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Visual-SLAMにおける Pose Graph Optimization
及びバンドル調整が推定精度に与える影響に関する調査∗

山本 雄貴

内容梗概

カメラから取得された画像から自己位置姿勢推定と環境地図作成を同時に行う

Visual-SLAM(Simultaneous Localization and Mapping)は，コンピュータビジョ
ン，ロボティクス，拡張現実感などの分野において研究が行われている. 中でも単
眼カメラを用いた Visual-SLAMは，これまでに様々な手法が提案されている．特
に，ORB-SLAM[1]は，Bag-of-Wordsによる Loop Detectionと 7自由度の Pose
Graph Optimizationを Visual-SLAMに組み込むことによって，大規模環境にお
いても高精度な推定を実現している．しかし，Pose Graph Optimization および
後段で実行されるバンドル調整が Visual-SLAM の最終的な推定精度に与える影

響については，検証が十分に行われていない．そこで，本研究では，Pose Graph
Optimization およびバンドル調整においてキーフレーム全体を推定対象とした場
合と一部のキーフレームのみを推定対象とした場合の推定誤差について検証を行っ

た．検証では，シミュレーション環境および実環境における精度評価実験を行っ

た．その結果，カメラの移動距離が増加することによる距離誤差の増加及びカメラ

がループ軌道を描かない場合において，Pose Graph Optimization及びバンドル調
整は SLAMの精度に対し良い影響を与えることが確認された．また，Pose Graph
Optimization 及びバンドル調整の回数の増加が蓄積された距離誤差及び姿勢誤差
に対して良い影響を与えることが確認された．
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Investigation of the Influence of Pose Graph
Optimization and Bundle Adjustment on

Estimation Accuracy in Visual-SLAM∗

Yuki Yamamoto

Abstract

Visual-SLAM(Simultaneous Localization and Mapping) which simultaneously
performs self position / posture estimation and environmental map creation
from images obtained from cameras is being widely studied in the fields of com-
puter vision, robotics and augmented reality. In these fields, various Visual-
SLAM methods that employ single monocular camera are highly popular. Par-
ticularly, ORB-SLAM provides high estimation accuracy even in large-scale
environments through Loop Detection by Bag-of-Words and Pose Graph Op-
timization with seven degrees of freedom. However, the effects of Pose Graph
Optimization and the Bundle Adjustment on final estimation accuracy lacks
sufficient amount of verification. Therefore, in this study, we investigated the
estimation error when Pose Graph Optimization and Bundle Adjustment set the
entire key frame as the estimation target and the estimation error when only
some key frames are targeted for estimation. In our verification, we conducted
accuracy evaluations in both simulated and real environments. As a result, we
confirmed that Pose Graph Optimization and Bundle Adjustment have positive
influence on accuracy of SLAM; when distance error increases due to increase
in camera movement where the camera’s trajectory is loop-free. We also con-
firmed that Pose Graph Optimization and repetitive Bundle Adjustments have
positive effect on reducing the accumulated error.

∗Master’s Thesis, Department of Information Science, Graduate School of Information Science,
Nara Institute of Science and Technology, NAIST-IS-MT1551115, March 16, 2017.

ii



Keywords:

Visual-SLAM，ORB-SLAM，Pose Graph Optimization，bundle adjustment

iii



目次

図目次 vi

表目次 vii

第 1章 はじめに 1

第 2章 ORB-SLAMの概要 2
2.1 Trackingスレッド . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 2

2.1.1 特徴点の抽出 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3
2.1.2 カメラ位置姿勢の推定 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3
2.1.3 キーフレームの決定 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 4

2.2 Local Mappingスレッド . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5
2.2.1 マップの初期化 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5
2.2.2 マップへのキーフレームの挿入 . . . . . . . . . . . . . . . 6
2.2.3 新たなマップポイントの作成 . . . . . . . . . . . . . . . . 6
2.2.4 ローカルバンドル調整 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7

2.3 Loop Closerスレッド . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8
2.3.1 ループの検出 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9
2.3.2 ループの結合 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10
2.3.3 Pose Graph Optimization . . . . . . . . . . . . . . . . . 12
2.3.4 バンドル調整 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14

2.4 最適化の組み合わせ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14

第 3章 評価実験 17
3.1 ループクローズに対する変更 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17
3.2 検証方法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18
3.3 シミュレータ環境 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20
3.4 実験結果 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22

3.4.1 カメラシーケンス１ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24

iv



3.4.2 カメラシーケンス 2 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29
3.4.3 カメラシーケンス 3 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 34
3.4.4 実環境 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 39

3.5 考察 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 42

第 4章 まとめ 45

謝辞 46

参考文献 47

v



図目次

2.1 ORB-SLAMの概要 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 2
2.2 Loop Closerスレッドを構成する主な２つのタスク . . . . . . . . . 9
2.3 ループクローズが行われていない状態 . . . . . . . . . . . . . . . . 10
2.4 ki が補正された状態 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11
2.5 ループを構成するキーフレームが線形に補正された状態 . . . . . . 12
2.6 Raul Mur-Artalらの示す Covisibility Graph(引用：[1]) . . . . . 13
2.7 Raul Mur-Artalらの示す Essential Graph(引用：[1]) . . . . . . . 14
2.8 2つのループを持つカメラの動き . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15

3.1 補正されたKi の位置姿勢 Tiw . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18
3.2 カメラ位置姿勢の真値 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20
3.3 カメラシーケンス１のカメラの動き . . . . . . . . . . . . . . . . . 22
3.4 カメラシーケンス 2のカメラの動き . . . . . . . . . . . . . . . . . 22
3.5 カメラシーケンス 3のカメラの動き . . . . . . . . . . . . . . . . . 22
3.6 シーケンス 1での各キーフレーム毎の距離誤差（両固定） . . . . . 27
3.7 シーケンス 1での各キーフレーム毎の距離誤差（バンドル固定） . 27
3.8 シーケンス 1での各キーフレーム毎の距離誤差（Pose Graph固定） 28
3.9 シーケンス 1での各キーフレーム毎の距離誤差（両非固定） . . . . 28
3.10 シーケンス 2での全キーフレームの距離誤差（両固定） . . . . . . 32
3.11 シーケンス 2での全キーフレームの距離誤差（バンドル固定） . . . 32
3.12 シーケンス 2での全キーフレームの距離誤差（Pose Graph固定） 33
3.13 シーケンス 2での全キーフレームの距離誤差（両非固定） . . . . . 33
3.14 シーケンス 3での全キーフレームの距離誤差（両固定） . . . . . . 37
3.15 シーケンス 3での全キーフレームの距離誤差（バンドル固定） . . . 37
3.16 シーケンス 3での全キーフレームの距離誤差（Pose Graph固定） 38
3.17 シーケンス 3での全キーフレームの距離誤差（両非固定） . . . . . 38
3.18 推定されたカメラパス . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 39
3.19 測定環境 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40

vi



表目次

3.1 カメラシーケンス 1での最終誤差 . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23
3.2 カメラシーケンス 2での最終誤差 . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23
3.3 カメラシーケンス 3での最終誤差 . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24
3.4 実環境での最終誤差 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24
3.5 カメラシーケンス 1での距離誤差 . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25
3.6 カメラシーケンス１での「オリジナル」の距離誤差 . . . . . . . . . 25
3.7 カメラシーケンス 1での姿勢誤差 . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26
3.8 カメラシーケンス１での「オリジナル」の姿勢誤差 . . . . . . . . . 26
3.9 カメラシーケンス 2での距離誤差 . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30
3.10 カメラシーケンス 2での「オリジナル」の距離誤差 . . . . . . . . 30
3.11 カメラシーケンス 2での姿勢誤差 . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31
3.12 カメラシーケンス 2での「オリジナル」の姿勢誤差 . . . . . . . . 31
3.13 カメラシーケンス 3での距離誤差 . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35
3.14 カメラシーケンス 3での「オリジナル」の距離誤差 . . . . . . . . 35
3.15 カメラシーケンス 3での姿勢誤差 . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36
3.16 カメラシーケンス 3での「オリジナル」の姿勢誤差 . . . . . . . . 36
3.17 実環境での距離誤差 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41
3.18 実環境での姿勢誤差 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 42

vii



第 1章 はじめに

単眼カメラを用いて自己位置姿勢推定および環境地図の作成を行う Visual-
SLAM(Simultaneous Localization and Mapping)は，手軽に拡張現実感環境を構
築することが出来ることから，コンピュータビジョン，ロボティクス分野のみでな

く拡張現実感分野においても広く研究がなされている．中でも，2007年に発表され
た PTAM[2]は自己位置姿勢推定と環境地図作成の処理を異なるスレッドで実行す
ることによって，推定処理において多くの特徴点を利用することを可能とし高精度

かつ安定的な推定を実現した．しかし，広域な環境においては，蓄積した誤差を解

消することが難しいという問題があった．これに対して，2013年に Bag of Words
を用いた位置認識と，Pose Graph Optimization による蓄積誤差の解消を可能と
した ORB-SLAM が発表された．ORB-SLAM では，推定の途中で再度同じ位置
に戻ってきた際に，Pose Graph Optimization およびバンドル調整を実行するこ
とによって，大規模な環境においても蓄積した誤差を解消することができる．しか

し，Pose Graph Optimizationおよびバンドル調整において，最適化対象のキーフ
レームの取り扱いに関する詳細な検討はこれまでに行われていない．そこで，本研

究課題では，Pose Graph Optimizationおよびバンドル調整において，最適化対象
となるキーフレームを限定することが最終的な推定精度に与える影響について検証

を行った．
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第 2章 ORB-SLAMの概要

ORB-SLAMは図 2.1の様に「Tracking」「Local Mapping」「Loop Closer」の３
つのスレッドで構成されており，これらが並行で動作することで SLAMを行って
いる．そこで，本章では第 2.1節で Trackingスレッドの処理を，第 2.2節で Local
Mappingスレッドの処理を，第 2.3節で Loop Closerスレッドの処理を説明し，そ
の後，最適化戦略について説明する．

図 2.1 ORB-SLAMの概要

2.1 Trackingスレッド

本節では Trackingスレッド（図 2.1：Tracking）の処理を説明する．Trackingス
レッドではフレームごとのカメラの位置姿勢の推定，キーフレームの決定を行う．

Trackingスレッドでの処理は以下のような手順で行われる．

1. 特徴点の抽出
2. カメラ位置姿勢の推定
3. キーフレーム（小節 2.1.2で説明する）の決定
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2.1.1 特徴点の抽出

単眼 SLAMにおいて，カメラ位置は一般的に異なるフレーム間の特徴点の対応
から求められる．そのため，Tracking スレッドではまずカメラ位置を推定するた
めに，フレーム中から特徴点を抽出しなければならない．この時，ORB-SLAMで
は処理の高速化の為にトラッキング，マッピング，relocalization，ループクロー
ズ等の処理に全て同じ特徴が使用されている為，抽出速度の早い特徴が求められ

ている．また，精度の高い位置姿勢推定の為にスケール不変性と回転不変性も必要

である．これらの条件を満たす特徴として，ORB-SLAMでは ORB特徴 [3]を使
用している．ORB 特徴は FAST[4] と BRIEF[5] にスケール不変性と回転不変性
を組み込んだアルゴリズムであり，一般的な画像特徴である SIFT[6]や SURF[7]，
A-KAZE[8]と比べて，1画像に対する特徴の抽出速度が高速である．

2.1.2 カメラ位置姿勢の推定

ORB特徴が求められると，次に現フレームのカメラ位置姿勢を求める．まず初
めに，現フレームの前のフレームから，等速直線運動モデルを用いて大体のカメラ

位置姿勢を推定する．大体のカメラ位置姿勢が推定されると，そのフレームをロー

カルマップに投影する．ローカルマップには現在のフレームとマップポイントを

共有するキーフレーム K1 と，K1 とマップポイントを 15 点以上共有するキーフ
レーム K2，そして現在のキーフレームとほとんどのマップポイントを共有する参

照キーフレーム Kref ∈K1 が含まれている．この時，マップポイントとは ORB特
徴のワールド座標系での座標値であり，以下の情報を保持している．

• ワールド座標系での 3次元座標値Xw,i

• 視線方向 ni：その点を観測しているキーフレームの光学中心と点を結ぶ光線

• ORB特徴へのファイルディスクリプタDi

• その点が観測される最大の距離 dmax と最小距離 dmin

また，キーフレームとは現在世界の視覚情報を保持するフレームのことであり，

キーフレームには以下の情報が格納されている．
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• 世界座標系からカメラ座標系への変換行列である，位置姿勢 Tiw

• 焦点距離と主要点を含む，カメラの内部行列
• フレーム内で抽出されたすべての ORB特徴
• キーポイント

ローカルマップに現フレームを投影すると，K1，K2 で観測されたマップポイン

トは現フレームで以下のように検索される．

• 現フレームのマップポイントが投影されている点 xを計算し，画像外の場合
は破棄する．

• 現在の視線 vとマップポイントの視線 nの角度を計算し，V・n < (60◦)の
場合は破棄する．

• マップポイントからカメラ中心までの距離 dを計算し，d/∈[dmax，dmin]の
場合は破棄する．

• フレーム内のスケールを d/dmin で計算する．

• フレームの対応付けが行われていない ORB特徴を，予測されたスケールを
用い，xの周辺でディスクリプタDと比較することで，最良の対応付を行う．

以上により，現フレームで観測されたマップポイントを用いて，カメラ位置姿勢を

最適化することにより，現フレームの位置姿勢を求める．

2.1.3 キーフレームの決定

ORB特徴の抽出に成功し，カメラ位置姿勢が推定されると，その位置姿勢を推定
したフレームがキーフレームであるかどうかの判定を行う．ORB-SLAMでは，一
度キーフレームと決定されると不変となる PTAMと違い，マップポイントが少な
くとも３つのキーフレームの同じスケール，またはより小さなスケールで 90％以
上共通している場合，削除することが出来る．フレームは以下の条件をみたすこと

でキーフレームとして決定される．

• relocalizationから 20フレームが経過している
• 少なくとも 50点以上の対応がある
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• 現在のフレームと最も多くのマップポイントを共通するキーフレーム Kref

と比べて 90％未満のマップポイントを追跡する
• キーフレームが最後にローカルマップに挿入されてから少なくとも 10 フ
レーム経過している，または 20フレーム経過しローカルバンドル調整 (小節
2.2.4で説明する)の終了シグナルをローカルマップに送信している

フレームがキーフレームと決定されると Local Mappingスレッドに移行する．

2.2 Local Mappingスレッド

本節では Local Mapping スレッド（図 2.1：Local Mapping）の処理を説明す
る．Local Mappingスレッドでは Trackingスレッドでキーフレームと決定された
フレームKi をマップに挿入し，マップの最適化と更新を行う．Trackingスレッド
での処理は以下のような手順で行われる．

1. マップの初期化
2. マップへのキーフレームの挿入
3. 新たなマップポイントの作成
4. ローカルバンドル調整

2.2.1 マップの初期化

十分な ORB特徴を抽出すると，初期カメラ位置姿勢の推定とマップポイントの
計算を行う．まず，初期カメラ位置姿勢の推定は以下の手順で行われる．

1. 現在のフレーム Fc と参照フレーム Fr 内の ORB特徴の一致 xc ↔ xr を検

索する． 十分な一致が見つからない場合は Fr をリセットする。

2. ホモグラフィ Hcr と基礎行列 Fcr を並列に求める．これらの値は [9]で説明
されている様に，8点法と DLTアルゴリズムを使用して計算される．

3. シーンが「平面」「平面に近い」「視差が低い」場合はHcr を，シーンが「平

面でない」「十分な視差がある」場合は Fcr を使用して位置姿勢を推定しな
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ければ，間違った位置姿勢が推定される可能性がある．その為，以下のロバ

ストヒューリスティックを計算することにより，Hcr と Fcr を切り替えて

いる．

RH = SH

SH + SF
(2.2.1)

RH > 0.45の場合は Hcr を用い，それ以外の場合は Fcr を用いる．

こうして求められた初期のカメラ位置姿勢を追跡することで，各フレームのカメラ

位置姿勢を求めている．マップポイントは，上記の手順の際に対応付けられた異な

るキーフレームの ORB特徴を三角測量することで求めることが出来る.

2.2.2 マップへのキーフレームの挿入

マップの初期化に成功すると，Local Mappingスレッドでは，初めに，Tracking
スレッドによってキーフレームと決定されたフレーム Ki をマップに挿入する．

ORB-SLAM ではマップの表現に Covisibility Graph（重み付き無向グラフであ
り，キーフレームをノード，マップポイントを重みとし，異なるキーフレーム間に

共通のマップポイントがθ個存在した場合キーフレーム間にエッジを張ることが出

来る．Strasdatら [10]はこの共通のθを 15～30点としている．）を使用している
為，Ki はノードとして挿入され，Ki と共通のマップポイントがθ個存在するキー

フレームとの間にエッジが張られる．また，この時 D. Galvez-Lopez ら [11] の方
法と同じように，キーフレームを Bags of Wordsに変換し，データベースに保存し
ておく．

2.2.3 新たなマップポイントの作成

新しいキーフレームがマップに挿入されると，新しくマップポイントが計算され

る．マップポイントは異なるキーフレーム間で ORB特徴を三角測量することによ
り作成される．PTAM では新しく挿入されたキーフレームに最も近いキーフレー
ムのみを使用してマップポイントを計算していたが，ORB-SLAMではCovisibility
Graph上で新しいキーフレームと大部分のマップポイントを共有している N個の
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キーフレームを使用してマップポイントを計算している．この時，Vocabulary tree
の第２ノードを参照することで無駄な計算を省き，計算コストを抑えている．マッ

プポイントの作成に成功した場合，そのマップポイントが正しいかどうかの判定が

行われる．正しいマップポイントと判断されるには以下の２つの条件を満たす必要

がある．

• そのマップポイントが投影されていると予測されているフレームの内，25
％以上のフレームで実際に追跡している．

• 複数のキーフレームがマップポイント作成後に挿入された場合，少なくとも
３つのキーフレームでそのマップポイントが表示されている．

これらの条件を満たした場合にのみ，正しいマップポイントと判断されマップに反

映される．

2.2.4 ローカルバンドル調整

新しいキーフレームが挿入され，正しいマップポイントが計算されると，ローカ

ルバンドル調整が行われる．バンドル調整とは，推定されたカメラ位置とそのフ

レームのマップポイントに誤差が含まれていた場合に生まれる，画像上の特徴点

の誤差（再投影誤差）が最小になるように最適化を行うことである．ここでキーフ

レーム iからマップポイント jを観測した際の誤差項 ei,j は次式のように表すこと

が出来る．

ei,j = xi,j − πi(Tiw, Xw,j) (2.2.2)

xi,j ∈ R2 はキーフレーム i上でのマップポイント jの画像座標，Tiw∈ SE(3)は
キーフレーム iの位置姿勢，Xw,i ∈ R3 はマップポイントの３次元位置を表してい

る (wはワールド座標系基準)．また，πi は投影関数であり，次式で表される．

πi(Tiw, Xw,i) =

[
fi,u

xi,j

zi,j
+ ci,u

fi,v
yi,j

zi,j
+ ci,v

]
(2.2.3)
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[
xi,j yi,j zi,j

]T = Ri,wXw,j + ti,w (2.2.4)

Riw∈ SO(3) と tiw ∈ R3 はそれぞれ Tiw の回転と平行移動を表しており，

(fi,u, fi,v) と（ci,u, ci,v）はそれぞれカメラ i の焦点距離と主点を表している．
この時，最適化を行うべきコスト関数は次式で表すことが出来る．

C =
∑
i,j

ρh(eT
i,jΩ−1

i,j ei,j) (2.2.5)

ρh は Huber robustコスト関数 [12]，Ωi,j は共分散行列を表している．バンドル調

整ではマップに保存されている全てのキーフレームとマップポイントを最適化の対

象として扱うが，ローカルバンドル調整では Ki とマップポイントをθ個共有して

いるキーフレーム及び Ki 自体のみ最適化され，その他のキーフレームは固定され

たままである．

2.3 Loop Closerスレッド

本節では Loop Closer スレッド（図 2.1： Loop Closer））の処理を説明する．
Loop Closer スレッドでは Local Mapping スレッドで処理が終了したキーフレー
ムKiを受け取り，ループの検出とループの補正を行うことで，グローバルなマップ

の最適化を行う．Loop Closerスレッドは図 2.2の様に，「ループの検出」と「ルー
プの補正」という大きな２つのタスクに別れており，それぞれのタスクの主な動作

は以下のような手順で行われる．

1. ループの検出　
2. ループの結合
3. Pose Graph Optimization 　
4. バンドル調整
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図 2.2 Loop Closerスレッドを構成する主な２つのタスク

2.3.1 ループの検出

ループの検出には Bag of Words を使用する．まず初めに Ki の Visual Words
と Covisibility Graph内で Ki にエッジが張られているキーフレームの類似度を計

算し，最小スコアを Smin として保持する．次にデータベースを参照し，同じよう

に類似度を計算する．この時スコアが Smin 以下のものと，Ki にエッジが張られて

いるキーフレームを結果から破棄する．そして，それ以外のものをループ候補とす

る．ループのロバスト性を高めるために，ループ候補は３つ以上検出される必要が

ある．ループ候補が検出されると，ループ候補となる複数のキーフレームの中から

１つのループ候補を決めなければならない．ORB-SLAMではまず，現在のキーフ
レーム Ki と各ループ候補のキーフレームの特徴点対応を求める．次にこれらの対

応を元に Horn[13]らの方法を用いて相似変換行列 Sil を計算する．各ループ候補

で相似変換行列を計算出来たら，これらに RANSACアルゴリズムを適用する．こ
れにより，最も類似度の高いキーフレーム kl がループ候補の最有力として決定さ

れる．ループ候補として 1つのキーフレームが決定されると，次にループの補正処

9



理を行う．

2.3.2 ループの結合

Kl と Ki の間にループが検出され，キーフレームが図 2.3 の様に保存されてい
たとする（青い四角形がキーフレーム，黒線がカメラの移動を表している）．この

時，ループ補正の第１段階としてキーフレームを線形に補正する．まず，相似変換

行列 Sil を使用して Ki のワールド座標系での位置姿勢 Tiw を図 2.4の様に補正す
る．次に，補正前のキーフレーム同士の相対関係を使用して，図 2.5の様にループ
を構成するキーフレームに補正を適用する（点線は修正されたカメラ移動を示して

いる）．この時，補正前のキーフレームで観測されたマップポイントは，補正され

たキーフレームに投影される．これによりループを構成するキーフレームが補正さ

れる．最後に，ループ補正の最終段階として，線形に補正したキーフレームに対し

Pose Graph Optimizationを行うことでキーフレームを非線型に補正する．

図 2.3 ループクローズが行われていない状態
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図 2.4 ki が補正された状態
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図 2.5 ループを構成するキーフレームが線形に補正された状態

2.3.3 Pose Graph Optimization

ループ補正の最終段階として，先程線形に補正したキーフレームに対し，更に

Pose Graph Optimization を行う事でキーフレームを非線型に補正する．ORB-
SLAMでは Essential Graphを使用したキーフレームの位置姿勢の最適化を行って
いる．Essential Graphは高密度である可能性がある Covisibility Graphの内，グ
ラフを構成する必要最小限のエッジと全てのノードを含んだグラフであり，スパニ

ングツリーを基にして作成される．Raul Mur-Artal らの示す Covisibility Graph
図 2.6と Essential Graph図 2.7を比べると，かなりのエッジ (図 2.6，図 2.7：緑
線)が減少していることが確認できる．
バイナリエッジのポーズグラフが与えられると，エッジの誤差 ei,j は，

ei,j = logsim(3)(SijSjwS−1
iw ) (2.3.1)
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によって与えられる．Si,j はキーフレーム間の相似変換であり、スケールを 1と設
定している．ループクローズのエッジの場合，Si,j は Hornら [13]の方法により求
められ，logsim(3)[14] により接空間に変換されるため，ei,j は R7 となる．グラフ

最適化の目標は，コスト関数を最小化する事で Sim(3)の位置姿勢を最適化するこ
とである．コスト関数 Cは次のようになる．

C =
∑
i,j

(eT
i,jΛi,jei,j) (2.3.2)

ここで，Λi,j は [14]と同じように，エッジの情報行列を表している．

図 2.6 Raul Mur-Artalらの示す Covisibility Graph(引用：[1])
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図 2.7 Raul Mur-Artalらの示す Essential Graph(引用：[1])

2.3.4 バンドル調整

ポーズグラフ最適化が終了すると，バンドル調整が行われる．この処理はローカル

バンドル調整と同じ処理を行っているが，ローカルバンドル調整と違い Covisibility
Graph内に保存されている全てのマップポイントとキーフレームの位置姿勢に対し
て処理が実行される．

2.4 最適化の組み合わせ

ORB-SLAM では，LoopCloser スレッド内の Pose Graph Optimization 及び
バンドル調整により一度位置姿勢が補正されたキーフレームに対し，再度 Pose
Graph Optimization及びバンドル調整を適用した場合，キーフレームの位置姿勢
が再び補正される．具体的には，カメラが図 2.8の地点 Aから A→ B→ C→ D→
A→ B（紫線→緑線→赤線）の順に移動したとする．この時，地点 A→ B→ C→
D → A の順に移動した時点でループが存在する為，紫線及び緑線上を移動する際
に保存されたキーフレームの位置姿勢が，Pose Graph Optimizationとバンドル調
整により補正される．次に地点 Bに移動した際に，地点 B→ C→ D→ A→ Bの
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カメラ移動に対し，同様にループの存在が探索されたとすると，ORB-SLAMでは
緑線及び赤線を移動する際に保存されたキーフレームの位置姿勢が，Pose Graph
Optimization 及びバンドル調整により補正される．この時，緑線上のキーフレー
ムは，Pose Graph Optimization及びバンドル調整により２回補正が行われている
ことになる．

図 2.8 2つのループを持つカメラの動き

その為，Pose Graph Optimization及びバンドル調整が SLAMの精度に与える
影響を評価するためには，「Pose Graph Optimization及びバンドル調整により補
正されたキーフレームに対しては再度補正を行わない（紫線上のキーフレームに対

してのみ，補正処理を行う）」等，以下の４種類の組み合わせにおいて最適化を実行

する必要があると考えられる．

1. Pose Graph Optimization 及びバンドル調整により１度補正されたキーフ
レームに対しては再度補正を行わない（固定する）

2. バンドル調整処理時のみ固定する（Pose Graph Optimization及びバンドル
調整で１度補正されたキーフレームの位置姿勢に対して，再度 Pose Graph
Optimization が実行された場合は再度補正処理を行うが，再度バンドル調
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整が行われた場合は補正処理を行わない）

3. Pose Graph Optimization処理時のみ固定する（Pose Graph Optimization
及びバンドル調整で１度補正されたキーフレームの位置姿勢に対して，再度

Pose Graph Optimizationが実行された場合は補正処理を行わず，再度バン
ドル調整が行われた場合は再度補正処理を行う）

4. Pose Graph Optimization 及びバンドル調整により１度補正されたキーフ
レームに対して，再度補正処理を行う（固定しない）

また，これら４組の Pose Graph Optimization 及びバンドル調整の組み合わせ
を用いて，SLAM の精度に与える影響を調査する方法として，本研究では Pose
Graph Optimization及びバンドル調整前後のカメラの位置姿勢の真値と推定値を
比較している．しかし，ORB-SLAMのループクローズでは，カメラシーケンス内
にループが存在した場合のみ Pose Graph Optimization及びバンドル調整を行っ
ている為，ループが存在しないカメラシーケンスではカメラ位置姿勢を補正するこ

とが出来ない．そこで，本研究では小節 2.3.1及び小節 2.3.2で説明した，類似度を
用いたループの検出部と相似変換行列を用いた Ki の補正部を，ARマーカーを使
用して求めるように変更を行うことで，ループが存在しないカメラシーケンスにお

いても Pose Graph Optimization及びバンドル調整が行われるように変更してい
る．具体的な検証方法およびループクローズに対する変更部分については次章で説

明する．
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第 3章 評価実験

Pose Graph Optimization及びバンドル調整が推定精度に与える影響を調査する
ために，最適化前後のカメラの位置姿勢とその真値を比較する実験を行った．この

時，ループの存在しないカメラ移動に対しても対応できるように，ループクローズ

の一部を変更した．本章では，まずループクローズにどのような変更を加えたのか

を説明し，次に検証方法について述べ，最後に実験結果とその考察について述べる．

3.1 ループクローズに対する変更

キーフレームが図 3.1の様に保存されているとすると，ORB-SLAMでは節 2.3
で説明したような手順で最適化が行われる．この時，ORB-SLAMではループの検
出に類似度を使用している．しかし，この方法ではループを含まないカメラシーケ

ンスではループクローズを行うことが出来ない．そこで本実験では，ORB-SLAM
に ARToolkit[15]を組み込み，ARマーカーを使用してループクローズと同等のこ
とを行った．具体的には，まず，ループの検出部 (小節 2.3.1)に対し変更を行った．
ORB-SLAM では類似度の最も高いキーフレームをループ候補のキーフレームと
しているが，変更後は，２回同じ AR マーカーが認識された時，初めにマーカー
を認識したキーフレームをループ候補（Kl），２回目にマーカーを認識したキーフ

レームをループ終わりのキーフレーム (Ki)とする様に変更した．また，ループの
結合（小節 2.3.2）についても変更を行っている．ORB-SLAM では類似度 Sil を

使用し，図 2.4の様に Ki を補正しているが，変更後は，同じマーカーを認識して

いるキーフレーム間の相対位置関係を利用して Ki の補正を行っている．具体的に

は，Kl の位置姿勢 (初期カメラ位置との相対位置)を T1，Ki の位置姿勢を T2 と

し，Kl で認識されたマーカーとカメラの座標変換行列を T3，Ki で認識されたマー

カーとカメラの座標変換行列を T4 とすると，Kl から見た Ki の位置関係 Til は以

下の式で表すことが出来る．

Til = T4 ∗ T −1
3 (3.1.1)
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上記の式により求められた Til とKl の位置姿勢 T1 から，補正されたKi の位置姿

勢 T ′
2 を以下のように求めることが出来る．

T ′
2 = Til ∗ T1 (3.1.2)

この位置姿勢 T ′
2 を，類似度を使用して補正された，Ki の位置姿勢 Tiw の代わり

に，図 3.1の様に補正している．以下，ループクローズに対して変更を行った最適
化を「Pose Graph Optimization」と呼称している．

図 3.1 補正されたKi の位置姿勢 Tiw

3.2 検証方法

シミュレータ環境を構築し，カメラ位置姿勢の推定結果と真値を比較することで

推定精度の評価を行った．評価では以下の５つの条件で比較した．また，実環境下

でカメラを動かし，シミュレーターと同様の条件で評価を行った．
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1. Pose Graph Optimization 及びバンドル調整により補正されたキーフレー
ムに対しては再度補正を行わない（固定する）

2. バンドル調整処理時のみ固定する
3. Pose Graph Optimization処理時のみ固定する
4. Pose Graph Optimization 及びバンドル調整により１度補正されたキーフ
レームに対して，再度補正処理を行う（固定しない）

5. 変更前の Pose Graph Optimization及びバンドル調整を行う．

距離誤差（位置誤差）はカメラ位置間のユークリッド距離として算出し，姿勢誤

差は真値の逆行列と推定値を掛けた値を，ロドリゲスの回転公式を用いて変換し，

そのノルムを計算することで算出した．具体的には，位置姿勢の真値を Tt，推定値

を Ts とすると，真値の逆行列と推定値を掛けた値 Ttsは以下の式で表される．

Tts = Ts ∗ T −1
t (3.2.1)

この Ttsをロドリゲスの回転公式を用いて行列Rts に変換する．

Rts =
[

xr yr zr

]T (3.2.2)

そして，Rts のノルム Lts を以下のように求め，これを度数法に直し，姿勢誤差と

した．

Lts =
√

x2
r + y2

r + z2
r (3.2.3)

また，距離誤差及び姿勢誤差は，誤差測定時にマップに保存されている全ての

キーフレームにおいて上記誤差算出法を使用し，その平均値から求めている．

更に，現実環境下でもシミュレーター環境下と同様に評価実験を行った．この時，

現実環境下でのカメラの位置姿勢の真値をマーカー間の位置姿勢から求めている．

具体的には，図 3.2の様にマーカー 1からマーカー 4までの４枚のマーカーが設置
されており，それぞれのマーカー間の位置関係 T12，T23，T34 が分かっているとす

る．そして初期キーフレームK1 でマーカー 1を，キーフレームKm でマーカー 4
を認識しているとし，それぞれのキーフレームが認識しているマーカーの座標系か

らカメラ座標系への変換行列を T1，Ti とする．この時，キーフレーム Km のカメ

ラの位置姿勢の真値 T1m は以下の式で求めることが出来る．

T1m = Ti ∗ T34 ∗ T23 ∗ T12 ∗ T −1
1 (3.2.4)
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図 3.2 カメラ位置姿勢の真値

3.3 シミュレータ環境

OpenGL を使用してシミュレータ環境を構築し，「カメラの動き」「設置された
マーカーの数」を変更した１から 3までの 3つのカメラシーケンスを作成した．以
下にそれぞれのカメラシーケンスの動きを簡潔に表す．

• カメラシーケンス 1 ： 2枚のマーカーを設置し，カメラを 1方向を向くよう
に固定した状態で，反時計回りに円を描くように１週半カメラを動かした．

(図 3.5)
• カメラシーケンス 2 ： シーケンス 1とカメラの動き方は変えず，カメラの
移動距離を増加させている．(図 3.4)

• カメラシーケンス 3 ： シーケンス 2とカメラの動き方，移動距離を変えず
マーカーを 3枚に増やしている．(図??)

更に，それぞれのカメラシーケンスの違いについて，まず初めに「カメラの動き」

の変更について説明する．カメラの位置姿勢推定に対する蓄積誤差は，カメラの移
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動距離によって変化する．その為，カメラが移動し始めてから止まるまでのカメラ

の移動距離を変更している．また，「設置されたマーカーの数」の変更について説明

する．ポーズグラフ最適化は ARマーカーを２度以上認識する毎に行われる．その
為，マーカーの設置枚数を変更することで最適化の回数による推定精度への影響を

確認している．
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図 3.3 カメラシーケンス１のカメラの動き 図 3.4 カメラシーケンス 2のカメラの動き

図 3.5 カメラシーケンス 3のカメラの動き

3.4 実験結果

ループを発見すると，その時マップに保存されている各キーフレームそれぞれの

誤差の平均を最適化前の誤差，Pose Graph Optimization が行われた直後にマッ
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プに保存されている各キーフレームの誤差の平均を Pose Graph Optimization後
の誤差，Pose Graph Optimizationが行われ，更にバンドル調整が行われた直後に
マップに保存されている各キーフレームの誤差の平均をバンドル調整後の誤差とし

て，ループを発見する毎に測定している．まず小節 3.2で説明した 3シーケンス及
び実環境それぞれでの最終距離誤差及び最終姿勢誤差を表 3.1，表 3.2，表 3.3，表
3.4に示す．この時，最終距離誤差及び最終姿勢誤差とは，各シーケンスで最後に
行われたバンドル調整終了時にマップに保存されていたキーフレームの距離誤差及

び姿勢誤差の平均値である．例えば，あるシーケンスでループが３度発見されたと

すると，３度めのループ発見時に行われたバンドル調整が終了した時点でマップに

保存されている，各キーフレームの誤差の平均値が最終誤差となる．

表 3.1 カメラシーケンス 1での最終誤差

カメラシーケンス 1
条件 最終距離誤差 [mm] 最終姿勢誤差 [度]

両固定 34.70732 0.64879
バンドル調整固定 30.42985 0.70030
Pose Graph固定 37.13808 0.60230
両非固定 35.56207 0.51579

表 3.2 カメラシーケンス 2での最終誤差

カメラシーケンス 2
条件 最終距離誤差 [mm] 最終姿勢誤差 [度]

両固定 85.20977 0.90511
バンドル調整固定 94.56001 1.09052
Pose Graph固定 101.72670 0.93415
両非固定 76.63296 1.05183
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表 3.3 カメラシーケンス 3での最終誤差

カメラシーケンス 3
条件 最終距離誤差 [mm] 最終姿勢誤差 [度]

両固定 67.64799 0.74555
バンドル調整固定 89.55339 1.27352
Pose Graph固定 76.58587 0.82363
両非固定 87.91056 0.96844

表 3.4 実環境での最終誤差

実環境

条件 最終距離誤差 [mm] 最終姿勢誤差 [度]

両固定 57.11464 1.35205
バンドル調整固定 105.29035 1.71785
Pose Graph固定 85.22844 0.82363
両非固定 82.68325 1.46719

3.4.1 カメラシーケンス１

カメラシーケンス 1では，1方向に向きを固定したカメラをパスが長方形を描く
ように反時計回りに動かしている．具体的には，図 3.5 の地点 A において，マー
カー Aを認識した状態からカメラを動かし，左に 2600mm，前に 2100mm，右に
2900mm，後ろに 2100mm，左に 2600mm，前に 2100mm，右に 2600mm移動さ
せた後，地点 B を２回目に通過した時点で停止させている．この時，地点 A 及
び地点 B を 2 回目に通過した際にループが発見され，Pose Graph Optimization
及びバンドル調整が行われる．その為，カメラシーケンス 1 では合計２度の Pose
Graph Optimization及びバンドル調整が行われることになる．この時，「変更前の
Pose Graph Optimization及びバンドル調整を行う」を除く４条件下で得られた距
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離誤差及び姿勢誤差は表 3.5，表 3.7の様になった．また，「変更前の Pose Graph
Optimization 及びバンドル調整を行う」条件下で得られた距離誤差及び姿勢誤差
は，表 3.6，表 3.8の様になった．また，最後の最適化（シーケンス 1では２度目
のバンドル調整）が終了した時，マップに保存されている各キーフレーム毎の距離

誤差を，各条件毎にそれぞれ図 3.6，図 3.7，図 3.8，図 3.9に示す．

表 3.5 カメラシーケンス 1での距離誤差

　 距離誤差 [mm]
条件 キーフレーム取得時 A認識 B認識

最適化処理前 54.06005 39.95970
両固定 Pose Graph Optimization後 37.64018 36.09212

バンドル調整後 31.86715 34.70732

最適化処理前 65.16226 30.43273
バンドル調整固定 Pose Graph Optimization後 35.88875 32.05061

バンドル調整後 25.35048 30.42985

最適化処理前 55.49368 35.93005
Pose Graph固定 Pose Graph Optimization後 46.21104 35.20297

バンドル調整後 37.14838 37.13808

最適化処理前 54.49131 35.54189
両非固定 Pose Graph Optimization後 36.48911 36.18095

バンドル調整後 30.01437 35.56207

表 3.6 カメラシーケンス１での「オリジナル」の距離誤差

キーフレーム取得時 距離誤差 [mm]

最適化処理前 63.54356
ループクローズ後 36.67494
バンドル調整後 35.26353
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表 3.7 カメラシーケンス 1での姿勢誤差

　 姿勢誤差 [度]
条件 キーフレーム取得時 B認識 A認識

最適化処理前 1.03664 0.92138
両固定 Pose Graph Optimization後 0.62844 0.71394

バンドル調整後 0.53809 0.64879

最適化処理前 1.19161 0.68671
バンドル調整固定 Pose Graph Optimization後 0.63162 0.75033

バンドル調整後 0.49048 0.70030

最適化処理前 0.99175 0.63854
Pose Graph固定 Pose Graph Optimization後 0.74933 0.65646

バンドル調整後 0.573851 0.602298

最適化処理前 0.79285 0.57991
両非固定 Pose Graph Optimization後 0.56881 0.58844

バンドル調整後 0.45793 0.51579

表 3.8 カメラシーケンス１での「オリジナル」の姿勢誤差

キーフレーム取得時 姿勢誤差 [度]

最適化処理前 0.77371
ループクローズ後 0.50428
バンドル調整後 0.40474
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図 3.6 シーケンス 1での各キーフレーム毎の距離誤差（両固定）

図 3.7 シーケンス 1での各キーフレーム毎の距離誤差（バンドル固定）
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図 3.8 シーケンス 1での各キーフレーム毎の距離誤差（Pose Graph固定）

図 3.9 シーケンス 1での各キーフレーム毎の距離誤差（両非固定）
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3.4.2 カメラシーケンス 2

カメラシーケンス 2では，カメラシーケンス 1と同様に，1方向に向きを固定し
たカメラをパスが長方形を描くように反時計回りに動かしている．但し，カメラの

移動距離の変化が精度に与える影響を確認するために，シーケンス 1よりカメラの
移動距離を増加させている．具体的には，図 3.4の地点 Aにおいて，マーカー Aを
認識した状態からカメラを動かし，左に 4600mm，前に 2100mm，右に 5100mm，
後ろに 2100mm，左に 4600mm，前に 2100mm，右に 4600mm移動させた後，地
点 Bを２回目に通過した時点で停止させている．この時，地点 A及び地点 Bを 2
回目に通過した際にループが発見され，Pose Graph Optimization 及びバンドル
調整が行われる．その為，カメラシーケンス 2ではそれぞれ２度ずつ Pose Graph
Optimization 及びバンドル調整が行われることになる．この時，「変更前の Pose
Graph Optimization 及びバンドル調整を行う」を除く４条件下で得られた距離
誤差及び姿勢誤差は表 3.9，表 3.10 の様になった．また，「変更前の Pose Graph
Optimization 及びバンドル調整を行う」の条件下で得られた距離誤差及び姿勢誤
差は，表 3.11，表 3.12の様になった．また，最後の最適化（シーケンス 2では２
度目のバンドル調整）が終了した時，マップに保存されている各キーフレーム毎の

距離誤差を，各条件毎にそれぞれ図 3.10，図 3.11，図 3.12，図 3.13に示す．
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表 3.9 カメラシーケンス 2での距離誤差

　 距離誤差 [mm]
条件 キーフレーム取得時 A認識 B認識

最適化処理前 102.25680 106.36441
両固定 Pose Graph Optimization後 60.04953 87.92717

バンドル調整後 61.17793 85.20977

最適化処理前 102.54960 114.74162
バンドル調整固定 Pose Graph Optimization後 77.14964 95.11846

バンドル調整後 73.87953 94.56001

最適化処理前 100.87390 126.88110
Pose Graph固定 Pose Graph Optimization後 74.93199 106.07132

バンドル調整後 75.35537 101.72672

最適化処理前 96.27743 113.64040
両非固定 Pose Graph Optimization後 49.26476 83.58267

バンドル調整後 51.81492 76.63296

表 3.10 カメラシーケンス 2での「オリジナル」の距離誤差

キーフレーム取得時 距離誤差 [mm]

最適化処理前 70.89723
ループクローズ後 65.80391
バンドル調整後 67.07543
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表 3.11 カメラシーケンス 2での姿勢誤差

　 姿勢誤差 [度]
条件 キーフレーム取得時 A認識 B認識

最適化処理前 2.58446 0.98079
両固定 Pose Graph Optimization後 0.86124 0.96423

バンドル調整後 0.81392 0.90511

最適化処理前 1.92517 1.12129
バンドル調整固定 Pose Graph Optimization後 1.05524 1.12406

バンドル調整後 0.91934 1.09052

最適化処理前 2.07927 1.13410
Pose Graph固定 Pose Graph Optimization後 0.92882 1.05956

バンドル調整後 0.86308 0.93415

最適化処理前 2.33298 1.03948
両非固定 Pose Graph Optimization後 0.96298 1.23061

バンドル調整後 0.91509 1.05183

表 3.12 カメラシーケンス 2での「オリジナル」の姿勢誤差

キーフレーム取得時 姿勢誤差 [度]

最適化処理前 1.32479
ループクローズ後 1.34208
バンドル調整後 1.25737
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図 3.10 シーケンス 2での全キーフレームの距離誤差（両固定）

図 3.11 シーケンス 2での全キーフレームの距離誤差（バンドル固定）

32



図 3.12 シーケンス 2での全キーフレームの距離誤差（Pose Graph固定）

図 3.13 シーケンス 2での全キーフレームの距離誤差（両非固定）
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3.4.3 カメラシーケンス 3

カメラシーケンス 3 では，カメラシーケンス 1，2 と同様に，1 方向に向きを固
定したカメラをパスが長方形を描くように反時計回りに動かしている．また，カメ

ラの移動距離はカメラシーケンス 2 と同じ距離だけ移動させている．但し，Pose
Graph Optimization及びバンドル調整の回数の変化が精度に与える影響を確認す
るために，マーカーの数を 1枚増加することにより，Pose Graph Optimization及
びバンドル調整の回数を増加させている．具体的には，図 3.4の地点 Aにおいて，
マーカー Aを認識した状態からカメラを動かし，左に 4600mm，前に 2100mm，右
に 5100mm，後ろに 2100mm，左に 4600mm，前に 2100mm，右に 4600mm移動
させた後，地点 Bを２回目に通過した時点で停止させている．この時，地点 A，地
点 B及び地点 Cをそれぞれ 2回目に通過した際にループが発見され，Pose Graph
Optimization 及びバンドル調整が行われる．その為，カメラシーケンス 3 では 3
度ずつ Pose Graph Optimization 及びバンドル調整が行われることになる．この
時，「変更前の Pose Graph Optimization及びバンドル調整を行う」を除く４条件
下で得られた距離誤差及び姿勢誤差は表 3.9，表 3.10の様になった．また，「変更前
の Pose Graph Optimization 及びバンドル調整を行う」の条件下で得られた距離
誤差及び姿勢誤差は，表 3.11，表 3.12の様になった．また，最後の最適化（シーケ
ンス 3では 3度目のバンドル調整）が終了した時，マップに保存されている各キー
フレーム毎の距離誤差を，各条件毎にそれぞれ図 3.14，図 3.15，図 3.16，図 3.17
に示す．
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表 3.13 カメラシーケンス 3での距離誤差

　 距離誤差 [mm]
条件 キーフレーム取得時 A認識 B認識 C認識

最適化処理前 98.21227 91.17370 75.39526
両固定 Pose Graph Optimization後 59.14475 70.98284 68.15693

バンドル調整後 57.68488 66.14965 67.64799

最適化処理前 93.84474 87.27951 89.61283
バンドル調整固定 Pose Graph Optimization後 55.50191 85.86154 89.62795

バンドル調整後 57.39843 84.39850 89.55339

最適化処理前 111.67884 110.41187 84.71156
Pose Graph固定 Pose Graph Optimization後 69.25443 94.20285 78.05428

バンドル調整後 74.19199 77.39601 76.58587

最適化処理前 105.12748 91.65058 85.99174
両非固定 Pose Graph Optimization後 56.43236 89.19603 88.91829

バンドル調整後 61.04476 84.73544 87.91056

表 3.14 カメラシーケンス 3での「オリジナル」の距離誤差

キーフレーム取得時 距離誤差 [mm]

最適化処理前 110.72025
ループクローズ後 66.17143
バンドル調整後 72.16627
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表 3.15 カメラシーケンス 3での姿勢誤差

　 姿勢誤差 [度]
条件 キーフレーム取得時 A認識 B認識 C認識

最適化処理前 2.22120 0.69008 0.87077
両固定 Pose Graph Optimization後 0.79890 0.75083 0.75348

バンドル調整後 0.63379 0.73779 0.74555

最適化処理前 1.54552 0.88805 1.22503
バンドル調整固定 Pose Graph Optimization後 0.78844 1.11160 1.28287

バンドル調整後 0.67811 1.17067 1.27352

最適化処理前 1.74808 0.94929 0.84622
Pose Graph固定 Pose Graph Optimization後 0.75629 0.89353 0.80653

バンドル調整後 0.75608 0.82895 0.82364

最適化処理前 1.71539 0.58678 0.83823
両非固定 Pose Graph Optimization後 0.56501 0.99956 0.96059

バンドル調整後 0.51206 0.83075 0.83075

表 3.16 カメラシーケンス 3での「オリジナル」の姿勢誤差

キーフレーム取得時 姿勢誤差 [度]

最適化処理前 1.88235
ループクローズ後 1.51219
バンドル調整後 1.19440
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図 3.14 シーケンス 3での全キーフレームの距離誤差（両固定）

図 3.15 シーケンス 3での全キーフレームの距離誤差（バンドル固定）
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図 3.16 シーケンス 3での全キーフレームの距離誤差（Pose Graph固定）

図 3.17 シーケンス 3での全キーフレームの距離誤差（両非固定）
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3.4.4 実環境

実環境測定では，シーケンス 1，2，3と違い，カメラの向きを固定せず，カメラ
が直線上を往復するようにカメラを動かした．この時ループ検出用のマーカー 2枚
(マーカー A及びマーカー B)と真値作成用のマーカー 10枚，計 12枚のマーカー
を設置して実験を行った．また，カメラはループ検出用のマーカーを２度ずつ認識

し，計２回の Pose Graph Optimization及びバンドル調整が行われた．また，真値
を作成するために，常にマーカーを２枚以上認識している状態でカメラを動かすこ

とでマーカーの位置関係を全て取得した．推定されたカメラパスを図 3.19 に環境
の写真を図??に示す．そして，「変更前の Optimization及びバンドル調整を行う」
を除く４条件下で得られた距離誤差及び姿勢誤差は表 3.17，表 3.18の様になった．
また，「変更前の Pose Graph Optimization及びバンドル調整を行う」の条件では
ループが検出されなかった為，最適化は行われなかった．

図 3.18 推定されたカメラパス
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図 3.19 測定環境
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表 3.17 実環境での距離誤差

　 距離誤差 [mm]
条件 キーフレーム取得時 A認識 B認識

最適化処理前 76.86206 58.10341
両固定 Pose Graph Optimization後 57.88054 56.83604

バンドル調整後 61.32011 57.11463

最適化処理前 129.17094 102.21813
バンドル調整固定 Pose Graph Optimization後 104.14460 87.2256

バンドル調整後 105.29035 88.88736

最適化処理前 120.71457 87.89497
Pose Graph固定 Pose Graph Optimization後 93.64003 84.89293

バンドル調整後 92.93773 85.22844

最適化処理前 102.94631 79.84152
両非固定 Pose Graph Optimization後 80.38859 64.02665

バンドル調整後 82.68325 68.83704
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表 3.18 実環境での姿勢誤差

　 姿勢誤差 [度]
条件 キーフレーム取得時 A認識 B認識

最適化処理前 1.38592 1.29856
両固定 Pose Graph Optimization後 1.06426 1.30847

バンドル調整後 1.37766 1.35205

最適化処理前 1.34035 1.34612
バンドル調整固定 Pose Graph Optimization後 1.04363 1.12923

バンドル調整後 1.42612 1.22366

最適化処理前 1.50158 1.36390
Pose Graph固定 Pose Graph Optimization後 1.07733 1.34530

バンドル調整後 1.50053 1.71785

最適化処理前 1.41194 1.25666
両非固定 Pose Graph Optimization後 1.15437 1.195091

バンドル調整後 1.26717 1.46719

3.5 考察

まず，カメラの移動距離が誤差に与える影響を調査するために，カメラシーケン

ス１とカメラシーケンス 2の結果を比較する．カメラシーケンス 1と 2ではカメラ
の動き方は同様であり，カメラの移動距離を変更している．この２つのシーケンス

を比較すると，距離誤差において，地点 Aで行われたポーズグラフ最適化及びバン
ドル調整の結果は，カメラシーケンス 1及び 2において，共に 20mm以上の誤差
の減少が見られた．特にカメラシーケンス 1では「バンドル調整固定」の条件で最
適化前に測定された 65.16226mmの誤差が 25.35048mmまで減少しており．カメ
ラシーケンス 2 では「両非固定」の条件で最適化前に測定された 96.27743mm の
誤差が 51.81492mmまで減少していた．また，地点 Bで行われたポーズグラフ最
適化及びバンドル調整最適化の結果，カメラシーケンス 1では誤差の減少はあまり
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見られなかった．しかし，カメラシーケンス 2 では 20mm 以上の誤差の減少が見
られた．これらの結果から，カメラの移動距離の増加による距離誤差の蓄積に対し

て，ポーズグラフ最適化及びバンドル調整は精度に対し，良い影響を与えていると

推測される．また，姿勢誤差に関しては，カメラシーケンス 1及び 2の両シーケン
スにおいて大きな誤差の減少は確認出来なかった．その為，カメラが向く方向を固

定している場合，ポーズグラフ最適化及びバンドル調整は姿勢誤差にあまり影響を

与えていないと推測される．

次に，最適化の回数が誤差に与える影響を調査するために，カメラシーケンス 2
とカメラシーケンス 3 の結果を比較する．カメラシーケンス 2 と 3 ではカメラの
移動距離，動き方をは同様であるが，カメラシーケンス 3ではカメラシーケンス 2
と比べ，マーカーを 1枚増やすことで最適化の回数を増加させている．この２つの
シーケンスを比較すると，距離誤差において，２回ポーズグラフ最適化及びバンド

ル調整が行われたカメラシーケンス 2と比べ，3回ポーズグラフ最適化及びバンド
ル調整が行われたカメラシーケンス 3では，最終的な距離誤差が全ての条件におい
て減少していることが確認できた．その為，蓄積された距離誤差に対して，最適化

回数を増加させることは SLAMの精度に良い影響を与えていると推測できる．ま
た姿勢誤差に対しても同様に，カメラシーケンス 2 よりカメラシーケンス 3 の方
が最終姿勢誤差が減少していた．その為，姿勢誤差に対しても距離誤差と同様に，

SLAMの精度に良い影響を与えていると推測される．
更に，最終的にマップに保存されている各キーフレーム毎の誤差をシーケンス毎

に比較する為に，各キーフレーム毎の距離誤差を比較する．各キーフレーム毎の距

離誤差では，マーカーを認識しているキーフレームが最も誤差が小さくなり，その

キーフレームを中心として距離誤差が増加すると考えられる．しかし，結果は全て

のシーケンスにおいて，最も誤差が少ないキーフレームはマーカーを認識している

キーフレームではなかった．これは，マーカーを認識しているキーフレームには蓄

積誤差の他に「マーカー認識誤差」が含まれている．その為，マーカーを認識して

いるキーフレームが最小誤差とはならなかった為と推測される．

最後に，実環境での測定結果について考察を行う．実環境での測定において，変

更前のループクローズではループが検出されず，最適化が行われなかった．しか

し，マーカーを使用した最適化（条件１～４）の結果，最大で距離誤差が 41mm
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程度減少していた．その為，ループが検出されない環境においても，Pose Graph
Optimization及びバンドル調整は SLAMの精度に良い影響を与えていると推測さ
れる．
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第 4章 まとめ

本論文では，Pose Graph Optimization及びバンドル調整が SLAMの精度に与
える影響を調査するために，Pose Graph Optimization及びバンドル調整前後のカ
メラ位置姿勢の推定値と真値を比較することで，それぞれの最適化が SLAMの精度
に与える影響を調査する実験を行った．この時，ORB-SLAMにはシミュレータ環
境を構築して作成したカメラシーケンスまたは実環境で実際にカメラを動かして得

たシーケンスを入力とした．実験の結果，カメラの移動距離が増加することによる

距離誤差に対して，Pose Graph Optimization及びバンドル調整は良い影響を与え
ていることが確認された．また，最適化回数を増加させることは，蓄積された距離

誤差及び姿勢誤差に対して良い影響を与えることが確認された．そして，実環境に

おいて，カメラがループ軌道を描かない場合においても Pose Graph Optimization
及びバンドル調整は SLAMの精度に対し良い影響を与えることが確認された．
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