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あらまし ロボットや自動車の自律制御のために，周囲の情報から環境地図を作成し自己位置を推定する SLAM
（Simultaneous Localization and Mapping）処理が必要とされる．SLAMは主にトラッキング，ローカルマッピング，ルー
プグロージングの 3つの処理から構成される．このうちローカルマッピングは，実行コストが大きい一方，疎行列や
グラフ構造などを扱うことから効率の良い並列化が難しい．そのため本稿では，オープンソースの SLAM実装である
ORB-SLAM3を対象として，データ構造の特徴を生かした並列化方法を提案する．またトラッキングの特徴点抽出処
理も合わせて並列化した場合，発生する多くのスレッドができるだけ同一コアで競合しないような割り当て手法を報
告する．これらの提案手法を適用して両処理を並列化したところ，Intelサーバ上ではトラッキングで 1.40倍，ローカ
ルマッピングで 1.35倍の速度向上が同時に得られた．また，NVIDIA Jetson上でも，トラッキングで 1.22倍，ローカ
ルマッピングで 1.26倍の速度向上が得られ，提案手法がコア数の少ない組込み環境にも有効であることが確認できた．
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1. は じ め に
ロボットや自動車の自律制御では，未知な環境においても目
的地までの経路計画や障害物の回避を適切に行うために，SLAM
と呼ばれる走行時に地図を作成しながら自己位置を推定する技
術が用いられる．SLAMの中でも特に，Visual SLAMと呼ばれ
るカメラセンサーを使った SLAM は，比較的安価にシステム
を構築できる利点があり広く用いられている．SLAMはその使
用環境から組み込みシステムでの処理が必要であるが，その一

方で画像処理やグラフ処理などの計算負荷の高い処理を扱うた
め，その高速化が求められている．
オープンソースのVisual SLAMの実装の一つにORB-SLAM3

[1]がある．ORB-SLAM3は，3つのスレッドが並列に動作し，
各スレッドでトラッキング，ローカルマッピング，ループクロー
ジングと呼ばれる処理が行われる．トラッキングでは，カメラ
画像から特徴点を抽出した上で，マップ上での自己位置を推定
する．また，ローカルマッピングではトラッキングから挿入さ
れたフレーム（キーフレーム）を用いて，マップの作成を行う．
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以上の 2つの処理は，走行中の多くの時間を費やして処理を行
う一方，ループクロージングは同一地点を再度訪れた時のみ，
ループとなるように軌道を接続し，マップを補正する役割を持
つため，この主要な処理の実行頻度は小さい．そのため，安定
したシステムの動作を実現するには，トラッキング及びローカ
ルマッピングの，1フレームあたりの処理時間の削減が重要と
なり、本稿ではこれらの処理の並列化による高速化を提案する．
トラッキングでは，特徴点を抽出する処理や特徴点記述子の
作成にかかるコストが大きく，本処理が並列化の対象となる．
ローカルマッピングでは，トラッキングで抽出された特徴点
とフレームの位置を元に作られる地図上のポイント生成や，地
図上の 3次元の点群やカメラ位置を補正するローカルバンドル
調整がボトルネックとなる．これらの処理は，フレーム間や特
徴点間に並列性があるものの，以下の特徴から一部処理を逐次
で行う必要があり，並列化性能を引き出すのが難しい．

• 地図上の点群や点群からできるグラフの頂点・エッジが，
複数のクラス・ライブラリから参照可能な共有領域に置かれる．

• グラフの探索や疎行列計算が行われる (グラフ最適化)．
これらの特徴をふまえ，本稿では OpenMPによる並列化とリ
ダクションループを併用したローカルマッピングの並列化方法
を提案する．
また，ORB-SLAM3ではトラッキング・ローカルマッピング・
ループクロージングの 3つの処理を並列に動作させる上，各処
理の内部を並列化すると多くのスレッドが生成される．そのた
め，OS によるスレッドのコア割り当てでは，トラッキング・
ローカルマッピング両方を並列化した場合には並列化性能を十
分に引き出せないという問題がある．そこで本稿では，OpenMP
ランタイムを拡張し，トラッキング・ローカルマッピングで生
成されるスレッドごとに実行コアを指定できるようにすること
で，各処理の並列化性能を引き出すことを可能とした．
以下，第 2 節では ORB-SLAM3 の概要と高速化の関連研究
について，第 3節ではトラッキング処理の並列化手法，第 4節
ではローカルマッピング処理の並列化手法について説明する．
また，第 5節ではトラッキング・ローカルマッピング内部の各
並列化スレッドを指定のコアに割り当てるための OpenMPラン
タイムの実装の拡張と，適切なコア割り当てについて説明する．
そして第 6節では，第 3,4節で述べる並列化によるトラッキン
グ・ローカルマッピングの高速化の評価と第 5節で述べるコア
割り当て手法による効果について，最後に第 7節でまとめる．

2. 関 連 研 究
2. 1 ORB-SLAM [2]の概要
ORB-SLAMの構成を図 1に示す．トラッキングでは，まずフ
レーム画像から FAST(Features from Accelerated Segment Test) [3]
と呼ばれる手法を用いて，地図作成のために重要な物体の輪
郭や端点など（特徴点）を検出する．次に，特徴点間のマッチ
ング作業を高速に行うため，特徴量を 2 値ベクトルに圧縮し
た BRIEF(Binary Robust Independent Elementary Features) [4]と
呼ばれる特徴点記述子を生成する．そして，前フレームとの比
較によるカメラ位置の推定や，地図内でのカメラの位置の補正
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図 1: ORB-SLAM のシステム構成 [2]

を行い，最終的にフレーム内に地図に登録済みの特徴点がそれ
ほど多くない場合は，キーフレームとしてローカルマッピング
に挿入し，地図の作成に利用する．
ローカルマッピングでは，カメラの位置とフレーム内の特徴

点からなる地図を作成する．断続的にトラッキングスレッドか
らキーフレームが挿入された時のみ行われ，キーフレームの位
置と内部の特徴点からなるマップポイントの生成・統合，およ
びローカルバンドル調整と呼ばれる地図上の点群を補正する最
適化を行う．最適化には，グラフ最適化のライブラリ g2o [5]を
使っており，また内部の行列演算には C++の線形代数演算のラ
イブラリ Eigen [6]を使用している．
ループクロージングでは，マップ内の軌道がループになるか

どうかを検出する．そして，ループが検出された場合には，同
じフレーム位置の軌道を繋いでループにした上で，バンドル調
整により地図上の全てのカメラ位置を補正する．

2. 2 ORB-SLAM3 [1]
ORB-SLAM3 は，最初に公開された単眼カメラ版の ORB-

SLAMを拡張したもので，ステレオカメラや RGB-Dカメラに
加えて，IMUセンサーを用いた SLAM処理が可能である．ま
た，OpenCVの静的行列の利用などにより，トラッキングやロー
カルマッピングの 1フレームあたりの時間を減らすためのソー
スコードの最適化も行われている．

2. 3 SLAMの高速化
ORB-SLAMのローカルマッピング処理自体を高速化の対象

としている先行研究はほとんどないものの，一般的なバンドル
調整処理を高速化している研究はある．バンドル調整内の g2o
ライブラリは，公開されている実装でも OpenMP並列化が行わ
れているが，本稿ではロック処理を排除する並列化により，さ
らなる速度向上を実現している（6. 3節）．また，Adaskit team
等 [7]や Jie等 [8]は，GPUを用いた高速化を提案している．

ORB-SLAMのトラッキング処理の高速化を行っている研究
として，GPUを使った Chenらの研究 [9]，Liらの研究 [10]や
Aldegheriらの研究 [11]があげられる．これらの研究は，本研究
と同じ特徴点抽出や記述子生成を高速化対象として，GPUによ
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る高速化を行っている上，特に Liらの研究では，画像ピラミッ
ドの各層の並列性を生かした並列化に着目している．本研究で
は，CPUを用いて同様の層間の並列性を利用して，OpenMP並
列化を行った．また，Mamriらの研究 [12]では，GPUに加え
て FPGAを用いて並列化を行っているが，高速化対象が特徴点
抽出後のカメラ位置推定である点で異なる．
一方，各処理を並列化する手法は提案されているが，並列化し
た両処理を SLAM処理に統合して総合的に評価した例はない．

3. トラッキングの並列化
本節では，ORB-SLAM3のトラッキング処理の OpenMPによ
る並列化について述べる．トラッキング処理のボトルネックと
なる特徴点抽出と特徴点記述子生成を対象に並列化を行った．

3. 1 特徴点抽出の並列化
ORB-SLAM3では，できるだけ高い精度で特徴点を抽出する
ため，入力データは異なるサイズ・解像度の画像を積み重ねた
8段のピラミッド型に変形される．具体的には，OpenCVに実
装されている resize()関数を用いて，前の段のデータを幾何
学変換により縮小しながら次の段のデータを作成している．
次に，画像ピラミッドの各段のデータに対して FAST()を適
用し，周辺領域に対して中心領域の画素値が大きい画素を，特
徴点として抽出する．この抽出処理において，各段が他の段の
データや抽出された特徴点を参照することはない．そのため，
各段での特徴点の抽出操作に対して並列化を行った．

3. 2 特徴点記述子生成の並列化
抽出された特徴点の情報は特徴点記述子生成によって特徴点
記述子に格納される．この特徴点記述子は，独立した各段の特
徴点を元に計算され，他の段の特徴点を参照することはない．
そのため，各段での特徴点記述子の計算に対して並列化を行っ
た．ただし，生成された特徴点記述子はピラミッド画像全体で
管理し，全ての段で同じ 1つのデータ構造に格納されることか
ら，リダクションを用いて追加処理の逐次化を行った．

4. ローカルマッピングの高速化
本節では，ORB-SLAM3のローカルマッピングの実装に対す
る OpenMPによる並列化手法を提案する．並列化は実行時間の
ボトルネックである，地図上のマップポイント生成と近傍のポ
イント統合，およびローカルバンドル調整を対象に行った．

4. 1 地図上のマップポイント生成・統合部分の並列化
マップポイントの生成は、主に次の手順により行う．これは，
CreateNewMapPoints()関数の処理に該当する．
（ 1） 直近に挿入されたキーフレームの近傍のキーフレーム
群を探索し，フレーム内から地図に未登録の特徴点を取得
（ 2） 取得した特徴点と直近のキーフレーム内の特徴点同士
で比較し，一致する点を「マップポイント」として地図に追加
ここで，書き込み先の地図上の新しいポイントに対して，近
傍の他のキーフレームが参照することはない．そのため，近傍
にある複数のキーフレーム間の処理に対して並列化を行った．
ただし，地図自体や直近のキーフレームのデータ構造への書き
込み処理は，並列化により複数のフレームから同時に書き込ま

<変更前・OpenMP 並列化不可>
for(list<MapPoint*>::iterator lit=lLocalMapPoints.begin(),

lend=lLocalMapPoints.end(); lit!=lend; lit++)

MapPoint* mp = *lit;

<変更後>
for(list<MapPoint*>::iterator lit=lLocalMapPoints.begin(),

lend=lLocalMapPoints.end(); lit!=lend; lit++)

{array_mp_iterator[i] = lit; i++;}

#pragma omp parallel for

for(i=0;i< lLocalMapPoints.size();i++)

MapPoint* mp = *array_mp_iterator[i];

図 2: List・set イテレータループの並列化

れないように，critical sectionを指定して逐次化を行っている．
また近傍のポイント統合では，再度近傍のキーフレームを探索

し，その中の特徴点と直近のフレーム上の新しいポイントの距離
が近い 2点を対応づける．この処理は，SearchInNeighbors()
関数に該当する．近傍のキーフレーム間の並列性を利用するこ
とで，ポイント生成と同様に探索ループの並列化を行った．

4. 2 ローカルバンドル調整の高速化
ローカルバンドル調整では，直近とその近傍のキーフレー

ム，およびその中の特徴点を対象に，地図上の 3次元座標を補
正する．位置の補正では，「カメラ上からみた特徴点と他のフ
レームの 2次元座標」と「地図上の 3次元の特徴点を 2次元に
投影した際の座標」の誤差を最小化する．これを再投影誤差と
よぶ．そして，誤差の最小化のために，フレームと特徴点を頂
点，各フレームに対する特徴点・他のフレームとの再投影誤差
をエッジとするグラフを構築し，非線形の最小二乗法を用いて
グラフの最適化を行う [13]．この処理の高速化手法を，以下の
第 4. 2. 1節～第 4. 2. 3節に示す．

4. 2. 1 C++の List・set型のイテレータループの並列化
ORB-SLAM3では，近傍のキーフレーム内のマップポイント

を C++の List型のデータ構造で管理している．また，複数の
フレームに含まれる同じマップポイントを重複して登録しない
ように，グラフの頂点を C++の setで管理している．しかし，
これらのイテレータはランダムアクセスができないため，イテ
レータを使ったマップポイントやグラフの探索ループが並列化
可能であっても，そのままでは OpenMPによる並列化ができな
い．そこで，図 2のようにイテレータを配列に代入した後，配
列アクセスのループに変更することで，並列化を可能とした．

4. 2. 2 リダクションを用いたループの並列化
グラフの頂点・エッジは，複数のライブラリから参照可能な

領域に置かれるため，追加処理を逐次で行う必要がある．そこ
で，各スレッドで別々の配列に追加して並列化した上で，リダ
クションで 1つのデータ構造へ集約することで高速化を行った．
また，グラフの最適化で行われる疎行列積計算やグラフの探

索についてもリダクションを用いて並列化を行った．疎行列積
計算は，誤差関数を最小化するために必要な線形方程式の係数
行列を生成する処理で行われる．グラフ最適化では，まずグラ
フの頂点とエッジからヘッセ行列とよばれる行列を生成する．
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図 3: ローカルマッピングのローカルバンドル調整で生成されるヘッセ
行列の例 (KITTI0 番のデータセット [14]・ステレオカメラ版を使
用)

小行列が多数集まったブロック行列で，行・列ブロック数はカメ
ラフレームと特徴点数の合計（頂点数）に等しい．小行列の 1 辺
サイズは，カメラフレームのパラメータの場合は並進と回転座標
の次元の合計，特徴点パラメータの場合は 3 である (3 次元のた
め)．

図 3 は，ORB-SLAM3 のローカルバンドル調整で生成される
ヘッセ行列の例である．このとき，(a)のように行列はサイズが
大きい上スパース度が高いことから，行列全体を線形ソルバー
に通すと計算時間が増大してしまう．そのため g2o では，(b)
のような 𝐻𝑝𝑝，𝐻𝑝𝑙，𝐻𝑙𝑙 の各行列を対象に疎行列積を計算し，
行列サイズを 𝐻𝑝𝑝 まで抑えた行列（シューア補行列）を線形
ソルバーに通すことで，演算時間を短縮している [5]．
疎行列積計算では，行列サイズが 𝐻𝑝𝑙 と等しい横長の行列 (𝐴
とする)と，サイズが 𝐻𝑇

𝑝𝑙
と等しい縦長の行列 (𝐵とする)の行列

積（結果の行列を 𝐶とする）を計算する．このとき，g2oの実装
では，まず行列 𝐴の 𝑗 列目に含まれる先頭の非零ブロック要素
𝐴𝑖, 𝑗 と行列 𝐵の 𝑗 行目の非零ブロック要素 𝐵 𝑗 ,0...𝑁−1 で乗算を
行い，結果 𝐶 の 𝑖行目の途中結果を生成する（𝑝𝑎𝑟𝑡𝐶𝑖,0...𝑁−1）．
次に行列 𝐴の 𝑗 列目の全ての非零ブロックに対して乗算を繰り
返すことで，行列積全体の途中結果を生成する．そして，行列
𝐴の全ての列の非零要素に対してこの処理を繰り返し，結果を
足すことで最終的な行列積を生成する．ここで，公開されてい
る g2oの OpenMP実装では，行列 𝐴 の列方向で並列化してい
るが，複数のスレッドから同時に結果 𝐶 の要素に書き込まない
ように，ロックをかけた上で値を更新していたため，並列化時
に速度が鈍化していた．そのため本研究では，𝐻𝑝𝑝 のサイズが
小さい SLAMの特徴を生かして，各スレッドで別々に途中結果
の行列を作成して並列化した上で，リダクションにより最終的
な結果行列 𝐶 を生成させることでロック処理を排除した．
グラフの探索では，異なるエッジが同じ頂点につながってい
る場合，各エッジから並列に同じ頂点の値を変更することがで
きない．公開されている g2oの実装では，ロックを用いること
で頂点の値の更新を逐次化していたが，各スレッドで異なる配
列に頂点の値を書き込むことで並列化を行った．そして，リダ
クションを用いることで，頂点に最終結果を代入している．

4. 2. 3 密行列用のコレスキーソルバーを用いた高速化
第 4. 2. 2節の通り，ソルバー処理に通す行列サイズは極めて

小さい上，スパース度が低く非零要素の割合が大きい．そのた
め，密行列用のコレスキーソルバーを利用するよう変更した．

5. ORB-SLAM3の各処理のコア割り当て手法
トラッキング及びローカルマッピング内部の処理を並列化す

ると，同時に多くのスレッドが生成される．そのため，できる
だけ複数スレッドの処理が同一コアで競合しないようなコア割
り当てが重要である．本節では，ステレオカメラのバージョン
に対して，両処理を並列化した場合の各スレッドの理想的なコ
アの割り当て方について述べる．そして，それを実現する際に
発生した現状の OpenMPのコア割り当て（アフィニティ）設定
の問題と，解決のための新たな割り当て手法を提案する．

5. 1 並列化時の理想的なコア割り当て方法
ステレオカメラ版では，左右のカメラ画像に対して pthread

によるスレッドを 2つ立ち上げて並列に特徴点を抽出する．そ
のため，各抽出処理をスレッド数 𝑇 で並列化したとすると，ト
ラッキングでは 2𝑇 スレッド生成される．一方，ローカルマッ
ピングでは OpenMP並列化のスレッド数（𝐿 とする），ループ
クロージングではメインの 1スレッド分生成される．なお，各
処理から呼び出される g2oのグラフ最適化の並列化は，本研究
ではローカルマッピングからの呼び出し時のみ行うように指定
している．このような各処理のスレッドを実行するコアをでき
るだけ分散させるためには，次のような割り当てが有効である．
なお，𝑁 はハードウェアに搭載されているコア数である．

(1) 最も実行時間が長いトラッキングとローカルマッピング
のメインスレッドを異なるコアに割り当てる．
(2-1) (2𝑇 + 𝐿 + 1 ≤ 𝑁)全スレッドを別のコアに割り当てる．
(2-2) (2𝑇 + 𝐿 + 1 > 𝑁)まずローカルマッピングの 𝐿 スレッド，
および残りのコアにトラッキングのスレッドを連続に割り当て
る．次に，未割り当てのスレッドを，実行頻度が小さいローカ
ルマッピングの並列化部分のみを実行するコアに割り当てる．
表 1は，10，6コア環境での本割り当ての例である．なお各

処理の先頭コアではメインスレッドの処理が行われる．

表 1: 10, 6 コア環境での，理想的な各処理の割り当てコア番号
スレッド数

(𝑇, 𝐿)
10 コア 6 コア

(2, 4) (3, 4) (2, 4)
Tracking 0,1 and 2,3 0∼2 and 3∼5 0,1 and 3,4 0,1 and 4,5

LocalMapping 4∼7 6∼9 2∼5 2∼5
LoopClosing 8 or 9 7 or 8 or 9 5 3

5. 2 OpenMPのコア割り当て機能の拡張
OpenMPでは，並列化部分のコア割り当てに対して，環境変

数 OMP_PLACESや OMP_PROC_BINDを用いた指定方法を提
供している．OMP_PLACESは，並列化部分の実行コアをリス
トで指定したコアに限定するために使用し，OMP_PROC_BIND
は限定した領域の中でのスレッドの分散度合いを制御する [15]．
しかし，これらの既存のコア集合の指定では，同一の並列化階
層にある 2つのループは常に同じコア集合に割り当てられてし
まう．そのため，トラッキングとローカルマッピングの並列化
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表 2: ORB-SLAM3 の実行 CPU の仕様
項目 Intel Xeon NVIDIA Jetson Xavier NX

コアの種類 Intel(R) Xeon(R) W-2155 ARM v8 Processor
コア数 10 6
最大周波数 3.30GHz 1.91GHz
L1d Cache 320KB 64KB
L2 Cache 10MB 2048KB
L3 Cache 13.8MB 4096KB

ループが，同じコア集合に割り当てられてしまい，コア領域を
適切に分割することができない．
そこで，連続するコアに割り当てる場合には，各呼び出し元
のマスタースレッドのコア番号を起点とした連続領域に割り当
てるように，gccの OpenMPランタイム（libgomp）を拡張した．
これにより，例えば表 1にある 6コアへの割り当ては，プログ
ラム開始時に手動で各処理のメインスレッド，およびトラッキ
ングのもう一方の pthreadのコア番号を指定すれば，実行時に
自動的に表にある通りに割り当てられるようになった．

6. 評 価
6. 1 評 価 環 境
本研究で評価に使用した 10コア搭載の Intel Xeonサーバ，及
び 6コア搭載組込みボード NVIDIA Jetson Xavier NXの CPU仕
様を表 2に示す．また評価には，安定した動作で軌道位置の推
定精度が高いステレオカメラ版，および車上のカメラフレーム
画像から構成される KITTIデータセット [14]を使用している．
さらに，特にローカルマッピングのローカルバンドル調整では，
キーフレームが挿入されるたびに近傍の特徴点やカメラ位置に
合わせてグラフや疎行列を構築し直すため，動的なメモリ確保
が頻繁に行われるという特徴がある．そのため，マルチスレッ
ド向けにメモリ確保処理が最適化されたメモリアロケータであ
る，Jemalloc [16]を使用した．これにより，ローカルマッピン
グの実行時間は，約 1.17倍速度向上している．

6. 2 トラッキング単体を並列化させた場合の評価結果
ステレオカメラの左右画像に対して，𝑇 スレッドずつ並列化
した場合の 1フレームあたりの平均トラッキング時間を，表 3
に示す．Intel サーバ上では 𝑇 = 3 の時に最大 1.26 倍，組込み
Jetson環境では 𝑇 = 2のときに最大 1.25倍の速度向上が得られ
た．一方，Jetsonでは 𝑇 = 3の時は大きく鈍化しているが，こ
れは合計で物理コア数を上回る 8スレッドが生成され，同一コ
アでの他処理との競合が頻繁に発生したためである．

表 3: トラッキング単体並列化時の 1 フレーム平均 Tracking 時間 [ms]

スレッド数 𝑇

10 コア Intel サーバ 6 コア組込み向け Jetson
アフィニティ有無 アフィニティ有無
なし あり なし あり

並列化なし 45.03 — 72.56 —
𝑇 = 2 39.00 36.33 57.86 59.21
𝑇 = 3 39.43 35.72 64.30 78.51
𝑇 = 4 39.36 45.17 — —

6. 3 ローカルマッピング単体を並列化させた場合の評価結果
ローカルマッピングの処理について，並列化前，および公開

されている g2oの OpenMP並列化のみを適用した場合と提案手
法を用いた並列化を行った場合の実行時間を表 4に示す．また，
組込み向け Jetson実行時の処理時間の内訳を表 5に示す．公開
されている並列化実装に対して，提案手法を用いることで並列
化前と比べて Intelサーバでは最大 1.37倍，組込み向け Jetson
では最大 1.34倍の速度向上が得られた．また，Jetsonのような
コア数の少ない環境では，提案手法の並列化性能をさらに引き
出すためにアフィニティ設定が有効であることが確認できた．

表 4: ローカルマッピング単体並列化時の実行時間
(𝐿 は LocalMapping スレッドの並列化スレッド数)

𝐿

1 フレームあたりの LocalMapping 平均処理時間 [ms]
10 コア Intel サーバ 6 コア組込み Jetson

オリジナル
提案手法

オリジナル
提案手法

アフィニティ有無 アフィニティ有無
なし あり なし あり

並列
125.35 — — 204.31 — —化前

2 123.55 106.96 104.51 216.18 177.84 161.83
3 121.40 97.98 96.60 222.75 167.73 153.99
4 120.96 94.51 91.25 233.89 168.95 152.27

表 5: 6 コア組込み向け Jetson 上での並列化前後のローカルマッピング
処理時間の内訳 [ms] (LBA: ローカルバンドル調整)

処理内容 並列化前

4 スレッド

オリジナル
提案手法

アフィニティ設定有無
なし あり

KF insersion 14.47 13.52 13.51 14.86
MP Culling 0.93 0.97 0.94 0.95
MP Creation 46.87 45.33 29.00 25.43

LBA 138.60 171.32 120.76 106.32
KF Culling 5.06 4.48 5.30 5.21
全体時間 204.31 233.89 168.95 152.27

6. 4 トラッキング・ローカルマッピング両方を並列化させ
た場合の評価結果

上記のように両処理ともに並列化を行った場合の速度向上を
表 6に示す．トラッキングは，ステレオの左右画像で 𝑇 スレッ
ドずつ，ローカルマッピングでは 𝐿 スレッド分で並列化してい
る．また割り当ての有無は，提案するコア割り当て手法を適用
した場合と OSのスケジューリングに任せた場合を表している．
提案手法のコア割り当てを行うことで，Intel サーバでは

(𝑇, 𝐿) = (3, 4) の時にトラッキング時間をさらに 13.7%削減し，
並列化前と比べて 1.40倍の速度向上が得られている．また，組
込み Jetson上では (𝑇, 𝐿) = (2, 4) の時にローカルマッピング時
間をさらに 6.2%削減し，1.26倍速度向上している．また両環
境とももう一方の処理も速度向上していることから，提案手法
による並列化，およびマルチスレッドアプリケーション向けの
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表 6: トラッキング・ローカルマッピングとも並列化した際の速度向上

(𝑇 , 𝐿)
コア
割り
当て

1 フレームあたりの平均処理時間 [ms]
10 コア Intel サーバ 6 コア組込み Jetson

Tracking LocalMapping Tracking LocalMapping

並列
化前

なし 45.03 125.35 72.56 204.31

(2, 4)
なし 37.11 92.53 58.08 173.01
あり 34.29 92.79 59.56 162.34

(3, 4)
なし 37.38 92.82 — —
あり 32.26 92.78 — —

コア割り当て手法は，トラッキング・ローカルマッピング両ス
レッドを高速化させたい場合に有効であることを示している．

6. 5 並列化した際の ORB-SLAM3の軌道位置推定精度
SLAMでは，できるだけ実空間の位置に近い精度で地図を生
成しカメラ位置を推定することが重要であり，性能評価の指標
には ATEと呼ばれるカメラ位置の推定データと正解データの
絶対位置の誤差値が使われる [17]．表 7の値は，並列化前の場
合と，第 6. 4節で示したコア割り当てを行った上で両処理を並
列化した場合の ATEの平均二乗誤差平方根 (RMSE)を表して
いる [18]．本結果の並列化前後での約 10%の RMSE値の増加
は，データセットやカメラの種類は異なるものの，先行研究の
1 つである Li 等 [10] の高速化時の増加割合と同程度であるた
め，精度に与える影響は小さいと考えられる．

表 7: 並列化前・およびトラッキング・ローカルマッピング共に並列化
を行った場合の ATE RMSE 値 [m]
並列化スレッド数 (𝑇 , 𝐿) Intel サーバ 組込み NVIDIA Jetson

並列化前 1.23 1.23
(2, 4) 1.34 1.37

7. ま と め
本稿では，ORB-SLAM3の処理で特に容易に並列性を引き出
すことが難しいローカルマッピングを対象に，SLAMで生成さ
れるデータ構造の特徴を生かした並列化とリダクションの方法
を提案した．これにより，近傍にある特徴点・フレーム間の並
列性に着目して，地図上の点群生成とローカルバンドル調整の
並列化が可能となった．また，ローカルマッピングに加えてト
ラッキングの特徴点抽出を合わせて並列化した際に，各処理の
並列化スレッドが使用するコア領域を適切に分割できるように，
OpenMPランタイムのコア割り当て機能を拡張した．これによ
り両処理を並列化した際にも，10コアの Intelサーバの場合ト
ラッキングで 1.40倍，ローカルマッピングで 1.35倍，またよ
りコアが少ない 6コアの組込み NVIDIA Jetson上でもトラッキ
ングで 1.22倍，ローカルマッピングで 1.26倍の速度向上を同
時に得ることができ，両処理の並列性を引き出すことが可能と
なった．特に本稿で提案している新しい OpenMPのコア割り当
て手法は，ORB-SLAM3に限らず様々なマルチスレッドアプリ
ケーションにおいて，各スレッド内部の並列性を適切に引き出
す際に有効であると考えられる．
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