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1. はじめに

近年，ロボット産業の発展に伴い，人間の生

活環境で利用される自律移動ロボットの開発が

活発になってきている．一般に，このようなロ

ボットが生活環境内で自律移動するためには，

周囲の地図情報を用いてロボットの自己位置を

知る必要がある．しかしながら，車輪やクロー

ラにより地上を走行するロボットでは，移動範

囲が平面に制限されるため，すれ違う人や他の

ロボットによって，センシング範囲が遮られて

しまう．一方，3次元空間を自在に移動できる

MAV(Micro Air Vehicle)はこのような制約か

ら開放されるため，運動能力と自由度の高さか

ら応用範囲が広い．このため，MAVは日本のみ

ならず，世界的に普及が進んでいる．しかしな

がら，MAVのフライト時間は搭載するバッテリ

の容量に依存するため，バッテリ切れによる墜

落事故が後を絶たない．また，GPSが捕捉でき

る屋外と違って，屋内環境の飛行では環境地図

の自動構築と自己位置推定が必要不可欠になる．

環境地図の構築には SLAMを使用する．試作し

たMAVの前後左右 4台のカメラを搭載し，高

速かつ広範囲に環境センシングする．また，計

測機器の簡便性とMAVの積載重量（ペイロー

ド）を考慮して，LRFやステレオカメラではな

く，単眼カメラを利用する．カメラを使用した

場合，距離情報だけではなく色や模様などの情

報も同時に取得できるため，環境の意味認識や

物体認識への応用が期待できる．VisualSLAM

の中でも Davison らの MonoSLAM 1) をベー

スとするのは，SfM(Structure from Motion)と

EKF（Extended Kalman Filter）を組み合わせ

た基礎的な手法となっているためである．従っ

て，全方位センシング用の専用機体を独自に製
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作するとともに，MonoSLAMで課題となって

いた，広範囲の地図構築を目的とする．

2. 関連研究

工場等の限定的な環境ではユーザがあらかじ

め環境地図を構築し，ロボットに与える手法が

取られていた．しかしながら，時々刻々と変化

する人間の生活環境において，あらかじめ環境

地図を構築することは困難であるため，ロボッ

トが自律的に地図構築と自己位置推定を行う必

要がある．環境地図の構築方法として SLAMが

活発に研究されている．SLAMではロボットに

搭載された LRFやステレオカメラなどの距離

センサから，壁や物体までの距離情報を取得し，

グローバル座標系における自身の位置と姿勢を

推定して，地図を構築する．従来のSLAMでは，

高速で正確な距離計測を行える LRFが多用さ

れていたが，装置が高価なことに加えて，一次

元の走査情報しか得られないため，広範囲のセ

ンシングには不向きであった．

近年，ステレオカメラやMicrosoft社のKinect

のような深度センサを用いた SLAMが注目され

ている．カメラを使用するこれらの SLAMは，

視覚情報が同時に得られるため，Visual SLAM

と呼ばれる．Visual SLAMは，上記の通りロボ

ティクス分野にルーツを持つ技術であるが，単

眼カメラに SfMという技術を組み合わせた単眼

SLAMが，近年注目を集めている．

SfMはコンピュータビジョンにルーツを持つ

技術で，多視点画像から対象物体や環境全体の

3次元形状とカメラの運動を推定する．3次元形

状とカメラの運動の両方を同時に推定する初期

の方法のひとつにHarris-Pike法 2)がある．こ

の手法では，カメラ運動を非線形最適化で求め，

特徴点の位置推定のために線形のKF（Kalman

Filter）が用いられる．特徴点の位置をユーク

リッド座標で表現することや，画像座標と視差

を使用して表現するなど，カメラ運動の最適化の

ために特徴点の位置の共分散行列を利用して高

精度化が図られており，近年の方法に通じる点が

多い．カメラ運動と点の位置を，KFを用いて同

時推定する，現代的な最初の方法としてBroida

らの研究 3) がある．これは単眼カメラで追跡

した特徴点を用いて，EKF によってパラメー

タを推定する．更にこの手法は，Azarbayejani-

Pentland 4) で拡張されて，焦点距離が同時に

推定できるようになった．また，Chiuso-Satto

らのMFm 5)では特徴点の消失や新たな特徴点

の追加に伴う状態変数の削除と追加の方法が検

討されている．これは単一の EKFを使用して，

地図と特徴点の不確実性について検討している

ものの，小型カメラの動作による小グループ物

体の追跡に留まっていた．McLanchlan-Murray

6)は同時構造とスパース情報のフィルタフレー

ムワークを使用して，移動カメラから動き情報

を復元する VSDF（Variable State Dimension

Filter）を導入した．これはバンドル調整の解説
7)にも記載されており，状態変数を全て最適化

する完全バンドル調整と，EKFの間を繋ぐ手法

となっている．しかし，VSDFは長期的な追跡

やループ閉鎖の実証できなかった．

Visual SLAMに SfMを最初に導入したのが

DavisonらのMonoSLAM 1, 8)である．Davison

は単眼カメラを使用し，カメラの自己位置の推

定と環境地図の構築を同時に行うという目標を

明示し，それを汎用性の高いツールとともに実

現した．MonoSLAMはカメラの姿勢とランド

マークの状態変数をとり，標準的な EKFを使

用する．その平均と共分散行列をビデオレート

で更新をする手法は従来の研究と共通している．

特徴点がカメラの運動に伴い一度視野外になっ

た後に，再び視野内に戻ってきた場合，その点

を同じ特徴点として認識できるメカニズムに新

規性がある．しかし，EKFを使用した SLAM

には，次に示す 2点の課題が残されている．1点

目は，特徴点の増加に伴い計算量が爆発的に増

えるため，MonoSLAMは 2桁程度の特徴点を
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扱うのが限界であり，広い範囲の地図構築には

適していないことである．2点目は，EKFは観

測モデルを線形近似し，状態変数の分布をガウ

ス分布で近似する方法のため，推定精度を維持

するには近似精度が正確性の確保が必須になる

ことである．

これらの課題に対して，SLAMを高速化した

FastSLAM 9)が提案されている．Eade-Drummond

は FastSLAMに基づいた単眼 SLAMシステム

を示した 10). Nister 11) らは，SfM法に基づ

いたリアルタイムシステムを利用し，多数の画

像の一部に対して最適化を繰り返すことにより，

高精度に SLAMを実行できることを示した．ま

たMouragnonらは，単眼カメラから得た画像

の一部にバンドル調整を適用することで精度を

維持しつつ，逐次的に 3次元復元を行う方法を

提案した 12, 13)．これらは超音波等の距離セン

サを使用せず単眼カメラのみでカメラ運動から

距離を推定できることから，Visual Odometry

と呼ばれる．しかしながら，一度視野外に外れ

た特徴点を再認識するメカニズムは組み込まれ

ておらず，急速なドリフトをもたらしてしまう．

特徴点にHarrisコーナを使用し，その追跡を相

関ベースで行っているものの，前述のNister 11)

と同様に，特徴点を再認識するメカニズムは組

み込まれていない．以上のように，SfMを使っ

た単眼 SLAMの研究は，MonoSLAMの提案か

ら 10年を経過して様々な手法が提案されている

が，いずれの手法もDavisonらの考え方 1)が踏

襲されている．加えて，特徴点を再認識するメ

カニズムに関しては，MonoSLAMに比較優位

性がある．ただし，広範囲での地図構築が課題

として残されている．

3. SLAM

3.1 SLAMの概要

SLAM の環境計測用センサには，超音波や

LRF，ステレオカメラ、Kinectのような深度セ

ンサ等が用いられている．特に近年，ステレオ

カメラやKinectを用いたVisual SLAMが活発

に研究されている．

LRFを使用した SLAMは，距離精度が高く，

少ない計算コストで環境地図が生成できる．し

かし，センサが非常に高価で重量もかさむため，

一般的に平面を移動するロボットに搭載される．

また，レーザは指向性が高いため，LRFでは水

平方向に対して機械的に走査するが，垂直方向

の情報は得られない．

ステレオカメラとは，2台のカメラを用いて，

三角測量に基づいて距離情報を取得するカメラ

システムである．ステレオカメラは，情報量が

多い，視野が広い，処理速度が速いなどの利点

がある．しかしながら，ステレオカメラは高価

で，重量がかさむ．また，距離情報の信頼性を

向上させるためには三角測量のための精度の高

い特徴点検出が必要となる一方，この処理の精

度を追求すれば，全体の処理速度が落ちる．反

対に，処理速度を速めた場合，特徴点抽出の精

度が犠牲になるため距離情報の信頼性が落ちる．

また，ステレオカメラでの計測精度は，レンズ

の解像度，基線長によって変わる．

超音波センサは，安価で，有効測定距離が長

いが，指向性高く干渉による誤差が生まれやす

い．また，照射角度に対する誤差が大きいとい

う問題がある．更に，単点を測るセンサのため，

LRFやステレオカメラのように，一度に広範囲

の情報を得ることが困難である．

3.2 単眼 SLAM

単眼 SLAMとはVisual SLAMの一種で，複

数のカメラを使用せずに，単眼カメラのみでSLAM

を実現する．単眼カメラのみでは距離情報が得

られないが，SfM を組み合わせることにより，

SLAMが実現できる．また，他のセンサと比べ

安価であり，カメラの間の同期を取る必要がない

ため，メカニズムが簡素になる．単眼 SLAMは

古典的な SLAMと違い，アクティブビジョンと
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してのカメラの積極的な動作を活用して，複数

の視点から特徴点を取り，距離情報を算出する．

単眼 SLAMには様々な手法が提案されている

が，2章の関連研究で述べた通り，Davidsonらの

MonoSLAM 1)は，特徴点がカメラの運動に伴

い，一度視野外になった後に，再び戻ってきた場

合，その点を同じ特徴点として認識できる点に，

他の手法と比較して，絶対的な優位性を持ってい

る．従って，本研究においても，MonoSLAMを

ベースに，広域環境センシングへの拡張を図る．

4. 特徴点検出

4.1 エッジ検出（Sobelフィルタ）

エッジとは，一般に濃淡が急激に変化してい

る箇所を指し，物体の構造を反映している重要

な情報である．本研究では 8bitグレースケール

画像を使用し，画像中の濃淡は 0～255の数値

で表される．デジタル画像は離散データなので，

微分は差分で計算することができるが，一般的

に画像内には多量のノイズが含まれるため，平

滑化と組み合わせることが多い．そこで，平滑

化と微分の特徴を組み合わせた Sobelフィルタ

を用いる．Sobelフィルタとは，1次微分により

エッジ検出を行うフィルタである．Fig.1に注目

画素に対する 3× 3画素の処理対象領域を示す．

Sobelフィルタのマスクパターンは 3× 3の行列

で表される．x方向と y方向におけるマスクを

Fig.2に示す．@を処理対象の中心画素として，

周囲の数字は中心画素に対する重みを表す．こ

の行列を入力画像の左端上から走査して，たた

み込み演算をする．その結果を共分散行列で表

し，固有値を計算する．求めた固有値を λ1，λ2

とし，しきい値が λを上回っている画素を特徴

点として抽出する．

4.2 コーナネス

コーナネスとは画像における角らしさを表す．

前述の共分散行列を 2 × 2の正方行列に表した

x

y

����

0

Fig. 1　注目画素に対する 3 × 3画素の処理対
象領域

-1 0 1

-2 @ 2

-1 0 1

-1 -2 -1

0 @ 0

1 2 1

X�� Y��

Fig. 2　 Sobelフィルタのマスクパターン

ものをAとする．Aに正則行列Pが存在すると

仮定すると，固有値は次式で表す．

P−1AP =

[
λ1 0

0 λ2

]
(1)

この行列の対角要素を計算し，特に値が大きい

箇所をコーナネスとして抽出する．

5. 地図構築

5.1 SfM(Structure form Motion)

DavisonらのMonoSLAM 1)では，SfMの枠

組みにより，動画像から，Shiと Tomashiの因

子分解法を用いて，被写体の立体形状とカメラ

運動を復元している．特徴点の追跡には KLT

（Kanede Lucas Tomasi）法を使用する．以下

に SfMの処理手順を示す．

1) 動画像の 2フレーム間で検出された特徴

点とそれらが共に示す 3次元空間の注目

点の 3点を関連付ける (Fig.3)．
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Fig. 3　検出された特徴点と注目点の関連付け

2) 手順 1で検出した 3点を結ぶ三角形を求

め，特徴点 1から特徴点 2を計算するた

めの基礎行列をエピポーラ拘束の関係式

により計算する．

3) 2フレームごとの基礎行列には，再投影誤

差が含まれる．この誤差を最小にするよう

に，2フレーム組を多数用意し基礎行列を

Bundleを用いて計算する．この方法で基

礎行列を求めることによって， 各フレー

ムでの特徴点の座標とカメラ位置を同時に

求めることができる．例をFig.4に示す．

Fig. 4　各フレームの特徴点の座標及びカメラ
の位置

5.2 EKF

EKFとは，非線形フィルタリングと予測問題

へのアプローチとして発表されたKFを時系列

変化にも対応できるように拡張したフィルタで

ある．本研究では，構築した地図を連続的かつ

動的に更新するために EKFを使用する．

6. 評価実験

6.1 環境構築

本研究では，単眼 SLAMのオープンソースラ

イブラリであるSceneLib 1.0を使用した．SceneLib

は Linuxベースで動作し，Davisonらによって

C++言語で実装されている．

6.2 ベンチマークデータセットの結果

単眼 SLAMの基礎評価実験として，インター

ネットで公開されているDvisonらのベンチマー

クデータセットを使用して,特徴パッチの抽出と

環境地図の構築を実施した．このベンチマーク

データセットは 999枚の画像から構成され,画像

の解像度は VGAである．Fig.5に，300，600，

999枚の結果を示す．赤枠は特徴点として追跡

できているパッチ，青枠は特徴点の追跡に失敗

しているパッチ，黄枠は一時的に追跡が行えな

くなり，保存されているパッチである．ベンチ

マークデータセットでは，どのフレームでも比較

的赤枠が多い．黄枠は少ない結果となっており，

999枚目だけは青枠が比較的多く現れている．カ

メラの軌跡に関しても，GT(Ground Truth)と

して，安定して抽出されている．
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(a)300��

(c)999��

(b)600��

��

Fig. 5　ベンチマークデータの結果

6.3 オリジナルデータセットの結果

実環境での評価のために，秋田県立大学本荘キ

ャンパスの学部 2号棟 3階にある会議室でオリジ

ナルデータを取得した．部屋の広さは縦 14.3m，

横5.4mである．会議に使用する部屋なので，机，

椅子，ホワイトボード以外の物は置かれておら

ず，シーン構成は極めて簡素である．カメラは

GoProHERO+を 4つ，Fig.6に示すカメラマウ

ントの前後左右に取り付けをした．

Fig. 6　カメラマウントとカメラ固定材料の組
立外観

撮影時のカメラの高さは，人間の身長よりも

少し高い 2mとし，カメラマウントの前後左右に

取り付けた 4台のカメラを同時に動かした．た

だし，カメラ間の同期は取っていない．撮影時

間は 8分程度である．撮影した映像を静止画像

に切り出す際のフレームレートは 10fpsに設定

した．得られた静止画像のデータは，約 3000枚

になった．なお， GoProの最大解像度 1980 ×

1080pixelで映像データを取得し，MonoSLAM

の入力の際，対応する解像度の 320 × 240pixel

へ変換した．動作モードはベンチマークデータ

セットによる評価実験と同様に，ディスク上の

ファイルから入力するオフラインモードとした．

特徴点の表示は前節で説明した赤枠，黄枠，青

枠で表される．

前節の実験と同様に，300フレーム毎の特徴

パッチを Fig.7,Fig.8に示す．300枚目では物置

棚の角，600枚目では蛍光灯と天井の境界，2400

枚目では机のコーナに赤枠が表れている．900，

1200，1500，2100，2987枚目のフレームでは赤

枠も青枠も表れていない．1800枚目では物置の

上の物体，2700枚目では蛍光灯と天井の境界と

机の淵に青枠が表れている．
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(a) 300��

(e) 1500��

(d) 1200��(c) 900��

(b) 600��

Fig. 7 　オリジナルデータセット（300–1500

枚目）

(g) 2100��

(j) 2987��

(i) 2700��(h) 2400��

(f) 1800��

Fig. 8　オリジナルデータセット（1800–2987

枚目）

続いて，全実験結果の中から，黄枠以外の特

徴パッチが比較的出現しているフレームを任意

に選出した．任意に選んだフレームは合計 14枚

で，それぞれ Fig.9，Fig.10，Fig.11で示す．

(a)では，蛍光灯と天井の境界に青枠が 2パッ

チ，ホワイトボードのコーナと机の黒淵に赤枠

のパッチが出ている．また探索候補領域内にホ

ワイトボードのコーナが表れている．(b)では，

赤枠の 2パッチと探索候補領域内のコーナが青

枠に変わっている．また，黄枠の特徴パッチも

青枠に変わっている．(c)では，机と机の境界に

1，蛍光灯と天井の境界に 2，赤枠の特徴パッチ

が出ている．(d)では，机のキャスタの赤枠が黄

枠，蛍光灯と天井の境界の赤枠は継続して赤枠

を示している．さらに，新たに机と椅子の境界

と，蛍光灯と天井の境界に赤枠が出ている．(e)

では，蛍光灯と天井の境界に赤枠が 3，椅子と

机の境界に 1赤枠が出ている．また探索候補領

域内に椅子と机の境界が表れている．(f)では，

探索候補領域内の黄枠と蛍光灯と天井の境界の

赤枠が青枠に変わっている．また，2つの赤枠

は継続して赤枠として表れている．さらに，赤

枠の 1が黄枠に変わっている．(g)では，蛍光灯

と天井の境界に 3，椅子と机の境界に 1，ドア上

の窓と壁の境界に赤枠 1が出ている．(h)では，

赤枠 2が黄枠に，ドア上の窓と壁の境界の赤枠

が消失している．赤枠 1が青枠に変わり，赤枠

1は継続して赤枠として表れている．(i)ではド

アノブとドア窓の端が赤枠の特徴パッチとして

追跡されている．(j)では，(i)で獲得した赤枠

が青枠になり，特徴パッチとして追跡されてい

ない．(k)では．机と机の境界，机のキャスタ，

ドア窓のコーナ，物置のコーナーに赤枠，蛍光

灯と天井に 1パッチずつ黄枠と青枠が出ている．

(l)では，机と机の境界には赤枠が出ているが，

物置のコーナ，ドア窓のコーナ，机のキャスタ

では赤枠から青枠に変わっている．また，黄枠

の特徴パッチも青枠に変わっている．(m)では，

蛍光灯と天井の境界と，机と机の境界に 2，赤
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枠の特徴パッチが出ている．(n)では，机と机の

境界の特徴パッチは消失しており，蛍光灯と天

井の赤枠は青枠に変わっている．

(a) 386��1

2 31

(c) 2432��

2 31

(b) 392��1

2 3 41

(d) 2453��

2 3 41

Fig. 9　任意に選定したフレーム（その 1）

(e) 2612�� 1(e) 2612��

(g) 2853��21

1 (f) 2619�� 12

(h) 2863��

(f) 2619��

3 4

12

Fig. 10　任意に選定したフレーム（その 2）

(i) 837��1 2(i) 837��

(k) 2489��

1 2

1 2 3

(m) 2323��1

(j) 843��1 2

(l) 2499��

(j) 843��1 2

1 2 3

(n) 2342��

Fig. 11　任意に選定したフレーム（その 3）

7. 結論

7.1 研究成果

本研究では，広域環境地図の構築を目的とし

て，SfMとEKFを組み合わせた単眼 SLAMに

よる環境地図の構築を試みた．本研究を通じて，

以下の成果が得られた．画像から特徴点を抽出

するアルゴリズムを整理し，ベンチマークデー

タセットを用いて，特徴点の追跡，待機，及び

破棄の基本的動作を確認した．高解像度カメラ

を用いてオリジナルデータセットを作成し，簡

素な空間での特徴パッチの抽出について評価し

た．また，3種類の特徴パッチの特性と 3次元軌

跡として構築された環境地図の違いから，SfM

におけるMAVの飛行パターンについて，今後

の実験の方向性を得た．

今後の課題として，以下が残されている．簡

素な空間でのデータセットだけでなく，ベンチ

マークデータセットのような複雑な環境，廊下，

吹き抜け等の映像を撮影し，地図構築精度の評
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価を進めていく．今回の実験ではファイル読み込

みによるオフライン処理になったが，オンライ

ンモードでの処理を目指す. MonoSLAMだけで

はなく，物体認識と組み合わせたVisualSLAM

等の他手法を調査し，独自の手法への発展を目

指す．
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