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In the global navigation satellite system (GNSS), the receiver position is estimated by solving the nonlinear simulta-

neous equation via the iterative weighted least squares method. However, these nonlinear simultaneous equations include

external factors, such as clock errors and multipath, which induce position estimation errors. Although this measurement

error due to external factors is difficult to predict with statistical and physical models, it is necessary to predict this error

in order to improve positioning accuracy. In this paper, a feed-forward neural network (FFNN) that learns GNSS mea-

surement data collected using multiple base stations to estimate the pseudo-range error is proposed. GNSS measurement

data collected in multiple environments are likely to accurately represent the pseudo-range error that depends on the

surrounding environment. Correct the pseudo-range error with the correction value estimated by the FFNN and evaluate

the positioning result. This paper demonstrates the effectiveness of pseudo-range correction using neural networks trained

on multiple base stations.

Keywords ： GNSS positioning, pseudo-range, differential GNSS, neural network

キーワード ： GNSS測位, 擬似距離, ディファレンシャル GNSS, ニューラルネットワーク

ニューラルネットワークを用いたGNSS相対測位における
擬似距離補正予測に関する検討

西岡 航平, 衣斐 信介, 高橋 拓海, 岩井 誠人

1. はじめに

近年，知的交通システムやスマートフォンでアクセスで
きる位置情報サービスなど様々なアプリケーションが信
頼性の高い位置情報を必要としている 1)．全球航法衛星
システム (GNSS: Global Navigation Satellite System)

は衛星測位システムの総称であり，最も広く利用されて
いる位置情報を提供するシステムである．GNSSは，米
国の全地球測位システム (GPS: Global Positioning Sys-

tem)，日本の準天頂衛星システム (QZSS: Quasi-Zenith
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Satellite System) ，ロシアの GLONASS，欧州連合の
Galileo，中国のBeiDouなどの各国が運用する測位シス
テムで構成され，精度，継続性，堅牢性を向上させるべ
く検討が進められている 2)．さらに，2016年にGoogle

が Android OSで GNSS測定値にアクセスできる API

を公開したこと 3) により，スマートフォンの高精度測
位に関する研究が広く行われるようになった．このよう
に，GNSSを取り巻く環境は変化しており GNSS測位
の研究が活発化している．
GNSS 測位は，受信機を 1 機使用する単独測位と受
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信機に加えて基準局を用いる相対測位に大別できる．単
独測位は衛星が放送する測距信号を受信し，衛星と受信
機の距離についての非線形連立方程式を近似的に解くこ
とで受信機の位置座標を求める．しかし，衛星と受信機
のクロック誤差，電離層遅延や対流圏遅延，マルチパス
などの影響により GNSSの測位精度は環境により容易
に劣化する．この誤差に対応するために様々な研究が行
われてきた．そのうちの一つが，電離層遅延を補正する
Klobucharモデルであり，単一周波数を対象に，補正精
度は目標であった 50%を達成している 4)．一方，相対
測位は基準局が移動局に補正情報を送信することで単一
の受信機では達成できない高精度な測位が可能である．

相対測位の一種である DGNSS (Differential GNSS)

は，基準局で推定した擬似距離の誤差を移動局の補正に
用いることで測位精度を向上させる方式である．一方，
RTK (Real Time Kinematic) は搬送波位相を用いるこ
とによりDGNSS以上に高精度な測位が可能である．し
かし，現在のスマートフォンには位置情報サービスとし
て数mm四方チップの低価格受信機が搭載されているた
め，十分なサービスレベルでの RTK測位は現実的では
ない．以上を踏まえて，スマートフォンの位置情報サー
ビスにおける測位に問題設定を置くため，本検討の比較
対象として単独測位および DGNSSを選択する．また，
スマートフォンの機種に依存しないアプローチを実現す
べく，GNSSの中で最も広く用いられているGPSの L1

(1575.42 MHz) 信号のみを用いる．

このGNSS測位に機械学習を活用する動きがある．機
械学習は，利用可能な計算能力の向上とともに近年大き
な発展を遂げている技術の一つであり，データという具
体例の集まりから計算機に自動的に学ばせる方法をとる．
特に注目されている深層学習は，人間の神経系や脳の構
造から着想を得たアルゴリズムであり，特徴抽出器を手
動で設計することなくデータセットから抽象的な表現を
学習する．代表的な深層学習アルゴリズムの一つである
順伝播型ニューラルネットワーク (FFNN: Feed Forward

Neural Network)は，入力層から出力層まで情報が一方
向にしか流れない構造であり，分類や回帰の問題を解く
ことができる．それに対して，リカレントニューラルネッ
トワーク (RNN: Recurrent Neural Network) は，処理
ユニットがサイクルを形成していることにより過去の状
態に関する情報を持つことができ，音声認識やビデオ分
類など時系列データを扱う問題に有用である．畳み込み

ニューラルネットワーク (CNN: Convolutional Neural

Network) は，畳み込み層とプーリング層を階層的に重
ねることで徐々に洗練された特徴抽出を行い，空間的な
形状のある特性を読み取ることができるため，画像認識
や自然言語処理などの問題に応用されている 5)．
このように，深層学習はデータから抽象的な表現を抽
出することができるため，統計的・物理的モデルで測定
誤差を予測することが困難なGNSS測位領域に対しても
適用できる可能性が高い．実際に，多くの研究がGNSS

測定誤差の予測と軽減のために機械学習・深層学習を適
用している 6)．GNSS測定誤差の一つである電離層遅延
は電離層の電子量に依存することから，この電子量を推
定する手法として LSTM (Long Short-Term Memory)

-CNNモデル 7)，CNN-GRU (Gated Recurrent Units)

モデル 8) が提案されており，電子量の推定精度が従来
モデルを上回っている．また，マルチパス信号の検出で
は SVMモデル 9)，CNNモデル 10)，擬似距離誤差を合
わせて推定する FFNN-LSTMモデル 11) が提案されて
いる．さらに，GNSS反射測定 (GNSS-Reflectometry)

データから風速を推定するために FFNNを用いている
手法では，最小二乗法のアプローチと比較して精度が
20%程度改善している 12)．このように，多くの研究で
機械学習，特に深層学習を用いてモデル化することが難
しい GNSS測定誤差の予測・軽減を実現している．
擬似距離の誤差は衛星と受信機の位置関係や周辺環境
に依存し，観測する時間によって衛星の配置状況も変化
するため，物理的・統計的モデルで推定することが困難
である．しかし，測位精度を向上させるためにはこの誤
差を予測する必要がある．そこで本検討では，複数基準
局を用いて採取したGNSS測定データを学習し，擬似距
離誤差を調整する FFNNを検討する．複数の環境で採
取したGNSS測定データは，周辺環境に依存する擬似距
離誤差を精度良く表現できる可能性が高い．そして，調
整した擬似距離誤差を補正値として擬似距離測定値に適
用し，測位演算を行うことで従来の単独測位，DGNSS

と比較して測位精度を高めることを目的とする．

2. GNSS測位の基本原理

2.1 GNSS単独測位

Figure 1に単独測位の模式図を示す．単独測位では，
衛星と移動局R (Rover)の受信機の間の距離についての
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Fig. 1. Single point positioning (SPP) model.

連立方程式を解くことで移動局位置座標を推定する．し
かし，この距離には衛星と受信機のクロック誤差，電離
層遅延や対流圏遅延，マルチパスなど様々な外乱に起因
する距離誤差が含まれているため「擬似距離」と呼ばれ
る．衛星クロック誤差は測距信号から得られる補正係数
を利用して除去することができるが，受信機クロック誤
差は個々の受信機によって異なるため，受信機クロック
誤差を未知数として連立方程式を定義する必要がある．
したがって，未知変数は移動局位置 (xR, yR, zR)および
受信機クロック誤差 sRの 4つとなるため，連立方程式
を解くために最低 4機の GNSS衛星の受信情報が必要
となる．
衛星 nの位置座標を (xn, yn, zn) としたとき，次式の
衛星 nと移動局 Rとの擬似距離 ρn→Rについて，N 機
の衛星からなる連立方程式が成立する．

ρn→R =
√
(xn−xR)2+(yn−yR)2+(zn−zR)2+ sR (1)

通常は，初期値の周りで線形化を行い逐次的に近似解
を求めていく．まず，移動局の位置座標 (xR, yR, zR)

と受信機クロック誤差 sR について適当な初期値
x
(0)
R , y

(0)
R , z

(0)
R , s

(0)
R を設定する．このときの擬似距離

ρ
(0)
n→R は次式で表される．

ρ
(0)
n→R =

√(
xn − x

(0)
R

)2

+
(
yn−y

(0)
R

)2

+
(
zn−z

(0)
R

)2

+s
(0)
R (2)

次に，実際に測定した擬似距離 ρn→R と推定した擬
似距離 ρ

(0)
n→Rから，残差∆ρn→Rを求めるが，ここで擬

似距離に対して大気遅延補正とクロック誤差補正を行
う．高度 100 km以上の上空に存在する電離層には電波
の進行を遅らせる作用があり，さらに電離層を通過した
測距信号は地表付近の大気による遅延を受ける．そこ
で，大気遅延補正を施す必要があり，本検討では電離層

遅延補正に Klobucharモデル，対流圏遅延補正に受信
機の高度と衛星の仰角に依存した簡易的なモデルを用い
る．また，受信機クロック誤差と同様に衛星クロック誤
差の補正も行うことで，さらに誤差が軽減された擬似距
離を得ることができる．したがって，電離層遅延補正値
dio→R = [dio,1→R, dio,2→R, . . . , dio,N→R]

Tと対流圏遅延
補正値 dtr→R = [dtr,1→R, dtr,2→R, . . . , dtr,N→R]

T，およ
び衛星クロック誤差 β = [β1, β2, . . . , βN ]T を用いると，
n番目の衛星の擬似距離残差∆ρn→Rは次式で求めるこ
とができる．

∆ρn→R = (ρn→R + βn − s
(0)
R + (dio,n→R + dtr,n→R))

－ρ
(0)
n→R (3)

ただし，·T は転置を意味する．
次に，ρn→R の xR, yR, zR, sR による偏微分
∂ρn→R

∂xR
= −xn − xR

ρn→R

∂ρn→R

∂yR
= −yn − yR

ρn→R

∂ρn→R

∂zR
= −zn − zR

ρn→R

∂ρn→R

∂sR
= 1

(4)

を用いて x
(0)
R , y

(0)
R , z

(0)
R , s

(0)
R を更新するための変化量

∆xR,∆yR,∆zR,∆sR を求める．

∆ρn→R =
∂ρn→R

∂xR
∆xR +

∂ρn→R

∂yR
∆yR +

∂ρn→R

∂zR
∆zR

+
∂ρn→R

∂sR
∆sR (5)

式 (5)において，∆x = [∆xR,∆yR,∆zR,∆sR]
T，∆ρ =

[∆ρ1→R,∆ρ2→R, . . . , ∆ρN→R]
Tを用いると，次式の行

列表現に書き換えることができる．

∆ρ = G∆x (6)

ただし，Gは計画行列であり次式で定義される．

G =




∂ρ1→R

∂xR

∂ρ1→R

∂yR

∂ρ1→R

∂zR

∂ρ1→R

∂sR
∂ρ2→R

∂xR

∂ρ2→R

∂yR

∂ρ2→R

∂zR

∂ρ2→R

∂sR
...

...
...

...
∂ρN→R

∂xR

∂ρN→R

∂yR

∂ρN→R

∂zR

∂ρN→R

∂sR




(7)

移動局Rから見た各衛星の仰角Eln→R[rad]に応じた
重み行列 V を次式で定義する．

V = diag
[
σ−2
1 , σ−2

1 , . . . , σ−2
N

]
(8)

≃ diag

[
sin2 El1→R

0.82
,
sin2 El2→R

0.82
, . . . ,

sin2 ElN→R

0.82

]

ただし，diag[a]はベクトル aを要素に持つ対角行列を
意味し，σn は n番目の衛星と移動局間の擬似距離の標
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Fig. 2. Differential GNSS model.

準偏差である．仰角 Eln→Rに依存した重みを用いるこ
とで，擬似距離の精度が悪い衛星の影響を小さくするこ
とができる．式 (6)は，この行列V を用いた重み付き最
小二乗 (WLS: Weighted Least Squares) 法により，次
式で解くことができる．

∆x =
(
GTV G

)−1
GTV ∆ρ (9)

得られた∆xR,∆yR,∆zR,∆sRにより初期値を更新する．

x
(1)
R = x

(0)
R +∆xR y

(1)
R = y

(0)
R +∆yR

z
(1)
R = z

(0)
R +∆zR s

(1)
R = s

(0)
R +∆sR

(10)

更新した初期値を用いて式 (2)の状態へと戻る．以上の
手順を∆xR,∆yR,∆zR,∆sRが十分小さくなるまで繰り
返すことで，移動局の位置座標 (xR, yR, zR)と受信機ク
ロック誤差 sR を確定させる．
2.2 GNSS相対測位
Figure 2にDGNSSの模式図を示す．DGNSSには位

置座標の差分を補正情報として基準局 B (Base) から移
動局 Rに送信する方式と，擬似距離の差分を送信する
方式がある．位置座標補正の方式は，基準局と移動局で
測位に利用する衛星の組み合わせが同一である必要があ
るため，適用することが難しく測位精度も低い 13)．そ
こで本検討では，擬似距離補正方式のDGNSSを対象と
する．基準局Bの擬似距離測定値 ρn→Bは式 (1)と同様
に次式で表される．

ρn→B=
√
(xn−xB)2+(yn−yB)2+(zn−zB)2+sB (11)

DGNSS測位における基準局の位置座標 (xB, yB, zB)は
既知であるため，実際には受信機クロック誤差 sBの一
つの未知変数を重み付き最小二乗法で解くことになる．
擬似距離補正値∆rn→Bは n番目の衛星と基準局Bの
受信機間の幾何距離 rn→B，受信機クロック誤差 sB，衛

星クロック誤差 βn を用いて次式で表すことができる．

∆rn→B = (ρn→B + βn − sB)− rn→B (12)

そして，この基準局で生成した∆rn→Bと移動局の擬似
距離測定値 ρn→Rの差分を取ることで，補正された擬似
距離 ρn→R(corr) を得ることができる．

ρn→R(corr) = ρn→R −∆rn→B (13)

最後に，補正した擬似距離 ρn→R(corr)を用いて 2.1節と
同様の計算を行えば，単独測位と比較して精度の良い移
動局位置座標を求めることができる 14)．

3. 擬似距離補正値を調整する FFNN

3.1 ニューラルネットワークの原理
Figure 3 にニューラルネットワークで標準的な構造
を持つ 3層の FFNNの模式図を示す．FFNNはニュー
ラルネットワークの代表的な構造の一つであり，入力層
から出力層まで情報が一方向にしか流れない．k番目の
データに対する入力ベクトルを ik，重み行列をW1，バ
イアスベクトルを b1，活性化関数を f としたとき，隠
れ層における出力ベクトル hk は次式で表される．

hk = f(W1ik + b1) (14)

また，出力ベクトル ok は重み行列W2，バイアスベク
トル b2，活性化関数 gを用いると次式で表される．

ok = g(W2hk + b2) (15)

活性化関数 f，gには次式で表される ReLU関数と線形
関数を用いる．

f(a) =



max(0, a), ReLU

a, Linear
(16)

一般的に，回帰問題を扱う際は出力層の活性化関数 gに
恒等線形関数を用いることが多い．
得られた出力ベクトル okに対して損失関数Eを定義
する．損失関数 E は最小化すべき「モデルの出力ベク
トル ok と正解ベクトル ck の誤差」を表す関数であり，
損失関数 E を最小化するように各層の最適なパラメー
タを探索する．本検討では次式で表される平均二乗誤差
(MSE: Mean Squared Error) 関数を用いる．

E =
1

K

K∑
k=1

∥ok − ck∥2 (17)
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Fig. 3. FFNN model.

ただし，K はデータ数である．
学習フェーズでは，勾配降下法や最適化手法を用いて
損失関数Eが最小となる最適な重み行列W1，W2とバ
イアスベクトル b1，b2 を見つけ，ネットワークの出力
okを正解ラベル ckに近づける．推論フェーズでは，学
習済みのモデルに対して未知のテストデータを入力し，
出力された値を評価してモデルの妥当性を確認する 15)．
3.2 システムアーキテクチャ
移動局Rの擬似距離補正値∆rn→Rを調整し，DGNSS

測位するシステムアーキテクチャを Fig. 4に示す．ま
ず，GNSS受信機から採取したGNSS測定データから特
徴量として，特定のエポックにおける衛星 nの擬似距離
残差 ρn→R，仰角Eln→R，信号強度 Cnn→R，電離層遅
延量 dio,n→R，対流圏遅延量 dtr,n→Rを抽出する．この
特徴量がFFNNの入力として隠れ層へ伝播し，ReLUで
活性化し，擬似距離補正値∆rn→Rを出力する．式 (13)

と同様に，出力した擬似距離補正値∆rn→Rを用いて擬
似距離測定値 ρn→Rを補正する．最後に 2.1節と同様の
計算を行い移動局の位置座標を推定する．
GNSS測定データを深層学習に適用する際の問題点の
一つに「衛星の可視性の変化によるGNSS測定データの
不安定性」がある．衛星の仰角や周囲の環境により，各エ
ポックで観測できる衛星の数・組み合わせは時々刻々と変
化する．これにより，異なるエポックで採取したGNSS

測定データから抽出できる衛星の数・組み合わせは一定
ではない．その結果，各衛星の数・組み合わせに依存し
たニューラルネットワーク構造は扱いづらい．一方，提
案するネットワーク構造は衛星 1機に対して FFNNが
一つ生成されるため，衛星の数・組み合わせに依存せず
上記の問題を克服している．

各特徴量の概要と導出方法について説明する．擬似距
離残差∆ρn→Rは式 (3)で生成される．本ネットワーク
構造では，変化量 ∆x,∆y,∆z,∆sが十分に小さくなっ
たタイミングの擬似距離残差を特徴量に用いる．擬似距
離誤差が大きいほど擬似距離残差も大きくなる傾向にあ
るため，この残差∆ρn→Rには擬似距離誤差の大きさを
定量的に表すことを期待する．その他の特徴量の概要と
導出方法は以下の通りである．

• 衛星の仰角 Eln→R:

移動局の衛星に対する視線方向と水平面がなす角
度である．衛星の仰角は衛星の信号が建物に遮ら
れるかどうかを決定する重要なパラメータであり，
GNSS 測定データの品質に大きく影響する．加え
て，仰角はマルチパス検出に用いられる特徴量であ
り，擬似距離誤差に密接に関係している．この仰角
Eln→R は次式で導出することができる．

Eln→R = arctan

(
ûn→R√

ê2n→R + n̂2
n→R

)
(18)

ここで，ên→RはENU座標における移動局位置座標
に対する衛星 nの東方向の差分であり，n̂n→Rは北
方向の差分，ûn→Rは上方向の差分である．ên→R，
n̂n→R，ûn→R の導出に必要な衛星と移動局の正確
な位置座標は不明であるが，擬似距離の測定誤差に
比べれば許容できる精度でそれぞれの位置座標を推
定することができるため，仰角 Eln→Rを十分な精
度で求めることができる．

• 信号強度 Cnn→R:

GNSS 測定データの品質に密接に関係のある特徴
量であり，重み付き最小二乗法における各衛星の
重要度を決定する重み行列 V を生成する際に仰角
Eln→R の代わりに用いられることもある．信号強
度Cnn→Rは，受信機から得られるGNSS測定デー
タから取得可能である．また，仰角 Eln→Rと同様
にマルチパス検出に用いられる特徴量であり，衛星
と受信機の位置関係や周辺環境を表現する特徴量と
して扱うことができる．

• 電離層遅延量 dio,n→R:

擬似距離誤差を形成する原因の一つである．高度
100 km以上の上空に分布する電離層には電波の進
行を遅らせる作用がある．受信機が受信する信号は
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Fig. 4. DGNSS positioning with pseudo-range error correction using FFNN.

電離層がない場合と比較して遅れて到着するため，
遅延の分だけ擬似距離が長く測定されることにな
る．本検討では電離層による影響を半減させる程度
である Klobucharモデルを用いる．Klobucharモ
デルでは，GNSS測定データとして取得できる 8つ
の電離層遅延補正係数を利用して電離層遅延量を計
算する．

• 対流圏遅延量 dtr,n→R:

電離層遅延量 dio,n→Rと同様に擬似距離誤差を形成
する原因の一つであり，2つを合わせて大気遅延と
呼ぶ．電離層を通過した測距信号は地表付近の大気
による遅延を受けることになり，海面付近では 2.5

m程度の大きさとなる．dtr,n→Rは気象条件によっ
て増減するが，それほど大きな変化はないので一
般的な気象条件を仮定するだけで十分である．した
がって，本検討では移動局の高度を q [m]としたと
き次式を用いて導出する．

dtr,n→R =
2.47(1− 2.3× 10−5q)5

sinEln→R + 0.0121
(19)

4. 複数基準局の FFNNを用いた DGNSS測位結果

4.1 データセットの採取
Figure 5に示す測位器具と u-blox社のGNSS受信機

ZED-F9Pを用いてデータセットを採取した．本検討は，
複数基準局環境を想定しているため，標高 103 mに設置
されている基準局 Aに加えて，全高 1.7 mの三脚で設
置基準局 B，C，Dを，全高 1.5 mの三脚で移動局を任

�����
(Base A)

�����
(Base B, C, D)

���
(Rover)

Fig. 5. Positioning equipment.

Fig. 6. Collection point for fixed points dataset.

意の地点に設置する．三脚には GNSSアンテナ下方の
電波を遮るためのグランドプレーンを取り付けている．
データセット採取後，RTKLIB内のソフトウェア rtkconv

で ubxフォーマットを RINEX (Receiver Independent

Exchange) フォーマットに変換し，RINEX観測ファイ
ルと RINEX航法ファイルを得る．RINEX観測ファイ
ルには擬似距離，搬送波位相，ドップラ周波数，信号強
度がRINEX航法ファイルには衛星軌道情報が格納され
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Fig. 7. Collection point for moving points dataset.
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Fig. 8. Dataset splitting method.

ており，ここから GNSS測定データの生の値を抽出で
きる．
Figure 6に示す同志社大学京田辺キャンパス内のラベ
ルで定義した固定点のデータセットと Fig. 7に示す移
動点のデータセットで，提案する FFNN-DGNSSの有
効性を検証した．固定点データセットでは基準局として
地点 A，B，C，Dにおいて約 6時間の採取を行い，そ
れと並行して移動局として地点 1番から 10番でそれぞ
れデータを約 30分間採取した．1秒間隔で GNSS測定
データが得られるため，合計データ数は基準局でそれぞ
れ 21,600個，移動局でそれぞれ 1,800個となる．一方，
移動点データセットは平均秒速 1.2 mで歩行しながら採
取を行っており，固定点データセットと同様に 1秒に 1

サンプル得られる．基本的に測位精度が良好な 800個の
データが採取されたが，Fig. 7の青マークによる SPP

測位結果が示すように区間 α，βの 2区間ではマルチパ
スによって SPP測位精度が悪化しているため，FFNN

で補正することを目的とする．
本検討では，基準局にて補正情報である FFNNをリ
アルタイムに生成し，移動局に転送するシステムである
ため，訓練に用いるデータはテストで用いるデータより
も過去のデータである必要があり，さらに送信する時間

も確保する必要がある．そこで，Fig. 8のように 1,800

個のテストデータの 1秒前までの 1,000秒間における基
準局 4機の GNSS測定データを訓練に用いる．その結
果，テストデータに対応する訓練データ 4,000個は一定
だが，移動局の各地点の採取はそれぞれ別のタイミング
で開始しているため，訓練に用いるデータの内容は地点
によって変化する．また，各地点の真の位置座標はセン
チメートル級の精度で測位することができる RTKで推
定した位置座標を利用しており，測位結果を評価する際
に利用する．FFNNは Python向けのライブラリである
PyTorchを用いて構築し，学習および推定を行った．
4.2 固定点データでの比較
Figure 9(a)に基準局 4機で学習した FFNN-DGNSS

と単独測位，DGNSSの各地点の平均距離誤差の比較を
示す．全地点が都市部や峡谷など GNSS測位にとって
劣悪な環境ではなかったため，全地点の距離誤差は単独
測位で 6.0 mを越えず，他地点と比較して劣悪な環境で
あった地点 3で 4.63 m，地点 4で 5.49 mであった．そ
れに伴い地点 1から地点 10における平均距離誤差も比
較的良好であり，単独測位で 2.26 m，DGNSSで 1.90

mであった．それに対して，FFNN-DGNSSは 1.52 m

であり DGNSSと比較して 20%改善された．特に地点
3，地点 4のようなマルチパス環境では DGNSSと比較
して地点 3では 4.63 mから 2.24 mの減少で 48%の改
善，地点 4では 5.49 mから 4.34 mの減少で 21%改善
した．しかし，観測環境が良好で単独測位の誤差が 2.0

m以下の地点 1，2，5，6，10ではDGNSSと比較して
平均で距離誤差が 0.29 mの増加で 37%悪化した．
直接波が届きやすい地点では，局所的な誤差が小さ
く大気遅延が支配的である．このような地点では，大気
遅延を除去できる従来の DGNSSが FFNN-DGNSSに
対して優位であると考える．したがって，GNSS測位に
とって良好な環境で FFNN-DGNSSの測位精度を向上
させる手法，もしくはFFNN-DGNSSと通常のDGNSS

を併用し環境によって切り替える方式などの検討が必要
である．以上の結果から，複数基準局を用いた FFNN-

DGNSSはGNSS測位にとって良好な環境ではDGNSS

と比較して測位精度が悪化したが，複数の環境情報を学
習したことでマルチパス環境における測位誤差の悪化を
大きく軽減することができ，さらに 10地点の平均距離
誤差を 20%減少させた．
前述したマルチパス環境における測位精度の向上は
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(a) Comparison of distance error. (b) Distribution of distance error.

Fig. 9. Distance error of fixed points from FFNN-DGNSS compared with SPP and DGNSS.

Fig. 10. Trajectories of moving points from FFNN-

DGNSS compared with SPP and DGNSS.

Fig. 9(b)に示す箱ひげ図による各方式の誤差分布を比
較することでさらに明らかになる．Figure 9(b)は四分位
数を用いてプロットしたものであり，色のついた領域は第
1四分位点Q1から第 3四分位点Q3までの範囲を示し，
水平線は中央値を示す．Q1とQ3から縦に伸びている線
はそれぞれQ1−1.5 ·(Q3−Q1)，Q3+1.5 ·(Q3−Q1)範
囲内の最小値，最大値まで伸びており，外れ値は横の線
を越えて黒い x印で示されている．単独測位とDGNSS

の外れ値は 5 mから 30 m以上まで広く分布しており
最大で 30 mを超える．それに対して，基準局 4機で学
習した FFNN-DGNSS は最大で 19 m であり，外れ値
の抑制に成功している．測位誤差が極端に大きくなるよ
うな GNSS測位にとって劣悪な環境において，FFNN-

DGNSSは擬似距離誤差を軽減することにより，DGNSS

と比較して安定した測位を行うことが可能である．

4.3 移動点データでの比較

Figure 10 に移動点での FFNN-DGNSS と単独測
位，DGNSS の軌跡の比較を示す．直接波が届くよう

なGNSS測位にとって良好な環境では FFNN-DGNSS，
SPP，DGNSSいずれも大きな測位誤差は発生していな
い．しかし，マルチパス環境である区間α，区間βでは測
位誤差が大きく悪化している．この測位誤差をFig. 11(a)

に示した移動平均を用いて平滑化したFFNN-DGNSSの
時間による距離誤差の変化で確認する．

各測位方式で 5 m以上の大きい距離誤差が発生して
いる 40秒前後，450秒前後が Fig. 10の区間 α，区間 β

に対応している．軌跡の平均距離誤差は単独測位で 3.23

mであったことに対して，DGNSSが 1.8 mで 44%の改
善，FFNN-DGNSSは 2.61 mで 19%改善された．これ
は区間α，区間 β以外の多くの地点でFFNN-DGNSSと
DGNSSの測位精度が単独測位を上回っていることに起
因する．しかし，FFNN-DGNSSの測位精度はDGNSS

と比較して 45%悪化した．これは Fig. 11(a)の区間 β

において DGNSSの測位精度が FFNN-DGNSSを大き
く上回っていることが原因であり，FFNN-DGNSSは区
間 β のマルチパス誤差を軽減できなかった．また，4.2

節でマルチパス誤差を軽減できた地点 3，地点 4に対応
する区間 αにおいてもマルチパス誤差を軽減できなかっ
た．この違いは，Fig. 8に示したように訓練に用いた
データの採取した時間帯の違いに起因していると考えら
れる．つまり，固定点データに対応した訓練データと移
動点データに対応した訓練データは異なり，前者からは
マルチパス誤差を軽減する特性を得られたが，後者から
は得られなかったということであり，訓練に用いるデー
タによって特性を得られる場合と得られない場合が存在
することを確認できた．さらに，Fig. 11(b) に示した
FFNN-DGNSSの距離誤差の分布と単独測位，DGNSS

との比較において，固定点データの評価で確認できた
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(a) Comparison of distance error. (b) Distribution of distance error.

Fig. 11. Distance error of moving points from FFNN-DGNSS compared with SPP and DGNSS.

Fig. 12. Distance error of moving points from FFNN-

DGNSS learning single and multiple base stations com-

pared with DGNSS.

FFNN-DGNSS の極端な外れ値を抑制する効果を確認
できなかった．
4.2節の固定点での評価では区間 α内に存在する地点

3，地点 4で測位精度が向上したことから，移動点の評
価において生成した FFNNは何らかの理由で区間 αに
おける局所的な誤差を学習できなかった可能性が高い．
そこで，局所的な誤差を軽減できなかった原因を特定す
べく，Fig. 12に示すように単一基準局のデータを用い
て単一の局所的な誤差を学習した FFNN-DGNSSと基
準局 4機のデータを学習した FFNN-DGNSS，DGNSS

の距離誤差の比較を行った．
単一基準局のデータを学習した FFNN-DGNSSの平

均距離誤差は，DGNSSおよび基準局 4機のデータを学
習したFFNN-DGNSSと比較して悪化したが，区間αに
おいては単一基準局を学習したすべてのFFNN-DGNSS

の測位精度が DGNSSを上回った．Figure 13に示した

Fig. 13. Trajectories of moving points from FFNN-

DGNSS learning a single base station (C, D) compared

with DGNSS.

特に距離誤差の減少量が大きかった基準局C，Dのデー
タを学習した FFNN-DGNSSと DGNSSの軌跡の比較
からも，FFNN-DGNSSの測位結果が真の位置座標に接
近していることが分かる．この測位精度向上は，基準局
C，D の周辺環境が区間 α と類似していることが優位
に働いた結果と考えられ，マルチパス誤差を軽減するた
めには移動局の周辺環境と類似性が強いデータを学習す
る必要があることを確認した．一方，Fig. 10のように
周辺環境の類似性が弱い訓練データを同時に学習すると
マルチパス誤差への耐性を失ってしまうため，有効な基
準局の訓練データのみ利用する方式や複数基準局の訓練
データから有効な特性のみ抽出する手法が必要である．
また，区間 βやその他さまざまなマルチパス環境におい
て誤差の軽減を実現するためには，FFNNにさまざま
なマルチパス環境を学習させることや，周辺の環境情報
を適切に表現する新しい GNSS測定データを探索する
などの検討が必要である．
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5. まとめ

本検討では，ニューラルネットワークの表現能力と擬
似距離誤差の周辺環境依存性に着目し，複数の環境で測
定した GNSS測定データの学習によって擬似距離誤差
の調整を行い DGNSS測位を行う FFNN-DGNSSを提
案した．この提案手法を用いて既存技術である単独測位
と相対測位の一種であるDGNSSを比較対象として，そ
れらの測位精度を評価した．
提案した FFNN-DGNSSは 10点の固定点測位データ
に対して適用すると，DGNSSと比較して測位精度が平
均 20%改善し，マルチパス環境では最大で 48%改善し
た．移動点データでの測位では平均で 45%悪化したが，
訓練データに移動局の周辺環境と類似性が強い地点の
データのみを採用した結果，特定の区間で測位精度悪化
の軽減を実現できることが確認できた．
今後の課題はオープンスカイ環境での測位精度向上と
任意のマルチパス環境における擬似距離誤差を軽減する
FFNN-DGNSSを構築することである．そのためには，
周辺の環境情報を適切に表現する新しいGNSS測定デー
タの探索，FFNNにさまざまなマルチパス環境を学習
させること，および複数基準局の訓練データから有効な
特徴を抽出する方式の検討などが考えられる．
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