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研究成果の概要（和文）：拡張現実等やロボティクスで用いられるカメラの自己位置姿勢推定は時間等の変化に
よって照明条件が変化すると，精度が低下する場合がある．本研究ではコンピュータグラフィックスを用いて照
明条件のシミュレーションを用い，あらかじめ様々な照明条件の画像作成し，実画像と合わせて機械学習を行う
ことによって照明条件の変化に頑健な手法を開発した．

研究成果の概要（英文）：Camera localization methods, which is used in augmented reality and 
robotics, decreases its accuracy due to variations of lighting environment. To obtain robustness for
 lighting variations, we utilized a lighting environment simulation based on computer graphics and 
applied the data generated by the simulation to machine learning. By this approach, we developed a 
camera localization method which is robust for variations of lighting environment. 

研究分野： コンピュータビジョン

キーワード： カメラ位置姿勢推定
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１．研究開始当初の背景 
カメラの画像や RGBD 画像の特徴点対応付
けに基づく自己位置推定問題は拡張現実感
(Augmented Reality, AR) で重要な課題とさ
れ，盛んに研究されている．これは自己位置
情報が位置に関連した情報の提示や動作を行
う基本的な情報となるためである．自己位置
が必要となる環境は，屋内外を問わず様々で
あり，GPS を用いない手法は GPS が受信で
きない環境でも利用できるため，汎用性が高
いことから重要な課題と言える．この問題で，
屋外や人が実際に生活している空間を対象と
した場合，太陽の位置や天候その他の光源環
境が変化する，建物が変わったり人や車など
多数の移動物体が存在したりするなどの理由
で正しい対応点が得られず，その結果正しい
推定が得られない，あるいは推定精度が低下
する．また，対象となる環境が広大になると
大規模化にって探索対象となる特徴点の数が
大きくなり，処理時間の増加と推定精度の低
下という問題が発生する． 
このような問題に対して，申請者は「広域実
環境を対象とした自己位置回復手法」や「光
源環境が変化した場合の画像特徴量の評価」，
「自己位置推定のための画像特徴データベー
スの構築」などの研究を行ってきた．これら
の研究成果から，図 1 に示す様に，光源環境
の変化がカメラの位置姿勢推定の性能を低下
させること，その問題に対して様々な光源環
境の条件を含んだDB が有効であることがわ
かった．しかし，光源環境の変化に対応する
ためには巨大な DB が必要であり，DB サイ
ズに比例して対応点探索の時間が増大するた
め，実用的でないことがわかった．そして，自
己位置推定の研究では，統計的パラメトリッ
クモデルがDB と同程度の性能を維持しつつ，
計算時間の増加を抑えることがわかった．こ
の手法は様々な条件を含む特徴点群を特徴量
空間中の共分散と平均で表し，マハラノビス
距離で評価することで多様な条件に対応しつ
つ，DB の巨大化による計算時間の増大を抑

える手法である．これによって，単純な対応
点探索では入力に対してDB 内の全ての点と
の距離を計算する必要があるのに対して，代
表点との距離計算のみで済むため，条件の変
化にともなう計算量の爆発が抑えられる．し
かし，計算時間については，環境の規模，すな
わち特徴点の位置の数に比例して大きくなる
ため，更に効率的な対応点探索手法が必要で
ある．拡張現実感における自己位置推定はト
ラッキングがロストしたときの初期フレーム
にのみ必要で，それ以降は連続的にトラッキ
ングを継続する手法がすでに確立されている
ため，数秒程度で推定できれば実用的と言え
る． 
上記研究の成果を整理すると，大規模かつ動
的な環境に対応するには相応のDB が必要で
あり，実用的な時間で自己位置の推定を行う
には，DB の巨大化によって引き起こされる
計算時間と推定精度のトレードオフを解決す
る新たな対応点探索手法が必要と言える．大
規模かつ動的な環境に対応した特徴点DB を
実環境から直接得るには，実際に様々な変化
が発生している状況を撮影する必要がある．
すなわち，大規模かつ長期間の計測が必要に
なるため現実的でない．この問題に対して，
申請者の研究室ではカリフォルニア州立サン
タバーバラ校の Tobias	Höllerer 教授と協力
し，CG モデルを利用した DB の構築に関す
る実験を行ってきた．この成果は研究業績 4 
に含まれている．このような CG モデルを用
いた物体追跡は小規模な物体で有効であるこ
と[2] が示されているが，光源環境の変化や
物体の移動に対するロバスト性を向上させる
ためにCG モデルを利用した自己位置推定手
法は申請者の知る限り提案されていない． 
 
 
２．研究の目的 
本研究計画では，大規模かつ光源環境や物体
の位置が動的に変化する実環境での自己位置
推定を実現するため，大規模動的環境に対応

 
図１：３種類の光源環境によるそれぞれの DB,(DB1, DB2,DB3) を参照した際の，各環境で
撮影した画像について特徴点の対応付けの正誤を調べた例．緑色の点は正しく対応付けられ
た点，赤色の点は誤対応． 
 



可能な特徴点 DBの構築手法と DB の巨大化
によって引き起こされる計算時間と推定精度
のトレードオフを解決する新たな対応点探索
手法を開発する．  
３．研究の方法 
DB 構築では， 低限の実環境の計測と CG
モデルを用いた環境変化のシミュレーション
によって DB を構築する手法を開発する．こ
こでは，シミュレーションと実環境の乖離の
解決が課題になると予想される．本研究では
この乖離を実環境に対するシミュレーション
の統計的バイアスとみなし，少数の実環境の
計測を利用して補正する手法の開発を行う．
対応点探索手法では，DB 内の特徴点の分布
に対して機械学習を行うことで各特徴点の分
布モデルを作成し，各特徴点の尤度を求める
ことで対応点を求める．	
４．研究成果	
(1)パイプライン	
提案手法のパイプラインを図 2	に示す．まず
既存手法[3]と同様にシミュレーションを行
うことで多様な光源環境下のバーチャル画像
を取得する．そのバーチャル画像の特徴量の
中から Kurz	 らの手法[4]	 でカメラ視点変動
に頑健な代表特徴量を選出し，3	次元座標が
近い特徴量をグループ化して特徴量分布を作
成して DB	を構築する．DB	の特徴量と少数の
実画像から得られる特徴量を用いて自己符号
化器の学習データを生成し，学習を行う．ラ
ンダムフォレストは DB	 の特徴量を学習デー
タにして学習を行う．判定時は入力画像の特
徴量を自己符号化器によってバーチャル画像
の特徴量に変換し，ランダムフォレストで特
徴量マッチングを行う．そのマッチングの中
から	 RANSAC[5]	 を用いて誤対応を排除し，
PnP	問題を解くことによって自己位置推定を
行う．	
	
(2)	自己符号化器の応用による乖離問題の解
決	
自己符号化器とは入力	x	と出力	y	が同じに

なるように学習された順伝搬型ニューラルネ
ットワークである．自己符号化器は次元圧縮
やディープニューラルネットワークの事前学
習にも用いられる．自己符号化器の応用に入
力画像に人工的にノイズを付与したり変形し
たりするなどの前処理を加えて，前処理をか
ける前の画像が出力画像に得られるように学
習するデノイジング（Denoising）がある．本
研究では自己符号化器のデノイジングでの使
い方を参考にして，実画像から得られた特徴
量をバーチャル画像から得られた特徴量に変
換するように学習させる．以降，実画像の特
徴量を「実特徴量」と呼び，バーチャル画像の
特徴量を「バーチャル特徴量」と呼ぶ．シミュ
レーションで得られた特徴量分布はシミュレ
ーション空間における３次元座標	pk	とバー
チャル特徴量列で構成される．自己符号化器
はまずバーチャル特徴量	同士を学習データ
として事前学習させ，その後，実特徴量とそ
れに対応するバーチャル特徴量を学習データ
として学習させる．事前学習を行うのは，バ
ーチャル特徴量を自身へ変換させるときの誤
差関数を 小にする重みと，実特徴量をバー
チャル特徴量に変換させるときの誤差関数を
小にする重みは近い位置にあると予想され

るからである．このように学習させると自己
符号化器の出力はバーチャル特徴量と同じよ
うに扱うことができる．	
(3)実特徴量に対応するバーチャル特徴量の
選択	
自己符号化器の学習には実特徴量に対応する
バーチャル特徴量が必要である．ここで実画
像と，各実画像に対応する現実空間における	
3	次元座標を画像座標へ投影する投影行列が
既知と仮定する．これらから実特徴量を同一	
3	次元点に対応するもの同士でグループ化し，
バーチャル特徴量分布に対応づけられる．し
かし実特徴量がどのバーチャル特徴量に真に
対応するかは不明であるため，特徴量の対応
付けが問題になる．単純に 近傍のバーチャ
ル特徴量を選択すると図	 3	 左のように分布

 
図 2：提案手法の学習時，判定時の流れ 



の位置がずれていた場合,境界付近へ写像さ
れるため，後段の特徴量マッチングが困難に
なる．そこで本手法では実特徴量分布とバー
チャル特徴量に白色化を行って特徴量の対応
付けを行う．白色化によって平均と分散が正
規化された空間において 近傍の特徴量を求
めれば，図	3	右のように各実特徴量はバーチ
ャル特徴量分布に満遍なく写像される．さら
に	K	 近傍法を用いて	1	つの実特徴量につ
き	 K	 個のバーチャル特徴量を対応させるこ
とで，自己符号化器の学習データをより多く
確保できる．また	K の値を次式のようにバー
チャル特徴量分布𝐷"が持つバーチャル特徴量
数		に応じて調整する．	

𝐾	 = 	 ⌊𝑟√|𝐷"|⌋	
ここで	r	は比率を表すパラメータである．前
段の代表特徴量の選出により，|𝐷"|	が大きい
ほどカメラ視点変動に頑健な特徴量であると
言えるため，マッチングしやすい特徴量を重
点的に学習することができる．	

 
図 3：白色化による対応付け 

	
(4)	ランダムフォレストによる識別性能の向
上	
本手法ではランダムフォレストを用いて特徴
量マッチングを行う．ユークリッド距離やマ
ハラノビス距離を用いた特徴量マッチングと
比較して，ランダムフォレストによるマッチ
ングでは特徴量分布の形状が複雑な場合でも
正しい決定境界を学習してマッチングするこ
とが期待できる．光源変動によって特徴量分
布の形状は複雑になると想定されるので，既
存手法[1]と比較して光源変動に対してより
頑健になると期待できる．しかし実画像の低
コントラストな領域から特徴点を検出する場
合，特徴量記述子の閾値を弱く設定する必要
がある．そのようにした場合	DB	に存在しな
い特徴点も検出されるが，ランダムフォレス
トを用いるといずれかの特徴量分布にマッチ
ングする．これらのマッチング結果を	RANSAC
へ入力しないようにするため，ランダムフォ
レストで得られたマッチングのうち	 M	 個を
選出する．ランダムフォレストは入力が特徴
量分布に対応する確率を求めることができる．
その 大尤度で全てのマッチングを降順に並
び替え，上位	M	個のマッチングを採用する．	
	
(5)評価実験	
提案手法の実特徴量をバーチャル特徴量へ変
換する自己符号化器を用いた場合と，学習デ
ータに実特徴量を用いずにバーチャル特徴量
を自身に変換するように学習した自己符号化

器を用いた場合で比較する．図 4	は同一画像
に対する実特徴量ありの自己符号化器を用い
た場合と実特徴量なしの自己符号化器を用い
た場合のマッチング結果である．各図の左側
が入力画像であり，右側が DB	 内の特徴量分
布にマッチングした位置を表している．実特
徴量なしのマッチング結果を見るとほとんど
のマッチングが失敗している．このことから
バーチャル特徴量で学習されたランダムフォ
レストの決定境界で，実特徴量を正しく分割
することができないことが分かる．従って，
実特徴量の分布とバーチャル特徴量の分布と
の間にずれが存在すると予想され，そのずれ
を白色化と実特徴量を用いた自己符号化器に
よって解決することができたと考えられる．	

 

 

図４：実特徴量の有無による差．（上）実特徴

量有り（下）実特徴量無し 
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