
1. 序論 

移動ロボットのナビゲーションにおいて地図上

での現在位置を正確に認識する問題は非常に重要

である．地図上での位置推定問題において，車輪の

オドメトリ情報とロボットに装着された距離セン

サ（以下，オンボードセンサ）情報をカルマンフィ

ルタおよびパーティクルフィルタを用いて融合し，

位置推定を行う様々な手法が提案されている[1]．こ

れらの手法の中で，パーティクルフィルタに基づく

モンテカルロ位置推定法（MCL: Monte Carlo locali-

zation）は，オンボードセンサベースの位置推定問題

に対して優れた性能が保証されているため，よく使

用されている．しかし，人とロボットが共存する環

境においてこれらの従来手法では解決が困難であ

る場合が多く存在する． 

図 1(a)に建物の内部に多く存在する単調で対称的

な環境の特定の位置で測定したオンボードセンサ

の距離情報を，図 1(b)に，この距離情報に基づいて

地図上のすべての位置での尤度を計算した結果を

示す．オンボードセンサだけでは単調な環境内の区

別が明確にできないため，ロボットの存在する確率

（黒の明るさ）が高い場所が 1 つに決まらない．す

なわち，このような環境において，オンボードセン

サ情報だけでは位置推定に明確に役立つ情報を得

られないため，特に検出範囲が狭いオンボードセン

サを用いる場合，従来手法の適用は困難である． 

また，近年，図 2(a)のように，人と共存する環境

でのロボットの運用が増加している．このような混

雑環境でロボットを運用する場合，図 2(b)に示すよ

うに，地図上に存在しない動的物体が距離センサに

よって検出されてしまう．この現象も位置推定問題

を非常に難しくする原因である． 

一方，人間を取り巻く環境内に分散センサインフ

ラ（以下，環境センサ）を構築する知能化空間（iSpace: 

intelligent space）概念が提案されている[2]．このよ

うな知能化空間で，オンボードセンサだけでなく， 

環境センサも同時に活用し，ロボットの位置推定問

題を解決する手法が提案された[3,4]．しかし，これ

らの研究では，環境センサ情報から，動的物体とロ

ボットを区別するため，ロボットに付加的な装置を

設置したり，ロボットの形状に対するモデルをあら

かじめ定義するなどの事前知識が必要である．  

以上のような問題をふまえ，本論文では，従来の

オンボードセンサベースのモンテカルロ位置推定

法に環境センサからの情報を追加した新しいモン

テカルロ位置推定法を提案する．オンボードセンサ

情報からの更新によるパーティクルの確率分布と， 

環境センサ情報から生成される動的物体の確率分

布を融合し，パーティクルの重み付けに用いること

で，図 1, 2 のようなオンボードセンサのみでは困難

である環境においても，ロバストな位置推定を可能

にする． 

本論文においては，オンボードセンサと環境セン

サとして RGB-D センサを使用する．RGB-D センサ

からは，図 3(a)，(b)に示すように，環境に対する RGB 

画像と距離画像をリアルタイムで取得可能である．

また，これらを処理することで，図 3(c)，(d)のよう
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図 1 単調な環境：(a)距離センサ情報，(b)各位置で

の尤度[1]． 
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図 2 混雑環境：(a)実環境と動的物体，(b)距離セン

サ情報と地図の一部． 
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図 3 RGB-D センサからの情報：(a)RGB 画像，(b)

距離画像，(c)3 次元点群データ，(d)2 次元距

離情報． 



な 3 次元点群データと 2次元距離情報の生成が可能

である．オンボードセンサとしての RGB-D センサ

からはロボットの周辺の距離情報を取得可能であ

るものの，RGB-D センサの特徴の上，検出範囲が非

常に狭い．環境センサとしての RGB-D センサから

は背景差分手法を用いることで，環境内の動的物体

を検出可能であるものの，ロボットと人間などの動

的物体の区別は一般に不可能である．すなわち，提

案手法はこれらの 2 つのセンサ情報に対する長短所

を相互補完する． 

2. 知能化空間におけるモンテカルロ位置推定 

提案手法の全体的なプロセスを図 4 に示す．モン

テカルロ位置推定法は基本的に SIR（sampling im-

portance resampling）アルゴリズムに基づくパーティ

クルフィルタを用いる[5]．パーティクルフィルタは

ロボットの位置と姿勢に対する確率分布を次のよ

うな重み付けられたパーティクルの集合 Xt として

表現する． 
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の位置と姿勢であり，Ntはパーティクルの数である． 

SIR アルゴリズムは以下の 3 つステップに分けら

れ，提案手法では，重み付けステップに環境センサ

から検出された動的物体情報を追加することで，オ

ンボードセンサのみでは対応しきれない環境にお

いてもをロバストに位置推定を可能にする． 

2.1 サンプリング（Sampling） 

サンプリングステップでは次式のように移動ロ

ボットの運動モデル f(∙)に，ランダムノイズを追加

して，各パーティクルを移動させる． 

tt
i

t
i

t euxfx   ),( )(
1

)(
                 (2) 

ここで，ut はオドメトリ情報を意味し，et はランダ

ムノイズである． 

 

2.2重み付け（Importance Weighting） 

重み付けステップでは，オンボードセンサ情報と

環境センサ情報に基づき，各パーティクルの重みを

付与する． 

2.2.1 オンボードセンサによる重み付け 

オンボードセンサによる重み付けは，次式のよう

に，あるロボットの状態に対し，現時点の観測値 zt

が得られうる確率を意味する尤度を計算して付与

する． 
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ここで P(zt | xt
(i)

)に対する尤度関数は，様々に定義可

能であり，本論文では，次式のようにガウス関数を

使用して定義する． 
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ここで zt
kはオンボードセンサからの k番目の距離情

報， k
tẑ は xt

(i)の状態での予測される k 番目の距離情

報，L は 1 回環境を観測したとき得られる距離情報

の数である． 

2.2.2 環境センサによる重み付け 

環境センサによる重み付けは，図 6(a)，(b)に示す

ような混合正規分布に基づく背景差分法[6]を用いて

検出した環境内の動的物体情報に対応する点群デー

タと，パーティクルの位置分布に対して，それぞれ

の確率分布を推定し，次式のようにパーティクルの

最終的な重みを決定する． 
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ここではすべてのパーティクルの重みの和を 1 に

するための正規化定数である．また，Ponboard(∙)と

PiSPace(∙)は，それぞれ動的物体とパーティクルの位置

情報に対する確率密度関数を意味し，それぞれの確

率密度関数 P(∙)を求めるため，次式のようなカーネ

ル密度推定法を使用する． 
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図 5 オンボードセンサからの率密度関数推定： 

(a)パーティクルの分布，(b)推定された確率密

度関数 Ponboard． 
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図 4 提案するモンテカルロ位置推定法． 



推定された確率密度関数 Ponboard(∙)と PiSPace(∙)をそ

れぞれ図 5(b)と図 6(d)に示す．ここで，カーネル関

数 K(∙)は標準的なガウス関数（平均が O で分散が I）

を採用しており，h 平滑化パラメータ，D はデータ

の次元数（本論文では 2），x は確率推定対象の位

置を意味する．また，x
(i)は Ponboard(∙)を推定する場合，

パーティクルの位置を意味し，PiSPace(∙)を推定する場

合，動的物体を表す点群の位置座標を意味する．す

なわち，パーティクルと動的物体を表す点群の分布

からそれぞれの確率密度関数を推定し，図 7(a)と式

(5)のようにパーティクルの重みを決定する． 

2.3リサンプリング（Resampling） 

リサンプリングステップでは，各パーティクルの

重みに従い，パーティクルを再配置する．すなわち，

高い重みを持つパーティクルからは，次の段階のパ

ーティクルを多く生成し，低い重みを持つパーティ

クルからは，少ない数のパーティクルを生成，ある

いはパーティクルを生成しない．パーティクルの重

みに従い，再配置を行った後，各パーティクルの重

みを w t
(i)

=1/Nt にリセットする．リサンプリングを

行った結果を図 7(b)に示す． 

ここで，ロボットの位置と姿勢に対する推定値は

次式のようにパーティクルの加重平均により求め

られる． 
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これにより，実際のロボットの位置周辺にパーテ

ィクルが多く残り，安定した自己位置推定が可能と

なる． 

3. 実験結果 

提案した知能化環境でのモンテカルロ位置推定

法の検証のため，図 8(a)のような単調であり，人間

などの動的物体が頻繁に登場する建物の廊下環境

で実験を行った．実験装置としては，図 8(b)，(c)に

示すようにMobileRobot社のPioneer 3-DXロボット，

オンボードセンサと環境センサとしての RGB-D セ

ンサは ASUS 社の Xtion live pro を使用した． 

図 9 はオンボードセンサだけを用いた従来のモン

テカルロ位置推定法と，オンボードセンサと環境セ

ンサ情報の融合による提案手法との比較実験を行

った結果である．ここで，使用したパーティクルの

最大個数は 10,000 個，最小個数は 1,000 個である．

序論で前述したように，単調かつ動的物体が存在す

る環境では，オンボードセンサからの距離情報を信

頼できないため，従来手法による移動ロボットの大

域的位置推定の成功率はおよそ 40%であった．一方，

提案手法では，環境センサ情報を組み合わせ，移動

ロボットの位置に対する確率情報の適切な更新を

追加的に行うため，ほぼ 90%以上の成功率で大域的

位置推定が可能であった． 
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図 6 環境センサからの率密度関数推定：(a)入力画

像,(b)背景差分による動的物体検出結果，(c) 

動的物体を表す点群の分布，(d)推定された確

率密度関数 PiSPace． 
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図 7 パーティクルの重み付けとリサンプリング：

(a)各確率密度関数により重み付けられたパー

ティクル，(b)リサンプリングにより再配置さ

れたパーティクルと各確率密度関数． 
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図 8 実験の様子：(a)実験環境，(b)移動ロボットシ

ステム，(c)RGB-D センサ（ASUS Xtion live 

pro）． 



図 10 は時間に対してパーティクルの位置分布に

対する標準偏差を比較したグラプである．提案手法

のほうのパーティクルの分布が，より速い速度で収

束した．すなわち，大域的位置推定の完了時間も，

従来手法より短く可能であった． 

4. 結論 

本論文では，オンボードセンサから取得したロボ

ット周辺の距離情報と，環境センサから取得した動

的物体情報を確率的に融合し，単調かつ混雑環境に

おいても，安定的な位置推定を行うモンテカルロ位

置推定法を提案した．このため，オンボードセンサ

から推定した確率分布と，環境センサから推定した

確率分布をパーティクルフィルタの重み付けステ

ップに応用する手法を提案した．また，より高い成

功率で大域的位置推定が可能であることが実験結

果より証明された． 

今後の展望としては，提案手法はロボットが環境

センサから検出できない範囲に存在するときには

対応できないため，より多様な場合に対応可能な手

法を考慮する計画である． 
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図 9 実験結果：(a)従来手法（オンボードセンサ情報によるモンテカルロ位置推定法）による大域的位置推

定結果,(b)提案手法（オンボードセンサ情報と環境センサ情報の融合によるモンテカルロ位置推定法）

による大域的位置推定結果． 
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図 10 従来手法と，提案手法とのパーティクルの分

布に対する標準偏差比較結果． 


