
「画像の認識・理解シンポジウム (MIRU2012)」 2012 年 8 月

広域レーザ計測地図とRGB-Dカメラを用いた
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あらまし 本論文では，事前にレーザ計測により得られた大規模な 3次元環境地図を用いた，RGB-Dカメラを搭載
したロボットによる大域的 3次元位置同定手法を提案する．従来，3次元環境情報を用いた位置同定は，点群を用い
た ICP法や最尤推定法が用いられるが，これらの手法は計算量が多く，大規模環境下における位置同定に適用するに
は問題があった．これに対し，提案手法では ICP法に代わる高速な点群データの位置合わせ手法として提案された
NDTに着目し，NDTの有する局所特徴の効率的な格納機能を利用することで，大規模 3次元データ間の大まか，か
つ高速な位置合わせを実現するものである．レーザ計測された 4千万点からなる大規模 3次元環境地図と，30万点の
距離データが得られる RGB-Dカメラを用いた実験により，提案手法により現実的な処理時間で大規模環境下での大
域的 3次元位置同定が実現できることを示す．
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1. は じ め に

本論文では，外界センサを用いた移動ロボットの位置
同定問題 [1, 2]に対し，事前にレーザ計測により得られ
た大規模な 3次元環境地図 [3]と，ロボットに搭載した
RGB-Dカメラを用いた，移動ロボットのための大域的
位置同定手法を提案する．
従来，外界センサを用いた移動ロボットの 2次元（位

置 2自由度，姿勢 1自由度）の位置同定法では，レーザ
スキャナや超音波センサなどの距離センサをロボットに
搭載し，計測された距離データとあらかじめ与えられ
た 2次元地図との比較から位置を同定する手法が一般
的である [4]．特に，最尤推定法や ICP(Iterative Closest
Point)法を用いた 2次元スキャンマッチング，パーティ
クルフィルタを用いた位置同定手法は数多く提案されて
いる [5–7]．
しかし，近年，3 次元レーザスキャナの普及により，
高精度な 3次元環境地図がロボット用途としても利用
可能になりつつある [8–13]．一方，Kinect (Microsoft)や
SR4000 (Swiss Ranger)など RGB-Dカメラと呼ばれる低
価格の距離センサが相次いで発売され，リアルタイムで
面状の 3次元距離データが手軽に得られるようになった．
そこで本論文では，高精度な 3次元環境地図と RGB-D
カメラを搭載したロボットによる，広域環境での 3次
元位置 3自由度，姿勢 3自由度）の位置同定手法を提
案する．従来，このような 3次元情報を用いた位置同
定は，環境地図と観測データに含まれる点群を用いた
ICP(Iterative Closest Point)法 [8,9]や，観測データ内の点
群やボクセルと環境地図内の面やボクセルの分布を比較
する手法 [14, 15]などが提案されている．しかしこれら

の手法は一般に計算量が多く，特に位置に関する事前知
識が利用できない大域的位置同定においては，大規模な
地図に直接適用するには問題がある．
この問題に対し，本手法では，まず点群データで

表された 3 次元環境地図に Biber らにより提案された
NDT(Normal Distributions Transformation) [16]を適用し，
点の分布を 3次元正規分布で表現したNDボクセル (Nor-
mal Distributions Voxels)を生成する．次に各ボクセルに
おいて，計算された 3次元正規分布から最小固有値方
向を法線とする代表平面 (Eigen Planes)を抽出し，これ
らを地図データとして登録する．また位置同定時には，
RGB-Dカメラに得られる点群から同様に NDボクセル
を生成し，各ボクセルで代表的な 7点（シグマ点と重心
点）および代表平面を抽出して，これを計測データとす
る．その後，点－平面間距離や平面法線方向の比較によ
り地図データと計測データの一致度を計算し，パーティ
クルフィルタにより移動ロボットの自己位置を同定する．

NDT [16]は，ICP法に代わる複数距離データの高速な
位置合わせ手法として提案されたものであり，一般的な
ICP法で最も計算コストの高い最近傍点探索を行わずに，
2つの距離データを詳細に位置合わせする手法である．
ICP法に比べて精度は同程度か若干劣るものの，高速か
つより離れた初期位置からでも収束する特徴がある [17]．
一方，提案手法は NDT（あるいは NDボクセル）を本

来の目的である距離データ間の詳細な位置合わせに用い
るのではなく，NDTのもう一つの特徴である局所特徴を
効率よく表現，格納できる性質に着目し，NDTを局所特
徴を用いた 2つの距離データ間の大まかな位置合わせに
利用するものである．提案手法により大まかに位置合わ
せされた距離データは，既に NDボクセルの計算は終了



していることから，提案手法で得られた位置を初期位置
として通常の NDTと同様に詳細な位置合わせを行うこ
とも可能である．
広域かつ詳細な 3次元空間データの利用や大量のデー
タが取得できるセンサの開発により，大規模データの高
速処理はロボット分野でも喫緊の課題である．本論文は
特にレーザ計測された数千万点もの大規模な 3次元環境
地図と，一度に 30万点の距離データが得られる RGB-D
カメラを用い，局所特徴を効率的に格納できる NDボク
セルの特性を利用することで，実用的な処理時間で実行
可能なロボットの新たな 3次元位置同定手法を提案する．
本論文では，第 2章で提案手法であるレーザ計測され
た 3次元環境地図と RGB-Dカメラを用いた位置同定手
法の詳細を示す．また第 3章で 70 × 35 × 3 [m]の屋内
環境に対し，群ロボットシステムによって構築された詳
細な環境地図 [3]と RGB-Dカメラ (Kinect, Microsoft)を
用いて，提案手法の評価を行なった結果を示す．

2. 3次元環境地図と RGB-Dカメラを用いた
大域的 3次元位置同定

本章では，提案する 3次元環境地図と RGB-Dカメラ
を用いた移動ロボットの大域的 3次元位置同定手法の詳
細を示す．

2. 1 地図データ

地図データには，群ロボットシステム [3]によってあ
らかじめ構築された大規模な 3次元環境地図を用いる．
ただし，この環境地図は大量の点群データから構成され
ており，位置同定時の計算量削減のために，事前に図 1
に表す NDボクセル化を行い，分散値が最も小さい方向
を法線方向とする代表平面（Eigen Planes）を抽出してお
く．NDボクセル [16]とは，空間を格子状に分割し，そ
れぞれの格子内に含まれる観測点群の位置に対して分散
行列を求め，それを固有値分解することで得られる分散
値および軸の方向により点群を 3次元正規分布で表現す
る手法である．今回実験に使用した環境地図（70 × 35 ×
3 [m]，図 2）はおよそ 4千万点の点データからなり，一
辺 800mmの NDボクセルを用いた場合，およそ 5万ボ
クセルとなった．得られた NDボクセルおよび代表平面
を図 3に示す．
また図 4に表すように，法線を基に床面を抽出し，2
次元平面地図に変換することで，ロボットの移動可能領
域を事前に抽出しておく．これは後述するパーティクル
フィルタの処理において，パーティクルの初期分布を決
定するのに利用される．
なお，離散化の影響を低減するため，提案手法では

Biberら [16]の手法を 3次元に拡張し，図 5に表すよう
に各格子を半分ずつ重複するように配置（オーバーラッ
プ化）し，一つの点が 8つのボクセルに含まれるように
している．
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図 1 NDTと NDボクセルの概念図 [16]
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図 2 廊下環境の 3次元モデル
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図 3 点群データと代表平面

2. 2 計測データ

本論文では，図 6に示すような RGB-Dカメラ (Kinect,
Microsoft)を搭載した移動ロボットに対して位置同定を



図 4 NDボクセルから得られた床面データ
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Overlap voxels

図 5 オーバーラップ NDボクセル

行う．RGB-Dカメラから一回の計測で得られる 30万点
の 3次元点群データの一例を図 7に表す．
この点群データに対しても，同様に NDボクセルを計
算する．その後，得られた 3次元正規分布に対して，図
8に示すように，各軸方向に半径

√−2 loge rの球面上の
点を楕円上に射影した点（シグマ点,付録参照）を合計 6
つ抽出し，正規分布の中心点（重心点）と合わせて 7つ
の点を計測データとする．ただしここでは r = 0.5とし
た．また地図データと同様に代表平面も求めておく．な
お計測データに対しても，地図データと同様にボクセル
をオーバーラップ化して，離散化の影響を低減する．

図 6 RGB-Dカメラ (Kinect)を搭載した移動ロボット [18]

2. 3 マルチレベル NDボクセル

上述のように，計測データはオーバーラップ化された
NDボクセル，代表平面，および 7つの代表点により表
現される．このとき，ボクセルの大きさが小さいほど複
雑な形状を細かく表現できるが，ボクセルの総数が増加
し位置同定の計算量も増加する．一方，大きなボクセル
を用いると，ボクセル総数が減少し高速な計算が可能に

図 7 RGB-Dカメラで得られた点群データ

Sigma points

Center point

図 8 7つの代表点

なるが，位置同定精度は低下する．そこで図 9に表すよ
うに，異なる大きさのボクセルを用いて NDボクセル化
を行い，位置同定の状況に応じて解像度を変更する．

Voxel size 3200mm (90 voxels)Voxel size 1600mm (304 voxels)

Voxel size 800mm (1141 voxels)Voxel size 400mm (4327 voxels)

Voxel size 200mm (17720 voxels)

図 9 マルチレベル NDボクセル

2. 4 パーティクルフィルタを用いた大域的位置同定

上述したように NDボクセルで表された地図データと
計測データを用い，パーティクルフィルタ [19]により大
域的位置同定を行う．ただし，各パーティクルはそれぞ
れ候補となるロボットの位置 t，姿勢Rを保持し，図 10
に示す手順に従い尤度計算を行う．



まず図 11に示すように，計測データ中の各ボクセル
を位置姿勢候補で座標変換し，地図データである各ボク
セルの代表平面と計測データである代表点の距離および
代表平面の法線の角度差を計算する．
具体的には，Sik = (Sikx, Siky, Sikz)

T を計測デー
タのボクセル i における代表点 k (k = 1 ∼ 7)，
Ni = (Nix, Niy, Niz)

T を代表平面の法線ベクトルと
すると，位置姿勢変換後の代表点 S̃ik，代表平面の法線
ベクトル Ñi はそれぞれ

S̃ik = RSik + t (1)

Ñi = RNi (2)

となる．次に，変換後の代表点が含まれる地図データ中の
8個のオーバーラップ化されたボクセル m (m = 1 ∼ 8)

に対し，計測データの代表点と地図データの代表平面と
の距離 dik→mを求め，正規分布にあてはめて代表点 S̃ik

の距離評価値 αik→m とする。

αik→m =
1√
2πσd

e−d2
ik→m/σ2

d (3)

ここで σd は dik→m の分散値を表すパラメータである．
また，Nmを地図データ中のボクセルmにおける代表平
面の法線ベクトル，μm を同じく地図データ中のボクセ
ルmの点群の平均位置とすると，

dik→m =| Nmx(Sikx − μmx) +Nmy(Siky − μmy)

+Nmz(Sikz − μmz) | (4)

と求まる．
また地図データのボクセル mと計測データのボクセ
ル iの代表平面の相対角度の差を評価値 βi→m とする．

βi→m =| NmxÑix +NmyÑiy +NmzÑiz | (5)

これより，代表点 Sik の評価値 γik を，オーバラップ
化されたボクセルにおける距離評価値と相対角度評価値
の積の最大値として求める．

γik = max
1<=m<=8

αik→mβi→m (6)

最終的に，7個の代表点に対して評価値の和を計算して，
計測データのボクセル iの評価値 δi とする．

δi =

7∑

k=1

γik (7)

最後に，計測データの全てのボクセルの和を求めて，
パーティクルの尤度 λとする．

λ =
N∑

i=1

δi (8)

ただし N は計測データのボクセル数である．

なお，必要なパーティクル数は，KLDサンプリング
法 [20]により，収束状況に応じて 1000個から 5000個の
範囲で適応的に変更する．ただし初回のパーティクルフィ
ルタの計算のみ，ランダムにサンプリングされた 1000
個所の位置において，72通りに方向を変えた 72,000個
のパーティクルを使用した．
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図 10 尤度計算の流れ
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図 11 距離と方位の評価法

2. 5 一般的なスキャンマッチング

ボクセル化された地図データと距離センサからの計測
データを比較し，ロボットの位置姿勢を同定する方法と
して，一般には最尤推定法に基づくスキャンマッチング
が広く用いられる．
まず，ロボットの位置 sからある方向の計測点までの

距離を r，その計測方向で地図上の最も近い物体までの
距離を r̄としたとき，センサの観測モデルを確率 ps(r|r̄)
で与える．ただし通常，この ps(r|r̄)として，図 12のよ
うに r̄より近い部分は偽陽性として小さな確率，遠い部
分は誤検出として 0に近い確率，また r̄の近傍ではガウ
ス状の確率分布を与える．また，観測の独立性を仮定す
ると，ロボットの位置はベイズ定理より最尤推定法によ
り求まる．

argmax
s

p(s|r) = argmax
s

∏

i

ps(ri|r̄i) (9)

ただし ri 等は i番目の観測された距離値である．
ボクセルデータで表された 3Dデータに対しても本手

法は適用できる．すなわち，計測位置を s，計測データ
中の代表点（例えばボクセル中心）を riとする．また地
図データ中で sと riを結ぶ直線と交差するボクセルが存
在する場合，そのうち最も計測位置に近いボクセルの代
表点を r̄とすることで，式 (9)により計測位置 sが求め
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図 12 一般的なセンサ計測値の確率分布

られる．
また，前章のようにパーティクルフィルタで最尤推定
値を求める場合には，それぞれのパーティクルの尤度 λ

として
λ =

∏

i

ps(ri|r̄i) (10)

を用いればよい．なお後述する実験では，図 12を簡略
化した次式を用いた．

ps(ri|r̄i) = 1√
2πσ

e−(ri−r̄i)
2/σ2

(11)

3. 位置推定実験

図 6に示すロボットを，図 13の点線で示す経路に従い
移動させ，経路上の 80点からロボットが静止した状態
で RGB-Dカメラにより距離データを取得した．RGB-D
カメラからの一回の計測では，307,200点の距離データ
が得られる．図 13にロボットに搭載した RGB-Dカメラ
で計測したカラー画像と距離画像，およびそれぞれの撮
影位置を示す．このように，廊下は多くの地点で非常に
類似したカラー画像，距離画像が得られ，知覚的見せか
けの生じやすい，大域的位置同定が難しい環境である．
次に，得られた距離データを一辺 1600[mm] のオー
バーラップ NDボクセル（平均ボクセル数 121個）に変
換した．
その後，計測した 80か所に対し，初期位置をランダ
ムに与えたパーティクルフィルタにより，それぞれの計
測位置を独立に推定した．初期パーティクル数は 72,000
であり，その後は 1000から 5000までの範囲で適応的に
パーティクル数を変更ながらパーティクルを 4回更新し，
最終的に最も尤度の高いパーティクルの位置情報を推定
値とした．
経路上の 80か所のうち，提案手法により推定位置が実
際の計測位置から xyz方向に 500[mm]，かつ方向が 10度
以内で推定された場合の正解率と，第 2. 5章で示した最
近傍ボクセル分布の比較によるスキャンマッチングの正
解率を表 1に示す．なお，スキャンマッチングに対して
は，ボクセルの大きさを例えば 1600[mm]から 400[mm]
に変更しても，計算時間が 20分超となる一方で推定精
度には大きな変化はなかった．
表 1より，提案手法により大局的位置同定の正答率が
大幅に向上することがわかる．これは，スキャンマッチ

表 1 大局的位置同定の成功率　ただし位置 500mm以内，方
向 10度以内で推定された場合を成功とする

σ, σd [mm] 100 300 500 800 1000
Proposed [%] 23.8 27.5 28.8 18.8 23.8
Scan matching [%] 2.5 1.3 1.3 2.5 1.3

ングではボクセル間の距離のみを評価しているのに対し，
提案手法ではボクセル内の点の分布（法線方向や分散値）
を用いているためであると考えられる．
また計算時間（Intel(R) Xeon(R) CPU 2.67GHz Quad

core 4GBメモリ）は，提案手法ではパーティクル 4回の
更新で 75.4秒であり，1パーティクル当たりの 1回の尤
度計算の処理時間はスキャンマッチングで平均 0.39[ms]，
提案手法で平均 1.15[ms]であった，提案手法の計算時
間が大きいのは，提案手法ではオーバーラップ化された
NDTを用いており，1つのパーティクルの尤度計算に 8
個のボクセルを評価するためと考えられる．
なお一例として，Kinect から得られる距離データ

(307,200点)2枚に対して，Point Cloud Library [21]で提
供されている ICP法を適用してレジストレーションを
行った場合，最近傍点探索等の一連の更新手順 1回につ
き平均で 118.5(s)必要であった．すなわち，上記の実験
のように 72,000個のパーティクルを利用した場合には，
全パーティクルの更新 1回につき単純計算で 2370時間
と，非現実的な計算時間が必要となる．

4. 結 論

本論文では，事前にレーザ計測により得られた数千万
点もの大規模な３次元環境地図と，一度に 30万点の距
離データが得られる RGB-Dカメラを用い，実用的な処
理時間で実行可能な，移動ロボットのための大域的 3次
元位置同定手法を提案した．
本手法は，局所特徴を効率的に格納できる NDボクセ

ルの特性を利用し，点群で表された環境地図や計測デー
タの NDボクセル化，代表平面，代表点の抽出，および
パーティクルフィルタにより，大規模データに対しても
高速な大域的位置同定を実現するものである．
今後は，NDボクセルと代表点情報を用いた，より高

精度な位置同定手法を実装，開発する予定である．
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付 録

1. シグマ点について

シグマ点の求め方を以下に示す．点群が 3変数正規分
布に従い存在している場合，点が位置 xs に存在する確
率は次式で表現される。

P (xs) = (2π det(Σ))−
1
2 exp(−1

2
(xs − μ)TΣ−1(xs − μ))

(A·1)



ただし，μ は点群の重心，Σ は分布の共分散行列であ
る．このとき，存在確率が重心位置 μでの r 倍になる
(0 < r <= 1)点 xは次で与えられる．

exp(−1

2
(x− μ)TΣ−1(x− μ)) = r (A·2)

(x− μ)TΣ−1(x− μ) = −2loger (A·3)

一方，半径
√−2logerの球の表面上の 1点を pとする

と，上式は以下のように表せる．

(x− μ)TΣ−1(x− μ) = pT p (A·4)

ここで共分散行列 Σが正則行列であれば，固有値分解
により固有ベクトル行列 V と対角行列である固有値行列
Dに分解できる。

(x− μ)T (V DV T )−1(x− μ) = pT p (A·5)

(x− μ)T (V D− 1
2V TV D− 1

2V T )(x− μ) = pT p (A·6)

よって V が正規直交行列であることに注意して，

V D− 1
2V T (x− μ) = p (A·7)

x = V D
1
2V T p+ μ (A·8)

となる．
この変換は，半径

√−2loger の球の表面上の一つの
点 p を共分散行列 Σ で表される楕円表面上の一つの
点 xに変換するもので，これを用いて (

√−2loger, 0, 0),
(−√−2loger, 0, 0), (0,

√−2loger, 0), (0,−
√−2loger, 0),

(0, 0,
√−2loger),

(0, 0,−√−2loger)の 6つの点 pを楕円上に変換した点を
シグマ点と呼ぶ．


