を行う
の 11台を抽出した．ただし，学習には，先行車に影響を受けたものの最終的に右左折待機車
群の先頭で gap acceptanceを行ったものや，横断歩道に十分に近づき，左折車による行動の
違いがないと考えられる右折車のデータも用いた．テストデータのうち，横断歩道前での停止
を伴った hard-yieldは 25台，停止せずに通過した soft-yieldは 23台であった．歩行者モデ
ル評価時と同様に 4分割交差検定を行った．

*2

3.4.2 シミュレーション方法

本手法は人間ドライバーの自然な運転行動を学習し，平均的なそれを再現することにある．
学習によって得られる学習モデルは多くの確率モデルを含むが，ここではその分布の最大を
とる値にパラメータを固定して用いることで，一通りのモーションをシミュレーションする．
これを平均的なドライバーであると仮定し，実際の運転行動と比較を行う．3.3.3項で述べた
gap acceptance評価式 (3.5)に対する閾値は 0.7とした．
シミュレーションの開始点は，西向き左折車のケースは図 3.6の赤線で示す停止線，南向き
左折車のケースは図 3.6の緑線で示す横断歩道の端線とする．その時刻の実車両の位置，速度
および加速度を本モデルに与える．また，3.3節で述べた前提に基づき，実車両の軌跡は既知
のものとして与える．さらに，横断歩道を実車両の車体全体が通過した時刻の，実車両の速度
および加速度を既知とする．
また，本手法は 3.3.3 で述べたように，2 章で提案した歩行者行動モデルを考慮している．
そこで，シミュレーションに対しては，2.5節で述べた歩行者行動に対するフィルタリング結

*2 Google マップ (http://maps.google.co.jp/) より引用
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図 3.6. 実験対象交差点 *1

果を歩行者情報として与える．ただし，歩行者観測位置におけるシミュレーションされた誤差
σn = 0.4mの結果を用いた．また，2.5節では横断歩道周辺 20mと広い範囲でのフィルタリ
ングを行ったが，ここではドライバーの限定された視野を考慮して，与える歩行者情報は自車
両軌道から near-side側は 15m，far-side側は 20m以内にいる歩行者のものに限定している．
しかしながら，実際のドライバーがどの歩行者を知覚できていたかは知ることができないた
め，この点で実際のドライバーの運転行動とシミュレーションが異なるものになる可能性が存
在し得る．
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表 3.1. 実ドライバーとの Gap Acceptanceの差異

計 同一 遅延 先行
提案手法 48 39 8 1

3.4.3 シミュレーション結果

表 3.1 は，テストデータの実際のドライバーとシミュレーションが行った gap acceptance

の違いを表すものである．同一はドライバーと同じ gapを acceptもしくはすべての歩行者の
通過後に通過したケース，遅延はドライバーの acceptした gapを rejectしたケース，先行は
ドライバーの rejectした gapを acceptしたケースを表す．およそ 80%は実際のドライバー
と同じ判断をしていることがわかる．また，遅延が生じたケースを観察すると実際のドライ
バーがかなり狭いギャップを選択し，結果として歩行者と急接近するシーンも多く見られた．
安全の観点から必ずしもテストデータのドライバーが正しい判断であるとは限らない．自然な
運転行動の学習という点で考えると，多くのドライバーが acceptする gapを確実に見つけ出
していると言える．
3.3.6項では，横断歩道を通過する際に，単にぶつからないだけでなく，ドライバーが歩行者
と車両幅以上のマージンをとることを述べた．通過する車両との距離が近くなることは歩行者
にも不快感や恐怖を与えることになるので，重要な指標であると考えられる．図 3.7(a)は，歩
行者前方/後方通過時の歩行者-車両軌道間距離の各左折シーンごとの最小値の累積密度分布で
ある．テストデータの分布 (observed)と類似したシミュレーション結果 (simulated)となっ
ているように見える．実車両データにおける十分位数を横軸に，シミュレーション結果におけ
る十分位数を縦軸にとった Q-Qプロットが図 3.7(b)である．これらのプロットが黒線で表さ
れる，原点を通り傾き 1の線に近いほど，二つが近い分布であると言え，シミュレーション結
果が実際の運転行動に近いことが見受けられ，シミュレーションにおいても人間ドライバーと
同程度の安全性が保たれているといえよう．
また，横断歩道において高いスピードを出すことも歩行者に恐怖を与えかねない．図 3.8に
横断歩道進入時の速度の累積密度分布と Q-Q プロットを示す．歩行者-車両間距離とは対照
的に，分布の大きな差異が見られる．これは，すべてのシミュレーションに対して，等しい
outflowプロファイル ko と hard-yieldの場合は出発点となる横断歩道前の停止ポイントを与
えているからであり，加えて拘束条件として与える横断歩道を通過し切った際の速度/加速度
が各テストデータで異なるとはいえ，このようなおよそ 2mを中心とした狭い分布を生むと考
えられる．しかしながら，シミュレーションの目的は，学習の結果として，平均的な運転行動
を再現することであり，その目的は達成されていると言える．
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図 3.7. 横断歩道通過時の歩行者-車両軌道間最小距離

シミュレーション例
ここでは，定性的な分析として，Alhajyaseenら [110]による左折運転行動モデルとの比較
を行う．Alhajyaseenらのモデル現在考えているような，歩行者への yield行動が必要なシー
ンでは，交差点に進入すると hard-yieldプロファイルに沿って，横断歩道手前で停止する減速
行動をとる．このモデルでは [108]を用い，この減速中もしくは停止中には各時刻に歩行者の
ペアに対し，先行する歩行者がコンフリクト領域 (ここでは車両幅)を通過し切る時間と後続
する歩行者がコンフリクト領域に進入する時間を予測し，その差を用いて gap acceptanceの
評価が行われる．ここで，各ドライバーは out-flowに対するプロファイル (k, j0 の組)を持っ
ている (clearing profile)．Gapの評価によって acceptできるものが発見された場合は，この
clearingプロファイルに切り替えた場合にコンフリクト領域を衝突することなく通過可能かを
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図 3.8. 横断歩道進入時の速度

予測する．もし，安全に通過可能と判断された場合は clearingプロファイルに切り替える．こ
れを毎時刻繰り返すものである．
3.3.3項で述べたように，[108]における gap acceptanceの解析は，停止中のみ rejectを数
える上，gap のタイプをペアとなる歩行者の横断方向によって 3 種類に分別しているため，
soft-yieldも多く含む今回のデータセットでは十分なデータを得られない．そのため，名古屋
地域の 8交差点で長時間の観察により求められている論文中のパラメータを用いる．clearing

profileは，提案モデルにおける out-flowプロファイルと同等のものとみなし，同じ ko および
実車両の横断歩道を通過し切った時点での速度/加速度を与えることで決定する．また，歩行
者情報としては，カルマンフィルターによって位置および速度の推定結果を与える．つまり，
歩行者の意思という状態を考慮せず，TTC(time-to-conflict)が歩行者の状態に対する評価指
標となっている．
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図 3.9および図 3.10は，1シーンに対するシミュレーション結果の複数時刻にわたる図示で
ある．黄色い丸，黒い丸でそれぞれシミュレーションされた車両，実車両を示すとともに，前
章の歩行者モデルでのフィルタリングされた歩行者情報も示されている．便宜上各歩行者の左
に固有の番号を振っており，また速度の大きさおよび向きを歩行者記号から伸びる線で表して
いる．

図 3.9(a):

シミュレーション開始直後であり，実車両と同じ初期値を与えているためシミュレー
ションと実車両に差はない (重なって描画されている)．この時点で target 歩行者を
far-sideの歩行者 7としており，この歩行者 7の自車両軌道通過後に自らが横断歩道を
通過するプランニングを行っていることを意味する．この時点では，hard-yield プロ
ファイルが選択されていた．また，ここでは，歩行者 0,1および 2が waitと認識され
ている．後の図からもわかるように歩行者 0,1 は横断歩行者であるが，目視の観測で
は，この時点では歩行者 0は減速して横断を諦めるような行動をとっていた．PFG開
始からすでに 7 秒経過している．その歩行者 0 を後ろから横断意思を持った歩行者 1

が抜かし，それにつられて歩行者 0も横断を再度開始するというシーンである．歩行者
1に関しては提案システムの誤認識であるが，歩行者 0は目視の観測に沿った認識をし
ていたように見える．

図 3.9(b)

開始から 3秒経ち PRとなり，歩行者 0および 1の横断意思を正しく認識している．ま
た，far-sideの歩行者 6および 7が走り始めており，それを識別している．この時点で
soft-yieldプロファイルに切り替わっており，これは歩行者 7が走り始めたことによっ
て，予測される到来時間が早くなったためと考えられる．

図 3.9(c),3.9(d),3.10(a)

歩行者 7を target歩行者と設定し，減速しながら横断歩道にアプローチしている．こ
こで，本来ならば位置および速度から到達時間は最後となり，target歩行者となると考
えられる歩行者 0であるが，その wait意思が認識されているため，gap acceptanceお
よび potential gap 探索から除外されている．

図 3.10(b), 3.10(c)

そして，歩行者 7をはじめとしてすべての歩行者が自車両前を通過した後に，横断歩道
を通過している．

図 3.13 は，実車両およびシミュレーションされた速度の推移である．ただし，図 3.9,3.10

で描画した時刻を黒点線で示している．図より開始直後には実車両の方が強い減速を行って速
度を落として横断歩道にアプローチしていることがわかるが，およそ同タイミングで加速を始
め，横断歩道を通過している．
次に，図 3.11および図 3.12に，同シーンにおける Alhajyaseenのモデルによるシミュレー
ション結果を示す．ただし，歩行者の状態推定にカルマンフィルタを用いたこの比較手法で
は，横断意思やモーションは認識できないため，図 3.9,3.10のような歩行者の色付けは行って
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いない．

図 3.11(a)～3.11(d)

自車両軌道付近に通過可能な gapはなく，提案モデルと同様な形で横断歩道にアプロー
チしている．ただし，横断歩道手前で停止するための hard-yield プロファイルに従っ
ている．

図 3.12(a)

速度推移をプロットした図 3.13とともに見ると，提案モデルはこの時点で加速しはじめ
ているに対し，減速を続けている．これは，横断意思のない歩行者 2を gap acceptance

の対象に含めて，歩行者 7と歩行者 2間の gapを rejectしてしまうためである．
図 3.12(b)

引き続き歩行者 7と歩行者 2の間の gapを acceptできずに，停止した．
図 3.12(c), 3.12(d)

歩行者 2の速度が十分に小さくなったことで，通過可能なことを認識し，加速/通過を
開始している．

このように，歩行者の距離と速度のみから状況を評価するがゆえに，Alhajyaseenモデルで
は不必要な停止が生まれてしまった．逆に提案モデルでは，人間のドライバーが行っていると
考えられるように，歩道上の歩行者の横断意思を評価することで，実際の運転行動に近いモー
ションをプランニングできたと言える．
ただし，図 3.13を見ると実際のドライバーは 2つのモデル (hard-yieldプロファイル)より
も交差点進入時に強い減速を行った後，速度を調整して gap を通過している．このような運
転行動は，soft-yieldの際によく見られるが，提案モデルではこれを説明できるモデルはなく，
今後の課題である．
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図 3.9. 提案モデルによるシミュレーション
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図 3.10. 提案モデルによるシミュレーション
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図 3.11. Alhajyaseenモデルによるシミュレーション
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3.5 車載システムによる評価実験
前節では，実交通シーンのデータを元にしたシミュレーションによって，提案手法が人間ド
ライバーに近い自律走行を可能にすることを示した．実用性の検証には，シミュレーションと
いう理想的な環境を離れる必要があるが，現在実交通環境において自律走行を実験することは
困難である．しかし，運転行動を学習したモデルは，自動運転のみならず安全運転支援におい
ても有効であると考えられる．例えば，ドライバーの危険な運転行動に対して警報を発した
り，歩行者群と対する場合で適切な gapを指示したりすることは可能である．本節では，車載
の運転システムを仮定し，実際の車載センサで得られるデータから，提案手法が実用的に人間
ドライバーの意思決定を補助することが可能であることを定性的に検証する．

3.5.1 実験データ

提案システムの実用性の簡単な検証のために，車載システムを用いたデータ収集を行った．
固定カメラを用いて行った図 3.6の東京新宿の交差点で，西向き左折を複数回行い，自車両運
転データおよび歩行者を収集した．車両には左右のサイドミラーおよびフロントウィンドウに
計 3台の単眼カメラを設置し，ジャイロセンサおよび CANセンサを搭載している．
今回の実験においては極端なセンシングエラーによって，モデルの評価ができなくなること
を避けるために，半自動的なセンシングを行う．自己位置推定では，交差点前の停止線のよう
な特定の位置において，手動でグローバルな位置を決定し，そこを開始点としてジャイロセン
サから得られる回転角および CANデータから得られる車速情報を用いて，位置および進行方
角を推定する．ただし，このような加算的な計測法は時間の経過とともに誤差が蓄積し得るこ
とに注意する．
また，歩行者はカメラを用いて観測する．各画像において歩行者領域を，一般的な歩行者検
出器と同様な形で，手動で矩形に指定し，その下辺中央を歩行者の接地点とする．これを，カ
メラの地面および車両に対する姿勢のパラメータを元に車両を基準とした座標系に変換する．
さらに自己位置推定で求められた車両位置/姿勢を用いて，グローバルな座標系に変換する．
ここでは，カメラの地面に対する姿勢が変化しないものとしているが，実際には車両走行中の
車両の傾き等によって変化し，位置推定も悪化し得ることに注意する必要がある．

3.5.2 システム作動例

本項で，提案するモーションプランニングモデルが，運転支援システムとしてドライバーの
意思決定を助け得ることを，二つの左折ケースを紹介して検討する．
図 3.14～3.18*3は，車両が停止することなく，歩行者間 gapを通過していく soft-yieldシー
ンである．それぞれの図のセットにおいて，(a)3台のカメラ画像を並べたもの，(b)車両を基

*3 図中歩行者顔面部はプライバシーの観点から隠している．当研究は本学の倫理委員会に許諾されている．
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準とした座標系としてカメラ画像を鳥瞰図に変換したもの，(c)車両のグローバル座標系での
自己位置推定および歩行者行動認識システムによってフィルタリング結果，を表している．以
下に簡単な説明を加える．

図 3.14

車両が左折を開始し，横断歩道へと近づいてくる場面である．便宜上，この時刻を時
間の原点とする．ここでは左カメラで歩行者 0 が捉えられており，黄色の ROI をつ
けている．これは提案システムが，potential gapの探索によって，歩行者 0を target

pedestrian としていることを示す．つまり，システムがこのまま横断歩道に接近すれ
ば，歩行者 0の直後に通過できると考えている．

図 3.15

観測されている歩行者が 3人に増えている．Target歩行者が歩行者 2へ移行しており，
歩行者 0-1間や 0-2間，1-2間の gapは通過できないと判断されていることが示されて
いる．車両の自車位置推定の誤差によって歩行者のグローバル座標に対する位置推定が
全体的にシフトしていることがわかる．

図 3.16

Far-sideにさらに on-coming歩行者が観測され始めたが，target歩行者は歩行者 2の
ままである．青矩形は，その歩行者の前に通過できる可能性が高いとシステムが評価し
ていることを示す．

図 3.17

歩行者 2が自車両のコンフリク領域に進入し，歩行者 2-3間の gapが acceptされた瞬
間である．赤矩形は，システムがこの歩行者の直後に通過することを提案していること
を表す．

図 3.18

図 3.17に続き，この時刻にシステムが歩行者とのマージンを残しつつ，out-flowプロ
ファイルに移れるということを示した．実際にこのおよそ 1秒前にドライバーが加速を
始めていた．

このように各時刻で今後通過可能でありそうな gapの存在を示すともに，最終的に適した gap

および加速を開始すべきタイミングを提示することが可能である．
図 3.19～3.23は，車両が停止して歩行者間 gap探し，通過していく hard-yieldシーンであ
る．以下に簡単な説明を加える．

図 3.19

横断歩道アプローチ時，既にたくさんの歩行者が横断歩道上にいる．この時刻を時間の
原点として表記する．

図 3.20

歩行者 5を target歩行者としており，既に横断歩道を半分わたり終えている．
図 3.21
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図 3.20に続けて，far-sideから歩行者 7が接近してきたため，target 歩行者を 7へと
変更している．

図 3.22

システムが target歩行者を 7としている，つまり歩行者 7の通過を待つという評価に
反して，この時刻にドライバーは加速および横断歩道の通過を始めた．

このケースでは，実際のドライバーとは異なる意思決定を行っている．しかしながら，図 3.23

を見ると，通過時に歩行者がかなり近くまで迫っていたことがわかる．また，この時のドライ
バーも自身が少し危険を感じたと言っており，接触は起こさなかったものの，必ずしも正しい
gap選択ではなかったといえる．このような形で，提案システムは危険と考えられる運転行動
に対して，警告等の反応を示せることがわかる．
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3.6 結論
本章では，信号交差点左折時における運転行動の学習，およびそれに基づくモーションプラ
ンニング手法の提案を行った．交差点は自動車と歩行者の軌道がコンフリクトする主要な領域
であり，yieldや gap acceptanceという歩行者も交えた複雑な行動が起こる．必然的に交通密
度が高くなる領域でもあり，こうした状況における自律走行において，他者を惑わさない，人
間の目から見て自然な行動は必須である．そのため，まず人間ドライバーの運転行動の学習を
行った．
提案手法では一連の左折行動をいくつかのサブモデルに分けた．そのうちの gap acceptance

のような行動は交通工学で統計的に解析されてきたものであるが，実際に人間の行動を学習
し，それを再現する自律システムとして機能し得ることを期待した．また，前章で提案した歩
行者行動モデルとの接続により，人間の行うような高次な状況判断を行う．
実交通シーンのデータを元にしたシミュレーションでは，提案するモーションプランニング
手法によって一般的なドライバー行動が再現されることを示した．また，前章の提案モデルに
よって歩行者の横断意思を考慮することで，TTC(Time-to-collision) やそれに類する歩行者
状態の評価指標に比べて，自律走行を改善し得ることを考察した．そして，提案モデルが自律
走行のみならず，運転支援システムとして，ドライバーの意思決定を補助することも可能であ
ることを，車載のセンサシステムに適用することで示した．
今回の運転モデルでは左折車の先頭車のみを扱ったが，右折車や後続車も今後検討にい
れることを展望している．ただし，右折車に関しては，対抗レーンの直進車に対する gap

acceptanceも絡んだ事象となる．
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第 4章

結論と今後の課題

4.1 本研究のまとめ
本論文では，信号交差点における歩行者行動のモデル化ならびにそれと運転行動の学習に基
づく自律走行のためのモーションプランニング手法の提案を行った．
まず，歩行者行動モデルは，交通シーン，特に信号交差点における歩行者が，信号の状態や
横断歩道との位置関係や右左折待機車などの文脈 (コンテキスト)に基づき，自らの意思/行動
を決定しているとし，そうした関連性を確率的に記述するものである．つまり，歩行者は状
況・コンテキストを評価しながら意思決定を行い，それによって物理的な運動を伴うと考え，
この一連の流れをダイナミックベイジアンネットワークを用いて確率モデル化した．このダイ
ナミックベイジアンネットワークは，観測値位置や信号情報などを与えて，粒子フィルタを用
いることで，横断意思やモーションといった非観測状態をオンラインに推定するシステムと
なる．
本稿では，実際の交通シーンにおいて 1000人分近くのデータを集め，この歩行者横断行動
モデルの学習およびフィルタリングシステムの検証を行った．そして，車道に進入してくるま
でおよそ 2, 3秒以上かかる位置にいる歩行者の横断意思を高い精度で認識した．
運転行動のモデル化では，歩行者のインタラクションを含む複雑な左折行動に対し，実際の
運転データの解析をもとにいくつかのサブモデルを仮定し，交通工学での統計学的見地も有効
に用いつつ，学習を行った．そして，この運転行動の学習および歩行者行動モデルによって，
信号交差点におけるモーションプランニング手法を構築した．これにより，実交通シーンの
データを用いたシミュレーションにおいて，人間ドライバーに近い運転行動を再現できた．ま
た，歩行者の横断意思という高次な情報を認識する歩行者モデルとの融合が，より自然な自律
走行へとつながり得ることを示した．

4.2 今後の課題
今回提案した歩行者モデルは，コンテキストや意思に応じた自然な行動パターンを記述する
ものであるが，そうした尤もらしいパターンに合わない行動をする歩行者に対しては位置のよ
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うな低次の状態の推定まで悪化してしまう傾向にあった．特に横断か待機かの識別を誤ってし
まうことはシステムの信頼度を下げ，最悪の場合事故を招いてしまう．コンテキストと観測値
の適応的な重み付け等を今後検討していく必要がある．
また，横断意思は PFG時の開始時に決定され，それ以降は変更されないという仮定を置い
ているが，実際のデータを観察すると動的に変化していると考えられるケースも少なからず存
在する．これは意思という実際には観測できない状態量を取り扱っているゆえであるが，意思
の変化は挙動の変化に現れると考えられるはずであり，そうした変化点およびその要因の解析
は今後の課題である．また，右左折車の有無を変数として扱っているが，右左折車の無理な
突っ込みによって生じる減速など，強い意味でのインタラクションは考慮されておらず，今後
も解析が必要である．ただし，こうした頻度のあまり多くない現象は，解析データを集めるこ
との難しさが伴う．
3.4.3項では，歩行者の横断意思の認識によって，より自然な運転行動を再現できた例を示
した．しかしながら今回の提案手法では，横断か待機かという 2値の認識結果によって，歩行
者を考慮の対象から外すというシンプルな手法となっている．今後システムの出力する横断/

待機の確率も考慮して，より高度なレベルで歩行者モデルとの接続を行う必要がある．また，
横断意思は横断歩道周辺における歩行者行動に対する最も高次な情報であると考えられるた
め，そこが最も重要な点であるが，例えば歩行者が駆け出す確率が高い状況などを確率モデル
として有しており，そうした知識の活用を検討したい．
運転行動のモデル化に関しては，soft-yieldの速度調整のような，現在のモデルでは説明し
切れないドライバーの運転行動があり，今後さらに深い解析が必要となっている．
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