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1. はじめに 

近年、画像認識技術や自動運転技術の開発

が盛んになってきており、掃除ロボットや

AGVなどの移動ロボットが身近なところか

ら産業まで普及している。このような移動ロ

ボットには、SLAM（Simultaneous Localiza-

tion and Mapping）という未知の環境で地図

構築・自己位置推定をする機能が備わってお

り、自動化に欠かせない技術として幅広く研

究されている。SLAM は静的な環境で実行

することを前提として設計しているものが

多く、人が動いているような動的環境では、

正常に動作できないという問題がある。一例

として、デスクの周りを人が歩いているよう

な環境で、実際にSLAMを行った場合、Fig.1

の赤丸で示したように人が地図に登録され

てしまう。結果として、地図生成に失敗して

しまう。 

 

       

Fig.1 人が動いている環境での地図生成 

 

そこで本研究では、人のような動的物体の

影響を削減するために、RGB画像と深度情報

を入力としたRGB-D SLAMに、セマンティ

ックセグメンテーション[1]を適用して、動的

物体の領域を検出、除外する手法を提案する。

セマンティックセグメンテーションは画像

内の物体をピクセル単位で分類する方法で

ある。RGB-D SLAMにはリアルタイムで動

作するRTAB-Map(Real-Time Appearance 

Based Mapping)[2]のSLAM手法を用いる。  

本稿では、セマンティックセグメンテーシ

ョンの予備実験と、人が動いている環境にお

mailto:kamaya-e@hachinohe-ct.ac.jp


2 

 

ける、提案手法による自己位置推定の評価実

験について述べる。 

 

2. SLAM 

開発には、RGB 画像と深度情報を利用し

たRGB-D SLAMを使用する。RGB-D SLAM

は、カメラで取得した画像から、周囲の３次

元環境を計算する既存の Visual SLAM に、

深度情報を追加して精度を向上させたもの

である。本研究では、RGB-D SLAM の中で

も、画像内の特徴点を利用した手法に着目す

る。このような特徴点を扱う、特徴ベースの

SLAM は、画像内の一部のデータしか扱わな

いため情報量は減るが処理時間を短縮でき

るという利点がある。本稿では、リアルタイ

ムで動作可能な RTAB-Map を用いる。 

 

3. システム概要 

Fig.2 に処理の流れを示す。基本的な処理

は、RTAB-Map の SLAM 手法に準ずる。右

側に示す色付けしたブロックが、今回提案す

る動的物体検出プロセスである。入力画像か

ら動的物体を検出し、それらの領域を除いて、

特徴点の抽出を行うことで動的物体の影響

を削減する。 

動的物体の検出のため、入力画像に対して、

セマンティックセグメンテーションを適用

する。セマンティックセグメンテーションは、

画像内のピクセルごとに物体のクラスに分

類することで、物体の種類と位置、領域を検

出することができる画像認識技術の１つで

ある。 

動的物体検出プロセス以降は、RGB-D 

SLAM の基本的なフレームワークと同じで、

RGB-D 画像からの特徴点抽出、特徴点マッ

チング、地図生成・自己位置推定で構成され

る。 

本研究で提案する手法は、RGB-D 画像の

入力から特徴点抽出プロセスまでに接続さ

れるため、他の特徴ベースの SLAM システ

ムにも適用できる。 

  

     Fig.2 処理の流れ 

 

4. セマンティックセグメンテーション

の予備実験 

4.1 概要 

セマンティックセグメンテーションには

様々な手法がある。リアルタイムで実行する

SLAM では、処理時間が重要な要素になるの

で、セマンティックセグメンテーションのい

くつかの手法について処理時間や精度を比

較した。 

なお、学習モデルの作成には TensorFlow 

2.12.0 、 学 習 用 の デ ー タ セ ッ ト に は

oxford_iiiit_pet[3]を用いた。このデータセッ

トには 37 品種の猫と犬の画像が合計で

7,349 枚含まれる。 

4.2 処理時間・精度の比較  

 有名なセマンティックセグメンテーショ

ン手法として知られる、U-Net[4]、SegNet[5]、

DeepLabV3[6]の３つのモデルについて処理

時間や精度を比較した。入力画像のサイズは

128*128 ピクセルである。Fig.3 にセマンテ

ィックセグメンテーションで動物の領域を

検出した結果を示す。縦の列は左から順に入
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力画像、正解画像、出力画像である。横の行

は上から(a)U-Net、(b)SegNet、(c)DeepLab-

V3 である。どのモデルにおいても動物の領

域を検出できていることがわかる。 

 Table 1 にエポック数が 50 のときの損失、

精度、処理時間を示す。SegNet は処理時間

が約 100ms と他のモデルより時間がかかる

ので適さない。処理速度が最も速いのは U-

Net で、約 10ms であるが、損失と精度は

DeepLabV3 が最も優れている。DeepLabV3

の処理時間は約 15ms であり、U-Net との差

は約 5ms であった。 

 以上の結果より、本研究では損失が低く、

精度が高い DeepLabV3 モデルを使用したセ

マンティックセグメンテーションを実装す

る。 

 

Fig.3 セマンティックセグメンテーション 

 

Table 1 モデルの評価 

 

5. セマンティックセグメンテーション

の適用実験 

5.1 実験内容 

 人が含まれる環境において、人を検出、除

外するために、画像にセマンティックセグメ

ンテーションを適用した。本研究では、ミュ

ンヘン工科大学が提供している TUM データ

セット[7]を用いて、実験を行う。 

5.2 使用するデータセット 

 TUM データセットには様々な環境でのセ

ンサ測定値が含まれ、今回は RGB-D カメラ

で測定されたデータセットを使用する。使用

するデータは以下の２つのデータセットで

ある。２つのデータセットの違いは、RGB-D

カメラの移動の有無である。 

(1)カメラは人の手によって固定され、歩行

者が２人存在する動的環境。 

(2)カメラが xyz の３次元上で移動し、歩行

者が２人存在する動的環境。 

5.3 実行環境 

・プロセッサー: Intel®CoreTM i7-8700 

CPU @3.20GHz×12 

・RAM: 16GB 

・グラフィック: NVIDIA GeForce GTX 

1080 メモリ 16GB 

・OS: Ubuntu 20.04.5 LTS 64bit 

5.4 動的領域(人)の除外 

 セマンティックセグメンテーションを２

つのデータセットに適用して、人間の領域を

検出したマスク画像を生成した。 

 Fig.4 に人間の領域を検出したマスク画像

を示す。左が入力画像、右が出力画像である。 

画像内の人間の領域を検出した画像が出力

されている。 

 Fig.5 に Fig.4 のマスク画像を適用して、

特徴点を抽出した結果を示す。画像内のカラ

フルな点が特徴点を可視化したものである。

左がマスクを適用しないもの、右がマスクを

適用したものである。マスクを適用したもの
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は、人の服や顔から特徴点を抽出していない

ことがわかる。 

  

     Fig.4 人間の領域検出 

  

     Fig.5 特徴点の比較 

 

6. 自己位置推定 

6.1 実験内容 

 カメラを固定した場合と動かした場合に

ついて、セマンティックセグメンテーション

を適用したものを含めた４つのデータで

SLAM を行い、自己位置推定の精度の比較を

行う。自己位置推定の評価には、SLAM の評

価ツールである evo[8]を使用した。また、実行

環境は 5.3 項で示したものと同様である。 

6.2 カメラ固定 

カメラを固定した場合のデータセットに

ついて実験結果を比較した。Table 2 にカメ

ラの位置の真値と推定値の絶対位置誤差

(Absolute Pose Error；APE)の最大値と平均

値、二乗平均平方根誤差(Root Mean Squared 

Error；RMSE)を示す。RMSE の計算式を式

(1)に示す。 

𝑅𝑀𝑆𝐸 =   √
1

𝑁
  ∑ (𝑦𝑖 − 𝑦�̂�)

2𝑁
𝑖=1         (1) 

ここで、yi が実際のカメラ座標であり、𝑦�̂�が

SLAM を用いて推定した座標である。そして

N 個のデータに対して平均化される。 

Table 2 の結果から RMSE 値で比較する

と、改善前は 0.36[m]であったが、改善後は

0.07[m]となり、改善後は 0.29[m]小さくなっ

た。このことから、自己位置推定の精度が向

上していることがわかった。 

次に、Fig.6、Fig.7 に改善前、改善後それ

ぞれの SLAM を開始してからの時間 t と

APE の関係を示す。Fig.6 の改善前は時間が

経つにつれて APE が増加しているが、Fig.7

の改善後は APE が増加せず、非常に小さい

値を保っていることがわかる。 

 

Table 2 自己位置推定の誤差（カメラ固定） 

 

 

 

Fig.6 改善前の APE の変化（カメラ固定） 

 

Fig.7 改善後の APE の変化（カメラ固定） 

Maximum error[m] Mean[m] RMSE[m]

改善前 0.55 0.24 0.36

改善後 0.09 0.07 0.07
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6.3 カメラ移動 

 カメラ固定の場合と同様に、改善前と改善

後について実験を行なった。Table 3 にカメ

ラが移動した軌跡の真値と推定値の APE の

最大値と平均値、RMSE を示す。RMSE 値で

比較すると、改善前は 0.14[m]であったが、

改善後は 0.09[m]となり、改善後は 0.05[m]

小さくなった。このことから、自己位置推定

の精度が向上していることがわかった。 

次に、Fig.8、Fig.9 に改善前、改善後それ

ぞれの SLAM を開始してからの時間 t と

APE の関係を示す。Fig.8 の改善前では 17

秒付近で APE が急激に増加しているが、

Fig.9 の改善後ではそのような増加はみられ

ないことがわかる。 

 

Table 3 自己位置推定の誤差（カメラ移動） 

 

 

  

Fig.8 改善前の APE の変化（カメラ移動） 

 

 

Fig.9 改善後の APE の変化（カメラ移動） 

 

7．おわりに 

 本研究では、セマンティックセグメンテー

ションを用いた動的物体の影響を削減する

SLAM を提案した。セマンティックセグメン

テーションの予備実験において、3 つの手法

について評価を行い、DeepLabV3 の性能が

高いことを確認した。つぎに、人が動いてい

る環境において、提案手法を自己位置推定に

適用した結果、推定精度の向上を確認できた。 

 今後は、地図生成についても、どの程度精

度向上が見込めるかなどについて詳しく検

討していきたい。 
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