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In this paper, we improve a robust SLAM for dynamic environments by using object detection con-
sidering potential dynamic objects. Generally, dynamic environments have a negative impact on SLAM
because correspondence between frames is wrong and constructed map includes ghosts. Conventional
methods resolved this problem by predefining dynamic objects and removing them, however these cannot
handle degenerate environments. Therefore, we define potential dynamic objects to increase the number
of features as much as possible and to improve the problem of degeneracy that occurs in conventional
methods. In this study, we use instance segmentation, which can detect objects more accurately at the
pixel level, and verify its effectiveness.
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1 序論
近年，労働人口の減少に伴い空港や工場などの限定された空間

では自律移動ロボットが数多く導入されている．これらの自律移
動ロボットは一般に事前に作成された高精度な地図を利用してい
ることが多い．
地図構築においてセンサを搭載した移動体が自己位置推定と地図

構築を交互に繰り返す Simultaneous Localization and Mapping
（SLAM）がある．既に SLAMは実用化されているが，静的環境
を前提としていることが多い．動的環境では異なる時刻から取得
した情報の誤対応が多くなることで自己位置推定精度の低下や構
築した地図に不必要な点群が残ることを招く．また，移動体が完
全に存在しない環境を作りだすことは難しい．よって，動的な情
報を考慮して SLAMを行う必要がある．これらの問題を解決す
るため，動的環境に対応した SLAMや動的物体の検出方法に関
する研究が数多くなされてきた．Zhongらは物体検出器を用いて
移動する可能性がある物体を全て除去しながら SLAMを行う手
法を提案した [1]．しかし，画像・形状特徴量に乏しい環境では
退化 [2]が発生し，自己位置推定が失敗する恐れがある．退化は
廊下やトンネルなどの形状が類似している環境で起こりやすく，
位置合わせにおいて局所最適解が多数発生することから自己位置
を一意に推定することが難しくなる．また，物体検出器を必要と
しない差分による方法 [3, 4]も提案されている．状況によっては
汎用性が高いが，動的物体の検出に正確なオドメトリ推定が必要
とされる．そのため，特徴が少ない環境ではオドメトリの誤差が
大きくなり，動的物体の検出が失敗する恐れがある．
我々は潜在的な動物体（準動的物体）と先験的な動物体（動的

物体）の関係性に着目し，屋内の特徴が少ない動的な環境におい
てもロバストな SLAMを提案した [5]．しかし，オフラインでの
処理が前提であったことや物体点群の抽出においてノイズを十分
に取り除けていないことが課題であった．そこで，本論文では物
体検出器をリアルタイムでピクセルレベルの検出が可能なインス
タンスセグメンテーションモデルに変更し，新たに SLAMシス
テムを提案する．潜在的・先験的物体の定義については，2.2節
で詳しく述べる．また，将来的には自律移動と組み合わせること
を想定し，オンラインでの地図構築を想定する．本手法は自律移
動における事前地図情報の作成やActive-SLAM[6]に活用するこ
とができる．

2 提案手法
2.1 概要
本手法全体の大まかな流れを図 1 に示す．RGB-D カメラに

おける 1 フレームの入力に対して逐次的に処理を行い，既存の
SLAM[7] に利用する．まず，RGB画像と距離画像を取得する．
得られた RGB画像に対して深層学習による物体検出器を活用し
てピクセルレベルで画像中の物体の位置を求める．次に，あらか
じめ RGB画像と距離画像の対応が既知であることを利用して検
出した各物体の 3次元点群に変換する．その後，各物体の点群座
標と付与した属性の関係性を元に各点群の SLAMへの利用方法
を決定する．以下，各処理について詳細を述べる．

Fig.1 Flow of the proposed method

2.2 物体の定義と前提条件
本研究では，物体を静的物体，潜在的動物体，先験的動物体の

3 種類に分類する [8, 9, 10]．潜在的動物体と先験的動物体は物
体自身の移動可能性によって判別する．先験的動物体については
移動可否に関わらず SLAMに利用しない．一方，潜在的動物体
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については，2.5 節で述べる方法により必要に応じて SLAM に
利用する．また，人を先験的動物体，段ボールと椅子を潜在的動
物体と定義し，検出器によって検出できなかった領域は静的とし
て扱う．前提として屋内環境を想定し，風などの影響は無いとす
る．よって，潜在的動物体は先験的動物体のみによって動かされ
ると仮定し，この関係性に着目する．例えば，段ボールや台車な
どの潜在的動物体が自身で動くことはあり得ず，動くときは人や
ロボットなどの先験的動物体が作用していると言える．
2.3 物体検出
本手法では，RGB-D カメラで取得した RGB 画像に対して

YOLACT[11] を用いてリアルタイムのインスタンスセグメン
テーションを行う．本研究で検出したい物体は事前に学習されて
いなかったため，著者が撮影した 75枚の画像を拡張して事前学
習済みモデルに対してファインチューニングを行い，人，段ボー
ル，ドアをそれぞれ検出できるようにする．出力結果の例を図 2
に示す．次に YOLACTの推論結果から得られた情報を 2.4節で
の物体点群の抽出に利用する．

Fig.2 Detection result by YOLACT in customized model

2.4 物体点群の抽出
距離画像はセンサの内部パラメータが既知の場合に 3 次元点

群に変換できる．よって，2.3節で求めた RGB画像中における
各ピクセルで求めた物体情報と距離画像の対応を取ることで物体
の 3 次元点群を構築することが可能となる．しかし，一般的に
RGB-Dカメラで取得した画像の解像度が高いほど点群数は増え，
密になることから変換した点群は計算量削減のためにダウンサン
プリングを行う．本研究では点群の密度が均一になるようにボク
セルグリッドダウンサンプリングを用いる．また，RGB画像中
において物体が検出されなかった領域に対しても点群への変換及
びダウンサンプリングを行い，保存する．この点群は静的点群と
して扱う．
2.5 潜在的動物体を考慮した静的点群の選択

2.2節でも述べたように，屋内における潜在的動物体の移動可
否については先験的動物体が起因している．すなわち，潜在的動
物体の近くに先験的動物体が存在する場合に潜在的動物体の動い
ている可能性が高いと言える．よって，本手法では潜在的動物体
と先験的動物体の物理的な距離を計算することで，各フレームご
とに潜在的動物体の状態を判断する．
最初に，各物体点群に対して 3 次元座標の平均をとることで

それぞれの重心を求める．式 (1)の Xは 1フレーム内で検出し
た各潜在的動物体の重心の集合，式 (2)の Y は 1フレーム内で
検出した各先験的動物体の重心の集合である．

X = {x1,x2, . . . ,xi} (1)

Y = {y1,y2, . . . ,yj} (2)

iは潜在的動物体の数，j は先験的動物体の数である．各物体
の重心を求めた後，任意の潜在的動物体の重心から先験的動物体
の重心までの距離を求める．

|xn − ym| = d (3)

それぞれ複数の物体が存在したとき，n番目の潜在的動物体の
重心 xn から先験的動物体の重心 ym(m = 1, 2, · · · , j)までの 3
次元ユークリッド距離 dを式 (3)を用いてそれぞれ求める．次に
しきい値判定を行う．全ての値がしきい値 λ以上であれば，重心
xn を持つ潜在的動物体の点群を静的として扱う．反対に 1つで

も求めた距離がしきい値以下である場合は，その潜在的動物体を
動的とみなして除去し，位置合わせにも地図構築にも用いない．
本研究ではしきい値 λを経験的に 1 mとしている．
図 3(a)は図 2の場面を上から俯瞰した図である．円がセンサ

から得られた点群の各点であり，黄色の点が潜在的動物体，赤色
の点が先験的動物体に該当する．図 3(b)から重心間距離が λよ
り小さい d1 のときは潜在的動物体を動的，λより大きい d2 のと
きは潜在的動物体を静的と判断していることが分かる．ここで静
的と判断された点群は SLAMにおける点群の位置合わせに基づ
く自己位置推定に活用する．
また，図 2 で示した RGB 画像と対応する距離画像を元に物

体抽出した点群を図 4(a)，本節の処理によって SLAMの自己位
置推定に利用すると判断した点群を図 4(b)に示す．先験的動物
体である人とその近くにある潜在的動物体の点群が取り除かれ，
奥の潜在的動物体である段ボールの点群が残っていることがわか
る．これにより，動的点群による SLAMへの悪影響を取り除き
つつ，できる限り多くの静的点群を利用することが可能となる．
また，潜在的動物体を地図の情報に含んでも事前情報として利用
する際に移動している可能性がある．よって，提案手法で判断し
た潜在的動物体の状態によらず，潜在的動物体は地図構築に用い
ない．

(a) Environments (b) Process

Fig.3 Selection of static point clouds for registration

(a) Point clouds of defined
objects

(b) Merged points

Fig.4 Processing results of point clouds in the proposed

method

3 実験
特徴が少ない動的環境において提案手法のロバスト性を検証す

るために実験を行った．

3.1 実験条件
シナリオとして図 5(a)に示す直線的な廊下において人が段ボー

ルを運んだ．実験環境には事前に定義した潜在的動物体である椅
子や段ボールが設置されており，実験中に先験動物体である人に
よって動かされる．本研究では，ロボットとしてヴイストン株式
会社のメガローバー Ver.3.0を用い，図 5(b)に示す RGB-Dカ
メラである Intel製 RealSense LiDAR Camera L515 を固定し
た．制御はロボットに搭載した GPU付きノートパソコンで著者
が行い，事前に計測して貼り付けた目印に沿って計 10 m前進さ
せた．評価は定量的に自己位置推定誤差で，定性的に構築した
地図の不必要な点群の有無で行った．自己位置推定誤差は通常の
SLAM，動く可能性がある物体を全て除去する関連手法，提案手
法を組み込んだ SLAMで比較を行った．地図構築結果は通常の
SLAMと提案手法を組み込んだ SLAMを比較した．
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(a) Environments (b) Equipments

(c) Scenario

Fig.5 Experimental conditions

3.2 実験結果
まず，自己位置推定誤差の結果を表 1 に示す．自己位置推定

の軌跡から横方向の誤差はほぼなかったため，進行方向の誤差に
着目し，退化の影響を調べた．自己位置推定誤差の結果から，2
つの事柄について述べる．1つめは提案手法では関連手法に対し
て自己位置推定の精度が高くなったことがわかる．これは，動く
可能性があるものを全て除去する関連手法では退化が発生してし
まったからだと考えられる．2つめは提案手法において動物体を
考慮していない従来手法よりも精度が低下したことである．これ
は，本シナリオにおいてセンサから取得した情報に占める動的点
群の割合が少なく除去せずとも自己位置推定を十分に行えたこと
や提案手法で検出漏れが発生し挙動が不安定になってしまったこ
とが原因だと考えられる．
次に，地図構築結果を比較した．人除去処理をしていない場合

と提案手法における地図構築結果を図 6に示す．図 6(a)は構築
した点群に人・段ボール・椅子が含まれているの対して図 6(b)
ではこれらの物体がほぼ除去できていることがわかる．このこと
から，提案手法では動的環境でもロバストに地図構築ができると
言える．

Table 1 Translation error for each method

Method 進行方向誤差 [m] 　
Conventional 0.049

Related 0.196
Proposed 0.079

(a) Conventional method (b) Proposed method

Fig.6 Maps built by each method

4 結論
本研究では，屋内の動的環境においてインスタンスセグメン

テーションを用いて検出した物体の属性と距離の関係から動的点
群を除去する方法を提案し，SLAM に用いることの有用性を示
した．物体の関係性に着目し，インスタンスセグメンテーション
を利用して SLAMに組み込んだことが本論文の貢献である．
一方，物体検出器の検出漏れに対応できていないことが問題点

として挙げられる．以上より，今後の展望として 2つ述べる．1つ
めは，各フレームで連続して物体を追跡することである．これに
よって検出漏れに対応できる．2つめは，用いるセンサを LiDAR
に変更することである．検出範囲が広くなることでより多くの特
徴を得ることができるため，自己位置推定の精度が向上するので
はないかと考えられる．2.5節で述べた手法は点群処理であるた
め物体検出方法は別途検討する必要があるが，LiDARに対して
も利用することが可能である．更に，様々なシナリオでの実験を
重ねて本手法の有効性を検証していく．
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