
移動量微小仮定に基づく対応点探索の効率化による
Point Cloudベース 3次元トラッキングの高速化

High-speed 6-DoF Tracking with Sequential Point Clouds
Based on the Small-Displacement Assumption
田畑智志 † 渡辺義浩 † 石川正俊 †

Satoshi Tabata Yoshihiro Watanabe Masatoshi Ishikawa
1.はじめに

6自由度の剛体運動の取得 (以下, 3次元トラッキン
グ)は,ロボットの自己位置推定 [1], VR・AR分野の応
用 [2]において重要である. 特に,非接触かつマーカレ
スである 3次元トラッキングを高速に達成することが
重要である.
本稿では,特に, 3次元計測によって取得された,物体
の 3次元点群を用いた手法について述べる. また,本稿
では, 3次元点群および距離画像を Point Cloudと呼ぶ.
このような Point Cloud ベースの手法として, Iterative
Closest Pointアルゴリズム (ICPアルゴリズム)がある
[3]. この手法は, Point Cloud間の最近傍点探索による点
の仮の対応付けと剛体運動推定を交互に行い最適化す
る反復解法であり, 2つの Point Cloudのみを用いて,そ
の間の剛体運動を推定する. しかし, ICPアルゴリズム
は対応点探索処理の計算コストが高い場合や反復回数
が多い場合,計算量が多いという問題がある. これらの
問題に対し,さまざまな手法が提案されている [4, 5, 6].
特に, Point Cloudが時系列に得られる場合には,反復
回数が少なくなるという利点がある. そのため,入力と
して時系列に得られる距離画像を対象とし,リアルタイ
ムに 3次元トラッキングを行う手法 [7]が提案されてい
る. この手法では,点の対応付けに point-to-projection[8]
を用い,剛体運動推定の誤差関数に point-to-plane[9]を
用いている. ここで, point-to-projectionは, 一方の距離
画像をもう一方の距離画像へ射影することによって対
応付けを行う手法である. この対応付け方法は,射影の
みを行い点の探索を行わないため,対応点を高速に見つ
けることができる. また, point-to-planeは, 対応付けし
た点と点の法線に沿った距離を誤差関数とする手法で
ある. 距離画像の計測などの計算コストから 10 Hz程度
となっているが, 3次元トラッキングに関しては数 ms
を達成している.
本稿では,この 3次元トラッキング手法を構造化光法
に基づく高速 3次元計測手法 [10]に適用できるよう拡
張し, 1 ms以下で 3次元トラッキングを達成する. その
ためには,以下の 2つの問題を解決する必要がある.
まず, Point Cloud の密度が低い場合に point-to-

projection による点の対応付けの計算コストが増大す
るという問題がある. これは,密度が低い場合には一方
の距離画像をもう一方の距離画像へ射影したときに,該
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当する点が存在しないことに起因する. これにより,射
影した後に更なる探索処理が必要となるため対応点探
索処理の計算コストが増大し,さらに密度が低い場合に
は対応付けが行えない可能性がある. 特に,構造化光法
に基づく高速 3次元計測手法は得られる Point Cloudの
密度が低い場合が多く,この問題が避けられない. 本稿
では, Point Cloudがカメラとプロジェクタからなるシ
ステムによって計測されていることに着目し,プロジェ
クタ画面上で対応をとることで, この問題を解決する.
従来はカメラ画像面上で対応をとるため,密度が低い場
合には追加の処理が必要となる. 一方で,プロジェクタ
画像面上で対応をとる場合,計測はプロジェクタから投
影されるパターンに基づいて行われているため,物体の
形状や移動に影響を受けず同一の画素において計測が
行われる. また,計測可能な画素は投影するパターンで
決まるため,使用する点や点ごとの隣接関係を事前に定
義できる. これにより, Point Cloudの密度が低い場合に
も高速に点の対応付けが可能となる.
次に,処理時間の問題がある. 従来手法において, 3次
元トラッキングの処理時間が数 ms まで高速化されて
いる. しかし, これには Point Cloudに対する法線推定
などの処理時間が含まれていない. また,今回の目標は,
高速 3次元計測手法と同程度である 1 ms以下で 3次元
トラッキングを達成することである. そのため,更なる
高速化が必要である. そこで,時間差分を小さくするこ
とで,反復を行わずに運動推定を行う. そのために,計測
のサンプリングレートの高さに着目する. 計測のサンプ
リングレートが高いとき,時間差分が微小である. そこ
で,計測間の物体の移動量は小さいと仮定する. このと
き, 2つの Point Cloudにおいて,プロジェクタの画像面
上の同一画素で計測される点は物体表面の同一の接平
面上に存在すると仮定する. この仮定により,従来は反
復によって求めていた収束先の対応点を最初の対応付
けで得られるため,反復せずに剛体運動を推定できる.
本稿では, 近年提案されている高速 3 次元計測 [11]
のサンプリングレートである 1,000 Hzを対象とし, シ
ミュレーションと実計測データに対して提案手法を適
用した. シミュレーションデータに対する 6自由度の剛
体運動の誤差評価と実計測データに対する形状統合の
評価を行い, 数 mm程度の誤差で統合が可能であるこ
とを確認した. また, これらの実験によって 1 ms 以下
でトラッキング可能であることを確認した.
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図 1: 時間差分微小時の計測点の移動. 青: 物体の表面
形状,赤: 計測点および計測点が移動した点,緑: 平面と
みなせる範囲. 時刻 t − 1に計測された点 xt−1

i が剛体
運動 R, T によって,時刻 tで x′

i に移動したとする. 時
間差分が微小である場合に x′

i は,時刻 tにおいて計測
された xt

iの近傍に存在し,かつ, x′
iと xt

iの間で物体は
平面的であると考えられる.

2.移動量微小仮定に基づく対応点探索の効率化によ
るPoint Cloudベース 3次元トラッキングの高速化

2.1.Point Cloudの取得

本稿では, Point Cloudの取得に構造化光法に基づく
高速 3次元計測手法を用いる. 特に,プロジェクタ画像
面上で距離画像を考える. そこで,プロジェクタ画像面
上の 3次元計測を行う画素 (以下, 計測点)の集合を P

とし, i番目の計測点を uiとあらわす.　また,時刻 tに
おいて ui で計測した点を xt

i＝ xt(ui)とあらわす.

2.2.移動量微小仮定に基づく対応点探索の効率化

本手法では point-to-projectionをプロジェクタ画像面
上で考えることで Point Cloudの密度が低い場合でも適
用可能とする. また, Point Cloud間の移動量が微小であ
るという仮定を置くことにより,反復せずに剛体運動を
推定する. 図 1に示すように,高速 3次元計測を用いる
場合は計測間の時間差分が微小となるため,計測間で物
体の移動量が微小であると考えることができる. 時刻
t− 1から時刻 tの間の物体の運動 R, T によって,時刻
t− 1に計測された i番目の点 xt−1

i が移動した先を x′
i

と表す. 時間差分が微小のとき, 時刻 tに計測された i

番目の点 xt
i と x′

i は物体表面上の近傍に存在すると考
える. ここで,物体の表面形状の曲率半径に対し物体の
移動量が小さければ, xt

i と x′
i の間は平面的であり,プ

ロジェクタ画像面上の同一点で計測される点は物体表
面の同一接平面上に存在すると仮定する.

point-to-plane[9]の場合は, 式 (1)に示す誤差関数 E

を用いるため,この対応付け方法で誤差が最小となる解
が得られる. ここで, xt

i,x
t−1
i は, Point Cloud の点, nt

i

は xt
i における法線, R, T は Point Cloud間の運動の回

転行列と並進ベクトルである.

E =

m∑
i=0

∣∣nt
i · (xt

i − (Rxt−1
i + T ))

∣∣2 (1)

図 2: 法線推定における近傍の定義. 青: 物体表面形状,
緑: 計測点の集合 P を構成する点,赤: i番目の計測点.
事前に i番目の計測点に対し画像面上で近傍に存在す
る点の集合を Npre

i として定義し, 計測時には Npre
i の

うち距離の差分が閾値 δz 以上となるものを除外する.

これにより, 従来の ICPアルゴリズムで収束した場合
と同等の精度を達成しつつ, Point Cloudの密度が低い
場合にも高速な 3次元トラッキングが可能となる.

2.3.法線の推定

式 (1)に示す point-to-planeで用いられる誤差関数を
用いるには,点の座標だけでなく法線も必要である. そ
のため, Point Cloudから各点の法線を推定する必要が
ある. 法線の推定には各点の近傍点の情報が必要であ
るが, Point Cloudの近傍探索は計算コストが高い. そこ
で,事前に探索範囲を制約することで計算コストを抑え
る. そのために,画像面上で近傍に存在しない点は 3次
元空間中においても近傍には存在しないことを利用す
る. このとき,近傍を探索する範囲をプロジェクタ画像
面上の近傍に絞る. これにより,近傍探索範囲の次元を
下げるとともに,事前にその範囲も制限することができ
るため, 計算コストを大幅に抑えることが可能である.
　具体的には,図 2に示すように, P の各要素uiに対し
て, 画像面上でサンプリングを行い, 近傍点群 Npre

i を
定義する. ここで,式 (2)に示すように画像面上の距離
が閾値 δ以下になる点群を近傍とする.

Npre
i = {u ∈ P |d(ui,u) < δ}　 (2)

計測時には, 3次元計測によりuiに対して距離 z(ui)が
得られるため, 近傍点群 Npre

i を確認し, 対応する距離
の差分が閾値 δz 以下になる点の集合Niを求め, 3次元
空間における近傍点として扱う.

Ni = {u ∈ Npre
i ||z(ui)− z(u)| < δz} (3)

各点に対し,その近傍点の集合Niから法線を推定する.
近傍の点がわかっているとき法線は外積や主成分分析,
関数フィッティングにより求めることができる [12]. こ
こで, 3次元計測の計測誤差の影響を低減するためには,
冗長な点数を用いる手法であることが望ましい. また,
Point Cloudの密度が低い場合は近傍の点の範囲におい
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て平面的と仮定することはできない. そこで,各点の近
傍を 2次曲面で近似し,その偏微分から法線を求める.

2.4.トラッキングアルゴリズム
2.4.1.対応点取得

従来の手法では, 2つの Point Cloud間で対応する点
を探索によって求める必要があった. しかし,提案手法
では事前に定義できるため探索は不要となる. そこで,
時刻 t− 1と tにおいてプロジェクタ画像面上の i番目
の計測点 ui で計測された点 xt−1

i と xt
i を対応付ける.

また,物体の形状や移動によっては計測されない場合が
ある. そのため, xt−1

i と xt
i がともに計測されている場

合のみ,その組を運動推定に使用する.

2.4.2.運動推定

計測した 3次元空間中の点 xt−1
i ,xt

i,およびその法線
nt

i = nt(xt
i)を用いて, 運動を推定する. 時刻 t − 1か

ら時刻 tの間の運動の回転行列をR,並進ベクトルを T

とすると,時刻 t− 1において計測された点 xt−1
i は,時

刻 tにおいて式 (4)であらわす x′
i に移動する.

x′
i = Rxt−1

i + T (4)

ここで,図 1に示すように x′
i が時刻 tにおいて計測さ

れた点 xt
i と同一接平面上に存在すると仮定する. この

とき, 2点 x′
i,x

t
i と法線 nt

i を用いた最小化問題として
R, T を求めることができる. 回転の変数をオイラー角
を用いて r = (α, β, γ)T とおき, この最小化問題を式
(5)のようにあらわす.(

ropt
Topt

)
= argmin

r,T

∑
i

|nt
i · (xt

i − x′
i)|2

+λR|r|2 + λT |T |2 (5)

ここで,式 (5)の第 2項,第 3項は平面や球面など対称
性を持った Point Cloudの分布によって不良設定問題と
なる場合に移動量が最小の解を選択するための制約項
である.
式 (5)は,回転の変数に対して非線形な最小化問題で
あるため, 解析的に解くことができない. そこで, 解析
的に解を得るため, 問題の線形化を行う. いま, 計測の
時間差分は微小であるから,その間の運動も微小である
と考えられる. このことから,回転Rは線形近似できる
とする [13]と,

R ≈

⎛
⎜⎝ 1 −γ β

γ 1 −α

−β α 1

⎞
⎟⎠ (6)

とあらわすことができる. このとき,∣∣nt
i · (xt

i − x′
i)
∣∣2 =

∣∣nt
i · (xt

i − (r × xt−1
i + T ))

∣∣2
=

∣∣(nt
i × xt−1

i ) · r + nt
i · T − nt

i · xt
i

∣∣2

となる. ここで,点の数をmとして,

A =

⎛
⎜⎜⎜⎜⎝

(nt
1 × xt−1

1 )T (nt
1)

T

(nt
2 × xt−1

2 )T (nt
2)

T

...
...

(nt
m × xt−1

m )T (nt
m)T

⎞
⎟⎟⎟⎟⎠ , b =

⎛
⎜⎜⎜⎜⎝

nt
1 · xt

1

nt
2 · xt

2
...

nt
m · xt

m

⎞
⎟⎟⎟⎟⎠

Λ = diag [λR, λR, λR, λT , λT , λT ]

とおき,式 (5)の解を(
ropt
Topt

)
=
(
ATA+ Λ

)−1
ATb (7)

として得る. また,
(
ATA+ Λ

)
は, 6× 6の対称行列で

あるため,修正コレスキー分解を用いて高速に解くこと
ができる.
回転行列であるRは直交行列であるが,式 (7)を計算
して得られる roptは誤差を含むため,式 (6)に代入して
得られる行列は必ずしも直交行列とならない. そこで,
roptをオイラー角として再度回転行列を計算し,求める
回転行列 Rとする.

3.実験

実験には Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2687W v2 @
3.40GHz (2プロセッサ)を搭載した PCを用いた. シミュ
レーションと実環境で得られた時系列の Point Cloudに
対し, 提案手法を適用した. また, 今回の実験において
式 (5)のパラメタを λR = 0.6, λT = 0.05とした.

3.1.シミュレーション
3.1.1.実験条件

OpenGLによるシミュレーションを行い,計測対象と
するモデルに対して回転と並進を適用したときの距離
画像と法線画像を生成した. これらの画像に対しデータ
を疎にサンプリングし,提案手法を適用した. ここで,画
像は幅を 512 px,高さを 512 pxとし,画像面から 2205
点をサンプリングした. 計測するモデルは The Stan-
ford 3D Scanning Repository[14] より, Stanford Bunny,
Armadillo, Lucy, Happy Buddhaをシステムにあわせて
スケーリングして用いた. また,各計測対象を計測シス
テムの前方 650 mmの位置に配置し,物体座標系におい
て y軸を中心に 0.72度/フレームで回転, y軸に沿って
0.15 mm/フレームで並進させ, 1000フレーム動かした.

3.1.2.回転・並進の誤差

シミュレーション時に適用した回転・並進を真値と
し,提案手法で推定された各フレーム間の相対運動の誤
差と運動開始時を基準とした絶対運動を評価した. ここ
で,回転の誤差はクォータニオンQ = (Qx, Qy, Qz, Qw)

を用いて EQ = |Q−Qtruth|とし,並進の誤差は ET =

|T −Ttruth|とした. ここで,並進の値は基準とする座標
系の原点位置によって異なる. この実験では,並進の誤

FIT2017（第 16 回情報科学技術フォーラム）

Copyright © 2017 by Information Processing Society of Japan and
The Institute of Electronics, Information and Communication Engineers
All rights reserved.

 13

第3分冊



0 200 400 600 800 1000
Frame Number

-1

-0.5

0

0.5

1

R
ot

at
io

n 
(Q

ua
te

rn
io

n)

Q
x

Q
y

Q
z

Q
w

Q
x
(truth)

Q
y
(truth)

Q
z
(truth)

Q
w

(truth)

図 3: シミュレーション実験における運動開始時を基準
とした絶対運動の回転成分 (Armadillo)
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図 4: シミュレーション実験における運動開始時を基準
とした絶対運動の並進成分 (Armadillo)

差を真値と比較するため,座標系の原点を運動開始時の
物体の重心とした.
このときの平均二乗誤差 (RMSE)と誤差の最大値を
表 1に示す. また, Armadilloを計測対象としたときの,
運動開始時を基準とした絶対運動を図 3,図 4に示す.

3.2.実環境下の 3次元計測データに対する適用
3.2.1.実験条件

本稿では, 3次元計測手法として田畑らの手法 [10]を
用いる. この手法は図 5に示すセグメントパターンを
投影する構造化光法である. この手法では法線を計測

表 1: 相対運動の誤差の RMSEと最大値

Rotation(Quaternion) Translation[mm]
RMSE Max RMSE Max

Bunny 0.000732 0.00347 0.113 0.736
Armadillo 0.000558 0.00203 0.0927 0.331

Lucy 0.000357 0.00152 0.0932 0.328
Buddha 0.000461 0.00178 0.109 0.374

primitive

図 5: 使用した投影画像 (セグメントパターン). 図中右
下に示すように, パターンを構成する各基本要素に対
し,隣接する基本要素までを近傍点群とした.

しないため, 法線推定が必要である. そこで, 近傍点群
Npre

i をセグメントパターンにあわせて設定し,法線推
定を行った. セグメントパターンは基本要素と呼ばれ
る構成要素を持ち,ひとつの基本要素が 3～5個の点に
よって構成されている. 一方で, 2次曲面近似を行うに
は最低 7点必要であるため,ひとつの基本要素内では必
要な点数に満たない. そこで,各基本要素に対し基本要
素内の点と隣接する基本要素を近傍点群 Npre

i とした.
また, 計算コストを抑えるため, 2次曲面近似を全点に
対してではなく基本要素内ごとに行った. 実験の様子を
図 6上段に,このときの運動推定結果の一部を図 6下段
に示す.

3.2.2.形状統合

図 7左に示す 3種類の物体を計測し,得られた Point
Cloudとトラッキング情報を統合することで形状統合
を行った. 図 7上段に,形状統合結果とモデルデータの
ハウスドルフ距離を色で示す. ここで,形状統合結果と
して 2秒間 (2000フレーム)トラッキングしたデータか
ら 25フレームごとに抽出した Point Cloudを統合した
データを使用し,モデルデータとして Artec Group社製
の Artec Evaによって計測したデータを使用した.
また,形状統合結果に対して, Smooth Signed Distance

Surface Reconstruction[15]によってメッシュを生成した
結果を図 7下段に示す.

3.2.3.速度

提案手法を用いて実環境で計測を行い,処理時間を計
測した. 計測対象として Stanford Bunnyを用いた. 各部
分の処理時間を表 2に示す. ここで, Pre-Processは使用
する点の選択・外れ値除去である.
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図 6: 実環境下の高速 3次元トラッキング. 上段: 実験の様子,下段: 推定された運動.

4.考察
4.1.運動推定精度

シミュレーション実験においては,フレーム間に物体
座標系で 0.72度の回転と 0.15mmの並進をしたデータ
に対し,表 1に示す誤差が確認された. 提案手法では物
体表面の法線方向と計測システムの視線方向のなす角
度によって対応付けている点の移動量が異なるため,表
1に示すように物体の形状によって誤差の大きさが異な
る. また,計測システムと物体の相対位置にも依存して
おり,並進成分が大きくなっているときがあることが表
1の並進成分の最大値から確認できる. しかし,図 3や
図 4に示すように, 1,000フレームの間の相対運動の積
として求めた絶対運動では,真値と近い値が得られてお
り, これら影響は大きくないと考えられる. 一方で, よ
り長期間の絶対運動においては,このような微小な誤差
の蓄積によって真値から大きく離れてしまうことが考
えられる. その場合には,フレーム間の相対運動だけで
なく,時系列に得られる Point Cloud全体の同時最適化
などの処理が必要になると考えられる.
また,図 6,図 7に示すように,実際に高速 3次元計測
によって計測したデータに対しても, 3次元トラッキン

表 2: 提案手法による各処理の実行時間

Process Time [ms]
Pre-Process 0.02

Normal Estimation 0.57
Registration 0.26

All 0.84

グと形状統合を達成している. 図 7上段に示すように,
モデルに対して数mm程度の誤差で統合が可能であり,
図 7下段に示すように,計測後に得られたデータに対し
て既存のメッシュ生成手法による形状復元も可能であ
ることが確認できる.

4.2.処理速度

表 2に示すように,全体の処理が 1 ms以下で達成さ
れており,高速 3次元計測と同等のスループットが実現
されている. 特に,法線推定などの処理を除いた 3次元
トラッキングの処理は 0.26 ms程度で達成されており,
従来よりも 10倍程度高速化されている. また, 最も時
間のかかっている処理は法線推定であった. この処理時
間は 2次曲面の近似計算によるものであり, 3次元計測
の手法や要求する速度や精度に応じて法線計算の処理
を変更することによって更なる高速化が可能であると
考えられる.

5.まとめ

本稿では,構造化光法においてプロジェクタ画面上で
は常に同一の画素で計測されることと高速 3次元計測
における計測間の時間差分が微小であることに着目す
ることで Point Cloudの密度が低い場合にも適用可能で
ある高速 3次元トラッキングを実現した. フレーム間の
物体の移動量が微小であるという仮定から運動推定の
処理を単純なものとすることで,高速 3次元計測と同程
度の速度である 1,000 Hzを達成した.

参考文献
[1] Cesar Cadena, Luca Carlone, Henry Carrillo, Yasir

Latif, Davide Scaramuzza, José Neira, Ian Reid, and
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