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概要：近年，自動運転の社会実装に向けた研究開発や実証実験が盛んに行われている．自動運転を実現す
るにあたって，センサ情報から周囲の環境の情報を取得し，車体の位置を推定する必要がある．これを自
己位置推定という．自己位置推定のセンサには 3DLiDARがよく用いられる．3DLiDARは測定精度が高
く，周囲の明るさの影響を受けないため，高精度に自己位置推定を行えるが，周囲に特徴物が少ないとこ
ろでは自己位置推定の精度が低下するという課題がある．本研究では，自己位置推定の精度を予測する手
法を提案する．自己位置推定精度の予測を行い，精度が悪い場所に対して GNSSや IMUなど 3DLiDAR

以外のセンサを用いたり，舗装マーキングを用いたりすることで，全体的な自己位置推定の精度を向上さ
せることができる．オープンソース自動運転シミュレータを用いて自己位置推定精度予測のためのデータ
セットを作成した．実験では作成したデータセットに対して提案手法を行った．結果として，自己位置推
定精度を高精度で予測できたことを報告する．
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1. はじめに
昨今，レベル４の自動運転の社会実装に向けた研究開発

や実証実験が世界中で行われている．例えば，サンフラン
シスコでは，テック企業が無人商用ロボタクシーを公道
で走行させた実証実験が行われている [1].また，中国では
Baiduが武漢市で一般人向けのロボタクシーを走行させ，
2023年 1月末までの累計乗車件数は 140万件を超えてお
り，今後 200 台の自動運転タクシーを追加する予定であ
る [2]．
ここで，自動運転を実現するにあたって，センサ情報か

ら周囲の環境の情報を取得し，車体の位置を推定する必要
がある．これを自己位置推定という．安全な自動運転走行
を行うためには，自己位置推定の誤差を数十センチメー
トル程度に抑えることが必要である．現在，自己位置推定
で用いられるセンサには GNSS(Global Navigation Satel-

lite System)，カメラ，IMU(Inertial Measurement Unit)や
3DLiDAR(Light Detection and Ranging sensor)などがあ
る．GNSSは遮蔽物がないところではセンチメートルレベ
ルの誤差で自己位置推定できるが，都会など遮蔽物が多い
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環境下では自己位置推定の誤差が大きくなるという問題が
ある [3]．一方でカメラは安価で使用できるが，周囲の明る
さの影響を受けるという問題がある [4]．IMUを用いる自
己位置推定は，車体の加速度と角速度の情報をもとにして
行う．IMUを用いて自己位置推定を行う場合，誤差が蓄積
するという問題がある [4]．3DLiDARはレーザー光を照射
して，その反射光の情報をもとに対象物までの距離や形な
どを測定する．そのため，3DLiDARは深度を測ることが
でき，周囲の明るさの影響を受けない．また，360°のデー
タを集めることができ，測定誤差が 100mで 2cm程度の誤
差であり，精度がとても高い [5].3DLiDARにはコストが高
いという問題点があるが，近年安価になってきている [6]．
そのため，最近では自己位置推定に用いるセンサとして
3DLiDARがよく用いられており,主要な自動運転企業であ
るGoogle,Toyota,Uber,Fordなどは 3DLiDARを採用して
いる [7], [8], [9]．上記理由より本研究では，3DLiDARを
用いた自己位置推定に関して研究を行う．
現在，3DLiDARを用いた自己位置推定には大きく分け

て二つの手法がある．一つ目が SLAM [10], [11], [12]で，
二つ目がマップマッチングである．SLAMは自己位置推
定と環境地図作成を同時に行う方法である．環境地図作成



では，センサ情報から周辺環境を把握し地図を作成する．
SLAMは作成した地図を自己位置推定に使い，自己位置推
定の値を地図作成に用いることを繰り返すため，誤差が蓄
積するという問題がある [13]．一方で，マップマッチング
はセンサ情報と地図情報をマッチングすることにより自己
位置推定を行う．この手法は事前にマップ情報を用意して
おく必要があるが，最近は地図作成が低コストで実現でき
る．SLAMよりマップマッチングの方が高精度で自己位置
推定できるため，本研究ではマップマッチングを用いて自
己位置推定に焦点を当てる．
マップマッチングを用いた自己位置推定を行う手法とし

て，スキャンマッチングがある．スキャンマッチングは異
なる位置から撮影した三次元点群同士の位置関係を推定
し，点群の合成を行うアルゴリズムである．スキャンマッ
チングには ICP(Iterative Closest Point)スキャンマッチン
グ [14], [15], [16]とNDT(Normal Distribution Transform)

スキャンマッチング [17], [18], [19]がある．ICPスキャン
マッチングは二つの点群の点同士をマッチングすることで
スキャンマッチングを実現する．NDTスキャンマッチン
グは点群単位でマッチングするのではなく，地図点群をボ
クセルに区切り，各ボクセル内で標準分布を作成し，点と
分布でマッチングを行うことで，マッチングの精度を上げ
ている．スキャンマッチングの手法は動的な物体の影響を
受けやすいという特徴がある．動的な物体にロバストな方
法として，特徴抽出を行う手法がある．
特徴抽出を行う手法は不変な情報を抽出するため，動的

な物体の影響を受けにくいのでスキャンマッチングより
も高精度に自己位置推定を行うことができる．しかし特徴
物が動的な物体に遮られた時に，マッチングができないと
いう問題と，カーブや柱状のシンボルなどの特定の特徴
物がないところでは自己位置推定の精度が落ちるという
問題がある．点群データから高い精度で特徴抽出を行う
手法として深層学習を用いて特徴抽出を行う手法がある．
PointNetVLAD [20]はディープメトリックラーニング [21]

を用いて三次元点群データの特徴を抽出した表現ベクトル
を推測した．ディープメトリックラーニングとは，サンプ
ル間の類似度に基づいて，入力データを特徴量空間への変
換を学習させる手法である．こちらの手法は特定の特徴物
がない場所でも特徴抽出ができるという利点がある.深層
学習を用いることで，特徴が少ないところでも特徴を抽出
することができるようになったが，田舎道やトンネルなど
の極度に特徴が少ない場所では依然として自己位置推定の
精度は低いという課題がある．
マップマッチングでは特徴の無いトンネルや田舎道で精

度よく自己位置推定することは難しい．GNSSや IMUなど
の 3DLiDARセンサを用いたり，舗装マーキングを用いた
りすることで，自己位置推定が難しい区画の自己位置推定
の精度を向上させる必要があり，そのためには自己位置推

定の精度が低い区画を特定する必要がある．Julianら [22]

は 3DLiDARセンサ情報から，自己位置推定の推測を行っ
た．こちらの手法は環境に応じたパラメーターチューニン
グが必要であり，シミュレーション上で手作業でデータを
収集する必要があるという問題がある．また，自己位置推
定の誤差を算出する際に，近似値を用いているという課題
もある．
本研究では深層学習を用いて，マップマッチングを用い

た自己位置推定の精度を予測する手法を提案する．この
手法を用いることで，各地点の 3DLiDARセンサデータか
ら，実際に車を走らせて自己位置推定することなく，自己
位置推定誤差を予測することができる．具体的には，まず
3DLiDARセンサから取得した点群データをMinkLoc3D-

SI [23]を用いて特徴ベクトルに変換する．次に，自己位置
推定を行い，誤差を導出し，特徴ベクトルと誤差の関係を
深層学習のモデルで学習する．学習したモデルを用いるこ
とで，入力点群に対して自己位置推定の誤差を予測できる．
オープンソース自動運転シミュレータ「AWSIM [24]」を

用いて自己位置推定精度予測のためのデータセットを作成
する．シミュレータを用いると，自動運転車の実際の位置
情報を得られるため，近似値ではない実際の自己位置推定
の誤差を算出することができる．実験では作成したデータ
セットから得られる点群データから自己位置推定誤差の関
係の予測を行う．
本論文の貢献は以下の通りである．
• 深層学習を用いた新しい自己位置推定精度予測
手法の提案を行う．

• 自己位置推定値と実際の位置の情報が入ったデー
タセットの作成をして真の自己位置推定誤差を
導出

本論文の構成は次のようになっている．2章では関連研
究を述べたのち現状の課題を明らかにする．3章では，課
題を解決するためのシステムアーキテクチャ及び実装方法
について述べる．４章では，実験した結果とその評価につ
いて述べる．５章では，本研究の結論を述べる．

2. 関連研究
スキャンマッチングとは，異なる位置から撮影した三次

元点群同士の位置関係を推定し，点群の合成を行うアルゴリ
ズムである．3DLiDARを用いたスキャンマッチングの手
法として，ICP(Iterative Closest Point)スキャンマッチン
グ [14], [15], [16]とNDT(Normal Distribution Transform)

スキャンマッチング [17], [18], [19]がある．ICPスキャン
マッチングは二つの点群の点同士をマッチングすることで
スキャンマッチングを実現する．NDTスキャンマッチン
グは点群単位でマッチングするのではなく，地図点群をボ
クセルに区切り，各ボクセル内で標準分布を作成し，点と
分布でマッチングを行うことで，マッチングの精度を上げ



図 1 深層学習の構成図

図 2 提案手法の全体図

ている．スキャンマッチングの手法は動的な物体の影響を
受けやすいという欠点がある．
動的な物体にロバストな方法として，特徴抽出を行う手

法がある．Yihuanら [25]はセンサから得られた点群デー
タから障害物を除き，道路縁石を抽出し，そのデータと地
図データとのマッチングを行った．Yingfengら [26]はカー
ブと柱状の物体を抽出した二次元地図データを作成し，そ
の二次元地図データとセンサデータとのマッチングを行っ
た．Liangら [27]はセンサデータに対し，ビームモデルを
施し，正確なカーブの輪郭を抽出した．Mahdiら [28]は高
解像度航空監視データから道路特徴を自動で抽出した．特
徴抽出を行う手法は不変な情報を抽出するため，動的な物
体の影響を受けにくいのでスキャンマッチングよりも高精
度に自己位置推定を行うことができる．しかし特徴物が動
的な物体に遮られた時に，マッチングができないという問
題と，カーブや柱状のシンボルなどの特定の特徴物がない
ところでは自己位置推定の精度が落ちるという問題がある．
点群データから高い精度で特徴抽出を行う手法とし

て深層学習を用いて特徴抽出を行う手法がある．Point-

NetVLAD [20]はディープメトリックラーニング [21]を用
いて三次元点群データの特徴を抽出した表現ベクトルを
推測した．ディープメトリックラーニングとは，サンプル
間の類似度に基づいて，入力データを特徴量空間への変

換を学習させる手法である．SVT-Net [29] は局所的な特
徴を抽出する深層学習のモデルである ASVT(Atom-based

Sparse Voxel Transformer) と大域的な特徴を抽出する深
層学習のモデルである CSVT(Cluster-based Sparse Voxel

Transformer) を組み合わせることで幅広い粒度の特徴抽
出を試みた．LPD-Net [30]はグラフベースの近傍集約モ
ジュールを用いることで，局所構造を抽出しそれらを集約
することで大域的な特徴を抽出した．
こちらの手法は特定の特徴物がない場所でも特徴抽出が

できるという利点がある.深層学習を用いることで，特徴
が少ないところでも特徴を抽出することができるように
なったが，田舎道やトンネルなどの極度に特徴が少ない場
所では依然として自己位置推定の精度は低いという課題が
ある．
マップマッチングでは特徴の無いトンネルや田舎道で精

度よく自己位置推定することは難しい．GNSSや IMUな
どの 3DLiDARセンサを用いたり，舗装マーキングを用い
たりすることで，自己位置推定が難しい区画の自己位置
推定の精度を向上させる必要があり，そのためには自己
位置推定の精度が低い区画を特定する必要がある．Ehsan

ら [31]は事前に与えられる地図情報から，マップマッチ
ングエラーの事前推定フレームワークを提案した．また，
Julian ら [22] は 3DLiDAR センサ情報から，自己位置推



定の推測を行った．こちらの手法は環境に応じたパラメー
ターチューニングが必要であり，シミュレーション上で手
作業でデータを収集する必要があるという問題がある．ま
た，自己位置推定の誤差を算出する際に，近似値を用いて
いるという課題もある．

3. 提案手法
本論文では，3DLiDARデータから自己位置推定精度を

予測する新しい手法を提案する．この手法は，3DLiDAR

データを効果的に解析し，自己位置推定精度の予測精度を
向上させることを目的としている．提案手法の流れは以下
の通りである．まず，3DLiDAR点群から特徴を抽出する．
これには，MinkLoc3D-SIを使用する．MinkLoc3D-SIを
用いることで，点群データから有用な特徴を効率的に抽出
し，後続の処理に適した形式に変換することができる．次
に抽出したデータと自己位置推定の誤差の関係を深層学習
のモデルにより学習する．本提案手法では，姿勢データは
扱わず，位置情報に焦点を当てる．これにより，位置推定
タスクに特化した効率的な手法を実現することができる．
提案手法の概要図を図 1に示す．提案手法の概要としては，
入力点群をダウンサンプリングと順序入れ替えを行うこと
でデータ拡張を行い，データを深層学習のモデルに入力す
る．自己位置推定のエラーを閾値処理し，正解ラベルとし，
深層学習モデルを学習させる．深層学習の構成図を図 2に
示す．深層学習では，入力点群の特徴をMinkLoc3D-SIを
用いて抽出し，抽出した特徴ベクトルから自己位置推定の
エラーが閾値以上かどうかを判定する．

3.1 MinkLoc3D-SI

MinkLoc3D-SIは，3DLiDARデータから特徴を抽出し，
特徴ベクトルに埋め込む手法である．この手法では，入力
点群データをボクセル化し，ディープラーニングのネッ
トワークである FPNアーキテクチャ [32]を適用すること
で,三次元点群データの局所的な特徴を抽出する．さらに，
generalized-mean(GeM)pooling [33] を用いて局所的な特
徴を集約し，大域的な特徴を表す特徴ベクトルを出力する．

FPNアーキテクチャを用いることで,さまざまなスケー
ルでの特徴抽出が可能になり,大規模で複雑なシーンでの
特徴抽出を実現した．また，ディープメトリックラーニン
グを用いることで，似た点群同士は距離が近く，似ていな
い点群同士は距離が遠くなるように点群データをベクトル
空間に埋め込むことを実現した．

MinkLoc3D-SIは，高度な特徴抽出能力とディープメト
リックラーニングによる効果的な埋め込み学習が組み合わ
さり，3D空間における点群データの理解と分析に大きく
貢献した．これにより，ロボットや自動運転車などのさま
ざまな応用が可能になり，現実世界での応用範囲が拡大し
ていくことが期待される．

本研究では，一つの 3DLiDAR点群データを 256次元ベ
クトルに埋め込んだ．

3.2 深層学習モデル構成
MinkLoc3D-SIで抽出した 256次元の特徴ベクトルから

自己位置推定の誤差が閾値以上か以下かを分類するネッ
トワークを考えた．三層のニューラルネットワークで構
築した．ロス関数には Cross Entropy Loss [34]を用いた．
Cross Entropy Lossは,分類タスクで一般的に使用される
ロス関数であり,ネットワークが予測した確率分布と正解
ラベルの確率分布の間の距離を測定する．このロス関数を
用いることで，ネットワークは自己位置推定精度の予測精
度を向上させるように学習が進められる．以上のネット
ワークアーキテクチャにより，256次元の特徴ベクトルか
ら自己位置推定精度に関係する情報を効果的に抽出し，自
己位置推定精度を効果的に予測することができる．

3.3 データオーギュメンテーション
深層学習のモデルの汎化性能を上げるために学習データ

拡張を行った．今回はダウンサンプリングと点群順序入れ
替えを行った．
ダウンサンプリングは，点群データのサイズを縮小し，

モデルが異なる解像度のデータに対応できるようにするた
めに，ダウンサンプリングを行った．これにより，モデル
はより効率的に学習できるだけでなく，さまざまな環境や
センサーのデータに対しても適応性を持たせることがで
きる．今回はサンプリングレートを 0.01mから 0.1mまで
0.01mずつ増やしてサンプリングした．
点群データ順序入れ替えは，点群データの順序をランダ

ムに入れ替えることで，モデルが点群データの順序に依存
しない特徴を学習するように促した．これにより．データ
の順序が変わってもモデルの性能が低下しないした．
これらのデータオーギュメンテーション手法により，学

習データのバリエーションが増え，モデルはさまざまな状
況に対応できるようになる．また，過学習を防ぐ効果もあ
り，モデルの汎化性能が向上する．

4. データセット
自己位置推定値と位置の真値が両方含まれるデータセッ

トを作成した．これは，オープンソース自動運転シミュ
レータ「AWSIM」を用いて実現した．シミュレータを使
用しない場合，位置の真値を正確に取得することが困難で
ある．
このデータセットは，東京都の西新宿エリアを対象とし

て作成されており，各ポジションにおいて位置の真値，自
己位置推定値，3DLiDAR点群データ，そしてダウンサンプ
リングした点群データが含まれている．自己位置推定の手
法には NDTスャンマッチングが用いられており，グリッ



図 3 西新宿エリアの地図 図 4 データセットの自己位置推定の誤差

表 1 実験結果
正答率 適合率 再現率 F 値

閾値 0.3m 0.73 0.831 0.841 0.836

閾値 0.5m 0.66 0.842 0.744 0.790

ドサイズは 2 メートルとなっている．図 3 にデータセッ
トを取得した場所を,図 4に各位置の自己位置推定の誤差
を示す．データに位置の真値と自己位置推定値があること
で，自己位置推定の誤差を計算することができ，自己位置
推定精度予測をより効果的に行える．

5. 実験
提案手法の精度を測るために実験を行った．シミュレー

タを用いて西新宿エリアで取得したデータセットを訓練
データとテストデータに分割し，訓練データで深層学習モ
デルを訓練し，テストデータで評価した．自己位置推定の
誤差の閾値を 0.3mと 0.5mに設定して実験を行った．図 3

の青線で塗られた PATH1をテストデータとし，それ以外
のパスで得られたデータを訓練データとした．

5.1 閾値が 0.3mのとき
実験結果を表 1に示す．正答率は全体のデータの中で正

しく分類できた割合である．適合率は自己位置推定の誤差
が閾値より大きいと判定されたデータのうち，実際に大き
いデータ数の割合である．再現率は実際に自己位置推定の
誤差が閾値より大きいデータのうち，誤差が閾値より大き
いと判定されたデータ数の割合である．F値は適合率と再
現率の調和平均であり，0から 1の範囲の値となり，1に
近づくほど良い分類モデルであると言える．本実験では、
0.836という高い F値が得られた。提案手法の予測値と実
際のエラーの関係を図 5に，閾値処理した結果を図 6に示

す．図 5の青線は実際の自己位置推定の誤差を表し，点線
は閾値である 0.3mを示している．橙色の点は今回の提案
手法の予測値を表している．この図から，概ね精度良く予
測できていることがわかる．図 6の青い地点は自己位置推
定誤差が 0.3mより小さく，赤い地点は自己位置推定誤差
が 0.3mより大きいと予測されたことを示す．

図 5 閾値が 0.3m の際のエラーと予測値の関係

5.2 閾値 0.5mにおける結果及び議論
実験結果を表 1に示す．閾値が 0.3mの場合に比べて F

値は若干低くなったが，それでも 0.79という高い F値が
得られた．提案手法の予測値と実際のエラーの関係を図 7

に，閾値処理した結果を図 8に示す．図 7の青線は実際の
自己位置推定の誤差を表し，青い点線は閾値である 0.5m

を示している．橙色の点は今回の提案手法の予測値を表し
ている．図より，閾値を上回っている地点は精度良く予測
できているが，下回っている地点の予測精度が高くないこ



図 6 閾値を 0.3m とした時の結果

とがわかる．これは閾値を 0.5mとした時の方が 0.3mと
した時より予測が難しいためであり，より大きな閾値で行
うには，精度を上げていく必要があると考える.図 8の青
い地点は自己位置推定誤差が 0.3mより小さく，赤い地点
は自己位置推定誤差が 0.3mより大きいと予測されたこと
を示す．

図 7 閾値が 0.5m の際のエラーと予測値の関係

5.3 所要時間
自己位置推定誤差を予測する際にかかる時間を表 2 に

示す．点群データを特徴ベクトルに変換するのにかかった
平均の時間は 0.0237秒であり，特徴ベクトルを学習した
モデルに入力し，予測値を得るのにかかった時間の平均は
0.0000102秒であった．合計すると，予測にかかる時間の
総計は 0.0237秒であった．一秒あたり約 42回予測ができ
るので，十分にリアルタイムに予測ができると考える．

表 2 所要時間
特徴抽出 2.37 × 10−2 (s)

推論 1.02 × 10−5 (s)

合計 2.37 × 10−2 (s)

図 8 閾値を 0.5m とした時の結果

6. まとめ
本研究では，自己位置推定の誤差を予測する手法を提案

した．実験の結果，誤差の閾値が 0.3mの場合には F値が
0.836,0.5mの場合には 0.79という高い精度で分類できる
ことが示された．しかし，閾値が 0.3mの際は閾値より自
己位置推定の誤差が大きい地点と小さい地点をよく分類で
きたが，閾値が 0.5mの際は閾値より誤差が小さい地点の
予測精度が低かったため，今後より精度を上げていく必要
があるとも考える．処理時間についてはリアルタイムに予
測できることがわかった．
今後の展望としては，点群マップを入力とした手法を考

慮し，更に精度の向上を目指すことが挙げられる．また、
動的な障害物が存在する環境に対応した手法の検討も重要
である．これらの改良により，さらに実用性の高い自己位
置推定誤差予測手法の開発が期待される．
謝辞 　本研究の一部は，NICT「Beyond 5G研究開発

促進事業（#01101）」及び科研費（#21H03423）の助成を
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