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　交通事故削減やドライバの運転負荷軽減への期待

か ら，AEB（Autonomous Emergency Brake) や ACC

（Adaptive Cruise Control） な ど の ADAS（Advanced 

Driver Assistance Systems）機能の普及が進んでいる．

さらに近年では，さらなる安全性と利便性の向上の

ため，LCA（Lane Change Assist）や自動バレー駐車

システムのような，自車両周囲 360 °の環境を監視し，

ステアリングとアクセル・ブレーキ操作を行う，より

高度な ADAS機能が求められている．

　このような機能では，従来求められていた自車両前

方の環境認識に加え，自車両周囲の走行可能領域（フ

リースペース）認識が必要となる．ここで，フリース

ペース認識では主に車載センサが用いられるが，単一

のセンサのみでは，センサの持つ長短により認識のロ

バスト性が低下してしまう．例えば，画像センサでは，

車両や標識などの物体識別が可能であるのに対し，逆

光や雨天時に認識精度が低下する．一方，ミリ波レー

ダは天候変化にロバストだが，電波反射が弱い物体を

検出することが難しい．このような各センサの欠点を

補うために，複数の異種センサを組み合わせるセンサ

フュージョン技術が活用されている 1）2）．センサフュ

ージョンにより，誤差を含むセンサ出力同士を正しく

統合することで，ロバストなフリースペース認識が実

現できる．

　フリースペースを表現する手法の一つとして，

Occupancy Grid Map（OGM）3）4） が 挙 げ られる．

OGMはセンサ間で大きさが共通である Grid Mapを

用いることで，複数センサからの出力を容易に統合す

ることができる．しかしながら，従来のOGM生成ア

ルゴリズムでは，センサ出力が競合した際，互いの出

力が真逆となるため， フリースペースであるか否かを

判別することができない．このような領域は未知領域

と呼ばれる．この未知領域が多く生じると正しく周辺

環境を表現できないため，機能の誤作動・不作動の要

因となる．

　そこで本稿では，出力競合時において未知領域を

低減させるフリースペース認識技術の開発を目的と

する．具体的には，センサ信頼度による重みづけと

Dempster-shafer理論 5）− 7）を組み合わせることで課題

を解決する．2章で，OGM生成アルゴリズムとして

一般に用いられる Bayesian Filterについて述べ，3章

で従来技術の課題を解決する提案手法について述べ

る．4章では，試験車両を用いた性能評価試験により，

提案手法の有効性を検証した結果について示す．

2.1  Occupancy Grid Map

　OGMは，領域を格子状に分割し，各格子（セル）

に割り当てられた確率変数で占有／フリーを判別する

手法である (Fig. 1)．OGMは複数センサ出力の統合の

容易さや，Path Planningなどの経路探索アルゴリズム

との親和性の高さから，周辺環境を表現する代表的な

手法となっている 8）− 10）．OGM生成アルゴリズムで

は，与えられたデータを基にマップの事後確率を以下

の通り算出する．

(1)

　mはマップ，z1: tは時刻 tまでのセンサによる全ての

観測値，x1: tは時刻 tまでの自車両位置の軌跡を表す．

ここで，mの取り得る状態数はマップ上のセルの個数

に依存する．例えば 100× 100セルのマップの場合，

各セルは占有／フリーの 2つの状態を持つため，mの

次元は 2100 × 100となる．このような非常に高次元な空間

に対して式 (1)の事後確率を推定することは非常に困

難である．そのため，各セル同士は独立であると仮定

し，マップ mの事後確率を推定する問題を，各セルの

事後確率を推定する問題へと置き換える 3)．このとき，

各セルの事後確率は，

(2)

　と表される．miはインデックス iを持つセルを表す．

マップ mは各セル miの集合であり，

(3)

　と表現できる．このとき式 (2)を用いて，マップ m

の事後確率は以下の通り算出される．

(4)

　推定された事後確率に閾値を設定することで占有／

フリーが判別される．

2.2  Bayesian Filter による事後確率の推定

　式 (2)の事後確率を推定する方法として，ベイズ理

論に基づく Bayesian Filterがよく用いられている 11）12）．

Bayesian Filterでは，式 (2)の事後確率を対数オッズに

より以下のように表す．

(5)

　対数オッズで表現することによって，確率計算で生

じる 0もしくは 1付近の値の不安定さを回避すること

ができる．Bayesian Filterでは，各セル miに対して繰

り返し計算を行うこと対数オッズを更新する． 
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Fig. 1　Occupancy Grid Map
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(6)

　p(mi)は各セルの事前確率を表す．

2.3  �センサフュージョンにおける Bayesian Filter の

課題

　Bayesian Filterは，センサ出力毎に p（mi|zt, xt)を推

定することで，センサフュージョンへの適用が可能と

なる．このとき事後確率は以下の通り逐次更新される．

(7)

　ここで，Nは統合に用いるセンサ数を表す．

　複数センサを用いる時，あるセンサからの出力は占

有，一方のセンサからの出力はフリーとなる状況が起

こり得る．このように各センサ出力が競合するとき，

Bayesian Filterにより推定される事後確率は 0.5付近の

値となる．これは未知領域と判別され，フリースペー

スか否か正しく認識できないことを意味する．よって，

この未知領域が多く生じるとフリースペース認識性能

が低下してしまう．

　本稿では，未知領域を低減させるために，センサ信

頼度および Dempster-Shafer理論 5）-7）を組み合わせる

手法を提案する．次節以降にセンサ信頼度の設計，お

よびDempster-Shafer理論に関して述べる．

3.1  センサ信頼度の設計

　式 (7)より，Bayesian Filterではセンサ出力を統合す

る際，各センサを同等に扱っている．しかしながら，

センサ種別などによって各センサ出力の信頼度は異な

ると考えられる．そこで本稿では，センサ出力ごとに

信頼度を設計し，これをOGMの事後確率更新に活用

する．これにより，信頼度の高いセンサほど事後確率

への影響が大きくなるため，出力競合時も未知領域が

生じにくくなる．なお，本稿では，利用するカメラ，

ミリ波レーダ，ソナーに対して計測誤差評価試験を行

い，その結果を基に 3種類の信頼度を設計した．評価

試験では，各センサ及び高精度レーザスキャナ（FARO

社製 FocusS 150）を用いて目標ターゲット位置を計測

し，距離・方位それぞれの計測誤差を算出した．セン

サの距離・方位誤差が小さいほど信頼度が高いと仮定

し，評価結果を基に信頼度モデルを設計した．なお，

本稿では各センサで共通の信頼度モデルを用いてい

る．各信頼度の定義について以降に示す．

(1)検出距離における信頼度

(8)

rは検出距離，α,ϐは定数，Rmin, Rmaxはそれぞれ，各

センサの最小／最大検出距離を表す． 

(2)検出方位に基づく信頼度

(9)

θは検出方位，kは定数，θmin, θmaxはそれぞれ，各セン

サの最小／最大検出方位角を表す． 

(3)誤差共分散に基づく信頼度

(10)

vはセンサの誤差共分散，ηは正規化項を表す． 

なお，信頼度モデルのパラメータである α,ϐ及び kに

関しては，それぞれセンサ毎に異なる値を用いている．

各信頼度を対数オッズにより統合し，センサの信頼度

を以下のように推定する．

(11)

推定されたセンサ信頼度 wを用いて，OGMの事後確

率を更新する．

3.2  Dempster-Shafer 理論

　Dempster-Shafer理論 5）-7）は，一般的な確率論のよ

うに全体集合 θの各事象に確率を割り当てるのではな

く，θの部分集合に対して確率を割り当てる理論体系

である．これを OGMに適用すると，各セルは占有

(O)とフリー (F)の事象を持つことから，全体集合 θ

は

(12)

　のように表され，この全体集合 θの部分集合は，

(13)

　となる．ここで，ϕは空集合，{ O, F }は未知領域

を表す．Dempster-Shafer理論ではこの部分集合の各

要素に確率が割り当てられる．つまり，占有／フリー

／未知領域の確率がそれぞれ明示的に算出されること

を意味する．これにより，判別結果が閾値に依存する

Bayesian Filterに対して，Dempster-Shafer理論ではそ

れぞれの確率を比較することで各セルの状態を判別で

きる．

　部分集合の各要素に割り当てられる確率は，以下の

条件を満たす関数 mによって表される．

(14)

m(A)は部分集合の各要素 Aに割り当てられた確率であ

る．Dempster-Shafer理論によるOGMの事後確率は，

関数 mを用いて以下のように逐次的に更新される．

(15)

3.3  センサ信頼度と Dempster-Shafer 理論の統合

　3.1節で定義したセンサ信頼度とDempster-Shafer理

論を組み合わせる方法について述べる．センサ信頼度

wを考慮したときの各事象に対する確率 mw (A)を以下

のように算出する．

(16)

　各センサに対して推定された mw (A)を統合すること

で，OGMの事後確率を更新する．

　一般に，各センサ出力を統合する際，センサ毎に

OGMを生成し，OGM同士を統合する方法が用いら

れる 8)．しかしながら，この方法では用いるセンサの

数だけ OGMを生成する必要があるため，センサ数

が増加するとメモリ負荷および計算量が増加してしま

う．そこで本稿では，センサ毎にOGMを作らず，セ

ンサ間で共通のOGMを持ち，これを各センサ出力に

より逐次更新する方法をとる (Fig. 2，Fig. 3)．これに

より，効率的にOGMの更新を行うことが可能となる．

この時，OGMの事後確率は以下のように更新される．

(17)

　mw
t,si(A)は時刻 tにおけるセンサ siの確率を表す．式

(17)より，出力競合時においても，mt,si ({O, F}), m1:t-1({O, 

F})の確率が小さければ，事後確率 m1: t ({O, F})は小さ

くなる．そのため，提案手法では Bayesian Filterに比

べ未知領域と判別されにくくなる．

3.  提案手法

Fig. 2　Algorithm Flow Chart

Fig. 3　 Update OGM with different sensorsʼ 
timestamp 
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　本手法の有効性を検証するため，複数センサが搭載

された試験車両を用いて性能評価を行った．比較手

法として Bayesian Filterと，Logarithmic Independent 

Opinion Pool (LIOP)5）と呼ばれる各センサ出力の重み

を考慮した Bayesian Filterを用いる．LIOPでは，3.2

節で定義したセンサ信頼度を重みとして利用する．本

評価では，比較手法に比べ，提案手法の認識性能が低

下することなく，未知領域が減少していることを検証

する．

4.1  試験車両

　使用した試験車両のセンサ構成を Fig. 4に示す．自

車両周囲 360 °認識可能なセンサ構成となっており，

これらのセンサで取得した走行データを性能評価に

用いた．なお，提案手法の評価のため，高精度 Lidar 

(Velodyne社製 HDL-32e)を真値センサとして用いた．

4.2  評価条件と評価指標

　Fig. 5に評価シーンを示す．これらは車両間のすり

抜け（シーン 1）及び駐車スペース認識（シーン 2）

を模擬しており，いずれも自車両周囲のフリースペー

ス認識が必要となるシーンである．また，センサ間の

出力を競合させるため，複数センサで検出可能な位置

にターゲット車両を配置した．

　性能評価指標として，未知領域セル数とフリースペ

ース認識性能を設定した．それぞれの評価指標につい

て Fig. 6に示す．未知領域セル数に関しては，試験車

両スタート位置の前方領域を評価領域とし，評価領域

内で未知領域と誤出力されたセル数を比較する．また，

フリースペース認識性能に関しては，高精度 Lidarの

出力と比較し，ターゲット車両の横方向・縦方向の距

離誤差（Xerr1,Xerr2,Yerr1,Yerr2）を評価する．なお，

Grid Mapのサイズを 200m × 200m，各セルのサイズ

を 0.25mとし，自車両の走行速度を 10km/hとした．

セルサイズに関しては，本評価で用いたセンサのうち，

距離分解能が最大であるセンサを基準に設定した．

4.3  評価結果

　各評価シーンでの未知領域セル数に関する評価結果

を Table 1に示す．結果は 30回の試験における，未

知領域と誤出力されたセル数の平均値を表している，

同表より，比較手法に比べ提案手法の未知領域セル数

が大幅に減少していることが分かる．LIOPにおいて

も未知領域が多く発生していることから，センサ信頼

度の活用だけでなく，Dempster-Shafer理論も組み合

わせることで未知領域の低減が実現できることが分か

る．また，シーン 2における，提案手法と LIOPの

OGM出力例を Fig. 7に示す．同図の赤い領域が未知

領域と出力されたセルを表す．これより，LIOPでは

ターゲット車両間に未知領域が多く生じており，正し

くフリースペースが認識できていないことが分かる．

次に，フリースペース認識性能に対する評価結果を

Table 2に示す．結果はターゲット車両における平均

距離誤差を表しており，提案手法の認識性能が比較手

法と同等以上であることが分かる．

今後の課題として，センサ信頼度の精度向上や，一般

道など複雑交通環境下での性能評価などが挙げられる．
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　本稿では，センサ出力競合時に対応するため，セン

サ信頼度とDemspster-Shafer理論を組み合わせた手法

を提案し，複数センサを搭載した試験車両による評価

により，手法の有効性を検証した．評価試験の結果，

本手法はセンサ間の出力競合が起こり得るシーンにお

いて，Bayesian Filter及び LIOPに比べ，認識性能が同

等かつ，出力される未知領域が少ないことを示した．

4.  提案手法の性能評価

Fig. 4　Sensor setup of test vehicle

Fig. 5　Evaluation scene

Fig. 6　Parameters for Evaluation

Table 1　 Average number of cells detected as 
unknown area

Table 2　 Average error for free space: (a) Scene 1, 
 (b) Scene 2

Fig. 7　Example: Output of OGM at Scene 2

5.  むすび
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