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Map information is important for self localization and path planning when mobile
robots accomplish autonomous tasks. We use 3D environment model containing color data and
structure data of the environment. We propose a method for image memory based navigation
of a mobile robot with 3D-2D edge matching by using a 3D environment model. Our proposed
self localization method is composed of two phases. First, the robot estimates its position and
orientation by matching an omni-directional image of the environment to arbitrary viewpoint
images generated from a 3D environment model. Second, the robot estimates its position and
orientation by matching a Canny edge image to 3D edge point measurement. Experimental
results showed the effectiveness of the proposed method.
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1. 緒 言

近年，ロボット技術の発達に伴い，人間と共に作業

する自律移動ロボットの導入が期待されている．ロボッ

トが自律的な活動を行うためには，位置・姿勢推定，

目的地までの経路生成を行い，生成した経路に沿って

目的地まで移動する必要がある．本研究では，位置姿

勢推定，経路生成，目的地までの移動を総称してナビ

ゲーションと呼ぶ．本研究ではナビゲーションを行う

手法を提案する．

ナビゲーションを行う研究としては，ランドマーク

を利用する手法(1)，GPSを使用する手法(2)，あらかじ

め教示された経路を再現することでナビゲーションを

行う手法(3)などが提案されている．Kulyukin ら(1)は，

RFIDタグをあらかじめ走行距離に設置することでナ

ビゲーションを実現している．しかし，ランドマーク

が設置可能な環境でしかナビゲーションが行えないと

いう問題がある．Kimら(2)は，GPSを用いてナビゲー

ションを行っている．しかし，一般的に GPSは屋外

環境でしか利用できない．唐ら(3)の手法は，あらかじ

め教示された経路でしかナビゲーションが行えないと
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いう問題がある．本研究ではこれらの問題点を解決す

るためのナビゲーション手法を提案する．

ロボットのナビゲーションを行うためには周囲環境

の 3次元構造，色情報を取得することが重要である．

周囲環境の情報取得には視野の広い全方位カメラが有

効であると考える．全方位画像を利用して位置推定を

行う研究には文献(4)がある．この研究では，様々な場

所で撮影された画像情報を記憶しておき，位置推定を

する際に撮影された画像（入力画像）と，あらかじめ

記憶しておいた画像（学習画像）とを照合することに

よってロボットの位置推定を行っている．しかし，こ

の手法には学習画像の撮影時に通った経路でしか正確

な位置姿勢推定を行うことが困難であるという問題が

ある．

本研究ではこの問題点を解決するために，3次元環

境地図(5)（図 1）を利用して作成した学習画像を用い

て位置姿勢推定を行う手法を提案する．本研究におけ

る 3次元環境地図は，ロボット自身が環境を走行し取

得した画像を用いて生成する．この 3次元環境地図は

我々が提案した手法(5)を用いて作成したものであり，

周囲環境の 3次元構造，色情報を含んだ地図である．

3次元構造，色情報を用いて，任意視点画像を作成す

る（図 2）．任意視点画像は環境撮影時に通らなかった
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領域でも作成可能である．我々は，任意視点画像（学

習画像）を一定間隔ごとで作成してロボットに記憶さ

せておくことで，学習画像の撮影時に通らなかった領

域でも位置姿勢推定が行える手法をすでに提案してい

る(6). しかし，この手法は，一定間隔で生成した学習

画像を利用するため，詳細な位置姿勢推定を行うこと

が難しい．

そこで本研究では，3次元環境地図に含まれる周囲

環境の直線エッジの 3次元計測結果を利用することで

詳細な位置姿勢推定を行う．直線エッジの 3次元計測

結果と 2次元の入力画像上のエッジとの 3D-2Dマッ

チング(7)を行うことで，より詳細な位置姿勢推定を行

うことができる．また，ポテンシャル法(8)に基づく経

路生成を行い，ロボットを目的地まで誘導する．
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Fig. 4 Process 1 (Learning)

2. 処 理 の 概 要

本研究では，全方位カメラとしてビデオカメラに双

曲面ミラーを取り付けたものを用いる．移動ロボット

としては，全方位カメラを搭載した車輪型移動ロボッ

トを用いる（図 3）．

提案手法の処理手順をナビゲーションのための学習

段階（図 4）とナビゲーション時（図 5）の 2段階に

わけて示す．

学習段階として，ナビゲーションを行う前に以下の

処理を行う．まず移動ロボットを走行させ，周囲環境

の動画像を取得する．次に取得した動画像を用いて，

3次元環境地図を作成する．この 3次元環境地図から

任意視点画像を作成し，さらにそのパノラマ画像，自

己相関画像を作成する．作成したそれぞれの画像を固

有空間法を用いて圧縮し，ロボットに記憶させておく．

このとき，ロボットには学習画像として，自己相関画

像とパノラマ画像が記憶されている．記憶されている

画像は固有空間法を用いて圧縮したものである．また，

3次元環境地図に含まれる周囲環境の 3次元計測結果

も合わせてロボットにあらかじめ記憶させておく．

記憶した学習画像とエッジ点情報を利用してナビ

ゲーションを行う．まずロボットが撮影した画像（入

力画像）と学習画像とを照合することで位置姿勢推定

を行う．さらに,周囲環境の 3次元計測結果を画像上

に投影したものとCannyのオペレータ(9)により入力画

像から検出したエッジ画像とのマッチングを行い，詳

細な位置姿勢推定を行う．次に目的地までの経路をポ

テンシャル法を用いて生成し，生成した経路に沿って

ロボットを目的地まで移動させる．
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Fig. 5 Process 2 (Navigation)
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Fig. 6 Calculation of ray vector and pixel coloring

3. 学習画像の記憶

3·1 任意視点画像生成 任意視点画像の生成手

法について述べる．本研究では，カメラ先端に双曲面

ミラーを取り付けた全方位カメラを用いる．双曲面ミ

ラーを用いた全方位カメラでは，3次元空間中のある 1

点からカメラのレンズに向かう光線は，双曲面ミラー

上で反射している．このとき，3次元点と双曲面ミラー

上の反射点を結ぶ直線は，必ず双曲面の焦点を通る．

そこで，本研究では画像座標 (u,v)を用いて，双曲面

の焦点から 3次元点に向かう光線ベクトル r を求める.

ここで a，b，cは双曲面のパラメータであり， f はレ

ンズの焦点距離である．

r =

 su

sv

s f−c

 (1)

s=
a2

(
f
√

a2+b2+b
√

u2+v2+ f 2
)

a2 f 2−b2 (u2+v2)
(2)

求めた光線ベクトル r が最初に交差する 3次元環境

地図中の対象物の色を調べ，画像座標 (u,v)にその色

をつける（図 6）．すべての画像座標の色情報を取得

することで，任意視点画像を作成することができる．

　　 (a)Pose 1　　　　　 (b) Pose 2　　

Fig. 7 Omnidirectional images

3·2 自己相関画像 同じ位置であっても異なる

姿勢で撮影された全方位画像（図 7）は見かけが異な

るため，そのまま照合することは出来ないという問題

がある．この問題点を解決するために，本研究では，

全方位画像から求めた位置に固有な情報を持つ自己

相関画像を利用する(4)．自己相関画像は，全方位画像

をパノラマ展開した画像（図 8）を少しずつ横方向に

シフトさせ，元のパノラマ画像とシフトさせたパノラ

マ画像との相関値を計算したものである．同じ位置で

撮影された全方位画像であれば，異なる姿勢で撮影さ

れた場合でも理想的には同じ自己相関画像が作成され

る（図 9）．したがって，自己相関画像を利用するこ

とで，同じ位置かつ異なる姿勢で撮影された画像を照

合することができる．以下に自己相関画像の作成手法

を示す．まず，全方位画像からパノラマ画像（M× N

画素）を生成する．パノラマ画像上で大きさ M × P

（1≤ P≤ N）のテンプレートを用いて，各テンプレー

トの水平方向への自己相関関数を計算する．上から n

番目（n= 1, ...,N−P+1）のテンプレートを Tn(x,y)

（x= 1, ...,M,y= 1, ...,P）とするとTn(x,y)に対する自

己相関関数 rn(k)（1≤ k≤ M）は次式で表される．

rn(k) =

M
∑

x=1

P
∑

y=1

(
Tn(x,y)−Tn

)(
Tn(x+k,y)−Tn

)
M
∑

x=1

P
∑

y=1

(
Tn(x,y)−Tn

)2
(3)

ここで，Tnはテンプレート Tn(x,y)のすべての画素値

の平均値である．また，式 (3)で計算される rn(k)は，

テンプレート Tn(x,y)とそれを k画素シフトしたもの

との相関値を表している．N−P+1個のテンプレー

トすべてについて式 (3)の処理を行うことで，M ×

(N−P+1)個の相関値が得られる．自己相関画像は左

右対称であるため，半分の領域だけを使用し，大きさ

M/2× (N−P+1)の自己相関画像を生成する．

3·3 固有空間法による画像記憶 ナビゲーショ

ンが広範囲になる場合，大量の画像を記憶する必要が

ある．そこで，画像の記憶容量を削減するために，固
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Fig. 9 Autocorrelation images

有空間法(10)を用いてデータ圧縮を行う．固有空間法は，

Karhunen-Loeve展開（KL 展開）で求めた特徴軸を用

いて固有空間を構成し，固有空間に画像を投影するこ

とで画像データを圧縮する．固有空間内に投影された

画像は 1つの点として表される．固有空間法を用いた

画像データの圧縮手法を以下に述べる．L枚の画像か

らなる画像集合を考える．各画像を画素の輝度値を要

素にもつ画像ベクトル v j（ j = 1, ...,L）とする．この

とき，L枚の画像集合に対する共分散行列 Cは，

C =
1
L

L

∑
j=1

(v j −v)(v j −v)T (4)

によって求められる．ここで，vは（ j = 1, ...,L）の

平均ベクトルである．画像ベクトル集合 v j に対する

固有空間は，Cに関する固有方程式

Cuk = λkuk (5)

を満たす固有ベクトル uk（k= 1, ...,K）を直交基底ベ

クトルとして構成される．そして，a jk = (v j − v)Tuk

とするとき，画像ベクトル v j は，固有値 λkの大きい

上位 K 個の固有ベクトルを用いて，

v j ≃ v+
K

∑
k=1

a jkuk (6)

と k近似することにより，各画像は n次元の空間中の

点から，次元数の低いK次元の固有空間内の点に変換

され，画像データが圧縮できる．

4. ナビゲーション

4·1 画像記憶による位置推定 固有空間内での

画像の類似性（相関度）の尺度として，固有空間内で

の画像間のユークリッド距離を用いる．位置推定を行

う入力画像と，固有空間に記憶されているすべての学

習画像との距離をそれぞれ求め，距離が最小となる学

習画像を検出する．そして，検出された画像の作成位
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Fig. 10 Pose estimation

置を現在の入力画像の取得位置と判定することで位置

推定を行う．

4·2 画像記憶による姿勢推定 まず，全方位画像

からパノラマ画像（M×N画素）を生成する．ロボッ

トには，あらかじめ各位置におけるパノラマ画像を固

有空間法を用いて学習させておく．ロボットに学習され

たパノラマ画像（学習画像）を横方向に k（1≤ k≤M）

画素シフトさせたものと，姿勢推定を行うパノラマ画

像（入力画像）との相関度は以下の式で表される．

R(k) =

N
∑
j=1

M
∑

i=1

{(
I(i, j)− I

)(
T(i +k, j)−T

)}
√

N
∑
j=1

M
∑

i=1

(
I(i, j)− I

)2 N
∑
j=1

M
∑

i=1

(
T(i+k, j)−T

)2

(7)

ここで，Inは学習画像のすべての画素値 In(x,y)の平

均値である．また，Tnは入力画像のすべての画素値

Tn(x+k,y)の平均値である．次に，学習画像と入力画

像の相関値が最大になるときのシフト量 kmaxを求め

る（図 10）．そして相関値が最大になるときのシフト

量 kmaxとパノラマ画像の幅Mから現在の姿勢 t[rad]を

t =
kmax

M
×2π (8)

と推定する．

4·3 エッジの 3D-2Dマッチングによる位置姿勢推

定 エッジのマッチングは画像のマッチングと比べ

て，日差しや照明などによる輝度の変化の影響を受け

にくく，詳細な位置推定に適している(7)．そこで，より

詳細な位置姿勢推定を行うため，エッジの 3D-2Dマッ

チングを利用する．ここでは，あらかじめ 3次元計測

された直線エッジ（図 11）を2次元の画像上に投影し

たものと，ロボットが撮影した全方位画像から Canny

のオペレータにより検出したエッジ画像（図 12(a)）と
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Fig. 11 3D edge points
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Fig. 12 Edge points

をマッチングすることにより位置姿勢推定を行う．ま

た，画像記憶による位置姿勢推定により，おおまかな

初期位置姿勢が求められていることを前提とする．

4·3·1 3 次元エッジ点の全方位画像への逆投影

まず，位置姿勢推定に用いる 3次元エッジ点の計測

を行う．ここで計測された 3次元エッジ点を，2次元

のCannyエッジ画像（図 12(a)）とのマッチングを行う

ため，2次元の全方位画像に逆投影する（図 12(b)）．双

曲面の焦点から 3次元点に向かう光線ベクトル r を用

いて 2次元の画像座標 (u,v)にエッジ点を逆投影する．[
u

v

]
=

[
s′s′′x

s′s′′y

]
(9)

ここで，

s′ =
cz+b

√
x2+y2+z2(

b
a

)2
(x2+y2)−z2

(10)

s′′ =
f

s′z+2c
(11)

である．

4·3·2 エッジの 3D-2Dマッチング 　入力画像

からCannyのオペレータにより検出したエッジ画像と

4.4.1項で生成した 3次元エッジ点を逆投影した画像

とをマッチングすることにより位置姿勢推定を行う．
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Fig. 13 Potential field and gradient

4.1項，4.2項での位置姿勢推定により得られている

位置姿勢を初期位置とする．マッチングではエッジ点

の距離を利用する．3次元点を逆投影した画像内に含

まれるエッジ点数を n，画像上でのエッジ点の座標を

(axi,ayi)とする．また，(axi,ayi)との画像上での距離

が最小となるCannyのオペレータにより検出した画像

上でのエッジ点の座標を (bxi,byi)とする．このとき，

n個全てのエッジ点 (axi,ayi)と (bxi,byi)との距離の合

計 D(x,y,θ)を以下の式により求める．

D(x,y,θ) =
n

∑
i

(
(axi −bxi)

2+(ayi −byi)
2
)

(12)

初期位置周りで D(x,y,θ)が最小となる位置姿勢を
現在の位置姿勢と推定する．

4·4 経路生成・ロボットの移動 ロボットの経

路生成・移動は，ラプラスポテンシャル法(8)を用いて

行う．ラプラスポテンシャル法とは，ラプラス微分方

程式の解が局所最小点を持たないことを利用すること

で，停留点を持たないポテンシャル場（図 13(a)）を形

成する手法である．ポテンシャル場の形成が完了した

ら，ロボットの移動を開始する．ロボットの移動では

ポテンシャル場の勾配方向（図 13(b)）を算出し，そ

の勾配方向に沿うように進行方向を調整しながら移動

することにより，目標地点に向かう．

5. 実 験

5·1 画像記憶による位置姿勢推定 位置姿勢推

定の精度を検証する実験を屋内環境（廊下）で行った．

あらかじめ，文献(5)の手法を用いて，廊下の中央（図

14中の点線部）を移動しながら撮影した動画から，3

次元環境地図を作成した．そして，3次元環境地図か

ら，図 14のように約 30cm間隔で 50枚の任意視点画

像（学習画像）を作成した．入力画像は環境撮影時に

ロボットが移動した経路上で 10枚，ロボットが事前に

通らなかった経路で 20枚，計 30枚撮影した（図 15）．
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Fig. 14 Image learning points
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Fig. 15 Image capturing points

ロボットが実際に撮影した 30枚の入力画像と，学習

画像とを照合し，ロボットの位置推定の正解率を検証

する実験を行った．ここで，現在のロボットの位置と

して，最も近接した学習画像作成位置を選択した場合

を正解とした．また，同時に姿勢推定も行った．

実験を行った 30ヶ所中 29ヶ所で正解の位置を選択

し，正確に位置推定を行うことができた．また，ロボッ

トが事前に通ったことがない領域でも位置推定が行え

ることが確認できた．位置推定の結果として成功箇所

（図 16），失敗箇所（図17）の例をそれぞれ示す．こ

れらの図は実験を行った廊下の平面図であり，入力画

像とすべての学習画像との相関値を輝度値で表してお

り，相関値が最も高い位置（図中太枠で囲まれた位置）

を位置推定結果として表示している．位置推定結果と

入力画像取得位置（図中の矢印）が同じ位置であれば

正確に位置推定が行えている．

位置推定成功箇所（図 16）では，入力画像取得位置

と位置推定結果が同じ位置となり，正確に位置推定が

行えていることが確認できる．また，位置推定失敗箇

所（図 17）では，入力画像取得位置と位置推定結果が

違う位置となり，位置推定を失敗してしまった．原因

として輝度値の変化が少ない環境では，入力画像と学

習画像との相関値が高い位置が複数存在することが原

因であると考えられる．なお，位置推定を行うのに平

均 0.53秒かかった．
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Fig. 16 Result of self localization (successful)
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Fig. 17 Result of self localization (failed)

また，姿勢推定の結果は平均誤差 1.1degで行うこ

とができた．姿勢推定を行うのに必要な計算時間は平

均 0.09秒であった．

5·2 エッジの 3D-2Dマッチングによる位置姿勢推

定 エッジの 3D-2Dマッチングによる位置姿勢推

定の精度検証を行った．画像記憶により求めた位置姿

勢を初期位置姿勢とする．マッチングに用いる 3次元

エッジ点逆投影画像は，初期位置を中心とした 20cm

四方の平面で 1cm間隔毎に 400箇所で作成した．さら

に，各位置において初期姿勢を中心に± 5degの範囲

で 1deg間隔毎に 11姿勢を作成し，計 400箇所× 11

姿勢＝ 4400パターンを用意した．また，ロボットの

位置姿勢の真値を求めるのは困難である．そこで精度

の評価値として，推定された位置姿勢で得られた 3次

元エッジ点を逆投影した画像上のエッジ点と，Canny

画像上のエッジ点との距離の合計（式 (12)）を用いた．

D(x,y,θ)の平均値は，エッジの 3D-2Dマッチング

による位置姿勢推定（D=46949.4）を行ったときの方

が，画像記憶による位置姿勢推定（D=57828.9）のみ

を行ったときより低くなった．さらに，それぞれの位

置姿勢推定結果を比較すると，エッジの 3D-2Dマッチ

ングを行うことで，より詳細な位置姿勢推定を行えて

いることが確認できる（図 18）．また，位置姿勢推定

には平均 4.23秒かかった．1パターン当たりの処理時
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Fig. 18 Comparison of image memory matching with

3D-2D edge matching
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Fig. 19 Navigation of mobile robot
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Fig. 20 Trajectory of mobile robot

間は 0.01秒であり，パターン数を削減しマッチングを

効率化することで処理時間の短縮を行うことが今後の

課題である．

5·3 ナビゲーション 目標地点を定め，地点 A，

地点 B，地点Cの 3地点から目標地点までロボットを

誘導した（図 19）．3地点から目標地点までのロボッ

トの移動した経路を示す（図 20）．ロボットが壁にぶ

つかることなく，ポテンシャルの勾配方向に沿って目

的地まで移動していることが確認できる．この結果よ

り，出発地点で正確に位置姿勢推定が行えていること，

目標地点までの経路が正確に生成されていることがわ

かり，本研究の有効性が確認できた．

6. 結 言

本研究では，3次元環境地図を利用した全方位カメ

ラ搭載移動ロボットのナビゲーション手法を提案した．

学習画像に 3次元環境地図から作成した任意視点画像

を用いることで，ロボットが事前に通ったことがない

領域でも位置姿勢推定が行えることが確認できた．ま

た、エッジの 3D-2Dマッチングによる位置姿勢推定を

併用することで，より詳細な位置姿勢推定が行えるこ

とが確認できた．今後の課題として，エッジの 3D-2D

マッチングの処理時間の短縮，長距離のナビゲーショ

ンを行うことなどが挙げられる．
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