
 

 

  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

1. 序論 

□環境のモデルとして用いられる地図は， 移動ロボッ
トの位置推定，経路計画などの様々な走行アルゴリズ

ムのベースとなり，人間とロボット間の相互作用の側

面においても重要な役割を果たす．そのため，精密な

地図の生成は，移動ロボットの研究において最も重要

である． 
□地図生成について重要な課題は，地図の全体的な位

置ずれを減少させるため，取得したデータ間のマッチ

ングを行うことである．従来の研究では，主に ICP
（iterative closest points）などのスキャンマッチングと
呼ばれる手法がよく用いられている（1, 2）．しかし，ICP
などのスキャンマッチングの方法は，すべてのデータ

間の対応関係の探索を繰り返すため，膨大な計算量が

必要になり，リアルタイムに動作させることが困難で

あるという問題点がある．また，スキャンマッチング

手法の多くは，データの形状情報を利用してマッチン

グを行うため，形状に変化が少ない単調な環境，すな

わち幾何特徴の少ない環境に対応不可能な問題がある．

例えば，建物内部の廊下など，凹凸のない壁が続く環

境などにおいては，スキャンマッチング手法では正確

なマッチングができない．これらの問題の解決のため, 
レーザーレンジファインダ（laser range finder）の反射

強度情報を用い，幾何特徴の少ない環境においても，

ロバストな ICPを可能にした intensity-ICPが提案され
た（3）．しかし，反射強度情報の取得が不可能な測距セ

ンサへの適用は不可能である． 
□以上のような問題をふまえ，本研究では，特徴の少

ない単調な廊下環境での正確な 3次元地図を生成する
ため，画像情報から抽出した消失点を用いた SLAM
（simultaneous localization and mapping）手法を提案する． 
SLAMとは，自己位置と地図の状態を同時に推定する
地図作成の一般的な手法であり，本研究では，EKF 
SLAM と呼ばれる拡張カルマンフィルタ（extended 
Kalman filter）に基づいた SLAM 手法を使用する（4）．

各画像の消失点の位置を求め，マッチングに用いるこ

とで，幾何特徴の少ない環境においても，センサの位

置と姿勢を 6自由度で正確に推定することができ，ず
れの小さい地図の生成が可能である．また，EKF SLAM
の場合，特徴の数が増加するにつれ計算時間が指数関
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Fig. 1  Data from RGB-D sensor: (a) point cloud,  
(b) RGB image, and (c) range image. 
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ŷ

[m]

0 1 2 3
-2

-1

0

1

2

time= 5.07[s]

x̂

[m]
ŷ
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ŷ

[m]

(1) (2)

(3) (4)

0 2 4 6 8 10

0

0.4

0.8

1.2

Time t  [s]

V
el

oc
ity

 v
r

[m
/s

]

0.7

(1) (2) (3) (4)

0 1 2 3
-2

-1

0

1

2

time= 2500[ms]

x̂

[m]
ŷ
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(a) The flow of creating paths for avoidance 
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Fig. 14 An example of the result of experiment 4・1 Fig. 15 An example of the result of experiment 4・2 
(b) The flow of creating paths for avoidance 

(a) The flow of creating paths for avoidance 
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3. EKF SLAM 

□本研究で提案する全体的な地図生成過程の概要

を 図 3に示す．センサの姿勢は画像データを用いて推
定され，この際，提案手法であるEKF SLAMに基づく
消失点マッチングが行われる．また 3次元点群データ
からは8分木（octree）構造の3次元地図が作成される． 
□EKF SLAMは運動モデルによる予測ステップと，観
測モデルによる更新ステップに分けられ，本研究では，

運動モデルと観測モデルとして，それぞれ visual 
odometryからの制御入力情報と，消失点情報を用いる． 
EKF SLAMの推定対象となる，センサと消失点に対す
る状態ベクトルxtと，不確実性を表す共分散行列Ptは，

次のとおりである． 
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ここで，xS,tは時間 tでのセンサの位置と姿勢，xV,t は 3
次元空間上の消失点の位置を意味する状態ベクトルで

あり，グローバル座標系に対する状態変数である．ま

た，共分散行列Pt の対角要素PS,t とPV,t はそれぞれセ
ンサと消失点の位置と姿勢に対する共分散であり，非

対角要素 PSV,tと PVS,tは，それぞれ PS,tと PV,t に関する
交差共分散（cross covariance）を意味する．本章では
EKF SLAM アルゴリズムを予測ステップと更新ステ

ップに分けて簡単に説明する． 
□3・1□予測ステップ（prediction step）□□EKF SLAM
の予測ステップでは，visual odometry 情報に基づいた
運動モデルを定義し，これによりセンサの姿勢と不確

実性を計算する．Visual odometryの基本的な概念は，
図 4に示すように，連続する画像内の特徴点間の変化

量を計算することで，センサの運動を推定する手法で

ある．数多くの関連研究の中で，本研究では，MITで
開発された Fovis（fast odometry from vision）ライブラ
リを使用する（6, 7）．具体的には，予測ステップでは，

時間 tで推定された状態ベクトル xtに，visual odometry
情報から求められた時間 t+1での制御入力情報xt +1を

適用し，時間 t+1 での状態ベクトル xt +1と共分散 Pt+1

を次のように予測する． 
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ここで，g(∙)はシステムの運動モデルを意味し，Gt+1= 
∂g/∂xtは非線形関数 g(∙)の状態ベクトルに対するヤコ
ビ行列，Mt+1はプロセスノイズ行列である．また，上

付き文字‘-’は観測情報（本研究では消失点情報）に
よって更新されていない状態であることを示す．この

ように予測ステップでは，制御入力とプロセスノイズ

を使用し，センサの姿勢や不確実性の大きさを予測す

る． 
□3・2□更新ステップ（update step）□□EKF SLAM
の更新ステップでは，抽出された消失点の情報を使用

し，予測ステップで推定された状態ベクトル xt
-と，供

分散行列Pt
-を更新する．センサ座標系とグローバル座

標系の関係は，予測された状態ベクトルに基づいた観

測モデルによって定義される．本研究では，図 5のよ
うに，抽出された消失点の画像座標による，位置情報

を観測情報 zt=(zu,t, zv,t)として用いる．この値を観測情報
として使用することで，特に，地図の位置ずれに大き

な影響を与えるy, z軸方向の誤差がうまく補正される．
消失点による観測モデル h(∙)は，次のように定義され
る． 
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ただしRtはセンサの姿勢に関するオイラー角の回転行

列，R-1
(2:3) ,t はRtの逆行列から 1行目を除いた行列で，

s=sinS,t，s=sinS,t，s=sinS,t，c=cosS,t，c=cosS,t，

c=cosS,tである．ここで， は時間 tで予測された
状態ベクトル xtに基づいて予測される消失点の情

Image at t+1
Image at t

Motion of feature points

Motion of camera

Fig. 4 Illustration of core idea of visual odometry
tẑ

 

 

 

数的に増加する欠点が存在するが，本研究では消失点

という 1つの代表点のみを使用して対応関係を求める
ため，非常に高速なリアルタイム地図生成が可能であ

るという利点がある．  
□一方，従来の屋内環境での自律走行機能のみ行われ

る単純なサービスロボットの場合は，2 次元の地図で
環境の表現が十分であった．しかし，複雑な空間上で

作業を行うサービスロボットの場合，その優れた作業

に対応可能な精密な 3次元地図が不可欠である．この
ため本研究においては，3 次元情報の取得が可能な
RGB-D センサのみを用い，3 次元地図を生成する
SLAMを行う．RGB-D センサからは，図 1(a)~(c)に示
すように，環境に対する3次元点群データ，RGB画像，
そして距離画像をリアルタイムで取得可能である．  

2. 消失点抽出 

□消失点とは遠近法において，実際には平行であるも

のを平行でなく描く際に，その線が交わる点であり，

理論的に，この点は無限遠点である（5）．廊下のような

直線方向の長い通路は，1 つの消失点に収束する特徴
を持つ．したがって，消失点はずれた位置を補正する

際，非常に有用な特徴となる．消失点を抽出する過程

を図 2に示す．まず，図 2(b)に示すようにCannyエッ
ジを抽出したバイナリ画像を生成する．そして，図 2(c)
に示すようにHough変換によって画像内の直線の候補
群を抽出する．続いて，図 2(d)に示すように画像差表

系 u, vにそれぞれ平行である直線を検出し，ドア，ポ
スターなどの人工物から抽出される直線（消失点に収

束しない直線）を削除する．最終的に残った直線から

唯一の消失点を抽出することが可能である．消失点に

収束する直線が与えられたとき，消失点を抽出するた

めの直線の方程式は次のように表現される． 

iii cvbua                    (1) 

ただし，i=1, 2, …, Mである．ここで，(ai, bi, ci)は，各
直線の方程式の係数であり，Mは直線の数，(u, v)は画
像座標を意味する．検出された直線の係数を式(1)に代
入し，行列―ベクトルの形で表現すると，次のとおり

である． 
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ここで，消失点の推定値u=(u, v)は次式のようにMoore 
Penrose pseudo-inverse 行列を用いた最小二乗法により
推定される． 

cAu ψ                      (4) 

ただし，A=(ATA)-1ATである．上記の方法で抽出され

た消失点を，図 2(e)に示す． 
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Fig. 2  Procedure of the line-based vanishing point extraction. 
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Fig. 3  Overview of proposed vanishing point-based EKF SLAM. 
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ただしRtはセンサの姿勢に関するオイラー角の回転行

列，R-1
(2:3) ,t はRtの逆行列から 1行目を除いた行列で，
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状態ベクトル xtに基づいて予測される消失点の情
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Fig. 4 Illustration of core idea of visual odometry
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数的に増加する欠点が存在するが，本研究では消失点

という 1つの代表点のみを使用して対応関係を求める
ため，非常に高速なリアルタイム地図生成が可能であ

るという利点がある．  
□一方，従来の屋内環境での自律走行機能のみ行われ

る単純なサービスロボットの場合は，2 次元の地図で
環境の表現が十分であった．しかし，複雑な空間上で

作業を行うサービスロボットの場合，その優れた作業
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RGB-D センサのみを用い，3 次元地図を生成する
SLAMを行う．RGB-D センサからは，図 1(a)~(c)に示
すように，環境に対する3次元点群データ，RGB画像，
そして距離画像をリアルタイムで取得可能である．  
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ジを抽出したバイナリ画像を生成する．そして，図 2(c)
に示すようにHough変換によって画像内の直線の候補
群を抽出する．続いて，図 2(d)に示すように画像差表

系 u, vにそれぞれ平行である直線を検出し，ドア，ポ
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iii cvbua                    (1) 
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直線の方程式の係数であり，Mは直線の数，(u, v)は画
像座標を意味する．検出された直線の係数を式(1)に代
入し，行列―ベクトルの形で表現すると，次のとおり

である． 
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ここで，消失点の推定値u=(u, v)は次式のようにMoore 
Penrose pseudo-inverse 行列を用いた最小二乗法により
推定される． 

cAu ψ                      (4) 

ただし，A=(ATA)-1ATである．上記の方法で抽出され

た消失点を，図 2(e)に示す． 
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Fig. 2  Procedure of the line-based vanishing point extraction. 
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Fig. 3  Overview of proposed vanishing point-based EKF SLAM. 

－ 64 － － 65 －



 

 

 

を使用する場合，1フレームごとに 307,200個の点群デ
ータを処理しなければならない．これは，データの処

理速度において非常に非効率的である．そのため，本

研究では，図 6(a)~(d)のように，数多くの点群データに
3次元立方体形状の格子を導入し，中心に近い 1個の
点のみをデータとして取る voxel grid filterを用いる．こ
れにより均一に点群の密度を減少させることが可能で

ある．本研究では，1辺 5cmの立方体を使用した．し
たがって，以降の作業で実行する演算量を削減するこ

とが可能である．そして，毎時刻， 各センサの姿勢か
ら生成されたローカル地図の空間的な統合のため，セ

ンサ座標系に対するすべての点群 Spt
voxelを，次式のよ

うにグローバル座標系に対する pt
voxelに座標変換を行

う． 
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ここで， pt
voxel ={(xt

i, yt
i, zt

i) | i=1, 2, …, Nvoxel}はフィルタ
リングされた点群，Nvoxelはボクセルの数である．最終

的に本研究では，Fribrug 大学で開発された OctoMap
ライブラリを使用し，点群データ pt

voxelの確率的更新に

よる 3次元地図を生成する（8, 9）．生成されたOctoMap
の概念図と様子をそれぞれ図6(e), (f)に示す．これらの
8 分木の形のデータ構造は，メモリの側面で非常に効
率的ある．このようにすべての時刻で生成されたロー

カル地図を 1つの空間に統合することでグローバル地
図を生成する． 

5. 実験結果 

□本研究においては，提案したアルゴリズムの実装の

ため，図7に示す ASUS社のXtion Pro Liveセンサと，
公開されている OpenNI ライブラリを使用した（10）． 
Xtion Pro Liveの主な仕様を表 1に示す． 
□実験は，図 9(a)に示すように，マッチングに使用す
ることが可能な幾何特徴がほとんど存在しない，単調

な廊下環境で行われた．誤差を意図的に多く発生させ

るため，人がセンサを持ち，約 0.8m/ sの速度でジグザ
グ運動をし，センサデータの取得周期は300msとした．
上記のような同一の実験条件で消失点の情報を用いず

実験を行った場合, 提案手法により消失点を用いてマ
ッチングを行った場合のセンサの軌跡を，それぞれ図

8 に示す．消失点の情報を用いず，実験を行った場合
は，実行速度は最も速いが，特別なマッチングを行わ

ないため，大きな位置ずれのある不正確な軌跡が推定

された．例えば，ほぼ同じ高さを維持しながら，デー

タを取得したにもかかわらず，開始点と終了点の間に

約 5mの z軸方向の誤差が発生した．これに対し，提
案手法により消失点を用いてマッチングを行った場合

は，位置ずれの誤差がほぼ存在しない直線に近い軌跡

が推定され，図 9に示すように，実際の廊下の環境と
同じような地図が生成された．また，マッチングを行

わない場合に比べて若干実行時間は増加し，260ms で
あったが，センサデータの取得周期内に行われるため，

リアルタイムの地図生成が可能であった． 

 

Fig. 7  ASUS Xtion Live Pro. 
 

Table 1  Specifications of ASUS Xtion Live Pro. 
Maximum range 3.5 m 

 
Field of view 

58 deg (horizontal) 
45 deg (vertical) 
70 deg (diagonal) 

Frame rate 
(depth and color stream) 

30 FPS (640×480) 
60 FPS (320×240) 

Size 180×35×50 mm 
Data interface USB 2.0 
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Fig. 8  Comparison of estimated trajectories. Ellipses 
mean position uncertainty of sensor state. 

 

 

 

報を意味し，fはカメラの焦点距離（focal length）
を意味する．また，消失点とは実空間では無限遠

に相当するが，無限遠である仮想の点を観測情報

として用いるのは困難であるため，本研究では，

この消失点が実環境に投影される有限距離の点を

観測情報として用いる．つまり dは，図 5(a)に示
すように，グローバル座標系の原点と仮想の消失

点が投影される環境の点までの x 軸方向の距離で，
既知である． 
□消失点情報に基づく，状態ベクトルと共分散の更新

は情報咬合（data association）を通じて，以前に抽出さ
れた消失点と同じものであると判別された場合のみ実

行される．情報咬合は次のようにマハラノビス距離

（Mahalanobis distance）に基づいて行われる． 

QHPHS   T
tttt                 (14) 

  )ˆ()ˆ( 1T
ttttt zzSzz             (15) 

ここでHt+1=∂h/∂xtは，状態ベクトルに対する観測

モデルのヤコビ行列，Qは観測値に対するノイズ
行列，Stはセンサの状態に対する共分散とセンサ

ノイズを含む消失点の共分散を意味する．もし，

式(15)で計算したマハラノビス距離があらかじめ
定義したしきい値より大きい場合は，誤って抽出
された消失点と判断し，更新処理を実行しない． 
一方，マハラノビス距離がより小さい場合は，情
報咬合に成功したと判断し，次のようにシステム

の状態を更新する．すなわち，更新ステップでは，

情報咬合に成功した場合, 時間t+1で測定された観
測情報zt+1を使用し，予測ステップで推定された状態

ベクトルxt
-と共分散Pt

-を次のようにxt+1とPt+1に更新す

る． 
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ここで，Kはカルマンゲインである．このように提案

したEKF SLAMは，毎時刻，消失点を一致させるマッ

チングを行うことにより，センサのより正確な姿勢を

推定することが可能である． 

4. 地図生成 

□地図生成において，RGB-Dセンサから取得したすべ
ての点群データを使用すると，非常に計算の負担がか

かる問題がある．例えば，640 × 480の解像度の画像
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cloud
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(e) (f)

Fig. 6  3D mapping: (a), (b) original point cloud 
(size: about 300,000 points), (c), (d) after applying 
voxel grid filter (size: about 20,000 points), (e), and  
(f) related OctoMap. 
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Fig. 5.  Vanishing point-based observation model of 
EKF SLAM: (a) image plane with global coordinate, 
and (b) detailed representation of image plane. 
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三角測量方式の距離画像カメラによる光の屈折を利用した
カップ内の液体の発見

○原 祥尭 ∗1，本多 史人 ∗1，坪内 孝司 ∗1，大矢 晃久 ∗1

Detection of Liquid in Cups Based on the Refraction of Light
with a Depth Camera Using Triangulation

*Yoshitaka HARA∗1, Fuhito HONDA∗1,
Takashi TSUBOUCHI∗1, Akihisa OHYA∗1

∗1 Graduate School of Systems and Information Engineering, University of Tsukuba
1-1-1 Tennodai, Tsukuba, Ibaraki 305-8573, Japan

We propose a method to recognize cups on desks and detect liquid in the
cups with a depth camera using triangulation. When we measure the clear liquid in
a cup, raised bottom is measured. It is caused by the principle of triangulation and
light refraction. We formulated it theoretically, and confirmed that the formulation is
consistent with the experimental results. On the other hand, when we measure the
opaque liquid with the depth camera, the liquid surface is measured. Therefore, it
is possible to detect the existence of liquids using the measured height. We created
a method to detect the liquid in the cup using this theory. In our experiments, the
proposed method have successfully detected various transparent or opaque liquids.

Key Words : Depth Camera, Triangulation, Light Refraction, Liquid Detection

1. 緒 言

近年，コンピュータの入力装置としての市場もある
距離画像カメラ（Depth Camera）の開発が活発であ
り，様々な測距方式の製品が登場している．三角測量
方式の距離画像カメラで透明な液体を測定した場合，
光の屈折が発生して実際の形状とは異なる形状が測定
されることが予想される．また，液体の透明度によっ
ても測定結果は異なってくると考えられる．
本稿では，様々な透明度の液体に対して測定結果を
定量的に評価し，測定した形状がどのように変化して
いるかを調査する．また，三角測量の原理と光の屈折
に基づく理論的な背景を明らかにし，実測結果と比較
する．さらにこの特性を利用して，距離画像カメラを
搭載した自律移動ロボットが机上のカップを認識し，
カップ内の液体を発見する手法を提案する．人の生活
を支援するロボットの実現に向け，液体が入ったカッ
プを認識できることは有益だと考えている．
本稿の貢献は，三角測量方式の距離画像カメラで無
色透明な水を含む様々な透明度の液体を測定した際の
現象を実験と理論の両面から明らかにし，この特性を
利用してカップ内の液体の発見を可能とした点である．

∗1 筑波大学大学院システム情報工学研究科（〒 305-8573茨城県
つくば市天王台 1-1-1）hara.y@roboken.esys.tsukuba.ac.jp

液体の透明度がどの程度であっても，1つの枠組みで
カップ内の液体を発見できる．

2. 関 連 研 究

距離画像カメラを用いた 3次元形状に基づく物体認
識は，盛んに研究が行われており，多数の手法が提案
されている(1) (2)．しかしこれらの研究では，透明で
はない固体を認識対象としている場合が多い．これら
と比較して本研究では，様々な透明度の液体の発見を
目的とする．
グラスなどの透明な固体を認識対象とした研究も行
われている．FritzらやChoiらは，単眼カメラ画像か
らグラスなどの物体を認識する手法を提案した(3) (4)．
またMaenoらは，Light Field カメラを用いて複数種
類の透明なグラスを認識している(5)．距離画像カメラ
を用いたものとしては，Time of Flight カメラを用い
たKlankらの研究(6)や，三角測量方式の距離画像カメ
ラを用いた Lysenkovらの研究(7)が挙げられる．ただ
し認識対象は固体であり，液体は対象としていない．
液体による光の屈折を考慮した形状計測の研究とし
て，山下らによる一連の研究がある(8)∼(10)．文献(8)で
はレーザスポット，文献(9)ではレーザスリット，文献
(10)では 2次元パターン光を用いた三角測量により，水

 

 

 

6. 結論 

□本研究では，RGB-Dセンサから取得した RGB画像
から消失点を抽出し，SLAMの観測モデルとして用い
ることで，空間的に位置ずれのない，より正確な 3次
元環境モデルをリアルタイムに生成する手法を提案し

た．提案手法は，単調な環境においてもマッチングに

対してロバストである．また，消失点は，非常に速い

速度で抽出とマッチングが可能なため，非常に有用な

特徴として活用されることを示した．実際に，建物の

中の廊下のように形状の変化が少なく，幾何特徴のほ

とんど存在しない環境においても，より安定的にマッ

チングを行い，位置ずれの小さい精密な 6 自由度
SLAMが実現された． 
□今後の展望としては，提案方法は単調な直線環境で

のみ対応可能であるという限界があるため，今後はよ

り多様な環境に対応可能な手法を考案する必要がある．

そのため，遠近法の種類によって複数の消失点が存在

するという原理を用い，より複雑な空間でも，複数の

消失点を抽出し，マッチングに活用する手法について

研究を進める計画である．また，本研究で提案した消

失点に基づく観測モデルは，位置ずれに影響の大きい

yと z軸方向の誤差に対して，ロバストに補正が行われ
るが，x 軸方向の移動量はうまく補正できない問題が
ある．そのため，他の特徴との融合モデルを構築して，

全体的な性能を向上させる計画である． 
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Fig. 9  SLAM result: (a) real monotonic environment where few features for matching are extracted, (b), and  
(c) octree-based built environment model with vanishing point matching.  
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