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概要 経路計画などの完全自動運転に必要な機能の多くは，自己位置推定結果が正しいものと仮定して実行されて
いる．そのため，位置推定の失敗は自動運転の失敗にも直結しうるが，現存する位置推定機能は，自身の推定失
敗を検知する機能を有さない．すなわち，自動運転の性能保証を行うことが極めて困難な課題となっている．本
稿では，従来の位置推定法とは異なる信頼度付き位置推定法を提案し，明示的に推定結果の正しさが得られるよ
うになることを示す．そして，得られた信頼度が自動運転車両の位置推定結果に対する正誤を適切に説明できる
ことを示すことで，提案法が自動運転の性能保証に貢献できる可能性を示す．
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1 はじめに
完全自動運転（以下，自動運転）を実現するにあた
り，車両自身が高精度地図上のどこに位置するかを知
る技術，すなわち自己位置推定（以下，位置推定）は
極めて重要な技術となる．特に，障害物検知や経路計
画などの技術が，位置推定結果が正しいものと仮定し
て実行されていることが多いため（例えば [3]），位置
推定の失敗は自動運転の失敗にも直結しうる．すなわ
ち，位置推定の正誤を正しく予測することが自動運転
の性能を保証することにも繋がるため，自動運転実現
のためにも，位置推定の正誤予測は必須技術であると
いえる．しかしながら，現存する位置推定機能の多く
は，自身の推定失敗を検知する機能を有さない．これ
は，位置推定を実行するにあたり，「観測の独立性」と
いう仮定を適用していることに起因する [4]．
本稿では，従来の位置推定とは異なる枠組みである

「信頼度付き位置推定」を提案する．本手法の詳細，お
よび従来法との違いに関しては 3章で詳細を述べる．本
手法は，文献 [5]にて初めて提案した手法でるが，計算
時間に課題があった．特に，畳み込みニューラルネッ
トワーク（以下，CNN）が利用されており，これに関
する処理が計算時間のボトルネックとなっていた．本
稿では，CNNに入力するデータを改善することで，性
能の低下なしに計算時間の高速化を実現し，自動車に
搭載可能とした信頼度付き位置推定について報告する．

2 関連研究
位置推定はロボティクスにおいて活発に研究されて
きたトピックであり，特に環境変化に対する頑健性を
向上させるための研究が多く行われてきた [6]．最も簡
単に頑健性を向上させる方法としては，歩行者や車両
などの動的特性の高い物体を外れ値として検知し，位
置推定時に利用しないことである [7, 8]．しかしこの
ような方法で，駐車車両の様な準静的な物体に対処す
ることは難しい．これに対して，オンラインで地図を
更新しながら，逐次地図を環境に適合させつつ位置推
定を行う方法が提案されている [9–14]．また，異なる
時間尺度，すなわちオンラインとオフラインで構築さ
れた地図を用いて位置推定を行う方法も提案されてい
る [15,16]．これらの手法は，環境変化に適応した位置
推定の実行を可能とさせるが，オンラインの地図構築
に失敗すると，位置推定にも失敗してしまう．すなわ
ち，システム信頼性の観点から見ると，位置推定単体

∗本研究は自動車技術会 2018年秋季大会で発表し [1]，かつ自動
車技術会論文集へ同時投稿したもの [2] である．

を適用する場合よりも信頼性が低くなってしまう．
Gutmannらは，モンテカルロ位置推定 [6]における
位置推定の失敗検知方法を実験的に提案した [17]．こ
の手法は，観測モデル（センサ観測値と地図を照合さ
せる際に用いるモデル）により計算される尤度の履歴
を監視することで，位置推定に失敗したかどうかを判
定する．しかし，一般に観測モデルが環境の変化に完
全に適応できる保証はなく，尤度の履歴監視による失
敗検知が正しく機能する保証はない．これに対して，観
測モデルを環境変化に対してロバストに機能させるこ
とを目的とした研究も報告されている [18, 19]．また
Yangらは，Feasibility gridsと呼ばれるものを導入し，
地図に障害物の属性を持たせることで，観測モデルに
よる尤度計算のロバスト性を向上させる方法を提案し
ている [20]．また著者らも，センサ観測のクラス，例
えば観測物体の地図上での有無などを位置と同時推定
することで，位置推定がよりロバストに行えるように
なる方法を提案している [21,22]．しかし，ロバスト性
がどれだけ向上したとしても，明示的な推定結果の正
しさを表すような指標を得ることはできない．また繰
り返しになるが，これらの高度化された観測モデルを
Gutmannらの手法と併用したとしても，観測モデルが
環境変化に完全に適応できる保証はないため，失敗検
知の正しさの有無も保証できない．
複数の位置推定法を同時に利用することで，位置推
定の失敗を多数決的に検知する方法も提案されている
[23,24]．しかしこの様な冗長システムの多くは，多数決
的な枠組みのみで推定の正誤を判断するため，推定に
失敗しているものを正しいと判断することも有り得る．
近年の機械学習の発展に伴い，位置推定の失敗検知の
ために機械学習を適用する例も報告されている [25–28]．
これらは，従来の失敗検知方法と比較して，高い精度
での検知を実現している．しかし当然ながら，推定結
果の正誤の判断が完全になることはない．本稿で提案
する信頼度付き位置推定法は，同様に機械学習を用い
て推定結果の正誤判断を行うが，その判断結果の不確
かさまで考慮することを可能とするモデルを提案して
いる．そして，従来の位置推定問題とは異なる問題の
定式化を行っている．これにより，機械学習による識
別が失敗した場合にも，その影響を低減させる効果を
持たせることができる．

3 信頼度付き位置推定
図 1に，通常の位置推定（上）と信頼度付き位置推
定（下）問題におけるグラフィカルモデルをそれぞれ
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Fig. 1: グラフィカルモデル．（上）通常の位置推定モデ
ル，（下）提案する信頼度付き位置推定モデル [2]．

示す．グラフィカルモデルでは，未知変数が白，可観測
変数が灰色で表記される．また，これらの変数の依存
関係が矢印で表され，「矢印の先の変数が矢印の根本の
変数に依存している」ことを意味する．本章では，通
常の位置推定・信頼度付き位置推定モデルの違い，お
よび後者のモデルの利点をそれぞれ説明する．

3.1 通常の位置推定モデル
通常の位置推定のモデルでは，位置 xが未知変数と
して扱われ，制御入力 u，センサ観測 z，および地図m

が可観測変数として扱われる．そして，次式に示す様
に，時刻 tにおける位置に関する事後分布を求めるこ
とを目標とする．

p(xt|u1:t, z1:t,m) = ηp(zt|xt,m)
∫

p(xt|xt−1,ut)p(xt−1|u1:t−1, z1:t−1,m)dxt−1

(1)

ここで，η は正規化係数，p(zt|xt,m) は観測モデル，
p(xt|xt−1,ut)は動作モデルである．また 1 : tは，時
刻 1から tまでの時系列データを意味している．この
式を端的に述べると，「時刻 t − 1における位置に関す
る事前分布を動作モデルにより更新し，観測モデルに
よる尤度計算を行うことで，時刻 tにおける位置に関
する事後分布を得る」ということを意味する．
式 (1)に示す様に，通常の位置推定モデルでは，位
置に関する事後分布のみを求めている．すなわち，位
置推定実行後には，確率分布の不確かさに基づく，推
定結果の確信度を得ることができるが，この確信度は，
位置推定の正誤を明示的に説明するものではない．な
ぜなら，位置推定に失敗，すなわち誤収束した場合に
は，推定に失敗しているにも関わらず確信度が高い状
態になるためである．すなわち，通常の位置推定モデ
ルに基づいて位置推定を実行したとしても，推定結果
に対する正誤を明示的に説明する情報，すなわち信頼
度を得ることはできない．

3.2 信頼度付き位置推定モデル
信頼度付き位置推定モデルでは，通常の位置推定モ
デルにて使用した変数に加えて，信頼度 r ∈ {0, 1}と，
推定結果に対する正誤判断 d (0 ≤ d ≤ 1)がそれぞれ
未知・可観測変数として追加される．ここで可観測変

数として利用される正誤判断は，何かしらの機能（例
えばCNN）により実現されるものである．そして，次
式に示す様に，時刻 tにおける位置と信頼度に関する
同時事後分布を求めることを目標とする．

p(xt, rt|u1:t, z1:t, d1:t,m)

= ηp(zt|xt,m)
∑

rt

p(dt|xt, rt, zt,m)p(rt)

∫

p(xt|xt−1,ut)p(xt−1|u1:t−1, z1:t−1, d1:t−1,m)dxt−1

︸ ︷︷ ︸

位置に関する分布

p(dt|xt, rt, zt,m)

∫

p(rt|rt−1,ut)

p(rt−1|x1:t−1,u1:t−1, z1:t−1, d1:t−1,m)drt−1
︸ ︷︷ ︸

信頼度に関する分布

(2)

上記の同時分布は，位置と信頼度に関する分布に分解
されているが，この分解のためにラオブラックウェル化
を適用している．これは，位置が与えられた場合に，信
頼度が解析的に計算できると仮定したためである．信
頼度付き位置推定では，明示的に信頼度という変数を
追加している．そのため，上述の同時分布の推定を終
えた時点で，明示的に位置推定結果の信頼度を得るこ
とができる．
式 (2)に示す位置に関する分布と，式 (1)に示す分
布は，ともに時刻 tに関する事後分布を示しているが，
信頼度付き位置推定では，尤度計算のために新たな項
∑

rt
p(dt|xt, rt, zt,m)p(rt)が追加される．この項に含

まれる p(dt|xt, rt, zt,m)は，信頼度が条件として与え
られた下で，正誤判断が得られる確率を表したモデルと
なる．そのためこの項を「正誤判断モデル」と呼ぶ．こ
の正誤判断モデルを利用することで，信頼度付き位置推
定モデルは利点を得ることができる．また p(rt|rt−1,ut)
は，移動に伴う信頼度の変化を表すモデルである．一
般的に，移動に伴い位置推定結果の信頼度は減衰して
いくため，このモデルを「信頼度減衰モデル」と呼ぶ．

3.3 信頼度付き位置推定モデルの利点
信頼度付き位置推定モデルでは，位置推定結果に対
する正誤判断を行う機能，すなわち推定結果の正しさ
を確率値として算出する機能を使用する必要がある．こ
の実装方法は様々なものが考えられる．例えば文献 [5]
では，CNNを用いてこれを実装している．しかしどの
ような方法を用いて実装したとしても，このような正
誤判断が常に正しくなる保証はなく，正誤判断の結果
は不確実さを含むものとして考慮すべきである．
信頼度付き位置推定モデルでは，正誤判断モデルを
用いることで，この不確かさを扱うことができる．例
えば文献 [5]では，CNNの予測結果を事前に調べるこ
とで，どの程度の割合で正誤判断を誤るかなどを調査
しておく．そして，正誤判断モデルを，そのような誤
りを含むような分布としてモデル化することで，安直
に CNNの判断を信用させない効果を与えることがで
きる．すなわち信頼度付き位置推定モデルを利用する
ことで，正誤判断に使用した機能の出力の不確かさを
扱うことができるようになり，誤った出力に起因する
影響を小さくする利点が得られる．
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Fig. 2: 実験車両 [2]

4 実装
4.1 変数定義

本研究では，LiDARを用いた 2次元の位置推定問題
に焦点を当てる．つまり，ある時刻 tにおいて，観測
値 zt = (z1

t
, z2

t
, ..., zK

t
)が得られる下で，2次元の位置

xt，yt と姿勢 θt を求める．ここで K は LiDARの計
測値の数であり，各観測値 z

k
t
は，距離 lk

t
と角度 ψk

t
を

有する．また，地図は事前に構築されており，占有格
子地図によりm = (m1,m2, ...,mM )とモデル化され
ているものとする．ここでM は地図の格子数であり，
mm ∈ {0, 1}は，m番目の格子が占有か非占有かを表
す変数である．さらに実験で使用する車両は内界セン
サを有しているものとし，これにより計測された並進・
回転方向の移動量∆dt と∆θt を制御入力 ut として使
用する．

4.2 実験車両

図 2 に実験で使用した車両を示す．実験車両は 3D
LiDAR（Velodyne Lidar社製 HDL-64e）を有するが，
この任意部分の計測値をクリッピングし，仮想的に 2
次元 LiDARの計測値を得る．また内界センサとして，
CANの値を使用する．

4.3 同時分布の推定方法

式 (2)に示す様に，同時分布を分解するにあたりラ
オブラックウェル化を適用した．このラオブラックウェ
ル化の適用にあたり，位置が与えられた時に，信頼度
が解析的に計算できると仮定した．そこで式 (2)に示
す同時分布を，ラオブラックウェルライズドパーティ
クルフィルタ（以下，RBPF）を用いて推定する．す
なわち，位置に関する分布をパーティクルフィルタで
求め，信頼度に関する分布を解析的に計算する．

4.4 動作モデル

車両の後輪の中央を位置推定により求める位置とす
し，内界センサは後輪の回転量を計測できるものとす
る．そのため，車両の運動モデルは左右独立 2輪駆動
モデルとしてモデル化する [6]．

4.5 観測モデル

各 LiDARの計測値は独立していると仮定し，観測
モデルは以下の様に分解できると仮定する．

p(zt|xt,m) =

K∏

i=1

p(zi
t
|xt,m) (3)

ここで，各LiDARの観測値に対するモデル p(zi
t
|xt,m)

を，尤度場モデルによりモデル化する [6]．

4.6 信頼度減衰モデル

信頼度減衰モデル p(rt|rt−1,ut)は，移動に伴う位置
推定結果の信頼度の変化を表すモデルである．しかし
ながら，これらの関係を厳密にモデル化することは困
難である．そこで本研究では，以下に示すヒューリス
ティックな関係式を利用することとした．

p(rt = 1) =
(
1− (α1∆d

2
t
+ α2∆θ

2
t
)
)
p(rt−1 = 1) (4)

ここで α1 と α2 は任意係数である．

4.7 CNNによる正誤判断

位置推定の正誤判断を行うにあたり CNNを使用す
る．CNNには，LiDARにより計測した距離ベクトル
lt = (l1

t
, l2

t
, ..., lK

t
)と，各計測値に対する残差ベクトル

et = (e1
t
, e2

t
, ..., eK

t
)を入力する．ここで ek

t
は，k番目

の計測値を地図上に座標変換した際の点と，その点か
ら最も近い障害物までの距離であり，尤度場モデルに
よる尤度計算を行うために必要な値である．そして，位
置推定成功時には 1，失敗時には 0とそれぞれラベルを
与え，以下のロス関数を最小化するように学習を行う．

L(lt, et) =
λ

2

∥
∥ωnet

∥
∥+

N∑

i=1

(yi − di)
2

(5)

ここで λは正則化項に対する係数，ωnetはネットワー
クの重み，N は学習するデータの数，0 ≤ di ≤ 1 と
yi ∈ {0, 1}は i番目の入力値に対するCNNの予測値と
ラベルである．なお，本研究で使用した CNNを実装
するにあたり文献 [29]を参考にした．また，CNNの
実装には Kerasを用いた [30]．
上述の通り，CNNには尤度場モデルの計算に必要な
値を入力する．この値は高速に計算できるため，入力
データの作成に対する計算時間を大幅に短縮できる．ま
た入力するのは 2つのベクトルのみであるため，CNN
による予測演算自体も高速に行うことができる．

4.8 正誤判断モデル

正誤判断モデルは以下の様にモデル化する．

p(dt|xt, rt, zt,m)

=

(
dposi
dnega

)T

·

(
pposi(dt|xt, rt, zt,m)
pnega(dt|xt, rt, zt,m)

) (6)

ここで dposi と dnega は任意の係数であり，dposi +
dnega = 1の条件を満たす．また pposi(·)と pnega(·)は
正誤判断が成功，および失敗する際の確率分布をモデ
ル化したものである．本研究では，pposi(·)と pnega(·)
を以下の様にモデル化した．

pposi(dt|xt, rt, zt,m) =
da−1
t (1− dt)

b−1

B(a, b)
(7)

pnega(dt|xt, rt, zt,m) = unif(0, 1) (8)

ここで B(·)と unif(·)はベータ関数と一様分布を表す．
またaと bの値は実験的に決定することとし，a = 5, b =
1 (if rt = 1)，および a = 1, b = 5 (if rt = 0)をそれぞ
れ用いることとした．
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Fig. 3: 実験環境 [2]

4.9 RBPFによる信頼度付き位置推定の計算手順

以下の処理を繰り返し実行することで，RBPFを用
いた信頼度付き位置推定を実行する．

1. 動作モデルにより各パーティクルの状態を更新す
る．また，信頼度減衰モデルにより各パーティク
ルの信頼度を更新する．

2. 観測モデルにより各パーティクルの尤度計算を行
う．同時に，各パーティクルの状態に基づきCNN
への入力データを作成する．

3. CNNによる予測値を用いて，正誤判断モデルによ
る尤度計算を行う．

4. 正誤判断モデルによる尤度を用いて，信頼度の更
新，および各パーティクルの尤度計算を行う．

5. 各パーティクルの重み付き平均の状態を推定位置
とする．また，最尤パーティクルが有する信頼度
を現在の信頼度とする．

6. 各パーティクルの尤度に基づき，適宜リサンプリ
ングを行う．

本研究における実装では，信頼度が 95 %を下回った
際に，位置推定に失敗したと見なし，現在の推定位置
を中心としてパーティクルの分布をリセットする機能
を実装した．これにより，車両の位置追跡の失敗から
復帰できる効果が期待できる．

5 実験
5.1 実験環境

図 3に実験環境を示す．本環境で複数回のデータを取
得し，それぞれ正誤判断を行うCNNの学習，および位
置推定実験を行った．なお本経路の全長は 1周おおよそ
17 kmであり，実験時の車両の最大速度は約 50 km/h
である．
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Fig. 4: ROC曲線 [2]

5.2 CNNによる正誤判断

はじめに，CNNによる正誤判断の精度を検証した．
なお今回の検証では，4.7章で述べたCNN以外に，2種
類の異なるデータを入力するCNNの比較も行った．比
較する 2種類のうち，1つは文献 [6]で述べられている
ビームモデルを計算するために必要なデータを入力す
る CNN，もう 1つは文献 [5]で提案している画像デー
タを入力するCNNである．表記の簡略化のため，本節
ではそれぞれ LFM（提案法），BM，Imageと表記す
る．なお学習データを作成するにあたり，位置推定の成
功・失敗時を定める必要がある．本研究では，3D NDT
スキャンマッチング [31,32]（以下，3D NDT）を使用
し，これによる推定位置が真値であると仮定し，これ
を位置推定成功状態として利用した．そして，この推定
位置にランダムノイズを加え，位置誤差

√

∆x2t +∆y2t
が 50 cm，または角度誤差 |∆θt|が 3度を超えた状態
を，位置推定失敗状態とした．

図 4に，それぞれの CNNによる正誤判断の性能を
評価した際の receiver operating characteristic（ROC）
曲線を示す．CNN は 0 から 1 の連続値を出力するた
め，0.5を閾値とし，出力値が 0.5以上となった場合を
成功，それ以外の場合を失敗と判断しているものとし
た. 図 4からわかるように，どのCNNでも同等の性能
が得られていることが確認できる. なお分類精度はそ
れぞれ，LFM 87.58 %，BM 89.33 %，Image 86.68 %
となった. Imageの性能がわずかに低下しているのは，
画像の解像度の影響が大きいといえる．

さらに表 1には，それぞれ 1つのデータを作成，お
よび CNNにより処理するのに要した平均時間を示す．
入力データの作成はCPU (Intel(R) Xeon(R) CPU E5-
1650 v3 @ 3.50 GHz)上で行い，CNNによる予測の処
理はGPU (GeForce GTX TITAN X)上で行った．表
1から，LFMの処理が，他の処理に比べて高速に行え
ていることが確認できる．これらの結果から，4.7章で
述べた CNNを用いることで，著しい性能の低下なく，
正誤判断の計算を高速化できることが確認できた．ま
た後に示す位置推定実験では，パーティクル数 200に
対して 0.1秒以下の周期で信頼度付き位置推定が実行
可能なことを確認した．
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Table 1: 正誤判断に関する入力データ作成と予測の平
均計算時間 [2]．単位はミリ秒．

　 入力データ作成時間 予測時間
LFM 0.006 0.390

BM 3.953 0.397

Image 13.545 0.861
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Fig. 5: 走行軌跡と信頼度 [2]

5.3 走行実験

CNN の学習のために使用した以外のデータを用い
て，走行実験を行った結果を図 5に示す．なお参考と
して，3D NDTによる推定軌跡を青線で示す．提案法
により，始点から終点までの位置推定が成功できたこ
とを確認した．

図 5下図には，上図に示す A・B地点の拡大図を示
す．Aの拡大図からわかる様に，提案法と 3D NDTに
よる位置推定結果がずれていることが確認できる．な
お，明確な位置の真値はわからないものの，3D NDT
による推定結果の方が真値に近いことを目視で確認し
ている．この地点において，信頼度が低下して 95 %を
下回ったため，パーティクルの分布がリセットされ，位
置推定に再度成功することができた．この様な状況の
例を図 6に示す．図 6左は，信頼度が低下した瞬間を
示している．黄色の枠内に示す通り，LiDARの計測値

Before After

Fig. 6: 信頼度低下状態からの失敗復帰の例 [2]

Fig. 7: 誤って低信頼度状態と判断された例 [2]

（赤）と地図（黒）が正しく照合されていないことが確
認できる．これは，3D LiDARの計測値を 2次元に縮
退して利用していることにより，時系列的な位置推定
の結果が誤収束してしまった状況である．提案法を用
いることで，この様な状況を低信頼度状態として認識
することができた．そしてパーティクルの分布のリセッ
ト処理が行われ，図 6右に示す状態に復帰し，この状
態を高信頼度状態として識別できた．提案法により推
定された信頼度を用いることで，位置推定の正誤を説
明できることが可能なことが確認できた．
しかしながら，図 5下図のBの拡大図に示す様に，信
頼度の推定が正しく機能しない状況も見られた．この
状況では，提案法による位置推定結果が 3D NDTによ
る推定結果と同様の場合でも，信頼度が低い状態であ
ると判断された．この様な状況の例を図 7に示す．この
状況では，位置推定には成功しているものの，LiDAR
の観測値と地図が照合している点が少ないことが確認
できる．これは，3D LiDARの観測値を 2次元に縮退
させたことで，地図に記録された目印となる障害物が
少なくなってしまったことに起因する．この状況では，
目視でも推定の正誤を判断することは困難であり，提
案法も正しく機能することができなかった．

5.4 性能限界

位置推定結果の正誤を明示的に説明することが可能
な指標を得ることを目的とし，信頼度付き位置推定を
提案してその性能を検証した．実験を通して，提案法
により推定された信頼度が位置推定の正誤を説明でき
ることが可能なことを確認した．しかしながら，図 7に
示す様に，位置推定が成功しているにも関わらず，誤っ
て低信頼度と判断してしまう瞬間も見られた．提案法
では，位置推定の正誤判断に CNNを用いているため，
正確に信頼度推定が行えるかどうかは CNNの性能に
依存するが，図 7示す状況は，目視でも判断が難しい
状況であった．より安定して信頼度を推定するために
も，この正誤判断の性能を上げることは重要となる．
さらに提案法は，計算時間の課題も有する．CNNに
入力するデータを改善することで，文献 [5]で提案し
た手法より高速化は実現できたものの，3次元への位
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置推定問題への拡張は未だに困難である．これは特に，
提案法がRBPFで実装されていることにも起因してお
り，次元の増加に伴う必要なパーティクル数の増加に
対処できないためである．3次元に拡張した場合にお
いても，正誤判断を高速に行うための方法や，カルマ
ンフィルタの様な計算時間の少ない方法に基づく実装
方法の構築などが今後の課題となる．

6 おわりに
本稿では，完全自動運転実現のために，位置推定機
能の保証を行うことを目的とし，位置推定結果の正誤
を説明可能な信頼度を明示的に推定する「信頼度付き
位置推定」を提案した．信頼度付き位置推定のモデル
は，明示的に信頼度を未知変数として導入している部
分が，従来の位置推定のモデルとは異なる．また，位
置推定の正誤判断を行う機能を要求する部分も，通常
の位置推定のモデルと異なる．本稿では，この位置推
定の正誤判断を行う機能を CNNを用いて実装した，2
次元の位置推定問題を対象とした信頼度付き位置推定
に関して述べた．なお，CNNを用いた信頼度付き位置
推定に関しては，文献 [5]で初めて提案したが，計算
時間の問題があった．本稿で述べた実装例は，CNNへ
の入力データの工夫により，この計算時間の問題を解
決し，自動運転車両への実装を可能とした方法である．
実機実験を通して，推定した信頼度が位置推定の正誤
を適切に説明することが可能なことを確認した．
今後は，提案法の 3次元位置推定問題への拡張を行
うことを計画しており，それに伴うさらなる計算時間
の高速化に関する問題に取り組む予定である．
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