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あらまし 本論文は，点群地図が与えられるとき，これを高速かつ精確にデータ圧縮する，地図圧縮問題を考える．

本問題は，自律移動ロボットの分野において，大規模地図生成，ロボット・センサネットワークやコルモゴロフ複雑性

など，様々な応用を持つ．本論文の主要な貢献は，辞書式地図圧縮と呼ぶ，新しい地図圧縮手法を提案し，RANSAC

マップマッチングに基づく効率的な地図圧縮手法を提案する点にある．実験により，地図圧縮率および計算効率の観

点から，提案方法の有効性を検証する．

キーワード 自律移動ロボット，地図圧縮，辞書式圧縮，マップマッチング

(a)

(d)

 0

 5

 10

 15

-10 -5  0  5  10

Naive

 0

 5

 10

 15

 20

 25

 30

 35

 40

 45

-50 -40 -30 -20 -10  0  10  20  30  40  50

Preemptive

 0

 5

 10

 15

 20

 25

 30

 35

 40

 45

 50

 55

 60

 65

 70

 75

 80

 85

 90

 95

 100

-100 -80 -60 -40 -20  0  20  40  60  80  100

Adaptive

 0

 5

 10

 15

 20

 25

 30

 35

 40

 45

 50

 55

 60

 65

 70

 75

 80

 85

 90

 95

 100

 105

 110

 115

 120

 125

 130

 135

-150 -100 -50  0  50  100  150

P+A

(b)

-800

-600

-400

-200

 0

 200

 400

 600

 800

-800 -600 -400 -200  0  200  400  600  800

-100

-50

 0

 50

 100

-100 -50  0  50  100

(c)

図 1 Map compression task.
(a) An original map. (b) A graphical representation of the map compression task. ”Naive”, ”Preemptive”,
”Adaptive” and ”P+A” are four different map-matching algorithms. Each green and blue node respectively
indicate a map and a transformation. The bottom node at (0,0) corresponds to the original input map. As a result
of a map-matching process, each map is explained by two or three smaller submaps and a transformation. (c) A
collection of maps learned during an entire task. (The details are better seen by zooming on a computer screen.)
(d) The decompressed map.

1. は じ め に

本論文は，点群地図が与えられるとき，これを高速か

つ精確にデータ圧縮する，地図圧縮問題 [1]- [3]を考え

る. 近年，SLAM技術の進展により，自律移動ロボット

のセンサデータ群をもとに大規模環境の地図をリアルタ

イムに生成することが可能になってきた（e.g. ”大規模

SLAM [4]”）．また，この技術を基盤として，不特定多数

のロボットが互いの地図を共有利用する自律分散ネット

ワークの研究がなされている（e.g. ”ロボットセンサネッ

トワーク [5]”）．以上のような，容量制約の厳しい応用に

おいて，高速・精確な地図圧縮技術が望まれる（e.g. ”圧

縮 SLAM [3]”）．もう一つの応用は，汎用的な類似度尺

度としてのコルモゴロフ複雑性である（”圧縮距離 [6]”）．

汎用類似度には，情報検索 [7]，意味ラベリング [8]，類

似クラスタリング [9] のように，様々なアプリケーショ

ンがある．以上を踏まえ，辞書式地図圧縮と呼ぶ，汎用

的な，新しい地図圧縮方式を提案することを本研究の目

的とする．

データ圧縮技術において，辞書式圧縮は，標準的な圧

縮方式の一つである [10]．その基本的なアイデアは，デー

タ中に繰返し出現するパタン（繰返しパタン）を辞書化・

符号化することにある．たとえば，テキスト圧縮は，テ

キスト中に繰返し出現するパタン（単語）を辞書化・符

号化することで，圧縮を実現する．繰返しパタンの辞書

は，所与とするケース，処理中に学習するケースの 2通

りの方法がある．辞書が与えられるとき，入力データ中

のパタンは，辞書中のパタンに置き換えられる．以上の

ような，辞書学習およびパタン照合が，データ圧縮処理

の基本的な構成要素となる．

本研究では，RANSACマップマッチングと呼ぶ，地図
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データの標準的なパタン照合方法を応用する [11]．一般

に，マップマッチング処理は，地図対を入力とし，一方を

他方へ最も大きく重ね合せるような変換（回転・並進）を

探索することを目的とする．そのために，RANSACマッ

プマッチングは，変換の仮説をランダムに複数生成し，

各々の仮説の下での地図対の重なり度合いを評価し，最

も評価値の高い仮説を探索する [12]．これまでに著者ら

は，このRANSACマップマッチングに関して，いくつか

の改善・拡張を行ってきた．文献 [13]では，preemption

スキームと呼ぶ，RANSACアルゴリズムの効率化手法

を導入し，地図生成タスクに有効な，逐次型 RANSAC

と呼ぶ拡張手法を提案した．また，文献 [11]では，LSH

視覚検索技術を利用して，逐次性を保ったまま，逐次型

RANSACを高速化する手法を提案した．文献 [2]では，

問題規模に応じて，マップマッチングに使用する計算資

源の量を制御する方法を提案した．本論文では，様々な

マップマッチング手法を実装し，radishデータセットを

用いた地図圧縮実験により，提案方式の圧縮性能（圧縮

速度，圧縮率）を検証する．

関連研究として，ロボット分野の様々な認識タスク

（例：自己位置推定，地図生成）にマップマッチングを利

用した事例 [11]や，コンピュータビジョン分野の一般的

なパタン照合問題に RANSACアルゴリズムを利用した

事例 [14] [15] [16]，様々な認識タスク（画像認識 [17]，画

像補完 [18]，超解像度化 [19]）に繰返しパタン（自然シー

ンの自己相似性，同一対象物の重複観測）を利用した事

例，データ圧縮分野の画像圧縮・動画像圧縮などの事例

を挙げることができる [20]．以上のような研究事例を踏

まえた上で，本研究は，地図圧縮問題という新しいアプ

ローチとして位置付けられる．他の多くのデータ圧縮問

題と異なり，地図データには，大小様々な繰返しパタン

（例：建築物，道路標識）が混在するという特色がある．

疎符号化など，繰返しパタンを辞書化・符号化する方法

について，文献 [3]で検討している．マップマッチング

は，ロボット分野の様々な認識タスクに用いられており，

それらのタスクと本タスクとの間で，データ構造やアル

ゴリズムを共有することにより，ロボットシステム全体

としての計算資源を節減することができる．辞書式圧縮

方式は，入出力のデータ形式が同一であり，原理的に，

他の様々な圧縮手法と直交・相補的な関係にある．

2. 地図圧縮アプローチ

マップマッチング処理は，二枚の地図Mi,Mj を入力

とし，一方を他方へ最も大きく重ねるような変換 ψ（回

転・並進）を探索することを目的とする．この重なり領

域 Sψji を，繰返しパタンと呼ぶ．マップマッチング処理

の出力は，変換 ψ，重なり領域 Sψji，入力地図中の非重な

り領域 Rψi , R
ψ
j となる．いま，ある表現のデータサイズ

を Size(·) のように表すことにする．通常，地図のデー
タサイズと比べて変換 ψ のデータサイズは無視できるほ

図 2 Map compression process (left and middle: before and

after a map matching process. right: output maps.

ど小さい．その場合，

Size(⟨ψ, Sψij , R
ψ
i , R

ψ
j ⟩) (1)

≃ Size(⟨Sψij , R
ψ
i , R

ψ
j ⟩)

< Size(⟨Rψi , S
ψ
ij , R

ψ
j , S

ψ
ji⟩) (2)

= Size(⟨Mi,Mj⟩). (3)

が成り立つので，出力 ⟨ψ, Sψji, R
ψ
i , R

ψ
j ⟩は，入力 ⟨Mi,Mj⟩

の圧縮表現とみなすことができる．

便宜上，異なる二枚の地図Mi，Mj(i |= j)を入力とす

るマップマッチング処理，および，同一の地図Mi，Mi

を入力とするマップマッチング処理を，互いに区別し，

それぞれ，相互マッチングおよび自己マッチングと呼ぶ．

後者の場合，零回転・零並進の自明な解は，解候補に含

めない．

地図には，大小様々な繰返しパタン（例：建築物，道路

標識）が混在するという特色があり，一度のマップマッ

チング処理では，それらのパタンを網羅的に検出するこ

とができない．そこで，地図圧縮タスクでは，あるマッ

プマッチング処理の出力（パタン）に対し，再びマップ

マッチング処理を施す，という再帰的処理を行う．その

ために，パタンを記憶するための辞書を導入し，各々の

ステップで検出されたパタンを次々と辞書に追加してい

く．具体的に，本アプローチでは，まず最初に，入力地

図に対して，自己マッチングを行い，その結果として得

られる 2つの地図を要素として辞書を初期化する．そし

て，計算時間が尽きるまで，辞書中のパタンを入力とし

てマップマッチング処理を実行し，その結果のパタンを

辞書へ追加する，という手続きを繰り返すことで，辞書

を逐次的に構築していく．図 1 (c) に，ある圧縮タスク

の間に学習されたすべてのパタンを示す．本アプローチ

の最終的な出力は，地図集合，および，変換の列となる．

展開アルゴリズムは，地図集合および変換の列（Fig.

2a,b）を入力とし，逆変換を逆順に実行する手続きであ

り，高速に実行できる．なお，この展開手続きは，地図

毎に独立に行うこともできる．また，変換の表現方法と

して，同次変換行列を用いることで，変換列の長さによ

らず，その結合変換を一定の空間コストで記憶すること

ができる．

2. 1 RANSACマップマッチング

RANSAC マップマッチングは，地図対 Mi， Mj を
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入力とし，Mi を Mj に最も大きく重ね合わせる変換

（回転・並進）を探索することを目的とする．基本的な

RANSACアルゴリズムを，以下に説明する．いま，ni

を地図Mi 中の点数とする．Ui = {xl}ni

l=1 を点集合と

する．fm : S → p を，U の部分集合をもとに仮説 p を

算出するようなモデル関数とする．ρ(p, x) をスコア関

数とする．この関数は，点 x および仮説 p を入力とし，

x がモデル p に対し整合（インライア）ならば，1 を返

し，それ以外ならば，0 を返す．実装では，入力 x （地

図Mi 上の点）がインライアかどうかを判定するための

条件として，|x− x′| < dth を満たすような点 x′ が地図

Mj 上に存在するかどうか，という条件を用いる．ただ

し，dth は，事前に決定しておく閾値パラメータである．

RANSAC の処理は，まず，スコア変数 C∗ を 0へ初期

化し，以下を一定回数繰り返す．

（ 1） 部分集合 S ⊂ U をランダムに選択し，仮説

p = fm(S) を生成する．

（ 2） スコアを C =
∑
x∈U ρ(p, x) のように算出する．

（ 3） もし C > C∗ ならば，C∗ ← C， p∗ ← p のよ

うに最良仮説およびスコア変数を更新する．

閾値パラメータ dth を，RANSACマップマッチング

の空間解像度と呼ぶ．このパラメータにより，地図圧縮

タスクのコンパクト性と精度の間のトレードオフを制御

することができる．3.の実験では，3つの異なる dth の

値 0.1, 0.2, 0.3 に対し，圧縮性能を調査する．

2. 2 preemption スキーム

preemption スキームは，RANSACアルゴリズムの効

率性を向上させることを目的として考案された拡張ス

キームである．一般に，RANSACでは，評価する点仮

説ペア {(p, x)}の数に比例して，処理時間がかかる．2. 1

で述べた基本的な RANSAC は，各ペア (p, x) を評価す

る順序は事前に定められている．pRANSAC では，この

制約を取り除き，ペア (p, x) の評価順序を動的に計画す

る．本論文では，その計画手法として，幅優先ルール [21]

と呼ぶ手法を用いる．本手法は，次のような望ましい性

質を備えている．第一に，ユーザ側で計算時間の上限を

制御することができる．第二に，競争原理により，仮説

を相対的に比較する．このため，絶対的な評価指標が与

えられることを前提としない．第三に，数値解析により，

安定性が明らかになっている [21]．本手法の基本的なア

イデアは，競争原理に基づいて，仮説数を段階的に減少

させていくことにある．ある時点で生き残っている仮説

をアクティブ仮説と呼ぶ．その上で，各時点 i でのアク

ティブ仮説数の上限を，ユーザ定義の単調減少関数 fb(i)

により制御する．初期化ステージ i = 0 において，本手

法は，入力の点列 1, · · · , nおよび仮説 ID列 1, · · · ,mを
ランダムに置換し，全ての仮説 j(1 <= j <= m)について

スコア変数を Cj = 0のように設定する．そして，以下

のステップ i(>= 1)を，アクティブ仮説が一つになるまで

kwing1

(109,620pts)

abuilding

(93,780pts)

albert

(743,722pts)

fr079

(556,597pts)

claxton2

(747,000pts)

run1

(518,760pts)

fr101

(849,689pts)

図 3 Datasets.

繰り返す．

（ 1） 各々のアクティブ仮説 j(1 <= j <= fb(i−1))につ

いて，スコアを Cj ← Cj + c(pj , xi)のように算出する．

（ 2） 仮説 ID列 1, · · · , fb(i−1)を，並び替える．この

並び替えは，累積スコアCjに基づいて，区間 1, · · · , fb(i)
の部分が最良の fb(i)個のアクティブ仮説を含む，とい

う条件を満足するように行う．

関数 fb は，

fb(i) = ⌊m2−⌊ i
b ⌋⌋, (4)

という形をしている．ここで，⌊·⌋は，切下げ関数であ
り，bはブロックサイズと呼ばれる定数である．b回繰り

返しのたびに，仮説集合のサイズは半分になるので，ア

ルゴリズムの時間コストはO(bm)となる．従って，ユー

ザ側でパラメータ m を増減させることにより，計算時

間の上限を制御することができる．

2. 3 適応サンプルサイズ

地図圧縮タスクにおいて，各々のマップマッチング処

理が扱う入力地図は，大小様々であり，入力地図が大き

いほど，より多くの計算資源（時間資源）が必要になる．

この計算資源は，前述のように，仮説数mにより制御す

ることができる．本節では，この仮説数（サンプルサイ

ズ）m を適応的に制御する適応サンプルサイズと呼ぶ方

法を示す．

マップマッチングは，仮説群の中から適合仮説（イン

ライア仮説）を探索する処理であり，その時間計算量は，

全体の仮説数をインライア仮説数で除算したものである，

とモデル化することができる．インライア仮説数は，入

力の地図対Mi,Mjによらず，一定である，とモデル化す

ることができる．全体の仮説数は，入力地図Mi，Mj の

点数を，それぞれ ni, nj とすると，O(ninj) である．以

上の考察をもとに，パラメータmを，地図サイズ ni, nj

に応じて，下式のように制御する．

mij = γninj . (5)
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図 4 Compression performance (res: 0.1m).

ただし，γ は，事前に学習しておく係数である．以上の

方法を，適応サンプルサイズと呼ぶ．

3. 地図圧縮実験

提案法の有効性を検証するために，地図圧縮実験を

行った．ここでは，圧縮対象の地図として，radish [22]

データセットを用いる．radish データセットは，屋内移

動ロボットにより収集したオドメトリおよびレーザー

計測の時系列センサデータからなる．それらの中か

ら，”albert”, ”fr101”, ”fr079”, ”kwing1”, ”claxton2”,

”abuilding”, ”run1” の 7つのデータセットを使用する．

各々のデータセットをもとに，スキャンマッチングと呼

ばれる標準的な地図生成アルゴリズムを用いて，図 3

に示すような，7 つの異なる地図を生成した．これら

を，本実験の圧縮対象地図として用いる．性能指標と

して，圧縮率を用いる．これは，圧縮前後のデータサイ

ズの比をとったものである．比較手法として，”Naive”,

”Preemptive”, ”Adaptive”, ”P+A”の 4つの方法を用い

る．”Naive”は，ナイーブなRANSACマップマッチング

手法である．”Preemptive”は，pRANSAC マップマッチ

ング手法である．”Adaptive”は，ナイーブな RANSAC

マップマッチングと適応サンプルサイズを組合せたもの
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図 5 Histogram of map size in terms of #datapoints (albert

dataset).

である．”P+A”は，pRANSACマップマッチングと適

応サンプルサイズを組合せたものである．各々のマップ

マッチング処理では，その時点において，最も大きなサ

イズの地図を入力として選択するものとした．特に断り

がないかぎり，RANSACマップマッチングの空間解像

度は 0.1mとした．仮説数の上限を 1 × 106 とし，評価

に用いる点仮説ペア数の上限を，仮説当り 100に設定し

た．適応サンプルサイズの係数 γ は 0.01とした．

図 4に結果を示す．図中の横軸は，点仮説ペアの数を

表す．縦軸は，圧縮率を表す．図より，”Adaptive”およ

び”P+A”の 2つの手法が，他よりも高い性能を示してい

ることが分かる．これらの手法は，2× 108未満のコスト

で，0.4よりも良い圧縮率に到達している．一方，”Naive”

および”Preemptive”は，より低い性能となった．これら

の手法では，マップマッチング処理当りのコストが高く，

実用的な計算時間内では，少ない回数のマップマッチン

グ処理しか実行できなかった．”P+A”と”Adaptive”を

比べると，前者の方が，より良い性能となっていること

が分かる．この結果は，pRANSACおよび適応サンプル

サイズの両方の戦略が，高速化に有効であったことを示

している．

各々の手法について，各々のマップマッチング処理の

入力地図のサイズの分布を調べたものを，図 5に示す．

図より，”Adaptive”や”P+A”の場合に，より多くの地図

が生成されている．また，地図サイズの分布は一様では

なく，より小さな地図サイズに偏った分布となっている．

図 6に，より低い空間解像度 0.2mおよび 0.3m を用

いて地図圧縮タスクを実施した結果を示す．空間解像度

0.1mの場合と比べて，10-20倍の圧縮速度となっている

ことが分かる．

先に述べたように，マップマッチング処理の時間コス

トは，点仮説ペアの数に，ほぼ比例する．その比例定数

は，点仮説ペア当り，2.2× 10−7secであった．たとえば，

1× 106個の点仮説ペアを評価するコストは，0.22 secと

なる．ただし，計算機は，メモリ 8GB，キャッシュ6.14，

CPU 2GHz，Intel (R)Core (TM) 2Duoであった．

図 1(b) は，各々のマップマッチング処理において，入

力・出力に用いられた地図を，グラフにより可視化した

ものである．図中で，下端中央 (0,0) のノードが地図圧
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図 6 Performance for coarse resolutions.

縮タスクの入力の地図を指す．y軸上にある各々のノー

ドは，各々のマップマッチング処理を表す．一方，y軸

上にないノードは，各々のマップマッチング処理の入力・

出力として用いられた地図を表す．図より，”Adaptive”

および”P+A”は，他の手法と比べて，非常に大きな数の

地図を生成している．これは，マップマッチング処理当

りの平均的な計算コストが比較的小さく，多数のマップ

マッチング処理を実行できたことによる．

4. む す び

本論文では，地図圧縮問題を定式化し，効率的な辞書

式地図圧縮手法を提案した．まず，RANSACマップマッ

チングに基づく地図圧縮方法を導入し，さらに，preemp-

tion スキームおよび適応サンプルサイズによる効率化を

図った．また，地図圧縮実験において，地図圧縮率や計

算効率を調査し，提案手法の有効性を確認した．提案し

た辞書式圧縮のアプローチは，他の多くの圧縮手法・符

号化手法に対し直交・相補的な関係にある．これらの直

交する手法を，提案方式と組合せることにより，今後，

さらなる圧縮効率の向上を期待できる．
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