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大石岳史†1  佐川立昌†2  中澤篤志†3 倉爪亮†4  池内克史†1 

†1 東京大学生産技術研究所  †2 大阪大学産業科学研究所 
†3 大阪大学サイバーメディアセンター †4 九州大学大学院システム情報科学研究院 

E-mail:  †1 {oishi, ki}@cvl.iis.u-tokyo.ac.jp, †2 sagawa@am.sanken.osaka-u.ac.jp, 
†3 nakazawa@ime.cmc.osaka-u.ac.jp, †4 kurazume@is.kyushu-u.ac.jp 

あらまし  本論文では複数方向から測定された多数の距離画像を並列に同時位置合わせする手法を提案する．大
規模距離画像の同時位置合わせを実現するために，我々は分散メモリシステム上で計算の高速化及びメモリ使用量
の削減を可能にする並列化手法を開発した．位置合わせ計算で最も計算コストが高い対応点探索及び誤差計算は，
各距離画像間で独立に行う事ができる．そこで，これらの計算を距離画像の組合せ毎にプロセッサに割当てる事に
よって並列処理を行った．このとき，位置合わせ計算に不要，冗長な組合せを除去する事により計算時間の短縮及
び効率的なデータ分散を図った．また，負荷分散とデータ分散を同時に実現するためにグラフ分割の手法を用いた．
そして提案した手法の有効性を確認するために，16 プロセッサの PC クラスタを用いて大規模距離画像群の同時位
置合わせ実験を行った． 
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Abstract  This paper describes a method for parallel alignment of multiple range images. For aligning a large number of 
range images simultaneously, we developed the parallel method that improves the time and memory performances of the 
process. Since the computation between two range images can be preformed independently, the computation of each 
correspondence pair of range images is assigned to each processor. By rejecting redundant dependencies, our method makes it 
possible to accelerate computation time and reduce the amount of memory used on each node. The graph partitioning 
algorithms are applied to this problem in order to obtain an optimal solution for pair assignment. The method was tested on a 
16 processor PC cluster, where it demonstrated the high extendibility and the performance improvement in time and memory. 
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1. はじめに  
近年，レーザレンジセンサの発達により，文化遺産

や美術品の形状を 3 次元モデルとして保存する試みが

世界各地で行われている [1,2]．これらの計測に用いら

れるセンサの測定範囲はレーザの届く範囲に限られる

ため，一回の測定で物体全体をモデル化することはで

きない．そのため，完全な全周 3 次元モデルを得るた

めには複数方向から多数の距離画像を取得しなければ

ならない．この複数方向から取得された距離画像は，

それぞれの測定位置に対する異なった座標系で記述さ

れているため，各々の相対位置姿勢を求め座標系を統

一する位置合わせ処理が必要となる．  
この距離画像の位置合わせ問題を解決するために，

これまでに多くの手法が提案されている [3,4,5]．特に

よく知られている手法は Besl が提案した ICP (Iterative 
Closest Point)法 [6]で，ほとんどの手法はこの ICP の拡

張である． ICP では２つの距離画像中の最近傍点を対

応点として，この対応点間距離を最小化するような各

距離画像の変換行列を求め，繰返し計算によって相対



 

 

位置を求めていく．これらの位置合わせ手法は 2 枚の

距離画像の相対位置姿勢を求めるものであるが，距離

画像枚数が多い場合はこれを順次繰り返していくと誤

差の蓄積が問題となる．そこで，これを避けるために，

全ての距離画像間の相対位置姿勢を同時に推定する同

時位置合わせ手法も多く提案されている [7,8,9,10]．  
このように，これまでに様々な位置合わせ手法が提

案されているが，いずれの手法でも問題となるのが対

応点探索の計算量である．そこで，探索を高速化する

手法としては探索木 (kd-tree)を使う手法や [11]，kd-tree
に加えて近傍点をキャッシュしておく事により，探索

範囲を狭める手法なども提案されている [12]．距離画

像を複数に分割し，並列に計算させることによって計

算効率を高める方法も提案されている [13]．しかし，

繰り返し計算を行うためには全距離画像をメモリ中に

読込まなければならないため，メモリ使用量も大きな

問題となる． [13]のような並列化 ICP でも各プロセッ

サは全ての距離画像をメモリ中に保持する必要がある． 
そこで，我々は計算の高速化及びデータ分散による

メモリ削減を実現する並列同時位置合わせ手法を提案

する．また，本手法を分散メモリ型の PC クラスタ上

で実装し，大規模距離画像群の同時位置合わせする事

によりその有用性を示す．まず 2 章で同時位置合わせ

の並列化手法を示す．そして 3 章では本手法の効率を

評価し，4 章で大規模な距離画像の同時位置合わせ結

果を示す．5 章はまとめである．  
 

2. 並列同時位置合わせ手法  
本章では同時位置合わせ処理を並列化する手法に

ついて説明する．対象となるシステムは１台のサーバ

と複数台のクライアントからなる分散メモリシステム

である．基本となる同時位置合わせ手法には，我々は

Neugebauer の手法を用いた [7]．前提条件として各距離

画像はおおまかに位置合わせされているものとする．  

2.1. 処理の並列化  
位置合わせ処理で最も計算コストが高い対応点探

索及び誤差計算は各距離画像間で独立に計算すること

ができるため，これらの計算を距離画像の組合せ毎に

クライアントに割当てる．また，それ以外の計算は計

算時間が短い上にメモリ空間を必要としないためサー

バプログラムで行う．計算手順を簡略化して示すと以

下の様になる．  
Algorithm  Procedure Code of Parallel Alignment  

Pre-Process();  // Server 

while(error > threshold){ 

  for(i = 0; i < nImage; ++i) 

    for(j = 0; j < nImage; ++j) 

      if(List[i][j]){ 

        SearchCorrespondingPoints (i, j);  // Clients 

        CalculateErrorMatrix(i, j);    // Clients 

      } 

  CalculateTransformationMatrices(all);  // Server 

} 

ただし，対応点探索及び誤差計算を全ての距離画像の

組合せに対して行う場合，並列化によるデータ分散は

ほとんど期待できない．そこで予め効率的な組合せを

選択する事により，計算を高速化するとともにデータ

の分散効率を高める事を考える．また，負荷分散とデ

ータ分散を同時に満たすためには，各クライアントへ

の組合せの割当ては慎重に計画しなければならない．

次節以降でこれらの方法について説明する．  

2.2. 組合せの除去  
距離画像間の重なりが全く無い場合や重なる領域

が小さい場合は，これらの距離画像間で位置合わせ計

算を行う必要が無い．また逆に距離画像の重なり枚数

が十分多い場合は，これらの距離画像間の計算は冗長

とみなす事ができる．そこで本節では大域的，局所的，

相対的な観点からこれらの組合せを除去する方法を説

明する．  

2.2.1. 大域的な接続関係  
前提条件として各距離画像はおおまかに位置合わ

せされているものとする．まず以下の条件を満たさな

い組合せを除去する．  
1. 2 枚の距離画像の「バウンディングボックス」

が重なっている  
2. 2 枚の距離画像の「視線方向」がなす角度θが

閾値以内である  
ここで，バウンディングボックスとは距離画像を包含

する最小の直方体であり，視線方向とはセンサ座標系

で -z 軸方向である．条件 1 は，二つの距離画像間に十

分な重なりがあり，初期位置がある程度正確に推定さ

れていれば得られる条件である．2 は対応点探索が視

線方向探索であるため，誤対応を減らすためにも有効

な方法である．ただし，対象物の同じ部分を全く異な

る方向から測定する場合も十分考えられることから，

この条件は裏面除去（θ=90°）のために使用するのが

望ましい．  

2.2.2. 局所的重なり領域  
次に，各距離画像間の局所的な重なり領域の大きさ

を計算する．重なり領域の大きさは各距離画像の頂点

数 vとそれに対する距離画像との対応点数の比 v i で表

される（図 1）．ただし，対応点探索の計算は多くの計

算時間を必要とするため，ランダムに選択された少数

の頂点に対して求める．距離画像 i のランダムに選択

された頂点数を v’ i とし，これに対する距離画像 j との

対応点数を v’ci , j とすると，距離画像 iからみた距離画

像 j との重なり領域の大きさの推定値 S i , j は以下のよう

に表される．  

ijciji vvS ′′= /,,
    （1）  

この S i , j と S j , i の大きい方の値が閾値以下の場合は，接

続関係が弱いとみなして組合せを除去する．実験では

閾値を 0.03～0.05 としている．また，重なり領域の計

算は並列化も容易であり，位置合わせ計算の前処理と

して一度だけ行われるため，順次計算する事によって

メモリ使用量が問題になる事もない．  
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図 1  局所的重なり領域  

Fig.1  Local overlapping area 
 

2.2.3. 相対画像間距離  
最後に各距離画像間の距離が相対的に大きい組合

せを除去する．ただし各距離画像間の距離は，各画像

のバウンディングボックスの視線方向側面を表面中心

とし，その表面中心間のユークリッド距離と定義する．

図 2 に示すように各距離画像間の距離を計算し，この

距離が隣接する距離画像からの距離より大きい場合は

対応関係を除去する．  
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図 2  相対的な距離による組合せの除去  

Fig.2  Rejection pairs by relative distances 

 

例えば図 2 の中で距離画像 I0 に注目すると， I0 と I3

の距離 l03 は， I1 と I3 間の距離 l13 より相対的に大きい

ため，I0 と I3 の組合せを冗長な組合せとして除去する．

この処理を順次繰り返す事によって，最も近い距離画

像の組合せだけを選択する事ができる．この処理後の

一つの距離画像に対する組合せ数は 12 以下となるた

め，組合せ数 m に対する計算量は O(m2)から O(12m)
となる．また，この方法により誤差の伝播をより均等

な方向に分散させる事ができる．  

2.3. 組合せの割当て 
以上の処理によって得られた距離画像の組合せを

各プロセッサに割当てる．計算時間のみを考慮して並

列化する場合は，距離画像の各組合せを順次各プロセ

ッサに割当てていけばよい．しかしメモリ使用量を最

小化する場合，問題は NP-困難であるため最適解を得

る事は難しい [14]．そこで我々はこの問題をグラフ分

割問題に帰着し，経験的解法を適用する事によって各

プロセッサに割当てる組合せを決定する手法を提案す

る．  

2.3.1. 組合せグラフ  
まず，分割すべき組合せグラフを定義する．図 3 の

左図は距離画像 I i とそれらの接続関係を示している．

この接続グラフから，それぞれの組合せ P i , j をノード

とし，各距離画像をネットとしたグラフを作成する（図

3 右）．この場合，各ネットは 2 つ以上のノードに接続

されたハイパーグラフとなる．ここで，グラフに含ま

れるノード重みの和が計算時間を表し，ネット重みの

和がメモリ使用量を表すことにする．計算時間は計算

すべき総頂点数に比例することから，各ノード重み

Wnode
i , j を，計算すべき総頂点数すなわち対応する距離

画像 i 及び j の頂点数 v i と v j の和とする．またメモリ

使用量は各距離画像 i に含まれる頂点数に比例する事

から，ネット重み Wnet
i として頂点数 v i で表す．   

jiji
node vvW +=,     （2）  

ii
net vW =      （3）  

このハイパーグラフを，分割されたグラフに含まれる

ノード重みの和が均等でネット重みの和が最小となる

ように分割する．図 3 右の場合，部分グラフ 0 はペア  
(P0,3,P1,3,P2,3)と距離画像 (I1 ,I0,I2)を含み，部分グラフ 1
は同様に (P0,1,P0,2)と (I0,I1,I2)を含んでいる．  
最適な分割を求めるために，本論文では  
１．ノード重みの和が均等になる初期分割を求める  
２．ネット重みの和が最小になるよう分割を改良する  
という手法を採用する．  
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図 3  組合せハイパーグラフ  

Fig.3  Correspondence pair node hyper-graph 
 

2.3.2. 初期分割  
作成された組合せハイパーグラフは，まずノード重

みの和が均等になるように初期分割される．切断され

るエッジ数が最小になるように 2 分割する手法には，

固有ベクトルを用いたスペクトル分割手法 [15,16]など

があるが，これらを本問題に適用する事は難しい．そ

こで我々は，ランダムに選択されたノードから，ノー

ド重みの和が均等になるまで幅優先探索によってグラ

フを成長させていく手法を用いた [17,18]．この手法は

局所極小解に陥りにくく，比較的短時間で効率の良い

分割が得られる（図 4）．  
分割されたグラフは最初に選択されたノードによ

って変化するため，ランダムに選択された複数個のノ

ードを用いて分割を行い，部分グラフに含まれるネッ

ト重みの和が最小になる分割を採用する．また k 個の

グラフに分割するためには再帰的に 2 分割を繰り返す．

この場合 k はプロセッサ数を表す．この手法は単純で

あるが， logk 回の 2 分割により比較的良好な k 分割さ

れたグラフを得ることができる [19]．  
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図 4  ランダムシードを用いた幅優先探索  

Fig.4  Random seeded breath-first search 

 

2.3.3. グラフ改良  
最後に，各グラフに含まれるネット重みの和が最小

になるようグラフの改良を行う．本手法では反復改良

法である KLFM アルゴリズム [20,21]を拡張する．  
KLFM アルゴリズムでは片方の分割されたグラフから

もう一方のグラフにノードを移動させた場合のエッジ

カットの変化量をゲインとして定義し，最大のゲイン

を持つノードを移動させる事によって最適な解を探索

する．本手法では，あるネットに接続された全てのノ

ードを移動させた場合のゲインによって移動させるノ

ードを決定する．また， k 個に分割されたグラフを改

良するためには，各部分グラフに含まれるネット重み

の和が最大のものと，残された全ての部分グラフと 1
対 1 で改良を行い，それ以上改良が進まなくなるまで

この処理を繰り返す．  
以下に 1 対 1 でのグラフ改良方法を示す．まず部分

グラフ G i と G j の境界にあるネット N( i , j ) ,k に着目し，こ

のネットに接続された全てのノードがそれぞれの部分

グラフに移動した場合のネット重みの変化量を求める．

N( i , j) ,k が G i 側に移動した場合の G i のネット重みの和の

変化量を D int
i , j ,k とし，G j の変化量を Dext

i , j ,k とすると，

ゲインは以下のように表される．  

kji
ext

kjikji DDg ,,,,
int

,, −=    （4）  

逆に G i 側に移動した場合のゲイン g j , i ,k は内部変化量

D int
j , i ,k と外部変化量 Dext

j , i ,k から以下のように表される． 

 kij
ext

kijkij DDg ,,,,
int

,, −=    （5）  

境界に属する全てのネットに対して 2 つのゲインを

計算し，G i 側に移動した場合と G j 側に移動した場合の

2 つのリストを作成する．これらのリストをそれぞれ

ゲインが小さい順に並び替えてネットを移動させてい

く．移動させる側のリストは，内包するノード重みの

和が大きい方を選択する．一つのネットを移動させる

度に，それに関係するネットの情報を更新し，移動さ

れたネットは固定する．また，ネットを移動させた際

に，最大となるネット重みの和と移動させたネットを

記録しておき，一回の反復が終了したときにその最小

値が開始時に比べて小さく且つバランスが取れている

（誤差 1%以下）場合は，開始時からその時点まで移

動を進める．またその最小値が開始時より大きい場合

は，移動させるネットは無いものとして状態を開始時

に戻す．一回の反復は動かすネットが無くなるか，定

めた回数に達したら終了する．一回の反復で，最大と

なるネット重みの和が改良された場合は再度リストを

作成して改良を繰り返す．それ以外の場合は改良を終

了する．  
 

3. 評価実験  
本章では，まず単一の幾何モデルから人為的に合成

された距離画像群を用いて，我々の手法の収束性能と

精度，計算時間，メモリ使用量を評価する．実験には

2 つの AthlonMP2400+プロセッサと 4GB のメモリを搭

載した，8 台 PC からなる PC クラスタを使用した．ま

た各 PC 間は 100Base-TX で接続されている．   

    

図 5  評価に用いた距離画像  
（左 :単一幾何モデル，右 :生成された距離画像列）  

Fig.5  Range images used for evaluations 
(left: original model, right: range images) 

 
使用したデータは Cyrax2400[22]によって測定した

高さ約 13m の鎌倉大仏の完全な 3 次元モデル (図 5 左 )
から，人工的に作成した 50 枚の距離画像群 (図 5 右 )
である．各距離画像の頂点数は最大 122,029 点，最小

12,197 点，平均 83,288 点，また平均メッシュ数は

158,376 である．  

3.1. 収束と精度  
まず，組合せの除去によって，収束性能と精度にど

のような影響を与えるかを検証する．使用した距離画

像数は 50 枚であるため全組合せ数は 2,450 通りである

が，組合せ選択により 160 通りとなった．ある姿勢に

おける距離画像の位置合わせ精度は，正確に位置合わ

せされた距離画像と同一頂点間距離の平均を誤差とし

て評価する．  
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図 6  収束結果（全ての組合せ）  
Fig.6  Convergence with general method 
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図 7  収束結果（組合せ除去）  

Fig.7  Convergence with our method 
 

作成した各距離画像には実測の距離画像に近づけ
るために，Cyrax で測定した距離画像同様に視線方向
に最大 1cm の誤差を与えた．また初期位置は x，y，z
方向にそれぞれ最大距離 10cm でランダムに移動させ，
x 軸，y 軸，z 軸に対してそれぞれ最大角度 0.05 ラジア
ンでランダムに回転させてある．これらの距離画像を
対応点探索時の距離閾値 l th をいくつか変えて位置合
わせした場合の，全ての組合せを使用した場合と組合
せを除去した場合の収束結果を図 6 と図 7 にそれぞれ
示す．これらの図に示されるように，組合せの除去を
行った場合は，しない場合に比べてより正しい位置に
収束している事が分かる．これは不要，冗長な組合せ
を除去することによって，誤対応をより効果的に削減
する事ができるためであると考えられる．  

3.2. 計算時間  
次に本手法の計算時間を評価する．ただし計算時間

は 1 回の反復計算に要する時間で評価し，複数回の反

復計算を行った場合の平均時間を計算時間とした．プ

ロセッサ数に対する計算時間の変化を図 8 に示す．   
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図 8  計算時間の変化  

Fig.8  Computational Efficiency 
 
図中でプロセッサ数 n における計算時間 Tn は，1 プロ
セッサの計算時間 T1 に対する比で表されている．この
図から，並列化数の増加とともに計算時間がほぼ線形
に改善されている事が分かる．また組合せグラフを用
いないで順次割当てを行った場合より常に高い効率が
得られている．図 5 のモデルに対する本手法の実際の
計算時間は 1 プロセッサの場合に 20,560ms，16 プロセ
ッサの場合が 1,784ms であり，  約 11.5 倍の時間短縮
が可能となっている．  

3.3. メモリ使用量  
最後にメモリ使用量についての評価を行う．  1～16

並列で計算を行った場合の，各プロセッサに割当てら

れる最大メモリ使用量を図 9 に示す．ただし各値
nM は

1 プロセッサ時の最大メモリ使用量
1M との比で表さ

れている．比較のために距離画像を測定した順に割当

てた場合のメモリ使用量も表す．この図から，順次割

当てより本手法の方が非常に良い効率が得られる事が

分かる．また相対的に並列化数が少ないほど本手法の

効果が大きい事も分かる．この場合，2 並列の場合は

順次割当てが 1.2 倍の効率しか得られないのに対して，

本手法は 1.7 倍という高い効果が得られている．図 5
のモデルに対する実際のメモリ使用量は 1 プロセッサ

の場合に 269Mbyte であるのに対して，16 プロセッサ

の場合は 48Mbyte となっており， 1 プロセッサ時に比

べて 17%までメモリ使用量を減少させる事が可能とな

った．  
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図 9  メモリ使用量の変化  

Fig.9  Required memory 
 

4. 大規模距離画像の同時位置合わせ  
メモリ空間の制約により 1 プロセッサでは計算する

ことができない大規模な距離画像を，本手法によって

同時位置合わせした結果を示す．用いたデータはバイ

ヨン遺跡を Cyrax2500 によって測定した 210 枚の距離

画像  (平均頂点数 433,785 点，平均メッシュ数 798,890)
である．メモリ空間の制約から，計算可能な最小並列

化数は 4 並列であった．最小並列化数及び最大並列化

数 (16)での計算時間及びメモリ使用量（最大値，最小

値）を表 1 に示す．  
表 1  実験結果（バイヨン寺院）  

Table 1  Experimental results (Bayon Temple) 

Processor Ave. Time(sec) Max. Mem(MB) Min. Mem(MB)
4 103.9 1608 1456
16 40.2 559 472  

並列化数 4 倍に対して計算時間は 2.58 倍，メモリ使用

量は 34.8%まで効率が改善されている．計算時間が並

列化数に比例していないのは，サーバ側の行列演算に

多くの計算時間を必要とするためである．この場合は

サーバ側での計算時間は約 14 秒であり，16 並列の場

合には 35%もの計算時間が行列演算に使われている事

になる．このサーバ側の行列演算に費やされる計算時

間は，今後距離画像枚数の増加につれて大きな問題に

なると考えられる．図  10 に 20 回の反復計算を行った

結果，得られた距離画像を示す．全体の位置合わせ計

算時間は 812 秒であった．  



 

 

 
図 10  位置合わせ結果（バイヨン寺院）  

Fig.10  Alignment result(Bayon Temple) 

 

5. おわりに  
本論文では複数枚の距離画像を同時に並列位置合

わせする手法を提案した．本手法はまず様々な評価基

準を用いて不要，冗長な組合せを除去し，さらに計算

時間とメモリ使用量を最適化するために，グラフ分割

アルゴリズムを適用した．また，本手法を PC クラス

タ上で実装し，収束性能と精度，計算時間，メモリ使

用量についての評価を行った．さらに実際に大規模な

距離画像を同時位置合わせすることによって本手法の

有効性を示した．なお，本並列化手法は他の多くの同

時位置合わせ手法に適用する事が可能である．   
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