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1 序論

1.1 研究背景

近年，公道を走る自動車，農業用のトラクタやコンバイン，建設機械など車両の自動運転技術が目覚まし

い発展を遂げている．

過去，自動運転は未来の技術とされてきた．それは自動運転に必要な障害物を認識するセンサや自車の位

置を計測するセンサの性能が不足していたことがあげられる．

しかし，現在に至っては，一つのセンサによる計測結果だけではなく多数のセンサによる計測結果から，

障害物や自車の位置を推測することで，それぞれのセンサの弱点を補完しあう「センサフュージョン」の技

術が研鑽され，センサの性能不足は自動運転にとって大きな障壁ではなくなりつつある．

センサフュージョン技術を用いた自律化を目指したロボットや車両の研究開発は急速に進みだしており，

例えば，海外では Grand Challenge[1]やUrban Challenge[2]などのように自動車に様々なセンサを搭載し，

最高速度 80Km/hを超す速度で長距離を走破したり，国内ではつくばチャレンジ [3]といった低速ながら歩

行者などが行き交う街中を自律的に走行するロボットの大会が開催されている．これらの技術が実用化さ

れ，交通や産業を効率化することへの期待が高まっている．

このような，自律走行をする移動体は予め決められたライン上を走行する誘導型と，目的地だけが決めら

れ，そこへ移動体自らが考えながら目的地へ向かう自走型が存在する．自走型の移動体では，目的地だけが

決められているため，その過程は移動体自身が決定しなければならない．そして，移動体は周りに人や障

害物が無いかを認識する外環境の認識や走行制御計画を常に行う必要がある．これらの機能を使うために，

移動体は常に自己の位置を推定しており，自己位置推定機能が自律走行実現のために重要な機能の一つであ

ると言える．

特に自車の位置を算出する際，このセンサフュージョン技術は大きな役割を果たすこととなる．各センサ

の計測誤差を確率的に発生するものと考え，モデル化し最尤点を算出するような手法がある．この手法の

特徴は，算出された 1点は決して絶対的なものではなく，可能性の最も高い点であることを示していること

である．このような確定的でない，確率的な位置を扱うような手法を多く用いるため，センサフュージョン

により自車の位置を算出することを位置推定と呼ぶ．

このセンサフュージョン技術において，大きな進歩を促したのはカルマンフィルタの存在である．カルマ

ンフィルタは航空宇宙の分野で軌道推定に使用された手法であり，対象のシステムを状態方程式と観測方程

式の２種類の方程式で表される状態空間モデルで表す．カルマンフィルタを用いたセンサフュージョンでは

センサで計測される値に必ず発生する誤差をガウス分布に近似もしくはガウス分布を持つと仮定し，その

広がりを分散値として取り扱う．

この手法により，様々なセンサを用いてその誤差を分散値と共に表すことで，センサフュージョンにより

位置を推定できる．位置をセンサフュージョンで推定するためには，状態方程式により物理値である状態変

数を更新し，観測方程式により，それぞれの状態変数を用いてセンサの観測値を表し，状態および観測値

の誤差を推定する．この状態方程式と観測方程式とを用いることでカルマンフィルタを構築することがで
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きる．

つまり，位置推定においては状態変数は位置を導くことができる変数の一つであり，この要素によって各

センサの出力値を表現することができることがセンサフュージョンの原則となる．多くの場合，状態変数と

しては，位置，速度，加速度が選ばれる．そして拡大系として加速度の微分であるジャークまでを含めるこ

とがある．

そして観測変数として各センサからの出力値を選択した状態変数を用いて表す．このとき，自車の位置そ

のものが観測できれば，最も都合がよいことは容易に想像できる．しかし，位置そのものを観測できるセン

サはそう多くはない．

例えば本研究の題材として用いている屋外で走行する車両については，位置を観測できるセンサとして多

くの機器に使用されているものが，米国の GPS（Global Positioning System）に代表される地球上空を周

回する人工衛星からの電波を観測し，三角測量の原理を用いて位置を決定することができるGNSS（Global

Navigation Satellite System）である．

1.2 GNSSによる位置算出の手法と課題

GNSSによる位置算出には人工衛星からの電波を観測する．人工衛星からは連続して電波が放出されて

おり，この電波を専用のアンテナにて受信する．受信した電波は，その電波が人工衛星から発信された時刻

tT と，アンテナで受信した時刻 tR との差分から以下のように衛星とアンテナ間の距離 pを計算する．

p = c(tR − tT ) (1)

ただし，cは光速を表す．この計算された距離は実際の距離とは異なるため，擬似距離と呼ばれる．

GNSS受信機の課題となるのは受信した時刻の正確性である．人工衛星にはルビジウムなどを用いた非

常に高精度な原子時計が搭載されているが，これらは非常に高価格である．一般的に用いられる機器にこ

のような高価格な時計を搭載することは現実的ではない．

このため，GNSSによる位置の算出（以降，測位計算）では，式 (2)のような位置の 3変数のほかに受信

機時計誤差 sを含めた４変数を逐次算出する問題に落とし込まれる．

Gd


x

y

z

s

 =


∂ρ1

∂x
∂ρ1

∂y
∂ρ1

∂z
∂ρ1

∂s
∂ρ2

∂x
∂ρ2

∂y
∂ρ2

∂z
∂ρ2

∂s
...

...
...

...
∂ρn

∂x
∂ρn

∂y
∂ρn

∂z
∂ρn

∂s

 d

x

y

z

s

 =


p1 − ρ1

p2 − ρ2
...

pn − ρn

 (2)

ここで，Gは観測行列であり，各衛星への視線方向を表すベクトルを衛星数分並べた行列であり，pi は

衛星 iからある時刻において送信された電波をアンテナにて受信した時刻との時間差によって計算される衛

星 iとアンテナ間の距離であり，擬似距離と呼ばれる．また，ρiは衛星 iとアンテナ間の幾何学的距離であ

り，衛星の位置 (X,Y, Z)と算出すべき対象であるアンテナの位置 (x, y, z)から以下のように表される．

ρi =
√
(Xi − x)2 + (Yi − y)2 + (Zi − z)2 (3)
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このように，衛星からの信号が観測変数の数と一致していることからも解るように，式 (2)の方程式を解

くためには少なくとも４つの方程式が必要であり，各衛星とアンテナ間の距離で一つの方程式となるので最

低４つの衛星との距離を表す方程式が必要である．４つ以上の衛星が観測できた場合は，最小二乗法や最

尤推定を用いる．つまり，GNSSの位置は観測される衛星の信号数を増やすことで最尤の意味で高精度に算

出することが可能となる．

また，近年では精度を更に向上させる技術として RTK測位やディファレンシャル測位のような補正情報

を外部から受け取り，擬似距離に生じる誤差を補正して更に高精度な測位が可能となっている．

しかし，高精度となった GNSSでも，信頼性に問題が残っている．ここでいう信頼性とは「出力周期の

安定性」，「誤差の均質性」である．

例えば，「出力周期の安定性」について言えば，上で述べた算出方法で測位するため，観測される衛星は

少なくとも４つ必要となる．この数が満たされない場合，測位できなくなり，位置を出力することが不可能

となる．また，GNSS受信機は一つのチップで，衛星からの電波の追尾，デコード，測位計算と全てをこな

すため，高周期での安定した測位を実施することが難しい．

更に，「出力周期の安定性」に加え，GNSS受信機から出力される誤差に対して「誤差の均質性」の課題

がある．GNSS受信機の出力する誤差は，測位演算途中で算出される誤差分散値が，測位位置の確からしさ

を示す指標となっている．この誤差分散値を用いてセンサフュージョンを実施するが，マルチパスや回折な

どのような衛星からの電波の影響に起因する誤差については，実際の位置（真値）とのずれを誤差の広がり

を表すはずの分散値が十分にその事実を表すことができなくなる．

この誤差分散値が信頼できないような場合を外れ値（アウトライヤー）と呼び，外れ値の排除が最小二乗

法や最尤推定を用いるセンサフュージョンには必須となる重要な機能であるといえる．

そこで，GNSSを用いた位置推定においては，その位置の出力の安定性と誤差の均質性を維持するとい

うを命題を同時に解決した高信頼な位置推定技術の確立が課題であるといえる．

1.3 推定誤りからの復帰を実現するレジリエントローカリゼーション

信頼性の一つである「出力周期の安定性」については，デッドレコニングと呼ばれる手法を組み合わせ解

決できる．デッドレコニングを用いる位置推定手法は Fig. 1のような流れで位置を推定する．
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Fig. 1: Localization Flow

デッドレコニングは進行方向と進行距離によってある一点から次の点を推測する航法である．このため

デッドレコニングは推測航法とも呼ばれる．デッドレコニングは車両などの移動体では絶対座標に対する車

両の姿勢を計測し，これを用いて車両の速度ベクトルを絶対座標で表すことで元となる位置からの変位量

を計算し，現在の位置を推測することができる．

最も単純なデッドレコニングによる位置は以下のように計算される．

ある時刻 tにおいて，自車が x(t), y(t), z(t)の位置にあったとする．同時に取得した車両速度の値が，v(t)

であったとすると，単位時間∆t後の車両位置に対する車両の変位量 (δx(t), δy(t), δz(t))は相対姿勢 (ヨー

6



角，ピッチ角)(θy(t), θp(t))から，以下のように表すことができる．

δx(t) = v(t) cos θy(t) cos θp(t)∆t (4)

δy(t) = v(t) sin θy(t) cos θp(t)∆t (5)

δz(t) = v(t) sin θp(t)∆t (6)

ただし，一般的な車両ではロール角は微小であり無視できるとしている．

よって，時刻 t+ 1の車両の絶対位置 (x(t+ 1), y(t+ 1), z(t+ 1))は，時刻 t（単位時間∆t前）の車両位

置 (x(t), y(t), z(t))を用いて， x(t+ 1)

y(t+ 1)

z(t+ 1)

 =

x(t) + δx(t)

y(t) + δy(t)

z(t) + δz(t)

 (7)

と表わすことができる．

このようにデッドレコニングでは，車両の速度と姿勢を用いて，その位置を計算することができる．しか

し，デッドレコニングは，１サンプルごとの推測ごとに速度と方位の誤差が発生する [8]．そのため，サン

プル数を経るごとに誤差が蓄積する．一般的には，この誤差を打ち消すために位置を直接観測し，修正を実

施する．この修正のために GNSSを用いるが，前述の通り GNSSにも誤差が存在する．

そこでカルマンフィルタを用いたセンサフュージョンでは，この誤差の大きさを表す誤差分散値を重みと

して用いることで，GNSSが出力する位置がどの程度の確度で算出されたものかを考慮し，位置修正のため

のカルマンゲインを算出する．このような，GNSSにおいて測位された位置を用いたセンサフュージョンの

方法をルーズカップリングと呼ぶ．ここで問題となるのが，前述の外れ値の存在である．外れ値が発生した

際の GNSSが出力する誤差分散値は，その誤差に対して非常に小さいことが多い．この過小評価された誤

差分散値が重みとしてカルマンフィルタに入力されることでそのサンプル回において出力に含まれた誤差

のほとんどが推定値に反映されることになる．このため，外れ値の除去機能がセンサフュージョンには必須

の機能となり，外れ値除去のために，GNSSの位置を評価する根拠となるのはデッドレコニングにより得ら

れた位置となる．

つまり，デッドレコニングには

• GNSSの出力周期の補完

• GNSSの出力位置の誤差の評価

の二つの役割がある．

Fig. 2に GNSSを用いた位置推定における課題とデッドレコニングの役割を示す．

7
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Mission 1 : Interpolation for GNSS Positioning

=> Minimize Accumulated Error

- Traveled Distance Error ( = Velocity Error)

- Heading Direction Error ( = Attitude Error)

Mission 2 : Evaluation for GNSS Positioning

=> Judgment Belief with Model Error

- Position Belief Evaluation

- GNSS Positioning Evaluation

Fig. 2: Dead Reckoning Mission at Localization with GNSS

まず，一つ目の役割を果たすためにはデッドレコニングの誤差を少なくする，つまり，進行距離と進行方

向の高精度化が重要となる．この高精度化のため，進行距離の元となる速度の高精度推定，進行方向の元と

なる姿勢の高精度推定が必要な技術となる．

一方でこれらの速度，姿勢をどれだけ高精度にしたとしてもそこには誤差が生じる．原理的に，この誤差

が経時的に蓄積されるため，デッドレコニングによる出力周期の補完には時間的な限界が存在することに

なる．

そこで，GNSSによる修正を実施する際に必要な外れ値判定において，デッドレコニングは二つ目の役割

を果たすことになる．デッドレコニングに原理的に存在する時間的な制限下での正確な外れ値の判断が必

要である．外れ値の判断のためには，デッドレコニングによって生じる誤差を事前に正確に調査することが

一つの手段である．しかし，屋外を走行する車両において，様々な条件の下，この誤差を調査することは現

実的には不可能である．そこで誤差の発生を位置を算出するための要素となるセンサの誤差から演繹的に

求めることをする．このような手法をモデル化と呼び，ここで導かれた数式をモデルと呼ぶ．

代表的な条件下ではこのモデルは正しい挙動を示す．しかし，この代表的な条件を外れた場合は，この限

りではない．モデルから導かれた結果は，実際の挙動によって生じる結果とは大きく異なることになる．

この実際の挙動との差により，デッドレコニングの二つ目の役割である GNSS位置誤差の評価が狂うた

め，位置推定においては致命的な欠陥をもたらすこととなる．つまり，正しいはずのGNSSの位置を間違っ

たデッドレコニングの位置で評価することによって，誤った位置を推定結果として出力することになる．更

にデッドレコニングの逐次的な誤差の蓄積により，一度外れ値を誤って判断すると，真の位置に戻ることが
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できなくなる状況に陥る．この誤判定の原因は一重にモデル化の際に考慮された現象の不足によるといえ

る．このようなモデル化されなかった現象はモデルの不確かさとして残ることになるためである．しかし，

このモデルの不確かさは物理現象を数式として表す全ての分野において永遠の課題である．それはモデル

化する際に考慮する現象が多ければ多いほど，精緻なモデルとなるが，計算量の増加，未知の誤差に対して

耐性が低くなる傾向にあるからである．そのため，ちょうどよい正確さ，精度のモデルと，そのモデルに対

する誤差の見積もりから，未知の誤差に対して，その真偽の判断し，もし仮に真偽の判断を誤ったとして

も，真の位置に戻れるレジリエントな位置推定技術の開発が重要であり，そのような判断方法，推定方法が

課題となる．

これらの課題解決のための方策は位置推定のみならず最尤推定を用いたすべての判断ロジックの基本と

なると考えている．

1.4 本論文の構成

Fig. 3に本論文の構成を示す．
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Improvement 
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Outlier Detection

for Satellite Positioning

Fig. 3: Chapter Component for the Thesis

本論文では，デッドレコニングの高精度化のために，２章および３章において速度推定および姿勢推定の

高精度化について述べる．これらの章で述べる手法を用いて，推定される進行距離，進行方向を高精度化す

ることにより，衛星測位の問題の一つである「出力周期の安定性」に対する解決策を示すと共に，後述する

外れ値判定精度を高めることに貢献する．これらの手法により，短時間でもその精度を保つことが可能とな

る．次に，４章において，デッドレコニングと衛星測位結果のセンサフュージョンにおける問題の一つであ

るモデル化誤差を含んだ外れ値の検出手法について述べる．外れ値検出によって大きな誤差をもつ GNSS

出力位置を省くことにより，安定した位置誤差を保つことが可能となる．そして，５章において，衛星か
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らの電波の到来時間から計算される，衛星・アンテナ間距離である擬似距離の外れ値判定について述べる．

この手法を適用することにより，衛星からの擬似距離が測位結果の誤差に影響するため，この擬似距離自体

を高精度化することにより，測位結果の誤差を一定範囲内に保つことが可能となる．

ここで開発した手法を用いることで，GNSSを用いた位置推定において「出力周期の安定性」，「誤差の均

質性」を保ち，誤差の発生に対してレジリエントな位置推定が可能となる．

10



2 GNSS位置の外れ値評価のための低コストデッドレコニング手法

2.1 緒言

本研究においては，GNSSを用いた位置推定において，GNSSで測位した位置のサンプル間隔を補完す

るため，また GNSSで測位した位置の外れ値評価のためにデッドレコニングを用いる．デッドレコニング

には進行距離と進行方向の情報が必要であり，この距離（大きさ）と方向から表されるベクトルは，理想的

には速度ベクトルの積分となる．この積分において一回のサンプルごとに生じる誤差が蓄積するため，高

精度な速度ベクトルの算出が重要である．

しかし，一方で多くの自律走行をする移動体は，環境認識や位置推定のためのセンサに高いコストを費や

している．技術の実用化のためには，如何にコストを抑えるかも重要なファクターとなる．これまで廉価な

センサを用いて自車位置を推定する研究 [4]はあるが，如何に少ないセンサで精度を保つかを検討した例は

少ない．

そこで本章では，自律走行する移動体の実用化のために，自車位置推定の精度を落とさない最小限のセン

サ構成について検討した結果について報告する．

2.2 GNSSを用いた自律走行の位置推定手法

2.2.1 位置推定の手法

自律走行をする環境は大きく分けて屋外と屋内の二つに分かれる．屋内では，平坦な場所で，比較的整っ

た壁などがあり，それらを認識して自律走行する研究が多く見受けられる [5]．また，GNSSが受信できな

い代わりにランドマークを設置するなど，環境やインフラの整備が容易であることが特徴である．このよ

うに限られた環境下である屋内では，SLAM(SimultaneousLocalization And Mapping)という自車の位置

および環境情報を基に環境地図を作りながら，その環境を地図に合わせこむことで位置を推定する手法が

取られる [6]．環境認識にはレーザーレンジファインダやカメラが用いられる事が多く，その情報を基に作

られる環境地図は，Fig. 4に示すような，外環境の形状を表すメトリックな地図となる．

一方で，屋外では，勾配の変化や，路面状態が悪い場合があるなど位置を推定する際に問題となること

が多い．また，天頂が開けた場所では GNSSを受信でき，容易に位置を取得できるが，ビル街・森林など

GNSSの出力する位置精度が唐突に悪くなることもあり，トンネルなどのように天頂が見えない場合では

GNSSの受信ができなくなる．このように，屋外では非常に広大なエリアを走行することも想定しなければ

ならず，メトリックな環境地図を生成する SLAMは高性能な環境認識センサを多数搭載しなければ実現が

難しい．この問題は，事前に地図を用意することで解決可能であるが，広大なエリアをカバーするメトリッ

クな地図を作成することは現実的ではない．

そこで，本研究では簡易なネットワークで表されるトポロジカル地図を用いて自律走行を実現するシス

テムを目指す．
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Fig. 4: A Metrical Mapping.

2.2.2 トポロジカル地図を用いた自律走行システム

トポロジカル地図は，Fig. 5に示すように，特徴のある地点をノードとして，道路ネットワークが通じ

ているノード同士をエッジでつないだものである．この地図の特徴は，定性的な形状を知ることができ，ま

た特徴のある地点に情報を付加することができることである．
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Fig. 5: A Topological Mapping.

トポロジカル地図を用いた場合，現在の位置の推定にはマップマッチングという手法を用いる [7]．マッ

プマッチングは推定した自車位置を，トポロジカル地図上にマッチングさせる．これにより，現在の地図上

の位置が判り，今後の走行計画を立てることが出来る．
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2.2.3 デッドレコニングによる位置推定

トポロジカル地図に対して，マップマッチングを行う際に，まず現在位置と地図との比較を行う必要があ

る．現在位置は，GNSSやランドマークなどから一意に推定することができる．しかし，そこには多くの問

題が存在する．

特に屋外を走行する際に，問題となってくるのは GNSSが受信できず，ランドマークなどを観測できな

い場合である．そのような場合は，ジャイロや加速度センサなどの内界センサを用いたデッドレコニングに

頼ることになる．このデッドレコニングという航法は，ジャイロや加速度センサ・速度センサなどの内界セ

ンサによって，自身の姿勢・運動状態を認識し，前回との差分を積算していくことにより位置を推定する手

法である．この航法は時間が経つにつれ誤差が累積していくことが欠点であることが知られている [8]．

屋外を自律走行する移動体のにとって現在位置の確からしさをできるだけ長く維持することは，その適

用範囲を広げることになり自律走行する移動体の実用化に大きく貢献できる．そこで，デッドレコニングの

位置推定精度について以下の観点で検討する．

1. 内界センサの構成による精度の維持

2. デッドレコニングの算出方法の違いによる差異

2.3 デッドレコニングによる位置推定モデル

2.3.1 物理モデル

デッドレコニングによる位置推定のモデルは Fig. 6に示すように非常に簡単である．

移動体の速度とその姿勢から次の位置を以下のように算出する．ただし，今回の自律走行では４輪車両を

対象としてモデル化する．４輪車両はノンホロノミック拘束を受けるため左右方向への自由度が一つ減る

[9]．

Y axis of 
vehicle body
coordinate

X axis of 
vehicle body
coordinate

Z axis of 
vehicle body coordinate
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Fig. 6: Coordinate Definition
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ある時刻 tにおいて，自車が x(t), y(t), z(t)の位置にあったとする．同時に取得した車両前方向速度の値

が，v(t)であったとすると，単位時間∆t前の車両位置に対する車両の相対位置 (δx(t), δy(t), δz(t))および

相対姿勢 (ヨー角，ロール角，ピッチ角)(δθy(t), δθr(t), δθp(t))は，以下のように表すことができる．

δx(t) = v(t) cos θy(t) cos θp(t)∆t (8)

δy(t) = v(t) sin θy(t) cos θp(t)∆t (9)

δz(t) = v(t) sin θp(t)∆t (10)

ただし，ロール角は微小とした．

よって，今回の車両の絶対位置 (x(t + 1), y(t + 1), z(t + 1)) は，前回（単位時間 ∆t 前）の車両位置

(x(t), y(t), z(t))を用いて， x(t+ 1)

y(t+ 1)

z(t+ 1)

 =

x(t) + δx(t)

y(t) + δy(t)

z(t) + δz(t)

 (11)

と表わすことができる．

このようにデッドレコニングでは，車両の速度と姿勢が判れば，その位置を計算できる．次に車両の速度

と姿勢を求める．

ある時刻 tに車両に設置されたセンサからヨー・ロール・ピッチそれぞれ θy(t)，θr(t)，θp(t)の姿勢，ωy(t)，

ωr(t)，ωp(t)の角速度が検知されたとする．

回転の順序はヨー・ロール・ピッチの順で起こるとすると，絶対座標系 Eから車両座標系 Vへの回転行

列CEV (t)は以下のように表される．

CEV (t− 1) = CT
p C

T
r C

T
y (12)

Cp =

cos θp 0 − sin θp

0 1 0

sin θp 0 cos θp



Cr =

1 0 0

0 cos θr sin θr

0 − sin θp cos θp



Cy =

 cos θp sin θp 0

− sin θp cos θp 0

0 0 1



ϕ(t) =

√
(ωr(t)∆t)

2
+ (ωp(t)∆t)

2
+ (ωy(t)∆t)

2
(13)

λ(t) =

λ1(t)λ2(t)

λ3(t)

 =


ωr(t)∆t
ϕ(t)

ωp(t)∆t
ϕ(t)

ωy(t)∆t
ϕ(t)

 (14)
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∆CEV (t) = I cosϕ(t) + λ̃(t) sinϕ(t)

+ λ(t)λ(t)
T
(1− cosϕ(t)) (15)

ただし λ̃(t) =

 0 −λ3(t) λ2(t)

λ3(t) 0 −λ1(t)
−λ2(t) λ1(t) 0


CEV (t) = ∆CEV (t)CEV (t− 1) (16)

この回転行列CEV (t)を用いて，時刻 tにおける加速度センサ出力値Gsnsは以下のように表すことがで

きる．

Gsns = α+CT
EV g + ϵG (17)

ただし，αは車両加速度，gは重力加速度である．

式 (17)より車両加速度が求まり，積算することで速度を求めることができる．

2.3.2 拡張カルマンフィルタ

以下に，拡張カルマンフィルタの更新式を示す．

対象とするシステムは，対象の状態をある時刻 tにおける対象の状態を x(t)，直接観測可能な出力を y(t)

として，状態方程式，観測方程式はそれぞれ以下のように表される．

x(t+ 1) =f(x(t), t) +G(x(t), t)w(t) (18)

y(t) =h(x(t), t)) + v(t) (19)

t = 0, 1, 2, · · ·

w(t)，v(t)はそれぞれ，時間 tにおけるシステム雑音，観測雑音である．これらの雑音は白色を仮定する．

このシステムの拡張カルマンフィルタ更新式は，A,Cをそれぞれ，f(x(t), t), h(x(t), t)の x(t)によるヤ

コビ行列とすれば，以下のように表される．

x̂(t|t) = x̂(t|t− 1) +K(t)e(t) (20)

x̂(t|t − 1) = A(t− 1)x̂(t− 1|t− 1) (21)

e(t) = y(t)−C(t− 1)x̂(t|t− 1) (22)

K(t) = P (t|t)CT (t)V −1(t) (23)

M(t|t− 1) = A(t− 1)P (t− 1|t− 1)AT (t− 1)+

D(t− 1)W (t− 1)DT (t− 1) (24)

P (t|t) = [I −K(t)C(t)]M(t|t− 1) (25)

t = 0, 1, · · ·

本更新式に従い，式 (11)を状態方程式，式 (17)を観測方程式として，拡張カルマンフィルタを設計で

きる．
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2.4 低コストセンサによるデッドレコニングの実車実験と解析

屋外での使用を想定し，砂地において大型ダンプで走行したデータを取得し，本ロジックを適用してエ

ミュレーションにより解析した．センサは，Novatel社製 SPAN-CPTを用いた．計測できるデータは３軸

光ジャイロによる角速度データおよび３軸加速度センサによる加速度データが取得できる．また，車速は

CAN（Control Area Network）に含まれる車速情報を用いた．走行パターンとしては，Fig. 7に示すよ

うな１周約 1.1Kmの勾配付き周回路を約 6分で２周したデータを用いた．また，精度を比較するため，真

の位置として誤差 2cm程度と言われる RTK-GNSSを用いて，走行時の位置を計測し，真の姿勢としては，

SPAN-CPTから出力される GNSS/INS複合航法により算出された姿勢データを用いた．
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Fig. 7: A Round Truck of Metering Experiment.

Fig. 8に RTK-GNSSにて得られた位置と３軸ジャイロ・３軸加速度センサによるデッドレコニング位

置推定結果を示す．スタート地点を原点とし，縦軸を北方向，横軸を東方向に取ったメートル座標系で示し

ている．

Fig. 8から，推定位置が真値に対して大きくずれることが判る．誤差の大きさを示すRMS値は，111.5m

であった．この時の推定姿勢と推定速度を SPAN-CPTの出力値と比較すると，Fig. 9のようになり，推

定された速度が大きく異なっていることが判る．

これは，前後方向の加速度センサから得られる加速度データを積分して得られる速度の誤差が積み重な

ることが原因と考えられる．

そこで，CANから速度情報を得て，その速度を用いてデッドレコニングを行った結果を Fig. 10に示す．

真値に対して徐々にずれていることも判る．しかし，Fig. 8の速度情報を用いない場合と比較すると大

きく改善されている．RMS値も 15.5mと約 86%の改善となっている．この精度を基準として，精度が維持

できるセンサ構成について検討する．

前述の通り，４輪走行車両は非ホロノミック拘束を受け，左右加速度は小さく，無視できると仮定できる．

また，中低速であれば，カーブ時の車体ロールも無視できると仮定すると，車体左右方向の加速度センサ，

ロール軸のジャイロが必要なくなる．更に速度が計測できれば前後方向の加速度が計算できるため，車体上

下方向の加速度センサも省くことが可能になる．また，計算された前後方向の加速度と前後方向の加速度セ

16



���������	
�
�

����	�����������
�	��

��������

������� �	


�
�
��
�
��
�
	


�

Fig. 8: Dead Reckoning Result without Speed Sensor.

ンサの値から重力方向を考慮することで車体のピッチ角も求めることが可能である．よって，ピッチ軸ジャ

イロセンサを省くことも可能となる．そこで，３次元位置推定ができる最小限のセンサ構成をヨー軸ジャイ

ロセンサと前後方向加速度センサのみとし，このセンサ構成でデッドレコニングした結果を Fig. 11示す．
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Fig. 11: Dead Reckoning Result with One Axis Sensors.

３軸全てのセンサがそろった結果に比べ，精度の悪化が見られる．RMS値は 17.1であり，約 10%悪化し

17



���������	
������

��������	
������

Fig. 9: Comparing Velocity.

ていることを示していた．この時の勾配の推定結果を見ると Fig. 12のようになり，真値に対してノイズ

状の誤差を持っていることが判る．
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Fig. 12: Comparing Pitch.
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Fig. 10: Dead Reckoning Result with Speed Sensor.

そこで，カルマンフィルタを構築し，センサにて観測されるノイズ誤差を適当に見積もり，再度同一のセ

ンサ構成でデッドレコニングした結果を Fig. 13に示す．
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Fig. 13: Dead Reckoning Result Through K.F.

19



Fig. 11と比較すると位置精度が改善したことが判る．RMS値は 13.6mであり，同一センサ構成でカル

マンフィルタ構築前と比較して約 20%の改善が見られた．更に，３軸全てがそろっている場合と比べても，

約 12%の改善が見られた．

2.5 結言

本章では，GNSSを用いた位置推定において，GNSSで測位した位置のサンプル間隔の補完および，GNSS

で測位した位置の外れ値評価のための低コストなデッドレコニング手法について検討し，以下のことが判った．

1. GNSSやランドマークが観測できない場合の位置推定には速度情報が重要である．

2. 速度情報が取得できれば，前後方向の加速度，ヨー軸角速度を計測できるセンサ構成で３次元位置推

定が可能である．

3. 真値の計測ができない構成であっても，カルマンフィルタを構成することで最適化され，真値に近づ

けることができる．

今後は，更にコストの低いセンサを用いて，位置推定精度の維持方策を試す．
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3 GNSS位置の外れ値評価のための低コストデッドレコニング手法にお

ける姿勢推定

3.1 緒言

本研究においては，GNSSを用いた位置推定において，GNSSで測位した位置のサンプル間隔を補完す

るため，また GNSSで測位した位置の外れ値評価のためにデッドレコニングを用いる．デッドレコニング

には進行距離と進行方向の情報が必要であり，この距離（大きさ）と方向から表されるベクトルは，理想的

には速度ベクトルの積分となる．この積分において一回のサンプルごとに生じる誤差が蓄積するため，高

精度な速度ベクトルの算出が重要であり，前章においてこの精度維持の重要性について述べた．

前章において述べた速度ベクトルの算出は，ストラップダウン法と呼ばれる手法を元にしている．この手

法は車体に固定された座標系（車体座標系）で記述されるため，絶対座標系と車体座標系を変換することが

必要である．

この変換に用いられるのが車体の姿勢であり，この姿勢推定が速度推定同様，デッドレコニングには重要

な要素である．

速度推定同様に多くの自律走行をする移動体は，環境認識や位置推定のための計算に高いコストを費や

している．姿勢の推定のためだけに高度なコントローラを積むことは現実的でなく，如何にコストを抑える

かも重要なファクターとなる．これまで廉価なセンサを用いて自己位置推定する研究 [10][11]はあるが，如

何に少ない計算コストで精度を保つかを検討した例は少ない．

そこで本章では，非線形性の強い姿勢推定における計算手法と，精度の維持のために必要なセンサ補正の

課題とその解決策について述べる．

3.2 低コストデッドレコニングによる位置推定モデル

3.2.1 デッドレコニングによる位置推定モデル

位置推定のモデルとしては，Fig. 14に示すようなデッドレコニングによる位置推定モデルが多く用いら

れる．
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Fig. 14: Dead Reckoning Model.
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移動体の速度とその姿勢から次のサンプリングにおける位置を以下のように算出する．ただし，今回の自

律走行では４輪車両を対象としてモデル化する．４輪車両はノンホロノミック拘束を受けるため左右方向

への自由度が一つ減る [9]．

ある時刻 tにおいて，自車が x(t), y(t), z(t)の位置にあったとする．同時に取得した車両前方向速度の値

が，v(t)であったとすると，単位時間∆t前の車両位置に対する車両の相対位置 (δx(t), δy(t), δz(t))および

相対姿勢 (ヨー角，ロール角，ピッチ角)(δθy(t), δθr(t), δθp(t))は，以下のように表すことができる．

δx(t) = v(t) cos θy(t) cos θp(t)δt (26)

δy(t) = v(t) sin θy(t) cos θp(t)δt (27)

δz(t) = v(t) sin θp(t)δt (28)

よって，今回の車両の絶対位置 (x(t + 1), y(t + 1), z(t + 1)) は，前回（単位時間 ∆t 前）の車両位置

(x(t), y(t), z(t))を用いて，

x(t+ 1)

y(t+ 1)

z(t+ 1)

 =

x(t) + δx(t)

y(t) + δy(t)

z(t) + δz(t)

 (29)

と表わすことができる．

このようにデッドレコニングでは，車両の速度と姿勢が判れば，その位置を計算できる．次に車両の速度

と姿勢を求める．

3.2.2 姿勢の算出方法

デッドレコニングモデルを用いた位置推定には車両の進行距離と進行方向が必要である．進行距離は速度

センサなどにより直接計測することが可能である．しかし，進行方向については，車両の姿勢（ヨー，ロー

ル，ピッチ）を直接観測できるセンサは少ない．そこで，車両の姿勢を以下の手法で計算することとした．

ある時刻 tにおいて車両の姿勢がヨー・ロール・ピッチそれぞれ θy(t)，θr(t)，θp(t)であったとし，セン

サにより ωy(t)，ωr(t)，ωp(t)の角速度が検知されたとする．

回転の順序はヨー・ロール・ピッチの順で起こるとすると，絶対座標系 Eから車両座標系 Vへの回転行

列CEV (t)は以下のように表される．

ϕ(t) =

√
(ωr(t)∆t)

2
+ (ωp(t)∆t)

2
+ (ωy(t)∆t)

2
(30)

λ(t) =

λ1(t)λ2(t)

λ3(t)

 =


ωr(t)∆t
ϕ(t)

ωp(t)∆t
ϕ(t)

ωy(t)∆t
ϕ(t)

 (31)
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∆CEV (t) = I cosϕ(t) + λ̃(t) sinϕ(t)

+ λ(t)λ(t)
T
(1− cosϕ(t)) (32)

ただし λ̃(t) =

 0 −λ3(t) λ2(t)

λ3(t) 0 −λ1(t)
−λ2(t) λ1(t) 0


CEV (t) = ∆CEV (t)CEV (t− 1) (33)

θ(t) =

θy(t)θr(t)

θp(t)

 = CEV (t)θ(0) (34)

3.3 UKFを用いた姿勢推定

3.3.1 ジャイロセンサ以外を用いた姿勢の算出

デッドレコニングによる位置を求めるために，実際にセンサを用いて姿勢を求める場合，上記の方法では

角速度センサであるジャイロの誤差が蓄積する．そのため誤差のリセットが必要となる．そこで，加速度セ

ンサを用いて誤差のリセットをすることを考える．

加速度センサでは，重力方向を下記のように求めることで，ピッチ角，ロール角を求めることができる．

Gsns(t) = α(t) +CT
EV (t)g + ϵG(t), (35)

ここで，tはある時刻におけるサンプルを表し，Gsns は加速度センサからの出力値，CEV (t)は回転行

列，α は車両加速度，gは重力加速度である．

ヨー角については GNSSが算出する速度方向から観測できる．GNSSのヨー角，加速度センサから求め

たピッチ角，ロール角によりジャイロセンサによって算出した姿勢に蓄積した誤差を取り除くことができる

ようになる．

3.3.2 Unscented Kalman Filtering (UKF) モデル

車両に添えつけられたジャイロセンサや加速度センサからの出力値は勾配変化点などで非線形性の強い反

応が予想されるため，非線形性の出力値に強いアンセンテッドカルマンフィルタ (UKF)を用いて推定する．

UKFアルゴリズムは任意の非線形関数に対して用いることができる．拡張カルマンフィルタは対象時刻

周りを線形化するヤコビ行列を用いるのに対し，UKFは”シグマポイント”を用いた計算をする．UKFア

ルゴリズムは以下のように記述される [12]．

ある時刻 tの状態変数ベクトル x(t)，観測変数ベクトル y(t)は，以下のように定義される．

x(t) = [θ(t),ω(t),α(t), ω̇(t), α̇, bω, bα] (36)

y(t) = [Θ(t),Ω(t),V (t),G(t)] (37)
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ここで，θ は姿勢ベクトル，ω は角速度ベクトル，bω はジャイロセンサのバイアス項，bα は加速度セン

サのバイアス項，Θ は式 (35)と GNSSの速度方向から算出した姿勢，そして，Ω はジャイロセンサから

の出力値である．

状態ベクトルが時刻 t− 1において与えられていた場合，シグマポイントの予測点は以下のように計算さ

れる．

χ̃0(t|t− 1) = f(x̂(t− 1|t− 1), t− 1)

χ̃(t|t− 1) = [χ̃0(t|t− 1), Q̃(t|t− 1), R̃(t|t− 1)]

ỹi = h(χ̃i(t|t− 1), t− 1) , i = 0, 1, . . . , 2n

t = t0 + 1, t0 + 2, . . .

ただし，

Q̃(t|t− 1) = [q̃1(t|t− 1), q̃2(t|t− 1), . . . , q̃i(t|t− 1)]

R̃(t|t− 1) = [r̃1(t|t− 1), r̃2(t|t− 1), . . . , r̃i(t|t− 1)]

q̃i(t|t− 1) = χ̃0(t|t− 1) + γ(
√

GWGT
i)

r̃i(t|t− 1) = χ̃0(t|t− 1)− γ(
√
GWGT

i)

G = G(x̂(t− 1|t− 1), t− 1)

W = W (t− 1)

i = 1, 2, . . . , 2n

24



x̂(t|t) = x̂(t|t− 1) +K(t)e(t) (38)

e(t) = y(t)− ŷ(t|t− 1) (39)

K(t) = L(t|t− 1)H−1(t|t− 1) (40)

x̂(t|t− 1) =

2n∑
i=0

wiχ̃i(t|t− 1) (41)

ŷ(t|t− 1) =

2n∑
i=0

wiỹi(t|t− 1) (42)

G = G(x̂(t− 1|t− 1), t− 1)

W = W (t− 1)

M(t|t− 1) =

2n∑
i=0

wi[χ̃i(t|t− 1)− x̂(t|t− 1)]

[χ̃i(t|t− 1)− x̂(t|t− 1)]T +GWGT (43)

L(t|t− 1) =

2n∑
i=0

wi[χ̃i(t|t− 1)− x̂(t|t− 1)]

[ỹi(t|t− 1)− ŷ(t|t− 1)]T (44)

H(t|t− 1) =

2n∑
i=0

wi[ỹi(t|t− 1)− ŷ(t|t− 1)]

[ỹi(t|t− 1)− ŷ(t|t− 1)]T + V (t) (45)

t = t0 + 1, t0 + 2, . . .

x̂(t0|t0) = E[x(t0)] (46)

(47)

アンセンテッドカルマンフィルタは，同じように非線形対象に対応した拡張カルマンフィルタよりも高い

非線形追従性を得る代わりに，計算負荷が高いことが知られている [12]．

UKFの計算には状態変数の数をN とすると，O(N3) の計算負荷が生じる [13][14]．組み込み機器のCPU

パワーを 500MHzと仮定した場合，姿勢推定機能にかけられる CPUパワーは高々その 0.01%である．状

態変数の数が N = 21であった場合，想定している組み込み機器に対しては非常に大きな計算負荷となる．

Fig. 15に，この位置推定システムの機能構成を示す．

そこで，計算負荷を抑制するために状態ベクトルを分割し，部分的に計算することで計算負荷を抑制する

ことにした．状態変数 (36)は二つに分類することができる．一つは時々刻々と変化する変数，もう一つは

その変化がゆっくりとしている変数である．後者のゆっくり変化する変数はバイアス項（6変数）であり，

これらは線形変化として考えることで処理負荷を抑えることができる．Fig. 16 に提案する計算機能構成を

示す．

提案する状態変数を分離した構成では，計算回数は 153 のオーダーであり，Fig. 15に示すような，一つ

にまとめた状態変数での計算回数 213 の約 65%にまで計算負荷を抑えることができることになる．

そこで，UKFをセンサバイアス項なしで設計することにした．しかし，これまでの研究は多くが，カルマ
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Fig. 15: Calculation Components of Positioning System.
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Fig. 16: Decentralized Positioning System.

ンフィルタの要素の一つとしてセンサバイアスの方程式を組み込んでおり [15][16][17][18]，センサバイアス

項を分離した研究はない．そこでジャイロバイアスとその他の状態変数との関係を表し，UKFを構築した．
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3.4 低コストデッドレコニングを実現するセンサバイアス推定の原理

3.4.1 バイアス推定の理論

ジャイロセンサの計測値である角速度の微分値は角加速度であり，この角加速度とジャイロセンサのバイ

アスとの関係は以下のように表すことができる．全ての軸において同様に表すことができるため，以下は

簡単のため一軸のみで表す．

ωg(t) = ω(t) + bω(t) + ϵ(t) (48)

ωg(t)− ω(t− 1) = ω(t)− ω(t− 1) + bω(t) + ϵ(t) (49)

= δω(t− 1) + bω(t) + ϵ(t) (50)

ここで，tはステップ， ωg ジャイロセンサにより計測される角速度, ωは推定角速度, δω は角速度の変化

量, bω はジャイロセンサのバイアス, ϵ はノイズを表している. また δω, bω および ϵ はすべて独立とした.

式 (50)の両辺の平均をとると，

E[ωg(t)− ω(t− 1)] = E[δω(t) + bω(t) + ϵ(t)]

= E[δω(t)] + E[bω(t)] + E[ϵ(t)] (51)

E[δω(t)] =
1

nδt

t−1∑
i=0

δω(i)

=
(ω(1)− ω(0)) + (ω(2)− ω(1)) + . . .+ (ω(t)− ω(t− 1))

nδt

=
ω(t)− ω(0)

nδt
(52)

ここでノイズの平均が 0，ある有限時間において車両が定常運動 (ω(t) = ω(0)) をしていると仮定すると，

平均角加速度は 0となり，式 (51) は以下のように表すことができる．

E[ωg(t)− ω(t− 1)] = E[bω] (53)

bω(t) = nE[bω(t)]−
n−1∑
i=0

bω(i)

= nE[ωg(t)− ω(t− 1)]−
n−1∑
i=0

bω(i) (54)

式 (54)からジャイロバイアスを計算することで，状態変数からバイアス項を削減し，一度に計算するよ

りも計算量を抑えることができる．

3.4.2 バイアス推定のシミュレーション結果

提案したジャイロセンサのバイアス推定の性能をシミュレーションを用いて検証した．シミュレーション

に入力するセンサデータを取得するため，Fig. 17に示すように実験車両に GNSS受信機，ジャイロセン

サ，加速度センサおよび速度センサを搭載し，これらのセンサデータを取得した．
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Fig. 17: Devices in experimental vehicle.

GNSS受信機は位置のリファレンスを取得するために用いている．実験車両は砂地の実験場を約 2Kmの

周回コースを 6分で走行した．Fig. 18に実験場の概要を示す．
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Fig. 18: Overview of experimental field.

実際に計測したジャイロセンサのヨー角速度出力に対して，バイアスを 0.01 deg/s乗せた場合でシミュ

レーションし，UKFによって推定された角加速度を Fig. 19に示す．

単純な比較では角加速度とセンサバイアスの区別は難しいが，Fig. 20に示すように，角加速度の平均を

とることで，その値がジャイロセンサのバイアス値に収束していることが判る．式 (54)によってジャイロ

センサのバイアスが推定できるのであれば，この推定されたバイアス値を逐次フィードバックすることを考

える．Fig. 21 にジャイロセンサのバイアス補正を実施した際の出力値を示す．

バイアス補正を実施したジャイロセンサの出力値にはノイズのようなものが載っているため，角加速度の
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Fig. 19: Estimated Angular Acceleration (Gyro sensor has 0.01 deg/s yaw rate bias) .

Fig. 20: Average Estimated Angular Acceleration (Gyro sensor has 0.01 deg/s yaw rate bias) .

平均値にカルマンスムージングをかけた．その結果を，Fig. 22に示す．

Fig. 22からジャイロセンサのバイアスが補正されて徐々に 0に近付いていることが分かる．

また，バイアスを一般的な廉価ジャイロが持つバイアス値である 3 deg/s乗せた場合でシミュレーション

した．その結果を，Fig. 23に示す．

提案した手法によるバイアス補正は，小さいバイアス値のみならず，大きなバイアス値であっても収束可

29



�������� ��	


�������� ��	
 ��

�
���	��� ��	


Fig. 21: Corrected Bias of Gyro Sensor under Fed Back Average of Estimated Angular Acceleration (Gyro sensor
has 0.01 deg/s yaw rate bias) .
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Fig. 22: Estimated Bias of Gyro Sensor under Fed Back Kalman Filtering Estimated Angular Acceleration (Gyro
sensor has 0.01 deg/s yaw rate bias) .

能であることが分かる．

次に，逐次的に変化するバイアスに対する提案手法の性能について確認した．上記と同様の方法で，ジャ

イロセンサに対してバイアスを 1秒間に 10−3[deg/s]ずつ変動させた場合をシミュレーションにより確認し

た．Fig. 24にジャイロセンサの出力生値とバイアスを加えた値との比較を示す．
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Fig. 23: Estimated Bias of Gyro Sensor under Fed Back Kalman Filtering Estimated Angular Acceleration (Gyro
sensor has 3.00 deg/s yaw rate bias) .

Output with Bias

Gyro raw data

Fig. 24: Estimated Angular Velocity (Gyro sensor has gyrating yaw rate bias) .

角加速度の平均値の変動を Fig. 25に示す．
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Fig. 25: Estimated Angular Acceleration (Gyro sensor has gyrating yaw rate bias) .

バイアス値の増加に対して，推定される角加速度が減少している．この結果は提案手法が変動するバイア

ス値に対しても有効であることを示している．さらに，Fig. 26に角加速度の平均値にカルマンスムージン

グをかけ，ジャイロセンサ出力値にフィードバックした結果を示す．
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Fig. 26: Estimated Bias of Gyro Sensor under Fed Back Kalman Filtering Estimated Angular Acceleration (Gyro
sensor has gyrating yaw rate bias) .

Fig. 26から，バイアス変動値が大きいため，無視できないほどの定常偏差が残っていることが判る．そ
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こで，次にジャイロセンサのバイアス値を 1秒間に 10−5[deg/s] ずつ変動させた場合のシミュレーションを

実施した．Fig. 27に，その時の角加速度の平均値にカルマンスムージングをかけ，ジャイロセンサ出力値

にフィードバックした結果を示す．
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Fig. 27: Estimated Bias of Gyro Sensor under Fed Back Kalman Filtering Estimated Angular Acceleration (Gyro
sensor has little gyrating yaw rate bias) .

Fig. 27から，定常偏差がほぼ無視できるほど小さくなっていることが分かる．

このシミュレーションからも判るように，本手法ではバイアス変動値がある程度小さいジャイロセンサに

有効な手法であるといえる．

最後に提案手法と従来手法における推定性能の比較を Fig. 28に示す．

また，Table 1にバイアス推定性能をまとめる．収束率はバイアス推定の RMS値で表し，低い値である

方が収束が早いことを意味する．計算時間については，市販のパソコンにおいて計測し，今回は Intel Core

i7 CPU 3.07GHz と 1.96GBのメイン RAMを搭載したパソコンを使用した.

Table 1: The error of estimated bias

Reference Conventional method Proposal method

The convergence rate (RMS) 0 0.1217 0.1392

The last convergence level [deg/s] 0.1 0.1003 0.1004

The average of calculation time [ms] - - 7.5600 5.9645

Fig. 28からも判るように，従来手法と比較しても提案手法のバイアス推定の収束性能に大きな劣化は見

られない．この収束性能についてはパラメータチューニングなどで改善できる見込みがある．

また，提案手法では約 20%の計算時間の改善が見られたが，理論値ほどの性能が出なかった．この原因
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Fig. 28: Comparison between Decentralized Method and Conventional Method.

は，市販のパソコンの計算方法が通常の組み込みコントローラと異なること，今回の計測結果は姿勢推定

とバイアス推定以外の取り扱いも含めての計算時間計測であったこと，などのため理論値よりも低い改善

結果となったと考えられる．

これらの結果から，提案手法はバイアス推定精度を維持しながらも計算コストを低減できることが確認

できた．

3.5 低コストデッドレコニングにおける効果検証

提案したセンサバイアス推定手法の利点を確かめるため，手法の適応の有無による位置推定結果を比較

した．

同じセンサデータを用いて，車両の姿勢および位置をオフラインで推定した．車両姿勢はUKFを用いて

推定し，位置はデッドレコニングによって算出した．

Fig. 29に提案したセンサバイアス手法を適応しない場合の位置算出結果を示す．このケースでは，デッ

ドレコニング誤差が 9.9m(RMS値)となった．Fig. 30に提案手法を適応した場合の位置算出結果を示す．

この時のデッドレコニング誤差は 5.5m（RMS値）となった．

二つの結果を比較すると，今回のセンサデータでは提案手法によりバイアス補正を実施した場合は，実施

しない場合に比べ 44%の精度改善となった．また，バイアス項の削減により次数を減らした UKFにより，

姿勢推定および位置推定の高精度化が可能であることを確かめた．
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Fig. 29: Positioning without bias correction (RMS=9.9m).
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Fig. 30: Positioning with bias correction (RMS=5.5m).

3.6 結言

本章では，自律走行走行車両に適応するための位置精度の維持を目的とした低コストデッドレコニング

実現のため，計算負荷の抑制方法について検討した．この計算負荷抑制のため，姿勢推定に用いるUKFの
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状態変数に含まれるセンサバイアス項を独立に算出する手法を提案した．この手法を適応することで，姿

勢推定精度を維持した上で，UKFによる計算負荷を抑制できることを確認した．

一方で，大きなバイアス変動が存在する場合の追従性については改善の余地があり，この追従性向上は今

後の課題である．また，提案手法は定常運動状態を仮定した上で成り立っており，非定常時にバイアス推定

値の誤差が大きくなることに対する対策は今後の課題である．
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4 レジリエントローカライゼーションを実現するGNSS位置の外れ値判

定手法

4.1 緒言

２章および３章において低コストなデッドレコニングの精度維持の方策について述べた．これは自律走行

車両においては，慣性などのように車両の運動から算出される，いわば内部センサの情報を用いた推定であ

る．内部センサに加え，多くの自律走行車両では外部センサ（ビジョンシステムや LiDAR（Light Detection

and Ranging））および，GNSS（Global Navigation Satellite System）を用いて，正確に位置を推定する

[19]．GNSSは，米国のGPSやロシアのGLONASSに加えて，中国のBeiDou，欧州のGalileo日本のQZSS

などの各国において開発している衛星測位システムの信号を計測し，それらを受信するアンテナの位置を

計算するシステムである．これら GNSSは，世界座標における正確に測位することに非常に役立つもので

ある．これまで，自律走行車両の多くの研究では，これらのセンサを確率モデルを用いて融合する位置推

定技術を開発してきた．しかし，これらの外部センサは場合によっては「外れ値」と呼ばれる不正確さを

有することがある．たとえば，マルチパス信号を受信した後，GNSSは誤った位置を出力する．従来では，

これらの外れ値をある閾値と比較して発見するために χ2検定を採用している研究が多く存在する [20, 21]．

χ2 検定による外れ値検出は，状態方程式によって与えられる仮定の下では，ほぼ全ての場合で適切に機

能する．しかし，χ2 検定は状態方程式から生じる「予測誤差共分散」に強く依存しており，状態方程式に

実世界で起こる現象のモデルが存在しない場合，推定位置の誤差が増加する．この誤差を，本論文において

はモデル化されていないために生じる推定位置誤差として定義する．しかし，全ての実世界で起こる現象

を正しく表現した状態方程式を立式することは容易ではないため，数式として表しきれなかった現象は状

態方程式においてモデル化誤差として残る．このモデル化誤差の存在こそが，実世界で動く対象を確率モ

デルにおいてシステム雑音共分散を試行錯誤によって決定しなければならない 1つの理由である．この試

行錯誤による決定は，特別な環境下で同じような誤差が頻繁に繰り返される場合に効率的であり，屋外作業

車両などの時々刻々と環境が変化する場面では適さない．

そこで，実際に運用される環境下で適切に動作するシステムを構築するために，モデル化誤差の影響を修

正する方法を提案する．

4.2 関連研究

本研究で対象とする屋外環境のGNSS/INSによるセンサフュージョンでは，カルマンフィルタなどの最

尤推定法に用いる外れ値検出法について様々な手法が提案されている．これらの手法は，大きくは機械学習

を用いる方法と統計的に外れ値を検出する方法に大別できる．

機械学習を用いる手法として，Xin[22]は，EMアルゴリズムを用いた機械学習による外れ値検出のためのパ

ラメータを学習したビリーフルールベース（belief rule base）のモデルを提案した．さらに，Christensen[23]

らは，環境下のTDNN（Time-Delay Neural Network）を使ったルールを作成し，そのルールに従った外れ

値検出アルゴリズムを検討した．これらの方法は，ニューラルネットを用いて数学的表現が困難な現象を捉
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えることができる．しかし，機械学習を用いた手法は，須らく多くの訓練データを必要とすることから，屋

外環境では学習した現象以外に，その結果が使用できるという一般性の証明ができないという問題が残る．

統計的手法は，ガウスモデルを仮定した対象の場合，イノベーションに基づいて χ2検定を実施し，外れ

値を見つけることができる [24, 25]．加えて，ガウスモデル以外を仮定する手法としては，一般化尤度比検

定（GLR），逐次検定率検定（SPRT），CUmulative SUM検定（CUSUM）などがある．これらの統計的

技法は，統計を用いた最尤推定との親和性が非常に高いと言える．最尤モデルを複数使用する場合，GLR

と SPRTなどが使用される．Da[26]はカルマンフィルタを使用して状態推定器に誤差があった場合の問題

に対して，複数の状態推定器を変更する手法を提案した．さらに，Xin[27]らは，GLRを使用して複数のイ

ノベーションベース χ2検定を用いた手法について検討，調査した．SPRTを使用する技法では，Wang[28]

などが徐々に増加する外れ値に対する使用可能性について示している．しかし，これらの手法のいずれを

とっても，ある状態において何を外れ値とするかを事前に決定し，数式として表現しておく必要がある．

一方，CUSUM検定では，変化点を時系列的に抽出し外れ値を検出する．Sundvall[29]らは，外れ値の誤

検出を防ぐためにデッドレコニングによるドリフト成分を追加した CUSUM検定による外れ値検出手法を

提案した．しかし，この手法もドリフト成分を明確にモデル化する必要があり，ドリフト成分にモデル化誤

差が含まれる場合にはこの方法を使用することはできない．また，Zhong[30]らは，ガウスモデルとは異な

る分布を持つ場合でもリアルタイムで動作する外れ値検出手法を提案している．しかしながら，いずれの

手法おいても，観測値との残差を計算するための状態方程式にその性能は依存しており，数学的表現ができ

ていない誤差であるモデル化誤差との対応は困難である．また，χ2 検定におけるパラメータの不確実性を

考慮して最悪ケースを想定するモデルを導入する方法が，Rief[31]によって提案されている．しかし，これ

も一般的に最悪の場合を仮定するために多くのサンプルを収集しなければならず，稀に発生する誤差に対す

る例を入手することが困難であり，根本的な解決までには至っていない．

そこで，本研究では，GNSS/INSを用いた屋外環境下における位置推定の状態方程式に対して，稀に発

生するようなモデル化誤差が含まれている場合の外れ値を検出できるアルゴリズムを提案する．

4.3 従来の外れ値判定における課題

この節では，基本的な最尤推定の手法と χ2検定について説明し，更にモデル化誤差を含む状態方程式に

対して χ2 検定を適用する場合の問題について説明する．

4.3.1 位置推定モデル

まず，地上に固定されたローカル座標系と車体に固定された車体座標系を Fig. 31のように定義する．
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(b) Vehicle body coordinate

Fig. 31: Definition of coordinate

車両の位置を推定するための流れを Fig. 32に示す．
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Fig. 32: Localization flow

デッドレコニングは，移動距離（速度）とその方向に基づいて車両の次の時刻における位置を予測し，更

新する手法である．デッドレコニングモデルは，車両が横に動くことができないため，四輪車両の非ホロノ

ミック制約下での立式となる．

時刻 tにおける車両位置を (xe(t), xn(t), xu(t))とし，その速度と姿勢を v(t)と θ(t)とし，状態変数ベク

トルを x(t) = (xe(t), xn(t), xu(t), v(t),θ(t))
T とする．ここで，姿勢はベクトル θ(t) = (θr(t), θp(t), θy(t))

で表されるとし，それぞれの変数インデックスは 順に ‘roll ’，’ pitch ’，‘ yaw’を表している．次に，時間
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増分∆t秒の間，予測される車両位置 x(t|t− 1)は以下のように与えられる．

xe(t|t− 1) = xe(t− 1) + v(t) cos θy(t) cos θp(t)∆t (55)

xn(t|t− 1) = xn(t− 1) + v(t) sin θy(t) cos θp(t)∆t (56)

xu(t|t− 1) = xu(t− 1) + v(t) sin θp(t)∆t (57)

v(t|t− 1) = v(t− 1) + α(t)∆t (58)

θ(t|t− 1) = fatt(CEV (t), ω(t)) (59)

ただし，αは加速度，ωは各軸の角速度，CEV はローカル座標系 Eから車両座標系Vへの回転行列であり，

姿勢を表すベクトルは 2章，３章で述べたような回転行列の積から求める．

したがって，次回の時刻 t+1での車両位置および車両の運動状態 x(t+1) = (xe(t+1), xn(t+1), xu(t+

1), v(t),θ(t))T は次のように推定される．

x(t+ 1) = f(x(t)) (60)

デッドレコニングにより計算された予測位置は，GNSSの位置 y(t) = (ye(t), yn(t), yu(t))
T と融合させ

る．その手法はそれぞれの位置に確率的な誤差が存在すると仮定し，最尤推定を用いることが多い．

4.3.2 位置推定のための最尤推定手法

最尤推定は対象システムの状態を正確に表していると仮定した予測値と，観測信号を融合するために使

用される．そして，そのシステムの過程および観測信号には確率的に発生する雑音が存在するものとみな

し，それらを誤差分散値として表し，融合の際の重みとして用いる．

まず，x(t)を状態ベクトルとする非線形離散時間システムを考える．

x(t+ 1) = f(x(t)) (61)

y(t) = h(x(t)) (62)

式 (61)を「システムモデル 」，式 (62)を「観測モデル」と呼ぶ．更新関数 f(x(t))と観測関数 h(x(t))

は共に状態ベクトルを用いた線形化可能な関数であり，対象の真の状態を表していると仮定している．

更新関数 f(x(t))には確率変数として扱う誤差 δxが含まれる．真の位置を ∗̆とし，式 (61)を時刻 tの周

りで線形化すると，以下のようになる．

x(t|t− 1) = f(x̆(t− 1) + δx(t− 1))

= f(x̆(t− 1)) +
∂f

∂x
δx(t− 1) +w(t) (63)
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ここで，w(t)は，外乱とモデル化誤差に起因するプロセスノイズでありガウス分布を仮定する．

本論文では，誤差 δ∗は平均ゼロであり，適切な共分散を持つ確率変数であるとする．更新された位置の

誤差 δx(t|t− 1)は次式で与えられる．

δx(t|t− 1) = x(t|t− 1)− x̆(t)

= f(x̆(t− 1)) +
∂f

∂x
δx(t− 1) +w(t)− f(x̆(t− 1))

=
∂f

∂x
δx+w(t)

= Jxδx+w(t) (64)

ここで Jx はヤコビ行列である．

したがって，誤差共分散行列 P (t|t− 1)は以下のようになる．

P (t|t− 1) = E[δx(t|t− 1)δx(t|t− 1)T ]

= JxE[δx(t− 1)δx(t− 1)
T
]Jx

T + E[wwT ]

= JxP (t− 1|t− 1)Jx
T +Q (65)

ただし，共分散Q = E[wwT ]である．

理想的な条件下では，推定値 x(t|t− 1)は，サンプリング時刻 tにおける観測 y(t)と等しい．観測値 y(t)

は誤差 δyと推定値 x(t|t− 1)から次のように表すことができる．

y(t) + δy(t) = h(x(t|t− 1) + δx(t|t− 1))

⇔ y(t)− h(x(t|t− 1)) =

(
∂h

∂x
δx(t|t− 1)− δy(t)

)
⇔ y(t)− h(x(t|t− 1)) = Hδx(t|t− 1)− δy(t) (66)

ここでH は観測モデルのヤコビ行列であり，イノベーション e(t)は e(t) = y(t)− h(x(t|t− 1))で求めら

れる．

したがって，観測値と推定値との間の残差の共分散 Σ(t)は以下となる．

Σ(t) = E[(y(t)− h(x(t|t− 1)))(y(t)− h(x(t|t− 1))T ]

= E[(Hδx(t|t− 1)− δy(t))(Hδx(t|t− 1)− δy(t))T ]

= E[(Hδx(t|t− 1))(Hδx(t|t− 1))T ]

−E[(Hδx(t|t− 1))(δy(t))]− E[(δy(t))(Hδx(t|t− 1))]

+E[(δy(t))(δy(t))T ]

= HP (t|t− 1)HT +R(t) where R(t) = E[(δy(t))(δy(t))T ] (67)
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ただし，x(t)と y(t)は独立であると仮定する．

観測誤差共分散R(t)は一定として取り扱わることが多く，事前に値を決定する必要がある．しかし，現

実には観測誤差のモデルを確立することは困難であり，通常，静的な状態下のセンサからの出力値の標準偏

差を測定して，観測誤差共分散R(t)を決定する．また，この観測誤差共分散R(t)はスペックシートから

の標準偏差の二乗によって計算することもできる．

逐次最小二乗誤差法を適用すると以下のように計算できる．

x(t) = x(t|t− 1) + P (t|t− 1)Σ(t)−1(y(t)− x(t|t− 1)) = x(t|t− 1) +K(t)e(t) (68)

P (t) = P (t|t− 1)− P (t|t− 1)Σ(t)−1P (t|t− 1) = (I −K(t))P (t|t− 1) (69)

式 (66)はイノベーション過程 [24]と呼ばれ，予測値 h(x(t))と観測値 y(t)との残差である．イノベーショ

ン過程は平均ゼロであり，その共分散は式 (67)となる [32]．

実際の外れ値の誤差は，観測誤差共分散R(t)で表されるよりも大きくなる．このため，式 (68)に外れ

値が含まれている場合，修正量となる ‘K(t)e(t)’に大きな誤差が生じることが容易に理解できる．従って，

χ2 検定を用いた外れ値判定により，最尤推定の前段で外れ値を除去することが重要となる [20, 33]．

4.3.3 χ2 検定による外れ値判定

χ2 検定は，通常，式 (67)で残差共分散を計算した後に適用する．

まず，以下の二次形式を考える．

D2 = e(t)TΣ(t)−1e(t) (70)

ここで，e(t)は時間 tにおけるイノベーション，Σ(t) は残差共分散，Dはマハラノビス距離というスカ

ラーパラメーターである [34]．

Σが n次元の平均ゼロのガウス関数である場合，D2は n自由度を持つ χ2変量である．マハラノビス距

離は χ2 表 [35]から所定の値に設定し，通常少なくとも 0.95 [35]になるように選択される．

イノベーションと残差共分散を式 (70)に代入することでマハラノビス距離が算出される．マハラノビス

距離は所定の閾値よりも長い場合，予測された値に対して観測値が真の値である確率が低いことを示し，イ

ノベーションに含まれる外れ値の有無を判断することができる．

Fig. 33に従来の外れ値検出手法の概念図を示す．

4.3.4 χ2 検定適用時の課題

しかし，χ2検定による外れ値判定には課題がある．χ2検定では，全ての現象を表すことができる正確な

モデルが必要であり，システムモデルで予期しない更新誤差が発生した場合には外れ値判定で誤判定が生じ

る．本論文では，この数式として表されずに予期しない更新誤差を生じさせる誤差を「モデル化誤差」と呼

んでいる．
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Fig. 33: Conventional fault detection diagram

これらの誤判定が生じる原因の一つは，χ2検定による外れ値判定が状態方程式が各観測を補間するため

に十分な頻度と精度を有することを前提としていることがある．この前提条件が成り立つ場合，外れ値を

検出する最良の方法は χ2 検定である．しかし，一方でこの前提条件が崩れる場合では，χ2 検定は誤判定

となる結果が多数出力されることになる．

Fig. 34に，従来の外れ値判定において問題が起こる場合の例を示す．
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Stable Non-stable Stable

Estimated Position(t=0)

: Observated GNSS Position

: Innovation

: True Vehicle Trajectory

: Estimated Vehicle Trajectory

Innovation
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Stable Non-stable
Mahalanobis

Distance

Threshold

(e+g(x))T (Σ+G)-1(e+g(x))

Fault

Fig. 34: Example of conventional fault detection problem

モデル化誤差に対する従来の対策は，モデル化されていない依存性を元に閾値を調節することである [34]．

しかし，この方法では，過去の経験や対象の選定などのヒューリスティックな技術要素が必要となる．

そこで，モデル化誤差を含む対象に対する系統的な χ2 検定の外れ値判定手法を提案する．
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4.4 モデル化誤差を含む外れ値判定によるレジリエントローカライゼーション

本節では，モデル化誤差を伴う外れ値判定を提案し，その手法について説明する．

4.4.1 モデル化誤差を伴う最尤推定アルゴリズムの論理構成

式 (61)(62)で表される非線形離散時間システムを考え，更に，システムモデルにて線形化可能な「モデ

ル化誤差 g(x(t))」，観測モデルにて「バイアス誤差」と「予期しない誤差（外れ値）」の３つを考える．

ここで，これら 3つの誤差を含むように式 (61)と式 (62)を以下のよう再度表す．

x(t+ 1) = f(x(t)) + g(x(t)) (71)

y(t) = h(x(t)) + ξ(t) + ζ(t) (72)

ここで，g(x(t))はモデル化誤差，ξ(t) はバイアス誤差，ζ(t)は外れ値である．

外れ値と観測値は分離できないため，観測ベクトルを y′(t) = y(t)− ζ(t)として再定義することで，観測

モデルを次のように再定義する．

y′(t) = y(t)− ζ(t) = h(x(t)) + ξ(t) (73)

次にバイアス誤差を含むように状態ベクトル x′(t)を拡張する．

x′(t) =

(
x(t)

ξ(t)

)
(74)

よって，式 (71)と式 (72)は以下のようになる．

x′(t+ 1) = f(x′(t)) + g(x′(t)) +w(t) (75)

y′(t) = h(x′(t)) + v(t) (76)

次にイノベーションは前節のように導くことができる．しかし，モデル化誤差 g(x′(t))は予測することが

できないため，更新関数には，式 (63)と同じ誤差 δx′ が含まれる．

x′(t|t− 1) = f(x̆′(t− 1) + δx′(t− 1))

= f(x̆′(t− 1)) +
∂f

∂x′ δx
′(t− 1) +w(t) (77)

ここで，w(t)は外乱に起因するプロセスノイズであり，モデル化誤差は含まれない．

モデル化誤差を加えることによって，更新位置の誤差 δx′(t)は次のように表される．

δx′(t|t− 1) = x′(t|t− 1)− x̆′(t|t− 1)

= f(x̆′(t− 1)) +
∂f

∂x′ δx
′(t− 1) +w(t)− f(x̆′(t− 1))− g(x̆′(t− 1))

=
∂f

∂x′ δx
′ +w(t)− g(x̆′(t− 1))

= Jxδx− g(x̆′(t− 1)) +w(t) (78)
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理想的な条件下では，推定値はサンプリング時間 tでの観測値に等しい．観測値には誤差 δy(t)と推定値

x′(t|t− 1)と観測値 y′(t)を次のように表現する．

y′(t) + δy(t) = h(x′(t|t− 1) + δx′(t|t− 1)− g(x̆′(t− 1)))

⇔ y′(t) = h(x′(t|t− 1)) +

(
∂h

∂x′ (δx
′(t|t− 1)− g(x̆′(t− 1))− δy(t)

)
⇔ y(t)− h(x(t|t− 1)) = H(δx′(t|t− 1)− g(x̆′(t− 1)))− δy(t) (79)

従って，イノベーションの平均は，以下のように観測値誤差の平均とモデル化誤差とを合計することに

よって以下のように表される．

E[y(t)− h(x(t|t− 1))] = E[H(δx′(t|t− 1)− g(x̆′(t− 1)))− δy(t)]

= E[H(δx′(t|t− 1))− δy(t)]− E[Hg(x̆′(t− 1))]

= −HE[g(x̆′(t− 1))] (80)

互いに独立した推定値 x′(t)と観測値 y′(t)との残差の共分散 Σ′(t)は以下のように表される．

Σ′(t) = E[(y(t)− h(x(t|t− 1)))(y(t)− h(x(t|t− 1))T ]

= E[(H(δx(t|t− 1)− g(x̆′(t− 1))− δy(t))(H(δx(t|t− 1)− g(x̆′(t− 1))− δy(t))T ]

= HP (t|t− 1)HT +R(t)−HE[(δx(t|t− 1)− δy(t))(g(x̆′(t− 1))]

−E[(g(x̆′(t− 1))(δx(t|t− 1)− δy(t))T ]HT + E[(g(x̆′(t− 1))(g(x̆′(t− 1))T ]

= HP (t|t− 1)HT +R(t) +G(t) where G(t) = E[(g(x̆′(t− 1))(g(x̆′(t− 1))T ] (81)

モデル化誤差がサンプリング時間ごとにシステムモデルに加わる場合，状態ベクトルを拡張することで

観測モデルのバイアス誤差として推定することは容易である．モデル化誤差の平均がゼロである場合，従

来手法と同様w(t)に含まれる．しかし，モデル化誤差は毎サンプルで必ずしも発生するわけではなく，そ

の平均がゼロになるわけでもない．つまり，モデル化誤差を状態ベクトルまたはプロセスノイズに含めては

ならないと言える．

従って，モデル化誤差の平均がゼロとなるよう修正し，モデル化誤差の共分散を残差の共分散に加えるこ

とで，モデル化誤差が χ2 検定の誤判定を引き起こさないよう修正する．

4.4.2 モデル化誤差を含む χ2 検定

残差の平均値はマハラノビス距離の原点となっている．もし対象にモデル化誤差が含まれている場合，マ

ハラノビス距離の原点は残差の平均からの偏差を有するため，マハラノビス距離は不当に長くなる．この

距離の差こそが χ2検定において誤判定とな原因である．この問題に対する最も簡単な解決策は，モデル化

誤差を予測・推定し，直接モデル化誤差を扱うことができるようなマハラノビス距離を考えることである．
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時刻 t周りにおけるマハラノビス距離を考えると，式 (80)に示すイノベーションから ‘−HE[g(x(t))]’を

減算し，残差共分散Σ′(t)に ‘G(t)’ を追加する．

したがって，モデル化誤差を伴う χ2 検定は，式 (70)を参照し，以下のように記述される．

χ2 = (e(t)− g(x(t)))TΣ′(t)−1(e(t)− g(x(t)))

= (e(t)− g(x(t)))T (HP (t|t− 1)HT +R(t) +G(t))−1(e(t)− g(x(t))) (82)

上記の式は，モデル化誤差の値と共分散値を必要とする．しかし，モデル化誤差はシステムモデルから計

算することができないため，何らかの方法を用いて予測する必要がある．そこで，線形化可能なモデル化誤

差を仮定し，観測値が定常状態となった期間にモデル化誤差の値と共分散を導く．

本研究では，システムモデルと観測モデルの偏差に対する共分散が比較的小さい状態を定常状態と定義

する．

モデル化誤差を伴う χ2検定には，モデル化誤差と観測値の共分散を従来の手法へ追加することが必要で

あり，提案する最尤推定アルゴリズムの流れを以下に示す．

モデル化誤差を含む最尤推定アルゴリズム� �
Step 1. 観測値の取得

この観測値には，GNSSまたはセンサからのノイズが含まれる．

Step 2. 状態ベクトルの更新

システムモデルによって状態ベクトルを更新する．

Step 3. イノベーション e(t)の計算

イノベーション ‘e(t)’ は，予測観測値と更新された状態ベクトルとの残差として計算する．

Step 4. 残差の累積時系列の計算

観測サンプリングと更新された状態ベクトルとの間の残差を観測サンプリングごとに計算し，任

意の周期（‘mステップとする’）でメモリ上に蓄積し，残差系列を作成する．

Step 5. 残差が定常状態である期間の抽出

残差系列を用いて自己相関行列を計算し，独立成分分析と同様の手法で非定常状態である期間を

探し出す．この時，モデル化誤差は，定常状態の期間内に含まれることになる．

Step 6. モデル化誤差の更新

残差系列が安定している場合，モデル化誤差の傾向および共分散を計算し，共分散 ‘R(t)+G(t)’

を計算し，更新する．

Step 7. モデル化誤差を含む χ2 検定の適用

モデル化誤差 ‘R(t) +G(t)’を含んだ共分散を式 (82)に代入し，‘e(t)− g(x(t))’を計算すること

により，χ2 検定に観測値に含まれる外れ値を判定する．

Step 8. 最尤アルゴリズムを用いた推定位置の計算� �
上記アルゴリズム処理において，[Step1]から [Step3]，[Step7]から [Step8]は，従来のアルゴリズムと同
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様である． 本稿では，[Step 4]から [Step 6]について詳細を説明する．

4.4.3 残差の非定常性を用いたモデル化誤差の判定

モデル化誤差がシステムモデルに含まれている場合，イノベーションにはモデル化誤差が含まれている

ため，外れ値を観測から分離することは困難である．従って，従来手法に [Step 4]と [Step 5]を追加し観測

ベクトルと更新状態ベクトルとの間の残差を考慮する．

観測モデルに外れ値があるか，システムモデルのモデル化誤差がある場合，残差の時系列は不安定にな

る．この観点から，以下の仮説を設定する．

• 残差は短い時間であるなら定常性を有する．

• 外れ値は，モデル化誤差とは独立して発生する．

ここで，定常性は「時系列の各集合は同じ平均：エルゴード性」を意味すると定義する．最初の仮説にお

いて，「短期間」は観測サンプリング期間がモデル化誤差を無視できるほど短いことを意味する．h(x(t))か

ら計算された予測観測値は，その期間においてはモデル化誤差と外れ値を含まずに平均がゼロであること

を表している．二つ目の仮説は，すでに前節で述べたように最尤推定アルゴリズムを使用する際に仮定と

して取り入れているものである．センサからの観測値はシステムモデルに依存しないので，観測値に含ま

れる外れ値はモデル化誤差と独立している．

これらの 2つの仮説において，理想的には観測値と更新された状態ベクトルとの間の残差の時系列どの

時間を区切っても同じ信号として取り扱えるはずである．外れ値が発生することにより，定常状態が崩れた

場合，その非定常な期間において残差の時系列に統計的に異常な信号が混じることになる．つまり，残差の

時系列に外れ値が含まれる場合，残差の時系列信号を互いに独立した 2つの信号に分割することが可能で

あるはずである．この独立な残差系列をそれぞれに分離するために，独立成分分析（ICA）法を適用し定常

性を判定すれば，外れ値のない状態においてモデル化誤差計算することができる．

Fig. 35に，残差系列を収集する概念を示す．

以下に示す異なる長さの時系を同時無相関化する ICAを適用し，異常な信号を含む信号を見つける．現

時点を表すステップ tからの時間帯から 2つの異なる時間帯を抽出した時系列（対象区間mステップの内

の部分空間 nステップ，n < m）の自己相関を計算することで，現時点において非定常な部分空間（nス

テップ）を順次見つけだしていくことができる．

Rm =
1

m

t+m∑
t

(y(t)− x(t))(y(t)− x(t))T (83)

Rn =
n

m

tp+n∑
t=tp

(y(t)− x(t))(y(t)− x(t))T (84)

ここで，Rm は長区間自己相関行列であり，Rn は時系列の部分空間自己相関行列である．
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Fig. 35: Concept diagram of stability detection from residual time series

これらの自己相関を同時に対角化するため，一般化固有ベクトル行列 Bを計算することができれば二つ

の時系列を分離することが可能である [36]．

Am = Anλ ⇔ BRmBT = BRnB
Tλ (85)

RmBT = RnB
Tλ (86)

ここで， B = (λg1,λg2)，また， λg∗ = (Xeig∗, Yeig∗) は一般化固有ベクトルである．

Fig. 36は，手順のイメージを示している．

これらの 2つの一般化固有ベクトルの間の角度 ψが設定した閾値より大きい場合，何らかの異常信号が

その区間に含まれることになる．この異常信号を外れ値と考え，この区間は推定されたモデル化誤差を更

新することには適していないと判断する．一方，角度 ψが閾値よりも小さい場合，その信号は定常的であ

り [Step 6]のモデル化誤差を計算・更新することが可能であると判断する．

4.4.4 モデル化誤差の更新

[Step 6]において，定常状態の期間においてモデル化誤差の傾向を計算する．

まず，モデル化誤差の影響は，以下の線形方程式として記述できると仮定する．

g(x(t)) = cx(t) +wg (87)
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[Step.5] Judgment for non-stationarity[Step.4] Accumulating time-series of residual (m steps)
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Fig. 36: Stability detection procedure [Step.4] and [Step.5]

ここで，x(t)は時刻 tでの状態ベクトルであり，cは比例係数，wg はモデル化誤差の雑音であり平均はゼ

ロである．

観測値と状態ベクトルの更新は異なるサンプリング周期を持ち，状態ベクトルの更新は観測値の更新よ

り速い．そこで，g(x)を FIRシステムと仮定すれば，

g(x(t)) = c0x(t) + c1x(t−∆t) + · · ·+ ckx(t− k∆t) (88)

g(x(t)) = Cx(t) = c0x0(t) + c1x1(t) + c2x2(t) where xi(t) = x(t− i∆t) (89)

となる．

このシステムに対して，確率勾配アルゴリズム [37]を用いて以下のようにパラメータを学習する．

Ct = Ct−k∆t + α
x(t)

∥x(t)∥2
(ev(t)− x(t)TCt−k∆t) (90)

ここで αは学習率パラメータである．

式 (89)にて，上式にて更新された Ctを C に代入することによって，全エポックに対する観測が得られ，

モデル化誤差は観測 y(t)と最後の観測位置からの更新位置 ν との残差として表現される．例えば現在時刻

tc までの ‘M ’サンプルの観測位置が得られたとして，モデル化誤差と観測値雑音の共分散は，以下のよう

に表すことができる．

ν =

T∑
i=T−∆T

f(x(i)) + Cx(∆T ) = y(t−∆T ) +

∆T∑
i=0

f(x(i)) + Cx(T ) (91)

y(t)− ν = y(t)−

(
y(t−∆T ) +

∆T∑
i=0

f(x(i)) + Cx(t)

)

= (y(t)− y(t−∆T ))−
∆T∑
i=0

f(x(i))− Cx(t)

=

(
∆T∑
i=0

f(x(i)) + g(x(∆T )) + δy(t)

)
−

∆T∑
i=0

f(x(i))− Cx(∆T )

= (Cx(∆T ) +wg + δy(t))− Cx(∆T )

= δy(t) +wg (92)

E[(y(t)− ν)(y(t)− ν)T ] = E[δy(t)δy(t)T ] + E[wgwg
T ] = R(t) +G(t) (93)
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ここで∆T は観測サンプリング時間である．

一度，モデル化誤差が計算されると，共分散 R(t) +G(t)を式 (82)に代入することで，モデル化誤差を

伴う χ2 検定により外れ値判定が可能となる．

4.5 レジリエントローカライゼーションの適用結果と考察

提案した手法を検証するための実験を実施した．実験車両に用いたGNSS/INSシステムを Fig. 37に，そ

の仕様を Table 2に示す．

Test Prototype
(Rover/ Base Switchable)

Power Supply Cable

Wireless

Antenna

(a) Exterior

Linux Board

GNSS

TunerIMU

Wireless

Tuner

Ethernet Port

GNSS Antenna

ConnectorPower

Switch

(b) Interior

Fig. 37: GNSS/INS system

Table 2: GNSS/INS system spec sheet

Name Type / Feature

Components Linux Board raspberry PI type B++

IMU 3D MEMS gyro sensor and 3D MEMS acceleration sensor

No temperature correction

GNSS-RTK Module Single-Frequency RTK correction

GPS and GLONASS positioning available every 100ms

920 MHz Wireless Module smartMODULE-920

Power Input Voltage 9-24V DC

Power Consumption <10 W

Physical Dimension 150×150×75 mm

Weight 600g (typ.)

この測位システムは，位置，車速，および姿勢を使用して動作する．出力される位置は INSとのカップ

リングされた位置ではなく，100msecごとのGNSS単独による位置であり，姿勢と車速は 10msec毎に出力
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される．

検証に用いた実験車両を Fig. 38に示す．CAN（Control Area Network）バスから車速を得ることができ，

GNSSの出力するGPS週秒をタイムスタンプとして，すべてのセンサデータを同期させることができる．

GNSS Antenna

(Sub Antenna)

GNSS Antenna

(Main Antenna)

Wireless 

Antenna

Fig. 38: Experiment Vehicle

実験場におけるセンサ構成を Fig. 39に示す．実験車両には，2つのGNSSアンテナ（Novatel：GPS-702-

GG）と，FOG（Fiber Optical Gyro）が組み込まれた IMU（Novatel：UIMU-LCI）が接続された 2周波

GNSS受信機（Novatel：SPAN-SE）を搭載した．これらのNovatel SPANシステムから得られたデータは，

後処理ソフトウェア Inertial Explorer（NovAtel）を用いて真値を生成する．後処理システムの誤差は 60

秒間の GNSSを観測できなくとも 11cm未満であり，本研究において真値として用いるには十分であると

考えられる．また，我々のGNSS / INSシステムと SPAN-SEに同じGNSS信号を供給するために，GNSS

スプリッタ（GPSソース：S14）を用いて，GNSSメインアンテナからの信号を分離した．また，オフィス

屋上に RTK基地局を設置し，WiFiネットワーク経由で RTK補正信号を配信した．

最初の姿勢と位置を受信機から受け取った後，測位システムは車両の速度と姿勢から自己位置を更新し，

GNSSシステムが車両の位置を出力した場合に，測位システムは予測された位置を修正する．

本検証では，GNSS 受信機によって出力される NMEA フォーマットである GPGGA データを用いた．

GPGGAには位置（緯度，経度，海抜），測位ステータス（RTK測位 (Fix解)，RTK測位 (Float解)，ディ

ファレンシャル測位，単独測位および測位不能），測位計算に用いた衛星の数および HDOP（衛星の幾何

学的配置に起因する水平方向の誤差の指標）を含んでいる．観測された位置は，Fig. 31(a)のようにローカ

ル座標に変換した．また，観測雑音R(t)は，GNSS受信機の測位ステータスと HDOPから単純に計算し，

水平方向のすべての方向について同じ誤差があると仮定した．それぞれの測位ステータスにおいて，1σの

公称誤差は，RTK測位（Fix解）の場合は 0.1m，RTK測位（Float解）は 0.5m，単独測位の場合は 10m

とした．観測ノイズR(t)は次に示すように計算した [39]．
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Ethernet

Hub

Ethernet

Hub

Wireless Device

(AP7161)

GNSS 

Basement

(Novatel

FlexPak6)

GNSS

Splitter

(GPS Source

S14)

GNSS

Splitter

(GPS Source

S14)GNSS

/INS

Radio

Terminal

IMU

for reference

(UIMU-LCI)

GNSS Rover

(Novatel SPAN-SE)

GNSS Basement Antenna

(Novatel GPS-702-GG)
GNSS Sub Antenna

(Novatel GPS-702-GG)

GNSS Main Antenna

(Novatel GPS-702-GG)

Serial/Ether

Transmit Device

Office
Vehicle

GNSS/INS

Wifi

Fig. 39: Equipment Connection

R(t) =
1

N

σtypicalHDOP 0 0

0 σtypicalHDOP 0

0 0 2σtypicalHDOP

 (94)

ここでN は計算に用いた衛星の数であり，σtypicalは定数であり，測位ステータスの公称誤差から決定され

る．垂直観測ノイズ (R33(t))は経験的に水平誤差の 2倍と定義した．

Fig. 40（a），（b）に提案手法の有無による測位結果を示す．また，Fig. 40（c）は，GNSSの出力位置の誤

差が 10cm未満の点を示しており，GNSS位置が正しいと判断できる位置を示している．特に χ2検定を用

いた外れ値判定結果として特徴的な結果が得られた 3つの場所については，Fig. 41から Fig. 43に示した．

Reference

position

result

positive

(a) Conventional method

Northern area

Relay point

(b) Proposed method (c) Reference (error<10cm)

Southern area

Fig. 40: Comparing conventional and proposed methods in terms of vehicle position on whole map.

4.3.4 節において述べた通り，従来の χ2 検定においては一度外れ値判定を誤った場合，Fig. 41 (a) や
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Fig. 42(a)に示すように外れ値と判定されたままになる傾向がある．一方，提案手法では，前の期間におい

てに誤って外れ値と判定した場合でも，その後に正しく判定することができる．

Once misjudged as 

fault negative,

testing results are 

predisposed to stay 

fault negative.

The proposed method 

result are correct

GNSS has bias error

In this period. The results 

are fault positive. 

(a) Conventional method (b) Proposed method (c) Reference (error<10cm)

Reference position

result positive

Fig. 41: Comparing conventional and proposed methods in northern area

Observation covariance R

was too big because GNSS

status was worse.

(a) Conventional method (b) Proposed method (c) Reference (error<10cm)

Once misjudged 

as fault negative,

testing results 

are predispose to 

stay fault negative.

The proposed method 

results are mostly correct.

The method doesn’t depend 

on GNSS status.

Reference position

result positive

Fig. 42: Comparing conventional and proposed methods in southern area

しかし，Fig. 43に示すように，提案手法を用いてもバイアス誤差が発生している場合は効果がなく，従

来手法，提案手法のいずれも，位置が真値から約 10m離れていても正しい位置と誤判断する結果となり，

従来と変わらない結果となった．このようなバイアス誤差に対しては，提案手法は従来手法に比べて優位性

はないと言える．
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GNSS has bias error

In this period. The results are 

fault positive. 

Once misjudged as 

fault negative,

testing results 

are predisposed to 

stay fault negative.

The proposed method 

results are correct

(a) Conventional method (b) Proposed method (c) Reference (error<10cm)

Reference position

result positive

Fig. 43: Comparing conventional and proposed methods at relay point

次に，従来手法と提案手法のそれぞれの外れ値判定を用いた位置推定結果について詳しく見る．

まず，Fig. 44にテストコースの概要と測位ステータスを示す．Fig. 44(a)にはテストコースの外環境と，

詳細評価したエリアを示し，テストコースのすべての位置においてGNSS受信機から出力される測位ステー

タスを Fig. 44(b)に示している．また，Fig. 45 から 47は，特に提案手法が従来手法よりも優れた性能を

発揮した３つのエリアについて χ2 検定の結果を示している．
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(a) Test course environment and evaluation area

RTK Fixed

RTK Float

Single

(b) GNSS solution status

Fig. 44: Test course environment

Fig. 45から Fig. 48に示すように，従来手法では，推定位置は誤判定が原因でバイアス誤差が生じる結

果となった．一方，提案手法はモデル化誤差含む最尤推定アルゴリズムを用いることでこれらの問題を解決

することができている．
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Quick turn Quick turn 

of the 

wheel

Reference position

result positive
2χ

Estimated position

result negative
2χ

(a) Conventional method

Proposed 

method 

works

well after 

Reference position

result positive
2χ

Estimated position

result negative
2χ

well after 

misjudging.

(b) Proposed method

Fig. 45: Comparing positioning results in northern area

まず，Fig. 45に示す北部エリアにおいて，従来手法では開始直後の切り返しにおいて急速旋回が発生し，

タイヤの横滑りが大きくなるというモデル化誤差が発生した．このモデル化誤差の発生により状態方程式

と GNSS受信機からの出力位置である観測方程式の差が大きくなったことによって，GNSS出力位置が外

れ値として判定されることになった．その後のGNSS受信機からの出力位置は RTK測位（Fix解）であっ

たが，推測位置はデッドレコニングのみから計算されたため，モデル化誤差によって生じた誤差を打ち消す

ことはできず，デッドレコニングによる誤差が更に蓄積し続けた．そのため，Fig. 45(a)に示すように，推

定位置はGNSS出力位置が真値と非常に近い値であるにもかかわらず，χ2検定によって誤差が生じる結果

となった．一方，モデル化誤差を含む最尤推定を実施する提案手法では，急速旋回時は GNSSの出力位置

を外れ値と判定したが，その後は GNSS受信機の出力が安定しているため，一度外れ値を誤判定した後で

も正しい GNSS出力位置を正しく判定することができることが確認できる．
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Reference position

result positive
2χ

Estimated position

result negative
2χ

RTK correction

disable area:

Large Observation 

noise influenced.

(a) Conventional method

Reference position

result positive
2χ

Estimated position

result negative
2χ

Proposed method 

check not only 

observation noise but 

position stability.

This logic works on 

condition of RTK 

correction disable.

(b) Proposed method

Fig. 46: Comparing positioning results inn southern area

Reference position

result positive2
Estimated position

result negative
2

Harsh area:
RTK status was FLOAT or Single.

Large Observation noise may 
influence.

(a) Conventional method

Harsh area:
RTK status was FLOAT or Single.
But proposal method discerned  
stable and unstable positions.

Reference position

result positive2
Estimated position

result negative
2

(b) Proposed method

Fig. 47: Comparing positioning results on curve point

Fig. 47に示すカーブポイントは， Fig. 46に示す南部エリアから連続するエリアである．この二つの場

所では GNSSの出力する位置誤差が大きくなるという同じ現象が発生している．しかし，この原因自体は

それぞれ異なり，Fig. 44(a)に示すように南部エリアの周辺ではWiFiからの RTK補正信号が届かない範

囲が存在しており，この周辺では，GNSSの測位ステータスが単独測位となり，大きな誤差分散が観測雑音

R(t)に設定される．従って，式 (67)に従い，Σの値が大きくなり，χ2 検定において GNSS出力位置が正
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しいと誤判定される結果となる．また，カーブポイントでは道の両側の木が道に覆いかぶさるようになった

場所が存在し，その地点で GNSSの測位ステータスが RTK（Float解）になったため，大きな誤差分散が

そのエリアにだけに設定され，χ2検定にてGNSS出力位置が正しいという誤判定を招く結果となった．ど

ちらの場合も，R(t)の値が大きくなったため，推定位置と GNSS出力位置の差は修正されず χ2 検定結果

を誤った．一方で，Fig. 46(b)や Fig. 47(b)に示すように，上記のような観測雑音が大きくなるような場合

でも，提案手法はGNSSが出力する位置に大きな誤差が含まれている点のみを検出し，χ2検定において正

しい結果を出力することができていることが判る．

Reference position

result positive
2χ

Estimated position

result negative
2χ

Single-Frequency RTK GNSS 

couldn’t resolve ambiguity after 

harsh area.

These position status were “Single”. 

Large Observation noise may 

influence.

(a) Conventional method

Reference position

result positive
2χ

Estimated position

result negative
2χ

Single-Frequency RTK GNSS 

couldn’t resolve ambiguity after 

harsh area.

These output positions seems 

stable, but not correct.

(b) Proposed method

Fig. 48: Comparing positioning results on relay point

次に，Fig. 48に示す南北中継点において，従来手法と提案手法との χ2 検定結果との比較を示す．車両

が北部エリアの山間部から抜け出て南北中継点で RTK補正信号を再度受信できたにもかかわらず，一周波

RTK-GNSS受信機では RTK（Fix解）となることはなく，GNSSが出力する位置にはバイアス誤差が発生

した．この南北中継点で発生する現象は，提案方法でも改善できない例である．GNSS受信機の測位ステー

タスは，前述の南部エリアやカーブポイントのように単独測位であったため，従来法の χ2検定結果は，南

北中継地点のほぼすべての点で GNSS出力位置が正しいと誤判定した．提案手法では，南北中継点で発生

したバイアス誤差のほとんどの点が比較的安定しており，他の改善例とは異なり，提案手法による χ2検定

の結果も，誤差の有無をほとんど区別することができなかった．この結果から，バイアス誤差が発生した場

合には提案手法による外れ値検出ができないことを示している．

次に外れ値判定の総合的な性能を従来手法と提案手法とを比較する．真値に対して 10cm以上の誤差があ

る点を外れ値として正しく判定した割合は，従来手法は 54.7%だったのに対して，提案手法は 74.1%とな

り，従来手法に対して改善がみれた．また，10cm以上の誤差がある点を外れ値ではないと誤判定した割合

は従来手法で 1.99%，提案手法では 1.37%とほぼ同等であった．これらの結果から，従来手法と比較して提
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案した外れ値判定手法がモデル化誤差を含む現実的な判定ができるように改善されているといえる．

Fig. 49 に，従来手法と提案手法の推定位置誤差（絶対値）の比較を示す．Fig. 49からも判るように，提

案手法が従来の χ2 検定方法よりも上手く機能し，推定位置誤差を 1.816 [m] RMSから 0.961 [m] RMSに

低減することができた．

Proposed method

Conventional method

Northern Area

Southern
Area

Relay Point

Curve Point

Fig. 49: Comparing estimated position error

4.6 結言

本章では GNSS位置を補完するデッドレコニングにモデル化誤差含む場合の外れ値の判定手法を提案し

た．デッドレコニングは，GNSS位置を観測した際，その外れ値判定において χ2検定の評価の土台となる．

しかし，χ2 は正確なシステムモデルを必要とし，モデル化誤差により χ2 検定は誤判定を引き起こすこと

になる．そこで，観測値と推定値の間の残差時系列の非定常性に着目し，モデル化誤差を抽出する手法を

開発した．この提案手法は，観測時系列の安定した期間を選び出し，その期間にモデル化誤差の共分散と，

マハラノビス距離の原点を適切な点に遷移させることができる．モデル化誤差が計算されると，χ2 検定の

前に推定位置誤差とイノベーション値の共分散を変更することができるようになる．この新しい手順は，従

来手法よりも外れ値判定検出のための χ2 検定により良い分布を与えることが可能となる．

そして，実際の車両走行させた計測結果を用いて提案した外れ値判定手法を検証し，提案手法は GNSS

の出力する位置の外れ値を正しく検出し，測位精度を向上させることを示した．この結果から，提案手法

は，他車両や他センサとのセンサフュージョンによる位置推定システムに容易に適用できることを示し，そ

の性能向上が期待できる手法であると言える．

一方で提案手法でもバイアス誤差と正しい出力とを区別することができないことも確かめられており，こ

の解決は今後の課題である．今後は，このバイアス誤差への対策の実装，実験により様々な車両運動パター

ンの検証を実施し，本手法の優位性を確認する予定である．
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5 測位演算への外れ値判定導入によるGNSS位置精度改善手法

5.1 緒言

これまで，２章，３章において内界センサによって車両の運動を計測するデッドレコニングの低コストで

の実現および精度維持の方策について述べた．また，４章では外界センサの一つである GNSSとデッドレ

コニング結果とのセンサフュージョン手法について述べ，従来の位置推定の課題が外れ値誤判定からの復帰

であり，これを実現する外れ値判定を導入したレジリエントローカライゼーションについて述べた．ここ

まで，GNSSは位置を出力するセンサとして扱ってきた．しかし，１章で述べた通り，GNSS受信機の中

では，複数の衛星とアンテナ間の距離を用いた最尤推定によって位置を算出している．この衛星とアンテ

ナ間の距離をセンサからの出力値と捉えれば，GNSS受信機の内部で計算されていた位置の算出において，

４章において提案した手法が適用可能である．つまり，デッドレコニングで求めた位置を用いて，この衛星

とアンテナ間の距離における外れ値を検出することで GNSS受信機が出力する位置の誤差の大きさを安定

して保つことができ，GNSSの課題の一つであった「誤差の均質性」を解決することができるはずである．

この GNSS受信機の内部での位置推定自体の性能向上を考える．

GNSS を用いた位置推定には大きく分けて，擬似距離による測位 [41] と搬送波による測位 [42] が存在

する．搬送波測位の例としては，高精度な位置決めが必要な場合に使用される公称誤差 2cm といわれる

RTK(RTK:Real Time Kinematic)測位，近年開発が進められている準天頂衛星などを用いた，高精度単独

測位（PPP:Precise Point Positioning）などがある．これら高精度な測位を実現するためには，整数値バイ

アス [43]を推定し一意に決める必要がある．一方で，数 cmの精度が不要な場合には，擬似距離による測位

が用いられることが多い．擬似距離による測位は整数値バイアスを決定する必要がないため計算量が少な

く簡便な手法であり，廉価な受信機でも実現可能なため，小型端末やスマートフォンなどに実装されてい

る．擬似距離による測位は単独では 10mほどの誤差が発生するが，基地局で作成する補正情報を用いる相

対測位 [42]によって数m範囲内の精度を達成することができる．この相対測位の基本原理は，測位衛星か

ら発信される電波に生じる誤差を基地局にて推定し補正情報として配信，測位を実施する端末にて各衛星

から受信する電波に生じる誤差を補正情報を用いて修正することである．

IoT時代と呼ばれるネットワークに繋がることが当然となる時代では，様々な位置情報を用いるアプリ

ケーションが急増すると考えられ，従来よりも精度の高い位置情報を提供可能な低価格な受信機が望まれ

る．低価格な GNSS受信機でも相対測位による位置の高精度化が可能であるが，その信頼性には課題が残

る [40]．本章では，低価格な GNSS受信機による相対測位の信頼性の向上について検討した結果について

述べる．

5.2 GNSSの測位演算への外れ値判定導入

本章では GNSSを用いた相対測位の課題を述べ，その解決策を提案する．また提案する解決策の理論に

ついて説明する．
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5.2.1 同一衛星を用いた相対測位計算

GNSSを用いた相対測位は，ディファレンシャル測位とも呼ばれ，GNSSの測位精度を向上させるために

一般的に使われる手法で，既知の位置に固定された基準局を設置し，基準局で観測された衛星の補正情報

を生成する．その補正情報を移動局へ通信することで移動局にて観測される衛星信号を補正し，測位計算

することで高精度に位置を算出できる．

ディファレンシャル測位の重要な点は，基地局の位置が既知であることである．この位置情報が存在する

ことで衛星と基地局との正確な距離が判るため，三角測量の原理を用いた測位計算の補正情報が生成可能

になる．このディファレンシャル測位を用いることで各アンテナの位置を高精度に測位することが可能であ

るが，正確な位置が計測された基地局の設置，補正信号の受信などのインフラストラクチャをそろえる必要

があり，導入のためのコストが課題となる．そのため，低コストかつ高精度な相対測位を実現する方法が望

まれる．

そこで，位置が時々刻々と動くアンテナ同士で高精度に相対位置を算出できる手法について検討する．ディ

ファレンシャル測位では基地局で補正情報が生成できた衛星と同一の衛星を移動局の測位計算に用いるこ

とで高精度に位置を算出している．これは相対距離が近ければ，同一衛星で生じる誤差は同じであるとい

う特徴を活用している．この特徴を活かし，本研究における相対測位では基地局の代わりに自身のアンテ

ナ位置を用いて相手アンテナの衛星情報を通信で取得することで相手アンテナとの相対位置を算出する手

法を用いる [44][45][46]ことで，位置が刻々と変化するアンテナの相対位置は高精度に算出することが可能

となる．Fig. 50に本研究における相対測位の誤差の出方を示した概念図を示す．
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Fig. 50: Concept Diagram of Proposed Relative Positioning

Fig. 50に示す相対位置を表わすベクトルの原点にあたる車両 1では，アンテナで観測される衛星とアン

テナ間で生じる電波遅延などによるアンテナ・衛星間距離に生じる誤差によって，位置誤差 ϵ1が生じる．ま

た，相対位置を表わすベクトルの終点にあたる車両２では，車両１で測位演算に用いた同一の衛星を用い，
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かつ車両１側で観測されたアンテナ衛星間距離を元に，衛星・アンテナ間の二重差を用いて電波遅延などの

誤差をキャンセルすることで，車両２のアンテナ・衛星間距離にも，車両１のアンテナ・衛星間距離と同様

の誤差が生じることになる．つまり，車両２おける位置誤差 ϵ2は，車両１で生じた位置誤差 ϵ1と同様の誤

差が生じ，相対位置の算出においてはそれぞれのアンテナでの誤差が相殺されることになるため，相対位

置が高精度に算出可能となる．

次に，この衛星・アンテナ間の二重差を用いる相対位置の算出手法について説明する．

5.2.2 衛星・アンテナ間二重差による相対位置測位

GNSS アンテナ A の位置を直交座標系で XA = (xA, yA, zA)
T，GNSS アンテナ B の位置を直交座標

系で XB = (xB , yB , zB)
T とすると，GNSS アンテナ A から GNSS アンテナ B との間の基線ベクトル

LAB = (lx, ly, lz)
T は，LAB = XB −XA と表わされる．

ここで，第 i衛星が直交座標系で P i = (Xi, Yi, Zi)
T に位置し，第 i衛星と GNSSアンテナ Aまでの距

離を ρiA，第 i衛星と GNSSアンテナ Bまでの距離を ρiB とすると，第 i衛星と各 GNSSアンテナまでの

距離は，

ρiA =
√
(Xi − xA)2 + (Yi − yA)2 + (Zi − zA)2

=

√
X ′

iA
2 + Y ′

iA
2 + Z ′

iA
2 (95)

ρiB =
√
(Xi − xB)2 + (Yi − yB)2 + (Zi − zB)2

=
√
(Xi−xA+lx)2+(Yi−yA+ly)2+(Zi−zA+lz)2

=
√

(X ′
iA+lx)

2+(Y ′
iA+ly)

2+(Z ′
iA+lz)

2 (96)

と表わされる．ここで，各衛星の高度は地上高 20000Kmと極めて高く，この高度に対するGNSSアンテナ

Aおよび Bの距離が十分に小さいとすると，式 (96)は以下のように近似できる．

ρiB =
√
(X ′

iA+lx)
2+(Y ′

iA+ly)
2+(Z ′

iA+lz)
2

≈
√
X ′

iA
2 + Y ′

iA
2 + Z ′

iA
2 +

2X ′
iAlx + 2Y ′

iAly + 2Z ′
iAlz

2
√
X ′

iA
2 + Y ′

iA
2 + Z ′

iA
2

= ρiA+
X ′

iA

ρiA
lx+

Y ′
iA

ρiA
ly+

Z ′
iA

ρiA
lz

= ρiA+


X′

iA

ρiA
Y ′
iA

ρiA
Z′

iA

ρiA

•

lxly
lz

 (97)

ただし，式 (97)における 2回目の近似には
√
X ′

iA
2+Y ′

iA
2+Z ′

iA
2周りの 1次テイラー展開を用いている．こ

こで，GNSSアンテナ Aから第 i衛星に向かう単位ベクトルを視線ベクトル giA とすると，

ρiB=ρiA+


X′

iA

ρiA
Y ′
iA

ρiA
Z′

iA

ρiA

•

lxly
lz

=ρiA+giA •LAB (98)
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となる．

よって，第 i衛星と各 GNSSアンテナ間の一重差∆ρiAB を用いて，基線ベクトル LAB との関係は以下

のように表わされる．

∆ρiAB = ρiB−ρiA=ρiA+giA•LAB−ρiA

= giA•LAB (99)

ここで，第 i衛星と GNSSアンテナ Aの距離測定値である擬似距離には，第 i衛星に搭載されている原

子時計の誤差 δti，GNSSアンテナAに繋がるGNSS受信機に搭載されている時計の誤差 δtA，電離層にお

ける電波遅延時間 IiA，対流圏での電波遅延時間 TiA，およびノイズなどによる誤差 ϵAがのる．よって，第

i衛星と GNSSアンテナ Aの擬似距離 piA は以下のように表わされる [47]．

piA = ρiA + c (δtA − δti) + IiA + TiA + ϵA (100)

ただし，cは光速を表わしている．

第 i衛星と GNSSアンテナ Bの擬似距離 piB も同様に表わされるので，式 (99)に擬似距離を代入する

と，第 i衛星に搭載されている原子時計の誤差や，電離層，対流圏での電波遅延誤差が打ち消され，以下の

ように表わされる．

∆ρiAB = ρiB−ρiA=piB−piA−c(δtB−δtA)+ϵAB

= giA •LAB (101)

ただし，ノイズなどによる誤差は，受信機間で相関が無いとして，ϵAB = ϵA − ϵB と表わした．

更に，各 GNSS受信機に搭載されている時計の誤差 δtA，δtB は，衛星とは無相関であるため，第 j 衛

星と各 GNSSアンテナ間の 1重差∆ρjAB と∆ρiAB の差分をとり，二重差とすることで打ち消すことがで

きる．

∆ρiAB−∆ρjAB = piB−piA−c(δtB−δtA)+ϵAB

−pjB+pjA+c(δtB−δtA)−ϵAB

= piB−piA−pjB+pjA

= (giA−gjA)•LAB (102)

第 i衛星および第 j衛星の位置が判れば，求めたい変数は基線ベクトルの三つと，視線ベクトルで用いる

GNSSアンテナ Aの三次元位置の合計六つである．よって，相対位置を計測する二つのGNSSアンテナに

て，七つの共通衛星を観測できた場合には独立な方程式が六つ成り立ち，基線ベクトル LAB を最小二乗法

等により求めることができる．

5.2.3 タイトカップリングによる相対位置測位

前節では衛星とアンテナとの距離を用いる手法で相対位置を計算する手法を示した．しかし，七つの共通

衛星が必要となり，測位できる可能性が低くなることに欠点がある．そこで，共通衛星が少なくても相対位
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置を計算できるように，アンテナの移動ベクトルを計測し，直接方程式に加えることで少ない共通衛星で

も相対位置を測位可能な手法を示す．

まず，未知変数として存在しているアンテナ位置（三変数）を削減することを考える．アンテナ位置は式

(102)から，アンテナ Aの視線ベクトル g∗A でのみ使用されているため，アンテナ Aの一つだけ判ればよ

い．そこで，アンテナ Aの位置を以下の方法で推定する．

1. アンテナ Aが観測した衛星との距離四つ以上を用いて測位計算する．

2. 推測航法により過去のアンテナ Aの位置から現在のアンテナ Aの位置を推定する．

一つ目の方法は，GNSSアンテナ Aがある時刻において観測した衛星から，擬似距離を算出し，測位計

算をすればよい．ただし，もう一方のGNSSアンテナ Bで共通衛星を使用する都合，GNSSアンテナ Aで

各衛星を観測した時刻と同時刻にGNSSアンテナ Bにおいても同じ四衛星以上を観測していることが必要

である．しかし，この条件を全てのサンプリング時刻で達成することは難しく，条件がそろわない場合は相

対位置の算出ができなくなる．この相対位置算出が不可能な区間の補間のため二つ目の方法を用いる．二

つ目の方法は，過去のアンテナ位置を速度ベクトルなどにより更新する手法であり，アンテナの移動を考慮

に入れて１サンプル前のアンテナ位置からの移動ベクトルを計測することで，現在の位置を推測できる．

これらから求めた現在位置と各衛星との擬似距離の値から，最尤推定などにより相対距離を求める．衛

星とアンテナ間の距離から測位した値と，速度ベクトルによる変化を最尤推定するルーズカップリングに

対して，上記のような衛星とアンテナ間の距離の変化を速度ベクトルなどを用いて更新し測位する方式を，

タイトカップリングという [46]．このタイトカップリングを用いることで，最低四つの共通衛星が存在すれ

ば測位可能となる．更に，アンテナ Bの移動ベクトルも使用すれば，相対距離の推定値が求まり，この推

定値の補正をかける意味では最低二つの共通衛星を用いることで測位が可能となる．

タイトカップリングを用いたディファレンシャル測位計算は，前節における計算順序と同じである．式

(96)におけるアンテナ位置は以下のように更新する．例えばアンテナ Aの位置 (xA, yA, zA)が地表のある

点を原点とした座標系の速度ベクトル (ve, vn, vu)で dtのサンプル時間だけ移動したとする．このとき，時

刻 tにおけるアンテナ位置は以下のように表わすことができる．xA(t)yA(t)

zA(t)

 =

xA(t− 1)

yA(t− 1)

zA(t− 1)

+

t∑
t=T0

ve(t)vn(t)

vu(t)

 dt (103)

このアンテナ位置を用いて，視線ベクトル行列を以下のように求める．Gxij

Gyij

Gzij

 =
(X ′

iA, Y
′
iA, Z

′
iA)

T√
X ′

iA
2+Y ′

iA
2+Z ′

iA
2

−
(X ′

jA, Y
′
jA, Z

′
jA)

T√
X ′

jA
2+Y ′

jA
2+Z ′

jA
2

(104)

式 (104)を全ての衛星の独立な組み合わせに対して求め，一つの行列にまとめ，式（105）から擬似距離
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差ベクトル P (t)，相対位置ベクトル L(t)によって表わすと以下のようになる．

P (t) =


...

piB−piA−pjB+pjA
...



=


...

...
...

Gxij Gyij Gzij

...
...

...


LxAB

LyAB

LzAB


= G•L(t) (105)

また，相対位置ベクトルも時間の経過により変化する．相対位置ベクトルの更新はアンテナ Aとアンテ

ナ Bの相対速度ベクトルから求まり，以下のように表わされる．

LxAB(t)

LyAB(t)

LzAB(t)

 =

LxAB(t−1)

LyAB(t−1)

LzAB(t−1)



+


vBe(t)

vBn(t)

vBu(t)

−

vAe(t)

vAn(t)

vAu(t)


 dt (106)

式（106）を更新式，式（102）を観測式としてカルマンフィルタを構築することでタイトカップリング

方式の相対測位を計算することができる．

以上のように，同一衛星を用いて相対位置を算出することで簡易にかつ高精度に相対位置を算出するこ

とが可能となる．

5.2.4 タイトカップリング相対測位における外れ値除去手法

カルマンフィルタを用いたタイトカップリング相対測位では，相対位置を二つの移動体における速度ベク

トルで更新し，擬似距離差を観測値として用いる．観測値である擬似距離差の誤差の大きさは，受信機から

出力される値を用いることが可能であるが，時として想定以上の誤差が含まれ，最尤推定の結果に大きな

誤差をもたらすこととなる．そこで，このような観測値を外れ値として除去する必要がある．外れ値の除去

には一般的に χ2検定などの統計的手法を用いた手法が多く使われる [48][49]．この検定の元となる分布は，

車両の車輪速度や GNSSのドップラー速度などを用いて生成される速度ベクトルから求めた相対位置の誤

差分布である．この分布は，多くの場合，偏った誤差や数式化が困難な現象のために生じる誤差が含まれ，

正規分布とならずに，正常な値を外れ値と誤判定する．4章ではこのようなモデル化されていない誤差や現

象が発生する場合の外れ値除去手法について述べた [50]．

提案手法ではGNSS受信機が出力する位置の時系列の定常性から同時無相関化により，信号分離を試み，

信号が分離できる場合には外れ値が含まれると判断する手法を採っている．これをタイトカップリングに適

用し，二つの GNSS受信機が出力する擬似距離差に対して，定常性を確認し，外れ値が含まれると判断で

きる擬似距離差を用いないことにした．
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具体的な計算方法を以下に示す．

Step 1. 観測値ベクトル P (t)の取得

GNSS受信機からの擬似距離を取得し，式（102）により擬似距離差を計算し，左辺を観測値ベクト

ル P (t)とする．

Step 2. 状態変数ベクトル L(t)のアップデート

式（106）右辺を計算し，左辺を状態変数ベクトル L(t)とする．

Step 3. イノベーション e(t)の計算

式（102）右辺に Step.2でアップデートした状態変数ベクトルを代入し，観測値から引くことでイノ

ベーション e(t)を計算する．e(t) = P (t)−G•L(t)

Step 4. イノベーションの時系列を一定区間分蓄積

イノベーションを一定区間 (たとえばmステップ分)だけ，蓄積する．

Rm =
1

m

t+m∑
t

(e(t))(e(t))T (107)

Rn =
n

m

tp+n∑
t=tp

(e(t))(e(t))T (108)

ここで Rm はイノベーションの時系列の自己相関行列を形成するための長時間窓であり，Rn はイノ

ベーションの時系列の最近小区間窓である．本研究においては，長時間窓はm = 11ステップ，最近

小区間窓 n = 3ステップとした．長時間窓は対象とする信号が定常的である範囲で選択する必要があ

る．本研究では 10Hzのサンプリング周期で通常走行する自動車の運動を前提に考えるため，１秒程

度であれば定常運動であると考え 11ステップとした．最近小区間窓は，信号の分離を考えて長時間

窓の半分以下，かつ後述の固有値の数に関わっているため，少なくとも 2ステップ以上が必要である．

またステップ数が大きくなると計算時間がかかるため，本研究では 3ステップとした．

Step 5. 定常性の判断

長時間窓で形成したイノベーションの自己相関行列と小区間窓で形成したイノベーションの窓で形成

したベクトルとで同時無相関化を用いた定常性の判断により，信号の分離を試みる．同時無相関化は

以下のように，正規化された固有値行列B の存在を仮定して固有値を求める．

Rm = Rnλ ⇔ BRmBT = BRnB
Tλ (109)

RmBT = RnB
Tλ (110)

固有値は小区間窓の長さ分だけ求めることができ，固有値の数が複数ある場合，信号が分離可能であ

ると判断する．ここで，固有値の数は，全ての固有値を正規化し，その最大値が閾値よりも大きいか

どうか，および正規化された固有値の最大値と 2番目に大きな値との差が閾値よりも大きいかどうか
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の２つの基準で判断する．本研究では，正規化された固有値は最大値は 0.6より小さい，もしくは最

大値と 2番目に大きな値との差が 0.4より小さい値であれば分離可能であるとした．正規化された固

有値において，全体の 6割以上の大きさ，かつ 2番目に大きな固有値の三倍以上の大きさを持つ固有

値が一つある場合，支配的な信号が一つだけであると判断できると考え，上記の値を設定した．

Step 6. 擬似距離差行列へのノイズ設定

対象とする擬似距離差のイノベーション時系列が分離可能であった場合，その擬似距離差行列の誤差

共分散行列の対象要素を無限大に設定（プログラム上は 1010）する．

Step 7. タイトカップリング計算

以上のステップを踏むことで，マルチパスやサイクルスリップなどの外れ値を含む信号を検出し，除去す

ることで精度よく相対位置を算出することが出来る．

5.3 外れ値判定導入による効果検証と考察

本章では提案した相対測位の精度検証のため，乗用車を用い実験した結果について述べる．

5.3.1 実験場および設備の概要

提案した相対測位手法の従来手法に対して有利な点や不利な点を明らかとすべく，実際に GNSSのデー

タを計測しその効果を確認した．相対位置を算出するために使用した GNSS受信機は，廉価な一周波測位

受信機を用いた．計測機器の構成を Fig. 51 に示す．

Test Prototype
(Rover/ Base Switchable)

Power Supply Cable

Wireless

Antenna
Linux Board

GNSS

TunerIMU

Wireless

Tuner

Ethernet Port

GNSS Antenna

ConnectorPower

Switch

(a) exterior (b) interior

Fig. 51: GNSS Receiver Overview

使用しているGNSS受信機からは出力レート最大 10Hz，GPS/GLONASSそれぞれのL1信号を受信可能で

ある．また，出力可能なメッセージはNMEA[42]とRTCM ver3[43]の一部（Message Type 1004,1006,1008,

1012,4002,4010,1019,1020）である．
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試験場は Fig. 52に示すような走行経路であり，南北方向に約 1km，東西方向には約 300mの経路であ

る．試験場の北東に位置する経路は山林エリアであり，山林エリアを除く走行経路の多くは天空が開けた平

坦な未舗装路である．
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Fig. 52: Test Course Overview

本試験で用いた乗用車は Fig. 53 に示すような 2種類の一般乗用車を活用し，実験車両とした．実験車両

には，GNSSアンテナ，GNSS受信機，GNSS衛星情報を送受信するため無線アンテナ等を搭載した．実験

車両の速度や操舵角情報は，車両のデータ通信に利用される CANバスを記録媒体に接続し保存した．全て

のデータは GNSSから得られる時刻情報をもとに同期することができる．相対測位のため，もう一台，同

様の車両を準備した．試験は Fig. 53に示すように自車両となる車両のほか，他車両となる車両を 1台準備

し，環境の異なった複数の場所において走行し，自車両から相手車両の位置を算出した結果を評価した．ま

ず，提案方式の基本的な性能を評価するため，サイクルスリップなどの検出方式を用いない場合と比較し

た．次に，提案方式の現実的な使用方法について考察するため，従来のサイクルスリップ検出方式 [51]を

適用した場合と比較した．そして，現実的な使用方法での提案方式の性能を示すため，従来方式と提案方式

を組み合わせた方式と従来方式のみの場合の相対位置精度を比較した．
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Fig. 53: Experimental Vehicles

実験車両に搭載したGNSS計測装置の構成を Fig. 54に示す．基地局および 2台の車両に搭載したGNSS

アンテナは，GPS/GLONASSの L1，L2 周波数帯を全て受信可能なNovatel 社製GPS-702-GGを用いた．

また，GPSケーブルスプリッタ (GPS Source 社 S14) を用いて，GNSSアンテナで受信した信号を，一周波

GNSS受信機とリファレンス用 GNSS受信機の二つに分配した．リファレンス用 GNSS受信機は Novatel

社 SPAN-CPTを用いた．これらのGNSS受信機は同一の衛星信号を上記GPSケーブルスプリッタにより

分配することで，同時刻の測位精度を比較できる．
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Fig. 54: Experimental Components and Connection

リファレンス用受信機の Novatel 社 SPAN-CPT は GPSの二周波 RTK測位が可能であり，内蔵された

光ファイバジャイロを搭載した IMUを同時に計測することができる．これらのデータは，Novatel 社の後
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処理ソフト Inertial Explore で解析し，SPAN-CPTを用いた後処理により，水平位置精度 0.01m，速度精

度 0.02m/s，姿勢精度（ロール角，ピッチ角）0.015deg，方向精度 0.03degで値を算出することが可能 [52]

であり，各アンテナにおける真値として用いた．

5.3.2 実験結果

従来手法と提案手法を用いた相対測位の実験結果を以下に示す．

5.3.2.1 提案手法適用時の効果検証

まずは，擬似距離の外れ値除去をしない場合と，提案手法を用いて擬似距離の外れ値を除去した場合で，

提案手法によるデメリットの有無について検証した．

総合的な性能を評価するため，テストコース全域を走行したデータを用いて検証した．Fig. 55に計測を

開始してからの各時刻における相対距離誤差を示す．

相対距離は，自車両のアンテナ位置を原点とし，他車両のアンテナ位置までの 2次元平面上で表わされ

る相対位置ベクトルの長さで定義した．各アンテナの真値となる位置の差分によって得られる相対距離を

真の相対距離として，相対測位によって得られる相対距離と，真の相対距離との差を相対距離誤差とした．

縦軸は相対距離誤差，横軸は走行開始からの時間である．
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Fig. 55: Confirmation of The Proposed Method Efficiency

Fig. 55より，提案手法と外れ値除去しない場合とを比較すると，多くの時間帯において提案手法が精度

にはほぼ影響していないことが判る．しかし，Fig. 56に示す時刻が計測開始から 225秒後から 240秒後ま

でと，Fig. 57に示す時刻が 295秒から 325秒後までの 2箇所で相対距離の精度が大きく改善している．
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Fig. 56: Confirmation of Proposed Method Efficiency at Time 225[s]-240[s]
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Fig. 57: Confirmation of Proposed Method Efficiency at Time 295[s]-325[s]

提案手法によって精度が改善している場所の特徴を調べた結果，精度が改善している時間帯の走行場所

はテストコースの北東側の山であり，ちょうど木々が多い茂っている場所であった．Fig. 58に本手法によ

り相対距離精度が改善した場所の車両内部からの画像を例示する．
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Fig. 58: View from Vehicle Inside at The Improved Location with Proposed Method

山中では車両が走行する道に対して木々が迫っており，天空が開けていないことがわかる．山中を走行中

は木々により GNSS衛星からの電波が部分的に遮断されるため，GNSS受信機が出力する擬似距離に揺ら

ぎが生じると考えられる．Fig. 59に両車両に備えた GNSS受信機が出力する共通可視衛星数の数を示す．
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Fig. 59: Visible Satellite Number while Running Test Cause

本手法を適用することにより精度が改善する時間帯に共通可視衛星数が大きく減っていることが判る．共

通可視衛星数が多い場合は，元々観測数が多く，カルマンフィルタなどの最小二乗の意味で最適となる手法

により外れ値の影響を受けにくいようになっている．一方で，共通可視衛星数が少ない場合は，観測数が少

ないため，一つの外れ値が推定結果に大きく影響する．タイトカップリング方式は衛星数が少なくなっても

測位計算が可能となる手法であるが，最尤推定を用いて計算している限り，少ない観測値に誤差が含まれて

いる場合，その誤差が推定結果に大きく影響する．提案手法は，この誤差をうまく取り除くことが出来てい
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ると考えられる．

以上から提案手法を衛星測位のタイトカップリング方式へ適用した場合，部分的に衛星数が少なくなる

山林などのような場所で効果が発揮できる手法であり，それ以外の箇所では測位精度にほとんど影響を与え

ない手法といえる．

5.3.2.2 従来手法との比較

次に，従来実施されてきたサイクルスリップなどの検出手法と比較した本手法の特徴について考察する．

Fig. 60に従来手法と本手法を適用した場合の相対距離の誤差を比較したグラフを示す．用いたデータは

前節で用いたデータと同じである．
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Fig. 60: Comparing Conventional and Proposed Method

従来方式では，共通可視衛星数が少なくなる場所で，相対距離精度が上がる場合と変わらない場合があ

る．たとえば，従来手法では Fig. 61に示す計測開始から 225秒後から 240秒後までは精度は全く改善し

ていない一方で，Fig. 62に示す 295秒から 325秒後までではうまく機能して精度が向上している．

このように，同じような傾向のある場所でも効果にばらつきがあるのは，従来手法がイノベーションの誤

差共分散値と閾値とを比較してサイクルスリップを検出しているため，算出される誤差共分散値が過小で

ある場合，閾値との比較で誤判定しやすくなる傾向にあるためだと推測される．特にサイクルスリップやマ

ルチパスなどは衛星配置とは独立の事象であり，タイトカップリング方式で用いる車両の運動から求めた誤

差共分散値は小さいまま，想定以上の誤差が出力されるためこのような現象が起こりやすいと考える．こ

れに対し，提案手法では過去数ステップのイノベーション過程の自己相関行列から，独立な信号の有無を判

断する手法であり，過去数ステップに含まれる車両の運動による誤差も含め，異常値の混入を判断すること

が可能であり，安定して機能しているものと考えられる．
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Fig. 61: Comparing Conventional and Proposed Method at 225[s]-240[s]

また，Fig. 62を更に詳しく見ると，提案手法は可視衛星数が少ない場所では従来手法と同等の精度で

あったにも関わらず，共通可視衛星数が回復する際に相対距離精度が悪化していることが判る．

この区間の共通可視衛星数変化を Fig. 63に更に詳しく示す．
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Fig. 63: Visible Satellite Number at 290[s]-325[s]

この区間は Fig. 63より，共通可視衛星数は四衛星以上に回復しつつあるが，増減が頻繁に起こっている

ことが判った．共通可視衛星数の増減は単独測位では単純な情報量の増減を意味するが，ディファレンシャ
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Fig. 62: Comparing Conventional and Proposed Method at 295[s]-325[s]

ル測位では擬似距離の 2重差を用いるため，一つの衛星が見えなくなることにより，擬似距離差系列の切り

替えが頻繁に起こりやすくなる．

提案手法は過去数ステップのイノベーション過程の自己相関を記憶する．二重差の計算には二つの衛星が

関わるため，その内の一つの衛星が見えなくなると，二重差が途絶えることとなり，イノベーション過程も

途絶え，その後しばらくの間は，対象としていた二重差については判定ができなくなる．一方で従来手法

は，観測した瞬間のイノベーションの誤差共分散値を用いるため，どのタイミングでもサイクルスリップな

どの検出が可能である．

このようなことから，提案手法は共通可視衛星数の変化に弱い傾向があり，そのような場面では従来手法

と組み合わせるなど工夫が必要である．

5.3.2.3 従来手法と提案手法を併用した場合の効果検証

提案手法は部分的に衛星数が少なくなる山林などのような場所で効果が発揮できる手法であり，それ以

外の箇所ではほとんど影響を与えない手法であるという特徴を活かし，従来手法と同時に適用することが

可能であると考えられる．一方で，衛星変化が生じる場合には，提案手法はうまく機能しない可能性があ

る．そこで，特に共通可視衛星数が少ない場合（共通可視衛星数三つ以下）では，提案手法のみを用い，衛

星数が多い場合（共通可視衛星数が四つ以上）は，従来手法と提案手法を併用する手法を用いることで，従

来手法と提案手法のそれぞれの長所を活かすことが可能であると考え，同データを用いた検証を実施した．

Fig. 64に，従来手法と提案手法を併用した場合の相対距離精度の結果を示す．
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Fig. 64: Relative Distance Accuracy of Combination Method

これまで同様，共通可視衛星数が少なくなる時間帯のみを Fig. 65と Fig. 66に示す．各図の上側には同

時間帯の共通可視衛星数の遷移を示している．

��� ��� ��� ���

�

���

���

���

���

	

	��

	��

�

�
�
�
�
�
�
��
�
�
��
�

���� ���

�� !� "�� #$

%&�'���()�� !� "�� #$

*

+

,

-

.

/

0

1

2

3
4
�
5
�
�
�
6
7
8


9

5
9�
:

��
99

�
�
�

Fig. 65: Relative Distance Accuracy of Combination Method at 225[s]-240[s]
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Fig. 66: Relative Distance Accuracy of Combination Method at 295[s]-325[s]

Fig. 65では，共通可視衛星数が四つ以上となる範囲においても，従来手法に提案手法を組み合わせるこ

とによって相対距離精度が向上していることがわかる．一方で，Fig. 66からは，共通衛星数が三つ以下と

なる範囲でも，従来手法より精度が 0.1m程度劣化する現象が見られる．この原因は，直前に 300秒直前の

共通可視衛星数が六つから三つまで急減している最中に，外れ値と判定された衛星信号が多く，実質測位計

算に使用された衛星が一つとなっていたためである．これは，従来手法において共通可視衛星数が多いとき

には誤差共分散が小さくなることが多く，急激な可視衛星数減少による分散値の変化に対応できずに全て外

れ値と判断してすることに起因していると考えられる．このように，共通可視衛星数の急変時は更なる対

策が必要と考える．

共通可視衛星数が三つ以下の場合と四つ以上の場合と全体を通した各手法の相対距離の精度を示す RMS

値を Table 3にまとめる．
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Table 3: Comparing Accuracy of Relative Length:RMS[m]
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Table 3から，共通可視衛星数が三つ以下の場合は，提案手法の効果が大きいことが判る．従来手法と組

み合わせでは，共通可視衛星数の急変時に精度が劣化する場面が見られたため，誤差も 5cm程度大きくなっ

ている．また，共通可視衛星数が四つ以上の場合は，大きな外れ値が存在しなかったこともあり，従来手法

と提案手法との間に大きな性能差は無い結果となっている．提案手法を従来手法と組み合わせた場合の誤

差が 2cm程度小さくなっているのは，共通可視衛星数が多ければ，外れ値判定によって精度を劣化させる

衛星からの信号を省き，かつ測位演算に十分な数の衛星数が確保できるため，精度向上効果があったものと

考えられる．

以上の結果から，提案手法は従来手法と組み合わせることで性能を向上させることができる手法である

といえる．

5.4 結言

本章では，二つの GNSSアンテナにおいて観測される衛星からの伝播遅延時間から計算される擬似距離

の二重差分と，それぞれのアンテナの移動量を表わす速度ベクトルを用いたタイトカップリングの手法に

おいて，課題となる擬似距離の外れ値を検出，除去する手法について検討した結果について述べた．

擬似距離の外れ値検出において，アンテナの運動状態を用いたタイトカップリング方式においてイノベー

ション過程の定常性から信号の分離を試み，信号が分離できる場合はサイクルスリップやマルチパスなどの

影響があると判断する手法を提案した．

提案手法による効果を実車両を用いて検証し，提案手法は特に共通可視衛星数が少ない場所において効果

を発揮する手法であることを示した．一方，共通可視衛星数が切り替わりやすい場所では，手法の特性上使

用が困難であるため，従来のサイクルスリップ手法と組み合わせることで有効に活用できることを示した．

提案手法は，搬送波を用いた測位においても，同様にサイクルスリップなどの検出が可能と考えられる．

GNSSを用いた測位手法の中でも PPPや RTK測位のように搬送波を用いた測位は特にサイクルスリップ

などによる誤差がシビアに影響するため，効果が期待できる．今後，精度向上のために搬送波測位計算を導

入し，その効果を確認する．
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6 結論

本研究では，これまでの GNSSを用いた位置推定の課題であった外れ値の誤判定からの復帰を可能とす

るレジリエントローカライゼーションの基礎研究と，その適用効果の検証を行った．

第 1章では，GNSSを用いた位置推定における技術課題について体系的にまとめ，GNSSの課題が「出

力周期の安定性」と「誤差の均質性」にあることを述べた．そして，「出力周期の安定性」の解決のために

はデッドレコニングの高精度化が重要であり，不定期な出力となりやすい場面においては，少しでも長い時

間，位置精度を保つため，デッドレコニング高精度化を目指した速度推定の高精度化，姿勢推定の高精度化

が必要であることを述べた．一方で，「誤差の均質性」については，一般的に実施されている外れ値判定が，

デッドレコニングによる位置を基準に GNSSの出力する位置を評価し，かつデッドレコニングの位置誤差

が蓄積される一方であることから，外れ値の一度の誤判定によって，その後の位置推定結果に GNSSを正

しいと判定することが難しくなる懸念があり，一度誤判定をしてもすぐに正しい位置へ戻ることができるよ

うなレジリエントな位置推定手法が重要となることを述べた．

次に，第２章では外れ値判定の評価基盤となるデッドレコニングを低コストなセンサで実現するための

位置推定の構築について述べた．デッドレコニングの進行距離を計測するのは，加速度を計測する加速度セ

ンサによる積分ではなく車輪速センサの方が高精度であるが，進行方向を決定する勾配などを表すことが

できる車両の姿勢についても，十分な精度での推定が必要であることを述べた．高精度な加速度センサを

用いたとしても，その積分誤差は必ず蓄積されるため，速度センサによって修正するなどの方法が必要であ

ると言える．この結論はデッドレコニングと GNSSによる位置推定にも類似している．

そして，第３章において，低コストなコントローラに対して位置推定を導入する際に用いるデッドレコニ

ングにおいて重要となる姿勢推定の計算負荷抑制について述べた．姿勢の推定は非線形性が強いため，非

線形に対応したカルマンフィルタの一つである Unscented Kalman Filterを用いた．そこで課題となった

のは，計算量の増加であった．状態変数の関係性に着目し，推定器を姿勢推定とセンサパラメータ推定の二

つに分離することで，精度を維持しつつ，総計算量を抑えられることを示した．

次に第４章において，レジリエントローカライゼーションの基礎となる GNSS位置の外れ値検知手法に

ついて検討した．従来，多くの位置推定において GNSSの外れ値検知手法として用いられる χ2 検定では，

デッドレコニングにモデル化誤差が存在する場合は，十分に機能しないことを示し，デッドレコニングによ

る位置を元に評価するのではなく，GNSSの位置出力と，GNSS出力間隔のデッドレコニングとの差分の時

系列信号に対して，その定常性を判断することにより評価する手法を提案した．そして，実際のフィールド

実験によって，その効果を調べ，従来手法と比較して外れ値誤検知からの回復が非常に早まることを述べた．

最後に第５章においては，測位衛星とアンテナ間の距離である擬似距離の誤差が GNSSの測位計算時の

誤差の要因であることを述べ，この誤差の取り除くために，第４章で採用した外れ値判定手法を擬似距離

評価として用いた．この手法を用いた結果，可視衛星数が少ない場所において，従来手法と組み合わせるこ

とでより効果が得られることを述べた．

この一連の研究によって，従来では一度の外れ値の誤判定によって，間違った位置を推定しても，正しい
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位置により早く復帰することが可能となる，レジリエントな位置推定が可能となった．

今後，GNSSを用いた位置推定技術は広く普及すると考えられる．既にハンディデバイスなどの多くに搭

載されていることからも判るように，持ち運びできる数多くの機器に広く搭載されると予想される．広く

普及する機器は，経済システム上コスト重視となる傾向にある．コストを削減すれば，信頼性の高いシステ

ムに設計することは難しくなり，GNSSから得られる情報をそのまま用いたりすることになり，システムと

して最適な設計はできず，そこにモデル化誤差が発生することになる．本研究において開発したレジリエン

トな位置推定技術は，このようなモデル化誤差を踏まえ，一般的には信頼性を保つことが難しい GNSSに

おいて，許容される誤差の範囲内で位置を推定し，例え大きな誤差が発生したとしても，すぐに復帰できる

システムを設計することができるようになる．

本研究で開発した技術は，今後の GNSSを用いた位置推定技術の礎となると確信している．
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