
社団法人 電子情報通信学会
THE INSTITUTE OF ELECTRONICS,
INFORMATION AND COMMUNICATION ENGINEERS

信学技報
TECHNICAL REPORT OF IEICE.

Jetson Xavier NXにおけるORB-SLAM3の低消費電力化の検討
林 頼人† 見神 広紀†† 納富 昭†† 木村 貞弘††† 木村 啓二†

笠原 博徳†

†早稲田大学
††オスカーテクノロジー株式会社
†††株式会社エヌエスアイテクス

E-mail: †rhayashi@kasahara.cs.waseda.ac.jp

あらまし 環境地図の作成を行いながら自己位置の推定を行う SLAMは，自動車の自動運転やロボットの制御に必須
の技術である．これらの機器が適切に制御されるためには，ある一定時間内に SLAM処理を可能とするだけの計算
能力が必要である．その一方で，これらの機器は設置スペースやバッテリ能力が制限されていることが多く，低消費
電力化も重要な課題となっている．本稿では，SLAM処理の代表的な実装の一つである ORB-SLAM3に対して，そ
の中の主要処理の一つであるトラッキングに着目し，本トラッキング処理に要する時間を処理中に得られた値から推
定し，推定コストにより CPUの適切な動作周波数・動作電圧を設定する手法を提案する．そして，本手法を並列化
した ORB-SLAM3に実装し，Nvidia製の組み込み SoCボードである Jetson Xavier NX上で評価した結果について報
告する．制限時間を超過したフレーム数と消費電力を評価した結果，提案手法は Linux標準の電力制御ガバナである
Performanceに比較して 71.8%の消費電力で同等の超過フレーム数を達成し，また Ondemandガバナと比較して 86.6%
の消費電力で 99.2%の超過フレーム数削減を達成できた．さらに，提案手法を加重移動平均（WMA）予測器による
制御と比較して，提案手法は 90.5%の消費電力で同等の超過フレーム数を達成した．
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1. は じ め に
自動車の自動運転やドローン，さらにはロボットが現実社会
で広く利用されつつある．これらの自律制御する機器では，環
境地図の作成を行いながら自己位置の推定を行う SLAM が必
要不可欠となっている．特に，Visual SLAMは安価なカメラに
より位置推定が可能なため広く用いられている．
しかしながら，SLAMには画像処理やグラフ処理などの計算
負荷の高い処理が必要なため，これをリアルタイム処理するた

めには計算機システムに高い演算処理能力が要求される．その
一方で，SLAMを必要とする機器はその自律移動するという性
質上バッテリの容量に制限があり，また上記 SLAM処理を行う
計算機システムを設置するスペースも大きく確保できなかった
り廃熱機構の設置が困難な場合もある．すなわち，必要とされ
る演算処理能力を低消費電力で実現するという相反する要求を
満たさなければならない．
コンピュータシステムの消費電力削減のため，動的な周波
数・電圧制御（DVFS）やクロックゲーティング，及びパワー
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ゲーティングといった電力制御のためのハードウェアが広くコ
ンピュータシステムで利用可能となっており，これらのハード
ウェア制御機構を前提とした様々な低消費電力手法が提案され
ている [1], [2]．SLAMのようなデッドライン制約を持つリアル
タイム処理に対しても，適切な動作周波数と動作電圧を設定す
ることで，システムの消費電力を抑えつつ必要な演算能力を確
保する手法が提案されている [3]～[6]．この時，適切な動作周
波数を設定するためには処理中のタスクのコストを正確に推定
することが重要である．
本稿では，代表的な SLAMの実装の一つである ORB-SLAM3

[7] に対して，その主要処理の一つであるトラッキングに着目
し，この処理に要する時間（コスト）を推定し CPUの適切な
動作周波数を設定することで低消費電力化を行う手法を提案す
る．トラッキング処理はある一定周期で一つの処理（フレーム
処理）が繰り返される．本手法では，まずトラッキングの処理
が，主に特徴点抽出処理とローカルマップ追跡処理の二つの処
理から構成されていることに着目する．特徴点抽出処理の実行
コストは抽出した特徴点数に強い相関があり，かつ最終的な抽
出特徴点数は処理の早い段階で推定可能である．また，ローカ
ルマップ追跡処理は，先行するフレームの当該処理コストと
相関がある．このような性質に基づき，各処理の初期の段階で
CPUの動作周波数を設定する．
さらに提案手法を，並列化した ORB-SLAM3 [8] に実装し，

Nvidiaの組み込み SoCボードである Jetson Xavier NX上で評価
した結果について報告する．評価では Linuxの標準的な電力制
御ガバナである Performance及び Ondemandと比較した．さら
に，トラッキングのコスト推定手法に加重移動平均（Weighted
Moving Average: WMA）を用いて電力制御を行った場合とも比
較を行った．
以下本稿は，2.節で関連するリアルタイム処理における低消
費電力化技術を紹介し，4.節で提案手法を説明する．5.節で評
価環境の説明と評価結果を述べ，最後に 6.節でまとめる．

2. 関 連 研 究
Imes等はソフトリアルタイム処理を対象に，DVFSの代わり
にパワーキャップを設定することにより，制限時間を満たすの
に十分な電力設定を行う手法を提案した [5]．

Peters等はマルチスレッドのゲームアプリケーションを対象
に，各フレームの処理時間を推定して DVFS制御を行うことに
より低消費電力化を行う手法を提案した．本手法ではスレッド
負荷の振る舞いとして，負荷が連続的に緩やかに変化しながら
与えられるタイプと，周期的に発生するタイプがあることに着
目し，前者を加重移動平均予測器（Weighted Moving Average:
WMA），後者を自己相関予測器（Autocorrelation: ACR）で予測
できるとした．そして，両者を組み合わせた Hybrid AMRによ
る負荷の予測とこれを用いた DVFS制御を提案した [4]．WMA
予測器では式 1により過去のフレームの計算負荷から将来のフ
レームの計算負荷を推測する．

𝑊 (𝑛 + 1) =
∑𝑛−1
𝑖=0 (𝑁 − 𝑖)·𝑊 (𝑛 − 𝑖)∑𝑁

𝑖=1 𝑖
(1)

ここで，𝑊 (𝑖) は 𝑖 番目のフレームの計算負荷，𝑁 は予測に使う
フレームの数である．隣接フレーム間の時間的相関が高い場合
はこの方法で良い精度で予測することができる．本稿で着目す
る ORB-SLAM3のトラッキング処理は，負荷が連続的に変化す
るタイプの処理であり，WMAによる予測が有効であると考え
られる．

Khalufa等は，Visual SLAMを対象とし，隣接フレーム間の
カメラの移動度に基づき電力制御を行う手法を提案した [6]．提
案手法を ORB-SLAM2 [9]と DSO [10]により評価した．
以上は動的な情報からフレームの実行コスト推定を行い電力

制御を行う手法であるが，その一方でコンパイラによるプログ
ラムの解析情報に基づき電力制御を行う手法も提案されてい
る [1], [3]．動的な情報は負荷変動への追従性が高いが，実行時
の推定オーバーヘッドを要する．これに対し，プログラムの静
的解析情報を用いることができれば，このオーバーヘッドを削
減可能と考えられる．

3. ORB-SLAM3の処理の概要
3. 1 ORB-SLAM3の構成
図 1に ORB-SLAM3の構造を示す．図にあるように，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つの処理から構成されている．
トラッキングでは，カメラからの入力フレーム画像から FAST

(Features from Accelerated Segment Test) [11] により，特徴点と
して地図作成に用いられる物体の輪郭や端点などを検出する．
そして，前フレームとの比較によるカメラ位置推定や，ローカ
ルマッピングで生成された地図内のカメラ位置補正（ローカル
マップ追跡）を行い，最後に当該処理フレームが地図作成に必
要なフレーム（キーフレーム）であるかどうかの選択を行う．
ローカルマッピングでは，フレーム内の特徴点とフレームを

観測したカメラ位置からなるマップを作成する．この処理では，
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．
ループクロージングでは，ローカルマッピングから挿入され

たキーフレームを元に，マップ内で軌道がループになるかどう
かを検出する．ループが検出された場合には，同じのフレーム
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の補正を行う．

ORB-SLAM3はこれら 3つの処理は各々別々のスレッドとし
て実装されている．トラッキング処理は予め決められた周期で
カメラ等のセンサから入力データを受け取り処理する．ローカ
ルマッピングはトラッキング処理により算出されたキーフレー
ムを受け取ると，その処理を開始する．さらにループクロージ
ングはローカルマッピングで処理したキーフレームを受け取り
処理を開始する．以上のように，トラッキング処理に連鎖して
ローカルマッピングとループクロージング処理がパイプライン
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図 1 ORB-SLAM のシステム構成 [7], [8]
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図 2 １フレームあたりのトラッキング実行時間の推移．

的に処理される．
3. 2 トラッキング処理の処理負荷の挙動
トラッキングの処理負荷変動の例を図 2 に示す．図は 5. 節
で評価で用いた Nvidia Jetson Xavier Nx上で KITTIデータセッ
ト [12]0 番を実行したときの 501 番目のフレームから 1000 番
目までのフレームのトラッキングの実行時間を OpenMPによる
並列化なし，最高周波数で固定の条件で計測したものである．
図 2から各フレームの実行時間は一定せず，ある程度連続的
ではあるがフレーム毎に大きく変化することがわかる．本図の
場合，1フレームあたりの実行時間の平均値は 67.0，標準偏差
は 5.66となる．すなわち，プログラム中に予め動作周波数を固
定的に設定することでは動作時の変化に追従できず，適切な電
力制御を行うことは極めて困難である．そのため，フレーム実
行コストを正確に推定し，フレーム処理時間制限（デッドライ
ン）を満たす動作周波数決定が重要となる．
以下では，トラッキング処理が主に前半の特徴点抽出処理と
後半のローカルマップ追跡から構成されていることに着目し，
各処理を実行コスト変化の振る舞いの観点から議論する．

3. 2. 1 特徴点抽出
特徴点抽出はトラッキング処理の実行時間の約 50% ほどを
占める処理である．3. 1節で述べたように特徴点抽出処理では，

サイズを
縮小

FAST処理
を実行

図 3 １フレームに対する特徴点抽出の処理の流れ．

FASTアルゴリズム [13]によってフレームから特徴点を抽出す
る．この時，できるだけ高い精度で高速に特徴点を抽出するた
めに，入力されたフレームのデータから大きさと解像度の異な
る 8層の画像データを重ねたピラミッド状のデータが生成され
処理される（図 3）．次に，各層のデータを 35 × 35の大きさの
セルに分割した上で各セルに対して 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．この時 FASTでは，ある画素の処理中にその画素が特徴点
の条件を満たさないことがわかったら，後の処理はスキップさ
れて次の画素の処理に進む．すなわち，フレーム中の特徴点の
数が多い方が本処理に時間がかかる．
ここで，図 3で示したように，特徴点抽出は大きさの異なる

複数のデータに対して処理が行われることに着目する．これら
のデータはオリジナルのフレームデータから得られたものであ
り，最初に処理した層の特徴点数が多い場合，後に処理する層
の特徴点数も多いと予測できる．すなわち，特徴点抽出の早期
の段階で本処理の実行時間が推定可能であると考えられる．こ
のことを確認するために，最も小さい層で得られた特徴点数と
特徴点抽出実行時間の関係を測定した（図 4）．本図の相関係数
は 0.802であり，最小の層で得られた特徴点数と特徴点抽出時
間の相関は高く，これは実行時間の予測が可能であることを示
している．
オリジナルの ORB-SLAM3では，生成したピラミッド状デー

タ構造の最も大きい層のデータから小さい方に向かって順に処
理される．しかしながら，各層の処理には依存が無く任意の順
番で実行可能である．そのため，最も小さい層の処理を最初に
始めることで早期に推定コストを算出可能である．

3. 2. 2 ローカルマップ追跡
ローカルマップ処理はトラッキング処理の約 11%を占める処

理である．ローカルマップ追跡では，ローカルマップを処理中
のフレームに写像し，得られた特徴点と対応するポイントを探
索する．この時，不要となった特徴点は削除され計算に用いら
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れる．また，本追跡処理はローカルマップに含められたキーフ
レームに対して行われ，これらのキーフレームは時間的な局所
性がある．そのため，ローカルマップ追跡の処理時間は 3. 2. 1
節で得られた特徴点数よりもむしろ，直近の数フレーム分の当
該処理の処理時間から推定可能と考えられる．

4. 提案する周波数制御手法
本節で提案する ORB-SLAM3 のトラッキング処理コスト推
定による動作周波数制御手法を説明する．なお，本提案ではソ
フトリアルタイム制御を目指す．

3. 2節で述べたように，トラッキング処理は実行コストの観
点から主に特徴点抽出処理とローカルマップ追跡処理の二つ
の処理から構成される．そこで，周波数決定のタイミングを
二段階に分け，これらの処理を行う際に各処理の推定実行コ
ストを算出し動作周波数を決定・設定する．本稿では，トラッ
キングの処理周期を 100ms と設定する．これはオリジナルの
ORB-SLAM3のサンプル実行の設定と同一である．その上で，
動作周波数制御や並列実行時の同期のオーバーヘッドを加味し
て，トラッキング 1フレームの目標実行時間を 80msとし，実
行時間がこの値を超えないように動作周波数を決定する．この
時，あるタスクの実行時間は周波数に反比例という仮定の下で
推定実行コストから動作周波数を求める．
第一段階目として特徴点抽出処理の実行コストを推定する．

3. 2. 1節で述べたように，ピラミッド状データ構造の最小の層
のデータで抽出した特徴点数と特徴点抽出処理の実行コストは
相関が高い．そこで，抽出特徴点数から特徴点処理実行コスト
を導出する式を，トラッキング処理の実行プロファイルから線
形回帰により求めた．プロファイル取得のため，図 2と同様に
KTTIデータセットの 0番を単一スレッドで実行した．得られ
た線形回帰式を式 2に示す．ここで，𝑡 は最高周波数時の特徴
点抽出処理の実行時間 [ms]，𝑛は最も小さい層で抽出した特徴
点の数である．

𝑡 = 0.0232𝑛 + 11.7 (2)

なお，オリジナルの ORB-SLAM3 では，ピラミッド状デー
タ構造の各層の処理は，大きい層から小さい層の順番で行われ

表 1 Jetson Xavier Nx の CPU の諸元
CPU コア NVIDIA Carmel ARM®v8.2 64-bit
コアの数 6
最大周波数 1.91GHz
L1d Cache 64KB
L2 Cache 2048KB
L3 Cache 4096KB

るが，3. 2. 1節で述べたように層の処理間に依存は無い．その
ため，本稿ではまず最小の層の処理を行いその結果によりコス
ト推定を行った後，残りの層の処理をオリジナルと同じ順番で
行った．
第二段階目のローカルマップ追跡処理は，3. 2. 2節で述べた

ように実行時間の時間的局所性が高い．そのため，実行コスト
推定は式 1のWMAにより算出する．式中のパラメータ 𝑁 は，
本稿の評価では 10フレームとした．
各段階共に，以下の式 3により設定する動作周波数を求める．

ここで， 𝑓 は求める CPUの動作周波数， 𝑓𝑚𝑎𝑥 は CPUに設定
可能な最大動作周波数，𝑇𝑒 はフレーム処理の開示時刻からコス
ト推定時点までの経過時間，𝑇𝑝 は得られた推定コスト，をそれ
ぞれ表す．

𝑓 =
𝑇𝑝 − 𝑇𝑒

80 − 𝑇𝑒
𝑓𝑚𝑎𝑥 (3)

5. 評 価
5. 1 評 価 環 境
4.節で述べた提案手法を並列化した ORB-SLAM3 [8]に実装

し，Nvidia の組み込み SoC ボード Jetson Xavier NX で評価し
た．Jetson Xavier NXの CPUの諸元を表 1に示す．本 SoCは
GPUを持つが，本評価では CPUコアのみを使用した．
電力制御機構に関しては，本 SoC は DVFS，クロックゲー

ティング，パワーゲーティングが可能である．ただし，DVFS
は全てのコアの動作周波数を一括で変更する必要があり，各コ
ア独立の制御は不可能である．

CPUコアの電力制御は Linuxの周波数ガバナを用いる．Linux
の周波数ガバナとして本評価では Performance，Ondemand，
Userspaceの 3種類を用いた．それぞれ，最大動作周波数での
動作，OSによる実行時負荷に基づく動作周波数自動制御，及
びユーザプログラムからの設定値に基づいた動作周波数制御と
なる．
本評価で用いた ORB-SLAM3は，トラッキング処理が定めら

れた制限時間（本評価では 100ms）未満で 1フレームの処理を
終了すると，sleep により残り時間は当該スレッドが待ち状態
になる．Ondemandガバナではこの時に周波数制御あるいはク
ロックゲーティングを行う．

Userspaceガバナで設定可能な動作周波数とその時の動作電圧
を表 2に示す．本 SoCでは CPUコアの動作周波数を 115MHz
まで設定可能だが，動作電圧は 1.34GHzの 681mVが下限であ
りこれよりも低い値にはならない．
提案手法を実装した ORB-SLAM3は Userspaceガバナで実行
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表 2 Jetson Xavier Nx のサポートする CPU の周波数と対応する電圧
周波数 [GHz] 電圧 [mV]

1.34 681
1.42 690
1.50 730
1.57 730
1.65 752
1.73 791
1.80 791
1.88 810
1.91 820

し，4.で述べた手法に従い動作周波数を設定した．オリジナル
の ORB-SLAM3は 3. 1で述べたようにトラッキング，ローカル
マッピング，ループクロージングの各処理に 1スレッドずつ使
用している．今回評価した並列化版で並列処理実行した場合，
トラッキングを 2スレッド，ローカルマッピングを 3スレッド
で処理し，ループクロージングと合わせて計 6スレッドで実行
した [8]．
評価には，ステレオカメラ版であり，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 [12] を使用した．使
用したデータセットは 0番から 2番だが，いずれの場合も提案
手法の特徴点抽出処理コスト推定は 0番のプロファイル結果か
ら得られた線形回帰式を用いた．KITTI0番は 4541枚，1番は
1101枚，2番は 4661枚のフレームから構成される．比較対象
として，Performanceガバナ，Ondemandガバナ，及び予測機と
してWMAを使用したものも評価した．WMA使用の場合，式
1のパラメータ 𝑁 は 10フレームとした．

5. 2 評 価 結 果
評価結果を表 3 に示す．KTTI 番号 0，１，2 と並列化有無
の組み合わせを提案手法，Perforamcneガバナ，Ondemandガバ
ナ，及びWMA予測器で評価した．評価項目として，デッドラ
イン（100ms）超過フレーム数と消費電力に加えて，トラッキン
グ平均時間及び絶対軌道誤差（Absolute Trajectory Error: ATE）
を計測した．
表より，提案手法を Performanceガバナと比較すると消費電
力をそれぞれ削減しており，並列化無しの場合で KTTI0番，1
番，2番でそれぞれそれぞれ 73.4%，72.3%，及び 71.8%の消
費電力で実行できていることがわかる．その一方でデッドライ
ン超過フレーム数は若干増加してしまい，各 KTTI番号 0番で
は 5から 10，KITTI2番では 6から 7となっている．KTTI番
号 1では逆に 4から 2に減少している．Performanceガバナは
最大周波数での動作なので，基本的に本ガバナでの超過フレー
ム数が評価に使用した Jetson Xavier NXでの最小値となる．
また，提案手法を Ondemandと比較すると，デッドライン超
過フレーム数と消費電力を共に削減できていることがわかる．
並列化無しの場合の各 KTTI番号で，順に消費電力では 89.1%，
86.6%，87.9%となり，超過フレーム数は 1.5%，0.8%，1.2%と
なった．
以上のように KTTI0番，1番，２番のいずれに対しても性能

表 3 評価結果まとめ

KITTI
番号

並列化
の有無

周波数
制御方式

トラッ
キング
平均
時間
[ms]

デッド
ライン
超過
フレー
ム数

消費
電力
[mW]

ATE
[m]

0 無し Perfor
mance 68.7 5 2382 1.34

1 無し Perfor
mance 79.9 4 2804 13.68

2 無し Perfor
mance 68.0 6 2407 5.88

0 有り Perfor
mance 57.9 6 2508 1.34

1 有り Perfor
mance 71.0 4 2976 14.11

2 有り Perfor
mance 56.2 6 2537 5.42

0 無し
Onde
mand 87.7 665 1963 1.22

1 無し
Onde
mand 89.6 241 2342 13.34

2 無し
Onde
mand 87.4 603 1969 6.77

0 有り
Onde
mand 79.6 82 1773 1.23

1 有り
Onde
mand 88.1 162 2121 13.54

2 有り
Onde
mand 78.2 21 1777 5.78

0 無し WMA 74.9 9 1909 1.39
1 無し WMA 80.5 5 2197 13.45
2 無し WMA 74.0 5 1912 5.94
0 有り WMA 73.6 11 1761 1.26
1 有り WMA 77.0 11 2261 13.69
2 有り WMA 73.5 5 1704 6.27
0 無し 提案手法 79.8 10 1750 1.25
1 無し 提案手法 82.7 2 2028 12.99
2 無し 提案手法 80.7 7 1730 6.18
0 有り 提案手法 78.8 16 1584 1.28
1 有り 提案手法 81.4 4 2025 14.41
2 有り 提案手法 79.2 19 1560 6.16

を維持しつつ消費電力を削減できており，KTTI0番のプロファ
イル結果から得られた特徴点抽出処理実行コスト算出の回帰式
が他のデータセットでも有効であることが確認できた．

WMAと比較すると，並列化無しの場合に提案手法の消費電
力は各 KTTI 番号に対して 91.7%，92.3%，90.5% となってお
り，一方でデッドライン超過フレーム数はほぼ同じという結果
を得ている．
並列化の有無に着目すると，提案手法の並列化有りは並列化

無しに対して各 KTTI 番号に対して 90.5%，99.9%，90.2% の
消費電力で実行できている．並列処理による処理の高速化によ
り，並列化無しの場合に対してより低い動作周波数を設定可能
であり，結果としてさらなる消費電力削減を得られた．一方で，
平均実行時間は維持しているものの超過フレーム数は増加して
しまっている．これは，並列化によってたくさんのスレッドが
生成され，競合が発生するためであると考えられる．

5. 3 フレームごとのトラッキング時間
OpenMP による並列化なしで提案手法による周波数制御を

行った場合の KITTI0 番の 501 フレーム目から 1000 フレーム
目までの実行時間を図 5に示す．
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図 5 提案手法を適用した場合の１フレームあたりのトラッキング実行
時間の推移．

提案手法により実行時間の平均は 79.0，標準偏差は 4.34 で
あった．図 2に示す最高周波数時と比較すると，平均は大きく
なりほぼ目標性能値である 80msと同一になり，また標準偏差
は小さくなり計算負荷に応じて周波数を制御することに成功し
ていることがわかる．

6. ま と め
本稿では，ORB-SLAM3 のトラッキング時間がフレームに
よって異なる点に着目してフレームの計算負荷に応じた周波数
制御を行うことで低消費電力化を実現する手法を提案した．
提案手法では，トラッキングの前半部である特徴点抽出処理
では，本処理の実行時間と，抽出される特徴点の数との間に相
関が見られたので最も小さい層での抽出される特徴点の数から
特徴点抽出の計算負荷を線形回帰によって推定した．また，ト
ラッキングの後半部であるローカルマップ追跡処理に関しては，
本処理の実行時間に時間的局所性があることから，加重移動平
均予測器による推定を行った．そして，上記 2処理より得られ
たトラッキング処理の推定コストに基づき CPUコアの適切な
動作周波数を設定した．
提案手法を Nvidia の組み込み SoC ボード Jetson Xavier NX
上で評価した結果， Linuxの Performanceガバナと比較すると
デッドライン超過フレーム数は KITTI2番では 6から 7のよう
に増えてしまうが，消費電力は，71.8%にまで削減できた．ま
た，WMA予測器をトラッキング全体の時間に適用した場合と
比較すると，デッドライン超過フレーム数はほぼ同じで，消
費電力は KITTI2番では 90.5%に減らせた．提案手法によって
デッドライン超過フレーム数を十分に抑えた上で ORB-SLAM3
の低消費電力化が達成できた．
謝辞 本研究の成果の一部は国立研究開発法人新エネルギー・
産業技術総合開発機構（NEDO）の委託業務 JPNP16007の結果
得られたものです．
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[4] Nadja Peters, Dominik Füß, Sangyoung Park, and Samarjit
Chakraborty. Frame-based and thread-based power management for
mobile games on hmp platforms. In 2016 IEEE 34th International
Conference on Computer Design (ICCD), pp. 169–176, 2016.

[5] Connor Imes, Huazhe Zhang, Kevin Zhao, and Henry Hoffmann.
Copper: Soft real-time application performance using hardware
power capping. In 2019 IEEE International Conference on Auto-
nomic Computing (ICAC), pp. 31–41, 2019.

[6] Abdullah Khalufa, Graham Riley, and Mikel Lujan. Poster: Runtime
adaptations for energy-efficient vslam. In 2019 28th International
Conference on Parallel Architectures and Compilation Techniques
(PACT), pp. 475–476, 2019.

[7] Carlos Campos, Richard Elvira, Juan J. Gomez Rodriguez, Jose M.M
Montiel, and Juan D. Tardos. ORB-SLAM3: An Accurate Open-
Source Library for Visual, Visual–Inertial, and Multimap SLAM.
IEEE Transactions on Robotics, Vol. 37, No. 6, p. 1874–1890, 2021.

[8] 山本一貴, 長ヶ部拓吾, 小池穂乃花, 川角冬馬, 藤田一輝, 北村俊
明, 川島慧大, 納富昭, 木村貞弘, 木村啓二, 笠原博徳. Orb-slam3
のローカルマッピングの並列化とコア割り当て手法の提案. 電子
情報通信学会技術報告,第 121 巻, pp. 79–84, March 2022.
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