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物流倉庫における人・配送ロボット協調のための
センサ統合システム
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概要：コンピューティング技術や深層学習技術の発達に伴い，自走式配送ロボット (AMR)の利用が進ん
でいる．産業面での利用も加速しており，物流倉庫においては配送ロボットがピッキング作業の一部を担
うなど，オートメーション化の流れは必至であると言える．しかし，物流倉庫には棚や商品が所狭しと置
かれており，ナビゲーションをする際には多くの死角が存在する．従来の AMRは搭載センサのみを用い
てナビゲーションするため，死角の多い環境においては，衝突の危険性がある．死角となりうる箇所を対
象に見えない障害物の動きを対象とした手法が提案されているが，死角の場所が建物に依存している場合
や実験室環境もしくは簡易なシミュレーションによる検証のみにとどまっている場合が多い．そこで本研
究では，これらの問題を解決するために実環境でのセンシングを行い，センシング情報を配送ロボットナ
ビゲーションに利用する仕組みを提案する．死角の位置の変化を念頭に，時間変化を考慮したコストマッ
プ構築手法を提案し，実際の物流倉庫を模したシミュレーション環境において実験，評価を行う．

Fusion of Distributed Sensors for
Human and Mobile Robot Collaboration in Logistic Warehouse

1. はじめに
コンピューティング技術や深層学習技術の発達に伴い，

自走式配送ロボット (AMR)の利用が進んでいる [1]，[2]．
人手不足や作業の自動化を目的にオフィス，病院，工場，
倉庫などで今後さらなる AMR の活用が進むと考えられ
る．物流倉庫においては配送ロボットがピッキング作業の
一部を担うなど，オートメーション化の流れは必至である
と言える．実世界で AMRを利用するには安全かつ効率な
運用が不可欠である．しかし，既存の物流倉庫に AMRを
導入する際には建物のレイアウトや作業フローの関係上，
安全で効率的な運用を達成するにはいくつもの課題が存
在する．物流倉庫には棚や商品が所狭しと置かれており，
AMRがこの環境内でナビゲーションする際には多くの死
角が存在する．従来の AMRは搭載センサのみを用いてナ
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ビゲーションする場合がほとんどであるため，死角の多い
環境においては，衝突やデッドロックの危険性があると考
えられる．
外界にセンサを設置して死角に存在する障害物情報をリ

アルタイムに共有して補完する手法が提案されている [3]，
[4]．しかし，これらの手法は実験室環境や簡易なシミュ
レーションによる検証のみにとどまっている場合が多い．
遮蔽物による死角を考慮した研究も存在するが [5]，[6]，同
様に実環境での利用を想定した研究は多くない．また，産
業用 AMRの安全性を定めた標準規格も複数存在するが，
いずれも安全性を完璧に担保する仕組みとはなっていな
い [7]．AMRの利用シーンは多岐に渡るため，利用シーン
を限定した上で実環境を想定した実証や実験が必要である
と考える．
本研究では，これらの問題を解決するために，実環境で

のセンシングを行い，センシング情報を配送ロボットナビ
ゲーションに活用する仕組みを提案する．物流倉庫での作
業において，人や物の移動が頻繁に発生するエリアを対象
に，観測された障害物が遮蔽物によって認識できなくなっ
た場合の時間的変化を考慮したコストマップ構築手法を提
案する．実環境からセンシングによって得られたデータを

c⃝ 1959 Information Processing Society of Japan 1



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

参考にシミュレーション環境を構築し，実際の物流倉庫で
の検証を念頭にシミュレーション上で実験，評価を行う．
本稿の構成は以下の通りである．2章では関連研究につ

いて述べる．3章では対象となる環境について述べ，本研
究における問題の定義を行う．4章では提案手法について
述べ，5章では実装について，6章では行った実験につい
て述べる．最後に 7章では今後の展望について述べる．

2. 関連研究
物流倉庫や工場における AMRと人の協調作業手法はい

くつか提案され [3]，[8]，[9]，[10]，それらの多くはデジタ
ルツインや簡易的なシミュレーター上で実験が行われてい
る．しかし，AMRと人が作業スペースを完全に共有する
環境での運用は未だ研究段階であると言える．それに加え
コストや実証環境の不足から，現場での十分な検証がなさ
れているとは言えない．Fukushimaらは物流倉庫で AMR

と人のピッキング協調作業を行うシステムを提案し，実証
実験を行った [1]．実証実験の前後にはシミュレーション上
で検証を行ったが，作業者の導線をモデル化する際には，
実際の経路ではなく最短距離にするといった簡略化が見ら
れる．
人と協調するための AMRナビゲーション手法も提案さ

れている．アルゴリズムベースや深層学習ベースの手法が
あり，それらの多くは動的な環境を考慮した経路計画手
法となっている．Bergらは複数エージェント (障害物)の
動きを考慮しながら，ロボットとの衝突回避を保証する
アルゴリズムである RVOと呼ばれる動作計画法を提案し
た [11]．しかし，RVOでは周囲にある障害物を検知してい
ることが前提である．他の障害物や建物の壁などによって
生じるオクルージョンは考慮されないため，星野らは遮蔽
障害物の位置，速さ，移動方向を推定し，これらを定量的
に扱うためのモデル化を行った [5]．しかしながら，観測可
能な動的障害物の位置，速さ，移動方向の動きをもとに遮
蔽障害物の動きを推定するため，場所，タイミングが不定
の死角が発生する環境においては適応が困難である．
その他にも，センサ範囲と遮蔽領域の境界に注目したナ

ビゲーション手法の研究も提案されている [12]，[13]．こ
れらの研究に加え，この境界領域を時間経過とともに膨張
させることでオクルージョンに対処する提案もなされてい
る [6]．しかし，遮蔽物によって生じる遮蔽領域のみに焦点
が当てられており，遮蔽領域に存在する障害物に対して挙
動を変えるといった AMR側の視点で議論されていない．
また，物流倉庫のように多くの棚が並んだスパーマーケッ
トを対象とした研究も存在する [14]．しかし，環境認識に
ロボットのセンサのみを利用しており，通路の角など死角
が生じる場所すべてで減速しており，死角が多い環境では
大幅に稼働効率が低下すると考えられる．
そこで我々は死角が変化しうる環境において，外部セン

作業者

AMR

図 1: 対象環境である仮置き場．AMRがこの環境を走行
中には，上に積み上げられた商品の死角によって作業者と
衝突する可能性がある．また，AMR単体では死角にいる
作業者を検知するのは困難．茶色のエリアは AMR視点で
の死角．

サを用いながら死角を補完する AMRナビゲーション手法
を提案する．死角の発生によって動的障害物がセンサに
よって検知できなくなる場合を想定し，観測された障害物
が遮蔽物によって認識できなくなった場合の時間的変化を
考慮したコストマップ構築手法を提案する．本研究では，
AMRを用いた物流倉庫における作業の自動化を前提にし
ており，対象とする作業，環境については 3章で述べる．

3. AMRと人の協調問題の定義
本章では，本研究での AMRと人の協調問題の定義を行

う．3.1節では，AMRと人の協調作業を行う対象の環境に
ついて述べ，3.2節では協調作業問題の定義を行う．

3.1 対象環境
本研究で対象とする環境は図 1に示すような商品の仮置

き場である．物流倉庫においては，入荷された商品は棚に
格納されるまで仮置き場に置かれる．仮置き場は庫内物流
のボトルネックになることもあり，商品が仮置き場に置か
れる際には積み上げられることが多く，場所，高さが不定
の死角が頻繁に発生する．本研究では仮置き場から各商品
の格納場所がある棚まで商品を運搬する作業を AMRが行
うと仮定し，特に仮置き場における AMRのナビゲーショ
ンを対象とする．実験を行う仮置き場には，人や物の位置
を計測するカメラと LiDARセンサが複数設置されており，
AMRの死角を一部補完することが可能である．

3.2 問題定義
行うタスクは死角が複数あり，かつ死角が頻繁に変化す

る仮置き場において，設置したセンサの情報を用いなが
ら AMRのナビゲーションを行うことである．図 1に示す
ように，仮置き場を AMRが走行する際，上に積み上げら
れた商品によってできた死角に作業者がいると，作業者，
AMR双方とも互いの存在を認知できないため，衝突の危
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険性が高くなる．また，従来の AMRはナビゲーション時
に搭載しているセンサのみを用いることが大半である．こ
の図の写真のように外部センサによって人の存在を検知し
て AMRに伝えることができれば作業者との衝突やヒヤリ
ハットを回避できると考える．
このような問題を解決するために，設置したセンサから

障害物の情報を受け取った後，障害物情報を保持するコス
トマップを更新することでナビゲーションを行う．対象環
境では死角の位置が頻繁に変化するため，固定型センサを
用いてもすべての障害物が常時検出できるとは限らない．
そのため，このような環境においては，検出した障害物が
一定時間後に検出できなくなる場合を考慮する必要がある．

4. 提案手法
本章では，提案手法であるシステムの概要，データ処理

のパイプライン，データ共有の詳細について述べる．

4.1 システムの全体像
本研究で提案するシステムは図 2 に示すように複数の

逐次，並列処理からなる．カメラの歪み補正を行う内部
(intrinsic)パラメータやカメラ-LiDAR間の点群とピクセ
ル値の関係を表す外部 (extrinsic)パラメータを予め求めて
おく．はじめに点群，画像においてはそれぞれダウンサン
プリング，歪み補正を行う．その後，画像から物体認識技
術を用いて人とダンボールを検出する．得られた画像上の
バウンディングボックスに沿って四角錐形に点群を切り出
すことで，物体の 3次元位置を導出する．導出した障害物
の位置情報を AMRナビゲーションで用いるコストマップ
に反映する．その際に，障害が死角の変化によって検知で
きなくなる場合を考慮し，コストマップに一定の間，障害
物の情報が保持されるようにする．

4.2 センサ統合によるAMRナビゲーション
環境の変化を得るために複数のカメラ，LiDARセンサ

を使用する．カメラの画像情報は物体認識を中心に利用さ
れ，LiDARセンサは 3次元的な空間変化や物体の位置を
得るために用いられる．
4.2.1 複数の LiDARセンサ情報の統合
設置した各 LiDARセンサの位置，向きを求めるために，

本研究では NDT-map matching手法 [15]を利用する．事
前に環境の点群地図を作成し，センサデータとのマッチ
ングによって点群地図との相対的な位置，向きを推定す
る．例として位置合わせ後の 4つの LiDARの点群を図 3

に示す．
4.2.2 動的な障害物の抽出
設置する LiDARセンサ数が増えるに伴って処理する点

群数も増加する．そのため，複数の点群データを集めてリ
アルタイムで処理するには，処理する点群数の削減が不可

欠である．本研究では固定型センサの特性を活かすために，
背景差分を用いて点群数を削減する．事前に動的障害物が
無い状態で各センサから点群を取得する．その点群とセン
サからリアルタイムで得られた点群の差分を計算すること
で動的障害物の点群のみを得ることができる．この処理を
行うことで扱う点群数も削減される．差分検出の手法とし
ては Octreeを用いた．Octreeとは点群の配置具合をもと
に適応的に空間分割を行うことでボクセル単位の探索や占
有度管理が容易になる仕組みである．図 4に動的障害物で
ある人とダンボールの点群のみを抽出した様子を示す．
4.2.3 画像による物体認識
近年，画像を用いた物体認識技術の向上によって，画像

内にある任意の物体の検出は比較的容易である．物流倉庫
内に設置したカメラ画像から Yolov4[16]を用いて人の認識
を行った例を図 5aに示す．また，本研究ではダンボールの
認識を行うために約 1800個のダンボールのアノテーショ
ンデータを作成し，Detectron2[17]を用いて学習した．ダ
ンボール認識の一例を図 5bに示す．
4.2.4 センサフュージョン
抽出した動的障害物の点群と画像から取得した物体認

識結果を統合するために，事前に内部 (intrinsic)，外部
(extrinsic)パラメータをそれぞれ取得する．カメラキャリ
ブレーションツールを用いてカメラ歪みパラメータを求め
内部パラメータを得る [18]．次に画像の画素とそれに対応
する LiDAR点群の関係を表す外部パラメータを求める．
具体的な手法としては，建物の特徴 (壁，棚など)を画像
と点群からそれぞれ抽出してマッチングを行う手法を用い
る [19]．マッチング精度は点群に色情報を付与することで
確認することができる．
画像と点群の対応関係を取得後，画像認識の結果から

得られたバウンディングボックスの情報を用いて障害物
の点群を切り出す．方法としては図 6 に示すような，点
群を四角錐状に切り出す Frustum Culling手法を用いた．
Frustum Cullingは Point Cloud Library (PCL)を用いて
行われ，入力としては，四角錐の垂直，水平方向の角度と
四角錐の変換行列を与える．
四角錐の垂直，水平方向の角度は以下の式 (1)，(2)のよ

うに与えられる．
θv = arccos (vvu · vvl) (1)

θh = arccos (vhr · vhl) (2)

vvu，vvl，vhl，vhr はそれぞれバウンディングボックス上
下左右端方向のベクトルである．
四角錐の平行移動，回転を得るためには，まずカメラの

初期位置方向ベクトルとバウンディングボックスの中心点
方向ベクトルがなす角度 θo を式 (1), 式 (2)と同様に求め
る．また，四角錐の回転軸ベクトル rは以下のように求め
られる．

r = vo × vc (3)
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図 2: 提案手法の概要． それぞれのセンサノード (S1, S2, S3, S4)はカメラと LiDARからなる．

これらを用いて，回転行列を求める．r = (rx, ry, rz)，θo
を用いて，
R =

cos θo + r2xc rxryc− rz sin θo rxrzc+ ry sin θo

ryrxc+ rz sin θo cos θo + r2yc ryrzc− rx sin θo

rzrxc− ry sin θo rzryc+ rx sin θo cos θo + r2zc


となる．また，cは (1 − cos θo)と定義した．また，カメ
ラは x，y，z 方向には移動しないため，平行移動行列は
T =

(
0 0 0

)T とすることができる．求めた行列 R，T を用
いると，四角錐の変換行列 Pは以下のようになる．

P =


R00 R01 R02 T0

R10 R11 R12 T1

R20 R21 R22 T2

0 0 0 1


求めた四角錐の垂直，水平方向の角度と四角錐の変換行列
を用いることで，バウンディングボックス情報を元にした
点群の切り出しが可能となる．

図 3: 物流倉庫内に設置した複数の LiDARの点群データ
(位置合わせ後)．

Person

Delivery Packages

図 4: 動的障害物の点群抽出の概要．

(a) 作業者の認識．

(b) ダンボールの認識．

図 5: 画像による物体認識の例．

切り出した点群を元に動的障害物の位置を推定する．本
研究では，ユークリッドクラスタリングを用いることで点
群をいくつかのクラスタに分ける．この手法はシンプルだ
が高速であるため，リアルタイム処理を行う上では有用で
ある．パラメータの調整によって切り出した動的障害物の
点群をクラスタリングするとほとんどの場合はクラスタは
1つに限定される．
複数のクラスタに分けられた場合は，それぞれのクラス
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タの位置の平均を推定位置とする．また，複数のセンサを
用いて障害物の位置推定を行っているため，同一の障害物
を複数のセンサで検出する場合も多々ある．そのため，同
じ種類の障害物が一定のユークリッド距離 dt 以内の障害
物は同一の物とみなすことで複数検知を防ぐ．複数検知が
行われたと判断した場合，画像認識の確度が高い結果を優
先する．また，dt は検知したい物体によって変化させる．
4.2.5 障害物の時間的変化を考慮したコストマップの構築
推定した障害物の位置を元に AMRナビゲーションで用

いられるコストマップを構築する．コストマップはナビ
ゲーションの際の経路探索や速度指令値の決定に用いら
れる．
障害物の存在によってマップ上に生成されるコストを時

間変化に伴って減衰させる．時間変化による障害物のコス
ト減衰は以下のように記述できる．

rt+∆ =

{
rt − f∆ (rt ≥ 0)

rt (rt < 0)
(4)

式 (4)で示した rは時間経過にともない 0に近づく値であ
る．ここで r0 = 1とする．減少の度合いを表す f は式 (5)

のように定義される．
f =

α

dr−o
(5)

dr−oはロボットと障害物の距離を表す．また，αは減少速
度を決定する定数である．
本研究では 2次元平面で表されるコストマップを扱う．

障害物の情報を 2次元平面上へ投影する際には，障害物の
形を円もしくは四角形で近似する．ここで，2次元平面上
の任意の点を p = (x, y)とし，2次元平面上における地図
に対応する点の集合をM(p)とする．認識障害物が 2次元
平面上に投影される点の集合を S とすると，地図上の障害
物の座標の集合は以下のように表すことができる．

{p ∈ S | M(p)}
ナビゲーションに用いるコストマップは固定センサで認識

Image Plane

θh
θv

Point Cloud

Bounding Box
Camera

LiDAR

vc

vo
vhr

vvu

vvl

vhl

図 6: バウンディングボックスの形に沿って四角錐上に点
群を切り出す手法の概要．

した障害物情報のほか，事前に作成した地図とロボットの
センサ情報も統合される．ここで，地図とロボットのセン
サ情報をもとに計算した時間 tにおけるコストを C(p)t と
すると，認識した障害物の時間的変化を考慮したコストは
以下のようになる．
C(p)t+∆ =

{
C(p)t + Clethal ∗ rt+∆ {p ∈ S | M(p)}
C(p)t {p /∈ S | M(p)}

(6)

式 (6)は地図と AMRのセンサによって計算されたコスト
に認識した障害物のコストを付与する計算を行っている．
また，Clethal は障害物が存在する際のコストを表す．コス
トが Clethal の座標にはロボットは移動することはできな
い．コストマップの仕様上において，Ct > Clethal である
ときは Ct = Clethal として扱う．

5. 実環境でのセンシングとシミュレーション
環境構築

本章では，実験を行ったセンシング環境と実環境を元に
した AMRシミュレーション環境の詳細を述べる．

5.1 実験環境
実験を行う環境として図 7で示す物流倉庫の 3階フロア

を対象とする．フロアのサイズとしてはおよそ 70m x 60m

ほどあり，仮置きエリア，格納エリア (棚があるエリア)，
出荷エリアの 3ヶ所に大別される．仮置きエリアは入荷・
検品された商品を一時保管する場所である．このフロアで
行われる作業の流れを示す．作業者は仮置きエリアに置か
れた商品のバーコードをスキャンする．スキャンされた商
品は作業者がスキャナに表示された指定の棚に商品を格納
することで在庫となる．注文を受けた商品は対応する棚か
ら作業者によってピッキングされ出荷エリアを通して出荷
される．

Vision Camera

LAN cable

Put-away Area

Power cable

LiDAR(RS-LiDAR-M1)

LiDAR(Livox Avia)

LiDAR(Livox Mid-70)

approximately 70m

S2
S3

S4

Outbound Area

Network Switch

S1 L1
L2

L3
C1

C2

C3

L4

C4

図 7: センサ設置場所と，ネットワークやケーブルの構成．
2つのネットワークスイッチは共通のネットワークに接続
されている．
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表 1: LiDARのスペック
(L1: RS-LiDAR-M1 L2: Livox Avia L3: Livox Mid-70)

L1 L2 L3

range (m) 200 450 90

horizontal FOV (°) 120 70 70

vertical FOV (°) 25 77 70

points (pts/s) 750,000 240,000 100,000

5.2 ハードウェア
固定型センサはカメラと LiDARを対にした形からなる．

カメラはH.View 4K PoE Dome Cameraを使用し，LiDAR

については 3種類の異なる LiDARを設置する．複数種類
の LiDARを用いた理由のひとつとして，センシング範囲
や点群密度，価格など様々な要素を考慮することが挙げ
られる．各 LiDARの性能を表 1に示す．図 7に示すよう
に，物流倉庫のフロア内に計 4ペアのカメラと LiDARを
設置する．これらのカメラ，LiDARはいくつかのスイッ
チを経由して同一ネットワーク上のコンピュータに接続さ
れている．実験に用いるコンピュータは，AMD Ryzen 9

5950X CPU，128GBメモリ，NVIDIA GeForce 3090 GPU

を搭載している．センサデータのやりとりは主に Docker

イメージ上に構築された Robot Operating System (ROS)

/ Robot Operating System 2 (ROS2)を用いて行われる．

5.3 センサの設置とキャリブレーション
対象の物流倉庫フロアでの作業の大半は仮置きエリアと

出荷エリアで起こる．したがって格納エリアに比べると，
仮置きエリアや出荷エリアは人やモノの動きが活発である
といえる．図 7 に示すようにこれら 2 つのエリアとフロ
アのメインとなる通路をカバーするようにセンサを設置す
る．センサの位置合わせは 4.2.1節で解説した手法を用い
る．あらかじめ LiDARセンサ (Velodyne VLP-16)を搭載
した AMRを庫内でマニュアル走行して点群地図を作成し
た．その地図とセンサデータをもとに点群地図との相対位
置を導出した結果を図 3に示す．
カメラと LiDARセンサの対応関係を導出するキャリブ

レーションは 4.2.4節で解説した手法を用いる．設置した
それぞれの LiDARセンサのデータを物が動いていない状
態で 15秒ほど取得する．記録中に物が動いてしまった場
合は再度記録を取り直す．理由として，点群データを記録
中に動く物があると画像と点群の特徴点マッチングの際に
失敗してしまう可能性があることが挙げられる．

5.4 AMRナビゲーションのシミュレーション
本節では実験環境における AMRシミュレーションの構

築について解説する．
5.4.1 物流倉庫デジタルツイン
デジタルツインとは，物理空間にあるデータを仮想空間

AMRの経路

認識できない
箇所(シナリオ2)

作業によって
生まれた死角
(シナリオ1)

作業者の移動
(シナリオ2)

ダンボール

作業者

AMRSTART

GOAL

図 8: シミュレーター上の環境と実験シナリオ

にデジタルコピーとして再現する技術である．物理空間を
再現するために，実験の対象となる物流倉庫のフロアの 3

次元モデルを作成する．3次元モデルは色付き点群地図や
写真を参考にしながら，棚や柱のレイアウトを再現するよ
うに手動で作成する．また，動的障害物である人，ダンボー
ル，パレットの 3次元モデルは後述するNVIDIA Isaac Sim

に付属する既存のモデルを用いた．実験環境に設置したセ
ンサから得た障害物の情報を参考にしながら，仮置き場で
の人やモノの配置を再現する．AMRのナビゲーション実
験は 3 次元シミュレーターである NVIDIA Isaac Sim 上
で行う．NVIDIA Isaac Simはロボティクス向けのシミュ
レーションプラットフォームで，ROS/ROS2との連携や
仮想センサデータの生成，物体認識のグラウンドトゥルー
ス生成といった機能を有するため，本研究での実験趣旨に
合っていると判断した．
5.4.2 AMRナビゲーション
AMRを用いたナビゲーション実験には ROS2フレーム

ワーク上で動作する Nav2ライブラリをベースに用いる．
Nav2ライブラリはナビゲーションに必要な自己位置推定，
コストマップ生成，経路探索，コントロール機能を備える．
また，各機能のモジュール化がなされているため，プラグ
インを実装することによって独自の実装に一部置き換える
ことが可能である．本研究では，時間経過を考慮した障害
物情報を受け取りコストマップを生成する機能をプラグイ
ンとして実装した．

6. 実験
本章では，構築したシミュレーション環境を用いてAMR

のナビゲーション実験を行う．

6.1 実験シナリオ
図 8に示すような 2つのシナリオを想定して実験を行う．

両シナリオとも AMRのスタート，ゴール位置は同じであ
る．ベースライン手法として，我々が作成したプラグイン
を用いない状態でナビゲーション実験を行い比較を行う．
シナリオ 1: 作業による死角の発生

図 9に示すように，作業者がダンボールを上に積み上
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死角の発生

図 9: 作業によって生まれた新たな死角 (シナリオ 1)

げることで死角が新たに生まれるシナリオである．今
回の実験では，ナビゲーション開始から 10秒後にダ
ンボールが積み上がり作業者が認識できない状態にな
るとする．

シナリオ 2: 死角への作業者の移動
認識可能な場所から死角へ作業者が移動するシナリオ
である．はじめはセンサによって認識できていたが，
移動によって認識ができなくなったと想定する．図 8

の矢印の波線部分がセンサで認識できない箇所であ
る．作業者が移動するタイミングはナビゲーション開
始から 10秒後とし，移動速度は約 1.0m/sとする．

6.2 ロボットの仕様と各種パラメータ
ロボットは NVIDIA Isaac Sim において始めから付属

している「Carter」を利用する．このロボットは差動二輪
式であり，筐体の半径は 0.36m である．サンプルとして
Nav2のナビゲーションを行うプログラムが利用可能であ
り，このプログラムに我々が作成したコストマップのプラ
グインを付与する形でナビゲーション実験を行った．パラ
メータは新たに追加したプラグイン以外はサンプルと同じ
ものを利用した．なお，コストマッププラグインにおける
αの値は 1.0を指定した．

6.3 結果
図 10にそれぞれシナリオ毎の速度変化と走行経路の変

化を示す．シナリオ 1では走行経路，シナリオ 2では速度
変化に比較的大きな変化が現れた．シナリオ 1では，途中
で死角に存在する作業者の認識ができなくなったにも関わ
らず，走行経路から AMRが回避行動を取ったことがわか
る．これは，認識ができなくなったあとでも，一定時間コ
ストマップ上に障害物の情報が残っていたからである．提
案手法を用いてのシナリオ 2では，走行経路上を遮る形で
作業者が移動するため経路が再計算されその場回転を行っ
た．そして，別の経路を進もうとしたタイミングでコスト
マップ上の障害物の情報がクリアされたため，再度，初期
経路に戻る挙動をした．ベースライン手法においては，距
離の関数上，作業者の動きがコストマップに反映されず，
作業者の移動は無かったかのような挙動を示した．なお，
到着時間についてはいずれも従来手法のほうが早かった．

7. 今後の展望
本研究では，死角の位置変化を念頭に，時間変化を考慮

したコストマップ構築手法を提案した．また，センシング
情報を配送ロボットナビゲーションに利用するとともに実
世界での利用を前提とした仕組みを構築した．また，実際
の物流倉庫内にセンサを設置し，人や物の動きをセンシン
グすることでシミュレーションに活用する方針を示した．
それに加え，実際の物流倉庫を模したシミュレーション環
境において実験，評価を行った．今回はシミュレーション
に際してシナリオを手動で構築したが，ダイナミックに変
化する環境においては，実環境をベースにリアルなシミュ
レーションを多様な条件化で行うことが求められる．また，
コストマップにおける障害物のコスト減衰も実際の人の動
きを反映しているとはいえず，手法の改善が見込まれる．
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