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論 文 学生論文特集

移動 RGBDカメラによる複数移動物体の実時間追跡と

3次元形状再構成

八馬 遼† Christian Pirchheim†† 斎藤 英雄†

Dieter Schmalstieg††

Real-Time Multiple Object Tracking and Reconstruction with a Moving RGBD Camera

Ryo HACHIUMA†, Christian PIRCHHEIM††, Hideo SAITO†, and Dieter SCHMALSTIEG††

あらまし 移動カメラ画像列から環境の 3 次元幾何構造とカメラの移動軌跡と姿勢を同時に推定する SLAM
のほとんどは，環境に動く物体が存在しないという仮定を置いているため，移動物体が環境にあるとシステムが
破綻する．本研究では，移動物体が環境下に複数あった状態でも SLAMを行い，かつ各移動物体の追跡と 3次元
形状再構成を実現する方法を提案する．本手法では，RGB画像からの物体検出と距離画像からの幾何学的分割結
果を組み合わせ，画像を高速に個々の物体ごとに分割することで，複数の移動物体の 3 次元形状再構成と追跡を
行う．また，物体検出により未検出だった移動物体をカメラ追跡から除外することで，高精度にカメラ追跡を行
う．実験では，提案手法の有効性を検証するために，動的環境下でのカメラ追跡精度，移動物体の 3 次元形状再
構成精度，実行時間を既存手法と比較する実験を行い，提案手法が動的環境下で高精度にカメラ追跡を行え，か
つ高速に複数の移動物体を 3 次元形状再構成できることを確認した．
キーワード SLAM，RGBD，物体検出，動的環境下，3 次元形状再構成

1. ま え が き

SLAM (Simultaneous Localization And Mapping) と
は，RGB [1], [2]または RGBD (RGB +距離) [3]～[5]
の画像群を入力とし，カメラの位置と姿勢を推定しな
がら環境の 3次元地図を再構成するタスクであり，自
動運転や拡張現実感 (AR)の実現のための重要な技術
のうちの一つである．ほとんどの SLAM システムは
環境に移動物体が存在しない，つまり環境は静的であ
るという仮定のもと成り立っている．
しかし，実環境においてこの仮定が成り立つことは
少ない．例えば自動運転のアプリケーションを考えた
ときに，車載カメラには対向車であったり，自転車や
歩行者など様々な物体が映ることが想定される．また，
ARアプリケーションでも例えば人がインタラクティ
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ブに物体を動かし AR表示したいことも容易に想定さ
れる．もしそのような移動物体が環境内に存在する場
合，システムは画像中に映った動きがカメラ自身によ
るものなのか，物体そのものが動いているのか判断が
つかず，カメラの追跡に失敗してしまう．
移動物体を考慮した SLAMは目的別に主に 3カテゴ

リーに分類される．まず一つ目は，複数の移動物体が
存在するような動的環境下でカメラの位置姿勢推定と
静的な背景の 3次元再構成を目的とした SLAM [6]～
[8]であり，例えばロボットや自動運転における自己位
置姿勢推定のアプリケーションを想定している．この
SLAMでは，移動物体の画素を画像中から segmenta-
tionし外れ値とすることで達成される．二つ目は，人
や布など形状が変化する非剛体な物体が存在するよう
な環境において，その物体形状とカメラ位置姿勢推定
することを目的とした SLAM であり [9]～[11]，人体
の 3次元形状計測などのアプリケーションを想定して
いる．最後に，三つ目は複数の物体が独立に移動して
いるような動的環境下において，それぞれの物体の位
置姿勢を推定，3次元形状を再構成しつつ，カメラの
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位置姿勢推定と静的な背景の 3次元再構成を目的とし
た SLAM である [12]～[16]．この SLAM では，例え
ば ARにおいて移動する複数の物体の上に文字や画像
などを重畳表示するようなアプリケーションで用いら
れる．本研究では，このような ARなどへの応用を考
え，この三つ目の SLAMに着目する．
一方，近年，深層学習技術の発展により，シーン理解
のために SLAMから得られる 3次元地図に対して意味
情報を付与する研究が盛んに行われている [17]～[19]．
Semantic segmentation技術や Instance segmentation技
術は Convolutional Neural Network (CNN) を用いて精
度よく行われる [20], [21]ため，センサから得られる画
像に対して segmentationを施し，環境地図にその意味
情報も付与することで，意味ラベルがついた 3次元地
図が生成される．
既存の複数移動物体の 3次元形状再構成を目的とし
た SLAMの多く [13]～[15]では，instance segmentation
手法である Mask R-CNN [21]を用いて RGBD画像を
物体ごとに segmentationし，検出された物体の画素を
背景の SLAM から除外し，物体毎で地図を作成し追
跡を行っていた．しかし，Mask R-CNNはその用いて
いるネットワークの大きさゆえ実時間で動かない．ド
ローンやスマートフォンに実装することを考慮すると，
より軽量なネットワークで動くことが望ましい．よっ
て本研究では，より軽量な計算資源でかつ実時間で動
作する動的 SLAMを目指す．また，Mask R-CNNが物
体を検出できなかった場合，その物体を segmentation
することができず，背景の 3次元モデルに統合され，カ
メラの追跡精度に悪影響を及ぼしていた．よって，本
研究では未検出の移動物体を別途Motion segmentation
を施すことで，カメラの位置姿勢推定精度向上を目
指す．
以上のような背景に基づき，本研究では，毎フレー
ム instance segmentation を行いつつ軽量な計算資源
で実時間に動作し，かつ未検出の物体をカメラの位
置姿勢推定から除外する dynamic RGBD SLAM を提
案する．まず実時間で Instance segmentationを行うた
めに，提案手法では既存手法のボトルネックであっ
た Mask R-CNN を用いず，実時間で動作する物体検
出手法の YOLOv3 [22] を用いる．YOLOv3 は高速に
動作し (30Hz)，かつ精度よく物体が検出できる（MS
COCO データセットにおいて 40mAP）ことが知られ
ている．しかし，物体検出タスクでは RGB画像を入
力とし物体のおおよその位置を表す矩形のみしか得

られないため，背景領域も物体として再構成されてし
まう．よって，本研究では距離画像に対して幾何学的
な (geometric) segmentation [23] を施すことで画像を
凸面ごとに分割し，物体検出の結果と組み合わせる
ことで個々の物体ごとに画像を segmentation (instance
segmentation)する．また，motion segmentationでもこ
の幾何学的 segmentation結果を活用し，カメラの位置
姿勢推定をした際の誤差画像と組み合わせることで未
検出だった移動物体をカメラの位置姿勢推定から除外
する．
実験では，まず TUM RGBD Dataset [24]を用いて動
的環境下でのカメラの位置姿勢推定精度を評価する．
次に合成データセットを用いて移動物体の 3次元形状
再構成精度を評価し，最後に本手法の実行速度を評価
する．本手法の貢献点は，既存手法より軽量な計算資
源でかつ実時間で動作し，motion segmentationにより
未検出の物体をカメラ追跡から除外することで追跡精
度を向上させた dynamic RGBD SLAM を提案したこ
とである．

2. 関 連 研 究

本章では，RGBD 画像を入力とし動的環境下で密
に 3次元再構成をする既存の SLAM (dynamic SLAM)
と提案手法との差異を明らかにし，比較することで
本論文の位置づけを明らかにする．まず本研究では，
dynamic SLAMのうち非剛体物体の 3次元形状再構成
することを目的とした研究 [9]～[11]とは異なり，人な
どの動的な非剛体物体は追跡，3次元形状再構成から
除外する．また，小澤らの研究 [25]では，RGBDセン
サから幾何学的に距離画像を分割し，各領域で位置姿
勢推定を行うことで，物体の 3次元形状を復元してい
た．しかし，SLAMを行っていないため，背景の 3次
元地図を復元することができず，また凸状の物体しか
形状の再構成ができなかった．
関連手法との差異を項目ごとに表 1 にまとめる．

ElasticFusion [4]は環境が静的であると仮定し，RGBD
画像を入力とした SLAM であり，動的環境下で動作
する SLAM ではないが，参考のために表に示してい
る．StaticFusion [6]は，カメラ位置姿勢推定と移動物
体の segmentationを同時に行うことで，移動物体を位
置姿勢推定から除外しながら，SLAMを行っていた．
この論文では，移動物体の追跡，3次元形状再構成を目
的としておらず外れ値として画像から除外していた．
Co-Fusion [12]では，カメラの位置姿勢を推定した際
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表 1 関 連 研 究
関連研究 移動物体の 3 次元形状再構成 Instance segmentation Motion segmentation 実時間性
ElasticFusion [4] ✓
StaticFusion [6] ✓ ✓
Co-Fusion [12] ✓ ✓ ✓
MaskFusion [13] ✓ Mask R-CNN (キーフレーム) ✓
MID-Fusion [14] ✓ Mask R-CNN (オフライン) ✓
EM-Fusion [15] ✓ Mask R-CNN (オフライン)
紺野ら [27] ✓ Mask R-CNN (オフライン)
提案手法 ✓ YOLOv3 + geom.segm. ✓ ✓

の誤差画像に対して Dense CRF [26] を適用すること
で，画像を個々の移動物体領域に分割し，個々の物体
での追跡と 3次元形状再構成を行っていた．この研究
では，3次元環境地図に対して意味情報を付加してお
らず，作成される地図には色情報しか付与されていな
い．紺野らの研究 [27]では，移動物体は音を発してい
るという仮定に基づき音を発している物体の位置をマ
イクから推論することで，各移動物体で 3次元形状再
構成を行っていた．しかし，各物体が移動する際に発
される音をセンシングするためには高性能なマイクが
必要であり論文では仮想環境でのみ実験を行っていた
ため，ノイズが多く含まれる実環境で応用することは
困難である．

MaskFusion [13], MID-Fusion [14], EM-Fusion [15]
は，全てMask R-CNNを用いて，画像を個々の物体に
分割し (instance segmentation)，個々の物体に追跡をす
ることで，物体の形状再構成と動的環境下での SLAM
を実現させていた．実時間での動作性が求められる
SLAMにとって，1枚当たりの画像を処理するのに数
秒かかってしまう Mask R-CNN を適用することは難
しい．MaskFusion では，キーフレームにのみ適用し
ていたため，高速に動作するカメラや物体の動きには
対応せず，MID-Fusionと EM-Fusionでは，あらかじ
めオフラインに毎フレームに対して Mask R-CNN を
適用していたため，オンラインでは動作しない．本研
究では，既存手法の実行時間のボトルネックであった
Mask R-CNNにより画像を個々の物体領域に分割する
のではなく，RGB 画像からの物体検出と距離画像の
幾何学的 segmentationを組み合わせることにより実現
する．
また，MaskFusion では，移動物体の分割は Mask

R-CNNのみを用いて行っていたため，Mask R-CNNが
検出できなかった物体，例えばモデルの推定誤差や物
体のカテゴリーが学習されたデータセットに含まれて
いない，は静的な背景領域として統合される．本研究
では，検出されなかった移動物体が環境の 3次元地図

図 1 提案手法の流れ

に統合され，カメラの位置姿勢推定に悪影響を及ぼすこ
とを防ぐために，それらの画素を motion segmentation
によって分割する．その際，motion segmentationを適
用した既存研究 [14]とは異なり，幾何学情報を考慮し
た motion segmentation を行うことで，部分的にしか
segmentationされない問題を解決する．
本論文では，DetectFusion [28]に基づき，複数の移
動物体がある環境下でカメラの自己位置推定・静的な
環境の 3次元形状再構成，そして各移動物体の位置姿
勢推定と 3次元形状再構成を行う手法を提案する．

3. 提 案 手 法

提案手法の流れを図 1に示す．提案手法は，カメラ，
物体位置姿勢を推定する trackingモジュール，画像を
個々の物体ごとに分割する segmentation モジュール，
3次元地図にフレーム情報を追加していく mappingモ
ジュールから成る．Trackingモジュールでは，現在フ
レームにおけるカメラ，そして各物体の位置姿勢を推
定する．segmentationモジュールでは，RGBD画像に
対して，各物体ごと，そして未検出だった移動物体に
画像を分割する．そして，mapping モジュールでは，
静的な背景の 3次元点と各物体の 3次元点をそれぞれ
の地図に統合していく．各々のモジュールについて詳
しく説明する．

3. 1 Tracking
カメラ，そして各物体（合わせてモデル Mm と定義

する．m は m 番目のモデルの番号を表す）の位置姿
勢 ψm を RGBD センサから取得された現在の輝度画

379



電子情報通信学会論文誌 2021/4 Vol. J104–D No. 4

像 It，距離画像 Dt から求める．ここで，t はフレーム
番号を表す．各物体は独立に動くと考えるため，各モ
デルの位置姿勢推定はモデルごとに行う．位置姿勢推
定は下式の関数 Em をモデルごとに最小化することに
より求められる．

Em = min
ψm

(Egeom + λEpho
m ), (1)

ここで，Egeom は幾何学的な誤差項，Epho
m は輝度の誤

差項であり，λ はその 2項の重みを調整するハイパー
パラメータである．ψm は位置姿勢パラメータであり，
リー代数で表現されている．
まず 1項目の幾何学的な誤差項では，現在の距離画

像 Dt と m 番目の 3次元地図を t − 1フレームに投影
したときの距離画像 D̂t−1 間の 3次元点同士の距離が
最も小さくなるような位置姿勢パラメータ ψm を求め
ることを目的としており，

Egeom =
∑
k

((vk − exp(ψm)vkt ) · nk )2, (2)

として表される．ここで，vkt は距離画像 Dt の k 番目
の 3次元点であり，vk, nk はその 3次元点に対応した
距離画像 D̂t−1 の 3次元点，法線ベクトルである．
また 2項目の輝度の誤差項では，現在の輝度画像 It
と m番目の 3次元モデルと t − 1フレームに投影した
ときの輝度画像 Ît−1 間の輝度情報が最も揃うような位
置姿勢パラメータ ψmを求めることを目的としており，

Epho
m =

∑
u∈Ω

(It (u)− Ît−1(π(exp(ψm)π−1(u))))2, (3)

と表される．ここで，π は透視投影変換であり，π−1

は距離画像の画素 u を 3 次元点に再投影する変換で
ある．この式 (1)の最適化には，Gauss-Newton法を用
いる．
また，この際のカメラの位置姿勢推定には，移動
物体領域や非剛体物体領域も含めて最適化が行われ
ているため，segmentation モジュールで移動物体を
segmentation後，その移動物体だと判断された画素を
除外し，再度カメラにのみ位置姿勢の推定を行う．

3. 2 Segmentation
Segmentationモジュールでは，個々の物体に画像を
分割する instance segmentationモジュールと，そのモ
ジュールで検出されなかった移動物体を画像中から分
割する motion segmentationモジュールから成る．

図 2 Instance segmentationの流れ（左上：Object detection，右
上：幾何学的 segmentation，左下：instance segmentation
結果，右下：非剛体物体マスク結果）

3. 2. 1 Instance segmentation
Mask R-CNN [21] を用いて画像を物体ごとに分割
していた既存の動的 SLAMとは異なり，本研究では，
RGB 画像からの物体検出と距離画像からの幾何学的
な segmentation を組み合わせることにより，instance
segmentationを行う．
まず RGB 画像から YOLOv3 [22] を用いて物体検
出を行う．物体検出を施すことで，学習されたデータ
セットに含まれる様々な物体の bounding box（矩形位
置，大きさ）とその物体のカテゴリーを得ることがで
きる（図 2 左上）．本研究では，MS COCO [29] によ
り学習された重みを用いるため 81 カテゴリーの物体
が検出される．しかし，物体検出のみでは，矩形領域
内に背景領域が含まれており，物体のみの領域を抽出
することはできない．
また，距離画像に立野らの幾何学的 segmentation [23]
を行う．この幾何学的 segmentationでは，距離画像の
各画素において，法線情報と距離情報の非連続性を周
囲の画素を用いて計算し，各画素が境界であるか否か
を判定し 2 値画像を生成する．そして，その 2 値画
像に対して連結成分を抽出することで，距離画像を面
（凸面）領域に分割できる（図 2右上）．
以上の物体検出，幾何学的 segmentationの結果を組

みあわせ，物体ごとに物体カテゴリー情報とともに画
像を分割する．検出された各物体の bounding box に
対して幾何学的 segmentationの各面との Intersection-
over-Union (IoU)を計算する．そして，その IoUがし
きい値 (0.6) 以上の場合，その面に物体のラベルを割
り当て，しきい値以下の場合，その面には背景ラベル
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図 3 Motion segmentation の流れ（左上：誤差画像，右上：
2 値化された誤差画像，左下：幾何学的 segmentation
結果，右下：移動物体のマスク結果）

を割り当てる．その結果，画像を物体ごとに分割する
ことができる（図 2左下）．
また，本研究では非剛体物体の 3次元形状再構成を

することは目的としていないため，非剛体物体は 3次
元形状再構成せず，その物体ラベルが割り振られた画
素はカメラの追跡から除去する．そのために，あらか
じめカテゴリーごとに剛体物体か非剛体物体かを定め
ておき例えば personカテゴリーなどの物体領域は非剛
体物体マスクとする（図 2右下）．

3. 2. 2 Motion segmentation
Instance segmentation は既存手法では Mask R-CNN

を用いて，本研究ではYOLOの bounding boxから行っ
ていた．そのため例えばそれらの手法を施した結果，
カテゴリーが学習されたデータセットに含まれていな
いような物体の場合や，またその手法の精度の問題か
ら全ての移動物体を検出できない場合がある．その移
動物体は画像から分割されず静的であるとみなされ，
背景領域に統合されるため，カメラの位置姿勢推定に
悪影響を及ぼしていた．
よって，instance segmentation とは別途移動物体領
域を画像中から分割する motion segmentationを施す．
そのために，trackingモジュールにおいてカメラの位
置姿勢推定をした際の式 (2)を用いる．式 (2)では各画
素ごとに前フレームとの 3次元点の距離を計算してい
るが，もし物体が動いていた場合，推定されたカメラ
の位置姿勢を用いて 3次元点を変換すると，前フレー
ムの対応する 3 次元点の距離が大きくなってしまう
（図 3左上）．そして，その誤差画像に対して K-means
(K = 2)を施すことで誤差画像を 2値画像にし，動的

な画素と静的な画素に画像を分割する（図 3右上）．
しかし，二つの連続したフレーム間の物体の動きは
小さいため，この 2 値化された画像は移動物体の一
部分しかマスクすることができず，全ての移動物体の
画素が含まれていない．この理由から，この 2値化さ
れたマスク画像と幾何学的 segmentationの結果を統合
し最終的な移動物体の segmentation画像を得る．ここ
で，幾何学的 segmentationにより同じラベルが割り振
られた画素は同じ物体に属すると仮定している．その
統合には，instance segmentationと同じく IoUを用い
た（図 3右下）．

3. 3 Mapping
Mapping モジュールでは，現在のフレーム情報を

3 次元地図に登録していく．本研究では，静的な環
境地図，そして各検出された物体ごとに独立の 3 次
元地図を作成する．3 次元地図の表現方法としては，
ElasticFusion [4] と同様に Surfel を用いる．Surfel に
は，3次元位置，法線，色情報，半径，重みの他にカ
テゴリーラベルが付与されている．現在のフレームの
各画素を対応した 3次元地図に登録する．その際，物
体ごとに画像が分割されているため，まず背景画素は
環境地図に登録し地図を更新する．各物体は，現在の
フレームと 3次元地図に登録されている物体のインス
タンス IDの対応をとるために，各物体の 3次元地図
を現在のフレーム上に推定された位置姿勢を用いて投
影し，segmentationされた画像と重なり具合を計算す
ることで，各物体 3次元地図と現在フレームの個々の
物体の対応付けを行う．また，重なり具合から対応す
る 3次元地図が存在しない場合は，新しい物体である
とみなし，新しく環境地図を作成する．

4. 実 験

本論文では，動的環境下で複数移動物体の追跡と 3
次元形状再構成，カメラの位置姿勢推定の精度を評価
するために，様々な定性的，定量的実験を行った．4. 1
では，動的環境下でのカメラの追跡精度を評価し，4. 2
では，移動物体の 3次元形状再構成精度を評価，そし
て 4. 3では，提案システムの実行時間を評価した．ま
た，実験には，CPU: Intel Corei7-6950X 3.0GHz, GPU:
GeForce GTX 1080Ti, RAM: 64GB, OS: Ubuntu 16.04
を用いた．そして，YOLOv3 の重みは，MS COCO
dataset を用いて学習されたものを用いた（注1）．また，

（注1）：https://pjreddie.com/darknet/yolo/

381



電子情報通信学会論文誌 2021/4 Vol. J104–D No. 4

表 2 絶対軌跡誤差による TUM RGBD Dataset を用いた動的環境下での既存研究とのカメ
ラ位置姿勢推定精度比較

Setting シーケンス ATE RMSE (cm) ↓
VO-SF ElasticFusion StaticFusion Co-Fusion MaskFusion 提案手法

Slightly
Dynamic

f3s_static 2.9 0.9 1.3 1.1 2.1 1.5
f3s_xyz 11.1 2.6 4.0 2.7 3.1 5.2

f3s_halfsphere 18.0 13.8 4.0 3.6 5.2 4.1

Highly
Dynamic

f3w_static 32.7 6.2 1.4 55.1 3.5 2.8
f3w_xyz 87.4 21.6 12.7 69.6 10.4 8.5

f3w_halfsphere 73.9 20.9 39.1 80.3 10.6 7.2

入力する画像サイズはどの実験においても 640 × 480
とし，式 (1)における λは 10.0とした．本手法で必要
なハイパーパラメータは全て Kinect v1を用いて撮影
された自作データセットで実験的に決定し，そのパラ
メータを全ての実験において用いた．

4. 1 カメラ追跡誤差の定量的評価
まず，提案手法のカメラ追跡精度を評価し，関連研
究と精度を比較することで本研究の優位性を示す．追
跡精度評価のために SLAM の評価で広く用いられて
いる TUM RGBD Dataset [24] を用いた．このデータ
セットには，Kinect v1で撮影された六つの RGBD画
像シーケンスが含まれており，各シーケンスでは，人
がテーブルに座っているほとんど動きのない動的環境
（slightly dynamic環境）と周りを歩いて回っている動
きの大きい動的環境（highly dynamic環境）を動いて
いるカメラで撮影している．また，シーケンスは 3種
類のカメラ軌道 (static, xyz, spherical)がある．staticで
はカメラが微小に，xyz ではカメラが xyz 軸方向に，
sphericalではカメラが半球を描くように動いている．
本論文では，幾つか既存の動的 SLAM，VO-SF [30],

StaticFusion (SF) [6], Co-Fusion (CF) [12], MaskFusion
(MF) [13]，そして静的 SLAM (ElasticFusion (EF) [4])
と比較する．本研究では，実時間で動作し，密に 3次
元再構成をする手法であるため，実時間では動作しな
い MID-Fusion [14]，EM-Fusion [15] や，疎に再構成
をする DynaSLAM [7]とは比較しない．
カメラ追跡の評価指標には，絶対軌跡誤差 (Absolute

Trajectory Error) [24]を用いた．絶対軌跡誤差はフレー
ム番号 1から nまでの真値のカメラ軌跡 Q1:n と推定
された軌跡 P1:n の差から計算される．真値の軌跡と
推定された軌跡は任意の座標系で定義されているた
め，誤差を計算する際にはその二つの軌跡を揃える必
要がある．よって，Horn らの手法 [31] を用いて推定
された軌跡 P1:n から真値の軌跡 Q1:n へ変換する剛体
変換 Sを求める．そして，各タイムステップ i におい

て剛体変換の誤差行列を Fi = Q−1
i SP−1

i 計算する．そ
して，絶対軌跡誤差は次のように算出される，

Error = (1
n

n∑
n=1

| |trans(Fi)| |2)1/2， (4)

ここで trans(F) は剛体変換行列 F の並進ベクトル成
分を表す．
表 2に精度評価をまとめる．値が小さいほど，精度
よくカメラの位置姿勢を推定できたことを示す．表よ
り，提案手法は既存の動的 SLAM と同等，若しくは
より精度が高いことがわかる．特に，highly dynamic
環境のシーケンスである f3w_xyzと f3w_halfsphereで
は既存の動的 SLAM より精度よくカメラ追跡が行え
た．その理由として，本手法では既存手法とは異なり，
instance segmentation だけでなく motion segmentation
も行ったことで，未検出の移動物体をカメラ追跡に含
めなかったためだと考えられる．
図 4に，instance segmentationとmotion segmentation
の結果を載せる．各シーケンスごとに載せたフレーム
番号を括弧の中に示している．図では，カメラ追跡か
ら除外された画素を白で表示している．上段に示して
いる slightly dynamic 環境のシーケンスでは，人はほ
とんど動いていないため，motion segmentationではマ
スクされていないが，人が物体として検出された場合，
正しく人領域がマスクされていることがわかる．しか
し，例えば f3s_xyzのシーケンスの右の人に見られる
ように，物体検出器は常に正しく物体の位置を予測
できないため，物体が未検出の場合，マスクすること
ができない．一方，下段に示している highly dynamic
環境のシーケンスでは，人がシーン中を歩いている
ため，motion segmentation結果において正しくマスク
されていることがわかる．f3w_xyzシーケンスにおい
て，instance segmentation では人は検出し除外されて
いるものの，人が動かしている椅子は未検出だったこ
とがわかる．一方，motion segmentationでは，人と椅
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図 4 各シーケンスにおける Segmentation 結果（左：instance segmentation，右：motion seg-
mentation）

表 3 TUM RGBD Dataset を用いた動的環境下でのベースライン手法とのカメラ位置姿勢推
定精度比較 (IS: Instance segmentation, MS: Motion segmentation)

Setting シーケンス
ATE RMSE (cm) ↓

Baseline 1 Baseline 2 Baseline 3 提案手法
(IS:✓, MS:5) (IS:5, MS:✓) (IS:✓, MS:△)

Slightly
Dynamic

f3s_static 1.5 1.3 1.6 1.5
f3s_xyz 4.9 4.0 5.0 4.9

f3s_halfsphere 4.0 4.0 4.4 4.0

Highly
Dynamic

f3w_static 3.7 4.0 3.2 2.8
f3w_xyz 10.0 10.6 9.9 8.5

f3w_halfsphere 10.2 10.8 7.8 7.2

子ともに segmentation された．このように，instance
segmentationだけでなく，motion segmentationも施す
ことでカメラ追跡から未検出な移動物体を除外しカメ
ラ追跡の精度を向上させることができた．
次に，本手法のモジュールである，instance segmen-

tation，motion segmentation がどのようにカメラ追跡
精度を向上させたかを比較，検証する．そのために，
表 3に幾つかのベースライン手法との比較をまとめる．
ベースライン 1では，segmentationモジュールにおい
て，instance segmentationのみを用いた手法，ベースラ
イン 2では，motion segmentationのみを用いた手法，
ベースライン 3 では，instance segmentation，motion
segmentation どちらも用いるが，motion segmentation
において，geometric segmentationの結果を適用せず，
ICPの残差のみを K-meansで 2値化したものである．
提案手法と Baseline 1 を比較することで，motion

segmentationの効果を，提案手法と Baseline 2を比較
することで，instance segmentationの効果を，提案手法
と Baseline 3と比較することで，motion segmentation
において，幾何学的 segmentationと組み合わせる効果
を検証する．Slightly dynamic 環境の 3 シーケンスで

は，人が動いていないため何も segmentationされず最
も精度が高いという結果になった．しかし，highly dy-
namic環境の 3シーケンスでは instance segmentation,
motion segmentationどちらも行い，かつ提案の幾何学
的 segmentation と組み合わせる motion segmentation
を施す手法が最も精度が良いことが検証された．
また，複数のシーケンスにおいて，最終的に 3次元

再構成されたモデルを図 5に示す．図により，複数の
シーケンスにおいてシーンの 3次元形状が復元できて
いることがわかる．Highly dynamic環境のシーケンス
(f3w_static, f3w_xyz) では，机の周りを歩いている 2
人が instance/motion segmentationにより，ほとんど 3
次元再構成されていないことがわかる．一方，slightly
dynamaic 環境のシーケンス (f3s_static, f3s_xyz) では
背景の 3次元モデルに加えてシーン中に座っている人
も再構成されている．これは，highly dynamic環境の
シーケンスでは，物体検出器が物体（人）を未検出だっ
たとしても，motion segmentationにより再構成から除
外されているが，slightly dynamic環境のシーケンスで
は，物体検出器が物体を未検出だった場合，人が動い
ていないため背景として 3次元再構成されてしまうた
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図 5 3 次元再構成されたモデル

表 4 移動物体の 3 次元形状再構成精度評価比較

評価指標 Co-Fusion MaskFusion 提案手法
精度 ↑ 0.792 0.896 0.810
再現率 ↑ 0.525 0.457 0.591

めである．
4. 2 3次元形状再構成の定量的評価
次に，移動物体の 3 次元形状再構成精度を評価し，
既存の Co-Fusion [12] と Mask-Fusion [13] と比較す
る．Co-Fusionで用いられた合成データセット (room4-
noise) を用いた．そのデータセットでは，car カテゴ
リーの物体がシーン中を動いており，その物体に対応
した CAD モデルが配布されているため，3 次元形状
再構成の精度が評価できる．SLAMを用いて 3次元形
状再構成されたモデルの各点から CADモデルの最近
傍点までのユークリッド距離がしきい値以内の点の割
合を精度，その逆を再現率とし，評価を行った．その
結果を表 4 にまとめる．表 4 より，MaskFusion は精
度よく再構成ができたものの，提案手法のほうが再現
率が高かった．
また，実際に 3次元形状再構成されたモデルを図 6
にまとめる．各点の誤差を色で表示しており，青色で
あれば誤差が小さく，赤いほど誤差が高いことを表し
ている．図中の赤い枠で囲まれた領域に着目すると，
提案手法により再構成されたモデルはより多くの点を
再構成しており，表 4に示しているように再現率が高く
なっている．これは，本手法は物体検出により得られ
たおおまかな矩形と距離画像の geometric segmentation
を組み合わせているため，他手法と比較し，より物体
の境界を正しく segmentationできていることが原因の
一つだと考えられる．一方，図中のオレンジ色の枠に
着目してみると，提案手法により再構成されたモデル

表 5 ハイパーパラメータ λ の変化による 3 次元形状再構
成精度評価比較

評価指標 6.0 7.0 8.0 9.0 10.0 11.0 12.0
精度 ↑ 0.814 0.793 0.795 0.810 0.810 0.812 0.823
再現率 ↑ 0.592 0.595 0.594 0.594 0.591 0.591 0.590

図 6 移動物体の 3次元形状再構成結果（左上：真値の CAD
モデル，右上：Co-Fusion，左下：MaskFusion，右下：
提案手法）

は他手法と比較し，青色の点が少ない，つまり誤差が
大きく精度が低いことがわかる．これは，MaskFusion
で用いていた Mask R-CNN の精度が本手法で用いた
YOLOv3より高くシーケンス中のより多くのフレーム
で物体を検出でき，Mappingモジュールにおいて，よ
り地図の更新が行われ，真値の 3Dモデルに近いモデ
ルが再構成できたためだと考えられる．
そして，3次元再構成の精度は物体の位置姿勢推定

の追跡精度に依るため，式 (1)におけるハイパーパラ
メータ λを変化させて，再構成精度がどのように変化
したかを検証する．この際，カメラの位置姿勢による
影響をなくすために，カメラ位置性推定の際の λは固
定した．その結果を表 5にまとめる．表より，精度が
最も高かったときは，λ = 12.0の場合で，再現率が最
も高くなったときは λ = 7.0のときであった．しかし，
λ の変化による 3 次元再構成の精度の影響は低く，λ
の変化に頑健な推定となっていることがわかる．

4. 3 動作時間の定量的評価
最後に，提案手法の実行時間を計測し，実時間で動

作することを検証する．提案手法は複数の要素から成
るため，各要素の実行時間を表 6 にまとめる．ここ
で，Preprocessとは，カメラから得られた RGBD画像
に対し，以降の計算で必要な法線の推定，距離画像の
バイラテラルフィルタを用いた平滑化などが含まれ
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図 7 提案手法の定性的評価（左から，RGB画像，Geometric segmentaion結果，Object detection
結果，Object mask generation 結果，再構成された 3 次元モデル）

表 6 提案手法の実行時間．∗ がついた要素は並列に計算
されている．

要素 実行時間 [ms]
Preprocess 5.40
位置姿勢推定 3.80 / model
幾何学的 segmentation ∗ 6.16
物体検出 ∗ 19.1
Motion Segmentation 2.72
Instance mask 0.57
カメラ姿勢改善 6.30
Mapping 2.05 / model
Total 46.1 + 5.16 / model

る．また，物体の位置姿勢や Mapping は個々の物体
ごとに独立に行われるため，環境中に物体が多くなる
ほど計算時間が増える．そして，物体検出と幾何学的
segmentationはそれぞれの結果に依存しないため並列
に行った．
表より，移動物体がない場合 46msで，物体が 1個
存在すると 51msで動作することが確認された．Mask-
Fusion は平均して 33ms の実行時間を二つの Nvidia
TITAN X GPU を用いて，また 12 フレームごとにの
み instance segmentationをすることで成し遂げていた．
一方，提案手法では一つの Nvidia GTX 1080Tiを用い
て，かつ instance segmentationを毎フレーム行いなが
ら 46msで動作するため，準リアルタイム (22FPS)で
ありながら，軽量な計算資源で動作していることがわ
かる．

4. 4 提案システムの定性的評価
複数の物体が動いているシーンを撮影し，定性的に
提案手法の有効性を評価する．シーン中には，三つの

物体があり，人が物体を動かしている様子を動いて
いる様子を Kinect で撮影している．図 7 にその結果
をまとめる．図中の，幾何学的 segmentationの結果は
各 segmentごとに色分けされて図示，Object detection
の結果は物体の bounding box を色分けして表示して
ある．
図には，撮影したシーケンスの 244,991,1448フレー

ム目を示している．991 フレーム目では，Book カテ
ゴリーの物体が移動されており，1448 フレーム目で
は，Bottleカテゴリーの物体が移動されている．Object
mask generation結果により，正しく画像を物体ごとに
分割できたことがわかる．また，その結果，移動物体
の 3次元形状も再構成され，かつ静的な背景も 3次元
再構成されていることが一番右の列の画像からわかる．
また，991フレーム目，1448フレーム目の再構成さ

れた 3 次元モデルの結果では，テーブル下の物体の
3 次元モデルが誤って生成されている．これは，244
フレーム目から 991 フレーム目の間に物体が Object
detectionモジュールで bookカテゴリーの物体だと誤
検出されてしまい，3次元モデルが再構成されてしまっ
ている．このように，物体検出器が物体を誤検出して
しまうと背景にもかかわらず物体モデルだとして背景
の 3次元モデルとは別に作成されてしまい，その物体
の画素はカメラの位置姿勢推定から除外され，カメラ
追跡精度の低下を及ぼしてしまう．また，物体検出器
が未検出を起こしてしまうと，motion segmentationに
よりカメラ位置姿勢推定には悪影響を及ぼさないもの
の，その物体の 3次元再構成はされなくなってしまう．
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このように，本手法は物体検出器の結果に大きく依存
しているところが限界点として挙げられる．よって，
今後の課題としてこのような物体検出器の誤検出や未
検出により頑健な SLAMシステムが求められる．

5. む す び

本論文では，動的な環境下で各移動物体の追跡と 3
次元形状再構成と SLAM（カメラの位置姿勢推定，静
的な環境の 3次元再構成）を行う手法を提案した．本
研究の貢献点は，既存の動的 SLAMとは異なり，軽量
なデバイスだけでも実時間で動作し，かつ正確にカメ
ラ位置姿勢推定をすることである．
既存手法で計算時間のボトルネックとなっていた

instance segmentationを，RGB画像からの物体検出と
距離画像からの幾何学的 segmentationに置き換えるこ
とにより速度を高速化した．また，既存手法では移動
物体が未検出の場合カメラの位置姿勢推定に悪影響を
及ぼしていたため，別途motion segmentationを施すこ
とでカメラ位置姿勢推定の精度向上を図った．
提案手法の有効性を確認するために実験を行い，本
手法の動的環境下でのカメラの追跡精度，移動物体の
3次元形状再構成精度，実行速度を評価した．その結
果，カメラの追跡精度においては，既存手法と同等，
シーケンスによっては既存手法より精度よく追跡が行
えた．また，毎フレーム instance segmentationを施し
ながら，22fpsで動作することを確認した．
謝辞 本研究は，JST CREST JPMJCR19F3 の支援
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