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概要：本論文では，3次元距離センサ付きスマートフォンを携帯して，屋内環境を移動する状況を想定し，
ランドマーク，フロアプランおよび無線 LANを用いた位置推定手法を提案する．提案手法による位置推
定では，無線 LANを用いた位置推定により数メートル程度の精度で位置推定を実施した後，3次元距離セ
ンサから抽出するランドマークとビジュアルオドメトリを用いて更に精度の高い位置推定を行う．実屋内
環境において提案手法の評価実験を実施し，無線 LANおよび 3次元距離センサをそれぞれ個別に用いた
場合の位置推定手法より位置推定精度が向上することを確認した．
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1. はじめに

近年，屋外環境では GPS，携帯電話基地局，無線 LAN

基地局等を利用した測位技術が広く利用されている．一

方，屋内環境では様々な位置推定技術が提案されてきた

が，広く一般に利用されている技術は少ない．主な原因と

して，位置推定のためにセンサを環境側に設置する必要が

あることや屋内環境地図が広く整備されていないことが挙

げられる．

屋内位置推定として，無線 LANは既存の設備をそのま

ま活用でき，市中において受信電波強度が観測できない場

所は少ないため [1]屋内位置推定における有力な手段のひ

とつである．しかし，無線 LAN受信電波強度の距離特性

等の原因から，推定手法および受信電波強度地図の改良を

実施した場合においても，数メートル以上の位置推定精度

を得ることは難しい [2]．このため更なる精度向上が必要

な場合には，新たな手段との組み合わせが必要である．

センサ技術の進歩により安価な 3次元距離センサが登場

し，屋内環境における高精度な 3次元距離計測が非常に身

近になってきた．さらに，超小型 3次元距離センサの登場
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により，今後はスマートフォン，タブレットといった小型

端末やウェアラブル端末に小型 3次元距離センサが搭載さ

れるようになると我々は考える．さらに，Project Tango

では [3]，3次元距離センサを搭載したスマートフォンの開

発が進められている．

屋内環境地図に関しては Google Indoor Map[4]等で少

しずつ 3次元のフロアプランが整備されつつあるがまだ十

分ではない．現時点でもっとも利用可能な屋内地図は 2次

元のフロアプランであるため，3次元および 2次元のフロ

アプラン双方に適用可能な手法を考える必要である．

本論文では以上の点を踏まえ，無線 LAN，3次元距離セ

ンサ，およびフロアプランを用いた位置推定手法を提案す

る．提案手法では無線 LANにより数メートルの範囲で位

置推定を行い，3次元距離センサとフロアプランを用いて

更に精度の高い位置推定を行う．提案手法により屋内環境

の位置推定において，無線 LAN，3次元距離センサそれぞ

れを個別に用いた場合の位置推定より推定精度が向上した．

本論文の構成は以下である．2節では提案手法について，

ランドマーク抽出，ビジュアルオドメトリ推定，位置推定

に分けて説明する．3節では屋内環境における提案手法評

価結果について示す．4節では関連研究について述べ，最

後に 5節でまとめる．
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図 1 提案手法全体構成

2. 提案手法

2.1 全体構成

提案手法はランドマーク抽出（2.2節），ビジュアルオド

メトリ推定（2.3節），位置推定（2.4節）の 3つのプログ

ラムより構成される（図 1）．

ランドマーク抽出では，フロアプラン上で位置推定する

ためのランドマークを距離画像から抽出する．ランドマー

クを抽出する際に重要な課題は，フロアプランと合致する

ランドマークを距離画像から高速に抽出することである．

2.2節ではランドマークを高速に抽出する手法について述

べる．

ビジュアルオドメトリ推定では，距離画像と RGB画像

から 6次元 (x, y, z, roll, pitch, yaw)のオドメトリを推定す

る手法について述べる．ビジュアルオドメトリ推定におけ

る重要な課題は，RGB画像から検出されたキーポイントの

フレーム間の正確な対応付けにある．2.3節では RANSAC

を用いたロバストなビジュアルオドメトリ推定手法につい

て述べる．

位置推定では，フロアプラン上での位置を推定する．2.4

節ではランドーマーク，オドメトリ，フロアプラン，無線

LAN受信電波強度を用いてパーティクルフィルタにより

位置推定する手法について述べる．屋内位置推定における

重要な課題は，推定結果の曖昧性を排除しながら正確に位

置推定を行うことである．提案手法では無線 LAN受信電

波強度で数メートル程度の範囲で位置推定を行い，次にラ

ンドマークを用いてより正確な位置推定を行う．

2.2 ランドマーク抽出

ランドマーク抽出では，フロアプラン（図 11）上で位置

推定するためのランドマークを距離画像より抽出する．フ

ロアプランでは主に壁，ドア，窓等が記述されている．こ

の中で提案手法では壁を含む平面を位置推定のためのラン

ドマークとして用いる．

距離画像から壁などの平面ランドマークを抽出する代表

的な手法としては，PCL[5]（Point Cloud Library）で実装

(a) 参考画像 (b) 距離画像

(c) 直線抽出 (d) 接続性確認

図 2 ランドマーク抽出例

されている RANSAC[6]による平面抽出がある．しかし，

データ数が数十万点とある距離画像に対して RANSACを

用いることは非常に計算負荷が高い．距離画像に対しボク

セルグリッドフィルターを適用後 RANSACを適用する方

法もあるが，ボクセルグリッドフィルタでは代表点がボク

セルグリッド内すべてのデータの平均値となるため，フィ

ルタ後の平面ランドマークの形状が環境の実際の形状と少

し異なる．

本節では従来手法より高速に距離画像からランドマーク

を抽出する手法を提案する．図 2に提案手法によるランド

マーク抽出手順を示す．入力である距離画像は 3 次元距

離センサの姿勢により傾いているため（図 2(b)），IMUの

データを用いて姿勢を補正する（図 2(c)）．次に，複数の

高さにおいて水平方向のデータを抽出する（図 2(c)）．最

後に抽出された水平方向のデータに対してデータの連続性

を確認する（図 2(d)）．ここでデータの連続性について図

3を用いて説明する．例えば図 3中の点 a2に注目した場

合，a1，a3との垂直方向の傾きを計算し閾値以内ならば

連続性があるとする．例では a3とは連続性があるが a1と

は連続性がないと判定されている．水平方向にも同様に行

い，すべての点に対して周囲の点との連続性を確認する．

図 3における点線は連続性ありと判定された箇所である．

本手法では最終的に 2次元のフロアプラン上で位置推定

するため，抽出したランドーマークを式 (1)を用いて 2次

元平面へ投影する．h∗はデータ接続性が確認できたすべて
の点．stepは垂直方向の各ステップである．各ステップに

対して距離が最大の点を組み合わせて最終的なランドマー

クとする．

combined scan = argmax(h∗, step) (1)
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図 3 各高さにおけるデータの連続性確認

2.3 ビジュアルオドメトリ推定

ビジュアルオドメトリ推定 [7]では，距離画像と RGB画

像から 6次元（位置 3次元，姿勢 3次元）のオドメトリを

推定する．ビジュアルオドメトリ推定アルゴリズム以下に

示す．

まずはじめに，画像より SURF，SIFT，ORB等のキー

ポイントの検出を行う．図 4(a)に SIFTキーポイント抽

出例を示す．図 4(a)中の円が描かれている箇所が抽出さ

れた SIFT キーポイントである．キーポイント検出には

OpenCV[8]を用いる．次に，距離画像から，検出したキー

ポイントの中心と対応する位置取得する．これをフィー

チャーの 3次元位置とする．その後，2つのRGB画像間で

の対応付けを行い，Umeyamaらの手法 [9]によりビジュア

ルオドメトリを推定する．図 4(b)はビジュアルオドメト

リ推定結果例である．各矢印が，2つのフレーム間で対応

付けされたビジュアルフィーチャーから計算されたビジュ

アルオドメトリ推定結果を示す．

しかし，実際にはキーポイントの誤検出や未検出などに

より，画像間でビジュアルフィーチャーの正しい対応付け

がなされない場合がある．さらに，3次元距離センサによ

る距離計測対象が物体の凹凸部付近であった場合にフィー

チャーの位置と実際の位置の対応付けを間違え，その結

果，誤ったビジュアルオドメトリを推定する場合がある．

例えば，図 4(b)内 Aの箇所におけるビジュアルオドメト

リ推定結果は他のビジュアルフィーチャーから推定された

ビジュアルオドメトリの推定結果と比べ異なる結果となっ

ている．これは前述の原因による誤ったビジュアルオドメ

トリ推定結果であると考えられる．

このため，ビジュアルオドメトリ推定におけるアウトラ

イアー除去としてRandom Sample Consensus (RANSAC)

を用いる．画像間でのビジュアルフィーチャー対応付け後

に，ランダムに 3 組の対応付けされたビジュアルフィー

チャーを選択する．ビジュアルフィーチャを 3 組選択す

る理由は，ビジュアルオドメトリを推定する際に最低限必

要な数のためである．選択した 3 組のビジュアルフィー

チャーからビジュアルオドメトリを推定し，RANSACに

よりアウトライヤー除去を行いながら，最終的なビジュア

ルオドメトリ推定結果を得る．これによりよりロバストな

ビジュアルオドメトリ推定が可能となる．

本論文ではスマートフォン等を持つユーザーを想定して

(a) 検出された SIFT

キーポイント

(b) 推定されたビジュ

アルオドメトリ

図 4 キーポイント検出例とビジュアルオドメトリ推定例

オドメトリとしてビジュアルオドメトリを適用した構成例

を示しているが，例えば，車輪型移動体上において提案手

法を適用する際は，ビジュアルオドメトリの変わりにロー

タリーエンコーダーから計測できるオドメトリの適用も可

能である．図 1に示すように出力は汎用的なオドメトリ型

のデータとなっているためビジュアルオドメトリを代替す

るプログラムが適用可能な場合は出力データをオドメトリ

型に合わせれば提案手法に組み込み可能である．

2.4 位置推定

2.4.1 概要

位置推定では，ランドマーク，ビジュアルオドメトリ，

フロアプラン，無線 LAN受信電波強度を用いてパーティ

クルフィルタにより位置推定を行う．一般的なパーティ

パーティクルフィルタと同様に処理手順として初期化，動

作更新，観測更新，リサンプリングの 4段階から構成され

る（図 5）．パーティクルフィルタにおいて各仮説で推定

する状態量は，フロアプラン上における 3次元の位置姿勢

（位置 2次元，姿勢 1次元）である．

初期化ではフロアプラン上における各仮説の推定状態初

期化を行う．後述する無線 LAN受信電波強度地図が利用

可能な場合は，ある時点で観測できる無線 LAN受信電波

強度に応じて仮説を初期化する．そうでない場合はフロア

プラン全体に一様分布で初期化する．初期化については

2.4.2節で詳説する．

動作更新では，各仮説の推定状態を 2.3節にて推定した

ビジュアルオドメトリに従って更新する．ビジュアルオド

メトリには推定誤差があるため，各仮説にビジュアルオド

メトリを適用する際にはオドメトリモデルに応じて並進移

動および回転移動それぞれに確率的な誤差を付与する [10]．

動作更新については 2.4.3節で詳説する．

観測更新では，2.2節で抽出したランドマークとフロア

プランを用いて各仮説の重みを計算する．各仮説の位置姿

勢で観測できるフロアプラン上の形状と，実際に観測した

ランドマークの形状が近いほど重みが高くなる．観測更新

については 2.4.4節で詳説する．
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図 5 位置推定全体概要

リサンプリングでは，観測更新で計算した各仮説の重み

に応じて新たな仮説を再生成する．

2.4.2 初期化

初期化では対象環境における仮説の初期状態を決定す

る．本手法では仮説の初期化に関して，従来手法である一

様分布による初期化に加えて無線 LAN位置推定を用いた

初期化を提供する．

一様分布による初期化（図 6(a)）では，位置推定の対象

となる環境全体へランダムに仮説を配置する．図 6(a)中の

矢印は各仮説の推定状態を表す．しかし，一様分布による

初期化では環境によっては位置推定のために非常に多数の

仮説を必要とする．さらに，図 11のような同様の形状をし

た場所が多い環境においてはある程度の距離を移動しない

と推定対象の位置を一意に特定できないという問題点があ

る．この問題はナビゲーションの際に非常に不便である．

無線 LAN位置推定を用いた初期化（図 6(b)）では，対

象となる環境の無線 LAN受信電波強度地図（図 7）が利

用可能な場合に用いる．無線 LAN受信電波強度地図とは，

対象環境の各位置において観測できる受信電波強度を記

した地図である．無線 LAN受信電波強度地図の生成方法

としては，逆距離加重法を用いた方法，Gaussian Mixture

Modelsを用いた方法 [11]，Gaussian Process[12]を用いた

方法 [2]などがある．図 7は Gaussian Processを用いた無

線 LAN受信電波強度地図である．図 7中の青い箇所ほど

強い受信電波強度が観測できることを示している．初期化

時には，現在の位置で観測できる受信電波強度と無線 LAN

受信電波強度地図を用いて各位置の尤度を計算し，尤度に

応じて初期仮説を配置する．尤度の高い場所は多くの仮説

が配置され，尤度が低い場所は少しの仮説のみ配置される．

無線 LAN位置推定を用いた初期化により一様分布で初期

化した場合と比べて，位置推定に必要となる仮説が少なく

さらに，移動してない場合でもある程度の位置を把握でき

る．Gaussian Processによる無線 LAN受信電波強度地図

を用いた場合，各位置における尤度 wは以下の式により計

算する．

w =
n∏

i=1

wi (2)

(a) 一様分布による初期化

(b) 無線 LAN による初期化

図 6 パーティクルフィルタにおける 2 種類の初期化方法

図 7 あるアクセスポイントに対する Gaussian Processによる無線

LAN 受信電波強度地図

n はアクセスポイントの数である．wi は各アクセスポ

イントから得られる受信電波強度に対する尤度で以下の式

により計算する．

wi = PDF (ssi; GPµ(x,Di), GPΣ(x,Di)) (3)

PDF (ssi;GPµ, GPΣ) :=

1

(2π)
k
2 |GPΣ| 12

e−
1
2 (ssi−GPµ)GP−1

Σ (ssi−GPµ) (4)

PDF は各アクセスポイントから得られる受信電波強

度 ssi を入力とする確率密度関数である．また，PDFは

Gaussian Processの平均GPµおよび分散GPΣによって表

される多変量正規分布である．Di は Gaussian Processに

よって表された無線 LANの受信電波強度地図である．

提案手法では上記の無線 LAN による位置推定はパー

ティクルフィルタにおける初期化時及び誘拐ロボット問

題 [13]確認のための再初期化時にのみに利用する設計とし

ている．従来手法のようにパーティクルフィルタの観測更

新時に無線 LAN受信電波強度を利用し位置推定する方法

もあるが，後述する本手法のランドマークによる位置推定

は，無線 LAN受信電波強度による位置推定より推定精度

が高いため観測更新時に，無線 LANによる位置推定と尤

度を組み合わせたとしても大きく推定結果に影響しない．
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(a) 誤差モデ

ル例 1

(b) 誤差モデ

ル例 2

図 8 オドメトリ誤差モデル

加えて，ランドマークによる位置推定は 30Hz 程度で高速

に動作するのに対して，無線 LAN受信電波強度による位

置推定は無線 LANデバイスドライバ等の影響により低速

でしか動作しない．このため移動時の正確な位置推定には

ランドマークによる位置推定のほうが適している．このた

め，無線 LANによる位置推定は初期化時の利用後は誘拐

ロボット問題等による大域的な推定誤りのチェックのため

だけにバックグラウンドで動作させ，誘拐ロボット問題が

発生したと判定したときのみ再初期化を発生させる設計と

している．

2.4.3 動作更新

動作更新では，2.3節で推定したビジュアルオドメトリ

を用いて各仮説の推定位置を更新する．例えば図 8(a)に

おいて，ある時刻 tにおけるある仮説の推定状態を xとす

る．この時ビジュアルオドメトリ推定によって推定した移

動量を xに適用する．しかしビジュアルオドメトリ推定に

は誤差があるため実際の位置と異なる可能性がある．この

ため，動作更新時にはビジュアルオドメトリ推定結果をそ

のまま適用するのではなく，オドメトリ誤差モデルを考慮

して推定結果を更新する．例えば，並進移動に誤差が少な

く回転移動に誤差が多いオドメトリモデルの場合は 8(a)中

の矢印で示された状態が確率的に選択される．これは同軸

2輪の移動体で多く用いられるモデルである．並進移動お

よび回転移動の誤差モデルが同程度の場合は 8(b)に示す

モデルとなる．本論文では後者を適用する．

2.4.4 観測更新

観測更新では 2.2節で抽出したランドマーク，フロアプ

ラン，および各仮説の位置姿勢を用いて各仮説の重みを計

算する．

重み計算方法について図 9を用いて説明する．図 9の青

円および青矢印はある一つの仮説の推定状態である位置姿

勢 xを示す．赤点は距離画像より抽出されたランドマー

ク，緑点は仮説の位置姿勢とフロアプランからレイキャス

ティングを用いて計算したランドマークが計測されるべき

場所である．抽出されたランドマークの点数は nとする．

赤い点と緑の点が一致していないのは，対象としている仮

説の推定結果が正しい位置姿勢と異なるためである．重み

計算の例として，観測されたランドマーク中の点 pおよび，

図 9 観測したランドマークの距離とレイトレースで算出した距離

の比較による重み計算
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図 10 3 次元距離センサの計測距離に応じた重みの設計

レイキャスティングにより計算した点 p′を考える．推定位

置から点 p′ までの距離を pr′，点 pまでの距離を pr とし

た場合，実際に観測した距離とレイキャスティングによる

距離の差 z を計算する．

z = pr − pr′ (5)

次に，z を用いて点 pに対する仮説の重みを式 (6)で定義

する．

phit1 = e−
z2

2σ2 (6)

σ は観測したランドーマークの分散である．式 (6)では p

と p′ の距離が近いほど phit1 が大きくなる．

今回利用する 3次元距離センサはアクティブステレオ型

のセンサであるため，計測距離の誤差は距離が長くなるほ

ど大きくなる．例えば，図 10(a)に Khoshelhamらのモデ

ル [14]によるアクティブステレオ型センサの計測距離と

誤差，解像度の関係を示す．図 10(a)において計測距離が

1.0mと 5.0mの場合では，解像度が 0.29cmおよび 7.10cm，

誤差が 0.14cmおよび 3.55cmと大きく異なる．このため

提案手法では，Khoshelhamらのモデル [14]に基づき，ラ

ンドマークが計測された距離に応じて分散 σが変化するよ

う設計した．各距離における phit の例を図 10(b)に示す．

図 10(b)では計測距離が長くなるについれて重み phit が低

くなり分散が大きくなっている．
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図 11 実験環境フロアプラン

図 12 3 次元距離センサとスマートフォンによる実験ハードウェア

上記の式 (6)の処理を，ランドマーク中の n個すべての

点に対して適用した式 (7)を最終的な各仮説の重みとする．

phit =
n∑

i=1

e−
z2

i
2σ2 (7)

3. 評価

提案手法を実装し実環境にて評価実験を実施した．提案

手法はミドルウェア ROS[15]上のソフトウェアとして実

装し，位置推定プログラムは Gerkeyらの手法 [16]に入力

ランドマーク拡張，無線 LAN受信電波強度地図との連携

拡張を実施した．評価は位置推定精度およびランドマーク

抽出時間に関して実施した．加えて，図 11中の A地点か

ら B地点まで移動した際の従来手法及び提案手法による全

パーティクルの軌跡例を示す．

3.1 実験環境

図 11に実験環境のフロアプランを示す．実験において

フロアプランの縮尺は既知であるとする．実験環境は同

形状の部屋が非常に多い環境となっている．図 12に評価

実験に使用したハードウェアを示す．3次元距離センサは

ASUS Xtion Pro Live，スマートフォンは iPhone 4S内臓

センサより 3次元姿勢データを取得する．3次元距離セン

サはプログラム実行用のノート PCに接続されている．

3.2 位置推定精度

位置推定精度評価は 2.4.2節で述べた提案手法による位

置推定及び従来手法である一様分布による初期化を用いた

位置推定に関して評価した．3次元距離センサのみを用い

た位置推定の場合と異なり移動が少なくても正しく位置推

定が可能であることを評価するため，評価では図 11中の

各部屋の既知の位置で停止したまま 3回転した際の位置推

定結果をまとめた．

図 13に位置推定結果を示す．横軸は正しい位置からの
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図 13 位置推定結果

距離，縦軸は全実験の全仮説に対する累積確率を示す．図

13において，青点線は一様分布を用いた場合の初期状態，

青実線は一様分布を用いた際の最終推定結果，赤点線は提

案手法による初期状態，赤実線は提案手法による最終推定

結果である．

図 13青点線は一様分布による初期化時の結果であるの

で環境全体に仮説が存在している．位置推定後，青実線の

最終状態では少しだけ改善しているが大きくは改善してい

ない．これは図 17(a)のような例が発生しているためであ

る．図 17(a)は図 11中の Aの部屋において位置推定した

際の最終結果である．Aの部屋と同様の形状をした部屋が

多数存在するため，動きが少ない場合ランドマークによる

位置推定だけでは位置を特定しきれていない．他の部屋の

実験においても同様の事例が発生したため図 13青実線の

結果となった．また，青実線は 3次元距離センサのみを用

いた場合の最終位置推定結果とみなすことができる．

図 13赤点線は提案手法による初期化時の結果であり仮

説の配置例としては図 6(b)右のようになっている．この

時点では無線 LANの受信電波強度のみを利用し 3次元距

離センサからのランドマークを利用していないため，無線

LANのみを用いた場合の最終位置推定結果とみなすこと

ができる．上記結果と比較し図 13赤実線で示した提案手

法による位置推定結果は最も良い結果を得られた．これは

赤点線で大まかに推定した結果に対し，ランドマークを用

いてさらに精度高く位置推定を行っているためである．さ

らに，17(a)に示した失敗例の部屋における実験において

も 17(b)に示すように正しく位置推定できている．

3.2.1 ランドマーク抽出時間

ランドマーク抽出時間評価は 2.2節で述べた手法及び従

来手法である Point Cloud Library[5]による平面検出をも

ちいたランドマーク抽出に関して実施した．Point Cloud

Libraryを用いた手法では平面検出後，検出された全平面

を 2次元へ投影しランドマークとした．

3 次元距離センサが計測した距離データによりランド

マーク抽出時間は変化するため，図 11中の複数の部屋およ

び廊下を移動した際のランドマーク抽出時間を評価した．

図 15 に抽出時間結果を示す．図 15 より Point Cloud
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(a) 一様分布による失敗例

(b) 提案手法による成功例

図 14 従来手法による失敗例および提案手法による成功例
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図 15 ランドマーク抽出時間

図 16 ある場面における抽出ランドマークの違い（左：参考画像，

中左：フロアプラン，中右：提案手法によるランドマーク，

右：PCL 平面検出によるランドマーク）

Libraryによる平面検出を用いたランドマーク抽出は環境

によっては 1秒以上処理時間がかかっているのに対して提

案手法は約 0.02秒程度である．実験環境を移動したどの

場面においても従来手法より高速にランドマークを抽出で

きた．加えて，実験場面全体において従来手法および提案

手法により抽出したランドマークに大きな違いは見られな

かった．図 16にある場面における提案手法および Point

Clloud Libraryによる平面抽出によるランドマーク抽出結

果例を示す．

3.2.2 移動時における位置推定軌跡例

最後に，従来手法および提案手法における移動時の位置

推定軌跡例について図 17に示す．図 17の実験では，図 11

中のA地点からB地点まで移動した際の全パーティクルの

位置推定軌跡を示している．図において軌跡は時刻により

(a) 従来手法による軌跡

(b) 提案手法による軌跡

図 17 移動実験における全パーティクルの軌跡例

色分けされている．初期状態から最終状態まで全パーティ

クルの軌跡を示した場合，従来手法での軌跡が見難くなる．

このため，図 11中 A地点の部屋から移動し廊下へ向かい

始める瞬間から最終状態までの各手法における全パーティ

クルの移動軌跡を示した．

従来手法（図 17(a)）では A地点の部屋を出るまでに複

数の部屋に存在する仮説を絞りきれていない．さらに廊下

に出て B地点まで移動しても最終的に仮説を絞りきれてい

ない．このため推定結果の軌跡が複数示されている．この

ような推定結果では正確なナビゲーションを行うのは非常

に困難である．一方，提案手法（図 17(b)）による軌跡で

は A地点の部屋を出る際に，仮説が部屋内の全方向へ移動

しているがその後は正しく最終地点まで位置姿勢を推定で

きている．

4. 関連研究

従来の無線 LAN を用いた位置推定 [11][17][18][19][20]

は，基地局からの距離と受信電波強度に関するモデルを用

いて三角測量により位置推定を行う手法（Triangulation）

と対象環境内の受信電波強度を実際に観測し地図を作成

する手法（Scene Analysis）に大別できる．屋内環境では

様々な障害物等が多数あり正確な受信電波強度モデルを

構築するのが困難であり，また Scene Analysis手法は Tri-

angulation手法に比べ推定精度が良い場合が多いため，本

手法では Scene Analysis手法による地図を採用している．

Scene Analysis 手法を用いた無線 LAN 位置推定として，

藤田および梶らの手法 [11][17]では，無線 LAN受信電波強

度の地図を GMM（Gaussian Mixture Model）で表現し，

それらの情報を基に位置推定を行う．本論文ではGaussian

Processで無線 LAN受信電波強度の地図を表現しており，

事前観測の有無による地図の不確かさを考慮できる点で異

なる．Brianおよび Jonathanらの手法 [19][20]では地図を

Gaussian Processで表現しパーティクルフィルタにより位
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置推定を行っているが，本論文で示した 3次元距離センサ

との組み合わせによる位置推定精度向上については考慮さ

れていない．

3次元距離センサを用いた位置推定 [21][22][23]としては

RGB画像もしくは距離画像より特徴量を抽出しそれらを

フレーム間で対応付け位置推定する手法が主に用いられて

いる，Fallonらの手法 [21]では，3次元距離センサのデータ

から RANSACによる平面抽出を行い環境の平面モデルを

作成する．位置推定時は 3次元距離センサの計測データと

平面モデルから尤度を計算し位置推定を行う．Henryらの

手法では，特徴量を抽出後RANSACおよび ICP（iterated

closest point）を用いて位置推定を行っている．Fioraioら

の手法では [23]，画像より抽出した特徴量の制約と ICPを

組み合わせて、3次元距離センサによる高速な位置推定を

実現している．上記手法と比べた場合，本論文では 3次元

距離センサによる位置推定に加えて無線 LANによる初期

化および最初期化との組み合わせにより大域位置推定にお

ける曖昧さを減らしている点で異なる．

5. まとめ

本論文では，3次元距離センサから抽出するランドマー

ク，ビジュアルオドメトリおよびと無線 LANを用いた位

置推定手法を提案した．加えて，高速なランドマーク抽出

手法 FLEを提案した．提案手法により 3次元距離センサ

と無線 LANを個別に用いた場合の位置推定手法より高い

性能が得られた．

今後の課題として無線 LAN以外のグローバールな位置

推定との組み合わせを挙げる．グローバル位置推定におい

て曖昧性を減らす手法として画像による位置推定手法が有

効な手段の一つである．今後組み合わせを検討し，よりロ

バストな位置推定システムの構築を目指す．
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