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Abstract – 拡張現実感において，シーンの三次元再構成及び自己位置姿勢推定（SLAM）は重要な
要素であるが，従来の SLAMの手法の多くは静的なシーンを対象としており，シーン中を自由に移動する
複数の物体が存在する場合に対応できないという問題点がある．そこで，本稿では複数の移動剛体が存在す
るシーンにおける SLAMに基づき，複数の自由移動剛体の三次元再構成を行う手法を提案する．提案手法
は，幾何形状に基づいてシーンをオブジェクトに領域分割し，それぞれのオブジェクトごとに三次元再構成
及び位置姿勢推定を行う．評価実験では，複数の移動剛体が存在するシーンにおいても，三次元再構成や自
己位置姿勢推定が可能であることを確認し，今後の展望について述べる．
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1 はじめに

自己位置姿勢・環境地図の同時推定技術（Simulta-

neous Localization and Mapping, SLAM）は，マー

カや三次元モデル等の，事前情報のない状況における

拡張現実感（Augmented Reality, AR）において重要

である．特に，RGB-Dセンサの発達により，環境を

密に三次元復元可能である，密な SLAMの研究が盛

んに行われている [5, 9]．近年では，スマートフォン

上で動く，密な SLAMを用いた ARアプリケーショ

ン等も登場している．

しかし，従来の密な SLAMの多くは静的なシーン

を対象としており，カメラだけでなく，複数の物体が

自由に移動するシーンを対象とした SLAMは技術的

課題が多い．

Newcombeらは，Depthセンサから得られる非剛体

の三次元点群を統合し，動的なシーンにおける三次元

再構成を実現している [4]．一方この手法は，動的な

領域を一つの物体として三次元再構成するため，物体

ごとの 3Dモデルの取得や位置姿勢の推定を行うこと

はできない．

Rünzらは，物体の運動に注目し，背景と異なる運

動をするを領域分割し，個別に位置姿勢推定を行うこ

とで，動的シーンにおける自己位置姿勢推定と三次元

再構成を実現している [6]．一方この手法では，個別

の物体が同一の運動をしている際，それらを同一物体

として分割してしまうという問題点がある．

上記手法の問題点に基づき，本研究では以下の利点

を持つ SLAMの手法を提案する．

• 複数の物体が自由移動する環境下で，それぞれ
の物体の三次元再構成及び位置姿勢推定を行う

*1慶應義塾大学大学院 理工学研究科

• 幾何形状に基づいた領域分割を用い，物体の運
動に影響を受けない

また，実験によりその有効性を確認する．

なお，Rünzらの Maskfusion[7]は，幾何形状に基

づいた領域分割とMask R-CNN[1]を用いた領域分割

の統合による，動的シーンにおける SLAMを実現し

ているが，本手法は物体認識を出力として考慮してお

らず，目的が異なる．

2 提案手法

図 1 に提案するシステムの流れを示す．本手法は

Segmentation Part，Labeling Part，SLAM Part に

より構成される．入力は自由移動するRGB-Dセンサ

より得られるRGB画像，Depth画像であり，1フレー

ムずつ図 1に示した処理を行う．

2.1 Segmentation Part

本手法では，幾何形状に基づいたオブジェクト単位

の領域分割を行い，それぞれが個別に三次元マップを

もつことで，物体の運動によらない三次元再構成，自

己位置姿勢推定を可能にしている．

オブジェクトは凸型である，という仮定のもとで，

凹部分や非連続部分をエッジとした領域分割を高速に

行うことが可能である．本手法では Tatenoらの手法

[8]に基づき，現フレームのデプス画像を，その頂点，

法線情報を利用して領域分割を行い，エッジマップを

得る．

2.2 Labeling Part

得られたエッジマップに対し，連結部分のラベリン

グ処理を行い，各画素にラベルが振られたラベルマッ

プを得る．前フレームと現フレームのラベルを対応さ

せるため，前フレームで得られたラベルマップ Lt−1

と，現フレームで得られたラベルマップ Lt を比較し
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図 1 提案手法の流れ
Fig. 1 Flow of our method

て，その対応関係から，現フレームの新しいラベルマッ

プ Lp
t を作成する．

Lt−1 と Lt を重ねたとき，ラベルが li ∈ Lt−1 かつ

lj ∈ Ltである画素の数を S∩(li, lj)，li ∈ Lt−1または

li ∈ Lt である画素の数を S∪(li, lj)とすると，li と lj

がオーバーラップしている割合は，

S̃(li, lj) =
S∩(li, lj)

S∪(li, lj)
(1)

である．全ての li，lj の組み合わせについてこの計算

を行うと，lj と最もオーバーラップしているラベルと

その割合 S̃max(lj)を算出でき，

S̃max(lj) = max
li∈Lt−1

{S̃(li, lj)} (2)

と表される．この値に基づいて，l ∈ Lp
t のラベルを以

下のように決める．

l =

li S̃max(lj) > 0.2

lj otherwise
(3)

2.3 SLAM Part

本手法の SLAM Partは Kellerらの手法 [2]に基づ

いている．Keller らの手法は単一のマップを用いて

SLAMを行っているが，本手法はオブジェクトごとに

持つマップを用いて SLAMを行っている．このため，

シーン中に移動する物体が複数存在しても，三次元再

構成やセンサの自己位置姿勢推定に影響を及ぼすこと

はない．

SLAM Partでは，まず現フレームにおけるセンサ

の自己位置姿勢推定，領域分割されたオブジェクトの

位置姿勢推定を行い，その推定結果からオブジェクト

のマップを更新する．

2.3.1 センサの自己位置姿勢推定

床や壁等の静的なオブジェクトに対し，現フレームの

三次元点群と，対応する三次元マップとの間で Point-

to-Plainの ICPアルゴリズム [3]を行う．これにより

現フレームにおけるセンサの自己位置姿勢Tcを推定

する．

2.3.2 オブジェクトの位置姿勢推定

オブジェクトのラベルが既知である場合，現フレー

ムのオブジェクトの三次元点群と，対応するオブジェ

クトマップとの間で Point-to-Plainの ICP アルゴリ

ズムを行う．ここで得られる位置姿勢を T̃oとすると，

センサの移動を考慮したオブジェクトの位置姿勢 To

は

To = TcT̃o (4)

と計算される．

オブジェクトのラベルが未知である場合，そのオブ

ジェクトは新しいオブジェクトとみなし，新たにオブ

ジェクトマップを作成する．

2.3.3 オブジェクトマップの更新

推定されたオブジェクトの位置姿勢 To に基づき，

現フレームのデプス画像から得られる三次元点群を，

それぞれのオブジェクトマップを構成する点群に統合

することで，オブジェクトマップを更新する．

3 評価実験

本章では，本手法の有効性を示すために行った実験

について示す．図 2上段のように，複数の剛体が自由移

動し，かつRGB-Dセンサも自由移動するシーンに対

して本手法を適用し，剛体の三次元再構成と位置姿勢，

及び RGB-Dセンサの位置姿勢を推定した．RGB-D

センサには Kinect v1を使用した．
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図 2 入力画像と位置姿勢推定結果
Fig. 2 Input images and tracking results

図 3 三次元再構成結果
Fig. 3 Reconstruction results

図 2下段に剛体の位置姿勢及びセンサの自己位置姿

勢の推定結果を示した．図 2を見ると，自由に移動す

る二つの剛体の位置姿勢が個別に推定できていること

がわかる．また，RGB-Dセンサの自己位置姿勢は移

動剛体からの影響を受けずに推定できている．

また，実験結果から最終的に得られた，オブジェク

トの三次元再構成結果を図 3に示す．図 3から，剛体

の形状が個別に再構成されており，物体の三次元再構

成が可能であることを示唆している．

4 結論

本稿では，幾何形状に基づいたオブジェクトごとの

領域分割を利用した，複数の移動剛体が存在するシー

ンにおける SLAMの手法を提案した．そして，実際

に複数の剛体が移動するシーンにおける実験により，

三次元再構成と自己位置姿勢推定が可能であることを

示した．

一方で，幾何形状に基づいた領域分割では，1つの物

体が複数に分割されてしまい，複雑な物体はオブジェ

クト単位で正しく三次元再構成，位置姿勢推定ができ

ないことがある．Maskfusion[2]では，その問題点を

Mask R-CNN[1]によるセマンティックなマスクを用

いることで補っている．本手法もその問題点を解決す

る必要があり，今後の課題となっている．
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