
各点の信頼度を考慮した3次元点群地図のリアルタイム更新
〇押久保 雄平（中央大学） Pathak Sarthak（中央大学）

池 勇勳（JAIST） 梅田 和昇（中央大学）

自律走行において事前に作成した環境地図を利用することが多い．しかし，環境地図は時間が経つと実際の走
行環境との間に差異が生まれ，自律移動に悪影響を与える．また，環境変化の度に環境地図を作り直すことはコ
ストが大きい．すなわち，簡易的かつ高頻度に環境地図を更新することが必要である．本研究では 3D LiDARに
よる自己位置推定結果から環境地図の一種である点群地図をリアルタイムに更新する枠組みを提案する．

1. 序論
近年，ロボットの自律移動や車の自動運転に関する
研究が盛んにおこなわれている．一般に自律走行にお
いては事前に作成した環境地図が用いられることが多
く，新たに取得したセンサ情報と照らし合わせること
で自己位置推定を行う．四脚ロボットなどでは 6自由
度の姿勢推定が必要であることから環境地図の中でも
3次元点群地図の需要が高まっている．しかし，長期
的な運用において周囲の環境の変化は必然であること
から，環境地図と実環境に大きな差異が生じてしまう
と自己位置推定精度の悪化や破綻の恐れがある．自己
位置推定の破綻を防ぐために，環境地図の変化を予測
する研究 [1] や永続的な特徴点を自己位置推定に利用
する研究 [2]が存在するが，長期的な運用で発生する大
規模な変化に対しては対応できないと考えられる．ま
た，変化が起こる度に一から環境地図を作成すること
はコストが大きい．よって，ロボットに自律移動機能
を長期的に持たせるには定期的に環境地図を更新する
ことが求められる．これまでロボットに搭載したセン
サを用いて環境地図を更新する研究は 2次元 [3, 4, 5]，
3次元 [6, 7]ともに数多くなされてきた．[6]は，異な
る時刻において同じ場所で取得した 2つのセンサ情報
からMulti-Session SLAMを用いて環境地図を構築す
る手法であり，環境の変化を検出できることが示され
た．しかし，過去に取得したセンサ情報と統合して処
理する必要があるため，3次元点群地図を利用した自己
位置推定手法 [8, 9]に適用することは難しい．[7]は，3

次元空間において環境地図と環境の変化を検出した際，
その変化をポーズグラフに融合し，3次元点群地図に
反映することができる自己位置推定手法である．しか
し，ポーズグラフの変更によって更新を行うため，詳
細な変化を反映させることが難しく，オクルージョン
によって環境地図の更新結果に欠損領域が発生する恐
れがある．
3次元点群地図を逐次的に更新する需要は自律走行

における利用法以外にも高まっている．例えば，デジ
タルツインへの利用のためのスマートフォンに搭載さ
れた LiDARを活用した人手による部分的な点群地図
の更新の取り組み事例 [10]や道路維持管理のための 3

次元点群管理に関する研究 [11]が存在する．すなわち，
低コストかつ高頻度に 3次元点群地図を更新する枠組
みが求められていることが分かる．
本研究では各点の信頼度を考慮することによって動
的環境においてリアルタイムに 3次元点群地図を更新
し，自己位置推定に利用する枠組みを提案する．ここ
で信頼度とは各点がそれぞれ存在するかどうかの指標

を表しており，更新とは点の追加と削除を行い，3次元
点群地図を最新状態に反映することである．3次元点
群地図における各点の信頼度を考慮することでノイズ
やオクルージョンに頑健かつ微小な領域でのマップ点
群の更新が可能となる．また，提案手法によって，過
去に構築した 3次元点群地図が詳細に更新可能かどう
かを確認し，手法の有用性を検証する．加えて，リア
ルタイムに 3次元点群地図の更新を行うことが自己位
置推定結果に寄与するかどうかを検証する．
2. 手法概要
提案手法の概要を図 1に示す．以降，自己位置推定
に利用する 3次元点群地図をマップ点群，LiDARから
取得する 1フレームの点群をセンサ点群とする．本手
法は自己位置推定とマップ点群の更新のセクションに
分類することができる．3D LiDARを用いた NDTス
キャンマッチングによる自己位置推定手法 [12]を利用
し，推定が正しく行われることを前提にマップ点群の
更新手法について論じる．マップ点群の更新における
入力はセンサ点群，マップ点群，ロボットの位置および
姿勢であり，出力は更新されたマップ点群である．マッ
プ点群の更新はセンサ点群の入力が行われるたびに動
作するフロントエンド側の処理と必要に応じて動作す
るバックエンド側の処理により行われる．点群の初期
化は最初のみ行われる．フロントエンド側にはセンサ
点群の動的点除去，新規点群の追加，マップ点群の各
点の信頼度計算の 3つの段階が存在し，バックエンド
側では各点の信頼度を用いてマップ点群の更新を定期
的に行う．
3. 3次元点群地図の更新
3.1 点群地図の初期化
マップ点群 P の点数が N 個であり，信頼度 ci を持
つ一点が pi である場合，次式で表せる．

P = {pi | pi = (xi, yi, zi, ci) ∈ R3, i = 1, 2, . . . , N}
(1)

ただし，0 ≤ ci ≤ 255であり，初期値として cinit，更
新を決めるためのしきい値として cth を追加する．ま
た，cth < cinit と設定する必要があることに注意する．
3.2 センサ点群における動的点の除去
本節では，センサ点群において動的点を除去する処
理について説明する．ロボットが日常生活で活動する
際，人などの動物体が周囲に存在することが考えられ
る．一般に，動物体は自己位置推定に利用することが難



図 1 3D LiDARによる自己位置推定と点群地図更新

しいことから構築する点群地図から除去する必要があ
る．本研究では，差分処理法を用いることで動的点の削
除を行う．ここでの課題として，センサから得られる 1

フレームの点群数は地上型レーザースキャナと比べる
と疎であることやマップ座標系におけるセンサ点群の
変化が前後のフレームを比較した場合，わずかであり
差分検出が難しいことが挙がる．よって，図 2に示す
ように過去の α前のフレームから現在のフレーム tま
での点群を随時保存し，α前のフレームを基準に β+1

個のフレーム分累積した緑色の点群を白色で示した現
フレームの点群との差分検出に利用した．青色は現フ
レームから 1フレーム前の点群であり，白色の現フレー
ムの点群と比べてほとんど変化していないことが分か
る．差分検出においてはPoint Cloud Library(PCL)の
Octreeを用いている．ここで重複がなかったセンサ点
群は動的点として除去される．重複した領域のセンサ
点群はマップ点群に追加する候補として次節で扱う．

(a) センサ点群のバッファの可視化結果

(b) センサ点群のバッファ

図 2 センサ点群の差分検出

3.3 取得したセンサ点群の追加
本節では，地図点群に対して新規に出現した点群を
追加する処理について説明する．前節で求めたマップ
点群に新たに追加するセンサ点群の候補において，マッ
プ点群側に既に存在する点は追加する必要が無い．よっ

て，マップ点群と動的点を除去したセンサ点群を比較
することによって重複している箇所とその点を求める．
マップ点群と重複していなければ新しく出現した点と
して追加を行う．
3.4 点群地図の信頼度計算
3.4.1 各点の信頼度上昇
マップ点群を更新する際，変化していない点は残す
必要がある．本節ではマップ点群における変化してい
ないと判断した点の信頼度を上昇させる方法について
述べる．自己位置推定結果が正しい場合に，マップ点
群とセンサ点群で同じ領域を計測すれば，変化してい
ない点だと判断できる．これを利用して先ほどと同様
にOctreeを用いてマップ点群とセンサ点群の比較を行
い，重複しているマップ点群の各点の信頼度を δpos上
昇させる．
3.4.2 各点の信頼度低下
マップ点群を更新する際，消えた点は除去する必要
がある．本節ではマップ点群において消えていると判断
した点の信頼度を低下させる方法について述べる．一
般に占有格子地図上でレイキャスティングを用いて消
えた点を判断する手法も存在するが，計算コストが大
きい．そこで本研究では図 3に示すようにセンサにお
ける球面座標系の任意の角度ごとに原点からの距離の
比較を行い，消えた点を判断する．
具体的にはOctomapとレイキャスティングを用いた
手法 [13, 14]と類似しており，著者はセンサの球面座
標系における任意の角度ごとに比較を行うことで，点
群地図において消えた領域を高速に判断することを可
能とした．LiDARの計測原理に基づくと図 3(a)に示
すようにマップ点群において新しく計測した際に消え
ている領域があったとき，センサ点群は原点から見て
奥側で計測されることになる．これを利用し，球面座
標系の各角度ごとにマップ点群とセンサ点群の距離の
比較を行うことでオクルージョンによる誤った判断を
防ぐことが可能になる．
具体的な処理の手順は以下の通りである．まず，セ
ンサ点群とマップ点群の一部をそれぞれセンサ座標系
に変換する．次に，事前に決めた任意の仰角∆θと方位
角∆ϕごとに点群を格納する．その後，図 3(b)に示す



ように各領域の点群ごとにセンサからの平均距離 rmap，
rsensor を求め，マップ点群の消えた点を判断する．消
えたと判断した点は信頼度を低下させ，しきい値を下
回った場合はマップ点群から取り除く．
しかし，距離が大きくなるほど 3次元空間上におけ
る各軸方向の分解能は低下するため，遠距離で本手法
を適用することは難しい．そのため，距離に応じて信
頼度を低下させる量 δ̂neg を次式で変化させる．

δ̂neg = δneg × e−ϵ·rmap (2)

ただし，ϵは減衰定数である．以上により，各角度内
におけるセンサ座標系でのマップ点群の平均距離 rmap

が大きくなるにつれ，信頼度を低下させる量が小さくな
ることがわかる．反対に rmapが小さく，センサとマッ
プ点群までの距離が近いとき δ̂neg は δneg に近づく．

(a) 俯瞰図

(b) 球面座標系における比較

図 3 地図点群とセンサ点群の比較

3.5 更新した点群の出力
本節では，自己位置推定に利用するため点群地図の

更新を各点の信頼度 cを用いて行う．すなわち，しき
い値 cth より高い点は残し，以下の値であるときは除
去する．3.1節で述べたように cthを cinitより小さい値
に設定することで，計測を行わなかった領域に対して
元の点群地図の情報を残すことができる．また，点群
地図の更新を行うタイミングは必要に応じて変更する
ことが可能であり，本研究では信頼度計算が 10回行わ
れるごとに自己位置推定に利用するマップ点群の更新
を行う．
4. 実験
4.1 実験概要
提案手法の有効性を検証するため，図 4に示すように
点群地図作成時とは異なる環境においてマップ点群の更
新を行った．マップ点群は事前に FARO社製 FocusM

70 によって作成し，人の往来があり複数の物体が追加
された環境においてロボットを走行させた．水色の軌跡
は推定されたロボットの移動経路である．まず，新しい
物体が出現した際には動的点以外の点を追加し，物体
が消失した際は除去することができているのかを定性
的に評価した．また，NDTスキャンマッチングから出
力される変換確率 (Transform Probability)を用いるこ
とで提案手法が自己位置推定の確からしさの向上に寄
与するのか定量的に評価した．本研究では，図 5に示す
ように，ロボットとしてヴイストン株式会社のメガロー
バー Ver.3.0を用い，制御はロボットに搭載したGPU

付きノートパソコンで著者が行った．また，LiDARに
は Livox 社製 Mid-360を使用した．
本実験での提案手法におけるパラメータはそれぞれ

cinit=100，cth=65，α=30，β=10，δpos=20，δneg=10，
∆θ=∆ϕ=2°，ϵ=1とした．また，センサ点群はそのま
ま利用し，NDボクセルの大きさは 0.2mに設定した．

図 4 実験環境

図 5 実験器具

4.2 実験結果
図 6は 3次元点群の更新結果である．赤枠で囲んだ
領域（図 4における段ボールとゴミ箱）が追加された
点群であり，青枠で囲んだ領域（更新前に存在した物
体）が除去した点群である．結果から，増えた物体の
追加と消えた物体の除去が行えていることが分かる．
図 7は各手法におけるロボットの走行中の変換確率
を表している．提案手法においては走行を開始してか
ら数秒後に変換確率が上がっていることが分かる．ま
た，変換確率の平均値は従来手法と比べて提案手法が
1.52倍であった．よって，リアルタイムに点群地図を
更新することによって推定の確からしさが向上したこ
とが分かる．



図 6 点群地図の更新結果

図 7 変換確率の時間方向の変化

5. 結論
本稿ではロボットに搭載した 3D LiDARを用いてリ

アルタイムに 3次元点群地図を更新する枠組みを提案
し，検証を行った．具体的にはマップ点群における各
点の信頼度を考慮することで，適切に地図更新を可能
にすることを図った．追加においては差分処理から動
的点を除去したものを加え，除去においてはセンサに
おける球面座標系から任意の角度ごとにセンサ点群と
マップ点群の比較を行うことで判断した．提案手法に
よって地図更新がリアルタイムに正しく行われ，自己位
置推定の確からしさの向上に寄与することが分かった．
今後は自己位置推定精度を評価指標に入れて様々な
場所で検証を進めるとともに，信頼度計算を工夫する
ことを考えている．
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