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概要：実世界の映像にデジタル情報を重畳表示する AR (拡張現実感) には，姿勢追従や位置推定が必要と

なる．本研究では室内におけるマーカレス ARを取り扱う．マーカレス ARの課題の 1つとして環境の変

化が挙げられる．例えば，環境光の変化，オブジェクトの見え隠れ，移動などにより姿勢追従や位置推定

の精度が低下する．これらに強いロバストな位置推定手法について検討する．室内には天井，壁，机など

の平面オブジェクトが多く存在する．そこで，これらの平面の組み合わせのパターンに注目する．本稿で

は，平面同定と，平面によって構成される 3次元空間情報 (以下，シーン)の同定手法を提案する．シーン

中に含まれる平面の数，平面間の角度，平行な平面間の距離をシーンの特徴量として用いる．空間情報の

取得には，距離画像センサを用いる．評価実験では，実際の室内環境を用いてマッチングを行った．結果

としてはすべての学習済み環境が正しく同定でき，未学習の環境は該当なしの結果を得た．
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1. はじめに

近年，拡張現実感 (Augmented Reality, AR) と呼ばれる

技術に注目が集まっている．ARとは，実世界の映像にデ

ジタル情報を重畳表示する技術である．主にナビゲーショ

ンシステムやコンピュータゲーム等で，現実には人間が知

覚できない情報を具現化するために利用されている．AR

によってデジタル情報を適切に表示するためには，大きく

分けて 2つの必要な技術がある．1つが実世界での姿勢の

推定及びリアルタイムのトラッキングである．重畳表示す

るイメージの姿勢が実世界と連動して変化することで臨場

感のある表現が可能である．この技術はシステム実行時に

得られる情報を用いて実現が可能である．もう 1つが実世

界での位置推定及びオブジェクト同定である．AR対象毎

に適切なデジタル情報を切り替えて表示するためには欠か

せない．この技術は事前に学習した位置情報と同定するこ

とで実現が可能である．

本研究では室内におけるマーカレス ARに注目する [1]．
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マーカレス ARの課題の 1つとして環境の変化が挙げられ

る．時間や撮影位置によって日差しや照明等の環境光及び

オブジェクトの見え方は変化する．更に，オブジェクトが

移動する可能性も考えられる．これにより，位置推定の認

識率が低下してしまう．そこで，本研究では環境変化に対

してロバストなマーカレス ARのための位置推定を目標と

する．本稿では，特に環境光や撮影位置の影響を低減する

ことを目標とし，AR対象はオブジェクトの移動等がない

静的な環境を前提とする．

環境光の影響を低減するために，距離画像センサを用い

る．距離画像とは，撮影点から物体表面までの距離によっ

て構成される画像である．距離画像センサは赤外線を照射

し，その反射光から距離を計測するため，環境光の影響を

受けない．距離画像はポイントクラウドに変換可能であ

る．ポイントクラウドとは 3次元空間に分布する点の集合

であり，オブジェクトの 3次元形状を表現するためによく

利用される．

本稿では，室内の数あるオブジェクトの中で，最も基本

的だが多く存在する平面オブジェクトに注目し，3次元空



間情報を用いた位置推定及び平面オブジェクト同定の手法

を提案する．

2. 関連研究

ARの実現手法はロケーションベースの手法とビジョン

ベースの手法の 2つに大別される．

2.1 ロケーションベースAR

本手法は加速度センサ・ジャイロセンサ・GPS等を用い

る手法である．これら位置センサにより，大規模環境での

位置や姿勢の推定が容易に実現できる．しかし，センサの

誤差の蓄積により，大まかな推定しかできない．現在向い

ている方向にある建物は何か等を示す屋外ナビゲーション

システムによく利用されている手法である．本研究では室

内を対象としているため位置センサを主軸として用いるこ

とは難しい．

2.2 ビジョンベースAR

本手法はカメラを用いる手法である．前述の手法に対し

て，小規模環境における精密な位置及び姿勢の推定が可能

である．次の 2種類の手法に分けられる．

2.2.1 マーカ型AR

マーカ型 ARは実世界に ARマーカを設置し，それをカ

メラで認識する手法である．ARマーカとは特殊なパター

ンが印刷されたマーカのことである．パターン認識により

位置推定が，そしてマーカの変形によって姿勢推定が可能

である．しかし，マーカを事前に設置する手間が生じ，ま

たマーカ設置が困難な場所への ARが不可能となる．さら

に，必ずマーカが見えていなくてはならず認識可能範囲が

制限される．

加藤ら [2]は ARToolKitを開発した. ARToolKitは黒い

太枠の内側に特殊なパターンが描かれたマーカを画像処理

によって認識し，位置及び姿勢の推定を行う．これにより，

マーカの座標系に合わせた 3次元モデルのリアルタイム重

畳表示が可能である.

2.2.2 マーカレスAR

マーカレス ARは上述のようなマーカを用いず，撮影し

た画像中に存在する自然特徴点のパターンを認識する手法

である．事前準備の必要がなく実世界との親和性が高い．

Kleinら [3]は未知の小規模空間における単眼カメラの姿

勢推定手法，Parallel Tracking and Mapping (PTAM) を

提案した．画像から 1000 個程度の自然特徴点を抽出し，

その中で繰り返し観測できる特徴点から 3次元情報を計算

し，実世界とカメラの座標関係をリアルタイムに推定する．

Castleら [4]は PTAMにマップの記憶及び識別機能を追加

した Parallel Tracking and Multiple Mapping (PTAMM)

を開発した．記憶した画像と現在の入力画像の特徴量記述

子を比較することにより，マップを同定する．これにより，

場所に応じたマーカレス ARが可能である．しかし，これ

らの手法は，撮影画像中に安定して観測可能な自然特徴点

が多く含まれていなければならず，環境光の変化等により

認識精度が悪くなる．

Newcombe ら [5] は単眼カメラによって位置推定を行

うと同時に，実世界の 3 次元形状をリアルタイムに復元

する Dense Tracking and Mapping (DTAM) を提案した．

DTAMでは画像中の特徴点による疎な特徴量比較ではな

く，全画素に対して隣接フレームとの違いを密に比較する．

計算量が多いため，GPUを利用してリアルタイムな処理

を実現している．

最近では，低価格化に伴って距離画像センサも ARに利

用されている．Izadiら [6]は距離画像センサによって位置

推定を行うと同時に，実世界の 3 次元形状をリアルタイ

ムに復元する KinectFusionを発表した．距離画像センサ

から取得したポイントクラウドの全点に対して Iterative

Closest Point(ICP)アルゴリズム [7]を適用し，位置合わ

せを行う．リアルタイム処理のためGPUを利用している．

復元した 3次元形状を用いて物の見え隠れや物理法則を反

映した ARが可能である．しかし，復元した 3次元形状を

学習し，後に識別及び同定する手法については言及されて

いない．

3. 提案手法

本研究では距離画像から得られる室内 3次元空間情報を

用いて位置推定及び平面オブジェクト同定を行う．AR対

象とその周囲の空間情報をポイントクラウドで取扱い，以

下ではこのようなポイントクラウドをシーンと呼ぶ．事前

に収集したシーンと現在見ているシーンのマッチングを行

うことで，位置推定及びオブジェクト同定を行う．

シーン同定について，Iterative Closest Point(ICP)アル

ゴリズム等の点レベルでの同定はコストが高い．シーンに

特徴量を見出し同定を行わなくてはならない．本章では，

シーン中の特徴量について述べた後，それを用いた空間情

報のマッチング手法について説明する．

3.1 シーンのモデル化

図 1に示すように，室内には天井や床，壁，机，家電製

品等，平面が多く存在する．平面は大きければ大きいほど

移動する可能性が少ない．そこで，本研究ではそのような

複数の平面の組み合わせのパターンによってシーン及び平

面の同定を行う．本稿では，撮影するシーンに複数の平面

が含まれていることを前提条件とし，取扱うオブジェクト

はすべて平面に限定する．

シーン中の平面の組み合わせパターンの特徴として，次

の 3つを利用する．

• 平面の数
• 平面間のなす角度



図 1 室内の平面オブジェクトの例

図 2 空間情報マッチング手法の概要

• 平行な平面間の距離
平面の数は撮影位置や姿勢によって観測領域が変動する

特徴量であり，シーンモデルの候補を大まかに絞ること

ができる．平面間のなす角度は撮影位置によらない．ただ

し，室内の平面は 0◦ または 90◦ をなしている場合が多い．

前者の 0◦の場合に対応するため，3つ目の特徴量として平

行平面間の距離を用いる．これも撮影位置によらない特徴

量である．

3.2 空間情報マッチング手法

シーン同定及び平面同定手法について述べる．提案手法

は図 2に示すように，特徴量抽出，シーンモデル作成，特

徴量比較の 3段階からなる．

3.3 特徴量抽出

特徴量抽出は，事前処理，平面抽出と特徴量計算の 3つの

手順からなる．事前処理及び平面抽出ステップでは Rusu

[8]の手法を参考にしている．ただし，Rusuはすべての処

理をポイントクラウドを用いて行っている．一般にポイン

トクラウドの処理はコストが高い．そこで，本研究ではコ

ストの低い画像処理を可能な限り用いる．図 3に示すよう

に，ポイントクラウドは距離画像中の画素 f(i, j)を 3次元

空間中の点ベクトル p(i, j)に変換したものの集合である．

すなわち，ポイントクラウドの各点における処理は画像処

理に対応させることができる．

3.3.1 事前処理

平面抽出に先立ち，ポイントクラウドの平滑化と法線方

図 3 距離画像とポイントクラウドの対応関係

向計算を行う．

平滑化は画像処理を適用する．距離画像またはポイント

クラウドの視点から見た奥行方向成分に対してバイラテラ

ルフィルタ [9]を適用する．バイラテラルフィルタとは，

画像において変化の急峻な部分を避け，ノイズ除去を行う

手法である．入力画素を f(i, j)とすると，平滑化後の画素

g(i, j)は式 1，2で表される．

g(i, j) =

w∑
m=−w

w∑
n=−w

f(i+m, j + n)h(i, j,m, n)

w∑
m=−w

w∑
n=−w

h(i, j,m, n)

(1)

h(i, j,m, n) = exp(−m2 + n2

2σ2
1

)

· exp(−f(i, j)− f(i+m, i+ n)

2σ2
2

)

(2)

ただし，w はカーネルサイズ，σ1 がガウシアンフィ

ルタを制御する正規分布の標準偏差，σ2 が輝度差を制

御する正規分布の標準偏差である．本研究では経験的に

w = 1, σ1 = σ2 = 1000としている．

その後，ポイントクラウドを用いた処理により，法線

方向計算を行う．平滑化したポイントクラウドの各点

p(i, j) における法線 n(i, j) を求める．p(i, j) の近傍点

pk(i, j)(k = 1, 2, · · · , N)を探索し，集合 X を作成する．

X が形成する局所的な面に対して主成分分析 (Principal

Component Analysis, PCA)を行い，第 3主成分 v3 を求

める．そのためには，X の重心点 µと共分散行列 C を式

3，4により求める．

µ =
1

N

N∑
i=1

X (3)

C =
N∑
i=1

(X − µ)T(X − µ) (4)

C の最小固有値に対応する固有ベクトルが v3 である．

本研究では経験的に N = 20としている．

v3の向きは一意に定まらない．そこで，式 5により，視

点 vvp 方向を向いた法線ベクトル n(i, j)を求める．



図 4 平面領域推定の流れ: 対象環境 (左上)，曲率画像 (右上)，2値

化画像 (左下)，ラべリング処理後 (右下)

n(i, j) =

{
−v3 (vvp − pz < 0)

v3 (otherwise)
(5)

ただし，pz は点 p(i, j)の視点 vvp から見た奥行方向成

分である．

3.3.2 平面抽出

本手法では，画像処理により大まかに平面の存在位置を

絞り，その後ポイントクラウドでの処理により，適当な平

面を抽出する．

まず，ポイントクラウドの各点 p(i, j)について，それ

ぞれ p(i+ 1, j),p(i, j + 1)が存在する場合，法線ベクトル

n(i, j)と n(i + 1, j),n(i, j + 1)のなす角度を求め，これ

らの平均から成る曲率画像を作成する．次に，この画像を

閾値 argn,th で 2値化する．その後，曲率が小さい部分に

対してラベリング処理を行い，Nrgn,thpixel以上の平面領

域 nrgn 個を推定する．この一連の流れの様子を図 4に示

す．本研究では経験的に argn,th = 3.5◦, Nrgn,th = 100とし

ている．

上述のラベリング処理では，見え隠れによって同一の平

面が異なる領域に分割されている場合がある．また，分割

された各領域内のすべての点が必ずしも同一平面を形成し

ているとは限らない．そこで，ラべリングした nrgn個の領

域を基にポイントクラウドを用いて平面を抽出する．その

処理手順を表 1に記す．

まず初めに，平面方程式 (式 6)を推定する．平面方程式

推定手法には，RANSAC法 [10]がある．RANSAC法で

は，同一線上にない 3点をランダムに選択し，平面を作成

する．それを繰り返して最適な平面を推定する．しかし，

ポイントクラウド全体から 3点を選択するため，不適当な

平面を推定する試行が多い．選択される 3点は離れていな

い方が好ましい．Dubeら [11]はポイントクラウド全体か

らランダムに 1点を選択し，それを中心とする所定の半径

の円上から，残り 2点を選択している．しかし，ある 1点

から指定距離だけ離れた点の探索コストは高い．そこで本

表 1 平面推定アルゴリズム

Algorithm Plane Estimation

(R,C, ainl,th, dinl,th,K,Nblk, Ninl,th) :

1: L := ∅
2: for every region ri ∈ R in descending order by area do

3: Ninl,best = Ninl,th

4: Pinl,best = ∅
5: for k = 1 to K do

6: find Nblk ×Nblk block b ⊂ ri randomly

7: estimate equation coefficients nP , δP for plane

by computing PCA on b

8: Ninl = 0

9: Pinl = ∅
10: for every point p ∈ C

11: if nP · n > cos ainl,th ∩ nP · p+ δP < dinl,th do

12: increment Ninl

13: Pinl := Pinl ∪ {p}
14: end if

15: end for

16: if Ninl,best < Ninl do

17: Ninl,best := Ninl

18: Pinl,best := Pinl

19: end if

20: end for

21: extract Pinl,best from C

22: L := L ∪ {Pinl,best}
23: end for

24: return L

研究では，領域に内包される Nblkpixel四方のブロックを

ランダムに選択し (6行目)，それの主成分分析により平面

P を推定する (7行目)．本研究では，Nblk = 4としている．

αPx+ βP y + γP z + δP = 0 (6)

なお，αP , βP , γP , δP はヘッセ標準形で表現される．す

なわち，平面 P の法線ベクトル nP，点 pと平面 P の間距

離 dはそれぞれ式 7，8，9で表される．

nP = (αP , βP , γP ) (7)

|nP | = 1 (8)

d = nP · p+ δP (9)

次に，推定した平面方程式に含まれる点をポイントクラ

ウド全体 C から探索する (10-15行目)．具体的には，平面

の法線 nP とのなす角度が ainl,th以下かつ平面 P からの距

離が閾値 dinl,th 以下となる点 pの数 Ninl を数える (11-13

行目)．図 5にその様子を示す．

以上の平面方程式推定と含有点探索を K 回繰り返す

(5-19行目)．Ninl が最も大きくなる平面方程式を正しい推



図 5 平面の含有点の探索の様子

図 6 平面抽出の成功例: ポイントクラウド (左)と抽出平面 (右)の

様子

定と見なす．このときの含有点を C から抽出する (20行

目)．Ninl が Ninl,th 以下のとき，適切な平面はないと見な

す (3行目)．

以上の操作をすべての領域に対して実行し (2-22行目)，

最終的に nmrg個の平面を推定する (23行目)．ainl,th, dinl,th

は式 10，11のように定義する．

ainl,th = ϕinl,th
√
pz (10)

dinl,th = δinl,thpz (11)

ただし，pz は点 p の視点から見た奥行方向成分であ

る．本研究では経験的に K = 100, Ninl,th = 200, ϕinl,th =

10◦/m, δinl,th = 0.02としている．正しく平面抽出された

例を図 6に示す．

3.3.3 特徴量計算

3.1章で挙げた 3つの特徴量:

• 平面の数 n

• 平面間のなす角度の LUT A

• 平行な平面間の距離の LUT D

を計算する．LUTは Look-up Tableである．

平面 Pi, Pj 間の角度 ai,j(i, j = 1, 2, · · · , n; i < j)は平面

の全組み合わせ nC2 に対して計算し，式 12に示す上三角

行列を作成する．

A =


0 a1,2 · · · a1,n

0
. . .

...

0 an−1,n

O 0

 (12)

図 7 シーンモデル

平行平面 Pi, Pj 間の距離 di,j(i, j = 1, 2, · · · , n; i < j)

は平面方程式 (式 6)の左辺の第 4項 δPi , δPj より求める．

ヘッセ標準形では |δPi |, |δPj |は原点と平面間の距離に等し
い．平面が平行の場合，2つの距離の差は平面間距離とみ

なしてよい．そこで，平行平面間距離は式 13とする．

di,j =

{
||δPi

| − |δPj
|| (if parallel)

0 (otherwise)
(13)

本稿では，平面間の角度が 15◦ 以下のとき平行とみなし

ている．これらから，式 14に示す上三角行列を作成する．

D =


0 d1,2 · · · d1,n

0
. . .

...

0 dn−1,n

O 0

 (14)

3.4 シーンモデル作成

抽出した各平面オブジェクトに IDや名前等の識別情報

を入力し，計算した特徴量と併せて 1つのシーンモデルと

する．これをデータベースへ登録する．その様子を図 7に

示す．

同じ対象環境であっても，撮影位置や姿勢により含有平

面数が異なる．そこで本稿では，いくつか異なる視点から

シーンを撮影し，シーンモデルを作成する．

3.5 特徴量比較

現在撮影しているシーンの特徴量抽出を行い，入力シー

ンモデル mcurr を作成する．そして，mcurr とデータベー

スM 中の各モデルmiの特徴量を比較する．2つのシーン

の比較手順を表 2に記す．本稿では，閾値 ath, dth はそれ

ぞれ ath = 20◦, dth = 0.3mとしている．mcurr,mi のどち

らにも平行な平面の組が含まれていない場合は，平行平面

間距離を無効にするために dbest = 0とする．k は順列の

インデックス番号 (k = 1, 2, · · · , n!)である．12,13行目の

行列 A
pk
n

curr,D
pk
n

curr は行列の要素が順列 pkn に応じて再配置

されていることを表す．返される abest, dbestはマッチング

スコアとして利用される．このスコアが小さいほど一致度

が高いことを表す．スコアが最小となるとき，平面の同定

が可能である．



表 2 平面同定アルゴリズム

Algorithm Feature Matching(mi,mcurr) :

1: abest := ath, pbest := null

2: if neither mi nor mcurr include any parallel planes do

3: dbest := 0

4: else

5: dbest := dth

6: end if

7: if mi doesn’t have the same number of planes n as mcurr

8: return null

9: end if

10: create permutations pkn (k = 1, 2, ·, n!)
11: for k = 1 to n! do

12: amax := max
{
|su,v|

∣∣∣S = [su,v] = Ai −A
pk
n

curr

}
13: dmax := max

{
|tu,v|

∣∣∣T = [tu,v] = Di −D
pk
n

curr

}
14: if abest >= ath ∩ dbest >= dmax do

15: pbest := pkn

16: abest := amax

17: dbest := dmax

18: end if

19: end for

20: return (pbest, abest, dbest)

表 3 シーン同定アルゴリズム

Algorithm Approximate Localization(M,mcurr) :

1: L := ∅
2: for every model mi ∈ M do

3: r := Feature Matching(mi,mcurr)

4: if r ̸= null do

5: (p, a, d) := r

6: if a < ath ∩ d < dth do

7: L := L ∪ {mi}
8: end if

9: end if

10: end for

11: return L

以上の比較手順をデータベースM 中の全モデルに対し

て適用する．その手順を表 3に記す．マッチングスコアが

最小となるモデルを探索し，シーン同定を行う．

4. 評価実験

本章では，3 章で提案した手法を用いたシーン同定の

実験とその結果について述べる．実験は Intel Xeon CPU

2.40GHz搭載のWindows 7上で行った．距離画像センサ

として MesaImaging 社の SwissRanger SR4000(5m レン

ジ，広角レンズ版)を用いた．

4.1 実環境でのシーン及び平面同定実験

実験に用いた環境の様子を図 8に示す．対象環境として

具体的には机 2つと冷蔵庫，配電盤を選択した．以下では

図 8 実験に用いた環境

図 9 対象環境: 机 1(左上)，机 2(右上)，机 3(左中央)，冷蔵庫 (右

中央)，配電盤 (下)

順に “机 1”，“机 2”，“冷蔵庫”，“配電盤”と呼ぶ．これら

4つの環境に対して，それぞれ左，正面，右の 3視点から

シーンを撮影し，合計 12個のシーンモデルを作成しデータ

ベースへ登録する．その後，正面から撮影した新しいシー

ンと比較を行う．データベースに登録された環境 4つと登

録されていない環境 1つ (以下，“机 3”)，合計 5個を新し

い入力シーンとした．これらの様子を図 9に示す．本実験

では，シーン中のすべてのオブジェクトは固定されており，

平面オブジェクトはその多くの部分を露出していることを

前提条件とする．

4.2 実験結果

ポイントクラウドからのシーンモデル 1個の作成の平均

所要時間は 765[ms]であった．入力ポイントクラウド 1個

とシーンモデル 12個の比較の平均所要時間は 203[ms]で



表 4 シーン及び平面オブジェクト同定結果:

行は登録シーン，列は検索対象．

入力 学習済み 未登録

データ

ベース

シーン

(平面数)

机 1

(5)

机 2

(5)

冷蔵庫

(3)

配電盤

(5)

机 3

(4)

机 1

左 (5) O1 X X

正面 (5) O2 X X

右 (4) X

机 2

左 (7)

正面 (5) X O3 X

右 (6)

冷蔵庫

左 (3) O4

正面 (2)

右 (6)

配電盤

左 (5) X X O5

正面 (5) X X O6

右 (7)

推定結果 机 1 机 2 冷蔵庫 配電盤 なし

図 10 シーン同定及び平面同定の成功例: 入力シーン (左) とデー

タベース登録シーン (右)．同じ色は同じ平面であることを

表す．

あった．すなわち，距離画像センサを対象環境へ向けてか

ら位置推定が完了するまで 1[s]程度要することになる．

表 4に同定結果を示す．丸括弧内は平面数を表す．空白

欄は平面数の違いにより不一致と見なされた組み合わせを

表す．表中のXは平面間角度及び平行平面間距離の差の最

大値が閾値を超えたために除外された組み合わせを表す．

表中の Oは一致と見なされた組み合わせを表す．表から，

4つの環境すべてが正しく推定されていることがわかる．

成功例を図 10に示す．また，登録されていない “机 3”は

該当なしと推定された．ただし，O5 及び O6 では，図 11

に示すように，平面の同定が正しく行われなかった．

4.3 考察

本実験では，平行な 2 平面が反対に同定される場合が

あった．これは特徴量として用いている距離や角度が絶対

値で評価されており，平行な平面が 2枚しか存在しなかっ

たためと考えられる．平行でない平面間についても距離を

計算，評価対象とすることで改善されると思われる．

本実験環境では，シーンモデル 1個とのマッチング処理

に 17[ms]程度要した．比較するシーンモデル数に応じて

図 11 平面同定の失敗例: 入力シーン (左)とデータベース登録シー

ン (右)．

表 5 デバイス一覧

種類 製品名

距離画像センサ

MesaImaging SR4000

(5m レンジ，広角レンズ版)

Web カメラ Logicool HD Pro Webcam C920

ディスプレイ

Century plus one DVI

(LCD-8000DA)

ゲームパッドコントローラ Elecom JC-U3312S シリーズ

処理時間は線形に増加する．よって登録するシーンモデル

数が多い場合は，本手法をそのまま用いることは難しい．

他の位置推定技術等を併用し，比較するシーンモデル数を

限定する必要があると考えられる．例えば，建物内の複数

の部屋でのシーンモデルが登録されている場合，GPSや無

線 LAN電波強度による位置推定技術等を用いて比較対象

を限定することが可能である．

5. ARシステムの実装

現在，本手法を用いた ARシステムを実装している．本

ARシステムの概要を図 12に示す．空間情報マッチング

が成功した場合は，位置情報に基づき適切な ARイメージ

を表示する．その後は，距離画像のトラッキング処理によ

り，ARイメージの姿勢をリアルタイムに推定する．本AR

システムのために，図 13に示す ARスコープを作成した．

この ARスコープは，表 5に示すデバイスにより構成され

ている．距離画像センサ以外は外装を取り外し，別途 3D

プリンタを用いて作成したケースでこれらのデバイスを一

体化した．ARスコープの左右には持ち手がついており，

両方にゲームパッドコントローラに接続されたスイッチが

搭載されている．このスイッチは，表示コンテンツの変更

等に利用する．USBケーブルや電源ケーブル類は，ARス

コープ下部からまとめて 1本のケーブルとして取り出して

いる．

6. まとめ

本稿では，室内マーカレス ARにおける位置推定のロバ

スト性の向上をめざし，距離画像に基づく空間情報のマッ

チング手法を提案した．環境光の影響を緩和するため，距

離画像センサを用いた．室内の平面オブジェクトに注目



図 12 AR システムの動作フロー

図 13 AR スコープ: 表側 (上)，裏側 (中央)，動作例 (下)

し，その組み合わせのパターンからマッチングを行うため，

特徴量として平面の数，平面間の角度，平行平面間の距離

の 3つを利用し，事前学習したシーンと現在のシーンの同

定手法について検討した．提案手法の評価実験では幾つか

平面同定に失敗したもののシーン同定は良好な結果が得ら

れた．

今後の課題として以下の点が挙げられる．

• 平面以外の形状，その他の特徴量の利用。室内には
様々な形状のオブジェクトがあり，また色等の様々な

特徴がある．今後はそれらを吟味し，提案手法のロバ

スト性を高めたい．

• 計算量の削減．平面推定や同定の段階では単純な全探
索法を用いており効率が悪い．また，行列計算を伴う

法線計算はコストが高い．今後はこれらアルゴリズム

の改善や GPUの利用を検討したい．
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