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Abstract  In this paper, we propose a data compression method for environmental maps constructed by 3D NDT. The 
proposed method vectorizes normal distribution parameters of voxels and applies vector quantization to them. Experiments 
showed that the proposed method reduces map data size by two orders of magnitude while maintaining localization accuracy. 

 
1. はじめに  

測域センサを用いた自己位置推定は高い位置推定

精度を達成する一方で，地図データ量の大きさが課題

となる．本稿では，データ量の小さい地図を用いて高

精度な自己位置推定を実現する手法である 3D Normal  
Distributions Transform (NDT) 法 [1]によって構築され

た地図に対し，ベクトル量子化を適用することによっ

て地図データ量を低減する手法を提案する．本稿の実

験では，提案手法が自己位置推定の精度を維持しつつ

地図データ量を 2 桁低減することを示した．  

2. 関連研究  
測域センサを用いた自己位置推定は，予め構築した

環境地図と現在位置で測定したスキャンデータをマッ

チングさせることによって実現される．一般的には

Iterative Closest Point (ICP) 法 [2]が使用され，この手法

では 3 次元点群を環境地図とする．しかしながら，3
次元点群は大量の点データの集合として表現されるた

め，大規模な環境を表す環境地図はデータ量が膨大と

なる．したがって，ストレージ容量や通信帯域に制限

がある場合にも自己位置推定を実現するためには，環

境地図のデータ量を低減する必要がある．  
この課題に対処するために，よりデータ量の小さい

形式に変換した環境地図を用いて自己位置推定を行う

手法が提案されている．最も代表的な手法は正射投影

に基づく手法 [3]と 3D NDT 法 [1]である．前者の手法は

3 次元点群を正射投影された俯瞰画像として表現する．

後者の手法は空間を粗いボクセルで分割し，ボクセル

毎に点群を正規分布のパラメータに変換する．そして，

よりデータ量の小さい形式に変換された地図とスキャ

ンデータをマッチングさせることより，自己位置を推

定する．しかしながら，これらの手法は 3 次元点群に

比べてデータ量を 2 桁低減する程度であり，大規模な

環境地図に対してはデータ量の低減率が十分ではない． 
そのため，変換後の地図にデータ圧縮を適用するこ

とによって，更にデータ量を低減する手法も提案され

ている．X. Wei ら [4]は正射投影画像にデータ圧縮を適

用することにより，自己位置推定精度を維持しつつ地

図データ量を 2 桁低減した．しかしながら我々の知る

限り，3D NDT 法によって構築された環境地図にデー

タ圧縮を適用する試みは無い．  

3. 提案手法  
本稿では，3D NDT 法によって構築された地図デー

タを圧縮する手法を提案する．3D NDT 法では，3 次元

点群を粗いボクセルで分割し，ボクセル毎に内部の 3
次元点群を正規分布𝒩𝒩(𝛍𝛍，𝚺𝚺)に変換する．ここで，𝛍𝛍は
平均，𝚺𝚺は分散共分散である．また，各ボクセルは自

身の座標𝐜𝐜を持つ．したがって，3D NDT 法によって構

築された地図は，ボクセルのパラメータΘ={𝐜𝐜, 𝛍𝛍, 𝚺𝚺}
の集合として表現される．  

提案手法は，Θ={𝐜𝐜, 𝛍𝛍, 𝚺𝚺}の集合に対してデータ圧縮

を適用する．座標𝐜𝐜に対しては，ボクセルの様な規則的

なデータに対して高い圧縮効率を持つ八分木圧縮法

[5]を適用する．そして，平均𝛍𝛍と分散共分散𝚺𝚺に対して

は，類似するパターンを持つデータに対して高い圧縮

効率を持つベクトル量子化 [6]を適用する．  
具体的には，各ボクセルの持つ𝛍𝛍と𝚺𝚺の要素を一列に

並べることによってベクトル化する．ここで，𝚺𝚺の要

素の単位は𝛍𝛍の要素の単位の二乗となるため，𝚺𝚺の要素

に対しては平方根をとることによって単位を正規化す

る．ただし，共分散の要素は負の値をとる可能性があ

るため，符号付き平方根をとる．また，𝛍𝛍と𝚺𝚺は異なる

種類の特徴量であるため，値のスケールが異なる可能

性がある．そのため，min-max 正規化法を用いて値の

スケールを [0, 1]の範囲に統一する．この最，ベクトル

毎に正規化パラメータを求めるとデータ量が大きくな

るため，訓練データの集合から正規化パラメータを求

め，全てのベクトルに対して共通の正規化パラメータ

を用いて min-max 正規化を行うものとする．そして，
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予め学習したコードブックを用いてベクトル量子化を

適用することにより，地図データを圧縮する．  
データを復元する際には，圧縮と逆の処理を行う．

すなわち，コードブックを用いてベクトルを復元した

後に，正規化パラメータを用いてベクトルを逆正規化

することにより，ボクセル毎のΘ={𝐜𝐜, 𝛍𝛍, 𝚺𝚺}を得る．  

4. 評価実験  
評価用データセットとして，都市部を LiDAR センサ

で計測した 3 次元点群データを含む KITTI データセッ

ト [7]を利用する．また，コードブックは MU データセ

ット [8]の 3 次元点群を用いて学習した．本実験では，

ICP 法 [2]，3D NDT 法 [1]，提案手法に要する地図のデ

ータ量と自己位置推定精度を比較する．自己位置推定

精度の指標として RMSE (Root Mean Square Error) を
使用する．ここでは，ランダムに選択した 100 通りの

スキャンデータに対し，真値から離れる姿勢変換を施

した位置姿勢を初期値としてそれぞれ 100 回の自己位

置推定を行い，RMSE を求めた．姿勢変換では，半径

2 [m]以内のランダムな平行移動と z 軸周りに±5 [°]
のランダムな回転を組み合わせた．3D NDT 法および

提案手法では，ボクセルの解像度をメートル単位の r
∈{1, 2, 3}に設定した．また，提案手法のコードブッ

クサイズを K∈{21,22,…,218}に設定した．  
図 1 は，3 次元点群地図のデータ量を基準とした地

図データの圧縮比を横軸， RMSE を縦軸として測定結

果をプロットしたグラフを示している． ICP 法は 3 次

元点群を環境地図とするため，圧縮比は 1 となる．3D 
NDT 法はボクセル解像度 r が大きいほど点群を粗く近

似するため，圧縮比が改善する一方で自己位置推定精

度が悪化する．提案手法  (Prop) は，全ての解像度 r
において 3D NDT 法より圧縮比を 2 桁改善する一方で，

自己位置推定精度をわずかに悪化させた．これは，ベ

クトル量子化による圧縮と，復元によって生じる量子

化誤差のためである．   
また，図 2 に正規分布を緑色の楕円体で表現するこ

とによる正規分布地図の可視化結果を示す．この図で

は，正規分布の元となる 3 次元点群も白色で重畳する．

図 2(a)は r=2 の場合の無圧縮の正規分布地図を表して

おり，図 2(b)はサイズ K=218 のコードブックを用いて

提案手法で圧縮と復元を行った正規分布地図を表して

いる．これらを比較することにより，提案手法が形状

的に類似する楕円体を復元できていることがわかる．  

5. おわりに  
本稿では，3D NDT 法によって構築された環境地図

にデータ圧縮を適用することによって，データ量を低

減する手法を提案した．公開データセットを用いた実

験では，提案手法の有効性が示された．今後は，自己

位置推定以外の課題への応用を検討する．  

 

図 1 自己位置推定精度と圧縮比の関係  
 

  
(a) 無圧縮        (b) 提案手法  

図 2 正規分布地図の可視化  
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