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1. はじめに 
放牧牛の効率的管理に必要な要素技術として，

位置推定手法が挙げられる．ここで，GPS を用い

て推定することが一般的であるが，GPS は頻繁な

バッテリ交換を必要とするため，その使用頻度

を下げるために，加速度センサ，地磁気センサ，

角速度センサ（以下，慣性センサ）を用いた

Dead Reckoning[1]を組み合わせることが多い．

Dead Reckoning は時間の経過に伴い誤差が累積

する問題を有し，この誤差はドリフト誤差と呼

ばれる．ドリフト誤差抑制手法として，低頻度

で GPSデータを取得し，これを用いて軌跡を修正

するドリフト補正[2]が知られている．しかし，

素朴なドリフト補正では観測データの不確かさ

が考慮されておらず，かつ，補正が連続する 2点

の観測データにのみに強く影響されるため，精

度向上に限界がある．そこで，放牧牛の位置推

定においてはリアルタイム性が不要なことに着

目し，本研究では，観測データなどの不確かさ

と，時系列の正順と逆順の双方を考慮した

Rauch-Tung-Striebel Smoother[3](以下, RTSS)

を導入した放牧牛の位置推定手法を提案する． 

2. Dead Reckoningに基づく位置推定 

2.1 Dead Reckoning 

Dead Reckoningとは，地点𝑝0を起点とし，着目

する物体の一歩あたりの移動距離と進行方向か

ら，起点以降の位置座標𝑝𝑘を算出する手法であ

る．ここで，𝑘（𝑘 = 1,2, … , 𝐾）は足の踵の接地

回数，すなわち，歩数を表す．Dead Reckoning

では，𝑘歩目から𝑘 + 1歩目変位𝑑𝑘+1，進行方向の

方位角𝜃𝑘+1，歩幅𝑙𝑘+1及び𝑝𝑘を用いて，𝑝𝑘+1を 
𝑝𝑘+1 = 𝑝𝑘 + 𝑑𝑘+1, (1) 

𝑑𝑘+1 = (𝑙𝑘+1 cos 𝜃𝑘+1 ，𝑙𝑘+1 sin 𝜃𝑘+1) (2) 

と定める．本稿では 2 次元位置座標を考え，

𝑘,  𝑙𝑘+1,𝜃𝑘+1は慣性センサから推定する． 

2.2 ドリフト補正 

 Dead Reckoning による 𝑘 + 1歩目の推定位置は，

1 歩目から𝑘歩目までの誤差の累積の影響を受け

るため，定期的に GPSデータなどを参照し，位置

を補正することが有効である．通常は，GPS デー

タの参照頻度と精度のトレードオフを考慮する

が，本稿ではリアルタイム性が不要な問題を想

定し，これを考慮しない．𝑘歩目における,ドリ

フト補正前の推定位置を𝑝𝑘 ,GPS データ参照時刻

における起点からの歩数を𝑘1，𝑘2(𝑘1 ≤ 𝑘 ≤ 𝑘2) ，

𝑘2 歩目の時刻における GPS データを𝑞𝑘2
とすると，

補正後の推定位置𝑝𝑘
driftは次のように表される． 

𝑝𝑘
drift = 𝑝𝑘 +

𝑘 − 𝑘1

𝑘2 − 𝑘1
𝑐，𝑐 = 𝑞𝑘2

− 𝑝𝑘 . (3)

2.3 カルマンフィルタ 

カルマンフィルタ[4]は，状態空間モデルと観

測データを所与とし，一つ前の時刻の状態と現

在時刻における観測データから，現在の状態を

推定する手法であり，モデルとデータの不確か

さを考慮できる．以下，これを Dead Reckoning

と組み合わせる．具体的には，(1)に平均が 0 で

共分散行列が𝑄𝑘の白色雑音𝑤𝑘が加わり，𝑝𝑘に平

均が 0で共分散行列が𝑅𝑘の白色雑音が加わった値

を観測する状態空間モデルを仮定する場合，カ

ルマンフィルタの更新式は次のように表される． 

�̅�𝑘|𝑘−1 = �̅�𝑘−1|𝑘−1�̅�𝑘−1|𝑘−1�̅�𝑘−1|𝑘−1 + 𝑄𝑘−1, (4) 

𝑆𝑘 = 𝑅𝑘+�̅�𝑘|𝑘−1, 𝐾𝑘 = �̅�𝑘|𝑘−1𝑆𝑘
−1, (5) 

�̅�𝑘|𝑘−1 = �̅�𝑘−1|𝑘−1 + 𝑑𝑘 + 𝑤𝑘 , (6) 

�̅�𝑘|𝑘 = �̅�𝑘|𝑘−1 + 𝐾𝑘(𝑞𝑘 − �̅�𝑘|𝑘−1), (7) 

�̅�𝑘|𝑘 = (I − 𝐾𝑘)�̅�𝑘|𝑘−1. (8) 

ここで�̅�𝑘|𝑘−1は(1)に𝑤𝑘が加わる場合の𝑘歩目の予

測位置，�̅�𝑘|𝑘はカルマンフィルタによる𝑘歩目の

推定位置，�̅�𝑘|𝑘−1は𝑘 − 1歩目から求まる𝑘歩目の

誤差の共分散行列の予測，𝑞𝑘は観測データであ

り ， 𝐾𝑘 は 最 適 カ ル マ ン ゲ イ ン と い う ．

�̅�1|0, �̅�0|0, 𝑄𝑘 , 𝑅𝑘が与えられたもとで，式(4)から

式(8)を𝑘 = 1, … , 𝐾と繰り返し計算することで，

位置が推定される． 

3. 提案手法 

3.1 歩数，歩幅の導出 

 位置推定精度向上のためには，観測センサか

らの歩数・歩幅・方位角が十分な精度で推定さ

れることが望ましい．ここでは，放牧牛に対す

る歩数と歩幅の推定手法について順に述べる．

なお，これらの詳細及び方位角の推定について

は，当日の講演で報告する． 

一般に，人が歩行運動を行い，加速度センサ

を脚に装着する場合，加速度の大きさは概ね正
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弦波形となる．このとき，波形の極大点（極小

点）を検出することにより，歩数を推定できる．

牛を対象とする場合は，首輪型デバイスを用い

ることが多いが，牛の首の状態が不安定である

ため工夫が必要である．そこで，加速度センサ

の取得値𝐴rawを，歩行に対応する動的加速度

𝐴dynと，静止状態に対応する静的加速度𝐴staticに

分離し[5]，後者からデバイスの傾きを算出した

上で，歩数を算出するという工夫を導入する． 

次に，歩幅の推定について述べる．4 足歩行動物

の歩幅は，定数𝑐1，𝑐2と加速度の最大値𝐴max,最

小値 𝐴min を用いて 𝑐1 √𝐴max − 𝐴min
4 + 𝑐2(𝐴max −

𝐴min)  と表される[6]．この手法では外れ値によ

る誤差の影響が大きくなるため，歩行に対応す

る周期の開始時間を𝑡start，終了時間を 𝑡endとし

て，積分値 

                    𝐴integral = ∫ (
𝑡end

𝑡start
𝐴raw − 𝐴static)     (9) 

から，歩幅𝑐1 √𝐴integral
4 + 𝑐2 ∙ 𝐴integralを求めるこ

とで，ロバストな推定を試みる. 

3.2 Rauch-Tung-Striebel Smoother の導入 

カルマンフィルタでは, 時間経過に応じて状態

推定を行うため，全ての時刻における観測デー

タがあらかじめ得られている場合には最適な推

定とはならない．そこで，全ての時刻の観測デ

ータが与えられた仮定のもと，�̅�𝑘|𝑘を時間の逆順

に修正する RTSS[4]を導入し，位置推定精度の向

上を図る．初期値を適当に与えたもとで，RTSS

は，以下のように表される（𝑘 = 𝐾 − 1 , … ,1）． 

𝐺𝑘 = �̅�𝑘|𝑘�̅�𝑘−1|𝑘−1�̅�𝑘+1|𝑘
−1 , (10) 

�̃�𝑘|𝐾 = �̅�𝑘 + 𝐺𝑘[�̃�𝑘+1|𝐾 − �̅�𝑘+1|𝑘], (11) 

�̃�𝑘|𝐾 = �̅�𝑘|𝑘 + 𝐺𝑘[�̃�𝑘+1|𝐾 − �̅�𝑘+1|𝑘]𝐺𝑘
𝑇. (12) 

ここで，𝐺𝑘は最適スムーザーゲインを， �̃�𝑘|𝐾は

RTSS による推定位置を，�̃�𝑘|𝐾は誤差の共分散を

表す．式(11)から,カルマンフィルタによる推定

位置�̅�𝑘+1|𝑘と RTSS による推定位置�̃�𝑘+1|𝐾の差に補

正𝐺𝑘をかけていることが分かる．この導入によ

り，モデルと観測の不確かさと，時系列の正順

及び逆順双方を考慮した位置推定が可能となる． 

4. 実験設定 

実験は，神戸大学大学院農学研究科附属食資

源教育研究センターにある，80m×140 m ほどの

大きさの放牧場で実施した．首輪型デバイスを

装着した放牧牛一頭に対し，慣性センサデータ

を 0.1 秒間隔，GPS データを 1 秒間隔で取得した．

そのうち，20歩毎に GPSデータを参照し, ドリフ

ト補正及び提案手法を実行した．また, 事前学習

の結果，式(8)の𝑐1は 1.24149，𝑐2は 0.295541 に

決定し，𝑄𝑘=(
0.5 0
0 0.5

)，𝑅𝑘=(
0.2 0
0 0.2

)とした．

提案手法の有効性を評価すべく，2.2 節に述べた

ドリフト補正に基づく手法と提案手法による位

置推定の誤差を比較した． 

5. 実験結果 

推定結果を図 1（橙色：GPS データ，青色：ド

リフト補正に基づく推定，緑色：提案手法によ

る推定結果）に示す．位置推定誤差が 16.38 mか

ら 9.47 m になり，提案手法の有効性が示された． 

 
図 1．位置推定の実験結果 

6. まとめ 

モデルとデータの不確かさ及び時系列の双方

向を考慮した RTSS に基づく位置推定手法を提案

した．実験では，ドリフト補正を精度面で上回

る結果が得られ，提案手法の有効性が示された． 
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