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要旨

本論文は，自律移動ロボットに必要な技術である，位置推定と地図生成を同時に行う

Simultaneous Localization And Mapping（SLAM）技術，そのなかでも連続する 2 フ

レーム間のセンサ入力からセンサの移動量（Odometry）を推定する一連の研究成果をま

とめたものである．

近年，様々なロボットの研究開発が行われ，ロボットの活用により社会的課題を解決

することが期待されている．このようなロボットの 1 つとして，無人で移動するロボッ

ト（自律移動ロボット）の活躍が期待されている．自律移動ロボットの実現には自己位

置推定と地図生成が重要で，これらを同時に行う SLAM 技術の研究は重要な課題であ

る．SLAMはOdometryの推定結果を初期値として自己位置を推定するため，Odometry

推定の精度が低下すると自己位置推定の誤差が大きくなり，生成される地図も精度が低

下する．これを避けるためには，高精度な Odometry 推定が必要である．Odometry 推

定に用いるセンサは物体までの距離で，距離もしくは深度の推定精度が変化するため，

Odometry推定精度に影響を及ぼす．自律移動ロボットが様々な環境で活用されることを

考えると，Odometry推定に用いる物体までの距離に影響されない高精度のOdometry推

定を実現する必要がある．本研究では Odometry推定に Light Detection And Ranging

（LiDAR）とカメラを用いることを想定し，Odometry推定で手がかりとする対象物まで

の距離が近い（2 m以下）場合と遠い（2 m以上）場合に分けて，Odometry推定の高精

度化手法を提案する．

まず，前者の場合，LiDARによる測距誤差が大きくなる．一方，視差画像からは高精

度に深度推定を行うことができる．Odometry推定に必要な深度をカメラから得ることが

できるため，高精度な Odometry推定を実現するには，特徴点の対応付け性能の向上が重

要である．

本論文ではライトフィールド画像の性質をふまえ，視点変化に伴う特徴量の変化を表現
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可能な局所特徴量としてライトフィールド特徴量を定義して，立体的な被写体に対する特

徴点の対応付け手法を提案する．具体的には，部分開口画像から局所特徴量を抽出し，光

線方向の変化に応じて変化する特徴ベクトルの集合としてライトフィールド特徴量を定義

する．ライトフィールド特徴量の対応付けは，同じ光線方向に対応するベクトル間の L2

距離に基づいて行う．ライトフィールド特徴量は，ライトフィールドから実際に視線変化

させた時の特徴量を算出できるため，立体的な被写体に対して，特徴点の対応付け性能が

低下する問題を解決することが可能になる．

次に，後者の場合，カメラの視差画像から推定する深度の誤差が大きくなるため，

LiDAR を主として活用することが有効である．近年，LiDAR は，その小型化と低価格

化が進んだことで急速に普及しつつある．分解能が細かい密な LiDAR点群を取得するに

は，LASER走査機構が大きくなり，価格も高くなる．そのため，密な LiDAR点群の取

得と装置の小型化・低価格化は両立しにくい．このことから，小型で安価な LiDARを用

いて取得した疎な LiDAR点群を用いた SLAM技術の需要が高まっている．疎な LiDAR

点群で SLAMを行うためには，疎な LiDAR点群で高精度に Odometry推定をする必要

がある．この際，深度推定の誤差が大きい特徴点が存在すると，Odometry推定精度が低

下する．本論文では，深度推定の信頼度を定義して，信頼度に応じて最適化問題の目的関

数を切り替える Odometry 推定手法を提案する．提案する手法は信頼度が低い深度を用

いずに Odometry 推定の最適化を行う．これにより，深度推定の誤差に対して頑健で高

精度な Odometry推定を実現することができる．

本研究では，これら提案手法の評価を行い，その効果を示した．これらの手法を用いる

ことで推定に用いる物体までの距離に影響されない自律移動ロボットが実現できるように

なると考えている．自律移動ロボットの活用範囲を広げるためには，自律移動技術を多様

な環境に対応できるようにしていく必要がある．本研究がこれからの自律移動技術の発展

に少しでも貢献できれば幸いである．
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1

第 1章

序論

本論文は，自律移動ロボットに必要な技術である，位置推定と地図生成を同時に行う

Simultaneous Localization And Mapping（SLAM）技術，そのなかでも連続する 2 フ

レーム間のセンサ入力からセンサの移動量（Odometry）を推定する一連の研究成果をま

とめたものである．

1.1 自律移動ロボットを取り巻く状況

日本は人口減少，高齢化，地方の過疎化等の課題に直面している．総人口推計（Fig. 1.1）

によると今後 40年間で日本の総人口は 3,425万人減少すると試算されている [1]．また，

高齢化問題も顕在化しつつある．その影響を受けるのが働き手となる生産年齢人口（15

歳以上 65歳未満）で，今後 40年間で 38%減少すると試算されている（Fig. 1.1） [1]．

内閣府の政策である Society 5.0（Fig. 1.2）では，人工知能（Artificial Intelligence；

AI）や Internet of Things（IoT），ロボットや自動走行車などの技術でこれらの課題を解

決することを提唱している [2]．また，これまで以上にロボットを活用することで，人は

単純な労働や危険な労働から解放され，より付加価値が高い仕事に集中できるようになる

ことが期待される．

更に近年，新型コロナウイルスの流行から生活様式が大きく変化しつつある．ロボット

の活用により，ソーシャルディスタンスの確保や，他人と不必要に接触する機会そのもの

を減らす効果も期待される [3]．
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Fig. 1.1: Total and working population in Japan (Data from reference [1]).

Fig. 1.2: Concept of Society 5.0 (Reprinted from reference [2]).
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(a) Syrius robotics † (b) Skydrive ††

Fig. 1.3: Example of autonavigation robot and drone.

例えば物流業界では，労働力不足，季節ごとの需要の変動，より安価で迅速な配送に対

する顧客の期待，そして新型コロナウイルス危機下での電子商取引の急速な普及などか

ら，無人で移動するロボット（自律移動ロボット）の活躍が期待されている [4, 5]．

自律移動ロボットとは，ロボット自身が様々な判断をし，指定された地点まで安全に移

動するロボットのことを指す．人を介さずに自律的に経路の計画をして移動する点で，移

動ロボット市場の主要技術である自律型誘導車（Automated Guided Vehicle；AGV）と

は一線を画す．自律移動ロボットが荷物の運搬を代理することで人口減少による労働力の

低下を補い，人は物を運ぶという単純な労働から解放されるようになる（Fig. 1.3(a)）．

別の種類の自律移動ロボットとして，自律移動型のドローンも注目されている

（Fig. 1.3(b)）．自律移動型のドローンは，荷物の運搬の他に，建物の老朽化や，道路・

鉄道などの社会基盤の点検に活用されることが検討されている [6]．従来は人間が目視で

行っていた点検作業をドローンが代替することで，時間・費用ともに大幅な業務効率の改

善を図ることが可能になる．

以上で述べたように，自律移動ロボットは様々な分野で活躍が期待されている．それぞ

れの分野では車両やドローン等，各分野の要求条件に適した構造のロボットが検討されて

いる．また，屋外配送や屋内配送，倉庫でのピッキングや，社会基盤の点検など様々な場

面でロボットを活用するためには，それぞれの環境に応じた自律移動技術を実現する必要

がある．

† https://www.syriusrobotics.com/
†† http://skydrive2020.com/

https://www.syriusrobotics.com/
http://skydrive2020.com/
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1.2 自律移動技術

自律移動とは，人間からの詳細な命令なしに，ロボット自身が様々な判断をして，指定

された地点まで安全に移動する技術のことを指す．予め決められた場所に自律的に移動す

るためには，ロボット自身の状態と，周辺環境の状況などを考慮して行動を決定する必要

がある．自律移動技術は予め決められた場所に自律移動するための技術である．自律移動

技術は大きく分けて 4つの処理から構成される．

1. 周辺環境認識（Object detection）: ロボットの周辺状況や，障害物の存在を認識

する．

2. 自己位置推定（Localization）: ロボットの位置と姿勢を推定する．

3. 経路計画（Path planning）: 自己位置推定で得られた位置と姿勢，周辺環境の認

識結果を用いて，ロボットの運動モデルに沿って安全に走行できる最適な経路を計

画する．

4. 経路追従（Path following）: ロボットを制御して，計画した経路を追従する．

このうち，自己位置推定はロボットが自身の位置と姿勢を認識しながら目的地まで移動

するために必要な技術である．その推定精度が低下した場合，ロボットが誤った方向に移

動してしまうため，障害物や人に衝突して重大な事故につながる可能性がある．従って，

ロボットの自律移動を実現するうえで重要な技術の１つである．前節で述べたように，ロ

ボットは様々な場面での活用が期待されているため，それぞれの環境で自己位置推定がで

きる必要がある．

自己位置を計測するためのセンサとして全地球測位システム（Global Positioning

System；GPS）がよく利用される [7]．GPSは地球を周回している人工衛星から送信さ

れる電波を利用して位置を検出する．木や建物などによって電波が遮断，もしくは建物の

壁に反射することで，位置精度が低下したり，最悪の場合，位置情報を取得できないこと

すらある．そのため，GPSの電波状況に影響されない高精度な自己位置推定技術が望ま

れている．その解決法の１つとして，ロボットの周囲の環境を認識するセンサから自己位

置推定と地図生成を同時に行う Simultaneous Localization And Mapping（SLAM）技

術が提案されている [8–17]．
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SLAM は自身の周囲をセンサで観測し，その観測結果に基づいて自己位置推定と地図

生成を同時に行う．SLAMは前回の自己位置推定結果に，前回と現在の 2フレーム間の

センサ移動量（Odometry）を加算して現在の自己位置を予測し，予測した自己位置を初

期値として自己位置推定の最適化問題を解くことで自己位置を推定する．Odometryの推

定誤差が大きいと，真値から大きく外れた初期値を用いて自己位置を推定するため，推定

結果が大域的最適解とは大きく異なる局所解に収束することがある．これを避けるために

は，高精度な Odometry推定が必要である．

1.3 本研究の目的と位置づけ

以上で述べたように，自律移動ロボットの開発は社会的に重要であり，その基盤技術の

１つである自己位置推定技術は重要な研究課題である．特に，高精度な自己位置推定のた

めには，Odometryの推定精度が重要である．

自律移動ロボットが活用される環境を考えると，屋内や屋外を含む様々な環境で高精

度な Odometry 推定を実現する必要がある．Table 1.1 に，ロボットの活用が想定され

る環境をまとめる．想定する環境が空間的に広い場合には，Odometry 推定で手がかり

にする対象物までの距離が遠くなる傾向がある．一方，空間的に狭い場合には対象物ま

での距離が近くなる傾向がある．前節で述べたように，高精度な Odometry 推定のた

めには正確な対応付けと測距もしくは深度の精度が重要である．Light Detection And

Ranging（LiDAR）やカメラは対象物までの距離で測距精度や深度推定精度が変化するた

め，Odometry推定で手がかりにする対象物までの距離は，推定精度に影響を及ぼす．そ

こで本論文では，空間的な広さによらず自律移動ロボットを活用できるようにすることを

目指して，対象物までの距離が近い場合と遠い場合に分けた Odometry 推定の高精度化

について検討する．

LiDARは高い精度で測距可能なセンサで，検出距離が 150 m以上の製品が開発されて

いる [18,19]．LiDARは，LASERを照射して対象物から反射した LASERを受光するま

での時間を計測して距離を計算する．近距離の物体に対しては反射光を受光するまでの時

間が短くなるため，測距の誤差が大きくなるか，もしくは測距ができなくなる．一般的な

LiDARでは 2 m以下で誤差が大きくなることが知られている．

一方，カメラは物体までの距離（深度）を 2つの画像の視差から推定する．１回の撮影
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Table 1.1: Environmental conditions in which autonomous navigation robots are

used

自律移動ロボットの活用が想定される環境条件

天候（雪，雨，霧）

空間的な広さ

日照条件（逆光）

空，海，陸，宇宙

屋内，屋外

昼，夜

で視差を取得できるカメラにはステレオカメラとライトフィールドカメラがある．

ステレオカメラは 2つのカメラを一定の間隔で固定したカメラで，2つのカメラで撮影

した画像から視差画像を生成することができる．これに対してライトフィールドカメラ

は，光線情報（ライトフィールド）を画像（以降，ライトフィールド画像と呼ぶ）として

記録できるカメラである．最近では，撮像素子の前面にマイクロレンズアレイを配置する

ことで密なカメラアレイを実現したライトフィールドカメラが製品化されており [20,21]，

ライトフィールド画像の記録が容易になった．ライトフィールドから様々な方向の光線情

報を得ることが可能であり，光線情報から視差を得ることができる．

カメラの視差は遠方の点ほど小さくなるため，物体までの距離が遠いほど深度推定の精

度は低くなる．ステレオカメラの深度推定誤差は，ステレオカメラのカメラ間距離（基線

長）によって変わるものの，一般的に 30 m以上で大きくなる．一方，ライトフィールド

カメラの深度推定誤差は，2 m以上で大きくなる．

ライトフィールドカメラからは視差画像だけでなく光線の方向を含む光線情報を取得す

ることができる．本論文では，光線情報を用いることで Odometry 推定精度がより向上

すると考えてライトフィールドカメラを選択する．

以上で述べた LiDARの測距精度とライトフィールドカメラの深度推定精度から，2 m

を基準として，Odometry 推定の手がかりとする対象物までの距離が近い場合（2 m 以

下）と遠い場合（2 m以上）に分けて，各々の推定精度の向上に取り組む．
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1.3.1 対象物までの距離が近い場合の Odometry推定

まず，手がかりにする対象物までの距離が近い（2 m以下）場合に高精度な Odometry

推定を実現する手法を提案する．この場合には，LiDARによる測距誤差が大きくなるが，

視差画像からは高精度に深度推定を行うことができる．Odometry推定に必要な深度をカ

メラから得るため，高精度な Odometry推定を実現するためには，特徴点の対応付け性能

の向上が重要になる．

特徴点の対応付けは画像変換に対する不変性が重要であり，スケール変化，回転，ア

フィン変換に不変な特徴点の抽出と特徴量の記述手法が提案されている [22–24]．これら

の手法は被写体が平面物体であると仮定しているが，立体的な被写体に対して異なるカメ

ラ視点の画像間で特徴点を対応付けする場合，この仮定は成立せず，対応付け性能が低下

するという問題がある．この問題を解決して対応付け性能を向上させるためには，視点変

化に対して頑健な特徴量が必要になる．

本論文ではライトフィールド画像の性質をふまえ，視点変化に伴う特徴量の変化を表現

可能な局所特徴量としてライトフィールド特徴量を定義して，立体的な被写体に対する特

徴点の対応付け手法を提案する．

具体的には，部分開口画像から局所特徴量を抽出し，光線方向の変化に応じて変化する

特徴ベクトルの集合としてライトフィールド特徴量を定義する．ライトフィールド特徴

量の対応付けは，同じ光線方向に対応するベクトル間の L2 距離に基づいて行う．ライト

フィールド特徴量は，ライトフィールドから実際に視線変化させた時の特徴量を算出でき

るため，立体的な被写体に対して，特徴点の対応付け性能が低下する問題を解決すること

が可能になる．

1.3.2 対象物までの距離が遠い場合の Odometry推定

次に，手がかりとする対象物までの距離が遠い（2 m以上）場合に，高精度なOdometry

推定を実現する手法を提案する．この場合には，カメラの視差画像から推定する深度の誤

差が大きくなるため，LiDARを主として活用することが有効である．これまで，装置の

大きさや価格から，LiDAR センサの用途は主として研究用に限定されていた．しかし，

近年，小型化と低価格化が進んだことで LiDARは急速に普及しつつある．一方，分解能
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が細かい密な LiDAR点群を取得するためには，LASER走査機構が大きくなり，価格も

高くなる．そのため，密な LiDAR点群の取得と装置の小型化・低価格化は両立しにくい．

このことから，小型で安価な LiDARを用いて取得した疎な LiDAR点群を用いた SLAM

技術の需要が高まっている．1.2節で述べたとおり，SLAMの自己位置推定は Odometry

推定の精度が重要であり，疎な LiDAR 点群で高精度に Odometry 推定をする必要があ

る．しかし，LiDAR 点の対応付けは曖昧性があり，誤りも多く含まれる．疎な LiDAR

点群は分解能が低くなるため，その正確な対応付けは更に難しい．

Shin らは疎な LiDAR 点群とカメラ画像を組み合わせた位置推定手法を提案してい

る [25]．LiDAR から事前に Odometry を推定し，推定した Odometry に基づいて複数

画像の画素値の差を最小にするように最適化問題を解くことで，センサ位置を高精度に補

正する手法を提案している．これは事前に推定した Odometry を初期値として，複数画

像から Odometry の補正を行う手法であり，Odometry の推定精度が低下した時に位置

推定の精度が低下する問題を解決できていない．

疎な LiDAR 点群と画像から得られる特徴点群を組み合わせて Odometry を推定する

場合には，次の 2つの問題がある．

1. 深度の推定精度が低い特徴点が存在すると，Odometryの推定精度が低下する．

2. 各特徴点の深度は，画像平面上で特徴点に最も近い LiDAR点から推定される．近

傍に LiDAR点が存在しない特徴点では，高精度に深度を推定することが難しい．

特に LiDAR点群が疎な場合には，このような特徴点が多数存在する．

そこで，これらの問題を解決した高精度な Odometry 推定手法を提案する．提案手法

では，信頼度が低い深度を用いずに Odometry推定の最適化を行う．これにより，深度推

定の誤差に対して頑健で高精度な Odometry推定を実現することができる．提案手法は，

具体的に次の 2つの特徴を有する．

1. 特徴点の深度推定の信頼度に応じて，Odometryを推定する最適化問題の目的関数

を切り換える．目的関数は，対応付けされた特徴点間の距離と，対応付けされた

LiDAR点間の距離に基づいて定義する．対応付けされた特徴点間の距離は，深度

推定の信頼度が高い場合には，深度を用いて 3次元座標系に変換して算出する．一

方，信頼度が低い場合には，画像座標系で算出する．
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2. 特徴点の深度と深度推定の信頼度は，疎な LiDAR 点群を入力として，Gaussian

過程回帰を用いて推定を行う．Gaussian過程回帰は，深度の推定値が取りうる範

囲を Gaussian分布として，その平均と分散を推定する．深度推定の信頼度は，こ

こで求めた深度の事後確率分布の分散の逆数で定義する．

1.4 本論文の構成

本論文は，5つの章からなる．

第 1章は序論であり，本論文の研究背景，各章の位置付けについて述べた．

第 2章で関連研究について詳細を説明する．

第 3章では，手がかりにする対象物までの距離が近い（2 m 以下）場合の高精度な

Odometry推定を目的として，ライトフィールドを用いた特徴点の対応付け精度向上手法

を提案する．

第 4章では，手がかりにする対象物までの距離が遠い（2 m 以上）場合の高精度な

Odometry推定を目的として，ここでは，疎な LiDAR点群と画像特徴点を用いた手法を

提案する．

最後に第 5章で本論文をまとめ，今後の課題と展望について述べる．
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第 2章

関連研究

本研究では，様々な環境で活用される自律移動ロボットを想定した Odometry 推定の

高精度化を目指す．その際に，センサの特性をふまえて，手がかりとする対象物までの距

離に応じて，以下の場合に分けて検討する．

• 対象物までの距離が近い（2 m以下）場合の Odometry推定

• 対象物までの距離が遠い（2 m以上）場合の Odometry推定

まず前者の場合，高精度な Odometry推定を実現するためには，特徴点の対応付け性能

の向上が必要である．本論文ではこのために，ライトフィールドカメラを使用することを

考え，それにより撮影されたライトフィールドにおける特徴量を新たに定義して，このラ

イトフィールド特徴量による対応付け手法を提案する．

次に後者の場合，疎な Light Detection And Ranging（LiDAR）点群と画像から得ら

れる特徴点群から高精度な Odometry 推定手法を提案する．この際，深度推定誤差が大

きい特徴点が存在すると，Odometry推定精度が低下する．本論文では，深度推定の信頼

度を定義して，信頼度に応じて最適化問題の目的関数を切り替える手法を提案する．

本章では本研究に関連する従来研究を整理する．まず，2.1節で自律移動ロボットの自

己位置推定技術として，Simultaneous Localization And Mapping（SLAM）とOdometry

推定に関する従来研究について整理する．

本論文で提案する 2つの手法のどちらも局所特徴量を用いるため，2.2節で局所特徴量

について詳細を説明する．また，対象物までの距離が近い場合のOdometry推定手法はラ

イトフィールドカメラを使用するため，2.3節でライトフィールドについて詳細を述べる．
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2.1 自律移動ロボットの自己位置推定技術

前章で述べたとおり，自律移動技術は大きく分けて，（1）周辺環境認識，（2）自己位置

推定，（3）経路計画，（4）経路追従，の 4つの処理から構成される．本論文で取り組む自

己位置推定に関連して，ロボットの周囲の環境を認識するセンサから自己位置推定と地

図生成を同時に行う SLAM技術が提案されている．本章では自己位置推定技術の SLAM

と，そのために重要な処理である Odometry推定について従来技術を整理する．

2.1.1 Simultaneous Localization and Mapping

自動運転車や自律移動ロボットが，あらかじめ設定された経路上を走行するためには，

正確な自己位置を知ることが重要である．SLAMではセンサによる周囲の観測結果と地

図を用いて地図座標系の座標値を推定する．高精度な自己位置推定を行うためには，高精

度な地図の生成が必要になる．SLAM はセンサの観測結果が更新されると，観測結果に

基づく自己位置推定と，観測結果による地図の更新を同時に行う [8–14]．

これまでに提案されている SLAM の多くは，Fig. 2.1 に示すように，（1）Odometry

推定，（2）位置推定，（3）地図生成，の 3つの処理から構成される．Odometry推定は，

連続する 2 フレーム間のセンサ移動量（Odometry）を推定する処理である．位置推定

（Localization）は，地図データを用いて地図座標系のセンサ位置（Location）を推定する

処理である．地図生成は，推定したセンサ位置とセンサが計測したデータから地図を更新

する処理である．SLAMは前回の自己位置推定結果に Odometryを加算して現在の自己

位置を予測し，予測した自己位置を初期値として自己位置推定の最適化問題を解くことで

自己位置を推定する．

SLAM に関する最初期の研究では，LASER を走査して物体までの距離と走査角度を

計測する LiDAR装置を用いた，LiDAR SLAMが提案された [9,15–17,26]．これは，走

査線数が 1 本の LiDAR を用いて平面上の位置を推定する 2 次元 SLAM である．自律

移動ロボットは屋内で活用されることが多く，平面上を運動するため，実用上は 2 次元

LiDAR SLAMで十分であった．一方，自動運転車の用途では，道路に勾配がある環境で

も自己位置推定と地図生成を実現する必要がある．そのため複数本の走査線により，3次

元の反射点の集合（LiDAR点群）を計測可能な LiDARと，これを用いた 3次元 LiDAR
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前回位置

odometry
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Odometry推定 位置推定 地図⽣成

地図データ
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Fig. 2.1: Overview of SLAM.

SLAM技術が提案された [8]．

3次元 LiDARは高価で大きさも大きいことから，比較的安価に入手できるカメラを用

いた Visual SLAMが提案されている．Visual SLAMは主に，特徴点の対応付け結果か

ら Odometryや自己位置を推定する手法 [12]と，画像間の画素値の差分から Odometry

と自己位置を推定する手法 [11, 27]に大別できる．前者は，特徴点で構成された地図デー

タベースから自己位置を推定する．一方，後者は位置情報付き画像データを用いて自己位

置を推定する．

SLAMは，Fig. 2.1のように，前回の自己位置推定結果に Odometryを加算して現在

の自己位置を予測し，予測した自己位置を初期値として自己位置推定の最適化問題を解く

ことで自己位置を推定する．Odometryの推定誤差が大きいと，真値から大きく外れた初

期値を用いて自己位置を推定するため，推定結果が大域的最適解とは大きく異なる局所解

に収束することがある．これを避けるためには，高精度な Odometry推定が必要である．

2.1.2 Odometry推定

Odometry 推定には，移動体の車輪から得られる車輪速センサ信号と慣性計測装置

（Inertial Measurement Unit；IMU）が用いられる場合が多い．IMUは加速度と角速度

を計測できるため，IMU の加速度を積分することでロボットの並進速度を計算するこ

とも可能であるが，積分により誤差が累積されるため，一般に十分な精度を得ることが

できない．車両型のロボットは車輪速センサ信号からロボットの運動モデルに基づいて

Odometryを計算することができる．しかし，モデルの近似誤差，車輪径などのパラメー

タの誤差，車輪の空転などの影響で，算出した Odometryに誤差が生じる．また，ドロー
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LiDAR点対応付け

前回フレーム 現在フレーム
odometry

移動量算出

反復

Fig. 2.2: Odometry estimation by LiDAR.

特徴点対応付け Odometry算出

前回フレーム 現在フレーム

深度で変換

Fig. 2.3: Odometry estimation by camera image.

ンではそもそも車輪速センサ信号を利用することはできない．そこで，カメラ画像や，

LiDAR 点群から周囲の環境を認識して Odometry 推定をする手法が提案されている．

Fig. 2.2 に LiDAR を用いた Odometry 推定の一般的な処理を示す．まず連続する 2 フ

レーム間の LiDAR点群から LiDAR点の対応付けを行い，次に，対応付けられた点の距

離の差が最小になる Odometryを推定する．

カメラを用いて Odometryを推定する手法は，Perspective n-Point（PnP）問題とし

て研究されている [28,29]．Fig. 2.3に PnP問題でカメラ姿勢を推定する一般的な処理を

示す．少なくとも 3点の 3次元点と，それに対応する画像上の 2次元点が与えられている

場合，カメラの移動量，すなわち Odometry を計算することができる．より高精度なカ

メラ姿勢を推定するために，3点以上の点を入力することで誤差を低減しつつ効率よく計

算する RANdom SAmple Consensus（RANSAC） [30]を利用した手法が提案されてい

る [31]．

Fig. 2.2と Fig. 2.3から分かる通り，Odometry推定は対応付けと移動量推定の処理か

ら構成される．従って，高精度な Odometry を推定するためには正確な対応付けと測距
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もしくは深度の精度が重要である．

LiDARによる Odometry推定には Iterative Closest Point（ICP）法 [32]がよく利用

される．ICP法は，2つの点群を重ね合わせるためのアルゴリズムで，LiDAR点の対応

付けと，対応付けされた点から 2 つの点群を重ね合わせるために必要な移動量を算出す

る処理から構成される．前者は前回の移動量を用いて最近傍な点同士を対応付ける．後者

は，対応付けられた点の距離が最小になるように Odometry を算出する．対応付けられ

た 2つの点 pi,pj の距離は，Odometryの並進移動量Tと回転移動量Rを用いて次式で

定義される．
R̂, T̂ = arg min

R,T

∑
i

∥∥(pi − (Rpj +T))
∥∥2 (2.1)

最適化問題を解くことで，これを最小にする R̂と T̂を推定する．このように算出した移

動量から再度 LiDAR点を対応付けして移動量を算出する．最終的に 2つの点群の距離が

最も小さくなるまで，対応付けと移動量の算出を交互に反復する．しかし，現在時刻の

LiDAR点と 1つ前の時刻の LiDAR点の対応付けには曖昧性があり，その誤りも多く含

まれる．この場合，算出される移動量の誤差も大きくなる．そこで，LiDAR Odometry

And Mapping（LOAM） [8,33]と Normal Distributions Transform（NDT） [9,10,34]

がこの問題の解決を試みている．

LOAMは Velodyne社 [18]の LiDAR（以降，Velodyne）を用いた代表的な SLAMで

ある．LOAMは，Velodyneの走査形状の特性から，LiDAR点を 3次元構造の角（コー

ナ）と面に分類して，コーナはコーナ同士，面は面同士で探索して対応付けする．分類し

てから対応付けすることで対応付け精度が向上するため，ICP法の対応付けに関する問題

の解決を試みている．更に，LOAMは分類結果に応じた最適化問題の目的関数を定義す

ることで Odometry推定の精度を向上させている．具体的には，Velodyneの計測特性か

ら，対応する縦エッジを探索して，縦エッジとの距離が最小になるようにコーナの点を対

応付けする．また，対応する面を探索して，面との距離が最小になるように面の点を対応

付けする．このようにして移動量を算出する．

NDTは，LiDAR点群を格子状に分割し，分割された部分点群を Gaussian分布で表現

する．部分点群の Gaussian分布と LiDAR点の距離から目的関数を定義して最適化を行

い，Odometryを推定する．部分点群の分散が大きい場合，すなわち部分点群が空間的に

広がっている場合は，対応付けを正確に行うことが難しい．このような部分点群と対応付

けられた LiDAR点は外れ値として重み係数が小さくなる．NDTによる Odometry推定
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は，誤って対応付けられた LiDAR点の影響を低減するように推定を行う．

カメラによる Odometry推定は，特徴点を利用する手法と，画像の画素値を直接利用す

る手法が提案されている．

特徴点を利用する手法は，連続する 2 フレーム間の画像から特徴点を抽出し，それ

らの点における特徴量に基づいて対応付けを行う．対応付けられた特徴点と，特徴点の

深度から算出した 3 次元座標から PnP 問題を解くことで Odometry を推定することが

できる．特徴点を対応付けするための局所特徴量としては様々なものが提案されてい

る [22, 35–38]．特徴点を用いた Visual SLAM の代表的な手法として ORB-SLAM [12]

が提案されている．ORB-SLAMは Oriented FAST and Rotated BRIEF（ORB）特徴

量 [36]で特徴点の対応付けを行い Odometryを推定する．ORB-SLAMは入力センサと

して，単眼カメラとステレオカメラの両方に対応している．単眼カメラの時は，連続する

2フレーム間の入力画像と Odometryから三角測量法で深度を推定する．

画像の画素値を直接利用する手法として LSD-SLAM [11] が提案されている．LSD-

SLAMは 2フレーム間の画素値の差分が最小になるような Odometryを推定する．特徴

点が抽出しにくい環境でも Odometry推定が可能で，また，密な点群が得られる特徴があ

る．LSD-SLAMも，ORB-SLAMと同様に，入力センサとして，単眼カメラとステレオ

カメラの両方に対応している．

カメラによる Odometry 推定はいずれの手法でも深度の推定が必要になる．ステレ

オカメラの場合，2 つのカメラ画像から得られる視差を利用して深度を推定する Block

Mathching（BM）法が提案されている [39–41]．単眼カメラの場合，連続する 2フレーム

間の入力画像と Odometry から三角測量法で深度を推定する．しかし，単眼カメラの深

度推定は Odometry と深度のスケールが一意に決定できないという問題がある [42]．カ

メラの視差は遠方の点ほど小さくなるため，物体までの距離が遠いほどカメラ姿勢や深度

の推定精度は低くなる．遠方の物体に対して，カメラの深度推定精度は LiDARに比べて

低くなる．

LiDARからは 3 次元点群の高精度な位置が得られるが，LiDAR点の対応付けを誤る

場合がある．一方，カメラ画像から得られる特徴点は，連続する 2フレーム間の特徴点を

予め比較的高精度に対応付けすることができる．高精度に Odometryを推定するために，

高い位置精度をもつ LiDAR点と，正確に対応付けできる画像特徴点を組み合わせた手法

が提案されている [43–46]．Zhen らはステレオカメラと LiDAR を合わせて Odometry
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を推定する Joint Optimization Approach（JOA）手法を提案している [43]．この手法で

は，ステレオカメラから得られる Speeded Up Robust Features（SURF）特徴点 [35]と

LiDAR点群を合わせて Odometryを推定する．特徴点の深度はステレオカメラの視差か

ら BM法で推定する．また，Zhangらは LOAMに基づいて，単眼カメラと LiDARを組

み合わせた Visual-LiDAR Odometry and Mapping（VLOAM） [44, 45]を提案してい

る．この手法は，前段で特徴点から Odometry推定を行い，後段で，それを初期値として

LocalizationとMappingを行う．

Table 2.1に Odometry推定に関する従来手法をまとめる．Odometry推定は周辺環境

を認識するセンサの特性に合わせた様々な手法が提案されている．

2.1.3 LiDAR Odometry and Mapping

本節では，LOAMによるOdometry推定について紹介する．LOAMによるOdometry

推定は，時間的に連続する 2つの LiDAR点群 Pk,Pk−1 から行う．推定は，（1）LiDAR

点群の分類，（2）LiDAR点の対応付け，（3）最適化による Odometry算出の 3つの処理

で構成される．このうち（2）と（3）は ICP法と同様に目的関数が最小値に収束するま

で交互に反復する．

2.1.3.1 LiDAR点群の分類

LOAMはまず，LiDAR点群をコーナと面に分類する．本章では，コーナに分類された

LiDAR点をエッジ点，面に分類された点をプレーン点と表記する．エッジ点とプレーン

点の分類は次式で定義される cから判定する．具体的には，cがしきい値より大きい場合

はエッジ点と判定し，しきい値以下の場合はプレーン点と判定する．

c =
1

|S| · ∥pk,i∥

∥∥∥∥∥∥
∑

j∈S,j ̸=i

(pk,i − qk,j)

∥∥∥∥∥∥ (2.2)

ここで pk,i は LiDAR 点群 Pk に含まれる i 番目の LiDAR 点を示し，{qk,j |j ∈ S} は

pk,i と同じ走査線から選択した，近傍の LiDAR点の部分点群を示す．
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Fig. 2.4: Finding the correspondence of LiDAR points.

2.1.3.2 LiDAR点の対応付け

LiDAR点の対応付けは，各点 pk,i に対し，直前に観測された LiDAR点群 Pk−1 から，

kd-Treeを用いて探索して対応付けを行う．この際，エッジ点はエッジ点，プレーン点は

プレーン点同士で対応付けを行う．

エッジ点 ek,i は，エッジ点の点群 Ek−1 から 2つの点を探索し，2点を通る線とエッジ

点の距離を目的関数として定義する．1 点目はエッジ点の最近傍点 ek−1,j．2 点目は，1

点目 ek−1,j の走査線に隣接する走査線から，エッジ点 ek,i の最近傍点 ek−1,l を探索して

対応付けを行う（Fig. 2.4 (a)）．

プレーン点 hk,i は，プレーン点の点群 Hk から 3 つの点を探索し，3 点を通る平面と

プレーン点の距離を目的関数として定義する．1点目は最近傍点 hk−1,j，2点目は hk−1,j

と同じ走査線上で hk−1,j に隣接する点 hk−1,l，3点目はプレーン点 hk−1,j の走査線に隣

接する走査線の最近傍点 hk−1,m を探索して対応付けを行う（Fig. 2.4 (b)）．

2.1.3.3 最適化による Odometryの算出

対応付けされたエッジ点とプレーン点から目的関数を定義して，目的関数を最小にする

Odometryを Levenberg-Marquardt法で推定する．

目的関数は，エッジ点とプレーン点及び，それぞれ対応付けされた点の距離の総和とし

て定義される．エッジ点の距離は，対応付けされた 2点を通る直線と点の距離として次式
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で定義する．

dE =
|(ek,i − ẽk−1,j)× (ek,i − ẽk−1,l)|

|ẽk−1,j − ẽk−1,l|
(2.3)

ここで，ẽk−1,i は ek−1,i を Fk 中心の座標系に変換した点を表し，次式で定義する．

ẽk−1,i = Tk−1
k ek−1,i (2.4)

プレーン点の距離は，対応付けされた 3 点を含む平面と点の距離として次式で定義

する．

n =
(
h̃k−1,j − h̃k−1,l

)
×
(
h̃k−1,j − h̃k−1,m

)
(2.5)

dH =

∣∣∣(hk,i − h̃k−1,j) · n
∣∣∣

|n|
(2.6)

ここで，h̃k−1,i は，ẽk−1,i と同様に，hk−1,i を Fk 中心の座標系に変換した点を表す．

2.2 局所特徴量

カメラ画像を対象とした認識技術は日々発展しており，その中でも特徴点，局所特徴量

の記述及びその対応付けは，画像モザイキング [47]，同一画像検索 [48]など幅広く活用さ

れている．

特徴点の対応付けは画像変換に対する不変性が重要であり，スケール変化と回転に不変

な特徴点の抽出と特徴量の記述手法が提案されている [22, 35, 36]．そのなかでも，Lowe

らが提案した Scale-Invariant Feature Transform（SIFT） [22]は最も有名な手法の 1つ

である．SIFTはスケール，回転，照明変化に対して不変な特徴量である．さらに SURF

や PCA-SIFT [49]など，SIFTを改良した手法が数多く提案されている．

SURFは SIFTを高速化した手法として Bayらにより提案された．SIFTは Laplacian

of Gaussian（LoG）を Difference of Gaussian（DoG）で近似しているが，SURFは積

分画像を用いて畳み込みで計算する近似手法を用いる．SURF 特徴量は特徴点を中心と

した局所画像から計算し，64次元のベクトルで記述される．局所画像を 4× 4のブロック

に分割し，各ブロックで画素勾配 dx, dy から
∑

dx,
∑

|dx|,
∑

dy,
∑

|dy|を計算して特

徴量とする．ブロックの分割数と各ブロックの特徴量の数から 4 × 4 × 4 = 64次元の特

徴となる．
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SIFT や SURF は実数ベクトルで特徴量を記述する．これに対して，2 値ベクトルに

よる特徴量の記述手法が提案されている [36, 50–52]．特徴量を 2 値ベクトルで記述する

ことで少ないメモリで実装することが可能になる．また，特徴点間の距離を Hamming

距離で計算することで高速化も実現できる．Binary Robust Independent Elementary

Features（BRIEF） [50]は，特徴点を中心とした局所画像内から，無作為に選択した 2

点の画素値の大小関係により，2値ベクトルを算出して特徴量としている．BRIEFでは

画素値の比較を行う 2点の組み合わせを無作為に選択しているが，ORBは学習によって，

2 点の組み合わせを選択することで対応付け性能の向上を試みている．具体的に，ORB

は局所画像内の全ての組み合わせ候補から，ビット分散が大きく，2点の組み合わせ同士

の相関が低くなるような組み合わせを探索する．

しかし，これらの手法はカメラの視点変化に対して不変でないという問題がある．この

問題に対して，Mikolajczykらは特徴点とその周辺画素値の 2次の微分行列から視点変化

を表現する行列を推定し，特徴点を中心とした局所画像をアフィン変換することで視点

変化に対し頑健な特徴量を抽出する手法を提案している [24]．Morel らが提案している

A-SIFTでは入力画像から様々にアフィン変換した画像を複数生成して特徴点を抽出し，

総当たりでこれらの対応付けを行っている [53]．

次節で，これら局所特徴量のうち代表的な SIFTについて説明する．SIFTは局所画像

のスケール，回転，照明変化に対して頑健に対応付けすることが可能なアルゴリズムであ

り，その処理は（1）特徴点の抽出，（2）特徴量の算出，（3）特徴点の対応付けの 3つか

ら構成される．

2.2.1 Scale-Invariant Feature Transform

2.2.1.1 特徴点の抽出

スケール変化に対して不変な対応付けを行うためには，スケールに応じた大きさの局所

領域で特徴量を抽出する必要がある．このために，スケール空間でのフィルタリング処理

を用いて特徴点を抽出する．SIFTでは演算コスト低減のために式（2.7）の DoGを用い

て DoG画像 D(x, y, σ)を生成し，特徴点の候補として D(x, y, σ)からスケールと位置に

対して極大値を示す画素を抽出する．

D(x, y, σ) = (G(x, y, kσ)−G(x, y, σ)) ∗ I(x, y) (2.7)
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ここで，G(x, y, σ)は Gaussianフィルタの演算子，I(x, y)は入力画像，σはスケール，k

はスケールの増加係数を表している．得られた特徴点の候補から，エッジ上の特徴点やコ

ントラストが低い特徴点を除外することで最終的な特徴点 (xn, yn, σn) ∈ N を抽出する．

また，画像の回転に対して不変な特徴量とするため，各特徴点における勾配（方向）を算

出する．具体的には，特徴点を中心とした局所画像から得られる輝度勾配の強度と方向を

用いてヒストグラムを作成し，ヒストグラム中の最大値と，最大値の 80%以上の値をと

る方向を特徴点の方向とする．

2.2.1.2 特徴量の算出

SIFT特徴量は，特徴点を中心とした局所画像から抽出する．また局所画像は特徴点の

スケール σ に基づく Gaussian関数で重み付けされる．重み付けされた局所画像を小領域

に分割し，各小領域で特徴点の方向を考慮した輝度勾配のヒストグラムを作成する．これ

を SIFT特徴量 h(I, x, y, σ)とする．経験的に，局所画像を 4 × 4 = 16個の小領域に分

割し，輝度勾配ヒストグラムのビン数を 8とするのが良いとされており，結果として 128

次元の特徴ベクトルが得られる．

2.2.1.3 特徴点の対応付け

特徴点の対応付けは特徴量間の L2 距離に基づく最近傍探索によって行う．しかし，特

徴量が似ている特徴点と誤って対応付けされる場合がある．これを防ぐために，式（2.8）

のように，最も小さい L2 距離 n1st と 2番目に小さい L2 距離 n2nd の比がしきい値 T 以

上の場合のみ対応付けを行う．
n2nd

n1st
> T (2.8)

2.3 ライトフィールド

本論文では，検知対象物までの距離が近い（2 m以下）場合の高精度な Odometry推定

のために，光線情報（ライトフィールド）を活用したライトフィールド特徴量とその対応

付け手法を提案する．本節ではそのライトフィールドについて説明する．

ライトフィールドは，光線に関する全ての情報と定義されている．Adelsonらはライト

フィールドを記述するために，光を位置 Vx, Vy, Vz，方向 θ, φ，波長 λと時間 tの 7次元

で表す Plenoptic functionを提唱した [54]．
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𝑣

𝑢

𝑦

𝑥

Fig. 2.5: 4D light-field.

P = P (θ, φ, λ, t, Vx, Vy, Vz) (2.9)

その後，Levoyらは光が空間上を直進すると仮定し，Plenoptic functionよりも次元を

下げた 4Dライトフィールドを提案した [55]．現在では，この 4Dライトフィールドの記

述方法が普及しているため，本論文でも以降，ライトフィールドとは 4Dライトフィール

ドのことを指すこととする．4Dライトフィールドにはいくつかの表現方法があるが，本

論文では，Fig. 2.5のように 2つの平行な平面を仮定し，光線がこれらの平面を通る座標

(u, v)と (x, y)で表す方法を用いる．

L = L(x, y, u, v) (2.10)

また，

ライトフィールドからは光の強度と位置に加えて，方向を取得することができる．この

特性を活用して撮影後のリフォーカス [56] や深度推定 [57, 58] 等の手法が提案されてい

る．ライトフィールドからは遮蔽の推定が可能で，その除去手法も提案されている [59]．

また，遮蔽の推定と深度推定を合わせて，深度推定を高精度化する手法が提案されてい

る [60–62]．

Lumentutらは各光線方向から生成された部分開口画像から特徴点を抽出し，その特徴

点を総当たりで対応付けを行う手法を提案している [63]．また，Tosicらはスケール空間

だけでなく，EpiPolar Image（EPI）に対してもフィルタ処理を施し，奥行きを考慮した

特徴点の抽出と奥行きの推定を同時に行う手法を提案している [64]．

以降，まず 2.3.1項で，ライトフィールドを撮像するためのライトフィールドカメラに

ついて説明する．次に 2.3.2項で，ライトフィールドカメラの較正について述べる．更に
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(a) Lytro Illumu manufactured by Lytro † (b) R8 manufactured by Raytrix ††

Fig. 2.6: Light-field cameras.

2.3.3項で，ライトフィールドを活用した撮像後のリフォーカスについて紹介し，最後に

2.3.4項で，ライトフィールドによる深度と局所平面角度の推定手法について紹介する．

2.3.1 ライトフィールドカメラ

近年，ライトフィールドの撮像方法に関する研究開発が進み，実際にライトフィールド

を取得することが可能なライトフィールドカメラが実用化されている [56,65,66]．最初期

の研究では，多数のカメラを縦横に並べたカメラアレイによってライトフィールドを記録

するライトフィールドカメラが用いられていた [67, 68]．最近は，撮像素子の前面にマイ

クロレンズアレイを配置することで密なカメラアレイを実現したライトフィールドカメラ

が製品化されている．Fig. 2.6は Lytro社 [20]と Raytrix社 [21]がそれぞれ製品化して

いるライトフィールドカメラである．本項ではライトフィールドカメラがライトフィール

ドを取得する原理について説明する．

ライトフィールドカメラは，主レンズとマイクロレンズを通過した光を画像センサによ

り撮像する．Fig. 2.7は，ライトフィールドカメラの撮像原理を図示したものである．物

体から発せられた光は主レンズの部分開口を通り，各マイクロレンズの同じ座標に記録さ

れる．

Fig. 2.8に Lytro社のライトフィールドカメラ Lytro ILLUMで実際に記録した RAW

画像を拡大したものを示す．主レンズとマイクロレンズの機構により，マイクロレンズに

対応した円構造を見ることができる．この RAW画像から，4次元のライトフィールドを

算出することができる．

ライトフィールドの座標系は，Fig. 2.7に示すように，主レンズ面に u-v 面，マイクロ

† http://www.lytro.com/
†† https://raytrix.de/

http://www.lytro.com/
https://raytrix.de/
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𝑢-𝑣 𝑥-𝑦

Main lens

Object

Micro lens

Image sensorSub-aperture

Fig. 2.7: Principle of light-field information recording.

Circular structure

Raw image

Fig. 2.8: Enlarged RAW image recorded by Lytro Illumu.

u, v

u, v

Micro lens

(𝑥, 𝑦)

Fig. 2.9: u, v coordinates in the circular structure.
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Object
Main lens Micro lens

Fig. 2.10: Disparity of sub-aperture images.

レンズ面に x-y面を設定する．主レンズの部分開口を通過した光はマイクロレンズを通っ

て，RAW画像の円構造の中に記録される．Fig. 2.9のように，マイクロレンズの中心を

原点とした (x, y)座標が，光が通過した主レンズ面の部分開口の (u, v)座標に対応する．

この (u, v)座標は光線の方向を，また，(x, y)座標は光線の位置を各々表す．この機構に

よって，主レンズ面での座標 (u, v)とマイクロレンズ面の座標 (x, y)を算出し，光の方向

を含んだ 4次元のライトフィールド情報 L(x, y, u, v)を得ることができる．

このようにして記録したライトフィールドから，主レンズの同じ部分開口を通過した光

を集めた部分開口画像を生成することができる．主レンズの同じ部分開口を通った光は各

円構造の中で同一の座標に記録されるため，円構造の同じ (u, v)座標の画素をすべて集め

ることで部分開口画像を生成することができる．(u, v)座標は光線の方向を表すので，部

分開口画像は同じ方向の光線で生成した画像になる [66]．部分開口画像を式（2.11）で定

義する．
Iu,v(x, y) = L(x, y, u, v) (2.11)

ここで光線方向は，u ∈ U, v ∈ V と x, y との組み合わせにより定まる．U, V はライト

フィールドカメラが記録できる光線方向の範囲であり，ライトフィールドカメラのレン

ズ設計により決まる値である．特に，u = 0，v = 0 の時，主レンズ中央を投影中心と

した透視投影カメラで撮像した画像を取得することができて，これを中心画像 I0,0 と呼

ぶ．部分開口画像は，主レンズの同じ部分開口を通った光で生成した画像になる．従って

Fig. 2.10 から分かる通り，部分開口画像群は視点が異なる画像群になる．このように，

ライトフィールドからは，カメラから被写体までの距離に応じた視差を有する画像群を得

ることができる．
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Misalignment Image sensorMicro lens

Fig. 2.11: Relative position between microlens array and image sensor array.

2.3.2 ライトフィールドカメラの較正

前節でライトフィールドカメラからライトフィールドと部分開口画像を取得する具体的

な方法を述べた．ライトフィールドカメラで撮像したライトフィールド画像からライト

フィールドを得るためには，ライトフィールドカメラの較正を行う必要がある [69]．ライ

トフィールドは，（1）マイクロレンズと画像センサの位置，（2）主レンズと各マイクロレ

ンズのピンホールカメラモデル，（3）マイクロレンズのレンズ透過モデル，（4）レンズ歪

みモデル，の 4つのモデルのパラメータから構成される [69]．較正により，各モデルのパ

ラメータを同定する．

ライトフィールド画像からライトフィールドを算出する際には，上述のモデル（1）と

モデル（4）の影響が比較的大きい．また，レンズ歪みによる誤差の影響は画像の四隅で

大きくなる．画像の中央付近では無視できると考えて，本研究ではモデル（1）の較正の

みを行った．

マイクロレンズアレイは画像センサの前に配置されており，カメラの正面から見た場合，

マイクロレンズアレイと画像センサの位置関係は Fig. 2.11のようになる．ライトフィー

ルド画像座標系のマイクロレンズの中心座標は設計的に求めることができる．しかし，製

造時の個体差が原因で，Fig. 2.11のように並進と回転方向にズレが生じる．従って，正

確なマイクロレンズの中心座標を取得するためには較正が必要である．ライトフィールド

カメラで撮像したライトフィールド画像から自動的にマイクロレンズの中心座標を取得す
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𝑢-𝑣 𝑥-𝑦

Object

Virtual imaging plane

Main lens Micro lens

Fig. 2.12: Refocusing mechanism.

るための較正手法が提案されている [70]．この手法は RAW 画像で撮像される円構造を

認識して，その中心座標を算出する．本論文では，目視による較正でも十分な精度が得ら

れると考え，ライトフィールドカメラで撮像した RAW画像から円構造の中心座標を目視

で確認することで較正を実施する．

2.3.3 ライトフィールドによる撮像後のリフォーカス

これまでに，ライトフィールドを活用して撮影後のリフォーカス [56, 65] や深度推

定 [58] 等の手法が多数提案されている．ここではライトフィールドを活用することで任

意の焦点距離の画像を生成する手法について述べる．

通常のカメラでは，焦点距離が合うとレンズを通った光は画像センサ上で結像する．焦

点距離が合わないと，Fig. 2.12のように画像センサ以外の場所で結像する．通常のカメ

ラは，レンズに集まった光線の積分を画像センサが記録するため，焦点距離が合わない被

写体はボケて記録される．

一方，ライトフィールドカメラでは，光線方向を区別して記録することができる．焦点

距離が合うと，被写体の 1点から発した光線は，それぞれの部分開口画像の同じ (x, y)座

標をもつ 1点に記録される．一方，焦点距離が合わないと，被写体の 1点から発した光線

は異なる (x, y)座標に記録される．全ての光線を積分することで得られる通常のカメラと

同じ写真画像が得られる．すなわち全ての部分開口画像を加算することで画像を生成する

ことができる．

ライトフィールドを用いたリフォーカスは，部分開口画像の視差を考慮して，部分開口

画像を平行移動し，加算平均することで実現できる．カメラの焦点距離を F，被写体に合

焦する距離を αF とした場合，Fig. 2.12の仮想撮像面を移動することで，被写体に合焦
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Fig. 2.13: Example of refocused image.

するようにリフォーカスをすることができる．仮想撮像面の移動は，部分開口画像 Iu,v の

u, v に応じて平行移動し，加算平均することで実現でき，リフォーカス後の画像 Iα(x, y)

は式（2.12）で定義される [56]．

Iα(x, y) =

∫∫
L

(
x+

(
1− 1

α

)
u, y +

(
1− 1

α

)
v, u, v

)
dudv (2.12)

式（2.12）は積分による連続系で表現しているが，実際の演算では離散的に部分開口画

像を加算する（式（2.13））．式（2.13）の演算により得られた任意の焦点画像を Fig. 2.13

に示す．左の画像は前方の車に合焦した画像，右の画像は後ろの車に合焦した画像を生成

した．画像左奥の黄色の車両と中央下の銀色の車両を見ると，焦点距離が変化した画像が

生成できていることがわかる．

Iα(x, y) =
∑

u,v∈U,V

L

(
x+

(
1− 1

α

)
u, y +

(
1− 1

α

)
v, u, v

)
(2.13)

2.3.4 ライトフィールドによる深度と局所平面角度の推定

前項でライトフィールドを活用した撮影後のリフォーカスについて説明した．本項では

もう 1つの主要な活用方法である深度推定について説明する．画像から深度を推定する代

表的な手法として，2つのカメラ画像から得られる視差を利用して深度を推定する手法が

提案されている [39–41]．また，複数画像の視差を利用することで，深度推定を高精度化

できることが知られている [71]．一方，焦点距離が異なるカメラで撮像した画像から深度

を推定する手法が提案されている [72]．ライトフィールドからは部分開口画像として視差

画像群と，その部分開口画像から焦点距離が異なる画像を生成することができる．ライト

フィールドのこの特性から，視差とリフォーカスから深度推定する手法を組み合わせて，

より高精度な深度を推定する手法が提案されている [58]．Odometry推定時に手がかりに
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Fig. 2.14: Overview of the estimation of the depth and the local plane angle.

する対象物までの距離が近い場合にはカメラの深度推定が有効と考えられる．更に，局所

平面角度が推定できると 2つの画像間で局所平面角度を合わせるような Odometry推定

が可能になり，さらに精度が向上すると考える．ここでは部分開口画像から深度と局所平

面角度を同時に推定する手法を検討する．

深度推定及び局所平面角度の推定の処理手順を Fig. 2.14に示す．まずライトフィール

ド情報から得られた部分開口画像を用いて画素単位の SSD（Sum of Squared Diference）

を計算する．SSDは，合焦位置（ピントが最も合う焦点距離）で最小の値をとる．また，

その隣接画素では SSDが最小となる位置，つまり合焦位置での焦点距離が連続的に変化

するという性質がある．そこでこれらの性質を利用することにより，局所的な曲面当ては

めの最適化問題を解くことによって合焦時の焦点距離と局所平面角度を同時に推定する．

次に詳細な推定方法について述べる．ここでは簡単のために x 方向のみを考慮した

L(x, u)として説明をする．まずは Fig. 2.15のように縦軸を uとした部分開口画像の集

合を x-u画像として考える．本論文ではこのような画像を EPI（EpiPolor Image）と呼

ぶ．EPI中で同じ物体からの光を結んだ線を EPL（EpiPolor Line）と呼ぶ．合焦してい

る場合，EPLは x軸に対して垂直になる．一方，式（2.13）で示した通り，部分開口画像

を平行移動することで焦点距離を変えることができる．焦点距離を変える操作を行うと，

EPI と EPL は Fig. 2.16 のように変化する．従って，合焦位置を推定するには EPL の

角度が x軸に対して垂直になる焦点距離を見つければ良い．
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Fig. 2.15: Epipolor image.
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Fig. 2.16: EPL and refocusing operation.

次に各部分開口画像と u = 0 の部分開口画像の SSD について考える．SSD は，式

（2.14）のように定義する．

S(α, x) =
1

|WD|
∑
WD

∑
u

(
L

(
x+

(
1− 1

α

)
u, u

)
− L (x, 0)

)2

(2.14)

ここで WD は注目画素を中心とした窓領域内で加算平均する領域を示している．SSDは

EPLが x軸に対して垂直になったときに最小となり，垂直からの角度差が大きくなるほ

ど SSDも大きくなっていく．一方で SSDは xの関数でもある．局所平面角度によって，

着目画素からの距離 ∆xに応じて，SSDが最小値となる焦点距離が変化していく．上記

特性から理想状況下において SSDは式（2.15）の関数として定義することができる．式

（2.15）は α = a2+a3∆x で最小となり，a2 が合焦位置，a3 が∆xにおける焦点距離の変

化量，すなわち a3 を角度に換算することで局所平面の角度 θy となる．実際に式（2.16）

を誤差関数として最適化問題を解くことで合焦位置と局所平面角度を同時に推定すること

ができる．
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(a) Data 1 (Ground truth θy : 43.5 deg.)

(b) Data 2 (Ground truth θy : 71.7 deg.)

(c) (Ground truth, left θy : −45.8 deg, right θy : 74.8 deg.)

Fig. 2.17: Angle of local plane estimation.

S̃x(α,∆x) = a1(α− a2 − a3∆x)2 + a4 (2.15)

arg min
a1,a2,a3,a4

∑
∆x

∑
α

(
S(α, x+∆x)− S̃x(α,∆x)

)2
(2.16)

以上は x軸方向のみの説明であるが，y軸方向に関しても同様に推定することができる．

実際に本手法による深度推定と局所平面角度の推定結果を示す．評価に用いたデータと
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Fig. 2.18: Overview of keypoints extraction with light-field information.

推定結果をそれぞれ Fig. 2.17に示す．結果を見ると，テクスチャが豊富に存在する領域

では良好な推定結果を得ることができている．

2.3.5 ライトフィールドを活用した SIFTによる特徴点の対応付け手法

2.3.3項でライトフィールドを活用したリフォーカスについて説明した．ここでは，リ

フォーカスを活用して SIFTによる特徴点対応付けの精度を向上する手法について紹介す

る．本手法は焦点距離が異なる複数のリフォーカス画像から特徴点を抽出し，鮮鋭度を用

いて特徴点毎に合焦する焦点距離を算出する [73]．ここで，合焦する焦点距離を算出でき

なかった特徴点は，テクスチャが不鮮明で特徴点として適さないため，削除する．このよ

うにすることで，弁別性が高い特徴点を抽出することができて，特徴点の対応付け性能が

向上する．

本手法の処理手順を Fig. 2.18に示す．まず，ライトフィールドから焦点距離が異なる

リフォーカス画像を生成する．次に，得られたリフォーカス画像から画素毎に合焦する焦

点距離と，全てのリフォーカス画像から SIFT特徴点を抽出する．最終的に，合焦する焦

点距離を算出できなかった特徴点を削除して，リフォーカス画像から抽出した特徴点を統

合する．また各特徴点の SIFT特徴量は，特徴点毎に合焦する焦点距離のリフォーカス画

像から算出する．

合焦する焦点距離は鮮鋭度を用いて算出する．鮮鋭度は，合焦時に最も高くなるため，

合焦する焦点距離の算出は，鮮鋭度が最も高くなる焦点距離を求めれば良い．鮮鋭度
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(a) Original image (b) Focal length estimation

Fig. 2.19: Focal length estimation.

Fig. 2.20: Keypoints extraction in each refocussed image.

Dα(x, y) は Gaussian フィルタを施した画像と元画像の差分画像 I ′α(x, y) から次式で定

義する．

I ′α(x, y) = Iα(x, y)−G(x′, y′, σ) ∗ Iα(x, y) (2.17)

Dα(x, y) =
1

|WD|
∑
WD

|I ′α(x, y)| (2.18)

ここで α は焦点距離，G(x′, y′, σ) は Gaussian 関数，WD は窓領域を表す．鮮鋭度

Dα(x, y)が最大となる焦点距離 αが，注目画素に対して合焦する焦点距離になる．

Fig. 2.19に，本手法で算出した焦点距離画像を示す．画像中の色は合焦距離を示して

おり，赤が近い距離，青が遠い距離を表している．黒は鮮鋭度の最大値が見つからなかっ

た画素を表している．鮮鋭度の最大値が見つからないとは，いずれのリフォーカス画像で

もテクスチャが不鮮明な画素，もしくはテクスチャがない物体表面である可能性が高いこ

とを示している．このような画素では特徴量の精度も低くなるため削除する．

Fig. 2.20に本手法で特徴点を抽出した結果をリフォーカス画像毎に描画した．左右の

画像は焦点距離が異なるリフォーカス画像を示しており，右に行くほど焦点距離が遠い画

像を示している．また，赤い円の中心が抽出された特徴点を，円の大きさがスケールを表

している．Fig. 2.21に，本手法により最終的に統合した特徴点と SIFT特徴点抽出の結
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Table 2.2: Number of matches of SIFT with light-field and SIFT (Correct match:

less than 5 pixels)

All matches Correct matches Wrong matches Precision

SIFT with light-field 630 283 347 0.45

SIFT 524 212 312 0.40

　

(a) SIFT with light-field (b) SIFT

Fig. 2.21: Keypoints by the proposed SIFT with light-field and SIFT.

　

(a) SIFT with light-field (b) SIFT

Fig. 2.22: Example of keypoint matching (less than 0.03 L2 distance). Red line

indicates lower than 5 pixels match, black line indicates more than 10 pixels match,

and blue line indicates 5–10 pixels match.

果を示す．これらの図から，テクスチャが不鮮明な特徴点として，ボケた画像やテクス

チャが少ない背景部分の特徴点を削除することができていることがわかる．

次に SIFT特徴量を用いて，本手法で得られた特徴点を対応付けして評価を行った．特

徴点の対応付け結果の例を Fig. 2.22に示す．比較のために，提案手法だけでなく SIFT

特徴量の対応付け結果を合わせて示す．全対応点を表示すると数が多すぎるため，L2 距

離が 0.03以下の対応点のみを図示する．線の色は特徴点対応付けの精度を表し，赤線は
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5画素以下で対応付けできた特徴点，黒線は 10画素以上離れた対応点，青線は 5–10画素

以内で対応付けできた特徴点を示している．また，Table 2.2は 5画素以内で対応付けで

きた特徴点を正対応点と定義し，対応点数と正対応点数，誤対応点数，Precision（= 正対

応点 /全対応点数）を集計した結果を示す．これらの結果から提案手法により対応点数，

正対応点数，Precisionの項目で性能向上することが確認できた．
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第 3章

対象物までの距離が近い場合の
Odometry推定

本研究では，様々な環境で活用される自律移動ロボットを想定した Odometry 推定の

高精度化を目指す．その際に，手がかりにする対象物までの距離に応じて，以下の場合に

分けて検討する．

• 対象物までの距離が近い（2 m以下）場合の Odometry推定

• 対象物までの距離が遠い（2 m以上）場合の Odometry推定

本章では前者の高精度化手法を提案する．対象物までの距離が近い場合は，LiDARに

よる測距誤差が大きくなる．一方，近距離ではカメラを用いて比較的高精度に深度推定を

行うことができるため，高精度な Odometry推定の実現には，特徴点の対応付け精度向上

が重要である．

第 2章で述べたように，光線情報（ライトフィールド）を画像（以降，ライトフィール

ド画像と呼ぶ）として記録できるカメラが注目されている．ライトフィールドからは光の

強度と位置に加えて，方向を取得することができる．ライトフィールドから得られるこれ

らの情報から，視点が異なる画像群を部分開口画像として生成することができる．

本章では，この性質をふまえ，視点変化に伴う特徴量の変化を表現可能な局所特徴量と

して「ライトフィールド特徴量」を定義し，2画像間の特徴点の対応付け手法を提案する．

以降，まず 3.1節で，本研究と従来研究との技術的な関連性について整理する．次に

3.2節で，ライトフィールド特徴量とその対応付け方法を説明する．更に 3.3節で，評価実
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験の詳細を述べるとともに，3.4節で，考察を加える．最後に 3.5節で，本章をまとめる．

3.1 はじめに

第 2章で述べたとおり，特徴点の対応付けは画像変換に対する不変性が重要で，スケー

ル変化，回転やアフィン変換に不変な特徴点の抽出と特徴量の記述手法として様々なもの

が提案されている [22,24,35,36]．

これらの手法は被写体が平面物体であると仮定しているが，立体的な被写体に対してカ

メラ視点が変化した画像間で特徴点を対応付けする場合，この仮定は成立せず，特徴点の

対応付け性能が低下するという問題がある．この問題に対して対応付け性能を向上させる

ためには，視点変化に対して頑健な特徴量が必要になる．

第 2章で述べたとおり，ライトフィールドの撮像方法に関する研究開発が進み，実際に

ライトフィールドカメラが実用化されている．ライトフィールド画像からは様々な方向の

光線情報を得ることが可能であり，部分開口画像として様々な視点の画像を生成すること

ができる [66]．本論文ではライトフィールドの性質をふまえ，視点変化に伴う特徴量の変

化を表現可能な局所特徴量として「ライトフィールド特徴量」を定義し，特徴点の対応付

け手法を提案する．

具体的には，部分開口画像から局所特徴量を抽出し，光線方向の変化に応じて変化する

特徴ベクトルの集合としてライトフィールド特徴量を定義する．ライトフィールド特徴量

の対応付けは，同じ光線方向に対応するベクトル間の L2 距離に基づいて行う．これによ

り，同一の点に対して，同じ方向から撮影した部分開口画像で算出した特徴量で対応付け

することが可能になり，視点変化を伴う画像間の特徴点の対応付け精度が向上する．ライ

トフィールド特徴量は，ライトフィールドから実際に視線変化させた時の特徴量を算出で

きるため，従来手法に比べて，被写体が立体物であっても対応付けの精度が低下しないと

いう利点がある．

Fig. 3.1に提案手法の概要を示す．本手法は，（1）特徴点の抽出，（2）抽出された特徴

点毎に光線方向の変化による視差の推定，（3）抽出された特徴点と推定された視差を用い

たライトフィールド特徴量の抽出，（4）光線方向を考慮した対応付け，から構成される．



3.2 ライトフィールド特徴量とその対応付け 39

…
…

…
…

…
…

…
…

…
…

…
…

EPI
EPL

Focus 
length

SSD

(3) Light-field descriptor
from sub-aperture images

(1) Extract   
keypoints

(4) Matching by focusing on
directions of light ray

(2) Find focal
length

𝑢

𝑣
Feature space

𝑢, 𝑣

𝑥, 𝑦

Feature space

𝑢
𝑣

𝑢
𝑣

Fig. 3.1: Overview of the proposed light-field descriptor matching.
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Fig. 3.2: Comparision of SIFT and the proposed light-field descriptor.

3.2 ライトフィールド特徴量とその対応付け

本節では，ライトフィールド特徴量を定義し，その対応付け手法を提案する．以下では

Scale-Invariant Feature Transform（SIFT）特徴量 [22]に対するライトフィールド特徴

量の拡張について説明するが，他の特徴量に対しても同様に拡張が可能である．Fig. 3.2

に SIFT特徴量と提案手法の全体構成をそれぞれ示す．第 2章で述べたとおり，SIFT特

徴量による特徴点の対応付けは，（1）特徴点の抽出，（2）SIFT特徴量の算出，（3）特徴

点の対応付け，の 3つの処理から構成される．これに対して，提案手法は Fig. 3.1に示す

ように，（1）特徴点の抽出，（2）特徴点毎に合焦する焦点距離の推定，（3）抽出された特

徴点と推定された視差を用いたライトフィールド特徴量の算出，（4）光線方向を考慮した
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𝑣
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Fig. 3.3: Feature manifold in a light-field feature space.

対応付け，の 4つの処理から構成される．このうち，処理（1）ではライトフィールドか

ら得られる中心画像 I0,0 を入力画像とし，従来手法と同様に特徴点を抽出する．以降，従

来手法からの拡張について説明する，具体的には，まず 3.2.1項で，ライトフィールド特

徴量について詳細に説明した後，3.2.2項で，光線方向を考慮した対応付けについて述べ

る．最後に 3.2.3項で，特徴点毎に合焦する焦点距離の推定について述べる．

3.2.1 ライトフィールド特徴量

ライトフィールド特徴量は，シーン中の同一点を撮影した画像の特徴量として，部分開

口画像毎に求めた特徴ベクトルの集合として定義する．具体的には，部分開口画像毎の

特徴量を特徴空間に投影した特徴ベクトルの集合として表現し，これは光線方向を表す

(u, v)の変化に応じて変化する特徴ベクトルの集合となる（Fig. 3.3）．しかし，視差の影

響により，異なる部分開口画像で，シーン中で同一の特徴点の座標は一致しないため，視

差による座標の変化を考慮して特徴量を算出する必要がある．

視差による座標の変化量は，視差による部分開口画像毎の座標変化量と同じになる．視

差を考慮した部分開口画像毎の座標変化量を応用することでリフォーカス画像を生成する

ことができ，これについて 2.3節で説明した．

具体的には，カメラの焦点距離を F とし，被写体に合焦する距離を αF とした場合，仮

想撮像面を移動することで，被写体に合焦するようにリフォーカスをすることができる．

仮想撮像面の移動は，(u, v)に応じて部分開口画像を平行移動し，各画素値を加算して平

均することで実現でき，リフォーカス後の画像 Iα(x, y)は式（3.1）で定義される [56]．

Iα(x, y) =
∑

u,v∈U,V

L

(
x+

(
1− 1

α

)
u, y +

(
1− 1

α

)
v, u, v

)
(3.1)
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Fig. 3.4: Matching with the same direction of light ray.

この平行移動量は，視差による特徴点の座標の変化量と同じになるため，特徴点の座標は

式（3.2）のように定義することができる．

(x′, y′) =

(
x+

(
1− 1

α

)
u, y +

(
1− 1

α

)
v

)
(3.2)

実際に視差を考慮した特徴点の座標を算出するためには，事前に α を推定する必要があ

る．αを推定する手法の詳細は 3.2.3項で述べる．式（3.2）を用いることで部分開口画像

の特徴ベクトル hl は，光線方向を表す (u, v)と部分開口画像 Iu,v を用いて式（3.3）のよ

うに表せる．

hl (L, x, y, u, v, α, σ) = h

(
Iu,v, x+

(
1− 1

α

)
u, y +

(
1− 1

α

)
v, σ

)
(3.3)

ここで，h(x, y)は (x, y)座標の SIFT特徴量を示す．ライトフィールド特徴量Hl は，次

式で与えるように，部分開口画像の特徴ベクトル hl の集合として定義する．

Hl (L, x, y, α, σ) =
{
hl (L, x, y, u, v, α, σ) |u ∈ U, v ∈ V

}
(3.4)
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3.2.2 ライトフィールド特徴量の対応付け

ライトフィールド特徴量による特徴点の対応付けは，SIFT特徴量による場合と同様に，

特徴ベクトルの L2 距離に基づく最近傍探索によって行う．ライトフィールド特徴量は，

特徴点の位置 (x, y)に対して，様々な光線方向 (u, v)に関する特徴ベクトルの集合で表現

されるため，同一の光線方向 (u, v)における特徴ベクトルの L2 距離で類似度を計算する

必要がある．ここでは 2 つの特徴点 (x1, y1, σ1), (x2, y2, σ2) のライトフィールド特徴量

から類似度を算出する手法について述べる．合焦する焦点距離が異なる特徴点は，同一の

(u, v)の部分開口画像であっても光線方向が異なる．光線方向が異なれば特徴量も異なる

ので，光線方向の角度を揃えて L2 距離を計算する必要がある．Fig. 3.4は焦点距離が異

なる特徴点からの光線を模式的に表している．ここでは，説明のため，xと u軸を縦にみ

た図を示している．光線の方向を揃えて対応付けを行うには特徴点 1の u1 に対して，光

線の方向が等しくなるような特徴点 2 の u2 を求めて対応付けを行う．相似の関係から，

u1 から u2 を求める変換式は，式（3.5）で与えられる．

u2 = f(u) =
α2

α1
u1 (3.5)

ここで α1F と α2F は，それぞれ特徴点 1と特徴点 2に合焦する焦点距離を表す．v2 に

ついても同様に求めることができ，それぞれの光線方向の特徴量から計算した L2 距離の

平均をライトフィールド特徴量間の L2 距離として，次式のように定義する．

n = ∥Hl (L1, x1, y1, α1, σ1)−Hl (L2, x2, y2, α2, σ2)∥

=
1

Nuv

∑
u,v∈U,V

∥hl (L1, x1, y1, u1, v1, α1, σ1)− hl (L2, x2, y2, u2, v2, α2, σ2) ∥ (3.6)

ここで，Nuv はライトフィールドから得られる u, v の総数を表している．観測における

u ∈ U, v ∈ V は離散的な値であるため，u2, v2 の特徴量 hl(L2, x2, y2, u2, v2, α2, σ2)は，

Fig. 3.5に示すように，周囲の特徴量から補間する．従来手法と同様，最も小さい L2 距

離 n1st と 2番目に小さい L2 距離 n2nd の比がしきい値 T 以上の場合，その特徴点同士を

対応付ける．
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Fig. 3.5: Interpolation of descriptors.

3.2.3 視差の推定

中心画像 I0,0 から抽出した特徴点からライトフィールド特徴量を抽出し，対応付けを

行うためには，式（3.2）と式（3.5）にある各特徴点に合焦する焦点距離 αを推定する必

要がある．ここでは簡略化のため，L(x, y, u, v)を x方向の 1軸に限定した L(x, u)を用

いて焦点距離の推定を説明する．ここで，横軸 x，縦軸 u とした部分開口画像の部分画

像 (x, u)を考える．本論文では従来のライトフィールドに関連する論文の用語にならい，

このような画像を EpiPolar Image（EPI）と呼ぶ．被写体の同一点から各部分開口を通

過する光はそれぞれの部分開口画像に記録される．これらの座標を EPI中で結んだ線を

EpiPolar Line（EPL）と呼ぶ．2.3節で説明したように，焦点距離 αを変化させると EPI

と EPLが変化する．注目画素で EPLの角度が x軸に対して垂直でない場合は，部分開

口画像の加算によりボケた画像が生成される．従って，合焦している場合は，EPL は x

軸に対して垂直な直線となる．次に，u = 0における部分開口画像とそれ以外の部分開口

画像の差 Sum of Squared Difference（SSD）S(α, x)を考え，次式のように定式化する．

S(α, x) =
1

|WD|
∑

x∈WD

∑
u

(
L

(
x+

(
1− 1

α

)
u, u

)
− L (x, 0)

)2

(3.7)

ここで，WD は注目画素を中心とした一定の大きさの窓領域を表す．SSDは，x軸に対し

て EPL が垂直になったときに最小値をとり，垂直からの傾きが大きくなるほど SSD は

大きくなる．従って，EPLと x軸の角度が垂直になる，すなわち，SSDが最小となる α

が，注目画素で合焦する焦点距離 α̂である．そこで次式によって各特徴点に合焦する焦点
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(a) L-SIFT (Proposed method) (b) SIFT

(c) L-SIFT (Proposed method) (d) SIFT

Fig. 3.6: Keypoint matching results of L-SIFT (Proposed method) and SIFT (Ratio

of L2-distance larger than 1.2) on raw data images. Green line indicates a correct

match and black line indicates a wrong match.

距離 α̂を求める．
α̂ = arg min

α
S(α, x) (3.8)

3.3 実験

ここではライトフィールド特徴量による特徴点の対応付け精度を評価するために行った

実験とその評価結果を説明する．本論文で提案するライトフィールド特徴量は，視線方向

を一致させた対応付けを行うことが可能で，視点変化を伴う画像間で特徴点の対応付け精

度の向上を目指している．また，被写体が立体物であっても対応付け精度が低下しないと

いう利点がある．そこでまず，立体物に対して，視点変化を伴う画像間の特徴点対応付け

性能を評価する．次に，一般的なシーンでの対応付け性能を評価するため，様々なシーン

で撮影したデータを用いて対応付け性能を評価する．本実験では，ライトフィールド画像

の取得に，2.3.1項で紹介したライトフィールドカメラ Lytro ILLUMを用いた．
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(a) Data: Maneki cat
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(b) Data: Truck

Fig. 3.7: Number of matches by L-SIFT, L-SURF, SIFT, and SURF.

3.3.1 立体物に対する対応付け性能の評価

立体的な被写体を複数視点から撮影したデータで評価を行い，提案手法の効果を確認

した．カメラ位置を変えて招き猫の人形（Maneki cat）とトラック（Truck）の模型を撮

影したライトフィールド画像をデータとした．3.2節では SIFT特徴量に基づいてライト

フィールド特徴量の詳細を述べたが，他の特徴量に対しても同様に拡張可能である．ここ
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では SIFTに加えて Speeded Up Robust Features（SURF） [35]特徴量を用いて，提案

手法による対応付け性能を評価した．

• L-SIFT特徴量（提案）： SIFT特徴量に基づくライトフィールド特徴量

• L-SURF特徴量（提案）： SURF特徴量に基づくライトフィールド特徴量

• SIFT特徴量： 中心画像 I0,0 から抽出した SIFT特徴量

• SURF特徴量： 中心画像 I0,0 から抽出した SURF特徴量

ただし，特徴量とその対応付けの比較に着目するため，L-SURF特徴量と SURF特徴量

で用いる特徴点は，SIFT特徴量と同じ手法で抽出した．Fig. 3.6に Lytro ILLUMで撮

影したライトフィールドから得られる中心画像 I0,0 と L-SIFT 特徴量と SIFT 特徴量で

対応付けした結果を示す．緑の線は正対応，黒の線が誤対応を示しており，式（2.8）のし

きい値 T を 1.2とした場合の対応付け結果を表している．Fig. 3.7には式（2.8）のしき

い値を変化させた場合の正対応付け数と誤対応付け数を描画した．正誤については目視で

判断した．Fig. 3.7から，用いる特徴量に関わらず，提案手法により正対応数が増加し，

誤対応数が減少することを確認できた．同じしきい値の場合は特に誤対応数の低減に大き

な効果が見られた．これらの評価結果から，ライトフィールド特徴量による特徴点対応付

け精度の向上を確認した．

3.3.2 様々なデータによる評価

一般的なシーンでの特徴点の対応付け性能を評価するため，実環境で撮影した 20組の

ライトフィールド画像からなるデータにより，評価した．評価結果と合わせて，評価に用

いたデータを Fig. 3.8と Fig. 3.9に示す．L-SIFT特徴量（提案）と SIFT特徴量それぞ

れを用いた場合で対応付け性能を評価する．具体的には，式（2.8）のしきい値 T を 1.2

とした時の対応付け結果のうち，L2 距離が小さい順に 30組を抽出して正対応数と誤対応

数により性能を比較する．Table 3.1にその結果を示す．太字は精度が高い手法の結果を

表す．評価の結果，6 つのデータを除いて，提案手法は SIFT 特徴量を用いる場合より，

対応付け性能が向上することを確認した．6つのデータ，具体的には Book（Rotation），

Wall paint（Affine），Dessert，Flag，Frogでは SIFT特徴量を用いる場合と同じ性能で

あった．Book（Rotation）は平面に対する回転操作のデータのため，SIFT 特徴量にお

いても不変な変換であることから，提案手法と差がなかったと考えられる．Wall paint
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　 Boxes

　

　 Book (Rotation)

　

　 Appetizer

　

　 Bottol

　

　 Can

　

　 Pizza

　

　 Golf ball

　

　 Pole

　

　 Frog

　

　 Lion

　

L-SIFT SIFT

Fig. 3.8: Keypoint matching results of L-SIFT (Proposed method) and SIFT (Top

30 L2-distance, Ratio of L2-distance larger than 1.2). Green line indicates a correct

match and black line indicates a wrong match.
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　 Potato

　

　Wall paint

(Affine) 　

　 Dessert

　

　 Flag

　

　 Pasta 1

　

　 Sushi

　

　 Pasta 2

　

　 Shoes

　

　 Strawberries

　

　 Gold fish

　

L-SIFT SIFT

Fig. 3.9: Keypoint matching results of L-SIFT (Proposed method) and SIFT (Top

30 L2-distance, Ratio of L2-distance larger than 1.2). Green line indicates a correct

match and black line indicates a wrong match.
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Table 3.1: Number of matches by L-SIFT (Proposed method) and SIFT (Top 30

L2-distance, Ratio of L2-distance larger than 1.25)

Dataset L-SIFT SIFT

　　　　　　 Correct Wrong Correct Wrong

Boxes 29 1 26 4

Book (Rotation) 30 0 30 0

Appetizer 11 19 9 21

Bottle 13 17 12 18

Can 25 5 22 8

Pizza 23 7 17 13

Golf ball 8 22 4 26

Pole 28 2 25 5

Frog 22 8 22 8

Lion 11 19 8 22

Dataset L-SIFT SIFT

　　　　　　 Correct Wrong Correct Wrong

Snack 20 10 15 15

Wall paint (Affine) 26 4 26 4

Dessert 19 11 19 11

Flag 26 4 26 4

Pasta 1 10 20 8 22

Sushi 23 7 22 8

Pasta 2 21 9 18 12

Shoes 24 6 23 7

Strawbereies 30 0 26 4

Gold fish 28 2 27 3
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（Affine），Dessert，Flag，Frogのデータについては，Fig. 3.4から分かる通り，合焦す

る焦点距離が遠い場合，ライトフィールドとして取得できる光線方向の角度範囲は小さく

なる．そのため，通常のカメラから得られる画像データに対して，ライトフィールド特徴

量の効果が表れにくく，SIFT特徴量による場合と同等の対応付け精度になったと考えら

れる．焦点距離の違いが対応付け性能へ及ぼす影響については考察で詳細に述べる．

3.4 考察

3.4.1 ライトフィールド特徴量と SIFT特徴量から算出した L2距離の比較

3.3節で，ライトフィールド特徴量による特徴点の対応付け精度の評価を行った．こ

こでは，L-SIFT特徴量と SIFT特徴量で計算した L2 距離を比較し，対応付け精度に対

するライトフィールド特徴量の効果について考察する．Fig. 3.10は L-SIFT特徴量及び

SIFT 特徴量により対応付けられた特徴点間の L2 距離の関係を描画したグラフである．

横軸は SIFT特徴量の L2 距離，縦軸は L-SIFT特徴量の L2 距離，赤い点は正対応，青い

点は誤対応を示している．グラフ中の破線は L-SIFT特徴量と SIFT特徴量の L2 距離が

等しいことを表す．破線より左上の領域は L-SIFT特徴量の L2 距離の方が SIFT特徴量

の L2 距離より大きい，逆に破線より右下の領域は SIFT特徴量の L2 距離の方が L-SIFT

特徴量の L2 距離に比べて小さい領域を表す．誤対応を示す青い点が破線より左上の領域

にあれば，L-SIFT特徴量の L2 距離は SIFT特徴量よりも大きく，対応付けの判定精度

が向上している言える．SIFT特徴量で対応付けした場合のグラフを見ると破線の左上の

領域に見られた誤対応の点があるが，L-SIFTで対応付けを行った結果を見ると，破線左

上の領域にあった誤対応の点が減少しているのがわかる．すなわちライトフィールド特徴

量により，視点変化による特徴量の変化が特徴点間の L2 距離に反映されていると言える．

これらの結果から，提案手法により，立体的な被写体の視点変化による特徴量の変化が特

徴点間の L2 距離に反映され，より高精度な対応付けが可能になったことを確認した．

3.4.2 被写体とカメラの距離に応じた対応付け性能の比較

提案手法の効果が表われるのは，ライトフィールドに広い角度の光線方向の情報が含ま

れる場合である．Fig. 3.4から分かる通り，ライトフィールドカメラはその構造上，被写

体に近い距離で撮影した方がより広角な光線情報を取得することができる．従ってカメラ



3.4 考察 51

0 100 200 300 400 500 600
L2-distance by SIFT

0

100

200

300

400

500

600
L2

-d
ist

an
ce
 b
y 
L-
SI
FT

Correct match
Wrong match

(a) Matches by SIFT

0 100 200 300 400 500 600
L2-distance by SIFT

0

100

200

300

400

500

600

L2
-d
ist

an
ce
 b
y 
L-
SI
FT

Correct match
Wrong match

(b) Matches by L-SIFT

Fig. 3.10: L2-distance of L-SIFT (Proposed method) and SIFT features.
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L-SIFT

(Distance from camera 15 cm)

SIFT

(Distance from camera 15 cm)

L-SIFT

(Distance from camera 40 cm)

SIFT

(Distance from camera 40 cm)

Fig. 3.11: Results of matching by L-SIFT (Proposed method) and SIFT features

with different distances from camera (Ratio of L2-distance larger than 1.2). Green

line indicates a correct match and black line indicates a wrong match.
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Fig. 3.12: Number of matches of L-SIFT (Proposed method) and SIFT with different

distances from camera (Top 30 L2-distance, Ratio of L2-distance larger than 1.2).
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(a) Distance from camera: 15 cm, Matches by SIFT
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Fig. 3.13: Result of L2-Norm by L-SIFT (Proposed method) and SIFT with different

distances from camera (Ratio of L2-distance larger than 1.2).
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と被写体の距離が対応付け性能に影響を及ぼすと考えられる．そこで以下の 2つのデータ

を用いて評価を行い，影響を検証する．

• 広角データ： 広い角度の光線情報，被写体までの距離が 15 cm のライトフィール

ド画像

• 狭角データ： 狭い角度の光線情報，被写体までの距離が 40 cm のライトフィール

ド画像

Fig. 3.11にそれぞれのデータで対応付けを行った結果を示す．Fig. 3.12はしきい値毎

の正対応付け数と誤対応付け数を示したグラフである．このグラフから，狭角データでは

SIFT特徴量に対して，L-SIFT特徴量の性能向上幅が小さいことを確認した．

更に，3.4.1項と同様に，SIFT特徴量の L2 距離と L-SIFT特徴量の L2 距離の比較を

行った．SIFT特徴量で対応付けを行った結果を Fig. 3.13に示す．Fig. 3.13（a）は広角

データ，Fig. 3.13（b）は狭角データのグラフである．広角データの対応付け結果では，左

上の領域に誤対応の点が多く見られる．このことは，誤対応した特徴点の L-SIFT特徴量

の L2 距離が SIFT特徴量のそれより大きくなり，L-SIFT特徴量で対応付け精度が向上

することを示している．一方，狭角データでは全ての点が破線に近い．これは，L-SIFT

特徴量と SIFT特徴量で L2 距離がほぼ等しく，対応付け精度の性能向上の効果が小さい

ことを示している．以上の結果，被写体までの距離が対応付け性能の結果に影響を及ぼす

ことを確認した．被写体までの距離が近い場合，ライトフィールドから得られる部分開口

画像の視差が大きくなる．ライトフィールド特徴量は部分開口画像から得られる特徴量の

集合で，視差が大きい部分開口画像であれば，特徴量が表現できる視差の範囲が大きくな

り，対応付け性能が向上したと考えられる．現状のライトフィールドカメラで視差が大き

きな部分開口画像を得るには被写体に近づく必要がある．今後，被写体までの距離に関わ

らず視差が大きな部分開口画像を得られるようなライトフィールドカメラの開発を進める

必要がある．

3.4.3 カメラ姿勢の推定精度

本章では，手がかりとする対象物までの距離が近い（2 m以下）場合に，Odometry推

定の高精度化を目的として特徴点対応付け性能の向上について検討してきた．本項では，

対応付け性能の向上によるカメラ姿勢推定の精度向上について評価する．第 2章で，カメ
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ラ画像の姿勢は PnP問題を解くことで推定することができることを述べた．少なくとも

3つの 3次元の点と，それに対応する画像上の点が与えられている場合，カメラの姿勢を

計算することができる．2 つの画像間で特徴点の対応付けを行い，PnP 問題を解いてカ

メラ姿勢を推定するためには，どちらか一方の特徴点の深度が必要である．従って，PnP

問題を解いて算出されるカメラ姿勢は，深度推定の誤差の影響を受ける．ここでは，深度

推定の誤差の影響を除去して，対応付け性能がカメラ姿勢推定精度に及ぼす影響を評価す

るために，深度を用いずにカメラ姿勢を推定する手法で評価を行った．2つの画像間で対

応付けられた点が分かれば，エピポーラ幾何からカメラの並進や回転に関する情報を含む

ホモグラフィ行列や基本行列を算出することができる [74, 75]．2つの画像間のホモグラ

フィ行列を用いることで，一方の画像座標からもう一方の画像へ写像変換を行うことがで

きる．本項では，次の 2つの手法で対応付け性能向上のカメラ姿勢推定精度に与える影響

について評価を行う．

• ホモグラフィ行列による矩形の写像変換に関する評価

• 基本行列によるカメラの回転移動量推定に関する評価

ホモグラフィ行列による矩形の写像変換に関する評価は，L-SIFT特徴量で対応付けら

れた点と SIFT特徴量で対応付けられた点からそれぞれホモグラフィ行列を算出する．画

像上に設定した短径をホモグラフィ行列でもう一方の画像上に変換し描画する．目視で対

応付けした真値からも同様にホモグラフィ行列を算出して矩形をもう一方の画像上に描画

し，これを真値とみなしてカメラ姿勢の推定精度を評価する．基本行列からカメラの回転

運動推定による評価は，基本行列を特異値分解してカメラ姿勢変化の並進ベクトルと回転

行列を算出して評価を行う．しかし，この手法では並進ベクトルと回転行列は 4つの組み

合わせが算出されて 1 つに絞り込むことができない．ここでは 4 つの組み合わせから正

しい並進ベクトルと回転行列を目視で選択する．カメラ姿勢の回転行列 R から次式で評

価指標を定義し，評価を実施する．また，並進ベクトルはスケールが不定となるため評価

の対象外とした．

Erot =
|∠R̂− ∠R|

|∠R̂|
(3.9)

ここで，∠Rはカメラ姿勢の回転角度，R̂は目視で対応付けられた点から算出したカメラ

姿勢の回転行列を示す．
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Table 3.2: Rotation error of camera pose esitimation by L-SIFT (Proposed method)

and SIFT.

Dataset

Erot [%]

　　　　　　 L-SIFT SIFT

Maneki cat 2.2 11.5

Boxes 4.6 22.1

Pizza 0.1 6.6

Dataset

Erot [%]

L-SIFT SIFT

Truck 31.8 35.1

Pasta1 2.2 11.5

Can 60.8 6.4

評価に用いるデータセットは，3.3節で用いたデータセットの中からカメラの回転移動

量が比較的大きい，Maneki cat，Truck，Boxes，Pasta1，Pizza，Canを選んだ．

Fig. 3.14にホモグラフィ行列による矩形の写像評価の結果を示す．白の矩形は L-SIFT

特徴量と SIFT特徴量で対応付けられた点から算出したホモグラフィ行列による写像の結

果を示し，緑の矩形は目視で対応づけられた点からホモグラフィ行列を算出し，矩形を写

像した結果を示す．評価の結果，Pasta1と Pizzaのデータは L-SIFT特徴量で推定精度

が向上したことが確認できる．Maneki cat，Truck，Boxesのデータは SIFT特徴量と同

等の推定精度となった．一方，Canのデータは SIFT特徴量の方が推定精度が良い結果に

なった．Canの評価結果は推定精度に大きな差がみられたが，これはホモグラフィ行列か

ら得られる回転行列の誤差が影響したと考えられる．

Table 3.2 に式（3.9）で定義した指標で，カメラ姿勢推定の精度を評価した結果を示

す．太字は精度が高い手法を表す．ホモグラフィ行列を用いた矩形の写像による評価

で，L-SIFT特徴量と SIFT特徴量が同等の性能となった．また，Maneki catと Truck，

Boxesは L-SIFTにより精度が向上していることを確認した．

3.5 まとめ

本章では，手がかりにする対象物までの距離が近い（2 m以下）場合の Odometry推定

の高精度化を目的として，特徴点対応付けの性能向上について述べた．ライトフィールド

カメラは様々な方向の光線情報を記録することができ，部分開口画像として様々な視点の

画像を生成することができる．ライトフィールドのこの性質をふまえ，視点変化に伴う特

徴量の変化を表現可能な局所特徴量として「ライトフィールド特徴量」を新たに定義した．
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Fig. 3.14: Rectangle transformation by homograpy matrix by L-SIFT (Proposed

method) and SIFT.

また，ライトフィールド特徴量による特徴点の対応付け手法を提案した．ライトフィール

ド特徴量を抽出して対応付けを行うためには，特徴点毎の合焦する焦点距離が必要になる

ことから，その推定手法も合わせて提案した．提案手法の有効性を確認するため，立体物

に対して複数視点のデータと実環境において撮影した 20シーンの評価画像を用いて精度

の検証を行った．その結果，SIFT特徴量に比べ L-SIFT特徴量の対応付け性能が向上す

ることを確認した．特に立体物に対して視点が変化したデータの対応付け性能向上を確認

できた．

また L-SIFT特徴量と SIFT特徴量で対応付けられた点からホモグラフィ行列と基礎行

列を算出してカメラ姿勢推定の精度を評価した．評価の結果，L-SIFT特徴量による対応

付け性能の向上がカメラ姿勢推定の精度向上に効果があることを確認した．
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また，ライトフィールドカメラの構造から記録できる光線の角度は被写体とカメラから

の距離に応じて変化することを調べ，実データで焦点距離が近くなるほど L-SIFT特徴量

の効果が高くなることを示した．ライトフィールド特徴量は部分開口画像の視差が大きい

程，特徴量が表現できる視差の範囲が大きくなる．これらの特性から現状のライトフィー

ルドカメラでは，例えば，顕微鏡の画像 [76]，回路パターンなどの画像，医療カメラの画

像 [77] など，接写できるシーンでの応用が期待できる．今後，被写体との距離によらず

対応付けの性能を向上するには，大きなダイナミックレンジで光線情報が取得できるよう

なライトフィールドカメラの研究を進める必要がある．また更なる性能向上に向けては，

ライトフィールドを活用した特徴点の抽出，ライトフィールド特徴量の計算量と対応付け

の計算量を削減した手法を検討する必要がある．ライトフィールド特徴量は特徴量の集

合であるため，特徴量の大きさが大きくなり，その算出や対応付けで計算量が大きくな

る．特に部分開口画像の視差が小さい場合は，似た特徴量の集合となってしまう．従っ

て，PCA-SIFT [49]のような主成分分析を用いた特徴量の次元削減は，特徴量の情報量

を減らすことなく計算量を削減することに有効と考える．本研究ではマイクロレンズのば

らつきや雑音を考慮せず，理想的な状態で光線の方向を算出して対応付けを行ったが，こ

れらを考慮した対応付け手法や校正手法の検討も必要と考える．
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第 4章

物体までの距離が遠い場合の
Odometry推定

本研究では，様々な環境で活用される自律移動ロボットを想定した Odometry 推定の

高精度化を目指す．その際に，手がかりにする対象物まで距離に応じて，以下の場合に分

けて検討する．

• 対象物までの距離が近い（2 m以下）場合の Odometry推定

• 対象物までの距離が遠い（2 m以上）場合の Odometry推定

本章では後者の高精度化手法を提案する．対象物までの距離が遠い場合は，得られる視

差が小さくなるため，カメラによる深度推定の誤差が大きくなる．一方，Light Detection

And Ranging（LiDAR）からは高い位置精度の 3次元点群を得ることができる．

近年，LiDARの小型化と低価格化が進み，急速に普及しつつある．密な LiDAR点群を

取得するには，LASER走査機構が大きくなり，価格も高くなる．そのため，密な LiDAR

点群の取得と装置の小型化・低価格化は両立しにくい．LiDARの構造上，走査線数を減

らすことは小型化・低価格化に繋がるため，

本章では走査線数が疎な LiDAR とカメラを組み合わせた高精度な Odometry 推定に

ついて検討する．

以降，まず 4.1節で，本研究と従来研究との技術的な関連性について整理する．次に

4.2節で，疎な LiDAR点群から画像特徴点の深度を推定して Odometryを推定する提案

手法について詳述する．更に 4.3節で，評価実験について報告するとともに，4.4節で，
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考察を加える．最後に 4.5節で，本章をまとめる．

4.1 はじめに

LiDARによる Odometry推定は，連続する 2フレーム間の LiDAR点群から LiDAR

点の対応付けを行い，対応付けされた LiDAR点の距離を最小にするように最適化問題を

解くことにより行う．ここで，LiDAR により高い位置精度の 3 次元点群を得られるが，

LiDAR点の対応付けには曖昧性があり，誤りも多く含まれる．一方，カメラ画像から得

られる特徴点は，局所特徴量で対応付けできるため，正しく対応付けできる．高精度な

Odometry推定のために，高い位置精度をもつ LiDAR点と，正確に対応付けできる画像

特徴点を組み合わせた手法が提案されている [43,44]．

Shin らは疎な LiDAR 点群とカメラ画像を組み合わせた位置推定手法を提案してい

る [25]．LiDAR から事前に Odometry を推定し，推定した Odometry に基づいて複数

画像の画素値の差を最小にするように最適化問題を解くことで，センサ位置を高精度に補

正する手法を提案している．これは事前に推定した Odometry を初期値として，複数画

像から Odometry の補正を行う手法で，Odometry の推定精度が低下した時に位置推定

の精度が低下する問題を解決できていない．

疎な LiDAR 点群と画像から得られる特徴点群を組み合わせて Odometry を推定する

場合には，次の 2つの問題がある．

1. LiDAR点と画像特徴点を組み合わせて Odometryを推定するためには，カメラか

ら各特徴点までの距離（深度）が必要になる．Odometry推定の最適化において，

深度推定の誤差が大きい特徴点が存在すると，推定精度が低下する．

2. 各特徴点の深度は，画像平面上で特徴点に最も近い LiDAR点から推定される．近

傍に LiDAR点が存在しない特徴点では，高精度に深度を推定することが難しい．

特に LiDAR点群が疎な場合には，このような特徴点が多数存在する．

そこで，これらの問題を解決した高精度な Odometry 推定手法を提案する．提案手法

は，具体的に次の 2つの特徴を有する．

1. 特徴点の深度推定の信頼度に応じて，Odometryを推定する最適化問題の目的関数

を切り換える．目的関数は，対応付けされた特徴点間の距離と，対応付けされた
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Fig. 4.1: Overview of the visually constrainted sparse LiDAR Odometry estimation.

LiDAR点間の距離に基づいて定義する．対応付けされた特徴点間の距離は，深度

推定の信頼度が高い場合には，深度を用いて 3次元座標系に変換して算出する．一

方，信頼度が低い場合には，画像座標系で算出する．

2. 特徴点の深度と深度推定の信頼度は，疎な LiDAR 点群を入力として，Gaussian

過程回帰を用いて推定を行う．Gaussian過程回帰は，深度の推定値が取り得る範

囲を Gaussian分布として，その平均と分散を推定する．深度推定の信頼度は，こ

こで求めた深度の推定値分布の分散の逆数で定義する．

提案手法は信頼度が低い深度を用いずにOdometry推定の最適化を行うことによって，深

度推定の誤差に対して頑健で高精度な Odometry推定を実現することを目指す．

Fig. 4.1 に提案手法の全体構成を示す．本手法は，（1）特徴点と特徴量の抽出，（2）

Gaussian過程回帰による特徴点の深度推定，（3）特徴点の対応付け，（4）LiDAR点群の

分類，（5）LiDAR点の対応付け，（6）Odometry推定，の 6つの処理から構成される．こ

こで，処理（4）と処理（5）については LiDAR Odometry and Mapping（LOAM） [8]

と同じ手法を用いる．画像特徴点の対応付けは，高速に演算可能な Oriented FAST and

Rotated BRIEF（ORB） [36]を用いた．また，Fig. 4.2と Fig. 4.3に処理（6）の概要

を示す．Fig. 4.2の（a）と（b）は対応付けされた画像特徴点の距離を示す．画像特徴点

の距離は Gaussian 過程回帰で算出される深度推定の信頼度によって 3 次元座標系の距

離 (a) か画像座標系の距離 (b) のどちらか一方が選択される．また，Fig. 4.3 の（c）と

（d）は対応付けされた LiDAR 点間の距離を示し，これも LOAM と同じ手法で算出す

る．LiDAR点と画像特徴点の距離を組み合わせた目的関数を定義して，これを最小にす
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Table 4.1: List of variables used in Chapter 4

Variable Definition

Ik k-th RGB image

Pk k-th LiDAR point cloud

Ek Edge point cloud from Pk

Hk Planar point cloud from Pk

Ok ORB feature point cloud from Ik
pk,i i-th LiDAR point in Pk, pk,i ∈ R3

ek,i i-th edge point in Ek, ek,i ∈ R3

hk,i i-th planar point in Hk, hk,i ∈ R3

ok,i i-th ORB feature point in Ik, ok,i ∈ R2

lok,i Landmark for i-th ORB feature point in Ok, lok,i ∈ R3

Fk k-th camera pose

Tk+1
k Relative pose transformation from Fk to Fk+1

T (pk,i) Camera projection function

る Odometryを推定する．

4.2 疎な LiDAR点群と画像特徴点による Odometry推定

本節では，提案手法である，LiDAR点群と画像特徴点を組み合わせた Odometry推定

手法を提案する．最初に Table 4.1に本章で使用する変数の一覧を示す．本章では，時刻

kの LiDAR点群を Pk，画像を Ik と表し，LiDAR点群 Pk の i番目の LiDAR点を pk,i

と表す．また，カメラの光学中心を原点とし，Z軸をカメラの光軸方向に一致させた座標

系をカメラ座標系，画像平面上の 2次元座標系を画像座標系と呼ぶ．カメラと LiDARは

事前に較正しておき，相互に座標変換を行うのに必要なパラメータは既知とする．

Odometry推定の最適化の目的関数は，式 (2.3)と式 (2.6)で定義した LiDAR点群から

得られるコストと，画像特徴点から得られるコストから式 (4.1)で定義する．Levenberg-

Marquardt法で，これを最小にする Odometryを求める．

E =
∑
i

dE +
∑
i

dH +
∑
i

dO (4.1)

ここで dO は，対応付けされた特徴点間の距離を示す．回転運動や奥行き方向の移動量を
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含む，6自由度の Odometry推定を行うためには，dO を算出する時に特徴点の深度が必

要になる．深度推定の誤差が大きい特徴点が存在すると，Odometryの推定精度が低下す

る問題がある．提案手法は，特徴点の深度推定の信頼度に応じて，Odometry推定の最適

化問題における目的関数を切り替える．対応付けされた特徴点間の距離 dO は，深度推定

の信頼度が高い特徴点の場合，深度を用いて 3次元座標系に変換して算出する．一方，信

頼度が低い特徴点の場合は画像座標系で算出する．

特徴点の深度と深度推定の信頼度は，疎な LiDAR点群を入力として，Gaussian過程回

帰を用いて推定を行う．Gaussian過程回帰は，深度の推定値が取り得る範囲を Gaussian

分布として，その平均と分散を推定する．深度推定の信頼度は深度の推定値分布の分散

の逆数で定義する．以降，4.2.1項で，特徴点間の距離 dO の算出ついて詳細を述べて，

4.2.2項で深度の推定値が取り得る範囲を Gaussian分布として推定する手法を説明する．

4.2.1 対応付けされた画像特徴点間の距離

対応付けされた画像特徴点の距離は，特徴点 ok,iとそれに対応するランドマーク lok−1,j

から定義する．特徴点のランドマーク lok−1,j は，特徴点 ok−1,j を深度 d(ok−1,j)でカメ

ラ座標系に変換したもので，次式のように定義する．

lok−1,j = T −1 (ok−1,j , d(ok−1,j)) (4.2)

ここで，T (pk,i)はカメラ座標系の点 pk,i を画像 Ik の画像座標系へ変換する関数を表し，

T −1(ok,i)はその逆関数を表す．なお，この座標変換の詳細については付録で説明する．

特徴点 ok,i とランドマーク lok−1,j の対応付けは，直前に撮影された画像 Ik−1 から抽

出した特徴点の集合 Ok−1 から局所特徴量による対応付けで探索する．特徴点の深度推定

の信頼度が高い場合，特徴点 ok,i のコストは，特徴点 ok,i を深度 d(ok,i)でカメラを原点

とした 3次元のカメラ座標系に変換して，ランドマーク lok−1,j との差 rw から算出する

（Fig. 4.2.1）．ここで，rw を次式のように定義する．

rw = Tk
k−1 · lok−1,j − T −1 (ok,i, d(ok,i)) (4.3)

特徴点の深度推定の信頼度が低い場合，ランドマーク lok−1,j を画像座標系に投影して，

特徴点間の差 ro を算出する（Fig. 4.2.1）．特徴点間の差 ro は，画像座標系の 2次元ベク

トルになり，次式のように定義する．

ro = T
(
Tk

k−1 · lok−1,j

)
− ok,i (4.4)
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Fig. 4.4: Residual between landmark and image feature with high-confidence depth

in the world coordinates.
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Fig. 4.5: Residual between landmark and image feature in the image coordinates.



66 第 4章 物体までの距離が遠い場合の Odometry推定

特徴点の深度推定の信頼度は，深度の推定値が取り得る範囲を示す分散 σ2(ok,i) の逆

数で定義する．信頼度がしきい値 Thより大きい時は信頼度が高いと判定し，小さい時は

信頼度が低いと判定する．最終的に，ランドマーク lok−1,j と特徴点 ok,i の距離を次式で

定義する．

dO =

{
rTwW

−1
w rw

(
1/σ2(ok,i) < Th

)
rTo W

−1
o ro (otherwise)

(4.5)

ここで，Ww とWo は重み行列を示す．重み行列は，特徴点間距離の誤差を分散とし

た共分散行列とみなして値を設定する．このようにすることで特徴点間の距離 dO は

Mahalanobis距離になる．

Odometry推定は式 (4.1)で定義したように，LiDAR点群から得られるコストと画像

特徴点から得られるコストを加算して目的関数を定義し，これを最小にする Odometry

を算出する．しかし，3次元のカメラ座標系中のメートル単位の距離と，2次元の画像座

標系中の画素単位の距離を直接加算することはできないため，各々についてMahalanobis

距離に変換することによって加算できるようになる．

このように，特徴点の深度推定の信頼度が高い時だけ，深度を用いて 3次元の座標系で

dO を算出することで，深度推定の誤差が小さい特徴点による 6自由度の Odometry推定

の精度向上と深度推定の誤差が大きい特徴点による Odometry 推定の精度低下を防ぐこ

とができる．

4.2.2 Gaussian過程回帰による深度推定

Gaussian過程回帰は，訓練データ集合が与えられると，新しい入力に対する予測分布

を Gaussian 分布として回帰することができる．N 個の入力の集合 x1, x2, · · · , xN につ

いて，対応する出力の集合 y = (f(x1), f(x2), · · · , f(xN ))の各要素が平均 µと共分散行

列 Cとする Gaussian分布 N (µ,C)に従うとき，f は Gaussian過程に従うといい，次

のように定義される．
f ∼ N (µ,C) (4.6)

実際は，入力データの平均が 0になるように変換すれば，Cを求めることで新しい入力に

対する予測分布を計算することができる．Cの各要素 Cnm はカーネルトリックを用いて

次のように定義する．
Cnm = K(xn,xm) (4.7)
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ここで，K(xn,xm)はカーネル関数を表す．

新しい入力 x̃に対する予測分布 ỹ は次のように算出することができる．y に ỹ を含め

たものを新しく y′ = (y1, · · · , yN , ỹ) とし，x1, · · · , xN , x̃ から計算される共分散行列を

C′ とすれば，これら全体が Gaussian分布に従うので，予測分布 ỹ を次式で表すことが

できる．
y′ ∼ N (0,C′) (4.8)

すなわち，次の式が成立する．(
y
ỹ

)
∼ N

(
0,

(
C K
KT K(x̃, x̃)

))
(4.9)

ここで，Kを次式のように定義する．

K = (K(x̃, x1),K(x̃, x2), · · · ,K(x̃, xN ))
T

(4.10)

最終的に予測分布 ỹ は多変量 Gaussian 分布の条件付き分布として次のように定義でき

る [78,79]．
p(ỹ|y) = N

(
KTC−1y,K(x̃, x̃)−KTC−1K

)
(4.11)

これを深度推定に当てはめると，LiDAR点群を入力とし，特徴点の深度の推定値が取

り得る範囲を Gaussian分布として，その平均と分散を推定することができる．Gaussian

過程回帰のカーネル関数として次式の Gaussianカーネルを用いる．

K(u,u′) = exp

(
−∥u− u′∥2

2σ2

)
(4.12)

ここで，u,u′ ∈ R2 は画像座標系の任意の点を表す．画像座標系に投影した LiDAR点群

と特徴点をカーネル関数に入力して得られる出力を並べたベクトルKと，LiDAR点群か

ら得られる深度を並べたベクトル tを次式で表す．

K = (K(T (pk,j),ok,i), · · · ,K(T (pk,l),ok,i)) (4.13)

t = (d(T (pk,j)), · · · , d(T (pk,l)) (4.14)

δij を Kroneckerのデルタとすると，共分散行列 Cの要素は，次式のように定義できる．

C(T (pk,j), T (pk,l)) = K(T (pk,j), T (pk,l)) + β−1δjl (4.15)

ここで，β は深度 d(T (pk,j))の観測精度を表す超パラメータである．最終的に特徴点の

深度を条件付き分布 p(d(ok,i)|t)として得ることができて，特徴点における深度が取り得
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る値の範囲は，次に示す平均 d(ok,i)と分散 σ2(ok,i)をもつ Gaussian分布として推定さ

れる [78,79]．

d(ok,i) = KtC−1t (4.16)

σ2(ok,i) = K(ok,i,ok,i) + β−1 −KTC−1K (4.17)

Gaussian過程回帰を実際に計算する際に，最も大きな計算量を要するのは，式 (4.16)

と式 (4.17) で共分散行列 C の逆行列を計算する部分である．これは行列の大きさを N

とした場合，Gaussian消去法（掃き出し法）で逆行列を計算すると O(N3)の計算量とな

る．ここで，共分散行列 Cの大きさ N は LiDAR点群の大きさである．本手法では，特

徴点 ok,i に対して，近傍の LiDAR点の部分点群を Gaussian過程回帰の入力とする．部

分点群の大きさは LiDAR点群の大きさに比べて小さく，その結果，共分散行列Cの大き

さを小さくできて計算量を削減することができる．

Fig. 4.6 に Gaussian 過程回帰で深度の平均と分散を推定した結果を示す．上段は

Gaussian過程回帰の入力となる LiDAR点群の画像座標と深度を表している．中段と下

段は Gaussian 過程回帰で推定した，特徴点の深度の平均と分散を表している．LiDAR

点が近くにある特徴点の深度推定の分散は小さく，LiDAR点が近くにない特徴点の深度

推定の分散は大きいことがわかる．

4.3 実験

提案手法の Odometry の推定精度を評価するために実験を行った．本章では，その実

験条件と評価結果を報告する．

4.3.1 実験条件

評価用のデータセットとして，Velodyneとカメラを搭載した車両で様々な場所を走行

して計測された，KITTIデータセット [80]の中から，Odometryの真値が付随している

Odometryデータセットを用いた．このデータセットは，自動車が走行する頻度が高い環

境であることから，主に住宅地（Residential）や高速道路（Freeway）の走行シーンで構

成されている．本論文では住宅地を走行したデータ（2011 10 03 drive 27）と高速道路を

走行したデータ（2011 10 03 drive 42）で評価を行った．また，Odometryの推定精度は

積算誤差よりも時刻毎の誤差を評価するため，それぞれの最初の 100秒間を用いた．
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Fig. 4.6: LiDAR points, depth, and variance estimated from Gaussian process re-

gression at image feature points.

KITTIデータセットは，走査線数が 64本の Velodyneで 3次元点群を計測している．

提案手法は，この Velodyneの 3次元点群と前方を撮影した画像データ cam0（gray）を

用いて Odometryの推定を行う．

評価指標は，KITTIで定義された並進移動の誤差と回転角度の誤差 [80, 81]にならい，

それぞれを次式で定義する．

Etrans =
1

|F|
∑

(m,n)∈F

|̂tnm − tnm| (4.18)

Erot =
1

|F|
∑

(m,n)∈F

|∠R̂n
m − ∠Rn

m| (4.19)

ここで，F は全フレーム，|F| はカメラの総移動距離，tnm は Odometry の並進移動量，
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∠Rn
m は Odometryの回転角度を表す．また t̂nm, R̂n

m は，それぞれ Odometryの並進移

動量と回転角度の真値を表す．

提案手法の効果を確認するため，以下の手法で Odometryの推定精度を比較した．

• GPD-VCSLO（提案）：Gaussian過程回帰による深度推定と深度推定の信頼度に基

づいて目的関数の設定を切り替える，画像特徴点と LiDAR点による Odometry推

定手法．これを，Gaussian Process regression Depth and Visually Constrained

Sparse LiDAR Odometry（GPD-VCSLO）と表記する．

• CLD-VCSLO：LiDAR とカメラを組み合わせた推定手法．特徴点の最近傍の

LiDAR点から，その特徴点の深度を算出し，対応付けされた特徴点間の距離を式

(4.4)で算出する．これを Closest LiDAR point Depth and Visually Constrained

Sparse LiDAR Odometry（CLD-VCSLO）と表記する．

• LOAM：LOAM [8]の Odometry推定手法．

提案手法は疎な LiDAR点群でも高精度に Odometryを推定することを目指している．

KITTIデータセットから疎な LiDAR点群を模擬したデータを用いて各手法のOdometry

推定精度を比較することで，提案手法の効果を確認する．Velodyneが出力するデータに

は走査線の ID が割り振られていて，各 LiDAR 点のデータに格納されている．しかし，

KITTIデータセットではこれが削除されているので，LiDAR点の座標から，LiDAR点

のセンサ本体に対するピッチ角を算出して走査線 ID を推定する．走査線 ID を整数で

割った時の余りが 0の走査線を選択して，走査線を間引いた．このようにして走査線数が

16本と 8本の疎な LiDAR点群を模擬して評価を行った．以降，“GPD-VCSLO 16”の

ように手法の後ろに走査線数を追記する．

また，提案手法で式（4.5）の重み行列は実験的に次のように設定した．

Ww =

2.52 0.0 0.0
0.0 2.52 0.0
0.0 0.0 2.52　

 (4.20)

Wo =

[
10.02 0.0
0.0 10.02　

]
(4.21)
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4.3.2 評価結果

本節では Odometry 推定推定精度の評価結果を説明する．Table 4.2 に住宅地を走行

したデータ（2011 10 03 drive 27）と高速道路を走行したデータ（2011 10 03 drive 42）

で評価した結果を示す．太字の数字は最も精度が高かった手法の精度を表す．評価の結

果，全てのデータで提案手法（GPD-VCSLO）により Odometry推定精度が向上するこ

とを確認した．走査線数が 16本と 8本の疎な LiDAR点群では，LOAMは初期位置から

進むことができず，Odometryの推定ができなかった．住宅地のデータで評価した結果，

Odometryの回転角度の推定精度は，GPD-VCSLO 64で最も高くなった．走査線数が疎

になっても回転角度の推定精度に大きな低下は見られず，提案手法の効果を確認できた．

一方で，Odometryの並進移動量の推定精度は，GPD-VCSLO 16で最も高くなった．こ

れは，Velodyneの走査形状が原因で誤対応付けされた LiDAR点が，画像特徴点に比べ

て目的関数に多く入力されたためと考えられる．高速道路のデータで評価した結果では，

Odometry の並進移動量の推定精度は，GPD-VCSLO 64 で最も高く，また Odometry

の回転角度の推定精度は，GPD-VCSLO 64 と CLD-VCSLO 64 が最も高くなった．疎

な LiDARを模擬した評価では，GPD-VCSLO 16で，最も高い Odometry推定精度が得

られた．CLD-VCSLO 16，CLD-VCSLO 8と GPD-VCSLO 8は並進移動量の推定精度

が大きく低下した．

次に，横軸を走行距離で描画した評価結果を示す．Fig. 4.7は住宅地の評価結果を示し

ている．縦軸には式 (4.18)と式 (4.19)で定義した評価指標を描画した．並進移動量の誤

差は，走査線数が 64本の場合，走行開始時に誤差が大きくなることがわかった．特に初

回の Odometry推定は，前回 Odometry推定の結果が使用出来ないため推定誤差が大き

くなる．LiDAR点は前回推定した Odometryを用いて対応付けを行うが，画像特徴点は

Odometryを用いずに対応付けることができる．従って，走行開始時は画像特徴点の方が

高い精度で Odometryを推定することが可能で，走査線数が少ない場合，LiDAR点に比

べて画像特徴点の方が目的関数に多く入力されたため，Odometry の推定精度が高い結

果になったと考えられる．回転角度の推定精度は提案手法と比較手法でほぼ同じ結果に

なった．
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(a) Translation error
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(b) Rotation error

Fig. 4.7: Translation and rotation errors in the Residential data evaluation.
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走査線数が 8本のOdometry推定精度は，提案手法と比較手法のいずれの手法でも，16

本の場合よりも推定精度が低下した．LiDAR点群の数が減ることで，特徴点の深度推定

の誤差が大きくなったためと考えられる．比較手法の CLD-VCSLO 8 は 370 m 付近で

精度が低下したが，提案手法では精度低下がみられなかった．提案手法では深度推定の信

頼度を用いて目的関数を切り替えているため，比較手法よりも Odometry 推定精度の低

下を防ぐことができたと考えられる．

Fig. 4.8に高速道路のデータで評価した結果を示す．Fig. 4.7と同様に縦軸に評価指標

を描画した．これを見ると，並進移動量の推定精度は，走行距離 250 mから大きく低下

していることがわかった．一方，GPD-VCSLO 16は，他の手法に比べて，並進移動量の

推定精度の大きな低下は見られなかった．推定精度が大きく低下している理由については

次節で詳細に考察する．

以上の結果，画像特徴点と LiDAR点を合わせてOdometryを推定する手法は，Odom-

etryの推定精度向上に有効で，特徴点の深度の推定精度に応じて目的関数を切り替えるこ

とが，推定精度向上に有効であることが示された．

4.4 考察

4.4.1 LiDARの走査線数と Odometry推定精度

前節の評価で，LiDARの走査線数に応じて推定精度が変化することが分かった．ここ

では，走査線数を変化させた場合の Odometry 推定精度について考察する．走査線数は

LiDARの走査線 IDを整数で割った時の余りが 0の走査線を選択して間引いた．そのた

め，評価する走査線は，16本，13本，11本，10本，8本，6本，4本と，とびとびになる．

Table 4.3に住宅地のデータで評価結果を示し，Fig. 4.9に横軸を走行距離とした結果

を示す．評価の結果，走査線数が 6 本以下になると並進移動量と回転角度の推定精度が

徐々に低下することがわかった．

次に，高速道路の評価結果を Table 4.4に示す．前節で高速道路（Freeway）のデータ

で評価した結果，LiDARの走査線数が 8本の場合で精度が大きく低下した．従って，走

査線数が 16本，13本，11本，10本，8本と変化させた場合の Odometry推定精度を評

価した．評価の結果，走査線数が少なくなるほど並進移動量の推定精度が低下することが

分かった．特に走査線数が 11本からは精度が大きく低下することが分かった．
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(a) Translation error
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Fig. 4.8: Translation and rotation errors in the Freeway data evaluation.
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Table 4.3: Translation and rotation errors by the proposed method (GPD-VCSLO)

in the Residential data estimation

LiDAR scan lines Etrans [%] Erot [deg/sec]

16 3.42 0.19

8 3.56 0.19

6 6.54 0.22

4 8.33 0.22

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450
Path length [m]

0

10

20

30

40

50

60

Tr
an

sla
tio

n 
er

ro
r [

%
]

GPD-VCSLO 16
GPD-VCSLO 8
GPD-VCSLO 6
GPD-VCSLO 4

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450
Path length [m]

0.00

0.05

0.10

0.15

0.20

0.25

0.30

0.35

0.40

Ro
ta

tio
n 

er
ro

r [
de

g/
se

c]

GPD-VCSLO 16
GPD-VCSLO 8
GPD-VCSLO 6
GPD-VCSLO 4

(a) Translation error

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450
Path length [m]

0

10

20

30

40

50

60

Tr
an

sla
tio

n 
er

ro
r [

%
]

GPD-VCSLO 16
GPD-VCSLO 8
GPD-VCSLO 6
GPD-VCSLO 4

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450
Path length [m]

0.00

0.05

0.10

0.15

0.20

0.25

0.30

0.35

0.40

Ro
ta

tio
n 

er
ro

r [
de

g/
se

c]

GPD-VCSLO 16
GPD-VCSLO 8
GPD-VCSLO 6
GPD-VCSLO 4

(b) Rotation error

Fig. 4.9: Translation and rotation errors in the Residential data evaluation by GPD-

VCSLO with various numbers of LiDAR scan lines.
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Table 4.4: Translation and rotation errors by the proposed method (GPD-VCSLO)

in the Freeway data estimation

LiDAR scan lines Etrans [%] Erot [deg/sec]

16 5.09 0.10

13 5.22 0.10

11 21.78 0.10

10 34.08 0.10

8 41.46 0.10

0 250 500 750 1000 1250 1500 1750 2000
Path length [m]

0

10

20

30

40

50

60

Tr
an

sla
tio

n 
er

ro
r [

%
]

GPD-VCSLO 16
GPD-VCSLO 13
GPD-VCSLO 11
GPD-VCSLO 10
GPD-VCSLO 8

0 250 500 750 1000 1250 1500 1750 2000
Path length [m]

0.00

0.05

0.10

0.15

0.20

0.25

0.30

0.35

0.40

Ro
ta

tio
n 

er
ro

r [
de

g/
se

c]

GPD-VCSLO 16
GPD-VCSLO 13
GPD-VCSLO 11
GPD-VCSLO 10
GPD-VCSLO 8

(a) Translation error

0 250 500 750 1000 1250 1500 1750 2000
Path length [m]

0

10

20

30

40

50

60

Tr
an

sla
tio

n 
er

ro
r [

%
]

GPD-VCSLO 16
GPD-VCSLO 13
GPD-VCSLO 11
GPD-VCSLO 10
GPD-VCSLO 8

0 250 500 750 1000 1250 1500 1750 2000
Path length [m]

0.00

0.05

0.10

0.15

0.20

0.25

0.30

0.35

0.40

Ro
ta

tio
n 

er
ro

r [
de

g/
se

c]

GPD-VCSLO 16
GPD-VCSLO 13
GPD-VCSLO 11
GPD-VCSLO 10
GPD-VCSLO 8

(b) Rotation error

Fig. 4.10: Translation and rotation errors in the Freeway data evaluation by GPD-

VCSLO with various number of LiDAR scan lines.
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Fig. 4.11: Example of a challenging situation.

Fig. 4.10はこれまでと同様に，横軸に走行距離，縦軸に評価指標を図示した．走査線

数が 11本の時は 1,100 m付近，走査線数が 10本の時は 700 m付近，走査線数が 8本の

時は 300 m付近から並進移動量の推定誤差が大きくなっているのが分かる．

住宅地のデータで評価した結果では，高速道路の結果のような急激に精度が低下する現

象は見られなかった．これは，高速道路に比べて，市街地の方が Odometry 推定に利用

できる物体が多く存在しているためと考えられる．一方で，高速道路の評価結果で精度が

低下したシーンは，いずれも高速道路を走行中で，かつ先行車が走行しているシーンで

あった．このように並進移動量の推定誤差が大きくなる現象について，次節で詳細を考察

する．

4.4.2 Odometry推定精度が低下する状況

これまでの評価の結果，高速道路（Freeway）のデータの評価結果は住宅地（Residential）

のデータに比べて並進移動量の誤差が大きくなることがわかった．高速道路のデータの中

で誤差が大きかったシーンを Fig. 4.11に示す．高速道路を走行していて，かつ先行車が

走行しているシーンは，先行車から得られる対応点が移動量推定の外れ値になるため，特

に難しいシーンであると考えられる．このシーンにおいて，Gaussian過程回帰による特

徴点の深度と分散の推定結果を Fig. 4.12に示す．Fig. 4.12(a)から，道路より外側の構

造物は LiDARで検知可能な距離より遠方であるため，LiDARの反射点を得ることがで

きないことがわかる．路面や周囲のガードレールから LiDARの反射点を多く得ることが
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Fig. 4.12: LiDAR points, depth, and variance estimated from Gaussian process

regression at image feature points in the challenging situation.

できるが，路面は平面のため，また，ガードレールは周期的構造をもつため，2フレーム

間で LiDAR点を正しく対応付けすることは難しい．Fig. 4.12(b)からは，ガードレール

や路面の特徴点は対応付けを得ることができていないことがわかる．画像特徴点はガード

レール等の周期的構造から得られる特徴点同士を正しく対応付けすることが難しい．一

方，道路外の建物から得られる特徴点は対応付けができているが，LiDAR点群が近くに

ないため，深度推定の誤差が大きい．従来手法ではこれが原因で Odometry の推定精度

が低下していると考えられる．提案手法では深度推定の信頼度が低い点を除去しているた

め，従来手法に比べて精度が向上したと考えられる．

一方，走査線数が 8本の疎な LiDAR点群では，提案手法も同じシーンで Odometryの

推定精度が大きく低下した．遠方の建物から得られる特徴点は，深度推定の信頼度が低
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く提案手法では除去される．一方，先行車から得られる特徴点の周囲には LiDAR点が多

く存在して，深度推定の信頼度は高くなる．提案手法は，このシーンで，先行車の特徴点

については深度を用いて 3 次元座標系で特徴点間の距離を算出する．一方，遠方の建物

は画像座標系で特徴点間の距離を算出する．その結果，奥行き方向の移動量を推定する

のに重要な，深度推定の信頼度が高い特徴点は先行車から得られた特徴点だけになるた

め，Odometryの推定精度が低下したと考えらえる．これを防ぐためには，先行車の特徴

点を除去する必要がある．移動物の除去については，オプティカルフローを利用する手

法 [82] や，セマンティックセグメンテーションを利用する手法 [83–85] が提案されてお

り，Odometry推定精度の向上の効果が確認されている．

高速道路のシーンでは，先行車以外の特徴点が少ないことも原因と考えられる．これ

を解決するには，路面やガードレールから特徴点を抽出して正しく対応付けすることが

必要である．自動車が直進する 2 フレームの画像間では，路面上の局所領域が正方形か

ら台形に変換される．これは射影変換になるため，本手法で用いた ORB 特徴量 [36] や

SIFT 特徴量 [22] などの局所特徴量が不変にならない．このため，路面の特徴点は対応

付けが難しい．路面上の特徴点の対応付けを増やすためには，射影変換を考慮した特徴

点の抽出と対応付け [86] が有効と考える．近年では，畳み込みニューラルネットワーク

（Convolutional Neural Network；CNN）による特徴点の抽出と対応付け手法が提案され

ており，正確な対応付けに効果があると考えられる [87, 88]．また，ガードレールは，周

期的構造により正しく対応付けすることが難しい．ガードレールの特徴点を正しく対応付

けするためには，候補となる特徴点を事前に絞り込むことが有効と考えられる．提案手法

は，Gaussian過程回帰を用いて特徴点の深度と合わせて，深度の推定値が取り得る範囲

を分散として推定することができる．この分散を用いて対応付け候補の特徴点を事前に絞

り込むことで，周期的構造をもつ構造物であっても，精度が高い対応付けを実現できると

考えられる．

更には，特徴点を用いずに画素値を直接用いる手法 [11, 25, 27] を組み合わせると，よ

り精度が向上することが期待される．
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4.5 まとめ

本章では手がかりにする対象物までの距離が遠い（2 m以上）場合の Odometry推定の

高精度化を目的として，疎な LiDAR点群と画像特徴点を組み合わせた手法を提案した．

提案手法は，特徴点の深度推定の信頼度に応じて，2フレーム間の画像で対応付けされた

特徴点間の距離の算出方法を切り替える点に特徴がある．また，特徴点の深度と推定の信

頼度について，疎な LiDAR点群を入力として，Gaussian過程回帰を用いて推定する手

法を提案した．

提案手法の有効性を確認するため，KITTIの Odometryデータセットで Odometry推

定精度の評価を行った．走査線数が 16本と 8本の LiDAR点群を模擬したデータで評価

を実施したところ，提案手法は疎な LiDAR点群でも高精度な Odometryを推定できるこ

とを示した．特に，走査線数が 16本の評価では，従来手法の並進移動量の推定精度が大

きく低下したのに対し，提案手法は他の手法に比べて並進移動量の推定精度が低下するこ

となく，高い精度で Odometry を推定することができた．また，提案手法で走査線数を

16本，13本，11本，10本と減らして評価を実施した．その結果，走査線数が 11本以下

で並進移動量の推定精度が大きく低下することがわかった．並進精度が大きく低下したの

は，いずれも高速道路で先行車に追従して走行するシーンであった．この要因を考察した

ところ，さらなる精度向上を目指すためには，先行車の特徴点を除去する必要があること

がわかった．また，路面やガードレールから抽出された特徴点を正しく対応付けすること

も効果があると期待される．正しい対応付けを増やすためには，射影変換を考慮した特徴

点の対応付け [53, 86]や，Odometryと深度推定の結果から対応付け候補となる特徴点を

絞りこむ手法が有効と考えられる．

一方，局所特徴量を用いずに，画像の画素値を直接活用する手法も提案されてお

り [11,25,27]，これらの手法と組み合わせることで，Odometry推定の精度向上が期待さ

れる．

Simultaneous Localization And Mapping（SLAM）はOdometry推定の後に，Local-

ization と Mapping を行い，地図生成と自己位置推定を同時に行う技術である．Local-

izationは Odometryを初期値として最適化問題を解く．本論文で提案した手法は，高精

度の Odometry推定が可能なため，Localizationの精度向上に貢献する．
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Odometry 推定は前回の計測結果と現在の計測結果から最適化問題を解くことで

Odometryを推定する．一方，Localizationは地図から得られる LiDAR点群や画像特徴

点と現在の計測結果から最適化問題を解くことで自己位置を推定する．本論文で提案した

最適化手法は Localization に応用して用いることが可能で，自己位置推定の精度向上に

も有効であると考えられる．今後は Localization と Mapping の研究と合わせて SLAM

技術の研究を進めていく．
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第 5章

結論

本章では，本論文でこれまで述べた内容をまとめ，今後の課題と展望について述べる．

5.1 本論文のまとめ

自律移動ロボットの実現には自己位置推定と地図生成が重要で，これらを同時に行

う Simultaneous Localization and Mapping（SLAM）技術の研究は重要な課題である．

SLAMは Odometryの推定結果を初期値として自己位置を推定するため，Odometry推

定の精度が低下すると自己位置推定の誤差が大きくなり，生成される地図も精度が低

下する．これを避けるためには，高精度な Odometry 推定が必要である．Odometry 推

定に用いるセンサは物体までの距離で，距離もしくは深度の推定精度が変化するため，

Odometry推定精度に影響を及ぼす．自律移動ロボットが様々な環境で活用されることを

考えると，Odometry 推定の手がかりとする対象物までの距離に影響されない高精度の

Odometry 推定を実現する必要がある．本研究ではセンサとして Light Detection And

Ranging（LiDAR）とカメラを用いることを想定し，手がかりとする対象物までの距離が

近い（2 m以下）場合と遠い（2 m以上）場合に分けて，Odometry推定の高精度化手法

を提案した．

まず第 1章で，本研究の背景と本研究の位置づけについて説明した．

次に第 2章で，本研究に関連する従来研究について整理した．まず，自律移動技術の自

己位置推定技術として SLAMと Odometry推定に関する従来研究について紹介した．次

に，局所特徴量に関する従来研究について説明した．また，本研究で用いるライトフィー

ルドカメラからライトフィールドを記録する原理について述べるとともに，実際にライト
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フィールドを取得する方法とライトフィールドの主要な活用方法について紹介した．

第 3章では，手がかりにする対象物までの距離が近い（2 m以下）場合の Odometry推

定手法を提案した．この場合は，LiDARによる測距の誤差が大きくなる．一方，カメラ

から得られる視差から比較的高精度に深度推定を行うことができる．そのため，高精度な

Odometry推定を実現するには，特徴点の対応付け性能の向上が重要になる．

特徴点の対応付けは画像変換に対する不変性が重要であり，スケール変化，回転やア

フィン変換に不変な特徴点の抽出と特徴量の記述手法が提案されている．これらの手法は

被写体が平面物体であると仮定しているが，立体的な被写体に対してカメラ視点が変化し

た画像間で特徴点を対応付けする場合にこの仮定は成立しないため，対応付け性能が低下

するという問題がある．ライトフィールドカメラは，様々な方向の光線情報を記録するこ

とができて，部分開口画像として様々な視点の画像を生成することができる特殊なカメラ

である．ライトフィールドのこの性質をふまえ，視点変化に伴う特徴量の変化を表現可能

な局所特徴量として「ライトフィールド特徴量」を定義し，特徴点の対応付け手法を提案

した．提案手法の有効性を確認するために，立体物に対して複数視点のデータと実環境に

おいて撮影した 20シーンの評価画像を用いて精度の検証を行った．その結果，従来手法

と比べて提案手法の対応付け性能が向上することを確認した．特に立体物に対して視点が

変化したデータの対応付け性能の向上を確認した．

第 4章では，手がかりにする対象物までの距離が遠い（2 m以上）場合の Odometry推

定手法を提案した．この場合は，カメラから得られる視差が小さいため，カメラによる深

度推定は誤差が大きくなる．一方，カメラ画像から得られる特徴点は，一般に高精度に対

応付けできる．LiDARは高い位置精度の 3 次元計測が可能だが，LiDAR点の対応付け

には曖昧性があり対応付けの誤りが多くなる．そこで，走査線数が疎な LiDAR点群とカ

メラから得られる特徴点群を組み合わせて高精度な Odometry 推定手法を提案した．こ

の場合，次の 2つの問題がある．

1. Odometry推定の最適化において，深度の推定精度が低い特徴点が存在すると，推

定精度が低下するという問題がある．

2. 各特徴点の深度は，画像平面上で特徴点に最も近い LiDAR点から推定される．近

傍に LiDAR点が存在しない特徴点では，高精度に深度を推定することが難しい．

提案手法は，これらの問題を解決して高精度な Odometry 推定を実現した．具体的に
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次の 2つの特徴を有する手法を提案した．

1. 特徴点の深度推定の信頼度に応じて，Odometryを推定する最適化問題における目

的関数を切り換える．対応付けされた特徴点間の距離は，深度の推定の信頼度が高

い場合には，深度を用いて 3次元座標系に変換して算出する．一方，推定精度が低

い場合には，画像座標系で算出する．

2. 特徴点の深度と推定精度は，疎な LiDAR点群を入力として，Gaussian過程回帰

を用いて推定を行う．深度推定の信頼度は，Gaussian過程回帰で求めた深度の推

定値分布の分散の逆数で定義する．

走査線数が 64 の Velodyne とカメラを搭載した車両で様々な場所を走行して計測

された，KITTI データセットを用いて評価を実施した．疎な LiDAR は 64 ラインの

Velodyneから LiDAR点を間引いて模擬した．評価の結果，従来手法に比べて高い精度

で Odometryが推定できることを確認した．

以上より，Odometry推定に用いる物体までの距離に応じた高精度化手法の有効性を確

認した．

5.2 今後の課題と展望

前節で述べた通り，本論文は手がかりにする対象物までの距離に応じた，Odometry推

定の高精度化手法を提案した．以下，それぞれに関する今後の課題と展望を述べる．

(a) 検知対象物体までの距離が近い（2 m以下）場合の高精度な Odometry推定

第 3章で，ライトフィールド特徴量とその対応付け手法を提案し，効果を確認した．ラ

イトフィールド特徴量は様々な視点の部分開口画像から算出される．ライトフィールドに

記録された光線の角度が広範囲であれば，ライトフィールド特徴量による 2画像間の特徴

点の対応付け性能が向上する．ライトフィールドカメラの構造上，カメラから被写体の距

離が遠くなると記録できる光線の角度が小さくなり，対応付け精度向上の効果が小さくな

る．今後，被写体との距離によらず対応付け精度を向上するためには，広い範囲の光線情

報が取得できるようなライトフィールドカメラの開発を進める必要がある．
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(b) 手がかりにする対象物までの距離が遠い（2 m以上）場合の高精度な Odometry推定

第 4章で，疎な LiDAR 点群と画像特徴点を組み合わせた Odometry 推定手法を提案

した．評価の結果，高速道路で先行車に追従する場面で，推定精度が低下する問題がある

ことがわかった．このような場面では，先行車から得られる特徴点の影響で Odometry

推定精度が低下してしまう．また，先行車以外の特徴点が少ないことも原因と考えられ

る．これを解決するためには，路面やガードレールから特徴点を抽出して正しく対応付け

することが必要である．一般にガードレールは，周期的構造により正しく対応付けするこ

とは難しいため，その特徴点を，正しく対応付けるためには，対応付け候補となる特徴点

を事前に絞り込むことが有効と考えられる．提案手法は，Gaussian過程回帰を用いて特

徴点の深度と合わせて，深度の推定値が取り得る範囲を分散として推定することができる

ので，この分散を用いて対応付け候補の特徴点を事前に絞り込めれば，周期的構造をもつ

構造物であっても，高精度な対応付けが実現できると考えられる．

(c) 今後の展望

本論文では，Odometry推定の高精度化を目的として，ライトフィールドカメラを用い

た Odometry推定手法，及び，疎な LiDAR点群と画像特徴点を組み合わせた Odometry

推定手法を提案した．提案手法により Odometry 推定に用いる物体までの距離に影響さ

れない自律移動ロボットが実現できるになると考える本研究の成果が，これらのセンサを

搭載した様々なロボットにおいて活用されることを期待する．

今後，自律移動ロボットの活用範囲を広げるためには，自律移動技術を多様な環境に対

応できるようにしていく必要がある．また，自律移動技術に必要なセンサも普及していく

と考えられる．たとえば，LiDARは半導体駆動の LiDARが提案されており，今後，走

査方式の研究が進み，低価格化や小型化が進むと考えられる．一方，ライトフィールドカ

メラはより広範囲のライトフィールドを記録できるものが開発されている．また，ライト

フィールドカメラのようにライトフィールドを撮像する装置だけでなく，ライトフィール

ドディスプレイのような表示装置の研究も盛んに行われている．将来，ライトフィールド

に対応した装置が普及すると様々な応用が登場すると考えられ，更に，SLAMについても

新しいセンサの特性に合わせた研究が必要である．近い将来，自律移動ロボットは物流や

生産現場等で活躍し，ドローンは空を自律飛行するようになる．様々な環境でロボット自
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身が考え行動する技術を確立することで，我々の社会が抱えてる様々な課題を解決し，誰

もが豊かに生活できる社会を実現したい．これからの自律移動技術の発展に本研究が少し

でも貢献できれば幸いである．
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付録

本論文で使用する基本的な座標変換について式を定義する．

付録 A カメラ座標系の座標変換

地図の 1点を原点とした 3次元の座標系を地図座標系と呼び，カメラ中心を原点とした

3次元の座標系をカメラ座標系と呼ぶ．地図座標系において，カメラポーズ Fm は地図の

原点からの移動量 Tm として定義できる．移動量 Tm は回転Rm と並進 tm で構成され，

例えば，カメラポーズ Fm を原点としたカメラ座標系で得られる点 pm,i を地図座標系に

変換する式は次のように定義できる．

Tmpm,i =
[
Rm tm

]
pm,i (A.1)

また，カメラポーズ Fm とカメラポーズ Fn の相対移動量は次式で定義される．

Tn
m = T−1

n Tm (A.2)

これを用いて，カメラポーズ Fm の座標系で得られる点 pm,i をカメラポーズ Fn の座標

系に変換するには，Tn
mpm,i とすればよい．

付録 B カメラ座標系から画像座標系への投影変換

画像中心を原点とした 2 次元の座標系を画像座標系と呼ぶ．ここでは，カメラポーズ

Fm の座標系の点 pm,i を画像 Im 座標系へ変換する π(pm,i)を定義する．カメラの内部

パラメータ

K =

fx 0 cx
0 fy cy
0 0 1　

 (B.3)
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を用いると，pm,i をカメラ座標系に変換した点は次のように定義される．

π(pm,i) =
Kpm,i

z
(B.4)

ここで, z は，pm,i の z 成分を表す．逆に，画像座標系 (u, v, 1)からカメラ座標系への変

換は，深度 d(u, v)を用いて次のように定義される．x
y
z

 =

d(u, v)( u
fx

− cx)

d(u, v)( v
fy

− cy)

d(u, v)

 (B.5)


	要旨
	第1章 序論
	1.1 自律移動ロボットを取り巻く状況
	1.2 自律移動技術
	1.3 本研究の目的と位置づけ
	1.3.1 対象物までの距離が近い場合のOdometry推定
	1.3.2 対象物までの距離が遠い場合のOdometry推定

	1.4 本論文の構成

	第2章 関連研究
	2.1 自律移動ロボットの自己位置推定技術
	2.1.1 Simultaneous Localization and Mapping
	2.1.2 Odometry推定
	2.1.3 LiDAR Odometry and Mapping

	2.2 局所特徴量
	2.2.1 Scale-Invariant Feature Transform

	2.3 ライトフィールド
	2.3.1 ライトフィールドカメラ
	2.3.2 ライトフィールドカメラの較正
	2.3.3 ライトフィールドによる撮像後のリフォーカス
	2.3.4 ライトフィールドによる深度と局所平面角度の推定
	2.3.5 ライトフィールドを活用したSIFTによる特徴点の対応付け手法


	第3章 対象物までの距離が近い場合のOdometry推定
	3.1 はじめに
	3.2 ライトフィールド特徴量とその対応付け
	3.2.1 ライトフィールド特徴量
	3.2.2 ライトフィールド特徴量の対応付け
	3.2.3 視差の推定

	3.3 実験
	3.3.1 立体物に対する対応付け性能の評価
	3.3.2 様々なデータによる評価

	3.4 考察
	3.4.1 ライトフィールド特徴量とSIFT特徴量から算出したL2距離の比較
	3.4.2 被写体とカメラの距離に応じた対応付け性能の比較
	3.4.3 カメラ姿勢の推定精度

	3.5 まとめ

	第4章 物体までの距離が遠い場合のOdometry推定
	4.1 はじめに
	4.2 疎なLiDAR点群と画像特徴点によるOdometry推定
	4.2.1 対応付けされた画像特徴点間の距離
	4.2.2 Gaussian過程回帰による深度推定

	4.3 実験
	4.3.1 実験条件
	4.3.2 評価結果

	4.4 考察
	4.4.1 LiDARの走査線数とOdometry推定精度
	4.4.2 Odometry推定精度が低下する状況

	4.5 まとめ

	第5章 結論
	5.1 本論文のまとめ
	5.2 今後の課題と展望

	謝辞
	参考文献
	研究業績
	付録
	付録A カメラ座標系の座標変換
	付録B カメラ座標系から画像座標系への投影変換


