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学術・技術論文

SVMによる物体と位置の視覚学習に基づく
屋外移動ロボットの位置推定

三 浦 純∗1 森 田 英 夫∗2 ヒルド ミヒャエル∗3 白 井 良 明∗4

A View-Based Outdoor Localization
Using Object and Location Recognition Based on Support Vector Learning

Jun Miura∗1, Hideo Morita∗2, Michael Hild∗3 and Yoshiaki Shirai∗4

This paper describes a view-based localization method using support vector machines in outdoor environments.

We have been developing a two-phase vision-based navigation method. In the training phase, the robot acquires

image sequences along the desired route and automatically learns the route visually. In the subsequent autonomous

navigation phase, the robot moves by localizing itself based on the comparison between input images and the learned

route representation. Our previous localization method uses an object recognition method which is robust to changes

of weather and the seasons; however it has many parameters and threshold values to be manually adjusted. This

paper, therefore, applies a support vector machine (SVM) algorithm to this object recognition problem. SVM is also

applied to discriminating locations based on the recognition results. In addition, to cope with image shifts caused by

the variation of the robot’s heading, we use a panoramic camera; we search the panoramic image for the region which

matches the model image best. This two-stage SVM-based localization approach with a panoramic camera exhibits

a considerable localization performacne for real outdoor image data without any manual adjustment of parameters

and threshold values.
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1. は じ め に

屋外移動ロボットの研究が盛んに行われている．移動のため
には，ロボットの位置推定が必要であり，様々な方法が提案さ
れている．GPSは位置推定のためのセンサとしてよく用いられ

ているが [1] [2]，高い建物の近くでは衛星の隠蔽やマルチパス
などの現象により，信頼できる位置情報が常に得られるとは限
らない．また，測定した位置と環境との対応を取るための地図

を与える必要がある．道路境界や歩道などの局所的な特徴を認
識しロボットを誘導する方法もあるが [3] [4]，そのような特徴
が必ずしも得られない場所を移動するためにはロボットの位置
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推定が必要である．
本論文では，ロボットが与えられた経路上のどの位置にある

かを決定する，という意味での位置推定問題を対象とする．屋
外環境は，屋内に比べてロボットの移動範囲が広くなるため，

あらかじめ環境の地図を与えることが難しい．そこで，我々は，
ユーザが一度ロボットを誘導して経路を学習させたあと，ロボッ
トが学習結果を利用して自律的に位置を推定する，という 2段
階の方法を研究している．同様の方法はこれまでにいくつか提

案されており，それぞれ異なる地図の表現法や学習法を用いて
いる．

Maeyamaら [5]は，誘導時にオドメトリデータと経路の周囲
で観測した立ち木などのランドマークの位置を地図に記録し，

自律移動時に利用した．この手法は経路の比較的近くの物体を
ランドマークとして用いているので，駐車車両の移動などによ
り周囲の物体の配置が変化すると誘導時に作成した地図が利用
できない可能性がある．

位置推定に物体の見えを直接用いる方法もある．この場合，現
在位置で取得した画像と学習画像との物体の見えを比較し，最
も適合する学習画像の取得位置にいると推定するものである．
Li [6] は誘導時に得た画像から経路に沿ったパノラマ画像を作

成し，自律移動時の位置推定に利用している．この手法は画像
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の直接比較により位置推定を行うので，天候や季節の変化によ
る画像中の物体の色の変化に対応できない．Takeuchiら [7]は，

天候の変化による物体の色の変化を正規化により吸収し，同様
の手法を用いて経路に沿った位置の決定に用いているが，季節の
変化による物体そのものの色の変化を考慮していない．Bradley

ら [8] は画像照合に基づく位置推定において，見えの変化に対

応するために多様な条件下で学習した画像データベースを用い
ているが，画像を取得するためのコストが高くなる．
我々の従来手法 [9] では，屋外に存在する特徴的な物体（建

物，木など）に対し，見えの変化を考慮したモデルを作成し，そ

れを用いて物体認識を行った．そして，画像同士を直接照合す
るのではなく，認識の結果同士を照合することによって，見え
の変化に対応することができた．しかしながら，そのモデルは
色やエッジ密度といった画像特徴の可能な範囲として定義され，

その範囲は集めたデータから手作業で決定していた．また，画
像同士の照合の判定も手動で設定したしきい値を用いて行って
いた．このような手動のパラメータ調整は多様な環境に適用し
ようとする際の欠点となる．そこで，本論文では学習機構の導

入により自動的にモデルを獲得し，それをもとに位置推定を行
う手法を提案する．
近年，パターン識別器としてサポートベクトルマシン（sup-

port vector machine，以下 SVM）が注目を集めており，三次

元物体認識 [10]，顔認識 [11]～[13]，パターンマッチングに基づ
く物体追跡 [14]などに適用され，優れた識別性能を持つことが
示されている．我々の見えに基づく位置推定問題は，現在の入
力画像に最も近い学習画像を探索することに帰着されるので，

SVMに基づく認識手法の利用に適している．SVMを位置推定
に利用した例としては，Yamano ら [15] によるものがあるが，
この研究は屋内環境に設置された RFIDからの信号パターンを
SVM により識別するものであり，環境の事前の整備が必要と

なり，屋外環境には適さない．
本論文で提案する位置推定手法では，画像中の物体の認識を

行い，その結果を用いて位置を推定する，という 2段階の処理
それぞれを SVMで行う．物体認識のための SVMは，あらか

じめ多様な条件下で得た物体の画像群から学習する．位置推定
のための SVMは，実際の経路ごとに得た認識結果列から学習
する．したがって，第 1段階の SVMの結果を第 2段階の SVM

で利用することになる．

屋外環境ではロボットの走行可能な領域が比較的広い場所が
多いため，学習時と自律移動時では，ロボットの向きや経路か
らの横方向の位置にずれが生じる可能性がある．屋外環境では
比較的遠方の物体を観測することが多いので，経路からの横方

向の位置のずれがあっても，画像内の物体の位置の変化はあま
り生じない．それに対し，向きのずれについては，ずれが小さ
くても画像内の物体の位置が大きく変化するため，位置推定性
能が落ちてしまう．この問題に対処するため，全方位カメラで

得られるパノラマ画像を用い，学習画像に最もよく適合する領
域を入力画像中から探索することにより，向きの変化に対応す
る．全方位画像全体，あるいはそこから得られる何らかの特徴
量を比較することにより位置推定を行う手法が提案されている

が（例えば，文献 [16] [17])，本論文の対象とする屋外での比較

的粗い位置推定では，経路の両側の物体までの距離が近くかつ
その変化が大きい場合に見えの変化が大きくなり，画像照合の

性能を低下させる可能性があるので，進行方向に沿った部分の
みを用いる．

2. 提案手法の概要

2. 1 サポートベクトルマシン

サポートベクトルマシン（support vector machine，SVM）
[18]～[20]は 2クラスの識別器であり，2クラスのいずれかにラ
ベルづけされたサンプルの集合からなる学習データを識別する
ことのできる超平面を計算する．学習データが線形分離可能な

場合には，完全に識別することのできる超平面は無数に存在す
るので，マージン最大化（最も識別平面に近いサンプルまでの
距離を最大化する）に基づいて超平面を決定する．最も識別平
面に近いサンプルの集合をサポートベクトルと呼び，識別平面

はサポートベクトルの集合のみによって規定される．線形分離
不可能な場合には，一部のサンプルが識別平面を越えて反対側
に存在することを許した評価関数を用いて，最適な分割平面を
計算する．

通常の識別問題では，対象とするデータの定義された空間
（データ空間）においては，非線形の識別面が必要となることが
多い．そこで，低次元のデータ空間から仮想的な高次元空間へ
マッピングし，高次元空間で線形識別平面を求めることが考え

られる．SVM の計算においてはデータベクトル同士の内積が
計算できればよいという点に着目し，高次元空間での内積を低
次元空間でのデータから計算するためのカーネル関数を利用し，
陽に高次元空間へのマッピングを行うことなく非線形の識別面

を求めることができる．これをカーネルトリックという．
SVMの詳細については，上記参考文献等を参照されたい．な

お，本論文では，SVMのソフトウェアとして SVMlight [21]を
用いた．

2. 2 2段階の位置推定

Fig. 1に我々の提案する，SVMを用いた位置推定手法の概
要を示す．全体の処理は 2段階に分けられる．第 1段階では画

像中の物体を認識する．そのために，画像をウインドウと呼ば
れる小領域に分割し，ウインドウごとに色やエッジ密度などの
画像特徴のベクトルを抽出し，その結果を並べた特徴画像を生
成する．次に，物体ごとに学習させた SVM（物体認識 SVM

と呼ぶ）に特徴画像を入力し，ウインドウごとに対応する物体
があるかどうかを判別し，それらを一次元に並べたベクトルを
出力する．最後に，物体ごとの出力ベクトルをすべて結合した
ベクトルを生成する（特徴ベクトルと呼ぶ）．季節や天候の変化

による物体の見えの変化に対処するために，多様な状況下で取
得した画像を学習に用いる．
第 2段階では，第 1段階の認識結果（特徴ベクトル）を用い

た位置の推定を行う．推定を行いたい位置の集合をあらかじめ

定めておき，各位置を他の位置から識別するような SVM（位置
推定 SVMと呼ぶ）を，位置ごとに生成しておく．識別を画像
そのものではなく物体認識結果に基づいて行うことにより，屋
外での位置推定のロバスト性を向上させる．

ロボットがある位置にいるかどうかを判別するためには，入

日本ロボット学会誌 25 巻 5 号 —143— 2007 年 7 月



794 三 浦 純 森 田 英 夫 ヒルド ミヒャエル 白 井 良 明

Fig. 1 Two-stage localization using SVMs

(a) An input image

(b) Object recognition result

Fig. 2 An input panoramic image and the recognition result

力画像を物体認識 SVMに与えて得た特徴ベクトルに，その位

置に対応した位置推定 SVMを適用してその出力結果を調べる．
もし，ロボットが学習時に走行した経路上を走行している場合
には，適用する位置推定 SVMを経路に沿って順に切り替えて
いけばよく，その場合には一度に一つ（あるいは少数）の位置

推定 SVMを適用すればよい．
上記のような 2段階の SVMを用いる方法ではなく，各位置

に対して多様な状況で取得した画像を用いて SVMを学習させ
るという，1段階の方法も可能である．しかし，そのためには多

様な条件下での画像をすべての位置で取得する必要がある．そ
れに対し 2段階の方法では，第 1段の SVMのために（位置は問
わず）多様な状況で物体を取得した画像と，第 2段の SVMのた
めにすべての位置においてある特定の状況下で取得した画像と

があればよく，それらの組み合わせを全部取得する必要はない．
2. 3 パノラマ画像とその利用法

パノラマ画像の取得には PointGrey社の LadyBug2 を用い

る．Fig. 2 (a) にパノラマ画像（サイズは 1,800 ×256 ピクセ
ル）の例を示す．本論文では大学の構内のような環境を想定し
ており，画像中には建物，木，車，自転車などの物体が存在す
る．車や自転車などは時間ごとに変化するので，画像の上半分

に存在する建物，木，空という比較的大きな物体を位置推定に
用いる．そのために，画像の上部 1,800 ×128 ピクセルの領域
のみを処理の対象とする．
位置推定 SVMに対してこのパノラマ画像を次のように利用

する．学習時には上記領域の水平方向の中央部の 304× 128 ピ

クセルの領域を取り出し，学習画像とする．位置推定時には，

同じ大きさの領域を，上記処理領域内を水平に移動させながら，
各位置において物体認識 SVMを適用して特徴ベクトルを取り
出し，位置推定 SVMへ入力してその出力値を計算する．そし
て，最大となる出力値を現在の入力画像に対する評価値とする．

3. 物体認識 SVM

3. 1 認識対象物体と認識に用いる画像特徴

本論文では，認識の対象として四つの物体クラスを考える．以
下に，各物体クラスとその見えについて簡単に説明する．

•葉のある木：葉のエッジが多く観測される．また，葉の色
は季節によって変化する．

•葉のない木（落葉した木）：枝のみが観測される．枝のエッ
ジの方向は様々である．

•空と建物の側壁：ともに一様な領域として観測される．
•建物の窓と境界：強い直線セグメントが観測される．

木について二つの物体クラスを用いるのは，季節の変化による
見えの大きな変化に対応するためであり，画像中のある場所で
どちらかが認識されれば，そこに木が存在すると考える．
認識に当たっては，処理対象領域を 16× 16 ピクセルの大き

さを持つ小領域（ウインドウ）に分割し，各ウインドウごとに上
記の 4種の物体クラスに属するかどうかを判定する．Table 1

は，認識する物体クラスごとに，その物体が存在するとしたと
きにつける領域名（ラベル），および利用する画像特徴をまと

めたものである．木の認識においては二つの物体クラスを設定
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Table 1 Objects, region names, and image features used

object region name
image features used

(r, g, b) fdensity fdistrib fhough

trees with leaves tree region
√ √

trees without leaves tree region
√ √ √ √

sky, building side walls uniform region
√ √

building windows and boundaries artifact region
√ √ √ √

しているが，認識結果のラベルは同一のもの（“tree”）とする．
一般に，より多くの特徴を用いることが必ずしもよりよい認識

結果をもたらすとは限らない．そこで，いくつかの特徴量の組
み合わせに対し認識実験を行い，最も認識率が高くなる組み合
わせを選択した．
各画像特徴は以下のように計算する．
• (r, g, b)

この特徴は正規化した色であり，例えば r = R/(R+G+B)

（R，G，B はカラー入力画像のピクセル値）のように計算する．
各ピクセルの正規化した色の値をウインドウごとに平均化した

ものを特徴とする．各要素の値の範囲は [0, 1] である．
• fdensity

この特徴はエッジ密度であり，ウインドウ内のエッジの数をウ
インドウの面積で割って計算する．エッジはソーベルオペレー

タで計算した勾配値が 3以上の点とする．このしきい値は使用
するカメラで白紙を撮像することによって見積もったノイズレ
ベルに基づくもので，認識処理とは独立に見積もることができ
るカメラの特性パラメータであり，物体認識のためのパラメー

タではない．
• fdistrib

この特徴はエッジ方向の分散であり，様々な方向のエッジを

持つ落葉した木の認識に有効である．エッジ方向は周期的なの
で，方向の分散は循環統計（circular statistics）[22]を用いて，
以下のように計算する．ウインドウ内に n 個のエッジがあった
とし，その方向と大きさをそれぞれ φ1, . . . , φn と a1, . . . , an

とする．まず，各方向値を単位円周上の点に変換し，次にそれ
らの，各エッジの強さで重みづけした平均位置 (x̄, ȳ) を次式で
求める．

(x̄, ȳ) =
1∑N

i=1
ai

(
n∑

i=1

ai cos 2φi,

n∑
i=1

ai sin 2φi

)
.

（1）

ここで，値 d = (x̄2 + ȳ2)1/2 を考えると，d はエッジ方向がち
らばっているときには小さくなり，その値の範囲は [0, 1] であ

る．そこで，S = 1− d を方向の分散として用いる．すなわち，
fdistrib = S である．
• fhough

この特徴は，各ウインドウに対してハフ変換を適用したとき

の，ハフ空間における投票の最大値である．ウインドウ内に強
い直線エッジが存在するときには，この値が大きくなる．この
投票値を，多くの画像を処理して得た最大値（現在は，300）で
割って正規化した値を特徴量として用いる．なお，パノラマ画

像中では空間内の直線は歪んで投影されるが，ハフ変換は小さ

なウインドウごとに行うため，その影響はほとんどない．
各ウインドウに対し上記の六つの値が得られるので，入力画

像がこの六つ組の 19 × 8 の配列に変換される．この配列を特
徴画像と呼び，物体認識 SVMへの入力となる（Fig. 1 参照）．
物体認識 SVMは，Table 1 に従って，六つ組の中の四つある
いは六つの特徴量を用いる．

3. 2 物体認識 SVMの学習と認識

各物体クラスごとに一つの SVMを用いる．ある物体クラスの
ための学習データは次のように生成する．多様な季節，天候のも
とで取得した画像から，その物体クラスに属するピクセルのみか
らなるウインドウを 300個選択し正例（positive sample）とす

る．また，その物体クラスをまったく含まないウインドウをランダ
ムに同数選択し負例（negative sample）とする．物体認識には，
RBF カーネル（K(�1,�2) = exp(−γ||�1 − �2||2), γ = 50）
を用いた SVMを利用した．

各 SVMは特徴値の組を入力とし，正の場合（入力が対応する
物体クラスに属すると判断される場合）には 1を，そうでない
場合には 0を出力する．特徴画像の大きさは 19× 8 なので，各
物体認識 SVMの出力はそれらを並べた 152次元の 0-1ベクト

ル（特徴ベクトル）となる（Fig. 1参照）．ただし，葉のある木
と葉のない木の二つの物体クラスについては，どちらかの SVM

が 1を出力する場合には 1を，そうでない場合には 0を値とす
る，一つの特徴ベクトルを生成する．

3. 3 物体認識結果

Fig. 2 (b)に，Fig. 2 (a)の入力画像に対する認識結果（ラベル
づけ結果）を示す．各ウインドウ上の模様はラベル（tree，uni-

form，artifact）を示す．模様のないウインドウは，どのラベル

もつけられなかったものを示す．また，複数のラベルが同時に
つけられたウインドウについては，SVM の出力値がもっとも
大きいラベルに対応する模様を描いている．
各物体クラスごとに 400サンプルを選択し，それを四つのグ

ループに分け，そのうちの 3グループ（300サンプル）を SVM

の学習に用い，残りの 1グループ（100サンプル）の認識テスト
を，4通り行った結果の平均の認識率を求めた．その結果，葉の
ある木は約 92.5%，葉のない木は約 77.5%，一様領域は 94.5%，

建物領域は 84.5%の認識率が得られた．なお，後に示す位置推
定の結果から，これらの物体認識の結果は許容できるものであ
ると判断できる．

4. 位置推定 SVM

第 2段階では，第 1段階の物体認識の結果に位置推定 SVM

を適用する（Fig. 1 参照）．物体認識 SVM から三つのラベル

（tree，uniform，artifact）それぞれに対する 152次元の 0-1ベ

日本ロボット学会誌 25 巻 5 号 —145— 2007 年 7 月
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クトルが出力されるので，それらを結合した 456次元の 0-1ベ
クトルを位置推定 SVMの入力として用いる．

4. 1 位置推定 SVMのための学習データ生成

学習時に誘導された経路上の，位置推定を行う地点ごとに
SVM を用意する．各位置推定 SVM に対し，その位置の近傍
で取得したデータを正例，それ以外の場所で取得したデータを

負例として学習データを生成する．その具体的な手順は以下の
ようである（Fig. 3参照）．
推定を行う位置を中心とするある長さの領域を考え，ロボッ

トがその領域内に存在すればその位置にいるものとし，その領

域内で取得した np 枚の画像を正例とする．風景が連続的に変
化するとすると，その領域の近傍は推定を行いたい位置と似た
風景である可能性が高い．そこで，その領域の前後に同じ長さ
の領域を緩衝領域（buffer zone）として設定し（ロボットが一

定速度で動くとすると，nb = np），それらを除いた位置で得た
画像列から等間隔で画像を nn 枚抽出し負例とする．
以下（4. 2 節）で述べる実験では，画像を 1.5 秒ごとに取得

しながらロボットを秒速約 0.8 [m/s] で移動させた．正例の画

像数 np = 6 とした（これは約 7 [m] の移動量に相当する）．ま
た，負例の画像数 nn = 50 とした．なお，この場合，特徴ベク
トルの次元（= 456）よりサンプル数が少なく線形識別可能で
あることから，カーネルトリックを用いない，線形 SVMを用

いる．

4. 2 位置推定実験

4. 2. 1 画像の取得

Fig. 4に，実験に用いた我々のキャンパス内の長さ約 350 [m]

の経路を示す．図中の Start から Goal までロボットを移動さ
せ，1回の走行で約 300枚の画像を取得した．
学習用とテスト用の 2組の画像セットを取得した．学習用の

画像は 2005 年 11 月 12 日午前 11 時ごろ（天候晴れ）に，ロ

Fig. 3 Making training data for localization SVM

Fig. 4 The route used for experiment

ボットを手で押しながら動かして取得した．テスト用の画像は
2005 年 12 月 28日午後 4時ごろ（天候曇り）に，ロボットを

ジョイスティックで動かしながら取得した．2組の画像の違いを
まとめると以下のようになる．
（1）テスト画像では多くの木で落葉していたが，学習画像では

そのような木はほとんどなかった．

（2）天候と時間が異なるため，物体の見えが異なる．
（3）学習画像取得時にはロボットを手で押したため，移動可能

領域に対するロボットの方向は極めて安定していたが，テ
スト画像取得時にはジョイスティックを用いたためロボッ

トの方向にある程度のばらつきが見られた．
Fig. 5に，ほぼ同じ位置で取得した学習用とテスト用の画像

の例とそれぞれの物体認識結果を示す．見えの変化にもかかわ
らず全体としては似た認識結果が得られていることから，物体

認識 SVMの有効性が示されている．しかし，画像を細かく見
ると認識結果の差異が各所で見受けられる．本研究では，この
ような認識の不確かさに対するロバスト性を位置推定 SVMに
よって実現している．

4. 2. 2 位置推定 SVMの適用結果

経路上に 50 の地点を選び，それぞれについて学習画像デー
タから 6枚の正例画像，50枚の負例画像を取り出して，位置推
定 SVMを学習させた．次に，約 300枚のテスト用画像をそれ

ら 50の位置推定 SVMに入力として与えた．
Fig. 4 (f)～(g) 上のある位置（その位置で取得した画像を同

図の右に示す）に対する位置推定 SVMの出力値を，すべての
テスト画像に対して計算した結果を Fig. 6に示す．グラフは各

テスト画像に対する SVM値の変化を表し，その値が最大とな
る位置で取得した画像およびその最大値を得た画像中でのウイ
ンドウの位置を図の上部に示す．テスト時にロボットは同位置
を二度通っているので，グラフは 2箇所で明確な正の値を出力

する領域を持っている．このことから，この位置を正しく推定
できていることが分かる．
比較のために，2段階の SVMを通常のカメラ（画角約 50度）

を用いて同様の実験を行った際の失敗例を Fig. 7に示す．同じ

経路を走行させながら取得した約 12,000 枚の画像列を取得し，
Fig. 4 の画像に示した位置に対する位置推定 SVMへ入力とし

(a) A training image taken on 2005/11/12 at 11 am (sunny)

(b) A test image taken on 2005/12/28 at 4 pm (cloudy)

Fig. 5 A training and a test image with object recognition re-
sults taken at a same location
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Fig. 6 Result of a localization experiment in our campus

Fig. 7 Localization failure when using a conventional camera

て与えた．SVM値は正しい位置の付近（図中の A および B）

で高い値を示してはいるものの，その値は負であり，位置の推
定に失敗している．

4. 2. 3 位置推定能力の評価

位置推定能力を評価するに当たり，以下の二つの場合を考え
る．もし，ロボットがこれまでの移動履歴を持っていれば，およ

その位置を知っているので，現在の入力画像を予測される位置
（あるいはその近傍）に対応する位置推定 SVMに入力し，その
結果が正になるかどうかを見ればよい．一方，ロボットの現在
位置に関する予測がない場合には，すべての位置に対する SVM

を適用し，出力が正になるかどうかを調べる必要がある．そし
て，複数の SVM値が正になった場合には，その値の大きい位
置にいる可能性が高いと判断できる．これら二つの場合を考え
て，以下の統計量を SVMによる位置推定手法の評価に用いる．

（1）成功率（success ratio）：正しく位置推定が行えた位置の数
とすべての位置の数の比．位置の予測がある程度行える場
合の性能評価に対応する．

（2）最高得点率（highest-score ratio）：正しく推定が行え，か

つ最大の SVM 値を得た位置の数とすべての位置の数の比．
位置の予測ができない場合の性能評価に対応する．
以上の評価基準に基づいて，（1）2段階の SVMを用いた位

置推定手法をパノラマ画像に適用したもの（提案手法），（2）そ

の手法を通常のカメラに対して用いたもの [23]，（3）手動での
パラメータ調整を伴う物体モデルを用いた方法 [9]の三つの手法
を比較した．その際，各位置に対して，学習画像と同じ位置か
ら撮像したと見なせる画像をテスト画像から手動で選択し，そ

れらを入力として位置推定を行った．

Table 2 Comparison of localization methods

Success ratio Highest-score ratio

SVM (panoramic) 96% 96%

SVM (conventional) [23] 88% 78%

Hand-crafted models [9] 95% 57%

比較の結果をTable 2に示す．この結果から，本論文で提案

する手法は，他の方法に比べ極めて高い性能を示していること
が分かる．我々の従来法 [9]では，物体認識結果同士を照合する
際に，対応する物体の領域がどの程度一致しているかを計算し，
その一致の程度があるしきい値を超えるかどうかで，照合の成

功を判断していた．その際，比較的緩いしきい値を用いること
で高い成功率を達成していたが，その影響で最高得点率が下が
る結果になっていた．それに対し，本論文で提案する手法では，
手動のパラメータ調整を行うことなく高い成功率と最高得点率

を両立している．

5. お わ り に

本論文では，サポートベクトルマシン（SVM）を用いた，屋
外移動ロボットのための新たな位置推定手法を提案した．提案
手法は，物体認識のための SVMと位置推定のための SVMを 2

段階で動作させることにより，季節や天候の変化に対応すると
ともに，物体認識や位置推定のためのパラメータ調整を完全に
排除することができる．さらに，パノラマ画像を用いることに
より，学習時と自律走行時のカメラ方向のずれに対処した．実

際の画像を用いた実験で，従来の手法に比べ極めて高い位置推
定性能が得られることを示した．
本論文で提案した位置推定手法は，環境内，あるいは経路上

でのおおまかな大域的位置を推定するものである．実際にナビ

ゲーションを行うためには，ロボットの近傍の通行可能領域や
障害物の認識が必要となる．そのような機能を実現して，実際
にナビゲーションを行えるシステムを実現することが今後の課
題である．
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