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アブストラクト

本稿では推測航法とカルマンフィルタを組み合わせる

航法システム [1]，[3]において，GPS非受信時に，ニュー

ラルネットワークを用いて推定を行なう方式 [4]について

性能評価を行なう．カルマンフィルタによる補正は，GPS

非受信時には利用することが出来ない．その為，誤差が

累積的に増大してしまい，結果として推定精度が低下し

てしまう．そこで，推測航法出力とカルマンフィルタの関

係をニューラルネットワークにより学習し，GPS非受信

時において，学習済みニューラルネットワークの出力を

補正値とみなし，推定を行なう．この方式について，入

出力データ，出力形式など，種々の条件において検討して

いる．

Abstract

A navigation system, which combines the dead reckon-

ing and the Kalman filter, has been proposed. However,

the Kalman filter requires the GPS data, and cannot be

used when the GPS signals are not received. For this

reason, an approach which employs a neural network

in order to estimate the necessary information without

the GPS data has been proposed. The neural network

trains the relationship between the dead reckoning and

the Kalman filter states. When the GPS signal is not

received, the trained neural network outputs are used

as the Kalman filter states. In this paper, we evaluate

the performance of this approach based on parameters

of the neural network, such as selection of input and the

output data, and output representation, and so on.

1 はじめに

従来，車載用ナビゲーション装置では，相対方位セン

サと距離センサの出力から，車両の位置・方位・車速等を

検出する推測航法が用いられている．特に車両の進行方

向等を検出するためのセンサの一つとして，コストや精

度面に有利なジャイロスコープ (以下，ジャイロ)が用い

られている．

このジャイロは，図 1のグラフに示されるように，定め

られた検出軸回りの回転角速度に比例した出力 (電圧等)

を発生するように構成されており，ジャイロの出力から

回転角速度への換算比率 (即ちグラフの傾き)を表すため

に予め設定された比例定数 (以下，換算ゲイン)を用いて，

ジャイロの出力を回転角速度に変換し，この変換値を積

算することにより車両の方位変化量を求めることができ

る．ジャイロは，予め定められた検出軸を中心とする回

転についての角速度を検出するが，センサ特性にばらつ

きがあり，また，常に変動するため予め設定された換算

ゲインが実際の換算比率と異なってしまい，換算ゲイン

が誤差 (以下，ゲイン誤差)を有することになる．このよ

うにゲイン誤差が含まれていると，方位変化量に誤差が

生じる．その結果，現在位置の検出精度が低下するため，

ナビゲーション装置は的確な案内を行うことができなく
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図 1: ジャイロの電圧特性

なる．

本稿で用いる推測航法システムにおいては，ジャイロ

がゲイン誤差を含むような場合であっても，カルマンフィ

ルタと統合することにより，ゲイン誤差の補正を行なって

いる．

2 ナビゲーション装置の構成

本稿ではナビゲーション装置として，図 2のように構成

されるシステム [5]を用いる．車速に応じた間隔でパルス信

号を出力する車速センサと，車両に加わる回転運動の角速

度に応じた検出信号を出力するジャイロと，GPS(Global

Positioning System)信号を用いて車両の位置，方位 (進

行方向)，速度等を検出するGPS受信機と，車速センサ，

ジャイロ，GPS受信機からの出力に基づいて車両の現在

位置や進行方向等，推測航法を行うためのデータを検出

する現在位置検出部と，現在位置検出部での検出結果に

基づき，表示画面の地図上に自車両の位置を表示したり，

設定された目的地までの経路案内等を行うナビゲーショ

ン実行部を備えている．

現在位置検出部は，車速センサからのパルス信号に基

づいて車両の移動距離を算出する移動距離演算部とジャ

イロからの検出信号に基づいて方位変化量を算出する方

位変化量演算部と，算出された移動距離と方位変化量に

基づいて，相対軌跡及び車速を算出する相対軌跡演算部

を備えている．さらに，絶対方位及び絶対位置を算出する

絶対位置演算部と，相対軌跡演算部と絶対位置演算部で

の算出値と GPS受信機での検出値との差を観測値とし，

車速，方位，位置の算出に使用する各種パラメータや算

出結果の誤差を状態量として，その状態量の推定値を求

めるカルマンフィルタからなる誤差推定部と，誤差推定

部により算出された状態量 (誤差)の推定値に従って，各

演算部での算出パラメータや算出値を補正する補正部を

備えている．

3 カルマンフィルタ

3.1 カルマンフィルタの概要

本稿では推測航法とGPSとの複合化を図るため，カル

マンフィルタ [2]を用いている．この章ではカルマンフィ

ルタの概要について述べる．

図 2: ナビゲーション装置の構成

カルマンフィルタにおいては，推定したい誤差信号を

状態量 xとする．状態量は次の状態方程式により更新さ

れる．

x(t + 1) = A(t + 1, t)x(t) + v(t) (1)

x(t) : 状態量：推測航法における誤差

A(t + 1, t) : 状態遷移行列

v(t) : 状態量生成過程で発生する雑音

さらに観測過程を次のように示す．

y(t) = C(t)x(t) + w(t) (2)

y(t) : 観測信号

C(t) : 観測行列

w(t) : 観測過程で発生する雑音

ab

式 (1)，(2)の関係をシグナルフローグラフで表すと図

3のようになる．
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図 3: カルマンフィルタのシグナルフローグラフ

3.2 観測信号から状態量の推定

カルマンフィルタでは，観測信号を用いて次のような

巡回計算により状態量を最小二乗推定する.

P (t|t−1) = A(t|t−1)P (t−1|t−1)AT (t|t−1)+V (t)(3)

G(t) = P (t|t−1)CT {CP (t|t−1)CT +W (t)}−1(4)

x̂(t|yt−1) = A(t|t − 1)x̂(t − 1|yt−1) (5)

x̂(t|yt) = x̂(t|yt−1) + G(t){y(t) − Cx̂(t|yt−1)} (6)

P (t|t) = P (t|t − 1) − G(t)CP (t|t − 1) (7)
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ただし，G(t)はカルマンゲイン，P (t|t − 1)は状態量 x

の誤差共分散の予測値，P (t|t)は誤差共分散，V (t)は雑

音 v(t)の共分散行列，W (t)は雑音w(t)の共分散行列を

表す．

カルマンフィルタでは，推測航法における誤差を状態

量として，観測信号から推定する．この誤差の推定値を推

測航法にフィードバックして補正することにより，式 (5)

に示す事前推定値 x̂(t|yt−1)を零と仮定できる．従って式

(6)は次のように変形できる．

x̂(t|yt) = G(t)y(t) (8)

4 推測航法のモデル化とカルマンフィルタの定式化

本稿では，カルマンフィルタを推測航法へ適用してい

る．本節では，カルマンフィルタ定式化のために，推測航

法のモデル化，それによる状態量と観測信号の設定，及

び，状態方程式と観測方程式の設定を行う．

自動車のセンサが出力する情報を基に車両の位置・方

位・車速を求める推測航法は，以下の 4つの部位から構

成される．
ジャイロ : 車両の方位変化量を検出する．

車速センサ : 車両の速度を検出する．

相対軌跡演算部 : ジャイロと車速センサから

求められた情報を基に相対方位

と相対位置座標を求める．

絶対位置演算部 : ジャイロと車速センサから

求められた情報を基に絶対方位

と絶対位置座標を求める．

4.1 状態量生成過程のモデル化

推測航法のカルマンフィルタは，状態量 xとして以下

の 6つの誤差を用いる．
1. オフセット誤差 (εG)

εGt = εGt−1 + ε0 (9)

2. ゲイン誤差 (εS)
εSt = εSt−1 + ε1 (10)

3. 絶対方位誤差 (εθ)
εθt = T ·εGt−1 + D·εθt−1 + ε2 (11)

4. 距離係数誤差 (εK)
εKt = εKt−1 + ε3 (12)

5. 絶対位置北方向誤差 (εY )
εYt = sin(θ)·L·(1−εKt−1)−sin(θT )·L+εYt−1(13)

6. 絶対位置東方向誤差 (εX)
εXt = cos(θ)·L·(1−εKt−1)−cos(θT )·L+εXt−1(14)

ただし
θ = θT + εθt−1 + T ·εGt−1/2 + D·εSt−1/2

ここで
θT : 真の絶対方位

D : 前回からの方位変化量

L : 前回からの移動距離

T : 前回からの経過時間

θは真の絶対方位 θT にセンサ誤差が加わったものであ

り，方位変化量から求められる絶対方位 θとする．

式 (9)から式 (14)の各式を状態量で偏微分すると，状

態量生成過程は次のように表される．

x(t + 1) = A(t + 1, t)x(t) + v(t)

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
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(15)

ε0 はオフセット雑音 (温度ドリフト等によるオフセッ

トの変動分)，ε1 は，ゲイン雑音 (温度ドリフト等による

ジャイロゲインの変動分)，ε2 は絶対方位雑音 (ジャイロ

のクロスカップリング等による変動分)，ε3は距離係数雑

音 (速度センサの経年変化による変動分)を意味する．ま

た，ε4，ε5 は，それぞれ絶対位置北方向雑音，絶対位置

東方向雑音 (ジャイロと車速センサの特性の変動に起因)

を意味する．

4.2 観測過程のモデル化

観測値は推測航法の出力と，GPSの出力の差により求

める．それぞれの出力には誤差が含まれるため，観測値

において推測航法の誤差と GPSの誤差の和が得られる．

この観測値 yと状態量 xを関係付け，以下のようにモデ

ル化する．
y(t) = C(t)x(t) + w(t)


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
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

(16)

ここで，添字の DRtは時刻 tにおいて車速センサ，ジャ

イロからの信号に基づく推測航法にて求められた値を意

味し，GPStは時刻 tにおいて GPSから出力される値を

意味する．
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4.3 観測信号の設定

式 (16)における εθDRt − εθGPStは，推測航法により求

められた絶対方位とGPSから出力される方位の差，つま

り推測航法により求められた絶対方位には真の絶対方位

と，誤差 εθDRtが含まれており，GPSから出力される方

位には真の絶対方位と，誤差 εθGPStが含まれているため，

それらの差を取ることにより，εθDRt−εθGPStが得られる．

同様に，εKDRt− εKGPStは，推測航法により求められる

速度と，GPSから出力される速度の差から求まる距離係

数誤差である．また，εYDRt − εYGPSt，εXDRt − εXGPSt

は，それぞれ推測航法により求められる絶対位置と，GPS

から出力される絶対位置の，X成分，Y成分の誤差の差

である．

4.4 観測過程で発生する雑音

式 (16)における，観測過程で発生する雑音 wは GPS

の雑音であり，以下のように定義される．

GPS における疑似距離の計測誤差 (UERE) と

HDOP(Horizontal Dilution of Presision) の関係により

測位精度が，UERE × HDOP で求められ，この測位精

度を 2 乗することによって，εYGPSt，εXGPSt が求めら

れる．

また，ドップラー周波数の計測誤差とHDOPの関係よ

り速度精度が，ドップラー周波数の計測誤差× HDOPで

求められ，速度精度/車速にて距離係数誤差が求められ，

これを 2乗することにより，εKGPStが求められる．

さらに，車両の速度 Vc と速度精度から方位精度が

tan−1(速度精度/Vc)で求められ，この方位精度を 2乗す

ることにより εθGPStが求められる．よって，カルマンフィ

ルタでの演算を実行することにより，状態量生成過程にて

定義された 6つの誤差値による状態量 xが求められ，こ

れらにより車速センサの距離係数補正，ジャイロのオフ

セット補正，ゲイン補正，更には絶対位置補正，絶対方位

補正が行われる．

5 ナビゲーション装置の演算フロー

これまで述べてきた相対軌跡演算，絶対位置演算，カ

ルマンフィルタによる演算はマイクロコンピュータによ

る演算処理にて行われる．以下にこれについて説明する．

ただし，これらの処理は，一定周期 TM で繰り返し実行

されるものとする．相対軌跡演算，絶対位置演算，カル

マンフィルタによる処理は，図 4に示す流れにより，相

対軌跡演算，絶対位置演算を行った後に，カルマンフィル

タを用いて推測航法とGPSとの複合化処理を行い，カル

マンフィルタにて推定した推測航法誤差を補正し，推定

精度を上げる．

図 4: 推測航法のメインルーチンの演算処理

6 ニューラルネットワークを用いる方式

本稿では，GPS受信時に，ニューラルネットワークによ

りカルマンフィルタの出力である各補正値を学習し，GPS

非受信時に学習済みのニューラルネットワークによって

補正を行なうという方式を用いている．本節では，この

方式の原理について説明する．

6.1 入出力データの選択

補正値を予測するためには，ニューラルネットワーク

への入力データと出力データを適切に選択しなければな

らない．本稿では，入力データとして，推測航法からの

出力値である方位変化量，車両速度，絶対方位を選択し

ている．また，式 (9)で示されるオフセット誤差は，温度

ドリフトによる影響が大きく，これは，時間的に大きく

変動するものであるので，航法開始からの経過時間も入

力値として用いている．そして，これらのデータに線形

正規化を行ない，ニューラルネットワークへの入力デー

タとして与えている．

出力データは，式 (15)の左辺に示されるオフセット誤

差 εG，ゲイン誤差 εS，距離係数誤差 εK，絶対方位誤差

εθ，絶対位置北方向誤差 εY，絶対位置東方向誤差 εX の

6つの補正量で与えられる．

6.2 ニューラルネットワークを用いた方式の構成

本稿で用いるニューラルネットワークとカルマンフィ

ルタを統合したシステムのGPS受信時の構成図を図 5に

示す [4]．GPSデータが受信されている場合，ニューラル

ネットワークは推測航法の出力を入力データとし，カル

マンフィルタの出力を目標信号として学習を行なう．こ

の時には，カルマンフィルタによる補正が正常に行なわ

れるので，ニューラルネットワークは学習状態であり，補

正は行なわない．
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図 5: GPS受信時の構成図

図 6は，GPS非受信時のシステムの構成図を示してい

る．GPS非受信時においては，カルマンフィルタによる

補正を行なうことが出来ないので，図 6に示す通り，学習

済みのニューラルネットワークに推測航法出力を入力し，

ニューラルネットワークの出力を補正量とみなし，補正

を行なう．
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図 6: GPS非受信時の構成図

6.3 絶対位置誤差の学習方法

GPS非受信時には，絶対位置の推定が重要な要因のひ

とつである．そこで，カルマンフィルタの出力である絶

対位置北方向誤差 εY，絶対位置東方向誤差 εX を図 7の

ように距離 hと角度 θに変換する．そして，εY と εX の

代わりにニューラルネットワークによりhと θを学習し，

両者の精度の比較を行なった．

Ytε

Xtε

)(iYtε

)(iXtε

)(ih

)(iθ

図 7: 絶対位置誤差の表現変換

7 シミュレーション

7.1 シミュレーション条件

図 8に示す実走データを用いてシミュレーションを行

なった．ニューラルネットワークへの入力データとして，

直前 1秒間の方位変化量，移動距離，経過時間，絶対方

位を用いた．また，ニューラルネットワークの出力が離散

形式，連続形式の場合の比較，連続形式においては，目

標信号として 6.3節で提案した方法との比較を行なった．
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図 8: 実走データの軌跡

7.2 シミュレーション結果とその考察

絶対方位誤差 εθについて，カルマンフィルタによる補

正量とニューラルネットワークが出力した補正量の比較

の一部を図 9に示す．
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図 9: 絶対方位誤差補正量の比較

カルマンフィルタの出力とニューラルネットワークに

よる出力が近く，絶対方位誤差 εθの補正量を正しく推定

出来ていることがわかる．GPS非受信時にこのニューラ

ルネットワークからの出力を用いることで精度良く推定

を行なうことが可能となる．

次に，図 8の全GPSデータの内，400エポック分のGPS

データをランダムに抜き出し，GPS非受信と設定し，残

りのGPSデータを用いてニューラルネットワークにより

学習を行なった．そして，400エポック分のデータに対し

てニューラルネットワークから出力された補正量を求め，

推測航法データと複合化するという試行を 4回行なった．

各試行において，以下の式で表される，GPSデータから

求められた絶対位置との誤差の 2乗平均を用いて，補正

を行なわない場合と比較した．
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(XGPS − XKF )2 + (YGPS − YKF )2 (17)

(XGPS − XNN )2 + (YGPS − YNN )2 (18)

(XGPS − Xno)
2 + (YGPS − Yno)

2 (19)

ここで，添字GPS，KF，NNは，それぞれ，GPSデー

タ，カルマンフィルタによる補正，ニューラルネットワー

クによる補正を用いた時の絶対位置であることを示す．ま

た，添字 noは，補正を行なっていないことを示す．

式 (17)をA，式 (18)を B，式 (19)を C とした時，ニ

ューラルネットワークによる改善率を以下の式で表す．

B − A

C − A
× 100 [%] (20)

各試行におけるニューラルネットワークによる改善率

を表 1に示す．

表 1: 位置誤差２乗平均改善率

試行 1 試行 2 試行 3 試行 4

NN出力離散形式 - 2.91% 4.25% 2.48%

NN出力連続形式 4.45% 10.7% 20.7% 14.3%

長さ・角度表現 4.69% 12.8% 25.6% 18.4%

出力離散形式の場合，それほど改善がみられないが，連

続形式の場合, 5%～20%程度改善されている．また，絶

対位置誤差 εY，εX の補正量の表現形式を角度 θ，距離 h

に変換した場合においては，さらに数%改善されている．

このことから，補正対象を変換して学習を行なう方法の

有効性が示される．また，改善率にばらつきがあるが，こ

れは選択されたデータによっては，ニューラルネットワー

クが充分な学習を行なうことが出来なかったためと考え

られる．実際に本稿の方式を適応するためには，充分な

量の学習データが必要となると考えられる．

8 まとめ

本稿では，GPS非受信時において，ニューラルネット

ワークによる補正を行なう方式について検討した．また，

ニューラルネットワークの出力形式の違い，絶対位置誤

差の表現形式などの観点から性能評価を行ない，補正を

行なわない場合より改善されることを示した．

今後の課題として，さらなる改善率の向上，少ないGPS

データに対しての学習法などが挙げられる．また，GPS

受信・非受信切り替わり時におけるナビゲーション制御

の方式についても課題として挙げられる．
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