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概要：近年，自動運転技術が注目されている．自車に搭載されているセンサを用いた，衝突被害軽減ブレー
キやレーンキープアシスト，自動駐車などの機能はすでに商業化されている．ところが，このような自律

走行では，死角に存在する車両，人等の，自社のセンサで感知しきれない情報に関して安全を保証できな

いという問題がある．また，自動運転車が生み出すデータの量や，車両で使用されるアプリケーションが

増加している．ところが，車両に搭載することができる端末には，ストレージやコンピューティング能力

の制限がある．本研究では，これらの問題を解決する一歩として，自動運転の機能のうち，経路計画の機

能を路側エッジにオフロードする分散コンピューティングモデルを提案した．提案手法は，Wi-Fi6を用い

て評価した．その結果，経路計画を CPUや GPUの性能が高い路側エッジで行うことにより，少ないネッ

トワークトラフィック量で，車で処理するよりも素早く経路を計算できることがわかった．
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1. はじめに

ITS（高度道路交通システム: Intelligent Transport

System）とは，情報通信技術を用いて，人と道路と車両と

の間で情報の送受信を行い，交通事故，渋滞などの道路交

通問題を解決する目的とした交通システムである [1]．既

存の ITSサービスには，ETC（自動料金支払いシステム:

Electronic Toll Collection System）や VICS（道路交通情

報通信システム: Vehicle Information and Communication

System）などがある．近年，ITSの一つである自動運転技

術が注目されている．日本でも 2020年にはレベル 3の条

件付き自動運転の市場化が可能になるよう，必要な技術の

開発を行っている [2]．

従来の運転手を支援するシステムでは，自車に搭載さ

れているセンサを用いている．それらのセンサを利用し

た，衝突被害軽減ブレーキやレーンキープアシスト，自動

駐車などの機能はすでに商業化されており，国土交通省

によると，実際に 2016年現在，新車の 66.2%に衝突被害

軽減ブレーキは搭載されている．これらの機能は，SAE

Internationalの定義によると，レベル 1，2に当てはまる．
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ところが，自律走行では死角に存在する車両，人等の自車

のセンサで感知しきれない情報に関して，安全を保証でき

ないという問題がある．

そこで，協調型 ITSが注目されている．協調型 ITSは，

周囲の車両や，道路に設置された対応機器と自動車が通信

を行う．このシステムでは，自車のセンサだけでは得られ

ない情報を得ることができる．トヨタの ITS Connect [3]

では，日本全国の人や車の往来が激しい交差点の一部に

ITS専用無線装置を設置している．ITS専用無線装置が設

置された交差点では，右折時注意喚起や赤信号注意喚起な

どを行うことができる．

また，近年では自動運転に分散コンピューティングを取

り入れる動きがある．現在，車には平均 60～100個のセン

サが搭載されている．将来，センサの数は 200個に達する

と言われている．Intel [4]によると，1台の車は，1日に

4000GBのデータを生成するようになる．これらのデータ

は、通信・ストレージ・コンピューティングリソースに大

きな負荷を与える. 自動車に搭載されている端末には，ス

トレージやコンピューティング能力の制限がある．そのた

め，分散コンピューティングを利用する必要がある．

そこで，本研究では，車の処理を減らすため，自動運転
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図 1 分散コンピューティングの 3 層構造．

機能のうち，経路計画の機能を路側エッジにオフロードす

るモデルを提案した．提案手法は東京大学本郷キャンパス

の走行データを用いて評価した．実験は，Wi-Fi6を用い

て行った．

本研究の貢献は以下のとおりである．

( 1 ) 自動運転システム用オープンソースソフトウェアの

Autoware [5]を用いて路側エッジへの自動運転機能の

オフロードの性能を測定した．また，Wi-Fi6を用い

て、通信の評価も行った．

( 2 ) 共有資源である無線での通信量を減らす、新たな分散

コンピューティングモデルを提案した．

本論文の構成は次のようになっている．まず，2章で関

連技術と関連研究を紹介し，3章で提案手法について説明

する．4章で実験の概要と実験の結果について説明する．5

章で本稿のまとめと課題について述べる．

2. 関連技術と関連研究

2.1 協調型 ITS

ADAS（Advanced driver-assistance systems）などの運

転手を支援するシステムは，安全なスピードや距離を維持

したり，レーンキープアシストを行ったりすることで，安

全な交通システムに貢献してきた．一方，個々の車が，他

の車や道のインフラストラクチャと通信を行うことで，さ

らに交通を安全に行うことができる．

そこで近年では，車を他の車やインフラストラクチャと

通信させる協調型 ITSが注目されている．

2.2 エッジコンピューティング

自動運転車に乗っている端末には，ストレージやコン

ピューティングの制限がある．そのため，分散コンピュー

ティングを利用して，自動運転車の端末の負荷を軽減する

試みがある．分散コンピューティングには，主にクラウド

コンピューティングとエッジコンピューティングがある．

その構成図を図 1に示す．

エッジコンピューティングは，ネットワークの端（edge）

でデータ処理を行うモデルであり [6]，図 1の一番下の層

にあたる．ここでの edgeとは，データの発生元からクラ

ウドのデータセンターまでの道沿いにあるコンピューティ

ング，ネットワークリソースと定義する．例えば，スマー

トフォン，スマートホームでのゲートウェイ，ミクロデー

タセンター，cloudlet [7]などである．ネットワークの端，

つまりクラウドよりもユーザに近いところで処理を行うこ

とで，レスポンスタイムをはやくしたり，エネルギーの消

費量を減らすことができる．

エッジコンピューティングを実現する技術として，広く

用いられているものとして，ETSIによって標準化が進め

られているMEC（Multi-access Edge Computing） [8]な

どがある．

自動運転におけるエッジコンピューティングでは，BSや

RSU（路側機: Road Side Unit）に置かれることを想定さ

れている．本研究では，RSUに置かれたエッジコンピュー

ティングリソースのことを路側エッジとよぶ．SSDのよう

なストレージユニットや，GPUのようなコンピューティ

ングユニットから構成されることを想定する．

2.3 自動運転における無線通信技術

これらの協調型 ITSや分散コンピューティングを実現す

るためには,無線通信技術が必要である．例えば，車車間通

信を実現する無線通信技術として，IEEE802.11シリーズ

の 11b，11g，11aなどの既存の無線通信規格がある．また，

車車間通信に特化した通信技術として，IEEE 802.11pに基

づく，DSRC（Dedicated Short-Range Communications）

や，ESTI ITS-5G，セルラー通信に基づく LTE-Vがある．

DSRC は日本では 5.8GHz 帯，欧州では 5.9GHz 帯，ア

メリカでは 5.9GHz 帯が割り当てられている，DSRC を

利用して，日本では ETC2.0 渋滞情報サービスが提供さ

れている．日本では，5.8GHz帯の他にも，車車間の通信

に 760MHz帯が割り当てられている．ITS Connectでは，

この周波数帯を用いている．また，免許不要の周波数帯

を利用している Bluetooth，Zigbeeなども通信方式として

利用することができる．さらに，高速かつ低遅延を可能

にする最新の無線技術として，Wi-Fi6 [9]がある．Wi-Fi6

は IEEE 802.11axともよばれ，IEEEが標準化を推進して

いる．2020年に標準化予定である．周波数帯は，2.4GHz

帯と 5GHz帯を利用している．最大通信速度は理論値で

9.6Gbpsである．また，第 5世代の移動通信テクノロジー

となる 5Gは，高速・大容量，低遅延，他接続が特徴であ

る．最大通信速度は，理論値で 20Gbpsといわれている．

2.4 ROS（Robot Operating System）

ROS [10]は，オープンソースのミドルウェアフレーム

ワークで，Linux OS上で動作する．ROSの実装の基本的
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図 2 ROS でのノードとトピックの関係．

な概念として，ノード，メッセージ，トピック，サービス

がある．ノードは，計算を行うプロセスである．システム

は通常，多くのノードで構成されている．

ノード同士はメッセージをやり取りすることで通信し

ている．ノードは，単純な文字列である特定のトピックに

メッセージを発行することで，メッセージを送信し，特定

のデータに関心があるノードは，適切なトピックに対して

配信を申し込むというパブリッシュ/サブスクライブ・モ

デルである．ノードとトピックの関係は図 2のように表さ

れる．この図は，ノード 1がトピック 1にメッセージをパ

ブリッシュし，ノード 2がトピック 1をサブスクライブす

ることで，ノード 1がパブリッシュしたメッセージを受け

取ることを示す．

このような特徴から，ROSは複数 PC間にまたがって実

行することができる．また，ROSは ROSBAGファイルと

してトピックデータを保存することができる．

2.5 Autoware

Autoware [5] は，自動運転システム用オープンソース

ソフトウェアである．国内外 200 社に導入されている．

Autowareは，Linuxと ROSをベースに開発されており，

自己位置推定や，物体認識，経路計画，車両制御などの機

能を備えている．実証実験も積極的に行われている．

2.6 Sasakiらの研究

Sasakiら [11]では，Autoware [5]を用いて，自己位置

推定と経路計画の機能をエッジに移行することにより，分

散コンピューティングを行う手法を提案した．この手法で

は，図 3のように，自己位置推定をエッジで行っているた

め，LiDARで取得している点群データをリアルタイムに

エッジに送っている．また，経路計画のためのコストマッ

プや目的地もエッジに送っている．エッジからは，自己位

置推定により計算された自己位置と経路計画により算出さ

れた経路を車が受け取っている．Sasakiらは，この手法を

1Gbpsのイーサネットケーブルを用いて評価した．

2.7 近年の協調型 ITSにおける認識情報の共有に関する

研究

本節では，近年の協調型 ITSにおける認識情報の共有に

関する研究について簡単に紹介する．

まず，自動運転車がどのように車両の周囲の状況を認識

しているか説明する．自動運転車には，様々なセンシング

デバイスが搭載されている．主要なものを下にあげる．

図 3 Sasaki ら [11] の提案した分散コンピューティングモデル．

カメラ CNNと組み合わせて，周辺の物体の検知や分類，

白線の認識に用いられる．また，自己位置推定に用い

られることもある．

LiDAR（Light Detection and Ranging） レーザー

光を走査しながら対象物に照射してその散乱や反射光

を観測することで，対象物までの距離を計測したり対

象物の性質を特定したりする，光センサー技術のこと

である。LiDARは，周辺の物体の検出，自己位置推定

に用いられる．

ミリ波レーダ 物体の検知に用いられる．

自動運転では，これらのセンサの情報を組み合わせるこ

とで，周囲の状況を認識している．

これらのセンサを用いて得た認識情報を融合すること

で，物体認識を行う．センサデータの融合技術は，大きく

分けて 3つのカテゴリーに分けることができる．

• low-level

前処理のされていない生のデータを融合する．

• feature-level

データの融合を行う前に，前処理として生のデータ

から特定の特徴を抽出する．

• track-level

それぞれのセンサが独立にトラッキングアルゴリズ

ムを実行し，障害物リストを生成する．

近年の認識情報の共有に関する研究を例に上げると，

TruPercept [12]と Shiら [13]の研究，Gabbら [14]の研

究，Kitazatoら [15]の研究，Tsukadaら [16]の研究では，

自分の車に搭載されているセンサと自車以外の周囲の車

のセンサデータを track レベルで融合している．一方，

F-Cooper [17]では，自分の車に搭載されているセンサと自

車以外の周囲の車のセンサデータを featureレベルで融合

している．lowレベルの融合を行う融合は，ネットワーク

負荷が大きいため，近年の研究ではあまり扱われていない．

3. 提案手法

3.1 要件定義

自動運転機能を分散コンピューティングするにあたって

― 1514 ―
© 2020 Information Processing Society of Japan



図 4 提案する分散コンピューティングモデル．

図 5 提案手法の ROS ノードの関係．

の要件を定義する．

1点目として，実際の無線通信では，ネットワークの負荷

を考慮すると，複数の車が大量の点群データを路側エッジ

に送ることは好ましくない．そのため，大量の点群データ

を必要とする自己位置推定の機能は路側エッジ側で行わな

いほうがよいと考える．2.7章で述べたように近年の協調

型 ITSにおける認識情報の共有に関する研究によると，点

群の生のデータをそのまま送ることは望ましくなく，障害

物リストとして共有することが望ましい．これらの理由か

らも点群データを共有することは望ましくないとされる．

2 点目として，実行時間の制約である．今回使用した

Autoware [5]では，/astar naviは 0.5Hz，それ以外のノー

ドでは，10Hzで実行される．これらの周期から，経路計

画の/astar naviは 2000ms以内，自己位置推定は 100ms

以内で処理を終える必要がある．

本研究では，以上の 2つの要件をみたすような分散コン

ピューティングのモデルを提案した．

図 6 実験構成.

表 1 実験で使用したコンピュータの性能．
Vehicle Roadside Edge

CPU Intel Core i7-6700 Intel Core i7-9750

Architecture Intel 4 Core Intel 6 Core

(12 Thread)

CPU Frequency 2.6 GHz 2.6 GHz

Memory 32GB DDR4 8GB

GPU GTX 1060 RTX 2070

Total CUDA Core 1280 2304

GPU Memory 6GB 8GB GDDR

Linux Kernel 4.4.0-164-generic 5.3.0-42-generic

Ubuntu Version 16.04 18.04

ROS version kinetic Melodic

Autoware version 1.12.0 1.12.0

3.2 提案するモデル

本研究では，図 4のようなモデルを提案する．自動運転

には，自己位置推定のための点群データが必要である．ま

た，機能として，自己位置推定や，物体認識，経路計画，車

両制御がある．本研究では，この中で経路計画の機能のみ

を路側エッジにオフロードするモデルを提案する．自己位

置推定を路側エッジで行うと，通信の開始時に，自己位置

推定のための点群データを送る必要があり，また LiDAR

でスキャンされるリアルタイムの点群データを送り続ける

必要がある．そのため，自己位置推定の機能は車に残した

ほうがよいと考えた．一方，物体認識も同様にネットワー

クの負荷が大きくなるうえ，物体認識と車両制御は自動運

転の安全性に重要なため，車に残すべきである．

4. 評価

4.1 実験に使用したデータ

実験に使用したデータは，東京大学本郷キャンパスを実

際に走行して得た ROSBAGデータである．車はコムスを

使用し，LiDARはVELODYNE VLP-16を使用している．

4.2 提案するモデル

このモデルは，図 5のようなROSのノードとトピックか

らなる．それぞれの ROSノードについて簡単に説明する．

• play

ROSBAGを再生し，記録時のセンサ情報を再現す

る．ここでは，LiDARのデータを再現し，/points raw

にパプリッシュする．

• voxel grid filter

― 1515 ―
© 2020 Information Processing Society of Japan



(a) スキャンごとの実行時間の結果 (b) (a) を箱ひげ図で表したもの

図 7 Wi-Fi6 を使用したときの ndt matching の実行時間の評価．

(a) ケース 1 の経路 (b) ケース 2 の経路

図 8 astar の実験で用いたスタート地点 (橙色の矢印) とゴール地点 (青色の矢印)．

ス キ ャ ン デ ー タ を 間 引 い て ，こ の あ と の

ndt matching で使われる点群を削減する．具体的

には，/points rowから得たスキャンデータを間引い

て，/filtered pointsにパブリッシュする．

• ndt matching

ndt matchingを実行する．ndt matchingは自己位

置推定の手法であり，3次元地図と LiDARから得た

スキャンデータに対し，スキャンマッチングを行う

ことにより自己位置を推定する．

• ray ground filter

スキャンデータから地面の部分を取り除く．

• costmap generator

認識した結果を用いて，計画に用いるためのコスト

マップを生成する．ここでは，ray grand filterから

得たポイントクラウドを用いて，コストマップを生

成している．

• grid map filter

センサデータ，地図，認識したデータをくっつけ，ナビ

ゲーションに使用するデータを加えたOccupancyGrid

を生成する．

• astar navi

A-starアルゴリズムを実行し，現在の場所から特定

の場所までのうまく経路を算出する．

4.3 実験の構成

図 6のような構成で実験を行った．今回使用したデバイ

スの性能は表 1に示した．表 1に示したように，メモリは

路側エッジ側が 32GB，車側が 8GB，GPUメモリは路側

エッジ側が 8GB，車側が 6GB等と，路側エッジ側のデバ

イスのほうが CPUや GPUの性能がよいパソコンを用い

た．ルータは，ASUS RT-AX88Uを使用した．このルータ

は，802.11axを用いることで，5GHz帯で最大 4804Mbps

の高速通信を実現している．

実際に図 6の構成で通信帯域の測定を行った．50 cm離

したところで測定すると，900Mbps以上の帯域幅を確認

できた．今回の実験では，車側のルーターとパソコンは

1Gbpsイーサネットを用いて通信している．

このようなWi-Fi6の環境下で実験を行った．

4.4 自己位置推定の実行時間

Sasaki ら [11] が提案したモデルをもとに，Wi-Fi6 を

用いて自己位置推定，つまり ndt matching の実行時間

を評価した．その結果を図 7に示す．この ndt matching

の実行時間は，Sasakiら [11]の研究と同様に，playノー
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(a) ケース 1 (b) ケース 2

図 9 astar の実行時間．

(a) 送信側
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(b) 受信側

図 10 車側から測定した Sasaki らの提案したモデルをWi-Fi6 で実行中のトラフィック量の

変化．

ドが/points rawをパブリッシュしてから，ndt matching

ノードが/current poseをパブリッシュするまでの時間を

測定した．図 7では，Vehicle-Edgeが Sasakiらのモデル

に従って処理を分散させた場合，Edgeは路側エッジで全

ての処理を行った場合，Vehicleは車で全ての処理を行っ

た場合の結果を示している．

先行研究では，有線を用いて実験を行っていたが，Wi-Fi6

を用いても，処理のオフロードが遅延なく行えていること

がわかった．

4.5 経路計画の実行時間

経路計画，つまりA-starアルゴリズムの実行時間の評価

を行った．A-starアルゴリズムの実行時間は経路のスター

ト地点とゴール地点に左右される．今回は図 8に示した 2

つの経路で実験を行った．図 8の橙色の矢印がスタート地

点，青色の矢印がゴール地点を示す．2つの矢印間の赤い

矢印が，A-starアルゴリズムで計算された経路である．

その結果を図 9に示した．図 9では，Vehicle-Edgeが提

案したモデルに従って処理を分散させた場合，Edgeは路側

エッジで全ての処理を行った場合，Vehicleは車で全ての処

理を行った場合の結果を示している．ケース 1，ケース 2

双方で，車だけで処理を行ったときのほうが，処理時間が

長くなるときがあった．経路計画のアルゴリズムのデッド

ラインは 2000msなので，車だけで処理を行った場合は，

このデッドラインをこすことがあるとわかった．これは，

A-starアルゴリズムは，CPUの性能に依存するため，車

で処理するよりも,より CPU性能の高い路側エッジで処理

したほうが処理時間が短くなったといえる．

4.6 実験中のネットワークのトラフィック量の変化

実験を行ったときのネットワークのトラフィック量の変

化を測定した．Sasakiら [11]のモデルで実験を行ったとき

のトラフィック量の変化を図 10に，提案したモデルで実験

を行ったときのトラフィック量の変化を図 11に示す．こ

れらのトラフィック量は車側から測定したものを示した．

Sasaki ら [11] のモデルで実験を行った場合は，ndt
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(b) 受信側

図 11 車側から測定した提案したモデルをWi-Fi6 で実行中のトラフィック量の変化．

matching を実行したときに通信量が 537Mbps と最大に

なった．これは，ndt matchingの開始の際に，本郷キャン

パスのポイントクラウドマップを送るためだと考える．110

秒後からの通信帯域の平均は 8.09Mbpsと最大になった．

一方，A-star アルゴリズムのみ路側エッジ側で処理を

行った場合は，図 11(a)のように，ネットワークの負荷が最

大のときで 3.58Mbpsとなった．トラフィック量は Sasaki

らのモデルと比べて半分以下になった．

5. おわりに

5.1 まとめ

本研究では，路側エッジに自動運転機能をオフロードす

るための，新しい分散コンピューティングモデルを提案し

た．また，先行研究のモデルと提案したモデルをWi-Fi6

を用いて評価した．

自己位置推定を路側エッジで行う場合は経路計画だけを

行うよりもネットワーク負荷が大きかったが，無線の状況

次第でオフロードが可能であると考えた．また，経路計画

のための A-starアルゴリズムは CPUの性能の影響を大き

く受けるため，路側エッジの強力なコンピューターで計算

するのがよいといえる．

5.2 今後の課題

今後の方針として,今回の実験では，路側エッジと車の

距離を 50 cmでおこなった．無線通信では，距離が離れる

と，通信がとぎれる可能性がある．どのくらいの距離まで

要件をみたしたエッジコンピューティングが行えるのか調

査する必要があると考える．

また，交差点に設置した RSUにセンサを設置し，この

センサから得たデータも加え，交差点での経路計画を行い

たいと考える．

さらに，複数のエージェントの経路計画に関する multi

agent path findingという研究テーマをエッジに取り入れ

てみようと考えている．
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