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幾何地図上での観測物体の有無を考慮した自己位置推定†
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Localization Considering Known and Unknown Classes of Observed Objects on a Geometric Map
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This paper presents a localization approach that simultaneously estimates a robot’s pose and class of sensor ob-

servations, where “class” categorizes the sensor observations as those obtained from known and unknown objects

on a given geometric map. The proposed approach is implemented using Rao-Blackwellized particle filtering al-

gorithm. The robot’s pose can be robustly estimated utilizing sensor observations obtained from the only known

objects by the simultaneous estimation. The proposed approach is efficient in terms of computational complexity

because its complexity is same as that of the likelihood field model. Performance of the proposed approach was

shown through experiments using a 2D LiDAR simulator.
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1. は じ め に

一般的に自己位置推定 (以下，位置推定)を行う際には，セ

ンサ観測と幾何地図 (以下，地図)の間で対応関係を探索し，

その対応を基に誤差関数を作成する．そして，その誤差が最

小となる状態を最適化により求めることで，位置推定結果と

する [1]．もしくは，移動やセンサ観測の不確かさを確率的に

モデル化し，最大事後確率となる状態を求めることで，位置

推定結果とする [2]．この際，対応関係の探索処理や，センサ

観測のモデル化 (観測モデル)は，環境変化の影響を容易に受

け，狙い通りのものとなくなることがある．しかし，環境の

動的変化を予測しながらこれらの処理を実現することは容易

ではない．そこで本論文では，センサにより観測された物体

の地図上での有無を考慮することで，環境変化に対して頑健

に位置推定を行うことが可能となる方法を提案する．なお本

論文では，確率的アプローチに着目する．

本提案のアイディアは「地図上に存在する既知物体からの

得られるセンサ観測のみを用いて位置推定を行うこと」であ

る．この実現のために，ロボット位置とセンサ観測のクラス，

すなわち地図上での観測物体の有無，を同時に推定する方法

を提案する．なお提案法は，ランドマークや占有格子表現を
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Fig. 1 Localization performance of the proposed approach in

dynamic environments. Bottom figures show likeli-

hood distributions around the ground truth ((x, y) =

(0, 0)) by the proposed and likelihood field models.

用いたどちらの幾何地図にも対応した実装を行うことが可能

であるが，本論文では占有格子地図を用いた実装に焦点を当

てる．そのため本論文では，ランドマークを「地図上に存在す

る非明示的な大きさや形状を有する障害物」と定義する．す

なわち，占有格子地図によりランドマークの大きさや形状を

非明示的に表現するため，障害物を有する格子もランドマー

クと呼ぶ．そして「ランドマークの観測」とは，センサのス

キャン点が，この格子に当たる状態を意味するものとする．

図 1には，提案法による位置推定結果の一例を示す．図 1
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左上は，2 次元 LiDAR の観測をシミュレートするための地

図であり，黒色の四角形は動的 (未知)障害物を表す．なお，

シミュレーション用の地図からは，ランダムにランドマーク

を除去する処理も行われている．図 1右上は，提案法により

ロボット位置，およびセンサ観測のクラスを同時推定した結

果である．未知障害物から得られている観測値が地図上に存

在しない障害物であると判断されている (白色で覆われたス

キャン点)．図 1下は，提案法，および likelihood field model

(LFM) [2] を用いて計算した真値 ((x, y) = (0, 0)) 周辺の尤

度分布である．なおこの分布は，表示範囲の最大値を基準に

正規化されている．図 1左下が提案法により計算された尤度

分布であり，未知障害物の存在やランドマークの移動・除去

といった環境変化に影響を受けずに，真値周辺の尤度分布が

高くなり，環境変化に対して頑健に尤度計算が実現できてい

ることが確認できる．加えて提案法は，LFM と等しい計算

量・メモリ使用量で実行でき，効率性の面でも優れる．

本論文の貢献は以下の通りである．

•観測物体の地図上での有無を考慮 (同時推定)しながら位

置推定が行える方法 (グラフィカルモデル)を提案すること．

•提案グラフィカルモデルから条件付き観測モデルが導出
されることを示すこと．

•条件付き観測モデルを用いることで計算量の増大を避け
ながら位置推定のロバスト性を向上させられること．

本論文の構成は以下の通りである．2 章では，関連研究を

まとめる．3 章では，提案法のグラフィカルモデル，および

その定式化に関して述べる．4章では，提案法の実装方法に

関して述べる．5章では，提案法の評価・検証を行う．6章に

て，本研究をまとめる．

2. 関 連 研 究

環境の動的変化の主な要因は，歩行者や自動車などの動的

障害物である．単純に自己位置推定のロバスト性を向上させ

る方法は，動的特性が高い物体を外れ値として扱い，位置推定

の演算のために用いないことである [3] [4]．しかしこれらの

方法では，駐車車両やランドマークの移動のような準動的な障

害物に対処できない．近年では，マルチレイヤー LiDARの様

な大量の情報を一度に取得することが可能となり，多数決的

に環境変化の影響を無視可能になっているともいえる [5] [6]．

しかしこれらの方法は，根本的に環境変化に対処したもので

はなく，ロバストな位置推定を実現するためには，何かしら

の未知障害物に対する対処法が必須である．

文献 [2]では，beam model (BM)が提案されている．BM

は，ランドマーク前方の自由空間において，未知障害物を観測

する可能性があることを仮定したモデルである．しかし BM

は，計算コストや尤度分布が滑らかにならないといった問題を

有する．文献 [2]では，これらの問題に対処するために LFM

も提案されている．しかし LFMは，計算の高速性などのシス

テムとしての利点を優先したモデルであり，未知障害物を観

測する可能性を考慮していないモデルとなっている．文献 [2]

では，BMを利用して未知障害物を観測している可能性の高

いデータを，尤度計算前に棄却する方法も提案されている (詳

細は 5. 2節で後述)．しかし前述の通り，BMはランドマーク

の除去・移動といった状態に対応できず，かつ BMによる計

算を行うため，計算コストが高くなる．

観測モデルの改良により動的変化に対処する方法も提案さ

れている．Olufsらや Takeuchiらは，センサ観測の自由空間

を活用した観測モデルを提案している [7] [8]．これらは，ラ

ンドマークの後方領域の観測に対して尤度を低下させるモデ

ルである．しかし，左右どちらかにランドマークの存在しな

い領域が存在する地点において，位置推定が困難になるとい

う問題がある．近年では，オンラインで観測誤差をモデル化

するような観測モデルなども提案されている [9] [10]．しか

しこれらは，あくまで観測残差のモデル化を行っているのみ

であり，未知障害物の認識などは行っていない．

環境が静的であるという仮定を捨て，環境変化をモデル化

しようと試みた手法も提案されている [11] [12] [13]．これら

の手法では，隠れマルコフモデルやマルコフ連鎖が利用され，

環境変化に対して適応的に地図を更新することができる．ま

たWangらは，位置推定，地図構築・更新，および動的物体

の追跡を同時に実行する方法を提案している [14]．Tipaldi

らは，隠れマルコフモデルを適用し，適応的に地図を更新し

ながら位置推定を行う方法を提案している [15]．しかしなが

らこれらの手法は，位置と地図を同時推定するために，Rao-

Blackwellized particle filter (RBPF)の様な実装が必要とな

る．すなわち，各パーティクルが地図を持つ [16]などの，高

い計算・メモリコストが要求される．提案法は同様に RBPF

を利用するが，RBPFにより推定されるのは位置とクラスで

あり，さらにクラスは位置推定のための尤度計算と同じ計算

ループで推定される．すなわち，各パーティクルがクラス分

のメモリを持たない実装も容易であり，通常の PFによる位

置推定と比較して計算・メモリコストの増大を引き起こさず

に，環境変化に対する推定の頑健性を向上させることができ

る．ただし，提案法は SLAM とは異なり地図を隠れ変数と

して扱わないため，根本的に環境の動的変化をモデリングし

て対応していないことには留意されたい．

地図更新を行わずに，異なる時間尺度の地図を用いて位置推

定を行う方法も提案されている．Meyer-Deliusらや，Valen-

ciaらは，短期・長期メモリ地図，すなわちオンラインとオフラ

インで構築した地図を併用する方法を提案している [17] [18]．

この方法は，準動的障害物を利用して位置推定を行うことを

可能とするが，オンラインでの地図構築が失敗した場合に，位

置推定も失敗するという問題を含む．

Yang らは，静的・動的障害物を考慮した 2 種類の観測モ

デルを利用する方法を提案している [19]．Yang らの方法で

は，feasibility gridsと呼ばれる地図データの活用法を提案し

ている．これは，占有格子地図に feasibilityという属性をも

たせ，静止物体と移動物体を区別する方法である．提案法で

は，所与の幾何地図に加えた新たな地図情報は利用せず，3章
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で後述する条件付き観測モデルを利用することで，未知障害

物と位置の同時推定を実現する．

近年では，機械学習を用いて位置推定の失敗を検出する方

法も提案されている [20] [21] [22] [23]．これらは，位置推定

の正誤を End-to-Endに学習することでセンサ観測と地図の

ミスマッチを暗に学習していると解釈でき，陽に未知障害物

を検知しているとは言い難い．Kimらは，LiDARの光学特

性や未知障害物などを考慮しながら，事前に予測される観測

と現在の観測を比較し，各観測に対してランドマークを観測

する信頼度を推定する方法を提案している [24]．この方法は，

未知障害物からの観測を検知することを可能とする点で提案

法と類似の効果を持つといえるが，提案法は，位置と観測の

クラスを同時推定しており，確率的に未知障害物を検知して

いる点が異なる．

提案法と類似するグラフィカルモデルを提案している研究

も存在する．Tingらは，センサ観測の背後に隠れ変数として

重みを導入したモデルを提案し，この重みと隠れ状態をカル

マンフィルタにより推定する方法を提案している [25]．この

重みは，ロバスト推定における M 推定で利用される重みと

等価の役割を果たし [26]，外れ値に対するフィルタリング性

能のロバスト性を向上させている．Sarkkaらは，センサ観測

の背後に隠れ変数としてセンサノイズを導入したモデルを提

案し，このノイズと隠れ状態を変分近似により推定する方法

を提案している [27]．この方法は適応的にセンサノイズを推

定するため，隠れ状態推定のための尤度計算をより正確に実

行することを可能とさせる．一方で本稿では，センサ観測の

背後に隠れ変数としてセンサクラスを導入したモデルを提案

し，これを RBPFにより推定する．本稿では，センサ観測の

クラスとして地図上の存在の有無の 2クラスを扱うが，これ

によりM推定を適用したコスト関数と類似する観測モデルが

導出される．これに関しては，4. 3節にて詳細を議論する．

3. 提 案 法

図 2に，提案法において使用されるグラフィカルモデルを

示す．本モデルでは，位置 xと観測物体のクラス cが隠れ変

数 (白色のノード) として扱われる．制御入力 u とセンサ観

測 z，地図mは可観測変数 (灰色のノード)として扱われる．

我々の目的は，以下に示す同時分布を求めることである．

p(xt, ct|u1:t, z1:t,m) （1）

ここで tと 1 : tは，現時刻と時系列のデータを表す．式 (1)

に対して，まず乗法定理を適用する．

p(xt, ct|u1:t, z1:t,m)

= p(xt|u1:t, z1:t,m)p(ct|xt,u1:t, z1:t,m)
（2）

以下では，式 (2)右辺の分布をそれぞれ展開していく．

まず式 (2)右辺 1つ目の分布に着目する．zt を用いてベイ

ズの定理を適用し，次式を得る．

m

xt-1

zt-1

ut

ct-1

xt

zt ct

ut-1

Fig. 2 The graphical model used in the proposed approach.

p(xt|u1:t, z1:t,m)

= ηp(zt|xt,u1:t, z1:t−1,m)p(xt|u1:t, z1:t−1,m)
（3）

ここで η は正規化係数である．次に，式 (3)右辺 1つ目の分

布の不必要な変数を除去 (条件付き独立性を考慮 [28])，2つ

目の分布に xt−1 を用いて全確率の定理を適用する．

p(xt|u1:t, z1:t,m) = ηp(zt|xt,m)
∫

p(xt|xt−1,u1:t, z1:t−1,m)p(xt−1|u1:t, z1:t−1,m)dxt−1

（4）

ここで p(zt|xt,m)は観測モデルである [2]．最後に，式 (4)

右辺 1つ目の分布に ct を用いて全確率の定理を適用，2つ目

の分布から不必要な変数を除去し，次式を得る．

p(xt|u1:t, z1:t,m) = η

∫

p(zt|xt, ct,m)p(ct)dct
∫

p(xt|xt−1,ut)p(xt−1|u1:t−1, z1:t−1,m)dxt−1

（5）

ここで p(xt|xt−1,ut) は動作モデルである [2]．また

p(zt|xt, ct,m) は，観測のクラス ct を条件として持つ観測

モデルと解釈できるため「条件付き観測モデル」と呼ぶこと

とする．

次に，式 (2) 右辺 2 つ目の分布に着目する．zt を用いて，

ベイズの定理を適用する．

p(ct|xt,u1:t, z1:t,m)

= ηp(zt|xt, ct,u1:t, z1:t−1,m)p(ct|xt,u1:t, z1:t−1,m)

（6）

式 (6)からそれぞれ不必要な変数を除去し，次式を得る．

p(ct|xt,u1:t, z1:t,m) = ηp(zt|xt, ct,m)p(ct) （7）

これらの分布を用いて，式 (1)に示す同時分布を求める．

4. 実 装

本論文では，式 (1) に示す同時分布を RBPF を用いて求

める．具体的には，式 (5)に示す分布を PFで近似的に求め，

式 (7)に示す分布を解析的に求める．以下には，実装に関す

る詳細を示す．

4. 1 変数定義

本論文では，2 次元の位置推定問題を対象とする．ロボッ

トの状態 xは，位置 x，y と姿勢 θ とする．ロボットはエン

コーダを所有しているとし，制御入力 (移動量)uは並進方向
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の移動量 ∆dと，角度方向の移動量 ∆θ とする．

外界センサとしては，2次元の LiDARを想定する．すなわ

ち，センサ観測は z = (1z,2 z, ...,K z)となり，izは距離デー

タ il と角度データ iψ を含む．ここで K はセンサ観測の個

数である．また，センサ観測のクラスは c = (1c,2 c, ...,K c)

とし，ic は iz に対応したクラスである．センサ観測のクラ

スの種類は地図上での有無とし，C = {known, unknown}
とする．なお時刻 tにおける i番目のパーティクルの状態は
ist = (ixt,

i ωt)
T とする．ここで iωt はパーティクルの重み

であり，次式で計算される．

iωt = p(zt|ixt,m)iωt−1

iωt ←
iωt

∑M

j=1
jωt

（8）

M はパーティクル数である．なお実装では，各パーティクル

はクラス情報を保有しないが，クラスの計算方法に関しては

4. 5で述べる．

4. 2 条件付き観測モデル

本論文では，センサ観測 zの各要素は独立していると仮定

し，観測モデルを以下のように記述する．

p(zt|xt,m) =

K
∏

i=1

p(izt|xt,m) （9）

式 (5)を導くために用いた式変形を用いて，提案法で使用さ

れる観測モデルは以下のように書き直される．

p(zt|xt,m) =
K
∏

i=1

∫

p(izt|xt,
i ct,m)p(ict)d

ict （10）

以下では，各条件が与えられた際の各観測に対する条件付き

観測モデル p(izt|xt,
i ct,m)について述べる．

known のクラスが与えられた際のモデルとしては，LFM

を利用する．

p(izt|xt,
i ct = known,m)

=









zhit

zmax

zrand









T

·









phit(
izt|xt,m)

pmax(
izt|xt,m)

prand(
izt|xt,m)









（11）

ここで zhit，zmax，zrand は任意の係数であり，zhit + zmax +

zrand = 1 を満す．またこれらの値は，静的環境下における

センサ観測を考慮しながら経験的 zhit = 0.9，zmax = 0.05，

zrand = 0.05 と設定した．さらに phit(·)，pmax(·)，prand(·)
はそれぞれ，センサ観測がランドマークに当たる，最大の観測

値を得る，およびランダムな観測を得る確率分布であり，そ

れぞれ以下のように定められる．

phit(
izt|xt,m) =

1√
2πσ

exp

(

−d(q(xt,
i zt),m)2

2σ2

)

（12）

pmax(
izt|xt,m) =







1 if il ≥ L

0 otherwise
（13）

prand(
izt|xt,m) = unif(0, L) （14）

ここで σ は観測に対する誤差の標準偏差，q(·)はスキャン点
の地図上の座標を返す関数，d(·)は地図上の点から最も近い
ランドマークまでの距離を返す関数，Lはセンサの最大の計

測距離，unif(·)は与えられた区間における一様分布である．
unknownのクラスが与えられた際のモデルは，以下の様に

定義する．

p(izt|xt,
i ct = unknown,m)

= η
(

maxknown − p(izt|xt,
i ct = known,m)

) （15）

ここでmaxknown は，p(izt|xt,
i ct = known,m)の最大値で

ある．上式は，ランドマークが存在する地点以外で，一様に

障害物が観測されることを想定した分布となっている．

最終的に，提案法では以下の観測モデルを利用する．

p(zt|xt,m)

=

K
∏

i=1

(

p(izt|xt,
i ct = known,m)p(ict = known)

+p(izt|xt,
i ct = unknown,m)p(ict = unknown)

)

（16）

上述の通り，提案法では BMの様に，1つの観測モデルです

べての観測に関する事象を説明しようとせず，複数のクラス

があることを前提として，それぞれのセンサ観測のクラスが

条件付けられた下で，各々のクラスに対する観測のモデル化

を行う．そのため，複雑な環境変化を考慮した実装を排除す

ることができる．またこれにより，環境変化へのロバスト性

を向上させながら，計算の高速化を行うことが可能となる．

図 3 には，提案法，LFM，および BM を観測モデルとし

て使用した際の尤度分布の比較を示す．提案法による分布の

特徴は，ランドマーク付近 (15 m) 以外での観測可能な範囲

全てに対して，一様な観測確率が現れることである．これは，

観測可能範囲すべてで，未知の動的障害物を観測する可能性

があるということを意味する（注 1）．一方で BMでは，ラン

ドマーク前方までの範囲で，観測確率があると仮定されてい

る．すなわち提案法は，ランドマークの移動や削除などによ

り，ランドマーク後方から観測が得られる状況にも対応する

ことができる．加えて提案法による分布は，ランドマークの

存在する地点で観測確率が最も高くなり，かつその付近では

尤度が減少する．すなわち，位置推定の失敗によるセンサ観

測と地図の照合の失敗に対して，尤度を下げることができる．

一方で，上記の利点は異なる欠点を招くことにもなる．こ

れに関しては 5. 4で議論する．

4. 3 M推定との関連

最小二乗法などによりデータに適合する値を推定する際，

単純にすべてのデータを同等に利用してコスト関数を作成す

ると外れ値に対して脆弱になる．この解決策として，ロバス

（注 1）LFMや BMにおいても prand(·)が含まれるため，観測
可能範囲全体で観測が得られる可能性を表現しているが，提案法
ではより陽に未知障害物の観測可能性を仮定している．
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ト推定法が提案されており，その 1つにM推定がある [26]．

M推定では，残差 δ に対して反比例する重みを導入すること

で，大きな残差を有するデータがコスト関数上で無視される．

M 推定の 1 種である Blake-Zisserman では，正対応の残差

は正規分布，外れ値の分布は一様分布に従うと仮定しており，

そのコスト関数 C(δ)は以下の様に表現できる [29]．

C(δ) = − log
(

exp(−δ2) + ϵ
)

（17）

ここで ϵは一様分布に従うノイズである．

上式の対数内部は確率分布と解釈することもできる（注 2）．

動的環境で観測モデルを考える際には，地図に存在しない未

知物体からの観測も考慮されなければならない．提案法では，

未知物体からの観測のモデルを，地図上の物体以外から一様

に観測されると仮定している (式 (15))．そしてこのモデルを

条件付き観測モデルを用いて統合することで，図 3に示すモ

デルが導出される．すなわちこのモデルは，未知物体からの

観測も一様分布に従う外れ値であると明示的に考慮しており，

M推定におけるコスト関数と類似すると解釈できる．

4. 4 センサ観測のクラス推定

4. 2節で述べた通り，センサ観測の各要素が独立であると

いう仮定を用いると，式 (7)は以下の様に書き換えられる．

p(zt|xt, ct,m)p(ct) =
K
∏

i=1

p(izt|xt,
i ct,m)p(ict) （18）

この分布を推定するために，クラスに関する事前分布 p(ict)を

定める必要がある．しかしながら提案法において，事前分布を

何かしらの情報に従って定めることはできない．そのため各

クラスの確率は等しいと仮定し，p(ict = known) = p(ict =

unknown) = 0.5 とする．尤度計算に関しては，式 (11) と

(15)を使用する．

4. 5 RBPFの計算手順

実装では，式 (18)に示す分布を計算した後に，式 (10)に

示す分布を計算する．これらの分布は，同一の計算ループ内

で計算されるため，提案法の計算量は LFMと等しくなる．

その後，式 (8)を用いてパーティクルの尤度計算を行い，尤

度を正規化する．そして，パーティクルの位置に対する重み

付き平均を計算し，それを推定位置 xt とする．パーティク

（注 2）実際に確率分布とするためには正規化が必要である．

ルの尤度計算を終え，最尤パーティクルが得られた後に，最

尤パーティクルの位置とセンサ観測を用いて，再度クラス推

定のみを行い，クラスに関する値を得る．この処理は，パー

ティクル数 +1回分の尤度計算を要求することとなるが，各

パーティクルにおけるクラス分のメモリ使用量を削減するこ

とができる．また，尤度計算は LFMとほぼ等価の計算コス

トで実現できるため，計算コストも実用上問題にならないと

いえる．最後に，有効サンプル数 1/
∑M

i=1

iω2

t を計算し，こ

れがM/2 を下回った場合にリサンプリングを行う．ここで

M はパーティクル数であり，M = 200とした．

5. 実 験

5. 1 プラットフォーム

本実験では，2 次元 LiDAR およびオドメトリに関するシ

ミュレータを用いる．移動機構は左右独立 2 輪駆動系とし，

時刻 t− 1から tのロボットの状態は以下の様に更新される．








xt

yt

θt









=









xt−1

yt−1

θt−1









+









∆dt cos θt−1

∆dt sin θt−1

∆θt









（19）

また 2次元センサとしては，北陽電機社製のUTM-30LX（注 3）

を再現した．具体的な仕様は，測定距離 30 m，観測角度 270

度，角度分解能 0.25度である．シミュレーションでは，エン

コーダによる観測 ∆d，∆θ，および LiDARの各距離情報 il

に対して，任意の分散を有するガウス分布に従うノイズを加

える．またエンコーダの観測に対しては，任意のバイアスを

加える．なお，計測範囲に存在する物体の観測の失敗に関し

ては，本実験では考慮していない．

5. 2 未知障害物の棄却アルゴリズム (比較法)

文献 [2]では，未知障害物を観測している可能性の高いデー

タを棄却する方法が述べられており，その方法では次式が利

用されている．
∫

zshortpshort(
izt|xt,m)bel(xt)dxt

∫

pbeam(izt|xt,m)bel(xt)dxt

> χ （20）

ここで zshort は任意の係数，pshort(·)はランドマークより前
方から観測値を得る状態を示した確率分布，pbeam(·)は BM

である (詳細は文献 [2]に譲る)．また bel(·)は，運動モデル
により更新されたロボット位置に関する存在確率を表す分布

であり，χは 0から 1の閾値である．実装では，bel(·)はパー
ティクル分布により近似される．本論文では，この未知障害物

の棄却アルゴリズムを rejection method (RM)と表記する．

RMは，パーティクルの尤度計算を行う前に実行される．す

なわち，未知障害物を無視して位置推定を行うことを目的とし

たものである．実験では，RMと提案法の比較を行う．閾値 χ

は 0.9とし，同様に提案法においても p(ict = unknown) > 0.9

となったセンサ観測を未知障害物として認識することとする．

（注 3）https://www.hokuyo-aut.co.jp/search/single.php?

serial=21，2018 年 9 月 27 日にアクセス．
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5. 3 シミュレーション実験

ある屋内環境にて実機を用いた SLAM [16]を行い，これに

より構築された地図を用いて LiDARの観測値をシミュレー

トした．このシミュレーション用地図から，ランドマークを

ランダムに 70 %除去し，かつ地図上で多数のランダムウォー

クする障害物をシミュレートした環境 (図 1)で実験を行うこ

とで，提案法の環境の動的変化に対する頑健性を検証する．

なお動的障害物は約 30 体シミュレートし，その形状は正方

形とし，サイズはランダムに選択した．

本実験では，敢えて現実に存在しない様な過酷な環境を再

現している．当然ながら，環境変数は膨大であり，条件の統

一が困難である．そのため，ある環境で性能が検証できたと

しても，他の環境で同様の性能が得られる保証はない．そこ

で，敢えて過酷な環境で検証を行うことで，他の一般的な環

境における安定性を定性的に示すことを目的とし，過酷な環

境を再現して実験を行った．

5. 3. 1 位置推定実験

図 4 には，提案法 (上図) および RM を用いた LFM (下

図)による位置推定の結果をそれぞれ示す．各左図において，

Simulation map は LiDAR の観測値のシミュレーション用

地図を示す．Known objects，および Unknown objectsは，

それぞれの方法により地図上に存在する観測，および存在ない

観測であると判断されたセンサ観測である．Ground truth，

Estimated trajectory，およびOdometryは，それぞれ真値，

位置推定結果，およびオドメトリの軌跡である．提案法は，ラ

ンドマーク周辺の観測を地図上に存在する観測と認識してい

るが，RMはランドマークの後方に存在する観測も地図に存

在する観測と認識している．これは，BMに基づく RMが，

ランドマークの除去・移動に対応していないためである．

各右図上は，センサがランドマークを観測している割合，お

よび地図上に存在する観測かどうかを分類した精度を示して

いる．ランドマークの観測割合は，どちらのケースでも 20 %

程度であり，シミュレーション環境が高い動的状態であった

といえる．提案法は，RMよりも高い精度で観測のクラスを

分類していることが確認できる．また各右図下は，推定位置

と真値間の位置誤差，および角度誤差をそれぞれ示している．

提案法の方が，推定誤差が小さいという結果が得られた．

提案法の結果から，時刻 60 秒の辺りで位置推定の誤差が

増加していることが確認できる．この瞬間は，パーティクル

のリサンプリングが行われずに，パーティクルの分布が膨張

し，かつ尤度計算に失敗した例である．この際，パーティク

ルの分布が疎になっていたとはいえず，これはパーティクル

数の増加により解決できる問題とは言い難い．そのためこの

例は「すべての動的状況下で提案法による尤度計算が上手く

行われるわけではない」という，提案法の限界を表した一例

となっている．しかしながら，提案法におけるその様な状況

の発生確率は，LFM を用いた手法と比較して少ない結果と

なっている．

なお，紙面の都合上実験環境は 1つとなっているが，実際

には実環境を含む複数の環境下で同様の結果が得られること

を確認している．

5. 3. 2 クラス認識精度検証

5. 2節で述べたように，RMによる認識の精度はパーティ

クルの分布に依存する（注 4）．図 5 には，パーティクルの分

布幅の増大に伴う観測クラスの認識精度の変化を示す．本実

験では，パーティクルを非対角成分がゼロの共分散行列に従

う正規分布を用いて生成しており，横軸はその共分散行列の

トレースを示す．なお，角度成分に関する分散はゼロとして

いるが，これはトレースの数値的意味を物理的に理解し易い

ものとするためであり，角度成分が非ゼロであっても同様の

結果が得られることに留意されたい．また前述の通り，RM

はランドマークの除去・移動には対応できないため，今回は

ランドマークの除去は行わず，前述の実験と同様の動的障害

物のみのシミュレーションを行った．

RMは，トレースの増加，すなわちパーティクルの分布幅

の増大に伴い，認識の精度が低下していることが確認できる．

これは，分布幅が大きい場合に，ランドマーク周辺で観測し

た未知物体を棄却できなかったためである．一方で提案法は，

分布の状況に依存せず，ほぼ一定の認識精度となった．これ

は，提案法が位置と観測のクラスを同時に推定するため，パー

ティクルの分布幅に依存せずに真値周辺のパーティクルが最

尤となり，その最尤パーティクルによる認識結果が利用され

るためである．

5. 3. 3 計算時間

表 1 には，パーティクル数の増加に伴う尤度計算時間の

比較を行った結果を示す．なお使用した CPU は Intel(R)

Xeon(R) CPU E5-1650 v3@3.50 GHzであり，それぞれの

計算はシングルスレッドで行った．最も計算時間が速いのは，

RMを用いない LFMである．しかし RMを用いない LFM

は，未知障害物の影響を容易に受け，位置推定に失敗しやす

い．最も正確かつロバストな位置推定が可能なものは，RM

を用いた BMであると言えるが，パーティクル数が増加する

と，リアルタイムでの計算が困難といえる計算時間となる．

また RMを用いた LFMも，RMの計算を行うために BMの

計算を行う必要があるため，RMを用いない BMと同等の計

算時間となる．

一方で提案法は，RMを用いない LFMとほぼ同程度の計

算時間となった．これは，提案法と LFMの計算量が等しいた

めである．わずかに提案法の計算量が増えているのは，クラ

ス観測を推定する計算が含まれるためであるが，BMや RM

等と比較して，実時間性に関して大きな問題となることはな

いといえる．なお，すべての手法は同一の地図を用いて計算

を行っているため，地図のために要求されるメモリコストは

それぞれ同一である．またクラス cはパーティクルに保有さ

せない実装方法も可能である (その場合にはM +1回の尤度

（注 4）分布に依存しない実装方法も考えられるが，その場合に
はパーティクルの位置や尤度を考慮したクラスタリング，特にク
ラスタ数が未知な状態での複雑なクラスタリングが必要となる．
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Fig. 4 Localization results by the proposed approach (top) and LFM with the RM

(bottom).
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unknown objects.

計算が要求される) ため，提案法が各パーティクルに要求す

るメモリコストも他の手法と同等である．なお，表 1に示す

提案法の計算時間は，この方法による計算時間を示している．

これらの結果から，提案法が計算量を増大させることなく，環

境変化に対する位置推定のロバスト性を向上させることがで

きることが確認できた．

5. 4 利点と性能限界

BM を用いた位置推定は，多くの場合高精度に機能する．

特に RMを用いることで，動的環境においても非常に良く機

能する．しかし BMには，前述の計算コストの問題以外に，

未知障害物を観測する確率とランドマークを観測する確率の

重み，すなわち zshort と zhit が EM アルゴリズムなどを用

いてデータドリブンに決定される必要がある [2] という問題

がある（注 5）．当然ながら，ある環境における未知障害物の量

を事前予測することは困難であり，各環境において必ずしも

適切なパラメータを用いて位置推定を行えているとは言い難

い．一方で提案法は，未知障害物の量を事前予測するという

作業を必要としない．これは，図 3からわかるように，提案

法はセンサ観測が得られる範囲全体で，一様に観測が得られ

る可能性があるということを仮定しているためである．

（注 5）zmax と zrand もデータドリブンに推定されるべきパラ
メータではあるが，影響は前述の 2つに比べて小さいといえる．
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Table 1 Average and standard deviation of computation times in millisecond for cal-

culating likelihood.

# of particles 100 200 300 400 500

Proposed approach 2.81 (1.05) 4.82 (1.58) 9.06 (2.78) 10.14 (3.27) 12.63 (3.95)

LFM without RM 2.65 (0.90) 5.04 (1.42) 6.39 (1.97) 7.46 (2.33) 9.36 (3.20)

LFM with RM 23.97 (5.26) 42.31 (4.20) 61.43 (2.86) 81.39 (3.06) 101.39 (1.74)

BM without RM 19.47 (0.89) 38.84 (3.08) 58.25 (6.02) 78.70 (9.13) 98.02 (9.37)

BM with RM 38.44 (3.37) 76.45 (4.47) 115.16 (11.22) 153.53 (11.50) 198.22 (24.96)

しかし，上述の仮定は異なる問題を招く．一般に LiDAR

のように放射状に広がるセンサの場合，センサ付近の方が観

測が得られる確率は高い．BMは，このような特性を考慮し

たモデルとなっているが，それを実現するためにレイキャス

トを実効して計算量の増加を招いている．提案法では，上述

の様な仮定を設けることで，計算の高速化や，ランドマーク

除去・移動などの環境変化への対応を実現しているが，その

一方で，真値から離れた地点の尤度も増加する傾向が出てし

まう．これは，観測範囲全てで一定の未知障害物が観測され

る可能性があるということを仮定しているために，大きくミ

スマッチした事象を，未知障害物を観測している事象として

解釈して起きてしまう問題である．すなわち提案法は，初期

位置誤差が大きい様な大極的位置推定問題などに対して不向

きである．一方で，位置追跡問題を解くにあたっては，ロバ

スト性を向上させる方に寄与することができる．この様な性

能も，M推定と同様の性能であると判断できる．

提案法の性能の理解の一助のために，以下のシミュレーショ

ンおよび実環境実験の動画を参考にされたい（注 6）．実環境

における実験では，車体の振動やマッピングの不確かさから

地図上に存在しない観測が得られるシーンが見られたが，そ

のような観測を未知障害物からの観測と識別し，ロバストに

位置推定が行えていることが確認できた．

6. お わ り に

本論文では，自己位置とセンサ観測のクラスを同時推定する

方法を提案した．なおここでのクラスとは，幾何地図上での観

測物体の有無を表す．提案法は，Rao-Blackwellized particle

filter (RBPF)を用いて実装されており，センサ観測のクラス

を解析的に求め，ロボット位置を PFにより推定している．提

案法を用いることで，地図上に存在する障害物から得られてい

るセンサ観測のみを有効利用し，ロボット位置を推定できる．

結果として，動的障害物やランドマークの移動・除去に関する

環境変化に対して，頑健に位置推定ができることを確認した．

また提案法は，likelihood field modelや beam model [2]な

どの従来法と比較し，計算・メモリコストを増大させること

なく，ロバスト性を向上させることを示した．

今後は，より多くのクラスを考慮した位置推定，すなわち

セマンティック地図を活用した位置推定に向けて提案法を拡

張する予定である．そして，セマンティクスの活用が，地図

（注 6）https://drive.google.com/drive/u/0/folders/

1yvC3mfZunXsogoLoTFmEdhvBr6PdH48G

上での有無の考慮のみと比べて，どの様な点で優れるかなど

を明らかにしていく．また，これまでに提案してきた位置推

定結果に対する信頼度の推定法 [22] [23]と提案法を統合する

枠組みの提案を行う予定である．
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