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推薦論文

床指紋：床の模様に基づく位置推定

藤田 悟1,a) 藤田 貴大2,b) 内田 薫3,c)

受付日 2017年3月4日,採録日 2017年9月5日

概要：本論文は，床面のキズや模様に基づいて，床表面の同一性を判定する技術と，この技術の応用とし
て，床面を撮影した写真から利用者の位置推定を行う手法について報告する．本論文では，床面の模様や，
後天的なキズや汚れからなる微細なパターンを床指紋と呼ぶ．床指紋の照合には，パターンを強調するた
めの画像フィルタと，特徴点抽出技術，複数画像間の共通特徴点の同定技術が必要である．さらに，利用
者の位置推定を行うために，広域の床指紋情報と，与えられた床画像との高速な照合技術が必要になる．
本論文では，画像フィルタに周辺画素の平均値からの差分を利用したフィルタを用い，特徴点抽出に ORB
を拡張した特徴点抽出手法を提案し，特徴点マッチングに RANSACを利用したマッチングと精査技術を
用いることで，床画像から一意な特徴点パターンを抽出できることを示す．そして，実際に 87.5mの廊下
を用いて，床指紋照合による位置推定実験を実施し，正解率 99.5%，1画像あたりの照合時間 0.5秒の結果
となり，提案する床指紋照合による位置推定の有効性を実証した．
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Abstract: This paper presents our research on location estimation based on the identity of floor surface
patterns, which we call “floor fingerprints,” from a photographic image of a floor taken with a hand-held
smartphone. We demonstrate that use of a preprocessing image filter for enhancing local image features
provides well-aligned details sufficient to allow detection of paired features from floor images taken at an
identical location but from different orientations of the camera and under different lighting conditions. Al-
though the enhancement filter reveals many noisy pairs in local feature detection, we show that it is possible
to discover a valid image-to-image correspondence efficiently using our newly proposed B-ORB feature de-
tector and RANSAC. We show, through our performance evaluation using real floor images, that precise
localization is possible with 99.5% accuracy and processing time of 0.5 seconds. This paper presents our
proposed approach and prototype implementation, proves its feasibility based on experimental results, and
discusses its applicability to real-world location applications.
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1. はじめに

利用者の位置情報に基づいた経路案内や鉄道の時刻表

案内から，近くにあるコンビニエンスストアの検索まで，

様々な位置利用サービスが提供されている．これらのサー

本論文の内容は 2016 年 7月のマルチメディア，分散，協調とモ
バイル（DICOMO2016）シンポジウムにて報告され，ユビキタ
スコンピューティングシステム研究会主査より情報処理学会論文
誌ジャーナルへの掲載が推薦された論文である．

c© 2017 Information Processing Society of Japan 2023



情報処理学会論文誌 Vol.58 No.12 2023–2033 (Dec. 2017)

ビス提供のために，利用者の位置推定は不可欠な技術であ

り，屋外では，広く GPSが利用されている．一方，GPS

による測位が困難な屋内では，代替技術として，Wi-Fi基

地局からの電磁波強度を測定することによる位置推定手法

や，ビーコンや RFIDを用いて位置を特定する技術などが

提案されてきた．このほか，スマートフォンに搭載された

各種センサを用いて，歩行者の行動経路を推定する PDR

（Pedestrian Dead Reckoning）と呼ばれる自律航法的な経

路推定技術の研究も進められ，様々な提案がなされてい

る [3], [13]．しかし，位置精度の問題や，装置設置コスト

の問題などがあり，決定的な手法には至っていない．

建築の分野でも，同様の屋内位置推定の議論が進んでお

り，意図的なマーカ素材を床材の模様として埋め込む試み

についての研究報告がある [7], [12]．マーカ素材を点群と

して抽出し，点群パターンを基に位置推定を行う技術であ

る．点群を容易に抽出できる床面であれば有用と考えるが，

様々な環境下で，様々な床面に対して，点群を同定するこ

と自体に，技術的な難しさがある．一方，自然物が，そも

そも，その表面に個別の特徴を持ち，それを識別可能にす

る技術として，物体指紋（人工物メトリクス）の研究が進

められている [9]．ネジなどの部品の表面を，マクロレンズ

で拡大して撮影し，ネジの製造過程で自然に形成された表

面の模様を解析することで，個体識別を行えるという報告

がなされている [8], [15]．部品に現れる微細なパターンを

用いて，部品の個別照合を可能にすることで，その部品を

利用した商品の真贋判定など，応用が期待されている．

本論文では，屋内の位置推定を行う手法として，この人

工物に与えられる物体指紋に着目した．床面は様々な材質

を持ち，木目調や石材調などの模様が描かれ，さらに使用

によるキズや汚れがついている．この模様を詳細に分析

すると，場所ごとに異なるパターンを持っている．本論文

では，このような床面の特徴を床指紋と名付ける．近年の

スマートフォンに搭載されるカメラは，高精細化が進み，

1,000万画素を超える製品も現れている．このカメラで床

面を撮影すれば，1 mあたり数千ドット，すなわち，1ドッ

トあたり 1 mm以下の高精細な画像が撮影可能である．こ

の画像から，床指紋を照合することができれば，撮影位置

の推定が可能になる．本論文では，床指紋照合技術の実現

を目指し，床指紋を強調するための画像フィルタ，床指紋

の特徴点抽出，特徴点マッチングなどについて，研究成果

を述べる．特に，弱い特徴点集合の中から，正しい特徴点

マッチングペアを抽出する手法が本論文の提案する主要技

術である．また，広域の床面に対して，位置推定を行うた

めには，検索手法や検索性能が重要になる．これらの性能

面についても，現実的な想定で行った実験結果を示して，

将来の可能性について考察する．

2. 関連研究

2.1 床パターンからの位置推定

本論文と同様に床模様に着目した研究として，床パター

ンからの位置推定技術が報告されている [7], [12]．床材に

粉砕チップを混ぜることによって作成した点群模様を検

出し，位置推定する技術である．ロボットの自己位置推定

を対象としており，床面からの距離が固定で，床面とカメ

ラの光軸が垂直であるというカメラ設定に基づき，床面の

点群を撮影することを前提としている．得られた点群か

ら，位置を推定するために，星図照合技術である Polestar

Algorithmを利用している．このアルゴリズムでは，ある

特定の点に対する近傍点群の距離マップが各点に固有に存

在することに着目する．すなわち，事前に撮影した床面画

像の点群に対して，各点の距離マップをデータベース化し

ておき，検索時の画像内のある点からの周囲の点への距離

マップを比較することで，観測点を同定する技術である．

ゴミなどのノイズにも強く，90%を超える位置同定に成功

している一方，カメラ画像の歪などにより誤差が生じた場

合に，位置精度が低下するという問題が指摘されている．

この手法は，つねに，同じロボットが同じカメラを用いて

位置推定を行う環境であれば，点群間の距離が不変に保た

れるため，有効な手法である．しかし，撮影距離や撮影角

度にゆらぎがあるスマートフォンのカメラ画像からの位置

推定には，そのまま応用することが難しいといえる．

2.2 物体指紋

指紋照合技術を拡張し，個体の識別を行う人工物メトリ

クスの研究が進展している．その中でも，個体表面の撮影

画像に現れる微細なパターンの一致を利用する物体指紋の

研究が進められている．

たとえば，農作物としてのトレーサビリティ確保やブラ

ンドメロンの産地偽装排除のため，メロンの表面紋様によ

る個体識別が試みられている．指紋・掌紋照合で用いられ

る偶然一致確率法を活用することで，EER = 0.06%ときわ

めて高い照合率が実現できたことが報告されている [9]．

また，工業製品に関しても正規部品やブランド商品の真

贋判定のために，マクロレンズ付きのスマートフォン画像

から，製造工程で形成される物体固有の表面形状の差異を

識別し，ネジやボルトの個体識別を行う物体指紋技術に

関して研究が進められている．光沢面の微細な凹凸から

得られる画像パターンを Fingerprint Imaging by Binary

Angular Reflection（FIBAR）と呼ぶ撮像方法でイメージ

ングし，ORB（Oriented FAST and Rotated BRIEF）[14]

で特徴点抽出し，信頼性を加味しながら照合するRANdom

SAmple Consensus（RANSAC）algorithm [4]によって対

応関係を求めることで，112個体の表面画像に対しエラー

ゼロで個体認証できた結果などが報告されている [8], [15]．
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3. 床指紋の特徴点抽出と照合

3.1 床指紋照合の基本手順

床表面は，一般的に目立った特徴が少なく，似たような

弱いパターンが繰り返されていることが特徴である．ま

た，光源の影響を強く受け，昼間の自然光と夜間の照明光

による色合いの変化や影の影響，照明の映り込みによる輝

度変化などが，照合の阻害要因となる．また，携帯電話の

カメラを用いて位置推定を行うことを想定した場合，解像

度や撮影高度，回転角度，色調など，さらなる外乱要素が

加わる．本論文では，床面に対する傾斜角度は，重力セン

サを用いて補正可能と考え [10]，その他の外乱要素である

光源や，撮影距離，回転角度，解像度，色調などに対応で

きる高速な床画像の照合技術を提案する．撮影条件に関し

て，既存研究との差異を表 1 にまとめる．傾斜角度につい

ては，本論文の実験で 0.4 radianまで照合性能を保つこと

ができることが示され，さらに別論文 [6]で，重力による

補正方法を示したことから，対応可能と記載した．

エッジなどの強い特徴点が少ない床表面の画像は，画像

からの 2次元特徴量を抽出する汎用的なアルゴリズムでは

期待どおりに分析できない．しかし，図 1 (1)の床画像の

赤枠部分を，平均輝度との差で 2値化し，拡大して見ると，

図 1 (2)のような微細なパターンが現れる．そこで，従来

技術に加え，特徴点を強調し，特徴点間の正しいマッチン

グを効果的に検出する方法が課題となる．本研究では，次

に示すような手順と手法によって，床の微細な特徴点を強

調して抽出し，床指紋の照合を行う手法を提案する．

画像フィルタ 平均値差分フィルタを用いて，床表面の細

かなパターンや傷・汚れなどを強調し，光源などの影

響を低減させる．

表 1 撮影条件の差異

Table 1 Photographing conditions.

深瀬ら [7] 石山ら [8] 本論文

撮影距離 固定 固定 可変

回転角度 可変 可変 可変

傾斜角度 固定 固定 対応可能

解像度 固定 固定 可変

光源 可変 固定 可変

図 1 床表面の微細なパターン

Fig. 1 An example of microscopic pattern of floor surface.

特徴点抽出 ORBを拡張して，物体の辺や角などの明確な

特徴が現れにくい床表面全体から特徴点を抽出する．

特徴点マッチング 角度と拡大率の 2次元ヒストグラムを

用いる手法と，RANSACを用いて相似三角形を検出

する手法により，2枚の画像の特徴点から，ペアとな

る特徴点を高速に抽出する．

妥当性評価 照合結果を用いて画像変換を行い，その一致

性を評価することで，妥当性を判定する．

以下の節で，上記のそれぞれの技術課題について，詳細

に説明する．

3.2 画像フィルタ

床面には，木目やビニール，タイルなどの素材が用いら

れており，ほとんどの表面は，目立った模様が与えられて

いない．汎用的な特徴点抽出器では，タイルの目地に沿っ

た特徴点は抽出できるが，タイル面の部分に特徴点の抽出

が難しい．また，木目調の床面についても，木材の合わせ

目に特徴点が集中してしまい，木目などの特徴点の抽出が

難しい．さらに，光源の影響により，明暗の顕著な画像で

は，特徴点が輝度の高い部分に集中してしまい，面全体に

均等な特徴点を抽出できない．そこで，床面全体に特徴点

を多く持つ床指紋を生成するために，画像を事前処理する

平均値差分フィルタを用意した．すなわち，近傍点から画

像の平均輝度を計算し，対象画素の輝度との差分を，数値

化するフィルタを用意した．平均値を求める近傍の大きさ

としては，上下左右に 20ドット離れた点までの約 1,600点

の正方形領域を用いた．差分の数値化については，白黒に

2値化したものと，多階調に数値化したものを作成した．

それぞれのフィルタを適用した画像を図 2 に示す．

図 2 フィルタによる特徴点の強調

Fig. 2 Feature enhancement results after different image fil-

ters.
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図 3 ORB と B-ORB の特徴点抽出の違い

Fig. 3 Distribution of extracted features.

3.3 特徴点抽出

特徴点抽出については，SHIFTや SURFよりも優れて

いると評価される AKAZE [1], [2]と ORB [14]を拡張した

抽出器を用いた．

3.3.1 AKAZEを用いた特徴点抽出

AKAZEは，回転や拡大縮小や変形に強い特徴量を抽出

できることで知られている [1]．AKAZEの調整パラメー

タのうち，特徴点への採用の可否を決定する thresholdは，

OpenCVの標準では，1.0e-3に設定されていたが，床画像

は特徴が弱いことから，1.0e-5という微小な値に設定した．

事前処理として，平均値差分フィルタは 2値化したものを

用いる．

3.3.2 Balanced ORBを用いた特徴点抽出

ORBも回転や拡大縮小，変形に強い特徴量抽出器であ

る．抽出する特徴点の数に上限を設定できることも長所で

ある．内部の実装としては，抽出された特徴点を，いったん

緩い基準でソートし，上位だけを残した後，Harrisのコー

ナー強度によって再びソートとフィルタリングを行い，上

限数の特徴量を残すという手順を実装している [14]．

床指紋にとっては，特徴点数を制御できることは実行時

間を制御できる点で長所になるが，図 3 (1)に色付きの円

で示すように，特徴点の絞り込みが偏り，タイルの目地や

光源の映り込みのような輝度値の高い部分だけに特徴点が

集中してしまうという問題がある．これは，ORBが，画像

中の物体認識のようなエッジがある物体の抽出に向いてい

て，床指紋のように弱い特徴点の多い画像について，偏り

なく特徴点を選ぶことには不向きであることを示している．

そこで，本研究では，特徴点が一部に集中しすぎないよ

うに ORB を改造し，これを，Balanced ORB（B-ORB）

と名付けた．ORBは，異なる解像度の画像をピラミッド

状にレイヤ化し，各レイヤの全面を 1つの集合として，そ

れぞれ特徴点抽出と上位の特徴量の選択を行っている．基

本方式を ORBに合わせつつ，B-ORBのアルゴリズムを

次のように定めた．

( 1 ) 各解像度のレイヤごとに上限特徴点数を 2倍に緩めて

設定する．

( 2 ) 各レイヤについて，画像を bundle数で分割し，各 bun-

dleに対して上限特徴点数を面積に比例して分配して，

その数までの上位の特徴点を選択する．

( 3 ) 全レイヤの特徴点を束ねて，全体に対して（2倍する

前の）元の上限特徴点数までの特徴点を Harrisの基準

で選択する．

すなわち，特徴量の大きい特徴点ばかりが選ばれないよ

うに，各レイヤをさらに bundleに分割して，それぞれの中

で大きな特徴量を持つ特徴点を選択できるようにした．最

終的には，全体で Harrisの基準でソートし，上位を抽出結

果とするため，ある程度の割合では，特徴が強い箇所に特

徴点が集まるが，bundleに分割した効果で，特徴点の分散

化も期待できる．bundle数は 4から 10程度に設定した．

ORBと B-ORBの特徴点の抽出結果の違いを図 3 に示す．

図 3 (2)に示すように，B-ORBでは，光源の反射部分に特

徴点が集まりすぎていないことが観察できる．

この B-ORB は，事前処理として多諧調の平均値差分

フィルタと組み合わせて用いる．

3.4 特徴点マッチング

同じ場所を異なる角度で，かつ，異なる高さから撮影し

た 2画像について，特徴点マッチングを行うと，1,000点を

超える特徴点のペアが抽出される．しかし，床表面の微細

な模様を強調したフィルタを通した画像であることから，

そのマッチングペアの大多数は，誤った対応点を結んだペ

アである．正しくマッチングできているペアは，経験的に

3%程度，すなわち，30ペア程度であり，それを見つけ出

す方法が課題となる．正しいマッチングペアの確率が非常

に低いため，従来の画像処理アルゴリズムで効率的に解を

見つけることが難しい問題となる．そこで，幾何形状的に

矛盾したマッチングペアを効率的に取り除き，妥当なマッ

チング結果だけを残す手法として，本研究では，計算コス

トは高いが正確な判断が可能なヒストグラムを用いる手法

と，計算コストを抑えつつ，解の品質も保つことを目的と

した RANSACを用いる手法を提案し，比較を行う．

3.4.1 ヒストグラムによる精査

前提として，画像は，光軸が床面とほぼ垂直に，すなわ

ち，スマートフォン本体が床面とほぼ水平な位置で撮影さ

れたことを仮定する．この仮定により，2画像は床面の垂

線を軸とした回転 θと，スマートフォンの高さで決定され

る画像の倍率 ratioの差がパラメータとして存在すること

になる．正しく特徴点マッチングされた第 iペアについて，

1枚目の画像座標を (xi, yi)，2枚目の画像座標を (ui, vi)と

する．第 j ペアについても，同様に定義すると，次のこと

が導かれる．

• (xj − xi, yj − yi)と (uj − ui, vj − vi)のなす角は，画

像の回転角 θ に等しい．

• (xj − xi, yj − yi)と (uj − ui, vj − vi)の長さの比は，2

画像間の倍率 ratio に等しい．

ここで，1,000点を超える特徴点マッチングのペアm個

c© 2017 Information Processing Society of Japan 2026



情報処理学会論文誌 Vol.58 No.12 2023–2033 (Dec. 2017)

図 4 回転角度と倍率に対するヒストグラム

Fig. 4 Frequency distribution histogram of angle and magni-

tude combination in a successful matching case.

図 5 照合成功時の特徴点マッチング

Fig. 5 Successful matching result.

に対して，m(m − 1)/2個の組合せで，上記の θ と ratio

を求め，これらがともに等しくなるペア n個を検出する手

法として，θと ratioの 2次元ヒストグラムを作成する．n

個の組合せが正しいと仮定すると，n(n− 1)/2個の組合せ

は，同じ θ と ratioを持つ．たとえば，回転角として 200

分割，倍率を 200分割してヒストグラムを作成した場合で，

m = 1,000，n = 30と仮定する．このとき，約 50万個の

組合せが各ヒストグラムのセルに均等に分散した場合，平

均で約 13個程度の頻度分布になる．これに対し，正解の θ

と ratioの頻度は約 450個であり，誤差により，複数セル

に分散することを加味しても，100個を超える頻度数が期

待できる．その差は平均値である 13個に対して十分に大

きく，照合の成立を判定することができる．図 4 に 2個の

画像を照合させたときの 2次元ヒストグラムを示す．回転

角度 −36度，倍率 1.02倍の位置に顕著なピークが現れて

いる．また，このときの 2画像間の成功した特徴点マッチ

ングのペアを図 5 に，元の図を回転と倍率に従って対象の

図に重ね合わせた結果を図 6 に示す．図 5 において，画

像は小さな丸で埋め尽くされている．これが特徴点として

抽出された点である．タイルの縁だけでなく，タイルの滑

らかな表面中にも特徴点が抽出されている．また，左右の

画像間をつなぐ直線が，マッチングがとれた対応点を表し

ている．2画像が絶対値で 36度の角度で回転し，対応点が

正しく求められていることが確認できる．

図 6 元画像の変換画像と照合画像の比較

Fig. 6 An example of image matching.

照合の成否判定には，統計的な外れ値の検定を行う．ヒ

ストグラムの各セルの頻度値の平均と標準偏差 σ を用い，

ピークの頻度値を標準偏差の ν 倍として表し，ν が閾値

（3–4）より大きいときに，照合成功と判定する．

3.4.2 RANSACによる精査

RANSACは，データ集合 P にノイズが多く，正しいデー

タが確率 w でしか存在しない問題で，かつ，モデルを生

成するために t個のデータが必要な問題に対して，ランダ

ム選択を用いて，正しいモデルを推定する指針を示してい

る [4]．t個の正しい組合せデータを，ランダム選択で見つ

けるために必要な平均のトライ回数 E(k)とその標準偏差

SD(k)は，式 (1)と式 (2)で計算できる．

E(k) =
1
wt

(1)

SD(k) =
√

1 − wt

wt
(2)

床指紋照合のための画像マッチング問題であれば，3ペ

アあれば相似三角形の判定ができるため，t = 3であり，ま

た事前実験から，正例は w = 0.03程度含まれている．非

常に低い確率で正例が存在する問題であり，この条件では，

おおよそ E(k) = SD(k) = 40,000になる．たとえば，標

準偏差分だけ余裕をもって 80,000回の試行を行えば，確率

的に正例を見つけることができ，モデルの推定が可能であ

ることになる．ヒストグラムによる精査方法は 50万回の

計算が必要であることから，速度面で優れる．また，ヒス

トグラムによる精査方法は，マッチングペア数mの 2乗に

比例した計算量を持つが，RANSACによる方法は，マッ

チングペア数に比例せず，wと tで決定できるため，マッ

チングの規模が大きくなっても，トライ回数に変化がない

という利点を持つ．

3個のマッチングペアが，それぞれの画像上で，相似三

角形を構成するか否かの判定は，図 7 を参考に次の手順で

実現する．まず，2個のマッチングペアをランダムに選択

し，マッチングペアが構成する直線について，元画像と対

象画像の間で，Affine変換行列を求める（図 7 の黄色の線
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図 7 Affine 変換による相似三角形の判定

Fig. 7 Matching with affine transformation.

参照）．続いて，3個目のマッチングペアをランダムに選択

し，その元画像上の点を先に求めた Affine変換で対象画像

上に座標変換し，十分に近い近傍点に変換されるかどうか

を判定する（図 7 の星印参照）．近傍点に変換された場合，

この 3ペアが偶然に相似三角形を構成したのではないこと

を検証するために，他のすべてのマッチングペアに対して，

3個目のマッチングペアと同様に Affine変換による座標変

換を行い，閾値個以上のマッチングペアが正しく座標変換

できたときに，相似三角形の照合に成功したと判断する．

3.5 妥当性評価

ヒストグラムを用いた特徴点マッチングの精査ステップ

では，角度と倍率の等しいセルに集まったマッチングペア

を抽出できたが，角度と倍率が等しくても，幾何形状的に

矛盾したマッチングペアが含まれる可能性が残る．また，

Affine変換と RANSACによる精査ステップにおいても，

最初に選択された 2個のマッチングペアに大きく依存し，

また，わずかな図形の歪みで，マッチングに失敗している

可能性が残る．そこで，事後の妥当性評価として，抽出さ

れたマッチングペアの集合から，2画像間の Homography

変換行列を求め，2画像を重ね合わせ，近傍座標に位置し

た画像が，同様の画像特徴量を持つかどうかを再評価す

ることで，マッチングの妥当性評価を行う．具体的には，

Homography変換で変換した先の座標の近傍の特徴点を探

索し，変換元の特徴量との最短距離の特徴量を持つ特徴点

を見つけ，その特徴量の差を距離とする．ORBの場合，特

徴量は 256 bitsで表され，Hamming距離で距離が計算で

きる．実験から，特徴点マッチングでペアとなった特徴点

間の Hamming距離は 70程度であり，この妥当性評価で

は，より緩い基準として，Hamming距離が 100以下にな

る特徴点が含まれる割合を基準と考えた．

図 8 に正しく照合できたときと，誤った照合のときの

Hamming距離の累積確率密度分布を示す．Hamming距離

が 100のところで，正例では 10%以上の累積確率があり，

一方，負例では，3%程度しかない．閾値を 6–8%に設定す

ることで，両者を分割し，妥当性を判定する．

図 8 正例と負例の Hamming 距離の累積分布

Fig. 8 Cumulative distribution of Hamming distance.

4. 床指紋照合の実験

4.1 基本機能の検証実験

木目調，石材調，タイル調の 3種類の床画像を用意して，

床指紋の基本機能の検証実験を行う．それぞれの画像は，

撮影角度を変え，異なるスマートフォンで撮影し，異なる

時刻の異なる照明条件のものを，10組ずつ用意した．この

10組を照合の成否で分類して，手法と性能の比較を行う．

撮影には，Xperia Z3と，Nexus 6Pの 2種類のスマート

フォンを利用したため，4,032 × 3,024，4,000 × 2,992の 2

種類の解像度の画像が含まれている．この実験では，いず

れの画像も，縦横それぞれを 4分の 1に縮小して利用した．

実験環境として，Core i7-4710MQ 2.50GHzの CPUを持

ち，4 GBのメモリと，NVIDIAのGeForce GTX 950Mを

搭載したノート PCを利用した．

ヒストグラムを利用した精査手法の実験結果を表 2 に，

RANSACを利用した精査手法の実験結果を表 3 に示す．

AKAZE とは AKAZE の特徴点抽出を利用した場合であ

り，B-ORBとは B-ORBの抽出器を利用した場合である．

対象数欄には，妥当性評価結果に基づき，6%を超える妥

当な変換ができた場合を成功例として，成功または失敗の

対象例数を示す．表 2 の頻度平均，頻度偏差，最大頻度と

は，ヒストグラムの全セルの頻度の平均値，偏差値，最大

値を表す．正例に対して，頻度が鋭敏なピークを示すと，

最大値が大きくなり，そのときの平均値との差を偏差値で

除算した値を ν の欄に示す．実験時に，特徴点マッチング

で抽出されたペアの総数に加えて，正解として返却された

候補ペア数を，それぞれ，抽出ペア，正解ペアの欄に示す．

実行時間は読み込み，特徴点抽出，照合（マッチング），精

査，検証に分け，最後に実行時間の合計を示している．木

目調の床は，ヒストグラムが鋭敏に立ち上がり，ν の値が

100を超えている．一方，タイル調の床は AKAZEを利用

した場合に照合に失敗する場合もあり，この場合 ν が小さ

くなる．B-ORBについては，タイル面も照合できており，

また，実行時間も AKAZEに比べて 8–10倍高速であるこ

とが示された．

表 3 に RANSAC を用いて，マッチングペアの精査を

行った結果を示す．この結果も，タイル調の床に対して

AKAZEを利用した場合に照合の失敗例が多くなった．タ
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表 2 基本機能の検証実験（HISTOGRAM）（時間の単位は ms）

Table 2 Test results of floor fingerprint identification with HISTOGRAM (msec).

木目調 石材調 タイル調

AKAZE B-ORB AKAZE B-ORB AKAZE B-ORB

成功 成功 成功 成功 成功 失敗 成功 失敗

対象数 10 10 10 10 5 5 10 0

頻度平均 983.4 103.9 1,108 139.6 742.9 689.9 62.31 -

頻度偏差 17,900 898.0 1,721 94.11 481.7 305.8 36.76 -

最大頻度 2.105000 106,700 123,000 4,139 39,380 1,386 1,864 -

ν 108.9 111.9 33.30 25.51 52.76 2.259 31.25 -

検出ペア 9,499 3,171 10,480 3,790 8,575 8,262 2,485 -

正解ペア 4,839 1,045 1,472 274.5 648.8 120.8 141.4 -

読込時間 423.9 413.2 464.6 466.0 438.4 459.6 437.9 -

抽出時間 4,119 132.8 4,936 165.6 4,760 4,656 97.30 -

照合時間 1,251 179.1 1,642 185.4 1,670 1,672 159.9 -

精査時間 4,581 477.5 6,341 713.4 3,984 3,666 298.1 -

検証時間 52.40 10.30 36.90 5.200 78.40 96.60 21.60 -

全体時間 10,430 1,213 13,420 1,536 10,930 10,550 1,015 -

表 3 基本機能の検証実験（RANSAC）（時間の単位は ms）

Table 3 Test results of floor fingerprint identification with RANSAC (msec).

木目調 石材調 タイル調

AKAZE B-ORB AKAZE B-ORB AKAZE B-ORB

成功 成功 成功 成功 成功 失敗 成功 失敗

対象数 10 10 10 10 5 5 8 2

検出ペア 9,499 3,171 10,480 3,790 8,587 8,249 2,528 2,272

正解ペア 2,386 613.8 391.2 77.10 309.4 96.60 84.13 0.00

読込時間 423.6 414.3 459.9 451.0 434.0 458.2 440.0 464.5

抽出時間 4,150 128.1 4,914 150.3 4,758 4,729 97.75 95.00

照合時間 1,248 177.6 1,633 178.6 1,673 1,659 161.9 156.0

精査時間 0.200 0.100 15.70 21.00 13.40 860.2 29.75 303.0

検証時間 47.10 9.00 33.70 4.50 81.40 58.60 8.875 0.500

全体時間 5,868 729.1 7,057 805.4 6,960 7,765 738.3 1,019

イル調の床に対して B-ORBを利用した場合も 10例中 2

例が照合に失敗した．精査にかかる時間が，ヒストグラム

を用いた方法に比べて非常に短く，特に，木目調の床に対

しては 1 ms以下で照合結果を導くことができた．

以上の結果から，照合の成否の観点からは，B-ORBと

ヒストグラムを利用した方式が優れ，実行時間の観点から

は，B-ORBと RANSACを利用した床指紋照合が，優れ

ていた．目的により使い分けることが重要である．

4.2 画素数と特徴点数に関する実験

前節の実験では，撮影画像を 4分の 1に縮小して実験を

行った．また，B-ORBの特徴点抽出数を 10,000点に設定

していた．本節では，76通りの同じ場所を撮影した画像ペ

アに対して，画素の縮小率と B-ORBの特徴点抽出数を変

化させて，床面の照合の成功率と実行時間の変化を実験す

る．図 9 に，成功率との関係を示す．横軸は縮小率を示

しており，その整数値は整数分の 1の縮小率であることを

表している．すなわち，4とは，4分の 1の縮小率である

図 9 特徴点数と照合の成功率の関係

Fig. 9 Resolution and success rate.

ことを示す．縮小率を原画像の 1分の 1にすると，照合の

成功率が上がると予測していたが，実際には，4分の 1を

ピークに山なりのカーブを描くことが分かった．画素数が

多くなると，それにつれて，より多くの詳細な特徴が抽出

されるが，総特徴点数を少ない値に限定すると，互いに同

じ点を表す特徴点の両者が最終候補に残らない確率が高ま

るからではないかと考える．実際に，特徴点抽出数の制限

を緩め，より多くの特徴点を利用すると，成功率が改善さ
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図 10 特徴点数と照合の実行時間の関係

Fig. 10 Resolution and execution time.

れていくことが明らかになった．

一方，図 10 に実行時間との関係を示す．特徴点抽出数

を大きくし，画素数を大きくすると，実行時間が大幅に増

加することが示された．2つの図からは，特徴点抽出数を

10,000点とし，画像を 4分の 1に縮小することが，成功率

と実行時間の両面からバランスの良い解であることが示さ

れた．

4.3 位置推定の実験

法政大学小金井キャンパスの西館 4階の廊下を利用して，

床指紋による位置推定の実験を行う．標準画像の撮影は，

昼間の時間帯に，三脚に固定した端末を用いて，水平位置

を確認しながら行った．この廊下は，幅 2 mで全長 87.5m

で，石材調で細かな砂利模様の入った床である．撮影画像

の画素数は，3,024× 4,032であり，1枚の画像で横 1 m縦

1.5mを撮影して，合計 116枚の標準画像を画像データベー

スとした．一方，照合する対象画像は，被験者 4名が次の

ような条件で撮影した．撮影には，専用のアプリを用い，

撮影時の端末の傾斜角度を算出できるようにした．

• 昼間に端末画面を床面に水平に保持して撮影（115枚）．

• 夜間に端末画面を床面に水平に保持して撮影（97枚）．

• 昼間に端末画面を自然な状態に保持して撮影（116枚）．

• 夜間に端末画面を自然な状態に保持して撮影（98枚）．

• 昼間に端末画面を自然な状態に保持して，立ち止まり
（31枚），ゆっくり歩き（30枚），普通に歩いて（30枚），

撮影．

上記において，「昼間」とは窓からの外光の影響が大き

い室内であり，「夜間」とは外光がなく蛍光照明だけの環

境であることを示している．また，画像の水平面上の角度

は，標準画像に対して任意とし，45度や 90度，180度な

ど，様々な角度から撮影した画像を収集した．撮影の高さ

も腰，胸の高さなど被験者の自由で決定した．多くの照合

対象画像は，標準画像の境界にまたがっており，角度と倍

率を含めて厳密に計算可能である．しかし，本実験では各

対象画像について画像データベース中から最も照合度の高

い画像を検索し，その画像が元の対象画像と重なり領域を

持つ場合を正解と判定した．

照合結果を表 4 にまとめる．ヒストグラムと RANSAC

表 4 位置推定の実験

Table 4 Results of location estimation tests.

総数 ヒストグラム RANSAC OpenCV

昼間・水平 115 115 115 109

夜間・水平 97 96 96 91

水平（合計） 212 211 211 200

昼間・自然 116 113 113 91

夜間・自然 98 96 96 77

自然（合計） 214 209 209 168

立ち止まる 31 31 31 26

ゆっくり歩く 30 24 21 14

普通に歩く 30 18 14 7

図 11 傾斜角度と正解率の関係

Fig. 11 Success rates and angles.

の欄が提案手法であり，OpenCVの欄は，従来技術との比

較のためOpenCVの findHomography関数（繰返し回数を

10,000回に設定）を使って照合を行った結果を示す．それ

ぞれの数値は，照合成功数を表す．端末を水平に保つよう

指示したときの実際の水平面との傾斜角度は平均は 0.122

radianであり，自然な保持では，0.510 radianであった．ま

た，歩行実験においても，平均角度は 0.500 radianであっ

た．端末を水平に持つ実験では，212例中 211例で照合に

成功し，正解率は 99.5%であった．失敗した 1例は手ぶれ

の顕著な画像であり，手ぶれのない画像では，照合に成功

したといえる．端末を自然に保持した場合でも，97.7%の

正解率であった．歩行実験では，歩行速度が速くなるにつ

れ，画像の手ぶれが大きくなり正解率は低下したが，普通

に歩いた場合で，約半数の画像の照合に成功することがで

きた．OpenCVの findHomographyは，カメラ映像中の 3

次元平面を同定する関数であるが，本研究の提案手法の方

が正解率で上回った．特に，傾斜のある画像の照合時に，

正解率に顕著な差が見られた．傾斜角度と正解率の関係に

ついては，図 11 に詳細を示す．横軸が傾斜角度であり，

その傾斜角度の ±0.1 radian以内のデータの正解率の区間

平均を縦軸に示す．ヒストグラムによる方法と RANSAC

による方法の差異は小さく，多くの箇所でグラフは重なっ

ている．また，どの方法も 0.4 radianを境に，正解率が下

がり始め，特に，OpenCVの場合，正解率の低下が顕著に

現れた．位置推定にかかった実行時間は，1回の位置推定

に 56.6秒かかり，画像 1枚との照合時間の平均は 0.488秒
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であった．画像 1枚との照合は短い時間で実行できるが，

116枚との照合には，約 1分程度の時間がかかるというの

が，現状の性能である．実用化に向けては，なおいっそう

の高速化が必要である．

5. 考察

本論文では，床面を撮影した画像の模様から，その特徴

量を床指紋として抽出し，その撮影場所の位置推定を行う

技術について検討と実証実験を行った．

先行研究として，床面に埋め込まれた粉砕チップのパ

ターン認識によるロボット位置推定の技術がある [7], [12]．

この研究では，意図的に埋め込まれたマーカを使い，ロボッ

トの撮影画像という床面との距離が固定された撮影条件

の画像について，マーカ照合を行っている．また，マーカ

照合については，星図照合技術である Polestar Algorithm

を採用していた．すなわち，マーカは点としての情報しか

持たず，その点と点のなす距離関係だけが位置推定の手が

かりであった．一方，本論文では，意図的に埋め込まれた

マーカではなく，製造過程などで自然に埋め込まれた床面

の模様から，位置推定する技術について検討した．自然に

埋め込まれた模様は，環境に影響を受けやすく，容易には

抽出困難である．そこで，ORBを拡張した B-ORBによっ

て，「点」としての情報を超えて，点の持つ「特性」を抽

出し，同様の特性を持つ点を，対象画像から検索すること

で，より，高精度に画像間の照合を可能にする技術を提案

した．その結果，環境光に左右されにくい床指紋画像を作

成することに成功した．

人工物メトリクスの研究では，ネジのような工業製品の

製造過程で埋め込まれた特殊模様を，マクロレンズで拡大

し，特徴量抽出を行う技術を提案している [8], [15]．これ

らの研究では，マクロレンズによる撮影方法，光の照射な

どを制御して，最適な状況で照合画像を作成する方法を

提案している．一方，本論文の画像は，一般的なスマート

フォンで自然環境のもとに撮影した画像を対象にしてい

る．床面に平行にスマートフォンを保持することを前提に

してはいるが，床面からの高さ，微妙な傾斜角の違いは存

在しており，これらのゆらぎを吸収する照合の枠組みが必

要となった．そこで，画像間の回転角度と画像倍率に基づ

いて，緩やかに画像照合を行うためのヒストグラムを用い

た照合手法と，RANSACを利用して相似三角形を見つけ

る照合手法を提案した．実験を通して，RANSACを利用

した手法が実行時間の面で優れることが示された．

床指紋照合は，画像処理の planar detectionの分野と関係

が深い．planar detectionでは，平面中のマーカや物体の辺

や角などを特徴点として抽出し，複数画像中の同じ平面を同

定している．3次元の平面を認識するために，Homography

変換を利用しており [17]，OpenCVの findHomography関

数にも活用されている．Homograpy変換行列を求めるた

めには，4点以上の点を選択する必要がある．本研究は 3

点から Affine変換行列を求める手法をとることで，実行速

度面で優位になっている．さらに，床面のような特徴の少

ない面に対して，特徴を強調する手法についても，本論文

で明らかにした．また，平面の模様を解析するという点で，

テクスチャ分類の研究とも関係する．この分野では，テク

スチャの特徴を抽出し，特徴ベクトルを比較することで，

カテゴリに分類する技術を確立している [11], [16], [18]．本

研究と比較すると，たとえば，実験に用いた廊下は石材調

のテクスチャに分類される．本研究の目的は，同じテクス

チャを持つ面の中から，さらに唯一のパターンを見つける

ことであり，その特定のテクスチャが存在する位置を推定

することである．そのために，テクスチャの中の特徴点の

幾何形状的な位置関係を比較し，照合する技術を提案した．

照合の実行速度の面から，すべての床画像と照合の成否を

行うことは現実的に困難なため，今後，テクスチャ分類の

技術で，照合の候補集合を限定し，その後で詳細な照合を

行う手法も検討すべきであると考えている．

位置推定の実験を通して，利用者に端末を水平に保持す

るように要求することは，実用的には難しく，自然な利用

形態では，0.5 radian前後の傾斜角度を持つことも明らか

になった．傾斜による歪みは，重力センサを用いて補正可

能であり [10]，補正手法についての検討は，別論文で報告

する [6]．

床指紋を位置推定に利用するためには，大量の基準画像

との照合が必要になる．本論文の実験では，116枚の画像

に対し，56.6秒で位置推定できることを示した．本研究の

初期の報告 [5]では，6分の 1に縮小した画像で 1枚あた

り 19秒の照合時間が必要であったが，本論文では 4分の

1に縮小した画像で 1枚あたり 0.488秒で照合できており，

高速化を実現できた．しかし，現時点でも，約 100 mの廊

下との照合に，約 1分の時間が必要であり，ショッピング

モールのような広大な空間で実証実験を行うためには，外

部のクラスタコンピュータとの連携など，コンピュータ構

成的な研究が必要になる．また，データのメタ特徴量や，

履歴データに基づくデータの絞り込みなど，照合対象デー

タを減少させるための研究も必要である．

床指紋の照合精度については，木目調や石材調の床で

は，高い成功率を示しているものの，タイル調の面のよう

に，照合の難しい床面が存在することも明らかになった．

今後，様々な照合パラメータの抽出や，適切な特徴点強調

フィルタの作成が重要な研究テーマになる．また，床清掃

による指紋の変化に対する懸念が指摘されているが，洗剤

を使って床清掃を行った前後で，取得できる特徴点に大き

な変化がないことを確認している．

実行速度については，現在，ボトルネックになっている

のは，cuda実装された Brute-force matcherである．これ

以上の高速化については，コア数の多い GPUや，クラス
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タ計算機の利用が必要になると思われる．

6. 結論

本論文では，床面に生じる自然発生的な模様を床指紋と

して抽出し，その照合を行うことで，撮影場所を特定する

位置推定システムを構築するための基本技術について述べ

た．床面の特徴的な模様は，輝度や明暗が乏しいものが多

いため，それを強調するために平均値差分フィルタが有用

であることを示した．そして，ORBを改造し，全面にバ

ランス良く画像マッチングさせる方式をを適用した後に，

ヒストグラムや RANSACにより，照合の成否を判断する

手法を提案した．実験を通して，木目調，石材調，タイル

調の床面で照合可能なことを示したが，タイル調の床面で

は，照合に失敗する例も存在し，今後の課題である．石材

調の床面に対する位置推定実験では，99.5%の高い照合率

を実現した．また，検索速度についても検討し，2枚の画

像比較であれば，約 0.5秒で照合の成否を判定可能である

ことを示した．今後は，傾きのある端末で撮影された画像

に対する画像変換や，さらなる高速化などについて，研究

を進める．
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推薦文

本論文は，床面の模様や後天的な傷，汚れからなる微細

なパターンである床指紋に着目し，床面を撮影した写真か

ら利用者の位置推定を行う手法を提案している．床指紋を

強調するための画像フィルタ，特徴点抽出，複数画像間の

共通特徴点の同定技術の組合せ，および，利用者の位置推

定を行うための広域の床指紋情報と与えられた床画像との

高速マッチング技術に新規性がある．本論文では，小規模

な実験ではあるが，提案手法に一定に有効性があることを

示しており，今後の拡張が期待できる．以上から，本論文

を論文誌ジャーナルに推薦する．

（ユビキタスコンピューティングシステム研究会主査

大内一成）
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