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1. はじめに 

制御システムの自動化・複雑化・大規模化及び知能化が

進んでいる。本研究は，制御システムとして，知能化制御

[1]に，人為的操作に対する安全検証機能[2]を付加した安

全検証型適応制御システム[3]において，特に制御システム

が移動する個体である場合を対象としており，知能化制御

へ提供するための高信頼な環境情報の推定技術を提案する。

この制御システムの高信頼化を実現するためには，移動す

る個体に対する高信頼な環境情報（個体単独では観測でき

ない外部環境情報）が必要となる。 

本発表では，移動する複数個体による周辺環境の観測結

果を統合して，高信頼な環境情報を推定する技術について

提案する。複数個体による観測結果を隠れマルコフモデル

で表現し，観測情報の欠落に対する補完や近い将来におけ

る観測情報を推定する。さらに，提案手法の動的に情報が

更新される地図への適用についても述べる。 

2. 課題とアプローチ 

本研究の目的は，ある環境内で動作する移動する個体に

よる外部環境の観測結果を統合・共有して，高信頼な環境

情報を構築し，入力情報として制御システムに提供するこ

とである。高信頼な環境情報の構築のイメージを図 1 に示

す。個体が動作する環境内には，他の個体が複数存在して

いる。個体 Aは図中の左右方向に移動するが，その可動域

には点 X が存在しており，個体 A の移動のためには点 X

の情報を知る必要がある。このとき，環境情報を他の個体，

例えば，可動範囲が一部重複する個体 Bと共有することが

できる。点 X は個体 A と個体 B どちらも観測可能である

が，時刻 t1においては，個体 Aと個体 Bのどちらの検出範

囲にも点 X は含まれない（点 X に関する観測情報が欠落

する）。このため，点 Xにおける環境情報は，次に個体 A

または個体 Bが観測するまでは欠落する。個体 Aの移動に

おいては，点 X が個体 A の検出範囲内に含まれるよりも

前の時点で点 X の状態を知ることができれば，個体 A を

より効率的に制御できる可能性がある。 

そこで本研究では，図 2 に示すように，移動する複数の

個体による観測情報を時空間で統合し，隠れマルコフモデ

ルを用いて欠落した観測情報の補完及び将来の環境情報の

推定を行う方式を検討した。隠れマルコフモデルについて

は，図３に示すように潜在変数の状態数が 2（𝑥(𝑡) ∈

{x1, 𝑥2}），観測値の状態数が 3（𝑦(𝑡) ∈ {y1, 𝑦2, 𝑦3}）のモデ

ルとした。潜在変数は環境内にオブジェクトの存在の有無

とし，観測状態はそのオブジェクトの（１）存在を観測し

た状態，（２）存在しないことを観測した状態，（３）存

在の判別不可の状態の３状態とした。 

 

 

 

図 2 隠れマルコフモデルを用いたアプローチ 
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図 1 環境情報構築のイメージ 
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ここで， 

A = [
𝑎11 𝑎12

𝑎21 𝑎22
] ···········································(1) 

 

は遷移行列であり，遷移確率 𝑎𝑖𝑗  は潜在状態 i から潜在状

態 jへ遷移する確率を示す。また， 

 

B = [
𝑏11 𝑏12 𝑏13

𝑏21 𝑏22 𝑏23
] ····································(2) 

 

は出力行列であり，出力確率 𝑏𝑗𝑘  は潜在状態 j において観

測状態 k を観測する確率を示す。ここで，移動体に備えら

れた環境を認識するセンサが誤検知や不検知を含まない理

想的なものであれば，b12 = 𝑏21 = 0 となる。b13  及び b23，

すなわち，オブジェクトの存在を判別不可となる確率は，

環境内に存在する当該のオブジェクトを遮蔽するもの，例

えば，環境内を移動する個体の数などに影響を受ける。な

お，遷移確率及び出力確率について，以下が成り立つ。 

 

∑ 𝑎𝑖𝑗
2
𝑗=1 = 1 ···············································(3) 

 

∑ 𝑏𝑗𝑘
3
𝑘=1 = 1 ··············································(4) 

 

上記の遷移行列 Aに基づいて，将来におけるオブジェク

トの将来の状態を推定することにより，制御システムに対

する高信頼な環境情報を構築する。 

提案手法は以下の 3ステップを持つ（図 2の step ①～③

に対応）。 

①学習ステップ 

複数の個体から得られる環境情報から，隠れマルコフモ

デルのモデルパラメータ（遷移行列及び出力行列）を学

習する。 

②復号ステップ 

学習ステップで得られたモデルパラメータに基づいて，

オブジェクトの存在の判別不可の状態におけるオブジェ

クトの存在を推定する。 

③予測ステップ 

学習ステップで得られたモデルパラメータに基づいて，

現時点以降の将来の任意の時刻におけるオブジェクトの

存在確率を推定する。 

 

 

図 3  隠れマルコフモデル 
 

 

 

 

3. 動的に情報が更新される地図への適用 

前章で示した隠れマルコフモデルを用いた高信頼な環境

情報の構築手法を，動的に情報が更新される地図へ適用す

る。図４に示すような構成を持つダイナミックマップ[4][5]

はこの地図の一例である。本研究で対象とするオブジェク

トは，ダイナミックマップにおける準動的または準静的オ

ブジェクトに対応する。 

 

 

図 4 ダイナミックマップの構成 

 

自動車の自動運転を例にとる。図 5において，自車両 A

は自動運転車両であるとする。自車両 A周辺の外部環境認

識を自車両のみで行うと，路上駐車され，道路上の障害物

となっている車両 Cが先行車両 Bによる遮蔽で見えない場

合がある。この場合，先行車両 Bが車線変更により車両 C

を回避して初めて自車両 Aが車両 Cを認識することになる。

この時，例えば後続車両 D ～ Fが来ると，スムーズな車線

変更ができない状況に陥る可能性がある。このような状態

を避けるため，道路上を走行する個体間で，環境情報を共

有することにより，余裕をもって車線変更することが望ま

しい。 

 

 

図 5 スムーズな車線変更ができない例 
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一方で，環境情報を単に共有すると，結果として無駄な

制御をしてしまう可能性がある。図 6 に示すように，道路

上の障害物となっている車両 Cと自車両 Aの距離が離れて

いる場合，車両 Cの情報の共有により予め車線変更をした

としても，車両 Cの位置を自車両 Aが通過するときに車両

Cが移動済みであれば，自車両 Aの車線変更は無駄となる。 

 

 

図 6 無駄な車線変更となる例 

 

そこで本研究では，動的に情報が更新される地図に含ま

れるオブジェクト情報に対して，前章の手法を適用し，走

行上の障害となりうるオブジェクトの存在情報を管理する

データベースを構築する。図 7 に提案手法を動的に情報が

更新される地図へ適用する例を示す。図の上部は，自車両

が破線で示される経路上を走行することを示している。図

中の A から D は道路上の障害物となっているオブジェク

トである。図のように，自車両はオブジェクト Bとオブジ

ェクト Dの位置を通過する。これらのオブジェクトは過去

に観測されているが，現時点以降の存在はわからないため，

提案手法の①学習ステップにより学習された隠れマルコフ

モデルのモデルパラメータを用いて将来の存在確率を予測

する。図 8に予測の例を示す。 

オブジェクトを初めて観測した時点 t = 0 において，オ

ブジェクトは存在するため，その存在確率は 𝑥1(0) = 1.0 

となる。1ステップ経過後の t = 1 においては，確率 𝑎11 で

オブジェクトが存在し続けるため，存在確率は𝑥1(1) =

𝑥1(0) 𝑎11  となる。さらに 1 ステップ経過後の t = 2 では

𝑥1(2) = 𝑥1(1) 𝑎11，t1  ステップ経過後の  t = t1  では，

𝑥1(𝑡1) = 𝑥1(𝑡1 − 1) 𝑎11  となる。これを一般化すると，

t = t1 において，次式を得る。 

 

x1(𝑡1) = 𝑎11
𝑡1  ···············································(5) 

 

さらに，時刻ベースで考えると，時刻 Tにおいて初めて観

測したオブジェクトについて，時刻 t におけるオブジェク

トの存在確率 pは，次式にて演算する。 

 

p = 𝑎11
(𝑇−𝑡)/𝑠

  ···········································(6) 

 

ここで s は 1ステップあたりの所要時間である。これによ

り，図 7 下部に示されるように，オブジェクトは時間の経

過に応じて存在確率が小さくなっていく。この存在確率に

応じて，自車の走行時の障害となりうるオブジェクトの存

在を推定する。ゆえに，図 5 に示したようなスムーズな車

線変更ができない状況を回避するとともに，時間の経過を

考慮することで，オブジェクトの位置に到達時には消えて

いるようなオブジェクトを予測して，図 6 に示したような

無駄な車線変更を解消することが可能となる。なお，この

モデルパラメータは，オブジェクトの種別や道路の特徴，

時刻などの他，交通ルール，交通状態に応じて保持するこ

とが望ましい。 

 

 

図 7 動的に情報が更新される地図への適用例 

 

 

図 8 将来の存在確率の予測 
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このような動的に情報が更新される地図に提案手法を適

用するにあたって，提案手法における学習ステップ①を実

施できない場合がある。道路環境上を走行する車両が少な

いと，観測情報が得られないため，モデルパラメータの学

習は困難となる。学習ステップ①からモデルパラメータが

得られないと，復号ステップ②や予測ステップ③も実施す

ることができない。そこでこの課題に対して，オブジェク

トの性質や環境に応じて，学習なしでモデルパラメータを

設定する方法を提案する。 

図 9 に示すようなオブジェクトが道路工事現場の場合，

このオブジェクトは道路上に長時間存在する。このため，

モデルパラメータの遷移行列 Aを以下のように設定する。 

 

A = [
𝑎11 𝑎12

𝑎21 𝑎22
] = [

1 0
0 0

]····························(7) 

 

上記の遷移行列では，一度観測すると，以後どの時刻にお

いても存在確率は 1 となる。このオブジェクトが無くなっ

たことを観測するまでは存在したと仮定し，再度遷移行列

を学習すれば良い。 

 

 

図 9 オブジェクトが工事現場の例 
 

図 10 に示すような吹雪などによる視界不良の場合，オ

ブジェクトの観測に影響が出る。前章にて述べたように，

移動体に備えられた環境を認識するセンサが誤検知や不検

知を含まない理想的なものであれば，b12 = 𝑏21 = 0 となる

が，図のような状況においては，状況に応じた誤検知率，

不検知率を反映して出力行列を設定する。例えば，誤検知

率が 3%，不検知率が 5%で，かつ道路上のオブジェクトに

対して遮蔽が生じないことを仮定したとき，出力行列を以

下のように設定する。 

 

B = [
𝑏11 𝑏12 𝑏13

𝑏21 𝑏22 𝑏23
] = [

0.95 0.05 0.0
0.03 0.97 0.0

] ·········(8) 

 

 

図 10 視界不良の例 
 

図 11 に示すようなオブジェクトが踏切により停止して

いる場合，踏切が開くまではその場に留まると推測される。

踏切において，遮断機が下りてから上がるまでの時間は電

車の運行計画や運転状況によって決まる。そこで，運行状

況や運転計画の取得，またはこれまでの(曜日や時刻毎の)

経験(実績)から，遮断機が上がるまでの時間 τ を取得し，

次の式を解くことにより遷移行列の 𝑎11 を設定する。 

 

a11
𝜏 = 𝛼 ·····················································(9) 

ここで，α は 0 < 𝛼 < 1 を満たす設計値であり，遮断機が

下りてから上がるまでの時間 τ 経過後の存在確率である。

例えば，τ = 120 秒経過後の存在確率を 50%とし，隠れマ

ルコフモデルの 1ステップあたりの時間間隔を 1秒とする

と，a11
120 = 0.5 を解けば良い。従って，a11 = 9.94 × 10−1

となる。このとき，(3)式より，a12 = 5.76 × 10−3 となる。

このとき，遷移行列 Aは以下となる。 

 

A = [
9.94 × 10−1 5.76 × 10−3

𝑎21 𝑎22
] ···················· (10) 

 

遷移行列における a21 及び a22  は未定のままであるが，予

測フェーズにおいては，a11  の値がわかれば式よりオブジ

ェクトの将来の存在確率を算出可能となる。 

 

 

図 11 オブジェクトの要因が踏切の例 
 

上記のようにオブジェクトの特徴に合わせてモデルパラ

メータを設定することで，学習ステップ①を実施できない

場合にも対応することが可能となる。 

 

4. おわりに 

制御システムの高信頼化を実現するための高信頼な環境

情報の推定技術を提案した。提案技術では，隠れマルコフ

モデルを用いることにより，欠落した観測情報（現況）を

補完し，かつ将来の観測情報を推定することが可能となる。 

また，本技術の動的に情報が更新される地図への適用に

あたり，観測情報を得られない場合におけるオブジェクト

の特徴に応じてモデルパラメータを学習なしで設定する手

法を提案した。今後は実験等により本手法を評価する予定

である。 
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