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This paper presents a 6-DoF range-based Monte Carlo localization method with
a GPU-accelerated Stein particle filter. To update a massive amount of particles, we
propose an approximated Gauss-Newton-based Stein variational gradient descent (SVGD).
This method collectively updates particle states with gradient and neighborhood information,
which provides efficient particle sampling. For an efficient neighbor particle search, it uses
locality sensitive hashing and iteratively updates the neighbor list of each particle over time.
The neighbor list is then used to propagate the posterior probabilities of particles over the
neighbor particle graph. In experiments, the proposed method showed an extreme robustness to
complete sensor occlusion (i.e., kidnapping), and enabled pinpoint sensor localization without
any prior pose information.
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1. 緒 言
自己位置推定は自律システムの基礎となる重要な機
能であり，サービスロボットから自動運転車両まで幅
広い応用にとって不可欠である．特に近年は三次元距
離センサの高精度・廉価化をうけ，点群ベースの自己
位置推定手法が盛んに開発されている

3 次元空間での姿勢推定手法としては，ICP(1)や
NDT(2)などのスキャンマッチングを反復的に適用する
もの広く利用されている．点群・IMU制約の密結合(3)

やウィンドウ最適化(4)を組み合わせた高速・高精度な
自己位置推定手法が多数提案されているが，これらの
殆どは点群データの時間的連続性に大きく依存してお
り，遮蔽や通信不良によるデータ欠落には瞬間的 (e.g.,
1 s) なものであっても致命的な影響を受ける．また，
姿勢初期値への依存性も強く，自己位置の事前情報が
誤差を含むあるいは全く与えられない場合への対処は
極めて困難である (e.g., GNSSが無効な環境での初期
位置推定など)．

Monte Carlo Localization (MCL) は有限個のサンプ
ル集合によって状態分布を表現し，確率的状態推定に
よって自己位置を求める手法である(5)．代表的なもの
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として適応的パーティクルフィルタを使った手法が知
られており，2次元 LiDARによる自己位置推定に広く
用いられている(6)(7)(8)．これらの手法では，サンプリ
ングによるノンパラメトリック分布表現によって非正
規多峰性分布を柔軟に扱うことができるため，環境の
繰り返しや観測の欠落により推定に強い曖昧性が起き
る場合にも対処することができる．さらに，環境を覆
うほどの十分な量のパーティクルを生成することで，
初期姿勢が与えられない状況からでも大域的姿勢推
定が行えることが知られている．このようにMCL手
法は強力な分布表現能力や大域姿勢推定能力を持つ一
方，6自由度姿勢推定への適用例は限定的なものにと
どまっている．これは，次元が増えるにつれて単位空
間を充足するのに必要なパーティクル数が指数的に増
加するため (i.e.,次元の呪い)，2D MCLと同様の強力
な状態推定能力を 6自由度空間で発揮するためには，
莫大な量のパーティクルが必要となるためである．そ
のため，多くの手法では状態空間を 3自由度または 4
自由度に限定した上での 3次元空間上のMCLが行わ
れている(9)(10)．
近年，6自由度MCLを実現するための手法がいく
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つか提案されている．これらの手法では車速情報の利
用(11)や並進・回転成分分解(12)によってサンプリング効
率を改善することで，比較的少数のパーティクル (100
～ 1000個)を使った実時間での 6自由度状態推定を実
現している．特筆すべき手法としてパーティクルフィ
ルタと Stein variational gradient descent (SVGD)(13)を
組み合わせた Stein particle filter(14)が提案されている．
SVGDでは尤度関数の勾配情報とパーティクルの隣接
関係情報を用いることで状態空間のサンプリング効率
を改善し，少数のパーティクルによる効率的な状態推
定を行うことができる．しかし，少数のパーティクル
では根本的に 6自由度空間における多峰性分布を正確
に表現できないため，曖昧性が強い状況において推定
性能が大きく劣化する．また，SVGDではパーティク
ル数N に対してO(N2)の処理時間がかかるため一定
数以上のパーティクルを扱うことができない．
本稿では，GPU並列計算を活用した三次元地図上
での 6自由度 MCL手法を提案する．提案手法では，
GPUの性能を最大限引き出せるようにアルゴリズム
全体を構築することで，Fig. 1 に示すような従来に
ない超多量 (10242 個) のパーティクルを実時間で処
理する．また，効率的な状態サンプリングのため，近
似 Gauss-Newton SVGDに基づくパーティクル状態更
新手法を提案する．提案アルゴリズムでは，locality
sensitive hashing (LSH)により効率的に SE3空間にお
ける近傍パーティクル探索を行うことで，SVGDの計
算量を O(N2)から O(N)に軽減させる．さらに，大
量のパーティクルの中から推定代表値を抽出するため，
近傍グラフ上でのベイズ推定に基づくパーティクル事
後確率推定手法を提案する．

GPUによる超大量のパーティクル処理と SVGDに
よる効率的な状態サンプリングの組み合わせによって，
提案手法は強力な曖昧性表現能力および大域姿勢推定
能力を有する．繰り返し構造を含む屋内環境や，動的
物体や植生の変化のある屋外環境での実験を通し，提
案手法が初期値なしでの大域初期姿勢推定および高精
度なピンポイント自己位置推定を可能とし，さらに重
度の誘拐状態からの復帰が可能であることを示す．

2. 提 案 手 法
2·1 提案手法外観 本研究では，三次元環境地
図点群M =

{
pMk ∈ R3 |k=1,...,NM

} が与えられたも
とで，その地図上でのセンサ姿勢 Tt ∈ SE3をセンサ
点群観測 Pt =

{
pSk ∈ R3 |k=1,...,NS

}から求める．
アルゴリズムの大枠としては，通常のパーティクル
フィルタと同様に推定対象となる状態分布を有限個の
サンプル (パーティクル)集合 Xt = {xi

t |i=1,...,NP }で

(a)

(b) (d)

(c)

Fig. 1: (a) Proposed method performs 6-DoF sensor
localization with one million particles. All the particles
are evaluated and updated in real-time on a single
GPU. (b) Posterior probability distribution. (c) A close
look at the maximum posterior particle, and (d) the
same view with particles colored based on the posterior
probabilities.

表現し，予測ステップと修正ステップを再帰的に繰り
返すことで状態推定を行う．各パーティクルは現時刻
におけるセンサ姿勢の仮説を表す (T i

t := xi
t)．

2·2 予測ステップ 予測ステップでは通常の
パーティクルフィルタと同様に，状態遷移予測を基
に各パーティクルの状態を独立に更新する．ここでは
Generalized ICP (GICP)スキャンマッチング (15)を直前
の点群 Pt−1 と現在点群 Pt の間で適用し，センサ移
動量予測∆Tt ∼ T−1

t−1Tt を得る．同時にスキャンマッ
チング結果における誤差関数のヘッセ行列を基に予測
誤差共分散行列 Σ∆T ∈ R6×6 を求める．得られたセ
ンサ移動量予測分布を基に，各パーティクルの状態を
次式によって更新する．

T i
t = T i

t−1∆Tt exp
(
δi
)
. (1)

ここで δi ∼ N (0,Σ∆T ) は ∆Tt の接空間における正
規ノイズを表す．

2·3 修正ステップ
2·3·1 尤度関数 パーティクルの更新に用いる対
数尤度関数 log p(Pt|xi

t)として GICPスキャンマッチ
ングにおける分布対分布距離(15)を用いる．GICPでは
点群中の各点 p∗k は局所的な幾何形状を表すガウス分
布 N (µ∗

k,Σ
∗
k) としてモデル化される．スキャン点群

の各点 pSk に対する地図点群中の最近傍点 pMk を求め



たのち，各パーティクルの対数尤度を次式で求める．

log p(Pt|xi
t) = −

∑
k

e⊤k Ωkek, (2)

ek = µM
k − T i

tµ
S
k , (3)

Ωk =
(
ΣM

k + T i
tΣ

S
k (T

i
t )

⊤)−1
. (4)

ここで，ek は対応点間の残差であり，Ωk は対応点の
共分散行列を混合して得られる精度行列である．
効率的に地図上の任意地点における最近傍点を求め
るため，事前に地図空間を一定解像度 (e.g., 0.1 m)で
格子状に区切った各ボクセルに対する最近傍点を求め
た最近傍マップ mnnf を計算しておく．対数尤度の計
算時には mnnf から対応点をルックアップすることで
近傍探索処理を省略する．

2·3·2 パーティクル状態更新 状態空間サンプリ
ング効率を改善しつつ高速にパーティクル状態の更新
を行うため，ここでは近似 Gauss-Newton SVGDアル
ゴリズムを提案する．

Eq. 2で定義される対数尤度関数は最小二乗形式と
なっているため，これを最大化するための二次最適状
態更新量は Gauss-Newton法に従い， ψi = H−1bと
して求めることができる．ただし，情報行列H と情
報ベクトル bはそれぞれ次式で与えられる．

H =
∑
k

J⊤
k ΩkJk, b =

∑
k

J⊤
k Ωkek, Jk =

∂ek
∂T i

t

.

(5)

得られた二次最適状態更新量 ψi を基に，SVGD更
新式(13)を改変した次式によってパーティクル状態を更
新する．

T i
t+1 = T i

t exp
(
ϕ
(
xi
t,Pt

))
, (6)

ϕ(xi
t,Pt) =

∑
xj

t∈X̃ i
t

(
k(T i

t ,T
j
t )ψ

j +∇T j
t
k(T i

t ,T
j
t )
)

∑
xj

t∈X̃ i
t
k(T i

t ,T
j
t )

.

(7)

ここで，kはパーティクル間の近接度を定義する正定
値カーネル関数であり，X̃ i

t は xi
t自身を含む近傍パー

ティクル集合である．
Eq. 7において，∑

k(T i
t ,T

j
t )ψ

j はカーネル関数に
よって重みづけされた近傍パーティクルの最適状態更新
量の平均を表し，各パーティクルを尤度関数を最大化す
る方向へ移動させる効果を持つ．一方，∇T j

t
k(T i

t ,T
j
t )

はカーネル関数の勾配方向を表しており，パーティク
ル同士を遠ざける斥力のような作用をもたらす．これ
によりパーティクルが尤度関数の極値に集中するのを
防ぎ，状態空間におけるパーティクルの多様性を保つ
ことでサンプリング効率を向上させる．

Algorithm 1 IterativeNeighborParticleSearch

1: T LSH ← Random SE3 transformation
2: B ←

[
∅|i=[1,··· ,NB ]

]
▷ LSH buckets

3: for xi
t ∈ Xt do ▷ Distribute loop

4: h = fLSH(xi
t) mod NB

5: B[h]← B[h] ∪ xi
t ▷ Add particle to the bucket

6: for xi
t ∈ Xt do ▷ Gather loop

7: h = fLSH(xi
t) mod NB

8: for xj
t ∈ Bt[h] do

9: X̃ i
t ← X̃ i

t ∪ xj
t ▷ Add to the neighbor list

10: if |X̃ i
t | > K then

11: x̂ = argminxk
t ∈X̃ i

t
k(xi

t,x
k
t ) ▷ Farthest particle

12: X̃ i
t ← X̃ i

t \ x̂ ▷ Remove x̂ from the neighbor list

カーネル関数 k はパーティクル間の距離に基づき，
各パーティクルが互いの状態更新にどの程度影響する
かを決定する．ここでは次式の指数カーネルを用いる．

k
(
T i
t ,T

j
t

)
= exp

(
−d⊤ijWKdij

)
, (8)

dij = log
((
T i
t

)−1
T j
t

)
. (9)

WK = diag([σr, σr, σr, σt, σt, σt]) はパーティクル間
の相対姿勢接ベクトルの各要素に対する重み行列であ
る (e.g., σr = 5.0 rad−1 and σt = 2.5 m−1)．
元の SVGD(13)では状態更新に全てのパーティクルを

用いるため，パーティクル数が増大すると加速度的に
処理量が上昇する．ここでは，遠方のパーティクルは
カーネル関数で与えられる重みが小さくなり，状態更
新量 ϕ(xi

t,Pt)に小さな影響しか与えないことを考慮
し，あるパーティクルに対する近傍 K 個のパーティ
クルのみを用いて状態更新量を求める (e.g., K = 20)．

2·3·3 LSHを用いた最近傍パーティクル探索 提
案手法では非ユークリッド SE3空間における超多数か
つ動的なパーティクル集合を扱うため，一般的に用い
られる直線探索や空間分割に基づく最近傍探索を用い
ることができない．
効率的な近傍パーティクル探索のため，ここでは安

定分布に基づく LSH (局所性鋭敏型ハッシュ)(16)を SE3
空間に拡張した反復的近傍探索アルゴリズムを提案す
る．Algorithm 1に処理の流れを示す．

LSHは確率的ハッシュ関数の一種で，高い確率で空
間的に近い要素に同一のハッシュ値を割り当てる関数
である．提案アルゴリズムではまず，LSH 関数を用
い各パーティクルをNB 個のバケットを持つハッシュ
テーブルに格納する (Line 3 - 5)．ここでは次式で定義
される SE3空間上での LSH関数 fLSH : SE3 → Zを
用いる．

fLSH(T i
t ) = f INT ([⌊ζ[k]⌋ |k=1,...,6]) , (10)

ζ = αWK log
((
T LSH)−1

T i
t

)
+ δLSH. (11)



Hash value

Fig. 2: SE3 locality sensitive hashing based on a stable
distribution.

f INT : Z6 → Zは整数の組からハッシュ値を求める関
数(17)であり，T LSH はハッシュ値を計算する接空間を
定義するランダムな姿勢を表す．δLSH ∼ N (0,ΣLSH)

は正規ノイズ，αは姿勢を量子化するためのグリッド
のスケールを定義する定数である．

Fig. 2に fLSH によるハッシュ値計算の模式図を示
す．T LSHによってパーティクル姿勢 T i

t を量子化する
グリッド系が定義され，これにランダムな姿勢を設定
することでグリッド系に対するパーティクル位置が与
えるバイアスをキャンセルする．グリッド系における
ノイズ δLSHを加えた後にパーティクルが落ちたグリッ
ド上のセルに応じて一意なハッシュ値が与えられる．
近傍のパーティクルは高い確率で同じセルに落ちるた
め，ハッシュテーブル上の同じバケットに割り当てら
れたパーティクルを見つけることで効率的に近傍パー
ティクル候補を列挙することができる (Line 6 - 9)．こ
の方法では，各パーティクルに対する近傍探索に定数
時間しかかからないため，全体としてパーティクル数
に比例する程度の処理時間で近傍探索を行うことがで
きる．
しかし，fLHS は確率的関数であるため，列挙され
たパーティクル集合は擬陽性の近傍パーティクルを含
む．これに対処するため，パーティクルの近傍関係は
短い時間間隔では大きく変化しないと仮定し，各パー
ティクルに対する近傍パーティクル集合 X̃ i

t を複数フ
レームにまたいで反復的に更新し，上位 K 個の近傍
パーティクルのみを保持する (Line 10 - 12)．近傍検出
精度を高めるため，αを 2倍ずつ変化させた複数 (e.g.,
4つ)のハッシュテーブルを作成し，それぞれに対し
て Algorithm 1を複数回 (e.g., 2回)実行する．

2·4 近傍グラフ上での事後確率伝搬 通常のパー
ティクルフィルタと異なり，SVGDによるパーティク
ル状態更新ではリサンプリング処理を行わない．尤度
が小さい領域におけるパーティクルも全てそのまま生
存するため，提案手法は sample impoverishment問題
(18)の影響を受けず，パーティクル集合の多様性を保

つことができる．一方で，多数のパーティクル集合に
よって表現される分布は強い非線形性・多峰性を示す
ため，単純なパーティクルの重み付け和や最密地点推
定などでは妥当な推定結果の代表値を求めることがで
きない．安定して推定状態の代表値を求めるため，こ
こでは前述の反復的近傍パーティクル探索の副産物と
して得られる近傍グラフ上でのパーティクル事後確率
伝播法を提案する．
提案手法では各パーティクル xi

t に対して明示的に
事後確率値 p(xi

t | Pt)を推定する．まず，各パーティ
クルの事前確率 p(xi

t) と Eq. 2 により与えられる尤
度 p(Pt | xi

t)を基に，事後確率の初期値 p(xi
t | Pt) ∝

p(xi
t)p(Pt | xi

t) を求める．その後，次式に示すよう
に，近傍パーティクルの事後確率の重み付き平均を取
ることで各パーティクルの事後確率を周辺のパーティ
クルへと伝搬させ，更新された事後確率 p′(xi

t | Pt)を
得る．

p′(xi
t | Pt) =

∑
xj

t∈X̃ i
t
k(T i

t ,T
j
t )p(x

i
t | Pt)∑

xj
t∈X̃ i

t
k(T i

t ,T
j
t )

, (12)

Eq. 12は各パーティクルを頂点とし近傍パーティクル
間を辺として繋いだ近傍グラフ上で，ランダムウォー
ク仮定の下で事後確率を伝搬させていることに相当す
る．複数回 (e.g., 10回)反復的にこれを適用すること
で，広範なパーティクルへ事後確率を伝搬させる．そ
の後，最大事後確率を持つパーティクルを代表値 T̃t

として選択する．
2·5 軌跡スムージング 提案手法では，姿勢の
連続性は考慮せずに最大事後確率を持つパーティクル
を代表値として選択するため，点群のノイズなどの影
響で瞬間的に推定姿勢がジャンプする事が起きる (i.e.,
ジッタリング)．これを防ぐため，推定姿勢代表値 T̃t

の系列を元に，次式の誤差 etrajを最小化する平滑化さ
れた姿勢系列 T̂t を求める．

etraj = efitting + esmooth, (13)

efitting =
∑
T̂t

(
∥ρ(W P log(T̃−1

t T̂t))∥2
)
, (14)

esmooth =
∑
T̂t

(
∥W S log(T̂−1

t−1T̂t)∥2
)
. (15)

efitting は代表値系列 T̃t に対するフィッティング誤差，
esmooth は前後フレームにおける姿勢の連続性 (スムー
スネス) 誤差を表す．ρ は Huber ロバストカーネル，
W P ∈ R6×6 およびW S ∈ R6×6 はフィッティングお
よびスムースネス誤差の重み調整行列である．

3. 実 験
3·1 屋内実験



3·1·1 実験設定 提案手法の大域姿勢推定性能
を示すため，対称・反復的構造を持つ屋内環境で自己
位置推定実験を行った．センサには Microsoft Azure
Kinectを用い，点群を 10Hzで計測した．基礎的な姿
勢推定性能を評価するための激しい動きやデータ欠落
のない 2 シーケンス (Easy01, Easy02) と，長時間の
データ欠落に対する頑強性を評価するための 2シーケ
ンス (Kidnap01, Kidnap02) を計測した．Kidnap01お
よび Kidnap02では，各シーケンスにおいて三回ずつ，
センサの視界を長時間 (10 - 20 s)完全に塞ぎながら部
屋から別の部屋を移動しており，既存手法では対処が
困難な重度の誘拐問題を含むシーケンスとなっている．
リファレンスとするセンサ姿勢系列を得るため，各
スキャン点群を手動で地図点群にアラインしたのち，
scan-to-map点群レジストレーション制約と IMU移動
量制約のバッチ最適化を行い，スムースかつ地図に対
してアラインされた点群姿勢系列を求めた．
比 較 対 象 と し て ，FAST LIO LOC1お よ び

hdl localization(19)を 用 い た ．FAST LIO LOC は
iterative error state Kalman filter 上での LiDAR-IMU
密結合に基づく FAST LIO2 (3) を用いて移動量推定
を行い，定期的に scan-to-map点群レジストレーショ
ンを行うことで地図に対する姿勢推定誤差を補正す
る．hdl localization(19)は NDT を用いた scan-to-map
点群レジストレーションと IMU による状態予測を
Unscented Kalman filter 上で統合する．なお，IMU
データは比較対象手法にのみ用い，提案手法の推定
は点群データのみを用いて行った．
提案手法の初期パーティクル集合として，地図全体
を覆う SE3空間上の一様分布 (50 m × 35 m × 4 m ×
full SO3)の基で合計 10242 = 1,048,576個のパーティ
クルを生成した．
推定結果のセンサ軌跡の評価には evoツールキット2

を用い，Absolute Trajectory Error (ATE)(20)を計算した．
提案手法には初期姿勢情報が一切与えられていないた
め，各シーケンスにおいて事後確率分布が単一地点
に収束するまでの最初の 10 - 30 s は除外して評価を
行った．

3·1·2 大域初期姿勢推定 Fig. 3に Easy01にお
いて，提案手法のパーティクル事後確率分布が初期状
態の一様分布からどのように収束したかを示す．可視
化のため，パーティクル事後確率を重みとしてカーネ
ル密度推定を適用し，2次元座標上での事後確率密度
分布を表示している．

1https://github.com/HViktorTsoi/FAST_LIO_
LOCALIZATION
2https://github.com/MichaelGrupp/evo

(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

Fig. 3: Estimation result for Easy01 sequence. Particles
were initialized with a uniform distribution without any
prior information (a). The positional ambiguity was
quickly resolved as the sensor moved (b, c). Although
there were still two major hypotheses for the sensor
orientation (upright and flipped) (d, e), it was resolved
when the sensor entered a room (f).

Blocked and moved

(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

Fig. 4: Kidnapping experiment result (Kidnap02).
The sensor view was completely occluded, and the
uncertainty grew because of the lack of observations
(a, b). When the occlusion was removed and the
sensor began to see the world, the posterior probability
distribution quickly converged to a few positions (c, d,
e). Eventually, the posterior distribution successfully
converged to the correct position (f).

パーティクルは事前情報を含まない一様分布で初期
化されているが (Fig. 3 (a))，センサが動くにつれて位
置曖昧性が解決され，急速に正解付近の一点に事後確
率分布が収束した (Fig. 3 (b)(c))．上下対象の廊下を直
進しているため，この時点では向き曖昧性が残ってお
り，正常姿勢と上下反転した姿勢が重なった推定状態
となっている (Fig. 3 (d))．そのため，曲がりながら部
屋に入った際に推定が逆方向に進行する 2つの仮説に
分岐したが (Fig. 3 (e))，最終的に部屋内部の構造を観
測することで曖昧性が解決され，正解姿勢付近の単一
仮説に収束した (Fig. 3 (f))．

https://github.com/HViktorTsoi/FAST_LIO_LOCALIZATION
https://github.com/HViktorTsoi/FAST_LIO_LOCALIZATION
https://github.com/MichaelGrupp/evo


Fig. 5: Estimated trajectories for the Easy02 sequence.

Table 1: Absolute trajectory errors for indoor sequences

ATE [m]
Method Easy01 Easy02 Kidnap01 Kidnap02

FAST LIO (odom) 1.86 ± 0.85 6.16 ± 3.02 7 7
FAST LIO LOC 0.07 ± 0.05 0.14 ± 0.10 7 7
hdl localization 0.14 ± 0.10 16.8 ± 10.3 7 7

Proposed 0.25 ± 0.24 0.13 ± 0.12 5.64 ± 4.86 5.94 ± 5.00
Proposed (smooth) 0.02 ± 0.01 0.02 ± 0.01 4.74 ± 4.13 4.75 ± 4.07

7indicates that the estimation became corrupted.

3·1·3 誘拐状態からの復帰 Fig. 4に，Kidnap02
において提案手法が誘拐状態から復帰した際の様子を
示す．センサの視界が塞がれ点群観測が完全に失われ
ている間，事後確率分布は環境全体に発散した (Fig. 4
(b) (c))．センサは視界を塞がれたまま別の部屋に移動
されたが，再び点群が得られるようになると急速に環
境中で観測点群に近い形状を持つ数地点へ事後確率分
布が収束し (Fig. 4 (d) (e))，最終的に正解姿勢に収束し，
誘拐状態から無事に復帰した (Fig. 4 (f))．Kidnap01お
よびKidnap02を通して計 6回の誘拐状態が起きたが，
いずれの場合もセンサデータが再び有効になってから
数秒以内に無事に誘拐状態から復帰することができた．
比較手法の FAST LIO LOC および hdl localization
はいずれも誘拐状態になった際に推定が破綻しており，
この結果から提案手法の従来にない強力な大域姿勢推
定能力を確認することができた．

3·1·4 推定精度評価 Fig. 5に Easy02における
各手法による推定軌跡を示す．提案手法は初期一様分
布から収束して以降はシーケンスの最後まで安定し
た姿勢推定結果を示した．最大事後確率パーティクル
による推定代表値には瞬間的な推定値のジッタが含ま
れているが，軌跡フィルタリング処理をかけた結果は
FAST LIO LOCと同等以上の精度を示した．

Table 1 に各手法による推定結果の ATE を示す．
Easy01 および Easy02 において，地図に対する姿勢
補正のない FAST LIO 単体での結果は大きな推定誤

AT
E 

[m
]

t [s]

Initialization Kidnap Kidnap Kidnap

ATE

Fig. 6: ATE of the proposed method for the Kidnap02
sequence.

Table 2: Processing time for indoor environments

Process Time [ms]

Neighbor list update 26.67 ± 0.35
Likelihood evaluation 55.17 ± 3.84
Particle state update 1.59 ± 0.03
Posterior probability update 7.30 ± 1.02

Total 90.8 ± 4.20

差 (1.86 m, 6.16 m)を含んでいるが，地図補正を行う
FAST LIO LOCでは精度が大きく向上している (0.07
m, 0.14 m)．hdl localizationは Easy01に対しては良い
推定精度 (0.14 m)を示したが，Easy02では幾何特徴
の乏しい廊下環境での点群マッチングに失敗し，大き
な推定誤差を示した (16.8 m)．提案手法は推定結果の
ジッタによって瞬間的に推定誤差が大きくなる場面は
あったが，全体を通して FAST LIO LOCと同等程度
の推定精度を示している (0.25 m, 0.13 m)．さらにフィ
ルタリング処理によって平滑化された軌跡では従来手
法を上回る推定精度を示した (0.02 m, 0.02 m)．

Kidnap01 お よ び Kidnap02 に お い て は ，
FAST LIO LOC および hdl localization は誘拐状
態において完全に推定が破綻した．一方で提案手法
はいずれのシーケンスにおいても無事に誘拐状態か
ら復帰し，最後まで姿勢推定を継続することができ
た．Fig. 6に Kidnap02における提案手法の ATE推移
を示す．シーケンス開始時に急速に正解姿勢付近に推
定が収束して ATEが減少した後，複数回の誘拐状態
が起きたあとも正常に推定が復帰し ATEが減少して
おり，最後まで姿勢推定を継続できていることが確認
できる．

3·1·5 計算時間 Table 2に提案手法の各ステッ
プにおける処理時間を示す．システム全体は GPUの
性能を最大限引き出せるように高度に並列化して実
装されており，単一 GPU上で 1フレームあたり平均
91msecで処理を行うことができた．

3·2 屋外実験
3·2·1 実験設定 Fig. 7に示す屋外環境において
自己位置推定実験を行った．センサにはLivox MID360
を用い，点群を 10Hzで計測した．屋内実験と同様に，
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Fig. 7: Outdoor experimental environment. During the
experiment, complete blockages of the LiDAR (Livox
MID-360) made the point cloud feed unavailable for 10-
30 s.

(a) (b)

(c) (d)

Fig. 8: Outdoor experiment results. Uniformly initialized
particles quickly converged to the correct position (a, b),
and successfully recovered from kidnapping (c, d) during
the experiment.

完全にセンサの視界を塞ぎながら移動する誘拐状態を
合計 8回行った．なお，姿勢推定用データは地図デー
タの計測から約 1ヶ月後に計測されたため，動的物体
(停車車両や歩行者など)や植生の変化が含まれている．

3·2·2 推定結果 Fig. 8 に実験中の提案手法の
事後確率分布の推移を示す．一様分布で初期化された
パーティクル集合 (Fig. 8 (a))は，実験開始後約 3秒で
正解地点に収束した (Fig. 8 (b))．誘拐状態においては
事後確率分布は近辺に発散したが (Fig. 8 (c))，センサ
データが有効になると急速に正解地点に収束し約 2秒
で推定を復帰することができた (Fig. 8 (d))．

Fig. 9に推定軌跡を示す．実験を通して複数回かつ
長時間点群データが欠落しているが，提案手法はいず
れの場合も問題なく推定を復帰し，最後まで姿勢推定
を継続することができた．ほとんどの場合において数

Fig. 9: Estimated trajectory for the outdoor experiment.
Although the sensor was completely occluded eight
times, the proposed method successfully recovered the
estimation during the experiment.

(a) (b)

Fig. 10: Places where re-localization took a longer time
due to vegetation changes and scan points out of the map.

秒以内に推定を復帰することができたが，二箇所にお
いて正解地点に収束するまで比較的長い時間 (15 s, 32
s)がかかった．これはスキャン点群が地図範囲外には
み出ていたことや植生の変化によって尤度関数が正解
地点で最小化されず，大域姿勢推定が困難となったた
めと考えられる (Fig. 10)．

4. 結 言
本稿では，GPU並列計算による SVGD-based パー

ティクルフィルタを用いた 6自由度MCLアルゴリズ
ムを提案した．実験を通し，提案手法が強力な大域姿
勢推定性能および推定復帰性能を有することを示した．
以下に，提案手法の現時点での制限および今後の研究
の方向性について議論する．
計算資源: 現在の実装では点群のみを使った完全な 6

自由度推定を実現するために大量のパーティクルが必要
となっており，実時間処理には高性能なGPU(NVIDIA
A100)が求められる．しかし，IMU統合によって重力方
向を限定したり，センサのおおよその地面高などの軽
微な事前情報を組み入れることで，推定に必要なパー
ティクル数を大幅に減らすことが可能であり，Jetson



XavierやOrinなどの組み込みGPUでの実用的な処理
も可能になると見込まれる．
メモリ使用量に関しては，現実装で最もメモリを消
費しているのは地図上の最近傍点マップであるが，実
験に用いた屋外環境でも 1.6 GBと，現代的なGPUに
とっては問題ならない程度の容量にとどまっている．
効率的な階層的空間表現(11)などを用いることで，より
大規模な地図へも適用可能になると考えられる．
大域姿勢推定性能: 実験を通して示した通り，大部
分の場面において提案手法は極めて強力かつ高速な大
域姿勢推定を実現している．一方，Sec. 3·2·2で言及
した通り，尤度関数が正解地点で最小化されないよう
な場合，原理上，大域姿勢推定に長時間かかる，ある
いは推定が不可能になる．今後は，各パーティクルに
おけるマッチング結果の信頼性評価(21)やウィンドウ最
適化による点群の連続性などを考慮することで，さら
に安定した大域姿勢推定性能を獲得することを計画し
ている．
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