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携帯情報端末に適した効率の良い
自己位置推定および地図生成アルゴリズム

上田 雄大1,a) 新田 直也1,b)

概要：近年, スマートフォンなどの携帯情報端末の高機能化, 高性能化に伴い, モバイル環境においても拡
張現実感 (AR)を実現することが可能になってきた. とりわけマーカを用いない AR(マーカレス AR)は,

カメラ以外にはセンサもマーカも必要としないためその実現が広く期待されている技術であるが, 今のと
ころスマートフォン上では十分な精度と実行速度を同時に達成することが困難な状況にある. 我々研究グ
ループは単眼 SLAM アルゴリズムの高速化を図ることによって, 携帯情報端末上で動作するマーカレス
ARシステムの実現を目指している. 本稿では, 先行研究で提案した効率の良い単眼 SLAMアルゴリズム
の実行速度を維持しつつロバスト性を向上させる改良を行った. その結果, 実環境に近づくように計算機上
でランダムノイズを混入させた仮想環境でも十分な推定精度を得れるようアルゴリズムを改良することに
成功した. 今後, 実際の実環境においても実用的な精度および実行速度を得られるようアルゴリズムの改善
を図る予定である.

1. はじめに

近年, スマートフォンなどの携帯情報端末の高機能化, 高

性能化に伴い, モバイル環境においても拡張現実感 (Aug-

mented Reality, AR)を実現することが可能になってきた.

一般に ARにおいては, 仮想物体をそれがあたかも実在し

ているかのように現実環境に重ね合わせて表示する必要が

あるが, 重ね合わせ位置を決定する上で GPSやジャイロ

センサなどのセンサを用いる方法と, カメラから得られた

動画像を解析して必要な情報を得る方法がある. 動画像に

基づく ARはさらにマーカを使用するものと使用しないも

のに分けられる. センサに基づく ARや, 動画像に基づく

ARでもマーカを使用するものについては, スマートフォ

ン上でもすでに実現され広く使われつつある. しかしなが

ら, 一般にマーカを用いない AR(マーカレス AR)は, その

実現に比較的高い計算コストを要するため, 今のところス

マートフォン上で十分な精度と実行速度を同時に達成する

ことは困難な状況にある.

マーカレス ARでは, カメラから得られた動画像に含ま

れる自然特徴点を追跡することによって, カメラの自己位

置・姿勢を実時間で推定し, マーカを使うことなく重ね合わ

せ位置を決めることができる. これは, ロボット工学分野で
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研究されてきた単眼 SLAM問題 (Monocular Simultaneous

Localization and Mapping Problem)を解くことに相当す

る. 単眼 SLAM問題とは, 単眼カメラを搭載したロボット

や移動体などが, カメラから得た情報を元に周囲の未知の

環境の地図を生成しながら, 同時に生成された地図内での

自己位置・姿勢の推定を行う問題である. ただしロボット

とは違い ARでは, カメラが人の手によってより自由かつ

高速に動かされるため, 一般にロボットにおける SLAMよ

り高速かつロバストな自己位置・姿勢推定が要求される.

マーカレスARシステムとしてはPTAM(Parallel Track-

ing and Mapping)が代表的である. PTAMは, 単眼 SLAM

における地図生成処理を自己位置推定処理から分離し, 実

時間性は要求されないが計算コストが高い地図生成処理を

自己位置推定処理とは別の CPUコアで並列実行させるこ

とによって, ロバストかつ高速なマーカレス ARの実現を

可能にしている. また, PTAMをスマートフォンでも動作

可能なように最適化したバージョンも存在する. しかしな

がら, PTAMでは地図生成処理として, 画像から抽出され

る特徴点の総数をM , フレーム数を N としたとき時間計

算量が O(N3)または O(MN2) となるバンドル調整を採

用しているため, その実行が頻繁に要求されるような状況

では処理が間に合わず, 十分なロバスト性を達成できなく

なる傾向がある.

そこで本研究は,携帯情報端末などの小型計算機でのマー

カレス ARの実現を目指し, バンドル調整を使用しない高
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速かつ十分な精度を有したマーカレス ARアルゴリズムの

開発を行っている. 先行研究では, 地図生成処理と自己位

置推定処理の両方の時間計算量がO(M)であるようなアル

ゴリズムを考案し, 仮想環境および実環境における精度に

ついて評価実験を行った. その結果, 計算機上に構築され

た仮想環境で十分な推定精度を得ることに成功したが, 実

環境では実用的な精度を得ることができなかった. 本稿で

は, 提案アルゴリズムの実行速度を維持しつつロバスト性

を向上させる改良を行い, 観測データにランダムノイズを

混入させたより実環境に近い仮想環境でも, 十分な推定精

度を達成することに成功した.

2. 基本アルゴリズム

提案アルゴリズムは, 取得した動画像のフレームを

(ψ0, ψ1, . . . , ψn, . . . )としたとき, 隣り合う各フレームのペ

ア ψn−1, ψn に対して以下の処理を行って, カメラの自己

位置・姿勢および地図生成を行う.

( 1 ) カメラより取得した現在のフレームの画像 (ψn)から

自然特徴点を取得する. ただし, 提案アルゴリズムは

具体的な抽出方法とは独立である. ここで, いずれか

のフレームで抽出された特徴点の総数をM 個とし, i

番目 (0 ≤ i ≤ M)の特徴点が ψn で抽出されたか否か

を可視性指標 In
i で表す. ただし, 第 i特徴点が ψn で

抽出されたとき In
i = 1, されなかったとき In

i = 0と

する. In
i = 1であるような自然特徴点の ψn の画像平

面上での座標を (un
i , vn

i )とする.

( 2 ) 前回のフレームの画像 (ψn−1)と現在のフレームの画

像 (ψn)から自然特徴点の移動を追跡し, その移動量で

あるオプティカルフローを求める. ここで, 第 i特徴点

について In−1
i = In

i = 1であるとし, その特徴点のオ

プティカルフローを (un
i , vn

i , ∆un
i , ∆vn

i )で表す. ただ

し, ∆un
i = un

i − un−1
i , ∆vn

i = vn
i − vn−1

i である.

( 3 ) 上記 (2)で求めたオプティカルフローと現在までのフ

レーム (ψ1, . . . , ψn−1) で推定された各自然特徴点の

奥行き情報からカメラ運動の回転移動成分の推定を行

う (詳細は 2.1節で説明).

( 4 ) 上記 (3)で求めたカメラ運動の回転移動成分と現在ま

でのフレームで推定された自然特徴点の 3次元位置情

報からカメラ運動の並行移動成分を推定し, カメラの

自己位置及び姿勢推定を行う (詳細は 2.2節で説明).

( 5 ) 現在までのフレームおよび現在のフレームで推定され

たカメラの自己位置及び姿勢と各自然特徴点の抽出座

標から, 特徴点の 3次元位置情報を再計算し, 地図の拡

張および精製を行う (詳細は 2.3節で説明).

上記処理をフレーム毎にリアルタイムで実行する. 上記処

理を繰り返すことで各自然特徴点の奥行き情報及びカメラ

の運動パラメータの推定精度は反復的に向上していくと考

えられる. 現実環境の奥行き情報は事前に用意せず, 初回フ

レームのカメラ運動パラメータの推定に用いる特徴点の奥

行き情報については, 一定の値を与える. 本稿では画像か

らの自然特徴点の抽出には Lucas-Kanade 法 [4]を用いた.

2.1 奥行きが既知であると仮定した場合のカメラ運動推定

最初に各自然特徴点の奥行きが既知であるという仮定の

下に, それらの特徴点の画像平面上での動きから, カメラ運

動の並進成分及び回転成分を推定し, カメラの自己位置及

び姿勢を求める方法について考える. 以下では, ψn におけ

るカメラ中心座標系を Cn とおき, 第 i特徴点の Cn 上での

位置を piCn
= (xi, yi, zi)で表す. なお本節では簡単のた

め, 座標系を Cn に固定して考える. また文脈から明らかな

場合は, un
i , vn

i , ∆un
i , ∆vn

i をそれぞれ ui, vi, ∆ui, ∆viと

略す. なお, 画像平面上の u軸と v 軸は常に Cn の x軸お

よび y 軸とそれぞれ平行となり, 自然特徴点の奥行き方向

が Cn の z軸と一致することに注意すること. なお, 以下で

はカメラモデルとしてピンホールモデルを採用する. カメ

ラの u方向および v 方向の焦点距離 fu, fv は既知である

と仮定し, 画像歪はないとする. また簡単のため, 光軸点を

(0, 0)とする. このとき, 透視投影変換は以下のように表さ

れる.

(
ui

vi

)
=

(
fu 0

0 fv

) (
xi

zi

yi

zi

)
(1)

カメラが微小並進運動および微小回転運動した場合の画

像平面上での特徴点の見かけの動きを図 1および図 2に

示す.

並進運動のみの場合:

カメラが x-z平面上で (−∆tx, ∆tz)だけ並進運動して, 図

1のように, In−1
i = In

i = 1を満たす第 i特徴点が画像平

面上で u軸方向に uiから∆uT
i 移動したことが観測された

とすると, 図より以下の式が成り立つ. ただしここでは, 第

i特徴点の奥行き zi は既知であるとする.

zi

fu
·∆uT

i = −∆tx + ∆tz · ui + ∆uT
i

fu
. (2)

∆uT
i

fu
はカメラのフレームレートが高いと仮定すると 0に

近いとみなせるので, この部分を省略して, 並進運動は

zi ·∆uT
i ≈ −∆tx · fu + ∆tz · ui (3)

で近似することができる.

回転運動のみの場合:

カメラが y 軸を中心に −∆ωy だけ回転運動して, 図 2の

ように, In−1
i = In

i = 1を満たす第 i特徴点が画像平面上

で u軸方向に uiから∆uR
i 移動したことが観測されたとす

ると,

∆uR
i = − sin ∆ωy ·

√
f2

u + u2
i ·

√
f2

u + (ui + ∆uR
i )2

fu
.

(4)
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図 1 並進運動の場合のオプティカルフロー
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図 2 回転運動の場合のオプティカルフロー

また, カメラのフレームレートが高いと仮定すると∆ωy が

0に近いとみなすことができるので sin ∆ωy ≈ ∆ωy とみ

なせる. 同様に, (ui + ∆uR
i ) ≈ ui とみなせることから, 回

転運動は

∆uR
i ≈ −∆ωy · f2

u + u2
i

fu
= −∆ωy · fu − ∆ωy

fu
· u2

i (5)

で近似することができる.

一般の運動の場合:

一般の運動の場合における In−1
i = In

i = 1を満たす第 i特

徴点の画像平面上での u軸方向の移動量を ∆ui とすると,

∆ui ≈ ∆uT
i + ∆uR

i (6)

となる. よって, 式 (3), (5)より

∆ui ≈ ∆uT
i + ∆uR

i

≈ −∆ωy · fu − ∆tx · fu

zi
+

∆tz
zi

· ui − ∆ωy

fu
· u2

i

= f0(ui)

(7)

が成り立つ.

(Step1) まず式 (7)の右辺を引数 ui に関する 2次の関

数 f0 とみなし, 各項の係数を重み付き最小二乗法を用い

て求める. ここで 2次の係数から∆ωy を推定し, その値を

∆̂ω
0
y とおく.

(Step2) 次に式 (7) の ∆tx および ∆tz をそれぞれ

∆̂tx
k+1

, ∆̂tz
k+1

に置き換え, ∆ωy の 2 箇所の出現をそ

れぞれ ∆̂ω
k
y と ∆̂ω

k+1
y (k ≥ 0)に置き換えて, 以下のよう

に変形する.

zi(∆ui +
∆̂ω

k
y

fu
· u2

i )

≈ −∆̂tx
k+1 · fu + ∆̂tz

k+1 · ui − ∆̂ω
k+1
y · fu · zi

= f1(ui, zi).

(8)

このとき, 式 (8)は (ui, zi, zi(∆ui +
∆̂ω

k

y

fu
· u2

i ))の 3変数

による平面の方程式とみなすことができる. そこで, 3次元

の重み付き最小二乗法を用いて, 平面を推定しカメラの運

動パラメータ (∆̂tx
k+1

, ∆̂tz
k+1

, ˆ∆ωy
k+1

)を求める. この

計算をK1回繰り返して∆tx, ∆tz および∆ωy の推定精度

の向上を図る.

(Step3) 最後に, 式 (2)および (4)について再度考察す

る. ここでは, これらの式から式 (3)および (5)を得る際に

無視した ∆uT
i

fu
および ∆uR

i

fu
を考慮に入れ, 以下のように式

を詳細化する.

∆ui
T ≈ −∆̂tx

k+1 · fu

zi
+ ∆̂tz

k+1 · ui + ∆̃ui
T

zi
, (9)

ただし,

∆̃ui
T = −∆̂tx

k · fu

zi
+ ∆̂tz

k · ui

zi
(10)

とする. また,

∆ui
R ≈ −∆̂ω

k+1
y ·

√
f2

u + u2
i ·

√
f2

u + (ui + ∆̃ui
R)2

fu
,

(11)

ただし,

∆̃ui
R = −∆̂ω

k
y · fu − ∆̂ω

k
y

fu
· u2

i (12)

とする. ここで, 式 (10)および (12)は, 式 (3)および (5)に

それぞれ基づいていることに注意されたい. これらの式よ

り以下の式を得ることができる.
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zi ·∆ui

≈ zi ·∆ui
T + zi ·∆ui

R

= f2(ui + ∆̃ui
T, zi ·

√
f2

u + u2
i ·

√
f2

u + (ui + ∆̃ui
R)2

fu
).

(13)

ここで式 (13)は, 3変数 (zi ·∆ui, ui+∆̃ui
T, zi ·

√
f2

u + u2
i ·√

f2
u+(ui+∆̃ui

R)2

fu
)の間の平面の方程式とみなすことができ

る. したがって, 3次元の重み付き最小二乗法を用いること

によって, 事前に求められた ∆̂tx
k
, ∆̂tz

k
および ∆̂ω

k
y の値

から, ∆̂tx
k+1

, ∆̂tz
k+1
および ∆̂ω

k+1
y の値を繰り返し推定

することができる. (Step2)の後にこの計算を K2 回繰り

返して∆tx, ∆tz および∆ωy の推定精度の向上を図る. 最

終的に ∆̂tx
K1+K2 , ∆̂tz

K1+K2 および ∆̂ω
K1+K2
y をそれぞ

れ ∆tx, ∆tz, ∆ωy の推定値とする. また, ∆̂ty
K1+K2 およ

び ∆̂ω
K1+K2
x も同様に求める. 最適な K1 および K2 の値

は後で議論する.

2.2 カメラ位置および姿勢の更新

以下では世界座標系をW, 第 i特徴点のW における位
置を piW , フレーム ψn(n ≥ 1)時点でのカメラのW 上の
位置を tn

W , 同時点でのカメラ向きを表すW 上の回転行列
をRn

W とおく. また, p̂n
i W , ˆtn

W および R̂n
W を, それぞれ

ψn フレームにおける piW , tn
W , Rn

W の推定値とする. こ

のとき ψn フレームにおけるカメラ位置および姿勢の更新

は, ˆtn
W , R̂n

W を求めることに相当する.
ˆtn
W および R̂n

W は, 2.1節のアルゴリズムで推定されたカ

メラ運動パラメータから求めることができるが, ここでは,

R̂n
W のみを推定カメラ運動パラメータの回転成分 (すなわ

ち, ∆̂ω
K1+K2
y および ∆̂ω

K1+K2
x )から求め, ˆtn

W は別の方

法で求める (以下では, 特徴点位置に基づいた自己位置の校

正と呼ぶ). その理由は, 2.1節のアルゴリズムで推定された

カメラ運動パラメータの並進成分 (すなわち, ∆̂tx
K1+K2 ,

∆̂ty
K1+K2 , ∆̂tz

K1+K2)がスケール変動の影響をより強く

受けるためである. そこで, 隣り合うフレーム間でスケー

ルファクタがほぼ保存されるように ˆtn
W を求めることを考

える. まず第 i特徴点について, その特徴点をフレーム ψn

のカメラ位置から見た場合の方向ベクトル vn
i C は, ψn に

おけるカメラ中心座標系では

vn
i C =

1√
(un

i )2 + (vn
i )2 + f2

u

(un
i , vn

i , fu)T (14)

と表現される. さらに世界座標系では,

vn
i W = (Rn

W)−1vn
i C (15)

と表現することができる. 理想的には tn
W は, In

i = 1を満

たす任意の iについて, 点 piW を通り方向ベクトル vn
i W

を持つ直線上を通るが, 実際には Rn
W の推定値 R̂n

W およ

び piW の推定値
ˆpn−1

iW には推定誤差が含まれているため,

tn
W を以下のD(tn)を最小化する tn として推定する.

D(tn) =
M∑

i=1

In
i · {wi · dist(tn, ˆpn−1

iW , v̂n
i W)}2, (16)

ただし, v̂n
i W = (R̂n

W)−1vn
i C とし, wiは i番目の特徴点の

適当な重み (特徴点重みと呼ぶ. 詳細については後述する.)

とし, また dist(p1,p2,v2)は, 方向ベクトル v2 を持ち点

p2 を通る直線と点 p1 の間の距離とする. このような tn

の値は重み付き最小二乗法によって求めることができる.

2.3 地図の拡張および精製

式 (7), (8), (13)に出現するパラメータのうち, zi 以外の

ものは観測によって直接測定されるか, もしくは統計的に

推定することができる. 一方 zi は, piW , tn
W および Rn

W
から求められるが, piW の値は本アルゴリズムによって

フレーム ψn 毎に p̂n
i W として推定されるため, この値の

精度を反復的に向上させていくことを考える. 理想的には

piW は, 過去のカメラ位置 tm
W(ただし, 1 ≤ m < n)を通

り, 方向ベクトル vm
i W を持つ直線群の交点と一致する. 各

m(1 ≤ m < n)について, tm
W の推定値 ˆtm

W および vm
i W

の推定値 v̂m
i W を ψnの開始以前に求めることができるが,

それらの値には一般に推定誤差が含まれているため, piW
を以下のD(pi)を最小化する pi として推定する.

D(pi) =
n∑

m=1

Im
i · {wm · dist(pi, ˆtm

W , v̂m
i W)}2, (17)

ただし, dist は前節で定義したものと同様であり, wmはm

番目の直線の適当な重み (光線重みと呼ぶ. 詳細について

は後述する.)とする. また, 前節と同様にこのような pi の

値は重み付き最小二乗法を用いて求めることができる. な

おここでの重み付き最小二乗法は, 計算時間が現在までの

フレーム数 N に依存しないようフレーム毎にインクリメ

ンタルに求められる.

式 (8) および (13) に関する重み付き最小二乗法にお

ける第 i 特徴点の奥行き zi および重み wi は以下のよ

うに計算する. 第 i 特徴点がフレーム ψl からフレーム

ψm(m ≥ l ≥ 0)までカメラの視野内で観測されたとする

(すなわち, Il
i = · · · = Im

i = 1). このとき, この特徴点の推

定三次元位置 p̂n
i W は, ψl から ψm(m ≥ l ≥ 0)までの各

フレームで (16)式を用いて再計算される.

• もし n = 1ならば, zi = cdepthとする. ただし, cdepth

は奥行きが未知である場合の初期値である. (ψ1 では

どの特徴点の三次元位置も推定されていないため.)

• もし In−1
i = 0または In

i = 0ならば, ziを求める必要

はない. (第 i特徴点の情報が重み付き最小二乗法で使

用されないため.)

• もし In−1
i = 1かつ In

i = 1ならば, ziは以下のように
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計算される.

zi = ( ˆpn−1
iW − ˆtn−1

W ) · ( ˆRn−1
W (0, 0, 1)T ).

また, wi は以下のように求められる.

wi = n− l − 1.

直観的に, wi は第 i特徴点の年齢を表す. ここで, n = 1の

ときにすべての特徴点の奥行きが初期値と一致することに

注意されたい. これは, 我々のアルゴリズムが環境マップ

に関する事前知識を一切使用せず, また初期化ステージも

持たないことを意味している. 式 (16)から明らかなよう

に, 地図の生成処理はカメラ位置および姿勢の推定結果に

大きく依存している.

3. 仮想環境における実験

3.1 実験方法

提案アルゴリズムの精度評価実験を行うために, Javaを

用いて提案アルゴリズムの実装を行った. 本節の実験では

計算機上に仮想環境を構築し, その中でカメラを仮想的に

動かして推定精度の評価を行う. SLAMアルゴリズムでは

カメラの自己位置及び姿勢の推定と地図の生成が同時に行

われるため, 評価指標について以下の 3点を考える.

• 地図の推定精度
• カメラ位置の推定精度
• カメラ姿勢の推定精度
実験を行う際に, 2種類のカメラの運動を考える. 構築する

仮想環境とカメラの運動は以下の通りである.

• 仮想環境: x, y, z方向に原点を中心としてそれぞれ 10

個ずつ，計 1000個の格子点を計算し, それらを特徴点

とする．特徴点は x軸, y軸, z軸に対し 10ずつ等間

隔で配置する.

• カメラ運動 1: 原点を中心とする x-z平面上の半径 10

の円周に沿ってカメラが常に z 軸方向を向くように

固定して並進運動をさせる．円周上を全部で 10周さ

せる.

• カメラ運動 2: 原点を中心とする x-z平面上の半径 10

の円周に沿って, カメラが常に進行方向を向くように

回転運動と並進運動の合成運動をさせる. 円周上を全

部で 10周させる.

なお仮想環境における実験では, 特徴点の画像平面上の座

標はカメラモデルを使って厳密に算出され, またすべての

特徴点が視野内で正しく追跡されると仮定する.

3.2 実験の結果と評価

3.2.1 特徴点位置に基づいた校正の評価

2.2節で述べたように, 2.1節のアルゴリズムで推定され

たカメラ運動パラメータをそのまま用いてもカメラの自己

位置推定は可能である. 本節では, 2.1節のアルゴリズムで

推定された結果をそのまま用いた場合と, 2.1節で説明した

特徴点位置に基づいたカメラ位置の校正を行った場合の推

定精度の比較を行う. 特徴点位置に基づいた校正を行わな

かった場合のカメラ運動 1, 2の自己位置の推定結果それぞ

れ図 3(a), (b)に示す. カメラ運動 1は並進運動のみで構成

されるため, 特徴点が比較的長時間視野内に滞在する傾向

があることから, 自己位置推定は比較的高い精度でできる

と考えられる. 実際図 3(a)の結果を見ると, 特徴点位置に

基づいた校正を行わなくても十分な精度が得られている.

したがって, 以降はカメラ運動 2のみを対象に精度評価を

行っていく. 特徴点位置に基づいた校正を行った場合のカ

メラ運動 2の自己位置の推定結果は図 3(c)に示されてい

る. カメラ運動に回転要素が加わった場合, 特徴点位置に

基づいた校正を行わないとスケールの変動が発生するが,

特徴点位置に基づいた校正を行うことでスケールが安定す

ることがわかる.

3.2.2 抽出した特徴点の画像座標に誤差が含まれている

場合の評価

一般に, 実環境でカメラから得た画像から自然特徴点を

抽出すると, その特徴点の抽出座標には誤差が含まれる. こ

れを考慮し, 仮想環境上で算出した特徴点の画像平面上の

座標に ±0.5画素以内のランダムなノイズを加えて自己位

置推定の評価実験を行った. 特徴点位置に基づいた校正を

行った場合のカメラ運動 2の自己位置の推定結果を図 4(a)

に示す. 図からわかるように, 自己位置推定の精度が極め

て低い結果となった. この結果を踏まえて, 誤差を含む場

合でも精度のよい自己位置推定ができるように, アルゴリ

ズムの拡張を行う. 拡張の詳細は次節で説明する.

4. アルゴリズムの拡張

4.1 抽出座標に含まれる誤差に対する対処

上記仮想実験の結果から, 提案アルゴリズムにおいては

抽出した特徴点の画像平面上の座標に含まれる誤差が, 推

定精度に大きな影響を及ぼしていることがわかる. 画像か

ら抽出した特徴点 p1, p2 について, それぞれの視点からの

距離 d1, d2 が d1 > d2 の関係にあった場合, p1 の推定座

標の方が画像平面上の座標に含まれる誤差の影響を強く受

けると考えられる. これは画像平面上の観測誤差が同じで

あっても, 観測地点から遠い特徴点ほど推定位置の誤差が

大きくなるためである. そこで, 式 (16)および (17)に関す

る最小二乗法について, 特徴点までの距離が大きいほど軽

くなるよう重みをつけることを考える.

4.2 スケールドリフト問題への対処

単眼 SLAM問題では観測情報は実空間のスケールの影

響を受けない. したがって, 観測情報に基づいて推定され

た空間のスケールは実空間のスケールとは独立しており,

そのため一般に推定空間の実空間に対するスケール比は安
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図 3 仮想環境における自己位置推定の特徴点位置に基づいた校正の有無による違い.

定しない傾向にある. この問題はスケールドリフト問題 [7]

と呼ばれる. 特に本アルゴリズムでは地図生成と自己位置

推定が相互に依存するため, アルゴリズム固有の性質によ

りスケール比が単調増加もしくは単調減少する傾向がみら

れる. この問題に対処するため, (16)式に関する最小二乗

法を用いてカメラ位置の校正を行う際に, 特徴点毎に, 遠く

に推定された特徴点か近くに推定された特徴点のいずれを

重視するかを示す距離に依存した重みをつける.

4.3 特徴点重みおよび光線重みの算出

4.1節および 4.2節で述べた重みは, 式 (16)および式 (17)

に関する最小二乗法で用いられる. それぞれの重みについ

て具体的な計算方法を示す. 第 i特徴点がフレーム ψm で

観測されたとき, (17)式で用いる光線重み wm を,

wm =
1

| ˆpm
iW − ˆtm

W |
.

で与える. これは, 4.1節で述べた対処である.

一方, (16)式で用いる特徴点重みは 4.1節で述べた問題

と 4.2節で述べた問題の両方に対処しなければならない.

そこで, フレーム ψnで観測された第 i特徴点の特徴点重み

wi を以下のように与える.

wi =
1

| ˆpn−1
iW − ˆtn

W |
× | ˆpn−1

iW − ˆtn
W |α = | ˆpn−1

iW − ˆtn
W |α−1.

ここで, αはスケールドリフトが推定に与える影響を小さ

くための係数である. なお, | ˆpn−1
iW - ˆtn

W |α が 4.2節で述べ

た対処に相当し, 1

| ˆ
pn−1

iW − ˆtn
W |
が 4.1節で述べた対処に相当

する.

5. 拡張したアルゴリズムの評価実験

5.1 抽出した特徴点の画像座標に誤差が含まれている場

合の評価

上記で用意した画像平面上の座標にランダムノイズを加

えた仮想実験を, 拡張したアルゴリズムで行った. 特徴点

重みのみを有効に (光線重みを定数に設定)した場合のカメ

ラ運動 2の自己位置の推定結果を図 4(b)に示す. 光線重み

と特徴点重みを用いた (いずれも定数に設定しない)場合の

カメラ運動 2の自己位置の推定結果を図 4(c)に示す. 特徴

点重みの係数 αは最も推定結果が良かった場合の値である

1.75とした. 図 4より, 光線重みと特徴点重みの両方が自

己位置の推定精度の向上に貢献していることがわかる.

5.2 速度評価

図 4(c) の計算機実験において, 提案アルゴリズムの実

行速度の測定を行った. 実行は, Intel Core2 Duo CPU

2.80GHz, 4.00GB RAM, 32ビット版Windows7のノート

PC 環境で行った. 全 3600 フレームを実行した結果, 平

均追跡特徴点数は 52, フレームあたりの平均実行速度は

0.82msであった. 計算環境が通常のスマートフォンよりは

高性能であり, また実環境での実行と比較して追跡すべき

特徴点数が少ない点でも有利であるといえるが, その点を

考慮に入れたとしてもアルゴリズム単体で見ると十分高速

であり, アルゴリズムの時間計算量の低さが効果を発揮し

ているといえる.

5.3 実環境における実験

図 5(a)に示した屋内環境で, 実際にカメラを移動させて

自己位置推定を行った. 実験に使用した実装では, 画像か

らの自然特徴点の抽出として OpenCV 2.0 に実装されて

いる Lucas-Kanade 法 [4]を用いた. なお, 提案アルゴリズ

ムを実装している Java プログラムから OpenCV 2.0 への

呼び出しには, JNA(Java Native Access) を使用した. ま

た, 特徴点重みの係数 αは実環境で最も推定結果が良かっ

た値である 1.6を用いた. カメラは, Logicool社製 HD Pro

Webcam C910 (640× 480ピクセル, 30FPS, 視野角 78度)

を用いた. 実験では, カメラを固定したノート PCを台車に
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図 4 特徴点の画像平面上座標にランダムノイズを加えた場合の自己位置推定の比較 (いずれ

も特徴点位置に基づいた校正を行っている).

載せて, 4m前進 → 4m後退 → 2m左移動 → 4m右移動

の順で並行移動させた. 推定されたカメラの軌道を図 5(b)

に示す. 全部で 1776フレーム実行し, 平均追跡特徴点数は

482であった. 図からわかるように, 軌道の推定が安定する

までに多少の時間を要するものの, 安定した後は概ね推定

ができているといえる. なお, 本稿では紙面の都合上詳細

は省略するが, 実環境でより自由にカメラを移動させた場

合 (特に回転運動を含む場合)は, 途中で追跡に失敗したり

スケールドリフトが発生するケースも見られた.

6. 考察と今後の課題

提案アルゴリズムの仮想環境における実験を行い, 自己

位置推定については十分な精度と実行速度を得ることがで

きた. しかしながら実環境での実験では, ある程度の推定

精度が得られた一方で, 実用レベルのロバスト性を達成す

ることはできなかった. 今後, 時間計算量を増やさない範

囲で, より高いロバスト性が得られるよう拡張を行ってい

きたい. また, 今のところスマートフォンへの移植作業が

完了していないため, 実際にスマートフォン上で動作させ

た場合の実験ができていない. 今後スマートフォン上で実

験できるように, 移植作業についても進めていきたい.

7. 関連研究

SLAM問題はロボット工学分野で主に研究されてきた.

代表的なものとして, 拡張カルマンフィルターによるも

の (EKF-SLAM[5]) と, パーティクルフィルタによるも

の (FastSLAM[6]) が知られている. これらの技術の単眼

SLAM問題への適用もいくつか提案されている [1]が計算

コストが高く, またカメラが人の手によってより自由かつ

高速に動かされるマーカレス AR環境ではロバスト性を維

持しにくいという問題がある.

代表的なマーカレス ARシステムとしては Kleinらが開

発した PTAM(Parallel Tracking and Mapping)[2]が挙げ

られる. PTAMは, 計算コストが高いバンドル調整に基づ

いた地図生成処理を自己位置・姿勢推定処理から分離し,

異なる CPUコアで並列実行させることによって, ロバス

ト性の高い ARトラッキングをノート PC上でも実行可能

にしている. さらにKleinらは PTAMのアルゴリズムを最

適化し, スマートフォン上でも動作可能にした [3]. しかし

ながら, 本質的に ARトラッキングの精度がバンドル調整

の実行に依存しているため, PC上で動作させる場合と同

等の精度およびロバスト性を実現するには至っていない.

本研究では計算コストが高いバンドル調整を使用せずに

単眼 SLAM問題を解くアプローチを採用している. 特徴点

の総数をM フレーム数を N としたときに, バンドル調整

の時間計算量が O(N3)または O(MN2)になるのに対し,

提案アルゴリズムの時間計算量はO(M)となり, N には依

存しない. したがって, 提案アルゴリズムは PCよりも計

算能力の劣る携帯情報端末などにより適していると考えら

れる. しかしながら現状では, バンドル調整を用いるアル

ゴリズムと同等の精度を達成するには至っていない. また,

ARトラッキングに失敗したときに局所最適解に陥るケー

スも見つかっている. ただし, PTAMのように ARトラッ

キングを地図の初期化処理やキーフレーム毎に実行される

地図の拡張処理に依存していないため, 仮に地図の拡張が

頻繁に要求されるような状況でも大きくトラッキングを失

敗しないという特長もある. したがって, ロバスト性につ

いては一概に比較することはできない.

8. おわりに

スマートフォンなどの携帯情報端末上で動作する実用的

なマーカレス ARを実現することを目指して, 先行研究で

開発した単眼 SLAMアルゴリズムのロバスト性を向上さ

せる改良を行った. その結果, 改良前には十分な推定精度

が得られなかったランダムノイズを混入させた仮想環境で

も, 十分な実行速度と推定精度を得ることに成功した. 一
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(b) 自己位置の推定結果

図 5 屋内環境における実験.

方, 実環境で実験を行ったところ精度およびロバスト性の

点で十分な結果を得ることはできなかった.

今後, 実行速度の低下を最小限に留めつつ推定精度の向

上を図ることによって, 実環境での使用に耐え得るようア

ルゴリズムの改良を行っていく予定である.
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