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In this paper, we propose a SLAM (Simultaneous Localization and Mapping) technique by a SIFT (Scale
Invariant Feature Transform) feature tracking and a structure from motion method using a mobile robot equipped
with a single camera. The method extracts and tracks feature points in an image sequence to get corresponding
points in image pairs taken during the robot movement. Feature points are extracted and tracked by using a
SIFT method. The relative relations of camera positions and orientations are estimated by the positions of the
corresponding points. With these relations and image coordinates of the feature points, 3D coordinates of these
points are calculated by triangulation. Experimental results show the effectiveness of the proposed method.

1 緒言
近年のロボット産業の発展に伴い，警備ロボットや介護ロボッ

トなどの，自律移動ロボットの導入が期待されている．一般に，
自律移動ロボットが行動するためには，周囲の地図情報を用いて
ロボットの位置を知る必要がある．しかし，自律移動ロボットが
未知環境で行動する場合にはロボット自身が周囲環境を計測し，
地図を生成する必要がある．このように自律移動ロボットが未知
環境で行動するためには，地図生成と自己位置推定を同時に行う
必要がある．地図生成と自己位置推定を同時に行う手法は総称し
て SLAM（Simultaneous Localization and Mapping）と呼ばれ
ている．
　 SLAMでは高速かつ正確な計測ができるとしてレーザ距離セ
ンサを用いることが多いが，カメラを用いた場合，距離情報だけ
でなく色や模様などの視覚情報も同時に取得できるため，本研究
ではカメラを用いて計測を行う．
　一般にステレオ計測では，カメラ間の距離（基線長）が長い方
が計測精度が良い．そこで 1台のカメラをロボットに搭載して動
かし，モーションステレオを行う．これにより基線長を長く取る
ことができ，計測精度の向上が可能である．本手法ではカメラの
移動前後の相対的な位置・姿勢を同時に推定し，被写体の計測を
行う Structure from Motion（SFM）と呼ばれる計測手法 [1]に
より地図生成を行う．
　 SFMを行う場合，動画像中の物体の点や角など，周囲と比べ
て特徴的な点（特徴点）を抽出し，カメラの移動前後の 2画像間
で対応している点（対応点）を取得する必要がある．本手法では，
SIFT（Scale Invariant Feature Transform）特徴量 [2]を用いて
特徴点の抽出，対応付けを行う．SIFTは各画素に回転・スケー
ル変化・照明変化による画像の変化に不変な特徴量を記述するた
め，精度良く特徴点を追跡することが可能である．そこで本研究
では，SIFT 特徴量に基づく特徴追跡による SLAM の手法を提
案する．

2 計測手法
2.1 SIFT

SIFT 特徴量は以下の手順で記述される [2]．

1. DoG（Difference of Gaussian）によりスケールと特徴点の
候補点を検出する．

2. 検出された候補点の中からDoG出力の小さい点とエッジ上
の点を削除し，サブピクセル位置推定を行う．

3. 回転に不変な特徴を得るために各特徴点のオリエンテーショ
ンを求める（図 1）．ここでオリエンテーションとは特徴点
周辺の輝度勾配のヒストグラムがピークになる方向である．

4. 特徴量記述領域を 1 で求めたスケールをもとに決定し，3
で求めたオリエンテーションに合せて回転させる．そして，
領域を 4×4の 16ブロックに分割し，ブロックごとに輝度
勾配を 8 方向に量子化し，128 次元の特徴ベクトルを記述
する（図 2）．

　 SIFT特徴量は，画像座標，スケール，オリエンテーション，
特徴ベクトルなどの情報を持っている．記述された SIFT特徴量
を用いて各画像間で対応付けを行い, 位置・姿勢推定，対応点の
3次元計測を行う．

図 1: オリエンテーション 図 2: 特徴ベクトル

2.2 外れ値除去
特徴点追跡によって得られた対応点はすべてが正しく対応して

いるとは限らない．対応が間違っている点が計測に含まれると位
置・姿勢の推定に悪影響を及ぼす．そこで，位置・姿勢の推定に悪
影響を及ぼす点を外れ値として除去する．これには，RANSAC[3]
を用いる.

2.3 位置・姿勢の推定
カメラから特徴点の 3 次元空間上の点に向かう光線のベクト

ルを，光線ベクトル rとする．移動前後の画像の光線ベクトルを
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T とし，カメラ間の
位置・姿勢の情報からなる基本行列 Eを求める．Eは式 (1)で
表され，式 (1)を変形すると式 (2)が得られる．
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（eab は Eの a行 b列成分）
　 Eは 8点以上の対応する光線ベクトル対に対応する連立方程
式，すなわち式 (3)を解いて求める．

min
e

∥Ue∥2 (3)

ただし，U = [u1,u2, · · ·un]T である．ここで nは特徴点数とす
る．eはUT Uの最小の固有値に対応する固有ベクトルとして求
められ，Eが求まる．Eより回転行列 Rと並進移動ベクトル t
を求める．

2.4 対応点の 3次元座標算出
算出された回転行列Rと並進移動ベクトル tを用いて，対応

点の 3次元計測を行う．移動前後のカメラ位置から 3次元空間中
の特徴点へ向かう光線ベクトルが交わる点 pi を計測結果として
算出する．



2.5 計測結果の限定
一般に，カメラの移動方向の延長線付近，あるいはカメラから

遠い位置にある対応点ほど計測精度が悪い．そこで計測精度の良
い対応点を使用するため，計測結果 pi を 2画像上の特徴点座標
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T で偏微分し，それぞれの和をとって誤差を評
価する gi を算出する（式 (4)）．そしてベクトル gi のノルムが
式 (5)を満たす計測結果を以後の処理に用いる [1]．ただし，hは
閾値である．
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2.6 バンドル調整
2.3節で推定した位置・姿勢は特徴点に含まれる誤差を考慮し

ていないため，必ずしも良い推定結果とは限らない．そこで各特
徴点の計測誤差を考慮して位置・姿勢を推定する．まず 2.3節で
推定した位置・姿勢を初期値とする．そして，特徴点の 3次元座
標値を画像上に再投影したときの座標と，元の座標の差である再
投影誤差の二乗和を最小化するバンドル調整法 [4]と呼ばれる手
法を行う．再投影誤差和を計算する際，特徴点ごとに計測誤差を
式 (4)で表される gi で評価する．その gi を用いて定義される重
みをつけることで，より精度の良い推定をすることができる [1]．

2.7 計測結果の修正・統合
各観測点間の計測結果を統合し，地図を生成する．その際，計

測値には誤差が含まれている．そこで，本手法では計測値に誤差
が含まれる場合にも物体の状態を精度良く推定できる拡張カルマ
ンフィルタ用いて計測結果の統合を行う．

3 実験
3.1 精度評価実験
まず，提案手法の精度を評価するための実験を行った．直角な

壁を対象に 1回の計測を行い，カメラは手動で並進移動させ基線
長は 10cm，画像の解像度は 320×240pixelsで行った．カメラの
移動前の位置と壁の角までの距離は約 55cmである．
　提案手法による計測結果を上から見た図を図 3に示す．青色の
矢印はカメラの移動方向，緑色の点はカメラの移動前の位置，青
色の点はカメラの移動後の位置，赤色の点は計測点である．
　精度評価の結果を表 1，2 に示す. 表 1 は壁の A 面と B 面の
最小 2乗平面を求め，そこからの標準偏差を，表 2は A面と B
面の最小 2乗平面の法線のなす角度を表したものである. A面，
B 面共に標準偏差が 2.5mm 前後，面のなす角が誤差 0.9deg で
計測でき，提案手法で精度良く計測ができることが確認できた．
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図 3: 計測結果

表 1: 標準偏差
標準偏差

A面 2.52mm

B面 2.12mm

表 2: 法線のなす角
法線のなす角

A面–B面 90.9deg

真値 90deg

3.2 移動ロボットを用いた総合実験
次に複数回計測を行い，室内環境の地図の生成を行った．実験

装置にはカメラを搭載した移動ロボットを使用した（図 4）．実
験は図 5のような室内環境でロボットを直進移動させ行い，対象
物（本）と壁の計測を行った．計測は 1フレームごとに行い全部
で 18回行った．ロボットから壁までの距離は約 150cm，画像の
解像度は 320×240pixels，ロボットの移動速度は約 20mm/s で
ある．CPUには Core2Duo 2.4GHz，メモリは 2GBを用いた．
提案手法による計測結果を上から見た図を図 6(a)，(b)に，鳥

瞰図を図 6(c) に示す．図 6(a) は 9 回目まで，図 6(b) は 18 回

図 4: 移動ロボット

移動ロボット
対象物（本） 壁

図 5: 実験環境

目までの計測結果を示している．青色の矢印はロボットの移動方
向，緑色の点はロボットの初期位置，青色の点はロボットの移動
軌跡，赤色の点は計測点である．なお，全フレームを通して 1回
しか観測されなかった計測点は，計測結果が不安定であるため除
去した．1回の計測の処理速度は平均 7.28sec，2回以上計測され
た点は全部で 324 点であった．図 6 を見るとロボットの移動軌
跡，対象物と壁の位置関係が表現されていることがわかる．
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図 6: 計測結果
4 結言
本研究では，SIFT 特徴量に基づく特徴点追跡による SLAM

の手法を提案した．SIFT特徴による精度の良い追跡により，精
度の良い計測が実現でき，本手法の有効性が示された．
　今後の課題として，SIFT特徴を利用した物体の認識，勾配情
報を主成分分析（PCA）を用いて次元圧縮することにより，高速
なマッチングを行なえる PCA-SIFT[5]の導入などが考えられる．
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