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1 はじめに 

SLAM(Simultaneous Localization and 

Mapping:自己位置推定マッピング)シミュレーシ

ョンは,実際のロボットの振る舞いを理解し,よ

り知的なロボットを実現するための手段として

普及している.しかし SLAM 処理の計算量の多さ

によりシミュレーションが長時間化する問題が

ある.文献[1]ではこの問題に対し,ボトルネック

となるスキャンマッチング(SLAM の自己位置推定

手法)処理を FPGA に上に実装し,ソフトウェア単

体と比較し 1.7 倍から 2.8 倍の性能向上を達成

した. 

本研究では,文献[1]のような FPGA 等専用の集

積回路を用いずエッジ計算機環境(Ubuntu を搭載

した SLAM 処理を行う PC)を用いて SLAM シミュレ

ーションの性能評価を行い,複数ロボットに必要

なエッジ計算機環境の処理性能に関する指針を

得ることを目的とする. 

本稿では,複数のエッジ計算機環境での 3 次元

SLAM 処理の時間計測結果について報告する. 

2 SLAM シミュレーションの構成 

本稿での 3 次元 SLAM シミュレーションは,ロ

ボットとセンサのデータを取得しやすく連帯に

優れた Gazebo(3 次元ロボットシミュレータ)を

基軸にロボット用ソフトウェアプラットフォー

ムである ROS(Robot Operating System)と ROS ア

プリケーションから構成した.SLAM アルゴリズム

には未知環境から自己位置推定を行えるアルゴ

リズムの中でも応用例が多く,扱いやすい

GMapping(Grid Mapping)[2]を使用することとし

た. 

GMapping を利用した応用例として文献[3]で

は,LiDAR,全天球カメラ(360 度の撮影が可能なカ

メラ),3D スキャニング装置を用いて GMapping に

よる 2D マップから強化学習(現状からさらなる

最善の行動を行う機械学習の手法)を行い実世界 

 

 

 

 

 

の 3D コンテンツを作成している.また,Gmapping

に関して,作成地図および CPU の消費率に絞った

性能評価をする研究はされている[4]が,処理性

能を分析したものは見当たらなかった。 

シミュレーションする自立型ロボットには本

研究に応用可能なサンプルプログラムを含むロ

ボットプラットフォームである TurtleBot3 を使

用した.なお SLAM に使用するセンサデータは

TurtleBot3 の自立型ロボット上の LiDAR(レーザ

ー照射により物体の距離,性質を分析する技術)

センサから取得する. 

Gazebo の画面で自律走行ロボットと自律走行

ロボットが存在するワールドマップをシミュレ

ーションする.ロボットが取得したデータから

GMapping による SLAM 処理が行われ,その結果を

視覚化するために ROS のアプリケーションであ

る rviz を使用した.以上の 3 次元 SLAM シミュレ

ーションの構成を以下の図 1に示す. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 1:3 次元 SLAM シミュレーション構成図 

3 評価 

3 次元 SLAM シミュレーションの性能を評価す

るにあたり,GMapping のソース上から addScan コ

ールバック関数に着目し,addScan 関数の処理時

間を計測することにより毎回の SLAM シミュレー

ションにかかる時間を計測した.時間計測にはシ

ミュレーションの正確な時間を計測するために

ROS が提供する ros::Time 関数を使用した. 

複数ロボットの SLAM シミュレーションに必要

な処理性能の指針を得ることを目的とし,処理時

間の計測による性能評価を行った.性能評価にあ

たり,表 1 に示す主に個人で使う PC 計算機環境

(A),主にデータセンターで用いられる計算機環
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境(B)を用意した. 

表 1:計算機環境のスペック 

 計算機(A) 計算機(B) 

CPU Intel Core i9 

10900K @2.80GHz 

10Core 20Thread 

Intel Xeon Gold 

6230 @2.10GHz 

20Core 40Thread 

×2 基搭載 

メ モ リ

容量 

DDR4 128GB DDR4 188GB 

GPU NVIDIA GEFORCE 

RTX2080 

オンボード 

OS Ubuntu 18.04.5 Ubuntu 18.04.5 

本評価では,二台のエッジ計算機環境上の

Gazebo 画面(図 1 左側)で,同じ速度でロボットを

操作し前方の壁までの SLAM 処理が行われた上で,

処理の負荷が安定するまでの時間を計測し

た.SLAM 処理が行われた結果は図 1 右側の rviz

上に表示される.3 次元処理時間の測定結果を図

2に示す. 

 
図 1:SLAM シミュレーションを行う計算機画面 
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図 2:SLAM 処理時間の比較 

 (A)は,開始後しばらく処理時間は 2,000ms 程

度であるが,10s 程度経過すると 4,000ms 程度に

増加する.更に 40s 以降では,処理時間は 2,000ms

程度となる.これは,SLAM 処理において新たな特

徴点が追加されなくなり処理量が減少したため

と考えられる. 

一方(B)は,開始時の処理時間が 3,000~4,000ms

程度であり,(A)の 1.5~2 倍程度である.そのため

シミュレーション経過に伴い SLAM 処理を行う回

数自体も(A)と比較して少ない(22 回→15 回).ま

た,15s 以降の処理時間は 6,000ms 程度と(A)の

1.5 倍程度である. 

５ おわりに 

 本稿は,SLAM シミュレーションの性能評価から,

複数ロボットの SLAM シミュレーションに必要な

計算機環境の処理性能に関する指針を得ること

を目的とし,複数のエッジ計算機環境での SLAM

処理時間の計測結果について述べた. 

 結果として, 2 つの計算機環境で SLAM 処理時

間を計測したところ、1.5 倍から 2 倍程度の

SLAM 処理時間の違いがあった。具体的には、

Core i9 を搭載した計算機の方が、Xeon を搭載

した計算機よりも処理時間が短いことが分かっ

た.このことから, SLAM シミュレーションのエッ

ジ計算機環境を検討する際において,単一の SLAM

処理の場合 CPU のシングルスレッド性能に重点

が置かれるが,複数の SLAM 処理を検討する際に

はマルチスレッド性能が重要になると推測する. 

なお,3 次元空間シミュレーションと SLAM シミ

ュレーションの処理を,複数台のエッジ計算機環

境で切り離した際のパフォーマンス評価は今後

の課題である. 
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