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要旨

本論文では，遠方小天体を含めた様々な小天体探査へ適用可能な，自然地形と人工ランドマークを活用した
天体相対航法手法を提案する．
小惑星などの小天体の探査には大きな意義があり，様々なミッションが計画されている．今後はより遠方の
小天体への着陸探査が求められる．特に小天体への着陸では，探査機の小天体相対位置推定が重要である．小
天体を対象とした位置推定には特有の課題がある．1つ目はピンポイント着陸に必要な高精度推定である．2

つ目は様々な小天体環境に適用可能なロバスト性である．小天体表面の詳細な地形環境を地球から観測するこ
とは困難であり，不確かさに適応可能な手法が求められる．3つ目は探査機上での自律的なリアルタイム処理
である．特に地球から遠く離れている小天体では，地球との通信を介して探査機を制御する際の運用の時定数
が，小天体近傍における探査機の運動の時定数に対して許容できない程度に大きくなる．したがって，探査機
上でのリアルタイムな高速処理が求められる．4つ目はリソース制約下への適用性である．放射線耐性や電力
制約の影響で，地球用と比較して性能が劣る宇宙用計算機の下で，これらの課題に対処する必要がある．これ
らの課題は，小惑星帯以遠の遠方小天体探査においてより顕著になる．このような背景もあり，小惑星帯以遠
の遠方小天体へのピンポイント直接着陸を実現した例は未だにない．
このような中，様々な研究が行われてきた．小惑星探査機はやぶさ 2 や OSIRIS-REx の手法は，計画位
置上の参照地形情報と実際の地形情報を比較することで位置を推定する地形相対航法に基づいている．はや
ぶさ 2 の場合，計画位置から投影された小天体点群モデルおよび岩などの自然ランドマークを，実際の撮影
画像とオペレータが地上で比較する．この手法はリアルタイム処理が必要な遠方小天体には適用できない．
OSIRIS-RExの場合，レンダリングによって生成された自然ランドマーク周辺の参照画像と実際の撮影画像
を，テンプレートマッチングを用いて探査機上で自動比較する．しかし，一般的なレンダリングとテンプレー
トマッチングには膨大な計算量を要するため，より重力が大きく，高速処理が求められる遠方小天体には適さ
ない．また，はやぶさ 2では，再帰性反射を用いた人工的なターゲットマーカを用いた航法も実証された．は
やぶさ２ではターゲットマーカを 1つしか使用しないため，画像から検出された 2次元マーカ位置と，高精細
地形モデルとレーザ高度計による高度計測を組み合わせることで，表面地形環境に対してロバストな 3次元位
置推定を実現していた．しかし，重力が大きく，高精細地形モデルを作成するための十分な事前観測が困難な
遠方小天体にはこの方法は適さない．
そこで本論文では，遠方小天体を含めた様々な天体へ適用可能な，自由度の高い，高精度・高速位置推定を
提案し，従来手法では困難であった小天体へのピンポイント着陸を可能にする．
2章では，ベクトル符号相関法を用いた地形相対航法に基づいた位置推定手法を提案する．まず，遠方小天
体探査に要求される高速処理のために，FPGAでの高速並列処理が可能な，離散化輝度勾配を用いたベクトル
符号相関法をテンプレートマッチングの相関値計算に活用した．さらに，ベクトル符号相関法を天体相対航法
へ適用するために，高度ごとに様々な手法と組み合わせた．高高度では，簡易的なリアルタイムレンダリング
で形状モデルから参照画像を生成し，天体の外形も含めたマッチングによって実際の画像と比較することで，
探査機 3次元位置を推定する．外形が見えなくなる低高度では，オフラインレンダリングで生成した参照画像
と実際の画像を，複数の微小領域画像のマッチングで比較する．さらに，レンダリング時の参照画像・形状モ
デル間の複数微小領域の 2次元・3次元対応関係を探査機に事前に登録しておくことで，リアルタイムにカメ
ラの投影モデルを推定し，2次元平面上の変換に制約されない高精度な探査機 3次元位置を実現している．こ
のように，高度ごとにベクトル符号相関法と様々な手法を組み合わせることで，遠方小天体における厳しいリ
ソース制約下でも FPGAで高速高精度位置推定が可能な手法を実現した．これは従来の手法では困難である．
3章では，はやぶさ 2とリュウグウに基づいたシミュレーションによって，提案手法の位置推定精度と処理
時間を評価した．この結果，数ピクセル以下の位置推定精度・数秒程度の処理時間を実現した．この精度は，
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はやぶさ 2で使用されている手法と同程度以上の精度である．さらに，はやぶさ 2のフライトデータを用いて
高高度での提案手法を評価することで，実ミッション環境へ適用可能であることを明らかにした．
しかし，自然地形を活用した地形相対航法ベースの提案手法は，低高度において高精細形状モデルを必要と
する．高分解能カメラ・LIDAR搭載が難しく，比較的重力が大きい場合は，低高度での観測による高精細形
状モデルの作成が困難である．そこで，疎な点群情報として観測可能である人工ランドマークに着目した．ま
ず 4章では，はやぶさ２のターゲットマーカの問題点を解消するために，再帰性反射による 2次元マーカ位置
検出に加え，電波送受信による探査機・マーカ間の距離測定機能を搭載したマーカを提案した．電波の活用に
よって，マーカ 3次元観測と符号化通信による識別が可能となる．まず，マーカの小天体上での位置（マーカ
地図）が推定されていると仮定し，複数マーカの 2次元位置や測距を用いたリアルタイム探査機位置推定手法
を提案した．しかし，マーカ数が増加するほど，事前のマーカ地図推定が困難となる．そこで，複数マーカの
2次元位置と測距を組み合わせた，マーカ地図と探査機位置のリアルタイム同時推定手法を提案した．この手
法では，測距値とマーカ 2次元位置の対応関係が未知であるという本研究特有の課題に対し，尤度とダイナミ
クスに基づいた独自の観測量対応関係推定手法を FastSLAMに組み込むことで，リアルタイム 3次元高精度
位置推定を実現した．形状モデルやマーカ地図などの事前情報を必要としないため，遠方小天体探査との相性
もよい．
そして，はやぶさ 2とリュウグウに基づいた位置推定シミュレーションで提案手法を評価することで，マー
カ観測の外れ値やダイナミクスモデルの誤差に対してロバストな，初期位置推定誤差程度の位置推定精度・数
秒程度の処理時間を実現した．
本論文で提案した手法は，遠方小天体を中心に様々な小天体へ適用可能である．自然地形を活用した手法
は，形状モデル作成が可能な微小重力天体に特に適している．重力が大きい場合でも，豊富な燃料や高分解能
カメラ・LIDARを搭載可能な場合は適用可能である．また，使用可能な高度が形状モデル解像度で制限され
る．一方で，人工ランドマークを活用した手法は，マーカを事前に配置するための燃料的な余裕があれば，幅
広い小天体へ適用可能である．しかし，マーカの投下地点や数によって，提案手法を使用可能な軌道と着陸地
点が制限される．このように，本論文で提案した手法は，様々な地球小天体間距離・重力・地形環境・探査機
特性に適用可能であり，これまでは困難であった遠方小天体を含めた様々な小天体への高自由度ピンポイント
着陸を実現することで．新たな工学的・理学的成果の創出に貢献することができる．
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m マーカ地図
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π 尤度
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I 慣性座標系
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Hill Hill座標系
M 目標天体固定座標系
B 探査機固定座標系
C0 目標天体重心を原点とするカメラ座標系
C 探査機位置を原点とするカメラ座標系
i 画像座標系

x



命名法
右上添え字
h 同次座標系
[i] 形状モデル構成点用インデックス
′ 変換
[k] マーカ用インデックス
[j] パーティクル用インデックス

右下添え字用
t 時間用インデックス
x, y, z 位置要素
sc 探査機
target 目標天体
eatrh 地球
pix ピクセル
c 撮影画像
t テンプレート画像
a 近似平面
th しきい値
n 計画値 (リファレンス)

sun 太陽
amb 環境光
diff 拡散光
e 推定値
d 変化量
RANSAC RANSAC

sample サンプリング
opt 最適解
2D 2次元マーカ
3D 3次元マーカ
m マーカ
sys システム
g 重力
a 太陽光圧 (SRP)

Ω 目標天体の軌道角速度
vn 速度増分ノルム
vd 速度増分漏れ込み
cam カメラ
rang 測距 (レンジング)

init 初期条件
max 最大値
p パーティクル

xi



第 1章

序論

1.1 宇宙探査と航法誘導制御
近年，小天体探査が世界中で注目を集めている．2003年に打ち上げられた宇宙航空研究開発機構

(JAXA)の小惑星探査機はやぶさは，小惑星イトカワへのタッチダウンでサンプルを採取し，2010

年に地球へのサンプルリターンを世界で初めて実現した [7]．2019年には，その後継機である小惑
星探査機はやぶさ 2(図 1.1)が，小惑星リュウグウへの 2度のピンポイント着陸を実施し，地球へ
のサンプルリターンを再び成功させた [8] [9]．また，ミネルバやMASCOTと呼ばれる小型ローバ
を小惑星表面に投下し，小天体表面の詳細な探査を実施した．また，アメリカ航空宇宙局 (NASA)

の OSIRIS-REx(Origins，Spectral Interpretation，Resource Identification，Security，Regolith

Explorer)(図 1.2)は，2020年に小惑星ベンヌへの着陸とサンプル採取に成功し，地球へサンプル
リターンを予定している [10] [11]．さらに，NASAの探査機 DART(Double Asteroid Redirection

Test)は．バイナリ小惑星であるディディモス・ディモルフォスに宇宙機を衝突させて軌道を変更
する技術を実証した．この技術は，地球近傍小天体の地球衝突を回避する技術への応用が期待され
ている [12]．DARTは NASAや欧州宇宙機関 (ESA)などの国際協力ミッション AIDA(Asteroid

Impact and Deflection Assessment) の一部である．ESA 側は，AIDA ミッションの一環として
Heraを計画しており，2027年にバイナリ小惑星であるディディモス・ディモルフォスを観測する
予定である [13]．一方で，小惑星探査以外にも，彗星への探査も活発化している．ESA のロゼッ
タミッショは，2014年に，チュリュモフ・ゲラシメンコ彗星 (67P/Churyumov-Gerasimenko)の
核の探査を着陸機で実施した．この着陸機の探査は，着陸機でピンポイント着陸のための制御を
行わず，探査機の自然運動に基づいて着陸機を放出することで実現された [14]．さらに，NASA

の CAESAR(Comet Astrobiology Exploration Sample Return) ミッションは，この彗星からの
地球へのサンプルリターンを計画している [15]．また，近年は月や火星への探査においてもピンポ
イント着陸の要求が高まっており，月への高精度なピンポイント着陸を目指す小型月着陸実証機
SLIM(Smart Lander for Investigating Moon)などが計画されている (図 1.3)[16]．
このような小天体探査を通じて，太陽系形成過程や生命の材料物質などの様々な謎が解明される
ことが期待されており，小天体を直接または間接的に着陸して探査することには，大きな科学的意
義がある．このようなこれまでの着陸ミッションでは，地球から火星の間に存在する小天体などの
比較的地球に近い天体を目標とするミッションが多く，小惑星帯以遠（約 3AU，4億 5000万 km以
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遠）の遠方の小天体へのピンポイント直接着陸を実現した例は未だない．しかし，3AU以遠には，
木星トロヤ群小惑星やケンタウルス族小惑星，エッジワース・カイパーベルト天体など，様々な科
学的意義のある小天体が存在している．今後計画されている遠方小天体探査においても，NASAの
Lucyのようにフライバイ観測が中心である [17]．しかしながら，より効率的に要求される科学的成
果を得るためには，理学的・工学的要求に基づいて遠方小天体へピンポイントに着陸することが求
められる．このような天体への着陸あるいは接近においては，探査機の位置や速度などの状態量を
推定し (航法)，目標へ向かって制御する，航法誘導制御技術が重要である．本研究では，特に小天
体近傍における探査機の天体相対位置推定に焦点を当て，小天体近傍環境の特徴を活用した手法を
提案する．

図 1.1: 小惑星探査機はやぶさ２
©JAXA

図 1.2: OSIRIS-REx

©NASA

図 1.3: 小型月着陸実証機 SLIM

©JAXA

1.2 航法技術の概要
航法技術は，小天体探査だけでなく，地球用のロボットなどを対象として様々な研究が実施され
てきた．ここでは，小天体探査に限らずに，一般的な航法技術について述べる．

1.2.1 ダイナミクスと状態遷移の不確かさ
探査機や地球上のロボットなどの運動は，時間と状態の関係を記述した動的特性 (ダイナミクス)

で表現することができる．このダイナミクスをモデリングし，前時刻の状態量をダイナミクスモデ
ルと制御入力に基づいて遷移させることで，ロボットの運動を予測することができる．しかし，完
全なダイナミクスモデルを構築することは困難であり，必ず以下のような不確かさが含まれる．不
確かさを考慮して状態量推定を実施する際には，ロボットの状態量は確率密度関数で表現される．

• ノイズ (雑音)

どのようなロボットの状態遷移にもノイズが含まれている．これは偶然誤差の一種である．
一般的に状態遷移のノイズは，真値を平均値とし，一定の分散を持つ正規分布に従うと仮定さ
れる．この分散は，ダイナミクスモデリングの正確性や制御の特性などに依存する．地上のロ
ボットでは，小石などをロボットが踏んで，ランダムに状態量にノイズが発生するような現象
なども考えられる．
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• バイアス
バイアスは，主に制御指令値と実際の制御入力値の間に加わる一定の誤差である．制御用アク
チュエータや制御指令計算方法の特性や動作環境によってバイアスが生じることがある．バ
イアスは系統誤差の一種である．キャリブレーションによってある程度補正することができ
る．

• スタック
ロボットが一定の位置・姿勢に一定時間拘束される現象である．これは，障害物などによって
生じる．

• 誘拐
ロボットが突然異なる状態量へと誘拐される現象である．これは，計算機や通信機器の一次的
なフリーズなどによって生じる．

本研究で仮定する状態遷移の特性や不確かさについては後述する．

1.2.2 センサ
航法技術において，第 1に重要な要素がセンサである．ダイナミクスを用いた状態遷移に加え，ロ
ボットの内部や外部環境の情報を取得することができるセンサが状態量推定に活用される．センサ
は内界センサと外界センサに分類される．内界センサは，ロボットの内部状態を観測するセンサで
ある．代表例である慣性航法装置 (Inertial Measurement Unit, IMU)は，地球上で動作するロボッ
トや月や火星への着陸などの様々な分野で用いられてきた．この装置では，ロボットの加速度や角
速度などを，加速度計やジャイロセンサなどによって測定する．これらの測定値を積分することで，
速度・位置・角度などの状態量を推定することができる．これらのセンサは比較的安価であり，幅
広く使用されている．しかしながら，このような積分的な手法では，探査機の移動等に伴って生じ
るノイズやバイアス誤差を取り除くことができず，時々刻々誤差が拡大してしまう問題点がある．
IMUのこれらの欠点を改良する様々な研究も行われている [18]．
外界センサは，ロボットの外部の状態を観測することができる．例えば，カメラやレーザなどの
光学センサや，磁気や電磁波などの電磁波センサなどがある．これらの外界センサを用いることで，
外部の地形情報のような，内界センサでは得られない情報を得ることができる．例えば，カメラを
用いることで，小天体などの自然地形や物体などの情報を，離散的な 2次元位置と色情報である輝度
から構成される画像として得ることができる．カメラは比較的安価であり，実装が容易である．し
かし，単眼カメラの場合は，奥行情報が失われ，2次元の縮退した情報しか得ることができない．こ
のようなカメラの欠点を補うために，ステレオカメラによって奥行情報を推定したり，後述するア
ルゴリズムのように，複数の時刻や位置における観測情報を統合する手法などが活用される [19]．2

台のカメラを用いるステレオカメラによる奥行き推定では，カメラ間の基線長をある程度確保する
ことが求められる．一方，電波や光を使った測距技術では，LIDAR(Laser Imaging Detection and

Ranging)のように，対象物までの距離や角度を計測することができる．測距を 2次元的あるいは 3

次元的に行うことで，対象物の 2次元位置や 3次元位置を直接点群情報として取得することができ
る．特に LIDARは，照明条件の影響を受けずらい高精度な 3次元情報を得ることができるが，高
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価であり，高度な計算機や効率的な航法アルゴリズムを必要とする．また，対象物との距離が遠い
場合には，点群が疎になってしまう．これらの外界センサと内界センサを組み合わせることで，高
精度な航法を実現することもできる [20][18]．

1.2.3 観測の不確かさ
また，センサから得られる観測量にも必ず不確かさが存在する．観測の不確実性の要因として，主
に以下の 4つが挙げられる．

• ノイズ (雑音)

どのようなセンサの観測値もノイズが含まれている．これは偶然誤差の一種である．一般的
に，センサのノイズは，真値を平均値とし，一定の分散を持つ正規分布に従うと仮定される．
この分散は，センサの種類や特性，動作環境などに依存する．

• バイアス
バイアスは，センサの観測値に常に加わる一定の誤差である．センサの特性や動作環境，セン
サ内部の観測値計算アルゴリズムによっては，センサの観測値にバイアスが生じることがあ
る．バイアスは系統誤差の一種である．キャリブレーションによってある程度補正すること
ができる．

• ファントム (見間違え)

存在しないはずのランドマークを観測したり，でたらめな観測量を出力することである．ファ
ントムは，過失誤差の一種である．

• 見落とし (欠損)

観測されるべき情報が観測されないことである．

• オクルージョン
見落としではないが，真値とは大きく異なる観測値を出力することである．例えば，ロボット
と観測対象の間に障害物がある場合などが考えられる．これは，偶然誤差の一種である．

本研究で仮定するセンサの特性や不確かさについては後述する．航法アルゴリズムでは，センサに
よる観測量や探査機のダイナミクスモデルなどを活用し，これらの不確実性を考慮した状態量推定
を行うことで，探査機の状態量を高精度に推定する．代表的な手法として，カルマンフィルタ，パー
ティクルフィルタ，情報フィルタ，最適化に基づいたバッチフィルタなどがある．

1.2.4 航法アルゴリズム
航法技術において，第 2に重要な要素が航法アルゴリズムである．航法アルゴリズムは，センサ
で得られた情報からロボットの自己位置などの状態量を推定する手法である．ここでは，センサの
観測量とダイナミクスモデルを統合することで状態量を推定するフィルタリング手法と，観測量を
用いて状態量を直接推定する，ダイナミクスを必要としない手法について説明する．
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フィルタリング手法の代表例であるカルマンフィルタはベイズ推定の実装例の一つであり，ダイ
ナミクスモデルと制御入力から予測される現時刻の状態量を，観測モデルと観測量を用いて補正す
ることで，様々な不確かさに対してロバストな高精度かつリアルタイムな状態量推定を可能にする
[21]．一般的に，ダイナミクスを状態空間モデルでモデリングする際には，モデル化による誤差が発
生する．また，観測値についても，上述した不確かさなどが観測値に影響する．カルマンフィルタ
では，これらの不確かさを互いに相関のない正規分布である白色雑音として仮定することで，状態
量推定の平均二乗誤差を最小にする推定値を決定することができる．この時に，ダイナミクスモデ
ルと観測モデルがそれぞれの入力に対して線形であることを仮定することで，前時刻の状態量や観
測値の正規分布の平均と分散のみを用いて，現時刻の状態量の確率分布を計算することができる．
非線形カルマンフィルタ (Extended Kalman Filter, EKF)では，ダイナミクスや観測モデルが非線
形な場合でも，テイラー展開によって線形化することで，非線形なシステムへの適用を可能にして
いる [22]．しかしながら，非線形カルマンフィルタは，状態量分布が正規分布で表現できない時に
適用することが困難である．このような問題では，パーティクルフィルタがよく使用される．パー
ティクルフィルタでは，状態量確率分布を複数のパーティクルの密度で近似する [23]．各時刻の各
パーティクルの状態量は，ダイナミクスモデルと制御入力に基づいて前時刻から遷移される．そし
て，遷移された状態量から予測される観測量予測値と誤差分散に基づいた分布などから，各パーティ
クル状態量の確からしさを表現する尤度 (パーティクルの重み)を計算することで，観測情報を反映
した状態量の確率分布を表現する．また，これらのフィルタリング手法においては，ランドマーク
などの観測対象が状態空間においてどこに位置するかの情報 (観測対象の地図)を事前に把握してお
く必要がある．
観測量を用いて状態量を直接推定する，ダイナミクスを必要としない手法の代表例として，地形
相対航法 (Terrain Relative Navigation, TRN)と追従航法が挙げられる．TRNでは，事前に作成
されたランドマークなどの地図情報とセンサによる観測を活用することで，計画位置と実際の位置
などの状態量の相対関係を推定する．TRNは，センサからの地形情報の抽出と，抽出された地形情
報の地図との照合による状態量推定の 2つのステップから構成される．カメラを活用する場合の地
形情報として，局所特徴量がよく活用される．局所特徴量は，注目点周辺の局所的な輝度情報を用
い，多次元ベクトルである特徴記述子として表現される．代表的な局所特徴は，Shiと Tomasiらに
よる，画像中のコーナー検出法である [24]．しかし，コーナーの大きさは画像の拡大縮小によって変
化するため，拡大縮小された画像に対して同一サイズの走査窓で同一のコーナーを検出することが
困難である．そこで，Loweは，回転，拡大縮小，照明の変化に対してロバストな局所特徴量算出法
として，SIFT(Scale-Invariant Feature Transform)を提案した [25]．SIFTでは，DoG(Difference

of two Gaussian)処理によって，画像中のエッジやブロブ (周囲と輝度が局所的に異なる箇所)とそ
のスケールを特徴点として抽出する．そして，特徴点の勾配方向と強度を用いて，128次元の特徴ベ
クトルとして記述することで，回転，拡大縮小，照明の変化に対してロバストな特徴抽出を実現し
ている．さらに，SuperPointなどの．畳み込みニューラルネットワークを用いた特徴量抽出など，
様々な特徴抽出手法が提案されている [26]．これらの深層学習ベースの特徴点抽出では，事前に膨
大な画像データを用いてモデルの重みパラメータを学習させる必要がある．屋内/屋外などの照明環
境などによって最適な重みが異なるため，実際にロボット等を利用するケースに近い学習用の画像
を取得する必要がある．また，大規模なニューラルネットワークモデルをリアルタイムに実行する
には，GPUが必要不可欠である．このような局所的な特徴量以外にも，画像全体や一定領域の輝度
情報を用いて特徴を記述する手法も提案されている．
画像ベースの地形情報の照合では，特徴記述子のベクトル空間での最近傍点をユーグリッド距離
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などを用いて総当たり的に探索する総当たり法や，k近傍法が代表的である [27]．これらの手法で
は膨大な次元における距離計算が必要なため，リアルタイム処理には高速な CPUやGPUが必要で
ある．この他にも，グラフニューラルネットワークを用いた，SuperGlueなどの特徴点マッチング
手法も研究されている [28]．この手法では，Attention機構を含むグラフニューラルネットワークを
導入することで，特徴量の色特性だけでなく，画像間の幾何学的な変化や 3D空間上の規則性に関
する情報も踏まえたマッチングを実現している．SuperPointと同様に，リアルタイムに SuperGlue

を実行するには GPUが必要不可欠である．また，抽出された特徴記述子の位置に着目し，複数の
特徴点の位置関係 (点パターン)を画像間で探索することで幾何学的関係を決定する手法も数多く提
案されている．このような手法は点パターンマッチングと呼ばれ，特徴点から構成される三角形や
線分パターンを探索する手法などが代表的である [6]．点情報で比較する点パターンマッチングに対
して，特徴点周辺などの一定領域の画像の輝度の比較によって，画像間の最も相関の高い部分を探
索するテンプレートマッチングを用いた幾何学関係推定も提案されている [29]．TRNではこれらの
地形照合手法によって，計画位置などから生成された参照地形情報と，実際のカメラなどによって
観測された地形情報との間の幾何学的な相対関係を推定することで，計画位置と実際の位置などの
状態量の相対関係を推定することができる．2次元の幾何学的対応関係を用いた手法としては，ア
フィン変換やホモグラフィ変換の推定が代表的である [30]．LIDAR等を用いた 3次元の照合の場合
は，実際の地形の 3次元位置関係が保存された情報を取得できる．このような特徴を活用し，3次元
点群を剛体として扱うことで，繰り返し計算によって点群間の対応関係を決定し，3次元相対位置変
化を推定するスキャンマッチングなどが提案されている [31]．
TRNでは地図の生成も重要な要素である．特徴ベースの地図としては，周辺環境の局所特徴量の
位置のみを集合として表現する特徴地図が挙げられる．LIDARなどを用いた手法の場合は，周辺
環境を離散的に 3次元位置集合としてサンプリングした点群モデルが使用される．また，点群と面
などの位相情報から構成されるモデルは，画像ベ―スの参照情報生成によく使用される．3次元空
間を格子状に区切り，格子内の点の存在確率で地図を表現する場合もあり，このような確率的な地
図を用いることで，確率的な経路計画が可能である．このような地図の生成においても，様々な研
究が行われている．代表的な手法は，移動するカメラから得られる複数枚の画像から環境や物体の
形状を復元する SfM(Structure from Motion)である．SfMでは，特徴量マッチングなどによる各
画像間のカメラの位置・姿勢関係の推定と，地図を構成する各点の 3次元位置推定から構成される
[32]．各点の 3次元位置推定では，各時刻のカメラの位置・姿勢と 2次元の点集合を用い，カメラ
による 3次元から 2次元への投影モデルを非線形最適化問題を解くことで推定する．このような地
図から参照地形情報を生成する際は，画像ベースのテンプレートマッチングなどを使用する場合，3

次元環境モデルとコンピュータグラフィックスレンダリングを用いて参照画像を生成する事が多い．
一方，LIDARの場合は，地形情報を 3次元点群として直接取得することができるため，3次元点群
として構成された地図と直接照合することができる．
地図を前提とした TRNに対して，追従航法は地図を必要とせずに，初期の実際の状態量からの相
対変化を逐次的に推定していく手法である．代表例であるオプティカルフローでは，撮影した画像
間の特徴点の速度ベクトルを推定する [33]．初期位置からの相対位置を推定することができる．異
なる時刻に取得した観測情報を比較するため，地図からの計画情報の生成は不要である．TRNは
各推定点において，地図情報に基づいた参照情報との比較によって状態量を推定するため，状態量
推定の不確かさは，地図の不確かさとその推定点における観測の不確かさに依存する．一方で一般
的な追従航法の場合，各推定点における観測と状態量推定の不確かさが，状態量推定において時々
刻々蓄積されていく．
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既知の地図を活用する TRNや，地図を使用せずに相対状態量を逐次的に推定する追従航法に対
して，SLAM(Simultaneous Localization and Mapping)では，観測・ダイナミクス・制御を組み
合わせることで，ロボットの初期位置からの軌跡 (自己位置)と環境地図を同時に推定する．SLAM

は，完全 SLAMとオンライン SLAMに分類される．完全 SLAMでは，全ての時刻における観測と
制御とダイナミクスに基づいて，状態量の軌跡と環境地図の事後確率を推定する．完全 SLAMの代
表的な実装例が GraphSLAMである．GraphSLAMでは，各時刻における探査機の状態をノード
で表現し，各ノード間を制御・ダイナミクスと観測情報で拘束するグラフを構築する．この拘束の
下で最適なロボットの状態量の軌跡と地図を推定する最小二乗問題を，最適化ベースの繰り返し計
算で解く [34]．代表例として，ORB-SLAM，LIO-SAMなどがある [35] [36]．オンライン SLAM

では，各時刻ごとに観測と制御とダイナミクスに基づいて，時刻 tの状態量と地図の事後確率を逐
次的に推定する．観測や制御の過去の情報は，各時刻において推定に組み込まれ，その後破棄され
る．オンライン SLAMの代表的な実装例が，カルマンフィルタで状態量と地図を逐次的に推定する
EKF-SLAMや，パーティクルフィルタとカルマンフィルタに基づいた FastSLAMである [37] [38]

[39]．FastSLAMでは，探査機の状態量の確率密度を複数のパーティクルで近似し，各パーティク
ル状態量を真値とみなして，パーティクルごとに観測に基づいて地図を EKFで独立に推定する．こ
れらの完全 SLAMとオンライン SLAMを組み合わせた手法も研究されている．また，カメラをセ
ンサとして使用しているものは Camera-SLAMと呼ばれ，LIDARをセンサとして使用しているも
のは LIDAR-SLAMと呼ばれる．様々なセンサの情報を統合することで高精度な推定を実現する研
究も行われている．また，近年は，CNNによる画像深度推定を用いたCNN-SLAMや，単眼カメラ
で end-to-endでの推定を実現するDeeVO等も提案されている [40] [41]．
現在はGraphベースの完全 SLAMが主流である．しかしながら，最適化ベースの完全 SLAMは
必要なデータ量や計算量が膨大であり，リアルタイム計算には潤沢なメモリや高性能なCPU・GPU

を必要とする事が多い．一方で，オンライン SLAMは，最適化計算がなく，メモリ使用量が時間
とともに増加しないため，計算リソースが乏しい環境でもリアルタイム推定が可能である．ただ，
状態量や地図の次元が高い場合や，広いスケールの環境地図を対象とする場合は，ランドマークや
パーティクルの数が膨大になるため，オンライン SLAMの計算量が膨大になり，リアルタイム推
定が困難になる．また，推定精度向上の観点では，ロボットが時間を空けて同じ場所に戻った場合
に，ランドマークなどの観測から認識し，地図が一致するようにそれまでの軌跡を修正する必要が
ある．これはループ閉じこみと呼ばれる．EKF-SLAMやGraphSLAMでは，ループ閉じこみが明
示的に定式化に含まれている．FastSLAMの場合は，直接的なループ閉じこみは表現できないが，
パーティクルの分布として反映される．また，GraphSLAMでは，初期のロボットの状態量が非常
に小さい不確かさで既知である必要がある．これは，初期状態が未知であれば，グラフの状態空間
での平行移動を許すことになり，最適化が不安定になるためである．一方で，パーティクルベース
の FastSLAMの場合，ロボットの初期状態量にある程度不確かさが含まれていても，その誤差を
保ったままリアルタイムに逐次的な推定を行うことができる．

1.2.5 観測対象
航法技術では，外界センサの観測対象も重要な要素である．主に自然地形と人工マーカの 2種類
に分類される．カメラや LIDARなどでは，自然地形や物体の位置に関する情報を取得することが
できる．このようなセンサによる観測情報は，上述のような状態量推定に活用される．しかし，自
然地形から有用な特徴的な情報を抽出することが困難な場合は，画像上で認識・識別が可能な人工
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的なランドマークであるマーカが用いられる．このような人工マーカとしては，光を入射方向に反
射する再帰性反射を活用したマーカや，白黒の対称パターンを配置したマーカなどがある．さらに，
ARマーカのような特定な形状を持つマーカを用いることで，マーカの位置・姿勢を推定することが
できる．これらの情報は探査機の状態量推定に活用される.人工マーカの最大の利点は，航法に非協
力的な環境に協力的な人工ランドマークを配置することができる点であり，不確かな環境における
航法の信頼性を大きく向上させることができる．

1.3 小天体近傍航法の課題と要求
このように，地上向けのロボットやモビリティの自動運転分野を中心に，これまでに様々な航法
技術が研究されてきた．しかし，小天体近傍を対象とした航法技術には，以下のように特有な様々
な課題と要求が存在する．

1. 高精度な航法
これまでの月や火星への着陸では，大きな岩などが存在しない，着陸できる地点への誘導が主
流であった．月や火星では，探査機に危険を及ばすようなサイズの岩が存在しない領域が多く
存在する．しかしながら，はやぶさ 2の目標天体であるリュウグウのように，表面に岩が多数
分布しており，そもそも着陸可能な地点が限られている場合もある (図 1.4)．あるいは，より
効率よく所望の科学的成果を得るために，着陸したい地点が限られている場合もある．現在
は，はやぶさ 2や OSIRIS-RExのように，着陸したい地点へのピンポイント着陸が主流とな
りつつある．このような場合，現在の探査機の状態量を高精度に推定し，目標の着陸地点へ高
精度に誘導することが求められる．

図 1.4: 第 2回目のはやぶさ 2着陸地点周辺のリュウグウ表面©JAXA，東京大，高知大，立教大，名古屋大，
千葉工大，明治大，会津大，産総研

2. 探査機上でのリアルタイム航法
地上局との通信を介した探査を実施する場合，地上局と探査機との通信の際に通信伝搬遅延が
生じる．例えば，探査機が撮影した小惑星の画像を地上局で受け取り，その画像を元に状態量
を推定し，制御入力を探査機に送信する場合，
(撮影画像の地球への送信時間) + (指示決定に要する時間) + (探査機への指示の送信時間)

の時間差が発生してしまう．地球上では，電波の送信時間を感じることはない．しかし，例え
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ば，はやぶさ 2の着陸時にはリュウグウは地球から 2AU程度の距離にあり，地球からの電波
を受け取るまでに 20分程度の時間を要する．一方，木星トロヤ群小惑星などは地球から 4～
6AUもの距離に位置しており，通信伝搬遅延はさらに大きくなる．このような遠方小天体探
査の際に，地上を介した航法誘導制御を行うと，運用の時定数 (航法誘導制御ループが 1周す
る時間)が大きくなる．したがって，探査機のフィードバック制御の観点から，地球との通信
を介する航法技術のみで探査機を制御することは困難である．また，小天体表面付近では，よ
り高頻度な航法が求められる．したがって，探査機上での自律的なリアルタイム航法が必要と
なる．
また，探査機が目標天体へ接近降下する際のダイナミクスの時定数は，天体の重力の大きさに
依存する．リュウグウやベンヌのような微小重力天体の場合，重力定数が非常に小さいため，
運用の時定数が比較的大きくても制御可能である．しかし，太陽系内で既に発見されている小
天体の質量 (重力定数)は，太陽から遠ざかるほど大きくなる．探査天体を決定する際は，地
球から観測可能な既に発見されている天体から選定することが一般的であるため，木星トロヤ
群小惑星などの遠方小天体を対象とする際には，リュウグウ等と比較して重力定数は基本的に
大きくなる．
このように，遠方小天体探査の場合は，運用の時定数が大きくなるとともに，ダイナミクスの
時定数が小さくなる．したがって，遠方小天体探査の場合は，探査機上での自律的なリアルタ
イム処理に加え，より高速なリアルタイム処理が重要である．この問題は，燃料消費が限られ
ており，十分に減速しながら降下できないような探査機の場合により顕著になる．

3. 様々な小天体環境に適用可能なロバスト性
月や火星などの場合，これまでに様々な探査が行われており，天体の形状や地形などの特徴が
詳細にわかっている．一方，リュウグウや OSIRIS-RExの目標天体であるベンヌなどは初め
ての探査であり，月などと比較して非常に小さいため，地球からの観測で事前に小天体環境の
特徴を把握することは困難である．リュウグウの場合は，当初の想定よりも表面に岩が多く分
布していることが到着後に明らかになった．リュウグウの場合と異なり，表面に岩があまりな
い平坦な天体である場合も考えられる．小惑星イトカワの場合，タッチダウン地点の周辺は，
リュウグウなどと比較して岩の少ない平坦な表面であった (図 1.5)．また，イトカワのように
細長い独特な形状の天体も存在する．さらに，地球から比較的遠い遠方天体の場合，地球近傍
の小天体と比較して探査例が少ないため，小天体の特性を予測することはより困難となる．し
たがって，どのような小天体環境でも適用できる航法が求められる．

図 1.5: はやぶさ着陸地点周辺のイトカワ表面 ©JAXA
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4. 信頼性の高い航法
高額なコストを要する宇宙探査は失敗が許されないプロジェクトである．したがって，探査
機システムには絶対的な信頼性が求められる．これは，はやぶさやはやぶさ 2において，地上
の処理を介した自律的でない手法が未だに使用されている 1つの理由である．上記のような，
高精度な航法や，どのような小天体環境にも適用可能なロバスト性の高い航法を実現すること
で，信頼性を向上させる必要がある．

5. リソース制約下へ適用可能なアルゴリズム
このように，小天体近傍航法には様々な要求がある．一方で，宇宙用として使用される計算機
の CPUなどは，地上用のものと比較してクロック周波数・メモリ容量などの処理能力が劣る
ことが多い．これは，放射線耐性を考慮し，宇宙用 ICの集積度に制約があるためである．ま
た，太陽・目標天体・探査機の位置関係や熱的制約の影響で，消費電力が限られることも原因
である．搭載可能な質量制約も影響する．同様な理由で，GPUの搭載も困難な場合が多い．
また，画像処理などの特定の処理のみを実行する部分では，CPUのような汎用計算機ではな
く，専用の論理回路をプログラミング可能な FPGA(Field Programmable Gate Array)に実
装することで消費電力・発熱・メモリ使用量などを低減する事が多い．さらに，このような制
約は，地球や太陽から遠方の天体になるほど厳しくなる．このようなリソース制約下で，上述
の様々な要求を達成する必要がある．

1.4 小天体探査を中心としたこれまでの航法技術の例
上述した様々な課題がある中，これまで研究されてきた小天体近傍を中心とした航法手法の代表
例を紹介する．探査機の状態量としては，位置・姿勢・速度などがあげられるが，本研究では主に
探査機の位置推定アルゴリズムについて述べる．これは，多くの探査機に搭載されているスタート
ラッカと呼ばれるセンサを用いることで，高精度・高速な姿勢推定が可能なためである．また，速
度は，センサの観測量から直接高精度に推定することが難しいため，位置推定の結果の時間変化量
から推定することが多い．

1.4.1 はやぶさ 2における航法技術
はやぶさ 2は小惑星へ接近後，基本的にはホームポジション (小惑星重心から高度 20kmの待機地
点)で待機し，着陸などのミッションの際にはさらに降下接近する．はやぶさ 2の航法には，探査機
の高度に応じて異なる手法が用いられている (図 1.6)[1]．
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図 1.6: はやぶさ 2の降下シーケンス ©JAXA，東京大，高知大，立教大，名古屋大，千葉工大，明治大，会
津大，産総研

ホームポジションから地表高度 30m 付近までは，地上との通信を介した GCP-NAV(Ground

Control Point Navigation)が使用される [1][42][43]．GCPとは，岩やクレータ，天体の輪郭などの
特徴的な場所を，小惑星上でほぼ等間隔に抽出したものである．特徴点あるいはランドマークとも
呼ばれる．この手法では，事前情報として，小惑星の点群モデル，特徴点データベース，探査機の計
画位置と姿勢，小惑星と地球のエフェメリスなどが必要となる．エフェメリスとは，ダイナミクス
と数値積分によって予測された，慣性座標系における天体の過去から未来を含む位置・速度の時系
列情報である．基本的には，この手法は TRNの 1種であり，計画位置上の地形情報 (この場合，小
惑星点群および特徴点の画像平面での投影点)と，実際の撮影画像を比較することで，計画位置から
の移動量を推定する．この手法の特徴は，状態量推定のために地球との通信を使用する点と，マッ
チング (比較)処理をオペレータが全て手動で行う点である．したがって，比較的信頼性の高い結果
を得ることができるが，探査機上でのリアルタイム高速処理が必要な場合には適用することができ
ない．
図 1.7は，はやぶさ 2の運用における GCP-NAVの概略図である．青い点群は計画位置から見た
点群を示しており，緑の点は計画位置から見た GCPを表している．これらは計画位置から見た投
影点を表している．この計画位置から，オペレータが位置を徐々にスライドさせると，コンピュー
タがその位置に応じた投影点を再計算する．オペレータが，これらの投影点と撮影画像が最も一致
する位置を探し出すことで，探査機の実際の位置を推定する．また，地球上で状態量を推定するた
め，推定量は伝搬遅延時間分前の状態量を表している．さらに，実際に探査機に制御入力が加えら
れるのは，推定時から伝搬遅延時間分後である．このため，実際の運用では，既知の小惑星モデル
などから探査機のダイナミクスを考慮し，カルマンフィルタを用いて制御量を決定している．また，
この手法は高度の推定に LIDARを用いている [1]．この LIDARの計測値と，形状モデルから得ら
れる小惑星半径情報を参考に，オペレータは位置を推定している．このように，画像処理ベースの
航法技術と LIDAR，さらに探査機のダイナミクスを組み合わせることで，高精度な推定を実現して
いる．
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図 1.7: GCP-NAVの概要 [1]

一方，地表高度 30m以下では，より高頻度かつリアルタイムな制御が必要なため，地球との通信
を介した手法では制御が困難である．したがって，完全に自律的な制御が行われている (図 1.6)[1]．
はやぶさやはやぶさ 2では，ターゲットマーカと呼ばれる人工的なマーカを用いた自律航法が実証
された．ターゲットマーカは，直径約 10cmの球体が再帰性反射シートで覆われた構造になってお
り，入射方向に光を反射する性質を持つ (図 1.8)．そのため，フラッシュランプを用いて画像を撮影
することで，図 1.9中の黒丸のように，ターゲットマーカの探査機との 2次元相対位置が画像上で検
出できる．この検出手法では，計算コストの高い画像処理は必要としない．さらに，はやぶさ 2の
場合，レーザレンジファインダ (LRF)を用いて地表面の 4点と探査機間の距離を測定し，高精細地
形モデルと照合することで高度を推定している．したがって，投下したターゲットマーカと着陸地
点の位置関係がわかれば，目標着陸地点への誘導が可能になる．はやぶさ 2では，着陸前の運用で
ターゲットマーカを表面へ投下し，目標着陸地点との位置関係を推定し，着陸降下中にはこの情報
を元に着陸地点への誘導を実現した．その結果，はやぶさ 2は数 10cmの着陸精度を達成した．こ
の人工マーカを用いた航法の最大の特徴は，GCP-NAVのような自然地形を活用した航法に比べ，
顕著な特徴の有無などの小天体表面環境に対するロバスト性が優れている点であり，信頼性を大き
く向上させる．さらに，探査機をマーカ近傍に正確に誘導することができる．
しかし、ターゲットマーカの場合，カメラの画角やフラッシュランプの指向性によって降下軌道が
制限される．さらに，はやぶさ 2では各着陸地点に 1つのマーカしか使用されなかったため，マー
カ近傍にしか探査機を誘導することができない．実際にはやぶさ 2では，マーカ投下後に着陸戦略
の見直しを余儀なくされた [44]．また，高度 30mの着陸地点付近でターゲットマーカを捕捉するた
めに．10m程度の位置推定精度が要求された．また，画像ベースのマーカでは，縮退した 2次元情
報しか得られない．はやぶさ 2のように，LRFと高精細形状モデルで高度を推定することも可能だ
が，重力が大きく，高精細形状モデル作成のための十分な事前観測が困難な遠方小天体には適さな
いと考えられる．したがって，遠方小天体へのピンポイント高自由度着陸のためには，マーカの数
と観測量の次元の少なさがボトルネックになっている．さらに，ターゲットマーカは，反射光が白
色光であり，マーカが球体であるため，マーカを画像中で識別することが困難である．したがって，
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複数のマーカを活用する場合には，マーカ識別手法が必要となる．

図 1.8: はやぶさで使用されたターゲットマーカ [2]

図 1.9: ターゲットマーカの検出 [3].

また，位置推定手法として，図心航法 (Centroid-based navigation)もはやぶさ 2で使用されてい
るが，実際の制御量の決定には使用されていない (図 1.10)．この手法は，小惑星の図心をもとに探
査機の位置を推定する手法であり，図心追跡や AIT(Asteroid Image Tracking)とも呼ばれている．
はやぶさ 2でも利用されているが，実際の制御入力の決定には前述のGCP-NAVとターゲットマー
カを用いた航法が利用されている．図心航法の手順は，以下の通り，画像撮影，二値化，図心計算
の 3つである．

1. 小惑星の画像を撮影する．
2. 撮影画像を黒と白に二値化する．
3. 二値化した白い部分の図心を求め，小惑星の重心と仮定し，画像中心からの水平相対位置を推
定する．また，白い部分の面積を初期面積と比較することで，高度を推定する．

図心航法は非常に単純なアルゴリズムであり，探査機への実装も容易である．しかし，小惑星の
輪郭が見えなくなる低高度では使用できない．また，イトカワなどの，角度によって見え方が全く
異なる天体を対象とする場合，自転による推定誤差が生じる．また，満ち欠けによるオフセット誤
差なども生じやすく，実際の運用への適用のためには様々な工夫が必要である．
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図 1.10: 図心航法の概要

1.4.2 OSIRIS-RExにおける NFT(Natural Feature Tracking)

OSIRIS-RExの航法誘導制御では，主に LIDARベースの航法技術が使用される [10]．これは，
小惑星表面全体に渡るレーザスキャン技術によって，小惑星の 3Dマップを高速に作成できること
を活用したものである [45] [46]．
さらに，この LIDAR ベースの航法技術に加え，信頼性の懸念から，NFT(Natural Feature

Tracking)と呼ばれる自律画像航法がバックアップとして採用されている [4] [11]．事前情報として，
小天体表面のランドマーク周辺の小惑星の DEM(Digital Elevation Model)，探査機の計画位置と
姿勢，小惑星の自転情報，太陽方向などが必要となる．また，DEMには表面のアルベド (反射率)を
付与している．位置推定の原理は基本的には GCP-NAVと類似しており，TRNの 1種である．し
かし，はやぶさ 2と異なり，処理は全て探査機上で自律的に行われる．
図 1.11に NFTの概略図を示す．この手法では，これらの事前情報を用いて，特徴点付近の予測
される画像を，コンピュータグラフィックスレンダリングを用いて探査機上で生成する．この画像
生成時には，影を付加するシャドーイングも実施している．この参照画像と実際の撮影画像を，テ
ンプレートマッチングを用いて比較する．テンプレートマッチングにおける相関値計算手法として，
画像の輝度値で比較する，正規化相互相関 (Normalized Cross Correlation，NCC)を採用してい
る．そして，このマッチング結果を元に，探査機の位置・姿勢を推定する．しかし，NCCを使用し
たテンプレートマッチングとレンダリング処理は非常に計算量の多い処理である．したがって，こ
の手法はオンボード処理を実現しているが，消費電力やクロックなどの制約がより厳しく，比較的
重力の大きい遠方小天体へ適用できるような高速処理であるかどうかは不確かである．また，この
マッチングでは影のリアリティさがマッチング成功確率に大きく影響する．したがって，この手法
の推定精度は，DEMの高精細さ，照明条件の適切さ，他の特徴点と間違えないような特徴点が存在
するかにかかっている．そのため，NFTを実際のミッションで行うためには，低高度での観測やリ
ハーサル降下，特徴点データベースの構築などの入念な事前準備が必要である．OSIRIS-RExの着
陸運用において，この手法の有効性が実証されている [47]．
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図 1.11: NFTの概要 [4]

1.4.3 Heraミッションにおける航法技術
Heraミッションは，上述した AIDAミッションの一部である．このミッションでは，2つの自律
画像航法を用いる [5]．天体の外形が見える高高度では，はやぶさ 2でも使用されている図心航法を
使用する．一方，天体の外形が見えない低高度では，特徴点追跡を用いる．この手法は追従航法の 1

種であり，撮影時刻の異なる実際の画像間で特徴点を追跡する．したがって，形状モデルや特徴点
データベースなどから参照画像を生成する必要がなく，計算量や事前準備が少なくてよいという観
点で優れている．しかし，最終誤差が初期推定誤差に依存する点が課題である．また，顕著な特徴
点の抽出が困難な平坦な天体表面には適用できないため，小天体表面環境が事前にある程度予測可
能である必要がある．特徴点の移動量の推定には，Lucas Kanade法を用いたオプティカルフロー
を使用している [33]．オプティカルフローは，画像間における特徴点の速度ベクトルを求める手法
である．Lucas Kanade法では，注目点の周辺も注目点と同じような動きをしていると仮定するこ
とで，速度ベクトルを最小二乗法を用いて決定する．図 1.12は，バイナリ小惑星を構成するぞれぞ
れの仮想小惑星モデルでの特徴点追跡結果を示している．画像中の線は，それぞれの特徴点の前フ
レームからの移動量を示している．

15



図 1.12: Heraミッションにおける特徴点追跡 [5]

1.4.4 SLIMにおけるクレータマッチング
小型月着陸実証機 SLIM(Smart Lander for Investigating Moon)は，着陸したい地点へのピンポ
イント着陸技術の実証を目指している．月は重力が小天体と比較して非常に大きいため，月へのピ
ンポイント着陸では探査機上でのリアルタイム航法が必要不可欠である．SLIMの場合，航法処理
を FPGA(Field-Programmable Gate Array)へ実装することで，高速なリアルタイム処理を実現し
ている [6]．FPGAとは，ユーザがプログラミング可能な集積回路である．各ピクセルでの処理がそ
の他の処理結果に依存しないような，画像処理の並列化に適している．
SLIMの航法技術は，クレータ抽出とクレータマッチングの 2ステップから構成される (図 1.13，

1.14)[6]．この手法も TRNの 1種であるが，画像マッチングとは異なり，クレータの点パターン
を用いたマッチングを用いている．撮影画像および参照画像からクレータを抽出し，それらの点パ
ターンの関係を表す幾何変換を推定している．SLIMの場合は，点パターンの重ね合わせに必要な
最小要素である線分情報で比較しているため，画像ベースの手法と比較して高速である．しかし，そ
もそもクレータが抽出できないような表面が平坦な天体には適用できない．本来，着陸したい箇所
は平坦な箇所であり，着陸したい箇所に近づくほど位置推定が困難になるというジレンマも存在す
る．また，TRNでは，参照画像や予測される点パターンの生成が必要である．このためにはクレー
タの位置情報などの地図が必要となる．OSIRIS-RExの場合，小惑星が微小重力であるため，この
ような地図 (DEM)を生成するための十分な事前観測を実施することができる．一方，月着陸の場
合，ダイナミクス時定数の観点から，着陸前にそのような運用を実施することはできない．しかし，
月探査はこれまで何度も行われており，すでに着陸点周辺の高精度なクレータ地図が作成されてい
る．このように，月探査特有の利点を活かすことで，重力天体への着陸の困難さを克服している．
これまでに紹介した先行研究の中でも，特に地形相対航法 (TRN)に関して，以下の表 1.1にまと
める．このように，これまでに様々な小天体相対航法に関する研究が行われてきた．しかしながら，
高精度，リアルタイム性 (高速性)，ロバスト性，リソース制約下への適用性などの小天体相対航法
への要求を全て満たす手法は実現されていない．これらの小天体相対航法特有の難しさは，地球か
ら 3AU(4億 5000万 km)以遠のメインベルト・木星トロヤ群・カイパーベルト天体などの遠方小天
体を探査する時により顕著になる．このような背景もあり，未だに 3AU以遠の遠方小天体へのピン
ポイント着陸を実現した例は未だない．また，より自由度の高い小天体探査を実現する上で，航法
技術が 1つのボトルネックになっていると考えられる．
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図 1.13: SLIM におけるクレー
タ抽出 [6]

図 1.14: SLIMにおけるクレータマッチング [6]

表 1.1: 近年の宇宙機向けの地形相対航法に関する研究

処理形式 事前情報 マッチング対象 マッチング方法

GCP-NAV 手動処理 点群モデル 点群，特徴点 手動比較

(はやぶさ 2) 特徴点情報など

NFT 自律処理 DEM 画像 (特徴点付近) テンプレートマッチング

(OSIRIS-REx) 特徴点情報など

クレータマッチング 自律処理 DEMなど 点パターン 点パターンマッチング

(SLIM)

1.5 本研究の目的と位置づけ・本論文の構成
そこで本研究では，上記の小天体相対航法特有の要求がより顕著となる遠方小天体探査を主に対
象とし，探査機の新たな小天体相対航法手法を提案する．また，航法の中の主要技術である位置推定
に着目する．これまでに紹介した既存の小天体向け航法手法を，地球からの距離と自然地形環境へ
のロバスト性という軸で図 1.15で分類する．特徴点追跡や図心航法は，主に地球近傍天体で活用さ
れてきたが，より小天体環境が不確かである遠方小天体へのピンポイント着陸へ適用することは困
難である．GCP-NAVや NFTは，地球近傍小天体を対象に提案されたが，主にリアルタイム性や
高速性の観点で，より重力の大きい遠方小天体への適用は困難であると考えられる．一方，より小
天体表面環境の不確かさに対するロバスト性の高い人工ランドマークを用いた手法に関しては，は
やぶさ２のターゲットマーカ航法が存在するが，マーカの数と観測量の次元の少なさが遠方小天体
探査へ適用する上でのボトルネックとなっている．そこで本研究では，自然地形と人工ランドマー
クそれぞれにおいて，主に遠方小天体へのピンポイント着陸を実現する上でボトルネックとなって
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いる既存手法の問題点を解消した手法を提案する．本研究の目的は，遠方小天体を中心とした様々
な天体へ適用可能な，自由度の高い，高精度・高速位置推定手法を提案することである．そして，こ
れまでの自然地形ベースの航法やはやぶさ 2におけるターゲットマーカ航法では不可能であった，
遠方小天体などへのピンポイント着陸を可能にすることで，様々な科学的成果の創出へ貢献する．
そこでまず 2章では，TRN(地形相対航法)の考え方をベースに，テンプレートマッチングを用い
た地形相対航法に基づいた位置推定手法を提案する．まず，重力が比較的大きい遠方小天体の探査
に要求される高速処理のために，FPGAでの高速並列処理が可能な，離散化輝度勾配を用いたベク
トル符号相関法をテンプレートマッチングの相関値計算に活用する．さらに，ベクトル符号相関法
を天体相対航法へ適用するために，高度ごとにベクトル符号相関法と様々な手法を組み合わせた手
法を 3種類提案する．
3章では，はやぶさ 2の訓練用データを用いて，はやぶさ 2とリュウグウの特性に基づいた位置推
定シミュレーションを行うことで，2章で提案した手法の位置推定精度と処理時間を評価する．こ
れに加え，はやぶさ 2の実際のフライトデータを用いて評価することで，実ミッション環境への提
案手法の適用性を議論する．
次に 4章では，重力が比較的大きい小天体の探査のような，高精細形状モデル作成が難しいミッ
ションにも適用可能な位置推定手法を実現するため，人工ランドマーク (人工マーカ)を用いた新た
な位置推定手法を提案する．まず，再帰性反射を用いたターゲットマーカを複数個活用することで，
より高精度かつリアルタイムな探査機位置推定手法を提案する．そして，電波による探査機・マー
カ間測距とマーカ識別などが可能な新たな人工マーカシステム (人工ランドマーク)を提案する．こ
のマーカシステムに基づき，複数マーカの測距を用いたオフラインマーカ位置推定（マーカ地図作
成）手法と事前推定されたマーカ地図を用いたリアルタイム探査機位置推定手法を提案する．さら
に，画像ベースと電波ベースのマーカ観測を組み合わせることで，FastSLAMをベースとしたマー
カ地図と探査機位置のリアルタイム同時推定手法を提案する．
5章では，はやぶさ 2とリュウグウの特性に基づいた，人工ランドマーク (マーカ)を活用した手
法の位置推定シミュレーションを行うことで，提案手法の位置推定精度と処理時間を評価する．
最後に，第 6章で結論をまとめる．

自然地形

距離

・GCP-NAV（はやぶさ）
・NFT（OSIRIS-REx）

地球近傍
小天体

遠方
小天体

人工ランドマーク

・ターゲットマーカ（はやぶさ）

2-3章
ベクトル符号相関法による
高速テンプレートマッチング
を用いた提案手法

4-5章
複数の画像・電波ベースの
人工ランドマーク
を用いた提案手法

自律性・高速性 観測量の数と次元の少なさ
ボトル
ネック

（3次元観測）

図 1.15: 既存手法と提案手法の分類

18



第 2章

自然地形とベクトル符号相関法を用いた
リアルタイム自己位置推定の提案

本研究では，1章で述べた通り，遠方小天体を中心とした様々な天体へ適用可能な，自由度の高
い，高精度・高速位置推定手法を提案する．そこでまず 2章では，様々な特性や環境の小天体へ適
用するために，小天体表面の特徴点データベースや，クレータ・岩・エッジなどの顕著な自然ラン
ドマークの有無に依存しない，小天体表面の一定領域の濃淡模様を活用したテンプレートマッチン
グベースの手法を検討する．また，比較的重力が大きい遠方小天体へ適用するために，テンプレー
トマッチングの相関値計算手法として，FPGAでの高速並列処理が可能なベクトル符号相関法を適
用する．さらに，ベクトル符号相関法を天体相対航法へ適用するために，高度ごとにベクトル符号
相関法と様々な手法を組み合わせた手法を 3種類提案する．
本章ではまず，本論文全章で共通で使用する座標系を定義する．そして，本研究のキーテクノロ
ジーであるベクトル符号相関法を用いたテンプレートマッチングについて述べた後に，それぞれの
高度での位置推定手法の概要を述べる．なお，本研究では，小天体の外形が画像中で完全に見えてい
る高度を高高度，外形の一部または全部が見えない高度を低高度として定義している．高高度では，
目標天体の外形 (輪郭)が画像中で見えているため，外形も含めたマッチングを提案する．一方，低
高度では，さらに 2通りの手法を提案する．低高度では目標天体の外形が画像中でほとんど見えな
くなる．また，微小な位置変化でも見かけが大きく異なってしまう．そこで，まず，複数の微小画像
でのマッチングを行う．その後，1つ目の手法では，参照・撮影画像間の画像座標系での 2次元射影
変換行列を推定することで，実空間での位置を推定する．2つ目の手法では，撮影画像座標系での微
小領域の 2次元位置と形状モデル上での微小領域の 3次元位置の対応関係から，カメラの透視投影
変換 (3次元から 2次元への投影変換)行列を推定することで，2次元平面に制約されずに高精度に 3

次元位置を推定する．また，これらの要素技術である，レンダリング，2次元射影変換行列の推定，
画像座標系での移動量の実空間への変換，透視投影変換行列の推定などについても述べる．さらに，
提案手法の探査機への実装および高速化のために，提案手法の FPGAへの実装について述べる．
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2.1 本論文における座標系の定義
本研究では，探査機とマーカ位置 (4章以降で使用)を表現するために，以下のように定義される
座標系を使用する (図 2.1)．これらは本論文中の全章で共通の定義である．

1. 慣性座標系 ΣI

本研究では，慣性座標系として J2000 黄道座標系を使用する．この座標系は，平均黄道と
J2000.0（2000年 1月 1日 12時）の春分点を基準としている．原点は，目標天体の重心であ
る．

2. ホームポジション (HP)座標系 ΣHP

はやぶさ 2 プロジェクトで探査機位置を表現するために使用される座標系である [1]．原点
は目標天体の重心である．目標天体から見た地球の方向を HPZ と定義する．HPX は，HPZ

軸と太陽ベクトルからなる平面内で，HPZ と垂直になるように太陽側に定義される．また，
HPY は HPZ × HPX として定義される．本研究では，3章ではやぶさ 2の運用訓練データや
実運用データを使用する際にこの座標系を使用する．

3. Hill座標系 ΣHill

この座標系は，衛星軌道上の目標天体付近を運動する探査機の相対運動を記述する Hill方程
式で使用される．原点は目標天体の重心である．目標天体の軌道中心から軌道直径の外側の
方向へ HillZ を定義する．HillY は目標天体の軌道運動方向に，HillX は HillZHillY 面に垂直
で右手座標系を構成するように定義される．目標天体の軌道運動は，本研究では太陽に対する
公転軌道に相当する．本研究では，4章でダイナミクスを活用した航法を提案する際に使用し
ている．

4. 目標天体固定座標系 ΣM

この座標系は，目標天体の自転に同期して自転軸周りを回転する．原点は目標天体の重心であ
る．目標天体の形状モデルやマーカの位置を表現するために使用する．

5. 探査機固定座標系 ΣB

この座標系は，探査機の姿勢に同期して回転する．原点は目標天体の重心である．

6. 目標天体重心を原点とするカメラ座標系 ΣC0

カメラの光軸ベクトル C0Z とカメラの下向きベクトル C0Y によって定義される．C0X は右
手座標系を構成するように定義される．原点は目標天体の重心である．

7. 目標天体重心を原点とする同次カメラ座標系 ΣC0h

目標天体重心を原点とするカメラ座標系にスカラー成分を追加した同次座標系である．

8. 探査機位置を原点とするカメラ座標系 ΣC

この座標系は，ΣC0
を探査機位置へ並進させることで定義される．原点は探査機位置である．
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9. 画像座標系 Σi

画像中の位置を表現するための 2次元の離散的な座標系である．この座標系における位置は
画像内の 1画素に相当する．

10. 同次画像座標系 Σih

画像座標系にスカラー成分を追加した同次座標系である．

図 2.1: 本研究における各座標系の関係性

各座標系間の関係は主に方向余弦行列 (Direction Cosine Matrix, DCM)で定義される．HP座標
系から慣性座標系への DCM(ICHP,t)は，以下のように，目標天体のエフェメリスを利用すること
で定義される．

ICHP,t =

á
HPXt

HPYt

HPZt

ë
(2.1)

ここで，その時刻での目標天体のエフェメリス上の位置 xtarget,t と，地球のエフェメリス上の位置
xearth,tを用いて，

HPZt =
xearth,t − xtarget,t

∥xearth,t − xtarget,t∥
(2.2)

HPYt =
HPZt × xtarget,t

∥HPZt × xtarget,t∥
(2.3)

HPXt =
HPYt − HPZt

∥HPYt − HPZt∥
(2.4)
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である．
また，慣性座標系から HP座標系への方向余弦行列 (HPCI,t)は，

HPCI,t =
I C−1

HP,t (2.5)

同様に，Hill座標系と慣性座標系間の方向余弦行列 (ICHill,t，HillCI,t)も，目標天体のエフェメリ
スに記載されている軌道速度ベクトルを利用することで定義される．目標天体固定座標系と慣性座
標系間の DCM(ICM,t と MCI,t)は，自転周期や自転軸，自転エポック，自転エポックでの慣性座
標系と目標天体固定座標系の対応関係 (DCM)より定まる．慣性座標系から探査機固定座標系への
DCM(BCI,t)は，探査機の姿勢がクォータニオン (qt,1, qt,2, qt,3, qt,4)として与えられるとすると，

BCI,t =

á
q2t,1 − q2t,2 − q3t,3 + q4t,4 2(qt,1qt,2 + qt,3qt,4) 2(qt,1qt,3 − qt,2qt,4)

2(qt,1qt,2 − qt,3qt,4) −q2t,1 + q2t,2 − q3t,3 + q4t,4 2(qt,2qt,3 + qt,1qt,4)

2(qt,1qt,3 + qt,2qt,4) 2(qt,2qt,3 − qt,1qt,4) −q2t,1 − q2t,2 + q3t,3 + q4t,4

ë
(2.6)

である．
また，探査機固定座標系から慣性座標系へのDCM(ICB,t)は，

ICB,t =
B C−1

I,t (2.7)

である．
探査機固定座標系と目標天体重心を原点とするカメラ座標系間の方向余弦行列 (C0CBと BCC0

)は，
探査機上のカメラの位置によって定義される．一般的にはミッションによって不変である．次に，
目標天体重心を原点とするカメラ座標系，探査機位置を原点とするカメラ座標系，画像座標系間の関
係は以下のように定義される．例えば，時刻 tにおいて，目標天体重心を原点とするカメラ座標系に
おける目標天体の形状モデル上の構成点 [i]の位置を，同次座標系で C0hp

[i]
t = (C0x

[i]
t

C0y
[i]
t

C0z
[i]
t 1)T

と表す．よって，ある時刻 tにおけるモデル構成点 [i]の画像座標系での位置 ip
[i]
t = (ix

[i]
t

iy
[i]
t )T を

拡張した，同次画像座標系での位置 ihp
[i]
t = (ix

[i]
t

iy
[i]
t 1)Tは，

Sihp
[i]
t = iDC

CDC0h,t
C0hp

[i]
t (2.8)

で表される．
Sはスケール定数である．ここで，ある時刻 tにおける探査機位置 C0hXt = (C0xt

C0yt
C0zt)

Tを用
いて，カメラ同次座標系 (目標天体の重心が原点)からカメラ座標系 (探査機位置原点)への変換行列
(CDC0h,t)は，

CDC0h,t =

á
1 0 0 −C0xt

0 1 0 −C0yt

0 0 1 −C0zt

ë
(2.9)

で表される．
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また，カメラ座標系 (探査機位置原点)から画像座標系への変換行列 (iDC)は，カメラの焦点距離
f [pixel]，および主点 cx, cy[pixel]を用いて，

iDC =

á
f 0 cx

0 f cy

0 0 1

ë
(2.10)

である．
なお，カメラの焦点距離 f [pixel]は，画像の解像度 Npix ·Npix[pixel]，画角 F [rad]を用いて，

f =
N

2 tan(F2 )
(2.11)

である．
ただし，カメラのレンズ歪みを考慮する場合，カメラ座標系 (探査機位置原点)における主点方向ベ
クトルと注目点方向ベクトルのなす角 θ，歪みパラメータ k0，k1，k2，k3，を用いて，

f = k0 + k1 tan θ + k2 tan
2 θ + k3 tan

3 θ (2.12)

である．
また，慣性座標系と Hill座標系間の DCM(ICHill,t，HillCI,t)は，エフェメリスに記載されている目
標天体位置と速度ベクトルから計算される．

2.2 本論文における計算機環境の想定
前述した通り，小天体探査におけるリソース制約は非常に厳しく，CPUのクロック周波数は数

10MHz～数 100MHz程度，FPGAのクロック周波数は数 10MHz程度が一般的である．GPUの搭
載は困難な場合が多い．また，画像処理などの特定の処理のみを実行する部分では，CPUのような
汎用計算機ではなく，専用の論理回路をプログラミング可能な FPGAに実装することで消費電力・
発熱・メモリ使用量などを低減する事が多い．一般的に FPGAは，計算が互いに依存しないような
画像処理などの並列計算の実装や，OR・ANDなどの単純な論理演算で構成される処理の実装に適
している．一方で，繰り返し計算や，浮動小数点演算などの多数の論理素子を使用する処理は適し
ていない．そのため，用途に応じて，CPUと FPGAが併用される事が多い．本論文でも，CPUと
FPGAを併用した計算機環境を想定し，提案する処理の特性に応じて，CPUと FPGAのどちらに
処理を割り当てるかを決定する．

2.3 正規化相互相関法とベクトル符号相関法
テンプレートマッチングとは，ある画像と画像の最も相関の高い部分を探索するアルゴリズムで
ある．ある探索対象を，被探索対象画像中から探索する際によく使用される．相関値計算手法とし
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ては，OSIRIS-RExにも採用されている正規化相互相関法 (Normalized Cross Correlation，NCC)

が最も一般的である．NCCの場合，画像の輝度値 lが相関値計算に使用される．多くの場合，輝度
値は 0～255(8ビット)で表される．
被探索画像 (撮影画像，画像サイズ: Nc · Nc)の中からテンプレート画像 (参照画像，画像サイズ:

Nt · Nt，Nt < Nc)を探し出す時の，各ピクセル (x, y)における相関値NCC(x, y)は，被探索画像
の輝度値 lcおよびテンプレート画像の輝度値 ltを用いて，以下の通り輝度値データ列の内積として
定義される．このNCC が 1に近い箇所ほど，2つの画像の相関が高い箇所である．

NCC(x, y) =

∑Nt−1
u=0

∑Nt−1
v=0 [lc(x+ u, y + v)lt(u, v)]»∑Nt−1

u=0

∑Nt−1
v=0 [lt(u, v)]2

»∑Nt−1
u=0

∑Nt−1
v=0 [lc(x+ u, y + v)]2

(2.13)

なお，x, y, u, v は離散化された画像座標系におけるピクセルの位置を表すため，整数値である．
NCCの場合，浮動小数点演算や乗算を含むので，高速処理には大規模な回路が必要である．
一方，ベクトル符号相関法 (Vector Code Correlation，VCC)の場合，画像の離散化された輝度
勾配が相関値計算に使用される．まず，画像中の各ピクセルにおける輝度勾配を定義するため，注
目ピクセル (x, y)近傍における輝度変化を平面に近似する (図 2.2)．

図 2.2: 輝度近似平面

x方向の勾配が gx，y方向の勾配が gy で定義される近似平面において，座標 (x + u, y + v)での
輝度は，

la(x+ u, y + v) = gxu+ gyv + c (2.14)

で表される．
ここで，cは，(x, y)における輝度値である．よって，(x+ u, y+ v)における輝度の真値と近似平面
の誤差は，

e = l(x+ u, y + v)− la(x+ u, y + v) = l(x+ u, y + v)− (gxu+ gyv + c) (2.15)

である．
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ここで，近似平面を，注目ピクセルの 8近傍で近似すると仮定すると，この誤差の二乗和 E は，

E =
∑
u

∑
v

e2

=
∑
u

∑
v

[l(x+ u, y + v)]2 + g2x
∑
u

∑
v

u2 + g2y
∑
u

∑
v

v2 + c2
∑
u

∑
v

1

+ 2gxgy
∑
u

∑
v

uv + 2gxc
∑
u

∑
v

u+ 2gyc
∑
u

∑
v

v − 2gx
∑
u

∑
v

ul(x+ u, y + v)

− 2gy
∑
u

∑
v

vl(x+ u, y + v)− 2c
∑
u

∑
v

l(x+ u, y + v)

(2.16)

である．
ここで，

u = {−1, 0, 1}, v = {−1, 0, 1}

である．
この誤差の二乗和 E は，

∂E

∂gx
=

∂E

∂gy
=

∂E

∂c
= 0 (2.17)

の時，最小値となる．
したがって，各ピクセル (x, y)における x方向の輝度勾配 gx(x, y)および y方向の輝度勾配 gy(x, y)

は，それぞれ以下の通り計算される．

gx(x, y) =
1

6

∑
u

∑
v

[ul(x+ u, y + v)] (2.18)

gy(x, y) =
1

6

∑
u

∑
v

[vl(x+ u, y + v)] (2.19)

さらに，事前に設定された離散化閾値 gth を用いることで，輝度勾配は 3パターン (2ビット)に離
散化される (表 2.1)．なお，表中の bは 2進数を表している．

表 2.1: 輝度勾配の離散化

条件 離散値 定義

g > gth 10b 増加

gth ≧ g ≧ −gth 00b 維持

g < −gth 01b 減少

各ピクセルにおける x，y方向の離散化輝度勾配は，シフト演算により 4ビットの 1つの変数 dに
置き換えられる．そして，このベクトル符号化処理の後，相関値が計算される．撮影画像 (画像サイ
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ズ: Nc · Nc)の中からテンプレート画像 (参照画像，画像サイズ: Nt · Nt，Nt < Nc)を探し出す時
の，各ピクセルにおける相違度 V CC(x, y)は，被探索画像のベクトル符号列 dc およびテンプレー
ト画像のベクトル符号列 dt を用いて，以下の通り XOR演算を用いて定義される．この V CC が最
小となる座標値が，2つの画像の相関が最も高いところである．

V CC(x, y) =

Nt−1∑
u=0

Nt−1∑
v=0

[dc(x+ u, y + v)⊕ dt(u, v)] (2.20)

このように，離散化された輝度勾配を用いることで，1ピクセルあたりのデータ量を 8ビットから 4

ビットに削減することができる．さらに，この離散化により，相関値が XOR演算 (ビット演算)で
算出可能になる．FPGAへ画像処理を実装する際には，論理回路を設計する形で実装を行う．した
がって，XOR演算による相関値算出は，回路設計を容易にするだけでなく，並列化による FPGA

上での高速処理も可能にする (図 2.3)．また，データ量自体は削減されるが，輝度勾配を使用する
ため，輪郭などの特徴量はそこまで失われない．VCCは XOR演算を中心とした小規模な回路で実
装可能なため，NCCよりも並列化実装に適しており，クロック周波数・集積度・回路規模などのリ
ソースが限られている場合でもより高速な処理が可能である．

図 2.3: FPGAとベクトル符号相関法

2.4 高高度での位置推定手法
図 2.4に，高高度での提案手法の概要を示す．提案手法は主に，3ステップから構成される．ま
ず，レンダリングにより，計画位置上での参照画像を生成する．その後，撮影画像と参照画像の水平
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移動量 [pixel]を，ベクトル符号相関法を用いたテンプレートマッチングで計算する．また，画像の
拡大縮小を行いながらマッチングを行い，最大相関値を逐次探索することで，拡大縮小倍率も得る
ことができる．これらの画像座標系での移動量を，変換行列を用いて実空間に変換することで，探
査機の実際の位置を推定することができる．以下で，それぞれの処理の詳細を述べる．

図 2.4: 高高度での位置推定手法

2.4.1 レンダリングによる参照画像生成
レンダリングによる参照画像生成には，事前情報として，目標天体の 3D形状モデル，探査機の計
画位置と姿勢，地球と目標天体のエフェメリスが必要となる．高高度での位置推定では，レンダリ
ング処理を地上で事前に行う場合，または探査機上でリアルタイムに行う場合の 2通りを検討して
いる．地上で事前に行う場合，計画姿勢を使用して参照画像を生成し，着陸運用前に一連の参照画
像を探査機に登録する．一方，探査機上で行う場合，スタートラッカなどの姿勢センサにより，高精
度かつリアルタイムで実際の姿勢情報を得ることができるため，この姿勢情報を用いて参照画像を
生成することができる．したがって，計画姿勢と実際の姿勢に大きな誤差がある場合でも，リアル
タイムな姿勢観測量を用いることでより高精度な位置推定を実現することができる．次章で示す通
り，レンダリング処理も含めてリアルタイムでの実行が可能である．また，計算量の削減のために，
OSIRIS-RExのように形状モデルのポリゴン 1つ 1つに反射率を付与することはしていない．高高
度では小天体の外形も含めたマッチングを行うため，反射率を付与しなくても高精度な位置推定が
可能である．
時刻 tにおいて，目標天体モデルを構成する点 [i]の画像同次座標系での位置 ihp

[i]
t = (ix

[i]
t

iy
[i]
t 1)T
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は，目標天体固定座標系での位置 Mp[i] = (Mx[i] My[i] Mz[i])Tを用いて，

Sihp
[i]
t = iDC

CDC0h,t
C0hp

[i]
t (2.21)

C0p
[i]
t = C0CB

BCI,t
ICM,t

Mp[i] (2.22)

で計算される．
ここで，CDC0h,t は，探査機の計画位置 (HPxn,t = (HPxn,t

HPyn,t
HPzn,t)

T)を用いたカメラ同次座
標系 (目標天体の重心が原点)からカメラ座標系 (探査機位置原点)への変換行列である. このように
して，形状モデルの構成点が画像平面上へと投影される．実際には，形状モデルは，点群および位
相情報 (ポリゴンである三角形を構成する 3点の組み合わせ情報)で構成される．各点が画像平面上
へと投影された後，各ポリゴンの法線ベクトル Mn

[i]
t ，太陽方向ベクトル Mxsun,t，光源 (太陽)の輝

度値 lsun，環境光の輝度値 lamb，拡散反射率 βdiff，環境光反射率 βambを用いて，各座標での輝度は
以下の通り計算される．

l(ix
[i]
t , iy

[i]
t ) = βdiff lsun

|Mn
[i]
t (Mx[i],My[i]) · Mxsun,t|

∥Mn
[i]
t (Mx[i],My[i])∥∥Mxsun,t∥

+ βamblamb (2.23)

本研究では，鏡面反射や透過は考慮せず，簡易的なレンダリングのみを行う．また，影の効果を加
えるためのシャドウイング処理は実装していない．

2.4.2 ベクトル符号相関法を用いたテンプレートマッチング
まず，参照画像からテンプレート画像をトリミングする．本研究では，有効画素 (輝度値が 1以上
の画素)の最大・最小座標を用いてトリミングを行うことで，画像中の小天体領域を抽出する．その
後，撮影画像とテンプレート画像をベクトル符号に変換し，テンプレートマッチングを用いて比較
することで，水平移動量 [pixel]，拡大縮小倍率を算出する．最適拡大縮小倍率は，1ピクセル刻みの
拡大縮小による逐次探索により探索する．画像の拡大縮小時の補間手法として，高高度では二アレ
ストネイバ法を使用した．二アレストネイバ法は，拡大縮小などの変換後の座標の輝度値を，最も
近い座標値の輝度値で補間する．一般的に，二アレストネイバ法はエッジ (輪郭)を保存したまま補
間することができる．高高度では輪郭も含めたマッチングを行うため，この手法を採用した．
また，より高速な処理を実現するために，低解像度 (元画像の 1/2の解像度)でのマッチングと元
画像と同一の解像度でのマッチングの 2ステップに分割した．低解像度でのマッチングでは，マッ
チング範囲を，想定される軌道誤差をピクセル値に変換した範囲に制限した．また，高解像度での
マッチングでは，マッチング範囲を，低解像度マッチングでの最大相関値座標の周辺とした．この
ような処理を行うことで，マッチング全体の計算量を削減した．
離散化の際の閾値は，マッチング成功率に大きな影響を与える．閾値の設定は，どこまで表面の
起伏を捉えるかと同義であるので，閾値の設定方法がマッチング成功率に直結する．参照画像生成
の際に簡易的なレンダリング処理を用いる場合，実際の画像の天体表面のテクスチャと異なる可能
性がある．本研究では，閾値の設定方法として，固定値を採用している．撮影画像の表面のテクス
チャと参照画像のテクスチャの違いによって，閾値を設定する．閾値を比較的高く設定すると，表
面の一致度よりも輪郭の一致度がマッチング結果において支配的となる．これらのパラメータは，
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小天体の事前観測や形状モデル作成が終わった後に，その小天体の特性に応じて設定する．

2.4.3 実空間への座標変換
画像座標系での水平移動量，拡大縮小倍率の推定後，これらを実空間へ変換することで位置推定
を行う．推定位置 HPxe,t = (HPxe,t

HPye,t
HPze,t)

Tは，水平移動量 (ixd,t,
iyd,t)[pixel]および拡大縮

小倍率 sd,t，計画位置 (目標天体の重心が原点)C0zn，画像の解像度Npix ·Npix[pixel]を用いて，以下
のように表される．

HPxe,t =
HPCI,t

ICB,t
BCC0

C0xd,t +
HPxn,t (2.24)

ここで，C0xd,t = (C0xd,t,
C0yd,t,

C0zd,t)は，

C0zd,t = (
1

sd,t
− 1)C0zn,t (2.25)Ñ

C0xd,t

C0yd,t

é
≃

C0zn,t
sd,tNpix

Ñ
1 0

0 1

éÑ
ixd,t

iyd,t

é
(2.26)

である．

2.4.4 高高度での提案手法の特徴と位置づけ
高高度における提案手法は，OSIRIS-RExのNFTなどと同様に，地形相対航法をベースとした手
法である．地形情報として小天体表面の濃淡模様を活用するため，エッジなどの特徴点や，クレー
タや岩などの顕著な自然ランドマークの存在に依存せずに高精度推定が可能である．また，相関値
計算法として，FPGAでの高速処理が可能な輝度勾配を用いたベクトル符号相関法を活用している
ため，リアルタイムな高速処理が可能である．さらに，高高度における提案手法では，小天体の外
形も含めたマッチングを行う．また，ベクトル符号の離散化の閾値を調整することで，小天体表面
の濃淡模様よりも外形の一致度を支配的とするマッチングが可能である．したがって，高精細な形
状モデル作成や高度なレンダリング処理を必要としない．この特徴は，形状モデル作成のための目
標天体の入念な事前観測が困難である，比較的重力の大きい遠方小天体への適用が可能である．さ
らに，外形の一致度を支配的とするマッチングが可能であるため，画像データの部分欠損や，計画
と実際の照明環境変化によって陰影の位置や領域に違いが生じる場合に対してもロバストである．
高高度における提案手法を従来手法と比較する．1章で述べた通り，地形相対航法や特徴追跡でよ
く使用される SIFTや深層学習ベースの局所特徴抽出・マッチング手法でリアルタイム処理を実現
するには，高速な CPUやGPUが必要不可欠であった．したがって，これらの手法は，消費電力や
熱的な制約でクロック周波数が制限される小天体探査へ適していない．一方で，ベクトル符号相関
法を用いた提案手法は FPGAとの相性がよいため，専用の回路を FPGAに実装することで，小天
体探査における低消費電力・低クロック周波数下でも効率的な高速処理が可能である．特にリソー
ス制約が厳しい遠方小天体の環境下では，提案手法は従来の局所特徴抽出・マッチング手法に対し
て優位である．また，従来の局所特徴抽出手法は，コーナーやエッジやブロブを検出していた．こ
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のような手法は，連続的でなだらかな濃淡変化しかない表面の場合に適用できない．一方で，ベク
トル符号相関法を用いた提案手法では，離散化の閾値を調整することで，このような表面でもマッ
チングが可能であり，より小天体表面地形環境に対してロバストである．また，深層学習ベースの
手法では，着陸時の照明条件に近い膨大な画像データを用いてモデルの重みを学習させる必要があ
る．小天体の表面の特性は到着までわからないため，このような環境下では，表面の濃淡変化（輝
度勾配）を用いて比較する提案手法の方が適している．
さらに，小天体向けの既存の航法手法と比較する．提案手法は特徴点情報を使用しないため，比
較的平坦な表面の天体などにも適用できると考えられる．これは，Heraで使用されるオプティカル
フローや SLIMのようなクレータマッチングに対する大きなメリットである．また，提案手法は地
形相対航法をベースとしているため，誤差の蓄積がなく，高精度な推定が可能である．これは，特徴
点追跡や図心追跡などの異なる時刻間の対応関係を推定する手法に対するメリットである．はやぶ
さ 2のGCP-NAVと比較すると，リアルタイム処理を実現している点や，ランドマークデータベー
スを必要としないため，遠方小天体を含めたより幅広い天体へ適用可能な点で優れている．また，
FPGAを用いることで，OSIRIS-RExの NFTと比較してより高速なマッチングが可能である．さ
らに，外形も含めたマッチングであるため，高精細な形状モデルも必要としない．遠方小天体にな
るほど，CPUのクロック周波数に対する制約は厳しくなり，探査する小天体の重力も大きくなると
考えられるため，提案手法の NFTに対する優位性はより高くなる．ターゲットマーカなどの人工
ランドマークを用いた手法と比較すると，信頼性の観点では提案手法は劣る．しかし，人工ランド
マークを配置する必要がないという点がメリットである．このようなメリットに対して，提案手法
独自のデメリットも考えられる．まず，FPGAと専用回路を必要とする点である．探査機の質量制
約などでこのような専用ハードウェアを用意することが困難な場合は，CPUなどの汎用計算機に適
している他の手法の方が優位である．また，着陸前の事前観測による形状モデル作成が困難な場合
は提案手法を適用することができないため，重力天体への適用は困難である．
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2.5 低高度での位置推定手法 1:

画像座標系での 2次元射影変換行列による位置推定
図 2.5に，低高度での提案手法 1の概略図を示す．高高度と同様に，主に 3ステップから構成され
る．まず，計画位置上での参照画像を用意する．この参照画像をどのようにして用意するかは，次
節で述べる．低高度では，天体の外形が完全には見えないため，複数の微小画像でマッチングを行
う．そこで，参照画像から複数の画像をトリミングする必要がある．ここでは，参照画像を微小幅
の窓で走査し，その微小窓内の輝度勾配の総和が大きい順に複数画像を選び出す．このステップで
は，比較的輝度変化が大きく，マッチング成功率が高いと想定される箇所を選び出している．その
後，選択された複数の微小画像を撮影画像の中から探索する．ここでも，ベクトル符号相関法を用
いたテンプレートマッチングを使用する．このマッチングによって，撮影画像内および参照画像内
の複数の微小画像の対応関係が定まる．その後，これらの対応関係より，撮影画像と参照画像間の
最適な 2次元射影変換行列を RANSAC(Random sample consensus)を用いて推定する．これらの
一連の処理によって，2画像間の水平移動量 [pixel]および拡大縮小倍率を得ることができる．これ
らの画像座標系での移動量を変換行列を用いて実空間に変換することで位置を推定することができ
る．以下で，それぞれの処理の詳細を述べる．

図 2.5: 低高度での位置推定手法 1(画像座標系での 2次元射影変換行列による位置推定)
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2.5.1 参照画像の用意
参照画像生成は，この手法の重要な処理の 1つである．高高度でのマッチングでは，上述したよう
に，天体の外形も含めたマッチングを行う．後で詳しく述べるが，輪郭の一致度がマッチング結果
において支配的であるので，高度なレンダリング処理は不要である．一方，低高度では表面の地形
情報のみでマッチングを行うため，高解像度の形状モデルや高度なレンダリング処理が必要となる．
なぜなら，参照画像の高精細さがマッチング精度に直結するためである．したがって，低高度にな
ればなるほど，高精細な形状モデルが必要となる．小天体をターゲットにする場合，探査機のコン
フィギュレーションによって，そのようなモデルが作成できるかが異なる．例えば，OSIRIS-REx

の場合，反射率を付与した高精細な DEMを作成することが可能である．これは，搭載燃料の豊富
さや，搭載光学カメラや LIDARが高分解能であることが主な要因である．また，はやぶさ 2の場
合は，入念なリハーサルを行うことで，着陸地点付近の高精細なモデルを作成した．しかし，搭載燃
料が少ない探査機や，光学カメラの性能が不十分な場合，そのような高精細なモデルの作成は困難
である．本研究では，着陸地点近傍のみ，高精細なモデルが得られていると仮定する．これは，着陸
地点付近まで降下リハーサルを行うことで可能となる．あるいは，高分解能のカメラや LIDARを
搭載していれば，そこまで降下しなくても着陸地点付近の画像を容易に得ることが可能である．し
かし，高精細なモデルが得られたとしても，低高度での高度なレンダリング処理には処理時間を要
する．そこで，本研究では，本番降下前の段階で，オンボード処理あるいは地上での処理によって，
高精細な参照画像が生成されているものとする．なお，リアルタイムでの画像生成は困難であるの
で，計画姿勢を用いてレンダリングを行う．
また，詳細は後に述べるが，レンダリング処理の際に，画像座標系での形状モデル構成点座標とカ
メラ座標系 (探査機位置原点)での形状モデル構成点の z座標 (深度情報)の対応表を作成する．この
情報は，2つの画像間の 2次元での変化量を，実空間の座標系 (3次元)へ変換する際に活用する．

2.5.2 複数の微小画像の抽出
微小幅の窓で走査し，その微小窓内の輝度勾配の絶対値の総和が大きい順に複数画像を選び出す．

(x, y)での微小窓内の輝度勾配の絶対値の総和 f(x, y)は，輝度勾配 gx, gy，微小窓サイズW[pixel]

を用いて，
f(x, y) =

∑
u

∑
v

[|gx(x+ u, y + v)|+ |gy(x+ u, y + v)|] (2.27)

である．
ここで，u, vは以下を満たす整数値である．

−W

2
≦ u ≦ W

2
,−W

2
≦ v ≦ W

2
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2.5.3 ベクトル符号相関法を用いたテンプレートマッチング
微小画像 (テンプレート画像)と撮影画像をベクトル符号に変換し，微小画像を拡大縮小しながら，
テンプレートマッチングを用いて比較する．そして，水平移動量 [pixel]，拡大縮小倍率を算出する．
なお，最終的な高度推定には，後の射影変換行列の推定時の拡大縮小倍率を使用する．したがって，
ここで算出した拡大縮小倍率は位置推定には使用しない．これは，サイズの小さい画像による探索
の場合，拡大縮小に対する感度が低いためである．それでも，拡大縮小を行いながらマッチングを
行うのは，計画位置と実際の位置における高度が大きく異なる際にも正しい相関箇所を見つけるた
めである．画像の拡大縮小時の補間手法として，本研究ではバイリニア法を使用した．バイリニア
法は，変換後のある座標の輝度値を，近傍 4点を用いて補間する．二アレストネイバ法よりもなめ
らかな補間が可能である．低高度では，表面地形の模様でのマッチングが支配的となるので，バイ
リニア法を採用した．また，高高度と同様に，2段階の解像度でのマッチングを使用し，探索範囲の
制限を設けた．

2.5.4 RANSACによる 2次元射影変換行列の推定
上記までの処理で，参照画像中および撮影画像中の微小画像の正しい対応関係が定まった．ここ
では，それらの対応関係を用いて，画像座標系での水平移動量・拡大縮小倍率を推定する．マッチン
グに使用したのは微小画像であるが，微小画像の中心座標に注目すれば，点パターンの対応関係と
同じである．そこで，点パターンの対応関係から位置の対応関係を算出する手法を参考にする．こ
れは，特徴点マッチングでよく用いられる手法である．一般に，複数点の対応関係がわかれば，そ
れらの点パターン (画像)間の変換行列は一意に定まる．本研究では，複数点の対応関係を安定して
得ることができると考え，射影変換を採用する [30]．射影変換とは，直線性を保つ変換であり，台形
への変換も可能である．4点の対応関係でパラメータが一意に定まる．点 (ix1,

iy1)の，点 (ix
′

1,
iy

′

1)

への射影変換は，同次座標系で以下のように定義される．本来は射影変換は非線形な変換だが，こ
のように同次座標系を用いることで，線形方程式として扱うことができる．なお，Sはスケール定数
である． á

ix
′

1

iy
′

1

1

ë
=

1

S

á
H11 H12 H13

H21 H22 H23

H31 H32 1

ëá
ix1

iy1

1

ë
(2.28)

また，4点あれば対応関係は一意に定まるが，4点以上の対応関係があれば，線形最小二乗法を用い
た高精度な推定が可能となる．以下で，点パターンの対応関係から平行移動量・拡大縮小倍率を算
出する方法の詳細を述べる．まず，射影変換の式を書き換えると，

ix
′

1 =
H11

ix1 +H12
iy1 +H13

H31
ix1 +H32

iy1 + 1
，iy′

1 =
H21

ix1 +H22
iy1 +H23

H31
ix1 +H32

iy1 + 1
(2.29)

33



となる．
ここで，n点の対応関係が既知であるとすると，上式は，



ix
′

1

iy
′

1

ix
′

2

iy
′

2

...

ix
′

n

iy
′

n


=



ix1
iy1 1 0 0 0 −ix

′

1
ix1 −ix

′

1
iy1

0 0 0 ix1
iy1 1 −iy

′

1
ix1 −iy

′

1
iy1

ix2
iy2 1 0 0 0 −ix

′

2
ix2 −ix

′

2
iy2

0 0 0 ix2
iy2 1 −iy

′

2
ix2 −iy

′

2
iy2

...





H11

H12

H13

H21

H22

H23

H31

H32



(2.30)

X = BH (2.31)

のようにまとめられる．
ここでBは，n · nの行列である．変換行列のパラメータの推定値をH とすると，二乗和誤差は，

e(H) =
1

2
∥BH −X∥2 (2.32)

となる．
この二乗和誤差は，

H = (BTB)−1BTX (2.33)

の時，最小となる．
よって，変換行列パラメータの最小二乗推定値は，

Ĥ = (BTB)−1BTX (2.34)

である．
この最小二乗推定値より，以下の通り，時刻 tにおける水平移動量 (ixd,t,

iyd,t)・拡大縮小倍率 sd,t
が算出される．

ixd,t = Ĥ13，iyd,t = Ĥ23 (2.35)

sd,t =
1

2
(

Ĥ11

cos(tan−1 −Ĥ12

Ĥ11
)
+

Ĥ22

cos(tan−1 Ĥ21

Ĥ22
)
) (2.36)

このように，最小二乗法を用いて，全ての対応関係からパラメータを推定することで，高精度な推
定が可能である．しかし，マッチングの成功率は，参照画像生成時と撮影画像撮影時の照明条件の
違い，位置と姿勢のずれ量などに大きく依存する．このようなマッチングによる外れ値が複数ある
場合，最小二乗法による推定では大きな誤差が生じてしまう．そこで，本研究では，外れ値に対し
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てロバストな推定法である，RANSAC(Random sample consensus)を使用する．RANSACのア
ルゴリズムを以下に示す (図 2.6)[48]．

1. ランダムサンプリング
まず，モデルのパラメータ推定のために最低限必要な対応関係のみを，ランダムに母集団から
抽出する．2次元の射影変換パラメータ推定の場合，2つの画像内の 4点の対応関係をランダ
ムに取り出す．

2. 仮モデルの生成
1で抽出した対応関係のみを用いて，モデルのパラメータを推定する．

3. データセットの検証
2で推定した仮モデルを用いて，母集団のデータセット全てをモデルに当てはめ，閾値を用い
てデータセットを検証する．本研究の場合，1で抽出したサンプル以外の全てのデータセット
を，2で生成した仮モデルで射影変換し，その再射影誤差が閾値以下のものを取り出す．な
お，再射影誤差を，参照画像内の点を射影した点と，撮影画像内の対応点との距離 [pixel]と
して定義している．本研究では，閾値は約 5[pixel]に設定している．

4. モデルの生成と更新
3で抽出した対応関係がモデル推定に必要な点数より多い場合，最小二乗法によりモデルのパ
ラメータを推定する．この時，生成したモデルで全ての点の再射影誤差の総和を計算し，その
誤差がこれまでで最も小さければ，3で抽出されたデータセットおよびモデルを，インライア
(外れ値でないもの)および最適モデルとして保存しておく．

5. 繰り返し
上記の 1～4のステップを繰り返す．最も適切なサンプルをランダムに抽出するために必要な
繰り返し回数 NRANSAC は，母集団の中のインライアの比率 β，サンプリング数 Nsample，適
切なサンプルを抽出する確率 (ユーザが設定)ηを用いて，以下の通り定義される．

NRANSAC ≥
log(1− η)

log(1− βNsample)
(2.37)

なお，本研究では，β = 0.6，Nsample = 4，η = 0.99と設定している．
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図 2.6: RANSACの処理の流れ

2.5.5 実空間への座標変換
画像座標系での水平移動量，拡大縮小倍率の推定後，これらを実空間へ変換することで位置推定を
行う．本研究では，探査機の実空間での位置を表す座標系として，高高度と同様に，ホームポジショ
ン (HP)座標系を使用する．推定位置 HPxe,t = (HPxe,t

HPye,t
HPze,t)

Tは，水平移動量 (ixd,t,
iyd,t)，

拡大縮小倍率 sd,t，平均深度 Cz̄を用いて，以下のように表される．平均深度は，参照画像生成時に
作成した画像座標系と深度 (Cz[i])の対応表をもとに，インライア座標に対応する深度を平均するこ
とで算出される．

HPxe,t =
HPCI,t

ICB,t
BCC0

C0xd,t +
HPxn,t (2.38)

ここで，C0xd,t = (C0xd,t,
C0yd,t,

C0zd,t)は，カメラの解像度 (N ·N)を用いて，

C0zd,t = (
1

sd,t
− 1)C0zn,t (2.39)
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Ñ
C0xd,t

C0yd,t

é
≃

Cz̄

sd,tN

Ñ
1 0

0 1

éÑ
ixd,t

iyd,t

é
(2.40)

である．
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2.6 低高度での位置推定手法 2:

形状モデルから画像座標系への透視投影変換行列による位置推定
図 2.7に，低高度での提案手法 2の概略図を示す．低高度での提案手法 1と同様に，主に 3ステッ
プから構成される．まず，計画位置上での参照画像を用意する．このレンダリングの際に，カメラ
座標系 (目標天体の重心が原点)での位置 (形状モデル上での位置情報)と画像座標系での位置の対応
表を作成しておく．その後，参照画像から，比較的輝度変化が大きい箇所を選び出し，選択された
複数の微小画像を撮影画像の中から，ベクトル符号相関法を用いたテンプレートマッチングで探索
する．このマッチングによって，撮影画像内および参照画像内の複数の微小画像の対応関係が定ま
る．これらの処理によって，それぞれの微小画像中心座標の，撮影画像中の位置 (画像座標系)・参
照画像中の位置 (画像座標系)・形状モデル上での位置 (目標天体の重心が原点のカメラ座標系)の対
応関係が定まる．この中の，撮影画像中での位置と形状モデル上での位置の対応関係を使用するこ
とで，実際の位置における，形状モデルから画像座標系へのカメラの透視投影変換行列を推定する
ことができる．これは，PNP問題 (Perspective-n-Point Problem)として知られている．この推定
には，非線形最小二乗法による RANSACを使用する．これらの一連の処理によって，探査機の実
際の位置と，計画位置からの姿勢変動量を推定することができる．以下で，それぞれの処理の詳細
を述べる．なお，低高度での提案手法 1と同じ処理である，複数の微小画像の選択，ベクトル符号
相関法を用いたテンプレートマッチングに関しては省略する．

図 2.7: 低高度での位置推定手法 2(形状モデルから画像座標系への透視投影変換行列による位置推定)

38



2.6.1 参照画像の用意
この処理は，低高度での提案手法 1のレンダリング処理と概ね同様である．提案手法 1では，レ
ンダリングの際に，画像座標系とカメラ座標系 (探査機位置原点)での z座標 (深度情報)の対応表を
作成した．しかし，本提案手法では，画像座標系での位置とカメラ座標系 (目標天体の重心が原点)

での 3次元位置 (形状モデル上での位置情報)の対応表を作成しておく．

2.6.2 複数の微小画像の抽出とベクトル符号相関法を用いたテンプレートマッチング
この処理は，低高度での提案手法 1と同様である．微小画像を抽出し，ベクトル符号相関法を用
いたテンプレートマッチングで比較することで，微小画像中心座標の撮影画像中の位置 (画像座標
系)と参照画像中の位置 (画像座標系)の対応関係が定まる．

2.6.3 RANSACによる透視投影変換行列の推定
上記までの処理で，それぞれの微小画像中心座標の撮影画像中の位置 (画像座標系)・参照画像中
の位置 (画像座標系)・形状モデル上での位置 (目標天体の重心が原点のカメラ座標系)の対応関係が
定まった．ここでは，撮影画像中での位置と形状モデル上での位置の対応関係を使用することで，
実際の位置における，形状モデルから画像座標系への透視投影変換行列を推定する．これは，レン
ダリングの際に使用した透視投影変換行列を逆に推定する問題であり，PNP問題の一般的な解法を
参考にした [49]．
小天体形状モデルの構成点 1のワールド座標系での位置 C0hp[1] = (C0x[1] C0y[1] C0z[1] 1)Tを，画
像同次座標系での位置 ihp[1] = (ix[1] iy[1] 1)Tへ投影する透視投影変換は，同次座標系で以下のよう
に定義される．本研究では，ワールド座標系を，目標天体の重心が原点のカメラ同次座標系と仮定
している．本来は透視投影変換は非線形な変換だが，このように同次座標系を用いることで，線形
方程式として扱うことができる．なお，S[1]はスケール定数である．ここでは，時刻の添え字は省略
している．

S[1]

á
ix[1]

iy[1]

1

ë
=

á
P11 P12 P13 P14

P21 P22 P23 P24

P31 P32 P33 P34

ë
C0x[1]

C0y[1]

C0z[1]

1



=

á
fx 0 cx

0 fy cy

0 0 1

ëá
R11 R12 R13 T1

R21 R22 R23 T2

R31 R32 R33 T3

ë
C0x[1]

C0y[1]

C0z[1]

1



(2.41)

S[1]
ih
p[1] = K[R T ]C0hp[1] (2.42)
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この透視投影変換行列は，ワールド座標系を探査機位置原点のカメラ座標系へと変換する外部パラ
メータ行列 P = [R T ]，探査機位置原点のカメラ座標系を画像座標系へ変換する内部パラメータ行
列K から構成される．外部パラメータは，ワールド座標系からカメラ座標系 (探査機位置原点)へ
の回転行列Rおよび並進ベクトル T で構成される．本研究では，ワールド座標系を，目標天体の重
心が原点のカメラ同次座標系としているため，並進ベクトルと計画姿勢からの姿勢変動量のみが推
定量である．したがって，高精度な推定が期待される．また，本研究では，カメラの焦点距離や主
点などの内部パラメータは既知であると仮定し，外部パラメータのみの推定を行う．レンズの歪み
などは考慮していない．よって内部パラメータ逆行列を，式 2.41にかけると，

S[1]

á
ix[1]′

iy[1]
′

1

ë
=

á
P

′

11 P
′

12 P
′

13 P
′

14

P
′

21 P
′

22 P
′

23 P
′

24

P
′

31 P
′

32 P
′

33 P
′

34

ë
C0x[1]

C0y[1]

C0z[1]

1

 =

á
R11 R12 R13 T1

R21 R22 R23 T2

R31 R32 R33 T3

ë
C0x[1]

C0y[1]

C0z[1]

1

 (2.43)

S[1]
ih
p[1]′ = P

′C0hp[1] (2.44)

となる．
ただし， á

ix[1]′

iy[1]
′

1

ë
=

á
fx 0 cx

0 fy cy

0 0 1

ë−1á
ix[1]

iy[1]

1

ë
(2.45)

である．
この透視投影変換の式を書き換えると，

á
C0x[1] C0y[1] C0z[1] 1 0 0 0 0 0 0 0 0 −ix[1]′

0 0 0 0 C0x[1] C0y[1] C0z[1] 1 0 0 0 0 −iy[1]
′

0 0 0 0 0 0 0 0 C0x[1] C0y[1] C0z[1] 1 −1

ë


P
′

11

P
′

12

P
′

13

P
′

14

P
′

21

P
′

22

P
′

23

P
′

24

P
′

31

P
′

32

P
′

33

P
′

34

S[1]



= 0

(2.46)
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となる．
ここで，n 点の対応関係が既知であるとする．上式は，C0hp[i] = (C0x[i] C0y[i] C0z[i] 1)，P

′

1 =

(P
′

11 P
′

12 P
′

13 P
′

14)
T，P

′

2 = (P
′

21 P
′

22 P
′

23 P
′

24)
T，P

′

3 = (P
′

31 P
′

32 P
′

33 P
′

34)
Tとすると，



C0hp[1] 0 0 −ix[1]′ 0 0

0 C0hp[1] 0 −iy[1]
′

0 0

0 0 C0hp[1] −1 0 0

C0hp[2] 0 0 0 −ix[2]′ 0

0 C0hp[2] 0 0 −ix[2]′ 0 · · ·

0 0 C0hp[2] 0 −1 0

C0hp[3] 0 0 0 0 −ix[3]′

0 C0hp[3] 0 0 0 −ix[3]′

0 0 C0hp[3] 0 0 −1
...





P
′

1

P
′

2

P
′

3

S[1]

S[2]

S[3]

...



= 0 (2.47)

Bv = 0 (2.48)

のようにまとめられる．
ここでBは，3n · (12 + n)の行列である．したがって，3n ≥ (12 + n)の時 (6点以上)，この方程式
を線形的に解くことができる．∥v∥ = 1という制約条件のもとで，∥Bv∥2 を最小にする最小二乗問
題を，特異値分解を用いて解く．
Bを特異値分解すると，

B = UΣV T (2.49)

となる．
U，V Tは直交行列である．Σは対角行列であり，

Σ =

Ñ
diag(σ1, σ2, · · · , σNσ

) 0

0 0

é
(2.50)

である．
なお，σ1 ≥ σ2 ≥ · · ·σNσ

> 0である．
この最小特異値 σNσ

に対応する特異ベクトルが，この最小二乗問題の解 v̂ である．この v̂ の中か
ら，透視投影変換パラメータに対応する要素を抜き出し，回転行列を構成するベクトルのノルムが 1

になるようにスケーリングすることで，外部パラメータ行列が求まる．
このようにして，線形的に透視投影変換行列のパラメータは推定可能である．しかし，画像座標系
に投影する際の整数化による誤差，マッチングの誤差などの影響により，上記のように線形的に解を
算出するだけでは高精度な推定が困難である．そこで，本研究では，上記の解 v̂を初期条件として非
線形最適化を行うことで，高精度にパラメータを推定する．非線最適化には，Levenberg-Marquardt

法 (LM法)を使用する [50]．本研究では，推定外部パラメータによる再投影誤差が最小化するよう
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に，非線形最適化の目的関数を以下の通り設定する．

P
′

opt = arg min
P ′

n∑
[i]=1

||ip[i]
e − ip[i]

c || (2.51)

S[i]
ih
p[i]
e = KP

′C0hp[i] (2.52)

ここで，ip
[i]
e は，推定探査機位置からのマーカの再投影点である．ip

[i]
c は，撮影画像中の画像座標系

における対応点座標である．探査機推定位置は，P
′

opt の並進ベクトルに −1をかけたものに相当す
る．さらに，対応関係に外れ値が含まれている場合を考慮し，前節で述べた RANSACを使用する．

2.6.4 HP座標系への座標変換
上記までの過程で推定されたカメラ座標系 (目標天体の重心が原点)での探査機位置を，HP座標
系へ変換する．

HPre,t = −HPCI,t
ICB,t

BCC0
Topt,t (2.53)

2.6.5 低高度における提案手法の比較
低高度での提案手法 1および 2の，画像座標系での対応関係から実際の位置を推定する流れを，
図 2.8，2.9に整理する．提案手法 1では，2次元の画像間の変化量を推定し，3次元へと変換してい
た．その際，複数の微小領域の平均深度を用い，その変換は一様な平面上 (カメラからの深度が全て
一定の面)で行われていると仮定していた．しかし，提案手法 2では，実際の位置における 3次元か
ら 2次元への透視投影変換行列を直接推定することで，2次元平面に制約されないより高精度な推
定を可能にする．一般的な画像ベースのマッチングや TRNでは，2次元に縮退された画像情報で相
対関係を推定するため，3次元位置推定の観点では誤差が生じてしまう．しかし，提案手法では，レ
ンダリング時に画像座標系での 2次元位置とカメラ座標系での 3次元位置の対応表を作成しておく
ことで，テンプレートマッチングで対応関係を推定しているにもかかわらず，探査機 3次元位置の
高精度推定を実現している．また，本研究では，位置推定に着目しているが，計画姿勢からの姿勢
変動量も推定可能であることも大きな特徴である．ただし，非線形最適化が必要であるため，低高
度における提案手法 1と比較して計算量は多いと考えられる．
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図 2.8: 低高度での位置推定手法 1の推定の流れ

図 2.9: 低高度での位置推定手法 2の推定の流れ

2.6.6 低高度での提案手法の特徴と位置づけ
低高度における提案手法も高高度と同様に地形相対航法をベースとした手法である．地形情報と
して小天体表面の濃淡模様を活用するため，特徴点や顕著な自然ランドマークの存在に依存せずに
高精度推定が可能である．また，FPGAでのリアルタイムな高速処理が可能である．さらに，低高
度における提案手法では，複数の微小領域画像でマッチングを行うことで，外形が見えない領域で
も高精度な推定が可能である．特に低高度における提案手法 2では，レンダリング時に微小領域の
画像座標系での 2次元位置とカメラ座標系での 3次元位置の対応表を作成しておくことで，テンプ
レートマッチングで対応関係を推定しているにもかかわらず，2次元平面に制約されない 3次元位
置の高精度推定を実現している．また，計画姿勢からの姿勢変動量も推定可能であることも大きな
特徴である．さらに，画像データの部分欠損や，計画と実際の照明環境変化によって陰影の位置や
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領域に違いがある場合でも，一部の微小領域でマッチングが成功すれば位置推定は可能であるため，
照明環境変化や画像欠損に対してもロバストである．また，提案手法では，複数の微小画像の抽出
の際に，輝度勾配変化の大きい領域を抽出している．この方法は，特徴点抽出に類似していると考
えることもできる．しかし，この手法ではある一定の大きさの領域を選び出すという点が特徴的で
ある．さらに，ベクトル符号相関法でマッチングを行うため，エッジなどが抽出困難ななだらかな
濃淡変化を持つ表面であっても推定が可能であると考えられる．また，低高度における提案手法は，
降下リハーサルなどにより，着陸地点近傍のみ高精細な形状モデルが得られていると仮定しており，
事前準備がある程度可能である小天体探査特有の強みを活用している点が特徴的である．
低高度における提案手法を従来手法と比較する．ベクトル符号相関法を用いた提案手法は FPGA

との相性がよいため，専用の回路を FPGAに実装することで，小天体探査における低消費電力・低
クロック周波数下でも効率的な高速処理が可能である．特にリソース制約が厳しい遠方小天体の環
境下では，提案手法は従来の SIFTや深層学習を用いた局所特徴抽出・マッチング手法に対して優
位である．また，提案手法は表面の濃淡変化をマッチングに用いるため，エッジなどの検出が困難
な場合など，より幅広い小天体表面地形環境に適用可能である．また，深層学習ベースの手法では，
着陸時の照明条件に近い膨大な画像データを用いてモデルの重みを学習させる必要があるため．表
面特性は到着までわからない小天体環境下では，表面の濃淡変化（輝度勾配）を用いて比較する提
案手法の方が適している．
さらに，小天体向けの既存の航法手法と比較する．提案手法は特徴点情報を使用しないため，比
較的平坦な表面の天体などにも適用できると考えられる．これは，Heraで使用されるオプティカル
フローや SLIMのようなクレータマッチングに対する大きなメリットである．また，提案手法は誤
差の蓄積がなく，高精度な推定が可能である．これは，特徴点追跡や図心追跡などの異なる時刻間
の対応関係を推定する手法に対するメリットである．はやぶさ 2のGCP-NAVと比較すると，リア
ルタイム処理を実現している点や，ランドマークデータベースを必要としないため，遠方小天体を
含めたより幅広い天体へ適用可能な点で優れている．また，FPGAを用いることで，OSIRIS-REx

の NFTと比較してより高速なマッチングが可能である．遠方小天体になるほど，CPUのクロック
周波数に対する制約は厳しくなり，探査する小天体の重力も大きくなると考えられるため，提案手
法の NFTに対する優位性はより高くなる．ターゲットマーカなどの人工ランドマークを用いた手
法と比較すると，信頼性の観点では提案手法は劣る．しかし，人工ランドマークを配置する必要が
ないという点がメリットである．小天体表面の濃淡変化が比較的顕著であるラブルパイル天体など
においては，提案手法の方が適していると考えられる．このようなメリットに対して，提案手法独
自のデメリットも考えられる．まず，FPGAと専用回路を必要とする点である．探査機の質量制約
などでこのような専用ハードウェアを用意することが困難な場合は，CPUなどの汎用計算機に適し
ている他の手法の方が優位である．また，着陸前の事前観測による形状モデル作成が困難な場合は
提案手法を適用することができないため，重力天体への適用は困難である．
2章での提案手法の総合的な新規性は，高度ごとにベクトル符号相関法と様々な手法を組み合わせ
ることで，ベクトル符号相関法を初めて小天体相対航法へ適用し，遠方小天体へのピンポイント着
陸を実現可能な高速高精度位置推定を実現している点である．
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2.7 FPGAへの実装
本研究では，提案手法におけるテンプレートマッチングの実装用のデバイスとして FPGAを選定
した．前述したが，FPGAとは，ユーザがプログラミング可能な集積回路である．画像処理などの
特定の処理のみを実行する部分では，CPUのような汎用計算機ではなく，専用の論理回路をプログ
ラミング可能な FPGAに実装することで消費電力・発熱・メモリ使用量などを低減する事が多い．
一般的に FPGAは，計算が互いに依存しないような画像処理などの並列計算の実装や，OR・AND

などの単純な論理演算で構成される処理の実装に適している．一方で，繰り返し計算や，浮動小数
点演算などの多数の論理素子を使用する処理は適していない．本研究における提案手法は全て，主
に 3ステップ (レンダリング，ベクトル符号相関法を用いたテンプレートマッチング，マッチング結
果を用いた実空間での位置推定)から構成される．全ての提案手法において，最も処理時間を要す
ると考えられる処理がテンプレートマッチングである．次章で詳細を述べるが，高高度でのレンダ
リング処理では高精細な形状モデルは不要なので，レンダリングにそこまで処理時間はかからない．
低高度での提案手法は姿勢変化も推定可能なため，計画姿勢を用いた場合でも高精度な推定が期待
できる．したがって，レンダリング処理にリアルタイム性は必要なく，レンダリング処理を降下前
に行うことができる．また，マッチング結果をもとにした実空間での位置推定には，マッチングと
比較してそこまで処理時間を要さないと考えられる．非線形最適化などの処理は繰り返し計算や小
数演算を多く含むため，CPU処理の方が適している．そこで，本研究では，テンプレートマッチン
グのみを FPGAへ実装し，その他の処理は CPUで行われるものと仮定した．ここでは．選定した
FPGAボードの詳細，その FPGAへの提案手法の実装，そして，その FPGAボードを用いた検証
方法について述べる．

2.7.1 FPGAボードの選定
現在のところ，宇宙用 FPGAとして実績のあるデバイスは非常に少ない．その代表例であるの
が，SLIMの画像航法実装用デバイスとしても採用されているMicrosemi社の RTG4である．本研
究では，RTG4への実装の前段階として，RTG4と同等の性能 (論理回路規模，メモリなど)を有す
るAltera社の CycloneV FPGA(表 2.2)を搭載した，評価ボードArrow SoCKit(terasic社)を採用
した．この FPGAは，デュアルコアのARMプロセッサを搭載している．このように，ハードウェ
ア (FPGA)とソフトウェア (CPU)の両面で提案手法の推定精度・処理時間を評価できることが，
このボードの特徴である．また，1GBのDDR3メモリを外部に搭載しており，参照画像データなど
を格納しておくことができる．

表 2.2: 実装対象の FPGA

デバイス Cyclone V SoC 5CSXFC6D6F31 Device

LE(Logic Element) 110 kLEs

内蔵メモリ 5140 kbits
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2.7.2 FPGAへの実装プロセス
一般的には，FPGAへアルゴリズムを実装する際には，VHDLやVerilogHDLなどのハードウェ
ア言語で回路を記述する必要がある．しかし，ハードウェア言語による開発では，動作クロック単
位の処理記述や，信号到達のタイミングの考慮など，ハードウェア特有の課題を意識して開発しな
ければいけない．そこで，本研究では，ハードウェアへの実装をより効率よく行うために，高位合成
ツールを使用した．このツールを使用すれば，ユーザは高級プログラミング言語である C言語など
で回路の構成を抽象的に記述するだけでよく，高位合成ツールが自動的にハードウェア言語で記述
された回路を生成する．その後，RTL(Register Transfer Level)シミュレーション，ゲートレベル
シミュレーションなどを行い，FPGAへ回路を実装する．本研究では，高位合成ツールとして，ソ
リトンシステムズの eXCiteを使用した．図 2.10に，高位合成ツールを使用した FPGAへの実装プ
ロセスを示す．また，表 2.3に開発環境を示す．

図 2.10: 高位合成ツールを用いた FPGAへの実装プロセス

表 2.3: FPGA実装の際の開発環境

C設計 gcc 7.4.0

高位合成 ソリトンシステムズ eXCite5.2s

RTLシミュレータ Mentor Graphics ModelSim INTEL FPGA STARTER EDITION 10.5b

論理合成・配置配線 Intel Quartus Prime 18.0 Standard Edition

2.7.3 FPGAへの実装時の最適化
FPGAへ提案手法を実装する際に重要な点が高速化である．FPGA特有の処理方式として，パイ
プライン処理や並列処理が挙げられる．特に，高速化のためには，これらの処理が非常に重要であ
る．本研究では，符号化処理では，並列化によって，1画素あたりの近似平面の輝度勾配計算を 2サ
イクルで計算可能にした．また，相関値計算時は，8画素分を 1サイクルで処理している．このよう
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に，本研究では，これらの処理を FPGAのリソースが許す限り取り入れた．また，SLIMなどに搭
載されている，現在の宇宙用 FPGAの動作周波数としては，数 10～100MHz程度が一般的である．
そこで，本研究ではおよそ 50MHzで FPGA内回路を動作させている．
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第 3章

自然地形とベクトル符号相関法を用いた
リアルタイム自己位置推定の評価

本章では，はやぶさ 2の訓練用データと実際のフライトデータを用い，2章で提案した手法の位置
推定精度と処理時間を評価する．

3.1 位置推定シミュレーションによる

提案手法の評価
まず，はやぶさ 2の訓練用データを用い，提案手法の位置推定精度と処理時間を評価した．今回
は，HPz ≥ 1[km]を高高度，HPz < 1[km]を低高度と定義した．高高度では，第 1章で述べた，は
やぶさ 2で使用されているGCP-NAVや図心航法などと比較することで，提案手法を評価した．ま
た，提案手法の VCCの代わりに NCCを相関値計算法とした手法を実装し，比較評価した．また，
低高度では，2章で述べた 2種類の提案手法を比較評価することで，それらの手法のメリット・デメ
リットについて述べる．

3.1.1 位置推定精度および処理時間の評価方法
ここでは，はやぶさ 2の訓練データを用いた際の，位置推定精度および処理時間の評価方法につ
いて述べる．はやぶさ 2の運用訓練は，はやぶさ 2のクリティカル運用 (着陸運用やMASCOTの
投下運用など)を確実に成功させるために行われた．これらは，探査機の降下を擬似的にシミュレー
ションしており，ほぼ一定周期で，探査機状態量の推定・制御が行われている．本研究では，推定
ポイントごとに，探査機の計算位置，実際の位置，姿勢，撮影画像などを含めた一連のデータを使
用し，位置推定シミュレーションを行った．また，一部のシミュレーションでは，高度なレンダリ
ング処理で生成された写実的な画像を，撮影画像として擬似的に使用している．
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推定誤差評価方法
訓練データの場合，探査機の実際の位置 (真値)がわかっているため，位置推定手法の推定精度評
価が容易である．図 3.1，3.2に，はやぶさ 2の訓練データを用いた際の，各位置推定手法の位置推
定精度評価方法を示す．各手法による推定位置を実際の位置と比較して，推定誤差を算出する．

図 3.1: 高高度でのはやぶさ 2の訓練データを用いた位置推定誤差評価

図 3.2: 低高度でのはやぶさ 2の訓練データを用いた位置推定誤差評価
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処理時間評価方法
各推定手法の位置あたりの平均処理時間によって，高速性を比較する．詳細な処理時間の結果に
ついては後述するが，提案手法の場合，ベクトル符号相関法を用いたテンプレートマッチングの処
理時間が支配的である．そこで，NCCとの比較の際には，その処理時間を総処理ピクセル数で割っ
た，ピクセルあたりの平均処理時間を，画像解像度に依存しない評価値の目安として使用した．ま
た，FPGAへ実装する際，約 50MHzの動作クロック周波数に設定している．ソフトウェア処理時
は，表 3.1に示しているように，約 900MHzの CPUで実行している．ソフトウェア処理とハード
ウェア処理の定量的な評価を行う場合，CPUと FPGAのクロック周波数を合わせることが必要で
ある．しかし，CPUは 1つのタスクを集中して処理しているわけではない．また，メモリの性能に
も処理時間は依存する．そこで，本研究では，CPUと FPGAのクロック周波数を合わせていない．
また，CPUでの処理時間結果は，約 900MHzで動作させた処理時間をそのまま示す．しかし，実際
の宇宙用計算機を使用する場合，それらの処理時間よりも数倍の時間を要すると考えられる．

表 3.1: はやぶさ 2の訓練データを用いたシミュレーションにおける FPGAおよび CPUの動作条件

ハードウェア処理 (FPGA) ソフトウェア処理 (CPU)

デバイス Cyclone V SoC 5CSXFC6D6F31 Device Intel Core i7-7700 CPU (8コア)

クロック周波数 約 50 MHz 約 900 MHz

RAM 5140 kB (FPGA内蔵) DDR4 SDRAM 8 GB

DDR3 SDRAM 1 GB (外部メモリ)

3.1.2 高高度における位置推定精度および処理時間の結果

位置推定精度および処理時間の他の手法との比較結果
ここでは，高高度における提案手法と，はやぶさ 2で使用されているGCP-NAV，図心航法，そし
て，NCCを用いたテンプレートマッチングの比較結果について述べる．表 3.2に，位置推定シミュ
レーションの条件を示す．なお，高高度では，カメラのレンズ歪みを考慮している．
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表 3.2: 高高度における位置推定シミュレーションの条件

画像 ・枚数: 約 120枚
・解像度: 512 · 512 pixel

・画角: 65.24◦

・主点: (256,256) pixel

・歪みパラメータ:

k0 = 770.5，k1 = 30.913，k2 = −237.003，k3 = 134.187

目標天体 3D形状モデル ・ポリゴン数: 5,450,420

(平均ポリゴンサイズ: 1.04 m)

・直径: 約 800m

・自転周期: 7.32時間
最適拡大縮小倍率探索 ・探索手法: 逐次探索

・探索範囲: 0.95-1.05

・探索幅: 1ピクセルサイズ
・補間手法: 二アレストネイバ法

ベクトル符号相関法 ・離散化閾値: 15(固定値)

テンプレートマッチング ・マッチング範囲:

トリミング中心 ± 200 m(高解像度ステップ)

高解像度での最大相関値座標 ± 4 pixel(低解像度ステップ)

はやぶさ 2におけるGCP-NAVとの比較結果を，図 3.3(位置推定結果)，図 3.4(位置推定誤差)に
示す．図心航法との比較結果を，図 3.5(位置推定結果)，図 3.6(位置推定誤差)に示す．NCCを用い
たテンプレートマッチングとの比較結果を，図 3.7(位置推定結果)，図 3.8(位置推定誤差)に示す．
図 3.4，3.6，3.8中の破線は，HP座標系における 1ピクセル (画像の分解能)の大きさを示してい
る．本研究におけるテンプレートマッチングマッチングの限界精度はおよそ 1ピクセルであり，位
置推定精度の目安となる．
また，図 3.9に，高高度における提案手法の，マッチング結果を視覚的に示す．ベクトル符号化さ
れた画像は，x方向の輝度勾配のみプロットしている．なお，ベクトル符号は，減少・維持・増加を，
それぞれ黒色・灰色・白色で示している．また，ベクトル符号化された撮影画像内の白枠は，ベク
トル符号相関法を用いたテンプレートマッチングにより，最も相関が高いと判断された領域である．
表 3.3に，各手法の絶対推定誤差をピクセル単位に換算した結果をまとめる．平均絶対誤差と，絶
対誤差の標準偏差を示している．さらに，各手法の高度に対する処理時間変化を図 3.10に示す．ま
た，それぞれの手法の位置あたりの平均処理時間を，表 3.4に示す．テンプレートマッチングの場
合，ピクセルあたりの平均処理時間も示している．また，GCP-NAVは伝搬遅延を位置推定時間に
含むため，表から除外している．なお，これらの平均処理時間は，約 1000回のシミュレーションの
平均値を示している．
ベクトル符号相関法を用いたテンプレートマッチングを FPGAへ実装した際の，リソース使用率
を表 3.5に示す．

51



 0

 5

 10

 15

 20

-100 -50  0  50  100

H
P
z
 [

k
m

]

HP
x [m]

Estimation results

Actual position

 0

 5

 10

 15

 20

-100 -50  0  50  100

H
P
z
 [

k
m

]

HP
x [m]

Estimation results

Actual position
Estimated position (GCP-NAV)

 0

 5

 10

 15

 20

-100 -50  0  50  100

H
P
z
 [

k
m

]

HP
x [m]

Estimation results

Actual position
Estimated position (GCP-NAV)

Estimated position (Proposed method)

 0

 5

 10

 15

 20

-100 -50  0  50  100
HP

y [m]

 0

 5

 10

 15

 20

-100 -50  0  50  100
HP

y [m]

 0

 5

 10

 15

 20

-100 -50  0  50  100
HP

y [m]

図 3.3: 高高度での提案手法とはやぶさ 2における GCP-NAVの推定位置結果
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図 3.4: 高高度での提案手法とはやぶさ 2における GCP-NAVの推定誤差結果

52



 0

 5

 10

 15

 20

-150-100 -50  0  50  100  150

H
P
z
 [

k
m

]

HP
x [m]

Estimation results

Actual position

 0

 5

 10

 15

 20

-150-100 -50  0  50  100  150

H
P
z
 [

k
m

]

HP
x [m]

Estimation results

Actual position
Estimated position (Centroid-based navigation)

 0

 5

 10

 15

 20

-150-100 -50  0  50  100  150

H
P
z
 [

k
m

]

HP
x [m]

Estimation results

Actual position
Estimated position (Centroid-based navigation)

Estimated position (Proposed method)

 0

 5

 10

 15

 20

-150-100 -50  0  50  100  150
HP

y [m]

 0

 5

 10

 15

 20

-150-100 -50  0  50  100  150
HP

y [m]

 0

 5

 10

 15

 20

-150-100 -50  0  50  100  150
HP

y [m]

図 3.5: 高高度での提案手法と図心航法の推定位置結果
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図 3.6: 高高度での提案手法と図心航法の推定誤差結果
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図 3.7: 高高度での提案手法と NCCを用いたテンプレートマッチングの推定位置結果
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図 3.8: 高高度での提案手法と NCCを用いたテンプレートマッチングの推定誤差結果
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図 3.9: 高高度での提案手法のテンプレートマッチング結果

表 3.3: 高高度における各位置推定手法の推定精度の比較

平均絶対誤差 標準偏差 (1σ) 3σ

x y z x y z x y z

pixel pixel pixel pixel pixel pixel pixel pixel pixel

GCP-NAV(CPU) 0.72 0.73 1.04 0.64 0.43 1.07 1.92 1.29 3.21

図心航法 (CPU) 2.96 1.61 12.7 4.64 1.45 7.80 13.9 4.35 23.4

NCC(CPU) 1.40 0.96 19.3 1.84 1.36 12.0 5.52 4.08 36.0

提案手法 (CPU，FPGA) 0.50 0.50 1.63 0.44 0.39 1.14 1.32 1.17 3.42
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図 3.10: 高度に対する各推定手法の処理時間の比較

表 3.4: 高高度における各位置推定手法の処理時間の比較

手法 処理概要 位置あたりの平均処理時間 ピクセルあたりの平均処理時間
図心航法 図心計算 0.1630 [s]

(CPU，900MHz) 実空間への変換 0.0043 [ms]

NCC レンダリング 5.9366 [s]

(CPU，900MHz) 画像トリミング 0.0020 [s]

画像拡大縮小 0.0082 [s]

相関値計算 6.0689 [s] 0.0256 [ms]

実空間への変換 0.004 [ms]

提案手法 レンダリング 5.9366 [s]

(CPU，900MHz) 画像トリミング 0.0020 [s]

画像拡大縮小 0.0082 [s]

ベクトル符号化 0.4989 [s]

相関値計算 4.8821 [s] 0.0233 [ms]

実空間への変換 0.0043 [ms] 0.0171 [ms]

提案手法 ベクトル符号化 0.7382 [s] 0.0026 [ms]

(FPGA，50MHz) と相関値計算

表 3.5: FPGA実装時のリソース使用率

項目 使用率
LE(Logic Element) 49％
内蔵メモリ 48％
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まず，図 3.4，3.6，3.8より明らかなように，どの手法も低高度になるほど，推定誤差が少なくな
る傾向がある．これは，低高度になるほど，実空間における 1ピクセルのサイズが小さくなるため
である．
提案手法とはやぶさ 2で使用されているGCP-NAVを比較すると，xおよび y方向において，提
案手法とGCP-NAVの推定誤差はほとんど同じであり，1ピクセル程度の推定精度を実現している．
しかし，z 方向では，提案手法の推定誤差は GCP-NAVよりも大きい．これは，提案手法が画像の
拡大縮小で高度を推定しているのに対し，GCP-NAVは，LIDARによる観測値を推定に使用して
いるためである．しかしながら，LIDARの搭載コストは高価である．したがって，画像の拡大縮小
のみである程度の精度で高度を推定できることは，提案手法の大きなメリットである．また，熟練
度を積んだ地上のオペレータによる推定と同程度の推定が自律でできる点は，GCP-NAVに対する
強みである．
提案手法と図心航法を比較すると，提案手法の方が非常に精度良く推定ができていることがわか
る．特に，高高度にて，真値が画像中心より比較的大きく離れている x方向では，図心航法の場合は
大きな誤差が生じている．この誤差は，主に，自転による画像中での形状変化が原因だと考えられ
る．なお，このシミュレーションにおける図心航法では，画像中心を HP座標系における HPx = 0，
HPy = 0と等価であると仮定している．また，初期高度として真値を与えているが，実際には誤差
が生じるため，さらなる推定精度の悪化も考えられる．実際のミッションで図心航法を使用するに
は，様々な工夫が必要である．
提案手法とNCCを用いたテンプレートマッチングを比較すると，高度 10km以上では，どちらの
手法も同程度の推定精度である．しかし，高度 10km以下では，特に z方向において，NCCの推定
誤差が非常に大きくなっている．これに伴い，x，y方向の誤差も増加している．これは，今回のシ
ミュレーション条件が原因だと考えられる．今回は，高度なレンダリング処理でなくても，提案手
法であれば高精度な推定が可能であることを示すため，参照画像生成時には，影などを考慮してい
ない簡易なレンダリング処理を行っている．したがって，図 3.1から明らかなように，実際の画像で
は探査機の影などが見えているのに対し，参照画像では見えていない．また，参照画像と撮影画像
のテクスチャ (表面の模様)が異なっている (図 3.1)．このようなレンダリング処理の違いが，NCC

の大きな推定誤差を生じさせたと考えられる．VCCを用いた提案手法では，符号化の際の閾値を適
切に設定することで，外形の一致度がマッチング結果において支配的になるため，高精度な推定が
可能である．このような，レンダリングによる画像と実際の画像の性質が異なることは，実環境で
も起こりうる．このように様々な環境下へ適用できる点は，提案手法の大きなメリットである．ま
た，表面の特徴量が非常に少ないような天体へも適用可能である．
図 3.10の高度ごとの処理時間を見ると，CPU上での処理でも，NCCと比較して VCCの方が高
速に相関値を計算できることがわかる．しかし，VCCの場合，相関値計算の前に，ベクトル符号化
の処理が必要である．したがって，HPzが 3km以上の比較的高度が大きいところでは，符号化と相
関値計算の処理時間を合わせると，NCCの場合よりも処理時間が大きくなってしまう．一方，HPz

が 3km以下の場合，図 3.10のように，NCCの場合よりも高速に処理が可能である．これは，高度
が低くなるほど有効画素数が大きくなり，マッチングの計算コストが著しく増大するためである．
そもそもVCCの場合，相関値がXOR演算で算出できるため，NCCよりも FPGAへ実装する際の
高速化が容易であるという利点もある．VCCを用いたテンプレートマッチングを FPGAへ実装す
ることで，図 3.10のように，さらなる高速位置推定を実現している．なお，図中の CPU処理の場
合の結果は，900MHz動作時の結果であるため，FPGAの結果と単純比較はできない．数 10MHz

で CPUを動作させた場合，この結果よりもさらに 1桁以上遅くなると考えられる．また，提案手法

57



のテンプレートマッチング処理を FPGAへ実装した場合も，CPU処理の時と同様の推定結果であ
ることを確認している．
また，表 3.4より，平均処理時間で比較すると，図心航法は非常に単純な処理であるため，処理時
間も非常に短い．提案手法の場合，レンダリングの処理が非常に遅いが，レンダリング処理を事前
に行う場合はそこまで問題ではない．しかし，今回のように，実際の姿勢を用いて参照画像を作成
する場合は，リアルタイムなレンダリングが必要である．この点に関しては，ポリゴン数の少ない
形状モデルを使用すれば，高速かつ高精度で推定が可能なことを後述する．レンダリングを除くと，
提案手法の全体の処理時間において支配的であるのは，テンプレートマッチング処理である．テン
プレートマッチング処理は，FPGAに実装した場合，平均位置推定時間で 0.7秒程度の高速処理を
実現している．このように，提案手法は，高速かつ高精度なオンボード位置推定が可能である．
FPGA実装時のリソース使用率に関しては，表 3.5より，LEおよびメモリいずれも 50％以下で
あることが確認できる．これより，FPGAの機能の大部分を画像航法用として使用する場合であれ
ば，実ミッションで適用可能なリソース使用率であると考えられる．また，このリソース使用率は，
処理速度と回路規模とのバランスで決まるため，ミッション要求に応じて調整可能である．

形状モデルのポリゴン数に対する位置推定精度および処理時間変化
提案手法において，どれだけ高精細な形状モデルが必要なのかは事前観測量に直結する．また，高
高度において，レンダリング処理を探査機上で行う場合，形状モデルのポリゴン数は処理時間に直
結する．この事前観測量や処理時間は，様々な天体 (重力の大きい天体など)への適用性や，様々な
探査機への適用性という観点で非常に重要である．そこで，本研究では，形状モデルのポリゴン数
に対する推定精度変化を評価する．
位置推定シミュレーションの条件は，表 3.2と概ね同様であり，形状モデルのポリゴン数のみを

5450420～166と変化させた．なお，形状モデルのポリゴン数の削減には，Quadric Edge Collapse

法を用いた．この手法は，モデルの外形をある程度保ちつつポリゴン数を削減することができる．
図 3.11に，形状モデルポリゴン数に対する推定精度変化を示す．各ポリゴン数の形状モデルを用
いて位置推定を行った際の，ピクセル単位に換算した絶対推定誤差の平均と標準偏差を示している．
図 3.12に，各形状モデルのポリゴン数と，それらのポリゴンを構成する辺の平均サイズの関係を示
す．同時に，高度 (HPz)に対する実空間での 1ピクセルサイズを示している．また，形状モデルポ
リゴン数に対する処理時間変化を示す．各ポリゴン数の形状モデルを用いて位置推定を行った際の，
レンダリングの平均処理時間 (1画像あたり)と形状モデルの平均読み込み時間を示している．なお，
これらの平均時間は，約 500回のシミュレーション平均値を示しており，標準偏差が平均値のおよ
そ 10％程度であることを確認している．
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図 3.11: 高高度での提案手法の形状モデルポリゴン数に対する推定精度変化
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図 3.12: 形状モデルポリゴン数に対する平均ポリゴンサイズ変化および処理時間変化

図 3.11より，形状モデルのポリゴン数を削減しても，x，y方向において，あまり推定精度に影響
がないことが確認できる．しかし，z 方向では，徐々に推定精度が悪化していることが確認できる．
また，これ以上ポリゴン数を削減すると，著しくマッチング性能が低下し，平均推定誤差は，数ピク
セル～数 10ピクセル程度になってしまう．したがって，今回のシミュレーション条件では，数 100

ポリゴン程度が限界であると考えられる．図 3.12を見ると，1ピクセルサイズとポリゴンサイズの
関係性が推定精度に与える影響はあまりないと考えられる．これは，高高度における提案手法は天
体の外形も含めたマッチングをしているため，外形の一致度がマッチング結果において支配的であ
るためである．今回使用したポリゴン数削減手法は，外形が変化しにくいポリゴン数削減法である．
また，レンダリングの際には，天体表面よりも，輪郭付近の方にポリゴンが密集する．したがって，
ある程度ポリゴンを削減しても，マッチングが可能だと考えられる．また，マッチング結果におい
て，表面の一致度が支配的になるか，外形の一致度が支配的になるかは，符号化の際の閾値によっ
ても変化する．この閾値を適切に設定することで，荒い形状モデルでも高精度な推定が可能な点は，
本研究の大きな強みである．
また，図 3.12より，形状モデルのポリゴン数を削減すると，レンダリング時の処理時間は大きく
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減少する．また，形状モデルの読み込みにかかる時間も減少する．このように，低解像度の形状モ
デルを使用すれば，前節で課題であったレンダリングも含めた高速処理が可能である．したがって，
実際の姿勢を用いたリアルタイムでのレンダリング処理，位置推定処理が実現できる．これらの点
は，特に，メモリ，CPUなどの計算資源が限られた遠方小天体探査とは相性がいい．

3.1.3 低高度における位置推定精度および処理時間の比較結果
低高度では，画像座標系での 2次元射影変換行列による位置推定 (低高度での提案手法 1)，形状モ
デルから画像座標系への透視投影変換行列による位置推定 (低高度での提案手法 2)の 2種類の手法
を提案した．ここでは，それぞれの低高度における提案手法の比較結果について述べる．表 3.6に，
位置推定シミュレーションの条件を示す．低高度では，カメラのレンズ歪みを考慮していない．
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表 3.6: 低高度における位置推定シミュレーションの条件

画像 ・枚数: 約 40枚
・解像度: 512 · 512 pixel

・画角: 65.24◦

・主点: (256,256) pixel

目標天体 3D形状モデル ・ポリゴン数: 5,450,420

(平均ポリゴンサイズ: 1.04 m)

・直径: 約 800m

・自転周期: 7.32時間
複数の微小画像の選択 ・画像数: 約 40枚

・解像度: 20 · 20
最適拡大縮小倍率探索 ・探索手法: 逐次探索

・探索範囲: 0.9-1.1

・探索幅: 1ピクセルサイズ
・補間手法: バイリニア法

ベクトル符号相関法 ・離散化閾値: 1(固定値)

テンプレートマッチング ・マッチング範囲:

トリミング中心 ± 200 m(高解像度ステップ)

高解像度での最大相関値座標 ± 4 pix(低解像度ステップ)

RANSAC ＜提案手法 1＞
・再射影誤差閾値: 5 pixel

・β = 0.6，Nsample = 4，η = 0.99

＜提案手法 2＞
・再投影誤差閾値: 5 pixel

・β = 0.6，Nsample = 6，η = 0.99

はやぶさ 2における GCP-NAVと，低高度での提案手法 1および 2の比較結果を，図 3.13(位置
推定結果)，図 3.14(位置推定誤差)に示す．図中の破線は，HP座標系における 1ピクセル (画像の
分解能)の大きさを示している．なお，はやぶさ 2の GCP－ NAVのデータは，低高度になるほど
推定頻度が少なくなっている．そこで，低高度では，提案手法の推定精度の参考として，GCP-NAV

とカルマンフィルタによる，ダイナミクスを考慮した推定量を示している．表 3.7に，各手法の絶
対推定誤差をピクセル単位に換算した結果をまとめる．また，それぞれの手法の各処理時間を，表
3.8に示す．なお，これらの平均処理時間は，約 1000回のシミュレーションの平均値を示している．
また，図 3.15に，提案手法 1および 2の，RANSACにより識別されたインライアとアウトライア
(外れ値)，それぞれの手法で推定されたパラメータによる再射影・再投影の様子を示している．再射
影・再投影に関しては，オレンジ (撮影画像内の対応点)と水色 (再射影・投影点)の画像の重なり具
合が，推定されたパラメータの確からしさを視覚的に示している．
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図 3.13: 低高度での提案手法とはやぶさ 2における GCP-NAVの推定位置結果
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図 3.14: 低高度での提案手法とはやぶさ 2における GCP-NAVの推定誤差結果
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図 3.15: 低高度での提案手法の RANSACの結果と再射影・再投影の様子

表 3.7: 低高度における各位置推定手法の推定精度の比較

平均絶対誤差 標準偏差 (1σ) 3σ

x y z x y z x y z

pixel pixel pixel pixel pixel pixel pixel pixel pixel

GCP-NAV+EKF(CPU) 1.39 2.90 14.3 2.34 1.81 12.9 7.02 5.43 38.7

提案手法 1(CPU，FPGA) 2.52 1.18 19.4 1.40 0.88 13.8 4.20 2.64 41.4

提案手法 2(CPU，FPGA) 1.12 1.79 0.64 1.06 1.45 0.60 3.18 4.35 1.80
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表 3.8: 低高度における各位置推定手法の処理時間の比較

処理概要 位置あたりの平均処理時間
提案手法 1 レンダリング 9.3641 [s]

(CPU，900MHz) 画像トリミング箇所の抽出・トリミング 0.1605 [s]

画像拡大縮小 0.0087 [s]

ベクトル符号化 4.2304 [s]

相関値計算 33.9405 [s]

(画像座標系と深度の対応表の読み込み) 1.3912 [s]

RANSACによる 2次元射影変換行列の推定 0.0015 [s]

提案手法 2 レンダリング 9.3641 [s]

(CPU，900MHz) 画像トリミング箇所の抽出・トリミング 0.1605 [s]

画像拡大縮小 0.0087 [s]

ベクトル符号化 4.2304 [s]

相関値計算 33.9405 [s]

(画像座標系と形状モデルの対応表の読み込み) 3.3667 [s]

RANSACによる透視投影変換行列の推定 0.1301 [s]

提案手法 1および 2 ベクトル符号化と相関値計算 2.3527 [s]

(FPGA，50MHz)

まず，低高度での 2つの提案手法を比較する．提案手法 1(画像座標系での 2次元射影変換行列に
よる位置推定)の場合，高度が低くなるほど，特に x方向の推定精度が明らかに向上している．この
主な要因は，画像座標系からカメラ座標系へ変換する際に，複数の微小領域の平均深度を使用して
いるためである．実際は，全ての注目点において深度が違う．しかし，提案手法 1では，2次元で
の対応点の射影変換行列を推定し，その変換は一様な面上 (カメラからの深度が全て一定の面)で行
われていると仮定することで，実空間での位置を推定している．このため，高度が比較的高い時は，
抽出した微小領域が，天体表面の広範囲に分布するため，近似誤差が大きくなってしまう．一方，
500m付近の低高度になるほど，画像内での天体表面の深度のばらつきは少なくなる．そのため，推
定精度も良くなる．したがって，この手法は，比較的サイズの大きい天体や，搭載光学カメラの画
角が小さいときなどと相性が良いと考えられる．また，z 方向の推定では，x，y方向と比較すると
推定精度が悪い．特に，高度 800～600m付近において，誤差が非常に大きくなっている．これは，
図 3.15からも明らかなように，RANSACによってインライアと識別された対応関係が少ないこと
が一因であると考えられる．また，この z 方向の誤差推移は，GCP-NAVでも同じような傾向が見
られる．どちらの手法も画像平面上での変化量推定から位置を推定しているため，z 方向の誤差が
大きくなってしまうと考えられる．また，提案手法 1は，形状モデルより得られる平均深度情報を
推定に用いている．一方，GCP-NAVは LIDARの観測値を使用しているが，HP座標系の高度推
定では，形状モデルから高度のオフセット値を決めている．したがって，どちらの手法も，探査機
の実際の位置と計画位置の位置関係，目標天体の形状 (デコボコさなど)によっては，今回のような
大きな誤差が生じる可能性がある．
提案手法 2(形状モデルから画像座標系への透視投影変換行列による位置推定)の場合，どの高度
でも，誤差が数ピクセル程度の高精度推定ができている．本研究におけるマッチングの限界性能は
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1ピクセル程度である．しかし，この提案手法では，マッチングの誤差に加え，画像座標系とカメラ
座標系 (目標天体の重心が原点)での位置 (形状モデル上での位置情報)の対応表を作成する際の，整
数化による誤差なども生じる．このような誤差を考慮すると，本提案手法は高精度な推定が実現で
きていると考えられる．また，他の手法と比較して特筆すべき点は，z方向の推定において，非常に
高精度な推定が可能な点である．提案手法 2は，画像座標系と形状モデルの対応表を活用するため，
天体の地形 (デコボコさなど)や自転に起因するような誤差が生じにくい．また，2次元と 3次元で
の対応関係から直接位置を推定しているので，z 方向への誤差が生じにくいと考えられる．図 3.15

からも明らかなように，提案手法 2は，提案手法 1と比較して，より多くの対応関係をインライア
と識別している．これは，透視投影変換により推定されたモデルが，多くの対応関係に精度よく当
てはまるからである．このように，ある程度の事前観測があれば作成可能な形状モデルを活用する
ことで，高精度な推定を実現している．また，この提案手法は LIDARの観測値を使用していない．
これも，GCP-NAVなどに対する大きなメリットである．
また，表 3.8より，処理時間の観点で比較すると，低高度での提案手法は，高高度での提案手法よ
りも処理時間が長くなっている．本研究では，参照画像から抽出する微小画像を，画像数: 40枚，
解像度: 20 · 20と設定している．この結果，高高度と比較して，平均的により多くのピクセルにて
処理を行うため，処理時間が長くなっている．これは，ミッションに要求される推定精度や処理時
間によって調整することが可能である．また，低高度での提案手法 1と 2を比較すると，実空間で
の位置推定 (射影変換の推定，透視投影変換の推定)処理は，提案手法 1の方が高速である．これは，
提案手法 2の方が，パラメータ推定に最低限必要な対応関係が多いためである．また，非線形最適
化を用いていることも要因である．これは，提案手法 1の 2に対するメリットである．提案手法 2

の場合でも，FPGAでのテンプレートマッチング処理時間，CPUでの透視投影変換行列推定の処理
時間を合わせても高速 (5秒以下)である．また，低高度での提案手法は，高高度での提案手法と異
なり，計画姿勢で参照画像を生成する場合でも，対応関係が正しく見つかりさえすれば高精度な推
定が可能である．したがって，降下前に行うレンダリング処理と，リアルタイムに行うテンプレー
トマッチング・実空間での位置推定処理を完全に切り離すことができる．このように，必要な処理
のみをリアルタイムで行うことで，より高速な推定を可能にしている．これは，レンダリング処理
をリアルタイムで行うOSIRIS-RExとは異なるアプローチである．
また，低高度での提案手法は，どちらも形状モデルから得られる対応表を使用しているが，表 3.8

より，これらのデータの読み込みに時間を要することがわかる．地上では，それほど大きなデータ
量ではなくても，宇宙での計算リソースが少ない環境では，問題となりうる．したがって，あらか
じめデータの読み込みを行っておくなど，工夫が必要である．しかし，高精細な形状モデルそのも
のを探査機上のメモリに保存しておく必要がない点は，OSIRIS-RExなどの手法に対する大きな利
点である．したがって，計算資源が限られている探査機にも搭載可能であると考えられる．
さらに，提案手法は，特徴点ではなく，ある一定の大きさの領域でマッチングを行っている．こ
のようにすることで，図 3.15からも明らかなように，人間が見ると特徴量がそこまで多くなさそう
な領域でも，対応関係を正しく見つけられていることが確認できる．したがって，提案手法は，岩
などのランドマークが少ない平坦な表面でも適用できると考えられる．これは，SLIMのクレータ
マッチングや，Heraミッションにおける特徴点追跡に対する大きな利点である．また，このような
人間が特徴点を抽出できないような領域しかない場合，はやぶさ 2における GCP-NAVのような，
人間が特徴点をあらかじめ設定する手法は使用できない．このような観点からも，提案手法は優れ
ていると考えられる．
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太陽角変化に対する位置推定精度変化
特に低高度における提案手法では，計画と実際の照明環境の違いが推定精度に影響する．低高度
ではレンダリングをオフラインで実施するため，太陽角が計画と実際で異なるケースも想定される．
そこで，高度 550mにおいて，実際の撮像時の太陽角を計画から 1度ずつ変化させたときの推定精
度変化を図 3.16に，マッチング結果を図 3.17に示す．図 3.17の青枠は全てのマッチング結果，オ
レンジは推定に使用されたマッチング結果を示している．
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図 3.16: 低高度での提案手法の太陽角変化に対する推定精度変化
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図 3.17: 低高度での提案手法の太陽角変化に対するマッチング結果変化

このように，-17度から +43度の範囲内においては，複数微小領域のマッチングから尤もらしい
結果を提案手法で自動で抽出することで，数ｍ精度の推定が可能であることが確認できる．一方
で，-45度や 60度では，0度の時と比べて画像内で影が支配的になっており，推定のために必要な
対応関係を決定できていない．しかし，計画と実際のケースで数 10度も太陽角が変わることは実際
にはないと考えられるため，現実的に起こりうる照明環境変化内では提案手法によって高精度な推
定が可能である．
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3.2 はやぶさ 2のフライトデータを用いたリアルタイム位置推定
本章では，実際のはやぶさ 2のフライトデータを用い，提案手法の位置推定精度を評価する．2018

年 10月 23日～25日のはやぶさ 2の降下リハーサル (TD1-R3)運用の時に，リアルタイムで位置推
定実験を行った．なお，今回は，HPz ≥ 1[km]の高高度でのみシミュレーションを行った．そして，
はやぶさ 2の位置推定手法であるGCP-NAVと比較することで，提案手法の実ミッションへの適用
性を評価した．

3.2.1 リアルタイム位置推定実験の方法
ここでは，リアルタイムでの位置推定実験の方法について述べる．図 3.18に，提案手法を用いた
リアルタイム位置推定実験の概要と，はやぶさ 2におけるGCP-NAVの概要を示す．青色で示して
いる箇所が CPU処理，赤色で示している箇所が FPGA処理，緑色で示している箇所がオペレータ
による手動処理を示している．今回は，地上での実験であるため，探査機からテレメトリが送信さ
れ次第，位置推定を行う．まず，事前観測で作成済みのリュウグウの形状モデル，計画位置，リュウ
グウと地球のエフェメリス，探査機から送信されてきた姿勢情報などから，リアルタイムに参照画
像を生成する．なお，CPU処理によるレンダリングによって生成している．その後，生成された参
照画像，探査機から送信されてきた実際の撮影画像を用い，高高度での提案手法により位置を推定
する．テンプレートマッチングの処理は FPGAで行っている．また，3章のシミュレーションと異
なり，CPU処理の場合，PCではなく Cyclone V内の CPUで処理を行っている．表 3.9に FPGA

および CPUの動作条件を，表 3.10に位置推定実験の条件を示す．
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図 3.18: はやぶさ 2のフライトデータを用いたリアルタイム位置推定方法 [1]

表 3.9: リアルタイム位置推定実験における FPGAおよび CPUの動作条件

ハードウェア処理 (FPGA) ソフトウェア処理 (CPU)

デバイス Cyclone V SoC 5CSXFC6D6F31 ARM Cortex-A9 MPCore Processor

(2コア)

クロック周波数 約 50 MHz 約 800 MHz

RAM 5140 kB (FPGA内蔵) 512 kB shared L2 cahce

DDR3 SDRAM 1 GB 64 kB scratch RAM

DDR3 SDRAM 1 GB
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表 3.10: リアルタイム位置推定実験の条件

画像 ・枚数: 約 120枚
(2018.10.23～25のはやぶさ 2TD1-R3運用)

・解像度: 512 · 512 pixel

・画角: 65.24◦

・主点: (256,256) pixel

・歪みパラメータ:

k0 = 786.336，k1 = −1.512，k2 = −164.400，k3 = 85.812

目標天体 3D形状モデル ・ポリゴン数: 3,145,728

(平均ポリゴンサイズ: 1.51 m)

・直径: 約 900m

・自転周期: 7.63時間
最適拡大縮小倍率探索 ・探索手法: 逐次探索

・探索範囲: 0.95-1.05

・探索幅: 1ピクセルサイズ
・補間手法: 二アレストネイバ法

ベクトル符号相関法 ・離散化閾値: 15(固定値)

テンプレートマッチング ・マッチング範囲:

トリミング中心 ± 200 m(高解像度ステップ)

高解像度での最大相関値座標 ± 4 pixel(低解像度ステップ)

3.2.2 位置推定精度の評価方法
ここでは，はやぶさ 2のフライトデータを用いた際の，位置推定精度の評価方法について述べる．
はやぶさ 2のフライトデータは，探査機の計算位置，姿勢，撮影画像などを含めた一連のデータで構
成される．しかし，フライトデータの場合，実際の位置 (真値)が不明であるので，今回は GCP－
NAVの結果と比較評価する (図 3.19)．
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図 3.19: はやぶさ 2のフライトデータを用いた位置推定精度評価

3.2.3 リアルタイム位置推定実験の結果
はやぶさ 2における GCP-NAVとの比較結果を，図 3.20に示す．図中の灰色の領域は，GCP-

NAVの推定結果 ±1ピクセルの領域を示している．また，図 3.21に，高高度における提案手法の，
マッチング結果を視覚的に示す．ベクトル符号化された画像は，x方向の輝度勾配のみプロットし
ている．なお，ベクトル符号は，減少・維持・増加を，それぞれ黒色・灰色・白色で示している．ま
た，ベクトル符号化された撮影画像内の白枠は，ベクトル符号相関法を用いたテンプレートマッチ
ングにより，最も相関が高いと判断された領域である．
それぞれの手法の位置あたりの平均処理時間を，表 3.11に示す．テンプレートマッチングの場合，
ピクセルあたりの平均処理時間も示している．また，GCP-NAVは伝搬遅延を位置推定時間に含む
ため，表から除外している．なお，これらの平均処理時間は，約 1000回のシミュレーションの平均
値を示している．
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図 3.20: リアルタイム位置推定実験での提案手法とはやぶさ 2における GCP-NAVの推定位置結果

図 3.21: リアルタイム位置推定実験での提案手法のテンプレートマッチング結果

図 3.20より明らかなように，高高度での提案手法による推定位置は，概ね GCP-NAVの結果と
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表 3.11: はやぶさ 2のフライトデータを用いた処理時間評価

手法 処理概要 位置あたりの平均処理時間
提案手法 レンダリング 4.7018 [s]

(CPU，800MHz) 画像トリミング 0.0065 [s]

画像拡大縮小 0.0456 [s]

実空間への変換 0.0591 [ms]

提案手法 ベクトル符号化と相関値計算 0.9015 [s]

(FPGA，50MHz)

類似している．真値がわからないため推定誤差は算出できない．しかし，提案手法の推定位置は，
GCP-NAV の推定位置 ±1 ピクセル以内の範囲内にほとんど入っている．したがって，フライト
データの場合でも，提案手法は十分高精度な推定ができていると考えられる．図 3.21を見ると，ベ
クトル符号相関法を用いたテンプレートマッチングにより，正しく対応関係を見つけられているこ
とが確認できる．特に，HPz=5kmでは，撮影画像に欠損が生じているのにも関わらず，正しい対応
関係を見つけることができている．これは，提案手法が相関値の相対比較によって，最も相関が高
い箇所を決定しているためである．同様の理由で，計画と実際の小天体・探査機・太陽の位置関係
の違いによって生じる，撮影画像・参照画像間の影の位置の違いなどにも強いと考えられる．この
ような状況は実ミッション特有であり，提案手法がそのような場合にも対応可能なことが確認でき
た．これは，信頼性の観点から見ても，大きな強みである．
また，提案手法の一連の処理は全て自律化されており，リアルタイムで行うことが可能である．表

3.11より，提案手法の全ての平均処理時間を合計しても，5秒程度である．実際の宇宙用 CPUを
使用する場合は，クロック周波数がさらに低くなるため，処理速度は大幅に増加すると考えられる．
しかし，前章で示したように，ポリゴン数の少ない形状モデルを使用すれば，推定精度をある程度
保ったまま，処理時間の削減することができる．これは，オペレータが手動で位置を推定している，
はやぶさ 2における GCP-NAVに対する大きな利点である．はやぶさ 2における GCP-NAVの場
合，およそ 10分程度の処理時間を要する．また，高高度における提案手法は，オンボードの ARM

CPUの場合でも十分高速に処理が可能である．したがって，提案手法は非常にシンプルかつ高精度
に推定が可能な手法である．実際の宇宙用 CPUとは性能の差はあるものの，限られたリソースの
環境下でも適用可能な手法であると考えられる．このように，高高度での提案手法は，推定精度お
よび処理時間の観点において，実ミッション環境へ適用可能であると考えられる．
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第 4章

人工ランドマークを用いた
リアルタイム位置推定の提案

2章における提案手法の問題点と本章のアプローチ
2章では，TRN(地形相対航法)の考え方をベースに，FPGAでの高速処理が可能なベクトル符号
相関法と形状モデルによるレンダリング・透視投影変換推定などを組み合わせた探査機自己位置推
定手法を複数提案した．しかし，3章のシミュレーションで示したように，低高度における提案手法
によって高精度位置推定を実現するためには，点群・位相・反射率情報から構成される高精細な目標
天体形状モデルが必要不可欠である．このような高精細モデルの作成には，低高度での観測か，高
高度での高分解能カメラ・LIDARによる観測が必要である．低高度観測のための燃料に余裕がある
探査機や，高性能な観測機器を搭載可能な探査機であれば，目標着陸地点付近の高精細モデルを生
成することは可能であり，2章で提案した手法は効果的である．しかしながら，比較的重力が大きい
遠方小天体や，燃料や観測機器性能に制約があるような場合は，低高度における提案手法の活用は
困難である．
また，2章で提案した手法は，特徴点ではなく，天体表面の濃淡模様を画像で比較することで，顕
著な特徴点の抽出が困難な平坦な表面など，様々な環境下で適用可能である．しかし，濃淡模様が
ない完全に平坦な表面への適用は困難である．着陸点付近の広範囲が完全に平坦な安全領域であれ
ば，ピンポイント着陸の必要性は低くなるが，将来的には地下探査のように，着陸地点周辺が完全
に平坦な場合でもピンポイント着陸が要求される場合があると想定される．また，探査機が目標着
陸地点まで接近する際に，完全に平坦な領域を通過する場合も考えられる．このようなケースでは，
2章で提案した手法は精度・信頼性・ロバスト性の観点で不十分である．
上記の 2つの問題点の要因は，自然地形というパッシブな非協力物体を活用して位置を推定する
ためである．これらの問題点を解決するために，本章では，協力物体である人工マーカを用いた手
法を複数提案する．2章で提案したように，高精度推定が可能な TRN(地形相対航法)において画像
情報を活用しようとすると，参照 (計画)画像の生成に高密度点群と位相・反射率情報から構成され
る高精細形状モデルを必要とする．一方で，LIDARベースの TRN手法では，膨大な量の点群の
3次元マッチング処理が必要となり，計算コストと金銭コストの観点から，様々な小天体探査への
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適用性が低くなる．そこで本研究では，協力的な点ランドマークである人工マーカを活用すること
で，地図情報を数個～100個程度の 3次元位置集合に落とし込むことができる．したがって，観測機
器の性能・燃料・計算機性能・金銭コストなどの制約が厳しいミッションへの適用性という観点で，
自然地形を用いた画像や LIDARベースの手法に対して優位性が高い．さらに，協力的な点ランド
マークである人工マーカを活用することで，完全に平坦な表面を含めた，様々な小天体表面環境へ
の適用が可能である．

はやぶさ 2のターゲットマーカ航法の問題点と本章のアプローチ
人工マーカを用いた小天体向けの航法技術では，1章で示したように，はやぶさとはやぶさ 2にお
いて画像ベースのターゲットマーカを用いた航法が実証されている．本章では，既に実証済である
ターゲットマーカをベースに，より発展させたマーカシステムや航法手法を複数提案する．はやぶ
さ 2におけるターゲットマーカを用いた航法では，マーカの数と観測量の次元の少なさが遠方小天
体探査へ適用する上でのボトルネックとなっていた．ターゲットマーカの場合，カメラの画角やフ
ラッシュランプの指向性によって降下軌道が制限される．また，はやぶさ 2では各着陸地点に 1つ
のマーカしか使用されなかったため，目標マーカ近傍にしか探査機を誘導することができない．実
際にはやぶさ 2では，マーカ投下後に着陸戦略の見直しを余儀なくされた [44]．高度 30mの着陸地
点付近でターゲットマーカを捕捉するために．10m程度の位置推定精度が要求された．さらに，は
やぶさ 2の画像ベースのマーカでは，縮退した 2次元情報しか得られないため，1つのターゲット
マーカだけでは高精度な 3次元位置推定が困難である．はやぶさ 2のように，LRFと高精細形状モ
デルで高度を推定することも可能だが，重力が大きく，高精細形状モデル作成のための十分な事前
観測が困難な遠方小天体には適さないと考えられる．また，はやぶさ 2で使用されているマーカで
は，反射光が白色光であり，マーカが球体であるため，マーカを画像中で識別することが困難であ
る．したがって，複数のマーカを同時に活用しようとすると，マーカ識別のための新たな手法が必
要となる．
そこで ，4.2節では，はやぶさで実証された再帰性反射を用いたターゲットマーカを小天体表面の
広範囲にばらまくことで，マーカを認識可能な軌道領域および探査機を誘導可能な表面領域を拡大
する．さらに，複数マーカの 2次元位置情報を活用した，リアルタイムかつ高精度な探査機の 3次
元自己位置推定手法を提案する．この手法では，2章で提案した，透視投影変換行列の推定による位
置推定手法を応用し，画像中のマーカ 2次元位置とマーカ地図 (目標天体固定座標系でのマーカ 3次
元位置集合)から探査機 3次元位置を推定する．さらに，再帰性反射を用いたマーカ識別のために，
RANSACとダイナミクスを活用したマーカ対応関係推定を提案する．
次に，4.3節では，より簡易的なマーカ識別を可能にするために，電波ベースのアクティブな新た
な人工マーカの使用を提案する．超広帯域 (Ultra-WideBand，UWB)通信を用いた，探査機・マー
カ間の 2way測距とマーカ識別機能のマーカへの搭載を仮定する．
そして，4.4節では，このアクティブマーカシステムのマーカ識別と測距情報取得を最大限に活用
した，オフラインマーカ位置推定（マーカ地図作成）手法とリアルタイム探査機位置推定手法を提
案する．
4.5節では，再帰性反射機能によるマーカ 2次元位置検出と探査機・マーカ間の 2way測距を組み
合わせた探査機位置推定手法を提案する．さらに，マーカ地図が事前に推定できない場合も想定し，
FastSLAMをベースとした，マーカ地図と探査機位置のリアルタイム同時推定手法を提案する．こ
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の手法は，着陸前にマーカ地図や点群・形状モデルを作成するための十分な観測時間と燃料を確保
できないミッションにおいて有用である．

4.1 探査機のダイナミクスモデルと 2次元マーカ位置の観測モデル

4.1.1 探査機のダイナミクスモデル
本研究では，探査機のダイナミクスモデルとして，ヒル方程式に基づいた二体問題に太陽光圧

(Solar Radiation Pressure，SRP)を加えたモデルを使用する．探査機の運動方程式は，時刻 t− 1

での探査機状態量 (HillxT
t−1

HillvT
t−1)

T = (Hillxt−1
Hillyt−1

Hillzt−1
Hillẋt−1

Hillẏt−1
Hillżt−1)

T，制御
入力 Hillut−1，太陽光圧ベクトル HillaSRP，システムノイズ Hillϵsys,t−1，目標天体の重力定数 µ，目
標天体の軌道角速度 Ωを用いて，以下のように表される．Ñ

Hillẋt−1

Hillv̇t−1

é
= At−1

Ñ
Hillxt−1

Hillvt−1

é
+ Hillut−1 +

HillaSRP + Hillϵsys,t−1 (4.1)

At−1 =



0 0 0 1 0 0

0 0 0 0 1 0

0 0 0 0 0 1

−Ω2 − µ
r3 0 0 0 0 0

0 − µ
r3 0 0 0 2Ω

0 0 3Ω2 − µ
r3 0 −2Ω 0


(4.2)

r =
»

Hillx2
t−1 +

Hilly2t−1 +
Hillz2t−1 (4.3)

この式を数値積分することで，時刻 tにおける位置ベクトルと速度ベクトル (Hillxt，Hillvt)を計算
することができる．本研究では，数値積分手法として 4次のルンゲクッタ法を使用している．小天
体重心が原点であるカメラ座標系での探査機位置は，

C0xt =
C0CB

BCI,t
ICHill,t

Hillxt (4.4)

で表される．
本研究では，制御のためのアクチュエータとして，インパルス的な化学推進を使用する．目標軌道
と推定探査機位置の差分に基づき，PD制御則で探査機の速度増分を決定する．時刻 t− 1で印加さ
れる速度増分は，制御入力としてではなく，探査機の時刻 t− 1での速度ベクトルに直接加わる．た
だし，速度増分指令値のノルムと各軸への漏れ込みノイズがランダムノイズとして印加時に加わる．
スラスタの時間遅れは本研究では考慮していない．
実際の探査機の運動は，このモデルに不確かさを含む．速度増分が印加されない時のシステムノイ
ズは，重力・太陽光圧・軌道角速度のモデリングの不正確さに起因すると仮定する．それぞれのノ
イズは，真値を平均とし，それぞれの大きさに依存する分散を持つ正規分布に従うと仮定している．
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SRPベクトルが HillaSRP = (a1 a2 a3 a4 a5 a6)
T とすると，重力の大きさに対するノイズ比 sg，

SRPの大きさに対するノイズ比 sa，軌道角速度の大きさに対するノイズ比 sΩ を用いて，共分散行
列Mt−1 は次のように定義される．

Mt−1 = St−1St−1 (4.5)

St−1 =



0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0

0 0 0
sgµ
r3

Hillxt−1 0 0

0 0 0 0
sgµ
r3

Hillyt−1 0

0 0 0 0 0
sgµ
r3

Hillzt−1



+



saa1 0 0 0 0 0

0 saa2 0 0 0 0

0 0 saa3 0 0 0

0 0 0 saa4 0 0

0 0 0 0 saa5 0

0 0 0 0 0 saa6



+



0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0

0 0 0 (sΩΩ)
2Hillxt−1 0 0

0 0 0 0 2sΩΩ
Hillżt−1 0

0 0 0 0 0 3(sΩΩ)
2Hillzt−1 + 2sΩΩ

Hillẏt−1



(4.6)

また，速度増分ノイズは，指令値のノルムと各軸への漏れ込みノイズがそれぞれ正規分布に従うと
仮定している．したがって，速度増分ベクトルが Hill∆vt−1 = (0 0 0 ∆v1 ∆v2 ∆v3)

Tとすると，速
度増分印加時は，想定される各軸のノルム誤差比 svnと漏れ込み誤差比 svdで定義される以下の行列
をMt−1に加える．



0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0

0 0 0 (svn∆v1)
2 (svd∆v1)

2 + (svd∆v2)
2 (svd∆v1)

2 + (svd∆v3)
2

0 0 0 (svd∆v2)
2 + (svd∆v1)

2 (svn∆v2)
2 (svd∆v2)

2 + (svd∆v3)
2

0 0 0 (svd∆v3)
2 + (svd∆v1)

2 (svd∆v3)
2 + (svd∆v2)

2 (svn∆v3)
2


(4.7)
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Mt−1は，t− 1における状態量の時間微分空間における共分散行列である．後述する提案手法では，
現時刻 tでの状態量空間における共分散行列 C0Rtを必要とする．本研究では，ダイナミクス行列と
基礎行列（遷移行列）を用いて，C0Rt を近似的に表現する．ダイナミクス行列At−1 を探査機状態
量に対して線形化したヤコビアンGt−1，Mt−1，時間変化∆tを用いて，

C0Rt =
C0CHill,t

HillR
′

t
C0CT

Hill,t (4.8)

HillRt = (I +Gt−1∆t)Mt−1(I +Gt−1∆t)T (4.9)

で表される．HillR
′

tは，その位置に対応する HillRtの部分行列である．
また，本研究では，上述の状態遷移におけるランダムノイズ以外に，以下のような不確かさが考え
られる．

• バイアス
スラスタや制御指令計算方法の特性や動作環境によってバイアスが生じることがあるが，本研
究ではこれらは事前のキャリブレーションにより正確に補正されていると想定し，考慮しな
い．

• スタック
障害物などによって，探査機が一定の位置・姿勢に一定時間拘束される現象である．この現象
が宇宙空間で生じる確率は稀であると考えられるため，本研究では考慮しない．しかし，提案
する航法アルゴリズムはダイナミクスのみに依存しない観測量を活用した手法であるため，ス
タックが発生する環境下へも適用可能である．

• 誘拐
計算機や通信機器の一次的なフリーズなどによって，探査機が突然異なる状態量へと誘拐され
る現象である．本研究におけるシミュレーションでは考慮していないが，提案する航法アルゴ
リズムはスタックと同様の理由で 誘拐に対しても安定性を保つ．

4.1.2 2次元マーカ位置の観測モデル
再帰性反射機能を搭載した人工マーカのカメラによる観測モデルは式 2.8と同様である．ここで
は，同次座標系ではなく，入力変数であるマーカ 3次元位置・探査機位置と出力であるマーカ 2次
元位置の関係を非線形観測モデル hcam で表す．探査機位置 C0xt = (C0xt

C0yt
C0zt)

T，マーカ [k]

の 3次元位置 (地図)C0m
[k]
t = (C0x

[k]
t

C0y
[k]
t

C0z
[k]
t )T，観測ノイズ ϵcam，カメラの焦点距離 fx，fy，

主点 cx，cy を用いて，マーカ [k]の 2次元位置 im
[k]
t は以下で表される．

im
[k]
t = hcam(

C0xt,
C0m

[k]
t ) + ϵcam (4.10)
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hcam(
C0xt,

C0m
[k]
t ) =

Ö
fx

C0x
[k]
t −C0xt

C0z
[k]
t −C0zt

+ cx

fy
C0y

[k]
t −C0yt

C0z
[k]
t −C0zt

+ cy

è
(4.11)

なお，マーカ 3次元位置が既知であると仮定する場合，上式中の変数は探査機位置のみになり，以
下で表される．

im
[k]
t = hcam(

C0xt) + ϵcam (4.12)

この観測モデルではレンズの歪みを考慮していないが，キャリブレーションにより歪みモデルを推
定することができる．そのため，歪み補正されたマーカ 2次元位置を得ることができる．また，本
研究では，カメラモデルのキャリブレーションの不確かさと画像中のマーカ位置検出による不確か
さの影響で，マーカ 2次元位置の検出にはノイズが発生する．このノイズは，真値を平均とし，共
分散行列Qcam,t に基づいた正規分布に従うと仮定する．また，本研究ではマーカ地図は目標天体固
定座標系で管理されると想定している．マーカ位置は，目標天体固定座標系では時間に対して不変
である．マーカ地図は，目標天体の自転情報と探査機の姿勢が既知である場合には，目標天体重心
を原点とするカメラ座標系では以下のように表される．

C0m
[k]
t = C0CB

BCI,t
ICM,t

Mm[k]. (4.13)

また，本研究では，上述の観測におけるランダムノイズ以外に，以下のような不確かさが考えら
れる．

• バイアス
センサの特性や動作環境，センサ内部の観測値計算アルゴリズムによって，センサの観測値に
常に加わる一定の誤差である．本研究で提案するアルゴリズムではバイアスの影響を自動で
取り除くことは困難である．したがって，事前のキャリブレーションによってある程度補正さ
れている必要がある．

• ファントム (見間違え)

存在しないはずのランドマークを観測したり，でたらめな観測量を出力することである．小天
体表面に光を強く反射するような物体がある時に，マーカと誤認識する場合などが考えられ
る．また，マーカ 2次元位置検出アルゴリズムの不具合によって，でたらめな結果を出力する
場合なども考えられる．

• 見落とし (欠損)

観測されるべき情報が観測されないことである．マーカ 2次元位置検出の過程で，反射光の強
度が不足していたり，マーカとカメラの視線間に存在する物体によって光が遮断される場合な
どに生じる．

• オクルージョン
見落としではないが，真値とは大きく異なる観測値を出力することである．この現象は一般的
には障害物によって生じうる．今回のマーカ 2次元位置検出の場合は，マーカそのものが観測
されなくなる．したがって，これは見落としと同様の現象とみなせる．
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また，はやぶさ 2のターゲットマーカの場合，フラッシュランプを用いて光を照射し，その反射光
をカメラで観測することで，マーカ 2次元位置を検出した．したがって，ターゲットマーカを検出
可能な範囲は，フラッシュランプの指向性と強度，再帰性反射剤の反射方向・反射強度で制限され
る．はやぶさ 2に搭載されていたフラッシュランプの場合は，距離 30m，角度 30°以内が検出範囲
あった．一方で，はやぶさ 2では，太陽を背にして降下する際に，フラッシュランプを使用しなく
ても太陽光による反射でマーカを検出可能なことも明らかとなった．一般的な小天体探査ミッショ
ンでは，着陸中は太陽光による発電を活用するために，日照条件下で降下することが多い．今後は
日陰条件下での着陸ミッションも増加すると考えられるが，フラッシュランプの指向性を広げるこ
とで，日陰条件下でもマーカを検出可能な範囲を広げることができる．そこで本研究では，マーカ
観測可能範囲をはやぶさ 2のように厳しく設定していない．

4.2 複数の 2次元マーカ位置と透視投影変換推定を用いたリアルタイム自

己位置推定
ここでは，再帰性反射機能を搭載した複数の人工マーカが，小天体表面の広範囲に事前にばらま
かれていると仮定する．はやぶさ 2で実証された画像中の 2次元マーカ位置検出手法と前節の観測
モデルに基づき，探査機はマーカ 2次元位置をリアルタイムに検出することができる．しかし，は
やぶさ 2と同様に，マーカ検出段階ではマーカの識別はできないとする．また，本節では，目標天体
固定座標系におけるマーカ 3次元位置 (マーカ地図)が事前に推定されているものと仮定する．実際
に，はやぶさ 2でも着陸前の観測データを用いることで，マーカ位置は事前に推定されている．ま
た，後述するマーカ地図推定手法に基づいて推定することも可能である．さらに，前節の探査機の
ダイナミクスモデル，カメラの内部パラメータ，目標天体の自転情報，探査機の姿勢は既知である
とする．ダイナミクスや小天体の自転情報は，はやぶさ 2のように．事前観測により推定すること
が可能である．姿勢は，前述したように，スタートラッカなどの姿勢センサによりリアルタイムに
推定することが可能である．これらの条件に基づき，複数マーカの 2次元位置情報を活用したリア
ルタイムかつ高精度な探査機の 3次元自己位置推定手法を提案する．
図 4.1と図 4.2に提案手法の処理フローを示す．まず，画像から検出したマーカの 2次元位置をも
とに，N2D 個の 2次元マーカ位置から構成される，1つの 2次元点パターンを定義する．これに対
し，N3D 個の 3次元マーカ位置から構成されるマーカ地図から，N2D 個のマーカを抽出する順列を
生成し，複数の 3次元点パターンとして定義する．後述する 2次元と 3次元間の点パターンマッチ
ングでは，1つの 2次元点パターンに対応する最適な 3次元点パターンを推定すると同時に，カメラ
の透視投影変換行列を推定することで，探査機 3次元位置を高精度に推定する．さらに，ダイナミ
クスモデルに基づいた前時刻からの探査機位置遷移を活用し，2次元と 3次元の点パターン間の対
応関係推定を簡略化することでリアルタイム処理を可能にする．
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[2]
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N2D個

3D点パターンの順列

2D・3D間点パターンマッチング

全3D点パターンで実行

推定位置1 推定位置2

再投影誤差
大

再投影誤差
小

＜透視投影変換推定＞

図 4.1: 2次元と 3次元間の点パターンマッチング

初期推定位置
𝑎𝑡 𝑡 初期推定位置

からの投影点

検出点

対応点

前時刻での位置
𝑎𝑡 𝑡 − 1

検出点が投影点の誤差楕円内
↓

検出点を投影点の対応点
として定める

状態遷移 点パターン対応関係決定

透視投影変換推定による位置推定最適推定位置 𝑎𝑡 𝑡

3𝜎2D

誤差
楕円

更新

図 4.2: ダイナミクス活用によるリアルタイムマーカ対応関係推定

4.2.1 2次元と 3次元間の点パターンマッチング
2次元と 3次元間の点パターンマッチングの詳細を述べる．2次元と 3次元間の点パターンマッチ
ングでは，3次元から 2次元へのカメラの透視投影変換行列を推定することで探査機 3次元位置を
推定する．これをすべての 3次元パターンに対して行い，推定探査機位置からのマーカ 2次元位置
再投影誤差で評価することで，2次元点パターンに対応する最適な 3次元点パターンと，3次元探査
機位置を推定することができる．
まず，3次元と 2次元の点パターンの対応関係が一意に定まるとして定式化する．実際には，順列
として生成された複数の 3次元点パターンから 1つの点パターンを抽出する．目標天体固定座標系
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における 3次元点パターンを {Mm
[1]
t ,Mm

[2]
t , · · · ,Mm

[k]
t , · · · ,Mm

[N2D]
t }とする．なお，3次元点パ

ターンを構成する要素は，マーカ [k]の 3次元位置 Mm
[k]
t = (Mx

[k]
t

My
[k]
t

Mz
[k]
t )T である．よって，

目標天体重心を原点とするカメラ座標系における [k]番目の 3次元マーカ位置ベクトルは，

C0m
[k]
t = C0CB

BCI,t
ICM,t

Mm[k] (4.14)

で表される．
一方，画像から検出された，画像座標系における 2次元点パターンを {im[1]

t , im
[2]
t , · · · , im[k]

t , · · · , im[N2D]
t }

とする．なお，2次元点パターンを構成する要素は，マーカ [k]の 2次元位置 im
[k]
t = (ix

[k]
t

iy
[k]
t )T

である．これらの 3 次元と 2 次元の点パターンの関係は，カメラの透視投影変換で表される．本
研究では姿勢は既知であると仮定しており，姿勢変化分はすでに BCI,t に組み込まれている．した
がって，探査機位置 C0xt = (C0xt

C0yt
C0zt)

T，1つの 2次元・3次元点間の透視投影変換は，

S[k]

á
ix[k]

iy[k]

1

ë
=

á
fx 0 cx

0 fy cy

0 0 1

ëá
1 0 0 −C0xt

0 1 0 −C0yt

0 0 1 −C0zt

ë
C0x[k]

C0y[k]

C0z[k]

1

 (4.15)

である．
また，カメラの内部パラメータは既知であるので，内部パラメータ逆行列をかけると，

S[k]

á
ix[k]′

iy[k]
′

1

ë
=

á
1 0 0 −C0xt

0 1 0 −C0yt

0 0 1 −C0zt

ë
C0x[k]

C0y[k]

C0z[k]

1

 (4.16)

となる．
この透視投影変換の式を，探査機位置とスケール定数をパラメータベクトルとして書き換えると，á

C0x[k]

C0y[k]

C0z[k]

ë
=

á
1 0 0 ix[k]′

0 1 0 iy[k]
′

0 0 1 1

ë
C0xt

C0yt

C0zt

S[k]

 (4.17)

となる．
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したがって，2次元・3次元点パターン間の透視投影変換は，


C0x[1]

C0y[1]

C0z[1]

C0x[2]

C0y[2]

C0z[2]

...

C0x[N2D]

C0y[N2D]

C0z[N2D]



=



1 0 0 ix[1]′ 0 0

0 1 0 iy[1]
′

0 0

0 0 1 1 0 0

1 0 0 0 ix[2]′ 0

0 1 0 0 iy[2]
′ · · · 0

0 0 1 0 1 0
... 0

1 0 0 0 0 ix[N2D]′

0 1 0 0 0 ix[N2D]′

0 0 1 0 0 1





C0xt

C0yt

C0zt

S[1]

S[2]

...

S[N2D]


(4.18)

となり，

X = Bv (4.19)

のようにまとめられる．
ここでBは，3N2D · (3+N2D)の行列である．したがって，3N2D ≥ (3+N2D)の時 (2点以上)，こ
の方程式を線形的に解くことができる．よって，パラメータベクトル vの最小二乗推定値は，

v̂ = (BTB)−1BTX (4.20)

である．
パラメータベクトルに探査機の推定位置が含まれている．以上の処理を，順列として生成された全
ての 3次元点パターンと 1つの 2次元点パターン間で行う．各 3次元点パターンにおける推定値の
評価に再投影誤差を用いる．再投影点は，4.15式の探査機位置を推定位置に置き換え，画像座標系
におけるマーカ 2次元位置を計算することで求められる．この再投影点と実際の 2次元マーカ位置
間の距離を再投影誤差として定義する．N2D 個のマーカの再投影誤差の総和が最も小さい時，3次
元と 2次元の点パターン間の対応関係および探査機位置を最適な推定結果とする．このように，複
数マーカの 2次元位置情報を活用し，カメラの透視投影変換を最小二乗法で推定することで，2次元
に縮退されたマーカ位置情報から探査機 3次元位置を高精度に推定することができる．さらに，よ
り高精度な推定を行うために，最小二乗法によって求められた探査機推定位置を初期位置とする勾
配降下法によって，再投影誤差を最小にするように最適化する．勾配降下法における目的関数は，

v̂opt = arg min
v̂

n∑
[k]=1

||im[k]
e,t − im

[k]
c,t|| (4.21)

で表される．ここで，im
[k]
e,t は，推定探査機位置からのマーカの再投影点である．im

[k]
c,t は，撮影画

像中の画像座標系における対応点座標である．
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実際には，マーカの検出位置誤差や検出ミス，見間違いなどが発生する可能性があり，これらは大
きな推定誤差の原因となりうる．そこで，本提案手法では，2章で活用した，外れ値に対してロバス
トな推定法である RANSACを用いる．今回の場合は，モデル推定に必要な最低点数は 2点のマー
カの対応関係である．
マッチングのプロセスを再整理する．カメラで検出された 1つの 2次元点パターンに対し，3次
元マーカ位置から構成される順列を生成し，複数の 3次元点パターンとして定義する．それぞれの
3次元点パターンと 1つの 2次元点パターン間においてRANSACを実施する．RANSACでは，最
小二乗法と最適化による探査機位置推定モデルに基づき，各 3次元点パターン順列と 1つの 2次
元点パターン間における最適なインライアと探査機位置を選択する．最後に，全ての順列における
RANSAC結果から，再投影誤差が最小となるインライアと探査機位置を選択する．

4.2.2 ダイナミクス活用によるリアルタイムマーカ対応関係推定
しかし，マーカの数が多くなるほど，2次元と 3次元間の点パターンマッチングにおける計算回数
は膨大になる．そこで，本研究では，前述した探査機のダイナミクスモデルに基づき，前時刻にお
ける探査機推定位置を遷移し，初期予測位置を算出する．そして，初期予測位置から，マーカ地図
上の 3次元マーカ位置を 2次元に投影する．この投影点を中心とした，共分散行列 P

[k]
t で定義され

る 3σの誤差楕円内に，実際の画像から検出した 2次元マーカ位置が存在していれば，そのマーカの
実際の 2次元位置はマーカ地図上の投影元の 3次元位置と対応するとみなす．なお，マーカ投影位
置の共分散行列 P

[k]
t は，観測量 (マーカ 2次元位置)の共分散行列Q

[k]
cam,t，ダイナミクスに基づい

た状態遷移による共分散行列Rt，観測方程式を探査機位置周辺で探査機位置に対して線形化したヤ
コビアンH

[k]
xt
を用いて，以下のように定義される．

P
[k]
t = Q

[k]
cam,t +H [k]

xt

C0RtH
[k]T
xt

(4.22)

この誤差楕円にも含まれない 2次元マーカ位置はノイズとみなし，棄却する．また，3σの誤差楕円
内に，複数個のマーカ 2次元位置が含まれていた場合，どちらの情報も棄却する．これによって，
マーカの対応関係の取り違えを防ぐことができる．マーカの取り違えによって生じる探査機位置誤
差は，状態遷移によって蓄積され，各推定点における探査機位置推定に大きな誤差を生じさせうる．
特にマーカ分布が密な時に生じやすいが，本研究ではこのような処理によって対処している．
この処理によって定まった対応関係が 2点以上であれば，RANSACによる透視投影変換推定を
行う．そして，RANSACによる推定探査機位置からの再投影誤差がある一定値を満足する場合は，
その対応関係と探査推定位置を採用する．一方で，満足しない場合は，2次元と 3次元間の点パター
ンマッチングによって対応関係と探査機位置を推定し直す．このように，探査機のダイナミクスを
考慮することで，リアルタイム処理を実現する．
ダイナミクスによる状態遷移は各推定点において，マーカの対応関係決定に使用されるだけであ
り，探査機位置の推定結果に直接的には影響を与えない．また，推定探査機位置に基づいて次の時
刻では状態遷移を行うため，状態遷移による誤差が蓄積されることもない．したがって，リアルタ
イム性と高精度を両立させた推定が可能である．
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4.2.3 複数の 2次元マーカ位置と透視投影変換推定を用いた位置推定の特徴と位置づけ
提案手法は，はやぶさ 2で実証された再帰性反射に基づいたターゲットマーカを用いた航法をよ
り発展させた手法である．提案手法では，マーカを小天体表面の広範囲にばらまくことで，マーカ
を認識可能な軌道領域および探査機を誘導可能な表面領域の拡大を可能にする．そして，複数マー
カの 2次元位置情報による透視投影変換行列の推定を活用することで，2次元に縮退されたマーカ
位置情報から探査機 3次元位置を直接的に高精度に推定している点が大きな特徴である．さらに，
RANSACやダイナミクスによる最適な対応関係決定アルゴリズムを提案することで，識別が難しい
再帰性反射を用いたマーカであっても，リアルタイム性と高精度を両立させた，様々な不確かさに
対してロバストな位置推定を実現している．このような提案手法の特徴は，はやぶさ 2のターゲッ
トマーカ航法の問題点であった，観測の数と次元の少なさや，着陸の自由度の低さ，マーカ識別がで
きない点を解消している．既に実証されているターゲットマーカ技術に基づき，はやぶさ 2のター
ゲットマーカ航法の問題点を全て解決しているという観点において，提案手法は実用性の高い非常
に有用な手法であると考えられる．
また，小天体向けの既存手法と比較する．提案手法は再帰性反射ベースの人工ランドマークを活
用しているため，NFTやオプティカルフロー，クレータマッチングなどの自然地形を用いた航法手
法と比較して，小天体表面地形環境に対してロバストである．顕著な特徴点が抽出困難な表面にも
適用可能である．また，画像ベースの地形相対航法の大きな問題点である，高精度な形状モデルや高
度なレンダリング処理も必要ないため，よりリアルタイム性の高い点も強みである．また，LIDAR

ベースの地形相対航法は膨大な量の点群の 3次元マッチング処理を必要とするが，提案手法では人
工マーカを活用することで，地図情報を数個～10数個程度の位置集合に落とし込むことができる．
したがって，観測機器性能・燃料・計算機性能・金銭コストなどの制約が厳しいミッションへの適
用性という観点で，自然地形を用いた画像や LIDARベースの手法に対して優位性が高い．マーカ
を事前にばらまき，マーカ地図を作成する燃料的な余裕さえあれば，比較的重力の大きい遠方小天
体へも適用可能である．

4.3 電波を用いたアクティブ人工マーカの提案
前節で提案した手法では，はやぶさ 2のマーカの問題点であったマーカ識別が困難であるという
点に対して，RANSACやダイナミクスを用いたアルゴリズムでアプローチしている．しかし，ダイ
ナミクスモデルの不確かさが大きな場合には，ダイナミクスに基づいたマーカ対応関係決定は効果
的に作用せず，結果として計算量がリアルタイム性を損なう程に増大してしまう．また，マーカ分
布が密な場合や，状態遷移において誘拐現象が発生した場合にも，ダイナミクスに基づいたマーカ
対応関係決定が難しくなる可能性がある．
そこで，より簡易的なマーカ識別を可能にするために，超広帯域 (Ultra-WideBand，UWB)通信
などを用いた探査機・マーカ間の 2way測距と符号化通信によるマーカ識別機能を搭載した，アク
ティブな新たな人工マーカを提案する．測距機能をマーカに付与することで，観測量の次元を増や
すことも可能である．
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4.3.1 ToFによる測距
電波を用いたマーカは，画像ベースのマーカと比較して，観測可能な範囲が比較的広く，軌道の制
約が少ないと考えられる．本研究では電波の送受信機能を搭載したアクティブマーカを想定してお
り，電波発生装置，アンテナ，信号処理装置，バッテリーなどの電源，フレキシブルな薄膜太陽電池
などで構成される．電波送受信機能を用いることで，2way測距 (Time of Flight, ToF測距)を行う
ことができるようになる．ToF測距では，図 4.3のように，探査機・マーカ間の電波の往復伝搬時
間を計測することで，探査機・マーカ間の距離を算出することができる．
ToF測距では，GPSのようなマーカ間の高精度な時刻同期が不要であり，コンパクトかつ安価な
マーカで電波送受信を実現できる．さらに，符号化通信によって，電波にマーカ固有の ID情報を付
与することができ，探査機側でのマーカの識別が可能となる．これは，マーカ側からの協力的な情
報送信を導入したアクティブマーカの大きな特徴であり，より高速な航法アルゴリズムによる高精
度位置推定を可能にする．

マーカ側
電波送受信機

探査機側
電波送受信機

折り返し

(𝑡OFFSET)

Distance 𝑟2

𝑡𝑇oF = 𝑡r − 𝑡t − 𝑡𝑂𝐹𝐹𝑆𝐸𝑇

探査機・マーカ間距離
𝑅1 = 𝑐𝑡𝑇oF

ToF測距
(2way測距)

小天体表面

図 4.3: ToF測距の原理

4.3.2 UWB通信と小天体近傍環境への適用性
本研究では，電波による通信方式として超広帯域 (Ultra-WideBand，UWB)通信に着目している

[51]．UWB通信は，約 1GHzの周波数帯と約 1nsの超短いインパルス波が特徴である．この高い時
間分解能によって，UWBを用いることで，数センチメートルという高精度で 1秒間に約 500回の
高速測距を実現できる．また，UWB通信はマルチパス環境に強いことも大きな特徴であり，屋内
の測距用に適している．小天体近傍環境の場合，探査機とマーカ間の見通し性は屋内と比較してよ
いと考えられるため，より安定した測距性能を得ることができると考えられる．さらに，UWBに
よる測距システムは省スペース・低消費電力で実装できるため，小天体探査用の小型アクティブ人
工マーカに適している．例えば，地上用の UWB測距装置は数 cm程度のサイズで実現されている．
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また，UWBの通信可能範囲はその送信電力やアンテナの指向性などに依存する．地上用の UWB

測距装置の通信可能範囲は数mから数 100m程度である．本研究では，小天体表面と探査機間距離
が数 100m以下の低高度での使用を想定しているため，地上向けUWB測距装置を改良することで，
小天体近傍環境での使用可能であると考えられる．しかし，UWB通信を小天体近傍環境で活用す
るための大きな課題は消費電力である．長期間の航法においてマーカを活用するためには，マーカ
に搭載されるバッテリーは太陽光発電によって充電可能な物や，事前充電で十分駆動時間を確保で
きるような大容量の物である必要がある．あるいは，日照条件下のみでの駆動に限定することも考
えられる．地上向け UWB測距装置の消費電力は，数 w程度が一般的である．一方で，小天体表面
で駆動するはやぶさ 2のミネルバなどのローバは 20F程度のコンデンサバッテリーを搭載している
が，数 w程度の電力を消費する UWB通信の場合は不十分である．したがって，軽量性をある程度
維持したまま，より大容量のバッテリーを搭載することが必要である．これに加え，UWB通信の消
費電力を低減することも必要である．例えば，電波の受信方向を検知し，放射角度の狭い電波を受
信方向へ送ることで，送信電力を低減することができる．観測周期を長くすることも平均的な消費
電力を低減する方法の一つである．このように，UWB通信を小天体近傍環境で活用するためには，
現状の地上向け UWB技術を改良する必要がある．しかしながら，上記のような改良の実現は困難
ではなく，近い将来に実現可能であると考えられる．そこで，本研究では，地上向け UWB測距装
置の測距精度・高速性・観測可能範囲に基づいたマーカを仮定した航法アルゴリズムを提案する．

4.3.3 UWB測距の観測モデル
電波によるマーカ探査機・マーカ間の測距は，以下の観測モデルで表される．探査機位置 C0xt =

(C0xt
C0yt

C0zt)
T，マーカ [k]のマーカ地図上の 3次元位置 C0m

[k]
t = (C0x

[k]
t

C0y
[k]
t

C0z
[k]
t )T，距離

観測ノイズ ϵrang を用いて探査機・マーカ間の距離 r
[k]
t は以下のように表される．

r
[k]
t = hrang(

C0xt,
C0m

[k]
t ) + ϵrang (4.23)

hrang(
C0xt,

C0m
[k]
t ) = ||(C0m

[k]
t − C0xt)|| (4.24)

測距観測におけるランダムノイズは，平均を真値とし，共分散行列Qrang,t に基づいた正規分布に従
うと仮定している． また，本研究では，上述の観測におけるランダムノイズ以外に，以下のような
不確かさが考えられる．しかし，2way測距の場合は，符号化通信や往復通信が成立することで測距
値を出力することから，オクルージョンやファントムなどの不確かさに強いという特性を持つ．一
方で，欠損はパッシブな再帰性反射マーカよりも生じやすい．

• バイアス
センサの特性や動作環境，センサ内部の観測値計算アルゴリズムによって，センサの観測値に
常に加わる一定の誤差である．本研究では，測距値のバイアスは仮定しないが，提案手法では
バイアスを除去した推定は困難である．したがって，測距装置内部の測距計算アルゴリズムに
おいて，信頼性の高いキャリブレーションがされていることが前提となる．

• ファントム (見間違え)

存在しないはずのランドマークを観測したり，でたらめな観測量を出力することである．測距
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装置がマーカや環境に依存しないでたらめな測距値を出力することに相当する．

• 見落とし (欠損)

観測されるべき情報が観測されないことである．測距の場合は，往復測距の不確立や通信の不
安定性が原因で，観測されるべきマーカの測距値が欠損することである．特に見落としは，地
上用の 2way通信を用いた測距においても頻繁に発生する．

• オクルージョン
見落としではないが，真値とは大きく異なる観測値を出力することである．オクルージョン
は，障害物による電波の反射によって，真の測距値よりも小さい測距値が観測されることで生
じる．

本研究では地上の UWB測距装置に基づいた観測可能範囲を設定している．後述のシミュレーショ
ンでも示すが，探査機・マーカ間距離が 500m以内であること，探査機・マーカ間の視線角が 60°以
内であること，探査機・マーカがそれぞれから見通し関係にあることを観測可能な条件としている．
これらは，必ずしも技術的に可能な条件ではないかもしれないが，これらの制約がより厳しくなって
も，マーカ数を増加させたり，マーカを計画軌道から観測可能な範囲の周辺に集中的に配置するこ
とで，本研究における提案アルゴリズムは適用可能である．したがって，後述するシミュレーショ
ンでは，観測可能範囲制約による精度への影響は検証しない．

4.4 複数アクティブマーカと測距を用いたオフラインマーカ地図推定とリ

アルタイム自己位置推定
前節で提案した電波ベースのアクティブマーカシステムに基づいた新たな航法手法を提案する．
ここではまず，2次元位置を用いず，測距情報のみを用いた手法を提案する．4.2節では，あらかじ
め目標天体固定座標系におけるマーカ位置 (マーカ地図)が推定されていることを前提として，探査
機の自己位置推定手法を提案した．この事前推定は，マーカを観測し，画像やドップラーなどの様々
な情報に基づいて，最小二乗法を用いて行われる．しかしながら，マーカ数が膨大になると，この
マーカ地図作成の負荷は増大する．特に，再帰性反射を用いた画像ベースのマーカの場合は検出時
の識別が困難であるため，大量な観測データのマーカの識別を正確に行う必要がある．しかし，符
号化通信によってマーカの識別が可能であるアクティブマーカであれば，マーカ地図作成を簡略化
することができ，この負担を低減することができる．そこで，4.4.1節では，測距値と小天体の点群
モデルを活用したオフラインでのマーカ地図作成手法を提案する．点群モデルは，点群と位相情報
から構成される形状モデルと比較して疎な点群情報で構成されるため，モデルの生成も比較的容易
である．さらに，4.4.2節では，オフラインで事前推定されたマーカ地図に基づき，複数マーカの測
距観測値のみで探査機自己位置をリアルタイムに推定する手法を提案する．図 4.4はこれらの提案
手法の処理フローと着陸戦略を示している．これまでと同様に，人工マーカは事前に目標天体表面
の広範囲にばらまかれているとする．提案手法は，オフラインでのマーカ地図作成とリアルタイム
での探査機自己位置から構成される．
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マーカ投下

観測軌道

＜既知データ＞
・点群モデル
・自転情報
・ダイナミクスモデル

＜オフライン処理＞
・複数観測地点での
複数マーカの測距値を活用

・点群モデルを活用

マーカ地図推定 探査機自己位置推定

降下軌道

＜リアルタイム処理＞
・複数マーカの測距値を活用

測距

図 4.4: 複数アクティブマーカと測距を用いた航法と着陸戦略の概要

4.4.1 人工マーカと測距を用いたオフラインマーカ地図推定
ここでは，アクティブマーカによる測距情報と目標天体の点群モデルを活用することで，マーカ
地図をオフラインで高精度に推定する．しかしながら，アクティブマーカから得られる観測量は，
マーカ位置情報が 1次元に縮退された探査機間・マーカ間の距離情報のみである．この距離はマー
カ位置だけだなく探査機位置にも依存するため，複数時刻の情報を統合したとしても，距離情報の
みでこれらを同時に推定することは困難である．そこで本研究では，2章で提案したような画像航
法や，ドップラー，IMUなどの様々な情報をオフラインで統合することで探査機位置履歴は数ｍ精
度で推定可能であると仮定する．実際のはやぶさ 2などのミッションでも探査機位置は時間をかけ
ることでオフラインで高精度に推定可能であり，小天体の形状モデルなどの作成時にも活用されて
いる．ここでは，この仮定に基づき，マーカが識別可能であるアクティブマーカの特性を活かした
マーカ地図推定方法を提案する．マーカ観測のための軌道としては，ホバリング軌道や自由降下軌
道などを想定している．
図 4.5に，人工マーカと測距を用いたオフラインマーカ地図推定の処理概要を示す．提案手法は，
仮想測距履歴計算，仮想測距履歴と測距履歴のマッチング，マーカ位置の最適化の 3ステップから
構成される．まず，長期間の観測で得られた実際の測距履歴と，点群モデル構成点と探査機位置履
歴から計算される仮想距離履歴を比較することで，点群モデル上でのマーカの対応点を決定する．
その後，マーカの対応点を初期位置として，マーカ位置の最適化を行う．

距離履歴の定義
提案手法は，実際に観測された距離履歴，探査機位置履歴，目標天体の点群モデルを入力として使
用する．各マーカ [k]の実際の距離履歴は，測距時間 tでインデックスされた距離測定値からなるベ
クトルとして，以下のように定義される．

r[k] = (r
[k]
1 r

[k]
2 · · · r[k]t · · · r[k]Nt

)T (4.25)

距離履歴ベクトルの次元Nt は，測距回数である．もし，ある時点で測距が成功しなかった場合，距
離履歴ベクトルの対応する要素は空となる．
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点群の構成点 [i]

仮想距離履歴 𝒓
[i]

点群から二乗和誤差が最小となる点を探索
→ 点群上のマーカ最近傍点を同定

・マーカ k の距離履歴 𝒓
[k]

・探査機推定軌道
（様々な観測を用いて推定）

観測軌道での観測

・点群モデル ・自転情報
・ダイナミクスと観測モデル

入力データ 点群モデル上の点の仮想距離履歴計算

複数観測地点での
複数マーカの測距

観測軌道
（ホバリング軌道など）

点群モデル

距離履歴と仮想距離履歴のマッチング

推定観測軌道

𝑟 [m]

𝑡 [s]

𝒓
[1]

𝒓
k𝑒

k ,[2]

𝑒
k ,[i]

= ||𝒓
k
− 𝒓

[i]
||

マーカ最近傍点を初期置として

𝑒
k ,[i]

を最小とするようにマーカ位置を最適化

非線形最適化によるマーカ位置推定

𝒓
[2] 𝒓

[3]

図 4.5: 人工マーカと測距を用いたオフラインマーカ地図推定の処理フロー

仮想距離履歴計算
次に，目標天体の点群モデルを構成する点ごとに仮想距離履歴を計算する．仮想距離履歴は，各観
測地点における仮想距離から構成されるベクトルである．各時刻における仮想距離は，各時刻にお
ける点群モデル上の点と探査機位置の距離として算出される．点群モデルの構成点 [i]の仮想距離履
歴は，目標天体固定座標系での探査機位置履歴 Mx = (Mx1

Mx2 · · · MxNt
)T，点群モデルの構成点
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[i]の目標天体固定座標系での位置 Mp[i] = (Mx[i] My[i] Mz[i])Tを用いて，以下のように定義される．

r[i] =



r
[i]
1

r
[i]
2

...

r
[i]
t

...

r
[i]
Nt


=



||Mp[i] − Mx1||

||Mp[i] − Mx2||
...

||Mp[i] − Mxt||
...

||Mp[i] − MxNt
||



=



√
(Mx[i] − Mx1)2 + (My[i] − My1)2 + (Mz[i] − Mz1)2√
(Mx[i] − Mx2)2 + (My[i] − My2)2 + (Mz[i] − Mz2)2

...√
(Mx[i] − Mxt)2 + (My[i] − Myt)2 + (Mz[i] − Mzt)2

...√
(Mx[i] − MxNt

)2 + (My[i] − MyNt
)2 + (Mz[i] − MzNt

)2



(4.26)

仮想距離履歴と実際の距離履歴のマッチング
観測された実際のマーカの距離履歴と点群モデル構成点の仮想距離履歴を比較し，マーカの点群
モデル上での対応点 (最近傍点)を推定する．本研究では，マーカを投下した際に，マーカの目標天
体固定座標系でのおおよその位置は把握することが可能である．したがって，マーカの対応点探索
の際に探索範囲を絞ることができる．まず，この限られた探索範囲内の点群構成点全ての仮想距離
履歴と，各マーカの実際の距離履歴の二乗和誤差を計算する．マーカ 1個あたりの二乗和誤差数は，
探索範囲内の点群モデルの点の数と同じである．マーカ [k]の実際の距離履歴 r[k] と点群モデル構
成点 [i]の仮想距離履歴 r[i]間の二乗和誤差は以下のように定義される．

e[k],[i] = ||r[k] − r[i]||2 (4.27)

この二乗和誤差が最小となる点群モデルの構成点を探索することで，点群モデルにおける各マーカ
の対応点 (最近傍点)を決定することができる．このマッチング処理には探査機位置推定の不確かさ
と測距の不確かさが影響するが，二乗和誤差を用いることで，ランダムノイズの影響をある程度除去
することができる．また，探査機位置推定の分散が観測時刻によって変化する場合は，重み付き最
小二乗和誤差を探索することで，探査機位置推定の不確かさの影響を最小化することが可能である．
本研究では，ランダムノイズの影響で，実際の測距値は，真値を平均とし分散を持つ正規分布に従
うと仮定している．また，探査機位置の標準偏差がわかっていると仮定する．このようなランダム
ノイズ以外にも，見落としやファントム，オクルージョンなどの不確かさが観測には含まれる．こ
のような不確かさは，ランダムノイズよりも著しくマッチングに悪影響を与える．そこでこのよう
な外れ値を除去するために，時刻 tにおける測距値と時刻 t前後の測距値を用いて計算される移動平
均測距値との差が 3σrang以上のものは測距履歴から除外する．このノイズ除去用標準偏差 σrangは，
測距の分散と探査機位置の分散の和や，観測軌道の種類に基づき設定する．これらの処理はオフラ
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インで実行されるため，手動で除外することも可能である．この手法は，測距スピードや観測周期
が速いほど有効であり，UWBによる高速測距との相性も良い．本研究では，測距値のバイアスは
仮定しないが，提案手法ではバイアスを除去した推定は困難である．したがって，測距装置内部の
測距計算アルゴリズムにおいて，信頼性の高いキャリブレーションがされていることが前提となる．

マーカ位置の非線形最適化
さらに，提案手法では，非線形最適化によって各マーカの最適な 3次元位置を推定する．このス
テップでは，マッチングによって推定された点群モデル上の対応点をマーカ位置の初期条件として
用いる．また，実際のマーカの距離履歴と推定マーカ位置における仮想距離履歴間の二乗和誤差を
評価関数として用いる．仮想距離履歴は，最適化の各計算ステップにおけるマーカの推定位置を用
いて更新される．本研究では，非線形最適化手法として勾配降下法を用いている．非線形最適化を
取り入れることで，点群モデルの 3次元解像度を超える精度でマーカの位置を推定することができ
る．一方，非線形最適化法では，高精度な推定を行うためには適切な初期条件が必要となる．そこ
で提案手法では，点群モデル構成点の仮想距離履歴と実際の距離履歴のマッチングを最初に行い，
その結果を初期条件として用いることで，非線形最適化による高精度な推定を実現している．マッ
チングで比較的最適解に近い初期条件が得られるため，高度な最適化手法も必要ない．このような
提案手法の特徴は，小天体探査の特徴である点群モデルを活用することで実現している．

4.4.2 人工マーカと測距を用いたリアルタイム自己位置推定
オフラインで事前推定されたマーカ地図に基づき，複数マーカの測距観測値のみで探査機自己
位置をリアルタイム推定する手法を提案する．まず，マーカ [k] の時刻 t における測距方程式は，
Hill 座標系における探査機位置 Hillxt = (Hillxt

Hillyt
Hillzt)

T，Hill 座標系におけるマーカ位置
Hillm

[k]
t = (Hillx

[k]
t

Hilly
[k]
t

Hillz
[k]
t )Tを用いて，

r[k] = ||Hillm
[k]
t − Hillxt||

=
»
(Hillx

[k]
t − Hillxt)2 + (Hilly

[k]
t − Hillyt)2 + (Hillz

[k]
t − Hillzt)2

(4.28)

で表される．
これは非線形方程式であり，本研究では Gauss-Newton法を使用することで，最適な探査機位置を
推定する．まず，探査機の初期位置を Hillxinit,t = (Hillxinit,t

Hillyinit,t
Hillzinit,t)

T とし，この初期位
置周りで線形化すると，

Hillxt =
Hillxinit,t +

Hill∆xt (4.29)

Hill∆xt = (Hill∆xt
Hill∆yt

Hill∆zt)
T (4.30)

となる．
さらに，距離の微小変化は，

∆r
[k]
t =

∂r
[k]
t

∂Hillxt

Hill∆xt +
∂r

[k]
t

∂Hillyt
Hill∆yt +

∂r
[k]
t

∂Hillzt
Hill∆zt (4.31)
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で表される．
ここで，Nm個のマーカーの距離測定値が得られたとすると，微小距離変化ベクトルは以下のように
定義される． 

∆r
[1]
t

∆r
[2]
t

...

∆r
[k]
t

...

∆r
[Nm]
t


=



∂r
[1]
t

∂Hillxt

∂r
[1]
t

∂Hillyt

∂r
[1]
t

∂Hillzt
∂r

[2]
t

∂Hillxt

∂r
[2]
t

∂Hillyt

∂r
[2]
t

∂Hillzt
...

∂r
[k]
t

∂Hillxt

∂r
[k]
t

∂Hillyt

∂r
[k]
t

∂Hillzt
...

∂r
[Nm]
t

∂Hillxt

∂r
[Nm]
t

∂Hillyt

∂r
[Nm]
t

∂Hillzt



á
∆Hillxt

∆Hillyt

∆Hillzt

ë
(4.32)

∆rt = HHill
t ∆xt (4.33)

したがって，3点以上のマーカの距離値が観測されれば，最小二乗法を用いて，探査機位置の変化量
の最小二乗解 Hill‘∆xtが以下のように定義される．

Hill‘∆xt = (HT
t Ht)

−1HT
t ∆rt (4.34)

ここで，∆r
[k]
t は，各マーカの実際の測距値と，各ステップにおける推定探査機位置 Hillxe,t とマー

カ地図から計算される距離の差である．よって，最適化の各繰り返しステップにおいて，探査機の
初期位置が以下のように更新される．なお，初期の探査機推定位置 Hillxe,tは，初期位置 Hillxinit,tで
ある．

Hillxe,t ← Hillxe,t −Hill ‘∆xt (4.35)

この探査機位置の変化量が収束条件を満たした時，その時点における探査機初期位置が最適な推定
位置となる．この最適化手法では，適切な初期位置を設定することで，数回の繰り返し計算で探査
機位置変化量は十分小さい値へと収束し，最適な探査機位置をリアルタイムに推定することができ
る．本研究では，前時刻での探査機推定位置をダイナミクスに基づいて遷移させることで，探査機
の初期位置 Hillxinit,t を計算する．この処理を組み込むことにより，オンボードでのリアルタイム処
理に適した計算量の少ない最適化手法でも，最適な探査機位置を高精度に推定することができる．
また，最小二乗法で計算した共分散行列の各要素が一定の値より大きい場合，提案手法は推定結果
を失敗として扱い，状態遷移による初期位置を推定位置として出力する．
実際の観測では，見落とし，ファントム，オクルージョンなどの測距の外れ値は大きな推定誤差の
原因となる．そこで，本提案手法でも，外れ値に対してロバストな推定法である RANSACを用い
る．今回の場合は，モデル推定に必要な最低点数は 3点のマーカの対応関係である．RANSACの
各繰り返しステップにおいて，Gauss-Newton法による最適化によって探査機位置とインライアを
推定する．各ステップにおける評価指標として，共分散行列の各要素の和を使用する．この値が最
小となるような探査機位置とインライアを採用する．各ステップにおける繰り返し計算は非常に少
ないため，RANSACを使用してもリアルタイム性を維持したまま，外れ値に対してロバストな推定
が可能である．

92



4.4.3 複数アクティブマーカと測距を用いたオフラインマーカ地図推定とリアルタイム自

己位置推定の特徴と位置づけ
オフラインマーカ地図推定では，小天体の点群モデルを用いたマーカの対応点 (初期条件)推定と，
非線形最適化によるマーカ位置の最適化を組み合わせることで，点群モデルの解像度を超える高精
度 3次元マーカ位置推定を実現している．小天体探査の特徴である点群モデルを地図推定に活用し
ている点が特徴である．また，この手法は，点群モデルの解像度が比較的低い場合でもマーカ位置
の高精度推定が可能であると考えられる．これは燃料制約などが厳しい探査では有用である．さら
に，マーカ識別が可能である点とUWBの高速測距のメリットを活かすことで，見落とし・オクルー
ジョン・ファントムなどの不確かさに対してもロバストなマーカ地図推定を実現している．このよ
うにマーカ地図の作成が容易な点は，電波ベースのアクティブマーカが画像ベースのマーカに対し
て優れている点であると考えられる．また，小天体の形状モデルなどの地図を作成する手法は数多
く提案されているが，提案手法は UWB測距や小天体の特性を最大限活用した手法であり，UWB

測距ベースのマーカの地図作成においては有用な手法であると考えられる．
測距を活用したリアルタイム探査機自己位置推定では，ダイナミクス・複数マーカの測距値と，
マーカ識別が可能であるという特徴を活用し，外れ値に対してロバストなリアルタイム高精度位置
推定手法を実現した．アルゴリズムは非常にシンプルであるが，小天体探査への実用性が高い有用
な手法である．また，4.2節で提案した画像ベースのマーカを用いた探査機位置推定手法と異なり，
提案手法ではマーカの識別を航法アルゴリズムで行う必要がないため，マーカの数が数 10個程度で
あったり，マーカ分布が密であったとしてもリアルタイムな高速推定が可能であると考えられる．
これはアクティブマーカに基づいた本提案手法が画像ベースのマーカを用いた手法に対して優れて
いる点である．このような提案手法の特徴は，はやぶさ 2のターゲットマーカ航法の問題点であっ
た，着陸の自由度の低さ，3次元位置推定が不完全な点，マーカ識別ができない点を克服している．
また，小天体向けの既存手法と比較する．提案手法は電波ベースの人工ランドマークを活用して
いるため，自然地形を用いた航法手法と比較して，小天体表面地形環境に対してロバストである．
顕著な特徴量が抽出困難な表面にも適用可能である．また，高精度な形状モデルや高度なレンダリ
ング処理も必要ないため，よりリアルタイム性の高い点も強みである．さらに，再帰性反射マーカ
も含めた画像ベースの手法と比較して，照明条件に推定精度が影響されないため，日陰条件下でも
高精度位置推定が可能である．また，LIDARベースの地形相対航法は膨大な量の点群の 3次元マッ
チング処理を必要とするが，提案手法では 2way測距を用いた人工マーカを活用することで，地図情
報を数個～10数個程度の位置集合に落とし込むことができる．したがって，観測機器性能・燃料・
計算機性能・金銭コストなどの制約が厳しいミッションへの適用性という観点で，自然地形を用い
た画像や LIDARベースの手法に対して優位性が高い．ーカを事前にばらまき，マーカ地図を作成
する燃料的な余裕さえあれば，比較的重力の大きい遠方小天体へも適用可能である．
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4.5 2次元マーカ位置と測距を用いたマーカ地図と自己位置のリアルタイ

ム同時推定
4.2と 4.4では，着陸前にオフラインでマ―カ地図を推定し，着陸時にはその地図に基づいてリア
ルタイムに探査機位置を推定していた．しかし，マーカ数が増加するほど，マーカ地図作成に必要
な観測が増加する．目標着陸地点周辺のみに複数のマーカをばらまく場合や，小天体の回転に追従
するような軌道で着陸する場合は，降下軌道から観測されるマーカは多くないため，マーカ地図の
作成は比較的容易である．しかし，はやぶさ 2のような，小天体の回転に同期せずに，Hill座標系
や HP座標系での制御に基づいて探査機が降下する場合，降下軌道から観測される領域は小天体表
面の広範囲に及ぶ．このような場合，重力が比較的大きい場合や燃料制約が厳しいようなミッショ
ンでは，全てのマーカの地図を作成することは困難である．また，次章のシミュレーションで示す
ように，これらの手法の場合は，探査機位置の推定精度がマーカ地図の精度に大きく依存する．そ
こで，探査機位置とマーカ位置をリアルタイムに同時推定する手法を提案する．
4.23や 4.10から明らかなように，探査機位置とマーカ位置は観測方程式を通して結びついてお
り，どちらかが既知でなければ基本的にはもう片方を同定することはできない．1 章で紹介した
SLAMでは，主に 2つのアプローチでこの問題を解決している．オンライン SLAMの代表例であ
る FastSLAMでは，複数のパーティクルによって探査機位置の確率密度関数を近似し，各パーティ
クルの位置を真値とみなすことで，パーティクルごとのマーカ位置を推定する．このパーティクル
の信頼度を観測量などを用いて計算することで，尤もらしい探査機位置とマーカ位置のリアルタイ
ム推定を可能にしている．一方で，最適化ベースのGraphSLAMでは，全ての時刻の観測結果を用
い，観測結果によって定義される拘束条件の下，探査機軌道 (位置)を最適化する．そして，最適化
された探査機位置を真値とみなすことで，マーカ位置を推定する．いずれの手法においても，高精
度に探査機位置とマーカ位置を同時推定するためには十分な次元の観測量が必要である．
本論文では，4.2で再帰性反射を用いた画像ベースのマーカを活用し，4.4では電波による測距を
用いたアクティブマーカを活用した．そこで，本節では，これらの 2つの観測量を組み合わせるこ
とで，十分な観測量の次元を確保し，探査機位置とマーカ位置を同時推定を実現する．画像上の 2

次元位置 (方向)と探査機・マーカ間距離を組み合わせることによって，マーカの実際の 3次元位置
に直接結びついた 3次元観測量を得ることができる．これによって，はやぶさ 2のターゲットマー
カ航法の問題点であった，不完全な 3次元推定である点を解決する．さらに，事前の小天体形状モ
デルやマーカ地図を必要としない手法によって，様々な小天体探査へ適用することが可能となる．

4.5.1 再帰性反射による 2次元マーカ位置検出と電波による測距を組み合わせた観測
ここでは，再帰性反射による 2次元マーカ位置検出と電波による探査機・マーカ間距離測定を組
み合わせた観測モデルについて述べる．後述する推定アルゴリズム上では，1つのマーカに関する
これらの 2つの観測量が揃って初めて推定に活用されることになる．画像ベースと電波ベースの観
測方程式は以下のようにそれぞれ定義される．

im
[kcam]
t = hcam(

C0xt,
C0m

[kcam]
t ) + ϵcam (4.36)
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r
[k]
t = hrang(

C0xt,
C0m

[k]
t ) + ϵrang (4.37)

測距情報は符号化通信により識別することができるため，マーカ地図上の ID[k]と対応付けること
ができる．一方で，距離と 2次元マーカ位置の対応関係を識別することができないため，画像ベー
スの観測方程式では，IDを [kcam]としている．対応関係が定まると，上式は以下の 1つの観測方程
式にまとめることができる．

z
[k]
t = (im

[k]T
t r

[k]
t )T = h(C0xt,

C0m
[k]
t ) + ϵobs. (4.38)

ここで，z
[k]
t は，時刻 tにおけるマーカ [k]に関する観測量を表すベクトルであり，ϵobs は観測ノイ

ズを表す．同様に，時刻 tにおけるマーカ ID[k]の観測共分散行列は以下のように定義される．

Qt =

Ñ
Qcam,t 0

0 Qrang,t

é
(4.39)

このような画像と電波を統合したマーカの観測においては，前述した各観測特有の不確かさの他に
も，複合システム特有の不確かさが考えられる．1つ目は、距離や 2次元位置情報のどちらかの欠
損やあるいは両方の欠損である．カメラと測距では観測可能な範囲が異なるため，このような現象
が発生する．また，パッシブな画像ベースのマーカよりもアクティブな双方向通信の方が観測の安
定性は低いため，測距値のみが欠損する場合が考えられる．2つ目は，どちらかの観測あるいは両方
でファントムが発生することである．測距と 2次元位置検出のシステムは独立であるため，このよ
うな現象は起こりえる．一方で，電波ベースの観測は，複数回の測距による距離のばらつきが十分
小さい場合にのみ，平均距離を出力するような処理を実装することが可能である．そのため，電波
ベースの観測に関しては，見落としやファントムに対して比較的ロバストである．後述する測距と
2次元位置検出の対応関係推定手法では，この特徴を活用する．
このマーカシステムの利点は，1次元測距とカメラによる 2次元位置検出という安価かつ低計算コ
ストで観測可能なセンサを組み合わせることで，欠点を補い合い，マーカの 3次元位置観測を実現
している点である．また，LIDARで取得するような大規模で密な 3次元点群と異なり，数個～10

数個程度のマーカ 3次元位置集合を取得するため，リソース制約下への適用性が高い．
しかしながら，このようなマーカシステムの実現には課題も存在する．組み合わせることによっ
て生じる最も大きな課題は，電力確保のための太陽電池・アンテナ・再帰性反射シートをどのよう
にマーカに配置・実装するかである．同時に電波と画像の観測量を得るためには，探査機から見通
すことができるマーカの面にこれらのコンポーネントが全て配置されている必要がある．そのため，
例えば，画像中の 2次元位置検出では，マーカの重心を必ずしも検出できない可能性がある．そこ
で，本研究におけるシミュレーションでは，2次元位置検出や測距の分散を比較的大きく設定するこ
とで，このような環境下でも提案手法が適用可能なことを示す．また，実際にこのような複合的な
マーカシステムを実現するには，さらなるハードウェア的な検討が不可欠である．
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4.5.2 2次元マーカ位置と測距を用いたマーカ地図と自己位置のリアルタイム同時推定の

アルゴリズム
このようなマーカシステムに基づいた，提案手法のベースとなる SLAM手法として，本研究では

FastSLAMに着目した．FastSLAMは，パーティクルフィルタとカルマンフィルタに基づいたオン
ライン SLAMである．FastSLAMでは，探査機の状態量の確率密度を複数のパーティクルで近似
し，各パーティクル状態量を真値とみなして，パーティクルごとに観測に基づいて地図を EKFで独
立に推定する．FastSLAMに着目した理由として，4つの理由が挙げられる．
1つ目は，本研究におけるマーカシステムの観測特性に FastSLAMが適している点である．本研
究のマーカシステムは，符号化通信により距離情報を識別することができるが，距離と 2次元マーカ
位置の対応関係を識別することができない．この特性は本研究のマーカシステム特有のものである．
しかしながら，探査機位置・マーカ位置・観測値には不確定性があるため，この観測量間の対応関係
を一意に決定することはできない．そのため，確率的な手法で対応関係を推定することが必要とな
る．GraphSLAMの場合，各時刻間で共通の対応関係を用いて探査機軌道を最適化するため，高精
度な対応関係決定が要求される．一方，パーティクルベースの FastSLAMは，各時刻の各パーティ
クルが独立した対応関係を保持できるため，対応の不安定さに強い．また，本節で想定するマーカ
の場合，逐次的にマーカ位置を推定するための十分な次元の観測量を得ることが可能である．
2つ目は，FastSLAMを用いた手法は，最適化や反復計算を伴わない逐次処理であり，メモリ使
用量が経時的に増加しないためである．この特性はリソース制約が厳しい小天体探査に適している．
また，FastSLAM を用いた手法では各パーティクル処理の並列化も容易である．さらに，実際の
ミッションにおいて，各観測周期で観測されるマーカは数個～10数個程度と想定される．この程度
の観測規模であれば，FastSLAMの処理は高速で実行可能である．しかしながら，FastSLAMの問
題点は，必要なパーティクル数が状態量の次元の増加に対して指数的に増加することである．その
ため，本研究では，速度の誤差分散を非常に小さい値で設定している．また，探査機の小天体近傍
の自由運動はリアルタイム計算で比較的少ない誤差で予想可能なものである．地上のロボットのよ
うに，ダイナミクスに基づいた運動を阻害する障害物もほとんどないとみなせる．したがって，リ
アルタイム計算が可能な程度のパーティクルで探査機位置の確率分布を近似することができる．制
御によって発生する不確かさに関しても．観測量に基づいて状態を遷移させることで，リアルタイ
ム性を損なわない程度のパーティクル数で探査機位置を近似可能である．
3 つ目は，探査機初期位置にある程度不確かさが含まれていても，推定が可能な点である．

GraphSLAMでは，グラフを状態空間で拘束するために，初期のロボットの状態量が既知である必
要がある．一方で，パーティクルベースの FastSLAMの場合，ロボットの初期状態量にある程度不
確かさが含まれていても，パーティクルによって不確かさを表現することができる．マーカを用い
た提案手法は，マーカ観測が可能となる小天体表面付近の高度でしか使用できない．したがって，
それ以上の高高度では，2章で提案したような高高度向けのベクトル符号相関法を用いた位置推定
手法などで位置を推定する必要がある．この推定には必ず誤差が生じる．よって，マーカと SLAM

に基づいて位置推定を始める時には，初期位置に誤差が含まれている．FastSLAMの場合はこの初
期位置での誤差をシステムに組み込むことが可能である．
4つ目は，目標天体の自転の影響で，時間変化に対する探査機の相対位置変化を観測量のみで推
定することができないためである．地上向けロボットでよく使用されている完全 SLAMベースの
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手法では，時間変化に対するロボットの相対位置変化を，LIDARによる 3次元点群の変化からス
キャンマッチングなどで推定することが多い．カメラベースの手法であれば，特徴点マッチングな
どが活用される．これは，観測対象が剛体かつ静止していれば，ロボットに固定された座標系にお
ける点群位置の時間変化がロボットの位置・姿勢の時間変化のみに依存するからである．したがっ
て，その時刻での地図やダイナミクスの不確かさに依存しない，ロボットの相対状態量変化推定が
可能である．この相対状態量変化と観測による拘束条件を用いた最適化によって，完全 SLAMで
はロボット軌道を推定する．しかしながら，小天体探査におけるマーカ観測の場合は，小天体の自
転とともに慣性座標系におけるマーカ位置が変動する．したがって，探査機に固定された座標系に
おけるマーカ位置の時間変化は，探査機位置・姿勢の時間変化と自転による時間変化に依存する．
さらに，この自転による変動量は，小天体上のマーカの位置によって異なる．したがって，マーカ
位置が既知でなければ，探査機状態量の時間に対する相対変化を観測量のみで推定することはでき
ず，マーカ地図情報が必要となる．このような小天体環境へスキャンマッチングのような手法を適
用すると，観測の不確かさと地図の不確かさが探査機の相対位置変化の推定に影響を与える．一般
的にスキャンマッチングや特徴点マッチングは，探査機の状態量を一意に定める決定論的な手法で
ある．したがって，小天体環境とマーカを用いた提案手法においては，確率論とベイズ推定に基づ
いた FastSLAMベースの手法が適していると考えられる．
以上の理由から，本研究のマーカシステムと小体近傍環境に最適な FastSLAMに基づいた，新た
なマーカ位置と探査機位置のリアルタイム同時推定手法を提案する．提案手法を用いた場合の，着
陸戦略のイメージを図 4.6に示す．本研究では，事前にマーカが小天体表面の広範囲にばらまかれ
ていると仮定する．また，目標天体の自転情報，探査機のダイナミクスモデルと観測モデルが既知
であると仮定する．さらに，スタートラッカなどの姿勢センサで，探査機の姿勢はリアルタイムに
知ることができると仮定する．提案手法では，これらの情報に基づき，着陸降下軌道においてマー
カ位置と探査機位置をリアルタイムに同時に推定する．この探査機の 3次元位置情報に基づき探査
機は誘導制御される．例えば，目標着陸地点の 3次元位置がわかっており，その周辺と計画軌道か
ら観測可能なマーカが存在すれば，マーカに関する情報が未知であっても目標着陸地点へと探査機
を誘導することが可能となる．

マーカ投下

＜既知データ＞
・自転情報
・ダイナミクスモデル

マーカ地図と探査機位置の同時推定

降下軌道

＜リアルタイム処理＞
複数マーカの測距と2次元位置を活用

探査機・マーカ間測距
2次元位置検出

図 4.6: 2次元マーカ位置と測距を用いたマーカ地図と自己位置のリアルタイム同時推定を用いた着陸戦略の
概要

推定手法の処理フローを図 4.7に示す．提案手法は，観測量の対応関係推定，パーティクルを用
いた探査機状態遷移，パーティクルの重み計算，EKFを用いたマーカ地図推定，パーティクルのリ
サンプリングから構成される．これらの処理を推定周期ごとに時々刻々繰り返していく．前述のよ
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うに，本手法で想定するマーカシステムでは距離と 2次元位置の対応関係推定が未知である．これ
は本研究特有の問題である．そこで，尤度とダイナミクスに基づいた独自の観測量対応関係推定を
FastSLAMに組み込んだ手法を提案する．本節ではまず，観測量の対応関係が推定されているとし
て，パーティクルを用いた探査機状態遷移～パーティクルのリサンプリングの詳細について述べる．
その後，これらを実行する上で必要である，観測量の対応関係推定について詳細を述べる．
提案手法では，探査機位置を不確かさを含んだ確率密度関数で表現する．各時刻の探査機状態量
の確率密度は，状態空間の複数のパーティクルで近似される．パーティクルの密度が状態量の確率
密度を表す．各パーティクルは，以下のように，カメラ座標系における探査機位置 C0x

[j]
t ，探査機速

度 C0v
[j]
t ，パーティクルの重み w

[j]
t ，マーカ地図 Mm̂

[j]
t から構成される．

pt = {C0x
[j]
t ,C0v

[j]
t , w

[j]
t ,Mm̂

[j]
t |[j] = 1, 2, · · · ,Np}, (4.40)

ここで，Npは時刻 tにおけるパーティクル数である．各パーティクルの重みは，観測結果を反映し
た探査機の事後状態量確率密度分布に基づくパーティクルの尤度を表す．パーティクルの再サンプ
リング時に，各パーティクルの重みに基づいてパーティクルが再選択される．なお，パーティクル
の状態遷移やリサンプリングは探査機位置のみで実施しており，計算量削減のために速度は除外し
ている．各パーティクルのマーカ地図 Mm̂

[j]
t は，目標天体重心を原点とするカメラ座標系における

マーカ位置 Mm̂
[j],[k]
t とその共分散行列 MΣ

[j],[k]
t ，マーカの存在指標カウンタ α[j],[k] から以下のよう

に構成される．マーカの存在指標カウンタの詳細は後述する．

Mm̂
[j]
t = {Mm̂

[j],[k]
t ,MΣ

[j],[k]
t , α[j],[k]|[k] = 1, 2, · · · ,Nm}, (4.41)

ここで，Nm は tにおいてマーカ地図に登録されているマーカの数である．これはパーティクルに
よって異なる．なお，探査機の初期状態量は，共分散行列に基づく精度で知ることができると仮定
している．

パーティクルを用いた探査機状態遷移
このプロセスでは，パーティクルフィルタとベイズ推定・EKFの考え方を統合している．ダイナ
ミクス，制御，観測量を用いて，前時刻における各パーティクルの状態を EKFに基づいて現在の
状態へ更新する．ここでは，2次元マーカ位置と探査機・マーカ間距離の対応関係が推定済である
と考え，観測モデルは式 4.38で表現される．時刻 tにおける状態遷移後のパーティクル [j]の状態
量 C0x

[j]
t は，前時刻でのパーティクルの状態量 C0x

[j]
t−1，前時刻でのパーティクル [j]のマーカ地図

C0m̂
[j]
t−1，マーカ観測 zt，制御 utを用いて以下のように更新される．

C0x
[j]
t ∼ p(C0x

[j]
t |C0x

[j]
t−1,

C0m̂
[j]
t−1, zt,ut) (4.42)

この確率密度関数 pは，以下のように正規分布として定義される．

p(C0x
[j]
t |C0x

[j]
t−1,

C0m̂
[j]
t−1, zt,ut) = N (C0x

[j]
t |C0µ[j]

xt
,C0Σ[j]

xt
) (4.43)
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Artificial

markers

Dropped markers

・Spin information

・Dynamics model

・Observation model 

・Initial state vector   

𝒙0 , 𝒗0

Descent trajectory 

2.1. Particle-based state transition

Real-Time Spacecraft Localization and Mapping

・Spacecraft attitude

・Real-time distance measurements {𝑟𝒕
𝟏, 𝑟𝒕

𝟐, ⋯}

・Real-time 2D marker positions {𝑥𝒕
𝟏, 𝑦𝒕

𝟏, 𝑥𝒕
𝟐, 𝑦𝒕

𝟐, ⋯}    

<Real-time processing>（time: 𝑡）

2.2. Particle weight calculation

Calculate likelihood of 

each particle

Weight 𝑤𝑡
j
∼ 𝜂𝑝 𝒛𝑡 |𝒙𝑡−1

j
, ෝ𝐦𝑡−1

j
, 𝒖𝑡

Calculate weights                    

from actual observed values

Particle j

2.3. Marker map estimation based on EKF

ෝ𝐦𝑡
j,k

∼ 𝑝 𝒛𝑡 |𝒙t
j
, 𝐦 𝑝 𝐦| ෝ𝐦𝑡−1

j,k

Marker k

Marker map

ෝ𝐦𝑡
j,k

∶ ෝ𝒎𝒕
j,k
, Σ𝒕

j,k

2.5. Correspondence 

estimation of observations

𝒙𝑡
j
∼ 𝑝 𝒙𝑡

j
|𝒙𝑡−1

j
, ෝ𝐦𝑡−1

j
, 𝒛𝑡 , 𝒖𝑡

2.4. Particle resampling

Based on dynamics and 

observations and EKF

Update marker map                    

for each particle based on EKF

Known data

Unknown

correspondences

Systematic resampling

𝒙𝑡
j
: {𝒙𝑡

1, 𝒙𝑡
2, ⋯ , 𝒙𝑡

10} → {𝒙𝑡
1,𝒙𝑡

1, ⋯ , 𝒙𝑡
10}

𝑤𝑡
j
: 3,2,⋯ , 1 → {0.1,0.1,0.1,⋯ , 0.1}

図 4.7: 2次元マーカ位置と測距を用いたマーカ地図と自己位置のリアルタイム同時推定の処理フロー

この平均 C0µ
[j]
xt
と共分散行列 C0Σ

[j]
xt
は，EKFに基づいて，以下のように計算される．以下は，既に

前時刻までにマーカ地図に登録されているマーカ [k]の観測量 z
[k]
t を用いた際の計算式である．複

数のマーカの観測値が得られた場合は，C0x̂
[j]
t を C0µ

[j]
t で，C0R

[j]
t を C0Σ

[j]
t で置き換え，式 4.44か

ら式 4.48をマーカの数だけ繰り返す．マーカの観測量が取得できなかった場合は，ダイナミクスに
よる状態遷移の結果のみが採用される．

C0µ[j]
xt

= C0 x̂
[j]
t +K

[j],[k]
t (z

[k]
t − ẑt

[j],[k]) (4.44)
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C0Σ[j]
xt

= (I −K
[j],[k]
t H [j],[k]

xt
)C0R

[j]
t (4.45)

ẑt
[j],[k] = h(C0 x̂

[j]
t ,C0m̂

[j],[k]
t−1 ) (4.46)

K
[j],[k]
t = C0R

[j]
t H [j],[k]T

xt
(Q[j],[k]

zt
+H [j],[k]

xt

C0R
[j]
t H [j],[k]T

xt
)−1 (4.47)

Q[j],[k]
zt

= H [j],[k]
m Σ

[j],[k]
t−1 H [j],[k]T

m +Qt (4.48)

C0x̂
[j]
t は，時刻 tにおける観測情報反映前のパーティクル [j]の事前状態量であり，ダイナミクスに

基づいた状態遷移モデル (式 4.1)と数値積分で計算される．H
[j],[k]
xt

は，パーティクルの事前状態量
C0x̂

[j]
t と前時刻でのマーカ位置 C0m̂

[j],[k]
t−1 周りでパーティクル状態量に関して線形化された観測モデ

ルのヤコビアンである．同様に，H
[j],[k]
m は，パーティクルの事前状態量 C0x̂

[j]
t と前時刻でのマーカ

位置 C0m̂
[j],[k]
t−1 周りで，マーカ位置に関して線形化された観測モデルのヤコビアンである．C0m̂

[j],[k]
t−1

とΣ
[j],[k]
t−1 は，前時刻におけるマーカ位置と共分散行列である．C0R

[j]
t は，式 4.8で計算される時刻

tでの位置空間における共分散行列を，目標天体重心を原点とするカメラ座標系へ変換したもので
ある．
本研究では，速度を観測できるセンサの使用を想定していない．したがって，速度として表され
る制御入力の誤差はパーティクル位置推定によらず蓄積していき，結果的に位置の遷移に誤差を生
じさせる．しかし，上記のようにマーカの観測結果によって状態遷移を修正することができる．時
刻 tでスラスタによって速度増分が印加された場合は，時刻 tのパーティクルの速度ベクトルに指令
値が反映され，t+1の状態遷移の共分散行列に予測誤差が反映される．さらに，観測に基づいた状
態遷移を実施することで，スラスタ誤差を考慮したパーティクル状態遷移が可能である．

パーティクルの重み計算
観測値を用いた尤度関数により，各パーティクルの重みを計算する．正規化定数 η を用いて，尤
度関数は以下のように正規分布で表される．

w
[j]
t = ηp(zt|C0x

[j]
t−1,

C0m̂
[j]
t−1,ut)

= η

Nm∏
[k]=0

N (z
[k]
t |ẑt

[j],[k],H [j],[k]
xt

C0R
[j]
t H [j],[k]T

xt
+Q[j],[k]

zt
)

(4.49)

Q
[j],[k]
zt

は，パーティクルの状態遷移で定義したものと同一である．この尤度関数に，実際に観測さ
れた観測量 z

[k]
t を代入することで，各パーティクルの重みが計算される．

EKFを用いたマーカ地図推定
初めてマーカが観測された時は，逆観測モデルに基づいてマーカ地図を初期化する．

C0m̂
[j],[k]
t = h−1(zk

t ,
C0x

[j]
t ) (4.50)

100



C0Σ
[j],[k]
t = (H [j],[k]T

m QtH
[j],[k]
m )−1 (4.51)

α
[j],[k]
t = αinit (4.52)

H
[j],[k]
m は，パーティクルの事後状態量 C0x

[j]
t とマーカ初期位置 C0m̂

[j],[k]
t 周りで，マーカ位置に関し

て線形化された観測モデルのヤコビアンである．この初期化には誤差が含まれるが，推定位置は観
測量に基づいて時々刻々更新される．このように 1度の観測情報のみでマーカ位置を初期化できる
点は，カメラによるマーカ 2次元位置と電波による測距を組み合わせることで実現できる利点であ
る．α[j],[k] は，マーカの存在指標カウンタである．このカウンタは異なる時間での尤度履歴を取り
込むためのものであり，後述する観測量の対応関係の推定で活用される．カウンタが 0以下になっ
たマーカの情報は地図から削除される．
2回目以降のマーカ観測時は，前時刻でのマーカ地図を観測に基づいて修正する事後確率のモデル
は次式で表される．

C0m̂
[j],[k]
t ∼ p(zt|C0x

[j]
t ,C0m

[j],[k]
t )p(C0m

[j],[k]
t |C0m̂

[j]
t−1) (4.53)

このベイズ推定を EKFを用いて実装すると，以下のようにマーカ位置と共分散が更新される．

C0m̂
[j],[k]
t = C0m̂

[j],[k]
t−1 +K

[j],[k]
t (z

[k]
t − h(C0m̂

[j],[k]
t−1 ,C0x

[j]
t )) (4.54)

C0Σ
[j],[k]
t = (I −K

[j],[k]
t H [j],[k]T

m )C0Σ
[j],[k]
t−1 (4.55)

K
[j],[k]
t = C0Σ

[j],[k]
t−1 H [j],[k]T

m (Q[j],[k]
zt

)−1 (4.56)

Q[j],[k]
zt

= H [j],[k]
m Σ

[j],[k]
t−1 H [j],[k]T

m +Qt (4.57)

H
[j],[k]
m は，パーティクルの事後状態量 C0x

[j]
t と前時刻でのマーカ位置 C0m̂

[j],[k]
t 周りで，マーカ位置

に関して線形化された観測モデルのヤコビアンである．
また，カメラ座標系や Hill座標系におけるマーカ位置は自転により時間とともに変動する．本研
究では，その自転情報は既知であるとして，自転によるマーカ位置変動を各推定時刻において補正
している．

パーティクルのリサンプリング
このリサンプリングでは，パーティクルの重みに基づいて，パーティクルを選び直すことで，観測
情報を反映した探査機状態量確率密度分布をパーティクルで近似する．パーティクルの重みを引き
継ぐ場合，尤度が小さいパーティクルの重みが極端に小さくなり，パーティクルの分布が偏ってしま
う．これを防ぐために，パーティクルの重みは同じ値にセットされる．本研究では，パーティクル
の過度な偏りを防ぐことができる系統サンプリングを使用している．系統サンプリングとは，パー
ティクルの重みを累積分布関数に変換し，その累積分布関数の値を一様分布からサンプリングする
ことで，パーティクルを選び直す手法である．また，提案手法はパーティクルごとに異なるマーカ
地図と観測量の対応関係を保持するため，各パーティクルにおいて有効な観測量の数が異なること
がある．この観測量の数の差は重みの差をもたらすため，観測量の数ごとにパーティクルを分類し，
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それそれで系統サンプリングを実行している．

観測量対応関係の推定
本研究では，マーカの 2次元位置と測距の対応関係が未知であるため，観測の度にこれらを推定
する必要がある．さらに，ここでは，4.5.1節で述べたマーカ観測における不確かさを考慮したうえ
で対応関係決定のアルゴリズムを構築しなければならない．一方で，電波ベースのマーカの利点も
最大限活用する．電波による測距では，複数回の 2way測距による距離のばらつきが十分小さい場
合にのみ，平均距離を出力する処理を実装することが可能である．したがって，ファントムや観測
の欠損 (見落とし)やオクルージョンなどの不確かさに対して，電波ベースの観測は比較的ロバスト
である．このような処理を実装できるのは，符号化通信によって各マーカの測距情報を識別できる
ためである．観測量対応関係推定アルゴリズムでは，これらの処理や特性によって測距観測におけ
るランダムノイズ以外の不確かさは排除されていると仮定する．一方で，画像ベースの 2次元マー
カ位置の識別はできないため，このような外れ値除去処理は実装できない．これらの条件に基づい
て，最尤推定に基づく観測量の対応関係推定手法を以下のように提案する．これは本研究独自のア
ルゴリズムである．
観測量対応関係推定手法では，尤度でダイナミクスに対するマーカ対応関係の確からしさを判定
し，過去の時刻における尤度情報を保持することで，逐次的なリアルタイム観測量対応関係処理を
実現する．この手法では，1つのマーカ IDに対して複数のマーカ位置・共分散行列を保持すること
ができると仮定する．これらのマーカ地図の確からしさは，マーカ存在指標カウンタ α[j],[k]で表す．
マーカ存在指標カウンタは各観測の度に尤度によって更新されるため，観測にそぐわない誤った地
図は徐々に削除されていく．また，ある時点での対応関係推定が誤っていても，パーティクルごと
に異なる対応関係を保持できる．リアルタイム処理の SLAMにおいて，このような異なる時刻間で
の情報を取り入れることで，画像ベースの観測の不確かさに対するロバストな対応関係決定が可能
となる．
まず，測距値が得られたとき，時刻 tにおいて観測された測距 IDがパーティクルのマーカ地図
上に登録されていない場合，新たに登録するマーカ IDの候補とする．一方で，観測された IDが既
に地図上に登録されている場合は，観測された測距 ID[k]と同じ IDを持つ地図上のマーカ位置を
用いて，測距に基づく尤度が以下のように計算される．ここでは，1つの測距 ID[k]に対して，複
数のマーカ位置と共分散行列が登録されている場合がある．このような場合は，地図上での IDを
[k], [kchild]と表現する．

π
[j],[k],[kchild]
rang,t = p(r

[k]
t |C0 x̂

[j]
t ,C0m̂

[j],[k],[kchild]
t−1 ,ut)

= N (r
[k]
t |r̂

[j],[k],[kchild]
t , Q[j],[k],[kchild]

rang,xt,m )
(4.58)

r̂t
[j],[k],[kchild] = hrang(

C0 x̂
[j]
t ,C0m̂

[j],[k],[kchild]
t−1 ) (4.59)

Q[j],[k],[kchild]
rang,xt,m = H [j],[k],[kchild]

rang,xt

C0R
[j]
t H [j],[k],[kchild]T

rang,xt
+H [j],[k],[kchild]

rang,m Σ
[j],[k],[kchild]
t−1 H [j],[k],[kchild]T

rang,m +Qrang,t

(4.60)

ここで，C0x̂
[j]
t は，ダイナミクスと数値積分に基づいたパーティクルの事前状態量である．

H
[j],[k],[kchild]
rang,xt

は，パーティクルの事前状態量 (位置) と前時刻でのマーカ位置 C0m̂
[j],[k],[kchild]
t 周

りで，パーティクル位置に関して線形化された距離観測モデル (式 4.37) のヤコビアンである．
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H
[j],[k],[kchild]
rang,m は，パーティクルの事前状態量 (位置)と前時刻でのマーカ位置周りで，マーカ位置に

関して線形化された距離観測モデルのヤコビアンである．マーカ位置と共分散行列が IDに対して 1

つのみ登録されている場合は，以下のように [kchild]を省略して表現する．

π
[j],[k]
rang,t = p(r

[k]
t |C0 x̂

[j]
t ,C0m̂

[j],[k]
t−1 ,ut)

= N (r
[k]
t |r̂

[j],[k]
t , Q[j],[k]

rang,xt,m)
(4.61)

r̂t
[j],[k] = hrang(

C0 x̂
[j]
t ,C0m̂

[j],[k]
t−1 ) (4.62)

Q[j],[k]
rang,xt,m = H [j],[k]

rang,xt

C0R
[j]
t H [j],[k]T

rang,xt
+H [j],[k]

rang,mΣ
[j],[k]
t−1 H [j],[k]T

rang,m +Qrang,t (4.63)

これらの式で計算される尤度 π
[j],[k],[kchild]
rang,t がある閾値 π

[j],[k],[kchild]
rang,th,t を超え，閾値を超える地図上の

マーカがその 1つだけである場合，測距 ID[k]と地図上のマーカ位置 [k], [kchild]が対応すると判断
する．この時，[k], [kchild]以外の ID[k]に属する地図上のマーカの存在指標カウンタを全て 1減少さ
せる．閾値を超える地図上のマーカが 2個以上である場合，地図上のどのマーカ位置が測距値に対
応するか判断できないため，その測距値は棄却される．この時，閾値を超えたマーカの存在指標カ
ウンタは維持される．閾値を超える地図上のマーカが 1つもない場合は，提案手法はこの測距結果
を棄却し，ID[k]に属する地図上の全てのマーカの存在指標カウンタを 1減少させる．閾値は確率密
度関数の値で指定する．例えば，上式で計算される正規分布の 3

»
Q

[j],[k]
rang,xt,m 以内に測距値が含ま

れている場合に測距結果を地図上の IDと同一と判断したい場合は，3
»

Q
[j],[k]
rang,xt,m に相当する確率

密度関数値を閾値とすればよい．この処理によって，既に測距 IDが地図に登録されている場合であ
れば，測距に含まれるファントムやオクルージョンなどを除外することができる．また，もしマー
カを初めて観測した時に測距値にファントムなどの不確かさが含まれていた場合は，間違ったマー
カ位置が地図に登録されることになるが，それ以降の観測結果によって上記の尤度が低く計算され
るため，結果的にそのような地図はマーカ存在指標カウンタが 0になり削除される．
次に，登録済の地図上のマーカとの対応関係が定まった全ての測距値に関して，全ての 2次元マー
カ位置とペアを生成する．ここでの全ての測距値と全ての 2次元マーカ位置の関係として，測距値
と 2次元位置の正しいペアが存在し，測距値や 2次元位置にランダムノイズが含まれている場合，
測距値と 2次元位置の正しいペアが存在し，2次元位置にファントムやオクルージョンが含まれて
いる場合，2次元位置のみ欠損している場合，2次元位置に対応する測距値が測距値欠損によって存
在しない場合がある．ここで抽出したいものは，測距値と 2次元位置の正しいペアが存在し，2次元
位置にランダムノイズが含まれている場合のみである．まず，これらのペアそれぞれについて，画
像ベースの尤度を計算する．測距 ID[k]の測距観測と，[kcam]の 2次元マーカ位置観測のペアにお
ける，画像ベースの尤度 π

[j],[k],[kcam]
cam,t は，

π
[j],[k],[kcam]
cam,t = p(im

[kcam]
t |C0 x̂

[j]
t ,C0m̂

[j],[k]
t−1 ,ut)

= N (im
[kcam]
t |im̂[k]

t ,Q[j],[k]
cam,xt,m)

(4.64)

im̂
[k]
t = hcam(

C0 x̂
[j]
t ,C0m̂

[j],[k]
t−1 ) (4.65)
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Q[j],[k]
cam,xt,m = H [j],[k]

cam,xt

C0R
[j]
t H [j],[k]T

cam,xt
+H [j],[k]

cam,mΣ
[j],[k]
t−1 H [j],[k]T

cam,m +Qcam,t (4.66)

である．
ここで，H

[j],[k]
cam,xt

は，パーティクルの事前状態量 (位置)と前時刻でのマーカ 3次元位置 C0m̂
[j],[k]
t

周りで，パーティクル位置に関して線形化された 2次元位置観測モデル (式 4.36)のヤコビアンであ
る．H

[j],[k]
cam,m は，パーティクルの事前状態量 (位置)と前時刻でのマーカ 3次元位置周りで，マーカ

位置に関して線形化された 2次元位置観測モデルのヤコビアンである．したがって，測距 ID[k]の
測距観測に対する全てのペアの中で，最大尤度である 2次元位置観測量の ID[kcam]maxは，

[kcam]max = arg max
[kcam]

π
[j],[k],[kcam]
cam,t (4.67)

で表される．
さらに，この最大尤度が閾値 π

[j],[k]
cam,th,tを唯一超える場合，その測距 IDに対応する 2次元位置として

定める．2個以上閾値を超える場合は，測距値を棄却する．閾値をすべての 2次元位置による尤度
が下回った場合，その測距値を棄却し，測距値に対応するマーカ地図上のマーカ存在指標カウンタ
(α[j],[k] または α[j],[k],[kchild])を 1減少させる．この処理によって，2次元位置の欠損・ファントム・
オクルージョンや，2次元位置に対応する測距値が測距値欠損によって存在しない場合に対応する
ことができる．この閾値は，測距ベースの尤度と同様の方法で決定できる．測距 IDに対応する 2次
元位置が一つに定まった時，そのマーカ存在指標カウンタが一定の閾値以上 αth であれば，すでに
地図に登録されている測距 IDを持つマーカの観測量が以下のように統合される．

z
[k]
t = (im

[kcam]maxT
t r

[k]
t )T (4.68)

この時，この統合された観測量は，前述の通り，パーティクルを用いた探査機状態遷移，パーティ
クルの重み計算，EKFを用いたマーカ地図推定で活用される．
次に，まだ地図に登録されていない測距 IDを持つ残りの観測された測距値に対して，地図に登録
済みのマーカ位置を用いた尤度を式 4.61で計算する．いずれかの登録済みマーカに対する尤度が閾
値 π

[j],[k],[kchild]
rang,th,t を超えた場合，その測距 IDを候補から除外し，測距値を棄却する．この処理によっ

て，密集したマーカ分布などで対応関係決定が難しい場合に，対応関係が曖昧な観測値を棄却する
ことができる．
上記の全ての処理の後に残った測距 IDが，新しく地図に登録される測距 ID候補である．この候
補に対して，測距値と残った 2次元位置観測量とのペアを生成する．ここでの全ての測距値と全て
の 2次元マーカ位置の関係として，新しく地図に登録されるべき測距値と 2次元位置の正しい (複数
の)ペアが存在し，測距値や 2次元位置にランダムノイズが含まれている場合，新しく地図に登録
されるべき測距値と 2次元位置の正しい (複数の)ペアが存在し，測距値や 2次元位置にファントム
やオクルージョンが含まれている場合，2次元位置のみ欠損している場合，2次元位置に対応する測
距値が測距値欠損によって存在しない場合がある．測距 ID[k]と 2次元マーカ位置観測 IDが [kcam]

である観測ペアは以下のように表現される．

z
[k],[kcam]
t = (im

[kcam]T
t r

[k]
t )T (4.69)
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このそれぞれのペアに対して，EKF を用いたマーカ位置推定で示したように，観測量 z
[k],[kcam]
t ，

パーティクルの観測反映前の状態量 C0x̂
[j]
t ，観測方程式の逆関数を用いて，式 4.50と 4.51でマーカ

位置と共分散行列を初期化する．この段階では，ペア間の尤度は比較できないため，すべてのペア
に対するマーカ位置と共分散行列を地図で保持しておく．この時，測距 ID[k]に対して新たに地図
上に生成したマーカの IDは [k], [kchild]とし，存在指標カウンタ α

[j],[k],[kchild]
t を初期化する．

以上が観測量対応関係推定アルゴリズムである．1つのマーカ IDに対して複数のマーカ位置・共
分散行列が登録されている場合，複数回の観測情報と矛盾するマーカ位置と共分散行列がマーカ存
在指標カウンタを減少させることで削除される．例えば，ある時刻で新しい IDを持つ 2つの測距値
と 2つの 2次元位置が観測されたとする．マーカ分布が密でなけば，地図上に 4つの新たなマーカ
位置が生成される．この中で 2つが誤りである．次の観測時刻では，まず，測距ベースの尤度によ
る測距 IDと地図上のマーカ IDの対応関係推定が実行される．この時，2つのマーカの測距値の前
時刻からの変動傾向の差が大きい場合であれば，測距値ベースの尤度で地図との対応関係を定める
際にそれぞれ正しいマーカ位置が選択される．一方，間違ったマーカ位置に関するカウンタは減少
する．2つのマーカの測距値の前時刻からの変動傾向の差が小さい場合では，正しいマーカ位置と
間違ったマーカ位置の判断ができないため，カウンタは維持され，マーカ位置も削除されない．そ
の後，尤度による対応関係推定に十分なほどの観測量の変動が生じたときに，間違ったマーカ位置
は地図から削除される．
マーカの存在指標カウンタは，地図上の各マーカ位置の信頼度や確からしさに対応する．このカ
ウンタは，マーカが観測され，位置が更新される度に上限値内で増加される．一方，一時的な観測
量におけるファントムやオクルージョンが発生するとカウンタは減少するが，その後に正常にマー
カが観測されることでカウンタは再び増加する．マーカが観測されない場合や，測距ベースの尤度
によってマーカ地図との対応関係を一意に定められない時は，カウンタは維持される．もし観測量
対応関係推定によって誤ったマーカ位置が地図に登録された場合は，ある時刻から継続的にカウン
タが減少し，最終的には地図から削除される．このように，提案手法ではマーカ存在指標カウンタ
を導入することで，複数の時刻の尤度情報を組み込むことを可能としており，観測量の対応関係推
定を実現している．
測距ベースや観測ベースの尤度は，観測量の分散だけでなく，状態遷移やマーカ位置の分散に基
づいている．この尤度の分散が小さいほど，確実性の高い観測量対応関係推定を実現することがで
きる．UWBを用いた高精度測距や画像ベースのマーカ 2次元位置検出は，比較的観測分散を小さ
く設定できる．しかし，状態遷移の分散が大きい場合は，対応関係推定において状態遷移の分散が
支配的となってしまう．したがって，より確実性の高い対応関係推定には状態遷移の分散が小さい
ことが重要である．
また，提案手法の特徴は最適化を行わないリアルタイム処理であるため，推定周期を短くするこ
とができる．そのため，実用上は，新たに観測されるマーカーは基本的には 1つずつであると考え
られる．したがって，新しく登録されるマーカ IDの候補と 2次元位置観測量との組み合わせはそ
こまで膨大にならず，IDが重複した地図の生成も少ないと考えられる．次章のシミュレーションで
は，10個程度のマーカが同時に初めて観測されるケースでシミュレーションしているが，このよう
な場合でも対応関係推定と位置推定が可能である．
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4.5.3 マーカ地図と 2次元マーカ位置と測距を用いたリアルタイム自己位置推定
2次元マーカ位置と測距を用いたマーカ地図と自己位置のリアルタイム同時推定手法は，マーカ地
図を未知であるとして提案した．この手法では，小天体に固定された観測対象の既知の位置情報が
ないため，探査機位置を大域的に推定することはできない．したがって，2次元マーカ位置と測距を
用いたマーカ地図と自己位置のリアルタイム同時推定手法では，初期位置誤差を維持したまま位置
推定を行うことはできるが，誤差を収束させることは困難である．しかし，実際の小天体探査では，
マーカ地図の一部あるいは全てが既知である場合も想定される．このような場合は，上述したアル
ゴリズムにおいて，マーカ位置分散を十分小さい値に設定し，既知のマーカのみ地図更新を行わな
いようにすることでそのまま位置推定が可能である．また，初期探査機位置から，初期位置分散に
基づいてパーティクルをばらまくことで，既知の地図に基づいた相対尤度比較が可能なため，大域
的な位置推定が可能となる．次章のシミュレーションでは，マーカ地図が未知である場合の結果と
共にマーカ地図が既知である場合の結果も示す．

4.5.4 2次元マーカ位置と測距を用いたマーカ地図と自己位置のリアルタイム同時推定の

特徴と位置づけ
2次元マーカ位置検出と測距を組み合わせたマーカシステムと小天体近傍環境に基づいた，最適な
マーカ地図と自己位置のリアルタイム同時推定手法を提案した．特に，距離と 2次元位置の対応関
係が未知である本研究で想定するマーカシステムに特有の問題に対して，尤度とダイナミクスに基
づいた観測量対応関係推定手法を提案することで，リアルタイムかつ高精度な探査機位置とマーカ
位置の同時推定を実現した．提案手法は以下の特徴を持つ．
1つ目の特徴は，探査機とマーカの 3次元位置のリアルタイムかつ高精度な同時推定である．電波
と画像ベースの観測を観測量対応関係推定アルゴリズムを用いて組み合わせることで，十分な観測
量の次元を確保し，マーカの 3次元観測量を得ることができる．したがって，比較的少ないマーカ
でも，高精度な探査機とマーカの 3次元位置の同時推定が可能である．このように，新たなマーカ
システムと，マーカシステムに基づいたアルゴリズムを新たに提案することで，はやぶさ 2のター
ゲットマーカ航法の問題点であった，不完全な 3次元推定である点を解決している．
2つ目の特徴は，様々な小天体表面環境，計算機リソース制約，金銭コスト制約，燃料制約，探査
時間制約などの，様々な制約や環境下への適用が可能である点である．まず，提案手法は小天体表
面へ配置した協力的な人工ランドマークを活用するため，小天体表面環境に対してロバストである．
これは自然地形を用いた従来手法に対する大きなメリットである．さらに，提案手法は小天体の形
状モデルやマーカ地図などの事前情報を必要としないため，燃料制約や探査時間制約が厳しい小天
体探査ミッションにも適用可能である．これは，2章で提案した手法や本章で提案した画像ベース
のマーカや電波ベースのマーカを用いた探査機自己位置手法に対する大きな優位性である．さらに，
独自の観測量対応関係推定を提案することで，1次元測距とカメラによる 2次元位置検出という安価
かつ低計算コストで実装可能なセンサを組み合わせることが可能となり，LIDARなどと比較して低
コストでの 3次元観測と位置推定を実現している．LIDARで取得するような大規模で密な 3次元
点群と異なり，数個～10数個程度のマーカ 3次元位置集合を活用するため，計算機性能が限られる
小天体探査への適用性も高い．計画軌道から観測可能な範囲にマーカを集中的に配置すれば，マー
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カ搭載数も少なくなるため，これらのメリットはより顕著となる．以上のような提案手法の特徴は，
比較的重力が大きい遠方小天体探査において特に強みとなる．
提案手法のこれらの特徴を活用することで，目標着陸地点の 3次元位置がわかっており，その周
辺と計画軌道から観測可能なマーカが存在すれば，マーカに関する情報が未知であっても目標着陸
地点へと探査機を誘導することが可能となる．したがって，これまでの自然地形ベースの航法や，
はやぶさ 2におけるターゲットマーカを用いた航法では不可能であった領域への誘導が可能になり，
様々な科学的成果の創出が期待できる．小天体近傍環境で実際にどの程度の推定精度・処理速度が
可能であるかは，次章のシミュレーションで示す．
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第 5章

人工ランドマークを用いた
リアルタイム位置推定の評価

本章では，主にはやぶさ 2とリュウグウに基づいた位置推定シミュレーションによって，4章で
提案した人工マーカを用いた提案手法の小天体環境における位置推定精度と処理時間を評価する．
さらに，提案手法が様々な天体や環境下へ適用できるかどうかを評価するため，各提案手法ごとに
様々なシミュレーション条件で評価する．

5.1 位置推定精度および処理時間の評価方法
ここでは，位置推定精度および処理時間の評価方法について述べる．本章の目的は位置推定精度
の評価であるが，4章で提案した手法には探査機のダイナミクスや制御が密接に関わっているため，
探査機のダイナミクスや制御を考慮したシミュレーションを行う必要がある．本章では，4章で記
述したダイナミクスモデルに基づき，目標軌道に沿うように PD制御系を実装することで，小天体
近傍の探査機の運動をシミュレーションしている．本章におけるシミュレーション条件は，主には
やぶさ 2とリュウグウのコンフィグレーションに基づいている．
自己位置推定手法の評価では，推定周期ごとに，生成された真の探査機位置とそれぞれの提案手
法によって推定された推定位置を比較することで，位置推定精度を算出している．マーカ地図推定
の場合は，シミュレーションで生成された真のマーカ位置と比較することで，マーカ位置推定の精
度を算出している．
さらに，各提案手法の平均処理時間によって，リアルタイム性・高速性を比較する．3章における
ベクトル符号相関法を用いた提案手法の評価では，FPGAに提案手法を実装することで評価を行っ
た．これは，ベクトル符号相関法が FPGAによる並列処理との親和性が高い手法であったためで
ある．しかしながら，本章での評価対象である航法アルゴリズムは浮動小数点演算が中心であり，
FPGAによる並列処理との親和性が高くない．そこで，表 5.1に示しているように，約 2.4GHzの
クロック周波数の CPUで実行している．また，CPUでの処理時間結果は，約 2.4GHzで動作させ
た処理時間をそのまま示す．しかし，実際の宇宙用計算機を使用する場合，それらの処理時間より
も数倍以上の時間を要すると考えられる．
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表 5.1: 人工マーカを用いた提案手法のシミュレーションにおける CPUの動作条件

ソフトウェア処理 (CPU)

デバイス Intel Core i9-10885H CPU (8コア)

クロック周波数 約 2.4 GHz

RAM DDR4 SDRAM 32 GB

5.1.1 位置推定シミュレーション条件
表 5.2に，人工マーカを用いた各提案手法に共通な位置推定シミュレーション条件を示す．ここで
は，はやぶさ 2とリュウグウのコンフィグレーションに基づいて，目標天体や探査機のコンフィグ
レーションを設定している．人工マーカの観測可能範囲の観点から，本章における提案手法は低高
度での使用を想定している．したがって，地表に近い低高度領域である 700 ≥ Hillz ≥ 400mの範囲
でシミュレーションを行なっている．シミュレーションに用いた真軌道の一例を図 5.1と図 5.2に
示す．提案手法に応じて複数種類の軌道を使用している．オフラインでのマーカ地図推定のシミュ
レーションでは，探査機がある一定の位置を維持するように制御されたホバリング軌道を使用して
いる．一方で，マーカ地図を用いたリアルタイム自己位置推定と，マーカ地図と自己位置のリアル
タイム同時推定では，目標軌道を維持するように制御された降下軌道を使用している．この目標軌
道は，Hill座標系における Z 軸に沿うように初期速度を維持したまま降下する軌道である．また．
どちらの軌道においても，各時刻で使用されるダイナミクスモデルのパラメータに正規分布に従う
ランダムノイズを加えている．図 5.1と図 5.2に示した軌道は，表に示した軌道初期条件とダイナミ
クスや制御の不確かさに基づいた降下軌道の一例である．初期条件が同じでも不確かさの影響で軌
道は変化する．
人工マーカは，オフラインマーカ地図推定の評価では，100個を小天体全球にランダムに配置し
ている．各推定点において探査機から観測されるマーカは，数個～10数個程度である．一方，着陸
降下軌道における，マーカ地図を用いたリアルタイム自己位置推定と，マーカ地図と自己位置のリ
アルタイム同時推定では，計画軌道から観測可能な範囲内に 10数個のマーカをランダムに配置して
いる．本研究で提案したアルゴリズムは観測可能なマーカ数が多いほど処理が複雑になり，処理時
間が長くなる．観測可能なマーカ数が多い場合にも，本研究で提案したアルゴリズムがリアルタイ
ム処理が可能かどうかをシミュレーションで確認するためにこのようにマーカを多く配置している．
実際の運用でも，探査機の初期位置から目標着陸地点までの計画軌道に基づいて，軌道上から観測
可能な範囲にマーカを集中的に配置すると想定される．
人工マーカの観測条件は，はやぶさ 2で使用されていた再帰性反射を用いたターゲットマーカと，

4章で述べた地上用の UWB測距装置の特性に基づいて設定している．マーカ 2次元位置検出に関
しては，フラッシュランプだけでなく，太陽光を用いて検出可能であると仮定する．太陽光を用い
た場合は，はやぶさ 2の場合は高度 20km程度からでも検出が可能であった．本シミュレーション
では，電波と条件を合わせるために，検出可能なマーカ・探査機間距離を 500mに設定している．ま
た，カメラは，はやぶさ 2で使用されていたカメラと同じ条件にしている．レンズの歪みは今回の
シミュレーションでは考慮していないが，魚眼カメラのような広角のカメラでなければ，キャリブ
レーションによって基本的には歪みを除去することが可能である．この歪み補正では，特に画像の
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端の領域で誤差が生じる可能性があるが，本シミュレーションではマーカ 2次元位置検出のランダ
ムノイズを比較的大きくすることで，この影響を考慮している．電波の指向性に関しては，アンテ
ナによって大きく異なる．地上用の UWB測距装置では，30°程度に指向性を絞ったものもあれば，
ほとんど 360°方向に電波を照射するものもある．本研究では，カメラの画角に統一するために，指
向性を 60°に設定している．
航法アルゴリズムにおける探査機初期位置には誤差を加えている．2章で提案した高高度におけ
る提案手法および低高度における提案手法 2 の平均誤差の標準偏差が 1.6pixel 以下であったこと
を踏まえると，これらの手法を使用した場合の 700mにおいて想定される位置推定誤差の標準偏差
は 2.2m程度である．本研究では，この誤差に形状モデルなどの不確かさを考慮し，初期位置に 5m

の誤差を加えている．マーカ位置と探査機位置の同時推定手法では，100回のモンテカルロシミュ
レーションで評価している．このモンテカルロシミュレーションでは，初期推定探査機位置を平均
とし，5mの初期誤差分散を持つ正規分布に基づいて，ランダムに実際の初期探査機位置を発生させ
ている．
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図 5.1: 人工マーカを用いた位置推定シミュレーションにおけるホバリング軌道の一例
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図 5.2: 人工マーカを用いた位置推定シミュレーションにおける着陸降下軌道の一例
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表 5.2: 人工マーカを用いた各提案手法に共通な位置推定シミュレーションの条件

目標天体と探査機 ・直径: 約 800 m

・自転周期: 7.5 時間
・軌道角速度: 1.5× 10−7 rad/s

・目標天体質量: 4.5× 1011 kg

・探査機質量: 600 kg

・太陽光圧: (0 0 0 0 0 1.5)T

軌道 ・初期状態量 (ホバリング軌道): (0 0 700)T m，(0.001 − 0.001 0.001)T cm/s

・初期状態量 (着陸降下軌道): (5 − 5 690)T m，(0.1 − 0.1 − 10)T cm/s

・数値積分の時間ステップ: 0.01 s

・重力ノイズ (標準偏差): 5 %

・SRPノイズ (標準偏差): 5 %

・軌道角速度ノイズ (標準偏差): 5 %

制御 ・目標状態量 (ホバリング軌道): (0 0 700)T m，(0.001 − 0.001 0.001)T cm/s

・目標状態量 (着陸降下軌道): (0 0)T m，(0.1 − 0.1 10)T cm/s，*高度制御無し
・制御方式: PD制御
・制御周期 : 600 s (ホバリング軌道)，60 s (着陸降下軌道)，
・アクチュエータ: 化学推進 (各軸に 2個ずつ配置)

・スラスタ比推力: 260 s

・スラスタ最小噴射時間: 0.01 s

・ノルムノイズ (標準偏差): 5 %

・各軸への漏れ込みノイズ (標準偏差): 1 %

観測 ・マーカ数: 100 (ホバリング軌道)，20 (降下着陸軌道)

・観測周期: 30 s (ホバリング軌道)，15 s (降下着陸軌道)

・見落とし (欠損)確率 : 5 % (測距)，2.5 % (画像)

・ファントム発生確率 : 1 % (測距)，2.5 % (画像)

・オクルージョン発生確率 : 1 % (測距)，2.5 % (画像)

・観測可能範囲 (画像): 500 m，画角 (60 °)，探査機と見通し関係 (LOS)

・2次元マーカ位置ノイズ (標準偏差): (2 2)T pixel

・解像度: 512 · 512 pixel

・焦点距離: 443.4 pixel (歪みなし)

・主点: (256, 256) pixel

・観測可能範囲 (電波): 500 m，60 °，探査機と見通し関係 (LOS)

・距離ノイズ (標準偏差): 30 cm

航法 (共通の条件) ・初期位置誤差: (5 5 5)T m

・推定周期: 観測と同じ
・数値積分の時間ステップ: 1 s
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5.2 複数の 2次元マーカ位置と透視投影変換推定を用いたリアルタイム自

己位置推定の評価
まず，複数の 2次元マーカ位置と透視投影変換推定を用いた位置推定手法のシミュレーション結
果を示す．表 5.3に，複数の 2次元マーカ位置と透視投影変換推定を用いた位置推定の評価に固有
なシミュレーション条件を示す．

表 5.3: 複数の 2次元マーカ位置と透視投影変換推定を用いた位置推定シミュレーション条件

航法 ・RANSACの繰り返し回数: 10

・RANSACにおける再射影誤差閾値: 30 pixel

・ダイナミクスによる対応関係推定を採用する再投影誤差の閾値: 30 pixel

・勾配降下法の収束条件: 0.005 m

・勾配降下法の学習率: 0.0001 m

・マーカ地図 (位置)の誤差 (標準偏差): 3 m

複数の 2次元マーカ位置と透視投影変換推定を用いた位置推定手法によって位置を推定した結果
を図 5.3に示す．さらに，図 5.4に，探査機の高度 (Hill座標系における z)に対する各推定点ごとの
提案手法の推定誤差絶対値を示す．図 5.5には，探査機が観測したマーカ数 (欠損とオクルージョン
は含まない)，ファントム数，提案手法によって位置推定に採用されたマーカ数を示す．図 5.6は，
特定の高度におけるこれらのマーカの関係を視覚的に示している．観測画像における水色の点が欠
損とオクルージョン (実際には観測されていない)，緑色の点がファントム，オレンジ色の点がラン
ダムノイズのみが加わった正常な観測を示す．再投影画像では，水色の点が実際の検出点，オレン
ジ色の点が推定探査機位置からの再投影点を示しており，これらが近いほど推定が正確であること
を示している．なお，アルゴリズム内では，マーカ 2次元位置の集合として扱われており，画像と
して処理されているわけではない．さらに，表 5.4に位置推定誤差の平均値と標準偏差を，表 5.5に
平均処理時間を示す．
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図 5.3: 複数の 2次元マーカ位置と透視投影変換推定を用いた位置推定の推定位置結果 (青線が推定軌道，赤線
が真軌道)
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図 5.4: 複数の 2次元マーカ位置と透視投影変換推定を用いた位置推定の推定誤差結果
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図 5.5: 複数の 2次元マーカ位置と透視投影変換推定を用いた位置推定におけるマーカ観測履歴
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図 5.6: 複数の 2次元マーカ位置と透視投影変換推定を用いた位置推定におけるマーカ観測画像

表 5.4: 複数の 2次元マーカ位置と透視投影変換推定を用いた位置推定の推定精度

平均誤差 標準偏差 (1σ) 3σ

x y z x y z x y z

m m m m m m m m m

提案手法 -1.15 0.33 -0.28 0.95 1.70 3.62 2.85 5.10 10.86

これらの結果より，提案手法によって，リアルタイムに数m程度の高精度が可能なことが明らか
となった．今回のシミュレーション条件では，マーカ位置に標準偏差が 3mのランダムなノイズを
加えているが，提案手法による推定探査機位置の標準偏差は，xと y 方向においてこの不確かさを
上回る精度で推定ができている．これは，提案手法が最小二乗法によって位置を推定しているため，
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表 5.5: 複数の 2次元マーカ位置と透視投影変換推定を用いた位置推定の処理時間

手法 位置あたりの平均処理時間
提案手法 10.01 ms

(CPU，2.4GHz)

マーカ位置や観測値に多少誤差が加わっていても，比較的高精度な推定が可能なためである．一方
で，z方向に関しては，推定精度が低いことが確認できる．これは，観測したマーカが存在する小天
体表面が平坦であり，各マーカの高度がほぼ同じであるためであると考えられる．提案手法で高度
を高精度に推定するためには，マーカの高度に差が出るような小天体表面やマーカ配置が理想的で
ある．例えば，z = 680 − 650mあたりでは，画像が示す通りマーカの高度にばらつきがあるため，
z 方向の高精度な推定が可能である．これに対して，x，y方向は，マーカの分布にばらつきがある
ため，安定して高精度な推定が可能である．
マーカ数の履歴に着目すると，ファントムが発生した時には，アルゴリズム側で正確に排除でき
ていることが確認できる．このように，ダイナミクスに基づいたマーカ対応関係の決定であっても，
外れ値に対してロバストな推定が実現できている．これは観測画像履歴からも明らかである．再投
影誤差に関しては，マーカ地図や観測量にランダムノイズを加えているため完全には一致しないが，
再投影点と検出点が近いことを視覚的に確認することができる．
また，今回のシミュレーション条件では全ての推定点において，ダイナミクスによるマーカ対応
関係決定が成功したため，平均処理速度は非常に高速である．数 10-数 100MHz程度の実際の宇宙
用 CPUの場合でも，1秒以下のリアルタイム推定が可能であると考えられる．しかし，密なマーカ
分布であったり，探査機の誘拐現象が発生すると，ダイナミクスによる対応関係決定は失敗する．
この場合は，RANSACと 3D・2Dの点パターンマッチング処理に数 10秒オーダーの処理時間を要
する．

5.3 複数アクティブマーカと測距を用いたオフラインマーカ地図推定とリ

アルタイム自己位置推定の評価

5.3.1 複数アクティブマーカと測距を用いたオフラインマーカ地図推定の評価
次に，複数アクティブマーカと測距を用いたオフラインマーカ地図推定手法のシミュレーション
結果を示す．図 5.7に，シミュレーションで用いたホバリング軌道を示す．また，表 5.6に，複数ア
クティブマーカと測距を用いたオフラインマーカ地図推定の評価に固有なシミュレーション条件を
示す．
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図 5.7: 複数アクティブマーカと測距を用いたオフラインマーカ地図推定を用いたシミュレーションにおける
ホバリング軌道

表 5.6: 複数アクティブマーカと測距を用いたオフラインマーカ地図推定を用いたシミュレーション条件

観測 ・観測時間: 7.5 時間 (自転 1周期分)

航法 ・ノイズ除去の基準標準偏差: 0.3 m

・勾配降下法の収束条件: 0.3 m

・勾配降下法の学習率: 0.3 m

・点群モデルの解像度: 緯度経度それぞれ 1°

・探査機位置の誤差 (標準偏差): 3 m

図 5.7の軌道において，観測したマーカの距離履歴を図 5.8～5.12に示す．図では，通信可能な条
件を満たしたマーカを観測した結果をプロットしている．それぞれの線の数字はマーカの IDを示
している．ホバリング軌道を用いることで，探査機は様々なマーカを長時間観測することが可能で
ある．一方，目標天体の表面全体にマーカが散在しているため，観測できないマーカもある．測距
履歴は基本的に凹形状であるが，見落とし (欠損)・ファントム・オクルージョンなどの外れ値が一
定確率で含まれていることが図から確認できる．複数アクティブマーカと測距を用いたオフライン
マーカ地図推定による，距離履歴のマッチング結果を図 5.13～5.17に示す．観測されたマーカの距
離履歴と，提案手法によって最近傍点であると定められた点群モデル構成点における仮想距離履歴
を示している．それぞれの線の数字は，マーカ IDと対応する最近傍点の点群モデル上での IDを示
している．この距離履歴は，提案手法のノイズ除去処理によりインライアとみなされ，推定に使用
された測距値のみをプロットしている．さらに，表 5.7にマーカ位置推定誤差の平均値と標準偏差
を示す．なお，マーカ地図推定はオフラインで実施されるため，処理時間は評価していない．
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図 5.8: ホバリング軌道における探査機・アクティブマーカ間の距離履歴-1
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図 5.9: ホバリング軌道における探査機・アクティブマーカ間の距離履歴-2
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図 5.10: ホバリング軌道における探査機・アクティブマーカ間の距離履歴-3

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900
t [min]

0

100

200

300

400

500

di
st

an
ce

 [m
]

marker: 61
marker: 63
marker: 64
marker: 65
marker: 67

marker: 70
marker: 71
marker: 74
marker: 76
marker: 77

図 5.11: ホバリング軌道における探査機・アクティブマーカ間の距離履歴-4
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図 5.12: ホバリング軌道における探査機・アクティブマーカ間の距離履歴-5
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図 5.13: 提案手法による距離履歴のマッチング結果-1
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図 5.14: 提案手法による距離履歴のマッチング結果-2
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図 5.15: 提案手法による距離履歴のマッチング結果-3
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図 5.16: 提案手法による距離履歴のマッチング結果-4
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図 5.17: 提案手法による距離履歴のマッチング結果-5

距離履歴のマッチング結果の図 5.13～5.17から明らかなように，探査機の位置履歴には不確かさ
があるため，仮想距離履歴は実際の距離履歴に対してノコギリ形状になっている．しかし，提案手
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表 5.7: 複数アクティブマーカと測距を用いたオフラインマーカ地図推定の推定精度

平均誤差 標準偏差 (1σ) 3σ

x y z x y z x y z

m m m m m m m m m

提案手法 0.31 0.09 0.99 1.54 1.69 3.39 4.62 5.07 10.17

法では最小二乗誤差に基づき，点群モデルの構成点からマーカ最近傍点を正確に探索することが可
能であることが確認できる．さらに提案手法では，観測の欠損・ファントム・オクルージョンなど
の不確かさをノイズ除去処理で排除できていることが確認でき，不確かさの影響を最低限に抑えた
ロバストな高精度マッピングが可能である．
また，今回のシミュレーション条件では，探査機位置に標準偏差が 3mのランダムなノイズを加え
ているが，提案手法によるマーカ位置推定誤差の標準偏差は xと y 方向において 3mを上回る精度
で推定ができている．これは，提案手法が最小二乗誤差によってマーカ位置を推定しているため，探
査機位置や観測値に多少誤差が加わっていても，比較的高精度な推定が可能なためである．一方で，
z 方向に関しては推定精度が低いことが確認できる．これは，ホバリング軌道で観測しているため，
時間に対する測距値の z方向成分の変動が，xと y方向と比較して少ないためであると考えられる．

5.3.2 複数アクティブマーカと測距を用いたリアルタイム自己位置推定の評価
次に，複数アクティブマーカと測距を用いたリアルタイム自己位置推定手法のシミュレーション
結果を示す．表 5.8に，複数アクティブマーカと測距を用いたリアルタイム自己位置推定の評価に
固有なシミュレーション条件を示す．

表 5.8: 複数アクティブマーカと測距を用いたリアルタイム自己位置推定シミュレーション条件

航法 ・RANSACの繰り返し回数: 40

・RANSACにおける距離誤差閾値: 1.0 m

・収束条件: (0.0005 0.0005 0.0005)T m

・位置推定を失敗とみなす共分散行列要素の閾値: 5 m

・マーカ地図 (位置)の誤差 (標準偏差): 3 m

観測したマーカの距離履歴を図 5.18～5.19に示す．図では，通信可能な条件を満たしたマーカを
観測した結果をプロットしている．それぞれの線の数字はマーカの IDを示している．見落とし (欠
損)・ファントム・オクルージョンなどの外れ値が一定確率で含まれていることが図から確認できる．
図 5.20と図 5.21に，探査機の高度 (Hill座標系における z)に対する各推定点ごとの提案手法の推
定位置と誤差絶対値を示す．図 5.22には，探査機が観測したマーカ数 (欠損は含まない)，ファント
ムとオクルージョンの影響を受けたマーカ数，RANSACによって位置推定に使用されたマーカ数
を示す．さらに，表 5.9に位置推定誤差の平均値と標準偏差を，表 5.10に平均処理時間を示す．
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図 5.18: 着陸降下軌道における探査機・アクティブマーカ間の距離履歴-1
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図 5.19: 着陸降下軌道における探査機・アクティブマーカ間の距離履歴-2
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図 5.20: 複数アクティブマーカと測距を用いたリアルタイム自己位置推定の推定位置結果 (青線が推定軌道，
赤線が真軌道)
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図 5.21: 複数アクティブマーカと測距を用いたリアルタイム自己位置推定の推定誤差結果
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図 5.22: 複数アクティブマーカと測距を用いたリアルタイム自己位置推定におけるマーカ観測履歴

表 5.9: 複数アクティブマーカと測距を用いたリアルタイム自己位置推定の推定精度

平均誤差 標準偏差 (1σ) 3σ

x y z x y z x y z

m m m m m m m m m

提案手法 2.62 -1.57 2.08 3.85 4.25 2.11 8.55 12.75 6.33

表 5.10: 複数アクティブマーカと測距を用いたリアルタイム自己位置推定の処理時間

手法 位置あたりの平均処理時間
提案手法 34 ms

(CPU，2.4GHz)

これらの結果より，ランダムノイズ・観測欠損・ファントム・オクルージョンなどの不確かさがあ
る場合でも，全ての高度において数 m程度の高精度で探査機位置を推定できることが確認できる．
今回のシミュレーション条件では，マーカ位置に標準偏差が 3mのランダムなノイズを加えている
が，提案手法による推定探査機位置はこの誤差に近い精度で推定ができている．これは，提案手法
が RANSACで推定に最適なマーカの組み合わせを選択することで，ファントムなどのでたらめな
観測や誤差の大きいマーカ地図を排除することができるからである．信頼性やロバスト性が求めら
れる小天体探査においては，非常に有用な特徴である．しかしながら，画像ベースのマーカを用い
た探査機位置推定手法と比較すると，推定精度が低いことが確認できる．これは，画像と比較して
観測量の次元が 1次元低いためである．特に，電波の奥行き方向に近い z 方向よりも，xと y 方向
の誤差が大きくなっていることが確認できる．また，比較的高度が高い領域では，各マーカの測距
値に差がつきにくいため，比較的誤差が大きくなっている．
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また，今回のシミュレーション条件では、クロック周波数 2.4GHzの CPUを用いた場合，位置
あたりの処理時間は 50ms以下であることが確認された．したがって，クロック周波数が数 10-数
100MHzの宇宙用計算機でも、1秒以下のリアルタイム処理が可能であると考えられる．このよう
に，電波によるマーカ識別の特性を活用することで，RANSACによる外れ値にロバストな高精度推
定とリアルタイムな高速処理の両立が可能になっている．また，画像ベースのマーカを用いた提案
手法のようにアルゴリズム側でマーカの識別をする必要がないため，探査機の誘拐現象などが生じ
ても，電波ベースのマーカを用いた本提案手法であれば処理時間が増加することなく対応すること
ができる．

5.4 2次元マーカ位置と測距を用いたマーカ地図と自己位置のリアルタイ

ム同時推定の評価
次に，2次元マーカ位置と測距を用いたマーカ地図と自己位置のリアルタイム同時推定手法のシ
ミュレーション結果を示す．図 5.23に，シミュレーションで用いた降下軌道の一例を示す．また，
表 5.11に，2次元マーカ位置と測距を用いたマーカ地図と自己位置のリアルタイム同時推定の評価
に固有なシミュレーション条件を示す．
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図 5.23: 2次元マーカ位置と測距を用いたマーカ地図と自己位置のリアルタイム同時推定シミュレーションに
おける着陸降下軌道

2次元マーカ位置と測距を用いたマーカ地図と自己位置のリアルタイム同時推定手法によって位
置を推定した探査機軌道の例を図 5.24に示す．探査機の高度 (Hill座標系における z)に対する各推
定点ごとの探査機位置誤差の絶対値を図 5.25に，マーカ位置誤差の絶対値を図 5.26～5.28に示す．
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表 5.11: 2次元マーカ位置と測距を用いたマーカ地図と自己位置のリアルタイム同時推定シミュレーション条
件

航法 ・パーティクル数: 100

・初期探査機位置の誤差 (標準偏差): 5 m

マーカ位置推定における各行の数字は観測されたマーカの IDを示す．観測可能な条件を満たし，観
測量対応関係が推定され，マーカ位置が推定されたもののみをプロットしている．また，これらの
結果は，各時刻において最も尤度が高い最尤パーティクルの探査機位置とマーカ位置結果から算出
している．図 5.29には，探査機が観測したマーカ数 (欠損は含まない，2次元位置と測距値が揃った
数)，ファントムとオクルージョンの影響を受けたマーカ数，位置推定に使用されたマーカ数を示す．
図 5.30には，提案手法の観測量対応関係推定の成功率の履歴を示す．青色の線は全てのパーティク
ルの成功率の平均値を，赤い線は各高度における最尤パーティクルの成功率を示している．図 5.31

には，高度ごとの処理時間履歴を示す．さらに，表 5.12に，100回のモンテカルロシミュレーショ
ンにおける位置推定絶対誤差の平均値と標準偏差を，表 5.13に平均処理時間を示す．
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図 5.24: 2次元マーカ位置と測距を用いたマーカ地図と自己位置のリアルタイム同時推定の推定位置結果 (青
線が推定軌道，赤線が真軌道)
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図 5.25: 2次元マーカ位置と測距を用いたマーカ地図と自己位置のリアルタイム同時推定の探査機位置推定誤
差結果
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図 5.26: 2次元マーカ位置と測距を用いたマーカ地図と自己位置のリアルタイム同時推定のマーカ位置推定誤
差結果 (x)
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図 5.27: 2次元マーカ位置と測距を用いたマーカ地図と自己位置のリアルタイム同時推定のマーカ位置推定誤
差結果 (y)
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図 5.28: 2次元マーカ位置と測距を用いたマーカ地図と自己位置のリアルタイム同時推定のマーカ位置推定誤
差結果 (z)
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図 5.29: 2次元マーカ位置と測距を用いたマーカ地図と自己位置のリアルタイム同時推定におけるマーカ観測
履歴
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図 5.30: 2次元マーカ位置と測距を用いたマーカ地図と自己位置のリアルタイム同時推定における観測量対応
関係推定の成功率
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図 5.31: 2次元マーカ位置と測距を用いたマーカ地図と自己位置のリアルタイム同時推定における処理時間履
歴

表 5.12: 2次元マーカ位置と測距を用いたマーカ地図と自己位置のリアルタイム同時推定の推定精度

平均誤差 標準偏差 (1σ) 3σ

x y z x y z x y z

m m m m m m m m m

提案手法 -0.55 -0.27 -0.21 4.94 4.51 4.19 14.82 14.53 12.57

(探査機位置推定)

提案手法 0.25 0.59 -0.24 4.97 5.12 4.87 14.91 15.36 14.61

(マーカ位置推定)

表 5.13: 2次元マーカ位置と測距を用いたマーカ地図と自己位置のリアルタイム同時推定の処理時間

手法 位置あたりの平均処理時間
提案手法 391 ms

(CPU，2.4GHz)

これらの結果より，ランダムノイズ・観測欠損・ファントム・オクルージョンなどの不確かさがあ
る場合でも，探査機位置推定精度は x，y，z方向いずれも数m程度である．今回のシミュレーショ
ン条件では，探査機初期位置の推定誤差標準偏差が 5mであるが，表 5.12の通り，提案手法はこの
初期誤差に近い精度で探査機位置とマーカ位置を推定できている．本シミュレーションにおけるダ
イナミクスモデルには誤差が含まれているが，パーティクルフィルタベースの提案手法の場合は誤
差が時々刻々蓄積しないことが確認できる．したがって，リュウグウの物理的特性と今回のシミュ
レーションでの降下軌道の場合は，明示的なループとじ込みは不要であると考えられる．これは，
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高度 700mから表面に着陸するまでの間に，マーカを時間を置いて観測することがないためである．
しかしながら，450m以下ではマーカを観測できていないため，探査機位置誤差が拡大していく傾向
が確認できる．これはダイナミクスモデルの誤差やパーティクルの速度ベクトルにおける誤差を観
測量で修正できなくなるためである．したがって，着陸まで初期誤差を維持するためには，着陸直
前までマーカを観測する必要がある．マーカ位置推定誤差に関しては，探査機位置誤差と同じ傾向
で推移していることが確認できる．これは，パーティクル位置を真とみなしてマーカ位置を推定し
ているためである．また，観測量対応関係推定の成功率に関しては，最尤パーティクルにおける成
功率が平均値を概ね上回っていることが確認できる．このことから，パーティクルごとに多様な観
測量対応関係を保持することができており，その中でも成功率が高い結果を重みの比較によって選
択できていることを示している．さらに，マーカ観測履歴から，ファントム・オクルージョンなど
の観測の外れ値が多く発生している箇所では，推定に使用されるマーカ数も減少しており，観測量
対応関係推定によって適切な観測量が選択されていると考えられる．また，対応関係推定成功率が
100でない箇所でも．探査機位置の推定誤差は大きくなっていない．これは，EKFで探査機位置を
更新するためである．
クロック周波数 2.4GHzの CPUを用いた本シミュレーション条件では，1位置あたりの処理時間
は 400ms程度であった．したがって，クロック周波数が数 10～数 100MHz程度の宇宙用計算機で
も，数秒～数 10秒程度のリアルタイム処理が可能だと考えられる．また，処理時間の観測履歴か
ら，マーカの観測数が高度に応じて変動しているのにもかかわらず処理時間に大きな変動がないこ
とが確認できる．これは，高高度ではマーカ地図における子マップの数が多いため，対応関係推定
の処理時間が支配的であるのに対し，低高度になるほど子マップが削除されていき，対応関係推定
の代わりにパーティクル位置とマーカ地図更新の処理時間が支配的になるためである．結果として，
高度によってそこまで処理時間に差が出ない結果が得られたと考えられる．
次に，ダイナミクスノイズ (重力，SRP，軌道角速度)の標準偏差を 5 %から 40 %まで変化させ
た時の，100回のモンテカルロシミュレーションの結果を示す．探査機推定位置の初期誤差平均か
らの変化量を図 5.32に，マーカ推定位置の初期誤差平均からの変化量を図 5.33に，探査機推定位置
の初期誤差標準偏差からの変化量を図 5.34に，マーカ推定位置の初期誤差標準偏差からの変化量図
5.35に示す．
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図 5.32: マーカ地図と探査機位置のリアルタイム同時推定におけるダイナミクスノイズ変化に対する探査機推
定位置の初期誤差平均からの変化
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図 5.33: マーカ地図と探査機位置のリアルタイム同時推定におけるダイナミクスノイズ変化に対するマーカ推
定位置の初期誤差平均からの変化
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図 5.34: マーカ地図と探査機位置のリアルタイム同時推定におけるダイナミクスノイズ変化に対する探査機推
定位置の初期誤差標準偏差からの変化
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図 5.35: マーカ地図と探査機位置のリアルタイム同時推定におけるダイナミクスノイズ変化に対するマーカ推
定位置の初期誤差標準偏差からの変化

いずれのグラフでも変化幅は 1m以下に収まっており，ダイナミクスノイズの増加に対する平均
と標準偏差の増加傾向も見られない．これは提案手法の高速処理によってマーカ観測周期を短くで
きるため，観測量でダイナミクス誤差を十分修正可能であるためと考えられる．したがって，摂動
等を考慮しない簡易的なダイナミクスモデルを用いるような場合でも，推定誤差が発散せずに，高
精度な推定が可能であると考えられる．
また，自転角速度ノイズの標準偏差を 0 %から 40 %まで変化させた時の，100回のモンテカル

136



ロシミュレーションの結果を示す．探査機推定位置の初期誤差平均からの変化量を図 5.36に，マー
カ推定位置の初期誤差平均からの変化量を図 5.37に，探査機推定位置の初期誤差標準偏差からの変
化量を図 5.38に，マーカ推定位置の初期誤差標準偏差からの変化量図 5.39に示す．
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図 5.36: マーカ地図と探査機位置のリアルタイム同時推定における自転角速度ノイズ変化に対する探査機推定
位置の初期誤差平均からの変化
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図 5.37: マーカ地図と探査機位置のリアルタイム同時推定における自転角速度ノイズ変化に対するマーカ推定
位置の初期誤差平均からの変化
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図 5.38: マーカ地図と探査機位置のリアルタイム同時推定における自転角速度ノイズ変化に対する探査機推定
位置の初期誤差標準偏差からの変化
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図 5.39: マーカ地図と探査機位置のリアルタイム同時推定における自転角速度ノイズ変化に対するマーカ推定
位置の初期誤差標準偏差からの変化

これらのグラフより，角速度ノイズの増加に対して，探査機位置とマーカ位置の標準偏差の増加
していることが確認できる．これは，提案手法が自転角速度の誤差をアルゴリズムで考慮しておら
ず，自転によるマーカ位置変化を追従できなくなるためであると考えられる．したがって，提案手
法で高精度位置推定とピンポイント着陸を実現するためには，比較的正確な自転情報が必要である．

138



5.5 2次元マーカ位置と測距とマーカ地図を用いたリアルタイム自己位置

推定の評価
次に，同じ提案手法でマーカ地図を既知とした場合の，2次元マーカ位置と測距とマーカ地図を用
いたリアルタイム探査機位置推定のシミュレーション結果を示す．図 5.40に，シミュレーションで
用いた降下軌道の一例を示す．また，表 5.14に，固有なシミュレーション条件を示す．
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図 5.40: 2次元マーカ位置と測距とマーカ地図を用いたリアルタイム探査機位置推定シミュレーションにおけ
る着陸降下軌道

表 5.14: 2次元マーカ位置と測距とマーカ地図を用いたリアルタイム探査機位置推定シミュレーション条件

航法 ・パーティクル数: 100

・初期探査機位置の誤差 (標準偏差): 5 m

・マーカ地図 (位置)の誤差 (標準偏差): 3 m

2次元マーカ位置と測距とマーカ地図を用いたリアルタイム探査機位置推定によって位置を推定
した探査機軌道を図 5.41に示す．探査機の高度 (Hill座標系における z)に対する各推定点ごとの
探査機位置誤差の絶対値を図 5.42に示す．また，これらの結果は，各時刻において最も尤度が高い
最尤パーティクルの探査機位置とマーカ位置結果から算出している．図 5.43に，探査機が観測した
マーカ数 (欠損は含まない，2次元位置と測距値が揃った数)，ファントムとオクルージョンの影響
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を受けたマーカ数，位置推定に使用されたマーカ数を示す．図 5.44に，提案手法の観測量対応関係
推定の成功率の履歴を示す．青色の線は全てのパーティクルの成功率の平均値を，赤い線は各高度
における最尤パーティクルの成功率を示している．図 5.45に，高度ごとの処理時間履歴を示す．図
5.46に，パーティクルの位置履歴を示す．なお，この図中の座標系は小天体重心を原点とするカメ
ラ座標系である．また，各パーティクルの色は重みを表しており，緑色がその時刻における真位置，
黒色が真軌道を表している．さらに，表 5.15に，100回のモンテカルロシミュレーションにおける
位置推定絶対誤差の平均値と標準偏差を，表 5.16に平均処理時間を示す．
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図 5.41: 2次元マーカ位置と測距とマーカ地図を用いたリアルタイム探査機位置推定の推定位置結果 (青線が
推定軌道，赤線が真軌道)
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図 5.42: 2次元マーカ位置と測距とマーカ地図を用いたリアルタイム探査機位置推定の探査機位置推定誤差結
果
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図 5.43: 2次元マーカ位置と測距とマーカ地図を用いたリアルタイム探査機位置推定におけるマーカ観測履歴
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図 5.44: 2次元マーカ位置と測距とマーカ地図を用いたリアルタイム探査機位置推定における観測量対応関係
推定の成功率
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図 5.45: 2次元マーカ位置と測距とマーカ地図を用いたリアルタイム探査機位置推定における処理時間履歴
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図 5.46: 2次元マーカ位置と測距とマーカ地図を用いたリアルタイム探査機位置推定におけるパーティクル履
歴

表 5.15: 2次元マーカ位置と測距とマーカ地図を用いたリアルタイム探査機位置推定の推定精度

平均誤差 標準偏差 (1σ) 3σ

x y z x y z x y z

m m m m m m m m m

提案手法 0.50 0.17 -0.46 0.86 0.76 0.84 2.58 2.28 2.52

(探査機位置推定)

これらの結果より，ランダムノイズ・観測欠損・ファントム・オクルージョンなどの不確かさがあ
る場合でも，探査機位置推定精度は x，y，z方向いずれも数m程度である．今回のシミュレーショ
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表 5.16: 2次元マーカ位置と測距とマーカ地図を用いたリアルタイム探査機位置推定の処理時間

手法 位置あたりの平均処理時間
提案手法 384 ms

(CPU，2.4GHz)

ン条件では，探査機初期位置の推定誤差標準偏差が 5mであるが，表 5.12の通り，提案手法はこの
初期誤差を大きく超える精度で探査機位置を推定できており，大域的な探査機位置を実現すること
ができている．図 5.46の通り，初期のパーティクルの分布の中心は真位置に対して明らかにずれて
いるが，既知のマーカ地図を用いた尤度比較によって，真位置付近に徐々にパーティクルがリサン
プリングされて集まっていく様子を確認できる．また，本シミュレーションにおけるダイナミクス
モデルには誤差が含まれているが，誤差が時々刻々蓄積しないことが確認できる．しかしながら，
地図の推定も行う場合と同様に，450m以下ではマーカを観測できていないため，探査機位置誤差が
拡大していく傾向が確認できる．これはダイナミクスモデルの誤差やパーティクルの速度ベクトル
における誤差を観測量で修正できなくなるためである．したがって，着陸まで位置推定誤差を維持
するためには，着陸直前までマーカを観測する必要がある．また，観測量対応関係推定の成功率に
関してはほとんどが 100であり，非常に高い成功率を実現している．さらに，マーカ観測履歴から，
ファントム・オクルージョンなどの観測の外れ値が多く発生している箇所では，推定に使用される
マーカ数も減少しており，観測量対応関係推定によって適切な観測量が選択されていると考えられ
る．また，対応関係推定成功率が 100でない箇所でも．探査機位置の推定誤差は大きくなっていな
い．これは，EKFで探査機位置を更新するためである．
また，2次元位置のみを用いた場合の結果である表 5.4や，測距のみを用いた結果である表 5.9と
比較しても，より高精度な推定が実現できていることが確認できる．これは測距と 2次元位置とい
う観測量を組み合わせることで，観測量の次元が増えたからである．
クロック周波数 2.4GHzの CPUを用いた本シミュレーション条件では，1位置あたりの処理時間
は 400ms程度であった．したがって，クロック周波数が数 10～数 100MHz程度の宇宙用計算機で
も，数秒～数 10秒程度のリアルタイム処理が可能だと考えられる．また，処理時間の観測履歴か
ら，マーカ地図の推定も行う場合と比較してあまり処理時間に差がないことが確認できる．これは，
高高度においてマーカ地図に関連する処理がなくなる一方で，観測量を用いたパーティクル状態の
更新が多くなるためであると考えられる．
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第 6章

結論

最後に，本研究における主な成果をまとめるとともに，今後の課題を示す．本研究では，遠方小天
体を中心とした様々な天体へ適用可能な，自由度の高い，高精度・高速位置推定手法を提案するこ
とを目標とし，小天体表面の自然地形の活用と人工ランドマークの活用という 2つのアプローチで，
複数の探査機位置推定手法を提案した．本論文における成果を以下にまとめる．

6.1 本研究の成果
• 2章では，ベクトル符号相関法を用いた地形相対航法に基づいた位置推定手法を提案した．ま
ず，遠方小天体探査に要求される高速処理のために，FPGAでの高速並列処理が可能な，離
散化輝度勾配を用いたベクトル符号相関法をテンプレートマッチングの相関値計算に活用し
た．さらに，ベクトル符号相関法を天体相対航法へ適用するために，高度ごとに様々な手法と
組み合わせた．高高度では，簡易的なリアルタイムレンダリングで形状モデルから参照画像を
生成し，天体の外形も含めたマッチングによって実際の画像と比較することで，探査機 3次元
位置を推定する．外形が見えなくなる低高度では，オフラインレンダリングで生成した参照画
像と実際の画像を，複数の微小領域画像のマッチングで比較する．さらに，レンダリング時の
参照画像・形状モデル間の複数微小領域の 2次元・3次元対応関係を探査機に事前に登録して
おくことで，リアルタイムにカメラの投影モデルを推定し，2次元平面上の変換に制約されな
い高精度な探査機 3次元位置を実現している．

• 3章では，自然地形とベクトル符号相関法を用いた提案手法を評価するために，汎用 FPGA

に提案手法を実装し，はやぶさ 2の訓練データを用いて位置推定精度・処理時間を評価した．
高高度では，1ピクセル以下の位置推定精度，数秒程度の処理時間を実現した．低高度では，
数ピクセル程度 (数m程度)の位置推定精度，数秒程度の処理時間を実現した．これらの推定
精度は，はやぶさ 2ミッションで実際に使用されている GCP-NAVなどの手法と同程度，あ
るいはそれ以上の性能である．また，計算機のクロック周波数が数 10MHz～数 100MHz程度
に制限される遠方小天体探査の場合でも，高速処理が可能であると考えられる．さらに，高高
度での提案手法をはやぶさ 2のフライトデータを用いて評価した結果，推定精度および処理時
間の観点において，高高度での提案手法は実ミッション環境へ適用可能であることが明らかと
なった．これらの自然地形とベクトル符号相関法を用いた提案手法の新規性・独自性は，ベク
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トル符号相関法と外形を含めたテンプレートマッチング・複数微小領域のテンプレートマッチ
ング・透視投影変換行列推定などを高度ごとに組み合わせることで，特に遠方小天体探査にお
ける厳しいリソース制約下でも，FPGAでのリアルタイム高速高精度位置推定が可能な手法
を実現したことである．これは従来の局所特徴抽出・マッチング手法や NFT・GCP-NAVな
どの小天体相対航法手法では困難であり，提案手法は遠方小天体へのピンポイント着陸を実現
する上でキーテクノロジーになりうる．

• しかし，これらの自然地形をベースとした小天体表面の濃淡模様を活用した手法は，特に低高
度において高精細な形状モデルを必要とする．高分解能カメラ・LIDAR搭載が難しく，比較
的重力が大きい場合は，低高度での観測による高精細形状モデルの作成が困難である．これら
は，自然地形というパッシブな非協力物体を活用し，地形相対航法に基づいた手法であること
に起因する．そこで 4章では，協力物体であり，疎な点群情報として観測可能である人工ラン
ドマークに着目した．まず，はやぶさ 2で実証された再帰性反射を用いたターゲットマーカを
複数活用し，ダイナミクスを用いたマーカ識別とカメラの透視投影変換行列推定によって，複
数マーカの 2次元位置から高精度かつリアルタイムに探査機 3次元位置を推定する手法を提
案した．次に，電波による探査機・マーカ間測距とマーカ識別が可能なアクティブな人工マー
カシステムを提案し，複数マーカの測距を活用したオフラインマーカ地図推定手法とマーカ地
図を用いたリアルタイム探査機位置推定手法を提案した．さらに，これらの画像ベースと電
波ベースのマーカ観測量を組み合わせることで，FastSLAMをベースとしたマーカ地図と探
査機位置のリアルタイム同時推定手法を提案した．この提案手法の独自性・新規性は，1次元
測距とカメラによる 2次元位置検出という低コストで実装可能なセンサを組み合わせたマー
カシステムに対し，尤度とダイナミクスに基づいた独自の観測量対応関係推定アルゴリズム
を FastSLAMに組み込むことで，LIDARなどと比較して低コストでのリアルタイム 3次元
観測・3次元高精度位置推定を実現した点である．

• そして 5章では，主にはやぶさ 2とリュウグウに基づいた位置推定シミュレーションによっ
て，人工マーカを用いた提案手法の小天体環境における位置推定精度と処理時間を評価した．
この結果，いずれの手法においても，外れ値に対してロバストな数m精度の探査機位置推定
が可能であること明らかとなった．また，宇宙用 CPUの場合でも数秒～数 10秒程度の高速
なリアルタイム処理が実現できると考えられる．人工ランドマークを用いた提案手法は，自然
地形ベースの提案手法やはやぶさ 2のターゲットマーカ航法の課題であった高精細形状モデ
ルが不要であり，重力が大きく，小天体環境の不確実性・観測機器の性能制約・計算機リソー
ス制約・燃料制約などが顕著である遠方小天体を中心とした様々な小天体への適用性が高いと
考えられる．

6.2 自然地形と人工ランドマークを活用した提案手法の比較
最後に，本論文で提案した自然地形を活用した提案手法と人工ランドマークを活用した提案手法
を比較する．いずれの手法も，特に遠方小天体を対象とした天体相対航法に要求される，高精度，リ
アルタイム性，ロバスト性，リソース制約下への適用性，着陸の自由度などの小天体相対航法への
要求を満たしており，遠方小天体を中心に様々な小天体へ適用可能である．これに加え，それぞれ
の手法に固有の特徴がある．自然地形を活用した手法は，形状モデル作成が可能な微小重力天体に
特に適している．重力が大きい場合でも，豊富な燃料や高分解能カメラ・LIDARを搭載可能な場合
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は適用可能である．また，使用可能な高度が形状モデル解像度で制限される．一方で，人工ランド
マークを活用した手法は，マーカを事前に配置するための燃料的な余裕があれば，幅広い小天体へ適
用可能である．しかし，マーカの投下地点や数によって，提案手法を使用可能な軌道と着陸地点が
制限される．このように，本論文で提案した手法は，様々な地球小天体間距離・重力・地形環境・探
査機特性に適用可能であり，これまでは困難であった遠方小天体を含めた様々な小天体への高自由
度ピンポイント着陸を実現することで．新たな工学的・理学的成果の創出に貢献することができる．

6.3 今後の課題
• 本論文の 3章では，はやぶさ 2の実運用データを活用し，高高度での提案手法が実ミッション
環境へ適用可能なことを確認した．さらに今後は，低高度での 2つの提案手法や人工ランド
マークを用いた手法の実ミッション環境への適用性を評価する必要がある．

• ベクトル符号相関法を用いた提案手法に関しては，宇宙での使用実績のあるMicrosemi社の
RTG4で評価する必要がある．また，人工ランドマークを用いた提案手法に関しては，宇宙用
CPUで評価する必要がある．

• 本論文ではアクティブマーカの実装案としてUWB通信に着目したが，UWB通信がアクティ
ブマーカとして最適かどうか，他の通信技術とより詳細に比較検討する必要がある．また，再
帰性反射機能と電波送受信機能の両方を搭載した人工マーカを設計し，ハードウェアとソフト
ウェアを統合して検証する必要がある．

• 理論的な観点だけでなく，より幅広い小天体環境を模擬したシミュレーションによって，様々
な小天体へ適用可能なことを示す必要がある．

以上が，現時点での今後の課題である．
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