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SLAM using a monocular camera has the problem that scale cannot be uniquely estimated, and scale drift 

occurs. This study uses 2D Lidar scan data to improve scale drift and enable scale estimation. Specifically, we 
improve scale estimation and scale drift by averaging the ratio of distances between the 3D point cloud 
reconstructed by monocular SLAM and the 2D Lidar point cloud by mapping the data based on the viewing 
direction. The accuracy is further improved by following the concept of M-estimation. 
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１． はじめに 
ロボットの自律移動を実現する技術として SLAM 

(Simultaneous Localization and Mapping)[1]が使われ

ている．SLAM はロボットがセンサにより取得した情報を

基に，自己位置推定と地図構築を同時に行うものであり，

経路計画や障害物回避にも活用される．SLAM に使用する

代表的な外界センサとして，カメラや Lidar が挙げられ

る． 

カメラによる SLAM（以下，Camera SLAM）は，画像から

周囲との距離以外の情報が取得可能なため，環境認識に

優れており安価に手に入れることが可能であるため低コ

ストで SLAM を実行できる．Camera SLAM では，主に単眼

カメラ，ステレオカメラ，RGB-D カメラが主に用いられる．

単眼カメラ及びステレオカメラは安価に購入が可能だが，

直接距離計測ができないため，三角測量によって距離を

算出する必要があり，SLAM の精度低下を招く一因となっ

ている．更に単眼カメラはカメラ一台で三角測量を行う

方法であるため，スケールが不定である特徴があり，それ

によってスケールの誤差が累積するスケールドリフトが

生じる．ステレオカメラは，複数のカメラを持つことで常

に三角測量が可能だが，高価なステレオカメラでないと

カメラ間の外部パラメータの調整が低く，距離情報を高

精度に取得することは難しい．また距離画像カメラは，赤

外線などを用いることで距離の直接計測を可能としてい

る．しかしステレオカメラ及び RGB-D カメラの距離計測

精度は Lidar と比較すると低く．単眼カメラよりも高価

である[2]． 

Lidar はレーザを照射し，スキャンと呼ばれる周辺との

距離を直接計測する二次元あるいは三次元の点群データ

を高精度で取得できる．そのため，Lidar による SLAM （以

下，Lidar SLAM）では，安定した高精度な SLAM を実現し

やすい．しかし，環境の形状を基に SLAM を行うため，形

状の変化の少ない環境では退化が生じやすく，更に高価

である． 

本研究では最も安価に SLAM が実行できる単眼 SLAM に

注目しているが，前述のようにスケールが推定できない

問題とスケールドリフトが生じる問題がある．この問題

の解決を目的とした研究をいくつか紹介する．まず物体

認識を活用したスケール推定手法がある[3]．この研究で

は既知の物体を認識したときに，その物体の大きさをも

とに地図全体のスケール推定を行う手法である．しかし，

環境に適用するため，事前準備をする必要性と既知の物

体がなければスケールが推定できない問題がある．また

1D Lidar とのセンサフュージョンによりスケール推定を

行う手法がある[4]．この研究では 1D Lidar で取得した

距離情報に対応した単眼 SLAM の点を探索し，その距離情

報に応じてスケール推定を行う手法である．しかし 1D 

Lidar を活用するため，異なった点や外れ値の点と対応付

けた場合は正確にスケールを推定できない問題がある． 

そこで本研究では 2D Lidarの高精度なスケール情報を

活用することで安定的にスケールを推定し，更にスケー

ルドリフトにも対応したシステムの実現を目指す．具体

的には 2D Lidar で取得したスキャンと単眼 SLAM で作成

した点群の対応付けを基にスケール推定を行い，更にM推



定及び RANSAC の概念を踏襲することで精度向上を図る．

この手法は逐次的にスケールが推定できるため，スケー

ルドリフトに対応できる．また，既知の物体が存在しない

場合にも動作し，また広角に距離情報を取得できるため，

安定的に稼働することができる． 

 
２． 2D Lidar のスキャン情報を活用した単眼 SLAM

のスケール推定手法 
（１）視線方向に基づくデータ対応付けを基にしたスケ

ール推定 

 

 
図 2.1 システム概要 

 

図 2.1 に提案手法のシステム構成，図 2.2 に視線方向に

基づくデータ対応付けを示す．本手法では単眼カメラと

Lidar が同じ位置であることに着目し，単眼 SLAM により

作成した点群と Lidar により取得した点群を視線方向に

基づくデータ対応付けを行う．センサ位置を基準とし，単

眼 SLAM の点群から角度差が閾値以内のスキャン点群を

抽出する．その内，最も角度差が小さい点と対応付ける．

次に得られた対応付けに基づき，センサ位置から単眼

SLAM の点とスキャン点までの距離の比の平均をスケー

ルパラメータとして取得する． 

 

 
図 2.2 視線方向に基づくデータ対応付け 

 
（２）スケール推定の精度向上 

本手法では M 推定，及び RANSAC の概念を踏襲し，

スケール推定精度の向上を図る． 
本手法では M 推定の重み付け平均の概念を踏襲する．

具体的には，（１）項で推定したスケールパラメータ E を

用いて，対応付けそれぞれのスケールパラメータに対す

る重み𝜔!及び𝜔"を Bisquare（式 2.1）と Huber（式 2.2）

より求める．ここで d は各対応付けのスケール推定値，k
は重み付け閾値を表す． 
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そして得られた重みに基づいて式 2.3 によりスケールパ

ラメータ S を取得する．このスケールパラメータが収束

するまで繰り返し計算を行い，最終的なスケールパラメ

ータ S を推定する．ここで s は各対応付けのスケールパ

ラメータ，𝜔$は各対応付けの重み，𝜔%&'は重みの総和，n
は対応付けの数を表す． 

𝑆 =
∑ 𝜔$𝑠(
$)*
𝜔%&'

       (2.3) 

RANSAC の概念を踏襲した手法では，（１）項で得られ

た対応付けから一定割合の対応付けを抽出し，センサ位

置から単眼SLAMの点とスキャン点までの距離の比の平均

を計算し，スケールパラメータを取得する．そしてスケー

ルパラメータと全ての対応付けのスケールパラメータの

比較を行い，全ての対応付けに含まれる外れ値の個数を

計算する．この工程を規定数回繰り返し，外れ値の最も少

ない時のスケールパラメータを最終結果として採用する． 

 
３． 評価実験 
（１）実験環境 
提案手法の有用性を確認するための，仮想実験を行う

シミュレータとして，ロボットシミュレーションとして

広く用いられている Gazebo[5]を採用した．Gazebo にて

使用するロボット，センサについて表 3.1，図 3.1 に示

す．ロボットは，後部キャスター付きの二輪駆動で走行す

るものを採用した．単眼カメラの解像度は 640×480，fps
は 30とし，Lidarの計測距離は 30mとした上で，それぞ

れロボットの上部に取り付けた．	
実験では，図 3.1の黒で示す軌跡のような経路でロボッ

トを走行させ，提案手法による単眼 SLAM で地図作成を

行った．	 	
表 3.1	実験で使用したセンサ構成	

	
	

 

図 3.1 シミュレータで作成した実験環境と 

実験で使用したセンサ構成 
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視線⽅向に基づくスケール推定

2. 推定値からの誤差が閾値以上の対応付けを外れ値として登録

3.  1, 2を規定回数繰り返す

4.  外れ値が最も少なかった時のスケールパラメータを採⽤
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Scan点群
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Resolution 640×480
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Angle [deg] 270
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（２）実験結果と評価 
 

 
図 3.2 各手法により取得したスケールパラメータと 

真値の比較  

 
図 3.2 に実験環境で走行させたときのスケールパラメ

ータの推移の結果を示す．真値を黒で，（１）項で示した

単純平均を紫で，M 推定の Bisquare を利用した結果を赤

で，M 推定の Huber を利用した結果を青で，RANSAC を

緑でプロットしている．実験結果の評価を行うためのス

ケールパラメータの真値は Gazebo で取得したロボット

の移動量を単眼 SLAMの移動量で割った値としている． 
図 3.2 より単眼 SLAM のスケールを推定していること

が確認できる．単純平均の手法ではパラメータの推移が

不安定であったが，M 推定及び RANSAC の概念を踏襲し

たことで，比較的安定してスケールを推定できているこ

とが確認できる．これは M 推定及び RANSAC の概念を

踏襲することで外れ値の影響を少なくできたことに起因

すると考えられる． 

 

 
図 3.3 各手法による自己位置の軌跡 

 
 図 3.3 にロボットを実験環境で走行させた時の各手法

による単眼 SLAM の自己位置の軌跡を示す．真値を黒で，

単眼 SLAM をオレンジで，（１）項で示した単純平均を

紫で，M 推定の Bisquare を利用した結果を赤で，M 推定

の Huber を利用した結果を青で，RANSAC を緑でプロッ

トしている．自己位置の真値は，本研究では単眼 SLAMの

スケール推定を目的としているため，上記で算出したス

ケールパラメータの真値を単眼 SLAM の移動量に積算し

た結果を真値としている．	
 図 3.3 より単眼 SLAM のスケールが推定できているこ

とが確認できる．単眼 SLAM は前述の通りスケールを求

めることができないため，オレンジの軌跡のように縮尺

がズレた結果が出力されるが，提案手法により真値に近

い結果が出力していることが確認できる．なお，今回スケ

ール推定精度の向上にM推定及び RANSACの概念を踏襲

したが，それぞれ推定精度の向上は確認できたが，有用性

はそれほど大きな差は確認できなかった．	
 
４． まとめ 

本稿では，単眼 SLAM のスケール推定及びスケールドリ

フトの改善を目標に掲げ，2D Lidar のスキャン情報を活

用したスケール推定及び M 推定，RANSAC の概念を踏襲す

ることで推定精度の向上を図るシステムを提案した．そ

こで Gazebo を用いた仮想実験を行い，スケール推定精度

を評価し，提案手法の有用性を確認した． 

今後の展望としては，過去の時刻のスケールパラメー

タをトラッキングして利用する手法の提案，測距範囲の

狭い Lidar を活用したシステムへの改良，実機での実験

を通してよりリアルな環境への対応を考えている． 
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