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1. はじめに 
安全な船舶航行を確保するためには，海上警備組織が沖

合船舶の行動を把握することが重要である．現状は主に巡

視船および航空機の巡回によって沖合船舶の行動を把握し

ている[1]．しかし，世界的な人口増加に伴う海上交通量の

増加，および海上監視に従事可能な人的資源の制約を踏ま

え，巡視を主とする監視活動は今後困難になることが予想

される．そのため，レーダや AIS（自動船舶識別装置）な

どのセンサ観測データを基に，沖合船舶の行動種類を自動

推定する技術が必要となる． 
センサ観測データに基づく沖合船舶の行動推定では，技

術的な課題が 2 点挙げられる．第 1 は，沖合船舶の行動は

定常的ではなく，時々刻々と変化するため，行動の推移を

遅延なく逐次的に推定することが求められる点である．第

2 は，センサによる観測データには誤差および欠落が生じ

るため，この影響を最小化することが求められる点である． 
上記の課題に対し，船舶行動の遷移を隠れマルコフモデ

ルモデルにより表すことで，船舶の不審行動の有無をリア

ルタイムに逐次判定する手法が研究されている[2]．また，

ランダム有限集合（Random Finite Set）に基づく状態空間

モデルを，テロリズム行為の準備段階を推定する問題に適

用することで，観測データの誤りおよび欠落が生じる条件

においても，精度が保証された行動推定が可能であること

が報告されている[3]． 
そこで本論文では，ランダム有限集合状態空間モデルを，

沖合船舶に対する行動推定の問題に適用し，このモデルに

基づき，誤差および欠落を含む観測データ時系列から沖合

船舶の行動の推移を逐次的に推定する手法を提案する．ま

た，シミュレーションデータにより，この提案手法の推定

精度を評価する．この評価では，単純なルールに基づく非

時系列的な推定処理を比較対象とし，提案手法が観測デー

タの誤差および欠落に強く，また行動状態の変化に対する

遅延が少ないことを示す． 
本論文の構成は次のとおりである．2.にて，沖合船舶の

行動推定問題の定義をおこなう．続いて 3.にて，ランダム

有限集合状態空間モデルに基づく行動推定手法を説明し，

4.にてその推定性能をシミュレーションデータにより評価

する．5.にて結論と今後の課題を示す． 

2. 沖合船舶の行動推定 
ここでは，沖合船舶を対象とした行動推定の問題を定義

する．具体的には，推定対象である沖合船舶行動と，推定

に用いる観測データを定義する． 

2.1 沖合船舶行動の定義 

ここでは，行動推定アルゴリズムを，海上の進入規制地

点（領海や禁漁区など）に接近する船舶の監視に適用する

ことを想定し，沖合船舶の行動を「要注意行動」と「正常

行動」に分類する．まず，要注意行動とは，あらかじめ定

められた進入規制地点への接近を目的とする船舶による，

一連の行動と定義する．一方，正常行動とは，要注意行動

に該当しない行動と定義する． 
さらに，要注意行動を複数の段階（要注意状態）に分類

する．特に以降では，進入規制地点周辺の監視に適用する

ことを想定し，要注意状態を「進入規制地点への接近およ

び離隔（以下，接近離隔）」と「進入規制地点周辺での周

回（以下，周回）」の 2 種類にて定義する． 
また，船舶の行動および要注意状態は，離散時刻の経過

に対してマルコフ過程で遷移すると仮定する（図１）．こ

のように，時間的に遷移する隠れ状態を後述の観測データ

から推定する問題を，沖合船舶行動の推定問題と定義する．

この問題は通常の隠れマルコフモデルの状態推定問題と異

なり，「沖合船舶が要注意行動をしているか否か」を表す

第 1 階層の推定と，「沖合船舶が要注意行動をしているな

らば，どの段階にあるか」を表す第 2 階層の推定を同時に

おこなう．沖合船舶の監視作業においては，第 1 階層の推

定精度が最も重要であり，次に第 2 階層の推定精度が求め

られる．また，一般的に第 2 階層の方が推定の難易度は高

い． 
なお，上記で定義した船舶の行動は，以降に示す数式に

おいて，要素数が 0 または 1 の要注意状態集合ܺで表す．

ܺ ൌ ∅のとき，船舶は正常行動をしていることを表し，ܺ ൌ
ሼݔሽのときは要注意行動をしていることを表すものとする．

ここで，ݔは要注意行動状態を表す識別番号とする． 

正常⾏動 要注意⾏動

接近離隔 周回

第1階層︓要注意⾏動の有無

第2階層︓要注意⾏動の内容
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図１ 沖合船舶行動の状態遷移モデル 
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2.2 観測データの定義 

沖合船舶を観測するセンサは，レーダと AIS の 2 種類と

する．これらのセンサの情報を基に，複数の観点に基づき

「要注意行動の兆候」を検出する。この検出結果のことを，

行動推定に用いる観測データと定義する．ここでは，以下

に示す 4 種類の観測データを用いるものとする．なお，レ

ーダと AIS の観測間隔は同期されているものとする． 
第 1 の観測データは，AIS 信号の有無とする．レーダで

観測した船舶位置の近傍で，AIS 信号が発信されていなけ

れば，要注意行動の兆候として検出する． 
第 2 の観測データは，進入規制地点までの距離とする．

レーダで観測した船舶位置が，進入規制地点からしきい値

 ．以内ならば，要注意行動の兆候として検出する[km]ܦ
第 3 の観測データは，進入規制地点に対する速度とする．

レーダで観測した船舶の位置と速度ベクトルより，進入規

制地点に対する速度の絶対値がしきい値ܸ[m/s]以上ならば，

要注意行動の兆候として検出する． 
第 4 の観測データは，船舶の変針角度とする．レーダで

観測した船舶の速度ベクトルより，単位時間あたりの変針

角度を算出し，変針角度がしきい値ߠ[deg]以上ならば要注

意行動の兆候として検出する． 
以降の数式では，上記で定義した 4 種類の観測データを

まとめて，式(1)の観測ベクトルࢠ௞として表す． 

 
,1 ,2 ,3 ,4

T

k k k k kz z z z   z   (1) 

ここで，添え字݇はࢠ௞を観測した離散時刻のインデックス

とする．また，各要素ݖ௞,௠は第 m の観測データを表し，要

注意行動の兆候が検出されたならばݖ௞,௠ ൌ 1，非検出なら

ばݖ௞,௠ ൌ 0となる値と定義する．T は転置記号である． 
なお，レーダによる観測では，雑音や反射電波強度の減

衰などにより，沖合船舶の観測を失敗する事象が起こり得

る．そのため観測ベクトルࢠ௞は常に得られるとは限らない．

そこで観測データ集合ܼ௞を定義し，観測ベクトルが得られ

た場合はܼ௞ ൌ ሼࢠ௞ሽ，観測ベクトルが得られなかった場合は

ܼ௞ ൌ ∅と定義する．また，レーダおよび AIS の観測データ

には誤差が含まれるため，正常行動をしている沖合船舶か

らもݖ௞,௠ ൌ 1となる観測データが取得され得るものとする． 

3. ランダム有限集合状態空間モデルに基づく推定 
ここでは，2.にて定義した沖合船舶の行動推定問題を，

ランダム有限集合状態空間モデルに基づき推定する提案手

法を示す．まず初めに，推定における前提を示す．その後，

推定アルゴリズムを構成する 3 つの処理ステップ：予測ス

テップ，更新ステップ，判定ステップを説明する． 
なお以降に示す推定処理は，Bernoulli filter[3][4]と呼ばれ

る推定手法を，2.にて定義した沖合船舶の行動推定に適用

した場合の処理である． 

3.1 推定の前提 

提案手法では，推定対象がランダム有限集合（RFS: 
Random Finite Set）であると仮定する．RFSとは，それに含

まれる各要素値が確率変数であり，かつその要素個数も離

散的な確率分布にしたがう確率変数である集合と定義され

る[5]．提案手法は，直接観測できない状態変数を RFS とみ

なし，観測データの時系列から推定対象の状態を推定する，

すなわち RFS の要素個数および各要素値を推定する手法で

ある． 
沖合船舶の行動推定では，2.にて示したように，推定対

象を空集合または要注意状態番号ݔとなる要注意状態集合ܺ
とした．提案手法ではこの集合ܺを，要素個数がベルヌー

イ分布に従う RFS（Bernoulli RFS）であると仮定する．こ

の仮定により，離散時刻݇における集合ܺの確率密度分布は

式(2)のように表すことができる[4]． 

      
1 if

if

0 otherwise

k

k k k

r X

f X r p x X x

 
  



  (2) 

ここで，ݎ௞は時刻݇に船舶が要注意行動をしている確率を

表し，݌௞ሺݔሻは時刻݇に船舶が要注意行動をしている場合に

その要注意行動状態がݔである確率を表している．上記よ

うに Bernoulli RFS を仮定することにより，以降に示す予測

ステップ，更新ステップ，判定ステップによって，要注意

状態集合ܺの逐次推定が可能となる． 
また以降の処理では，要注意状態ݔの確率密度分布݌௞ሺݔሻ

を，式(3)のように表す． 

    
 

1
j

k

kJ
j

k
j

x xkp x w 


   (3) 

ここで，ߜ௜௝はクロネッカーのデルタである．すなわち式

(3)は，ܬ௞個の「要注意状態がݔ௞
ሺ௝ሻ

である重み係数ݓ௞
ሺ௝ሻ

」の

和によって݌௞ሺݔሻを表現することを意味している． 

3.2 予測ステップ 

予測ステップでは，時刻݇ െ 1における要注意状態集合

の確率分布から，時刻݇における要注意状態集合の確率分

布を予測する．状態遷移モデルがマルコフ過程であると仮

定すると，要注意状態集合ܺの確率分布の予測値は，式(4)
のように書き表される[5]． 

      1 1| 1 11 | k k k kk k X X ff X X X        (4) 

ここで，׬∙ は有限集合統計（Finite Set Statistics）[5]におܺߜ

いて定義される有限集合ܺに関する積分を表す．また，

Φሺܺ|ܻሻは RFS がܻからܺへ遷移する確率を表す予測モデル

のパラメタである． 
上記の式(4)に，式(2)のܺを Bernoulli RFS とする前提を適

用すると，表１に示す処理となる．なお以降では，ܰを要

注意状態番号の総数とする．また 2.1.にて定義したように，

要注意状態を「接近離隔」と「周回」とする場合は，ܰ ൌ
2である． 
予測処理ではまず初めに，時刻݇に要注意行動をおこな

っている確率の予測値ݎ௞|௞ିଵを，式(5)により算出する 

  | 1 1 11k k b k s kr p r p r         (5) 

ここで，݌௕は正常行動から要注意行動へ遷移する確率を表

し，݌௦は要注意行動を維持する確率を表すパラメタである． 
続いて，要注意行動を維持する場合の確率分布の予測値

を，式(6)により算出する． 
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       1 1

| 1 1
| 1

1|N j n js k
kk k

j
k

k k

p r
w w

r
n x   




   (6) 

ここで，߶ሺ݊|ݔሻは要注意状態がݔから݊へ遷移する確率を表

すパラメタである． 
次に，正常行動から要注意状態݊に遷移する確率に関し

て，式(7)による予測をおこなう． 

 
   

1 1
| 1

| 1

1 1
kN J n b k

k k
k k

p r
w

r N
  




 
    (7) 

以上の処理により，要注意状態集合ܺの確率分布の予測

値 ௞݂|௞ିଵሺܺሻを算出する． 

3.3 更新ステップ 

更新ステップでは，時刻݇の観測データにより，予測ス

テップで算出した時刻݇の予測値を修正し，時刻݇における

要注意状態集合の確率分布を算出する．具体的には，予測

された確率分布 ௞݂|௞ିଵሺܺሻを事前分布として，ベイズ推定に

より事後分布 ௞݂ሺܺሻを算出する処理である．これを数式で

表すと，式(8)のように書き表される． 

      
   

| 1

| 1

|

|
k k k

k

k k k

g Z X f X
f X

g Z fX X X


  



  (8) 

ここで，gሺܼ௞|ܺሻは状態ܺに対する観測データ集合ܼ௞の尤度

関数を表す． 
上記の式(8)に，式(2)のܺを Bernoulli RFS とする前提を適

用すると，表２に示す処理となる．なお以降では，ܯを観

測ベクトルࢠ௞の要素数とする．特に，2.2.にて定義した第 1
～第 4 の観測データを用いる場合，ܯ ൌ 4である． 
まず初めに，要注意状態集合ܺに対する観測データ集合

ܼ௞の尤度ηሺܼ௞|ܺሻを，Intensity Measurement Model[4]より，式

(9)のとおり定義する． 

 

       

     

 

,
1

,
1

| if ,

| if ,

1 1 if

M
m

k m k k
m

M
m

k fa k m k k
m

k

g z x Z X x

Z X g z Z X

N Z








 




   


   






z

z
  (9) 

ここで，gሺ௠ሻ൫ݖ௞,௠|ݔ൯は要注意状態ݔに対する第 m 観測デー

タݖ௞,௠の尤度を表すパラメタとし，g௙௔
ሺ௠ሻ൫ݖ௞,௠൯は正常行動

する船舶から第 m 観測データݖ௞,௠が観測される確率を表す

パラメタとする．特に，g௙௔
ሺ௠ሻሺ1ሻは正常行動する船舶にもか

かわらず要注意行動の兆候が誤って探知される確率（誤探

知確率）を表すパラメタである．なお尤度の定義より，

gሺ௠ሻሺ1|ݔሻ ൅ gሺ௠ሻሺ0|ݔሻ ൌ 1，g௙௔
ሺ௠ሻሺ1ሻ ൅ g௙௔

ሺ௠ሻሺ0ሻ ൌ 1である． 
上記式(9)のηሺࢠ௞|ܺሻを各々の要注意状態ݔ௞|௞ିଵ

ሺ௝ሻ
に対して算

出した後に，時刻݇に要注意行動をおこなっている確率ݎ௞
と時刻݇における要注意状態の確率分布ݓ௞

ሺ௝ሻ
を，式(10)およ

び式(11)により算出する． 
 
 

 
        

        

| 1

| 1

| 1

| 1

| 1 | 1
1

| 1 | 1 | 1
1

| |

1 | |

k k

k k

J
j

k k k k
j

k J
j

k

j
k k k k

j
kk k k kk k

j
k k

Z x Zr

Z

w

r

x Zr r w

 

 









 


  





 









  (10) 

 

 
 

     

     
| 1

| 1 | 1

| 1 | 1
1

|

|
k k

j j
k k k k k

J
j j

k k k
j

k

k k

j
x w

x

w

w






 

 
 








z

z

  (11) 

以上の処理により，要注意状態集合ܺの確率分布 ௞݂ሺܺሻを
算出する． 

Algorithm 1 予測ステップ 

1 ： input: ݇ݎ െ1, ቄ݇ݓെ1
ሺ݆ ሻ , െ1݇ݔ

ሺ݆ ሻ ቅ
݆ൌ1,⋯,݇ܬെ1

  

2 ： 式(5)により݇ݎ |݇െ1を算出 

3 ： for ݊ ൌ 1,⋯ ,ܰ 

4 ：  for ݆ ൌ 1,⋯ , ܬ݇ െ1 

െ1݇|݇ݔ   ： 5
ሺܰ∙ሺ݆െ1ሻ൅݊ሻ ൌ ݊ 

6 ：   式(6)により݇ݓ|݇െ1
ሺܰ∙ሺ݆െ1ሻ൅݊ሻ

を算出 

7 ：  end for ݆ 

െ1݇|݇ݔ  ： 8
ሺܰ∙݇ܬെ1൅݊ሻ ൌ ݊ 

9 ：  式(7)により݇ݓ|݇െ1
ሺܰ∙݇ܬെ1൅݊ሻを算出 

10： end for ݊ 

11： output: ݇ݎ |݇െ1, ቄ݇ݓ|݇െ1
ሺ݆ ሻ , െ1݇|݇ݔ

ሺ݆ ሻ ቅ
݆ ൌ1,⋯,݇ܬ |݇െ1

 

 

表１ 予測ステップの疑似コード 

表２ 更新ステップの疑似コード 

Algorithm 2 更新ステップ 

1 ： input: ݇ࢠ ݎ݇ , |݇െ1, ቄ݇ݓ|݇െ1
ሺ݆ ሻ , െ1݇|݇ݔ

ሺ݆ ሻ ቅ
݆ ൌ1,⋯,݇ܬ |݇െ1

 

2 ： for ݆ ൌ 1,⋯ , ܬ݇ |݇െ1 

݇ݔ  ： 3
ሺ݆ ሻ ൌ െ1݇|݇ݔ

ሺ݆ ሻ  

4 ：  式(9)より，ߟ ቀܼ݇| ቄ݇ݔ|݇െ1
ሺ݆ ሻ ቅቁを算出 

5 ：  式(10)の分子項を算出し，݇ݎ に代入 

6 ：  式(11)の分子項を算出し，݇ݓ
ሺ݆ ሻ
に代入 

7 ： end for ݆ 

8 ： 式(10)の分母項を算出し，݇ݎ を規格化 

9 ： 式(11)の分母項を算出し，݇ݓ
ሺ݆ ሻ
を規格化 

10： output: ݇ݎ , ቄ݇ݓ
ሺ݆ ሻ, ݇ݔ

ሺ݆ ሻቅ
݆ ൌ1,⋯,݇ܬ
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3.4 判定ステップ 

判定ステップでは，更新ステップで算出した時刻݇にお

ける確率分布を基に，時刻݇における沖合船舶の状態を判

定する． 
まず，沖合船舶が要注意行動をおこなっているか否かを

判定するために，式(12)のしきい値判定をおこなう． 
 

k T hr r   (12) 

式(12)が真ならば「要注意行動」，偽ならば「正常行動」

と判定する．ここで்ݎ ௛は判定のしきい値を表すパラメタ

である． 
上記において要注意行動と判定されたならば，続いて以

下の式(13)により，要注意行動状態の推定値ݔො௞を算出する． 

 
 maxˆ j

k kx x   (13) 

ここで，݆୫ୟ୶は式(14)より算出する． 

   max
1, ,

arg max
k

j
k

j J
j w





  (14) 

4. シミュレーション評価 

4.1 評価条件 

シミュレーションにおける沖合船舶の行動シナリオを図

2 と図 3 に示す．シナリオは 2 種類とし，1 つは要注意行動

をする船舶のシナリオ（要注意行動シナリオ），もう 1 つ

は正常行動をする船舶のシナリオ（正常行動シナリオ）と

した． 
要注意行動シナリオにおける船舶は，はじめに進入規制

地点に向かって 10.29[m/s]（20 ノット）で接近し，その後

進入規制地点から 1.85[km]の距離を保って 2.57[m/s]（5 ノ

ット）で等速周回する．そして 1 周した時点で同じ経路を

速度 10.29[m/s]で離隔するとした． 
また正常行動シナリオにおける船舶は，周辺海域の典型

的な商船の行動を模擬し，変針することなく 10.29[m/s]で
直進するとした． 
次に，上記シナリオにおける観測データ生成の条件を表

３に示す．これらの観測条件を基に，誤差および探知失敗

の乱数が異なる 100 試行の観測データを生成し評価した．

なお，レーダ探知確率は観測データࢠ௞の取得に成功する確

率を表す． 
またこの評価において，推定手法のパラメタは次のとお

り設定した．まず初期時刻݇ ൌ 0における確率分布のパラ

メタはݎ଴ ൌ ଴ܬ，0.01 ൌ 0とした．また，正常行動からの遷

移に関するパラメタは݌௦ ൌ ௕݌，0.99 ൌ 10ିସとし，要注意

行動状態の遷移に関するパラメタは߶ሺ1|1ሻ ൌ ߶ሺ2|2ሻ ൌ 0.9，
߶ሺ2|1ሻ ൌ ߶ሺ1|2ሻ ൌ 0.1とした．続いて尤度に関するパラメ

タはgሺଵሻሺ1|1ሻ ൌ gሺଵሻሺ1|2ሻ ൌ 0.9，gሺଶሻሺ1|1ሻ ൌ gሺଶሻሺ1|2ሻ ൌ 0.8，
gሺଷሻሺ1|1ሻ ൌ 0.7 ， gሺଷሻሺ1|2ሻ ൌ 0.1 ， gሺସሻሺ1|1ሻ ൌ 0.1 ，

gሺସሻሺ1|2ሻ ൌ 0.9とし，各状態での誤探知確率はg௙௔
ሺଵሻሺ1ሻ ൌ

g௙௔
ሺଶሻሺ1ሻ ൌ g௙௔

ሺଷሻሺ1ሻ ൌ g௙௔
ሺସሻሺ1ሻ ൌ 0.3とした．判定しきい値は，

ݎ் ௛ ൌ 0.50とした． 
推定精度を評価するための指標として，(1)要注意判定率，

(2)偽陰性率(false negative rate)，(3)偽陽性率(false positive 
rate)，(4)状態誤推定率の 4 種類を定義する．要注意判定率

は，要注意行動シナリオにおいて要注意行動であると判定

した 1 試行あたりの頻度と定義する．偽陰性率は，要注意

行動シナリオにおいて正常行動であると誤判定した 1 観測

0-300

300
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-65
X position [km]

Y
po

sit
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n 
[k

m
]

-200 -100
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観測可能範囲
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進⼊規制地点

0-300
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m
]
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周回半径︓
33.3[km]

観測可能範囲
の境界

図２：要注意行動シナリオの概要 

図３ 正常行動シナリオの概要 

項目 値 

試行回数 100 

観測間隔 300 [s] 

レーダ探知確率 0.50 

第 1 観測データ  

AIS 探知確率 0.75 

相関失敗確率 0.10 

第 2 観測データ  

しきい値 D 87.6 [km] 

位置誤差標準偏差 1.0 [km] 

第 3 観測データ  

しきい値 V 7.10 [m/s] 

速度絶対値誤差標準偏差 3.33 [m/s] 

第 4 観測データ  

しきい値θ 1.00 [deg] 

速度方位角誤差標準偏差 0.33 [deg] 

表３ 観測条件の設定値 
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あたりの頻度と定義する．偽陽性率は，正常行動シナリオ

において要注意行動であると誤判定した 1 観測あたりの頻

度と定義する．状態誤推定率は，要注意行動を正しく判定

した各時刻において，要注意行動状態を誤推定した 1 観測

あたりの頻度と定義する．なお，(1)は各時刻で算出される

指標とし，(2)～(4)は試行内で平均化された値とする． 

4.2 比較対象の手法 

提案手法との比較対象として，単純な手法を定義し，同

じシミュレーション条件にて評価した．単純手法における

状態判定ルールを図４のフローチャートに示す．この単純

手法は，各時刻で取得する観測データࢠ௞のみを基に，時刻

݇における状態を判定する，非時系列的な処理である． 

4.3 評価結果 

はじめに，要注意判定率の評価結果を図５に示す．提案

手法は，船舶の観測開始から6000[s]経過時点（観測回数20
回時点）において，要注意判定率が 1.00 に達した．これは，

要注意行動船舶が進入規制地点に接近し周回を開始するよ

り 3400[s]前に，99%以上の頻度で要注意行動の存在を判定

できたことを示している．一方，単純手法の要注意判定率

は，提案方式に比べ観測開始直後の増加が遅く，増加後も

要注意行動であると正しく判定した頻度は 0.87 以下にとど

まった．したがって，図５の評価結果より，状態遷移に基

づく時系列処理である提案方式は，非時系列処理である単

純手法に比べ，要注意行動をする船舶に対し，早期かつ正

確な判定を得られることが確かめられた． 
なお，船舶が進入規制地点から離れた観測時刻 96900[s]

以降において，単純方式の要注意判定率は大きく低下し，

提案方式の要注意判定はわずかな減少にとどまった．これ

は，船舶の離隔によって第 2 の観測データがݖ௞,ଶ ൌ 0となっ

た場合，単純手法は図４にならい正常行動と判定し，提案

方式は要注意行動から正常行動に戻る確率を基に判定した

ためである．本評価の行動推定問題の定義では，離隔も要

注意行動であるため，観測時刻 96900[s]以降においても，

提案方式の方が沖合船舶の監視目的として望ましい推定結

果が得られている． 
続いて，偽陽性率，偽陰性率，状態誤推定率の評価結果

を表４に示す．いずれの指標に関しても，提案手法は単純

手法より判定を誤る頻度が低いことが示された．特に，偽

陰性率と偽陽性率はトレードオフの関係にあるため，要注

意行動の有無にかかわらず，提案手法の推定精度は単純手

法より優位であることが示された． 

5. むすび 
本論文では，レーダおよび AIS によって取得した観測デ

ータの時系列から，沖合船舶の行動の推移を推定する手法

を提案した．この提案手法は，沖合船舶が要注意行動をお

こなっているか否か，またどのような種類の要注意行動で

あるかを，ランダム有限集合状態空間モデルによってモデ

ル化することで，観測データの誤りおよび欠落に対し頑健

であり，かつ行動の推移に対する推定の遅延が少ない点が

特徴である． 
この提案手法の推定精度を，沖合船舶の観測データを模

擬したシミュレーションにより評価した．結果として，進

入規制地点に接近し周回する要注意行動に対する，誤推定

図４ 単純手法の判定フローチャート 

図５ 要注意判定率の評価結果 

表４ 偽陽性率，偽陰性率， 
  状態誤推定率の評価結果 

 提案手法 単純手法 

偽陰性率 0.05 0.43 

偽陽性率 0.10×10-5 6.08×10-5 

状態誤推定率 2.82×10-2 4.38×10-2 

start

判定︓要注意⾏動
推定状態︓接近離隔

判定︓要注意⾏動
推定状態︓周回

No

Yes

end

判定︓正常⾏動
推定状態︓-

Yes

Yes

Yes

No

No

No

No

Yes
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頻度は 0.05 となり，また進入規制地点の周辺を通過する正

常行動に対する誤推定頻度は 0.10×10-5 となった．この精

度は，ルールに基づく単純な行動推定手法に比べ優位な性

能となり，観測データの誤差に対して頑健であることが確

かめられた． 
今後の課題としては，他の沖合船舶行動に対する提案手

法の有効性検証，および推定におけるパラメタ設定の自動

化などが挙げられる． 
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