
TUMSAT-OACIS Repository - Tokyo

University of Marine Science and Technology

(東京海洋大学)

カメラ画像と汎用センサの統合による自動車位置推
定の研究

言語: jpn

出版者: 

公開日: 2018-06-20

キーワード (Ja): 

キーワード (En): 

作成者: 武山, 洪二郎

メールアドレス: 

所属: 

メタデータ

https://oacis.repo.nii.ac.jp/records/1571URL



 

 

                博士学位論文 
 

 

   カメラ画像と汎用センサの統合による 

自動車位置推定の研究 

 

        平成 29 年度 

          (2018 年 3 月) 

 

         東京海洋大学大学院 

         海洋科学技術研究科 

               応用環境システム学専攻 

 

         武山 洪二郎 

 

 

 

 
 



目次 

 

１章 序論・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・ 1 

 

 １．１ 自動車の知能化と意義・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・ 1 

 

 １．２ 車両位置情報を利用した運転支援システム・・・・・・・・・・・ 3 

 

 １．３ 車両位置の要求仕様・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・ 6 

 

 １．４ 本研究の目的・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・ 7 

 

２章 世の中の測位技術と本研究の位置付け・・・・・・・・・・・・・・ 9 

 

 ２．１ 絶対測位と推測航法・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・ 9 

 

 ２．２ 世の中の測位技術・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・ 11 

  ２．２．１ 絶対測位・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・ 11 

   ２．２．１．１ 衛星利用型・・・・・・・・・・・・・・ 11 

   ２．２．１．２ 地図利用型・・・・・・・・・・・・・・ 18 

  ２．２．２ 推測航法・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・ 23 

   ２．２．２．１ 内界センサ利用型・・・・・・・・・・・ 23 

   ２．２．２．２ 外界センサ利用型・・・・・・・・・・・ 24 

   ２．２．２．３ 衛星利用型・・・・・・・・・・・・・・ 26 

 

３章 推測航法の性能向上・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・ 31 

 

 ３．１ カメラ画像を用いた推測航法・・・・・・・・・・・・・・・・・ 31 

  ３．１．１ 基本原理・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・ 33 

   ３．１．１．１ 特徴点の抽出および追跡方法・・・・・・ 33 

   ３．１．１．２ 走行軌跡推定・・・・・・・・・・・・・ 35 

  ３．１．２ 課題・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・ 40 

  ３．１．３ 従来研究・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・ 42 

  ３．１．４ 本研究のアプローチ・・・・・・・・・・・・・・・・ 44 



 

 ３．２ 提案手法１：ドップラーシフトと INS の時系列データ統合 
による方位補正・・・・・・・・・ 45 

  ３．２．１ 提案手法概要・・・・・・・・・・・・・・・・・・・ 45 

  ３．２．２ ドップラーシフトを用いた自車速度推定・・・・・・・ 46 

  ３．２．３ ドップラー速度による INS センサ誤差補正・・・・・・ 48 

   ３．２．３．１ 車輪速スケール誤差補正・・・・・・・・ 49 

   ３．２．３．２ ジャイロヨーレイトバイアス誤差補正・・ 52 

  ３．２．４ ドップラーシフトと INS の時系列データ統合 

による絶対方位推定・・・・・・・ 55 

  ３．２．５ VO と絶対方位の統合・・・・・・・・・・・・・・・ 58 

  ３．２．６ 実験・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・ 59 

   ３．２．６．１ 実験条件・・・・・・・・・・・・・・・ 59 

   ３．２．６．２ 実験結果・・・・・・・・・・・・・・・ 60 

 

 ３．３ 提案手法２：INS とパターン認識の統合による移動物判定・・・ 66 

  ３．３．１ INS を用いた移動物判定・・・・・・・・・・・・・・ 67 

  ３．３．２ パターン認識による車両検出結果との統合・・・・・・ 72 

  ３．３．３ 実験・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・ 75 

   ３．３．３．１ 実験条件・・・・・・・・・・・・・・・ 75 

   ３．３．３．２ 実験結果・・・・・・・・・・・・・・・ 76 

 

 ３．４ 本章のまとめ・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・ 82 

 

４章 絶対測位の性能向上・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・ 83 

 

 ４．１ ローカライズの従来研究と課題・・・・・・・・・・・・・・・・ 83 

 

 ４．２ 提案手法３：INS との時系列データ統合によるローカライズ・・ 89 

  ４．２．１ 特徴点を用いたローカライズ手法・・・・・・・・・・ 89 

  ４．２．２ INS との時系列データ統合によるローカライズ・・・・・ 92 

  ４．２．３ 特徴点地図 DB 生成方法・・・・・・・・・・・・・・96 

 

 ４．３ 実験・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・ 98 

  ４．３．１ 実験条件・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・ 98 

  ４．３．２ 実験結果・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・ 100 

 



 ４．４ 本章のまとめ・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・ 105 

 

５章 結論・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・ 107 

 

 ５．１ 本研究のまとめ・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・ 107 

 

 ５．２ 今後の課題と展望・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・ 109 

 

謝辞 

 

参考文献 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



- 1 - 

１章 序論 

 
 本論文は自動車の運転支援のための高精度車両位置技術に関する研究成果をまとめた

ものである。本章ではまず，自動車の知能化とも言える運転支援システムの意義とその開

発の歴史について述べる。次に，運転支援システムにおける車両位置情報の重要性につい

て述べたあと，運転支援システム成立のため車両位置情報に求められる要件について言及

する。そして本研究の目的，および本論文の構成について述べる。 

 

 １．１ 自動車の知能化と意義 

自動車は 18世紀に発明されて以降，産業用途から日常生活を支える乗り物へと変遷し，

現在では人間が社会生活を行う上で欠かせない道具として普及している。優れた自動車に

求められる条件は，安全性・快適性・利便性・環境性をより高いレベルで成立することで

あり，時代変化と共に自動車には多くの改良が積み重ねられ進化を遂げてきた。黎明期か

ら長らくは車体やエンジンなどハードウェアの改良が主であったのに対し，20 世紀末期か

らは IT(Information Technology)の爆発的な進歩に伴って自動車のソフトウェアの改良が

加速度的に進み，言わば自動車の知能化の時代を迎えた。 

図 1 に 20 世紀後期以降の日本における自動車の変遷を示す。1990 年代にカーナビゲー

ションが普及して以降，急速な知能化が始まった。道路インフラと協調したシステムでは，

渋滞などの道路情報を提供する VICS，非接触型の自動道路課金を行う ETC が標準化され

ることで渋滞が大幅に緩和されるなど，世の中の交通システムに大きな変革をもたらした。

また車両側のシステムでは，エコ運転支援[1](環境性向上)，衝突予防のための警報・ブレ

ーキアシスト[2]，レーンキープアシスト[3](安全性向上)，また前車を自動追従するアダプ

ティブクルーズコントロール(ACC)[7]や，自動操舵による駐車支援[4](利便性・快適性向

上)など，個々のニーズに合わせた多様な形の運転支援システムが開発されるようになった。

また 2010 年以降では，運転支援システムのさらなる高度化が進み，車両周辺監視の下で

操舵・車速調整を自動で行う，半自動運転型の運転支援システムが一部のフラグシップモ

デルにて実用化が始まっている [5]。 

このような運転支援システムの発展によって，予防安全の確保や運転者の負担大幅軽減

など，従来のハードウェア改良だけでは成し得なかった恩恵を得られるようになった。そ

して現在では運転支援システムの終着点とも言える完全自動運転の実現へ向けた動きが

全世界で広がっている。一方，完全自動運転などの，高度な運転支援システム実現のため

には様々な要素技術のさらなる進化が求められる。各種運転支援システムにおいて必要と

なる要素技術は多岐に渡るが，走行環境において『車両位置』を正確に推定する技術は近

年の運転支援システムでは特に重要な位置付けとなっている。次節では車両位置情報を利

用した運転支援システム例とその重要性を示す。 
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図 1：時代の変遷に伴う自動車の知能化 

（車写真はトヨタ自動車 HP，COROLLA 歴代モデル[6]より引用） 
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 １．２ 車両位置情報を利用した運転支援システム 

近年では車両位置情報および地図情報を活用した運転支援システムが注目されている。

ここで言う地図情報とは，道路の形状・曲率・勾配のみならず，道路周辺の建物の形状，

信号や標識，路面マークなど様々な物標を対象とした空間情報データベースのことであり，

古くから使われてきた道路地図よりも広義の地図である。（本論文において特に断りない

限り，地図情報とは上記の広義の地図を示す） 

車両位置情報と地図情報を合わせて利用することで多様な形の運転支援システムを実

現することができる。これまでの代表的な例ではカーナビゲーションシステム(以下，カー

ナビ)が挙げられる(図 2)。カーナビでは車両位置情報に基づき地図上において走行中の道

路を特定し，さらにそこから目的地への最適ルートを誘導するシステムである。このシス

テムの普及によりユーザは旅行先など初走行の地域であっても短時間・かつ安全に目的地

に到着できるようになった。また，これら車両位置情報と地図情報の利用による先進的な

運転支援システムの開発も行われている。図 3 は自車位置情報を利用した急カーブ手前の

減速支援(a)，一時停止交差点前の停止支援(b)の例を示す。これらシステムでは車両位置

情報と地図情報から，急カーブあるいは一時停止標識と自車との距離を算出し，距離が近

づいているにも関わらず車速が速いと判断した場合にはユーザへの警告あるいは車速の

減速制御を行うことで衝突の危険を低減する。また，図 4はエコ運転システムの例を示す。

ハイブリッドシステムではモーターとエンジンの切り替え制御方法が燃費向上の鍵とな

るが，車両前方の地形を考慮することで制御効率の向上が可能となる。例えば，通常下り

坂を走行中は回生ブレーキによりバッテリーがチャージされるが，バッテリー容量の上限

を超えた分は余剰エネルギーとして廃棄される。これに対し，車両位置情報と地図情報の

利用により前方に長い下り坂があると分かった場合，下り坂に到達前に積極的にモーター

を動かしバッテリー残量を減らすことで，下り坂でより多くのエネルギーを回収すること

ができる。また，図 5 に自動駐車の例を示す。自動駐車では自宅車庫など事前に登録され

た特定の駐車スペースにおいて，周辺の物体に対する相対的な車両位置情報に基づき自動

で車庫入れを行う。そして図 6 に自動運転の例を示す。自動運転では他車や周辺物との衝

突を回避するため車両位置情報が重要となる。自車および他車の位置情報，および周囲の

道路や構造物の地図情報をサーバを介して共有し，死角を含め全ての車両・構造物の位置

関係を把握することによって衝突が起こらない安全な自動運転システムを実現すること

ができる。 
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図 2：車両位置情報を用いたカーナビゲーションシステム 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(a) 急カーブ減速支援          (b) 一時停止支援 
         図 3：車両位置情報を用いた減速・停止支援 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
             図 4：車両位置情報を用いたエコ運転支援 
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         図 5：車両位置情報を用いた自動駐車 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
          図 6：車両位置情報を用いた自動運転 
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 １．３ 車両位置の要求仕様 

以上では車両位置情報および地図情報を活用した運転支援システムにより，様々な恩恵

が得られることを示した。これらシステムを正しく動作するためには，地図上において車

両位置を正しく把握することが重要となるが，車両位置情報への要求はシステム毎に異な

る。表 1 に各種運転支援システムにおける車両位置情報の要求仕様を示す。カーナビは公

道全域で動作する必要があるが，走行中の道路を判別できれば良いため要求される位置精

度は 10～20m 程度，また一時的な誤差増大によるシステム動作停止（瞬断）が許容され

る。同様に，エコ運転，カーブ減速支援，一時停止支援では要求される位置精度が比較的

低く，瞬断が許容され，動作環境は主に屋外であるため，GPS などの簡易センサで比較的

容易に対応できる。また，自動駐車システムでは 0.1m 以下の精度が求められ，連続的に

動作する必要があるため瞬断も許容されないが，自宅車庫など事前に登録された特定の場

所を動作対象とすることが多いため，事前に駐車スペース周辺のデータベースを作るなど

して対応可能である。一方，自動運転システムでは自動車が走行する全ての環境を対象と

し，要求される位置精度は 0.3m 以下，かつ瞬断が許されないため，現状では高価なセン

サを用いて高精度高信頼な測位システムを組む必要がある。 

 

 

 

      表 1：各運転支援システムにおける車両位置情報の要求仕様 
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 １．４ 本研究の目的 

 前節では運転支援システムにおける車両位置情報の重要性と各種システム成立のため

に必要な要件を示した。本研究はもっとも高度な運転支援アプリケーションである自動運

転に適用可能な車両位置情報をターゲットとし，地図上において，低コストかつあらゆる

環境でシームレスに 0.3m 以下の位置精度を提供するための測位手法実現を目的とする。 
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２章 世の中の測位技術と本研究の位置

付け 

 
 前章では研究の背景と目的を示した。本章では世の中における自動車の測位技術をまと

め，本研究の位置付けを示す。 

 測位技術は，古くは天体の位置・方向から自己位置を推定する天文航法から始まり長ら

く運用されてきたが，20 世紀後半には GPS(Global Positioning System)[8][9]の登場によ

り，測位の精度・可用性が飛躍的に向上した。それ以降，IT 化の時代の流れと共に測位技

術は急速に発展し，現在では用途に合わせて多様なアプローチの測位手法が実用化されて

いる[10]。測位技術は大きく分けて 2 つの種類に分類することができる。一つは『絶対測

位』，もう一つは『推測航法』である。本章では，まず絶対測位と推測航法の定義を確認

し、両者の関係性について説明する。次に，世の中における既存の測位手法を絶対測位と

推測航法に分類した上で，それぞれの特徴について述べる。そして，最後にこれら測位手

法に対する本研究の位置付けを示す。 

 

２．１ 絶対測位と推測航法 

本節では絶対測位と推測航法を定義し，その違いについて述べる。本研究では「絶対測

位」を，地図上における車両位置を直接的に決定する方法と定義する。例えば GPS によ

って地図上の位置を算出する方法は絶対測位に分類される。これに対し，本研究では「推

測航法」を過去のある時点における自車位置からの相対的な位置推定と定義する。例えば，

自動車が進行方向と車速を基に，10 秒前の車両位置からどちらの方向に何メートル移動し

たか推定した場合，これは推測航法を行ったことになる。 

表 2 に絶対測位と推測航法の一般的な性質の違いを示す。絶対測位は車両の外部から得

た観測情報に基づいた測位を行うため，周辺環境の影響により瞬間的に位置誤差の増大が

生じたり測位自体が出来なくなることがあるが，地図上の位置を直接的に決定する方法で

あるため位置誤差は各時刻において独立であり時刻と共に蓄積することはない。一方，推

測航法は各時刻における自車の移動量を逐次的に積算していく方法であるため測位は連

続的であり精度も安定するが，時刻と共に位置誤差が蓄積する性質がある。このように，

絶対測位と推測航法はそれぞれ異なる長所・短所を有するため，高精度かつシームレスな

測位実現のためには，両者の統合が必須である。例えば，GPS による絶対測位では，衛星

信号の遮蔽や反射により，測位精度が劣化したり測位ができない区間が生じることがある

が，このような区間では一時的に推測航法により位置を繋げることで測位精度の安定性・

連続性を保つことができる(図 7)。このため，絶対測位と推測航法，両方の精度が重要と

なる。次節では世の中における多様な測位手法について，絶対測位と推測航法分類を行っ
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た上で，各手法の特徴について述べる。 

 

 

 

         表 2：絶対測位と推測航法の一般的な性質の違い 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

            図 7：絶対測位と推測航法の関係 
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２．２ 世の中の測位技術 

 以上では自動車のように周辺環境が多様に変化する乗り物においては，絶対測位と推測

航法の両方が非常に重要な役割を果たすことを示した。本節では，世の中における自動車

のための測位手法を絶対測位と推測航法に分類した上で，各手法の詳細を記す。 

 

２．２．１ 絶対測位 

 自動車で用いられる絶対測位手法は大きく分けて，衛星利用型の測位と，地図利用型の

測位に分類される。ここではそれぞれの詳細を説明する。 

 

２．２．１．１ 衛星利用型 

【概要】 
衛星利用型の測位手法(以下，衛星測位)は，地球を周回する複数の人工衛星から送信さ

れた電波（衛星信号）を用いることで地球上における自己位置を特定する手法であり，地

球座標(緯度経度など)を持った地図情報と合わせることで地図上における位置を算出する

ことができる。 

衛星測位は時間・場所を問わず実用精度の測位が可能であるため，現在では自動車を始

め，航空機，船舶，測量など広い分野で利用されており，衛星測位の登場により近代にお

ける産業分野に大きな影響を与えたと言える。 

衛星測位の歴史は米海軍の NNSS(Navy navigation satellite system)から始まり，1978

年には現在の GPS 衛星のプロトタイプが打ち上げられ，システムの運用が開始された。

GPS は当初，軍事用途が主であったため，長らくは暗号化ノイズ（SA：Selective 

availability)により米軍以外が利用する場合には位置精度が意図的に低下した状態（位置

誤差 100m 程度）で運用されたが，Differential GPS[11]など SA の影響を排除できる技術

が確立されたのに伴い 2000 年には SA が解除された[12]。一方，民生利用では SA 解除に

伴い衛星測位を用いた製品の普及が加速していき，これに伴い衛星測位の精度・場所率の

さらなる向上が求められるようになった。衛星測位の精度や場所率向上のためには少しで

も多くの衛星信号を受信することが重要となるため，米国の GPS に加え，各国の衛星測

位システムを合わせて利用するマルチ GNSS 技術の実用化が進展した。各国の衛星測位シ

ステムはそれぞれ独自に研究開発が進められてきたが，2010 年頃を境にマルチ GNSS 実

用化のトレンドが押し寄せ，ロシアの GLONASS を始め，中国の BeiDou，EU の Galileo，

そして日本の QZSS など各国の衛星測位システムを利用した製品が次々と登場した。そし

て現在ではカーナビゲーションシステム始め，スマートフォンなどあらゆる小型デバイス

でマルチ GNSS が利用されている。 
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【原理】 
以下では，衛星測位システムの基本原理について簡単に説明する。衛星測位システムは，

ユーザセグメント，スペースセグメント，コントロールセグメントの 3 つのセグメントか

ら構成される。ユーザセグメントは衛星信号の受信機を持ったユーザ，スペースセグメン

トは地球を周回する衛星，コントロールセグメントは衛星の制御や情報提供などを行う地

球上の基地局を指す。 

衛星は自身の軌道などの情報を，直進性が強い高周波数帯の電波（GPS の場合 1.6GHz

付近）に乗せて地上に向けて放送する。これを受けたユーザは衛星信号の送信時刻(衛星信

号内に含まれる)と受信時刻との差分（信号伝搬時間）を光速で除することで衛星-ユーザ

間の距離に相当する疑似距離を観測する。また，衛星信号に含まれる衛星軌道情報から衛

星位置を取得することができる。ユーザは基本的に，衛星位置と疑似距離の情報に基づき

測位演算を行う。 

図 8 に衛星測位原理の模式図を示す。実世界ではユーザの 3 次元を求める問題であるが，

ここでは模式的に 2 次元測位として図を示す。ユーザが観測できる情報は，宇宙空間にお

ける衛星位置，および衛星からユーザまでの距離に相当する疑似距離である。もしユーザ

がある一つの衛星信号を受信して，衛星位置と疑似距離が得られた時，ユーザ位置の候補

は衛星位置を中心とし疑似距離を半径とする円周上にあると言うことができる（3 次元測

位では球面上）。同様に，複数の衛星信号を受信した時，全ての円周上がユーザ位置の候

補となり，円が最も密に交わる点が最も確からしいユーザ位置であると考えることができ

る。一般的には空が開けた環境であれば 1m～5m 程度の精度の測位結果が得られる。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

              図 8：衛星測位のイメージ 
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【衛星測位の種類】 
 衛星測位はこれまで測位精度向上のため，様々な手法が提案されてきた。以下に，代表

的な手法を示す。 

 

・D-GPS (Differential GPS) 
 衛星測位原理説明では，衛星-ユーザ間の距離に相当する疑似距離，および衛星位置を用

いてユーザ位置を算出できることを示した。一方，これら観測値に誤差が生じた場合には

測位誤差が発生する。衛星測位の主な誤差要因を以下に示す。 

 

 ・衛星位置誤差 

衛星位置は衛星軌道情報に基づいた予測値であるため，実際の衛星位置に対し通常数 m

程度の誤差が発生する。通常の衛星軌道情報とは別に作成された精密軌道情報を用いた場

合には衛星位置誤差を 5cm 程度まで低減できるが，衛星から送信される情報は通常の衛星

軌道情報のみである。 

 

 ・衛星時計誤差 

 衛星内の時刻管理は非常に正確なセシウム原子時計によって行われているが，1 日あた

り 10-8秒程度のオーダーの時刻誤差を生じる。衛星信号の中に含まれた補正情報を用いて

衛星時計誤差を補正できるが，それでも疑似距離換算で数 m 程度の誤差が残存する。 

 

 ・電離層/対流圏による誤差 

 電離層や対流圏における大気の屈折率変化の影響により衛星信号速度にわずかな遅延

が生じ，これにより疑似距離換算で数 m～十数 m の誤差が生じる。 

 

 ・受信機時計誤差 

 通常，ユーザが持つ受信機には比較的安価な時計が用いられるため，衛星の時計誤差を

大幅に上回る時計誤差を有することが前提となる。例えば，受信機の時計が 10-3秒の誤差

を持つ場合，疑似距離換算で約 300km の誤差となる。一般的には，受信機時計誤差はユ

ーザ位置と共に未知パラメータとして扱うことで吸収することができる。 

 

 ・反射波/回折波による誤差 

衛星測位では衛星-ユーザ間において信号が最短距離で到達することを前提とするが，地

上付近では建物による衛星信号の反射(マルチパス)や回折に伴い，信号伝搬経路の変化が

生じることがある(図 9)。この場合，疑似距離には数 m～数十 m 程度の誤差が発生する。 
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           図 9：反射波/回折波イメージ 

 

 

測位精度向上のためには，このような観測値の誤差要因を極力排除することが望ましい。

誤差要因のうち衛星位置誤差，衛星時計誤差，電離層/対流圏誤差については，一定範囲内

にいる全ユーザに共通した値の誤差となるため，D-GPS(Differential GPS)を用いること

でその影響を補正することができる。 

  図 10 に D-GPS の概要を示す。D-GPS では基準局で観測した衛星情報を利用して誤差

の補正を行う。基準局は上空が開けた場所にあるためマルチパスなどの影響を受けず，ま

た常時正確な時刻情報を取得できるため時計誤差も無視することができる。さらに，精密

軌道情報から正確な衛星位置を取得でき，基準局自身の位置情報も静止測量により正確に

計測されているため，衛星-基準局間の実際の距離を知ることができる。すなわち，基準局

で計測した疑似距離から衛星-基準局間の実際の距離を引くことで，衛星位置，衛星時計，

電離層/対流圏に起因する疑似距離誤差を算出することができる。これら誤差は基準局から

数百 km 圏内にいるユーザに共通の値となるため，基準局から放送された補正値を用いる

ことで衛星位置，衛星時計，電離層/対流圏に起因する疑似距離誤差を補正することができ

る。補正後は，疑似距離と実際の衛星-ユーザ間距離との差異は受信機の時計誤差と反射波

/回折波による誤差となる。受信機の時計誤差については，ユーザ位置と共に未知パラメー

タとして扱うことで誤差の影響を吸収できるため，マルチパスなどが生じない環境であれ

ば誤差 1m 程度の測位結果を得ることができる。 
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                 図 10：D-GPS 概要 

 

・RTK-GPS (Real time kinematic GPS) 
 RTK-GPS[13][14]は衛星信号の搬送波位相を利用した測位手法であり，上空が開けた環

境であれば誤差数 cm～数十 cm 程度の測位結果を得ることができる。現在，衛星測位手法

の中で最も高精度な手法として知られており，測量をはじめ様々な分野で利用されている。 

これまで述べた基本的な衛星測位や D-GPS では，衛星信号に含まれる PN(Pseudo 

Noise)コードと言われる雑音符号を受信することで疑似距離算出を行うが，その波長は約

300m と長いため距離分解能が低く，測位誤差のばらつきが大きくなりやすい。 

 これに対し，PN コードのキャリアである搬送波は直進性を保つため波長が短く(約

0.2m)，その位相を見ることで波長の 1/10～1/100 程度の距離分解能を得ることができる

(図 11)。このため，D-GPS などに比べて高精度な測位が可能となる。一方，PN コードで

は信号の発信時刻の情報が含まれているため，衛星-ユーザ間の距離を直接的に算出できる

のに対し，搬送波では位相以外の情報を持たないため，衛星-ユーザ間の距離は波長×N と

波長×位相(1 周期の中のどこの位相か)の和で表され，この中で N はアンビギュイティと

呼ばれる不定の整数となる(図 12)。このため，RTK-GPS ではユーザ位置とアンビギュイ

ティを同時に解くことで測位演算を行う。なお，RTK-GPS は非常に精密な測位精度を扱

うため，観測値の誤差要因を極力除くことが重要である。このため，D-GPS と同様に基準

局観測値に基づき全ユーザに共通する誤差を事前に除去する方法が一般的に用いられる。

一方，RTK マルチパスなどユーザ側に起因した誤差が生じた場合には正しい測位が困難と

なるため，都心部のような環境では正しい位置が得られる場所は減少する傾向にある。 
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             図 11：PN コードと搬送波の違い 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

         図 12：搬送波位相による衛星-ユーザ間の距離表現 
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【衛星測位まとめ】 
 衛星測位は上空が開けた環境であれば，世界中のどこでも昼夜・天候を問わず利用でき

ることが最大の利点である。さらに近年では受信機の小型化・低コスト化が進んでいるた

め，手軽に利用できる点も価値が高いと言える。一方，建物により衛星信号の遮蔽・反射・

回折が起こりやすい都心部のような環境では，高精度な測位が可能な場所は限定され，さ

らに屋内駐車場やトンネルのような衛星信号が完全に遮蔽された環境では測位そのもの

が不能となるなどの点が課題となる。 
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２．２．１．２ 地図利用型 

【概要】 
 衛星を用いた絶対測位では衛星信号から推定した地球座標系の位置に基づき地図上の

位置を決定する手法であるのに対し，地図利用型の測位ではユーザ周辺の観測情報と地図

情報との照合を行うことで，地図上における位置を決定する手法である。ここで言う地図

情報とは，1 章でも述べた通り，道路形状の情報，道路周辺の立体物の形状情報，信号/

標識/路面マークといった物標情報など，道路周辺のあらゆる空間情報を対象としたデータ

ベース(DB)である。地図利用型の測位では，車載センサで観測した自車周辺における何ら

かの特徴物の情報と地図情報中の特徴物とのマッチングを行い，整合性が最大となる位置

を探索することで地図上における自車位置を特定する。なお，本研究では便宜上，地図利

用型の測位を『ローカライズ』と呼ぶことにする。以下では，代表的なローカライズ手法

をいくつか示す。 

 

【ローカライズ手法】 

 
・ナビ地図を利用したローカライズ 
 カーナビゲーション用の道路地図（ナビ地図）を手掛かりに自車位置を決定する手法は，

いわゆるカーナビで用いられるマップマッチング[15][16]と呼ばれる技術であり，現在も

っとも広く知られたローカライズ手法であると言える。この手法では，自車の走行軌跡の

形状と，地図に記録された自車周辺の道路形状とのマッチングを行い，両者の形状がもっ

とも整合する位置を探索することで地図上における自車の位置を決定する。図 13 に道路

形状を利用したローカライズのイメージを示す。地図情報には道路形状が記録されており，

通常これらはリンクとノードにより構成される。また，車両側の観測値として用いられる

走行軌跡の形状は，車輪速から算出した進行距離とジャイロのヨーレイトから算出した進

行方位に基づき与えられる。ローカライズの際には地図上のあらゆる位置に走行軌跡の当

てはめを行い，最終的に道路形状と走行軌跡形状の整合性が最も高くなる位置を自車位置

とする。この方法はナビゲーション用途の地図情報をそのまま利用することができ，さら

に使用するセンサも車載標準装備の汎用センサのみであるため，コストが非常に安い。ま

た，車輪速とジャイロは内界センサであるため，周辺環境に対するロバスト性も高い。一

方，この手法では主にナビゲーション用途で使用され，走行中の道路が大まかに分かれば

良いため，自動運転に求められるような精密な位置情報を得ることは難しい。例えば，道

路形状の特徴がない直線路では進行方向の位置がずれやすく(位置誤差：数 m～数十 m 程

度)，また，道路内における横位置(走行レーンなど)を特定することは難しい。 
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              (a) ローカライズの入力情報 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

                 (b) ローカライズ結果 

        図 13：道路形状を利用したローカライズ手法イメージ 

 

 

・LiDAR を利用したローカライズ 
 LiDAR(Laser Imaging Detection and Ranging)はレーザ光により立体物との距離を測

ることができるセンサであり，その精度・ロバスト性からあらゆる分野で活用されている。

LiDAR を用いたローカライズ手法では，走行道路周辺に存在する建物，電柱，ガードレ

ール、縁石など様々な立体物の形状を LiDAR で取得し，これら立体物の輪郭形状を手が

かりとしたマッチングを行うことで地図上の自車位置を特定する[17][18]。図 14に LiDAR

を利用したローカライズ手法のイメージを示す。地図情報には LiDAR などを用いて事前
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に計測された道路周辺の立体物の輪郭形状が記録されている。一方，車両側では LiDAR

により現在車両周辺に存在する立体物の輪郭形状を取得できるため，地図中の立体物輪郭

形状と車両で観測された立体物輪郭形状の整合性が最大となる位置を探索することでロ

ーカライズを行う。 

LiDAR は天候や昼夜などの影響を受けず，常に高精度かつ安定的に周辺の立体物形状

を取得することができるため，ローカライズの安定性・精度も非常に高い(位置誤差：～

0.3m 程度)。このため，現状，実証実験が行われている自動運転システムではそのほぼ全

てが LiDAR を用いたローカライズを採用している。一方，現状では自動運転に適用可能

な性能を持つ LiDAR は非常に高コストであるため，一般の市販車両への普及は難しい。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

             (a) ローカライズの入力情報 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

              (b) ローカライズ結果 

       図 14：立体物形状を利用したローカライズ手法イメージ 
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・カメラ画像を利用したローカライズ 
 カメラ画像を利用したローカライズでは，カメラ画像中に写る周辺の特徴物と，地図中

の特徴物とのマッチングを行うことで，自車位置を決定する。道路環境において特徴物と

して利用できるものは多様であるが，路面マークを利用したローカライズ[19]の例を図 15

に示す。地図側では路面マークの形状・位置などの情報を事前に生成・保持し[100]，これ

に対し車両側では車載カメラで撮影した前方の路面マークの情報をマッチングの手がか

りとして用いる。ローカライズの際には，車載カメラ画像中の路面マークを上空からの視

点（鳥瞰図）に変換した上で地図中の路面マークとマッチングを行い，路面マークが最も

一致する自車位置を探索・決定する。 

 カメラ画像を用いたローカライズは近年標準装備化が進んでいる車載カメラをそのま

ま利用できるためコストが安く，また周辺に特徴物が多く存在する環境であれば高精度か

つ高頻度な位置推定も期待できる。一方，周辺環境に特徴物が少ない場合は精度や頻度の

劣化の可能性がある。また，特徴物がある場合でも天候や季節などの変化や，一時的な照

明の変化などに伴い画像中の物体の見え方が変わった場合，特徴のマッチングが困難にな

り，やはり精度・頻度が劣化することが課題となる。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

             (a) ローカライズの入力情報 

 

 

 

 

 

 

                        (b) ローカライズ結果 

図 15：カメラ画像を用いたローカライズ手法イメージ 



- 22 - 

【絶対測位まとめ】 
 以上では絶対測位のアプローチを衛星利用型と地図利用型に大別して記した。 

衛星利用型の測位は上空が開けた環境であれば，世界中のどこでも昼夜・天候を問わず

利用できることが最大の利点である。さらに近年では受信機の小型化・低コスト化が進ん

でいるため，手軽に利用できる点も価値が高いと言える。一方，建物により衛星信号の遮

蔽・反射・回折が起こりやすい都心部のような環境では，高精度な測位が可能な場所は限

定され，さらに屋内駐車場やトンネルのような衛星信号が完全に遮蔽された環境では測位

そのものが不能となるなどの問題がある。 

これに対し地図利用型の測位（ローカライズ）では，上空が遮蔽された都心部や屋内環

境においても安定的に測位を行うことができる。ナビ地図を用いたローカライズでは，安

定的に走行中の道路を特定することが可能でありコストも安いが，詳細な位置情報を得る

ことはできない。また，LiDAR を用いたローカライズでは，高精度な位置情報をロバス

トに得ることができるが，現状ではコストが高いことが問題となる。カメラ画像を用いた

ローカライズでは特徴物を多く照合できれば高精度な自車位置が得られるが，ロバスト性

に課題がある。 

 表 3 に絶対測位の各アプローチの特徴をまとめた表を示す。各手法では長所・短所があ

り，現状では精度・ロバスト性・コストの全てを高いレベルで成立させることは困難であ

ることが分かる。 

 

 

 

           表 3：絶対測位の代表的アプローチの特徴 
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２．２．２ 推測航法 

 推測航法は，自車の移動量に基づき，過去の自車位置からの相対的な位置を算出する手

法である。以下に推測航法の代表的な手法を挙げる。 

 

２．２．２．１ 内界センサ利用型 

・INS を利用した推測航法 
 INS(Inertial Navigation System)は推測航法に利用する慣性センサの総称であり，主に

ジャイロと車輪速を指す。ジャイロではヨーレイトなど車両の角速度を計測することがで

き，車輪速では車輪の回転数の計測に基づき車速を算出することができる。図 16 に INS

を利用した推測航法のイメージを示す。各時刻では，ジャイロのヨーレイトから算出した

自車の進行方位と車輪速から算出した車速を基に速度ベクトルを算出し，各時刻の速度ベ

クトルを逐次的に積算していくことで走行軌跡を算出する。INS は内界センサであるため，

周辺環境によらず安定的な精度が得られる。一方，一般的にジャイロや車輪速にはバイア

ス性の誤差があるため，進行方位や自車位置の誤差が蓄積していく。特に進行方位の誤差

は推測航法の精度を大きく劣化させるため，その精度向上が課題となる。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

               図 16：INS による推測航法イメージ 
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２．２．２．２ 外界センサ利用型 

・LiDAR を利用した推測航法 
 LiDAR を用いたローカライズについて前項で示したが，立体物の輪郭形状の地図情報

がないエリアを走行する場合にはローカライズを行うことができないため，推測航法が必

要となる。LiDAR では周辺の立体物と自車との相対的な位置関係を測ることができるた

め，時間的に連続した観測値から得られる立体物の動きに基づき，相対的に自車がどのよ

うに動いたかを知ることができる[20][21][22]。図 17 に LiDAR を用いた推測航法のイメ

ージを示す。時刻 t1～t5 は時間的に連続した LiDAR の観測情報であり，その中では周囲

の立体物が自車の前方から後方へ流れていく様子が分かる。立体物は建物などの静止物体

であると仮定すると，立体物の動きは全て自車の動きに起因するものであるため，そこか

ら自車の走行軌跡を算出することができる。 

 LiDAR を用いた推測航法は，INS に比べて高精度であり十分なロバスト性も有する一

方，やはり実用化を考えた場合においてコストの高さが課題となる。 

 

 

 

 

 

 

 

 

              (a) 推測航法の入力情報 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

              (b) 軌跡推定結果 

         図 17：LiDAR を用いた推測航法イメージ 
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・カメラ画像を利用した推測航法 
 カメラ画像を利用した推測航法では，カメラ画像中の周辺物体の動きから自車の動きを

推定する。図 18 にカメラ画像を用いた推測航法のイメージを示す。カメラ画像を利用す

る場合，周辺物体の動きを把握する方法は多様であるが，ここでは簡単な例として，画像

中の路面マーク位置の推移から自車の動きを推定する方法を挙げる[23]。時刻 t1～t4 にお

ける画像中の路面マークの見え方から，路面マークが自車に対しどのように動いているか

が分かるため，そこから相対的に自車の動きを算出することができる。 

カメラ画像は比較的コストが安く，ジャイロに比べて誤差が蓄積しにくい利点がある。

一方，照明変化が生じた場合や，周囲に移動物体がある場合には精度劣化の恐れがある。

また，  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

              (a) 推測航法の入力情報 

 

 

 

 

 

 

 

 

               (b) 軌跡推定結果 

         図 18：カメラ画像を用いた推測航法イメージ 
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２．２．２．３ 衛星利用型 

・衛星信号のドップラーシフトを利用した推測航法 
 衛星信号の搬送波では，衛星-車両間の相対速度の影響によってドップラー効果が発生し，

周波数の変化(ドップラーシフト)が生じる。逆説的に考えた場合，衛星信号のドップラー

シフトの観測値からは衛星-車両間の相対速度を算出することができ，そこから衛星の速度

成分を引くことで車両の速度ベクトルを算出することができる[24][25]。図 19 にドップラ

ーシフトを用いた推測航法のイメージを示す。衛星信号の受信機ではドップラーシフトを

観測できるため，まずそこから衛星-車両間の相対速度を得る。この相対速度は衛星の速度

成分と自車の速度成分の合計であるため，そこから衛星速度成分（衛星軌道情報より算出

可)を差し引くことで，衛星方向への自車の速度成分を算出することができる。そして最後

に衛星 4つ分以上の速度成分を合わせることで自車の速度ベクトルを算出することができ

る。速度ベクトルに時間をかけることで移動量ベクトルが得られるので，これを積算する

ことで走行軌跡が得られる。 

 この方法が他の推測航法と違う点は，東西南北などのように地球座標系の中での進行方

位(絶対方位)が得られることである。絶対方位が得られない他の推測航法では，方位の変

化量を逐次的に積分する形で方位を算出するため，時刻に伴い方位誤差が蓄積するのに対

し，絶対方位が得られる場合には逐次的な積分計算を必要としないため，方位誤差の蓄積

が生じない。これがドップラーシフトを用いた推測航法の最大の利点である。一方で，測

位を行う場合と同様に衛星信号の遮蔽/反射などの影響を受けるため，他の推測航法に比べ

て上空遮蔽に対するロバスト性が低い点が問題となる。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

          (a) ドップラーシフトからの速度ベクトル算出イメージ 

 

 

 

 

 

                (b) 軌跡推定結果 

     図 19：衛星信号のドップラーシフトを利用した推測航法イメージ 
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【推測航法まとめ】 
 以上では代表的な推測航法のアプローチを，内界センサ利用型（INS），外界センサ利用

型（LiDAR，カメラ画像），衛星利用型（衛星のドップラーシフト）に大別し，各手法に

ついて述べた。INS はもっとも簡便に利用できる手法であり，低コストかつロバスト性が

高いが，方位誤差が増加しやすいため軌跡精度に問題がある。LiDAR は精度とロバスト

性を両立できるがコストがネックとなる。カメラ画像では INS より精度が良くコストも比

較的安価であるが，周辺環境の変化の影響を受けやすい。また，衛星のドップラーシフト

を用いた場合では方位誤差の蓄積がないため，上空が開けた環境では軌跡推定が非常に高

いが，信号の遮蔽/反射の発生により可用性と精度が容易に劣化する。 

 以上に述べた各手法の特性を表 4 に示す。各手法にはそれぞれ長所・短所があり，軌跡

精度，ロバスト性，コストを同時に満足することは困難であることが分かる。 

 

 

 

          表 4：推測航法の代表的アプローチの特徴 
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２．３ 本研究の位置付けとアプローチ 

 自動運転システムでは高精度かつシームレスな測位が必要であり，市販車への搭載を考

えた場合にはコストの安さも重要な要素となる。一方，現状においては，絶対測位，推測

航法ともに精度・ロバスト性・コストの全てを満たす方法は確立されていない。 

そこで，本研究では複数の低コスト車載センサを統合することにより，精度・ロバスト

性・コスト全てを満足する推測航法手法および絶対測位手法をそれぞれ提案する。表 5，

表 6 に従来の推測航法手法と絶対測位手法に対する本研究の狙い所をそれぞれ示す。安価

な INS，GPS，カメラの統合を基本とすることで低コストを実現し，さらにセンサ統合に

より，個々のセンサの短所を補い長所を活かした構成とすることで，LiDAR と同等の精

度・ロバスト性を目指す。 

 

          表 5：代表的な絶対測位手法と本研究の狙い所 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

表 6：代表的な推測航法手法と本研究の狙い所 
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 カメラ画像を利用した推測航法，絶対測位は共に，高精度かつ屋内外で利用可能である

ため，本研究ではカメラ画像をベースとし，その短所を他センサで補う形で統合を行った。

以下に，提案手法における推測航法および絶対測位の構成と訴求点について述べる。 

 

・本研究における推測航法の構成と訴求点 
 

カメラ画像を用いた推測航法は，INS に比べて高い精度で自車の走行軌跡推定を行うこ

とができるが，方位蓄積誤差および周囲の移動物などが課題となる。そこで，本研究では

他センサとの統合によりカメラ画像を用いた推測航法の改善手法を提案した。図 20 に提

案手法の構成と訴求点を示す。 

 

①GPS/INS の統合による方位補正 

本研究では GPS のドップラーシフトと INS の時系列データを密に統合することで，都

心部のような衛星信号受信状況が悪い環境における絶対方位推定の精度・頻度を向上した。

この絶対方位を用いて推測航法(カメラ画像ベース)の方位補正を行うことで，軌跡精度を

向上した。 

 

②カメラ画像/INS の統合による移動物除去 

カメラ画像中に含まれる他車両などの移動物体は推測航法の精度劣化要因となるため

除去することが望まれる。本研究では INS(ジャイロ，車輪速)の観測情報と画像情報を統

合することで精度良く移動物除去を行った。これにより移動物が多い環境においてカメラ

画像を用いた推測航法の精度が向上した。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

         図 20：センサ統合による推測航法の構成 
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・本研究における絶対測位の構成と訴求点 
 

 カメラ画像を用いた絶対測位は，周辺に特徴となる物体が多い場所では高精度な測位が

可能であるが，周囲にマッチングを行う手掛かりとなる特徴が少ない場合に精度が劣化す

る可能性がある。本研究では，他センサとの統合によりカメラ画像を用いた絶対測位の改

善手法を提案した。図 21 に提案手法の構成と訴求点を示す。 

 

③カメラ画像/INS の統合によるローカライズ 

 一般的なローカライズでは現在の観測値に基づき位置推定を行う。これに対し，本研究

では INS の走行軌跡を拘束条件としたカメラ画像の時系列データを利用することで，地図

情報とマッチングするための手がかりを増加することができる。これによりローカライズ

の精度・ロバスト性が向上した。なお，GPS 情報はドップラーシフトのみを用い，INS

のセンサ誤差補正に利用した。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

          図 21：センサ統合による絶対測位の構成 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



- 31 - 

３章 推測航法の性能向上 

 
 推測航法は精度良い絶対位置が得られない場所における測位手段であり，高精度な測位

を持続的に行うために必要不可欠である。自動運転への適用のため，推測航法に求められ

る条件は，長距離を走行した場合においても誤差の蓄積が小さいこと，どのような環境に

おいても安定的な精度を保てること，そして低コストであることが挙げられる。既存の推

測航法のアプローチではこれらの条件を満たすことは難しいが，本研究ではカメラ画像に

よる推測航法をベースとし複数センサを相補的に統合することで高精度，高ロバスト性，

そして低コストな推測航法の実現を目指す。本章ではまず，カメラ画像を用いた推測航法

の基本原理と課題について述べた後，これら課題に対する従来のアプローチと本研究にお

ける提案手法について述べる。 

 

３．１ カメラ画像を用いた推測航法 

 カメラ画像を用いた推測航法は，一般的には Visual odometry (以下，VO)と呼ばれ，時間的

に連続する画像中の物体の動きから相対的に自車の動きを算出する手法である。図 22 に直進

時と左折時におけるカメラ画像の変化を表す。直進時は周囲の物体が自車に接近するように一

様に流れており，左折時は周囲の物体が画像左側から右側に流れている様子が分かる。人間は

このように視覚的に捉えた周辺物体の動きから相対的に自己の動きを知覚することができる

のと同様に，VO でも同様の原理で画像中における周辺物体の動きから自己の動きの推定が可

能である。 

 

 

 

 

 

 

            (a) 直進時の周囲の物体の動き 

 

 

 

 

 

            (b) 左折時の周囲の物体の動き 

         図 22：自車の動きと周囲の物体の動きの関係 
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VO で精度良い推定を行うためには，画像中の周辺物体の動きをできるだけ多く正確に

追跡することが重要であるが，そのためには画像中において追跡対象の選定方法がポイン

トであり，様々な手法が提案されている。路面マーク，標識，看板などの物標を追跡する

オブジェクトベースの手法[26][27]，建物や看板の角などの目印となる点を追跡する点ベ

ースの手法[28][29][30]，そして近年では画像中の全ての物体を画素単位で追跡する画素ベ

ースの手法[31][32]などが挙げられる(図 23)。オブジェクトベースの手法は誤追跡が少な

いが，追跡対象となるオブジェクトが周囲に存在しない場所では利用できない問題がある。

また，画素ベースの手法では基本的にどこでも利用可能であるが，実用的な精度を得るた

めには非常に高度なノウハウが必要であり，かつ計算コストも高いため車載 CPU レベル

ではリアルタイム動作は難しい。一方，点ベースの手法は，利用可能なシーンは画素ベー

スの手法とほぼ変わらず，実装が比較的容易であり計算コストも現実的であるため，最も

汎用的に利用されている。そこで本研究では点ベースの VO を利用する。以下では，点ベ

ースの VO の基本原理について説明する。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

              (a) オブジェクトベース 

 

 

 

 

 

 

 

 

         (b) 点ベース             (c) 画素ベース 

                図 23：画像中の物体追跡手法 
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３．１．１ 基本原理 

 図 24 に VO の基本的な処理の流れを示す。本研究ではまず，カメラ画像内において追

跡の目印となる特徴点と呼ばれる点を抽出し，さらに時間的に連続な画像において特徴点

を追跡することで物体の動きを把握する。そして最後に特徴点の動きに基づき，自車の動

きを推定し走行軌跡を得る。以下では，特徴点の抽出および追跡方法，および走行軌跡の

推定方法について説明を行う。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

            図 24：VO の基本的な処理の流れ 

 

 

３．１．１．１ 特徴点の抽出および追跡方法 

 以下ではまず特徴点について説明を行う。特徴点は画像中の目印となる点を意味し，

異なる画像間において同一の箇所を対応付けるために利用される。図 25 に特徴点のイメ

ージを示す。画像 1 と画像 2 の同一箇所を対応付けることを目的とした時，画像 1 の建物

の角のような尖った場所は，画像 2 でそれがどこに移動したかを正確に特定できるため，

特徴点と呼ばれる。特徴点は具体的には画像の輝度パターンにより定義される。図 26 に

最も簡単に特徴点を表したイメージ図を示す。画像は画素の集合により表現され，各画素

は一般的に 0～255 の輝度を持つ。図 26 中右上の四角形の領域は輝度が低く，それ以外は

輝度が高いことを示している。輝度が高い箇所と低い箇所の境目となる画素では画像輝度

勾配を定義することができ，四角形の辺の画素では X 方向か Y 方向どちらかの勾配のみが

生じるが，四角形の角の画素では XY 両方向の勾配が生じていることが分かる。このよう

に XY 両方向の勾配がある点は他の点と区別しやすいため特徴点として定義される。以上

では最も基本的な特徴点の例を述べたが，特徴点の記述方法は様々な方法（SURF[33], 

ORB[34], SIFT[35]，AKAZE[36]など）が提案されており，特徴の選択によって特徴点の

抽出できる頻度や追跡精度，計算負荷などに違いが現れる。どの特徴を用いた場合でも建

物の角などの尖った箇所（画素の輝度勾配が大きい箇所）に特徴点が現れる傾向は共通す

る。本研究では回転やスケール変化に対しロバスト性が高い AKAZE を用いて特徴点抽出

を行った。 
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そして特徴点の追跡処理では，各時間の画像から独立に抽出した特徴点同士を比較し，

互いに類似度が高いペアを同一特徴点と見なすことで特徴点追跡処理を行った。このよう

いして得られた特徴点の時系列の画像中位置情報はオプティカルフローと呼ばれる。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

             図 25：特徴点の利用イメージ 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

          図 26：画像輝度パターンによる特徴点の表現 
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３．１．１．２ 走行軌跡推定 

 ここでは，オプティカルフロー（カメラ画像中の特徴点の時系列の位置）を用いて自車

の走行軌跡を推定する方法を説明する。まず，手法の基本的な考え方について説明した後，

具体的計算方法について述べる。 

 

【手法の基本的な考え方】 

図 27 にカメラ画像中の特徴点の位置，実世界中の特徴点の位置，自車位置・姿勢との

関係を模式的に示す。図中のカメラ撮像面とカメラ中心は両者ともカメラ構造の一部であ

るため実際には同一位置にあると見なして良い。また，以下ではカメラ画像中の特徴点の

位置を特徴点 2 次元位置，実世界中の特徴点の位置を特徴点 3 次元位置と表現する。 

特徴点 2 次元位置は，特徴点 3 次元位置がカメラの撮像面に投影された像であるため，

特徴点 3 次元位置と自車位置(カメラ中心)を結ぶ線(以下，視線)とカメラ撮像面との交点が

特徴点 2 次元位置となる。すなわち，特徴点 2 次元位置は，特徴点 3 次元位置と自車の位

置・姿勢によって決定される。また，特徴点 3 次元位置は，自車位置から特徴点 2 次元位

置の奥行方向へ延ばした視線上に存在する。 

次に，車載カメラ画像から特徴点を時系列で観測した時の，特徴点 2 次元位置，3 次元

位置および自車位置・姿勢の関係を示す(図 28)。特徴点は静止物体上にあることを前提と

するため，特徴点 3 次元位置は時間変化しない。一方，車両は時刻と共に移動するため，

各時刻において異なる視線が特徴点方向へ延びている。VO では，「同一の特徴点を見てい

る各時刻の視線は一点で交わるはず」という前提を手がかりに各時刻の自車位置・姿勢（=

走行軌跡）を推定する。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 27：特徴点 2 次元位置，特徴点 3 次元位置，自車位置・姿勢との関係 
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  図 28：特徴点 2 次元位置，特徴点 3 次元位置，自車位置・姿勢の関係（時系列） 

 

 以上では，車両が移動時における，特徴点 2 次元位置，特徴点 3 次元位置，自車位置・

姿勢(走行軌跡)の関係を示した。以下では，実際に走行軌跡推定を行う際の問題設定とそ

の解法について述べる。図 29 に走行軌跡推定の問題設定を示す。VO を用いて走行軌跡を

行う際，カメラ画像で観測できる情報は特徴点 2 次元位置のみであり，その他の情報は未

知である。このため，VO では特徴点 2 次元位置を入力情報として，自車の走行軌跡を推

定することが命題となる。ここでは各時刻における同一特徴点への視線は一点で交わる，

という拘束条件を満たすような走行軌跡を探索する。初期条件として適当な走行軌跡を与

えた場合(図 29)では，各時刻において車両から特徴点へ向けて延びる視線は一点で交わら

ないが，そこから各時刻の自車位置・姿勢を少しずつ動かしていき，各時刻の視線が一点

で交わるような走行軌跡を探索することで，最適な走行軌跡が得られる。図 30 に走行軌

跡の最適化後のイメージを示す。各時刻の特徴点への視線が一点で交わっており，その結

果，最適な走行軌跡が得られていることが分かる。 
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             図 29：走行軌跡推定の問題設定 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

             図 30：走行軌跡推定のイメージ 



- 38 - 

【計算方法の詳細】 

一般的に各時刻の画像内における特徴点 2 次元位置，実世界中の特徴点 3次元位置，お

よび各時刻の自車の位置・姿勢の関係式（観測方程式）は式(1)のように表される。 

 

                    mttmt I XxKRX  |' ,                  （1） 

 

ここで，
mt ,'X は画像中の特徴点位置（観測値），Kはカメラのキャリブレーション行列(既

知)， tx は 3 次元自車位置(未知数)，
tR は自車の姿勢(ピッチ，ヨー，ロール)を要素とし

た 3次元回転行列(未知数)，
mX は実空間中の特徴点の 3次元位置(未知数)，Iは単位行列

を示す。t,m はそれぞれ時刻インデックス，特徴点インデックスを示す。各変数の定義を

図 31 に示す。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

               図 31：各変数の定義 

 

 

キャリブレーション行列Kは式(2)で表される。 

 

 

                                    (2) 

 

 

 ここで，fx，fy はそれぞれカメラ画像縦方向横方向の焦点距離，px，py はそれぞれカメ

ラ画像中におけるカメラ中心位置(縦方向，横方向)を示す。各パラメータはキャリブレー
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ションボードなどを用いて事前に計測されており，既知のパラメータとして扱う。 

 
 また，3 次元回転行列

tR は式(3)で表される。 

 

                                    (3) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 ここで， ， はそれぞれ，実世界座標の x,y,z 軸周りの回転角であり，ピッチ角，

ヨー角，ロール角に相当する。 

 

 式(1)の観測方程式において未知数は tx ，
tR ，

mX であり，観測値
mt ,'X 1 つにつき，1つの

観測方程式を得ることができる。この観測方程式において最適化問題を解く方法は大きく

分けて二つある。一つは逐次推定型の EKF(Extended Kalman Filter)[37]，もう一つは一

括推定型の BA(Bundle Adjustment)[38]である。EKF では各時刻の観測値の誤差を考慮し

て時刻が進むごとに推定値を少しずつ最適解に近づけていく手法であり，比較的低い計算

量で最適化問題を解くことができる。一方，BA は時系列の観測データを連立し，最小二乗

法で解くことにより，過去一定範囲内の推定値を一括して得る手法である。この方法は時

系列データに含まれる全ての未知数を同時に解くため，計算量は EKF より大きくなる傾向

にあるが，誤差の蓄積が増加しにくい利点がある。本研究ではより高い精度を目指すため

BA を用いた最適化問題の解法を採用した。 

 式(4)に最小二乗法のコスト関数を示す。ここでは，コスト関数 Ecamが最小となる tx ，
tR ，

mX を探索することで最適化問題を解く。式(2)は非線形であるため，コスト関数の勾配情

報に基づき最適な解を探索する Levenberg-Marquardt 法[39]を用いることにより tx ，
tR ，

mX の最適化を行った。 
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   （M,N はそれぞれ推定に用いる時系列データ数,特徴点数） 

 

),(),(),(  XYZ RRRR 
















































 











cossin0

sincos0

001

cos0sin

010

sin0cos

100

0cossin

0sincos



























coscossincossin

sincoscossinsincoscossinsinsincossin

sinsincossincoscossinsinsincoscoscos



- 40 - 

３．１．２ 課題 

 VO は周囲に動きを追跡できる物体がある環境であれば屋内外問わず，良好な精度の走

行軌跡推定を可能とする一方，精度劣化要因となる課題もある。以下に，大きく分けて 3

つの課題を示す。 

 

① 方位の蓄積誤差 

VO では各時刻間における自車の相対的な方位変化を精度良く推定できるが，方位変化

を逐次的に積分して車両方位を算出する際には，各時刻で推定した方位変化の誤差が蓄積

していく。一般的に VO で推定した方位変化はバイアス性誤差を持たないが，ノイズ誤差

を有するため，方位算出の際にはノイズ誤差が蓄積することでランダムウォークに類する

バイアス性の誤差となる。また，特徴点の追跡失敗など外的要因による方位変化誤差が生

じた場合には，これがそのまま方位のバイアス性誤差として蓄積される。このように方位

のバイアス性誤差が増加した場合には進む方向がずれることで，大幅な走行軌跡誤差を引

き起こす(図 32)。走行軌跡推定誤差を低減するためには，長時間走行した場合でも方位誤

差が蓄積しないための工夫が必要となる。 

 

 

 

 

 

 

 

         図 32：方位の蓄積誤差に伴う走行軌跡誤差拡大 

 

 

② 車両周辺の移動物 

VO は周囲の静止物を動きから相対的に自車運動の推定を行うため，周囲に車両などの

移動物が多く存在する場合には走行軌跡の精度劣化が生じる恐れがある。画像中における

静止物の動き方は自車の動きのみによって決まるため，そこから自車の動きを逆算するこ

とができるが，画像中における移動物の動きは，自車と移動物の相対的な動きによって決

まるため，移動物の動きが既知でない限り自車の動きを逆算することはできない。図 33

に例を示す。自車が直進中の場合，周囲の静止物は自車に接近するように画像の手前端側

に流れていく。一方，画像中における移動物体の動きは，自車と移動物体の相対的な動き

によって決まるため，前方の移動物が自車より速い場合は，画像中の移動物は自車から遠

ざかるように画像上方へ動き，移動物の車速が自車より遅い場合にはその逆となる。また，

自車と移動物が同速度で動いている場合には画像中の移動物は静止状態となる。以上の理

由により，画像中の移動物は自車の動きを推定するための手がかりにならないばかりか，

逆に精度劣化要因となるため，推定精度向上のためには移動物上のオプティカルフローを
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検出し，VO の入力から除外する処理が必要となる。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

         図 33：画像中の静止物体と移動物体の動きの違い 

 

③ 照明条件の急激な変化 

照明条件の変化などによって視界に急激な変化が生じた場合，画像内の物体追跡が困難

になり誤差が増大する恐れがある。図 34 に精度劣化シーンの例を示す。直射日光がカメ

ラに入ってきた場合(a)，画像の一部分の明度が急激に上がるため，物体の追跡が困難とな

る。また，屋内から屋外に出る場合(b)，照明の明度が急激に大きくなるため，カメラの絞

りの調整が困難となり，画像全体の明度が大きく変化する。この場合にも画像中の物体の

追跡は困難となる。 

 

 

 

 

 

 

 

             (a) 直射日光が射すシーン 

 

 

 

 

 

 

 

             (b) 屋内から屋外に出るシーン 

          図 34：照明条件の変化に伴う画像輝度変化 
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３．１．３ 従来研究 

 以上で挙げた VO の各課題についてはこれまで様々な研究が行われている。従来研究の

アプローチを以下に示す。 

 

【方位蓄積誤差に対する従来研究のアプローチ】 

 方位蓄積誤差は VO のように相対的な方位推定である限り発生を避けることが出来ない

ため，絶対方位推定による方位誤差の補正が有効な解決策となる。これまで様々な方法の

絶対方位推定手法が提案されている。 

 最も原始的な絶対方位推定手法としては，地球の磁気方向から南北を感知する磁気方位

計[40]が挙げられる。[41][42]は磁気方位計から得られる絶対方位を用いて VO の方位蓄積

誤差の補正を行い，一定の効果を確認した。しかしながら，地磁気にはむらがあるため磁

気方位計で得られる絶対方位は一般的に数 deg 程度の方位誤差があり，また，地磁気は周

囲に金属製の構造物の影響を受けやすいため，高架や電柱などの金属製構造物が多い都心

部においては方位誤差が劣化しやすい問題がある。 

 また，GPS 信号のドップラーシフトを用いた絶対方位推定により，VO の方位補正を行

う方法[43][44]が提案されている。この方法では，GPS 信号のドップラーシフトから算出

できる車両の速度ベクトルから絶対方位を取得する。類似の方法では，GPS で得た位置情

報を利用した方法[45]もある。この方法では時系列の位置情報と VO の軌跡が一致するよ

うに VO の方位を補正する。これら GPS を利用した方法は GPS 受信環境が良好な場所で

は良好な精度で方位補正を行うことができるが，都心部では衛星受信状態の劣化により正

しい方位補正ができる場所が限られることが問題となる。 

 また，道路地図情報を用いた方位補正手法[46][47][48]も提案されている。この方法では

カーナビで用いられるマップマッチングを行う際に，走行中の道路の向きを用いて進行方

位の補正を行う。道路地図上を走行中であればどこでも方位を補正できる利点がある一方，

道路地図から知ることができる情報は大局的な方位のみであるため，車線変更などで局所

的な方位変化が生じた場合には方位誤差が生じ，また駐車場のような広域な走行エリアで

は方位補正を行うことができないなどの問題がある。 

 

【移動物に対する従来研究のアプローチ】 

 画像中の移動物による VO の精度劣化を避けるためには，移動物上のオプティカルフロ

ーの検出・排除を行うことが解決策となる。これまで移動物上のオプティカルフローを検

出するための研究は多数行われている。 

 移動物上のオプティカルフローの検出手法として，一般的に RANSAC[49]が用いられる。

RANSAC は多数決投票による外れ値検出手法であり，画像中のオプティカルフロー全体

に対し，移動物上のオプティカルフローの割合が少ない場合には有効に働く[50][51]。し

かしながら，移動物上のオプティカルフローの割合が大きい場合には，外れ値として除去

すべき対象が少数派ではなくなるため，正しい判別ができなくなる。 

 また，画像以外の情報をリファレンスとした移動物検出方法もある。[52][53][54]では
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INS で計測した自車の動きから画像中の正しいオプティカルフローの動きを予測し，そこ

から外れた動きのオプティカルフローを移動物と判定する方法を提案している。この方法

は移動物が多いシーンでもその影響を受けず動作できる利点があるが，カメラと INS に僅

かにでも同期ずれがある場合には，特に車両がピッチ変動などにより急激な動きをした瞬

間に移動物の誤検出が多く発生する恐れがある。また INS 以外にもステレオカメラ画像

[55][56]や，LiDAR[57][58][59]を用いた移動物検出手法もある。これらは精度良くロバス

トに移動物検出を行うことができるが，コストの高さが問題となる。 

 画像のパターン認識を用いた移動物検出手法[60][61]も提案されている。パターン認識

は画像中に含まれる特定の物体を検出する技術であり，SVM[62]，CNN[63][64]などを用

いた機械学習をベースとした手法が一般的に用いられる。パターン認識技術を用いること

で画像中に含まれる（一般的に移動物と見なされる）車両や歩行者などの領域を検出し，

その領域内のオプティカルフローを除去することができる。パターン認識の性能が良好で

あれば安定的な移動物検出を行うことができるが，シーンによってはパターン認識に誤り

が生じ，対象となる移動物を検出しない場合や，逆に以外の物を検出する場合もある。ま

た，パターン認識では走行車両と停車中の車両の区別ができないため，車両を移動物と見

なした場合には静止車両上のオプティカルフローも除去され VO の精度劣化要因となる恐

れがある。 

 

【照明条件の変化に対する従来研究のアプローチ】 

 照明条件の変化が生じた場合には，画像中に正しいオプティカルフローがほぼ得られな

くなるため，自車運動を正しく推定することは困難となる。このため，その影響を避ける

ためには，VO の精度劣化状態を判別し，その瞬間を VO の代わりに INS で算出した軌跡

で繋ぐなどの対策が必要となる。これを行うためには，VO の精度が劣化したか否かの判

別方法がキーであり，いくつかの方法が提案されている。 

 [65]では INS で計測した自車の動きと VO で算出した自車の動きを比較し，両者に一定

以上の差異がある場合には，VO の精度劣化が生じていると判断する方法を提案している。

INS の精度は常に安定であるため，この方法を用いることで VO のある程度大きい誤差を

排除することができる。また，[66]では VO を行う際に，画像中のオプティカルフローを

無作為に選択した複数の組み合わせを作り，それぞれの組み合わせから運動を算出した後，

その分散値に基づき VO の精度を判断する方法を提案しており，一定以上の誤差を高い精

度で除去できることが確認されている。以上の方法を用いることで VO の精度劣化状態の

判別については実用的に問題がないレベルの効果が得られると考えられるため，本研究で

は照明条件の変化についての対策は改めて提案しないものとする。 
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３．１．４ 本研究のアプローチ 

 以上では VO の 3 つの課題に対する従来研究のアプローチについて述べた。本研究では

これら課題のうち，方位蓄積誤差と移動物に対する新たな対策を提案する。 

 方位の蓄積誤差については，GPS のドップラーシフトと INS の時系列データをタイト

カップリング方式で統合することにより，衛星数が少ない都心部において方位補正頻度を

増加する手法を提案する。また，移動物については，INS とパターン認識を相補的に統合

することにより移動物が多い環境においても正確に移動物検出・除去を行う手法を提案す

る。以下ではこれら提案手法についての説明を行う。 
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３．２ 提案手法１：ドップラーシフトと INS の 

時系列データ統合による方位補正 

 

本研究ではカメラ画像を用いた推測航法をベースに，課題対策として方位補正の高頻度

化および移動物除去の高精度化を行った。本節では，方位補正の頻度向上方法，およびそ

の前段処理にあたるセンサ誤差補正方法について説明を行う。(図 35 赤字箇所) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

      図 35：本研究が提案する推測航法概要と本節における説明箇所 

 

３．２．１ 絶対方位推定手法の概要 

 本研究では衛星信号のドップラーシフトを用いて VO の方位補正を行うが，衛星数が減

少する都心部のような環境では絶対方位を推定できる場所が限られるため，十分な頻度で

方位補正を行えない恐れがある。そこで，衛星信号のドップラーシフトと INS の時系列情

報を統合することによって衛星環境が劣悪な場所における絶対方位推定の頻度を改善し

た。図 36 に提案手法における絶対方位推定手法の構成を示す。提案手法の入力は GPS と

INS の情報であるが，INS を構成するジャイロと車輪速にはそれぞれバイアス誤差，スケ

ール誤差が乗っているため，本研究ではドップラーシフトから推定した車両の速度を用い
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てこれらの誤差の補正を行った。ここではまずその補正方法について説明を行う。そして

次にドップラーシフトと INS の統合による絶対方位推定の頻度向上の手法(提案手法)につ

いて説明する。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

   図 36：衛星信号のドップラーシフトと INS の統合による絶対方位推定の概要 

 

３．２．２ ドップラーシフトを用いた自車速度推定（従来手法） 

 衛星-自車間の相対速度によってドップラー効果が生じることで，衛星信号の周波数が変

化する。この周波数の変化量がドップラーシフトである。以下では，ドップラーシフトか

ら自車の 3 次元速度ベクトルを算出する方法について述べる。 

式(5)に衛星のドップラーシフトと自車の 3 次元速度ベクトルの関係式を示す。 

 

            cVs ii  vG                (5) 

xx

xx
G





i

i
i '

'
 ， ii

i
i c

f

D
Vs '

1
vG     

(i =1,…,N) 

 
i は衛星のインデックス，N は 1 時刻あたりに観測可能な衛星数，

iVs は自車と衛星の相

対速さ(m/s)， iG は自車-衛星間の視線方向単位ベクトル(無次元)， vは自車の 3 次元速度
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ベクトル(m/s)， はクロックドリフトと呼ばれる衛星受信機の時計誤差変化率(無次元)，

c は光速(m/s)を示す（図 37）。ここで，
iG は衛星位置 i'x と暫定自車位置 xを用いて算出で

き， 
iVs は衛星のドップラーシフト

iD  (Hz)，光速 c，衛星信号の搬送波周波数 f1(Hz)，単

位ベクトル
iG ，衛星の 3 次元速度ベクトル i'v  (m/s)を用いて表すことができる。衛星の位

置 i'x と 3 次元速度ベクトル i'v はそれぞれ衛星の軌道情報から算出することができ，暫定自

車位置 xは疑似距離を用いた測位などによって算出することができる。暫定自車位置は自車-

衛星間の視線方向単位ベクトル iG の計算に用いるが，自車-衛星間の距離は通常 2万 km 以上

であるため暫定自車位置に数百m程度の誤差があったとしても速度推定精度への影響は無視で

きる。 

式(5)中，未知数は 3 次元自車速度ベクトル vと クロックドリフト の 4 つであり，他

の変数は全て既知である。式(5)は観測可能な衛星と同数だけ連立できるため，最低 4 つの

衛星があれば未知数を解き，自車の 3 次元速度ベクトルを得ることができる。 

 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

            図 37：各変数の関係図 
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３．２．３ ドップラー速度を用いた INS センサ誤差補正 

 車輪速は車輪が回転を検出し，車輪の回転数にタイヤ径を乗じることで車両の進行距離

を算出する装置である。通常，タイヤ径はほぼ変動しないため，その値として一律に決め

られた固定値が用いられる。しかしながら，厳密には空気圧変化などにより僅かにタイヤ

径が変化しスケール誤差が生じるため(図 38(a))，その影響により進行距離の誤差が増加す

る。また，ジャイロは車両の角速度を計測できるが，一般的に，機材の温度変化などの影

響によって生じるバイアス性の誤差を有する(図 38(b))。角速度にバイアス誤差が生じた場

合，角速度から車両姿勢を算出する際に時間と共にバイアス誤差が蓄積していくため，姿

勢誤差が増大する。 

 そこで本研究ではドップラーシフトを用いて算出した自車速度ベクトルを利用し，車輪

速のスケール誤差とジャイロのバイアス誤差の補正を行った。ジャイロについては，軌跡

算出の際に重要となる進行方位に関係するヨーレイトのみを補正した。この方法では，ド

ップラーシフトの速度ベクトルから得られる「自車速度の大きさ(車速)」と「進行方位」

を利用し，車輪速スケール誤差補正とヨーレイトバイアス誤差をそれぞれ補正した(図

39)[67]。次にその詳細な方法について述べる。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

     (a) 車輪速スケール誤差       (b) ヨーレイトバイアス誤差 

               図 38：INS センサ誤差 
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         図 39：ドップラー自車速度の利用方法 

 

 

３．２．３．１ 車輪速スケール誤差補正 

 車輪速は真の車速に対しスケール誤差を有するが，連続かつ安定した精度で車速の推定

を行うことができる。一方，ドップラーシフトから算出した車速（以下，ドップラー車速）

は，スケール誤差を持たないが，衛星信号の遮蔽・反射により，車速が得られなかったり，

ばらつきが生じることがある(図 40)。このため，まずドップラー車速のばらついた箇所を

排除した上で，残った精度の良いドップラー車速のみを用いて車輪速スケール誤差の補正

を行う。 

 図 41 に車輪速スケール誤差補正の概要を示す。まず始めに，ドップラー車速の時系列

の分散値を算出し，その値が大きい箇所のドップラー車速は除外する。次に，残ったドッ

プラー車速に最もフィットする最適なスケール補正値を最小二乗法により算出する。式(6)

に最小二乗法のコスト関数 Escaleを示す。 

 





M

t
ttscale VVwE

0

2)'()(            （6） 

  

αは最適化するスケール補正値， tVw は車輪速， tV ' はドップラー車速，t は時刻インデッ

クスを示す。式(6)のコストを最小化するαを解くことで，車輪速のスケール誤差の補正値を得

ることができる。 
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        図 40：車輪速とドップラー車速の特性の違い 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

          図 41：車輪速スケール誤差補正の概要 

 

 

 

 

 



- 51 - 

図 42 に車輪速スケール誤差の補正前後の比較を示す。スケール誤差補正前は正しい車

輪速との間にスケール誤差があったのに対し，補正後ではスケール誤差がなくなっている

ことが分かる。また，図 43 にスケール補正に伴う進行距離誤差の低減効果の例を示す。

補正前は実際の進行距離に対し 2%程度の誤差があったのに対し，補正後では 0.1%程度に

誤差が低減されていることが分かる。なお，このシーンは都心部における走行データであ

り衛星受信状態は比較的悪い環境であるが，過去 600 秒程の蓄積データを使用して最小二

乗法を解くため，十分な数の精度良いドップラー車速を集めることができる。これは車輪

速スケールは短時間において変化しないという仮定の下に成り立つ。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

       (a) 補正前                (b) 補正後 

                   図 42：車輪速スケール誤差の補正前後の比較 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

       

図 43：車輪速スケール誤差補正による進行距離誤差の低減効果 
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３．２．３．２ ジャイロヨーレイトバイアス誤差補正 

 ここでは，ヨーレイトを積算した「方位」の形とした上で，ドップラー方位との比較を

行う。ヨーレイトは周囲の環境によらず精度が安定であるが，一定のバイアス誤差が乗っ

ているため，その積算値である方位(以下．、ヨーレイト積算方位)では時刻と共にほぼ線形

に誤差が増加する。一方，ドップラーシフトから算出した方位(以下，ドップラー方位)は

バイアス誤差を持たないが，衛星信号の遮蔽・反射などにより，方位が得られなくなった

り，ばらつきが生じることがある(図 44)。このため，車輪速スケール補正と同様に，まず

ドップラー方位のばらつきが大きい箇所を排除した上で，残った精度の良いドップラー方

位のみを用いてバイアス誤差の補正を行う。 

 図 45 にヨーレイトバイアス誤差補正の概要を示す。まず始めに，ドップラー方位の時

系列の分散値を算出し，この値が大きいドップラー方位は信頼度が低いものとして排除す

る。次に，残ったドップラー方位に対し，ヨーレイト積算方位が最もフィットするような

バイアス誤差補正値を最小二乗法により算出する。式(7)に最小二乗法のコスト関数 Ebias

を示す。 

 

 
  









M

T
T

T

t
tbiasE

0
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)()(         （7） 

  

βは最適化するバイアス誤差補正値， t は車輪速， T はドップラー車速，t，T はそれぞ

れ時刻インデックスを示す。式(7)のコストを最小化するβを解くことで，ヨーレイトのバイア

ス誤差補正値を得ることができる。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

     図 44：ジャイロヨーレイト積算方位とドップラー方位の特性の違い 
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          図 45：ヨーレイトバイアス誤差補正の概要 

 

 図 46 にヨーレイトバイアス誤差の補正前後の比較を示す。バイアス誤差補正前は正し

いヨーレイトとの間にバイアス誤差があるのに対し，補正後ではバイアス誤差がなくなっ

ていることが分かる。また，図 47 にヨーレイトバイアス誤差補正に伴う方位誤差改善の

例を示す。補正前は走行距離 100m あたりに蓄積する方位誤差が 2deg 程度であったのに

対し，補正後では 0.16deg 程度に改善されていることが分かる。なお，走行データは衛星

環境が劣悪な都心部であるが，過去 60 秒程の蓄積データを用いて最小二乗法を解くこと

で，十分な数の精度良いドップラー方位を集めることができる。これは 60 秒間における

ヨーレイトバイアス誤差の変動は無視できる程小さいという仮定の下に成り立つ。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

       (a) 補正前                (b) 補正後 

図 46：ヨーレイトバイアス誤差の補正前後の比較 
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     図 47：ヨーレイトバイアス誤差補正に伴う方位誤差の低減効果 
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３．２．４ ドップラーシフトと INS の時系列データ統合による絶対方位推定 

 図 48 に提案手法のコンセプトを示す。従来手法では，4 つの未知数(3 次元自車速度ベ

クトル，クロックドリフト)に対し，観測方程式の連立数は衛星数と同数であるため，衛星

数が 4 以上の時のみ観測方程式を解き絶対方位を得ることができた(式(5))。これに対し提

案手法では，時系列データを用いることで，見かけ上の衛星数を増加することを基本コン

セプトとする[68][69][70]。観測方程式を単純に時系列方向に連立した場合，各時刻の車両

速度が未知パラメータとして加わるため，これだけでは解の得られ易さは変化しない。こ

のため，本研究では INS（ジャイロのヨーレイトと車輪速）を用いて各時刻の車両速度の

変化を拘束することで，時系列データ利用に伴う不定性の増加を抑えた。これにより時系

列データ利用に伴う観測値増加の恩恵を受けられるようになるため，１時刻あたりに観測

できる衛星数が少ない場合でも観測方程式を解くことができるようになる。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

           図 48：提案手法のコンセプト 

 

以下に詳細な手法を示す。観測値として利用可能な衛星を増加するため，まず式(5)の観

測方程式を時系列方向に拡張する(式(8))。 

 

ttitit cVs  VG ,,               (8) 

(t = 0,…,M;  i = 1,…,Nt) 

 

t は時刻インデックス，Nt は時刻 t における衛星数を示す。時系列データを用いること

で，連立できる観測方程式の数は時系列方向のデータ長に比例して増加するが，時刻イン

デックスを持った未知数 tV，
t も同様に増加するため，式(8)の状態では解を得るために必

要な衛星数は変わらない。そこで提案手法ではさらに INS を用いて時系列の未知数に対し

拘束条件を加えることで時系列データ利用に伴う不定性増加を抑える。まず，式(9)中の 3

次元自車速度ベクトル tVを以下のように車速と方向に分解して表す。 

 

                         (9) 

 

 tttt VzVyVxV

 tttt  sinsincosV

 tttt VzVyVxV

 tttt  sinsincosV
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 ttt VzVyVx は平面座標系における自車速度ベクトルの 3 成分， tV は自車速度ベクトルの

大きさ， t ， t はそれぞれ自車速度ベクトルの向き(ヨー方向，ピッチ方向)を示す。次に，

INS から得られる観測値を用いて以下の仮定を置く。 

 

◇3 次元自車速度ベクトルの大きさは車輪速と等しい 

◇方位（ヨー角）変化量はジャイロのヨーレイト積算値と等しい 

◇ピッチ角は常に 0 で近似できる(都心部では平坦な道路が多いため上下方向の速度変化

は無視できる) 

◇クロックドリフトの時間変化は直線で近似できる(一般にクロックドリフトの時間変化

は非常に緩やかであるため) 

 

これらは拘束条件として式(10)-(13)のように表される。 

 

               tt VwV                   (10) 
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                        0t                      (12) 

                       tt   0                   (13) 

 

 tVw は車輪速(m/s)， t は処理周期(s)， 0 は現時刻におけるヨー角(rad)， t はジャイ

ロのヨーレイト(rad/s)， 0 は現時刻におけるクロックドリフト，  はクロックドリフト

時間変化の傾きを示す。この中に含まれる未知数は  ,, 00
の 3 つである。さらに，式(9)

と式(10)-(13)を式(8)に代入すると式(14)が得られる。 

 

 

 

                                     (14) 
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対する拘束条件の式(10)-(13)を代入することにより，式(14)に含まれる未知数は 3 個

(  ,, 00
)に削減された。一方，観測方程式の数は時系列データに比例して増加するため，

1 時刻あたりの衛星数が少ない場合でも安定的に解を得ることができる。すなわち，従来

手法では 1 時刻あたりの衛星数が 4 個以上必要であったのに対し，提案手法では 1 時刻あ

たりの衛星数は最小 1 個の場合でも解を得ることができる。 

図 49 に衛星数と解の関係の例を示す。本図は実環境データの中で提案手法の効果を示

す代表的なシーンを抽出したものであり，図の最上段に衛星数，その下に観測方程式の解

いて得られた方位 を示す。従来手法では衛星数が 4以上の場合のみ方位が得られている。

一方，提案手法では時系列データ数 M の増加に伴って方位が得られる場所が増加してお

り，M=10 の場合は衛星数が最小 1 個の場合においても方位が得られていることが分かる。

これは時系列データ全体に含まれる総衛星数が最低 10 個以上あるのに対し，未知数の数

は 3 個であるため解が得られたことを示している。ただし， 1 時刻あたりの衛星数が少な

いほど観測誤差の影響が出やすい傾向にあるため，必ずしも精度良い方位が得られること

を保証するものではないことに注意が必要である。なお，M の設定による方位精度への影

響については，M が小さいほど方位誤差のばらつきが大きくなりやすく，M が大きいほど

INS の蓄積誤差やクロックドリフトの線形近似の影響により緩やかにバイアス性誤差が

現れる傾向にあるため方位精度向上のためには適切な M の設定が必要である。最適な M

の値は，INS の精度，衛星受信機のクロックドリフトの変化傾向，ドップラーシフトのば

らつき量などに依存するため，取得データなどに基づいた M の設定が望ましい。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

            図 49：衛星数と解の関係 
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３．２．５ VO と絶対方位の統合 

従来の VO では式(2)のコスト関数を最小化する自車軌跡・姿勢を算出していた。これに

対し，提案手法では新たに GPS による絶対方位，および車輪速による二つのコスト関数

を拘束条件としてそれぞれ追加することで，VO の方位蓄積誤差低減，および距離スケー

ルの決定を行う[71]。式(15)に提案手法で用いるコスト関数を示す。 

 

                                     (15) 

 

totalE は最終的に最小化の対象となるコスト関数，
camE はカメラ画像内の特徴点整合性に関

する項(式(2))，
headingE は方位の整合性に関する項，

scaleE は進行距離の整合性に関する項で

あり，これら全体のコストを最小化することで拘束条件を考慮した最適な軌跡形状を推定

する。以下にコスト関数 ， について簡単に説明する。 

 はGPS/INSの時系列統合により推定した方位とVOで推定する方位との乖離度合に比例

して増加するコスト関数であり，このコスト関数を導入することで VO の推定方位が

GPS/INS の方位と整合する値に収束する作用が働くため，VO のみの場合に生じていた方

位の蓄積誤差を抑制することができる。具体的な算出方法を式(16)に示す。 

 

 

                                     (16) 

 

t は VO で推定する方位， 't は GPS から推定した方位，
t は GPS の方位フラグをそれぞ

れ示す。方位フラグは GPS の方位推定の可否を示すフラグであり，方位推定結果が得ら

れた場合は 1，得られなかった場合には 0 となる。 

 また，
scaleE は VO で推定する自車位置の差分と車輪速で算出される進行距離との乖離度

合に比例して増加するコスト関数である。このコスト関数を導入することで VO の軌跡長

を車輪速の積算距離に近づける作用が働くため，進行距離を正しく保つことができる。算

出方法を式(17)に示す。 

 

                                         (17) 

 

 

tVw は車輪速(m/s)， t は処理周期(s)， tx は自車位置を示す。 
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３．２．６ 実験 

３．２．６．１ 実験条件 

図 50 に評価コースを示す。評価コースは新宿周辺の約 500m（走行時間：約 175 秒）

の道路区間であり，周囲には高層ビルが立ち並ぶ。軌跡推定には単眼カメラ，INS(ジャイ

ロのヨーレイト，車輪速)，GPS 受信機(出力 10Hz)を利用した。GPS 受信機は Trimble

社製の NetR9 であり，搬送波位相による RTK-GPS も可能であるが，本研究では GPS の

ドップラーシフトのみを用いた。 

誤差評価用のリファレンスは Applanix 社の POSLV610[72]を用いた(表 7)。POSLV610

は RTK-GPS，高精度ジャイロ，高分解能車輪速から構成される測位装置であり，都心部

でも～0.3m 程度の高精度測位，および～0.1deg 程度の高精度姿勢推定が可能である。 

また，本評価では SXGA(1280×960)の画像情報を 15fps で取得し，特徴点追跡のため

の画像特徴量は AKAZE 特徴[36]と FAST 特徴[73]を併用した。各時刻において，方位推

定では過去 20 時刻分(2 秒)の GPS/INS データを入力として演算を行い，VO では過去 50

時刻分(約 3.3 秒)の観測情報を入力とした最適化処理を行うことで軌跡推定を行った。ま

た，本評価ではマルチパス対策として，外れ値除去に基づいた衛星選択アルゴリズム

RAIM(Receiver Autonomous Integrity Monitoring)[74]を採用した。RAIM は最小二乗法

を解いた後，その残差が一定値より大きい観測値を除外し，再度最小二乗法を解くことで

外れ値の影響を低減するアルゴリズムである。 

 

            表 7：評価に使用した実験機器 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

       図 50：評価実験コース(新宿，Google Earth より引用) 
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３．２．６．２ 実験結果 

図 51(a)に受信衛星数を示す。評価コースでは周囲の高層ビルにより衛星信号が遮蔽さ

れやすいため衛星数は概ね 4 未満であり，受信衛星数の中にはマルチパス信号も含まれて

いる。図 51(b)に従来手法(GPS のみ)と提案手法(GPS/INS 統合)の方位推定誤差をそれぞ

れ示す。従来手法では衛星数が 4 以上の場合のみ方位推定結果が得られているのに対し，

提案手法では衛星数が 4未満の場所においても方位推定結果が得られていることが分かる。

しかしながら，衛星数が少ないコース前半などにおいては大きな方位誤差の変動が見られ

るため，これをそのまま VO の方位補正に利用することは難しい。そこで本研究では信頼

度に基づいた方位の使用可否判定を行い，精度の良い方位(～0.5deg 程度)を選別した。 

図 51(c)に従来手法と提案手法の信頼度指標および方位使用可否フラグをそれぞれ示す。

信頼度評価では方位推定のばらつき度合に着目し，過去 20 時刻において得られた方位推

定結果の分散値 (以下，方位分散値)を信頼度指標として用いた。なお，方位分散値は誤差

成分のばらつき以外にも車両の動き（進行方位の変化）の影響も受けるため，車両の動き

による方位変動分はジャイロヨーレイトを用いて補正した。これにより方位分散値は方位

誤差の変動のみを反映した値となる。図 51(c)では方位分散値の閾値を 0.1deg として方位

の使用可否判定を行った結果を示す。従来手法では方位のばらつきが全体に大きいため，

信頼度が高い方位が得られない(フラグ=0)のに対し，提案手法では方位のばらつきが比較

的小さいコース後半において信頼度が高い方位を得られている(フラグ=5)ことが分かる。 

 図 51 から読み取れる提案手法の効果を 2 点挙げる。1 点目は衛星数が 4 未満の場所で

も精度良い方位の取得機会が得られたこと，2 点目は従来手法に比べ方位推定の誤差変動

が低減していることが挙げられる。誤差変動低減の理由として，時系列データ利用に伴い

衛星の観測値が増加することにより衛星毎の観測誤差を平均化する効果が生まれること

に加え，観測情報の冗長性が増すほど RAIM の正確性が向上することなどが考えられる。

一方，1 時刻あたりの衛星数が１～２の場合には上記効果の恩恵が減ることに加え，衛星

配置の偏りによって誤差共分散が増大することで，高精度な方位を得られる可能性が低下

する傾向にある。このようなシーンで方位精度の改善を行うためには，時系列データ数の

最適化やマルチパス除去などの対策が必要であると考えられるが，図 51 の結果にも見ら

れるように衛星数 1 の場合には衛星配置の偏りが誤差変動に及ぼす影響が大きいため，実

用的な方位精度を得るためには最低でも衛星数 2 以上の環境が望ましいと考えられる。 
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                  (a) 衛星数 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

                       (b) 方位推定誤差 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

          (c) 信頼度指標と方位使用可否フラグ 

図 51：衛星数と方位結果 
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図 52 に軌跡推定結果を示す。4 つの軌跡はそれぞれ，VO の軌跡に GPS のみを用いた

方位補正を行った従来手法の結果(VO+GPS 方位)，INS の軌跡に GPS/INS を用いた方位

補正を行った従来手法の結果(INS+GPS/INS 統合方位)，VO の軌跡に GPS/INS を用いた

方位補正を行った提案手法の結果(VO+GPS/INS 統合方位)，そしてリファレンスを示す。

各軌跡は起点をリファレンスと合わせた上で描いている。軌跡推定結果の比較では，各従

来手法は走行と共にリファレンスからのズレが拡大していくのに対し，提案手法ではリフ

ァレンスのズレはコース終盤においてもわずかである。最終地点においても提案手法の軌

跡の到着点がリファレンスと最も近いことが分かる。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

               図 52：軌跡推定結果 
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図 53 に各手法の方位誤差をそれぞれ時系列で示す。VO+GPS 方位ではコース全般にわ

たり方位補正ができないため，画像中特徴点位置の誤差などによって僅かに生じる方位誤

差が走行と共に蓄積している。一方，提案手法では GPS による方位補正が可能であるた

め，方位誤差の蓄積が随時リセットされていることが分かる。また，INS+GPS/INS 統合

方位では後半において方位補正が行われるが，それまでの区間における方位の蓄積誤差が

大きい。 

また，図 54 に各手法の軌跡誤差をそれぞれ時系列で示す。各種従来手法では方位誤差

が大きな区間においてそれぞれ軌跡誤差の増加が見られる。一方，提案手法ではコース全

体を通して方位誤差が低減しているため，軌跡誤差の増加が抑えられていることがわかる。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

               図 53：方位推定誤差 
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              図 54：軌跡推定誤差 

 

 

 

図 55，図 56 に 100m 走行あたりに生じる方位誤差，軌跡誤差の値をそれぞれ示す。100m

走行あたりに生じる軌跡誤差は，まず推定した軌跡を 100m 毎に区切り，各 100m 区間の

始点をリファレンスと合わせた上で終点におけるリファレンスからのズレをそれぞれ算

出し，最後に各 100m 区間で生じた全ての誤差の平均をとって算出した。100m 走行あた

りに生じる方位誤差も同様の方法で算出した。 

提案手法の方位誤差は，VO+GPS 方位に比べて約 3 割減，INS+GPS/INS 統合方位に比

べて約 5 割減となっている。また，提案手法の軌跡誤差は VO+GPS 方位に比べて約 3 割

減，INS+GPS/INS 統合方位に比べて約 6 割減となっており，提案手法では方位精度の改

善により軌跡精度が向上したことがわかる。以上より，都心部における提案手法の効果が

示された。 
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図 55：100m 走行あたりに生じる方位誤差 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

           図 56：100m 走行あたりに生じる軌跡誤差 
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３．３ 提案手法２：INS とパターン認識の統合による移動物

判定 

 VO は画像中の静止物の動きから相対的に自車の動きを推定するため，画像中に移動物

を含む場合，VO の精度劣化要因となっていた[75][76]。そこで本研究では INS の観測値

と画像中のパターン認識結果との統合により，VO の入力となるオプティカルフローと呼

ばれる，画像中における特徴点の時系列の位置が静止物上または移動物上かを判定し，移

動物上である場合はオプティカルフローを除去する（図 57）。以下では静止物上，移動物

上のオプティカルフローをそれぞれ静止物 OF，移動物 OF と呼ぶ。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

          図 57：移動物による VO の軌跡精度劣化 

 

図 58 に提案手法の処理イメージを示す。まず INS を用いてオプティカルフローの動き

を予測した結果と実際のオプティカルフローとの比較に基づき，移動物 OF の候補を暫定

的に決定する。次に，パターン認識を用いて画像中の車両領域を検出した結果と合わせる

ことで，移動物 OF の判定結果の誤検出や未検出を低減する精緻化処理を行う。INS とパ

ターン認識を統合した精緻化処理は本研究のポイントであり，これによりそれぞれを単独

で用いた場合に比べて相乗的に移動物 OF の検出精度を向上することができる。 

以下では INS を用いた移動物 OF の検出方法(3.3.1)と，パターン認識との統合による精

緻化処理(3.3.2)について詳細を記す。 
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          図 58：提案手法による移動物判定の流れ 

 

３．３．１ INS を用いた移動物判定 

画像中の静止物上のオプティカルフロー(特徴点の動き)は，自車の動きによって決まる。

逆に言えば，自車の動きが分かれば，画像中の静止物上のオプティカルフローの動きを予

測することができる。本研究では INS を用いて取得した自車の動きに基づき，画像中のオ

プティカルフローを算出する。以下では，INS を用いた静止物 OF の予測方法と，予測し

た静止物 OF に基づいた移動物判定方法について記す。 

 

【INS を用いたオプティカルフロー予測方法】 

図 59 に INS に基づいた静止物 OF の算出手順を示す。まず，各時刻の自車位置（INS

計測）から画像中の特徴点の方向へ視線を引き（逆投影），特徴点 3 次元位置の算出を行

う。式(18)に特徴点 3 次元位置の算出式を示す。 

 

                                   (18) 

 

mt ,'X は画像中の特徴点位置，Kはカメラのキャリブレーション行列， tx は 3 次元自車位

置，
tR は自車の姿勢(ピッチ，ヨー，ロール)を要素とした 3 次元回転行列，

mX は実空間

中の特徴点の 3 次元位置，I は単位行列を示す。t,m はそれぞれ時刻インデックス，特徴

点インデックスを示す。ここで， tx ，
tR は INS を用いて算出することができるので，未知

数
mX を解くことができる。 

次に，算出した特徴点 3 次元位置を各時刻の画像上に再投影することで INS によるオプ

ティカルフロー予測結果 mt ,
''X を算出することができる（式 19）。 

 

                                   (19) 

  mtttm XxIKRX ,
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ここにおける処理は全て特徴点が静止物である前提の上で成り立つため，特徴点が静止

物である場合には INS から予測されるオプティカルフローは画像中を追跡して得られる

オプティカルフローと一致するが，特徴点が移動物である場合には前提が破綻し不整合が

生じる。これにより移動物 OF を選別することができる。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

        図 59：INS に基づいたオプティカルフロー予測の手順 
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【オプティカルフロー予測値に基づいた移動物判定方法】 

INS から予測した静止物 OF との比較に基づき，画像中の特徴点追跡で得られた OF の

中から移動物 OF を検出する手順を図 60 に示す。まず始めに両オプティカルフローの差

分を取り，対応する各特徴点間の距離（乖離距離）をそれぞれ算出する。図中のオプティ

カルフロー差分結果は，乖離距離が大きいほど赤く，小さいほど青く表示している。次に，

乖離距離に基づき，画像中の特徴点追跡で得られた各オプティカルフローに対し移動物判

定を行う。ここでは各オプティカルフローが有する時系列データ分の乖離距離の平均値を

算出し，その値が閾値を超えた場合に移動物 OF（赤で表示）と判定する。式(20)に乖離

距離の平均値 md の算出方法を示す。 

 

 

                                    (20) 

 

 

 mtX ,' ， mtX ,
'' はそれぞれ画像中の特徴点追跡で得られたオプティカルフローと，INS で予測

されたオプティカルフローを示す。t,m はそれぞれ時刻インデックス，オプティカルフローの

インデックスであり，M はインデックス m のオプティカルフローの長さ(オプティカルフロー

が途切れるまでの時刻数)を示している。本研究では md の 10pixel を閾値として画像中の特徴

点追跡によるオプティカルフローの移動物判定を行った。 
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         図 60：オプティカルフロー比較による移動物判定 
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【INS を用いた移動物判定の問題】 

 INS を用いて検出した移動物 OF は画像中の移動物領域上に正しく現れることが多いが，

いくつかの課題シーンも挙げられる(図 61)。移動物が正面遠方にあり自車と同じ方向に動

いている場合には，そのオプティカルフローの動きは小さく，正面遠方の静止物との区別

がつきにくいため，移動物 OF が静止物 OF と判定される（移動物 OF の未検出）要因と

なる。また，センサ間で僅かでも同期ずれがある場合，車両の細かいピッチ変動時などに

おいて INS とカメラの計測値の不整合が生じるため，静止物 OF が移動物 OF と判定され

る（移動物 OF の誤検出）要因となる。そこで，本研究では画像中の車両検出結果との統

合を行うことで，移動物 OF の未検出・誤検出の改善を行った。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

      (a) 移動物の未検出が多いシーン（移動物が正面かつ遠方） 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

            (b)移動物の誤検出が多いシーン 

          図 61：INS を用いた移動物判定の課題 
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３．３．２ パターン認識による車両検出結果との統合 

 本研究ではパターン認識により画像中の移動物領域を検出した結果と，INS を用いた移

動物 OF の検出結果と合わせることで，移動物 OF の検出精度を向上する。 

パターン認識とは画像中の各画素が有する輝度のパターンに基づき画像中の物体を識

別する技術であり，ここではパターン認識を用いて移動物領域の検出を行う。走行環境に

存在する移動物は多様であるが，車載カメラに写る移動物の大半は走行車両であるため，

本研究では車両のみを移動物と見なしてパターン認識の対象とした。画像には歩行者など

車両以外の移動物が含まれる場合もあるが，これらはほとんどの場合は走行道路から撮影

した画像内では無視できる程の小領域であるため，推定精度に及ぼす影響は小さいと考え

られる。なお，本研究ではパターン認識手法としてニューラルネット型の手法である CNN 

(Convolutional Neural Network)[64]を車両検出に用いた。 

以下に，本研究のポイントである，INS による移動物 OF 検出結果とパターン認識結果

との統合方法を示す(図 62）。図右上は INS による移動物判定結果，図左上は CNN による

車両検出結果を示す。車両検出結果には走行車両に加え，路上駐車や信号待ちの静止車両

も含まれるため，まずこれら静止車両の除去処理を行う。具体的には，各車両検出領域内

に含まれるオプティカルフローのうち移動物 OF の割合を算出し，その割合が閾値未満の

場合には，その車両検出領域は静止車両と判断して削除する。これにより走行中の車両検

出領域のみが残り，それらは全て移動物と判断できるため，車両検出領域内に存在するオ

プティカルフローを全て移動物 OF と判定する。これにより移動物 OF の未検出を減らす

ことができる。さらに，車両検出領域外は全て静止物であると考えられるため，車両検出

領域外に存在するオプティカルフローを全て静止物 OF と判定する。これにより，移動物

OF の誤検出を減らすことができる。 

 一方，CNN による車両検出は基本的に安定であるが，一時的に車両領域の検出に失敗

する場合もある。このような場合，その領域におけるオプティカルフローは全て静止物

OF と判定されるため，移動物 OF の未検出が生じることになる。そこで本研究では車両

検出が一時的に失敗した場合の対策を行った。図 63 に対策の概要を示す。提案手法では，

オプティカルフローが車両検出領域から外れた場合においても，もしそれらオプティカル

フローが過去 3時刻以上連続で車両検出領域内に存在していた場合には移動物判定状態を

継続する処理を入れることで，車両検出失敗時における移動物 OF 検出の安定化を行った。 

 このように，INS による移動物 OF 検出結果と，パターン認識による車両検出結果とを

相補的に統合する処理を行うことで，安定かつ精度良い移動物 OF 検出が可能となる。 
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  図 62：パターン認識による車両検出結果と INS を用いた移動物判定結果の統合 
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          図 63：車両検出失敗時における対策 
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３．３．３ 実験 

３．３．３．１ 実験条件 

 図 64 に評価コースを示す。コースは車両などの移動物が多く存在する銀座駅周辺であ

り，移動物が多い約 500m（走行時間：約 97 秒）の走行区間を評価対象とした。前方カメ

ラは XCD-SX90（モノクロ，SXGA）を単眼で用い，進行距離は車輪速から得た車速によ

り算出した。また，移動物判定には汎用的な車載品相当のジャイロ(角速度)を用い，方位

補正のための GPS のドップラーシフトは Trimble 社製の NetR9 から取得した。なお，軌

跡精度評価のためのリファレンスとして POSLV610[72]を使用し，軌跡誤差は水平面内に

おけるリファレンスからのずれ（距離）として算出した。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

               図 64：評価コース（銀座，Google Earth より引用） 

 

               表 8：実験機器 
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３．３．３．２ 実験結果 

 

【移動物判定結果】 

 
 図 65 に INS による移動物判定結果と提案手法による移動物判定結果との比較を示す。

INS による移動物判定のみの場合には正面遠方の車両上の移動物 OF が未検出となってい

るのに対し，提案手法ではそれらが改善されていることが分かる(a)。また，INS による移

動物判定を用いた場合に静止物上で移動物 OF の誤検出が生じていたのに対し，提案手法

ではそれら誤検出が改善されていることが分かる(b)。これは車両検出結果との統合により

移動物判定結果が精緻化された効果であると言える。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

                      (a) 未検出低減シーン 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

              (b) 誤検出低減シーン 

  図 65：提案手法による移動物 OF 判定の改善効果 (INS のみ利用時との比較) 
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図 66 にパターン認識ベースの車両検出による移動物判定結果と，提案手法による移動

物判定結果との比較を示す。ここで，車両検出による移動物判定結果は，車両検出領域内

のオプティカルフローを全て移動物 OF と判定した時の結果を示す。車両検出による移動

物判定では路上駐車車両上のオプティカルフローが全て移動物 OF として誤検出されてい

るのに対し，提案手法ではそれら誤検出が改善されている。これは，提案手法では車両検

出結果に INS による移動物判定結果を合わせることで静止車両と移動車両を区別が可能

になったことに起因する。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

               (a) 誤検出改善シーン 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

               (b) 誤検出改善シーン 

図 66：提案手法による移動物 OF 判定の改善効果 (車両検出のみとの比較) 
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 図 67 に提案手法の移動物判定継続処理の有無の比較を示す。移動物継続処理を入れな

い場合では，パターン認識による車両検出が失敗した時に移動物 OF の未検出が発生して

いる。これは INS による移動物判定結果と車両検出結果との統合による精緻化処理の中で，

車両検出領域内のオプティカルフローを全て移動物 OF と判定するため，車両検出が失敗

した場合には移動物 OF の判定が意図通りに行われないことが原因である。 

これに対し，移動物継続処理を入れた場合には，車両検出が一時的に失敗した時でも移動

物 OF の状態を保持するため，移動物 OF が安定的に検出されていることが分かる。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

         図 67：提案手法による移動物判定継続処理の効果 
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【軌跡推定結果】 

 
 図 68，69 に VO の方位推定誤差と軌跡推定誤差を示す。ここで，『VO』は画像を用い

た推測航法の結果を示し，『移動物判定』は INS を用いて移動物 OF を検出・除去した結

果，パターン認識による車両検出を用いて移動物 OF を検出・除去した結果，または両者

を統合した提案手法による移動物 OF 検出・除去結果を示す。また，『GPS 方位』は前節

で説明した提案手法による方位推定結果を用いて VO の方位を補正した結果を示す。 

 方位推定結果について移動物 OF の検出・除去の各手法を比較した場合，提案手法の誤

差が最も小さく安定していることが分かる。これは提案手法による移動物 OF の未検出・

誤検出の改善による効果であると考えられる。また，移動物 OF の検出・除去に INS のみ

を用いた場合と車両検出のみを用いた場合の比較では，車両検出の方が誤差が少ないこと

が分かる。車両検出のみを用いた場合では静止物 OF を移動物 OF と判定して除去してしま

う移動物 OF の誤検出が起こりやすいのに対し，INS のみを用いた場合では移動物 OF を静

止物 OF と判定してしまう未検出が起こりやすく，誤検出に比べて未検出の方が VO の精度

に及ぼす影響が大きいためと考えられる。また，GPS 方位による方位補正を行った場合に

は，各手法の方位誤差が改善される傾向にあるが，提案手法による移動物 OF の検出・除

去を行った場合には GPS 方位を用いた場合との差は微小であった。提案手法による移動物

OF 検出・除去を行うことで方位誤差の蓄積を抑えることができるため，本評価の走行距離

内では方位誤差蓄積はわずかである一方，走行距離がさらに伸びた場合には距離に比例し

て方位誤差が大きく蓄積する恐れがある。このため，GPS 方位による方位補正を用いた場

合には走行距離に関わらず方位精度を担保できることが利点となる。なお，VO 単体(VO)

については，方位誤差が 0をまたいで大きく変動するため，方位補正を行った場合(VO+GPS

方位)，逆に方位誤差が増加するシーンも見られる(走行距離 300m～400m 付近)。 

軌跡推定結果は，方位推定の精度の影響を大きく受けるため，方位推定結果と同様に提

案手法による結果(VO+INS+車両検出+GPS 方位)が最小の誤差となっていることが分か

る。図 70 に 100m 走行あたりに生じる軌跡誤差を示す。提案手法では軌跡誤差が 0.4m と

なっており，VO 単体の軌跡誤差約 1.6m に比べて 1/4 程度に低減しており，INS，車両検

出を用いた場合に比べても，軌跡誤差はそれぞれ 5 割以上，2 割以上低減していることが

分かる。 
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                図 68：方位推定誤差 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

                図 69：軌跡推定誤差 
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         図 70：走行距離 100m あたりに生じる軌跡誤差 
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３．４ 本章のまとめ 

本章では，推測航法の性能向上手法について述べた。本研究では，屋内外において高精

度な推測航法が可能であり，かつ市販車に搭載可能なコスト性を合わせ持つカメラ画像を

用いた推測航法（VO：Visual Odometry )に着目し，精度向上のための課題解決を行った。

VO はカメラ画像中の静止物体の動きから相対的に自車の動きを推定する手法であるため，

画像中に移動物を含む場合，精度劣化要因となる。また，VO では絶対方位が得られない

ため方位誤差が蓄積し軌跡誤差が増大する恐れがある。本研究ではこれら二つの課題に対

し，改善策の提案を行った。 

まず，方位の蓄積誤差については，GPS のドップラーシフトと INS の時系列タイトカ

ップリング型統合によって得た絶対方位推定結果を用いて VO の方位誤差を補正する手法

を提案した。従来，GPS のドップラーシフトのみを用いた場合では可視衛星数が 4 以上あ

る場合しか絶対方位が得られなかったのに対し，提案手法では衛星数が 4 未満となる場合

でも絶対方位推定が可能となり，これにより都心部のような環境においても VO の方位誤

差を高頻度に補正できるようになった。都心部で評価を行った結果，従来手法に比べて，

誤差が約 3 割低減することを確認した。 

また，画像中の移動物の問題については，INS とパターン認識技術を用い，移動物上の

オプティカルフローを検出・除去する手法を提案した。従来，INS やパターン認識を各々

用いた移動物検出手法が提案されていたが，これらはそれぞれ精密さやロバスト性に課題

があった。これに対し，提案手法ではまず，INS により大まかに移動物上のオプティカル

フローを検出した後，パターン認識により得られた車両検出領域を用いて精緻化処理を行

う統合型の移動物検出を行うことで，移動物上のオプティカルフローを正確に検出・除去

できるようになった。都心部で評価を行った結果，従来手法に比べて軌跡誤差が 2 割以上

低減することを確認した。次章では絶対測位の性能向上手法について述べる。 
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４章 絶対測位の性能向上 

 
 前章では推測航法の性能向上について述べたが，推測航法は相対測位であるため走行と

共に自車位置の誤差が僅かながらに蓄積していく。このため，自車位置を常に高い精度に

保つためには絶対測位を高精度・高頻度に行い，推測航法で蓄積した位置誤差を随時補正

することが重要となる。本研究では比較的コストが安く，高精度・高頻度な絶対測位の実

現できる可能性を有する絶対測位手段として，カメラ画像を用いた位置推定技術（以下，

ローカライズ）に着目し性能向上に取り組んだ。 

ローカライズはカメラ画像中の特徴と地図 DB 中の特徴とのマッチングにより自車位置

を推定する方法であり，精度向上のためには地図精度，およびマッチング方法が重要とな

る。本研究では特にマッチング方法の改善に焦点を当てローカライズ精度向上への取り組

みを行った。本章ではまず始めに，ローカライズの従来手法と課題を示した後，本研究の

提案手法について述べる。 

 

４．１ ローカライズの従来手法と課題 

 ローカライズは画像中に見える任意の特徴と，事前に生成した地図 DB の中に含まれる

特徴とのマッチングを行い，地図中における自車位置・姿勢を推定する手法である。 

一般的に，地図 DB 中に含まれる特徴の 3 次元位置や，画像中で検出した特徴の位置に

は若干の誤差が含まれるため，ローカライズ精度向上のためにはマッチングできる特徴の

数をできるだけ増やし，誤差の平均化効果を得ることが重要となる。マッチングできる特

徴の数を増やすためには，実際の道路環境における特徴の出現頻度，および，特徴が出現

時において正しいマッチングできることが重要となるため，ローカライズのための特徴と

して様々な方法が提案されている。以下に各手法を示す。 

 

【路面マークベース】 

 自動車のローカライズのための特徴として路面マークを利用した手法が多数提案され

ている[77][78][79][80]。これらの手法では白線，横断歩道，右左折サインなど様々な路面

マーク情報を持った地図 DB を生成した後，現在車載カメラから見える路面マークと地図

DB 中の路面マークとのマッチングを行うことで自車位置・姿勢を決定する (図 71)。路面

マークは季節を通して変化が少なく，天候や照明条件などの影響も受けにくいため，マッ

チングのロバスト性が高い利点がある。一方，実際の道路環境においては路面マークが長

く現れないシーンもあるため，そのようなシーンではローカライズ頻度が低下することが

課題となる。 
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          図 71：路面マークベースのローカライズ[77] 

 

【点ベース】 

 画像中の特徴点をローカライズに利用する方法もこれまで多く研究されている

[81][82][83][84][85] (図 72)。この方法では事前に生成した特徴点情報(画像特徴量+特徴点

3 次元位置)を持つ地図 DB 中の特徴点と，カメラ画像中の特徴点とのマッチングを行うこ

とで自車位置・姿勢推定を行う。周囲に何らかの立体物がある場所であれば特徴点を抽出

することは可能であるため，大抵の場所においてローカライズを行う機会が得られること

が利点となる。一方，天候変化や一時的な照明条件の変動などによって対象物の見え方が

変化した場合には特徴点のマッチングが困難になり，ローカライズの精度が劣化したり推

定自体が行えなくなる恐れがある。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

            図 72：点ベースのローカライズ[85] 

 

【線ベース】 

 特に都心部などの道路環境では，直線を含む構造物が周囲に多く存在するため，直線を

特徴として利用したローカライズも提案されている[86][87][88] (図 73)。この方法では事

前に生成した直線情報(直線の両端点の 3 次元座標)を持つ地図 DB 中の直線と，車載カメ

ラ画像中から抽出した直線とのマッチングを行うことで自車位置・姿勢を推定する。直線

は照明条件の変化などに比較的強く，また周囲に建物などの構造物がある場所では出現頻

度が高いという利点がある一方，直線同士の 1：１の対応付けが困難であるため誤マッチ

ングが起こりやすいことと，山道のように周囲に構造物がない場所ではローカライズ頻度
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が低下することが問題となる。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

           図 73：線ベースのローカライズ[86] 

 

 

【オブジェクトベース】 

 オブジェクトベースのローカライズは，任意のオブジェクトを手がかりに地図 DB・カ

メラ画像間のマッチングを行う手法である[26][89] (図 74)。この方法では，まず任意に指

定したオブジェクト(道路環境であれば信号，標識，看板など)の 3 次元位置を地図 DB に

登録し，その後，カメラ画像内で認識したオブジェクトと地図 DB のオブジェクトとのマ

ッチングを行うことで自車位置・姿勢の推定を行う。照明条件など環境変化に対するロバ

スト性が高い一方，オブジェクトの指定するものによっては十分な出現頻度が得られず，

ローカライズの頻度が低下する恐れがある。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

         図 74：オブジェクトベースのローカライズ[26] 
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【マーカベース】 

 マーカベースのローカライズでは，人工的に生成したデジタルパターンを有するマーカ

を手がかりとして位置推定を行う手法である[90][91][92](図 75)。この方法では，マーカの

位置情報が記録されたデジタルパターンを有するマーカを作成し，事前にシーン設置する。

その後，カメラ画像中にマーカをとらえた時にデジタルパターンを解析することでマーカ

の 3 次元位置を取得することができ，そこから自車位置・姿勢の推定が可能となる。周囲

に十分な数のマーカがある場合にはロバストかつ正確な位置推定が可能となるが，事前の

マーカ設置コストが課題となる。 

 

 

 

 

 

 

 

           図 75：マーカベースのローカライズ[92] 

 

 

【3D モデルベース】 

 3D モデルベースのローカライズではあらかじめ生成した建物の 3D モデルの形状情報

を手がかりとして自車位置推定を行う(図 76)。[93][94]では建物の 3D モデルの輪郭線と，

画像中の建物の輪郭線が最も整合するような位置を探索することで自車位置決定を行っ

た。これらの方法では建物が多くあるシーンではロバストかつ精度良いローカライズが可

能となるが，郊外など建物以外の自然物が多いシーンでは手がかりが得られず，ローカラ

イズの精度が低下する恐れがある。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

          図 76：3D モデルベースのローカライズ[93] 
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【シーンベース】 

 シーンベースのローカライズでは，カメラ画像中に見えるシーン全体を手がかりとして

位置推定を行う[95][96][97] (図 77)。地図 DB にはカメラ画像とそれを撮影した位置情報

が登録されており，ローカライズの際には地図 DB 中の全画像の中から，車載カメラ画像

と最も一致度が高い画像を選び，それを現在の自車位置とする。この方法はこれまで述べ

たローカライズとは異なり，画像-画像のマッチングを行うため，地図 DB に登録された画

像と全く同じ場所を通った場合は正確かつロバストな自車位置推定が可能となるが，地図

DB に登録された画像とは異なるルートを走行した場合には正確な位置推定が困難となる。

例えば，鉄道のようにレール上で常に同じ位置を同じ向きで通る場合にはシーンベースの

ローカライズは非常に適しているが，自動車のように同じ道路内でも複数の車線があり，

さらに道路内での位置や姿勢が走行毎にわずかに異なる場合には，そのズレを吸収するこ

とは困難である。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

           図 77：シーンベースのローカライズ[96] 
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 以上では様々な特徴量を利用したローカライズ手法について述べた。各手法とも長所・

短所を有するが，本研究では，特徴の出現頻度が最も高く汎用性が高い手法として，特徴

点を利用した(点ベース)ローカライズに着目する。特徴点を利用したローカライズは場所

を問わず高精度な自車位置を得られる可能性を持つが，周辺物が少ないシーンや照明条件

が変動するシーンではマッチングできる特徴点の数が減少し，ローカライズによる位置推

定精度が劣化する可能性がある。そこで本研究では複数時刻の観測データを用いた上で

INS との統合を行うことで見かけ上マッチングできる特徴点数を増加し，周辺環境によら

ず高精度な位置推定の実現を目指す。 

 これまでローカライズ/INS の統合手法はいくつか提案されている。[92]では，ローカラ

イズにより得た絶対測位結果と，INS による推測航法結果とを EKF(Extended Kalman 

Filter)で統合することで測位誤差のばらつきを低減した。一方，この方法での統合はルー

ズカップリング方式(結果同士の統合)であるため，マッチングできる特徴点数の減少時に

はローカライズの精度劣化が大きくなり統合後の精度に悪影響を及ぼす恐れがある。また，

[91]では INS で予測した画像中の特徴点位置に基づき，地図 DB-画像間における特徴点の

誤マッチングを低減した。この方法ではマッチングできた特徴点数が十分多い場合には，

誤マッチング排除の効果を得ることができるが，マッチングできた特徴点数が減少時には

やはり精度劣化の恐れがある。これに対し，本研究ではローカライズ/INS をタイトカップ

リング方式(観測値同士の統合)で統合することで，マッチングできる特徴点数が減少した

場合にも高精度なローカライズを可能とする方法を提案した。次節で提案手法の説明を行

う。 
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４．２ 提案手法３：INS との時系列データ統合によるロー

カライズ 

 本節では，提案手法についての説明を行う。まず始めに，ベースとなる特徴点を用いた

ローカライズ手法(従来手法）について説明し，その後に提案手法について述べる。また，

本節ではローカライズに用いる地図 DB の構築方法についても述べる。 

 

４．２．１ 特徴点を用いたローカライズ手法 

  特徴点を用いたローカライズでは，車載カメラ画像中の特徴点と，特徴点地図 DB 中

の特徴点とのマッチングを行うことで自車位置・姿勢を決定する。特徴点地図 DB につい

ては後で詳細を述べるが，各特徴点が 3 次元位置と画像特徴量の情報を有した地図 DB で

ある。図 78 に特徴点を利用したローカライズ手法の概要を示す。まず，特徴点地図 DB

では広域にわたり分布する特徴点群の中から自車位置周辺の特徴点を選択する。ここでは

自車位置の範囲が大まかに分かれば良いため，前時刻におけるローカライズ位置や GPS

の情報を利用する。次に，車載カメラ画像から抽出した特徴点と特徴点地図 DB 中の特徴

点とのマッチングを行う。ここでは，AKAZE[36]などの画像特徴量に基づき画像-地図 DB

間で同一の特徴点を対応付ける。そして特徴点のマッチング後は，対応する特徴点同士の

整合性が最も高くなる自車位置・姿勢を決定する。ここでは，「画像中の特徴点の奥行方

向には実世界中の特徴点が存在する」，という仮定に基づき行う。具体的には，車載カメ

ラ画像中の特徴点の奥行方向へ視線を引き，これらが対応する地図 DB 中の 3 次元特徴点

となるべく正確に重なるような自車位置を探索する。 
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           図 78：特徴点を利用した位置推定の概要 
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自車位置算出方法を以下に示す。特徴点を利用したローカライズでは，画像中における

特徴点の 2 次元位置と，地図 DB 中における特徴点の 3 次元位置を観測値として，自車の

位置/姿勢(共に 3 次元)の推定を行う。式(21)に特徴点の 2 次元位置，3 次元位置，自車位

置，自車姿勢の関係を示す。 

 

   mm XxIKRX'  |               (21) 

    ただし， 

 

 

 

 

 

 

 

ここで， mX'  は画像中の特徴点 2 次元位置（観測値），Kはカメラのキャリブレーショ

ン行列(事前計測により既知)， は自車の姿勢(ピッチ，ヨー，ロール)を要素とした 3 次元

回転行列(未知数)，Rは 3 次元自車位置(未知数)， mX は地図 DB 中の特徴点 3 次元位置(観

測値)， Iは 3×3 の単位行列，m は特徴点インデックスを示す。 

この観測方程式は画像-地図 DB 間でマッチングした特徴点の数だけ連立することがで

き，それら観測方程式を満足する x，Rを推定する。観測方程式を解くためには，式(22)

に示すコスト関数を最小化する非線形最適化問題を解く必要があるため，

Levenberg-Marquardt 法[39]などを用いた収束演算により解の探索を行う。 
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４．２．２ INS との時系列データ統合によるローカライズ 

 ローカライズでは，画像-地図 DB 間でマッチングした特徴点の数だけ観測方程式を連立

することができるが，通常，観測方程式には特徴点位置などの誤差が含まれるため，より

多くの観測方程式を連立することで精度の良い解を得ることができる。一方，実際の走行

シーンでは周辺環境が常時移り変わりに応じて，周辺物が少ないシーンや照明条件の変動

するシーンなど，地図 DB との特徴点マッチングが困難なシーン(図 79)に遭遇することが

あり，このようなシーンではローカライズの位置推定精度が劣化する恐れがあった。 

これに対し，提案手法では画像中特徴点の時系列データをマッチングに利用することで

環境変化に対するロバスト性向上を行った。図 80 に従来手法と提案手法の比較イメージ

を示す。従来手法では現在観測した画像中の特徴点のみを地図 DB とのマッチングに利用

するため，現時刻においてマッチングできる特徴点数が少なければローカライズ精度が劣

化する恐れがある。これに対し提案手法では時系列画像中の特徴点をマッチングに利用す

ることで，見かけ上マッチングできる特徴点の数を増加し，1 時刻あたりにマッチングで

きる特徴点が少ない場合でも自車位置を精度良く推定することができる。なお，時系列デ

ータを利用する際には，ジャイロと車輪速で算出した走行軌跡を用いて各時刻間の相対的

な自車位置・姿勢を拘束し，時系列の車両全体を一つのかたまりとして扱い最適な位置を

探索する。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  (a) 周辺に特徴物が少ないシーン        (b) 照明条件変動シーン 

          図 79：特徴点のマッチングが困難なシーン 
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                    図 80：従来手法と提案手法の比較 

 

 

 

自車位置算出方法を以下に示す。提案手法ではまず式(22)を時間方向に連立して式(23)

を得る。 

 

                                    （23） 

ただし， 

 

 

 

 

 

 

  mttmt, XxIKRX'  |
















































 


tt

tt

tt

tt

tt

tt

t










cossin0

sincos0

001

cos0sin

010

sin0cos

100

0cossin

0sincos

R



- 94 - 

ここで， mt,X' は画像中の時系列の特徴点 2 次元位置，Kはカメラのキャリブレーショ

ン行列， tR は時系列の自車姿勢(ピッチ，ヨー，ロール)を要素とした 3 次元回転行列， tx

は時系列の 3 次元自車位置， mX は地図 DB 中の特徴点 3 次元位置(観測値)， Iは 3×3 の

単位行列，t，m はそれぞれ時刻インデックス，特徴点インデックスを示す。式(23)中，未

知数は tx ， tR であり，このままでは時系列データ数に比例して未知数が増加するため，

時系列の未知数を削減するため以下の拘束条件(式(24)，式(25))を加える。 

 

               （24） 

 

           ただし， 
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式(24)は時系列の自車位置についての拘束条件であり，ジャイロと車輪速から算出した

走行軌跡 tΔx によって各時刻間の自車位置変化を拘束している。式(24)中， 0x は現時刻に

おける自車位置， tV は車輪速， t はジャイロのヨーレイト， 1 ' ， 1 ' はそれぞれ前タイム

ステップにおける 0 (ピッチ)， 0 (ヨー)の推定結果であり， 0 ' は 1 ' とヨーレイトから算

出した現時刻におけるヨー角の予測値を示す。なお，式(4)中，未知数は 0x のみであり，そ

の他は全て既知の値である。 
また，式(25)は時系列の自車姿勢についての拘束条件であり，ジャイロのヨーレイト t
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は現時刻における自車の姿勢(ピッチ，ヨー，ロール)を示す。式(25)中，未知数は 000 ,, 
であり，その他は全て既知の値である。式(23)に式(24)，式(25)を代入することで，時系列

データ数と同数ある未知数 tx ， t ， t ， t をそ 4 つの未知数 0x ， 0 ， 0 ， 0 に置き換

えることができる。これにより，時系列データ利用に伴う未知数増加を抑えつつ，観測方

程式(式(23))の数を増加することができるため，1 時刻あたりにマッチングできる特徴点の

数が少ない場合においても精度良い推定を行うことが可能となる。 
式(26)に最小二乗法のコスト関数を示す。Levenberg-Marquardt 法による収束演算を用

いて式(6)を最小化する 0x ， 0 ， 0 ， 0 を探索することで最適な解を得ることができる。 

 

 

                                    （26） 

 

       （M，N はそれぞれ時系列データ数，推定に用いる特徴点数） 
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４．２．３ 特徴点地図 DB 生成方法 

 特徴点地図 DB は特徴点の 3 次元座標(絶対座標)と画像特徴量を格納した地図 DB であ

り，特徴点を用いたローカライズを行う際に必要となる。特徴点地図 DB に含まれる特徴

点の 3 次元位置はローカライズの精度に影響を与えるためその算出方法は重要となる。そ

こで本研究では画像情報，LiDAR，POSLV[72]を併用することにより高精度な特徴点 3

次元位置を取得した。 

図 81 に特徴点 3 次元位置の算出手順を示す。まず AKAZE[36]を用いて画像中の特徴点

の抽出を行う。画像中の特徴点位置からは自車-特徴点の方向を知ることができるが，特徴

点の奥行方向の位置は未知である。そこで，LiDAR を用いて特徴点の奥行方向の位置（自

車-特徴点間の距離）を取得する。これにより，自車と特徴点の相対的な位置・姿勢を知る

ことができるが，この時点では地図 DB に必要な特徴点の絶対位置は得られない。そこで，

POSLV を用いた絶対位置・姿勢を用いることで，自車と共に特徴点の絶対位置（3 次元）

を算出する。この手順を広域の走行データで繰り返すことで，画像特徴(AKAZE)と 3 次元

位置情報を持った特徴点地図 DB が生成される。 

なお，本研究では POSLV，LiDAR など高価なセンサ構成で特徴点地図 DB 生成を行っ

たが，画像情報のみを用いた特徴点 3 次元位置算出方法[98][99]もこれまで多く研究され

ており，近年では飛躍的な性能向上が確認されている。このため，近い将来には画像情報

のみで構築した高精度な特徴点地図 DB の実利用が可能となる見込みである。 
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図 81：特徴点地図 DB 生成手順 
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４．３ 実験 

４．３．１ 実験条件 

 図 82 に評価コースを示す。評価コースは周辺に建物があり，マッチングに利用できる

特徴点が比較的多い環境である(走行距離：約 60m，走行時間：約 10 秒)。実験には画角

50 度相当の前向きカメラ画像，汎用グレードの INS(市販車両内蔵)，および事前に生成し

た特徴点地図 DB を用いた。誤差評価のためのリファレンスには POSLV を用いた。また，

提案手法では過去 10 時刻分の画像を用いて特徴点地図 DB とのマッチングを行った。な

お，位置誤差は水平面内におけるリファレンス位置からの距離とする。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

        図 82：評価コース(長久手市，Google Earth より引用) 

 

 本評価コースでは特徴点を多くマッチングできる環境であるが，多様な道路環境では周

辺物の有無や照明条件などの影響でマッチングできる特徴点数が減少する場合がある。マ

ッチングできる特徴点数が減少した場合，観測誤差の影響が大きくなりローカライズ精度

が劣化しやすくなる。本評価ではこのような場合を想定し，マッチングできた特徴点数の

減少時における提案手法の効果を定量的に把握するため，マッチングできた特徴点数を意

図的に間引いた場合の結果についての評価も行った。元データおよび間引き後におけるマ

ッチングできた特徴点数 N を図 83 に示す。元データでは N=150～350 個程度であるのに

対し，間引き処理ではここからランダムに特徴点の削除を行い，それぞれ N=100，50，

20，10 個まで減らした。図 84 に間引き後における特徴点マッチングの例を示す。図中の

緑の点は特徴点地図 DB 内の特徴点を車載カメラ画像中に投影したもの，赤の点はその中

でカメラ画像中の特徴点とマッチングできたものを示す。元データではマッチングできた

特徴点が比較的多く見られるのに対し，間引き処理を行うことでそれらが減少してく様子

が分かる。 
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    図 83：特徴点地図 DB-車載カメラ画像間でマッチングできた特徴点の数 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

       図 84：マッチングできた特徴点の間引き処理の様子 
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４．３．２ 実験結果 

 ここでは，ローカライズ結果として得られた自車の位置と方位について，従来手法（現

時刻のみを用いたローカライズ）と提案手法（複数時刻を用いたローカライズ）の比較を

行う。図 85 に従来手法と提案手法の位置誤差を示す。従来手法では N の減少に伴い誤差

のばらつきが大きくなっているのに対し，提案手法では従来手法に比べ N の減少に伴う誤

差のばらつきが低減されていることが分かる。提案手法では時系列データを利用すること

でマッチングできる特徴点の数が増加するため，このような誤差低減効果が得られる。ま

た，図 86 に示す方位誤差についても同様の傾向が見られる。 

 図 87 に位置誤差と場所率の関係を示す，ここでは，評価コース全体のうち，位置誤差

0.1m 以下，0.2m 以下，0.3m 以下を満たす場所の割合を”場所率”として表している。従来

手法，提案手法共に特徴点数 N の減少に伴い場所率が低下しているが，提案手法では従来

手法よりも場所率が全体的に向上していることが分かる。 

図 88 に方位誤差と場所率の関係を示す。ここでも従来手法に比べて提案手法では場所

率が全体的に向上する傾向が見られる。ただし，方位は位置に比べて，N の減少の影響を

受けにくい結果となっており，これに伴い提案手法の効果も位置よりも小さくなっている。

これは，ローカライズの原理的に，方位は位置よりも観測誤差の影響を受けにくいことに

起因する。 

 図 87，図 88 の結果を表 9，10 に定量的に示す。表 9 の位置推定結果では従来手法に比

べて全ての項目において場所率が向上していることが分かる。また，提案手法では位置誤

差 0.3m 以下を満たす場所率が N=20 以上では 100%で推移しており，N=10 の場合におい

ても 95%以上の場所率を確保できている。このことから，多様な道路環境においても位置

精度 0.3m を実用的な頻度で達成できる見込みが得られたと言える。また，表 10 の方位推

定結果では，全体として提案手法の場所率が従来手法を上回る傾向にあると言える。ただ

し，方位は位置に比べて観測誤差の影響を受けにくく N に伴う場所率の増減が小さいため，

提案手法の効果は位置に比べて限定的となっている。 
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        図 85：従来手法と提案手法の比較結果（位置誤差） 
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        図 86：従来手法と提案手法の比較結果（方位誤差） 
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           図 87：位置誤差と場所率の関係 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

            図 88：方位誤差と場所率の関係 
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           表 9：位置誤差と場所率の関係 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

            表 10：方位誤差と場所率の関係 
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４．４ 本章のまとめ 

 本章では，絶対測位の性能向上について述べた。本研究では，屋内外において絶対測位

が可能でありかつコスト的な課題が少ない絶対測位手法として，カメラ画像と地図 DB 中

の特徴点マッチングによる位置推定（ローカライズ）の精度向上に取り組んだ。ローカラ

イズの精度向上のためには，より多くの特徴点をマッチングすることが重要となるが，従

来では周辺物が少ないシーンや照明変動が生じるシーンではマッチングできる特徴点数

が減少しローカライズ精度が劣化する問題があった。これに対し，本研究では時系列画像

の利用および INS を用いた拘束条件付与により，複数時刻の特徴点を同時に利用してマッ

チングを行うことが可能となった。これによりマッチングできる特徴点数が一時的に減少

するシーンにおいても多数の特徴点を用いたマッチングを行うことができるためローカ

ライズ精度の劣化を防ぐことができる。実際の走行データを用いて評価を行った結果，提

案手法によるローカライズ精度向上が確認され，その効果はマッチングできる特徴点数が

少ない環境であるほど大きくなることが分かった。マッチングできる特徴点数を意図的に

10 個まで減らした場合においても，コース全体の中で位置誤差 0.3m 以下を達成できる場

所の割合は 95%以上であり，提案手法の実用性の高さを確認することができた。 
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５章 結論 
 
 本章では，ここまでに述べた研究の背景および実施内容と結果についてまとめる。また，

今後の展望と課題についても述べる。 

 

５．１ 本研究のまとめ 

 本研究では，自動車の自動運転に利用可能なシームレスかつ高精度な位置推定を汎用セ

ンサで実現すること目的とし，カメラ画像，ジャイロ，車輪速，GPS の統合による高精度

測位手法を提案した。 

 1 章では，近年において運転支援システムの進化が加速度的に進み，安全性・利便性・

快適性・環境性などの自動車性能の全面的向上に大きく寄与したことを示した。さらなる

高性能化・高機能化が進む運転支援システムにおいて車両位置推定は重要な要素技術であ

り，精度，ロバスト性，コストを高い次元で満足することが求められる。そこで本研究で

は，運転支援システムの終着点とも言える自動運転システムの実用化を目指し，高精度(誤差

0.3m 内)かつシームレスな測位を汎用センサのみの構成で実現することを目的とすることを

示した。 

 2 章では，世の中の測位技術を絶対測位と推測航法に分けて示した。絶対測位は，衛星

測位型と地図利用型に大別でき，衛星測位型では精度・コスト面に問題がないが，屋内や

都心部など上空遮蔽環境での使用が課題であり，地図利用型ではマップマッチング，カメ

ラ，LiDAR などのアプローチなどがあるが，それぞれ精度・ロバスト性・コストに課題

がある。また，推測航法では，INS，カメラ，LiDAR，GPS を用いたアプローチがあるが，

やはり各方法では精度・ロバスト性・コストの全てを満足することは困難である。そこで

本研究では，カメラ画像をベースとした汎用センサとの統合により，絶対測位・推測航法

の性能改善を目指すことを示した。 

3 章では，推測航法の改善手法について述べた。本研究では，屋内外において高精度な

推測航法が可能であり，かつ市販車に搭載可能なコスト性を合わせ持つカメラ画像を用い

た推測航法（VO：Visual Odometry )に着目し，精度向上のための課題解決を行った。VO

はカメラ画像中の静止物体の動きから相対的に自車の動きを推定する手法であるため，画

像中に移動物を含む場合，精度劣化要因となる。また，VO では絶対方位が得られないた

め方位誤差が蓄積し軌跡誤差が増大する恐れがある。本研究ではこれら二つの課題に対し，

改善策の提案を行った。まず，方位の蓄積誤差については，GPS のドップラーシフトと

INS の時系列タイトカップリング型統合によって得た絶対方位推定結果を用いて VO の方

位誤差を補正する手法を提案した。従来，GPS のドップラーシフトのみを用いた場合では

可視衛星数が 4 以上ある場合しか絶対方位が得られなかったのに対し，提案手法では衛星

数が 4 未満となる場合でも絶対方位推定が可能となり，これにより都心部のような環境に
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おいても VO の方位誤差を高頻度に補正できるようになった。都心部で評価を行った結果，

従来手法に比べて，誤差が約 3 割低減することを確認した。また，画像中の移動物の問題

については，INS とパターン認識技術を用い，移動物上のオプティカルフローを検出・除

去する手法を提案した。従来，INS やパターン認識を各々用いた移動物検出手法が提案さ

れていたが，これらはそれぞれ精密さやロバスト性に課題があった。これに対し，提案手

法ではまず，INS により大まかに移動物上のオプティカルフローを検出した後，パターン

認識により得られた車両検出領域を用いて精緻化処理を行う統合型の移動物検出を行う

ことで，移動物上のオプティカルフローを正確に検出・除去できるようになった。都心部

で評価を行った結果，従来手法に比べて軌跡誤差が 2 割以上低減することを確認した。 

４章では，絶対測位の改善手法について述べた。本研究では，屋内外において比較的精度

良くコスト的な課題が少ない絶対測位手法として，カメラ画像と地図 DB 中の特徴点マッチン

グによる自車位置推定（以下，ローカライズ）の精度向上に取り組んだ。ローカライズの精度

向上のためには，カメラ画像と地図 DB 間でより多くの特徴点をマッチングすることが重要と

なるが，従来では周辺物が少ないシーンや照明変動が生じるシーンではマッチングできる特徴

点数が減少しローカライズによる測位精度が劣化する問題があった。これに対し，本研究では

時系列画像の利用および INS の観測値との統合を行うことで，マッチングできる特徴点数が

見かけ上増加するため，周辺環境の影響による測位精度の劣化を防ぐことができることを示し

た。実際の走行データを用いて評価を行った結果，提案手法による測位精度向上が確認され，

その効果はマッチングできる特徴点数が少ない環境であるほど大きくなることが分かった。マ

ッチングできる特徴点数を意図的に（10 個まで）減少した場合においても，コース全体の中

で位置誤差 0.3m 以下を達成できる場所の割合は 95%以上であり，提案手法の実用性の高さを

確認することができた。 

本研究では推測航法と絶対測位の性能を向上し，その効果をそれぞれ示した。一方，自

動運転に適用するためには絶対測位と推測航法を統合後の最終的な位置誤差が要求精度

(誤差 0.3m 以下)を満たす必要がある。本研究では絶対測位を改善することで多くの場所

で誤差 0.3m 以下の測位が可能となることを示したが，多様な走行環境では絶対測位で十

分な精度が得られないシーンが避けられないため，そのような区間においては推測航法を

用いた補間を行うことで位置精度を維持する必要がある。提案手法による推測航法の誤差

は走行距離 100m あたり 0.4m 程度であるため，推測航法によって位置誤差 0.3m 内を維

持できる距離は，例えば，補間直前の絶対測位誤差が 0.2m であれば 25m 程度，絶対測位

誤差が 0.1m であれば 50m 程度となる。今後は多様な走行環境において，このような推測

航法による補間が必要となる区間がどの程度の頻度で生じるか，また，推測航法によって

その区間の位置精度をどれだけ維持できるか実証していく。 
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５．２ 今後の課題と展望 

 本論文では，推測航法と絶対測位の性能をそれぞれ向上し，汎用センサのみの利用で測

位精度 0.3m 実現に近づいたことを示した。以下では，本研究の今後の課題および展望に

ついて箇条書きで述べる。 

 

・課題 

 
【推測航法と絶対測位の統合】 

本研究では，実験データ取得の都合上，推測航法および絶対測位の改善手法の効果を個

別に示したが，最終的には推測航法と絶対測位の統合の結果得られる位置精度を評価する

必要がある。両者の統合には EKF(Extended Kalman Filter)などを用いた方法が考えられ

るが，その際には推測航法と絶対測位それぞれの誤差を正確に見積もる手法の確立などが

課題となる。 

 

【計算時間の削減】 

 本研究では，測位性能向上の原理確認を主眼としリアルタイム動作の実証に重きを置か

なかったため，現状の実装では推測航法(VO)において 1frame あたり１～5 秒程度，絶対

測位(ローカライズ)では 1frame あたり 1～2 秒程度の時間を要する。しかしながら，原理

的な計算コストが特別大きい訳ではないため，実装方法の改善によりリアルタイム動作が

可能であると考えられる。実用化のためにはリアルタイム評価も重要な条件となるため，

計算時間削減のための実装は今後の課題となる。 

 

【評価データの多様化/多数化】 

 本研究では推測航法，絶対測位共に都心部を主な評価対象としたが，実際に自動運転シ

ステムへの適用に向けた実用評価を行う場合には，多様な評価が必要となる。雨天時，夜

間，トンネルの中，曲がりくねった山道，など様々な環境での評価を多数行い，課題抽出

と改善の繰り返しによってで，測位システムの信頼性向上を行うことは自動運転の実用化

に至るプロセスにおいて不可欠である。 

  

【安価な地図 DB 生成手法の評価】 

 本研究では地図 DB の生成方法に主眼を置かないため，LiDAR や POSLV などを用いて

ローカライズ用地図 DB 生成を行ったが，システムの実用性向上のためには地図 DB の生

成コストも考慮に入れたシステム設計が必要となる。近い将来的にカメラ画像のみを用い

て高精度かつ安価な地図生成が可能となる見通しであるため，今後，これらの地図 DB を

導入しローカライズ性能の実証を行っていく必要がある。 
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・展望 
 

【ローカライズのための新特徴量の提案】 

 本研究では，最も汎用的な手法として特徴点を利用したローカライズ手法をベースとし

たが，特徴点以外の特徴量(オブジェクト，線など)との併用や，新たな特徴量の提案・利

用によりローカライズ性能をさらに向上できる可能性がある。また，地図 DB を構成する

特徴量の選び方によって，ローカライズの計算コストや，地図 DB のデータ容量などにも

影響を及ぼすため，特徴量の精査を行っていくことは重要である。 

 

【クラウドを介した複数車両の協調】 

近年，車両の運転支援システムは車両単独型のシステムから，クラウドを介した複数車

両協調型のシステムへ移行しつつある。市販車両全体のセンサ観測値をクラウドサーバに

集約することで膨大なデータの集約が可能となり，これらデータに基づき空間情報や自車

の状態を推定することで車両単独の観測値を利用した場合よりも高精度な推定が可能と

なる。例えば，ある地点で観測した複数車両のカメラ画像に基づき画像中に見える特徴点

位置を推定することで，LiDAR を利用した場合と同等の特徴点地図 DB の生成が可能と

なることが期待される。また，近傍にいる複数の車両のセンサ観測データをリアルタイム

に共有し，その整合性を評価することでカメラ画像や GPS などの観測誤差が大きいデー

タを精度良く除去できるようになり，測位精度向上に寄与することが期待される。 

 

【インフラシステムとの協調】 

 今後，自動運転に必要な測位精度を確保する手段として，路側のインフラシステムとの

協調による測位手法も考えられる。例えば，交差点などに設置された定点カメラにて交差

点周辺に存在する全ての車両位置を把握し，その情報を周辺車両全体で共有することによ

り，交差点内における自車（および他車）の位置を正確に把握することができるようにな

る。今後，自動運 IT 化の波に伴いインフラ設備も整っていくと予想されるが，当面の間

は都市部の交差点など有用性が高いスポットに限られると考えられるため，インフラ協調

はオプションとしての利用が想定される。 
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