
ワイヤレス距離センサのNLoS情報を活用した屋内ロボット位置
推定手法の開発 – 第２報 ファクターグラフによる統合 –

○井塚智也 倉爪亮（九州大学）

GPS が使用できない屋内環境において、2D-LiDAR とワイヤレス距離センサを利用し、環境壁面反射による
NLoS情報も活用した屋内ロボット位置推定手法を提案する。本稿では各センサ値のファクターグラフによる統合
に取り組む。またワイヤレス距離センサの NLoS誤差に対し、環境壁面による反射経路を利用するため、切り替
え可能ビーコンファクタを追加する。シミュレーションにより、ビーコンの天井反射を含めた環境において提案
手法の動作確認を行なった。

1. はじめに
屋内ロボットの自律移動には、安定かつ高精度な位
置推定手法が必要不可欠である。屋外環境ではGPSに
よって地図上の高精度な位置が取得可能であるが、屋
内環境では屋根や壁に阻まれ信号を取得できない。
屋内ロボットにおける位置推定手法では、2D-LiDAR

によって測定したロボット周囲の形状を利用するもの
が多い。しかしながら 2D-LiDARで得た周囲形状によ
る推定のみでは廊下のように類似形状が連なっていた
り、形状特徴が単純/複雑すぎる環境では補正が難しい。
近年 Ultra WideBandや超音波による測距手法の発

展により、2つのビーコン間の距離を測定するワイヤレ
ス距離センサの精度が向上している。ビーコンを環境
に配置することで既知点からの距離が取得可能となる。
しかしワイヤレス距離センサによる測定値は、その
ビーコン間に障害物が存在するNLoS状態（Non Line-

of-Sight; NLoS)では環境中の天井や壁面での反射によ
るマルチパスによって、大きな測定誤差を生む。そこで
位置推定手法が反射経路まで考慮することができれば、
NLoS状態であっても有効な位置推定が実現できる。本
研究ではワイヤレス距離センサが NLoS状態であって
も、反射経路を考慮することで安定した位置推定が可
能な手法の実現を目指す。本稿では LiDAR-SLAMを
利用し、各センサ値のファクターグラフによる統合に
取り組む。

2. 関連研究
2.1 2D-LiDARとビーコンを利用した位置推定
廊下やトンネルなど類似形状が連なる環境において
も、LiDARによるSLAMにビーコンを統合することで、
高精度な結果が得られる手法が提案されている [1][2]。
またワイヤレス距離センサを利用した位置推定におい
て問題となるNLoS状態による誤差に対して、さまざま
な除去手法・緩和手法が取り組まれているが [3]、環境
による反射経路を利用する [4]のような手法は、NLoS

状態であっても高精度に推定ができる可能性を有する。
2.2 ファクターグラフによる SLAM手法
LiDARおよびオドメトリを使用した SLAM手法と

して、LIO-SAM [5]がある。これは IMU、3D-LiDAR

および GPS を利用したリアルタイムで動作可能な高
精度 3 次元点群 SLAM である。ロボット姿勢を状態

図 1: ワイヤレス距離センサ計測値の天井反射を考慮す
る場合 実際のビーコンの位置（黒点）だけでなく、天
井面にて反射したビーコン像の位置（青点）を考える。

とし、IMU と LiDAR により補正されたオドメトリ、
LiDAR形状によるループクロージャ、および GPSに
よる推定位置をそれぞれファクタとしてファクターグ
ラフを構成している。推定には iSAM2 [6]を利用しリ
アルタイムで動作可能な性能を有している。
ファクターグラフとは確率的グラフィカルモデルの
一種である [7]。無向グラフで表し、各ノードはロボッ
ト姿勢やランドマーク位置を示す状態変数であり、各
エッジはオドメトリやセンサ観測値によりそれら状態
を結びつけるファクターを表現する。ファクターグラ
フを解く方法には非線形最適化問題の代表的なソルバ
である Levenberg-Marquardt法や、iSAM2 [6]がある。
iSAM2は内部的にファクターグラフをベイズツリーと
呼ばれる木構造に変換し、更新に必要な部分のみを解
く。そのため、SLAMのように逐次的にセンサ観測が
得られる場合に有効である。また切り替え可能な拘束
[8, 9]はグラフベースの姿勢推定において、不要な拘束
条件を考慮から外す手法である。[8]では GPSにおけ
る擬似距離において、NLoSやマルチパスによって誤差
を持っている場合でも、スイッチングによって誤差を
持った疑似距離を推定から取り除くことができる。そ
の他の手法として [10]ではワイヤレス距離センサによ
るファクタにおいて、測定誤差をGMMで模擬するこ
とで NLoS誤差の影響の緩和に取り組んでいる。
2.3 ワイヤレス距離センサのNLoS 状態を考慮した

位置推定
著者らはこれまでに、ワイヤレス距離センサのNLoS

状態を考慮する手法として、2D-LiDAR による代表的
な位置推定手法である位置推定手法 Adaptive Monte-
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図 2: 提案手法の概要図 2D-LiDARとワイヤレス距離
センサによるファクタによりロボット姿勢・ビーコン
位置を接続する。

Carlo Localization(AMCL)に、ビーコンによる尤度を
追加した手法を提案した [11]。この手法では実際のビー
コン位置だけでなく天井高を事前に与え、天井平面を鏡
面とするビーコンの反射像位置を考慮する（図 1）。ワ
イヤレス距離センサ測距値による観測モデルは、ビー
コンからロボットまでの直接経路、天井反射経路、お
よびその他の経路による３つのモデルを動的に切り替
えることで NLoS状態に対応した。
しかし本手法には以下の課題がある。
• ビーコン観測モデルの選択の際に１つ前のロボット
姿勢を表すパーティクル分布しか利用できない。

• ビーコンの反射像位置（環境中の天井高）をあら
かじめ与えておく必要がある。そのため複雑な環
境形状にて壁反射を考慮する場合、適用は難しい。

• ビーコンの位置の他に、環境中の占有格子地図も
事前に与える必要がある。

そこで本稿では先行研究で取り組んだパーティクル
フィルタベースの推定手法からファクターグラフを基
にした手法（図 2）に変更することで、以下の特性を持
たせることを目標とした。

• 柔軟なビーコン観測モデル割り当て ファクターグ
ラフおよび切り替え可能な拘束の採用により、過
去に行なったモデル割り当てをやり直すことので
きる柔軟性を持たせる。

• 環境の占有格子地図 2D-LiDARのマッチングのた
めに用いてきた環境の占有格子地図を不要とする。

3. 提案手法
まずオドメトリセンサとしてホイールオドメトリを想
定し、2D-LiDARによるそのオドメトリ計測の補正を行
う (4章)。次に補正されたオドメトリおよび環境中に設
置したビーコンからロボットまでの測定距離をファクタ
として、ファクターグラフを構成しロボット姿勢を含め
た状態の推定を行う (5章)。 この構成は LIO-SAM[5]

のファクターグラフにおけるLiDAR-Odometry Factor

および GPS Factorを参考にした。
4. 2D-LiDARによるオドメトリ補正
LIO-SAM[5] の LiDAR-Odometry Factor および

LOAM [12] を参考に、2D-LiDAR によるオドメトリ
の補正を実装した。ここでは、ロボットのホイールオ
ドメトリを初期値とし、2D-LiDARによって得られた
点群から、平面を示す Planar特徴点群および角を示す
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図 3: 2D-LiDARによるオドメトリ補正

Edge特徴点群を抽出する。その後、前回取得したそれ
ぞれの特徴点群と比較することで、オドメトリを補正
した（図 3）。
4.1 滑らかさ特徴量によるPlanar点群・Edge点群

の抽出
滑らかさ特徴 ([12] 式 (1))より 2D-LiDARによる 1

スキャンデータに含まれる点１つ１つの特徴量 cを算
出する。特徴点としての要件 ([12] Fig.4を参照)を満
たす点にて、特徴量 cによって平面特徴点群Hおよび
エッジ特徴点群 E を抽出した。
4.2 Planar特徴点群マッチング (2D)

現在得られた平面特徴点 x⃗t ∈ Ht と前回得られた
平面特徴点群 Ht−1 とのマッチングを考える。前回
の平面特徴点群 Ht−1 から、x⃗t の最近傍 5 点 X =

(x⃗1, x⃗2, ..., x⃗5)
T を取得する。この 5点を結ぶ直線を、

線形モデル ax+ by+ c = 0による単回帰として最小二
乗法で求める。この直線および平面特徴点 x⃗t = (x, y)

との距離 dは以下で与えられる。

d =
∥ax+ by + c∥√

a2 + b2
(1)

4.3 Edge特徴点群マッチング (2D)

現在得られた Edge特徴点 x⃗t ∈ Et と前回得られた
Edge特徴点群 Et−1 とのマッチングを考える。現在得
られた Edge特徴点 x⃗tから、最近傍点 x⃗t−1 ∈ Ek−1を
探索する。x⃗tと x⃗t−1との距離 dは以下で与えられる。

d = ∥x⃗t − x⃗t−1∥ (2)

=
√

(xt − xt−1)2 + (yt − yt−1)2 (3)

4.4 LiDAR オドメトリの計算
初期値をホイールオドメトリとし、式 (1)および (3)

を元に、前回の特徴点群 Et−1,Ht−1と今回の特徴点群
Et,Ht の各点との距離を最小化するようなオドメトリ
をGauss-Newton法によって求め、2D-LiDARによっ
て補正されたオドメトリとした。
5. ファクターグラフによる全体最適化
補正されたオドメトリとビーコン測定距離を、ファ
クターグラフに統合してロボット姿勢 x0, ...,xtの推定
を行う。ファクターグラフによる推定手法の実装には
GT-SAMライブラリ [13]を利用した。
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図 4: ファクターグラフ
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図 5: ビーコン反射を考慮したファクターグラフ

5.1 ファクターグラフ
本手法ではロボットを 2次元平面上を走行するもの
とし、姿勢を表す状態を x = (x, y, θ)T 、ビーコン位
置を表す状態を b = (x, y, z)T とした。
以下の 4つのファクタにより構成した。
• Prior Factor

状態の事前分布に相当するファクタであり、GT-

SAM[13]の PriorFactorを利用した。
• 2D-LiDAR オドメトリファクタ
4 章により計算したオドメトリを元に、ロボッ
ト姿勢 xt−1 から xt を結ぶファクタとして GT-

SAM[13]の BetweenFactorを利用した。
• ビーコン距離ファクタ (5.2節)

ビーコン測定距離からロボット姿勢を推定する。
• 切り替え可能ビーコンファクタ (5.3節)

測定距離から反射経路かどうかも含めロボット姿
勢を推定する。

5.2 ビーコン距離ファクタ
環境中に配置したビーコンからロボットまで、ワイ
ヤレス距離センサを使用してその間の距離計測を行っ
た結果、観測値 r が得られたとする。rを元にロボット
状態 x および ビーコン位置 b のファクタを作成した。

ノード ロボット姿勢 x = (tx, ty, θ)
T およびビーコン

位置 b = (px, py, pz)
T

観測モデル h(x, b) =
∥∥b− (tx, ty, 0)

T
∥∥

残差 ϵ = r − h(x, b)

5.3 切り替え可能ビーコン距離ファクタ
環境中に配置したビーコン b1からロボット xまで、

ワイヤレス距離センサを使用してその間の距離計測を
行った結果、観測値 r が得られたとする。またビーコ
ンが天井などで反射することを加味して、図 1 に示す
ように反射像 b2を想定する。さらに、得られた距離が
実ビーコン b1 からロボット xまでの距離か、b2 から
ロボット xまでの距離かを表現するために、スイッチ
ング変数 cを用意しておく。
観測値 rからロボット状態 x、 ビーコン位置 b1, b2

およびスイッチング変数 c のファクタを定義し、以下
に示す。ここでスイッチング変数は c′ = 1.0のときに
観測値 r をロボット x とビーコン b1 の距離として、
c′ = 0.0の時に観測値 rをロボット xとビーコン b2の
距離として取り入れることを目指し設計した。

ノード ロボット姿勢 x = (tx, ty, θ)
T 、ビーコン位

置 b1 = (p1,x, p1,y, p1,z)
T 、反射ビーコン像位置

b2 = (p2,x, p2,y, p2,z)
T 、スイッチング変数 c = θc

観測モデル
h(x, b1, b2, c) = c′ ·

∥∥b1 − (tx, ty, 0)
T
∥∥

+(1− c′) · ∥b2 − (tx, ty, 0)
T ∥

= c′ · h1(x, b1) + (1− c′) · h2(x, b2)

c′ = 0.5 + 0.5cos(θc)

残差 ϵ = r − h(x, b1, b2, c)

6. シミュレーション
6.1 シミュレーション条件
シミュレータ Gazeboを使い、本手法の動作確認を行
なった。[14]で開発されたものを元にビーコンプラグ
インを作成し、公開されているGazebo環境1中にビー
コンを配置した。これはロボットビーコン間に障害物
がない場合は直接経路、障害物があるものの天井反射
が利用できる場合は天井反射経路に準じた測定値が得
られ、その他の場合は測定値が得られないものとした。
ホイールオドメトリの模擬には片側の車輪の半径に誤
差を加え、それだけでは正しく推定が行えないものと
した。またビーコンの位置、天井によるビーコン反射
像の位置はPrior Factorによりあらかじめ与えておき、
ロボットの姿勢推定をおこなうものとした。ビーコン
距離ファクタを利用した手法 (図 4)および切り替え可
能ビーコン距離ファクタを利用した手法（図 5)につい
て、表１に示す条件でシミュレーションを行いロボッ
ト姿勢推定の様子を確認した。
6.2 結果
2D-LiDARによるオドメトリ補正はロボット位置・
角度ともに有効に働いていることを確認した (図 6b)。
ファクターグラフによるビーコン距離の統合において、
切り替えできない図 4の構成では天井反射経路を考慮
できず大きく誤差が生じる場面も見受けられた（図 6c、
6d）。また、切り替え可能な図 5の構成においても、特
に初期段階でのスイッチングがうまくいかず、ロボッ
ト位置推定がずれている場面を確認した（図 6c、6d）。
今後はスイッチングファクタについてよりよい切り替
え手法の検討を行う予定である。

1https://github.com/ROBOTIS-GIT/turtlebot3_

simulations.git



7. まとめ
本研究ではワイヤレス距離センサと 2D-LiDARを組
み合わせた屋内位置推定手法の提案を行なった。今後
はビーコンファクタおよび切り替え可能ビーコンファ
クタについて改善を試みたのち、実ロボットでの運用
実験を行い検証および既存研究 ([8]、[10]など)との比
較を行う予定である。また天井反射のみではなく、例
えば廊下壁など別の反射が考えられる場合でも、同様
に利用し良い推定が行えるか検証する必要がある。
謝 辞 本研究の一部は JST 科学技術イノベーシ
ョン創出に向けた大学フェローシップ創設事業 JP-
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条件 1 補正あり - -
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表 1: シミュレーション条件
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(d) 条件 3: LO + RF
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(e) 条件 4: SW-RF
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(f) 条件 5: LO + SW-RF

図 6: シミュレーションの様子 図 (a)の赤矢印は走行
経路、黄色円はビーコン配置を示す。青い半円は開始
地点における LiDAR計測範囲である。図 (b)–(f)の茶
線は真値、緑線はオドメトリ、青線は各時刻における
推定姿勢、赤線は最終時刻における推定経路である。
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