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第1章

はじめに

1.1 研究背景

自律移動ロボットは，人間のように自ら状況を判断し，出発地からある目的地まで人間の

手を借りずに走行するロボットのことを指す．自律移動の技術を車に適用すれば，人が運転

しなくても目的地まで運んでくれる自律移動車の実現が，ロボットに適用すれば災害発生時，

人間が作業するには危険が及ぶ場所での作業を代替させることが可能である．現在実用化さ

れている自律移動ロボットは Fig. 1.1のように人間によって整備，限定された場所でのみ実

用化されている [1]が，上記のように人間の生活する環境での運用も始まっている．

自律移動ロボットの 1つである自律移動車の研究には，様々な企業が力を注いでいる．代

表的なものとして，米Google社の自律移動車は，Fig. 1.2の外観から分かるように既存の自

動車にレーザーセンサ (velodyne社製 LIDAR)を複数，加えてGPSやエンコーダも装備し

ている．日本の自動車メーカーでは日産自動車が同社開発の電気自動車，リーフ (Fig. 1.3)

にカメラ 12台，レーザースキャナ 4台を車載し，自動運転デモや実験を進めている．運転支

援，準自動運転のように，完全な自動運転ではなく運転の一部を補助するものも開発され，

実際に自動車に搭載されることも多くなってきている．このように様々なセンサを組み合わ
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Fig. 1.1 Autonomous mobile robot developed by Panasonic used only in the limited

environment

せることで自己位置を推定し，自動運転を行うことが一般的となっている．内閣府の SIP(戦

略的イノベーション創造プログラム)の自動走行システム研究開発計画 [2]では，自動運転

レベルを 1から 4の 4段階に定め，2020年代後半以降には完全自動走行システムの市場化

を目指すとしている．現在ではレベル 2の準自動走行システムを達成するシステムが開発さ

れてきている段階である．また米高速道路交通安全局 (NHTSA)[3]で決められた定義による

と，現在達成されている自動化レベルとしては，レベル 2，3の部分的，条件付きの自動化

とされている．具体的な研究開発の基準，計画が作成されていることからも分かるとおり，

国，企業が連携して研究開発に注力しており，今後より高いレベルの自動運転が実現されて

いくことが考えられる． また，日立の自律移動モビリティである Fig. 1.4はつくば市のつ

くばモビリティロボット実験特区で実証実験を行っており，様々な企業の取り組みからも関

心が高い分野であることが分かる．
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Fig. 1.2 Autonomous mobile vehicle developed by Google Inc.

Fig. 1.3 Autonomous mobile vehicle developed by Nissan Co.,Ltd.
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Fig. 1.4 ROPITS, the small-sized autonomous mobile vehicle developed by Hitachi, Ltd.
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しかし，日本において原動機付き自律移動ロボットの実験実証特区は上述のつくばモビリ

ティロボット実験特区のみであり，実験特区内でさえもまだ完全自律移動ロボットの走行は

認可されておらず，ハンドル付き搭乗型のロボットでないと走行実験すら出来ない状況であ

る．実験特区が整備されたとしても，自動運転車，自律移動ロボット自体が接触事故を起こ

す可能性は 0にはならない．最も実験が進んでいると思われるGoogleの自動運転車でさえ

過去 6年間で 11件の事故を起こしたと発表されている．ほとんどが相手側に責任がある事

故であるということであるが，実際の自動車で試験をすることは危険が伴うことは明確であ

る．そこで，大型自律移動ロボットより危険性の低い比較的小型の自律移動ロボットの研究

が現実的であり，小型自律移動ロボットを用いて研究を進め，その技術を徐々に大型に適用

することで安全に自律移動ロボット，自動運転車を実現できると考える．小型ロボットの自

律移動公開実験として，日本ではつくばチャレンジが前述のモビリティロボット実験特区で

毎年開催されている [4]．小型自律移動ロボットそのものも利用価値が高く，例えば荷物配

送サービスの自動化が挙げられる．Fig. 1.5で示されるように，近年インターネットの普及

によって，自宅にいても簡単に物を購入できるネットショッピングが大幅に普及してきてい

る [5].全体の 27.8% にも上り，私達の生活にも密接に関係してきている．内訳を詳しく見

てみると，Fig. 1.6から小型家電 (タブレット・PC周辺機器・ドライヤーなど)，PC,本・

CD/DVD/BD類，切符/チケットをネットショッピングで購入する人が多いと分かる．この

カテゴリーに分類される商品の一つ一つは他カテゴリー商品と比べても比較的小形，軽量な

ものが多い．また，衣類 (靴・アクセサリー含む)や小型家具，薬・化粧品もネットショッピ

ングで購入する人が多く，これらの商品も前述の特徴が当てはまる [6]．現状ではこういっ

た商品は配送目的地の最寄りの集積地から人の手で目的地まで届けられている．この「集積

地から目的地までの輸送」という部分を小型自律移動ロボットに実行させることが小型自律

移動ロボットの有用性を活かした有用な例の一つであると考えられる． 自動配達ロボット

の具体例としては Fig. 1.7のドローンを使用した配達サービス Amazon Prime Airの実用

化に向けた動きがあるが，この機体では屋内に侵入することは困難である．そのため本研究
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Fig. 1.5 Utilization rate of netshopping in each generation

Fig. 1.6 Rate of perchase way

室では地上での自動配達を想定し，屋内にも侵入可能な Fig. 1.8のMieC LMの研究を進め

ている．
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Fig. 1.7 Small-sized autonomous mobile drone, developed by Amazon, will be used for

transportation.

Fig. 1.8 MieC LM developed by our laboratory
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1.2 従来研究

1.2.1 自己位置推定

自律移動で最も重要となるのは，現在ロボットがどこにいるのか分かっているかどうか，

つまり自己位置を推定できているかどうかである．自己位置推定が可能であれば，どこま

でが直進か，どの角を右左折するかを判断できる．この自己位置推定のために，種々のセン

サを使用することになる．現在の主流は，ロボットの内部情報と，外界環境の情報を両方利

用して自己位置を推定する手法である．内界センサとは，ロボットの内部情報を測定する

センサであり，ロボットの車輪の回転数を測定するロータリーエンコーダや，加速度からロ

ボットの姿勢を測定するジャイロセンサなどがある．これら内界センサのみの自己位置推定

(デッドレコニングと呼ばれる)のみで自律移動が可能ならばよいのだが，ロボットのために

整備されていない私たちが生活する実環境では車輪のスリップなど様々な要因による誤差の

発生，エンコーダやジャイロセンサが微分値で取得されることから生じる誤差の蓄積などに

よって自己位置推定が破綻してしまう．これは長い距離を走行すればするほど顕著に表れ，

自律移動をする際の大きな問題の一つである．そこで，内界センサの他に外界センサを利用

し，外界環境から自己位置を推定し，内界センサの誤差を解消する．現在非常によく使用さ

れているのが Fig. 1.9で示すような LRF(レーザーレンジファインダ)であり，周囲の物体

との距離を高精度で測定することができる．この LRFを使用して環境地図を作成し，自律

走行時利用する SLAM [7], Fast SLAM [8]といった手法が自己位置推定の主流となってい

る．このほかにもGPSやカメラによる自己位置推定も研究されている [9][10]．

1.2.2 従来手法と問題点

これまでの従来研究の中で，比較的安定な自己位置推定を実現している手法としては大き

く分けて 3種類ある．まずは LRFを用いた 2次元データのみによる自己位置推定法である．

最も基本的な手法としては，自律移動時得られた距離データと事前に取得しておいた距離
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Fig. 1.9 LRF UTM-40LX produced by HOKUYO AUTOMATIC

データを比較して自分の位置を推定するもの，物体の形状を検出してその形状比較をして位

置の補正をするもの，そして本研究室のMieCが採用している距離データから作成した周辺

環境の画像を事前に生成しておいた画像とマッチングすることによって位置補正するもので

ある [11][12]．この手法をデッドレコニングと組み合わせるものが一般的であるが，データ

処理量が少なくて済む代わりに，一度自己位置推定が破綻してしまうと復帰が困難であると

いう問題がある．

2次元データを使用するものとして頻繁に使用される手法はモンテカルロ法やパーティク

ルフィルタと呼ばれる手法である [13]．自律移動の際に今現在自分がいる場所周辺の情報を

LRFで取得し (カレントマップと呼ばれる)推定した場所周辺にパーティクル (候補点)を散

布する．このパーティクル一つ一つがロボットが存在する位置方向を持つ．事前に LRFで

取得してある地図 (グローバルマップと呼ばれる)とカレントマップを比較することによっ

てパーティクルに存在確率の重みづけを行い，最も存在確率の高く計算されたパーティクル

にロボットを動かす．存在確率が低いと判断されたパーティクルは消去され，候補点が絞ら

れる．ある程度パーティクルが減少したらパーティクルを散布し直し，同じ手順で自己位置

推定をしていく．直近のつくばチャレンジ 2015においてはRobot Operating System(ROS)

を使用した自律移動ロボットが飛躍的に増えた．このROSの自律移動プログラムの一つに

パーティクルフィルタが採用されており，多くのチームがこのパーティクルフィルタを使用

して長距離自律移動を実現していた．上記 LRFによる自己位置推定の問題として，グロー
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バルマップに存在しなかった観測点がカレントマップに現れたり，逆にグローバルマップに

存在したはずの観測点がカレントマップに存在しなかった場合などに，自己位置推定が不安

定となるというものがある．これは静止物体でないもの，例えば人間の足であったり，自転

車などをマッチングに利用してしまうからであると考えられる．パーティクルフィルタを使

用した手法では連続的に自己位置推定し続けるため，１回の自己位置推定で誤った結果が出

たとしても，次の自己位置推定で正しい自己位置推定ができればすぐに補正できることが強

みである．そのためある程度の誤マッチングは問題が無いが，連続で誤マッチングが続いて

しまう，例えばつくばチャレンジ 2012のスタート地点のように人に囲まれ環境が以前と全

く異なる状況が続くような場合であると自己位置推定が破綻してしまう．

こういったモンテカルロ法，パーティクルフィルタの弱点を補うべく，その他のセンサを

併用する方法が 2種類目の方法である.例としては江口らの DGPSを組み合わせたセンサ

フュージョンによる自己位置推定などがある [14]．赤井らは開空間，静的物体の少ない環境

下においてもロバストな自己位置推定が可能であるように，上記の 2次元モンテカルロ法

と，磁気センサによる姿勢補正を組み合わせた方法を提案した [15]．この提案手法を用い，

つくばチャレンジ 2012，2013で課題の達成を果たしている．また，この論文内でモンテカ

ルロ法を用いた場合，磁気センサを用いた場合，デッドレコニングのみを用いた場合，提案

手法を用いた場合の 4通りで走行させた結果，最も精度よく走行できたという結果も報告し

ている．このようにセンサフュージョンを適切に施せばロバストな自律移動をすることが可

能であるが，パーティクルフィルタによる自己位置推定には計算コストが相応にかかってし

まうということが問題である．

もう 1つの手法として，3-D LRF，2-D LRFを傾けることによって 3次元のデータを取得

できるようにした 3-DLRF法によるマッチングがある [16][17][18]．この方法では上方特徴

は短期間では変化しづらいということから，安定してマッチングを行うことが可能である．

また，物体を判別することも可能であり，2-Dではできなかったことを可能にする．前述し

た Google Carもこの 3-D LRFを採用しており，車，歩行者などの判別が可能となってい
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る．2-D LRFの 3-Dデータ取得については，2-D LRFを傾けて設置しミラーに反射させる

ことで，傾けた部分の 3-D情報とミラーに反射させて取得した 2-D情報を一度に取得する

手法も提案されている [19]．3-D情報を使用する方法の問題点として，2-Dデータとは比較

にならないほどの膨大なデータを処理しなくてはならないということがある．Google開発

の自動運転車は毎秒約 1GBのデータを処理していると言われており，小型自律移動ロボッ

トに載せることができるCPUではそこまでの高精度物体認識は難しい．また，マッチング

は確かに安定しやすいが，不安定な特徴点が入ればマッチングが安定しなくなってしまうこ

とは 2-Dでマッチングする際と同様であり，根本的な解決になっていない．

問題点をまとめると，上記手法では内界センサと外界センサを組み合わせるとはいえ，デッ

ドレコニングに依存する部分が大きいため 1度自己位置推定が破綻すると復帰が困難であ

る．この問題の解決のため，マッチング点，マッチング回数を増やす手法が多く研究され，

それに伴い自律移動が占めるCPUコストは増大してしまった．そこで本研究では，マッチ

ング 1つ 1つをより詳細に評価し，正しいデータのみを使用することによってCPUコスト

の増大を抑えながら自律移動を達成することを着眼点とし，研究を進める．

1.3 MieCの自律移動の課題とその解決

MieCは自己位置推定手法に局所画像マッチングを使用している．この自己位置推定手法

は，中部圏の大学が中心となって開催された「つくばチャレンジへのチャレンジ」において，

2014年の三重大学，2015年の名古屋大学，大阪工業大学コースを走破する能力は有してい

るが，安定して走行できているとは言い難い．自己位置推定の破綻は多くは誤マッチングに

よるものであり，対処法としては，マッチングする前に防止する方法と，マッチング結果の

評価によって防止する方法がある．事前データに無かった物体が入る等して誤マッチングを

起こす問題の解決として，不安定物体を識別し画像上から取り除く必要がある．この問題に

関しては当研究室の中林らによって SVMを用いた不安定物体識別法が提案されている [21]．

現在は人間の足を取り除くにとどまっているが，学習を進めていくことで環境中の不安定物
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体を正確に取り除くことが可能になる．LRFデータ取得によるマップ生成時，そもそも自

己位置推定に有効なデータであるかどうか定量的に評価することができないという問題も

ある．現在はオペレータがここならマッチングできるはずと判断した地点のデータが取得さ

れるが，経験的なものであり，自律移動を不安定とする原因になる．以上はマッチング前に

データ処理をして誤マッチングを防ぐものである．マッチング結果の評価については，従来

手法 [11][12]ではマッチング評価値を用いて画像マッチングによる自己位置推定をしている．

つくばチャレンジにおいてマッチング率を 0.3という一定の閾値で評価し，閾値を上回った

場合だけマッチング結果を使用していた．また，環境毎に経験的に閾値を決定するとされて

いる．しかし，マッチング率が高くても誤マッチングをしている場合も考えられ，反対に低

くても誤マッチングしていない可能性もある．たとえば，屋外走行中に生垣を使用してマッ

チングを取ることは頻繁に行われ，植物の葉は安定してある場所に静止している物体とは断

言できないがマッチングには使用される．この場合必ずしもマッチング率は高く出ないかも

しれない．しかし補正としては利用価値のある値が出る可能性がある．反対に，建物の壁や

角といった動かず，直線が多い特徴点を使用する場合はマッチング率は木々や生垣でのマッ

チング率より高くなるはずであり，マッチング率が一定の値よりも高いというだけで実際に

適切な補正を得られているかどうかは分からない．マッチング前のデータ処理，マッチング

後の評価という 2つの課題を考慮した NSチャートを Fig. 1.10に示す．このチャートのよ

うに 1回のマッチングを丁寧にすることで，より安定した自律移動が可能となる．
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Fig. 1.10 NS chart of removal unstable features and select a correnct matching
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1.4 研究目的

MieCの最終的な目標は，自動で学内のコンビニエンスストアで買い物をして戻ってくる

というものである．出発地点から目標地点まで荷物を搬送することは前述の配送の自動化

と同様である．そのため，自律移動はできるだけ省コストで実現したい．そこで，データ処

理コストを増加させずにマッチング回数が少ない自律移動手法で自律移動を達成することを

本研究の目的とする．この目的達成のためには，少ないマッチングデータで上述の 2つの課

題を解決することが求められる．マッチングによる補正回数が少ない自律移動では，1回 1

回のマッチング精度が高い必要がある．この解決のために 2章では「自己位置推定精度の解

析」について述べる．また，局所マップマッチング法において誤マッチングは自己位置推定

の破綻に直結する．誤マッチングが起きた場合，一旦外界センサによる補正は行わず，内界

センサのみで次のマッチング点まで走行する方が自己位置推定の破綻を回避できる可能性が

高いことが学内実験やつくばチャレンジ 2014，2015の参加を通して分かってきた．そこで，

3章では「マッチング結果の取捨選択」について述べる．
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第2章

自己位置推定精度の解析

2.1 概要

マッチング回数を減らすことで自律移動のコストは削減できるが，同時に高精度の自己位

置推定が要求される．このため，自己位置推定精度を解析し，精度を定量的に示す．本研究

ではレーザーレンジファインダ (LRF)を使用して自己位置推定をする．自律移動をする際

には様々な特徴点をこの LRFで取得してマッチングに使用することとなるが，その中でも

頻繁に使用される代表的な特徴点としてFig. 2.1のような L字角に重点を置く．取得される

Fig. 2.1 There are many L-shaped edges in outdoor environment.
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データは LRFから対象物体までの距離であり，レーザー角度とその角度において取得され

た距離を 2値画像に加工して保存し，マッチングに使用する (Fig. 2.2)．しかし，計測デー

タには誤差が発生するため真値データを取得することは難しく，誤差によって対象物体の位

置姿勢にずれが発生する (Fig. 2.3)．そのため，マッチングが成功しても元のデータが大き

く誤っているため正しく補正することができない可能性がある． 一般的に計測は計測機器

Fig. 2.2 The binary image of L-shaped edge

が固定されているものとして考える．しかし，計測機器ではなく対象物体が固定されてい

るものとすると，計測誤差によって計測機器である LRFの位置姿勢，すなわち自律移動ロ

ボットの位置姿勢がずれていると考えることもできる (Fig. 2.4)．このずれがロボットの真

の位置と推定位置の相違となるため，このずれを計測モデルからに定量的に示し，自己位置

推定精度を解析する．
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Fig. 2.3 This figure shows the model of measurement. ∆x , ∆φ are the slip of L-shaped

edge.

Fig. 2.4 This figure shows the model of measurement. ∆x , ∆φ are the slip of LRF.
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2.2 提案手法:L字角周辺における自己推定精度のモデル

に基づいた数学的解析

概要でも述べたとおり，屋外環境で安定した特徴点として使用することの多い Fig. 2.1の

ような L字角を特徴点の代表点として計測のモデル化を行い，L字角周辺における自己推定

精度を解析する．

2.2.1 前提条件

L字角を検出する際，L字の各面に等しい本数のレーザーが照射される時が L字角を最も

正確に検出できると考えられるので，L字角の先端から 45◦の直線上にLRFは位置するもの

とする．実環境において無限に広がる L字は存在しないが，L字の二面が同じ長さを持つよ

うな場合もこの 45◦地点に LRFを設置するのが適当であると考えられる．同じ長さを持っ

ていない場合でもレーザーの本数を絞ることでマッチングに用いる L字面の長さは等しくす

ることが可能であり，同じ状況を作り出すことが可能であるため，この条件下で実験する．

2.2.2 自己位置推定精度について

使用する 2-D LRFは，1本のレーザーを回転させて計測するタイプのものである．前方

270◦の距離を計測し，角度分解能は 0.25◦であるため，1081点の距離データを取得してい

る．今回対象とするのは自律移動の際マッチングに頻繁に使用される建物などの L字角であ

り，取得されるデータは LRFとこの L字角までの各レーザー角度における距離データであ

る．この距離データから LRFの位置のずれを算出することで自己位置推定の精度が解析で

きる．計測された距離データには真値という誤差が乗らない値が存在するが，計測機器を使

用する際の誤差によって真値を得ることは不可能である．そこで，誤差を最小にするように

近似する方法が様々存在する．今回の計測で発生する誤差は計測ごとにランダムに変化する

誤差，偶然誤差である．計測データ点の誤差が最小になるような L字角をフィッティングす
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る時，偶然誤差を最小にするようにフィッティングすることになり，この場合に適切な近似

法は最小二乗法である．最小二乗法で誤差が小さく真値に近い L字角を算出することは可能

であるが，誤差を完全に取り除くことはできない．各位置において最小二乗法を適用し，L

字角のずれが小さくなる点でマッチングすることが精度のよいマッチングであると言える．

本研究では，Fig. 2.3のモデルのように，真値付近に LRFを置いて計測した場合を想定し，

系統誤差は較正をして除いた上で，偶然誤差のみについて考える．その偶然誤差によって最

小二乗法で求められたロボットの推定位置が真値と∆x ,∆φずれることになる．この真値と

のずれがどのように分布するか考察していく．

2.2.3 L字角のLRF計測をモデル化

以下の二図のように L字角をモデル化する．モデルの LRFは実際に真値に設置されてい

るものとする．自己位置推定を行う際，LRFで計測するとレーザー 1本 1本に偶然誤差が

存在するため，ずれが発生する．したがって，その誤差によって，真値に設置されているは

ずであるのに，∆x，∆φだけ自己位置推定がずれてしまうと考えられる．実際のレーザーの

計測距離を l̃，モデルから求められた推定距離を l̂とすると，Fig. 2.5，Fig. 2.6を描くこと

ができる．この l̃と l̂の誤差が実測時の偶然誤差によってどうなるかを見ることでマッチン

グ精度を算出することができる．
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Fig. 2.5 This figure shows when position x slips ∆x, how a distance which one of lazer

measures changes.

Fig. 2.6 This figure shows when angle φ slips ∆φ, how a distance which one of lazer

measures changes.
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2.2.4 モデルから誤差∆x，∆φを計算

LRFの位置ずれ∆xによる誤差

LRFの位置がずれた場合のモデルは Fig. 2.5である．L字角のロボットの進行方向と平

行な面か，垂直な面のどちらに当たるかで場合分けをする必要がある．

i)0<φi<π/4のとき (L字角のロボットの進行方向と垂直な面に当たる場合)の計測値 l̃xi

l̃xi =
x

sinφi
+ nxi (2.1)

推定値 l̂xi

l̂xi =
x+∆x

sinφi
(2.2)

となるので，誤差 exi は以下のようになる．

exi = l̃xi − l̂xi = − 1

sinφi
∆x + nxi (2.3)

ii)π/4 ≤φi<π/2のとき (L字角のロボットの進行方向と平行な面に当たる場合)の計測値 l̃xj

l̃xj =
x

cosφj
+ nxj (2.4)

推定値 l̂xj

l̂xj =
x+∆x

cosφj
(2.5)

となるので誤差 exj は以下のようになる．

exj = l̃xj − l̂xj = − 1

cosφj
∆x + nxj (2.6)

今回の実験では Fig. 2.5，Fig. 2.6を見ても分かるように，LRFの右斜め前方に L字角があ

るとして LRFの右斜め前方 90◦分のレーザーを使用する．また，0◦，90◦に近いデータに

関しては計測することができないので，10◦～80◦の間のデータを用いることとし，281点の
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データ点が対象となる．以降では全データが 2h である一般式を与える．∆x による誤差を

ベクトルでまとめて表すと以下のようになる．

Ex = −



1
sinφ1

...

1
sinφh

1
cosφh+1

...

1
cosφ2h



∆x +



nx1

...

nxh

nxh+1

...

nx2h



(2.7)

LRFの角度ずれ∆φによる誤差

LRFの角度がずれた場合のモデルは Fig. 2.6である．こちらもどちらの面に当たるかで

場合分けをする必要がある．

i)0<φi<π/4(L字角のロボットの進行方向と平行な垂直な面に当たる場合)のときの計測値

l̃xi

l̃φi =
x

sinφi
+ nφi (2.8)

推定値 l̂φi

l̂φi =
x

sin(φi +∆φ)
(2.9)

となるので，誤差 eφi は以下のようになる．

eφi = l̃φi − l̂φi =
xcosφi

sin2 φi
∆φ+ nφi (2.10)

ii)π/4≤φi<π/2のとき (L字角のロボットの進行方向に平行に平行な面に当たる場合)の計

測値 l̃φj

l̃φj =
x

cosφj
+ nφj (2.11)
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推定値 l̂φj

l̂φj =
x

cos(φj +∆φ)
(2.12)

となるので誤差 eφj は以下のようになる．

eφj = l̃φj − l̂φj = −xsinφj

cos2 φj
∆φ+ nφj (2.13)

LRFの位置ずれ∆xによる誤差と同じように，誤差をまとめてベクトル表記すると以下の

ようになる．

Eφ = −



−xcosφ1

sin2 φ1

...

−xcosφh

sin2 φh

xsinφh+1

cos2 φh+1

...

xsinφ2h
cos2 φ2h



∆φ+



nφ1

...

nφh

nφh+1

...

nφ2h



(2.14)

2.2.5 レーザー1本1本がもつ誤差の行列表現

小節 2.2.4においてモデルから幾何学的に求めた∆x，∆φによるレーザー誤差をまとめて

行列で表現すると次のように書くことができる．

E = −



1
sinφ1

−xcosφ1

sin2 φ1

...
...

1
sinφh

−xcosφh

sin2 φh

1
cosφh+1

xsinφh+1

cos2 φh+1

...
...

1
cosφ2h

xsinφ2h
cos2 φ2h



 ∆x

∆φ

+



n1

...

nh

nh+1

...

n2h



(2.15)

ここで，

∆r =

 ∆x

∆φ

 (2.16)
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J =



1
sinφ1

−xcosφ1

sin2 φ1

...
...

1
sinφh

−xcosφh

sin2 φh

1
cosφh+1

xsinφh+1

cos2 φh+1

...
...

1
cosφ2h

xsinφ2h
cos2 φ2h



(2.17)

n =



n1

...

nh

nh+1

...

n2h



(2.18)

とすると，Eを以下の式に書き換えることができる．

E = n− J∆r (2.19)

ここで，J はヤコビ行列で，位置，姿勢誤差∆rをレーザー 1本 1本の誤差に変換する行列

となっている．また nは偶然誤差行列である．

このEが 0に近くなるほど，真値に近い値となるが，偶然誤差 nによって完全に真値と

一致することはない．この偶然誤差 nによって真値からどれくらい計測位置姿勢がずれる

かを考察する．

2.2.6 偶然誤差nが発生させるずれの算出

小節 2.2.2でも述べた，最小二乗法を計測距離データに適用し，計測データ点から L字角

を推定する際のずれ∆x，∆φを算出する．式 (2.19)がレーザー誤差の式となっているので，
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この式に最小二乗法を適用する，すなわち

∂TEE

∂∆r
= 0 (2.20)

となるように∆rを決定する．展開すると

∂TEE

∂∆r
=

∂(T (n− J∆r)(n− J∆r))

∂∆r

=
∂(Tn− T∆rTJ)(n− J∆r)

∂∆r

=
∂Tnn

∂∆r
− ∂TnJ∆r

∂∆r
− ∂T∆rTJn

∂∆r
+

∂T∆rTJJ∆r

∂∆r
= 0 (2.21)

となる．以降では式 (2.21)の各項の計算を行う．∆rは∆x，∆φを成分に持つベクトルであ

るから，偏微分は次のように書きかえることができる．

∂TEE

∂∆r
=

(
∂TEE
∂∆x

∂TEE
∂∆φ

)
(2.22)

式 (2.21)の右辺の初項 Tnnは∆x，∆φを含まないので 0となる．

∂Tnn

∂∆r
= 0 (2.23)

第 2項 TnJ∆rは，以下のように計算される．

TnJ∆r = (n1 · · ·nh nh+1 · · ·n2h)



Jx1 Jφ1

...
...

Jxh
Jφh

Jxh+1
Jφh+1

...
...

Jx2h
Jφ2h



 ∆x

∆φ



= ∆xΣniJxi +∆φΣniJφi (2.24)
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∂TnJ∆r

∂∆r
= (ΣniJxi ΣniJφi) (2.25)

ここで，Jx, Jφは式 (2.17)の各成分である．第 3項 T∆rTJnの計算は，

T∆rTJn =

(
∆x ∆φ

) Jx1 . . . Jxh
Jxh+1

. . . Jx2h

Jφ1 . . . Jφh
Jφh+1

. . . Jφ2h





n1

...

nh

nh+1

...

n2h


= ∆xΣTJxini +∆φΣTJφini (2.26)

∂T∆rTJn

∂∆r
= (ΣJxini ΣJφini) (2.27)

第 4項 T∆rTJJ∆rの計算は以下のようになる．

T∆rTJJ∆r =

(
∆x ∆φ

)Jx1 . . . Jxh
Jxh+1

. . . Jx2h

Jφ1 . . . Jφh
Jφh+1

. . . Jφ2h





Jx1 Jφ1

...
...

Jxh
Jφh

Jxh+1
Jφh+1

...
...

Jx2h
Jφ2h



∆x

∆φ



= ∆x2ΣJxi
2 + 2∆x∆φΣJxiJφi +∆φ2ΣJφi

2 (2.28)

∂T∆rTJJ∆r

∂∆r
= (∆xΣJxi

2 + 2∆φΣJxiJφi 2∆xΣJxiJφi + 2∆φΣJφi
2) (2.29)
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以上の計算結果を式 (2.21)に代入すると次のようになる．

∂TEE

∂∆r
= 0− (ΣniJxi ΣniJφi)− (ΣJxini ΣJφini)

− (∆xΣJxi
2 + 2∆φΣJxiJφi 2∆xΣJxiJφi + 2∆φΣJφi

2) = 0

さらに計算を進めると以下の式が得られ，この式は偶然誤差nから生じるずれを表している．

TnJ = T∆rTJJ

T∆r = TnJ(TJJ)−1 (2.30)
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2.2.7 ずれ推定楕円式の算出

小節 2.2.6で偶然誤差によるずれを算出した．計測し，偶然誤差を取得すればずれを算出

することは可能であるが，計測していない地点のずれももでるから推定可能であるはずで

ある．本小節ではずれを推定する楕円を求める．このずれ推定楕円が小さければ小さいほど

自己位置推定の精度は高くなる．ずれ推定楕円が最小となるのはEが最小となる時である．

E = n−J∆rにおいて，nは 2h次元をもつ誤差ベクトル，J∆rはその 2h次元中に存在す

る超平面に拘束されている．このEが最も小さくなる時は，この超平面上に垂直に nが投

影された時である．図示すると，次の Fig. 2.7となる．この図を見てわかるとおり，Eは 0

Fig. 2.7 This figure shows when E becomes a smallest.

とならないこともある．今回求めるものはEが最小となるような∆x，∆φであり，それは

Fig. 2.7で示す平面上に垂直にnが投影される時である．Eは平面に投影されて tとなるの

で，この平面上のベクトル tと，J∆rが同じ大きさとなる時，Eが最小となる∆x，∆φが

求まる．tはnを平面に投影したベクトルである．ここで，偶然誤差は標準正規分布に従う

ことが分かっているため，これを利用してずれを推定する．1次元正規分布に従う場合，3σ

のうちに 99.7% が含まれることが一般的に知られている．今回は二次元であるため 98.9%

の (∆x，∆φ)が含まれることになる．今，|t| = 3σとすると，偶然誤差であれば 98.9% が

この範囲内に存在し，|t| = |J∆r|とするので，|J∆r| = 3σである．この |J∆r| = 3σの両

辺を二乗すると，左辺は T∆rTJJ∆rとなる．この時，TJJ は 2 × 2行列となるため，簡
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略化のために，次のように置き換える

TJJ =

 a b

b c

 (2.31)

また，右辺の σ2は，標準正規分布であれば 1となるため，以下のように計算できる．

|J∆r| = 3σ

|J∆r|2 = 9σ2

T∆rTJJ∆r = 9

a∆x 2 + 2b∆x∆φ+ c∆φ2 = 9

a/9∆x 2 + 2b/9∆x∆φ+ c/9∆φ2 = 1 (2.32)

れは偶然誤差を∆x -∆φ平面に投影した結果を表しており，傾いた楕円の方程式となってい

る．このずれ推定楕円によって，実際に計測していない地点のずれの分布を推定可能となる

が，この推定楕円がずれを推定することができているかどうかを次節 3.5の実験でデータを

取得し，次々節 2.4で比較確認する．
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2.3 実験

提案手法がずれを推定できているかどうかを確認するため，実際に計測し，偶然誤差，標

準偏差を取得した．

2.3.1 使用する計測機器

本研究ではデータ取得のため LRFを使用する．使用した LRFは二次元平面距離データを

取得できる北陽電機株式会社製のUTM-30LX(Fig. 1.9)であり，

Table 2.1 The specification of UTM-30LX

検出距離及び検出体
検出保障値 0.1～30[m](白ケント紙) : 最大検出距離 60[m](出力限界値)

最小検出物 130[mm] (10[m]):距離により変動する

測距精度

0.1～10[m]:± 30[mm] , 10～30[m]:± 50[mm] (白ケント紙)

周囲照度 3000lx以下 白ケント紙 0.1～10[m] : ± 30[mm]

周囲照度 100000lx以下 白ケント紙 0.1～10[m] : ± 50[mm]

測距分解能及び
繰り返し精度

1[mm]単位
0.1～10[m]: σ<10[mm] , 10～30[m]: σ<30[mm] (白ケント紙)

周囲照度 3000lx以下 σ<10[mm](白ケント紙 10[m]まで)

周囲照度 100000lx以下 σ<30[mm](白ケント紙 10[m]まで)

走査角度 270◦

角度分解能 約 0.25◦ (360◦/1440分割)

一般的に平面の距離データを取得する LRFでは，1本のレーザーを回転させて距離を計

測しており，本研究で使用する 2-D LRFもこのような仕組みとなっている．
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2.3.2 実験条件

Fig. 2.8のように実際に LRFを L字角の指定位置に設置し，LRFと L字角の距離データ

を取得した．実験は三重大学看護棟の駐車場にある L字で行った．L字の材質はコンクリー

トである．

Fig. 2.8 The landscape of the experiment focus on L-shaped edge

今回の実験では Fig. 2.5，Fig. 2.6で示す xが 1.0，2.0，3.0，4.0，5.0，6.0，7.0，8.0，

9.0，10.0[m]となるように LRFを設置し，L字に向けて水平 10◦～80◦の範囲を 1000回ず

つ計測した．LRFの設置高さは地上から約 0.2[m]である．

2.3.3 実験から取得したデータ

計測から得られた距離データから標準偏差 (σ)を求め，計測距離 [m]，レーザーと対象物

体の面がなす角度 [◦]，標準偏差 [m]を 3次元プロットすると，Fig. 2.9となった．

この結果から，ある計測距離以上，角度以下となる時，標準偏差が大きくなっており，

Tab.2.1の仕様に記載されている繰り返し測距精度と比較して約 10倍ほどの大きさの違い
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Fig. 2.9 Standard diviations are calculated by using the results of the experiment. Then

they are ploted in three dimensions.

がある．また，このように標準偏差が大きくなるだけでなく，計測範囲を超えた，もしくは

計測できなかったため，1000回の計測中値が返ってこない場合も見られた．これは計測精

度が距離となす角度に影響されていることを示している．Fig. 2.9の全ての点から近似曲面

を求めると，信頼度の低いデータも使用されてしまうことになる．そのため，標準誤差が大

きすぎる距離，角度条件では正しく計測ができないものとして，使用しないこととする．距

離データが返ってこなくなる時，標準偏差 σが 0.035[m]より大きくなるという傾向が見ら

れたため，σが 0.035[m]以下になるように条件式を以下のように決定した．

θ = 4.0l − 27.0 (2.33)

σが 0.035[m]以上となる点を消去し，計測距離 l，なす角 θ平面上にこの式をデータプロッ

トとともに表示すると Fig. 2.10となる．

条件式を適用した点から平均，分散，標準偏差を求める．この標準偏差を LRFの持つ偶

然誤差 (σ)として扱う．求めた標準偏差，計測距離 l，なす角 θを 3次元にプロットし，3次
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Fig. 2.10 This figure shows l-θ plane of Fig. 2.9.

曲面を最小二乗法によってフィッティングすることで以下の式を得る．

σ = 8.807555× 10−3 + 1.560033li × 10−3 − 6.188378θi × 10−4 + 7.683863l2i × 10−5

−7.555609liθi × 10−5 + 2.862907θ2i × 10−5 + 2.206010l3i × 10−6 − 1.969974l2i θi × 10−6

+1.212346liθ
2
i × 10−6 − 3.898655θ3i × 10−7 (2.34)
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Fig. 2.11 This figure shows the approximate curved surface based on the standard

diviation obtained from the experiment.
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2.4 ずれ推定楕円と実験のずれ比較

実験は 1000回 L字角をスキャンしているため，1000個の∆rが得られる．この 1000点

がずれ推定楕円に 98.9% 近く含まれることが確認できれば，実験から得られたずれとずれ

推定楕円が一致していると言うことができる．

2.4.1 実験で取得した誤差の処理

小節 2.2.6で導出した式 (2.30)から，実験で得られた誤差を使用してずれを算出すること

ができる．誤差には系統誤差と偶然誤差があるが，実験で得られた距離データの平均値を使

用することでキャンセルした．式 (2.30)の偶然誤差は標準正規分布に従う．実験で得られた

誤差は正規分布に従うはずであるが，標準正規分布に従うように正規化する必要がある．正

規化には標準偏差と平均が必要となるため，小節 2.3.3で得られた標準偏差 σを使って正規

化し，ずれを算出する．

2.4.2 データ点を間引く前の比較結果

0.25◦ずつ取得した全ての距離データを使用して比較した場合の比較結果である．x=1.0[m]

でモデルから算出されたずれ推定楕円内に含まれる∆rは，63.2% であった (Fig. 2.12)．

x=2.0[m]でモデルから算出されたずれ推定楕円内に含まれる∆rは，69.7%であった (Fig.

2.13)．

x=3.0[m]でモデルから算出されたずれ推定楕円内に含まれる∆rは，79.2%であった (Fig.

2.14)．

x=4.0[m]でモデルから算出されたずれ推定楕円内に含まれる∆rは，84.3%であった (Fig.

2.15)．

x=5.0[m]でモデルから算出されたずれ推定楕円内に含まれる∆rは，87.4%であった (Fig.

2.16)．
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Fig. 2.12 Ellipse obtained at 1.0[m] before

thining out the data

Fig. 2.13 Ellipse obtained at 2.0[m] before

thining out the data

Fig. 2.14 Ellipse obtained at 3.0[m] before

thining out the data

Fig. 2.15 Ellipse obtained at 4.0[m] before

thining out the data
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x=6.0[m]でモデルから算出されたずれ推定楕円内に含まれる∆rは，91.5%であった (Fig.

2.17)．

Fig. 2.16 Ellipse obtained at 5.0[m] before

thining out the data

Fig. 2.17 Ellipse obtained at 6.0[m] before

thining out the data

x=7.0[m]でモデルから算出されたずれ推定楕円内に含まれる∆rは，94.6%であった (Fig.

2.18)．

x=8.0[m]でモデルから算出されたずれ推定楕円内に含まれる∆rは，95.9%であった (Fig.

2.19)．

Fig. 2.18 Ellipse obtained at 7.0[m] before

thining out the data

Fig. 2.19 Ellipse obtained at 8.0[m] before

thining out the data

x=9.0[m]でモデルから算出されたずれ推定楕円内に含まれる∆rは，96.5%であった (Fig.
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2.20)．

x=10.0[m]でモデルから算出されたずれ推定楕円内に含まれる ∆r は，97.5% であった

(Fig. 2.21)．

Fig. 2.20 Ellipse obtained at 9.0[m] before

thining out the data

Fig. 2.21 Ellipse obtained at 10.0[m] before

thining out the data

以上の結果から，L字角に近い位置でのずれ推定楕円と実験から算出したずれが一致して

いないことが分かった．この理由として，レーザー 1本を回転させて 0.25◦ずつという非常

に細かくデータ取得しているため，求めた偶然誤差が独立したものとなっていなかったこと

が考えられる．実際に共分散行列を求めると，理想的な偶然誤差では対角成分以外は 0とな

るのに対し，実験から得られたデータでは対角成分以外にも大きな値が存在している状態で

あったことが確認できた．

この解消のため，距離データを 6点に 1点だけ使用することとする．こうすることで対角

成分以外はほぼ 0となるデータとして扱うことができた．

2.4.3 データ点を間引いた後の比較結果

上記問題を解決するためにデータを間引いて同様の比較をした結果を以下に示す．

x=1.0[m]でのモデルから計算したずれ推定楕円式は以下となる．

1 = (6.4793∆x 2 × 106 − 2.2046∆x∆φ× 105 + 5.9841∆φ2 × 107)/9 (2.35)



第 2 章 自己位置推定精度の解析 39

このずれ推定楕円内に含まれる∆rは，89.7% であった (Fig. 2.22)．

x=2.0[m]でのモデルから計算したずれ推定楕円式は以下となる．

1 = (3.3129∆x 2 × 106 − 3.0732∆x∆φ× 105 + 7.9603∆φ2 × 107)/9 (2.36)

このずれ推定楕円内に含まれる∆rは，94.4% であった (Fig. 2.23)．

Fig. 2.22 Ellipse obtained at 1.0[m] after

thining out the data

Fig. 2.23 Ellipse obtained at 2.0[m]after

thining out the data

x=3.0[m]でのモデルから計算したずれ推定楕円式は以下となる．

1 = (1.8432∆x 2 × 106 − 3.3642105∆x∆φ×+6.3265∆φ2 × 107)/9 (2.37)

このずれ推定楕円内に含まれる∆rは，94.6% であった (Fig. 2.24)．

x=4.0[m]でのモデルから計算したずれ推定楕円式は以下となる．

1 = (1.0963∆x 2 × 106 − 3.3532∆x∆φ× 105 + 4.8739∆φ2 × 107)/9 (2.38)

このずれ推定楕円内に含まれる∆rは，96.6% であった (Fig. 2.25)．

x=5.0[m]でのモデルから計算したずれ推定楕円式は以下となる．

1 = (6.9659∆x 2 × 105 − 3.1680∆x∆φ× 105 + 4.0256∆φ2 × 107)/9 (2.39)

このずれ推定楕円内に含まれる∆rは，96.9% であった (Fig. 2.26)．
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Fig. 2.24 Ellipse obtained at 3.0[m] after

thining out the data

Fig. 2.25 Ellipse obtained at 4.0[m]after

thining out the data

x=6.0[m]でのモデルから計算したずれ推定楕円式は以下となる．

1 = (4.4658∆x 2 × 105 − 2.8836∆x∆φ× 105 + 3.1960∆φ2 × 107)/9 (2.40)

このずれ推定楕円内に含まれる∆rは，96.6% であった (Fig. 2.27)．

Fig. 2.26 Ellipse obtained at 5.0[m] after

thining out the data

Fig. 2.27 Ellipse obtained at 6.0[m]after

thining out the data

x=7.0[m]でのモデルから計算したずれ推定楕円式は以下となる．

1 = (2.8487∆x 2 × 105 − 2.5502∆x∆φ× 105 + 2.4374∆φ2 × 107)/9 (2.41)

このずれ推定楕円内に含まれる∆rは，98.3% であった (Fig. 2.28)．

x=8.0[m]でのモデルから計算したずれ推定楕円式は以下となる．

1 = (1.7818∆x 2 × 105 − 2.2044∆x∆φ× 105 + 1.7727∆φ2 × 107)/9 (2.42)
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このずれ推定楕円内に含まれる∆rは，99.1% であった (Fig. 2.29)．

Fig. 2.28 Ellipse obtained at 7.0[m] after

thining out the data

Fig. 2.29 Ellipse obtained at 8.0[m]after

thining out the data

x=9.0[m]でのモデルから計算したずれ推定楕円式は以下となる．

1 = (1.0695∆x 2 × 105 − 1.8712∆x∆φ× 104 + 1.2083∆φ2 × 107)/9 (2.43)

このずれ推定楕円内に含まれる∆rは，98.6% であった (Fig. 2.30)．

x=10.0[m]でのモデルから計算したずれ推定楕円式は以下となる．

1 = (5.9011∆x 2 × 104 − 1.5660∆x∆φ× 104 + 7.4140∆φ2 × 106)/9 (2.44)

このずれ推定楕円内に含まれる∆rは，98.4% であった (Fig. 2.31)．

Fig. 2.30 Ellipse obtained at 9.0[m] after

thining out the data

Fig. 2.31 Ellipse obtained at 10.0[m] after

thining out the data
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間引いた結果，ずれ推定楕円内部に実験から求めた∆rの 98.9% 近くが含まれているこ

とを，1.0[m]～10.0[m]の 1.0[m]ごとにおいて確認できた．このことから，このずれ推定楕

円を使用して計測していない地点でのずれも推定可能であると言える．このずれ推定楕円は

ロボットのずれの分布を示している．今回使用した LRFのレーザー 1本 1本の持つ誤差は

節 3.5で求めた標準偏差であり，その値は 0.035[m]が上限となっていた．このような値の偶

然誤差を持っているデータでも，この LRFのように高密度なデータ取得によってロボット

の位置姿勢ずれを非常に小さいものに抑えることができるということが分かった．

2.5 ずれ推定楕円による自己位置推定精度評価

各地点∆x におけるずれ推定楕円の面積を 1つの自己位置推定評価値として使用すること

を考える．∆x が 0.1[m]～12.7[m]までのずれ推定楕円の面積を以下に示す．

Fig. 2.32 This figure shows the area of slip estimating ellipse.



第 2 章 自己位置推定精度の解析 43

この面積が小さいほどずれが少なく，データを取得する位置として適切であるということ

ができる．また，今回扱う誤差は偶然誤差であり，計測回数を増加させることで計測精度を

上げることが可能である．例えば同じ場所で n回計測を行った場合，標準偏差は 1/
√
nとな

り，計測精度は向上する．これはこの推定楕円面積にも適用できるため，例えば次のように

定量的に位置推定精度を比較することができる．

例)∆x=3.0[m]における 1回の自己位置推定精度の評価値は 2.6186×10−6である．一方，

∆x=6.0[m]における 2回の自己位置推定精度の評価値は 7.4896/
√
2× 10−6 = 5.294× 10−6

となり，L字角から離れたところから 2回計測をするよりも L字角に近い位置で 1回計測す

る方がずれが小さく高精度な計測であると言える．

2.6 自己位置推定精度解析のまとめと今後の展望

本提案手法では計測モデルから計測精度を定量的に評価することを目的とし，最終的にず

れ推定楕円を導出し，各位置での計測精度を定量的に示すことができた．今回は屋外環境に

おいて自律移動する際，頻繁に計測される L字角に焦点を置いて研究を進めてきた．将来的

には，L字角のみではなく，モデルを変え，幾何学的に変換行列 J を算出すれば同じように

精度を解析が可能である．さらに，自律移動ロボットが経路設定をする際精度の良い計測箇

所を自ら選択し，より安定した自律移動を可能とすることが期待される．
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第3章

マッチング取捨選択

3.1 概要

本章ではLRFから取得した2値画像マッチングを用いる自己位置推定において，マッチング

結果の正誤を評価する手法について述べる．画像マッチングはOpenCVの cvMatchTemplate

をベースにしたものを使用しており，第 2章でも使用した 2-D LRFで取得した距離，角度

データから得られる 2値画像を使用する．この際算出されるマッチング率を評価値とし，環

境毎にマッチング正誤の判断のためのマッチング閾値を設定する．本研究では，1枚の 2値画

像はマッチングの正誤を決定するあるマッチング閾値を 1つ有していると考えている．LRF

で取得した 2値画像マッチングにおいて，建物の壁などデータ点列が直線に並び，同じパ

ターンの特徴が出現しやすい環境ではマッチング率は高く，点列がばらばらに並び，同じパ

ターンの特徴が出現しにくい生垣や草むらなどでは低く出やすい傾向がある．前者の環境で

はマッチングが成功するときのマッチング率は高く，後者では低くなる．1枚の画像上の環

境データ点列を分類し，閾値を与え，その平均値を算出することで画像のマッチング閾値を

設定する．この手法において，どのようなデータ点列にどのマッチング閾値を付与するべき

かを判断する必要があり，この判断には SVMを使用する．SVMモデルを作成するために
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与える訓練サンプルは環境データ点列のばらつき具合とし，画像生成前の距離データを加工

したものとする．閾値設定が適切であるかどうかを環境を変えて実験し，検証した．また，

自律移動に本提案手法を搭載し，閾値が適切に設定され，安定した自律移動が可能であるこ

とを確認した．

3.2 LRFを用いたの自己位置推定

3.2.1 マッチングの基礎技術について

一般的に用いられるマッチング手法には，ICPマッチング法 [20]と，画像マッチング法が

あり，第 1章で挙げた自己位置推定の従来手法もこのどちらかの手法をマッチングの基本技

術としている．ICPは元データ点と，比較対象となるデータ点の距離が最小となるような点

を探索する手法であり，自己位置推定に適用すれば，元データと走行時取得データを比較し

てずれを算出することが可能である．この手法では精度の高いマッチングが可能であるが，

データ点 1つ 1つの距離を計算することになるため計算量が多い．自律移動においてミリ単

位の精度は必要が無いため，本研究では画像マッチング法を採用した．次小節で画像マッチ

ング手法について述べる．

3.2.2 画像マッチング，マッチング率について

本研究で使用する自律移動ロボットMieCが採用している自己位置推定手法は，LRFから

取得された 2値画像による局所マップマッチングである．このマッチング手法では，アフィ

ン変換による画像の回転，平行移動と画像，動画処理に必要な様々な機能が実装されている

オープンソースライブラリであるOpenCVの cvMatchTemplateを組み合わせて使用してい

る．自律移動の流れとしては，まず自律移動をする前に手動で走行コースの LRFデータを

取得し，オリジナル画像としてストアしておく．その後，自律移動時にデッドレコニングを

頼りにしながら決められた位置で LRF画像を取得し，走行時取得画像として保存する．こ
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のオリジナル画像と走行時取得画像を使ってマッチングする．まずオリジナル画像をアフィ

ン行列を使ってあらかじめ指定しておいた角度分回転させ，中心から指定したピクセル分を

抜き出しテンプレートとする．二次元アフィン変換はアフィン変換行列 Aを用いて次のよ

うに表すことができる.

A =


cos θ sin θ tx

− sin θ cos θ ty

0 0 1

 (3.1)

ここで θは回転角を表し,tx, ty は x,y方向それぞれの平行移動量を表す. 点 (x , y)tを θ回転

させたときの座標を (x ′, y ′)tとすると

(x ′, y ′)t = A(x , y)t (3.2)

と計算される. 経験としてデッドレコニングが正常であれば機体が大きく回転することはな

く，オリジナル画像を回転させる角度は [-32,-24,-20,-16,-8,-4,0,4,8,16,20,24,32]としている．

このテンプレートを使用して画像上でピクセル毎にマッチングする．その中で最もマッチン

グ率の高かった回転角度，距離を補正し，次のマッチング点に向かって走行する手法をとっ

ている．Fig. 3.2は Fig. 3.1で取得したオリジナルと走行時取得した 2値画像の例である．

この 2値画像上では，ロボットの進行方向は画像左方向から右方向となっている．距離，角

度データを画像データに変換してストアし，走行中にマッチングすることで位置姿勢を補正

している．この手法は ICPと比較して精度は落ちるが，局所的な地図を取得しマッチング

するためマッチング回数が少なく処理するデータ量が少ないことが利点である．

各ピクセル毎に計算されるマッチング率は以下の正規化相互相関を採用している．

R(x, y) =

∑∑
T ′(x′, y′)・I ′(x+ x′, y + y′)√∑∑

T ′(x′, y′)2・
∑∑

I ′(x+ x′, y + y′)2
(3.3)

この式において，R(x,y)は (x,y)でのマッチング率，I’(x,y)はオリジナル画像の座標 (x,y)の

輝度値，T’(x’,y’)はテンプレート画像の座標 (x’,y’)の輝度値を表す．この式の分子部分で

はテンプレート画像の各ピクセルの輝度値ベクトルと走行時取得画像の輝度値ベクトルの内
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Fig. 3.1 Picture of the landscape LRF data are taken

Fig. 3.2 left:Original bynary image, rigth:Data bynary image

積が計算され，それを正規化したものをマッチング率としている．正規化相互相関はテンプ

レートや画像の明るさの変動があっても安定的に類似度計算ができるものであり，今までの

自律移動ではこのマッチング率を使用することでマッチングに異常が出るなどしたことが無

かったため，本研究においてもこのマッチング率を使用する．R(x,y)が 1に近ければ近いほ

どオリジナル画像から作られたテンプレート画像が走行時取得画像に合致していることにな

る．1ピクセル毎にこのR(x,y)が計算され，この値が最大となる場所の回転，x,y方向のず

れを基にして位置姿勢の補正している．マッチング率R(x,y)は環境ごとに異なる値を取り，

取得した特徴量が直線として取得されることが多い建物の壁などであれば，輝度値も一致し

やすくマッチング率は高い値を取ることが想定される．しかし，人間の足や自転車など，短

時間で移動してしまう不安定な物体に対して画像マッチングを行うと，輝度値が一致せず誤
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マッチングが発生しやすくなり，それに伴いマッチング率も低くなることが考えられる．不

安定物体の他にも，屋外環境では比較的に良く使用される生垣や茂みなどのデータに関して

も高いマッチング率は期待できない．

3.3 自己位置推定破綻防止のためのマッチング取捨選択

私が所属する本研究室の環境認識班，人工知能班は 2012-2015のつくばチャレンジにMieC

LMと参加してきた．2014,2015では誤マッチングによって自律移動を断念することになっ

てしまった．この失敗から，本提案手法の「マッチング結果の取捨選択」を取得したデータ

から判断基準を作成して実行するという考えに至った．自己位置推定の際，マッチングの疎，

密に関わらず誤マッチングが連続して発生してしまうと自己位置推定の破綻につながる．そ

のため，マッチングが正確であるかどうかを評価したいという課題が発生することはこれま

でに述べた．本研究では評価値としてマッチング率 (Eq. 3.3)を使用する．取得したデータ

からそのデータを取得した環境で必要となるマッチング率の閾値を SVMを使用して判別す

るのが本提案手法である．

3.3.1 提案手法:距離データ点列からマッチング閾値設定

LRF2値画像において，建物の壁，階段などデータ点列が直線に並び，同じパターンの特

徴が出現しやすい環境ではマッチング率は高く，点列がばらばらに並び，同じパターンの特

徴が出現しにくい生垣，草むらなどでは低く出やすい傾向がある．そのため前者の環境では

マッチングが成功するときのマッチング率は高く，後者では低くなる．このことから，全環

境の画像マッチング率とマッチングの成功率の関係性はFig. 3.3のようになると考えられる．

Fig. 3.4は異なる 3種類の環境で取得された 3枚の画像のマッチング正誤を判断するグラ

フであり，データを取得する場所によってマッチング閾値は変化すると考えられる．あらゆ

る環境において Fig. 3.4のグラフが存在すると考えると，全てのグラフを足し合わせて平均
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Fig. 3.3 The relationship between matching ratio and correct matching percentage

を取ると Fig. 3.3が表現できる．

Fig. 3.4 The threshold of matching in each environment

閾値の高い画像が集まる環境がある一方で，低い画像が集まりやすい環境も存在すると考

えられ，閾値に偏りが生じることが想定される．例として，屋外は低閾値の画像が集まりや

すく，Fig. 3.5(a)のように，屋内は高閾値の画像が集まりやすく，Fig. 3.5(b)のようにな

ると考えられる．この偏りを基に環境に適したマッチング閾値を設定する必要があると考え

られる．画像のマッチング閾値は各点列から起因するものであると考え，取得した距離デー

タ点列の連続 5点を 1組にまとめる (Fig. 3.6)．この際，環境ごとに点の凹凸具合が異なり，

この凹凸具合によってマッチング率が変動すると考えたため，この 5点に最小二乗法を適用

して生成した直線からの符号付距離を特徴量とし，凹凸具合に合った閾値を与える．先頭点

を次の点にずらし，特徴量を作成，閾値の付与を繰り返す．画像のマッチング閾値はこの点
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Fig. 3.5 The relationship between matching ratio and correct matching percentage in

indoor and outdoor environment

Fig. 3.6 Make a group from 5 data points

列の閾値の平均として考えることとする．
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Fig. 3.7 How to make roughness feature
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3.3.2 サポートベクターマシン (SVM)を使用した点列の分類

点列の凹凸具合をあらわす特徴量を作成したが，その特徴量の持つ閾値を決定したい．そ

のためにはどの環境にその凹凸具合が分類されるか判定する必要がある．本研究ではこの凹

凸具合をサンプルとし，サンプルがどの環境に分類されるか偏呈する分類器として SVMを

使用する [22][23][24]．SVMは教師あり学習を用いる分類器であり，現在知られている多く

の手法の中でも最も認識性能の優れる学習モデルの 1つとして考えられている．SVMは主

に 2クラスを最適に分類する手法であり，教示データをもとに判断面を作成する．SVMは

高次元空間上で計算量的に効率よく，分離する超平面を探し出すことを得意とする．

Fig. 3.8 Support Vector Machine

与えられた教示データを非線形写像することにより線形マシンの使用できる特徴空間へと

変化させる．非線形に写像した要素を ϕ(x)とすると，

f(x) =
N∑
i=1

ωiϕi(x) + b (3.4)

線形マシンは双対表現で表現できるため [23]，決定規則は，テスト点とトレーニング点と単

なる内積を用いて評価できる．

f(x) =
l∑

i=1

αiyi⟨ϕ(xi) · ϕ(x)⟩+ b (3.5)
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αは双対変数，yは出力である．特にカーネルトリックと呼ばれる手法を用いることにより

写像後の特徴空間での内積を計算することなく導き出すことが可能である．

K(x, z) = ⟨ϕ(x) · ϕ(z)⟩ (3.6)

本手法では汎用性がたかく，事前に分離知識を必要とせず，広い分野にわたって使用されて

いるラジアル基底関数カーネル（RBFカーネル）を用いることする．

K(x, z) = exp(−γ∥x− x′∥2) (3.7)

今回使用する SVMは，libsvmという SVMである．この SVMは，SVMの専門家でなく

ても SVMを使用できるようにしたい，使用してほしいという考えから作成された SVMの

オープンソースライブラリである [25]．この libsvmは svmモデルの作成，分類プログラム

はもちろんのこと，最適な分類をするためのパラメータ調整をしてくれるグリッドサーチ

プログラムも備えており，非常に扱いやすいものとなっている．訓練サンプルとしては小節

3.3.1で LRFデータから作成した，凹凸具合を表現する 5次元のベクトルを与える．グリッ

ドサーチプログラムによって最適な 2パラメータ (コストC(誤分類の許容値)，γ(非線形性))

を設定した上でモデルを作成する．

3.4 事前実験:マッチング率の差異の検証

本提案手法は環境毎にマッチングの閾値が異なるという前提で進めてきたが，実際に環境

によってマッチング率に差異があるのかどうか実験して確認した．実験環境は屋内環境とし

て三重大学機械創成棟 2Fの廊下，屋外環境として三重大学三翠ホール前のモニュメント付

近遊歩道，安定した特徴ではない駐輪場に駐車してある自転車の 3環境である．3環境とも

自律移動ロボットが走行する際に頻繁に現れる特徴点が取得される環境であり，屋内では壁

が，屋外では生垣が，駐輪場では多くの自転車が周囲に存在する環境となっている． 各環

境下でオリジナル画像を最初に取得し，マッチング用画像はFig. 3.13の順でFig. 3.12の実
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Fig. 3.9 Picture and binary image of indoor environment

Fig. 3.10 Picture and binary image of outdoor environment

験風景のように，位置をMieC LM 1台分，各地点で角度を± 30度回転させて設置して取得

する．オリジナル画像とマッチング用画像をマッチングし，正しく補正値が算出できている

かどうか実験者が判断し，可能であった場合のマッチング率，失敗した時のマッチング率か

ら，最低限必要であると考えられるマッチング閾値を設定した．マッチングが正しいかどう

かの判断については，自己位置推定の際最も大きく影響を及ぼす角度補正が正しいか確認し

た後，位置補正がMieC 1台分までは許容するものとした．屋内環境，屋外環境，駐輪場付

近で取得された LRFによるオリジナル 2値画像はそれぞれ Fig. 3.9，Fig. 3.10，Fig. 3.11

である．この実験から環境によってマッチングの閾値に差異があることが分かるとともに，
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Fig. 3.11 Picture and binary image of bycicle

各環境における点列の凹凸具合に与えるマッチング閾値は屋内環境 0.56，屋外環境 0.40，駐

輪場 0.22と設定することができた．

Fig. 3.12 Example of experiment

3.5 SVMによる判別閾値設定実験

事前実験で取得した 3環境それぞれのオリジナル LRFデータから，各環境における点列

の凹凸具合の訓練サンプルを作成し，屋内，屋外，自転車の 3クラス分類器を作成する．本

研究では 3クラスのみの分類であるため，1対他分類を 3回行い，屋内のみ，屋外のみ，自
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Fig. 3.13 The order and position of experiment

転車のみに分類する．未知データが取得された際，未知データの点列の凹凸具合ベクトルを

作成し，屋内，屋外，自転車のいずれかに分類された場合のみ閾値を与え，それ以外のベク

トルは無視するものとする．最終的に未知データから生成される画像の閾値は各点列の凹凸

具合ベクトルの持つ閾値の平均で設定される．

実際に適切な閾値設定が可能か否か検証した．屋内 (Fig. 3.9の創成棟 2F廊下 (Passage1))，

廊下 2(Fig. 3.14の階段付近 (Passage2)))，屋外 (Fig. 3.10の三翠ホール前広場の遊歩道

(Outdoor walk))，Fig. 3.11の学務前駐輪場 (Bicycle parking)の 4地点おいてデータを取

得し，適切な閾値設定が可能であるか確認する．類似環境も含まれるが，環境の形状が異な

る環境も含まれており，適切に閾値設定できるかどうかの検証には十分であると考える．各

環境で Fig. 3.13の順にデータを取得する．各地点において角度ずれが無い場合，± 30◦回

転させた場合の 26回データを取得し，設定された閾値の平均，適切に閾値が設定された確

率を Tab. 3.1に示す．

廊下 1のみ適切なマッチング閾値が設定できているかどうかに低い値が出ている．この

原因としては屋内環境においてテンプレートマッチングをした際に，Fig. 3.15に示すテン

プレートとなり，テンプレートマッチングにおいてテンプレートを走行時取得データに合致

するように角度を合わせた後は，両側の壁が写ったデータのみとなるので，平行移動距離が
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Fig. 3.14 The landscape of experiment near the stairs

Table 3.1 The result of matching experiment

Average threshold Percentage of correct threshold

Passage1 0.532 81.8

Passage2 0.527 92.3

Outdoor walk 0.420 97.7

Bicycle parking 0.302 92.3

誤ってしまっていてもマッチング率が高く出てしまうためであると考えられる．この問題に

ついては本手法で閾値を設定することは困難となるが，廊下等の直線特徴量が出続ける環境

を走行する場合，角度補正のみ実行し，直線距離を補正できる箇所までデッドレコニングの

みで走行をすることが十分に可能である．各点列の凹凸具合に与えられる閾値は屋内 0.56，

屋外 0.40，自転車 0.22であった．この実験から屋内，屋外，自転車共に各環境の適切な閾

値が設定できているのが確認できた．

次に，自律移動に本手法を適用した．走行アルゴリズムを Fig. 3.16の NSチャートに示

す．本提案手法を搭載した自律移動において，適切な閾値設定によるマッチング結果の取捨
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Fig. 3.15 The template of indoor passage

選択をしながら安定した自律移動が可能であることを確認することができた．走行コースは

三重大学工学部学務前から構内のミニストップまでである．
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3.6 マッチング取捨選択のまとめと今後の展望

本提案手法は，環境毎にマッチング閾値を設定するものであり，ある画像のマッチング閾

値は LRFで取得した環境の点列の凹凸具合がもつ閾値の平均で表す．この考え方が正しい

かどうか検証した上で，ある環境のマッチング閾値を設定できたことを示し，さらに自律移

動プログラムに搭載することで安定した自律移動を実現可能であることを示した．

今後の展望として，提案手法を自律移動に適用して実験した回数が多くないため，より多

様な環境に対応できるようにデータ収集と実際に走行実験することが望まれる．自律移動時

にデータを取得し，自律走行時とは別の機会に SVMに学習させることが可能であるため，

もし未知のデータが収集された場合でも新しく学習させてより多種多様な環境での閾値設定

が期待できる．また，本提案手法のマッチング閾値を可変とすることについては画像マッチ

ングだけでなく ICPによる自己位置推定にも適用できるものであるため，自己位置推定の

評価に使用できると考える．さらに現在自律移動手法の主流であるパーティクルフィルタの

リサンプリング時にこの閾値設定を適用すれば，より正確に候補パーティクルを残すことが

可能であると考えられる．
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第4章

結びに

最終成果と今後の展望

本研究では，マッチング前とマッチング後にデータを評価する手法を提案し，実際の有用

性を実験において示した．自己位置推定精度解析においては対象物体のどの位置でデータ取

得するべきか定量的に示すことができ，マッチング取捨選択においてはマッチング閾値を特

徴量の持つ閾値の平均とすることで，未知データの特徴量を分類し，閾値設定をすることを

可能とした．

自己位置推定精度の解析は，ずれの少ない計測点を計算できるようになったため，現在は

人の手によって経験則で作成されているグローバルマップをロボット自身が自動で生成する

第一歩となりうると考えている．本研究では L字角に限定された精度解析となっているが，

モデルを変えることで計算手法を変えることなく L字角以外の物体に対する精度解析も可

能である．人間がまず走りたいコースを手動で走らせることは変わらないが，どこでマッチ

ングをするかをロボットが判断できるようになることが期待できるということである．

マッチング結果の取捨選択においては，最も期待される適用先としてパーティクルフィル

タへの適用が考えられる．パーティクルフィルタのリサンプリング時のマッチングに本提案
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手法の閾値を設定することで，マッチング結果が正しくないのに生き残っていたパーティク

ルの削除が期待できる．この閾値設定という考え方については画像マッチングのみではなく

ICP法にも応用できるため，マッチングの精度向上に非常に有用であると考えている．

両提案手法ともに自律移動に搭載可能な手法であり，今後様々な環境での自律移動に使用

されることが期待される．



付録 63

付録

1. SVMによる閾値設定法と訓練サンプルの設定法

訓練サンプルを最終的に凹凸具合決定した流れを示す．

1.1 2値画像の輝度値データを使用

まず初めに 2値画像データの輝度値を訓練サンプルとして使用する手法を考える．MieC

で使用する 1枚の画像は 200× 200の 40000ピクセルからなり，一枚の画像からこの

輝度値ベクトルの訓練サンプルが入手できる．自律移動の際，マッチング閾値と輝度

値データをストアしておき，そのデータに基づいてオフラインで SVMに学習させ，判

別器を作る．別の自律移動の際，その SVMを用いて未知環境で取得した輝度値デー

タがどれほどの閾値を必要とするのか判別する手法である．しかし，この手法ではベ

クトルは 40000次元をもつことになるため，判断面を引くために相当数のサンプルが

必要となり，モデル作成が困難である．
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1.2 距離データを無加工のまま使用

1枚の画像から多くの訓練サンプルを取得できればそれだけモデル作成が容易になり，

また正確な判断面を作成できる．そこで，輝度値データではなく LRFで取得した距

離データをそのまま使用することを第 2に考える．LRFによって取得可能な距離デー

タは後方 90◦を除く 270◦でステップ角が 0.25◦であるので，取得データ数は一回のス

キャンで 1081点である．このデータ点を 5点 1組としてグループ化し，5次元のベク

トルとして訓練サンプルを作成する．先頭をを 1点ずつずらして 5次元ベクトルを生

成することで画像一枚からベクトルを多数取得することが可能となる (Fig. 3.6)．

この訓練サンプルを使用して SVMに学習させてモデルを作成，未知データも同様に

距離の 5次元ベクトル特徴量として，判別器にかけることで特徴量がどのマッチング

閾値を形成するものか判別する．この手法を用いて屋外，屋内環境の分類と実験した

結果，分類できていることが確認できた．しかし，この訓練サンプルは適用範囲が狭

いため，次の手法を考える．

1.3 取得距離データから算出した凹凸データを使用

距離データをそのまま使用する手法では距離が同程度のデータでなければ判別ができ

ないことが考えられる．例として，同じ屋内環境であっても廊下で取得したデータか

ら作成した SVMは居室では使用できない．そのため，特徴量として取得距離データ

から算出した凹凸データを訓練サンプル，判別するデータとして使用する手法を考案
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する．具体的には，1.2で考案した手法と同様に 5点を 1組とする．その 5点から最小

二乗法により近似直線を求め，点と直線の距離から符号付の距離データを算出，これ

を訓練サンプルとして使用する．これにより距離が及ぼす影響は小さくなり，適用範

囲を狭くしてしまっていた原因を取り除くことができ，点列の持つ凹凸具合で特徴量

を分類できる．

2. 2値分類実験，3値分類実験

3値分類に辿り着くまでの流れを示す．まずは屋外特徴と屋内特徴の分類が可能かど

うかを確認した．この実験は試験的に実施したものなので，自転車については考えて

いない．Fig. 3.9，Fig. 3.10を取得した際の距離データから，1.2で提案した訓練サン

プルを作成する手法と，1.3で提案した訓練サンプルを作成する手法を使用し，SVM

に学習させ，モデルを作成した．その後Fig. 4.1，Fig. 4.2に示す元画像の類似環境の

判別閾値設定を行った．屋内の訓練サンプルの持つ閾値は事前実験で決定された 0.56，

屋外のものは 0.40とし，それぞれ 1，-1とラベル付をして判別した．閾値は特徴量の

持つ閾値の平均とする．距離データを直接使用した場合，Fig. 4.1の特徴量は 1061点

中ラベル 1の点が 774個，-1の点が 287個となり，閾値は 0.52と算出された．また

Fig. 4.2に関しては 839点中ラベル 1の点が 108個，-1の点が 731個となり，閾値は

0.42となった．いずれも類似の未知データではあるが判別できていることが確認でき

る．取得距離データから算出した凹凸データの場合，特徴量は 1061点中ラベル 1の点

が 918個，-1の点が 143個となり，閾値は 0.54と算出された．また Fig. 4.2に関して

は 839点中ラベル 1の点が 190個，-1の点が 649個となり，閾値は 0.44となった．こ

ちらも環境に合った閾値を設定できていると言える．

走行実験をした結果，閾値よりもはるかに低いマッチング率が計算されており，全く

閾値が機能しなかった．そのため，自転車をクラスに追加し，3クラス分類とした．多

クラス分類に関しては，libsvmに標準搭載されているが，Cのプログラムソースが無

かった (pythonではあった)ため，提案手法の方法で 3クラス分類をした．
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Fig. 4.1 Experiment data of indoor environment

Fig. 4.2 Experiment data of outdoor environment
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