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概 要

本研究では，まず我々人間が通常位置関係を表すときに用いている実世界の定性的な
物理法則に着目し，空間内にある物体間のトポロジー関係を抽出，表現する方法を提案し
た．外界のデータはステレオ法により空間内の物体の相対的な関係を取得する．得られた
画像から接触情報や距離情報などをまとめて関係表現行列で表現した．この行列の特徴を
抽出することで物体間のトポロジー関係を抽出することができる．さらに得られた物体
間の関係の信頼度を表現する馴化評価関数を定義した．これをシステムに実装し，状況に
応じて馴化評価値が変化し，評価値が大きいほど物体間の関係の信頼度が高いことを示
した．これにより，このような信頼度の高い物体間の関係を知識に加えていくことは効率
的であり，様々な物体の配置に用いられている何らかのルールを導き出すことができる．
さらに，これらの配置列を学習することで，世界の配置ルールや常識を知ることができ，
部屋の片付けをする，物を探すということも可能になると考えられる．
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第1章 序論

1.1 背景
従来の限られた特殊な環境で特定の動作をする産業用ロボットに対し，近年日常的な

環境で動作する次世代ロボットの研究が盛んである．1996年，HONDAはかねてより運
動性，移動性の追及を目指して研究されていた二足歩行ロボット「P2」を発表，さらに
改良された「ASIMO」が発表されてヒューマノイドブームを引き起こすきっかけとなっ
た．また 1999年には，SONYが自律型四足歩行エンターテインメントロボット「AIBO」
を商品化した．AIBOはロボットを人間の生活の中の商品として初めて事業化されたもの
である．鉄腕アトムのような夢の実現はそう簡単なものではないが，従来の工場の中で使
われている産業用ロボットから，極限環境 (宇宙，海洋，原子力)，一般産業 (農業，水産
業)，医療・福祉，公共施設，さらにはエンターテイメント，家庭といった幅広い一般社
会の中で使われるロボットへと発展が予想されている [1] (図 1.1)．特に，これからの社
会はますます高齢化していくと予想され，それに伴って生じる人手不足を補う介護の補助
役をするといった応用や，人間の心のゆとりを促進するといった効果も期待されている．
このようなことから，ロボットと人間が共存する未来への期待がますます高まってきてい
る．しかし，従来のロボットは想定されている環境においては望んだ行動を高精度で実現
することはできるが，未知の環境においては状況に応じて行動をとることができない．今
後ロボットが人間の日常環境で共存していくためには，現実世界の常に変化していく環境
の情報を取得しながら，その場所にあった適切な行動を獲得していくことが必要である．
そのため，環境状況や場面を的確に表現することは重要な課題である．
状況認識とは，「環境に存在する要素の時空間内における知覚とその意味理解，および近

い将来におけるそれらの状態の予測」と定義されている [11]．つまり，環境から異常の兆
候などを検出することにより，何が起こったのかを知覚し，何がどのような状態で存在し
ているのかを把握し，この後どうしたらいいのかという将来予測を行うという 3段階の過
程が意思決定に先立って行われている．人間は優れた五感を通じて外界の情報を脳へ取り
込み，認識している．人間は，実世界に存在する物体の大まかな 3次元構造を知識として
持っているために，単一の画像からでも物体間の 3次元的な位置関係を推測することがで
きる．さらに，物体の構造に関する知識に加えて，物体は支えがないと下に落ちるといっ
た物理法則の定性的な知識を持っている．2次元画像から 3次元世界の構造を認識するた
めに，こうした実世界の定性的な物理法則に基づく 3次元推論能力をもつことは，より自
然な画像の解釈を実現する上で必要な能力であると考えられる．またヒトとヒトの間の意
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思疎通は曖昧表現で位置情報を伝達しており，自位置を伝える際に緯度経度や住所などの
絶対的位置表現ではなく，ヒトがおかれている外界の中で視認した周囲のものと自分との
空間的関係，「前に何々が見える」，「右に何々が見える」のような相対的位置表現を用いて
いる．

1.2 目的
前節で述べたように，今後，ロボットが人間の日常環境で共存していくためには，実現

世界の常に変化していく環境の情報を取得しながら，その場所にあった適切な行動を獲得
していくことが必要である．そのため，環境状況や場面を的確に，かつ我々人間が判断に
用いている方法に近い表現方法で表現することは重要な課題である．そこで本研究では，
実世界の定性的な物理法則に注目して，画像情報から得られる外界のデータから物体間の
トポロジー関係を抽出，表現する方法を提案する．さらに得られた情報の信頼度を表現す
る馴化評価モデルを提案する．そして，環境変化に対応することができる実世界認識シス
テムの適応を検討する．
これにより，物体間の関係を抽出することで，空間の環境状況を把握できるようになる

ため，様々な分野で利用できる．さらにそれらの知識を蓄えていくと，例えば机と椅子の
位置関係，本と本棚の位置関係など様々な物体の配置に用いられている何らかのルールを
導き出すことができる．これらの配置例を学習することで世界の配置ルールや常識を知る
ことができ，部屋の片付けをする，物を探すということも可能になる．

図 1.1: 今後のロボットの市場規模予測 [6]
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第2章 関連研究および考慮される課題

前章では，本研究の背景ならびに目的を述べた．本章では，本稿のキーワードである
「状況認識」の定義を明示する．2.1節では空間環境とロボティクスの両分野における状況
認識に関する研究をいくつか紹介する．そして 2.2節ではそれらをふまえた上で，考慮さ
れる課題について述べる．

2.1 状況認識の定義
本稿のキーワードである「状況認識」の定義は，M．R．Endsleyらがまとめており，「環

境に存在する要素の時空間内における知覚とその意味理解，および近い将来におけるそれ
らの状態の予測」と定義している [11]．つまり，環境から異常の兆候などを検出すること
により，何が起こったのかを知覚し，何がどのような状態で存在しているのかを把握し，
この後どうしたらいいのかという将来予測を行うという 3段階の過程が意思決定に先立っ
て行われているとしている．これらの定義のもと，自動車，無人航空機 [12] [13]，ロボッ
ト [14] [15]などの移動可能なシステムや，救急車の管理センタなど移動せずとも緊急事
態に的確に状況認識する必要なシステムなど多岐に渡って研究開発がなされている．これ
らの研究の共通する目的は，知覚情報から得た情報をどのように伝えれば効果があるのか
ということである．この技術が確立されれば，人間とロボットの共存が可能となることか
ら，今後益々必要になってくると考えられる．以下では，これらの定義および目的をふま
えた上で，空間の環境認識，認知ロボティクスについて述べる．

2.1.1 空間の環境認識

空間の環境認識の対象として，遠景の風景画像などを基準にしている研究がほとんどで
ある．MIT [16]では，低次元表現を用いた場所特定システムを開発している．これは，特
定の物体やランドマークに依存しないシーン全体で，場所を特定するシステムである．こ
れに対し，空間の環境認識として，室内空間を構成する平面をその連続性など外観的特徴
だけでなく，平面自身が持っている機能から平面の向きや接している物体などを認識する
手法を提案している研究がある．シーン認識に関する従来の手法の多くは，物体の認識に
3次元形状やアスペクトなどの形状モデルを用いているため，認識結果はシーン中の物体
の形状やモデルに大きく影響する．出口氏ら [17]は，一般の実世界シーンの単一画像に
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対して，そのシーン中に含まれる物体の一般名称と，物体同士の位置関係を定性的に認識
する画像理解システムの実現を目指している．これは，物体の 3次元構造を記述した定性
的モデルをあらかじめ用意されている．画像中に明確に現れている対象に対して，そのモ
デル当てはめによって物体の 3次元構造を推定し，さらに推定された物体の 3次元構造を
利用して，物体間の支持関係を確かめることにより，物体の候補を検証して，全体として
整合性のとれた認識結果を得ている．一方，樋口ら [18]は，物体の形状と機能，性質なら
びに人物の動作には関連があると仮定し，人物の介在する映像を人物の行動を解析するこ
とにより認識している．物体のモデルを幾何学的な特徴のみではなく，物体の持つ機能・
性質を加え，物体を階層構造を用いて抽象的にモデル化する．ここでのシーン認識では，
室内のような空間が物体の配置や壁などからどのように構成されているかということや，
その空間内で人物がどのように振舞い，行動するかを認識している．またある物体が他の
物体によって支えれえられているといった物体間の力学的物理法則を考慮してシーンを理
解する研究 [21]もある．この研究では，物体の認識が目的でなく，物体の物理的作用から
の画像の理解に焦点が当てられている．また電子タグを用いた環境認識として柳沢ら [19]

は，物体の位相的な特徴に注目し，実世界のイベントを検索，予測する手法を提案した．
実世界のセンシングは電子タグで行っており，物体の接触，支持関係を推論している．

2.1.2 認知ロボティクス

エージェントとは本来代理人という意味であるが，人工知能の分野では 1990年代にイ
ンターネットの発展に伴い人工知能への新しい手法として新しく生まれた概念である．人
工知能とは，人間の知的活動をコンピュータにより人工的に実現させることを研究するコ
ンピュータサイエンスの一分野であると定義されている．人工知能の研究分野には人間の
知的活動に対応して，自動定理証明，知識表現，自然言語処理，機械学習などの分野が挙
げられる．そのうち，エージェントについては，ユーザの意図を解釈して自律的に問題解
決を行うプログラムを作成する技術を研究する分野である．エージェントの基本モデルを
図 2.1に示す．
人々のエージェント技術への要求は近年徐々に強くなり，エージェント技術は大きく発

展し始めている．例えば，情報検索，情報配信，共同作業，ユーザインターフェース，コ
ミュニティ活動支援など，応用範囲は多岐にわたり，それを実現する要素技術も着実に進
歩している．エージェントいう名称を使う場合には，要素技術に着目して，様々な形容詞
をつけて呼ばれることも多い．例えば，ユーザの代理人として動作するエージェントは自
分で自分自身の行動を自律的に決めることが求められる「自律エージェント」がある．そ
の例が認知ロボティクスである．
従来のロボティクスはもっぱら設計者が身体運動や物体操作の物理として構築した理

解の体系の帰結のみを明示的にロボットに埋め込むというものが多かった．それに対し，
浅田ら [8]は，ロボットの認知プロセスを理解し，具体的メカニズムとして具現すること
を目指す認知ロボティクスの必要性を唱えている．認知ロボティクスとは [9] [10]，従来，
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設計者が明示的にロボットの行動を規定してきたことに対し，環境との相互作用からロ
ボットが自ら行動を学習し，それらを発達させていく過程に内包されるシンボル化を実現
するためのロボット設計論である．認知ロボティクスの焦点は，自律エージェントが環境
との相互作用を通して，実世界をどのように表現し，行動を獲得していくかといった，ロ
ボットの認知発達過程にある．

2.2 考慮される課題
前章や前節でも述べたように，今後ロボットが人間の日常生活で共存していくために

は，その環境状況や場面を的確に表現することは重要な課題である．空間内にある物体間
の関係をいかに我々人間が判断に用いている方法に近い表現方法に置き換えることが課
題である．そのために，我々が日常用いている空間表現を効率的に形式化することが重要
である．さらに、工場で常に同じ環境で同じ作業を行う産業用ロボットと違い，生活環境
は各家庭によって異なり，また同じ環境内であっても人間の行動によって環境は変化しう
る．このことから，主観によらず一意的に関係を導出することが必要である．

Agent

World

Sensing

Determination of 

intent

Action

図 2.1: 認知判断と行動のメカニズム
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第3章 空間表現の物理概念

前章までに研究の背景や関連研究を述べた．本章では，本研究で用いる「トポロジー関
係」の意味および定義を行う．3.1節では空間における物体間の空間表現の 3大要素を説
明し，各情報の特徴を述べる．3.2節では我々が日常使っている表現方法をまとめる．3.3

節では本研究で扱う「トポロジー関係」の定義を示し，各情報の表現方法を明確にする．

3.1 空間における物体間の空間3大要素
空間を表現する語句の物理的解釈については英語の前置詞の研究があるが，英語と日本

語における空間概念の現れ方は全く同一ではないので，そこから得られた知見を日本語に
そのまま当てはめることができない．しかし，共通する点もあり，位置関係を表現するた
めの言語手段が文化を問わずどの言語にも備わっていると仮定し，英語と日本語に現れる
空間表現の共通点，相違点を比較することで，日本語の空間表現の形態的特徴を明らかに
しようと試みている [5]．
空間における 2つのオブジェクトの関係を表現する空間情報の 3大要素として，距離情

報，方向情報，接触情報が考えられる．その要素の関係を図 3.1に示す．
距離情報は「大小」，「遠近」，「長短」などの概念があり，定量的に定まることが多く絶

対的表現であるため，強い制約条件が備えられている．またユーザによって認識誤差が
生じてしまう．方向情報は「東西南北」などの概念である絶対的方向関係と「前後左右上
下」などの概念である相対的方向関係がある．絶対的方向関係は，全ての人で共通の方向
を示すが，自分が今どの方向を向いているのか定まっていなければいけない．一方，相対
的方向関係は，見えるものをそのものの関係で表すことができる．接触情報は，相対的な
関係であり，「連続」，「極限」といった概念があり，物体がつながっているか切れているか
などの区別が可能である．

3.2 物理量からの空間概念の定義と限界
距離，方向，位置を示す表現方法に，指示対象となる物体の位置や方向といった物理量

を照らし合わせることで物体間の位置関係を表現することができるが，我々人間は日常，
物体の物理量からだけではなく，その他の要素によって位置関係を表現する場合がある．
純粋に物体の物理量しか知らないということは，その物体の形状が分かっていてもそれ
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図 3.1: 空間内の物体間の空間関係

が何であるか，物体の用途も知らないため物体自体の方向も知らないということである．
例えば机の配置について，足にあたる部分が下になり，広くて平らな部分が上を向くよう
に置くことが正しい置き方だということも分からないことになる．物体の位置の表現は，
その物体がテレビである，机であるという事実に大きく左右される．このような物体が固
有に持ってしまう意味という属性を無視した物理量のみから絶対的に定義できる理論概
念は非常に狭い領域のもので，我々人間を取り囲んでいる複雑で不完全な日常の世界はそ
れをはるかに上回る広い領域を占めている．その理由の 1つは言語が持つ多様性にある．
この多義性を引き起こすのが習慣，環境である．この慣習，環境に基づいて言語の理論
概念から逸脱した例外を許容することで我々が日常用いる一般的な言語表現が成立する．
慣習や環境によって理想的概念から逸脱した例外は，我々が日常例外と意識することは少
なく，ある推論規則に基づいて常識として定着してしまっている．このような慣習や環境
といった属性を利用する推論規則は物理量からの直接的な定義は困難である．そこで本研
究では，物理量から定着できる範囲での位置関係の表現を実現することを目的とする．さ
らに，距離情報，方向情報，接触情報のそれぞれの相対的表現を合わせたものを「トポロ
ジー関係」と定義する．次節において，トポロジー関係のそれぞれの情報について意味お
よび定義を述べる．
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3.3 トポロジー関係の定義
人間は実世界に存在する物体の大まかな 3次元構造を知識として持っているために，単

一の画像からでも物体間の３次元的な位置関係を推測することができる．さらに，物体の
構造に関する知識に加えて，物体は支えがないと下に落ちるといった物理法則の定性的な
知識を持っている．2次元画像から 3次元世界の構造を認識するために，こうした実世界
の定性的な物理法則に基づく 3次元推論能力をもつことは，自然な画像の解釈を実現する
上で必要な能力だと考えられる．またヒトとヒトの間の意思疎通は曖昧表現で位置情報を
伝達しており，自位置を伝える際に緯度経度や住所などの絶対的位置表現ではなく，ヒト
がおかれている外界の中で視認した周囲のものと自分との空間的関係，「前に何々が見え
る」，「右に何々が見える」のような相対的表現を用いている．そこで本研究では，画像情
報から得られるトポロジー関係に着目する．前節で空間における 2つの物体間を表現する
空間的関係の 3大要素を述べたように，各要素の相対的特徴を合わせたものをトポロジー
関係と定義している．トポロジー表現は，物理的な法則であるので関係を一意に定めるこ
とができる．また主に相対的な位置関係を用いているため，表現や推論が容易である．さ
らに情報が欠落した場合でも他の情報から欠落した情報をある程度補完することができ
る．これにより，トポロジー関係はより人間と類似した表現方法であり，どんな物体間の
関係であっても環境状況を表現することができると考えられる．
我々人間が通常空間関係を表現するときに用いている表現を表 3.1にまとめた．図 3.2

に我々人間が通常見ている空間の風景を示している．人間はこの風景を説明するときに例
えば，「マウスパッドの上にマウスがある」「ホワイトボードが近くにあり，奥にテーブル
やポットがある」という表現をする．表 3.1に示すように，空間関係を表現するものは大
きく，「物体」に対して適応されるものと，「場所」に対して適応されるものがある．本研
究では，シーンの内容を部屋の中に限定し，物体間の関係を表現することを目的としてい
るため，「場所」に対して適応されるものは取り上げず，「物体」に対して適用されるもの
のみに着目し，検討することとする．トポロジー関係の接触情報，距離情報，方向情報の
それぞれについて以下に定義する．

表 3.1: 空間表現の分類

トポロジー関係 一例
距離情報 近く，遠く，そば，付近，隣，～辺，～沿い ここ，そこ，あそこ
方向情報 東西南北，左右，上下，こちら，そちら，あちら，手前

接触 (位置)情報 隣接，包含，連続，まわり，内，外
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(a) 机上空間

(b) 室内空間

図 3.2: 人間が生活している環境風景
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(a) 隣接関係 (b) 支持関係 (c) 関係がない

図 3.3: 接触情報の種類

3.3.1 接触情報

基準物体と目的物体との間の接触を用いた位置関係を表現するために接触情報を用いる．
接触情報には，近接，交差，包含といったものがある．しかし，多数の類型にしてしまう
とそれだけ意味も多様になり，複雑になってしまう．そこで本研究では、図 3.3に示すよう
に物体の周囲の一部が他と左右の方向情報をもって接している「隣接関係 (CONTACT)」，
他方の重さを支えている上下の方向情報をもった「支持関係 (OVERLAP)」，「物体間の関
係性がない状態 (DISJOINT)」の 3つの関係で類型化することにする．

3.3.2 距離情報

基準物体と目的物体との間の距離を用いた位置関係を表現するために距離情報を用い
る．距離情報には、近接度を表す「近くにある」，「隣にある」などと，遠さを表す「遠く
にある」，「向こうにある」などがある．特に日本では，「こそあど」言葉を用いてよく表
現している．「ここ」，「そこ」，「あそこ」，「どこ」は定量的に表現しているのではなく，曖
昧な表現方法である．つまり，我々人間の距離情報に関する定義づけは難しく，ユーザに
よって異なった判断をしてしまうことがしばしばある．そこで本研究では，近接度を表す
「近くにある (NEAR)」の距離情報のみを定式化することで表現する．遠さを表す距離情
報は，部屋のシーンのように壁で区切られた部屋の中という領域内で考える場合，距離の
最大値が決まってしまう．さらに，「近く」なければ「遠く」にあると言える場合が多く，
物体間の位置を表すときには近接度のみを定式化すれば十分であると考えた．

3.3.3 方向情報

目的物体が基準物体に対してどの方向にあたるかを表現するには方向情報を用いる．方
向情報を物理的に定義するための基準として，基準物体は自身の中心を原点とする 6つの
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(b) 目的固有軸

図 3.4: 方向軸の決定

半直線の軸，つまり前後，左右，上下それぞれの方向軸を持つこととする．上下の方向軸
の場合，重力の働く方向によって決まるため，鉛直上下の方向に定めた軸を基準に「上」，
「下」の方向が決定できる．なお本研究では，“物体は空中に浮いていることはない”とし
ているため上下の方向情報をもつものは前節で述べた「支持関係 (OVERLAP)」に相当す
る．前後，左右の方向軸の決定は，システムの位置や対象物体の性質に依存するため，い
くつかの場合に分けられる．ある目的物体を方向を用いて表すとき目的鏡映軸 (図 3.4(a) )

と目的固有軸 (図 3.4(b) )の 2種類が考えられる．以下にそれぞれの軸について定義する．

• 目的鏡映軸

システムに対面した基準物体を基準とする方向を指す場合，基準物体の中心を原点
とし，システムが持つ方向軸を鏡映順にした方向軸を定める．例えば，「サーバの右
手前にりんごがある」という位置関係では，サーバの中心を原点としてシステムの
方向を前とする方向軸により，「サーバの右手前」と定める．システムの視点が移動
すれば軸自体が動いてしまう視点依存の指示である．

• 目的固有軸

システムの位置に関わらず，基準物体がもつ性質から方向軸が決まる場合がある．
例えば，「コンピュータの前にスキャナーがある」という位置関係では，コンピュー
タの中心を原点としてディスプレイがある方向を前とする方向軸を定め，前方向の
軸によって「コンピュータの前」を定める．この場合は視点が動いても方向軸は移
動しないが，それぞれの物体がもつ方向軸が分かっていなければいけない．

目的固有軸は，物体ごとの固有軸を定めるためには，その物体の性質を解析し，前後の
決定をしなければならない．しかし，前後が決定できないような物体の場合など前後を決
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定することが極めて困難である．なぜなら我々人間は日常生活においてアフォーダンスや
習慣によって物体の用途を学び，それによって前後を決定するというプロセスを経ている
からである．あらかじめ物体の前後を定義しておく手法も考えられるが，本研究では扱わ
ず，目的鏡映軸による 8方向の方向情報表現を用いることとする．
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第4章 システムの概要

前章では，用いた各手法の一般的解釈について述べた．本章では，本研究のシステムに
ついて述べる．4.1節では全体の概要を述べる．4.2節ではカメラシステムのハードウェア
について述べる．4.3節ではソフトウェアの面からシステムGUIについて述べる．

4.1 概要
システムの概要を図 4.1に示す．動作の流れは大きく，外界からデータを取得，画像処

理，関係表現行列の作成，物体間のトポロジー関係抽出，知識蓄積の 5つのステップに分
けられる．

• Step 1: 外界のデータは PGR社 Fleaを 2台用いて取得する．なお，カメラのレン
ズ歪みを補正するために，キャリブレーションを行った．

• Step 2: 入力された画像から奥行き画像を作成する．奥行き画像を使用すれば，面
の特性における不連続性を用いなくても異なる物体は 3次元空間で分離されている
という特性によって，シーンの中の物体の分割が可能になる．しかし，他と接触し
ていたり，他の上に乗っている物体はそう簡単には分割できない．そこで，動きベ
クトルを用いることで変化を抽出し，物体の分割を行う．

• Step 3: 奥行き画像と 2次元画像を元に，関係表現行列を作成する．作成するタイ
ミングは，動きベクトルがゼロになったときである．この関係表現行列は共起行列
を拡張した行列である．なお，関係表現行列の作成手法の詳細は 5章で述べる．

• Step 4: 関係表現行列から物体間のトポロジー関係を導出する．なお，導出アルゴ
リズムの詳細は 5章で述べる．

• Step 5: 得られた情報を馴化評価モデルを元に，知識ベースに効率的に蓄積する．さ
らに，得られたトポロジー関係と知識を比較することによって，ロボットの行動生
成と結びつけることが可能となる．なお，詳細は 6章で述べる．
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図 4.1: システムの流れ

4.2 ハードウェア
外界のデータを取得するために図 4.2に示すように，カメラシステムを設計した．設計

したカメラシステムはステレオ法を使用した．ステレオ法とは，人間が 2つの目で外部環
境を 3次元的に把握するのと同様に 2台のカメラを平行に並べることで 3次元的に物体の
距離を測定する技術である．なおステレオ法に関しては次節および付録 Aで詳細に述べ
る．今回のシステムでは，PGR社のFleaというカメラを使用した．このカメラはカラー
映像を写すことができ，大きさが 30*30*30mmと小型ながら，高解像度を有している．双
方のカメラは互いに平行になるよう高さ 17cm，ベース間距離は 15cm，パンチルトユニッ
トの上に設置した．パンチルトユニットとは，ユニット上部に設置したカメラの視点を左
右上下に動かす装置である．今回のシステムでは使用していないが，ユニットを制御する
ことによって，より広範囲の環境認識も可能となる．またカメラのパラメータでもある視
野角は図 4.2に示すように左右方向は 16.65deg，上下方向は 11.3degである．このことか
ら，カメラと物体までの距離が 80cm以上であれば有効な結果が得られる．80cmに相当
する画像上の視差は 100pixelであった．なお，カメラで撮影されたデータは IEEE1394に
よってパソコンに送信され，システムGUIに映し出される．
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15 cm

17 cm

(a) 正面図 (b) 斜めからの図

(c) 実験風景

図 4.2: カメラシステムの概要
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4.3 ソフトウェア
ソフトウェアの部分は，システムGUIである．システムGUIはVisual C++によって

作成した．このGUI上では，外界の画像表示，奥行き画像，動きベクトル，関係表現行
列および空間言語表現，推論グラフからなる．この節では，奥行き画像と動きベクトルの
部分について述べ，他の部分については後ほど改めて述べることにする．

4.3.1 奥行き画像

空間情報認識の手法の 1つである距離認識には大きく分けて 2つの手法が考えられる．
1つ目はレーザ光などを物体に直接当て，その光の状態から物体の場所を判断する方法で
ある．2つ目はある物体の画像を用いて，その画像を処理することで距離情報を得る方法
である．前者の方法は，観測する物体がその場所にあることを前提とする方法であるの
で，本研究では後者の方法を利用した．画像を使った立体認識には大きく分けて次の 2つ
がある．

1. 1枚の画像を用い，立体の認識をする方法

1枚の画像では，画像の距離情報が失われてしまっている．よって何らかの方法で
それを補わなくてはならない．その方法としていくつか考えられている．1つ目は，
画像の距離情報が予め既知な点あるいは点列を用いる方法．2つ目は，画像のセグ
メンテーションを行い，予め用意したモデルと照合する方法．3つ目は，画像中の
陰影やテクスチャを用いる方法である．

2. ステレオ画像など複数の画像を用いて立体を認識する方法

複数の視点または照明条件で撮影した画像を用いることにより，3次元情報の算出を
行う．その方法を計測原理により大別すると，受動型計測と能動型計測がある．受
動型計測の代表的な計測方式としては，ステレオマッチング法が挙げられる．能動
型計測の代表的な計測方式としては，照度差ステレオ法などが挙げられる．

本研究では，2つのカメラを用いたPixel-to-Pixel法 [28]による奥行き画像を作成した．
奥行き画像を用いる最大の理由は，物体の面の特性における不連続性を用いなくても異な
る物体は 3次元空間で分離されているという特性によってシーン中の物体の分割が可能に
なるからである．なお，奥行き画像作成に関する詳細は付録Aで述べる．
奥行き画像を作成する上で，対応点を見つけ出すことが最大の問題である．通常のステ

レオビジョンシステムでは既にレンズ歪みを考慮された画像が映し出されるが，本研究
で用いた Fleaはレンズ歪み補正がなされていない．そこでまず，カメラのレンズ歪みに
よる対応点の誤認識を防ぐため，キャリブレーションを行った．キャリブレーションは，
Camera calibration Toolbox [30]を参照した．このライブラリはZ.Zhangの論文などを元
に J.Y.Bouguetが実装したものである．図 4.4に示すように平面パターンの画像列を入力

16



して，ホモグラフィに基づいたキャリブレーションを行う．次に図 4.3に示すようなGUI

が準備されており，画像列を読み込んだ後，チェックボードのコーナーを選択するだけで
特徴点を自動抽出して，内部パラメータと外部パラメータを推定する．なお，キャリブ
レーションに関する詳細は付録Bで述べる．本研究で用いた Fleaカメラの各パラメータ
を求めるため，図 4.4に示すように左右のカメラでそれぞれ 27枚のサンプル画像を作成
した．そしてこの手法によってキャリブレーションを行った．その結果，用いたカメラの
各パラメータは次の通りである．なお，alphaは再サンプルによる不確定要素，fはカメ
ラの焦点距離，cはレンズ歪みの中心座標，Rは実世界とカメラ間の座標変換による回転
要素，Kcはレンズ歪み係数である．

(a) チェックボードの選択

(b) 特徴点の自動抽出

図 4.3: Camera Calibration Toolbox
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図 4.4: キャリブレーション用サンプル画像

• 左カメラ

alpha = -0.00002

f = [547.15891, 547.47343]

c = [159.51754, 132.60466]

R = [0.9999, -0.001, -0.0105; 0.001, 1, -0.0024; 0.0105, 0.0024, 0.9999]

Kc = [-0.44619, 0.22353, -0.00319, -0.00111, 0.0]

• 右カメラ

alpha = -0.00048

f = [546.87276, 547.06976]

c = [156.65204, 136.25426]

R = [0.9996, -0.0206, -0.0203; 0.0207, 0.9998, 0.0022; 0.0203, -0.0026, 0.9998]

Kc = [-0.39804, -0.02663, -0.00038, -0.00027, 0.0]

これらのパラメータをもとにカメラのレンズ歪み補正画像を作成した．図 4.5において，
左上・右上が補正前の画像，左下・右下が補正後の画像を示している．補正前は左右の画
像のエピポーラ線が一致していないが，補正後はエピポーラ線が一致している．それぞれ
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の画像で奥行き画像を作成したものを図 4.6に示す．図 4.6に示すように補正前 (右)では
文字などの部分でうまく対応点を抽出できないために奥行き画像が正確に得ることがで
きていない．しかし補正後 (左)ではエピポーラ線が一致しているためにきれいな奥行き
画像を得ていることがわかる．
またこのシステムの奥行き精度を測定するため，カメラの位置を固定し，物体を 10cm

ずつ移動させることを各 10回ずつ測定した．その結果を図 4.7に示す．図 4.7(a)は画像
の視差とカメラと物体までの距離の関係をグラフに示した．特徴点は累乗曲線に近似でき
ると判断し，

y = 13042x−1.0953 (4.1)

とした．yは物体までの距離，xは画像上の視差である．この距離をモデル距離と定義
し，実際の距離とモデル距離との誤差評価を行った．図 4.7(b)は実際の距離とモデル距離
の誤差が最小，最大であった結果を示している．全サンプルの誤差の平均および分散は，

µ = 1.324, σ = 1.143 (4.2)

であり，誤差の最大 µmax = 4.86，最小µmin = 0.01であった．よって高精度にカメラか
ら物体までの奥行き情報を取得できているといえる．
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(a)

(b)

図 4.5: 補正画像 (左上・右上：補正前画像，左下・右下：補正後画像)
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図 4.6: 補正前と補正後の奥行き画像 (左：補正後，右：補正前)

(a) 視差と奥行きの関係 (b) 実際の距離とモデル距離の誤差

図 4.7: 奥行き情報の評価
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4.3.2 動きベクトル

動きベクトルとはカメラと移動物体との相対的な動きによって生じる，画面上に発生
する速度ベクトルを求めたものである．速度ベクトルとは画像中のある 1点において示さ
れる画素情報が次の画面上で，どちらの方向へ，どの程度の距離を移動するかを示したも
のである．これは図 4.8で示すように，平面上や空間内の矢印として幾何学的に表現され
ることが多い．図 4.8は，カップが移動したときのそれぞれの動きベクトルを表示したも
のである．ここで，白い点は，その点の速度ベクトルの大きさが 0であることを示してお
り，長さを持った線分の場合は，線分の向きがその点の速度の方向，線分の長さが動きの
量を表している．この動きベクトルを求める方法にはブロックマッチング法と勾配法の 2

つがある．各手法の詳細は付録Cで述べるため，ここでは簡潔に特徴を述べる．ブロック
マッチング法は精度よく動きを検出できるが，処理量が大きい．一方，勾配法は処理量が
ブロックマッチング法に比べて少なく処理できるが，検出の精度が低い．

(a) tフレーム目の画像 (b) t + 1フレーム目の画像

(c) 動きベクトルの表示

図 4.8: 動きベクトル
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そこで，本研究では動きベクトルをブロックマッチング法により抽出している．ブロッ
クマッチングのブロックの大きさは処理速度と検出数を考慮して定めた．まず処理速度
に関しては，数回の実験を行ったところ，ブロックサイズが 2，4，8，16の場合，それぞ
れ 12s，3s，1s，0.5sであった．実環境で動作することを考えると処理に長時間かかって
はいけない．また検出数が少なすぎると対応する点を見つけることができないときもあ
る．よって，本研究では実験の結果からブロックサイズは，8が適切であると判断した (図
4.9)．

(a) サイズ:2 (b) サイズ:4

(c) サイズ:8 (d) サイズ:16

図 4.9: ブロックマッチングのブロックサイズ
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第5章 物体間の関係表現方法と導出アル
ゴリズム

前章では，本システムの概要について述べた．本章では，システムにおける物体間の関
係表現方法とその導出アルゴリズムについて述べる．6.1節では空間内にある物体の関係
を表現する関係表現行列の定義と意味について述べる．6.2節では本研究で定義したトポ
ロジー関係の導出アルゴリズムについて，それぞれの情報にわけて述べる．

5.1 関係表現行列
共起行列とは，出現するイベントのそれぞれの二項間の関連性の強さをある距離の間に

現れるイベントの出現頻度により表し，全ての二項間のイベントの関連性を表現した行列
である．共起行列の詳細は付録Dで述べる．本研究の表現方法は，この共起行列を拡張
したものを用いる．つまり，2つの物体間の関連性に着目し，シーン全体に現れている全
ての物体間の関連性を共起行列として表現する．そして，そのデータからどのトポロジー
関係のカテゴリに属するものであるか否かを判断する．
本研究の提案する関係表現行列を示す．aA,Bは物体Aと物体Bとの関連性の割合，Nは

物体の数 (1toN)，θは画素間の方向性 (0, 45, 90, 135deg)である．Aθ
11は物体間の関連性を表す

行列であり，接触情報があるか否かの指標となる．A12は奥行き情報を表す行列であり，カ
メラから物体までの距離のデータが表示され，方向情報である前後関係の指標となる．A13

は物体間の相対的な方向情報を表す行列であり，シーンの中の一番左側にある物体を基準
物体としたときのそれぞれの目的物体との方向情報の指標となる．つまり，Aθ

Nは，それぞ
れの情報を表している 3つの行列を一つにまとめた主行列となっている．

Aθ
N =


a1,1 a1,2 · · · a1,N+1 b1 c1

a2,1 a2,2 · · · a2,N+1 b2 c2

...
...

. . .
...

...
...

aN+1,1 aN+1,2 · · · aN+1,N+1 bN+1 cN+1

 (5.1)
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boundary

box 1 

boundary

box 2 

boundary

box 1

boundary

box 2

図 5.1: 接触判定

Aθ
11 =


a1,1 a1,2 · · · a1,N+1

a2,1 a2,2 · · · a2,N+1

...
...

. . .
...

aN+1,1 aN+1,2 · · · aN+1,N+1

 (5.2)

A12 =
(

b1 b2 · · · bN+1

)T

(5.3)

A13 =
(

c1 c2 · · · cN+1

)T

(5.4)

5.2 トポロジー関係導出アルゴリズム
本研究では，「接触情報」，「方向情報」，「距離情報」の 3つで表現される相対的な表現方

法を用いた物体間の関係をトポロジー関係と定義した．以下では，それぞれの情報の抽出
手法をまとめる．

5.2.1 接触情報

接触情報は，左右および上下の方向情報も同時に得ることができる．それぞれの接触の
判断は基準物体と目的物体の boundary boxの接触している割合を利用する．この割合は，
前節で述べた関係表現行列Aθ

11の各要素 ai,jに相当する．例えば，「隣接関係 (CONTACT )

」は図 5.1に示すように，左側にある物体は右側にある物体に対して，0deg方向に要素の
特徴がある．同様に，「支持関係 (OV ERLAP )」は 90deg方向に要素の特徴がある．この
ことを確かめるため，いくつかのサンプル画像を作成し，前節で述べた関係表現行列Aθ

11

に対して，パターン特有の性質を担う特徴抽出を行った．図 5.2，図 5.3はその一例であ
る．その結果，それぞれの接触情報に対し，次のような規則性を見出すことができた．
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(a) 隣接関係 (CONTACT)

(b) 支持関係 (OVERLAP)

(c) 物体間の関係性がない (DISJOINT)

図 5.2: 接触関係
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(a) 全く関係がない場合

(b) 隣接関係と関係がない場合

(c) 全ての関係がある場合

図 5.3: 3つの物体間の関係
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Representation matrix

a(i, j), a(j, i) = = 0

∀degree

(a3(0, j) = = 0, a3(i, j) > 0) ||

(a3(0, i) >= a3(i, 0) && 

a3(i, j) >= a3(j, i))

a0(j, i), a1(j, i) = = 0 &&

a3(i, j), a3(j, i) = = 0 &&

a4(i, j) = = 0

DISJOINT

OVERLAP

CONTACT

RELATE

yes

yes

yes

no

no

no

図 5.4: 接触情報導出フロー
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接触情報の規則性¶ ³
* 物体間の関係がない状態 (DISJOINT)

aθ
i,j == aθ

j,i == 0,∀θ

* 隣接関係 (CONTACT)
a0

j,i == a45
j,i == 0 ∧ a90

i,j == a90
j,i == 0 ∧ a135

i,j == 0

* 支持関係 (OVERLAP)
(a90

0,j == 0 ∧ a90
i,j > 0) || (a90

i,j > a90
j,i ∧ a90

0,i > a90
i,0)

* 何らかの関係あり (RELATE)
otherµ ´

なお，「何らかの関係あり (RELATE)」はリジェクト領域のことである．クラスタ問題
を考えるとき，どのクラスタに属するかという問題と，どのクラスタに属さないかという
問題が存在する．認識精度の面を考慮すると，正確なクラスタに分類されなくてもリジェ
クト領域があることである程度，認識精度が補償される．
導出アルゴリズムの流れを図 5.4に示す．まずはじめに，奥行き情報を用いて大まか

な 3次元位置での関係性があるか否かを判断する．本研究で類型化する 3つの関係のうち
「隣接関係 (CONTACT)」と「支持関係 (OVERLAP)」は，距離情報で説明する「近くに
ある (NEAR)」に属している必要がある．つまり「近くにある (NEAR)」と判断されたも
ののみAθ

11によって判断すればよい．
なおAθ

11の各要素 aθ
i,jは，接触情報があればあるほど大きな値となる．仮想的な環境で

あれば誤差などを考慮する必要はないが，実環境での動作を考えた場合，ノイズによる誤
差を考慮する必要がある．さらに，個々の物体の大きさによって閾値の評価が異なっては
いけないので，次のように各要素を標準化することにした．

a∗
i,j = max(

ai,j∑
i ai,j

,
ai,j∑
j ai,j

) (5.5)

これにより，実環境の閾値を実験の結果，1.85と定めた．
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object

F(d)

d

1

図 5.5: 「近くにある」の定義

5.2.2 距離情報

「近くにある (NEAR)」の確実性は，目的物体のboundary boxからの距離の 2乗に比例
し，距離が0のときが最も確実性が高く，距離が大きいほど確実性が低くなる関数を利用し
て決定する (図 5.5)．つまり，1に近ければ近いほど前節で述べた「隣接関係 (CONTACT)」
となる可能性が高くなる．この関数の比例定数，つまり距離に応じてどれだけ確実性が変
化するかという値は物体の高さや横幅に依存すると考えられる．通常，物体の高さや横幅
が大きければ大きいほど確実性の高い範囲が広くなると考えられるので，比例係数は小さ
くなる．よって「近くにある (NEAR)」の確実性を示す関数を次のように定義する．ただ
し，，Rhは物体の高さ，dは基準物体から目的物体までの距離を示している．

F (d) = −α(
d

Rh

)2 + 1 (5.6)

5.2.3 方向情報

基準物体に対する目的物体の方向情報は，目的鏡映軸で表現する．基準物体と目的物体
の位置はステレオ法により測定できる．図 5.6のように各パラメータを求めると，

X = X目的物体 − X基準物体 (5.7)

D = D目的物体 − D基準物体 (5.8)

θ = arctan
|X|
|D|

(5.9)

となる．よく用いられている 4方向に対し，本研究では 8方向で方向情報を表現する．
そのため，θ　を 8分割し，各方向に対し，± 22.5degの幅を持たせた．これによって，相
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対的な方向情報「前」，「後」，「左」，「右」，「右手前」，「左手前」，「右後」，「左後」の 8方向
を決定できる．

back

front

leftright

left rearright rear

ahead to 

the left

ahead to 

the right

1
2

3

4

5

6

7

8

(a) 相対的な方向情報

base object

purpose object

x(base) x(purpose)

d(base)

d(purpose)

θ

(b) 方向情報抽出

図 5.6: 方向情報の定義
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第6章 物体間の関係推論方法

前章では，画像に映し出されている物体間の関係を導出する方法について述べた．本章
では，自律的に知識を蓄積する関係推論方法を説明する．6.1節では，人間の慣れや動物
の逃避行動を例に挙げ，馴化脱馴化について述べる．6.2節では，馴化評価モデルの定義
と意味について述べる．

6.1 馴化脱馴化パラドクス
人間は生まれながらすべての知識を持っているわけではなく，学習 (強化学習，試行錯

誤学習，洞察学習)して知識を得ていく．これは先見的知識に基づいて外見を予測し，感
覚系を通して取得した観察との一致度を高めるように知識を更新していく．このプロセ
スは，外界が間違いのない情報を観測系に提示することを”知って”おり，更新途中である
にも関わらず，予測が有効になされていることを”確信”している．すなわち，知覚循環系
は，外界，先見的知識ならびに予測方法に対する信頼に基づいて，認識と行動を並行化す
る能動的システムである．
人間，特に乳幼児は新しい刺激，珍しい刺激を与えると注意を払う．しかし，同じ刺激

が与えられ続けると人間は，徐々にその刺激に慣れ，そのうちその対象物に飽きて，別の
刺激に注意を払うようになる．この慣れの現象を馴化という．これは，動物の日常生活に
おいて意味のない反応を排除しようとする生物の環境への適応の好例であり，繰り返され
た刺激への応答という経験を積んだことで行動に変化が生じる．つまり最も単純な学習の
一形態といえる．また，一度馴化が成立すると刺激停止後も比較的長期にわたって保持さ
れている場合が多く，記憶の一側面といった面も合わせ持っている．例えば，動物の逃避
行動はその一例である．北海道大学の長山氏 [35] [36]は，アメリカザリガニの逃避行動
(図 6.1)について研究しており，その逃避行動の馴化曲線を図 6.2に示す．

32



図 6.1: アメリカザリガニの逃避行動

図 6.2: 逃避行動の馴化曲線
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(a) (b)

図 6.3: kと成立数の関係

6.2 馴化評価モデル
ロボットが環境中の未知の物体を扱うためには自ら物体と相互作用を行い，自律的に物

体間の関係を獲得していく必要がある．そこで，本研究ではロボットが時間変化に応じて
自律的に学習を進めていくために，前節で述べた動物の逃避曲線に基づいて馴化評価モデ
ルを定義する．

H = 1 − α exp(−κxj,A,B) (6.1)

ここで，α，κは定数，jはトポロジー関係の種類，A，Bは物体を示す．つまり xj,A,Bは，「
Aと Bの関係は j である」という意味を持っている．この関数H は，0から 1の値をと
り，その情報が正しければ正しいほど 1に近い値となる．さらに，入力が少ないときは大
きく変化するが，大きくなるにつれて変化は小さくなる．これは，馴化曲線をよく表した
関数であり，これによって，物体間の関係，さらにロボットが行うべき行動の取捨選択が
できるようになると考える．
図 6.3に κと関係の数の関係を示した．馴化評価モデルHが 1，0.9，0.8となる場合の結

果を示した．κの設定は使用する状況に応じて変更する必要がある．物体間の関係が頻繁に
変化する場合，多くの変動から物体間の関係を推論する必要があるため，κを小さい値にす
る必要がある．これによってより信頼性のある関係推論が実現できる．逆に，物体間の関
係に変化があまりない場合，．これは得た情報に信頼性があるということである．ただし
，，推論完了するまでの速度はトレードオフの関係がある．なお，本研究では机上空間お
よび物体間の関係の変動は少ないことを想定しているため，κ = 0．5と設定した．
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第7章 評価実験および考察

これまでの章では，本研究で提案した手法などについて述べてきた．本章では，提案し
た手法の評価を行う．8.1節では実験の概要を述べる．8.2節ではトポロジー関係導出アル
ゴリズムの有用性を示す．8.3節ではシステム全体の評価として，馴化評価モデルによる
配置ルール導出について述べる．

7.1 実験内容
定式化したトポロジー関係を実装し，システムが実環境内の物体の関係を表現する実験

を行った．実験は大きく，(1)トポロジー関係の判定アルゴリズム，(2)システム全体の 2

つの評価実験に分けられる．(1)については，トポロジー関係である「接触情報」，「距離
情報」，「方向情報」の 3通りについてそれぞれ別々に実験を行った．実験は静止画キャプ
チャによって行った．(2)については，本研究が提案した手法をすべてまとめた評価であ
る．動画キャプチャから得られた画像をもとに奥行き画像や動きベクトルなどを作成し，
各トポロジー関係を抽出できているか，さらに知識となる物体間の配置ルールが導出され
ているかを評価した．

7.2 トポロジー関係導出アルゴリズムの評価

7.2.1 接触情報

本研究が提案した手法では，1枚の画像に n個の物体が存在すれば，シーン中にはn*(n-

1)つの接触情報が得られる．そこで，接触情報の評価として個別評価と総合評価の 2種類
によって評価した．まず個別評価では，1枚の画像から得られる n*(n-1)つの接触情報を 1

つ 1つの情報に分割し，それぞれが正しく抽出されているかどうかを評価した．総合評価
では，1枚の画像から得られる複数の接触情報を 1つの情報とし，それが正しく抽出されて
いるかどうかを評価した．よって個別評価におけるOVERLAP，CONTACT，DISJOINT

の各サンプル数は，123，41，268であり，総合評価のサンプル数は 182である．
個別評価の結果を表 7.1に示す．単位は [％]である．DISJOINTの場合，100％の接触

情報を得られているのに対し，OVERLAPや CONTACTの場合，約 80％である．その
理由として，実画像を用いることでノイズが発生し，個々の物体の boundary boxを正確
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表 7.1: (a)個別評価: 単位 [％]

correct incorrect reject

OVERLAP 81.3 6.5 12.2

CONTACT 75.6 22.0 2.4

DISJOINT 100 0 0

に定めることができないときがある．DISJOINTの場合，boundary boxは明らかに個々
の物体は離れたところにあるためノイズが発生しても誤差を吸収することができる．しか
し，CONTACTやOVERLAPは個々の物体が接触しているために boundary boxを定め
るときにノイズが大きく影響していると思われる．本研究では，個々の物体の認識には注
目していないが，より正確な情報を得るためには認識手法に関して検討する必要がある．
総合評価は，サンプル数 182に対し，139枚の画像においてシーンの中にある全ての物体
間の関係を抽出できていた．よって 76.4％の認識率であった．2つの評価から，ノイズが
影響しているものの 80％前後の信頼性があり，空間内の物体配置 (接触情報)を認識でき
ているため，有用性があると言える．

7.2.2 距離情報

距離情報の評価方法として，図 7.1に示すように，基準物体を固定し，目的物体を d=5

～15cmと移動させたときのそれぞれの距離情報を表示させ，実際の配置と一致している
かどうか評価した．「理論」は実際に配置した距離情報，「実測」はシステムの出力である．
表 7.2，7.3が示すように距離情報の表現方法は，理論値と実測値に誤差は含まれてい

るものの，想定した距離範囲内であれば「近くにある」と判断できていることがわかる．
なお，評価実験において α = 0.3と設定した．理由として我々人間が「近くにある」と
認識している範囲を考えると，自分の身長の約 1.3倍の距離に相当する．本研究で定義し
た「近くにある」の定式化では，物体の大きさに依存するため，α = 0.3とすることで物体
間の距離情報を表現することができると考えたためである．
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図 7.1: 距離情報の評価方法

表 7.2: 図 7.2.2(a)の場合

距離 確実性 (理論) 確実性 (実測) 関係 判定
5 0.925 0.900 contact ○
6 0.892 0.853 disjoint ○
7 0.853 0.853 disjoint ○
8 0.808 0.853 disjoint ○
9 0.757 0.757 disjoint ○
10 0.700 0.700 disjoint ○
11 0.637 0.568 disjoint ○
12 0.568 0.568 disjoint ○
13 0.493 0.490 disjointth ○
14 0.412 0.412 disjointth ○
15 0.325 0.325 disjointth ○
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表 7.3: 図 7.2.2(b)の場合

距離 確実性 (理論) 確実性 (実測) 関係 判定
5 0.925 0.853 contact ○
6 0.892 0.850 disjoint ○
7 0.853 0.850 disjoint ○
8 0.808 0.757 disjoint ○
9 0.757 0.730 disjoint ○
10 0.700 0.688 disjoint ○
11 0.637 0.634 disjoint ○
12 0.568 0.556 disjoint ○
13 0.493 0.556 disjoint，disjointth △
14 0.412 0.481 disjointth ○
15 0.325 0.400 disjointth ○

7.2.3 方向情報

方向情報の評価方法として，図 7.2に示すように，基準物体を固定し，目的物体を x=10

～20cm，y=0～60cmと移動させたときのそれぞれの方向情報を表示させ，実際の配置と
一致しているかどうか評価した．表 7.4，7.5で表示されている「理論」は実際に配置し
た距離関係から求めた方向情報であり，「実測」はシステムの出力で表示された方向情報
である．
図 5.6(a)の 6(右後)→ 5(後)，4(左後)→ 5(後)，2(右手前)→ 1(前)，8(左手前)→ 1(前)

に関わるところで誤認識している割合が高かった．原因として考えられることは，基準物
体と目的物体との距離が離れているために誤差が生じてしまっているものと考えられる．
さらに本手法の場合，例えば 4(左後)→ 5(後)の場合を考えると，4(左後)と判断される
θの範囲は 22.5 < θ ≤ 67.5であり，67.5以上になれば 5(後)と判断されてしまう．よって
この基準の選定によって生じた誤差による誤認識であると考えられる．しかし，全く違う
方向情報を示すことはなかったため，問題はないといえる．表 7.6に 2種類の評価方法の
精度をまとめた．情報は 80％の信頼性があるため，空間内の物体配置 (方向情報)を認識
できているといえる．
さらに，物体を机上空間にランダムに配置し，物体間の方向情報から 3D画像を作成し

た結果を図 7.3に示す．これは，画像から得られた関係表現行列および言語をもとに個々
の局所関係を集めて，机上空間全体の関係を推測した結果である．実際に机上空間に物体
を配置したように 3D画像が得られている．これによって個々の局所関係を集めて，全体
の関係を推測することで，大局的な状況を明らかにできることが分かる．
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図 7.2: 方向情報の評価方法

表 7.4: 図 7.2.3(a)の場合

奥行き距離 理論 10 実測 10 判定 理論 20 実測 20 判定
0 (3,7) (3,7) ○ (3,7) (3,7) ○
10 (4,8) (4,8) ○ (4,8) (4,8) ○
20 (4,8) (5,8) △ (4,8) (4,8) ○
30 (5,1) (5,1) ○ (4,8) (4,8) ○
40 (5,1) (5,1) ○ (4,8) (5,8) △
50 (5,1) - - (5,1) (5,1) ○
60 (5,1) - - (5,1) (5,1) ○

表 7.5: 図 7.2.3(b)の場合

奥行き距離 理論 10 実測 10 判定 理論 20 実測 20 判定
0 (3,7) (3,7) ○ (3,7) (3,7) ○
10 (2,6) (2,6) ○ (2,6) (2,6) ○
20 (2,6) (2,6) ○ (2,6) (2,6) ○
30 (1,5) (2,5) △ (2,6) (2,6) ○
40 (1,5) (1,5) ○ (2,6) (2,6) ○
50 (1,5) (1,5) ○ (1,5) (2,5) △
60 (1,5) - - (1,5) (2,5) △
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表 7.6: 方向情報の評価まとめ: 単位 [％]

図 7.2.3(a) 図 7.2.3(b)

10 80 83

20 86 71.4

図 7.3: 机上空間での方向情報と 3D画像
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7.3 システム全体の評価
これまでの前節で各トポロジー関係が静止画で正確に抽出されることを示した．この

節では，システム全体の評価として動画にてリアルタイムに実用できるかどうか，さらに
効率的に知識蓄積されているかどうかを検証する．実験環境として，机上空間において
人間が物体を移動させる風景をシステムで撮影する．eventが発生すると物体間の各トポ
ロジー関係を自動的に導出し，馴化評価モデルにより関係の信頼性を導出する．ここで，
eventとは動きベクトルがゼロになったことを示している．
まず動画にて評価を行う前に，物体を動かした後の画像，つまり eventが発生したと仮

定した画像を数枚用意し，順にシステムに入力し，動作を確認した．図 7.4(a)の左側は入
力した画像である．画像を入力するたびに推論グラフが変化している．推論グラフは個々
の物体を基準物体としたとき，目的物体との関係をグラフィック化したものである．赤，
青，緑の各軸はそれぞれ接触情報の隣接関係，支持関係，関係なしを示している．さら
に，図 7.5(a)(b)は馴化評価モデルの eventごとの変化を表している．これらのことから，
個々の局所関係を集めて全体の関係を推定することで，図 7.5(c)のような大局的な状況を
明らかにすることができている．同様にして図 7.4(b)，図 7.6に物体の数を 3つにした場
合を示す．
静止画によって物体間の配置ルールを導出できたので，次にリアルタイムに実用できる

か，動画によって評価する．図 7.7～図 7.11はそのときの動画シーケンスである．右から
順に，左画像，動きベクトル，奥行き画像，推論グラフである．図を見て明らかなように，
左画像と動きベクトルは常に取得しており，eventが発生すると奥行き画像と推論グラフ
が更新されている．図 7.12(a)(b)は馴化評価モデルの eventごとの変化を示している．こ
れらのことから，個々の局所関係を集めて全体の関係を推定することで，図 7.12(c)のよ
うな大局的な状況を明らかにすることができている．同様にして図 7.13～図 7.21に物体
の数を 3つにした場合を示す．
以上のことから，リアルタイムでも実用できること，さらに馴化評価モデルによって物

体間の配置ルールを推論できていることを明らかにした．
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(a) 物体が 2つ (b) 物体が 3つ

図 7.4: eventが発生したときの主な動画シーケンス
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(a) 物体 (赤)を基準とした場合 (b) 物体 (緑)を基準とした場合

(c) 導出された物体の配置
ルール

図 7.5: 馴化評価モデルの eventごとの変動と関係推論
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(a) 物体 (赤)を基準とした場合 (b) 物体 (緑)を基準とした場合

(c) 物体 (青)を基準とした場合

(d) 導出された物体の
配置ルール

図 7.6: 馴化評価モデルの eventごとの変動と関係推論
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図 7.7: 動画シーケンス (1/5): 上から 0, 5, 8, 10, 19, 25 sec
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図 7.8: 動画シーケンス (2/5): 上から 34, 36, 38, 43, 50, 54 sec

46



図 7.9: 動画シーケンス (3/5): 上から 58, 61, 64, 70, 73, 80 sec
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図 7.10: 動画シーケンス (4/5): 上から 93, 95, 97, 107, 108, 112 sec
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図 7.11: 動画シーケンス (5/5): 上から 120, 123 sec

(a) カップを基準とした場合 (b) コースタを基準とした場合

(c) 導出された物
体配置ルール

図 7.12: 馴化評価モデルの eventごとの変動と関係推論
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図 7.13: 動画シーケンス (1/8): 上から 0, 5, 7, 10, 14, 16 sec
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図 7.14: 動画シーケンス (2/8): 上から 19, 27, 32, 34, 36, 40 sec
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図 7.15: 動画シーケンス (3/8): 上から 43, 44, 46, 49, 56, 60 sec
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図 7.16: 動画シーケンス (4/8): 上から 65, 67, 70, 72, 76, 77 sec
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図 7.17: 動画シーケンス (5/8): 上から 78, 79, 81, 83, 84, 86 sec
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図 7.18: 動画シーケンス (6/8): 上から 87, 90, 94, 96, 98, 103 sec
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図 7.19: 動画シーケンス (7/8): 上から 105, 107, 110, 112, 113, 114 sec
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図 7.20: 動画シーケンス (8/8): 上から 115, 117, 118, 122, 124, 128 sec
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(a) カップを基準とした場合 (b) コースタを基準とした場合

(c) 蓋を基準とした場合

(d) 導出された物体配置
ルール

図 7.21: 馴化評価モデルの eventごとの変動と関係推論
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第8章 結論

本研究では，まず我々人間が通常位置関係を表すときに用いている表現方法について，
相対的な表現を用いていることを示した．そしてその相対的な表現方法として「距離情
報」，「方向情報」，「接触情報」の 3つを組み合わせてトポロジー関係と定義した．そして，
空間内の物体間の関係を表現，抽出する手法として関係表現行列を提案した．その行列の
特徴抽出することで，関係を抽出でき，静止物体や移動物体の個々の局所関係を集めて全
体の関係を推定することで，大局的な状況を明らかになることを示した．さらに，得られ
た物体間の関係の信頼度を表す馴化評価モデルを定義した．これをシステムに実装し，状
況に応じて馴化評価モデルが変化し，評価値が大きいほど物体間の関係の信頼度が高いこ
とを示した．これにより，このような信頼度の高い物体間の関係を知識に加えていくこと
は効率的であり，様々な物体の配置に用いられている何らかのルールを導き出すことがで
きる．さらに，これらの配置列を学習することで世界の配置ルールや常識を知ることがで
き，部屋の片付けをする，物を探すということも可能になる．今後の展望として，次のよ
うなことが考えられる．

1. 自律エージェントとの統合環境の整備

本研究では，静止物体の位置を表現することに重点を置いた．また簡単な評価モデ
ルを定義し，空間内の物体の配置ルールを導出することができる．このシステムを
ロボットなどエージェントに搭載していくことが必要である．

2. よりふさわしい表現方法の検討

本研究では，複雑な環境で 1つの物体につき，複数出力される位置関係で表現して
いる．複数出力される情報の中からよりふさわしい表現方法を特定できれば，処理
速度，今後の動作計画などに役立つと考える．
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付録A:奥行き画像

従来の空間情報認識の手法の 1つである距離認識には大きく分けて 2つの方法が考えら
れる．1つ目はレーザ光などを物体に直接当て，その光の状態から物体の場所を判断する
方法である．2つ目はある物体の画像を用いて，その画像を処理することで距離情報を得
る方法である．
画像を使った立体認識には大きく分けて次の 2つがある．

1. 1枚の画像を用い，立体の認識をする方法

1枚の画像では，画像の距離情報が失われてしまっている．よって何らかの方法で
それを補わなくてはならない．その方法としていくつか考えられている．1つ目は，
画像の距離情報が予め既知な点あるいは点列を用いる方法．2つ目は，画像のセグ
メンテーションを行い，予め用意したモデルと照合する方法．3つ目は，画像中の
陰影やテクスチャを用いる方法である．

2. ステレオ画像など複数の画像を用いて立体を認識する方法

複数の視点または照明条件で撮影した画像を用いることにより，3次元情報の算出を
行う．その方法を計測原理により大別すると，受動型計測と能動型計測がある．受
動型計測の代表的な計測方式としては，ステレオマッチング法，レンズ焦点法など
が挙げられる．能動型計測の代表的な計測方式としては，光レーザ法，照度差ステ
レオ法などが挙げられる．以下では，ステレオマッチング法と照度差ステレオ法に
ついて詳しく説明する．

ステレオマッチング法

ステレオマッチング法とは，人間の両眼のように左右にカメラを配置し，左カメラと右
カメラで撮影される 2枚の画像よりカメラ間での視差を求め，視差より奥行き画像を計測
する方式である．ステレオマッチング法の原理を図 8.1に示す．図 8.1は，3次元空間に
対しXYZ座標を考えている．左カメラ、右カメラのレンズの中心がそれぞれOL，ORにな
るようにカメラ間のベース距離を dだけ離して平行に並んでいる．また空間中の計測点
を P，カメラの焦点距離を f とする．
物体を撮影したとき，左右のそれぞれの画像は xL，yL平面，xR，yR平面に投影される．た

だし，左右の画像中の点の座標はそれぞれの画像の中心を原点とする相対座標である．こ
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図 8.1: ステレオマッチング法の原理

のとき，左画像中の点PLと右画像中の点PRは対象物体上の同一の点P にそれぞれが対応
している．この点Pの 3次元座標は三角計測の原理で求めることができる．これを図8.2で
説明する．図 8.2は Y 軸方向の正方向から見たときの様子を示している．図の相似な三角
形 POLOR，PPLPRのそれぞれの底辺の長さ d，d − (xL − xR)と，それぞれの三角形の高
さの方向の長さ z，z − f の間には比例関係がある．これにより

z =
d・f

xL − xR

(8.1)

同様にして，X，Yに関しても同様にして求めることができる．

x =
d・xL

xL − xR

，y =
d・yL

xL − xR

=
d・yR

xL − xR

(8.2)

これらの式から，左右の画像の対応する点を決定することにより，画像中の各点の 3次
元座標を求めることができる．
このようにステレオマッチングを行うにあたっては，処理の簡単化のためにいくつかの

必要条件が挙げられる．まず左右のカメラのレンズをつなぐ線分が水平であること．こ
れは左右の画像平面が x軸に平行であれば常に成立することを意味している．上記の式
(3.2)に示されるように yL = yRであるので左右の画像のある水平線上でその間の対応関
係を決定すればよい．つまり，図 8.2で示すように左右の画像の同じ高さにある水平線 lL
，lRを取り出し，それぞれの線上の何らかの特徴点がその対象関係をみて，決定すればよ
い．さらに照明条件に変化すると左右のカメラで撮影される画像も変化するが，両方のカ
メラで同じように変化するため照明条件の変化には影響されない．しかし，このような計
測方式では，左右の画像の対応点決定が難しいといった問題点がある．
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図 8.2: 三角測量の原理

照度差ステレオ法

照度差ステレオ法とは，複数の照明光源を切り替えて写した複数枚の画像から面の方
向を求めようとするものである．反射率分布が分かっている被写体を既知の方向から照射
すると，ある画素の傾きに対して拘束条件を与える．その後，別の光源から被写体を照明
し，もう 1つの拘束条件を求め，この 2つの拘束条件の好転として画素の方向を求める．
このとき，カメラは 1台だけを用い，その照明条件を変えた画像を複数使い，3次元形状
を求める．この場合，カメラは移動しないことから，対応付けの問題は省くことができ
る．空間中のある点 Pを図 8.3 に示すように光源 Liのいずれか 1つだけを転倒して複数
の画像を撮影する場合について考える．このときの点 P が属する面の法線を n，点 P か
らの光源 Liに向かう方向を niとし，nと niのなす角度をθiとする．
点 Pにおける反射が完全拡散反射であると仮定すると，点 Pに対応する画像上の画素

の階調値 f(x， y)は cos θiに比例する．物体表面 z = z(x，y)とすると，法線ベクトル nは
次式で表される．

n = (
∂z

∂x
,
∂z

∂y
,−1) = (p, q,−1) (8.3)

同様に，物体の表面から光源 Liに向かうベクトル niを次式に示す．

ni = (pi, qi,−1) (8.4)

このとき f(x, y)は次式で表される．

f(x, y) = ξ cos θi = ξ
1 + ppi + qqi√

1 + p2 + q2
√

1 + p2
i + q2

i

(8.5)
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図 8.3: 照度差ステレオ法の原理

ただし，．pi，qiを定数，すなわち光源が十分遠方にあって物体方向までは一定であると
仮定すると，式 (8.5)は pq平面上の曲線を作る．光源を複数設定してそれぞれ式 (8.5)を
算出し，それらを連立させることで，物体の表面の反射率が不明であっても，その法線ベ
クトルを求めることができる．

以上のように，特殊環境での奥行き画像計測では，認識対象や計測方式によっては奥行
き画像を計測できないこともあり得る．しかし，多種の計測原理があり，様々な環境で奥
行き画像計測を実現するために開発されている．そのために，環境に応じた計測原理を用
いることにより，環境中に存在する認識対象の特性を計測することが可能であり，安定し
た状況認識などを容易に実現することができる．
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作成したプログラムの概要

Pixel-to-Pixel Stereo¶ ³
/*Matching scanlines independently*/
for δ ← 0 to ∆

ψ[δ, 0] ← d(δ, 0)
for y ← 1 to n − 1

for δ ← 0 to ∆
ψ[δ, y] ← ∞

for x ← 0 to n − 1
mx[x] ← ∞

for y ← 0 to n − 2
my ← min(ψ[0, yp], ψ[1, yp], . . . , ψ[∆, yp])
for δp ← 0 to ∆

update(δp, yp, δp, yp + 1)
if ψ[δp, yp] ≤ my then

y ← yp + 1
for δ ← yp + 1 to ∆

if vL[y + δ − 1] then update(δp, yp, δ, y)
if ψ[δp, yp] ≤ mx[δp + yp] and vR[yp + 1] then

for δ ← 0 to δp + 1
y ← yp + δp − δ + 1
update(δp, yp, δ, )

/*update function*/
ψ′ ← ψ[δp, yp] + d(y + δ, y) − κr + κocc ∗ (δ ̸= δp)
if ψ′ < ψ[δ, y] then

ψ[δ, y] ← ψ′

π[δ, y] ← [δp, yp]
mx[y + δ] ← min(mx[y + δ], ψ′)µ ´
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付録B:カメラキャリブレーション

Camera Calibration Toolboxで用いられているパラメータの定義について述べる．パラ
メータは内部パラメータと外部パラメータがある．

• 内部パラメータ

fc: 焦点距離　 cc: 中心座標　 alpha: ゆがみ係数　 kc: 歪曲係数

• 外部パラメータ

Rc: 回転要素行列　 Tc: 平行要素行列

カメラ基準座標上XXc = (Xc, Yc, Zc)で点P を定義する．そして固有内部パラメータを
用いて点 P を画像平面上に投射する．ここで xnを標準化された画像とすると

xn =

(
Xc

Zc
Yc

Zd

)
=

(
x

y

)
(8.6)

ここで r2 = x2 + y2とすると，レンズ歪み補正後の正常化された座標は以下の通り定義
できる．

xd =

(
xd(1)

xd(2)

)
= (1 + kc(1)r2 + kc(2)r4 + kc(5)r6)xn + dx (8.7)

ただし，dxは接線の歪みベクトルであり

dx =

(
2kc(3)xy + kc(4)(r2 + 2x2)

kc(3)(r2 + 2y2) + 2kc(4)xy

)
(8.8)

歪みがいったん適用されると，点 Pの投射の最終的なピクセル座標は

xp = fc(1)(xd(1) + alpha ∗ xd(2)) + cc(1) (8.9)

yp = fc(2)xd(2) + cc(2)

したがってピクセル座標ベクトルと正常化された座標は 1次の関連性がある．
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 xp

yp

zp

 = KK

 xd(1)

xd(2)

1

 (8.10)

ここでKKはカメラ行列と定義し，以下に示す．

KK =

 fc(1) alpha ∗ fc(1) cc(1)

0 fc(2) cc(2)

0 0 1

 (8.11)

さらに，XXcはカメラ基準座標，XXはグリッド参照フレーム上での座標とすると

XXc = Rc ∗ XX + Tc (8.12)

これによってレンズ歪みを考慮に入れた座標変換ができるようになる．
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付録C:動きベクトル

動きベクトルとはカメラと移動物体との相対的な動きによって生じる，画面上に発生す
る速度ベクトルを求めたものである．速度ベクトルとは画像中のある 1点において示され
る画素情報が次の画面上で，どちらの方向へ，どの程度の距離を移動するかを示したもの
である．
この動きベクトルを求める方法にはブロックマッチング法と勾配法の 2つがある．ブ

ロックマッチング法は精度よく動きを検出できるが，処理量が大きい．一方，勾配法は処
理量がブロックマッチング法に比べて少なく処理できるが，検出の精度が低い．以下では，
ブロックマッチング法と勾配法について詳しく説明する．

勾配法

勾配法とは画像の時空間微分の拘束方程式による条件から速度ベクトルを推定する手
法である．「物体上の明るさは移動後も変化しない」と仮定し，時空間微分と動きベクト
ルとの関係式を利用して対象の動きを推定する．
画面上の点 (x, y)の時刻 tでの明るさを E(x, y, t)とし，時刻 tから t + dtの間に対象

が (x, y)から (x + dx, y + dy)に移動し，明るさが変化しないと仮定すると次式が成り
立つ．

E(x, y, t) = E(x + dx, y + dy, t + dt) (8.13)

上記の式をテーラー展開すると，

E(x, y, t) = E(x, y, t) + Ex(x, y, t)dx + Ey(x, y, t)dy + Et(x, y, t)dt + e (8.14)

ここで，Ex = ∂E
∂x
，Ey = ∂E

∂y
，Et = ∂E

∂t
であり，eは dx，dy，dtの高次項である．Eは微小で

あると仮定して切捨て，両辺を dtで割り，dt→ 0とすると，

Ex(x, y, t)u + Ey(x, y, t)v + Et(x, y, t) = 0 (8.15)

と表せる．ここで，u，vはそれぞれ x方向の速度成分，y方向の速度成分である．これ
が勾配法における拘束方程式である．
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ブロックマッチング法

ブロックマッチング法とは，図 8.4に示すように連続するフレーム間において濃淡パ
ターンによるパターン付けをし，第 1フレームの画素に第 2フレームの中の対応点をブ
ロック間のパターンマッチングに基づいて決定する方法である．
原理的には 1枚目の飲み込んだ画像から，正方形の部分画像をブロックとして切り出す．

次に，2枚目に読み込んだ画像からもっともマッチング率が高いブロックを探し出す．そ
して動きの量として (∆x, ∆y)の速度ベクトルを出力する．これをブロックごとに繰り返
す方法である．

t
0

t
i

t
i + 1

t
T

t
i frame t

i + 1
frame

図 8.4: ブロックマッチング法
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作成したプログラムの概要

Calculation motion vector¶ ³
/*Calc motion vector function*/
if x − x tmp < 0 ∥ x + x tmp ≥ x size1∥

y − y tmp < 0∥y − y tmp ≥ y size1 then
∗vx ← 0; ∗vy ← 0

else
/*cutout of templete: tmp image*/
num tmp ← (2 ∗ x tmp + 1) ∗ (2 ∗ y tmp + 1)
min gray ← 255; max gray ← 0
for i ← −y tmp to y tmp

for j ← x tmp to x tmp
xp ← x + j; yp ← y + i
tmp image = image1
if image1 < min gray then

min gray = image1
else if image1 > max gray then

max gray = image1
if (max gray − min gray) ≤ threshold gray then
∗vx ← 0; ∗vy ← 0

else
/*Searching*/
min error ← 10000.0
for m ← −y offset to y offset

for n ← −x offset to x offset
xs ← x + n; ys ← y + m
/*calculation (error)*/
if xs − x tmp ≥ 0, xs + x tmp < x size1,

ys − y tmp ≥ 0, ys + y tmp < y size1
sum ← 0.0
for i ← −y tmp to y tmp

for j ← −x tmp to x tmp
xp ← xs + j; yp ← ys + i
sum ← sum + abs(tmp image − image2)

error ratio ← sum/num temp
iferror ratio ≤ min error then

min error ← error ratio
∗vx ← xs − x
∗vy ← ys − y

end
end

end
endµ ´
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付録D:共起行列

共起行列とは，出現するイベントのそれぞれの二項間の関連性の強さをある距離の間に
現れるイベントの出現頻度により表し，全ての二項間のイベントの関連性を表現した行列
である．共起行列はネットワーク，Web検索やデータベース，コンピュータビジョンなど
多岐にわたって利用されている．
コンピュータビジョンの分野では，濃度共起行列として用いられている．濃度共起行列

とは，クラスタ画像 f(x, y)において図 8.5に示すように，ある特定の相対的な位置関係 (d,

θ)にある画像対 (x1, y1)と (x2, y2)においてその濃度が (i, j)になる，すなわち f(x1, y1) = i

，f(x2, y2) = jとなる頻度を表したものである．画像の濃度階調度を nとすると，n ∗ nの
正方行列となる．主にテンプレートマッチングなどの物体認識の一手法として用いられて
いる．この濃度共起行列を用いて，特徴量を求めることができる．得られる特徴量として
は次のようなものが挙げられる．ここで，vx，vyは濃度の平均であり，σx，σyは分散である．

• エネルギー

E{Sθ(d)} =
n−1∑
i=0

n−1∑
j=0

sθ(i, j|d)2 (8.16)

• エントロピー

H{Sθ(d)} = −
n−1∑
i=0

n−1∑
j=0

sθ(i, j|d) log sθ(i, j|d) (8.17)

d

(x , y )

Gray level: i
i i

(x , y )

Gray level: j
jj

θ

(a) 画素対 (b) 2値画
像

図 8.5: 濃度共起行列の求め方
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• 相関

C{Sθ(d)} =

∑n−1
i=0

∑n−1
j=0 (i − vx)(j − vy)sθ(i, j|d)

(σxσy)
(8.18)

• 局所一様性

L{Sθ(d)} =
n−1∑
i=0

n−1∑
j=0

sθ(i, j|d)

1 + (i − j)2
(8.19)

• 慣性

I{Sθ(d)} =
n−1∑
i=0

n−1∑
j=0

(i − j)2sθ(i, j|d) (8.20)

例えば図 8(b)に示す 2値画像の場合，共起行列は次のようになる．

(
2 8

8 6

) (
6 2

2 8

) (
2 9

9 4

) (
4 4

4 6

)

この共起行列は，右から方向 0，45，90，135，距離 dが 1のときの結果である．これ
によりテクスチャ画像の特徴を抽出することができる．
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