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分散メモリシステムにおける大規模距離画像の並列同時位置合わせ手法

大 石 岳 史†1 佐 川 立 昌†3 中 澤 篤 志†2

倉 爪 亮†4 池 内 克 史†1

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．
複数距離画像の同時位置あわせ手法はこれまでに幾つか提案されているが，それらを大規模距離画
像にそのまま適用することは計算時間及びメモリ使用量の問題のため現実的ではない．そこで我々
は同時位置あわせ手法を並列化し，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のは対応点探索及び誤差計
算であるが，これらの計算は各距離画像間で独立に行う事ができる．そこで，これらの計算を各距
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はグラフ分割の手法を用いた．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に対して同時位置
合わせ実験を行い，収束性能と位置合わせ精度，計算時間，メモリ使用量に関して評価した．

Parallel Simultaneous Alignment of a Large Number of Range
Images on Distributed Memory System

Takeshi Oishi,†1 Ryusuke Sagawa,†3 Atsushi Nakazawa,†2
Ryo Kurazume†4 and Katsushi Ikeuchi†1

This paper describes a method for parallel alignment of multiple range images. Since it
is difficult to align a large number of range images simultaneously, we developed a parallel
method to accelerate and reduce the memory requirement of the process. Although a general
simultaneous alignment algorithm searches correspondences for all pairs of all range images,
by rejecting redundant dependencies, our method makes it possible to accelerate computation
time and reduce the amount of memory used on each node. The correspondence search is per-
formed independently for each pair of range images. Accordingly, the computations between
the pairs are preformed in parallel on multiple processors. All relations between range images
are described as a pair node hyper-graph. Then, an optimal pair assignment is computed
by partitioning the graph properly. The method was tested on a 16 processor PC cluster,
where it demonstrated the high extendibility and the performance improvement in time and
memory.

1. は じ め に

近年，レーザレンジファインダの発達により，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
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が世界各地で行われている1)∼4)．これらの計測に用い

られるレーザレンジファインダは，光切断法や Time-

of-flight 方式などの技術によって，近距離では 1mm

以下の精度，また 50m から 100m 程度の長距離でも

1cm以下という高い精度で物体表面の形状を測定する

ことが可能となっている．

一方で，対象が大規模構造物になると，その全周 3

次元モデルを生成する事は難しくなる．レーザレンジ

ファインダの測定可能箇所はレーザが届く範囲に限ら

れるため，一回の測定では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
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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．測定対象

が比較的小さい場合は，ターンテーブルなどを用いて

レンジファインダと対象物体の相対位置関係を記録し，

各距離画像間の相対位置関係を求める事も可能である．

しかし対象物体が大規模な場合には，この相対位置関

係を正確に測定することは難しい．

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．特によく知られ

ている手法は Beslが提案した ICP (Iterative Closest

Point) 法5) や Chen の手法6) 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．一方，

Chen の手法では面の法線を計算し，点と面の距離を

最小化するように相対姿勢を求めていく．この他にも

視線方向に点を投影して他方の距離画像との対応点を

求める方法などもある7)．また ICPは誤対応やノイズ

による影響を受け易いため，ランダムサンプリングと

LMedS(Least Median Squares Estimation)法によっ

てロバスト性を高める手法も提案されている8)．

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．これを避けるためには，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が有

効である．Neugebauer は視線方向に対応点を探索し，

全ての距離画像の組合せにおける点と面の距離の二乗

和を誤差として，最小二乗問題を線形化して解くこと

によって全体位置合わせを行う手法を提案している9)．

Benjemaa10) は法線方向による頂点の分割と z-buffer

を使ってペアワイズな位置合わせを高速化するととも

に，Bergevinの手法11) を拡張して重なり合う距離画

像間で複数枚の同時位置合わせする手法を提案してい

る．また Nishino は M 推定を用いたロバストな同時

位置合わせ手法を提案している12)．

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．基本的な ICPでは最近傍点

を全ての頂点に対して計算するため，対応する 2枚の

距離画像の頂点数を等しく nとした場合，対応点探索

の計算量は O(n2)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13)，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14)．また距離

画像を複数に分割し，PC クラスタを用いて並列に計

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15)．

一方で複数距離画像の同時位置合わせは，全ての組

合せに対して対応点探索を行う必要があるため，画像

枚数が多くなると計算量が急激に増加するという問題

がある．すなわち対象となる距離画像枚数をmとする

と，全組合せ数はm× (m− 1)であるため，計算量の

オーダーは O(m2n2) となる．また，大規模距離画像

を位置合わせする際のもう一つの大きな問題点はメモ

リ使用量である．通常の同時位置合わせ手法では，全

ての組合せに対して繰り返し計算を行うために，全距

離画像をメモリ中に読込まなければならない．15) 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，本論文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

せ実験によりその有用性を示す．まず 2章では本手法

で用いる基本的な位置合わせ手法について説明し，3

章では計算の並列化手法を示す．そして 4章では本手

法の効率を評価し，5 章で大規模な距離画像の同時位

置合わせ結果を示す．6章はまとめである．．

2. 同時位置合わせ手法

本章ではまず Neugebauerによって提案された同時

位置合わせ手法9) を説明する．本論文で提案する手法

は，この同時位置合わせ手法を拡張したものである．ま

ず前提条件として各距離画像は予めおおまかに位置合

わせされているものとする．位置合わせ手順は ICPと

同様であるが，全ての距離画像に対して誤差関数が一

つ定義され，全ての距離画像の位置が同時に推定され

る．手順の概略を以下に示す．

( 1 ) 全ての距離画像間で以下の計算を行う

( a ) 全頂点の対応点を探索する

( b ) 全対応点間の誤差を計算する

( 2 ) 計算された全ての誤差を最小化するように各距離画

像の変換行列を求める

( 3 ) 終了条件を満たすまで（1），（2）を繰り返す

以下，これらの手順についてそれぞれ説明する．

2.1 対応点探索

まず，全距離画像から２つの画像を選択しそれぞれ

モデル画像，シーン画像と呼ぶことにする．モデル画

像上の頂点とそれに対応するシーン画像のメッシュ上

の点が対応付けられる．図 1に示す●で示されたデー
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図 1 対応点探索
Fig. 1 Search correspondences

タがモデル画像であり，▲で表現されたデータがシー

ン画像である．対応点はモデル画像上の頂点からモデ

ル画像取得時のレンジセンサの視線方向に直線を延ば

し，シーン画像のメッシュとの交点である．このとき

モデル画像の視線方向に対して，対応するシーン画像

のメッシュが裏面方向になる場合や，対応点間距離が，

与えられた閾値 lth 以上の場合は誤対応として除去す

る．この対応点探索をモデル画像上の全ての頂点に対

して行う．

2.2 誤 差 計 算

対応する 2点間の距離には点と面の距離を用いる．モ

デル画像上の頂点 �xとそれに対応するシーン画像メッ

シュ上の点 �yとし，�nをモデル画像上の頂点 �xの法線

とすると (図 1)，対応点間誤差 εは以下のようになる．

ε = RM�n · {(RS�y + �tS) − (RM�x + �tM )} (1)

ここで RM，�tM はモデル画像の回転，平行移動行列

でありRS，�tS はシーン画像の回転，平行移動行列で

ある．これを全ての距離画像の組合せ (i, j) が含む全

頂点 kに対して計算し二乗誤差の和 ε̄ が最小となるよ

うな変換行列を求める．この式は以下のようになる．

ε̄ = min
R,�t

∑
i�=j,k(

Ri�nik · {(Rj�yijk + �tj) − (Ri�xik + �ti)}
)2
(2)

2.3 変換行列の計算

式（2）に示した誤差評価式はこのままでは非線形で

あり最小化計算が難しいため，これを線形化する．求

める変換の回転角を微小角と仮定すると，回転行列R

は以下のように書くことが出来る．

R =


 1 −c3 c2

c3 1 −c1

−c2 c1 1


 (3)

平行移動行列を，

�t =
(

tx ty tz

)T

(4)

とすると式（2）は以下のように変形する事ができる9)．

ε̄ = min−→
δ

∑
i�=j,k

‖ Aijk
�δ − sijk ‖2 (5)

sijk = �nik · (�xik − �yijk) (6)

Aijk =


0...0︸︷︷︸

6i×1

Cijk︸︷︷︸
6×1

0...0︸︷︷︸
6(l−i−1)×1


+


0...0︸︷︷︸

6j×1

−Cijk︸ ︷︷ ︸
6×1

0...0︸︷︷︸
6(l−j−1)×1


 (7)

Cijk =

(
�nik × �yijk

−�nik

)T

(8)

�δ =
(
�mT

0 · · · �mT
n−1

)T
(9)

�mi =
(

c1i c2i c3i txi tyi tzi

)T

(10)

ただし全ての距離画像枚数は nである．式 (5)より以

下のように �δ が求められ，最適な Rと �tが得られる．(∑
i�=j,k

AT
ijkAijk

)
�δ =

∑
i�=j,k

AT
ijksijk (11)

3. 同時位置合わせの並列化

本章では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において，前章で示した同時

位置合わせ手法を並列に実現する手法を提案する．

前章で説明した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．

各距離画像の変換行列の計算は，対応点探索などに比

べて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．また，各クライアント

が計算する組合せも同様にサーバプログラムが求める．

計算手順を簡略化して示すと以下の様になる．

Algorithm Pseudo Code of Parallel Alignment

// Server process

AssignPairs();

while(error > threshold){
for(i = 0; i < nImage; ++i)

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

if(List[i][j]){
// Client process

SearchCorrespondingPoints(i,j);
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図 2 組合せの除去
Fig. 2 Rejection of redundant pairs

ComputeError(i,j);

}
// Server process

ComputeTransformationMatrices(all);

}

対応点探索及び誤差計算を距離画像の全ての組合せ

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．そこで図 2 に示すように予め不要，

冗長な組合せを除去する事により，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，各プ

ロセッサへの組合せの割当ては慎重に計画しなければ

ならない．本章ではこれら 2つの方法についてそれぞ

れ説明する．

3.1 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．

3.1.1 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

（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

Ray direction

Overlapping area

ijciji vvS ′′= /,,

Image i

Image j

図 3 局所的重なり領域
Fig. 3 Local overlapping area

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．

3.1.2 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 vc で

表される（図 3）．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

数の頂点に対して対応点を求める．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 Si,j

は以下のように表される．

Si,j = v′
ci,j/v′

i (12)

この Si,j と Sj,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

計算は距離画像毎に独立に行う事ができるため，並列

化も容易である．この計算は位置合わせ計算の前処理

として一度だけ行われるため，順次計算する事が可能

であり，メモリ使用量も問題にならない．

3.1.3 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．ここで，距離画像を内包する最小バウンディ

ングボックスが局所座標系で (xmin, xmax, ymin, ymax,

zmin, zmax) によって表現されるものとする．このと

き，距離画像の中心は，z = zmin 上のバウンディング

ボックス側面の中心とする．そして各距離画像間の距

離を，その中心間のユークリッド距離として定義する．

図 4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

組合せを除去する．隣接する距離画像とは，注目して

いる二つの距離画像の両方に接続されている距離画像

である．
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図 4 相対的な距離による組合せの除去
Fig. 4 Rejection pairs by relative distances

例えば図 4 の中で距離画像 I0 と I3 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．

またこの方法により誤差の伝播をより均等な方向に分

散する事ができる．

3.2 組合せの割当て

以上の手法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16)．そこで我々はこの問題をグラフ分割問

題に帰着し，経験的解法を応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．

3.2.1 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 5の

左図は距離画像 Ii 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 Pi,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 5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W node
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 vi と vj 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W net
i として頂点数 vi で表す．

W node
i,j = vi + vj (13)

W net
i = vi (14)

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 5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, I2, I3)を含み，部分

0I

2I
3I

1I

2,0P

3,2P

3,0P

1,0P

3,1P

Subset 0

Subset 1
図 5 組合せハイパーグラフ

Fig. 5 Correspondence pair node hyper-graph

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．

3.2.2 初 期 分 割

組合せハイパーグラフをノード重みの和が均等にな

るように初期分割する．ここで並列化数を kとし，作

成されたグラフは k個の部分グラフに分割されるもの

とする．基本となる分割処理ではグラフは 2分割され

る．3 個以上の部分グラフに分割する場合には再帰的

に 2分割を繰り返す．再帰的 2分割法は単純な手法で

あるが，log k 回の 2 分割により比較的良好な k 分割

された部分グラフを得ることができる17)．

類似問題の解決法として，切断されるエッジ数を最

小化する分割手法はいくつか存在する．一般的な手

法としては，固有ベクトルを用いたスペクトル分割手

法18),19) がある．しかし問題の性質の違いのため，こ

の手法を本問題に応用する事は難しい．また応用が容

易であると考えられるグラフ成長型分割手法としては，

KL（Kernighan and Lin）アルゴリズム20) を拡張し

た手法21) などもある．このような手法は短時間で良好

な解が得られるが，局所極小解に陥りやすいという欠

点もある．

そこで我々は，ランダムシードを用いた幅優先探索

によるグラフ成長手法を用いた17),22)．まず，組合せ

グラフの全てのノードの中からランダムに一つのノー

ド（シード）を選択する．そして，ノード重みの和が

目標とする比率に達するまで，シードから幅優先探索

によってグラフを成長させていく．分割結果は選択さ

れるシードによって異なってくる．そこで，複数個の

異なるシ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．こ

の手法は局所極小解に陥りにくく，効率の良い初期分

割を得る事ができる（図 6）．
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Second partition

First partition

(a)

(b)

(c)

Seed

図 6 ランダムシードを用いた幅優先探索
Fig. 6 Random seeded breath-first search

3.2.3 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．2 分割されたグラフ

を改良する手法としては KLアルゴリズムや，これを

拡張した FM（Fiduccia and Mattheyses）アルゴリ

ズム23) があり，KLFMアルゴリズムと呼ばれている．

本手法ではこのアルゴリズムを拡張して初期分割され

たグラフを改良する．改良は反復計算によって行われ

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ていく事によって最適な解

を探索する．通常の KLFM アルゴリズムでは，一つ

のノードを移動させた場合のゲインを考えるが，本手

法では一つのネットを移動させた場合について考える．

つまり，あるネットに接続されたノード全てを移動さ

せた場合のゲインを計算する．この方法は先読み法24)

やクラスタリング22) といった手法のように局所極小解

に陥り難い．また，KLFMアルゴリズムは 2分割され

たグラフの改良についてしか考えていない．そこで k

個に分割されたグラフを改良するために，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GiとGj 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 Gi 側に移動した場合の Gi のネット重

みの和の変化量を Dint
i,j,k とし，Gj 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．

gi,j,k = Dint
i,j,k − Dext

i,j,k (15)

逆にGj 側に移動した場合のゲイン gj,i,kは内部変化量

Dint
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．

図 7 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）

Fig. 7 Range images used for evaluations

(left: original model, right: range images)

gj,i,k = Dint
j,i,k − Dext

j,i,k (16)

境界に属する全てのネットに対してこれら 2つのゲ

インを計算し，Gi 側に移動した場合と Gj 側に移動し

た場合の 2つのリストを作成する．そして，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，移動させ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%以内）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．

4. 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 ArhlonMP2400+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．

使用したデータは Cyrax240025) 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 7

左)から，人工的に作成した 50枚の距離画像群 (図 7

右)である．各距離画像の頂点数は最大 122029点，最
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図 8 収束結果（全ての組合せ）
Fig. 8 Convergence with general method
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図 9 収束結果（組合せ除去）
Fig. 9 Convergence with our method

小 12197 点，平均 83,288 点，また平均メッシュ数は

158,376 である．

4.1 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 2450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．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 lth 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 8と図 9
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図 10 計算時間の変化
Fig. 10 Computational Efficiency
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図 11 メモリ使用量の変化
Fig. 11 Required memory

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．

4.2 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 10に示す．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．また組み合わせグラ

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 7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 20560ms，16
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表 1 実験結果（奈良）
Table 1 Experimental results (Nara)

nProc Time[s] Max Mem.[MB] Min Mem.[MB]

2 76.0 1287 1275

16 13.2 292 254

表 2 実験結果（バイヨン寺院）
Table 2 Experimental results (Bayon Temple)

nProc Time[s] Max Mem.[MB] Min Mem.[MB]

4 103.9 1608 1456

16 40.2 559 472

プロセッサの場合が 1784ms であり， 約 11.5 倍の時

間短縮が可能となっている．

4.3 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 11に示す．ただし各値 は

1プロセッサ時の最大メモリ使用量 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．距離画像枚数に対して十

分な並列化数が得られる場合は順次割当てと本手法の

差は小さいが．相対的に並列化数が少ないほど本手法

の効果が大きくなる事が分かる．この場合，2 並列の

ときに順次割当てが 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 7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．

5. 大規模距離画像の同時位置合わせ

最後に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

は以下の 2組の距離画像である．

　モデル 1． 奈良大仏をCyrax240025) で測定した 114枚

の距離画像（平均頂点数 327470 点，平均メッシュ数

606072）

　モデル 2． 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 433785点，平均メッ

シュ数 798890）

メモリ空間の制約から，計算可能な最小並列化数は

モデル 1の場合は 2並列，モデル 2の場合は 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，それ

ぞれ表 1と表 2に示す．

モデル 1の場合は並列化数 8倍に対して計算時間は

5.75倍，メモリ使用量は 22.6%まで効率が改善されて

いる．またモデル 2の場合は並列化数 4倍に対して計

算時間は 2.58 倍，メモリ使用量は 34.8%となってい

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．例えばモデル 2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，距離画像枚数の

増加につれて大きくなるため今後の課題の一つである．

　図 12にそれぞれ 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

モデル 1が 269秒，モデル 2が 812 秒であった．

6. 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，冗長な組み合わせを除去し，計算時間

の短縮と効率的なデータ分散を図った．さらに計算時

間とメモリ使用量を最適化するために，組合せグラフ

を定義して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．そ

して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．今後の課題としては変換行列計算部分を高

速化する事が挙げられる．
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