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第１章 はじめに 

 1995 年に発生した阪神・淡路大震災では，同時多発的に広範囲で発生した建

物の倒壊により，瓦礫内に閉じ込められた被災者の救出が課題となった．被災

者の生存率は，被災時には約 75%であるのに対し，翌日には約 24％と急激に低

下した．このような背景から，災害時において人的被害を最小限にするために

は，要救助者の迅速な探索と救助が必要不可欠であることがわかる． 

 また，この震災による被災者の死亡原因の約 77％が圧死によるものだと言わ

れており，これは建物の倒壊に巻き込まれた被災者の多くが犠牲になったこと

を示唆している．素早く発見し救助できれば助かった可能性が指摘されている

が，被災者がいる可能性のある瓦礫の撤去には，多くの人手と時間を要する． 

 この震災をきっかけに，人手のみによる救出活動には，圧倒的な人手不足に

加え，余震などによる二次災害の危険，探索が困難な狭所や閉所の存在など数

多くの問題があることが明確になった[1]． 

 そこで，これらの問題を解決するために，災害現場で人間を探索し救助する

ことを目的とした災害救助ロボットの開発が進められてきた[2][3][4][5]．災害救

助ロボットは，主に人間の探索を行うためのセンサ，センサを搭載するための

移動機構，遠隔操作を行うための通信技術により構成される [6]．ロボットに搭

載されるセンサには，瓦礫内など狭所での探索能力や周囲の地形や天候に影響

されない優れたセンシング能力が求められる[7]．これにより搭載されるセンサ

も小型で周囲の環境に依存しない必要がある． 

 これらを踏まえ本研究では，小型で周囲の環境に影響されない優れたセンシ

ング能力を持つ災害救助ロボットの開発を目指す． 
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 物体を検出するセンサには数多くの種類が存在し，これまで様々な実証実験

が行われてきた[8][9][10]．これにより各種センサにはそれぞれ欠点が存在する

ことがわかってきている．そのため，災害救助ロボットに搭載されるセンサは，

それぞれの欠点をカバーしあえるように複数のセンサを搭載したものが主流に

なりつつある． 

 本研究では，災害救助ロボットに搭載するセンサとして，超音波センサに着

目した．超音波センサは，小型で軽量さらには安価なものが多く，周囲の環境

に影響されにくいという特徴を持ち，至近距離でのセンシング能力が高い[11]．

このことから超音波センサは，災害救助ロボットに求められるセンサ条件に一

致していると言える．しかし，超音波センサを用いた人体検出に関する研究事

例は他のセンサと比べ比較的少ない． 

 近年の超音波センサを搭載した人体検出に関する研究に Bhatia ら[12]の研究

がある．Bhatia らは，超音波センサをベースに複数のセンサをロボットに搭載

し人体を検出する手法を提案している．この手法は，超音波センサに動体を検

出させ，その物体が人体か否かを他のセンサによって判別する．これは，人が

動くことを前提として提案されているため，災害現場などで瓦礫に挟まれ動け

ない人体は検出することができないという問題がある． 

 そこで動いていない人体を検出する手法として Sonia ら[13]が超音波センサ

の反射波を用いた検出法を提案した．この手法は，超音波センサの反射波から

対象物の特徴を取得し，１クラス分類器によって人体であるかを判別すること

ができる．しかし，検出距離が固定であるという問題があり，災害救助ロボッ

トに搭載されると仮定した場合，汎用性の高いものとは言い難い． 
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 その問題を解決するために苗村ら[14]は，検出対象・センサ間距離を考慮した

超音波人体検出法を提案している．これは，検出対象・センサ間距離と超音波

の反射波から特徴量を抽出し，それぞれを説明変数とした 2 クラス分類器を用

いて，その物体が人体かその他物体かを判別する．苗村らの検出手法は，検出

対象・センサ間距離を固定しなくとも対象を検出可能という利点がある．しか

し，この検出手法は超音波センサ 1 つだけを使用して人体を検出しようとして

いるため，超音波センサの欠点である測定可能距離の短さが，研究結果に大き

く影響を与えている．それにより，対象との距離が大きく制限されており 30cm

を超えると対象物の検出精度が著しく低下するという問題がある．また，反射

波による材質情報をもとに検出を行っているため，検出可能な箇所は人体の肌

が露出した顔などに限られる．災害現場など厳しい環境下において，人体の顔

部分しか検出できないというのは，最適検出距離まで移動する距離や時間を考

えると効率的ではない．そこで，超音波センサの欠点である測定可能距離の短

さをカバーするために画像センサを採用し，これらの問題を解決することを考

えた．画像センサも超音波センサと同様に，小型で軽量さらには安価なものが

多いセンサである．しかし，超音波センサとは異なり測定可能距離が長いとい

う特徴がある． 

 本研究では，超音波センサと画像センサを用いた新たな人体検出手法を提案

し，これを実装した人体検出ロボットの開発を目的とする．提案する検出手法

は，超音波センサと画像センサから同時に情報を取得し，それぞれ異なった機

械学習手法を用いて人体の検出を行うものである．超音波センサからの人体検

出手法は，苗村らの人体検出手法をベースに検出対象・センサ間距離と超音波

の反射波から特徴量を抽出し，それぞれを説明変数とした 2 クラス分類器によ
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って人体の検出を行う．画像センサからの人体検出手法は，機械学習手法の 1

つであるニューラルネットワークを活用し人体検出を行う．画像センサの検出

精度実験により，ニューラルネットワークを用いた人体検出では，高い検出精

度を誇ることがわかった．しかし，人体やその他物体の映り方によって誤検出

も存在する．誤検出の場合，総じて検出結果の期待値が低くなるため，画像セ

ンサから人体を検出し，期待値が低い場合に限り超音波センサを用いた 2 段階

検出を行う．これにより，大幅な人体検出時間の短縮と検出精度の向上が確認

できた．この新たな提案手法を実装したロボットは，実証実験により，超音波

センサ 1 つでは成しえなかった高い汎用性を示し，災害現場などの厳しい状況

下でも周囲の環境に依存しない優れたセンシング能力を有することが確認でき

た． 
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第２章 先行研究 

２．１ 各種センサの比較 

 災害現場で人体検出を行う場合，ロボットに搭載されるセンサには，瓦礫内

など狭所での探索能力や周囲の地形や天候に影響されない優れたセンシング能

力を有する必要がある．そのため，搭載されるセンサも小型で周囲の環境に依

存しないセンサが求められる．物体を検出するセンサは，数多く存在しこれま

で多くの検証実験が行われ報告されている．表１に各種センサの性能を比較し

たものを示す[15]． 

表 1 各種センサの比較（5 段階） 

 小型 明るさに

強い 

暗闇に強

い 

雨・雪・

煙に強い 

至近距離

精度 

安価 色の識別 分解能 測定可能

距離 

画像 

センサ 
5 4 1 2 2 5 5 5 5 

レーザー 

光 
1 5 5 3 2 1 1 4 4 

レーダー 

（電磁波） 
5 5 5 5 4 5 1 3 4 

超音波 

センサ 
5 5 5 5 5 5 1 2 1 

  

表１より各種センサには，それぞれ利点と欠点が存在することがわかる． 

画像センサは，可視光などを利用し対象物の形状などを画像データとして取

得するセンサである．物体検出において多くの研究事例がある[16][17][18][19]．

しかし，環境の変化に影響を受けやすく暗闇などに弱い． 
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レーザー光は，レーザー光を利用して物体間の距離を測定するために使用さ

れるセンサの 1 つである．レーザー光を使用しているため通常光とは違い指向

性がよく，波長が一定で単色性に優れていることが特徴である．明るさや暗闇

に強く測量精度が高い．そのため，自動車分野における自動運転を支えるセン

シング技術として注目を集めている[20]．光を遮る不純物である雨や雪の影響を

受けやすく，センサとしても比較的高価で大型のものが多い． 

レーダー（電磁波）は，マイクロ波やミリ波などを用いたセンサである．主

に動体の有無を検知するために用いられることが多い[21]．マイクロ波を発射し，

物体に当て，反射してきた電波の周波数と，発射した電波の周波数を比較する

ことにより物体の動きを検出する．物体が動いている場合には，ドップラ効果

により反射波の周波数が変化し，これにより物体が動いているか，静止してい

るかを知ることができる．レーザー光と異なり小型で安価なものが多く，至近

距離からの測定精度も高いことが特徴である． 

超音波センサは，超音波を対象物に向けて発信し，その反射波を受信機で受

信することにより，物体の有無や物体までの距離を測定することができるセン

サである．小型かつ安価で，明るさや暗闇，天候など周囲の環境の影響を受け

にくいことが特徴である．主に自動車や輸送機械の障害物監置や衝突防止装置

として応用されている[22][23]． 

  表１より，人体検出ロボットに求められる条件を満たすセンサとしてレーダ

ー（電磁波）と超音波センサがあげられる．レーダー（電磁波）と超音波セン

サは，それぞれ電波と音波を用いて物体を検出するセンサであり，お互い波の

性質を有する．そのため，センサとしての特徴も非常に似ている．しかし，超

音波は，電磁波に比べ伝搬速度が遥かに遅く波長が短い．これにより計測にか
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かる時間は長くなるが，至近距離での検出精度が高くなる．災害現場での人体

検出では狭所や閉所が多く存在するため至近距離での検出精度が重要である．

そのため本研究では，超音波センサを採用し人体検出ロボットを開発する．超

音波とは音波の一種であり，音波とは空気中を伝わる波のことを指す．音波は，

一般に振幅と周波数で表され，人が聞こえる周波数の範囲（可聴域）は，低い

音で 20Hz，高い音で 20kHz 程度であると言われている．そして，人が聞こえ

ないほど高い音を超音波といい，人が聞こえないほど低い音を超低周波音とい

う．以下にこの超音波を用いた応用例について述べる． 

 

２．２ 超音波による物体検出 

 超音波センサは，至近距離にある物体の有無を検出することに優れている．

そのため，自動車や歩行ロボットに搭載され，障害物を検出するために活用さ

れることが多い．これは，超音波を発信し，反射波が帰ってくるまでの時間を

計測することで物体を検出する．障害物の有無を取得すると同時にその距離も

算出可能なため，障害物への距離に応じた対応が可能となる[24]． 

 

２．３ 超音波による人体検出 

 これまでの超音波センサの応用は，超音波センサを用いて反射波が帰ってく

る時間をもとに対象物との距離を計測するためだけものとして扱われてきた．

しかし，超音波は，波の性質により反射，透過，減衰などの特徴を有し，その

反射波は，対象物の材質や伝搬する媒質によって変化する．本研究では，その

性質に着目し，対象物の材質情報をもとに人体を検出する． 
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 超音波センサをベースに複数のセンサをロボットに搭載して人体検出を行っ

た研究事例に Bhatia ら[12]の研究がある．  

 Bhatia らは，超音波センサ，画像センサ，温度センサ, 金属センサなど複数の

センサをロボットに搭載し人体を検出する手法を提案しており，このシステム

は，救助活動の他に軍事や医療の現場で活用できるとしている．具体的な人体

検出手法は，まず超音波センサを使用し，動体の有無を観測する．次に動体反

応を検出するとブザーが鳴り，同時にその他のセンサが起動し人体か否かを判

別する．最後に人体であれば，救助隊にその位置情報を送信することで救助を

行うというものである．これは，人が動くことを前提として提案されているた

め，災害現場などで瓦礫に挟まれ動けない被災者は検出することができないと

いう問題がある． 

 Sonia ら[13]は，超音波センサの反射波を用いた人体検出法を提案した．この

手法は，超音波センサの反射波から Llata ら[25]の手法に基づき，対象物の特徴

量を抽出する．その特徴量を用いて，1 クラス分類器であるファジールールベー

ス１クラス分類器と 1 クラスサポートベクターマシンに適用し，人体であるか

を判別する．しかし，検出対象・センサ間距離が固定であるという問題があり，

災害現場で災害救助ロボットに搭載されると仮定した場合，汎用性の高いもの

とは言い難い． 

 そこで苗村ら[14]は，検出対象・センサ間距離を考慮した超音波人体検出法を

提案している．Sonia らの提案手法は，検出対象・センサ間距離が固定されてい

るため超音波の特性である減衰の影響を考慮する必要がなかった．しかし，検

出対象・センサ間距離が固定でない場合，距離による減衰の影響を考慮する必

要がある．苗村らの手法では，検出対象・センサ間距離と超音波の反射波から
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特徴量を同時に考え，それぞれを説明変数とした 2 クラス分類器を用いて，そ

の物体が人体かその他物体かを判別する． これにより，決められた検出対象・

センサ間距離でなくとも物体の判別が可能となった．しかし，この検出法は超

音波センサ 1 つだけを使用して人体を検出しようとしているため，超音波セン

サの欠点である測定可能距離の短さが，研究結果に大きく影響を与えている．

それにより，対象との距離が大きく制限されており 30cm を超えると対象物の

検出精度が著しく低下するという問題がある．また，反射波による材質情報を

もとに検出を行っているため，検出可能な箇所は人体の肌が露出した顔などに

限られる．災害現場など厳しい環境下において，人体の顔部分しか検出できな

いというのは，最適検出距離まで移動する距離や時間を考えると効率的ではな

い． 
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第３章 提案手法 

３．１ 画像センサと超音波センサ 

 本研究では，小型で周囲の環境に影響されない優れたセンシング能力を持つ

人体検出ロボットの開発を目指す．これらの条件を満たすセンサとして超音波

センサに着目し，その超音波センサを用いた苗村らの研究手法をもとに新たな

人体検出ロボットの開発を行う．苗村らの提案手法は，検出対象との距離に制

限があり，検出可能な箇所も限られるといった問題がある．瓦礫内に人体があ

ったとしても，最適検出距離に移動できなかったり，材質情報を取得する箇所

が違えば検出できない恐れがある．そこで，超音波センサの欠点である測定可

能距離の短さをカバーするために画像センサを採用し，これらの問題を解決す

ることを考えた．画像センサも超音波センサと同様に，小型で軽量さらには安

価なものが多いセンサである．しかし，超音波センサとは異なり測定可能距離

が長いという特徴がある[15]． 

近年では，画像データからの物体検出事例も多く報告されており，中でもニ

ューラルネットワークを用いた物体検出手法は，飛躍的に発展を遂げている

[26][27][28][29][30][31][32]．本研究では，現段階の物体検出手法の中でも高精

度を誇り，速度に特化した画像検出・認識用ニューラルネットワークである You 

Only Look Once（YOLO）を用いて人体の検出を行う． 

 

３．２ 人体検出ロボットの提案手法 

 ニューラルネットワークによる画像の物体検出は，学習済みモデルを作成す

るために大量の学習データを必要とし，計算コストも非常に高い．そのため，

本研究では YOLO の研究開発者元からリリースされている学習済みモデルを用
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いる．提案する人体検出ロボットの制御基板には，Raspberry Pi2 を使用する．

超音波センサによる反射波からの特徴量を用いた 2 クラス分類程度であれば，

Raspberry Pi2 でも十分に対応できる．しかし，ニューラルネットワークの場合，

学習済みモデルを用いた人体検出であっても判別に多くの計算時間を要するこ

とが考えられる．そこで，画像センサから取得した情報を外部 PC に送信し，そ

こで YOLO による人体検出を行うことを考えた．結果を返り値として返すこと

で，スムーズな人体の検出が期待できる．図 1 に提案するロボットの人体検出

時のフローチャートに示す． 

 

図 1 提案する人体検出ロボットのフローチャート 

 

提案する人体検出ロボットは，超音波センサと画像センサを用いて同時に情

報を取得開始する．そして，片方のセンサで人体を検出したとき，検出終了と

する．しかし，人体を検出したセンサが画像センサの場合，その期待値が低い
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時に限り超音波センサの最適検出距離に移動し，超音波センサでの再検出を行

う．これにより，大幅な人体検出時間の短縮と検出精度の向上が期待できる．  

 

３．３ ハードウェア構成 

災害現場などの広範囲の探索では，分散探索が有効であることが知られてい

る[3]．そのため，本研究で提案するロボットは安価で量産がしやすいものを目

指す．以下に提案する人体検出ロボットのハードウェア構成を示す． 

 

表 2 ハードウェア構成 

 

本体は，タミヤの楽しい工作シリーズのトラック&ホイールセット，ツインモ

ーターギヤーボックス，ユニバーサルプレートを使用した．これにより安価で

自由度の高いロボットが作成できる． 

駆動は，駆動用モーターへの電圧を変えることで，前進，後進，右旋回，左

旋回，速度変更を行う．また，駆動用モーターの電源は，Raspberry Pi2 の電

源と共用とし，電圧の変更は，モータードライバ（DRV8835）を使用する． 

本体 タミヤ工作シリーズ 

制御基板 Raspberry Pi 2 Model B 

温度センサモジュール BME280 

超音波距離センサモジュール HC-SR04 

画像センサモジュール Raspberry Pi Camera Board 775-7731 

通信機器 GW-USNANO2A 

メモリカード MSDAR40N16G 

モータードライバ DRV8835  
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無線通信は，Wi-Fi で行う．送受信機として，Raspberry Pi2 を用いる．

Raspberry Pi2 には，無線 LAN 機能が搭載されているが，不安定なため無線

LAN アダプター（GW-USNANO2A）を使用する． 

 Raspberry Pi2 の電源は，充電電池 4 本（1.2[V] x 4[本] = 4.8[V]）で行う．

Raspberry Pi2 を制御基板としているため，PC もしくはスマートフォンでの遠

隔操作が可能である．しかし，本研究では，自動で人体検出を行うのが目標の

１つであるため遠隔での操作は行わないものとする． 

 本研究で開発した画像と超音波を用いた人体検出ロボットを図 2 に示す． 

 

 

 

図 2 提案した画像と超音波を用いた人体検出ロボット 
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３．３．１ Raspberry Pi 2 Model B  

 提案する人体検出ロボットの制御基板として，Raspberry Pi 2 Model B を採

用した．Raspberry Pi 2 は ARM ベースの超小型コンピュータであり，2012 年

にプログラミングの学習用に作られた．キャッシュカードサイズの本体にマイ

クロ USB 接続の電源（1.2A 以上推奨），USB キーボード，USB マウス，ディ

スプレイ（HDMI 接続），マイクロ SD カード（8GB 以上推奨）を接続するこ

とによって，PC のように様々なアプリケーションが実行可能である． プログ

ラム言語は Python を推奨しているがその他にも様々な言語に対応している．ま

た，無線 LAN 機能も搭載されているため遠隔での操作が可能とかなり自由度が

高い．図 3 に今回使用している Raspberry Pi 2 Model B を示す． 

 

 

図 3 Raspberry Pi 2 Model B 
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３．３．２ 超音波距離センサモジュール 

本研究で扱う超音波距離モジュール HC-SR04 は，検出対象とセンサ間の距離

及び反射波のからの特徴量を抽出する目的で使用する．以下に仕様と端子の役

割を示す． 

 

表 3  HC-SR04 の仕様 
 

仕様 内容 

電源電圧 5V 

待機電流 2mA 未満 

信号出力 0-5V 

センサ角度 15 度以下 

測定可能距離 2cm-400cm 

分解能 0.3cm 

表 4  HC-SR04 の端子 

 

 

 

ラベル 内容 

Vcc 電源入力 

Trig 超音波信号を送信 

Echo 超音波信号を受信 

GND グランド（-） 

 

動作手順について説明する．HC-SR04 の端子は，それぞれ入力電源（Vcc），

トリガー（Trig），エコー（Echo），グランド（GND）から構成される．また，

図 4 より左側のスピーカーが超音波発信素子（TX），右側のスピーカーが受信

素子（RX）である． 
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図 4 超音波距離センサモジュール HC-SR04 

 HC-SR04 は，制御基板に Trig 端子と Echo 端子を接続し，Trig に信号を送

ることで動作する．例えば，Trig端子を 10μS以上HighにするとTXから 40kHz

のパルスが 8 回送信される．Echo 端子は TX からパルスが送信され終え，その

反射波を RX が受信するまでの間 High になる．検出対象とセンサ間の距離 d は

Echo 端子が High になっている時間 t[𝑠]と音速 c[𝑚/𝑠]により次式で求めること

ができる 

d =
𝑐𝑡

2
 (1) 

                         

音速 c は伝わる媒質のもつ体積弾性率𝐾[𝑁/𝑚2]と密度𝜌[𝑘𝑔/𝑚3]によって変化し，

次式によって表すことができる． 

𝑐 = √
𝐾

𝜌
 (2) 

 

式（2）から媒質によって音速は大きく変わることがわかる．特に相変化によ

る影響は大きく，同じ物質では固体が最大で，次いで液体，気体の順となる．

https://ja.wikipedia.org/wiki/%E7%9B%B8
https://ja.wikipedia.org/wiki/%E5%9B%BA%E4%BD%93
https://ja.wikipedia.org/wiki/%E6%B6%B2%E4%BD%93
https://ja.wikipedia.org/wiki/%E6%B0%97%E4%BD%93


 19 

また，音速は温度の影響も受けやく，空気中の音速は，式(2)を用いて以下のよ

うな近似式で表すことができる． 

𝑐 ≈ 331.5 + 0.6𝑇 (3) 

 

ここで，𝑇は摂氏温度[℃]を表す．式(3)より音速は，摂氏温度が高いほど速く

なることがわかる．この時，温度T[℃]は温度センサモジュール BME280 により

取得する． 

反射波の特徴量は Llata ら[25]の手法に基づき，波形のピーク値を結んだ包絡

線から算出する．包絡線からの特徴量（A~H）抽出は以下の手順で行う． 

1. 包絡線の値を離散的にサンプリング 

2. 最大となるサンプル番号（A）と最大値（B）を算出 

3. 最大値の前後でそれぞれ 3 等分する 

4. 各区画の包絡線の値の和を計算（C~H） 

 

図 5 特徴量（A～H）抽出イメージ 
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図 5 は反射波の特徴量（A～H）抽出箇所を可視化したものである． HC-SR04

では，反射波から直接包絡線を得ることができないため，包絡線検波回路を通

す必要がる．ここでは，苗村らが用いた包絡線検波回路をもとに反射波から包

絡線を検波し特徴量を抽出する． 

 

図 6 包絡線検波回路 

 

図 6 は苗村らが用いた包絡線検波回路である．図 7 ではまずスピーカーから超

音波の反射波を受信する．その後，オペアンプを用いて反射波の振幅を増大さ

せる．最後にショットキーバリアダイオードを通し，その出力を抵抗器とコン

デンサの並列回路で受けることで包絡線検波を行う． 

 包絡線を検波後，特徴量を抽出するためにはアナログ入力でデータを取得す

る必要がある．しかし，Raspberry Pi 2 Model B には A/D コンバータが内蔵さ

れていないためアナログ入力ピンが存在しない．そこでアナログ値を測定する

ために外部集積回路を利用することとした．外部集積回路である ADS1015 を使

用した4チャンネル12ビットA/Dコンバータを用いてRaspberry Pi 2 Model B

に包絡線の特徴量が抽出できた． 

https://ja.wikipedia.org/wiki/%E6%8A%B5%E6%8A%97%E5%99%A8
https://ja.wikipedia.org/wiki/%E3%82%B3%E3%83%B3%E3%83%87%E3%83%B3%E3%82%B5
https://ja.wikipedia.org/wiki/%E3%82%B3%E3%83%B3%E3%83%87%E3%83%B3%E3%82%B5
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３．３．３ 画像センサモジュール 

画像センサモジュールには，Raspberry Pi 専用のカメラモジュールである

Raspberry Pi Camera Board 775-7731 を採用することにした．図 7 に

Raspberry Pi Camera Board 775-7731 を示す． 

 

図 7 Raspberry Pi Camera Board 775-7731 

 

Raspberry Pi Camera Board 775-7731 は，あらゆる Raspberry Pi コンピュ

ータ又は Compute モジュールに接続することができ，高精細（HD）ビデオや

静止画が作成可能である．以下に Raspberry Pi Camera Board 775-7731 の性

能表を示す． 

表 5  Raspberry Pi Camera Board 775-7731 性能表 

 性能 

静止画像 2592×1944 

最大動画解像度 1080 p 

最大フレームレート 30fps 

 

Raspberry Pi Camera Board 775-7731 は，Python によって制御し，プログ

ラムによって画像データを取得するタイミングや，画像データの大きさなどを

自由に調節することができる． 
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第４章 機械学習手法 

 本研究では，超音波センサと画像センサから取得した情報もとに 2 クラス分

類器とニューラルネットワークを用いて人体検出を行った．以下に実験で使用

した各機械学習手法の概要を示す． 

 

４．１ ２クラス分類器 

４．１．１ 決定木 

 決定木（Decision tree : DT）とは木構造のグラフであり，図 8 のようにノー

ドと枝（エッジ）により構成される[33]．  

 

図 8 決定木モデルの構造 

決定木は，説明変数𝐴 = {𝐴1, 𝐴2 ∙∙∙, 𝐴𝑛}とその値𝑎 = (𝑎1, 𝑎2,∙∙∙, 𝑎𝑛)の組 { 𝐴1 =

𝑎1, 𝐴2 = 𝑎1 ∙∙∙, 𝐴𝑛 = 𝑎𝑛}によって表現されたデータをクラス𝑐 = (𝑐1, 𝑐2)に分類す

ることを目的とする．親ノードを持たないノードを根ノードと呼び，子ノード

を持たないものを葉ノードと呼ぶ．各ノードを繋ぐ枝はその分類のもととなる

特徴との結合を示す． 
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 決定木の学習は，具体的な判断事例から決定木モデルを生成することを指す．

判断事例は，(𝑐𝑖, 𝑎𝑖)𝑖=1のようなデータで表され，このデータの集まり(𝑐𝑖, 𝑎𝑖)𝑖=1
𝑛 を

訓練データと呼ぶ．学習アルゴリズムは，この訓練データを入力として受け取

り，説明変数としきい値とのすべての組み合わせにおいて，評価関数により求

められる値を計算し，それが最も小さい組み合わせになることを目指す．決定

木に用いられる学習アルゴリズムは，評価関数の違いにより ID3，C5.0，C&RT，

QUEST などがある[34]． 

 

４．１．２ ロジスティック回帰 

 ロジスティック回帰（Logistic regression : LR）は，𝑎 = (𝑎1, 𝑎2,∙∙∙, 𝑎𝑛)が与え

られたときのクラス𝑐 = (𝑐1, 𝑐2)をそれぞれの条件付き確率をもとに算出し，分類

する手法である[35]． 

 説明変数𝑦 = (𝑦1, 𝑦2,∙∙∙, 𝑦𝑛)，𝑦 ∈ {0,1}（y=1 の場合𝑐1，y=0 の場合𝑐2を表す）が

与えられた時，ｙの事後確率は，以下の式で表される． 

𝑝(𝑦 = 1|𝑎) = 𝜋(𝑎) (4) 

𝑝(𝑦 = 0|𝑎) = 1 − 𝜋(𝑎) (5) 

この事後確率と説明変数をモデル化したものをロジスティック回帰モデルと呼

び，この変換方法をロジット変換と呼ぶ．以下にその式を示す． 

 

𝜋(𝑎) =
𝑒𝑥𝑝(𝛽0 + 𝛽𝑇𝑎)

1 + 𝑒𝑥𝑝(𝛽0 + 𝛽𝑇𝑎)
 (6) 

 

この時，パラメータ(𝛽0, 𝛽)は最尤推定法によって求めることができる． 
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 式(4)と式(5)より，事後確率を設定したことでｙの分布はベルヌーイ分布で表

すことができる． 

𝑓(𝑦|𝜋) = 𝜋𝑦(1 − 𝜋)1−𝑦 (7) 

 

式(7)にロジスティック回帰モデルを代入することで，目的変数と説明変数が結

びつき，尤度関数と対数尤度関数を求めることができる． 

 

𝐿＝∏ 𝑓(𝑦𝑖|𝑎𝑖, 𝛽0, 𝛽)

𝑛

𝑖=1

= ∏ 𝜋(𝑎𝑖)
𝑦𝑖{1 − 𝜋(𝑎)}1−𝑦𝑖

𝑛

𝑖=1

 (8) 

ℓ = 𝑙𝑜𝑔 𝐿 = ∑[𝑦𝑖 𝑙𝑜𝑔 𝜋(𝑎𝑖) + (1 − 𝑦𝑖) 𝑙𝑜𝑔{1 − 𝜋(𝑎)}]

𝑛

𝑖=1

 (9) 

 

式(9)を最大化することでパラメータ(𝛽0, 𝛽)が求めることができる． 

 

４．１．３ サポートベクターマシン 

 サポートベクターマシン（ Support Vector Machine : SVM）は，非線形関数

によって高次元特徴空間へ写像し，特徴空間上に構築された超平面に基づき分

類を行う手法である[36]．a を高次元特徴空間へ写像する関数を𝜙(𝑎)とすると，

空間上の超平面は， 

 

𝑤𝑇𝜙(𝑎) + 𝑏 = 0 (10) 

 

と定義される．式(10)をもとに，識別関数𝑓(𝑎) は次のように考えることができ

る． 

𝑓(𝑎) = 𝑠𝑔𝑛(𝑤𝑇𝜙(𝑎) + 𝑏) (11) 
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式(11)を用いて予測値は，以下ように定義できる． 

𝑓(𝑎) = {
≥ 0, 𝑖𝑓 𝑎𝑖 ∈ 𝑐1

< 0, 𝑖𝑓 𝑎𝑖 ∈ 𝑐2
 (12) 

ここで，パラメータ𝑤と𝑏は以下のような最適化問題を解くことで求めることが

できる． 

𝑚𝑖𝑛
𝑤,𝑏,𝜉

 
1

2
𝑤𝑇𝑤 + 𝐶𝑜𝑠𝑡 ∑ 𝜉𝑖

𝑛

𝑖=1

 

           subject to  

 𝑦𝑖(𝑤𝑇𝜙(𝑎𝑖) + 𝑏) ≥ 1 − 𝜉𝑖, 𝜉𝑖 ≥ 0, 𝑖 = 1, … , 𝑛 

(13) 

 

𝜉𝑖は，スラック変数と呼ばれ，他のラベル領域へどの程度入り込んだかを表す量

を指す．また，𝐶𝑜𝑠𝑡 > 0は正則化パラメータを表す．式(13)より，このような最

適化問題は以下の双対問題を解くことで求められる． 

 

𝑚𝑖𝑛
𝛼

 
1

2
𝛼𝑇𝑄𝛼 − 𝑒𝑇𝛼 

          subject to   

 𝑦𝑇𝛼 = 0, 0 ≤ 𝛼𝑖 ≤ 𝐶𝑜𝑠𝑡, 𝑖 = 1, … , 𝑛 

(14) 

 

ここで，𝑒はすべての要素が 1 のベクトルを表し，𝑄 = 𝑦𝑖𝑦𝑗𝜙(𝑎𝑖)𝜙(𝑎𝑗) =

𝑦𝑖𝑦𝑗𝐾(𝑎𝑗 , 𝑎𝑗)は，半正定値行列を示す．この式(14)を解くことで，パラメータ 𝑤と

b を求めることができる． 
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４．１．４ Naïve Bayes 

 Naïve Bayes（NB）は，説明変数𝐴が条件付き独立であると仮定し，ベイズ

ルールに基づいて事後確率が最も高い目的変数に分類する手法である[37]． 

 説明変数 c が与えられた時，説明変数𝐴 = (𝐴1, 𝐴2 ∙∙∙, 𝐴𝑛)の値𝑎 = (𝑎1, 𝑎2,∙∙∙, 𝑎𝑛)

の同時確率𝑝(𝑎|𝑐)は，条件独立の性質に基づき条件付き確率の積で表すことがで

きる． 

𝑝(𝑎|𝑐) = ∏ 𝑝(𝑎𝑖|𝑐)

𝑛

𝑖=1

 (15) 

 

これにより，事後確率𝑝(𝑐|a)は， 

 

𝑝(𝑐|a) =
𝑝(𝑐) ∏ 𝑝(𝑎𝑖|𝑐)𝑛

𝑖=1

𝑝(a)
 (16) 

 

で求めることができる．Naïve Bayes では，この事後確率𝑝(𝑐|a)が最も高いクラ

スを予測値とする．このことより Naïve Bayes の識別関数𝑓(a)は以下のように

表すことができる． 

𝑓(𝐚) = 𝑎𝑟𝑔 𝑚𝑎𝑥
𝑐

𝑝(𝑐|𝐚) (17) 

 

主にテキスト分類に強く，電子メールのスパム検出などに用いられる．図 9 に

Naïve Bayes のグラフィカルモデルを示す． 
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図 9 Naïve Bayes のグラフィカルモデル 

 

４．１．５ Tree Augmented Naïve Bayes 

 Naïve Bayes は，説明変数間の条件付き独立を仮定したが，この条件付き独

立を軽減するモデルとして，Tree Augmented Naïve Bayes（TAN）がある[37]．

Tree Augmented Naïve Bayes は，特徴量間での条件付き独立を仮定せず，木

構造を用いて，特徴量間に依存関係を持たせることができる手法である．図 10

に Tree Augmented Naïve Bayes のグラフィカルモデルを示す． 

 

 

図 10 Tree Augmented Naïve Bayes のグラフィカルモデル 
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Naïve Bayes に比べ，表現できる状態数が増加するため，Naïve Bayes より良

い分類結果を出すことが期待できる．Tree Augmented Naïve Bayes は，同時

確率𝑝(a|𝑐)を，次のような条件付き確率の積で表す． 

 

𝑝(𝑎|𝑐) = ∏ 𝑝(𝑎𝑛|𝛱𝑎𝑛
)

𝑛

𝑖=1

 (18) 

 

式(20)より，事後確率𝑝(𝑐|𝑎)は 

 

𝑝(𝑐|𝑎) =
𝑝(𝑐) ∏ 𝑝(𝑎𝑖|𝛱𝑎𝑖

)𝑛
𝑖=1

𝑝(𝑎)
 (19) 

 

で求めることができる．識別関数𝑓(𝑎)は，式(17)に式(19)を代入することで得ら

れる．Tree Augmented Naïve Bayes の構造学習は，特徴量間での相互情報量

を使って行われ，以下の式で表される． 

 

𝐼(𝐴𝑖, 𝐴𝑗|𝐶) = ∑ 𝑝(𝑎𝑖, 𝑎𝑗 , 𝑐) 𝑙𝑜𝑔
𝑝(𝑎𝑖, 𝑎𝑗|𝑐)

𝑝(𝑎𝑖|𝑐)𝑝(𝑎𝑗|𝑐)
𝐴𝑖,𝐴𝑗

 (20) 

 

式(20)は，説明変数であるノード𝐴𝑖 , 𝐴𝑗間の条件付き相互情報量であり，この相

互情報量をエッジとする最大全域木を求めることで Tree Augmented Naïve 

Bayes の木構造を決定する． 
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４．１．６ ベイジアンネットワーク  

 ベイジアンネットワーク（Bayesian network : BN）は, 𝑛個の確率変数集合

𝐴＝{𝐴1, 𝐴2, … , 𝐴𝑛}の同時確率分布を(𝐺, 𝛩)で表現した確率モデルである[38]．𝐺は，

𝐴に対応するノード集合によって構成される非循環有向グラフ(directed acyclic 

graph : DAG)ネットワーク構造である．𝛩は，G の各エッジに対応する条件付き

パラメータ集合{𝑝(𝐴𝑖|𝛱𝑖, 𝐺)} , (𝑖 = 1,2, … , 𝑁)である．ここで，𝛱𝑖は変数𝐴𝑖の親変

数集合を示している．図 11 にベイジアンネットワークのグラフィカルモデルを

示す． 

 

図 11 ベイジアンネットワークのブラフィカルモデル 

 

 確率変数集合𝐴＝{𝐴1, 𝐴2 ∙∙∙, 𝐴𝑛}を持つベイジアンネットワークの同時確率

𝑝(𝐴)は，以下のような式で表される． 

𝑝(𝐴|𝐺) = ∏ 𝑝(𝐴𝑖|𝛱𝑖, 𝐺)

𝑖

 (21) 

 

これにより，事後確率𝑝(𝑐|𝑎)は 

 

𝑝(𝑐|𝐚) =
𝑝(𝑐) ∏ 𝑝(𝑎𝑗|𝛱𝑗 , 𝐺)𝑛

𝑗=1

𝑝(𝐚)
 (22) 
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で，求めることができる．また，識別関数𝑓(𝑎)は，式(17)に式(22)を代入するこ

とで得られる．ベイジアンネットワークの構造学習は，スコアと呼ばれる指標

を用いて訓練データからネットワーク構造を推定する．スコアを算出するため

には，最小記述長(Minimum Description Length : MDL)などのスコア関数を用

いる[39]．最小記述長は，2 つのノード間の方向元を条件とする対数尤度値を計

算し，そのスコアが高い方向に連結する．このスコアベースのネットワーク構

造の探索は，全ノードと全リンク方向に対して行わなければならず，計算量が

指数オーダーであるため NP 完全であることが知られている．近年では，この

問題を解決するために，動的計画法や A*ヒューリスティック探索などの厳密化

探索アルゴリズムが提案されている[40][41]．  

 

４．２ ニューラルネットワーク 

 ニューラルネットワークを使用した物体検出は，Regions with CNN 

features(R-CNN)や Fast Region-based Convolutional Network (Fast R-CNN)

などの手法があるが，近年提案された You Only Look Once(Yolo)は同等の検出

性能を持ちながら R-CNN の 1000 倍，Fast R-CNN の 100 倍程度，高速に処理

を行うことができると言われている[26][28][42]． 

 R-CNN などの物体検出の基本的な流れは，以下のとおりである． 

1. 画像（教師データ）をもとに，クラス分類モデルを学習する． 

2. 与えられた画像の中から，オブジェクトらしい候補領域を多数切り出す[32]． 

3. 切り出された多数の候補領域について，１で求めたモデルを用いてオブジ

ェクトの各クラスの確率を推論し，より高確率の候補領域を探す． 
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 この検出手法は，1 枚の画像の中の候補領域が数千に及ぶ場合もあり，それぞ

れの候補領域に対して畳み込みニューラルネットワーク(Convolutional Neural 

Network：CNN)を用いて推論する場合，多くの時間を要する． 

 しかし，Yolo は，候補領域の切り出しとその候補領域のクラス確率の算出を

１度の推論で同時に行う．これにより R-CNN などの従来の手法より非常に高速

に物体検出を行うことが可能となる． 

 

４．２．１ You Only Look Once 

 You Only Look Once(Yolo)は，CNN を用いた物体検出手法であり，24 層の

畳み込み層と 2 層の全結合層のニューラルネットワーク構造を持つ[42]．図 12

にネットワーク構造を示す． 

 

図 12 You Only Look Once のニューラルネットワーク構造 

 

 Yolo の学習は， 448×448 ピクセル固定の入力画像によって行われ，訓練デ

ータは，候補領域データとセルデータの２種類のデータから構成されている．

この候補領域がセル上のオブジェクトに適合するように，ニューラルネットワ

ークの重みを学習する．損失関数には Intersection Over Union(IOU)を使用す
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る．この IOU は候補領域𝑏とセル𝑔の重複割合を評価する関数である．以下に

IOU 評価関数の式を示す． 

 

𝐼𝑂𝑈 =
|𝑏 ∩ 𝑔|

|𝑏 ∪ 𝑔|
 (23) 

  

 Yolo は，入力画像を S×S のセルに区切り，セルごとにクラス確率とそのセル

内に中心を持つ bounding box を最大 2 つまで保持することで物体検出を行う．

複数のセルにまたがる物体がある場合、複数のセルがその物体の bounding box

を返すことで，それらの情報を統合して物体の正確な位置を求めることができ

る．bounding box は，x，y，w，h 及び，信頼スコアの 5 つの情報から構成さ

れる．x と y は，セルの境界を基準にした bounding box の中心座標を表し，w

と h は bounding box の幅と高さを表す．信頼スコアはPr(Object) ∗ IOUで定義さ

れている． 
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第５章 超音波センサ 

 本章では，超音波センサから得られた反射波の特徴量と検出対象・センサ間

距離を説明変数とした 2 クラス分類器の比較実験を行った．2 クラス分類器は，

決定木(DT)，ロジスティック回帰(LR)，サポートベクターマシン(SVM)，Naïve 

Bayes(NB)，Tree Augmented Naïve Bayes(TAN)，ベイジアンネットワーク

(BN) の 6 つの手法を採用した．検出対象として，人体の他にガラス瓶，ダンボ

ール，壁のデータを取得し，それぞれの検出精度を評価した．データの取得は，

苗村らの手法をもとに提案した人体検出ロボットにより行う．以下にデータの

取得方法について説明する． 

1. 検出対象・センサ間距離𝑑の限界取得距離を 15~50cm の範囲に設定する． 

2. 災害救助ロボットによって，15cm まで接近する． 

3. 反射波からの特徴量と検出対象・センサ間距離を取得後 1cm さがる． 

4. 3 を繰り返す 

5. 50cm を超えた場合，再度 2 から繰り返す． 

これにより，計 2640 のデータを取得した．それぞれの内訳は，人体 1320，そ

の他各 440 である．  

 

５．１ ２クラス分類器別精度比較実験 

５．１．１ 実験方法 

 本実験では，各 2 クラス分類器の比較評価を行うために評価指数を採用する

こととした．用いる評価指数は，正解率(ACC)，真陽性率(TPR)，真陰性率(TNR)

とし，以下のような式で導き出される． 
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𝐴𝐶𝐶[%] =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑁
 (24) 

𝑇𝑃𝑅[%] =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 (25) 

𝑇𝑁𝑅[%] =
𝑇𝑁

𝐹𝑃 + 𝑇𝑁
 (26) 

 

式(24)，式(25)，式(26)のそれぞれの値は表６から算出できる． 

 

表 6 予測値と真値の分割表の例 

 真値＝人体 真値＝その他物体 

予測値＝人体 True Positive(TP) False Positive(FP) 

予測値＝その他物体 False Negative(FN) True Negative(TN) 

 

 評価指数を算出するにあたり，5-fold交差検証法を用いる．この手法は，取得

したデータを5ブロックに分割し，4ブロックを訓練データ，1ブロックをテスト

データとするものである．これを5回繰り返し，それぞれで算出された評価指数

の平均値をとる．これにより推定誤差を少なくすることができる． 
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５．１．２ 実験結果 

 表７に 2 クラス分類器別の評価指数を示す． 

 

表 7 2 クラス分類器別評価指数[%] 

2 クラス分類器 DT LR SVM NB TAN BN 

ACC 81.47 75.04 86.04 67.07 80.83 80.47 

TPR 83.20 80.96 84.41 68.57 81.18 81.41 

TNR 80.60 73.39 87.14 68.20 80.20 79.88 

 

表７より, 正解率を見ると，2 クラス分類器別の判別精度は SVM が最も高く，

NB が最も低いことがわかった．NB と LR の低さの原因は，変数間が実際には

条件付き独立でないためであると考えられる. TAN や BN では，取得した説明

変数を連続値から離散値に変換するにあたり, その際の情報の損失が精度を下

げたと考えられる．そのため，説明変数が連続で変数間の相関を考慮できる

SVM が最も精度が高くなったと解釈できる．  
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第６章 画像センサ 

 本実験では，画像からの物体検出を行うにあたり検出速度に特化した画像検

出・認識用ニューラルネットワークである You Only Look Once(YOLO)を用い

て評価実験を行った．実際に画像から情報を取得し学習済みモデルを用意する

のは，現実的ではないと判断し，研究開発者元からリリースされている学習済

みモデルを用いることとした．検出精度の評価するために，検出精度実験と輝

度による検出精度への影響について調査したため以下に示す． 

 

６．１ 検出精度実験 

 本実験では，画像データから人がいる場所を認識し，人であると検出できて

いるかを調査した．テストデータとして，人が横たわり全身が写っている画像

データ（Person）936 枚と人が写っていない画像データ（Other）200 枚の計

1136 枚を用いる． 

６．１．１ 実験方法 

 入力画像の角度によって検出結果に影響があるか調べた結果，図 13 のように

同一の画像データであっても検出結果に大きな影響が出ることが確認できた． 

 

図 13 回転画像の判別結果 
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 この結果を踏まえ本実験では，テストデータ 1136 枚それぞれの画像をもとに

左右 90 度ずつ回転させた画像データも入力し，いずれかで人であると判別でき

れば検出できたとする．しかし， Other データに対して人であるという検出を

行った場合，これを誤検出とする． 

 

６．１．２ 実験結果 

 検出結果から，式(24)，式(25)，式(26)を用いて評価指数を算出した結果，正

解率 97.18%，真陽性率 100.00%，真陰性率 84.00%となった．このことより，

Person データ 936 枚全てにおいて人であると検出できたといえる．しかし，

Other データでも人が検出できたとする誤検出が複数回確認できた．誤検出の

場合，検出結果の期待値が 20%から 32%になることが確認されている．そのた

め，期待値が 32%を下回るものは，超音波センサを用いた再検出を行うことと

した． 

 

６．２ 輝度による判別精度への影響 

 災害現場において画像センサは有効であることが先の実験でも証明できた．

しかし，画像センサは暗所では有用な情報を取得できないという短所も存在す

る．本実験では，Person データ 936 枚の元画像の輝度を調節することで擬似的

な暗所画像を作成し，輝度による判別精度への影響について調査した．図 14 に

その輝度調整のイメージを示す． 
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図 14 輝度調整のイメージ 

 

 

６．２．１ 実験方法 

 1 つの画像データから輝度を 100%，50%，25%，10%，8%，5%に調整した

複数の画像データを作成し，それぞれの画像データから人体が検出できるか調

査した．判別精度に著しい低下がみられた場合，その輝度を数値化し，判別精

度に影響を及ぼす輝度値の目安として定める．これにより，人体検出ロボット

が暗所で人体を検出する時，画像センサによる探索が可能であるかどうか判断

できる．輝度の数値化は，画像を NTSC 加重平均法によるグレースケールに変

換し，ピクセルごとの輝度値を更新後，全体の輝度値の平均を算出することで

数値化を行う．以下に NTSC 加重平均法によるグレースケール変換式を示す． 

 対象とするテストデータは，Person データから無作為に選出した 200 枚の画

像データとする． 

 

 

 

Y = (0.298912 ∗ R + 0.586611 ∗ G + 0.114478 ∗ B) (27) 
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６．２．２ 実験結果 

 輝度別の検出率を表 8 に示す．検出結果は，式(24)を用いて正解率で算出した． 

 

表 8 輝度による検出精度への影響 

輝度 100% 50% 25% 10% 8% 5% 

ACC[%] 100.00 100.00 98.40 91.03 57.48 0 

 

表 8 から，画像データによる検出精度は輝度が元画像の 10％を下回ると著しく

低下することがわかる．この実験結果をもとに，今回使用したテストデータ 200

枚の中から無作為に 30 枚の画像を選出し，各画像の輝度が 10％の時のグレー

スケール変換を行った．それにより平均輝度値が約 15 以下であると検出精度に

大きな影響があることが明確になった．そのため，暗所での画像センサによる

人体検出は，取得した画像をグレースケール変換し，平均輝度値が 15 以下の場

合，画像センサによる人体検出を行わないものとした． 
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第７章 実証実験 

 これまでの結果をもとに，画像センサと超音波センサを搭載した人体検出ロ

ボットを開発し，動作確認を行った．図 15 に動作確認時の実験環境を示す．実

験環境は，災害現場を想定し，瓦礫などの代わりにダンボールやガラス瓶を障

害物として設置した． 

 

 

図 15 動作確認の実験環境 

 

 開発したロボットの人体検出までの流れは，図１で示すように，画像センサ

と超音波センサから同時に情報を取得し，それぞれ異なった機械学習手法を用

いて人体を検出するものである．この時，超音波センサから得た情報を分類す

る 2 クラス分類器には，人体検出精度が最も高かった SVM を採用した．動作確

認の結果，開発したロボットは，提案した人体検出手法に基づいて人体を検出

することが確認できた． 
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 本章では，画像センサと超音波センサを搭載した人体検出ロボットの有用性

を示すため，苗村らの研究で問題であった，人体の検出可能距離の制限と検出

不可能箇所の存在について改善されているか検証したため以下に示す． 

 

７．１ 人体検出可能距離の測定実験 

７．１．１ 実験方法 

 本実験では，検出対象(頭部)とロボットを直線上に配置し，距離別の人体検出

精度を比較した．この時，提案手法がいかに改善できているか比較するため各

センサ単体による人体検出も行った．本研究では，災害現場の屋内を探索する

ことを想定しているため最長限度を3mと設定し，人体検出距離の測定の範囲は，

15cmから3mとした．検出距離点は15cm，30cm，45cm，1m，2m，3mの6点

で，各点30回ずつ検出実験を行った．実験環境を図16に示す． 

 

 

図 16 人体検出可能距離の測定実験 

 

 検出距離が50cm以下の場合，超音波センサにより，正確な距離を求めること

が可能であった．しかし，それ以上の距離の場合，対象物の材質などの影響を
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受け距離の測定精度が大きく低下した．そのため1m，2m，3mの3点は，手動で

測定し，その地点に人体検出ロボットを置くことで人体検出を試みた． 

７．１．２ 実験結果 

 検出距離別に超音波センサと画像センサを用いて人体検出を行った．その結

果を正解率として表 9 に示す． 

 

表 9 人体検出可能距離の測定結果[%] 

検出距離 15cm 30cm 45cm 1m 2m 3m 

超音波 70.00 73.33 40.00 0.00 0.00 0.00 

画像 0.00 30.00 100.00 100.00 100.00 100.00 

提案手法 66.67 76.67 100.00 100.00 100.00 100.00 

 

 検出は，提案手法に基づき，超音波センサと画像センサ両方で同時に使って

行った．検出箇所は，苗村らと条件を同じにするため頭部に限定した．その結

果，45cm 以上では，画像センサにより人体を 100%検出できた．しかし，30cm

未満では，画像センサが近すぎてうまく検出することができなかった．そのた

め，30cm 未満の検出は，超音波センサ単体での検出結果となった． 

 

７．２ 人体部位別検出精度実験 

７．２．１ 実験方法 

 本実験では，人体の部位別検出精度について検証を行った．測定箇所は頭部，

上半身，下半身，手の４箇所を対象とし，それぞれの検出箇所以外をダンボー

ルや壁などの障害物により隠すことで調査した．実験方法は先の実験と同様に

対象箇所と人体検出ロボットを直線上に配置し，今回は 15cm , 45cm，1m の 3
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点で人体検出を行うこととした．3 点の距離でそれぞれ 30 回ずつ検出を行ない，

検出精度を算出する．図 17 に人体部位別検出成功例を示す． 

 

図 17 人体部位別検出成功例 

検出距離が 1m の点は，手動で測定し，その地点に人体検出ロボットを置くこ

とで人体検出を試みた． 

 

７．２．２ 実験結果 

 提案手法を用いた人体の部位別検出精度実験の結果を以下の表に示す． 

表 10 頭部の検出精度比較[%] 

検出距離 15cm 45cm 1m 

超音波 70.00 40.0 0.00 

画像 0.00 100.00 100.00 

提案手法 70.00 100.00 100.00 

 

表 11 上半身の検出精度比較[%] 

検出距離 15cm 45cm 1m 

超音波 0.00 0.00 0.00 

画像 0.00 43.33 90.00 

提案手法 0.00 43.33 90.00 
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表 12 下半身の検出精度比較[%] 

検出距離 15cm 45cm 1m 

超音波 0.00 0.00 0.00 

画像 0.00 20.00 70.00 

提案手法 0.00 2.00 70.00 

 

表 13 手の検出精度比較[%] 

検出距離 15cm 45cm 1m 

超音波 56.67 26.67 0.00 

画像 40.00 86.67 13.33 

提案手法 66.67 96.67 10.00 

 

実験結果より，人体の部位別検出精度は頭部や手など肌が露出している部分の

検出精度が高いことがわかる．これは，肌が露出していたため超音波センサに

より検出可能であったことが大きな要因の１つとしてあげられる．超音波セン

サ単体による検出精度はそこまで高いものとは言い難く検出精度が 100%にな

ることはない．しかし，超音波センサで検出できなかった対象部位も画像セン

サによって補うことで検出精度の向上していることがわかる． 

 

 

 



 45 

第８章 結言 

 本研究では，超音波センサと画像センサを用いた新たな人体検出手法を提案

し，これを実装した人体検出ロボットの開発した． 提案する検出手法は，超音

波センサと画像センサから同時に情報を取得し，それぞれ異なった機械学習手

法を用いて人体の検出を行うものである．超音波センサからの人体検出手法は，

苗村らの人体検出手法をベースに検出対象・センサ間距離と超音波の反射波か

ら特徴量を抽出し，それぞれを説明変数とした2クラス分類器によって人体の検

出を行う．検出対象・センサ間距離と超音波の反射波から抽出した特徴量をも

とに2クラス分類器別の精度比較実験を行った結果，SVMが最も高い検出精度を

誇ることが確認できた．画像センサからの人体検出手法は，機械学習手法の１

つであるニューラルネットワークを活用し人体検出を行う．画像センサから取

得した画像データをもとにその性能を評価する実験を行った結果，人体全体が

写っていない画像データであっても高い検出精度を誇ることがわかった．しか

し，人体やその他物体の映り方によって誤検出も存在した．誤検出の場合，総

じて検出結果の期待値が低くなるため，画像センサから人体を検出し，期待値

が低い場合に限り超音波センサを用いた2段階検出を行うこととした．これによ

り検出精度は一段と向上する．画像センサの輝度による検出精度への影響実験

では，画像をグレールケール変換し，平均輝度値が約15以下になると検出精度

への影響が大きくなることが確認できた．影響を及ぼす輝度値が明確になった

ことにより，2段階認証を行う機会が減り，人体検出を行う時間の短縮につなが

ったと言える．この人体検出ロボットは，超音波センサと画像センサを搭載す

ることにより，超音波センサ1つでは成しえなかった高い汎用性を示し，災害現

場などの厳しい状況下でも周囲の環境に依存しない優れたセンシング能力を有
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することが確認できた．今後は，超音波センサと画像センサ以外のセンサを搭

載し，より汎用性の高いロボットを目指す．それにより，災害現場だけでなく，

様々な現場や環境への応用が期待出来る． 
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