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要旨 
本研究では，地上設置型レーザースキャナにより得られた精密な 3次元の屋内環境モデルを環境地図情報とし，デプスカメ
ラから得られる距離画像を用いた 3次元の自己位置推定を行うことを目的とする．本報では，自己位置推定で必要となるモ
ンテカルロ自己位置推定(MCL)処理高速化のための GPU並列処理の有用性を評価する． 

1. はじめに
本研究では，地上型レーザースキャナで作られた詳細な 3

次元メッシュモデルを環境モデル(環境地図)として利用し，
さらにセンサとしてデプスカメラを用いた 3 次元自己位置
推定の実現を目的とする．前報[1]ではモンテカルロ自己位置
推定(Monte Carlo Localization:MCL)[2]手法を用い，メッシュ
モデルに対する 3DCGレンダリングを利用する GPUシーン
シミュレーション[3]によりデプスカメラから得られる距離
画像をシミュレーションし，実際に自己位置推定を行った．
この実験結果では，レーザースキャナを用いて生成された高
精度な 3 次元環境モデルを利用することで先行研究[3]より
位置推定精度が改善されることを確認したが，MCL 処理の
速度が十分ではなく，完全 3 次元自己位置推定(同時 6 状態
変数推定)は実現できていなかった． 

そこで本報では，更なるMCL処理高速化のために，GPGPU

を導入し，前報での MCL内の尤度計算を GPUによる並列処
理で行う有用性を評価する予備実験を行ったので報告する． 

2. モンテカルロ自己位置推定アルゴリズム
MCL は，推定対象の状態空間上の存在確率密度分布をパ

ーティクルにより離散的に表現する手法である[4]．前報で提
案したパーティクルフィルタを用いた自己位置推定アルゴ
リズムを図 1に示す．この手法では，デプスカメラの位置・
姿勢を状態変数とし，主に次の3ステップの処理を繰り返す．
(A-1)現時点でのパーティクルの集合を予測に基づき伝播し
予測パーティクル集合を生成する．(A-2)予測パーティクル集
合に対して，図 2 に示す GPU シーンシミュレーションによ
りシミュレーション距離画像を生成し，デプスカメラから得
られる実測の距離画像とこれを比較することで，パーティク
ルの状態が実際のデプスカメラの状態とどの程度一致して
いるかを表す尤度を計算し，重み付けを行う．(A-3)最後に重
みに基づき予測パーティクル集合をリサンプリングするこ
とで，パーティクルを更新する．以後はパーティクルを更新
しながら，同様にこの 3ステップの処理を繰り返す．状態の
推定には，(A-2)で得られた予測パーティクル集合の重み付き
和を用いている． 

3. GPGPU を用いた自己位置推定の高速化手法

3.1 GPGPU 

GPGPUは General Purpose computing on GPU(GPUによる汎
用計算)の略語であり，GPU の高い並列計算能力を用いて，
従来 CPU で処理していた汎用計算を高速に実行させること
を意味する．現在，CPUのプロセッサコアが数個～数十個で
あるのに対して GPU は数百から数千個という非常に多くの
コアを積んでおり，並列計算におけるメリットが多い．また，
GPU 汎用計算には NVIDIA 社が統合開発環境として CUDA

を提供しており，本研究でもこの CUDAを用いて GPGPUに
よるMCLの高速化を行った． 

3.2 CUDA 

CUDA は NVIDIA 社が提供するフレームワークまたは統
合開発環境のことである．CUDA においてマザーボード，
CPU，メモリなどで構成される PC本体側をホストと呼び，
グラフィックボード側をデバイスと呼ぶ．ホスト側のプログ
ラムは，通常のようにホスト上の CPU で動作し，ホスト上
のメモリを利用する．デバイス上で動作するプログラムはカ

ーネルプログラムと呼ばれ，デバイス上で動作し，GPUが処
理を行い，VRAMのメモリを利用する． 

CUDAのプログラム階層を図 3 に示す．プログラム構造は，
グリッド，ブロック，スレッドによる階層構造になっており，
グリッドの中にブロックが，さらにブロックの中にスレッド
がそれぞれ 3次元で定義されている．カーネル関数の実行時
にブロック，スレッドの利用範囲を指定し，関数内ではブロ

図 1 MCL を用いた自己位置推定アルゴリズム[1] 

図 2 GPU シーンシミュレーション[3]概要 

図 3 CUDA のプログラム階層 
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ック，スレッドそれぞれの 3次元のインデックスを用いてデ
ータを参照し，並列処理を行う． 

3.3 GPGPU による高速化手法概要 

前報[1]の実験では，2 節の処理(A-1)～(A-3)の中で最も負
担がかかる計算処理が(A-2)であることが判った．(A-2)では
OpenGL により，パーティクルに対応する位置・姿勢から 3

次元環境モデルのレンダリングを行い，Zバッファ値を取得
することでシミュレーション距離画像を得る．この手法は，
CPU 上でシミュレーション距離像を生成するよりも効率的
ではあるものの，推定精度向上のためパーティクル数を増加
させようとするとパーティクル毎に必要な Z バッファ値の
データ転送がボトルネックとなる問題があった． 

完全 3 次元自己位置推定の実現にはパーティクル数の増
加が必要不可欠であると考えられる．そこで本報では，
GPGPU の導入による前述のボトルネック解消と処理高速化
の可能性に関する予備実験を行った． 

前述の処理(A-1)～(A-3)は全て CPU(ホスト側)により実行
されていたが，本報では(A-2)を GPU(デバイス側)で実行する
ことを考える．前報におけるホスト-デバイス間の処理とデ
ータ転送，本報での GPGPU による高速化案を図 4 に示す．
従来の自己位置推定では(A-2)の尤度計算・重み付けの処理に
おいて，パーティクル毎にシミュレーション距離画像を生成
し，そのデータを Z バッファからホスト側まで転送し(図
4(a)-②)，同じくホスト側に転送した計測データ(図 4(a)-③)と
比較することで尤度計算・重み付けを行っていた． 

これに対し，パーティクル毎の距離画像を生成した後に，
そのデータをホスト側に転送することなく，CUDAを用いて
デバイス側で計測距離画像と比較し，尤度計算・重み付けま
でを行うことが可能となれば，結果のパーティクル毎の重み
のみをホスト側に転送すればよい(図 4(b)-②)． 

さらに，時刻フレーム𝑡におけるパーティクル𝑖の尤度𝑙(𝑖)は
下式(1)により計算される．ここで，𝑚はピクセル数，𝑧𝑡
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パーティクル数が𝑚 = 100だとすると，従来では式(1)のピク
セル𝑗ごとの演算が約 250 万回行われていた．しかし式(1)の
Σ内部のピクセル𝑗の尤度の計算は逐次的なものではないた
め並列化が可能であり，GPGPU の導入により尤度計算自体
の高速化が期待できる． 

4. 実験結果
デプスカメラとパーティクルから得られる仮想的な距離

画像をあらかじめ生成し，従来のように CPU のみを用いて
式(1)を計算した場合と，CUDAを用いて GPUによる並列処
理で式(1)を計算した場合の処理時間を比較した．これにより
MCLの尤度計算に対する GPGPU導入の有用性を評価した．
なお，距離画像の画素数，パーティクル数，使用機器は表 1

の通りである． 

それぞれの実行結果の処理時間の 10 回平均値を表 2 に示
す．ただし，GPU処理では並列化数を 1（並列化なし），176

×144(画素数)，176×144×100(画素数×パーティクル数)の 3

パターンに設定した．表 2 から GPU の並列化数を増やすと
処理時間が短縮されることが確認できる．また CPU のみを
用いた場合の処理時間が 10msだったのに対して，最大限並
列化を行った場合は処理時間が 1msとなっている．このこと
から尤度計算のみに関しては処理時間が従来の 10％に削減
可能なことが判った． 

5. おわりに
本報では，前報で提案した自己位置推定手法の更なる高速

化に向けて，GPGPU の導入による処理高速化の可能性に関
して予備実験により評価を行い，尤度計算において従来手法

に対し大きな処理速度の向上を確認した．しかし，ホスト-デ
バイス間でのデータ転送量の削減に関しては，デバイス内で
の OpenGLのレンダリング結果の Zバッファ値を CUDAで
読み取る関数が標準では未だサポートされておらず，距離画
像データの高速な受け渡しの効果については評価できなか
った．今後は，OpenGLのシェーダにより Zバッファ値をカ
ラー情報としてレンダリングすることで，この問題を解決で
きる可能性があるため，その実装を行う予定である． 
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図 4 ホスト－デバイス間の処理，データ転送 

距離画像画素数 176×144

パーティクル数 100

CPU Intel Core i7-3770 (3.4GHz 8コア)

GPU Geforce GTX770 (1.046GHz 1536コア)

表 1 パラメータ，実験環境 

1 176×144 176×144×100

処理時間 10ms 460ms 2ms 1ms

提案手法（並列化数）
従来手法[1]

表 2 実験結果(10 回平均値) 
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