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水中SLAMにおける音響ソナーセンサと
DVLセンサ間の自己校正手法の提案
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概要：近年、水中 SLAMの需要が高まってる．しかし，水中 SLAMでは 3次元形状の取得精度が低い，
自己位置特定が困難であるなどの問題がある．本発表では，高精度かつ高密度な 3次元形状取得を実現す
るために，複数のクロスラインレーザーを用いた 3次元計測手法を提案する．また，音響センサと視覚オ
ドメトリの軌跡をマッチングさせ，各スキャンの 3次元形状を蓄積し，広いシーンを復元する自己校正手
法を提案する．さらに，レーザーが検知できない環境では，音響ソナーを組み合わせることで頑健に三次
元復元を行う．

1. 序論
近年，海底調査・港湾施設点検・海洋資源探査などにお

いて，水中での Simultaneous Localization And Mapping

（SLAM）の需要が高まってる．しかし，水中での正確かつ
広範囲での形状取得は，水の濁りによる減衰や散乱現象な
どから画像品質が著しく低下するため，音響センサが唯一
の実用的な解決策であった．一方、水中では電波が減衰し
届かないため GPSを使用できず，水中探査に用いられる
Remotely Operated Vehicle（ROV）の位置特定も困難で
ある．
本論文では，ラインレーザーの出力が強いため濁った水

でも使用できることから，複数のクロスラインレーザーを
用いて正確かつ高密度な三次元計測を実現する手法を提
案する．この三次元復元には自己位置の推定が必要であ
る．我々の先行研究では，カメラを用いて光切断法により
三次元形状を復元するために，同じカメラを用いた Visual

Odometry（VO）アルゴリズムにより推定された姿勢を利
用してきた．しかしながら，水の濁りがある環境下では画
像ベースの SLAM手法が脆弱である．そのため本手法で
は，Doppler Velocity Log（DVL）などの水の濁りなどに頑
健な音響オドメトリを自己位置として用いることで，レー
ザーによる三次元形状を蓄積する．ここで，画像と音響セ
ンサ間の自己校正を行うことで高精度な蓄積を実現する．
DVLによる経路と VOによる経路の２つの経路間の剛体
変換を最小二乗最適化により推定することで，自己校正を

1 九州大学
Kyushu-u Uniersity

a) kihara.yuki.729@s.kyushu-u.ac.jp

実現する．キャリブレーションが完了したら，DVLで推
定された自己位置を用いることで各フレームのレーザース
キャン結果を蓄積し，三次元復元領域を拡大する．
また，今回用いるレーザーセンサには計測距離に制限が

あり，濁度の高い環境ではレーザーが検知できない．そこ
で本手法では音響ソナーを用いることで，低精度・低密度
ながらも頑健に三次元復元を実現する音響三次元復元手法
を提案する．

2. 関連研究
2.1 画像ベースの姿勢推定
カメラの姿勢推定は高精度なため盛んに研究が行われ

いる．画像を用いた姿勢推定では Structure From Mo-

tion [1], [2], [3]や Visual Odometry [4], [5], [6]がよく知ら
れている．しかし，検出される特徴点が少ない場合は頑健
さに欠ける．
我々の先行研究ではこの VOのうちテクスチャの少ない

シーンに比較的強い Direct Sparse Odometry（DSO） [7]

を用いていたが特徴点が極端に少ないシーンや水の濁度が
高いシーンでは姿勢推定が失敗する．本論文ではこのよう
な悪条件を補うために音響オドメトリを用いた三次元復元
手法を提案する．

2.2 音響ベースの姿勢推定
水中では電波の減衰が著しく GPS などは機能しない．

そのため水中では音響を利用した測位システムが主流で
ある ?．Long Base Line（LBL） [8] や Short Base Line

（SBL） [9]は音波の反響する時間から絶対的な位置を推
定する．また DVLはドップラー効果により速度を求め，
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図 1 提案手法の概要

その速度を積分することで位置を算出することが可能であ
る [10]．本手法では，この高精度な DLVセンサによる自
己位置を自己校正することで画像センサと組み合わせ，三
次元復元結果の蓄積を行う．

2.3 水中での三次元復元
水中での三次元計測は，これまでソナーなどの音響を利

用したものが主流であった．音響ソナーは，水の濁りや特
徴点の少なさなどには頑健な形状取得が可能である．音響
ソナーには，１つの音波センサで音波の往復時間から対象
までの距離を推定するシングルソナーや，この音波センサ
を複数内臓し三次元形状を取得する三次元マルチソナーな
どが存在し，これらの音響ソナーを用いた研究は盛んに行
われている [11], [12], [13], [14], [15]．
一方，音響ソナーには低精度であるという弱点が存在す

るため，高精度なレーザーを用いた技術が盛んに研究さ
れている [16], [17], [18], [19], [20], [21], [22]．その中で光
切断法が有名であるが，各フレームで一本の復元結果し
か得られないため疎な形状しか取得できないという問題
がある．近年，高密度な三次元計測を実現するために複
数のクロスラインレーザーを用いる手法が提案されてい
る [17], [18], [19], [23], [24]．本手法では，複数のクロスラ
インレーザーを自己校正した音響 DVLによる自己位置で
蓄積する，高精度・高密度な水中 SLAM手法を提案する．
また，レーザーが検知できない環境では音響ソナーの復元
結果を音響 DVLによる自己位置で蓄積する非常に頑健な
水中 SLAM手法を提案する．

3. 提案手法
3.1 手法の概要
ROVはDVL・慣性計測装置（IMU）・複数のラインレー
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図 2 異なる座標系間の校正

ザー・カメラ・音響ソナーを搭載している（図 7）．図 1に
手法の概要を示す．ROVは遠隔操作で操縦し，DVLによ
る位置・IMUによる姿勢・画像シーケンス・ソナー信号
を保存する．校正のために，ROVの軌道を DVLと DSO

の二つの方法で推定する．そして二つの軌道からセンサ間
の剛体変換を推定する．三次元計測では，各フレームに対
して光切断法により三次元形状を取得し，自己校正された
DVLによる位置情報を用いて復元結果を蓄積する．また，
レーザーが検知できないシーンでは，音響ソナーにより三
次元形状を取得し，DVLによる位置情報により蓄積する．

3.2 音響オドメトリの自己校正
提案手法は，音響センサ（DVL）と画像センサ（カメラ）

を用いて軌跡を推定する．DVLとカメラはそれぞれ独自の
座標系を持っているため，カメラ画像から生成された光切
断結果を DVLで取得した位置と統合するためには，キャ
リブレーションが必要である（図 2）．また，それぞれのセ
ンサが異なる位置に設置されている場合，座標系を一致さ
せても経路が一致しない（図 3）．
そこで DVL で直接取得した軌跡と撮影した画像から

DSOで推定した軌跡の２つのセンサーの軌跡を使用する
ことで自己校正を行い，座標系を一致させるための回転並
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図 3 設置場所の相違による軌跡のずれ
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図 4 自己校正手法

びにそれぞれのセンサーの位置を推定する．
DSOの軌跡はスケールの情報がないため，まず両センサ

の移動距離からスケールを算出する．

scale =
max(dDSO)

max(dDV L)
(1)

次に DSOとスタート位置が一致するように DVLの軌
跡を平行移動させる（図 4(a)(1)）．

xi
transformed = xi − T 0

DV L (2)

次に IMUの情報を用いて DVLの姿勢を DSOに合わせ
る（図 4(a)(2)）．

xi
transformed = R−1

DV L · (xi + T−1
DV L), (3)

最後に最小二乗最適化法を用いて残差を最小化すること
で，２つの軌跡が一致するための回転並進を推定する図
4(b)．

∑
i

∥ yi −RDV L DSO · (xi
transformed − TDV L DSO) ∥

(4)

3.3 音響ソナーによる三次元復元
提案手法では，音波の往復時間から対象までの距離を計

測するシングルソナーが，回転しなら周囲の情報を取得す
る，Scanning Imaging Sonarによる三次元復元アルゴリズ
ムを提案する．
このソナーセンサでは距離 r 方位角 θ が推定できるが，

仰角 ϕには曖昧性が残る（図 5）．
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図 5 音響ソナー計測モデル
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図 6 復元する信号の選択
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反響してきた信号データは各距離においてそれぞれの信
号強度を持つ（図 6）．このうちどの距離で三次元復元を行
うのかにより形状が異なる（図 6(a)）．
本手法では，仰角の曖昧性に対して仰角 ϕ = 0と仮定す

ることで，おおよその形状を復元する．
x

y

z

 = r


cos θ

sin θ

0

 (6)

またどの距離を復元するかに関しては，機械的に信頼で
きる信号できる距離のうち，閾値を超える最初の信号を復
元することで三次元形状を復元する（図 6(b)）．
復元された結果は音響 DVLにより推定された自己位置

情報を元に変換を行うことで蓄積していく．
X

Y

Z

 = R
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x

y

z

+ T (7)

4. 実験
本実験では，カメラと 4本のクロスラインレーザー，音

響測位センサと音響ソナーを搭載した水中 ROVを用いて，
プールでのデータ収集を行った．音響による姿勢は，Water

Linked DVL A50，Blue Robotics Bar30 High-Resolution

300m Depth／ Pressure Sensor，PX4 Pixhawk IMU sen-

sorから取得したデータを拡張カルマンフィルター（EKF）
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図 7 計測に用いた ROV
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図 8 計測画像

に入力することで推定している．RGB画像は 4本のクロ
スラインレーザーを GoPro HERO10により撮影した．ま
た，音響ソナーには Ping360 Scanning Imaging Sonarを
用いて計測を行った．
以下の条件で実験を行った．
• 音響センサと画像センサの自己校正の評価ためにテク
スチャ豊富なオブジェクトを沈めた（図 8(a)）．

• テクスチャの少ないシーンを広範囲走行し，自己校正
した音響ポーズとレーザーで三次元復元を行い，自己
校正手法の評価を行った（図 8(b)）．

• オブジェクトを沈めたエリアと何も設置していないエ
リア両方を計測することで音響ソナーによる三次元復
元の評価を行った（図 8(a)，(b)）．

4.1 音響オドメトリの自己校正結果
提案した自己校正アルゴリズムは，DVLで取得した軌

跡と DSOを用いたカメラの位置合わせを行うことで評価
した．DSOは頑健な姿勢推定を行うために豊富なテクス
チャを必要とするため，この実験は複数の色情報豊富なオ
ブジェクトが沈んでいるプールで行われた（図 8(a)）．図
9(a)は、スケール調整後の DVLとカメラの初期軌跡であ
る．最小二乗最適化手法を用いた自己校正を行った結果，
図 9(b)に示すように両者の軌道が正確に一致することが
確認できた．図 10に最小二乗最適化法の残差の二乗和を
示します．回転成分と並進成分の両方をキャリブレーショ
ンした場合，回転成分のみのキャリブレーションと比べ残
差がかなり減少していることが確認できる．このように，
最適化により誤差が減少することが確認できた．

(a) キャリブレーション前 (b) キャリブレーション後
図 9 最小二乗最適化法による自己校正 (青)DVL の軌跡 (橙) DSO

によるカメラの軌跡
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図 10 最適化の RSS （回転のみ vs 回転・並進）

(a) 上 (b) 横
図 11 校正済み DVL とレーザーによる床の復元結果

4.2 自己校正済みの音響オドメトリによるレーザースキャ
ン形状の蓄積

約 2m × 5mの範囲を航行しながら，ラインレーザーで
プールの床を照射し計測を行った．このシーンは DSOで
抽出可能な特徴点が少ないため，非常に困難なシーンであ
る（図 8(b)）．そのため，ラインレーザーで復元された 3

次元点を統合するためには，校正済みの音響 DVLによる
自己位置に頼らざるを得ない．よって，4.1で校正した音
響 DVL自己位置とラインレーザーによる光切断法により
床の平らな形状を復元した．
図 11が示すように，プールの床の平らな形状が復元で

きていることが確認できる．

4.3 音響センサによる復元
約 2m × 5mの範囲を航行しながら，音響ソナーでプー

ルの平らな床を計測した．音響ソナーは前方 60°の範囲
を繰り返しスキャンしながら計測を行う．提案した音響ソ
ナー復元アルゴリズムにより床の大まかな形状が復元に成
功した（図 12）．
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(a) 上 (b) 横
図 12 音響ソナーによる床の復元結果

図 13 （赤）オブジェクトあり（黄）床の復元結果

また 1辺にオブジェクトが沈んでおり残りは平らな床の
環境で計測を行った．オブジェクトを沈めた場所では，床
から離れた位置に三次元点が復元されていることが確認で
きる（図 12（赤））．よって提案した音響三次元復元アルゴ
リズムにより，大まかな形状復元が可能であることを証明
した．

5. 結論
本論文では，水中シーンにおいて，VOなしで光切断法に

より生成された三次元形状を正しく蓄積するために，音響
センサとカメラの位置関係を推定する自己校正手法を提案
した．また，三次元形状を音響ソナーを用いて音響センサ
のみで取得する音響三次元復元アルゴリズムを提案した．
提案した音響センサとカメラを用いた自己校正手法の有効
性を，プールのテクスチャ豊富なシーンを撮影したデータ
を用いて実験的に検証した．また，この校正された自己位
置を用いてレーザー復元結果を蓄積することで長距離での
三次元復元を検証した．最後に，音響ソナーによるデータ
を三次元に変換し，音響 DVLにより蓄積することでラフ
な形状の復元を検証した．
今後はこの音響ソナーによるラフな形状を用いて水中で

の自立走行を行い，最終的にレーザースキャンした結果を
蓄積することで，自律での高精度・高密度な三次元復元に
取り組む．
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