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1 はじめに

近年, 携帯電話などの小型端末の処理能力が向上し,

それらに向けた様々なアプリケーションが開発されてい

る. その中でも拡張現実 (以下, AR) を用いたナビゲー

ションシステムが注目されている. ARナビゲーション

システムとは, 端末に搭載されているカメラの映像を使

用し, 矢印や, イメージタグの情報をカメラの映像上に

表示することでリアルタイムで目的地までのナビゲー

ションをするシステムである. 従来の ARナビゲーショ

ンシステムでは, GPS や電子コンパスなどのセンサー

によって位置情報を取得していたが, そのどちらのセン

サーも屋内での正確な情報を取得することは難しく, 屋

内で正確なナビゲーションを行うことが出来なかった．

表 1 は既存の AR インターフェースを比較したもので

ある. ほとんどのものは屋内でのナビゲーションを想定

したものではなく, 屋内でのナビゲーションを考慮して

いる junaioもマーカーを用意しなければならない.

本研究の目標は, Wi-Fi 機器の登録情報から GPS が

使えない場所でも位置情報を取得することが出来る

PlaceEngine *1 によって取得した荒い位置情報をもと

に, カメラから得られた画像に対して画像処理を行うこ

とで正確な位置情報を推定し, その結果をもとに屋内で

も高精度なナビゲーションができるシステムを実現する

ことである. 実現するにあたって, Harlan Hileら [1]の

提案した目印となるオブジェクトの特徴量を基準とする

手法を取ると共に, 動画像として特徴量を追跡すること

によって位置情報の誤差を修正する．実装のテストとし

て, 今回は南山大学瀬戸キャンパス内にて各教室間のナ

ビゲーションを行うことにした．

表 1 既存の ARブラウザの比較
ブラウザ名 対応端末 特徴 位置認識制度

セカイカメラ Android 各ユーザーが自由に付加した

iPhone エアタグを表示 GPSの電波強度

wikitude Android Wikipediaや Qypeに収録されている やセンサーの精度

iPhone 位置情報を利用 により変化

Wikitude Drive Android カーナビに ARブラウザを使用することで (数メートル程度の誤差)

　 低コストを実現 (まだ安全性に問題点有り)

Metro Paris Subway iPhone 駅の乗り換えや駅周辺の店の情報を表示

Layar Android 表示させるコンテンツの種類を選択して表示可能

junaio Android 画像認識 (LLAマーカー)を使い マーカーを使用すれば

iPhone 屋内でも情報を表示可能 数 cm以内の誤差

*1 http://www.placeengine.com/

2 ARインターフェースの現状

2.1 表示誤差の修正

ARインターフェースを用いたナビゲーションアプリ

は GPSと電子磁気コンパスによって位置情報を取得し

ているが, その位置情報には少なからず誤差が存在する．

特に, 屋内での正確な位置情報の取得は困難であり, 精

密なナビゲーションを行う際にはそれらの誤差を修正す

る必要がある．図 1はナビゲーション表示に生じた誤差

の例である．本来ならばナビゲーションカーソルは通路

に沿って表示されるべきだが, 図 1の場合は階段に向か

うため通路を無視して壁に向かっている．

図 1 ナビゲーション表示の誤差

2.2 GPSやセンサーから生じる誤差

従来の AR インターフェースナビゲーションシステ

ムでは, GPS と電子磁気コンパスのみを用いて位置情

報を取得しているため, 屋内でのナビゲーションが困難

であった. PlaceEngineのように無線 LANからの情報

を用いて位置情報を取得するアプリケーションも存在

するが, それのみで正確なナビゲーションを行える精度

の位置情報を取得することは出来ない. また, 仮に屋内

で GPS の情報を正確に取得できたとしても, 一般的に

GPSの誤差はおおよそ 6m程であり, 屋内では通路の幅

以上の誤差となり得るため, ナビーゲーションする場合

は致命的である.

3 画像処理を用いた屋内ナビゲーションシス
テムの提案

屋内における正確な位置情報の取得が困難であること

から, 従来の ARインターフェースナビゲーションシス

テムでは正確な屋内のナビゲーションは難しかった. 本

研究では, GPSによる位置情報の取得が困難な屋内にて

正確な AR インターフェースナビゲーションシステム
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の開発を目指す.

3.1 屋内での位置情報の取得

GPS では, 地図上の広範囲の位置情報を調べるのに

は適しているが, 屋内の位置情報を得ることは難しい.

また, 複数階建ての建物での階層を知ることも出来な

い．そこで本研究では, PlaceEngineと屋内に設置され

たWi-Fi 機器を用いることによってリアルタイムに現

在位置を測定することにした.

3.1.1 PlaceEngineを用いた位置情報の取得

PlaceEngine で, 周囲にある無線 LAN アクセスポイ

ントからMACアドレス及び電波強度情報を得て, 各ア

クセスポイントからの電波強度のバランスをもとに現

在地を算出する. 図 2は PlaceEngineの概念図である．

図 2の示す流れを説明すると次のようになる．� �
[step1]

PlaceEngine クライアントが付近にある Wi-

Fi 機器から MAC アドレスや電波の強度を取

得する．

[step2]

端末から step1で取得したWi-Fi機器のMAC

アドレスおよび電波強度をネットワークを通じ

てインターネット上に存在する PlaceEngine

Serverに送信する．

[step3]

PlaceEngine Server から先に送信したWi-Fi

機器の情報から割り出した位置情報を受け取

る．� �
PlaceEngine はインターネット上にある PlaceEngi-

neServer に登録されている無線 LAN 機器の MAC ア

ドレス等を基準に位置情報の取得を行う．そのため, 位

置情報を取得するためにはあらかじめナビゲーションを

行う領域内のWi-Fi機器の情報を PlaceEngine Server

に登録しておかなければならない．Wi-Fi 機器の登録

は, 登録したいWi-Fi機器を通じて “PlaceEngineクラ

イアント”を使用すれば良い．

3.2 特徴量マッチングによる位置情報の推定

本研究では, カメラから取得した画像を使用すること

によって位置情報やカメラ姿勢を推定する.

3.2.1 局所特徴量の抽出

局所特徴量は, ピクセル間のベクトルを取得し, それ

らの関連を特徴量とする手法で, スケーリングや回転な

どの変化に大して強固であるという特徴を持っている．

局所特徴量には, SIFT, PCA-SIFT, SURFなどがある.

図 3 は, 画像から SURF 特徴量を抽出したものであ

る. 抽出された特徴量は, 一つ一つが独立した特徴量ベ

図 2 PlaceEngineの概念図

クトルを持っており, 個別に識別することが可能である.

図 3 局所特徴量抽出アルゴリズムを用いた特徴点の抽出

3.2.2 局所特徴量抽出手法の比較

本研究では, イメージマッチングを行うことで位置情

報の推定を行うため, 正しい結果を得るためには適切な

特徴量を選択しなければならない. 特に, カメラ映像を

リアルタイムで処理する必要があるため, 毎フレームご

との計算量は少ない物を選ぶ必要がある.

表 2 局所特徴量抽出手法の比較

SIFT特徴量 PCA-SIFT特徴量 SURF特徴量

抽出速度 [ms] 1036 1135 354

次元数 128次元 36次元 64次元

探査速度 [ms] 314 124 91

認識精度 97.2% 98.5% 95.0%

表 2 は本道らによる “大規模画像認識のための局所

特徴量の性能比較”[4] のデータと Herbert Bay による

“Speeded-Up Robust Features (SURF)”[5]のデータを

端的にまとめたもので, サイズが 640∗480の画像 10000

枚を用いてイメージマッチングの手法を比較したもので

ある. SIFT 特徴量は, 典型的な局所特徴量のアルゴリ

ズムによって得られるが, 抽出速度は SURF 特徴量に,

認識精度は PCA-SIFT 特徴量に, ベクトルの次元数は

PCA-SIFT, SURFのどちらよりも高く, 処理速度に問

題がある. そのため, 本研究には向いていないと判断し
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た. PCA-SIFT特徴量は認識精度がもっとも高く, 次元

数も 36次元なのでデータ量, 比較速度ともに良好だが,

抽出速度が非常に低速である. そのため, リアルタイム

で特徴量を抽出する必要がある本研究では不向きであ

る. SURF 特特徴量は, 認識精度は PCA-SIFT 特徴量

に劣るが, それでも十分な認識率を示しており, また抽

出速度は SIFT特徴量, PCA-SIFT特徴量と比べて最も

高速である. 比較速度, 次元数についても, 3章 2節 4項

で述べる手法を用いることで十分にカバーすることが出

来る. よって, 本研究では SURF特徴量を用いてイメー

ジマッチングを行う.

3.2.3 画像情報データベースと特徴量データベースの

構築

イメージマッチングによって位置情報を推定するた

め, 画像から抽出された特徴量と位置情報を関連付けた

データベースを構築する. データベースを構築するに当

たって, あらかじめ撮影された画像ファイルと関連する

位置情報を用意し, SURF特徴量抽出アルゴリズムを用

いてあらかじめ特徴量を抽出しておく. それらのデータ

を作成するために, 本研究では USB カメラを使用して

撮影とデータ入力を同時に行うことが出来るソフトの開

発を行った. そのソフトを用いて, 位置情報データベー

スと特徴量データベースを構築する.

SURF 特徴量は 64 次元のベクトルから構成されて

おり, ベクトルを比較することで類似する特徴を探索す

る. 多数の特徴に対して単純な線形探索を行うと, その

次元数の高さから計算量が膨大になってしまうので, 本

研究では, 多次元ベクトルの比較に適している黄瀬ら考

案した “局所特徴量のハッシングに基づく大規模画像検

索”[3]の手法, を SURF 特徴量に用いてデータベース構

築することによってマッチングの高速化を図る. 具体的

な手順は次のとおりである.

64 次元からなる SURF の特徴ベクトルを x =

(x1, x2, ..., x64)とし, µi はデータベースに収められた i

次元目の値の平均値とする. このとき,

ui =

{
1 if xi − µi ≥ 0,
0 otherwise,

(1)

式 (1) で定められるビットベクトル u を考える. この

ビットベクトルを用いて, x のハッシュ関数 h(x) を式

(2)のように定める.

h(x) =

(
d∑

i=1

ui2
(i−1)

)
mod Hsize (2)

ここで得られたハッシュ値を元に, チェイン法によっ

てハッシュテーブルを作成する. なお, 特徴量を現す

ビットベクトルとその特徴量を含んでいた画像の IDを

要素に持った特徴量構造体を作成することで元画像と特

徴量をリンクしている.

4 画像マッチングと PlaceEngineを組み込ん
だナビゲーションシステムの構造

図 4 システム全体図

システム全体の構成は図 4のようになる. 以下が図 4

の解説である．

(1) カメラから画像を取得する．

(2) (1)で取得した画像から特徴量を抽出する．

(3) (2) で抽出した特長量をデータベース内の特徴量

と比較し, 位置情報を得る. その際, PlaceEngineを

用いることにより大まかな位置情報を取得し, デー

タベースを探索する範囲を絞る.

(4) (3) で得た位置情報を元にナビゲーションカーソ

ルを生成する．

(5) (4) で生成したナビゲーションカーソルをカメラ

画像と合成する.

(6) (5)で合成された画像を映像として出力し, (1)に

戻る. これら一連の処理をフレーム毎に行う.

また, 位置情報を推定する (3)の仕組みは図 5のよう

なものになる.

図 5 位置情報推定の流れ

図 5 は, まず, カメラからの入力画像から特徴量を抽

出し, その特徴量を特徴量データベースと照合し, 類似

画像を探し出す. 探し出された類似画像の IDをもとに

画像情報データベース内の位置情報を取得し, その位置
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情報から実際の位置情報を推定する. また, 特徴量デー

タベースで類似画像を探索する際に PlaceEngine を用

いることによってデータベースを分割することで, 類似

画像の探索精度を向上させている.

5 性能評価

実験には, 南山大学瀬戸キャンパスの G 棟および H

棟の画像データベースを作成し, うまく位置情報が推定

できるかを検証した. 画像情報データベースに用いる画

像は解像度が 640*480のカラー画像 720枚と, それらを

大津の手法で 2値化したものを用いた. PCは CPUが

Intel(R) Core(TM)2 Duo 2.5Ghz, メモリが 2.99GBの

ものを使用した. 位置情報の取得精度の検証は, 南山大

学瀬戸キャンパス G棟の 3階と H棟の 3階の 70箇所

の地点から位置情報の推定を試み, その地点での成功率

から検証を行った. 位置情報の推定精度として, 観測地

点から位置情報の推定結果が安定するまで待機し, その

推定結果が正しい位置を示していれば成功, 正しくなけ

れば失敗と見なし, 各環境における成功率を精度とした.

図 6 PlaceEngineの有無による性能の比較

図 6 は PlaceEngine の有無による性能の評価を行っ

たものである. PlaceEngine を用いた場合は, 推定精

度が高い順に「広間」87.4%, 「その他 (ポスター等)」

79.1%,「広い通路」74.4%,「狭い通路」56.1%,「表札」

28.2%, 「壁」0%で,あった. 対して PlaceEngineを用

いなかった場合は「広間」84.2%, 「その他 (ポスター

等)」77.0%, 「広い通路」58.2%, 「狭い通路」11.1%,

「表札」11.0%,「壁」0%で, PlaceEngineを用いた場合

位置情報の推定精度が向上することが分かった.

図 7 2 値化フィルタの有無による照明による影響に

対する性能の比較

図 7 は照明による風景の変化に対する強度を 2 値化

フィルターを適用した場合と適用していない場合を比較

したものである. 「表札」を除くほとんどの場合 2 値

化フィルターを適用しない場合の方が位置情報の推定

精度は高い. ただし, 照明の有無による位置情報の推定

精度の変化量は 2 値化フィルターを適用した場合は少

なくなるため, 照明による風景の変化に対する強度は 2

値化フィルターを適用した場合のほうが高いことが分

かった.

6 まとめ

本研究では SURF 特徴量を用いた特徴量マッチング

と PlaceEngine を用いて位置情報を推定することが可

能なシステムを開発し, いくつかの環境で 2 値化フィ

ルタ処理を適用した場合など, 様々な状況において性

能評価を行った. その結果, 理想的な環境では最大で

87.4% の精度で位置情報を取得することができた. ま

た, フィルタ処理を画像に適用することによって, ある

程度の照明に対する風景の変化に対する強度が向上する

ことが分かった. しかし, 類似風景によって起こる問題,

Wi-Fi機器の不足によるフロア情報の取得によって起こ

る問題, 手ブレによる特徴点の取得の失敗によって起こ

る問題など多くの解決できなかった課題が残り, この方

式のみによる屋内のナビゲーションは困難であると感じ

た. 今後は, これらの課題を克服するために, ジャイロセ

ンサーによる補助を用いた精度の向上や, PlaceEngine

で利用することができるWi-Fi 機器の追加などを行う

ことによって問題点を解決したい.
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