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梗概

次元視覚機能の実用化は，産業界からその実現が強く望まれている． 次元情報を入力す

るためのセンシング手法に始まり，獲得された距離情報に基づく物体の 次元形状の再構成

や幾何モデルの生成，対象の認識・識別，運動追跡等，果たすべき役割に対する期待に応え

るべく，解決すべき課題に対して積極的な取組みが多くなされている．センシングに関して

は，自ら光を照射してその反射光を利用するレンジファインダに代表される能動法と，撮像

系のみからなるステレオ（両眼立体視）に代表される受動法に大別でき，レンジファインダ

は，用途を限定すれば安定して距離データを獲得できるため商品化もなされている．一方ス

テレオは，人間の眼と同様にパッシブなセンシング手法であり，その役割に対する期待は非

常に大きく， 次元再構成のための重要な手段として，これまで対応問題を解決するアルゴリ

ズムをはじめ，テクスチャやシェーディングのある曲面の復元に関する手法が多数提案され

てきたが，実用化に向けた標準的な手法の確立が求められている．また，任意の 次元物体

の認識も重要な課題の一つであり，モデルに対応する物体を任意のシーン中より検出し，そ

の位置姿勢を実時間で決定する問題は，特に顧客の製品ニーズの多様化に対応する多品種少

量生産を必要とする多くの現場から，その実時間処理の実現が望まれている．

本研究では， 次元視覚機能の実用化に向けた汎用性促進への貢献を目指し，その適用範囲

の拡大ならびに実時間処理の観点から，エッジベーストステレオによる，一様な平面からな

る多面体に関する 次元再構成と，モデルベースの 次元物体認識の高速化および一般物体

認識に着目し，前者については，単一視点からの平面推定と視点の移動による逐次的モデル

の更新による復元を，後者については，ネットワーク計算機による並列分散処理評価に関し

て研究を進めると共に，モデル爆発の問題回避に向けた定性的な認識手法について，いくつ

かの応用例による検討を行った．

本論文では，第 章にて研究背景と課題を明確化し，第 章にて，エッジベーストステレ

オの対応単位として用いるセグメントを得るための特徴点検出手法について述べ，第 章に

て，表面に模様やシェーディング等の手がかりのない一様な平面からなる多面体に対して，面

ベースの記述を生成する 次元再構成手法について述べる．第 章にて，視点の移動により，

各視点より得られる面ベースの記述を逐次解釈・統合してより完全な幾何モデルを生成する

手法について述べる．第 章にて，構築された幾何モデルを用いた観測データとの照合によ

る 次元物体認識処理の高速化について述べ，第 章にて，トップダウンのモデル駆動型物

体認識処理におけるモデル爆発を回避するための，定性的物体認識に関するアプローチとし

て共通モデルのコンセプトとその応用について言及し，実験結果や応用事例と合わせてその

有効性を示す．第 章にて，本研究を総括すると共に，今後の展望について述べる．
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第 章 序論

本研究の背景と目的

コンピュータによる視覚情報処理－コンピュータビジョン－は 次元の図形を認識

する 次元視覚と，立体を認識する 次元視覚に大別でき、前者は文字認識や検査等，

特定の条件下で実用化されているのに対し，後者の実用化例は少なく，産業界からそ

の実現が強く望まれている． 次元視覚の最初の処理である 次元情報の入力手法は，

自ら光を照射してその反射光を利用するレンジファインダ に代表される能動法と，

撮像系のみからなるステレオ（両眼立体視）に代表される受動法に大別できる ．レ

ンジファインダは，用途を限定すれば安定して距離データを獲得できるため商品化も

なされている．一方ステレオは，人間の眼と同様にパッシブなセンシング手法であり，

知能ロボットに共通的な眼として，その役割に対する期待は非常に大きく， 次元計

測・再構成・認識のための重要な手段として，これまで対応問題を解決するアルゴリ

ズムをはじめ，テクスチャやシェーディングのある曲面の復元に関する手法が多数提

案されてきたが，実用化に向けた標準的な手法の確立が求められている．

特にステレオの課題の一つである対応探索手法については，古くは局所的相互相関

を計算する手法から，弛緩法・粗密解析・動的計画法等によりエッジ点の対応を求め

る手法が提案されているが，対応付けの曖昧さをできる限り排除するために対応の単

位を大きくし，付随する情報量を増加させる観点から，本研究では，画像の境界表現

から得られる領域とその境界線を用いる手法に基づき，境界線の連続性を対応の強力

な拘束として利用することとした．画像中の領域の境界線セグメントを単位として対

応探索する際，境界線を分割してセグメント化するために，境界線上の屈曲点・変曲

点・遷移点といった特徴点の検出が重要となる．前記特徴点により境界線を分割する

ことで，直線セグメントと凹もしくは凸の曲線セグメントが得られる．得られた境界

線セグメントを用いてステレオ対応を求めることにより，エッジ部分に関して 次元

情報を獲得することができる．しかしながら，単一の視点から観測されるシーンより

次元再構成を行う際，照明条件・雑音に起因する誤対応等により正しく再構成でき

ない領域や，隠れ等により観測できない領域等については，別の視点より獲得される

次元情報との統合による再解釈が必要となる．

また， 次元情報の獲得・再構成と並び， 次元物体の認識はコンピュータビジョン

の当初からの重要な課題の一つであり，モデルに対応する物体を任意のシーン中より
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検出し，その位置・姿勢を実時間で決定する問題は，生産ラインの自動化のみならず，

画像内容検索等幅広い応用が見込まれる．特に顧客からの製品ニーズの多様化に対応

する多品種少量生産を必要とする多くの現場から，その早期実現が望まれている．

本研究では，人間の目と同様に，受動法による 次元視覚に着目し，単一の視点より

得られるステレオ画像に基づくエッジベーストステレオにより，テクスチャやシェー

ディングの無い一様な平面から構成される対象に対して，各面の輪郭境界線の 次元

情報を獲得し，前記境界線により囲まれた領域に対して偽の面を生成することなく平

面を内挿する手法，各視点にて再構成された 次元情報を，視点の移動により逐次新

たに得られる 次元情報と統合・再解釈することにより対象のより完全な幾何モデル

を生成する手法， 次元モデルと観測データとの照合により対象の位置姿勢を推定す

る認識処理の高速化に向け，ネットワーク接続された性能の異なるワークステーショ

ンクラスタ上で台数効果を得るための動的負荷分散処理に関する手法，また，モデル

ベースの認識処理における組み合わせ爆発を回避するための定性的物体認識手法に関

して研究すると共に，運動追跡といった実時間動画像処理の実現に向けて，高効率の

動画像特徴抽出処理を行うインテリジェントイメージセンサ構築の可能性についても

検討を行う．これら適用範囲の拡大と処理の高速化により，コンピュータビジョン手

法の汎用性の促進に貢献することを目的とする．

本研究の具体的課題

境界線セグメントを対応単位とするステレオの出力より，対応の求まるエッジ部分

に関しては 次元情報を獲得することができる．このとき，対応探索空間の不要な増

大を防ぐ観点からも，境界線は，滑らかな曲線部分が多角形近似されたりすることな

く，直線と凹もしくは凸の曲線セグメントに正しく分割されることが重要である．ま

た，ステレオにより，テクスチャやシェーディングのある曲面に関しては，密な 次

元情報を獲得することにより復元が可能であるが，多くの人工物がそうであるように，

一様な平面で構成された多面体に対しては，境界線内部の特徴のない部分を直接対応

によって復元することができない課題がある．従って，境界線の 次元復元の後，面

を復元する処理が必要となる．しかし，物体の輪郭線（奥行きの不連続部分）と稜線

（面の法線方向の不連続部分）を区別しない単純な面内挿アルゴリズムでは，偽の面

を生成してしまう．また，照明条件や雑音の影響により面の推定ができなかった領域

については，視点の移動による再観測・再解釈が必要となる．移動により新たに観測

された面との統合も含め，異なる観測点から得られる部分的なステレオデータ間での

対応探索や，不完全なステレオデータを逐次的に統合，更新して，面表現による記述

を生成できることが重要である．

エッジベーストステレオによる物体認識においては，シーンから検出された物体の
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特徴点と，あらかじめ構築された対象物体の幾何モデルとの照合により対応する部分

を探索し，その位置・姿勢を決定するトップダウンのモデル駆動型アプローチが一般

的である．このとき，認識対象とする物体上の特徴点数や照合すべきモデル数の増加

に比例して多くの処理時間を要することとなるため，処理の高速化が重要となる．更

に，実世界の認識対象すべてに対して詳細な幾何モデルを用意することは難しく，こ

の所謂モデル爆発の問題も解決されるべき課題である．

また，物体の運動追跡といった実時間動画像処理においては，各画像フレームにお

ける特徴抽出や，フレーム間での対応探索処理等に関する処理の効率化・高速度化が

重要となる．このとき，イメージセンサの応答速度の向上のみならず，高効率の動画

像特徴抽出処理機能を具備したインテリジェント化への期待も大きい．

本論文の構成

本論文は，第 章序論，第 章特徴点検出による境界線の分割，第 章ステレオに

よる平面からなる多面体の再構成，第 章移動ステレオによる統合と解釈，第 章物

体認識処理の高速化，第 章共通モデルに基づく定性的な認識，第 章結論，から構

成される．尚，インテリジェントイメージセンサの構築可能性の検討に関しては別添

とした．

第 章では，特徴点検出による境界線のセグメンテーションについて述べる ．こ

こでは，境界線上の各点における曲率ならびに法線方向といった局所特徴算出の際の，

最適近似区間の決定ならびに近似誤差に応じた近傍画素決定パラメータの動的適応手

法について述べる．提案手法により，屈曲点・変曲点・遷移点等の特徴点を検出でき

ることを示す．

第 章では，エッジベーストステレオにより，表面に模様やシェーディング等の手

がかりが存在しない一様な平面からなる多面体に関して，面ベースの記述を生成する

次元再構成手法について述べる．ここでは，面を推定する際の重要な手がかりとな

るオクルージョン（隠蔽箇所）検出手法，平面の推定手法，一意な解釈が可能な平面

の内挿による多面体の再構成手法について述べる ．これにより，面ベースの記述

が生成できることを示す．

第 章では，移動ステレオによる逐次的な幾何モデリングとして，視点の移動によ

り各視点より得られる面ベースの記述を逐次解釈・統合する手法について述べる ．

提案手法により，単一視点から得られたデータでは解釈できなかった部分を，新たに

得られたデータを用いて再解釈・統合することにより，より完全なモデルを逐次構築

できることを示す．

第 章では，構築された幾何モデルを用いた観測データとの照合による 次元物体

認識に関して，処理の高速化に重点を置き，性能の異なるネットワーク計算機（ワー
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クステーションクラスタ）を用いて台数効果を得るために，マスタ／スレーブによる

タスクプール方式を用いた動的負荷分散により，モデル照合処理における並列処理性

能を評価 し，その有効性を示す．

第 章では，トップダウンのモデル駆動型物体認識処理におけるモデル爆発の課題

を解決するために，特徴点により分割された境界線セグメントを一般的な関係により

ボトムアップ並列的に組合わせることで，対象物を定性的に記述する「共通モデル」

のコンセプト と，共通モデルに基づく認識・識別手法について述べる．ロゴマー

ク検出や対称性のある局所特徴抽出への適用により，アピアランスの変化への対応可

能性を，ハンド・アイシステムによる対象物把持動作計画への応用 や人の手指の

運動追跡による立体モデルのハンドリング への適用により，探索空間の削減や個

体差の吸収といったモデル爆発問題の解決可能性に関して，応用事例と合わせて提案

手法の有効性を示す．

第 章では，むすびとして，本研究で得られた結果を総括する．

また，動画像処理の高速化へのアプローチとして，光感応蛋白質を利用したハード

ウェアとしてのインテリジェントイメージセンサ構築を通じ，設計と試作 ，移

動体検出実験・評価も行った．これらに関しては，付録 として添付しているので合

わせて参照されたい．
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具体的課題と関連研究ならびに特徴点検出の概要

画像上の点や直線等の幾何学的プリミティブに基づいた解析は， 次元視覚情報処

理における 次元復元・認識の際に重要な技術であり，画像よりそれらプリミティブ

をどう抽出するかが課題といえる．ステレオの対応探索の際にも点や直線を単位とし

てそれらの対応を如何に決定するかが重要となる．画素を単位として対応を求める

際，計算コストや対応の取り易さを考慮して色や濃度変化の激しい点に着目し，角点

（ ），関心点（ ），特徴点（ ）と呼ばれる点を選ぶこと

が多い．そして，それらを抽出するために特徴点抽出作用素（ ）を用い，そ

れらが極値を与える点を抽出する手法が一般的である．微分幾何学に基づくアプロー

チとして，一次微分とガウス平滑化の組合せにより評価する 作用素 が最

も良く用いられ，動画像上での特徴点追跡の為の応用としての 法 や，直線

の交点を検出するための変形による手法 も提案されている．その他，微分を用

いず，テンプレートとの局所相関による手法 ～ も提案されているが，それら

は多くのテンプレートや高次特徴空間 を必要とする．注目点近傍の輝度値の

８方向の分散を直接評価し，一つのマスクで済ませる作用素を用いる手法 やそ

の改良手法 も提案されているが，それらは輝度値の変動に基づくものといえる．

それらに対して，本章にて述べる特徴点検出手法は， 次元画像中もしくはそれらを

処理することにより抽出される物体の輪郭（線図形）やその離散曲率から，頂点や輪

郭線上の特徴点を検出するアプローチといえる．

エッジベーストステレオにおいては，対応探索の際の対応単位として用いる直線や

曲線セグメントといった幾何学的プリミティブを正確に抽出することが重要となる．

そのために， 次元画像中もしくはそれらを処理することにより得られる領域の輪郭

境界線（以下、境界線とする）や線図形の特徴点を精度良く抽出し，直線や凹もしく

は凸の滑らかな曲線からなるセグメントに分割できることが重要となる．ここで，特

徴点としては，端点，分岐点，屈曲点（角点）のみならず，凹凸の反転する変曲点，

直線から滑らかに曲線に移行する（直線と曲線が接続し，かつ曲率変化が滑らかな）

遷移点まで検出できる必要がある．端点，分岐点は連結数により容易に検出できるた

め，本章では，残りの連結数が となる境界線上の特徴点を検出する手法について述

べる．
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与えられた画像データから得られる輪郭線や線図形から特徴点を正確に検出する処

理は，図面の認識 および文字のベクトル化 や，画像の圧縮・符号化 と

いった，線図形を自動的に少ないデータ量で忠実に近似表現する処理 ～ のみ

ならず，波形解析や形状の認識・記述 ～ においても大変重要な役割を持つと

いえ，それらを正確に検出する処理の開発が強く望まれている．

また，多面体のような人工物等に関しては直線部分が多く見られるため、直線部分

は 本の直線セグメントとして抽出できることが好ましい．更に，人間の手といった

自由曲面物体に関しては変曲点や遷移点といった特徴点を検出できることが，効率的

な形状特徴抽出ならびにそれらに基づく 次元位置・姿勢の認識や運動追跡処理にお

いて重要となる．

特徴点検出に関する従来手法の多くは， 曲率 を用いた屈曲点検出に関するも

のがほとんどであった ～ ．しかしながら， 曲率は，雑音の影響を受けやす

く，ガウス関数等を用いた低域フィルタによるぼかし処理を施されることが多い．こ

れは，形状の階層表現や曲率波形のふるまいを求める手法においても一般的に用いら

れている ～ ．ぼかし処理を施した曲率や，その曲率を微分して得られるゼロ

交差から屈曲点を検出する手法は多いが ～ ，変曲点や遷移点の検出につ

いて明確に言及しているものは少ない．これらは，曲率の変化が滑らかな点であり，

極大・極小といった特徴としてとらえられないことによる．これらを精度良く検出す

るためには，曲率を算出する際の接線方向の差分をとるきざみ幅（ 曲率の に相当）

を対象の図形の大きさや輪郭形状の細かさに応じて変えなければならない．あまり小

さいきざみ幅で差分をとると，曲線のデジタル化による凹凸を拾ってしまい特徴が埋

もれてしまう．ぼかし処理と同様な効果を得，雑音の影響を受け難くするには，大き

な 値が好ましい．しかしながら，大きな 値では曲率がぼかされ正しく算出するこ

とができないため， 値よりも細かな形状特徴については正しく検出することができ

なくなる．細かな輪郭形状部分においても，曲率や法線方向を正しく算出するために

は，輪郭形状に応じて 値を動的に適応させる必要がある．

特に曲線図形の場合には，多角形近似による処理手法も提案されているが，近似に

よる誤差の影響を無視することはできず，より詳細な情報を得るのには適さない．ま

た， 次曲線をあてはめ，パラメータ表現可能な区間を抽出して曲線を分割する場合，

最適なあてはめ区間の決定は難しく，あてはめ誤差の大きい点で分割するといった処

理となる．その場合，曲率の符合（凹凸）が等しく，かつ，接線（法線）方向が滑ら

かに変化する点においても過剰に分割されてしまう．

本章では，これらの問題点を克服した特徴点検出手法について述べる．まず，各点

における曲率，法線ベクトルといった局所特徴と近似誤差の算出手法を紹介し．次に，

近傍画素間での近似誤差の比較による最適近似区間の決定と，前記最適近似区間にお

いて算出される特徴量に基づいて各点における局所特徴を更新する手法を紹介する．



処理の流れと諸定義

続いて近似誤差の大きい点に対して，近傍画素を決定するパラメータ を狭めた局所

近似により局所特徴と近似誤差を再算出する，パラメータ の動的適応手法を紹介す

る．これにより，屈曲点のみならず，凹凸の反転する変曲点や直線から滑らかに曲線

に移行する遷移点についても検出可能となることを示す．

処理の流れと諸定義

処理の流れ

以下の手順に従い， に述べる点列を対象とした特徴点検出・境界線の分割手法

について述べる．

点列の獲得

曲率，法線（接線）方向，誤差の算出（法線から接線への変換，接線から法線

への変換は容易なため，これ以降は法線と統一する）

曲率，法線方向の更新

特徴点の検出

パラメータ の動的適応

検証

点列の獲得

入力画像より抽出された領域の境界線（線図形）の各画素は，格子間隔を とした

正方格子状に配置され，その 連結で接続する点列として与えられるものとする．与

えられた入力画像より順序（方向）付けされた点列を得る方法の具体例を以下に述

べる．

カメラやスキャナ等によりディジタル画像として計算機に入力する．

入力画像に対してしきい値処理にてエッジ検出を施し，更に延長処理・細線化

により，一様な明るさの画素からなる領域を囲む境界線である 連結で接続す

る画素列を獲得する．

上記境界線を領域毎に求め，境界線上の画素列を，例えば領域を右に見るよう

な向きに順序付けしたものを点列として抽出する．

連結数により，端点・分岐点を検出する．
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このようにして得られたすべての点列に対して，本手法を適用する．このほかにも，

与えられた線図形を，順序付けされた 連結で接続する画素列に変換さえすれば，本

手法の適用が可能である．

特徴点の種類

本手法にて検出対象とする特徴点は以下の通り．

屈曲点：法線方向が急激に変化する点（角点，図 参照）

変曲点：曲率の正負（凹凸）の反転する点（図 参照）

遷移点：曲率が零から非零（非零から零も同義）へ移行する点（直線と曲線が滑ら

かに接続する点） 凹凸属性が等しく、曲率の異なる曲線同士が滑らかに接続す

るような点は、遷移点とは考えない （図 参照））

雑音点：曲線近似誤差（ 参照）がしきい値を越える点

屈曲点

変曲点 遷移点

図 特徴点の種類

曲線近似誤差

点列の各画素における曲率・法線方向を算出する際に，注目画素の 近傍画素を用

いて局所的に 次曲線（直線もしくは円）をあてはめる．各近傍画素とあてはめられ

た近似曲線上の最近傍点間のユークリッド距離を，注目画素の 近傍画素すべてに対

して求め，その最大値を注目画素における曲線近似誤差とする．曲線近似誤差として，

最大値のほかに，各 近傍画素と，近似曲線上の最近傍点間のユークリッド距離の総

和を用いる方法も試みたが，近傍画素各点の曲線近似誤差が全体的に小さく，少数の
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近傍画素でスパイク状の雑音が含まれる場合と，近傍画素各点に一様に誤差が含まれ

る場合を区別することができないため，最大値を採用することとした．

曲率と法線方向ならびに近似誤差算出

曲線近似と誤差の算出

画像処理の沿革から見れば， 曲率は計算量を低減する手法として位置付けられる

が，比較的少ない計算量とひきかえに，以下の課題がある．

雑音に敏感である．すなわち，注目点の 画素のずれが計算される曲率に大き

く影響し得る．そして，この傾向は が小さいほど強い．この場合，なんらか

の形でぼかし処理を施さざるを得ない場合が多い．

が大きい場合，ある注目点付近の曲率を遠くの点を参照して求めることにな

るため，輪郭線細部の形状を反映しにくい．

そこで，領域境界線上の点列の各点について，注目画素の 近傍画素を用いて，次

式で表される 次曲線（直線もしくは円）を局所的に最小二乗近似によりあてはめる

ことにより，曲率・法線方向を算出することとする．

しかし，直線に近くなるほどパラメータ は小さくなる．近似誤差を小さくするた

めには， に対して，直線判定のためのしきい値を設定しなければならない．これを

避けるために，円と直線を独立にあてはめ，それぞれに対するあてはめ誤差を比較し，

その小さい方を選択することにより注目画素の仮の曲率と仮の法線方向を求める．以

下にその手順について詳しく述べる．

図 に示すように，注目画素 における仮の曲率と法線方向を算出するために，

の 近傍画素 （ここで は近傍画素を決定するためのパラ

メータ）を用いて局所的に，次式で表される直線 と円 を最小二乗近似によりあ

てはめる．

に対する近似誤差 の算出方法を以下に示す．

より へ下ろした垂線の足 と とのユークリッド距離を とする．

あてはめに用いたすべての 近傍画素 に対する誤差 の最大値 を求める．

を に対する近似誤差とする．
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図 円および直線のあてはめと誤差，曲率，法線

次に， に対する近似誤差 の算出方法を以下に示す．

の中心を とする．

と を通る直線と との 交点のうち， に近い方を とする．

と 間のユークリッド距離を とする．

あてはめに用いたすべての 近傍画素 に対する誤差 の最大値 を求める．

を に対する近似誤差とする．

しかし、 近傍画素を用いた最小二乗近似による直線と円のあてはめを点列の全点

に対して施す処理の計算コストは高い．そこで，注目画素 に対して， 近傍画素

の両端の 点 を用いた局所的な直線近似と，この 点に加え 自身と

を用いた円近似を採用した．



最適近似区間の決定と曲率・法線方向の更新

まず， 点 を通る直線 を求め， に対して注目画素 の 近傍画素

各点から へ下ろした垂線の足 までのユークリッド距離

を計算し，その最大値を近似誤差 とする．直線性を判定するためのしきい値

を定め， であれば直線と判定する．次に， の場合のみ曲線と判定

し，注目画素 および の 点を通る円を求める． の算出方法は，最小

二乗近似の場合と同様のため省略する．

曲率と法線方向の算出

次に，点列の各点について，仮の曲率と仮の法線ベクトルを計算する．直線と円を

独立にあてはめた場合には，それぞれに対する近似誤差を比較し， なら直

線上の点とみなして仮の曲率を とし， に直交し，点列の方向と 度半時計回り

の（領域から外を向く）単位ベクトルを仮の法線ベクトル とする． の場

合は， の半径を とした場合， を仮の曲率とする．但し，円の中心が点列の向き

に対して左右どちら側にあるかにより符号付けをする（右にある場合を＋（凸），左

にある場合を－（凹）としている）．そして，円の中心から注目画素へ向かう単位ベ

クトルを，仮の法線ベクトルとする．

最適近似区間の決定と曲率・法線方向の更新

しかしながら，屈曲点近傍や雑音の大きい部分では，近似誤差が大きくなり，曲率・

法線ベクトル共に正しく算出することができない．そこで，注目画素の 近傍画素に

対する近似誤差を比較し，近似誤差が最小となる点を求め，この近似誤差最小点にお

ける仮の曲率と仮の法線ベクトルを，注目画素におけるそれとして採用することによ

り，曲率と法線ベクトルをそれぞれ更新する．

最適近似区間の決定

いま，図 に示す屈曲点 における 近傍画素を用いた曲線近似の例を考える．

注目画素 における近似直線と近似円をそれぞれ ， とする．

屈曲点近傍においては， に対する近似誤差 ， に対する近似誤差 のいずれ

もが大きな値となる．そして，直線部分であるにもかかわらず円の近似誤差が小さく

なる場合やその逆の場合もあり，正しい曲率も法線方向も求めることができない．そ

こで， の 近傍画素（ ）に対する近似誤差

を比較し，近似誤差が最小となる点 を求める．なぜなら， における近似直

線 もしくは近似円 の算出に が貢献している（ が もしくは 上に乗ってい

る）と考えられるからである．
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図 屈曲点近傍における曲線近似と近似誤差

同図の例で，仮に におけるあてはめ誤差 が最小となるものとすれば，

は直線 上の点とみなすことができ，曲率は ， における法線ベクトルは，

における仮の法線ベクトル に等しくなるものとする．このとき， を中心と

して， ）を， における最適近似区間とみなすことができる．

また，仮に におけるあてはめ誤差 が最小となるとき， を円 上の

点とみなし，曲率は円 の半径の逆数とし， における仮の法線ベクトルを，円

の中心 から へ向かう単位ベクトル とする．同様に， を中心とす

る， ）が， における最適近似区間とみなされる．

曲率・法線方向の更新

近似誤差が最小となる点 の仮の曲率と仮の法線ベクトルを，注目画素 に

おけるそれとして採用することにより，曲率と法線ベクトルをそれぞれ更新する．こ

のとき， の誤差（ もしくは ）を最小の近似誤差値（ もしくは ）

と置換する．この処理を，点列の全点に施すことにより，各点において局所的に最も

妥当と思われる曲率と法線方向に更新する．

図 に示した図形について，各画素において計算された曲率を図 に示す．同

図中， 曲率（ ）を破線で，ガウシアンフィルタ（ ）にてスムージング

した曲率を実線で示している．前者は，雑音に敏感であること，後者は，スムージン

グにより曲率の変化の小さい点（ から の区間）ではほとんど となり，また，

屈曲点近傍ではなまっている．（図 中の横軸の は，図 中の図形の左上

角を起点（ ）に，反時計回りに追跡している．画像サイズは，

である．）

図 に，同図形に対して，本手法により計算された曲率を示す．実線と破線はそ

れぞれ，更新前の各画素の仮の曲率，およびあてはめ誤差が最小になる点により更新



特徴点検出

図 曲率

されたそれを示している．直線部分の曲率は となり，凹や凸の曲率がほぼ一定の曲

線部分においても良好な結果が得られているといえる．

また，同図形に対して，本手法にて求めた法線方向を図 に示す．実線と破線は

それぞれ，更新前の各画素の仮の法線方向，およびあてはめ誤差が最小になる点によ

り更新されたそれを示している．

特徴点検出

屈曲点の検出

屈曲点では，法線ベクトルの方向が急激に変化する．そこで，注目画素と隣接する

画素の法線ベクトルのなす角がしきい値 以上となる点を屈曲点とする．但し，図

に示すように曲線同士が接する場合には，更に以下の手順により屈曲点の判定を

行う．
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図 曲率の更新

注目画素 の法線ベクトル の算出に用いた円 の曲率から，円周の単位長

あたりの中心角の変化量として， と 間のユークリッド距離に相当する円

の中心角の変化量 を計算する．

の法線ベクトル の算出に用いた円 の曲率から，円周の単位長あた

りの中心角の変化量として， と 間のユークリッド距離に相当する円

の中心角の変化量 を計算する．

と 間の法線方向の変化量を とするとき，以下の条件を満たす場合，

を屈曲点とする．
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図 法線方向の更新

遷移点の検出

遷移点は，曲率が零から非零へ移行する点である．曲率を用いて検出する場合には，

対象毎に曲率に関する微妙なしきい値設定が必要となるため，一般的な実用性を考え，

対象毎にパラメータ調整を必要としない手法の実現を目指し，曲率は用いず，各点に

おける直線・曲線の判定結果を利用することとした．直線上の点と曲線上の点が滑ら

かに接続する（角度差が 以下となり，屈曲点とならない）点のみを遷移点として

検出する．

変曲点の検出

変曲点は，曲率の符号が異なる 曲線が滑らかに接続する点である．遷移点検出同

様，各点における曲線の判定結果の利用に加えて凹凸属性を利用する．そして，凹凸

属性の異なる曲線が滑らかに接続する（角度差が 以下となる）点のみを変曲点と
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図 曲線における屈曲点検出

して検出する．図 に特徴点検出結果を示す．□，×，△は，それぞれ，屈曲点，遷

移点，変曲点を示している．

図 特徴点の検出結果
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パラメータ の動的適応

雑音点の検出

あてはめ誤差の更新にもかかわらず，依然として誤差の大きい点は，雑音点として

扱う．曲率の変化が緩やかで長く滑らかな曲線や，若干の雑音を含む図形に対しては，

を大きく設定することによりスムージングの効果が得られ，過分割されず良好な結

果が得られる．それ故，パラメータ を大きく設定するほど雑音の影響を受けにくく

なるといえる．しかしその反面，設定されたパラメータ が，対象とする境界線の形

状に比べて大き過ぎる場合には，あてはめ誤差が大きくなり，境界線の微小構造に対

応した特徴点検出ができなくなる．このような箇所においては，細部の形状に忠実な

特徴点検出ができるよう，パラメータ を小さくする必要がある．

パラメータ の適応

そこで，雑音点については，距離が 以下の近傍画素すべてについて，パラメー

タ を小さく設定し直し（例えば初期設定の 等），曲率・法線方向・あてはめ誤差

を再計算し，特徴点を再検出する．この処理を，雑音点がなくなるまで繰り返す．図

は，境界線の細かい形状に対して大きめの固定の値（ ：画像の大きさは

）による特徴点検出の結果を示している（実際は，雑音点を で示してい

るが，表示上太線状に見える）．同図 は，雑音点の 近傍点についてのみ，パラ

メータ を毎回小さく変化させ（初期値の まで），特徴点を再検出した結果を示し

ている．

検証

境界線は，検出された特徴点により直線と凹もしくは凸の滑らかな曲線セグメント

に分割される．形状の認識・記述といった処理においては，セグメント数の増加は，

記憶領域や処理時間の増大につながり，できるだけ避けることが望ましい．そこで，

以下の処理手順により，遷移点ではさまれる一定長未満（抽出するセグメント長の下

限値，実際には を適応させる際の終了条件の値と等しくすればよい）の微小セグメ

ントについては，隣接するセグメントの近似曲線に統合し，統合した部分の曲率・法

線方向，特徴点のラベルを更新する．

微小セグメントが直線であり，かつ隣接する曲線セグメントの凹凸属性が異な

る場合，微小セグメント両端の特徴点ラベルを消去し，セグメントの中点に変

曲点のラベル付けをする．そして，変曲点の両側の微小セグメント上にあった
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固定 を から まで適応

図 の動的適応による特徴点再検出

点については，隣接する曲線セグメントの最近傍点の近似曲線を用いて，曲率

ならびに法線方向を更新する．

微小セグメントが直線であり，かつ隣接する曲線セグメントの凹凸属性が等し

い場合，微小セグメント両端の特徴点ラベルを消去し，セグメントの中点を境

に隣接する曲線セグメントの最近傍点の近似曲線を用いて曲率を更新する．

微小セグメントが曲線であり，かつ隣接する直線セグメントの法線方向のなす

角度がしきい値を越える場合，微小セグメント両端の特徴点ラベルを消去し，セ

グメントの中点に屈曲点のラベル付けをする．そして，屈曲点の両側の微小セ

グメント上にあった点については，隣接する曲線セグメントの最近傍点の近似

直線を用いて，曲率ならびに法線方向を更新する．

微小セグメントが曲線であり，かつ隣接する直線セグメントの法線方向のなす

角度がしきい値を越えない場合，微小セグメント両端の特徴点ラベルを消去し，

セグメントの中点を境に隣接する直線セグメントの最近傍点の近似直線を用い

て，曲率ならびに法線方向を更新する．

また，各点の直線・曲線の判定は，局所近似曲線によるため，セグメントに分割さ

れた後に，各セグメントを単位として，大局的にその直線性を検証する．

各セグメントの両端点を通る直線を求め，この直線に対してセグメント上の各点か

ら垂線を下ろし，その足までの各点からのユークリッド距離を計算し，その最大値が

直線性を判定するためのしきい値 を越えなければ直線，それ以外は曲線と判定す



実験

る．次に，セグメントの直線・曲線の属性が，この判定と異なる場合は，判定結果に

応じてセグメント両端点と中点を用い，直線もしくは円弧近似を行い，曲率ならびに

法線方向を再計算し，セグメント上の各点の属性をと合わせて更新すると共に，特徴

点のラベルも更新する．

実験

本手法を実施するにあたり，あらかじめ設定すべきパラメータとして，屈曲点とみ

なす角度差（ ），雑音点検出のためのあてはめ誤差判定値（正方格子の一辺強

に相当する， ）， の初期値（ ），分割すべき区間長の最小値（ ）

を用いている．これらを設定するだけで（システム実装上は，対話的に可変とするこ

とも可能である），その他のパラメータや対象毎のしきい値調整は基本的に必要とし

ない． に関しても，先に述べた動的適応により，対象画像毎に異なる設定をする必

要はない．

図 に，従来の屈曲点検出手法に基づく直線のみからなる多角形近似結果（同図

）と，本手法による特徴点抽出に基づく直線・曲線抽出結果（同図 ）の比較を

示す． カメラにて撮像した画像（ ）に対して，本手法を適用した実験結

果であり，図中の□，×，△はそれぞれ，屈曲点，遷移点，変曲点を示す．

多角形近似（特徴点数 ） 提案手法（特徴点数 ）
□：屈曲点，△：変曲点，×：遷移点

図 特徴点抽出結果

図 の結果比較から，本手法により検出された特徴点に基づいて，境界線を直線

セグメントと凹もしくは凸の曲線セグメントに分割することで，少ないセグメント数



第 章 特徴点検出による境界線の分割

にて効率的なセグメント化がはかれていることがわかる．

また，図 は，同図 の 標準画像（ サイズ）を濃淡画像に変換した

原画像から獲得した人物領域の境界線に対して，本手法を適用した実験結果である．

この実験結果からも，入力画像サイズや対象の大きさが異なる場合にも，本節冒頭

に記載のパラメータのみを用い（しかもそれらを対話的に調整することなく），屈曲

点のみならず，変曲点，遷移点も検出できていることがわかる．

入力原画像 サイズ 特徴点検出結果

図 入力原画像および特徴点検出結果

第 章のまとめ

境界線上の特徴点検出手法について述べた．屈曲点のみならず，変曲点，遷移点と

いった特徴点を検出するためには，境界線上の各点における曲率，法線ベクトルと

いった局所特徴を精度良く求める必要がある．そこでまず，注目画素の近傍画素を用

いた近似曲線により各点の局所特徴を求める．次に，近傍画素間での近似誤差比較に

より最適近似区間を決定し，局所特徴を更新する．続いて近似誤差の大きい点に対し

て，近傍画素を決定するパラメータ を小さく設定し直し，局所近似により局所特徴

と近似誤差を再計算する．この最適近似区間の決定と，パラメータ の動的適応によ

り，屈曲点のみならず，凹凸の反転する変曲点や直線から滑らかに曲線に移行する遷

移点をも検出することが可能となった．

また，本手法は，検出に必要なしきい値を対象毎に調整する必要がないばかりでな

く，境界線形状の微小構造を自動的に検出し，その近傍部分に対してのみパラメータ

を動的に適応させ，曲率・法線方向を再計算することにより，細かい形状の部分に

ついても特徴点を検出することができる（一種の粗密解析による動的適応ということ
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もできる）．これにより，適応の度合を変えることで，階層的な符合化や記述の生成

も可能となる．例えば，動画像を符合化する際，微小構造部分に関しては，出現した

フレームでのみデータを符合化し，連続して出現する以降のフレームでは，微小構造

のラベルと対応する前フレームにおける微小構造を指すポインタといった形で符合化

できる．

また，計測によりデジタイズされた 次元点群からなる物体形状の 次元モデル化

等への応用を念頭に，３次元拡張も行った ．

しかしながら，本手法にて検出される特徴点は，第 節で述べた検証の操作を

加えない場合にも，同一画像の縮小といったスケール変化に対する不変性が保証され

るものではない．３次元空間中の平面図形を任意の方向から観測した場合を考える

と，変曲点や遷移点は，数画素のずれが発生する可能性があり不変的なものとは言い

難い．屈曲点に関しても，画像の量子化の影響を受け，真（サブピクセルレベル）の

屈曲点位置の近傍の８連結で接続される２画素に等しい特徴量をもらたすようにデジ

タイズされる（縮小の際にはサンプリングとなる）ことも多く，セグメントの端点１

画素については，そのずれについて誤差を許容すべきであり，セグメント化した後に，

セグメント画像上でのサブピクセル化による補正を行うこととしている．

本手法における境界線上の特徴点は，境界線（線図形）をより少ないセグメントに

分割することを目的として検出されており，形状記述の効率の向上にも効果的である

ばかりでなく，次章以降で述べるエッジベーストステレオにおける対応探索や再構成，

物体認識におけるモデルとの照合時の探索空間の削減，共通モデルにおける形状プリ

ミティブ抽出の前処理として，非常に重要な役割を果たしている．
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なる多面体の三次元再構成

具体的課題と関連研究ならびに概要

ステレオ（両眼立体視）は，シーンの距離情報を三角測量の原理で得る基本的な方

法である．人間の眼と同様に非接触かつ受動的に距離測定できる技術であり，将来の

知能ロボットに共通的な眼として，汎用性と融通性の観点から期待され，これまでス

テレオの対応問題を解決する多くのアルゴリズムが提案されてきた．対象とするシー

ンの画像特徴に着目し，特徴点 ，エッジ ～ ，セグメント ，面 を

単位とした対応法が提案されている．対応探索のアプローチとしては，粗密解析法

～ ，弛緩法 ，動的計画法 ，構造解析法 に

大別することができる．また，異種類の画像特徴を併用して対応探索を行う手法

～ や，多眼化により誤対応除去と測定精度向上をはかる手法 も提案され

ている．しかし，特徴の多種類化と共に，対応探索空間は指数的に増大してしまうた

め，並列処理機構 を用いた協調的統合に関する手法も提案されている ．ま

た，物体の形状認識への利用を考えた場合，精度ならびに出力形式も重要となり，ス

テレオ画像の対応の単位として，画像の境界表現から得られる領域の境界線を構成す

るセグメントを利用する方法が提案されている ．点単位の方法と比較して，画像

全体のデータ量が大幅に圧縮されかつ個々のセグメントの持つ情報量が増大すること

と，あいまいな対応を排除することができるため対応の探索空間が小さく，正しい対

応を容易に得ることができることから，本研究ではセグメントベースのアプローチを

採用した．また，領域の特徴に加え，セグメントの連続性を対応の強力な拘束として

利用することとした．

しかし，ステレオにはさらに、テクスチャーのある面やシェーディングのある曲面

を復元することはできるが ，多くの人工物がそうであるように，一様な平面

で構成された物体に対しては，その境界線を検出できても特徴のない面の内部を直接

対応によって復元することはできない問題がある．これは，未知環境を自律的に移動

するロボットにとっては好ましくない．すなわち，障害物の境界線を検出できても，

境界線のどちら側に面があるのか，つまり，境界線のどちら側を通過できるのわから

ないので立ち往生してしまう．また，ハンドアイロボットにとっても，同じ理由で，

物体のどの部分を掴むことができるのかわからない．従って，境界線の復元の後，面



第 章 エッジベーストステレオによる平面からなる多面体の三次元再構成

を復元する処理が必要となる．しかし，物体の輪郭線（奥行きの不連続部分）と稜線

（面の法線方向の不連続部分）を区別しない単純な面内挿アルゴリズムでは，偽の面

を生成してしまう． の線画のラベル付けの方法 も，面を推定する一つの方

法であると考えられるが，物体が３面頂点の物体に限定されるほか，本来完全な線画

を仮定したものであるので，実データを用いた場合には，要である頂点タイプの決定

が容易でないし，線画の一部の欠損が他のすべての部分の解釈を不可能にしてしま

う． らは，ステレオ航空写真から市街のビルディングのワイヤフレーム

を生成した後，面を生成する方法を開発したが，ビルディングは３面頂点物体で水平

面上の線と垂直面上の垂直線で構成されているという特殊な条件を利用したものであ

る．また， らは，ステレオによって得られる３次元エッジセグメン

トから３次元空間のドロネー三角網（４面体パッチ）を構成して面を生成する方法を

開発している．しかし，計算コストが非常に高く，また偽の面も生成される．富田ら

は，ステレオ対応問題に対して，平面パターンのアフィン変換可能性を拘束条件

として利用する方法を述べているが，厳密な面の復元問題については論じていない．

また，対象とする物体面上の点群から三角パッチによるサーフェスモデルを獲得する

手法 も提案されている．しかし，網羅的探索による一貫性のある解釈を生成す

るための計算コストは大きく，また，物体上の点以外が混入した際には解釈も難しく

なる．

そこで，本章では，この面の復元問題を解決するために，ステレオ画像の境界表現

の対応から得られる物体の３次元境界線の構造から，一意的に存在可能な面を決定す

る方法について紹介する．本手法は，平面で構成された物体すべてに対して有効であ

り，面上に模様や影があっても構わない．また，欠損があるために面を一意的に決定

できない境界線を局所的に区別することができ，それを補償するように後の観測に委

ねることが可能となる．そして，結果として，物体／環境の境界表現（立体を表現す

る最も一般的な幾何モデルで，通称 と呼ばれる）が得られる．この出力形式は，

前処理をすることなく，そのまま物体認識システム の入力として利用ことがで

きる．

ステレオカメラ構成と入力画像

輻輳カメラと標準カメラモデル

カメラの輻輳運動により，注視点 の距離を変えることができる．カメラ間の基線

長を長くして距離測定精度を高めるため，撮像環境として輻輳カメラモデルを用いて

いる（図 ）．

しかしながら，輻輳カメラモデルにおいては，カメラのレンズ中心を結ぶ線分

と注視点 により張られる平面と画像面との交線（これをエピポーラ線と呼ぶ）は，



ステレオカメラ構成と入力画像

左右各画像面の水平走査線と平行にはならない．左画像上の点に対応する右画像上の

点は，このエピポーラ線上で求めることとなり，これを「エピポーラ拘束」と呼ぶ．

右画像上の点に対する対応点を左画像中より求める際も同様にこのエピポーラ拘束に

従う．ここで，ステレオ画像の扱いを容易にするために，撮像系として，図 に示

すように，カメラの光軸が平行である標準カメラモデル を用いる．

図 輻輳カメラモデル

図 標準カメラモデル

カメラのレンズ中心 ， の中点 を原点とし， を 軸，光軸方向を

軸とし， 軸， 軸に直交する方向を 軸とする．焦点距離 とし，画像平面が

基線に平行にレンズ中心から の距離にあるカメラ構成を考える． 次元空間中の点

の左右画像における像を ， ， と
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すると，視差 から，点 の距離 は次式により得られる．

次式の幾何学的な拘束に基いて左右の画像で対応点を求める．

このように，標準カメラモデルでは，エピポーラ線が画像面の 軸と平行となるた

め，左画像上の点に対応する右画像上の点は，常に同一走査線の半直線上で求めれば

よいこととなり探索処理を簡便化できる．右画像上の点に対する対応点を左画像中よ

り求める際も同様である．カメラの輻輳角を とした場合，輻輳カメラの画像上の一

点の座標 は，次式（ ），（ ）によって標準カメラ画像上の座標 に

変換することができる（ステレオ対応探索処理においては，原画像そのものを補正す

るのではなく，画像より獲得した境界表現（次節 参照）に対して補正を行って

いる 図 参照 ）．

図 に，実験に用いた入力画像例を示す．この例において，基線長は約

であり，対象物と各カメラとの距離は， 程度である．焦点距離 のレンズ

を使用し，対象物が視野の中央に納まるように，輻輳角をつけて撮像している．

カメラ座標系における点 は，次式（ ）で表される．

カメラキャリブレーション

ステレオ対応が得られれば，対応点の視差情報を得ることができる．ステレオビジョ

ンによる観測データから対象物体を３次元的に再構成し，立体幾何モデルを生成する

ためには構造に関する情報まで獲得する必要がある．ここで，視差分布図の生成に留

まることなく距離測定を行うためには，前述の標準カメラモデルへの変換も含め，カ

メラパラメータを正しく推定しなければならず，これまで，カメラキャリブレーショ

ンに関する多くの研究がなされてきた ～ ．



ステレオカメラ構成と入力画像

ステレオ原画像

輻輳補正後の境界線セグメント画像

図 ステレオ原画像と輻輳補正後の境界線セグメント画像

カメラパラメータとして，カメラ座標系の原点（レンズ中心）の世界座標系におけ

る位置（３自由度），カメラ座標系の方向（３自由度）といったカメラの外部パラメー

タ（計６自由度）と，焦点距離（１自由度）及び撮像面から画像バッファへのアフィ

ン変換（４自由度）からなるカメラ内部パラメータの計１１自由度のパラメータを決

定しなければならない．このカメラキャリブレーションには，３次元位置が既知の参

照点を多数観測させ，その３次元座標と投影像の２次元座標との対応関係から計算す

る古典的なアプローチがある ～ ．また，単一カメラのキャリブレーションと

して，カメラ内部パラメータを求める手法 ～ や，２台のカメラに特化し，高

精度な結果を得ようとする手法 ，ステレオカメラ対のエピポーラ幾何条件のみを

求める校正法 ～ も提案されている．

参照点の３次元座標を正確に設定できる場合，カメラパラメータを高精度かつ安定

に推定できる．カメラが複数台ある場合にも，それらに同一の参照点を見せて個別に

キャリブレーションを行うことにより，全カメラの位置と姿勢を共通の座標系上で求

めることができる（カメラの外部パラメータは参照点の位置を記述した座標系上で得

られるため）．ステレオビジョンでは，複数のカメラ間の相対位置関係が重要となる

ため，上述した古典的なアプローチにより，カメラキャリブレーションを行った．図

に，利用したパターンを示す．同図 は，マーカを装着したマニピュレータであ
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る．ビジョンベーストマニピュレーションを行わせる際には，ビジョンの座標系とロ

ボット座標系を統合する必要があるため，マニピュレータ上のマーカを複数位置に移

動させ，それらをステレオカメラにより撮影することにより，キャリブレーションを

行う．同図 は参照点を多数設定したもの， は立方体ブロックで，画像より各

頂点を検出し参照点として用いる．

図 キャリブレーションパターン

世界座標系の１点 のカメラ座標系での位置 への変換は，次式

のような１次分数式で表される．

実際のカメラモデルでは，ピンホールカメラモデルにあてはまらないレンズ等によ

る非線形な光学歪みが生じるため，別途補正を行う必要がある ～ ．また，各

カメラの光学的特性のばらつきも吸収する必要がある．同じ光の強度に対して同じ輝

度が得られるような輝度の補正である．

点 の世界座標系の標記 への変換式は， を回転移動成分，

を並進移動成分とすると，次式（ ）で表される．

カメラキャリブレーションの結果を用いれば，画像の座標 との関係は，次

式（ ）で表される．



画像の境界表現と対応探索

（ ），（ ），（ ）式より，画像座標 から標準カメラモデル座標系

への変換は，次式（ ）で与えられる．

画像の境界表現と対応探索

画像の境界表現 データ構造

画像の中間表現として，立体の（３次元）境界表現の仕様に従う画像の（２次元）

境界表現を用いる．画像の境界表現は，画像を再構成できる程度に情報を圧縮する画

像の中間表現である．画像の境界表現を得るための処理の概略を以下に述べる．

エッジ検出と境界線の抽出：

まず，一次微分オペレータにより画像の各点についてエッジ強度と勾配方向を

求め，エッジの細線化－しきい値－延長処理により，領域を囲む閉じた一画素

幅のエッジを得る．

境界線上の特徴点検出によるセグメント化：

次に，領域を右手に見る方向にエッジを追跡し，領域の境界線を求める．した

がって，外周境界は右回り，内部の領域（穴）に対する内周境界は左回りとな

る． 章で述べた手法により，この境界線上の特徴点として，分岐点，屈曲点，

変曲点，遷移点の検出を行い，これら特徴点にてセグメントに分割する．

セグメントの分類：

分割されたセグメントは，直線セグメントと曲線セグメントに分類され，更に

曲線セグメントは，凹凸属性も合わせて保持し，凹曲線もしくは凸曲線に分類

される．

画像の境界表現では，画像は明るさが一様な領域の集合で表される．図 に示す

ように，領域－境界線－セグメント－境界点の四階層のデータ構造によって表現され

る．各領域（ ）は，一つの外周境界（ ）と，いくつかの穴が存在する場合には，穴

との内周境界（ ）のリストによって表される．

各境界は，それを構成する境界セグメント（ ）のリストによって表される．各セ

グメント（実線）は，右の領域の境界であることを示す方向を持ち，更に，セグメン

ト上のエッジ点 に対するポインタも合わせ持つ．また，各セグメントは，図

に示すように同一エッジ上に存在する反対の向きの（隣接領域の境界を表す）セグメ



第 章 エッジベーストステレオによる平面からなる多面体の三次元再構成

領域と境界セグメント

データ構造

図 画像の境界表現

ント（点線）へのポインタをもつことによって，いわゆる翼状エッジ（ ）

を構成している（同図中，各セグメントはエッジ上に乗っているが，説明上離して表

示している）．各境界点は，法線方向や領域の輝度情報も保持している．画像の境界

表現は，このようなトポロジカルなグラフ構造をなしており，エッジベーストステレ

オにおいて，有益な情報を効率良く蓄積することができる．

ステレオ画像の対応探索はこのデータ構造上で行なわれる ．例として，図

に，同図（ ）のステレオ画像から生成した画像の境界表現のセグメントを示す．

ステレオ対応探索

ステレオの対応単位としてセグメントを用い，対応探索の際には，エピポーラ拘束

のほかに，領域の明るさ，セグメントの方向，他のセグメントとの連結性を利用する

．以下に，この概要を述べる．

まず，領域間で対応の候補を求める．対応の必要条件は以下の通りである．

領域の明るさが類似している．

領域内にエピポーラ拘束を満足する対応部分が存在する．

次に，対応する領域の境界線を構成するセグメント間で対応の候補を求める．対

応の必要な条件は以下の通りである．
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図 構造

セグメントの方向が類似している．

セグメント上にエピポーラ拘束を満足する対応部分が存在する．

一つのセグメントが同一のエピポーラ線上で複数のセグメントと多重対応する

場合には，対応するセグメントの空間的な連続性を調べ，その結果得られるセ

グメントの系列（ワイヤフレーム）のなかで，最も長くかつ形状が最も類似す

る系列を選択する．特に，以下の平面拘束定理に基き，平面を構成するアフィ

ン変換可能なセグメントの系列を優先する．

平面拘束定理

３次元空間中の任意の平面図形について，標準カメラモデルにおけるステレオ

画像上の一方への投影像と，他方のそれとは互いにアフィン変換可能である

（詳細については，付録 を参照されたし）．

そして，対応する一対のセグメントにより，一つの３次元セグメントが生成される．

に，この対応後の処理について述べる．

多重対応の除去

エピポーラ条件を満足した対応候補セグメント対について，対応部分の始点，終点

位置を求める．対応部分の特徴から，明らかに対応しない候補を，以下の特徴の相違

度に基づき判定する．
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輝度：対応部分の始点と終点の中間点における輝度値

方向：対応部分の始点と終点を結んだ弦の方向

形状：対応部分の直線，曲線の属性

（曲線に関しては，凹凸属性の異なる組合せを対応候補より削除する）

また，ステレオカメラペア以外に，検証用のカメラが利用可能な場合には，検証用

カメラ画像を用いて，対応候補の更なる絞込みを行うことができる ．これは，

正しい対応であれば，その対応により求まる３次元空間の点を，検証用カメラ画像上

へ逆投影した際の位置に，同じ性質を有する点が存在しなければならないという拘束

条件を利用する．以下に，検証方法の概略を述べる．

検証用カメラから生成された境界表現の点列を画像面上にプロットする

ステレオ対応候補における対応部分において，式（ ）より，３次元空間座標

を求める

得られた３次元空間座標を，式（ ）にて検証用画像へ逆投影する

検証用画像において，対応部分の中点の逆投影点座標近傍（上下左右）に境界

点（検証点）が存在するか調べる

探索範囲に境界点が存在しない対応候補は，偽の対応であると考えられるため

対応候補より削除する

図 に，同図 のステレオ画像より対応の得られたセグメントを 次元再構成

し，複数の視点より眺めた図を同図 ～ に示す．

ステレオデータ

ステレオの直接の出力は，左若しくは右画像の領域の（外周および内周）境界を構

成していた連結セグメントの系列を３次元空間に逆射影して得られる３次元セグメン

トの系列（以下，ループと呼ぶ）の集合である．この際，一方の画像で不連続であって

も，他方の画像で連結しているセグメントは，一つのループを形成する．また，ルー

プには，画像の一つの領域の外周境界と内周境界に相当するＢループとＨループがあ

り，それらは結合されて一組のループとして扱われる．例として，図 の３次元

ブロックを考える．ブロックの境界線として，輪郭線（→）と凸稜線（＋）が観測さ

れる．ステレオは，このブロックを同図 の四つのＢループによって表現する．ルー



ステレオデータ

ステレオ原画像

図 次元セグメント

プ上の各セグメントは，右の面の境界であることを示す方向を持ち，また，同一境界

線上に存在する反対向きの（隣接面の境界を表す）セグメントへのポインタを持つこ

とによって，翼状エッジ（図 参照）を構成している．

ここで、物体の輪郭線上には，実在する面の境界を表す「実セグメント」と，図

のループＢ４上のセグメントのように，実在しない（現在の視点からは見えな

い）面の境界を表す「虚セグメント」が共存する．虚セグメントは，偽の面を作る原

因となる．従って，正しい面の復元には，物体の輪郭線と稜線を区別し，輪郭線から

虚セグメントを除去することが課題となる．

輪郭線と凸稜線 境界セグメントのループ

図 ブロック
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面の復元

オクルージョンの検出

ステレオにより，左右両画像で観測できるエッジの距離を測定することができる．

対応の求まったエッジ部分に関しては， 次元セグメントとして 次元情報が得られ

る 図 参照 ）．図 に，図 のステレオデータより得られた 次元セグメント

を画像面に逆投影したものを示す．

図 次元セグメント

しかし，３次元世界では，手前（視点側）にある面が後方の面を隠すこと（オクルー

ジョン）により，一方の画像中では見えていても他方の画像中では見えないエッジが

少なからず存在する．

左画像 右画像

図 オクルージョン



面の復元

オクルージョンが生じると，図 のセグメント のように（以下、左画

像の特徴を示す記号に対応する右画像の記号には を付ける），対応の不完全なセグ

メント対が出現する．すなわち，左画像のセグメントの の部分は，右画像のセグ

メントの の部分に対応しているが，左画像の領域 がセグメントの の部分

より手前にあると，右画像では領域 に対応する領域 によって に対応する部

分が隠蔽されて見えなくなる．図 の結果にも，オクルージョンにより一方の画像

中で観測されずに不完全な対応となる部分が見られる．

オクルージョンが生じている個所では，図 のように， （ ）を「明らか

な実セグメント」（太線）に分類でき， （ ）と翼状エッジを構成する逆向き

のセグメント （ ）を「明らかな虚セグメント」（点線）に分類できる．

図 明らかな実セグメント（太線）と明らかな虚セグメント（点線）

このように，オクルージョンは，面の復元に重要な手掛かりを与える．そこで，以

下に右画像でのオクルージョン検出の手順を述べるが，左画像の場合も同様である．

対応の不完全なすべてのセグメント対を選ぶ．いま，左画像のセグメント が，

右画像のセグメント と の部分で対応するが， の部分に対応するセ

グメントが存在しないとする．

セグメント の端点 を通り， を左側に見る他のセグメント （ ）

を探す．但し，画像上では， と は同じ座標である．

（ ）が （ ）に対応しているとする．

ここで， と 間の視差を 、 と の間の視差を とする．も

し ならば，セグメントの に対応する部分は，右画像では

からセグメント （ ）を境界とする面によって隠蔽されていると判定

する．

図 では，図 のシーンで検出されたオクルージョンの生じている点（ に相
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当する）を○印で示している．そして，これらの点のまわりでは，明らかな実セグメ

ントと明らかな虚セグメントが決定される．

図 オクルージョン点（○）の検出

実在テスト

次に，図 および図 の結果に示した 次元空間中の針金細工のように粗く得

られた 次元情報とそれらの接続関係に基づいたループを用いて，各ループに面を張

ると同時に，ループ上でまだ分類されていない他のセグメントを，実セグメントまた

は虚セグメントに分類する実在テストについて述べる．一つのループが「解釈可能」

である，すなわち，そのループに面を張ることができる条件は以下の通りである．

①可能性 Ｂループのセグメントを含むセグメントの組により，平面が定義できなけ

ればならない．但し，明らかな実セグメントが存在する場合は必ずそれを含め，

明らかな虚セグメントが存在する場合はそれを含めない．

②最奥性 同一ループ上のセグメントは，①で定義される平面上または平面より手前

（視点側）に位置し，平面より後方（視点の反対側）に位置してはならない．

③一意性 最奥性を満足する平面は唯一つでなければならない．

そして，一意的に定義された面上に存在するセグメントを実セグメントに，また，

面より手前にあるセグメントを虚セグメントに分類する．なぜなら，虚セグメント

は，実在する面が手前の面によって一部隠蔽されたとき，手前の面上に発生するから

である．
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一方、上記の条件を満足しないループについては，次の空間性を調べる．すなわち，

ループ上の各セグメントと翼状エッジを構成するセグメントのすべてが，実セグメン

トに分類されている場合には，ループは自由空間の境界を表しているとみなし，ルー

プ上のすべてのセグメントを虚セグメントに分類する．

以下に，この実在テストの適用例を示す．

事例１ 一つのブロックが他の一つのブロックの上にあるシーンで，七つのループと

二つのオクルージョン点が検出されている（図 ）．

ステレオ原画像

セグメントのループ

図 重なったブロック

（１）ループＢ Ｂ Ｂ Ｂ Ｂ ：各ループ上のすべてのセグメントは，た

だ一つの平面を構成するので，実セグメントに分類される．

（２）ループＢ ：上のブロックが下のブロックに接しているときは，すべて

の未分類セグメントは，ただ一つの平面を構成し，また最奥性を満足する

（明らかな虚セグメントは面より手前に存在する）ので，実セグメントに分

類される（図 ）．一方，上のブロックが下のブロックから離れてい
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るときは，図 のように，複数の面が構成可能となるが，同図 の面

だけが最奥性を満足する．従って，面の手前にある上のブロックの下辺の

二つのセグメントは虚セグメントに分類される（図 ）．

（３）ループＢ ：結合するＢループの存在しない孤立Ｈループは面を決定す

ることはできないが，空間性により，図 のように，ループ上のすべて

のセグメントは虚セグメントに分類される．

図 実在テストの結果

図 面の候補

図 実在テストの結果
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事例２ 穴のあいたブロックのシーンで，七つのループと一つのオクルージョン点が

検出されている（図 ）．

ステレオ原画像

境界線セグメントのループ

図 穴のあいたブロック

（１）ループＢ ＋Ｂ （ＢループＢ とＨループＢ は結合されている）：すべ

てのセグメントは，唯一つの平面を構成するので，実セグメントに分類さ

れる．

（２）ループＢ ：図 のように，二つの面が構成可能となるが，同図 の

面だけが最奥性を満足する．従って，奥の二つのセグメントが実セグメン

トに、手前の二つのセグメントは虚セグメントに分類される（図 ）．

図 面の候補
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（３）ループＢ ：ループＢ と同様に，奥の二つのセグメントが実セグメン

トに，他の一つのセグメントは虚セグメントに分類される（図 ）．

図 実在テストの結果

左回りの ループ（例えば穴を表すループ）が存在する場合，図 に示すよう

に２本のダミーセグメントを作ることによってその外側の右回りのＢループと統合す

る．何故なら，面が存在するとすれば同一の面を共有するからである．

領域を囲む２つのループ ダミーセグメントによるループの統合

図 面の外周ループと穴のループの統合

以上の例は，いずれも物体の背景に何もないシーンであるが，一般的な環境では，

物体が置かれている床などの境界のＢループが通常観測される．従って，Ｈループが

孤立して，空間性によりＨループのすべてのセグメントが虚セグメントに分類される

ことは稀である．床のＢループと結合するＨループの場合は，床面上のセグメントが

実セグメントに分類されることになる．

また、視野内に物体の一部しか観測されない場合でも，オクルージョンの場合と同

様に扱うことにより，面を復元することができる．すなわち，画像を四角い穴を通し
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て見たものとして考えることができ，画像の枠上のセグメントをすべて明らかな虚セ

グメントに分類した後，各ループに実在テストを施せばよい．

境界線の分類と解釈不可能なループ

境界線の分類

以上の処理の結果，物体の境界線を，その境界線上の実セグメントの個数により，

輪郭線と稜線に分類することができる．すなわち，輪郭線は一つの実セグメントしか

持たないのに対して，稜線は互いに反対向きの二つの実セグメントを持つ．更に，稜

線は，図 のように，その両側の面の法線方向のなす角度が正，負，ゼロによっ

て，凸，凹，平（模様あるいは影による）稜線にそれぞれ分類することができる．

凹 凸

図 稜線の両側の法線

例えば，図 では，図 のステレオセグメント画像よりセグメントの分類な

らびに面の推定を行い，各境界線に対して輪郭線（→），凸稜線（＋），凹稜線（－）

のラベル付けを行なっている．

図 境界線の分類
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図 には，図 のステレオ画像より，同図 には，図 のステレオ画

像より，セグメントの分類ならびに面の推定を行い，各境界線に対してラベル付けを

行なった結果を示す．

重なったブロック

穴のあいたブロック

図 境界線の分類

図 の模様のあるブロックからは，同図 のように，平稜線（Ｐ）が検出さ

れるが，それらを除去することによって，同図 のように，物体の純粋の立体形状

だけを得ることも可能となる．
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図 境界線の分類

仮セグメント

最後に，一部隠蔽された面の境界を一時的に補間する（虚セグメントの代わりとな

る）仮セグメントを生成する． に点線で示すように，仮セグメントは，ループ上

の虚セグメントへの視線を定義された面に投影することによって得られる．

図 に，各シーンの物体の面の復元後の幾何モデル（境界表現）を示す．

解釈不可能なループ

しかし，観測される明るさの変化が小さいために，存在すべき境界線の一部が検出

できていない場合には，関連するループは実在テストを満足せずに「解釈不可能」に
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図 仮セグメント（点線）

なる．つまり，ループに対して面あるいは空間を定めることができない．

例えば，図 の家の屋根の凸稜線（尾根線）が，同図 のように，検出され

なかった場合のループを考える．このループに対しては，同図 に太線で表示

された各二本のセグメントによって定義される二つの面（網掛け表示部）が最奥性を

満足する．しかし，これは一意性の条件に違反するので，このループは解釈不可能と

なる．

このように，解釈不可能なループは，その内部に境界線の欠損があることを示して

おり，現時点で無理矢理面を生成することはしないで，解釈不可能なループとして保

存し，欠損を補う後の観測（よく見直す，あるいは，別の方向から見るなど）にゆだ

ねることになる．

図 解釈不可能なループ

第 章のまとめ

本章では，単一視点からのステレオ視によって得られる物体の境界線のワイヤフ

レームから正しく平面を推定するアルゴリズムにより物体の面を復元し，内挿された

平面に基いて観測シーンの境界表現を生成する方法について述べた．物体の境界線
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は，右の面の境界であることを示す方向を持つセグメントのループによって表現され

る．最初に，オクルージョンの生じている個所で，明らかな実セグメントと明らかな

虚セグメントを求める．次に，実在テストによって，各ループ上の他の未分類セグメ

ントを実セグメントまたは虚セグメントに分類し，結果として，実セグメントによっ

て各ループに張るべき面が定義される．また，境界線を，一つの実セグメントしか持

たない輪郭線と互いに反対の向きの二つの実セグメントを持つ稜線に分類し，更に，

稜線を，その両側の面の法線方向のなす角度が，正，負，ゼロによって，凸，凹，平

稜線にそれぞれ分類する．実在テストにより決定された平面を内挿することにより，

面ベースの記述が可能となる．最後に，虚セグメントの代わりに仮セグメントを生成

して各面の境界を決定し，境界表現を完成する．但し，欠損があるために実在テスト

を満足しない境界線ループには，それを補償する後の観測のために解釈不可能なルー

プとしてラベルを付与し保存する．これにより，境界線の間を単純に線形補間するこ

とにより不確かな（ともすれば実際には存在しない偽の）面を生成してしまうといっ

た問題を回避できるとともに，面の内挿を行う際にデータのどの部分が不完全であ

るために解釈不可能となるのか検出可能な局所性を備えている．また，環境の記述と

しては， の分野で開発された最も一般的な幾何モデルであるいわゆる境界表現

（ ）に基づいている．

この単一視点のステレオによって得られる物体の境界線のワイヤフレームから正し

く平面を生成するアルゴリズムにより物体の面を復元し，内挿された平面に基いて観

測シーンの境界表現を生成する方法により，エッジベーストステレオによる適用範囲

の拡張をはかることで，汎用性の向上に貢献できるものと考えている．

しかしながら，単一視点より観測可能な視野には限界があり，照明条件・雑音等に

よるエッジ検出の失敗以外にも観測できない部分が残る．より完全な幾何モデルを生

成するためには，視点の移動により新たに観測される部分の統合・更新を行う必要が

ある．この統合・更新手法については，次章にて紹介する．
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図 幾何モデル
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具体的課題と関連研究ならびに概要

第 章にて，単一視点からのステレオ視によって得られる物体の境界線のワイヤフ

レームから平面を推定し，内挿された平面に基いて観測シーンの境界表現を生成する

方法について述べた．しかしながら，単一視点より観測可能な視野には限界があり，

観測できない部分も残ってしまう．シーンのより完全な幾何モデルを生成するために

は，照明条件・雑音等によりエッジ検出を失敗した部分の再観測による情報獲得に加

え，視点の移動により新たに観測される部分の統合・更新も行う必要がある．

モデリングに関しては多視点画像や全周画像を用いた手法も多く提案されている

が，蓄積された全多視点画像を用いる因子分解法 や

といったアプローチによる形状の再構成，視体積交差法 によるモデリング

に関するアプローチ等とは異なり，提案手法ではステレオカメラを移動することによ

り，各視点にて生成した環境の境界表現を，既に構築している環境の幾何モデルと逐

次統合・更新する．

ロボットは不完全な世界地図（環境の幾何モデル）を携えながら移動可能な空間を

移動し，任意の地点における観測データに基づき，各地点における環境の局所地図を

作成する．そして，新たに得られた局所地図と世界地図間で対応を求め，対応の求ま

る部分については精度向上をはかり，新たに得られた部分については，追加統合する

ことにより世界地図を更新する．

移動ロボットの距離センサとしては超音波やレーザを利用する能動センサが一般的

に用いられているが ，視覚センサとしてステレオを用いたものも見られるよう

になってきた ．しかし，ステレオには，対応問題に加えて測定精度，出力の形

式，面の内挿といった問題があり，複雑な一般シーンの解析が難しく，実用化に際し

ては残念ながら能動センサに遅れをとっている．対応問題を解くことに関するだけで

も，多くのアルゴリズムが提案されていることは前章にて紹介した通りである．その

多くは，対応の単位として特徴点，特にゼロクロシングを用いている．しかしながら，

点単位のステレオでは，視差を距離に変換すると誤差や雑音が増幅されるためか，出

力のほとんどは視差分布図にとどまり，距離測定まで行っているものは少ない．

また，対象とする画像から特徴点を密に抽出し，移動前後の画像間でそれらの可能

な組合せを網羅的に検証しながら外れ値を除外 しつつ解釈可能な組合せを探索
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するといったアプローチもあるが，特徴点数が限られる場合には適用できない．そこ

で，エッジ部分の限られた情報に基いて面の推定をしなければならないといった場合，

例えば，一様な平面により構成される多面体世界における対応探索と得られたエッジ

情報からの平面の推定のための課題解決に関する手法については，前章にて述べた通

りである．

視点の移動にともない，異なる視点においても新たな境界表現（局所地図）が得ら

れる．各視点にて得られる局所地図を逐次統合することにより，作成した世界地図を

より完全なものへと更新することが可能となる．例えば，移動前の世界地図の座標系

を基準とするならば，移動後の視点より得られたデータを移動前の世界座標系に変換

した後照合を行い，移動前後で対応するセグメント対を決定する必要がある．ここで，

対応が得られたセグメントに関しては，より視点に近い位置で観測されるといった，

信頼性の高い方のデータを用いて高精度化がはかられるべきである．移動後の新たな

観測により獲得された部分に関しては，移動前の境界表現には対応する部分は見つか

らないため，他の対応部分との整合性をとりながら追加統合されなければならない．

しかしながら，特に，データの一部分が不完全であるために解釈不可能となっている

ループに関しては，視点の移動により，欠損していた境界線について再観測すること

で検出し直し，既に得られている境界線と統合することにより正しく面の内挿を行わ

ねばならない．

そこで，本章では，ステレオビジョンによって未知の環境を認識しながら自律的に

移動するロボットへの応用を想定し，異なる観測点から得られる部分的なステレオ

データ間での対応探索や，不完全なステレオデータを逐次的に統合・更新して，面表

現による記述を生成する方法について述べる．以降の各節にて，処理対象とするシー

ン中の物体のクラス，データ構造，統合の際のセグメントの信頼性と移動前後のセグ

メントの対応探索，統合後の再解釈と検証について実データを用いて紹介する．

世界と記述

ロボットは，事前に自分の置かれた環境内に存在する物体に関する知識を持たず，

むしろどんな物体がどこに存在するかを知ることを目的とする．ここでは物体は平面

のみで構成されたものに限定する．図 に示すように，物体はエッジが凸または凹

の多面体（ ）で， 面（以下）頂点に限定しない（ ）．何枚かの紙で構成されてい

てもよく（ ），穴のある物体でもよい（ ）．また，物体の表面には影や模様があっ

てもよい（ ）．さらに，物体はどのような姿勢でもよく，面やエッジはどのような

方向を向いていてもよい．そして，複数の物体が重なっていてもよい（ ）．ただし，

透明な面は検出できないため，物体は不透明な面のみによって記述され，そのための

データ構造として境界表現を採用した．これは，図 に示すように物体の面（ ）と



世界と記述

エッジ（ ）の関係を表すグラフ構造となっている．各エッジは互いに反対の向きを

持つ２本のセグメントによって表され，いわゆる翼状エッジ（ ）構造と

なっている．各セグメントの方向は，セグメントが構成する面を右に見るように設定

されている．したがって，紙は表裏二つの面をもつことになり，各面は，図 に示

すように，互いに反対方向をもった異なるセグメントのリストによって構成される．

図 シーン中に存在する物体

　物体の構成要素

　データ構造

図 物体の境界表現
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図 紙の裏と表の面を表す二つのループ

データの統合と再解釈

第 章にて述べた手法に基いて，セグメントベースのステレオ解析と実在テスト

（ 参照）により，面の内挿ならびに境界線の分類（ 参照）を行う．しかしな

がら，照明条件や雑音等の影響により，理想的にエッジ情報が得られるとは限らず，

一意に解釈できない場合がある．そこで，その様な解釈不可能な領域に関しては，観

測点を若干変更することにより得られるエッジ情報に基づき，新たに解釈可能となっ

た部分や既に解釈されている領域に関しても，より対象に近い視点から観測された画

像データより再構成された精度の高い記述が得られた部分を逐次統合することによ

り，対象物のより詳細なモデルを生成できることが好ましい．

セグメントの信頼性

ステレオ観測データより再構成されたセグメントの 次元位置の正確さは，視点か

らの距離と傾きによる．各セグメントには，この正確さの情報ももたせてある．ステ

レオの各画像は，カメラの光軸が平行で，画像面は光軸に直交し，基線方向と画像横

軸が平行となるような標準カメラモデル座標系（図 参照）に変換されている．

ステレオ画像中で対応する 次元のセグメントを考える．ここで， ，

は左画像中のセグメントの両端点とし， ， を右画像中の両端点とする．

対応の結果得られる 次元セグメントの精度を，二つの対応するセグメントの間の

面積：

で定義する．したがって，視点により近くより垂直な 次元セグメントほど大きな値

をもつこととなる．
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実在テスト２

で述べたように，見えている面上に実セグメントが存在しない場合や，オク

ルージョンや照明の具合により境界線の一部が検出できない場合には，関連するルー

プは実在テストを満足せずに「解釈不可能」となる．つまり，そのループに対して唯

一の面を内挿することができない．例えば，図 に示すような，本のように凹に

折った紙を考える．同図 に示すように凹稜線が検出できなかったとすると，内側

のループに対して，同図 ，同図 の影をつけた二つの面が候補となり，一意性を

満足しないためにこのループは解釈不可能となる．

図 解釈不可能なループ

また，注目しているループは，隣接するループの解釈の結果によっても，解釈不可

能になる場合がある．図 （ ）に示すように，屋根のように凸に折った紙を考える．

そして，同図（ ）のように凸稜線が検出できなかった場合を考える．内側の領域の

ループに対して，同図（ ）の影をつけた面が実在テスト１を満足する．したがって，

その面より手前にあるセグメント（薄い線）は虚セグメントであると判定される．一

方，同図（ ）の外側の領域のループに対しては，結合するＢループの存在しない孤

立Ｈループであり，自由空間との境界を表していると考えられ，ループ上のすべての

セグメントは虚セグメントであると判定される（ 参照）．その結果，定義された

面より手前の境界線上には実セグメントは存在しないこととなる．つまり，境界線が

存在しないことと同義となってしまう．しかし，実際に境界線は検出されているので

矛盾する．このような場合には，両方のループは解釈不可能となる．虚セグメントと

解釈不可能なループ上のセグメントには，「未定」の印と共に，移動後の処理において

利用するために，接続関係を記録する．

図 解釈不可能なループ
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データの統合

移動ロボットは，初期位置での環境の観測から，図 に示すような初期の世界地

図を持つものと仮定する（定義された面に対しては陰影が施されている）．そして，

ロボットが移動することによって，図 に示すように，新たな位置から観測した環

境の局所地図を作成する．

初期位置におけるステレオ原画像

初期の世界地図

図 第 の視点における世界地図
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第 の視点からのステレオ原画像

局所地図

図 第 の視点における局所地図

対応探索

まず初めに，移動前後の両地図間での対応を求める．移動前の座標系と移動後の座

標系の移動量を回転行列 ，平行移動ベクトル とし， と をそれぞれ移動前後の

カメラで観測された同一点の座標とすると，次の関係が成り立つ．

移動パラメータはロボットの駆動系から大まかに求めることができる．これを移動

パラメータの初期値として用いる．正確なパラメータは，世界地図と局所地図との対

応を求めることにより，以下のように計算により求めることができる．

移動パラメータの初期値を用いて局所地図中のセグメントを座標変換して，世
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界地図と局所地図を重ね合わせる．移動パラメータには誤差が含まれるため，対

応するセグメントも正確には重ならない．

図 に示すように，局所地図中のセグメントの両端点（ ）から世界地図

中のセグメントを含む直線上の点に対して垂線を下ろすことにより，局所地図

中の各セグメントに対して同じ方向を持つセグメントで最も近いものを選び出

す．すなわち，世界地図中のセグメントの の部分に対して，局所地図中のセ

グメントの の部分が対応すると仮定した場合に， が最小となるセ

グメントを選ぶ．

図 セグメントの対応

しかし， か がしきい値 より大きい場合には，両セグメントは対応す

るとはみなされない．しきい値以下の場合には，両セグメントは対応するとみ

なされ，対応の誤差を次式によって定義する．

局所地図中のすべてのセグメントの誤差の総和を とし，最小二乗法によりこ

の値 を最小にするように移動パラメータを計算し直す．

誤対応を取り除くために を小さくして行き，誤差が十分小さくなるまで，上述し

た処理を繰り返す．オクルージョン等により各視点においてセグメントの対応する部

分が常に観測されるとは限らないため，対応探索には頂点情報は用いない．図 は

世界地図（第一の局所地図，図 参照）中のセグメント（実線）に対して，第二

の局所地図（図 参照）中のセグメント（破線）を重ね合わせた結果である．
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図 初期世界地図（実線）と第二の局所地図（破線）との対応

再解釈

世界地図と局所地図間で対応の求まった部分の更新や，新たな観測点における局所

地図中にて新規に解釈可能となった部分を逐次統合・更新する際，単純な統合ではな

く，世界地図中の解釈不可能な部分の再解釈と合わせ，全体の解釈の整合性を検証し

ながら進めなければならない．

図 （ ）の世界地図および図 （ ）の局所地図を考える．陰影をつけた部分

は面が内挿されていることを示している．一方，陰影の付いていないループは解釈不

可能で，面が内挿されるのを待っている部分である．局所地図中で解釈不可能なルー

プを解釈するために，欠けているセグメントを世界地図中より検出し統合することに

より，新たなループを生成し再解釈する必要がある．

局所地図中の解釈不可能なループ 上のセグメントに対応するセグメントが世

界地図中の解釈可能なループ 上に存在する場合には，ループ 上のすべての

セグメントと，翼状エッジを構成している反対向きのセグメントとをループ

に統合する．その結果，ループ 中に別の新たなサブループが生成される．こ

のとき，少なくともループ に対応するサブループは図 （ ）のループ の

ように，解釈可能となる．
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図 世界地図を用いた局所地図の再解釈

残りの各サブループに対して実在テスト１を適用し，内挿可能な場合には，図

（ ）のループ のように面を内挿する．

図 （ ）のループ のように依然解釈不可能なループが残っている場合，図

（ ）のように，世界地図中の未定のセグメントのなかから，ループの異な

る２点を結ぶようなセグメントの系列をすべて求める．

新たに生成された各サブループに対して実在テスト１を適用し，内挿可能な場

合には，図 （ ）のループ と のように面を内挿する．

そして，すべての解釈可能なループに対して実在テスト２を適用する．

検証

次に，異なる視点から同じ面を見た場合について考える（図 ）．同図（ ）（ ）

にそれぞれ示すように，いま，それぞれ独立に解釈すると以下のようになる．ループ

の内側後方には背景以外の物体が見えるので，このループは穴であると判断され，

面は内挿されない（同図（ ））．
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視点の移動（穴を通した物体の観測）

視点１ 視点２

図 異なる視点から見た同一のループ

一方，ループ の内側には何も見えていないので，このループには面を内挿する

（同図（ ））．したがって，視点１が先で視点２が後ならば，先に穴の情報が得られ

るので，この内側のループに対して面を内挿することは避けられる．しかし，視点２

が先で視点１が後の場合には，後の視点で初めて穴であったことが分かるので，前の

視点で内挿されていた面は誤りであり取り除かねばならない．このように，新たな局

所データを用いて世界地図を更新する際，その視点で見えている世界地図中の面に対

して，局所データ中のセグメントを隠すような面があるかどうか常に調べなければな

らない．そして，そのような面が存在すれば世界地図から取り除かねばならないし，

その面を構成していたセグメントは．現在の視点からは見えない面上のセグメントで

なければならない．

最初の視点１では，何らかの都合により解釈不可能なループが，次の視点２で解釈

可能となる場合には，問題はより難しくなる．このループが穴であるという情報はど

こにもないので，面が内挿されてしまう．したがって，以前の視点１に戻り，この面

が他のいかなるセグメントをも隠さないことを調べる必要がある．このように，移動

ロボットは，それまでの世界地図中に存在しなかった新たな面を生成する際には常に，

今までのすべての視点位置において，その面が何も隠さないことを調べなければなら

ない．このことは，すべての視点情報とすべてのセグメントがどの視点から見えたか

という情報を持っていなければならないことを意味する．しかしながら，実際の移動
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ロボットへの応用を考えた場合，すべてのデータを持つ必要はないと考える．なぜな

ら，ロボットが連続的に環境を観測しているのであればこのようなことが起こるのは

まれであるし，起きたとしても最新の数ヵ所での視点でのデータを持っていれば実用

上は十分であると考えるからである．

世界地図は新たに得られた局所地図を統合することにより更新される．局所地図中

のセグメントで世界地図中に対応するセグメントが存在しない場合には，このセグメ

ントは世界地図中に追加される．世界地図中に対応するセグメントが存在する場合に

は，精度の良いものを世界地図中に統合することにより，世界地図を更新する．

鳥瞰図（第二の視点から） 真上から見た図

正面図 右側面図

図 第二の観測後に更新された世界地図
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考察

図 では，第二の観測後に更新された世界地図を示している．図 （ ）で内挿

された面のうち，天板下の右側面で，重なっている二つの面の一方は，第二の観測後

の検証によって内挿されてはならない穴として更新されている．

ここでの検証は，移動前後で対応の求まったすべてのセグメントと世界モデル中の

面に対して，面がセグメントを隠蔽していないか調べることにより行った．セグメン

トの各端点から，移動後の視点へ向かう半直線と各面との交点が，内挿された面領域

中に含まれているかにより判定している．また，第一，第二両観測データを用いた再

解釈により，新たに出現した面と合わせて世界地図中で記述の更新がなされ，例えば

天板およびそれと接している右側面等は，視点の移動により得られていなかったエッ

ジが新たに検出され，一つのエッジ上に二つの実セグメントをもつ稜線を構成する面

として正しく接続できている．

図 （ ）は，第三の視点から観測した環境であり，図 （ ）は，世界地図中

のセグメント（実線）と第三の視点で得られた局所地図中のセグメント（破線）との

対応を，比較のため第二の視点からの鳥瞰図で示している．

図 は，第三の観測後に，エッジベーストステレオによる面ベースの記述に基づ

いて統合・更新された世界地図を示したものである．第二，第三の両観測データ中で，

唯一天板上部奥の小さな面で対応する部分が求まり更新されるにとどまっている．新

たに得られた他の面は，世界地図中に追加されているが，再解釈には至っていない．

こうして得られた世界地図中の面の復元形状には，エッジの検出が不十分なことに

起因した観測誤差は含まれるものの，実際の撮像対象の実形状と比較して矛盾はなく，

良好な結果が得られているといえる．しかし，各観測で得られるループ数が少ない点

が問題である．特に対象シーン中の給油器付近や広告看板部のデータは，視点の移動

によっても解釈不可能なループのままである．

なお，各観測点データ中の３次元セグメント数，解釈不可能なループ数（孤立セグ

メントおよび非閉ループを除く），内挿済みループ数は表 の通りである．

表 各観測点データ中の３次元セグメント数，ループ数等

第一の視点 第二の視点 第三の視点

３次元セグメント数

解釈不可能なループ数

内挿済みループ数
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第 章のまとめ

本章にて，未知の環境における移動ロボットのためのステレオビジョンへの応用を

念頭に，異なる観測位置から得られる不完全なステレオデータを逐次統合しながら，

境界表現－面表現による環境の記述を生成する手法について述べた．複数地点から獲

得されるデータを逐次統合解釈する際，各視点において，セグメントの欠けがなくす

べてのループの解釈が可能となる完全なステレオデータを得ることは難しいが，検出

できないセグメントをできるだけ検出することにより，解釈不可能なループを減らす

努力をしていかねばならない．

本章で述べたアルゴリズムによれば，面を内挿する際にデータのどの部分が不完全

であるか知ることができるので，各観測において注視の手法を用いることができ，さ

らに次なる観測位置の計画に利用することもできる．また，曲面物体の復元手法との

融合や移動物体を含むより複雑な環境下でのステレオの応用を行なっていかねばなら

ない．

提案手法ではステレオカメラを移動することにより，各視点にて生成した環境の境

界表現に基づく局所地図（環境の幾何モデル）を世界地図（既に構築されている環境

の幾何モデル）と逐次統合・更新するアプローチをとっているが，移動に伴うカメラ

の外部パラメータの変動を自動補正するには，セルフキャリブレーション が必要

となる．移動の都度パラメータ補正をするコストを鑑みた場合， 台のカメラを移動

し，任意に選択した複数の画像からカメラの外部パラメータを算出し，環境の 次元

再構成（モデリング）をするアプローチとの比較検討も必要であろう．その際，カメ

ラが 台で済む構成の簡便さはあるものの，任意に複数枚の画像を選択可能とするた

めの画像蓄積保持が必要となる点，初期位置（移動前の撮影状態）では局所地図の生

成ができない点等のトレードオフもあるため，用途に応じてシステム構成を検討する

必要がある．しかしながら，第 章にて述べた，獲得された 次元セグメントのルー

プから面を内挿するアルゴリズムや，本章にて述べた面ベースの環境の幾何モデルの

逐次的統合・解釈のアルゴリズムは，カメラ構成が 台のアプローチに対しても，

次元セグメントのループが獲得された後にはそのまま適用することができる．

また，セグメントの欠けがなくすべてのループの解釈が可能となる完全なステレオ

データを獲得することが難しい要因として，撮像された画像データの輝度分解能の粗

さや，撮像対象までの距離と比較した画像の解像度による空間分解能の不足があげら

れる．

前者に関しては，本研究にて用いた撮像系では，手動による絞りの調整のみ行い，

自動制御（アイリスコントロール）機能は用いておらず，輝度分解能は である

（ ：オートゲインコントロール機能も用いていない）．輝度分解能に関しては，近

年 に拡張されつつあり，検査用途では のものも見られるようになってきた．

このハードウェアの進歩に伴い，課題解決につながることに期待する．また，アイリ



第 章のまとめ

スの積極的な制御手法の導入による効果に関する検証についても行う必要がある．

後者に関しては，解釈不可能なループに対する注視点制御として，撮像系全体の移

動・ズームやフォーカス制御，超解像画像生成技術 ～ の導入によるより詳

細な画像情報の獲得も有効と考える．その際，それに伴うカメラパラメータ算出・当

該ループ部分の幾何モデルの 次元復元ならびに世界地図との統合・再解釈等，本手

法の有効性の更なる検証に向けた実証実験も合わせて行う必要がある．

更に，ステレオの誤対応により，実際には３次元空間中に存在しないセグメントが

再構成されてしまう場合についても考慮する必要がある．誤対応が起きた場合には，

面積 のループ（自身とその セグメントからなる孤立セグメント）とし

て検出される場合が多い．孤立セグメントは，他のセグメントとの連結性が確保され，

解釈不可能なループの解釈に貢献し統合されるまでは，解釈不可能なループ同様に扱

われる．しかしながら，誤対応による場合にはそもそも存在してはならないセグメン

トであるから，何らかの方法により除去されなければならない．孤立セグメントが実

際に面が存在する空間よりも視点側で観測される場合には，３次元空間中に針金が浮

いているのと同じ状況と考えられ，面が内挿されるべきループに対して実在テストに

より問題なく面の推定が行われる．しかしながら，誤対応セグメントが奥行き方向に

延び，実際に存在する面に対して視点と反対側に位置するセグメントとして検出され

る場合には，孤立セグメントに対して視点側に存在する面については，実際に面が存

在するにもかかわらず実在テストにより解釈不可能なループと判定されてしまい解釈

に対して悪影響を及ぼす．それゆえ，孤立セグメントに関しては，誤対応による可能

性も鑑み，解釈不可能なループと同様，視点の移動による検証が必要である．そのた

めに，誤対応による孤立セグメントである可能性について，観測されるべき視点から

どれだけ観測されたかといった観測回数の指標の導入等，対応の不確かさについての

検証も有効と考える．
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第 の視点からのステレオ原画像

第 の視点での対応探索と統合

図 第 の視点での局所地図との対応探索と統合
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鳥瞰図 正面図

天頂図 左側面図

背面図 右側面図

図 エッジベーストステレオによる面ベースの記述と統合・更新された世界地図





第 章 物体認識処理の高速化

具体的課題と関連研究ならびに概要

任意の３次元物体の認識は，コンピュータビジョンの当初からの重要な課題の一つ

である．モデルに対応する物体を任意のシーン中より検出し，その位置姿勢を実時間

で決定する問題は，生産ラインの自動化のみならず，画像内容検索など幅広い応用が

見込まれる．実際，特に顧客の製品ニーズの多様化に対応する多品種少量生産を必要

とする多くの現場からその早期実現が求められている ．

本章では，処理の高速化に焦点を当て，単なる処理のハード化だけでなく，高速な

物体認識を実現するための手段として並列分散処理が有効であると考え，セグメント

ベーストステレオにより復元されたシーン中の物体の境界線に関する３次元情報か

ら，物体の位置姿勢を認識する処理を，ネットワーク型並列計算機環境で高速化する

方法について述べる．

後述するように，並列化を行う認識アルゴリズムにおいて実行時間の を占める

処理は，シーン中の不特定多数の物体とモデルの対応候補の妥当性を検証する処理で

ある．この処理は，各対応候補に対して独立に行うことができるため，並列化に適し

た処理であるといえる．また，認識対象とするモデルやシーンの複雑さによって異な

るが，対応候補の数は通常数万にもなるため，これらを並列に処理することによって，

並列度（＝対応候補数）に応じた性能向上を得ることができれば，実用化可能な数秒

から１秒以内の実時間認識を実現することも可能であるといえる．

従来から並列画像処理に関する研究は数多く行われている．しかし，並列化が行われ

ているのは，画像から線や領域などの特徴を抽出する画像解析処理が多く ，

抽出した特徴からモデルや知識を用いて認識を行う画像認識処理における並列処理

の研究はあまり行われていない．また，画像認識処理における並列化の手法も，対

象となる画像を分割してプロセッサに割り当てる単純なデータ分散処理が主である．

らはトランスピュータを用いた並列計算機上に３次元ビジョンシステムを実装

している．これは，画像データを水平方向に分割してプロセッサに割り当て，並列に

処理を行うものである ． らは画像中の直線とモデルを構成する直線の

組合せによって得られる対応候補をプロセッサに分散してその妥当性を並列に検証し

ている．実装している環境は プロセッサの並列計算機である ．

これに対して，実際の応用を考えた場合にコストや拡張性の観点から，専用の並列
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計算機ではなくパソコンやワークステーションによる並列計算機環境が有効であると

考え，システムを実装する計算機環境としてワークステーションクラスタを選択した．

このような環境では，性能の異なる計算機が混在することが想定され，システムがこ

れに対応できる必要がある．そこで、構成する計算資源の性能差を吸収するための動

的な負荷分散機能を実装し，性能の異なるワークステーションクラスタ上で台数効果

を得るための，マスタ／スレーブによるタスクプール方式を用いた動的負荷分散を行

い，モデル照合処理の並列処理性能を評価し，３倍以上の性能差のあるプロセッサが

混在した環境において検証した有効性について述べる．

エッジベーストステレオによる物体認識

エッジベーストステレオによって復元したシーンの輪郭線に関する３次元情報と，

あらかじめ構築しておいた物体の幾何モデルとを照合し，その物体の位置と姿勢を決

定する．

ここで，認識アルゴリズムは，観測データ中の特徴点と幾何モデルの特徴点との対

応関係から物体の局所的な特徴による対応候補を作成する「初期照合」と，各対応候

補について物体の全体的な特徴を用いて詳細に照合を行う「微調整」の２段階で実行

される（図 ）．

図 初期照合と微調整

初期照合処理は，モデルと観測データから対応する特徴点の組を抽出し，各特徴点

対から物体の位置姿勢を求める処理である．ただし，特徴点の正しい対応を前もって
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知ることはできないので，可能性が高いと推定されるすべての組合せを対応候補とす

る．モデル数を ，モデル の頂点数を ，データの頂点数を とすると，調べる

べき対応点の組合せは 式で表せる．認識対象とするモデル数やデータ数の増加

に伴い，対応候補とする組合せ数も増加する．これら対応候補の検証は独立に処理す

ることが可能なため，実時間認識を実現するために並列処理が有効といえる．

物体の位置姿勢は，モデルを観測データ中の３次元構造に一致させるように移動さ

せる回転行列 と平行移動ベクトル により記述できる．以下に，頂点による初期照

合について述べる（図 ）．

図 頂点を用いた初期照合

まず，モデルの頂点 と観測データ中の頂点 を比較し，頂点を構成する二つ

のベクトルのなす角が大きく異なる場合は，正しい対応である可能性が低いと考えら

れるので候補から外す．次に， と が一致するように物体の位置姿勢を決定す

る．頂点の位置から が得られ，各頂点を構成する二つのベクトルの方向から が得

られる．これを，モデルと観測データ中のすべての頂点の組合せについて行う．ここ

で得られるのは，物体の局所的な特徴を用いた大まかな対応候補であり，図 に示

すように正解以外のものも多く含まれる．

微調整処理は，初期照合の結果得られた対応候補の妥当性を判別すると同時に，物

体の位置姿勢を示す と に含まれる誤差を小さくする処理である．まず，初期照合

で得られた対応候補の位置姿勢に基いてモデルのすべての点を移動し，観測データ中



第 章 物体認識処理の高速化

図 対応点探索

でこれらに対応する点を探す（図 ）．ここで，対応点探索は，モデル点の法線方

向で一定の距離範囲内にある点を対象とする．十分な数の対応点が見つからない候補

は誤りであったとみなして棄却する．次に，見つかった対応点に一致するようにモデ

ルを移動させる最適な と を最小二乗法により算出し，これを更新する．以上の処

理を，モデルと観測データの平均二乗誤差が収束するまで繰り返す．すべての対応候

補に対して上記微調整処理を行い，平均二乗誤差が最小のものを認識結果として出力

する．

図 のモデルに相当する物体認識結果を図 に示す．また，この処理を

で行った際の初期照合と微調整の実行時間，及び初期照合の結果得ら

れる対応候補の数を表 に示す．

図 モデルデータ１
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図 認識結果１

表 初期照合と微調整の実行時間と対応候補数

初期照合 秒

微調整 分 秒

候補数

この表からわかるように，処理量としては，初期照合に比べて微調整に要する処理

時間がはるかに多く，全体の約 を占めている．ここで，微調整処理においては各

対応候補に対して独立に処理が可能であるため，その並列化により処理の高速化を効

率的に図ることができる．

微調整処理の並列化

微調整によって最終的な対応候補を求めるまでの処理は，初期照合によって得られ

たすべての対応候補に対して同じ処理が行われる．また，これらの処理はそれぞれ独

立に実行できるため，対応候補の数だけ処理に並列性があることになる．そこで，一

つの対応候補に対する微調整処理（以下，これをタスクと呼ぶ）を単位として並列化

を行う．
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処理の流れは以下のようになる．まず， 台の計算機において画像データの入力か

ら初期照合までの処理を行う．次に，対応候補をすべての計算機に分散して配布し，

微調整処理を並列に行う．各計算機で得られた結果は再度 台の計算機に集められ，

最終的な認識結果として出力される．

ここで、並列処理の効果を得るために，各計算機に対してどのようにタスクを割り

当てるかが問題となる．最も単純な方法は，すべての計算機に同じ数のタスクを割り

当てるものである．しかし，タスクの内容が，照合処理がしきい値以下に収束するま

で繰返し処理を行うものであることから，タスクごとに必要とする処理量が異なるこ

とが予想されるため，すべての計算機が同時に処理を終了するとは限らない．この場

合，処理を終了した計算機は他の計算機の終了を待つことになるので，十分な並列処

理の効果が得られない．タスクごとに必要な処理量を事前に見積もることは不可能で

あるため，各計算機の処理時間が等しくなるようにタスクを割り当てることは困難で

ある．また，計算機の能力が異なる場合には，処理能力の低い計算機が全体の処理時

間を決定することになり，システム全体の処理性能を有効に使用することができない．

そこで，このような静的なタスクの分配に起因する性能低下を避けるために，動的な

負荷分散が必要となる．

そこで，各タスクの処理量の違いを吸収し，また計算能力が均等でない実行環境に

おいても効率良く実行するために，マスタ／スレーブによるタスクプール方式を用い

た動的負荷分散を導入した．これは，全計算機上で起動されたスレーブプロセスと一

つのマスタプロセスによって実行される．マスタプロセスは，スレーブプロセスへの

タスク割当てを，各計算機の負荷状況に応じて行うプロセスであり，スレーブプロセ

スは実際のタスク処理を行うプロセスである．

図 動的負荷分散

マスタプロセスはすべてのタスクを一つのキューで管理し，スレーブプロセスに対

してこれを供給する（図 の ）．スレーブプロセスは割り当てられたタスクの処
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理を行い，処理が終了すると，結果をマスタプロセスに返す（図 の ）．マスタ

プロセスは，このスレーブプロセスに対して，再度タスクの割り当てを行い（図

の ），キューが空になるまで，これを繰り返す．

マスタプロセスがスレーブプロセスに対して，一度に割り当てるタスクの数は少な

い方が粒度の細かい負荷分散が可能になる．一度に割り当てるタスクの数を にすれ

ば，最も速くすべての処理を終了する計算機と最も遅いものとの差は，タスク一つ分

の処理時間以内になる．しかし，割り当てる際に通信などのオーバヘッドが生じるた

め，必ずしも性能の向上につながるとは限らない．そこで，最初に分配するタスク（初

期分配タスク）の数と， 回目以降に割り当てるタスク（再分配タスク）の数を各々

設定できるようにし，両者を動的負荷分散のパラメータとして用いることとした．

並列性能評価

図 の画像に対して，図 のモデルに相当する物体の認識を行い，モデル照合処

理の並列性能の評価を行った．評価実験は，図 のようなイーサネットで接続された

台のワークステーションによって構成されるワークステーションクラスタ上で行っ

た．プロセスの起動とプロセス間の通信には を用い，ワークステーション

クラスタを構成する各ワークステーションがマルチプロセッサ構成であるため，プロ

セッサ数は全部で である．

図 ワークステーションクラスタ
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プロセッサの性能比

図 に示すように，ワークステーションクラスタを構成するプロセッサは 種類

であり，各々の性能に差があるため，図 の画像における物体認識を逐次行うこと

によって，各プロセッサの性能比を調べた．

図 に，各プロセッサの性能比を示す．最も高速なプロセッサの性能を とする

と，他のプロセッサの性能は， ， ， となる．ワークステーションクラス

タは，性能 のプロセッサを二つ，性能 のプロセッサを四つ，性能 のプロ

セッサを二つ，性能 のプロセッサを四つで構成されているので，全体の性能は

最も高速なプロセッサ性能の 倍ということになる．

図 プロセッサの性能比

分配タスク数による性能評価

前述したように，最初に各スレーブプロセスに与える初期分配タスクの量と，残り

のタスクを順次割り当てる再分配タスクの数がパラメータとなる．これらパラメータ

が性能にどのように影響するかを以下に述べる．

初期分配タスク数による性能評価

図 は，図 の画像における物体認識において，初期分配タスクの数を変えて並

列処理を行い，その実行時間を示したものである．横軸は各プロセッサに対して割り

当てられた初期分配タスク数（括弧内は初期分配タスクの総数とタスクの総数の比）

を示し，縦軸は認識に要した時間を示す．使用したプロセッサ数は であり，再分

配タスク数は である．
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図 初期分配タスク量と実行時間の関係

初期分配タスク数としては， の場合と，全タスクの ， ， の場合の 種類

について実験を行った． の場合，初期分配は行われず，すべてのタスクは再分配タ

スクとして ずつプロセッサに割り当てられる． の場合は，全タスク（ ）

の である （すべてのプロセッサに同じ数のタスクを割り当てるために の

倍数にしている）が初期分配タスクとなる．各プロセッサに初期分配タスクとして割

り当てられるのは，その である となる． ， の場合も同様である．

初期分配タスク数が の場合に，大きく性能が劣化している．これは，初期分配

タスクの数が多すぎるために，すべてのタスクの割り当てが終了し，高速なプロセッ

サでのタスク実行が終了してアイドル状態になった後も，最も低速なプロセッサでは

初期分配タスクの実行がまだ終了していないという現象が生じていると考えられる．

これに対して，初期分配タスク数が ， ， の性能は良いが，その中でも の場

合が他よりも少し性能が悪くなっている．これは，すべてのタスク（ ）を と

いう小さな単位で割り当てるため，割り当てのための通信が増えることが原因である

と考えられる．結果として，初期分配タスク数は， ， の場合に良い結果が得

られていると言える．

再分配タスク数による性能評価

図 は，前節と同一の物体認識処理において，再分配タスクの数を変えて並列処

理を行い，その実行時間を示したものである．横軸は再分配タスクの数，縦軸は認識

に要した時間を示している．使用したプロセッサは ，初期分配タスク数は全タス

クの とした．

再分配タスク数は の場合に最も良好な性能が得られ，それ以上でもそれ以下で

も性能が劣化するという結果となった．再分配タスク数が少ない場合は，処理が終了
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するまでに必要となるタスクの分配回数が増え，分配のために生じる通信のオーバ

ヘッドが大きくなったために性能が劣化していると考えられる．また，再分配タスク

数が多い場合には，負荷分散の粒度が粗いためにすべてのスレーブプロセスに負荷を

均等に分配することができず，初期分配タスク数が の場合と同様の状況が発生し

ているものと考えられる．

図 再分配タスク数と実行時間の関係

プロセッサ数による性能評価

前節と同一の物体認識処理において，プロセッサの数を変えて性能評価を行った結

果を図 に示す．横軸は使用したプロセッサ数，縦軸は認識に要した時間を示して

いる．初期分配タスク数は全タスクの ，再分配タスク数は とした．

評価実験では，最も高速なプロセッサから使用し，プロセッサ数を増やすに従って

追加されるプロセッサは低速なものとしている．図 ではプロセッサ数が を超え

たあたりから性能向上の度合いが大きく低下しているように見えるが，これは使用し

ているプロセッサの平均性能が低下していることが影響している． プロセッサ使用

時の実行時間が 秒で， プロセッサ使用時の実行時間が 秒である．

で述べたように， プロセッサ全体の計算上の性能は，最も高速なプロセッサの性

能の 倍である．したがって，ワークステーションクラスタの計算上の性能 に

対して，実行時間における並列処理による性能向上は 倍という結果が得られた．

ワークステーションクラスタの計算上の性能が であることから考えると，理想

的な並列処理による実行時間は， プロセッサの場合の処理時間である 秒に対

し（ ＝） 秒となるが，実際には 秒であり， 秒の差が生じた．こ
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れには二つの原因があると考えられる．認識処理中に逐次処理が含まれることと，ス

レーブプロセスの起動及びマスタ／スレーブ間の通信オーバヘッドが発生することで

ある． で述べたように，認識処理全体に対し並列化した部分は であり，残り

の は逐次処理である．このため， 秒の である約 秒の処理は並列に

実行されない． の部分が理想的に並列実行されると 秒 になることが予想さ

れ，（ ＝） 秒の差は，スレーブプロセスの起動及びマスタ／スレーブ間の通

信に要した時間であると考えられる．

図 プロセッサ数に対する実行時間

図 の結果から，台数効果を求めたのが図 である．横軸が使用したプロセッ

サの全体性能，縦軸が台数効果であり，実験結果を実線で，理想曲線を点線で示して

いる．ここで，並列化を行ったのは認識処理の であることから，理想曲線は台数

効果を ，使用したプロセッサの全体性能を とすると， となる．

プロセッサの性能が 以上の部分は並列処理が行われている部分であるので，通信

などのオーバヘッドによって実験結果が理論値を下回っているが，使用するプロセッ

サの数が多くなり，プロセッサ性能の合計が大きくなっても，実験結果と理論値の差

は大きく開くことはない．これは， で述べた初期分配タスクと再分配タスクの導

入により，使用するプロセッサの数が増えても通信オーバヘッドの増加を抑えること

ができているためであると考えられる．
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図 台数効果

動的負荷分散の効果

動的負荷分散の効果を見るために，図 の プロセッサ使用時に各プロセッサ

で処理されているタスク数を図 に示す．

図 各プロセッサにおいて処理されたタスク数

横軸はプロセッサの番号であり，高速なものから順に，プロセッサの性能比から算

出した理論値と実験値を表示している．多少のばらつきはあるものの，理論値と実験

値の差は ～ であり，動的負荷分散によって，各プロセッサの性能に応じた数

のタスクが割り当てられていることがわかる．したがって， 倍以上の性能差のある
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プロセッサが混在した環境においても，システム全体の性能を引き出すことができて

いるといえる．

他のモデルとシーンにおける実験

平面のみで構成されるモデル（図 ）と，比較的単純な自由曲面体によって構成

されるモデル（図 ）の認識例について，使用したプロセッサ数と認識処理時間の

関係を表 に示す．

図 モデルデータ２ 図 モデルデータ３

表 使用プロセッサ数と認識処理時間

初期分配タスク数全タスクの ，再分配タスク数

使用プロセッサ数

図 の認識処理時間（秒）

図 の認識処理時間（秒）

図 の認識の場合は， プロセッサ使用時が 秒， プロセッサ使用時が 秒，

プロセッサ使用時が 秒であった．

同様に，図 の認識に要した時間は， プロセッサ使用時が 秒であった．初

期分配タスク数を全タスクの ，再分配タスク数を として， のみ プ

ロセッサで並列処理を行った場合が 秒，全 プロセッサを用いると 秒という

結果となった．

並列処理によって 倍から 倍の性能向上が得られた．しかしながら，図 の

ような複雑なモデルの認識時に比べて，並列処理の効果は小さくなっている．また，

プロセッサ使用時の実行時間が プロセッサ使用時の実行時間とあまり変わらな

い．若しくは上回っていることから，低速なプロセッサを使用することで全体の性能

に悪影響を与えていることがわかる．
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図 認識結果２

処理の並列度を示す対応候補の数は，図 のモデル認識時が ，図 のモデ

ル認識時が であった．図 のモデル認識時の に比べて並列度が か

ら であるために，プロセス間の通信などの影響によって低速なプロセッサがシ

ステムの性能に寄与しないという結果となっていると思われる．

第 章のまとめ

３次元物体認識の並列処理による高速化について述べた．エッジベーストステレオ

によるシーン中の物体認識において，シーンから抽出された物体の特徴点と，あらか

じめ構築された物体の幾何モデルとの照合に並列処理を適用した．この物体認識では，

特徴点の組合せから物体の位置姿勢の候補を選定し，その妥当性を検証するため，特

徴点を多く含む物体の認識には多くの処理時間を必要とするが，各候補の照合処理は

独立に実行できるため，並列処理による大幅な高速化が可能となる．

今回，初期分配タスク数による性能評価ならびに，再分配タスクによる性能評価と

合わせ，プロセッサ数による性能評価ならびに動的負荷分散の効果に関する評価を

行った．

初期分配タスク（最初にすべてのスレーブプロセスに分配するタスク）数が多く，

高速な でのタスク終了後，低速な で処理が継続する場合に大きく性能が低
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図 認識結果３

下する．また，再分配タスク（ 回目以降に割り当てるタスク）数を小さくし過ぎる

場合には，負荷分散粒度が粗くなり，通信オーバヘッドの影響も受け，スレーブプロ

セスへの負荷が均等に配分できなくなる．そこで，性能の異なるワークステーション

によって構成されるワークステーションクラスタ上で台数効果を得るために，マスタ

／スレーブによるタスクプール方式を用いた動的負荷分散を行い，モデル照合処理の

並列処理性能を評価した．初期分配タスク数を大きな値に，再分配タスク数を小さな

値に設定することによって，良好な並列性能を得ることができている．

今回並列化を行った部分はモデル照合処理全体の であり，更に並列性能を向上

させるためには，残りの の逐次処理部分の並列化が必要である．また，高速ネッ

トワークの利用による通信オーバヘッドの削減や，使用プロセッサ数の増加による並

列性能の向上も重要と考える．

ヘテロジニアスなワークステーションクラスタ（３倍以上の性能差のあるプロセッ

サが混在し，性能にばらつきがある計算機で構成されており，計算能力が均等でない）

環境下にて並列処理することにより， プロセッサ使用時（計算上の合計性能は最

も高速な プロセッサの性能の 倍）に逐次処理と比較して最大 倍の性能向上

が得られ，動的負荷分散によってシステム全体の性能が引き出せることを示すととも

に，その有効性が確認できた

本研究により得られたタスクプール方式を用いた動的負荷分散による並列分散手法
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は，ホモジニアスな並列計算機環境でも，通信負荷や各プロセッサエレメントの負荷

のばらつきが発生する際には有効であり， クラスタ環境においても性能評価が待

たれるところである．

また，分散コンピューティングプロジェクトにおいては，古くは暗号解読を目的と

した や，地球外生命体からの電波を探索する 等，イ

ンターネットを通じて家庭のパソコンの空いている パワーを集め，暗号解読や

医療研究などの複雑な処理を行わせるアプリケーションへの取組みも見られる．

近年，こうした技術を含むより包括的な概念としてグリッドコンピューティングと

呼ばれるシステムの実現に向けてさまざまな試みが行なわれている．処理能力や記憶

容量を増大させるためにネットワークを介して複数のコンピュータを接続し並列処理

を行わせることで，一台一台の性能は低くとも仮想的に高性能コンピュータを作ると

いうものである．高速に大量の処理を実行できるようになることで，大規模科学技術

計算といった学術研究用途はもとより処理の高速性を重視したビジネス利用にも多く

の可能性が期待されている．グリッドコンピューティングシステムにおいても，本手

法の有効性が期待できるため，様々なアプリケーションによる性能評価を通じて有効

性の実証を行いたい．



第 章 定性的物体認識へのアプローチ

具体的課題と関連研究ならびに概要

コンピュータビジョンの重要な課題の一つである 次元物体認識において，既知の

物体を観測データ（画像）から見つけ出し（物体の 次元幾何モデルと対応する部分

を探索し），その位置姿勢を決定する座標変換を求める，同定（ ）に関

する研究においてはトップダウンのモデル駆動型アプローチが一般的といえる

～ ．しかしながら，実世界の認識対象すべてに対して詳細な幾何モデルを用意

することは難しい．この所謂モデル爆発の問題は，制約のない実世界シーンの画像に

おいて，シーン中に含まれる物体を一般的な名称で表す際の同一クラスの範囲の広さ

や同一クラスに属する対象のアピアランス変化による，対象の特徴抽出や認識のため

のモデル構築ならびに学習データセットの構築が困難なため，解決するのが難しい課

題となっている．人間は，数万種類の対象を認識可能 であるのに対し，計算機

にとっては，これまで 種類の対象ですらアピアランスの大きな変化により認識が難

しかった．また，画像と言語の対応付けを目指した一般物体認識に関する研究は古い

が，人間の正面顔の自動検出を除いて，実用的な精度で認識可能な対象がほと

んどないのが現状である．

古くは線画の解釈 から，分割した領域に対する緩和法に基くラベリングによる

認識 ，シーン理解システム ，知識ベース型の画像理解システム

が登場したが，人手によるルールベースの手法であり，知識獲得のボトルネックとい

う人工知能研究の課題を解決できなかった．その後，これら 次元的な物体認識手法

は 次元情報の復元を重視する手法 に移行し， の手法 が

多数提案された．また，物体の機能から認識を試みた

や ，画像エキスパートシステム ～ 等が提案さ

れたが，これらもルールベースの手法であり一般化できなかった．その他，カラーイ

ンデクシング による画像検索への応用 や，固有空間法 による

の手法も提案されているが，学習画像の用意という観点から対象の

種類を増やすことは容易ではない．

近年，計算機の高速大容量化や機械学習手法の進歩， と呼ばれる新しい物

体表現法 ～ の登場により，未知の物体をそれが属すべき既知のクラスに分

類する認識手法（ ） が進歩してきている．画像中の局所特徴の組合
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せにより照合を行う手法 は，画素値やその微分値を特徴ベクトルとし，高次特

徴ベクトルを用いた点の集合による画像表現に基づく手法といえ，特徴点抽出とその

記述法を組合せた の登場によりオクルー

ジョンのあるシーンの認識が実現され，分類（ ）においても有効性が示さ

れている ．また，位置情報を用いずに多数の局所特徴量の集合（数百個のオー

ダ）から対象を表現する も，部分的な情報を用いる

といえる．高次自己相関特徴量 と同様の着想であるが，確率的

な応用が可能で，一般物体認識に多数応用されている ～ ．この

においても，認識カテゴリの多種類化と同一クラス内の変化に対して，典型

的ビュー から作成したモデルのみを用いて対応できるようにすることが解決さ

れるべき課題として残されている．

そこで，特徴点ベースの確率的アプローチとは異なり，観測画像中の対象領域の境

界線を特徴点にて分割すること（第 章参照）によって得られるセグメント（直線や

凹もしくは凸の曲線セグメント）を単位として，複数の基本形状特徴（以下，形状プ

リミティブと呼ぶ）を一般的な関係（例えば、平行である・凸角をなす・同心円状に

配置する・滑らかな法線変化を伴い接するといった関係等）で組み合わせることによ

り，複雑な 次元物体の認識の際にしばしば起こる所謂モデル爆発問題の回避を念頭

に，画像中の物体を定性的かつ階層的に記述するコンセプトとして”共通モデル”を

提案する．

本章では，まず，この共通モデルのコンセプトについて紹介する．次に，応用事例

としてロゴマーク検索への適用例を通じ，画像中での最下層の形状プリミティブとし

て抽出したセグメントを単位とし，あらかじめ用意した形状プリミティブ間の一般的

な関係を用いて対話的に教示することにより，ボトムアップかつ階層的に記述を生成

するための教示システムを紹介するとともに，観測方向の違いに起因する画像中での

対象の変形（アピアランス変化）に対する頑健性を備えた記述について述べる．

しかしながら，人間が詳細な幾何モデルを用意することなく，実際に世の中の対象

を認識しているのと同等の機能（対象の概念的把握に基づく定性的な認識機能）を実

現するために，どれだけの形状プリミティブやそれらの間の一般的な関係を用意すれ

ば十分であるのかは明らかにできていない．そこで，人工物の多くが持つ特徴の一つ

である対称性に着目し，それらが観測された際に画像中に現れる特徴である斜め対称

性 を一般的な関係の一つとして取り上げ，上位の形状プリミティブとして画像

中より斜め対称パターンとして抽出 することで認識の際の有力な手がかりと

することができると考え，形状プリミティブとしての斜め対称プリミティブの検出方

法を開発した．斜め対称プリミティブの検出アルゴリズムについて述べるとともに，

マニピュレータにより未知の対象物を操作する際の効率的な把持姿勢計画への応用事

例 と合わせて紹介する．
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更に， の違いへの対応のみならず，クラス内変化への対応可能性の検証

として，個体差のある人の手指を認識対象として記述を生成し，剛体運動追跡への応

用 例と合わせ，共通モデルを用いた認識処理の有効性を示す．

共通モデル

実世界においては，モデルベースのトップダウン的物体認識のアプローチ

のように，すべての物体に対して詳細な幾何モデルを用意することは難しい．一方，

我々が実世界で車を認識するといった状況では，車の詳細な幾何モデルを必要とする

ことはなく，車の存在を知るだけで十分である場合が多い．

認知科学の見地から，対象物体をそれらに共通する基本形状の組合せによって階層

的に構成する定性的アプローチ が提案されている．素立体より上位のレベルで

の概念ではあり，コンセプトとして賛同できるものであるが，画像から抽出されるパ

ターンから素立体までの間を埋める，パターン認識技術との融合が待たれる．反対に，

観測データよりボトムアップ的にパターン統合する技術として，画像から基本形状パ

ターンをボトムアップ的に組み合わせて記述を生成する知覚統合に関する手法

が提案されている．

そこで，両者を包含するコンセプトとして共通モデルを提案する．図 に示すよ

うに，画像中の直線もしくは曲線セグメントを単位として，それら複数の形状プリミ

ティブを，「平行である」，「凸角をなす」といった一般的な関係で組合せることにより，

認識のためのモデルを定性的かつ階層的に記述する．あるクラスの物体は同じ記述に

より表現され，認識の際には，画像からボトムアップ並列的な特徴抽出により認識さ

れる．

ここで，形状プリミティブは，構造体－素立体－面－辺といった階層構造をもつ．

例えば，同図中に示すようなポットを考えてみる．ポット（構造体）の外形は，円柱

（素立体）や円錐台（素立体）からなる．更に円柱は，楕円（面）や円柱側面（面）か

らなる．円柱側面は，平行線（辺）とコニック（辺）より構成されるといった具合で

ある．これらはすべて形状プリミティブであり，これらプリミティブは、絶対的な寸

法を考慮することなく定性的に表現され，下位のプリミティブは，上位のプリミティ

ブによって共有される．最下層のプリミティブは，画像より抽出された直線セグメン

トと凹もしくは凸の曲線セグメントである．

形状プリミティブを用いて，階層的にボトムアップに記述を生成することにより，

観測データの一部が，照明条件やオクルージョン等により欠落していても，また，物

体表面に模様や影・雑音があっても，観測方向に対して不変的な形状特徴の部分照合

により，対応箇所を抽出できる頑健性を備えることができる．また，拘束の大きな特

徴（より上位階層の形状プリミティブ）を効果的に記述し，それらに基づいて初期照
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合を行うことで（トップダウン的探索との組合せともいえるため），効率的かつ高速

な探索が可能となる．

図 共通モデル

ロゴマーク検出への応用

物体を定性的に認識するためには，包括的に物体の概念を表現できるモデルが重要

となる．例えば，平行四辺形のモデルは， 組の平行線と 組の凸角の組み合わせによ

り記述されるといった具合である．そこで，定性的かつ簡素な記述を生成するための

教示システムを構築するとともに，ロゴマーク検索を対象として，観測方向の違いに

起因する画像中での対象の変形に対する認識の頑健性に関して検証実験を行った．認

識に用いるモデルは，形状プリミティブとそれらの一般的な関係を表すリストによっ

て記述されている．認識の際には，画像より，この記述に適合する直線および曲線の

組み合わせを抽出することによって行なわれる．モデルの記述には，物体のサイズと

いった定量的な情報は含まれないため，隠れのみならず変形にも頑健な認識が可能と

なる．
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教示システム

図 に，教示システム例を示す．ロゴマークの一部（” ”の文字部分）について

のモデル作成例である．画像よりロゴマークの領域輪郭線が抽出され， 本の直線セ

グメントに分割されている．セグメント間の関係として，図 に示す関係を用意し

た．図 の例では，凸角をなす（ ），平行である（ ），一直線上に乗る

（ ）といった関係により，” ”の文字に関する記述が生成されている．同図中

の文字の境界線セグメントは，左上より時計回りに， 番から 番まで番号が与えら

れ， 番と 番が右回りの ， 番と 番が ，といった具合に，抽出結果

に対して， もしくは により関連付けができる．そして，これらの関係付け

されたプリミティブは， 次プリミティブとして登録される．更に，これら 次プリ

ミティブを複数組み合わせることで， 次プリミティブを定義することができる．同

様に， 次プリミティブを複数組合せることにより，ユーザ定義のプリミティブを階

層的に教示できるように設計されている．

図 教示システム



第 章 定性的物体認識へのアプローチ

図 一般的な関係

実験

図 の教示システム例の画像より生成した” ”の文字に関する記述に基づき，異

なる角度から撮影した画像からの認識結果を図 に示す．さまざまな角度より撮影

された画像中の変形の大きな対象についても検出ができていることから，アピアラン

スの変化に頑健な記述が生成できているといえる．

図 ロゴマーク認識結果（アピアランス変化への対応）

また，広告宣伝効果の自動集計システムへの応用を念頭に置き，画像シーケンスか

らのロゴマークを含む対象フレームの抽出へも適用した（図 参照）．

同図 に” ”のプリミティブの記述例を示す．図 に示した教示システムを用

いて，” ”，” ”の各文字についても同様にプリミティブを記述し，更に，” ”，

” ”，” ”，” ”の文字からなるプリミティブを” ”の関係によって統合

したユーザ定義プリミティブを教示した．前記ユーザ定義プリミティブの検出処理を
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画像シーケンスの全フレームに対して適用する（同図 ）．各フレームのエッジ画像

（同図 参照）より同図 に示ように前記ユーザ定義プリミティブが検出されたフ

レームを計数する．同図 最前部に，前記ユーザ定義プリミティブを含むフレーム

を示す．

図 文字 の記述例と画像シーケンスからの対象フレームの抽出例

斜め対称パターンの検出

空間中の対称パターンを直交射影により画像面に投影した図形は，斜め対称の性質

をもつ．画像中の斜め対称パターンは， 次元空間中の面の向きに拘束を与えること

から，物体認識において有力な手掛りとなることが知られている ．また，人工

物の多くが対称パターンを有することからも，画像からの斜め対称パターンの検出は

重要といえる．

対称パターンの輪郭線の持つ，対象軸の両側においてその曲率や長さ，モーメント

が等しいといった性質は，斜め対称パターンにはそのままあてはまらないため，対称

パターン抽出アルゴリズムをそのまま斜め対称パターン抽出に適用することはでき

ない．
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対称パターンのモーメント特徴から，斜め対称軸に対する両側の面積が等しくな

るという性質を用いた検出手法 も提案されているが，オクルージョンを含むパ

ターンに適用することはできない．また，斜め対称軸の両側に位置する対応点を結ぶ

斜め横軸の角度が等しくなる性質を利用して，すべてのセグメントの両端点の組合せ

から， 変換を用いて斜め横軸および斜め対称軸を決定する手法 も提案さ

れている．オクルージョンは克服できているが，輪郭線を直線セグメントにより多角

形近似してしまっているために，検出精度に課題が残っていた．

そこで，上位階層のプリミティブとして斜め対称パターンを取り上げ，その検出手

法を提案した ．直線セグメントに加え，凹もしくは凸の曲線セグメントも単位と

することで，多角形パターンのみならず曲線パターンに対しても，オクルージョンに

頑健な検出を実現している．以下にその検出手順を述べる．

まず，入力画像より，第 章にて述べた境界線分割手法により，領域の輪郭境界線

セグメントを得る．得られたセグメントを単位として，セグメントもしくはセグメン

ト対からなる，以下の 種類の構成要素（局所的斜め対称パターンと呼ぶ）より，斜

め対称軸，斜め横軸の候補を求め，構成要素のセグメント，斜め対称軸と斜め横軸を

斜め対称構成要素として検出する．検出された複数の斜め対称構成要素より，それら

の斜め対称軸・斜め横軸が等しいものを統合することにより斜め軸対称パターンとし

て抽出する．更に，斜め軸対称パターンを統合することにより，面対称パターンとし

て抽出する．

対の直線セグメント

対の直線セグメントと 直線セグメント

対のコニック曲線セグメント

つの非コニック曲線セグメント

セグメント対は，図 に示すようなＴ交差をしないものを対象とする．直線セグ

メントの場合には，セグメントが乗る直線を，曲線セグメントの場合には，両端点を

通る直線をＴ交差検査用直線とし，両端点で挟まれる区間をＴ交差検査用線分とする．

候補とするセグメント対のＴ交差検査用直線の交点が，いずれのＴ交差検査用線分上

にも乗らないもののみを候補リストに追加し，Ｔ交差する組合せは除外する．また，

曲線セグメントについては，コニックを最小二乗近似した際の誤差に基づき，コニッ

クと非コニックのクラスに分類する．

候補軸の検出 （ 対の直線セグメントより）

まず， 対の直線セグメントより候補軸を求める手順を以下に示す．
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図 Ｔ交差

図 に示すようなＴ交差をしない 対の直線セグメント， および

を選ぶ．ここで， および をそれぞれ と の交点とし，

および を同様に と の交点とする．

と を通る直線 が と の範囲内にあり， の中

点が 上にある場合， を斜め対称軸に， を通る を斜め横軸とする．

図 対の直線セグメント

候補軸の検出 （ 対の直線セグメントと 直線セグメントより）

対の直線セグメントと 直線セグメントより候補軸を求める手順を以下に示す．

図 に示すように，Ｔ交差をしない 対の直線セグメント を選ぶ．

次に， のいずれともＴ交差をしない 本の直線セグメント を選ぶ．
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を の交点とする．

および は，それぞれ および の交点とする．

を の中点とする．

を通る直線 を斜め対称軸の候補とする． の乗る直線 斜め横軸と

する．

同図 に示すように が平行の場合には， を求めることはできない．

その際には， のいずれともＴ交差をしない 本の直線セグメント を

選び，斜め横軸とする． を の中点とするとき， を通り，

に平行な直線 を斜め対称軸に， の乗る直線 を斜め横軸とする．

図 対の直線セグメントと 直線セグメント

候補軸の検出 （ 対のコニックより ）

対のコニックより候補軸を求める手順を以下に示す．

Ｔ交差をしない 対のコニック を選ぶ．

および を，それぞれコニック と の中心とし，図 に示すよう

に， および を通る直線 を斜め横軸とする．

点 および を，それぞれ とコニック 及び との交点とし，

を と の中点とする．

コニック 上の点 を通り， に平行な直線 とコニック と

の交点を とし， を の中点とする．



斜め対称パターンの検出

図 対のコニック

をコニック の端点より複数点選び，求まる複数点の

に対して直線近似し，これを斜め対称軸とする．

候補軸の検出 （ 対のコニックより ）

しかしながら，第 節に述べた手順は，斜め対称軸が両コニック と交

差する場合（図 参照）には適用できない．そのような場合には，以下の手順に

て候補軸の検出を試みる．

第 節に述べた手順同様， および を，それぞれコニック および

の中心とする．図 に示すように， と を通る直線 を，斜め対称軸

とする．

および を，それぞれコニック および の主軸とする．

と の傾きが等しければ，この傾きを斜め横軸のそれとし， を斜め

対称軸とする．

候補軸の検出 （ 非コニックより）

非コニックと判定された 本の曲線セグメント からの斜め対称軸検出手順は以下

の通りである．

非コニックと判定された 本の曲線セグメント を選ぶ（図 参照）．

セグメント 上の任意の異なる 点（ および ）を選び，それらを通る

直線 を斜め横軸の候補とする．
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点 を通り， と同じ傾きの直線を とし， とセグメント

が 交点を持つ場合のみ， 交点の中点を として対象軸決定のための点列リ

ストに登録する．

対象軸決定のための点列リストに登録されたすべての を用いて最小二乗

近似にて直線をあてはめ，近似誤差の最大値がしきい値以下の場合に，近似直

線を斜め対称軸とする．

図 非コニック

斜め対称プリミティブの統合

前節の手順にて検出された局所的斜め対称パターンのうち，同じ斜め対称軸・斜め

横軸をもつもの同士を複数統合することにより，より大局的な斜め軸対称パターンと

して検出することができる．また，コニックに関しては，複数のコニックがより大き

な一つのコニックを構成する場合には，統合することによってより信頼できる構成要

素とすることができる．

以下に，斜め対称パターンの統合基準を示す．

斜め軸対称パターンの横軸と同じ方向をもち、かつ斜め対称軸と交差する直線

セグメント

Ｔ交差しない（いずれのセグメント上にも互いに交点を持たない）直線セグメ

ント対のうち、交点が斜め対称軸上にあり，かつ前記交点と反対側の端点を結

ぶ線分の中点も斜め対称軸上にあるもの

その中心が斜め対称軸上にあるコニック
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図 に，斜め軸対称パターンの検出実験に用いた入力原画像ならびにエッジ画像

を示す．図 に、図 の入力画像からの斜め軸対称パターンの検出結果を示す．

原画像 エッジ画像

図 入力原画像とエッジ画像

コニック 統合されたコニック

（中心角 ）

直線セグメント対と

セグメント

三角形プリミティブ

図 局所斜め軸対称パターンの検出結果

同図 には， 対のコニックに基いて検出された局所斜め対称パターンを，同図

には，それらの中から統合可能なコニック同士を統合し，中心角が 以上のもの

を抽出した結果を示す．更に，同図 に， 対の直線セグメントと セグメントに

基いて検出された局所斜め対称パターンを，同図 に，三角形の辺の長さの合計の

以上がパターンとして含まれているものを示す．
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図 に，局所斜め対称パターンを複数統合することにより検出された斜め対称

パターン（斜め軸対称プリミティブとする）を示す（ 対の直線セグメントからなる

局所斜め対称パターンや，統合されたコニックのみからなる局所斜め対称パターンに

ついては含めていない）．

図 斜め軸対称プリミティブの検出結果

斜め面対称プリミティブの検出

次元空間中で，ある面に対して対称の位置にある 次元セグメントを，任意の視

点から観測した画像中には，それらセグメントは，斜め面対称パターンとして投影さ

れる．斜め面対称性は，人工物等に多くみられる対称性に基いて立体を認識する際の

手掛かりとして利用することができる．斜め軸対称プリミティブを複数統合すること

により，斜め面対称プリミティブを検出することができる．形状プリミティブをボト

ムアップに統合し，斜め面対称プリミティブという強い拘束のパターンとして検出す

ることで，モデルとの照合の際の探索空間の削減に大きく貢献できるものと考える．

斜め面対称プリミティブの手順を以下に示す．

図 に示すように，各斜め軸対称プリミティブに対して，斜め横軸 と等し

い傾きをもち外接する 直線（中の ）と，斜め対称軸 との 交点（同

図中 ）を求め，斜め対称軸の端点とする．

注目する斜め軸対称プリミティブと斜め横軸の傾きが等しい斜め軸対称プリミ

ティブをすべて選び出す．
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図 に示すように，互いの斜め対称軸（ および ）の交点 が，互いの

斜め対称軸の端点（ および ）の一方に近い場合（同図の

例では， と が に十分近いことを示している），これら斜め軸対称プ

リミティブ（同図中の ）を統合し，斜め面対称プリミティブとする．

斜め面対称プリミティブの各斜め対称軸に対して，斜め対称軸の交点が斜め対

称軸の端点の一方に近い斜め軸対称プリミティブをすべて統合する．

図 斜め対称軸端点の決定 図 斜め軸対称図形の統合

　

図 に、同図 のブロックの画像からの斜め面対称図形の検出結果を示す．

原画像 検出結果

図 斜め面対称図形の検出
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未知対象物体把持動作計画への利用

ビジョンベースのマニピュレーションシステムに用いられる物体認識機能の多くは，

対象物や作業環境に関する幾何モデルを必要とする．平行二指ハンドによる

のみならず，回転や滑らし動作といった器用なハンドリングによる知的物体操

作のための動作計画を行うシステム においても，基本的にはモデルベースの動

作計画システムであるため，通常利用可能な対象の幾何モデルが利用できない，未知

の対象物の操作を考えた場合，把持といった単純な動作に関してもその計画は難しく

なる．

平行二指ハンドによる物体操作を行う際の安定把持について，図 に示すよう

な，各把持要素の対象物の動きに与える拘束を考える．ここで，同図 に示すグリッ

パに関して，軸 周りの回転の自由度は考えない（物体とグリッパ間に十分な摩擦

力が発生し，滑りによる回転動作はしないものと考える）こととする．同図 のよ

うな点－点把持の場合には， および の自由度が残る．同図中の軸周りの円表

記は，把持される対象物の動きに与える拘束が弱いことを示している．ここで，各軸

， ， は，互いに直交している．同図 から に向かうにつれ，把持の安定

性が増すことを示す．但し，摩擦や重力は考慮しないものとする．動作計画をする際

には，より安定した把持が可能な要素を選択する必要がある．同図 に示す，面－

面把持が最も安定していることとなる．

平行二指ハンド 点－点把持 点－線把持 点－面把持

線－線把持 線－線把持 線－面把持 面－面把持

図 把持要素例

そこで，ハンド・アイシステムによる未知対象物に関する把握動作計画において，

対象物をハンドリングするための把持面を決定する際に，画像より抽出した斜め面対

称プリミティブの利用を試みた ．

しかしながら，２次元画像中の斜め面対称プリミティブは 必ずしも３次元空間中
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で面対称の関係にあるとはいえないため，ステレオによって再構成された３次元の面

やエッジの情報により検証する必要がある．

一方，各画像中で検出された斜め面対称プリミティブ同士をステレオ対応の単位と

することにより，大きな拘束として利用することができ，探索空間の低減や信頼性の

向上が期待できる．

図 に、作業を平行２指ハンドによる多面体物体の把持に限定した場合の，斜め

面対称性を利用した未知対象物把持の模擬動作計画例を示す．

図 把持動作計画への利用例

斜め対称パターンは，正射影の仮定の下で成り立つ関係である．第 節及び第

節にて用いた画像の撮像条件は，第 節にて言及した条件に等しく，透視投影の影

響を受けているといえる．そのため実験においては，平行性に関して 度程度の誤

差をマージンとすることにより影響を吸収した．

手指の検出と運動追跡への応用

本節では，クラス内変化への対応可能性の検証として，自由曲面体であり，また，

個体差のある人の手指を認識対象とし，共通モデル（ 節参照）に基いて人の手指

の記述を生成することによる認識処理の有効性を示すと共に，剛体運動追跡への応用

例を紹介する．
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マルチメディア産業の急速な伸展により，立体モデルの利用に対する需要が増加し

ている．それに伴い，実世界の対象物を 次元データに基づく現実感溢れるモデル

として生成する取り組みも見られるようになってきた ～ ．これらのデータ

の仮想環境における利用は，今後益々盛んになると思われる ．例えば，ヴァー

チャル・モールにおけるオンライン・ショッピング等においては，仮想空間中のショ

ウケースから商品を取り出し，あたかも手にとって見ているかのごとく様々な方向か

ら眺めるといった場面を想定できる．従来のリモコンやマウスと比較して，より容易

な操作環境と，ユーザの感覚に合ったハンドリングを提供することは大変重要である

と同時に期待も大きい．また，そのための次世代インタフェースの実現へ向けての取

り組みも進められている ．これまで，立体モデルの操作方法に関しては，デー

タ・グローブ，手袋，マーカ等を装着する方法が提案・利用されてきた．しかしなが

ら，ユーザに対する負担の軽減や，より自然な対話システム実現の観点からは，非接

触かつ受動的なセンシングによる手法が好ましい．そこで，１台のモノクロカメラに

より手指の動きを撮影することにより得られる時系列の濃淡画像から，手指の位置を

認識し，その運動追跡を行い，算出した運動パラメータに基いて，仮想空間中の立体

モデルを 次元的に操作するアプリケーションに適用した．

従来手法の多くは，対象物の幾何モデルを用いたり，屈曲点といった特徴を用いて

いる．しかし，手指を対象とする場合，自由曲面物体でありかつ個体差もあるため，

精密な幾何モデルを個々に用意することは難しいばかりでなく，特徴点に関して検出

位置の不変性が保てないために特徴点検出に基づく手法も適用できない．

以下では，まず，共通モデルに基づく手指領域の検出について述べ，続いて，初期

フレームの画像から検出された手指領域の輪郭線上に定めた追跡点に対する次フレー

ム画像中での対応点探索手法について述べる．次に，検出した対応点対の座標を用い

て 次元空間中の平面の有限運動仮定に基づき ，手指の動きに応じて計算機内

部の立体モデルを操作する応用例 を紹介する．

本手法の特長として，１枚の白黒濃淡画像から手指の位置を認識可能なこと，およ

びその運動を追跡可能なことがあげられる．

手指領域の検出

次世代の知的インタフェイスを実現するにあたり，手や指の位置を認識し，それら

の動きを追跡する処理は、大変重要な役割を果たすといえる．手の位置・姿勢の推定

に関して，これまで多くの手法が提案されている ～ ．また，手の領域検出

に関しては，色情報は大変強力な拘束となるので ，それらを用いた手法が多く

提案されている ．しかしながら，これら色情報を用いる手法は，もちろん白黒濃

淡画像に適用することはできない．運動追跡に関しては，モデル・ベースの手法
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やステレオによる手法 は強力であるが，単眼時系列画像に適用できるとは限ら

ない．また，モデルベースのアプローチを実世界のすべての物体に適用する際には，

先に述べたとおり， の違いのみならず，クラス内変化への対応も合わせモ

デル爆発の問題に直面する．特に個体差がある対象について，個々に精密な幾何モデ

ルを用意することは難しく，この問題を解決するために，第 節で述べた共通モデ

ルのコンセプトを導入する．

図 に手指部位（親指）の記述例を示す．記述の生成には， 節で述べた

教示システムを用い，あらかじめ数枚の教示画像（図 参照）を用いて，人さし

指，親指の記述をそれぞれ生成した．手指についても，直線セグメントおよび凹もし

くは凸の曲線センメントといった形状プリミティブの組合せにより記述することがで

きる．親指ならびに人差し指部位の抽出は，この記述に基いて行われる．この形状プ

リミティブの一般的な関係（ 参照）による定性的な記述により，手指部位の個体

差を吸収することができる．

親指の記述例

手指の検出結果

図 親指の記述例と手指検出結果



第 章 定性的物体認識へのアプローチ

図 手指の教示サンプル

まず，入力画像の初期フレームより，手指領域の輪郭線のエッジを検出し，屈曲点，

変曲点，遷移点といった特徴点により，形状プリミティブとしてのセグメントを得る．

しかしながら，手指領域の輪郭線上に現れるこれら特徴点は不変的なものではない．

いいかえれば，いつも同じ部位に出現するとは限らないので，特徴点ベースの認識手

法を適用すべきではない．追跡処理に関しても同様である．動的輪郭モデルを用いた

輪郭線追跡に関する手法 も提案されているが，短時間で収束させるには，

収束時の輪郭に十分近い初期値を与える必要がある．しかしながら，初期位置や姿勢

が未知の場合には，初期値を正しく与えることは難しい．

得られたセグメントの中から，記述と合致するプリミティブを抽出することにより

手指部位を検出する．生成された記述は，見え方に不変的な特徴により記述される．

そのため，フレームにて位置・姿勢が未知の手指部位の検出に適用できる．初期前記

動的輪郭モデルに基づく運動追跡処理を行う際に利用可能な初期値を得るために利用

することもできる．

それらの記述に基いて，未知の入力画像からの検出を行う．図 に，親指と

人指し指の検出結果を示す．

手指領域の運動追跡

検出された手指の輪郭線上に追跡点（フレーム間で追跡対象とする参照点参照点）

を決定し，隣接するフレームより，各追跡点に対する対応点を

アルゴリズム に基き，以下の手順により探索する．

初期フレームにおいて，追跡点の法線方向を輪郭線上の近傍点を用いて算出する．
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隣接するフレームにおいて，前フレームの追跡点座標より法線方向にエッジ点を

探索し，これを仮の対応点とする．図 に前フレームの輪郭線と追跡点（○），

及び仮の対応点（＋）を示す．

図 追跡点と（○）と仮の対応点（＋）

対応点の座標は，追跡点全体（ここでは指上の点）の動きを表現できる多項式

を解くことにより求める．ここで，すべての追跡点と仮の対応点は遮蔽輪郭

上に位置するもの（前記各点が３次元空間中の同一平面上にのるもの）と仮定

し，仮の対応点の座標を用いて，最小二乗法によりアフィン変換パラメータを

求める．

は，アフィンパラメータ．

得られたアフィン変換パラメータを用い，追跡点座標から対応点座標を算出す

る．同様に，追跡点の法線方向より，対応点の法線方向を算出する．

得られた対応点と法線を，各々新たな追跡点ならびに法線とする．

対応点の座標が安定するまで， から の処理を繰り返す．しかし，図

に示すように，対応点が正しく求まらない場合がある．この例では，フレーム

フレーム における追跡点 が，隣接するフレーム の い

ずれの点に対応するのか決定できない．

このような，いわゆる開口問題を回避するために，追跡点の法線方向が一方向に偏

らず， 度の角度差のある二方向以上の法線方向を有するように，図 に示す

ように，親指と人さし指の輪郭線上に追跡点を設定した．

同図中 ， に，後続の各フレームの画像において検出された対応点（＋）を示す．
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図 開口問題

図 手指の運動追跡

運動情報の算出

追跡結果として得られた複数（少なくとも４対以上）の対応点対の座標を用いて，

手指の剛体運動を３次元空間中での平面の有限運動と仮定して，その運動パラメータ

として，回転行列 及び並進ベクトル を求める．

追跡点と対応点の３次元座標をそれぞれ， ， とし，

を回転中心とすると，手指の運動は次式で表される．

そして，面の勾配を表すベクトルを ，光軸に沿ってカメラのレンズの中心か

ら平面へ下ろした垂線の足までの距離を とする時，手指ではられる平面は次式で表

される．
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ここで，カメラの焦点距離を とし，３次元空間中の点 ， の画像面上への投

影点を各々 ， とする時，次式が成り立つ．

これらの式を用いて，最小二乗法により，運動パラメータ と 並びに平面のパラ

メータ が求まる．ここで，未知数は９であるが，並進ベクトル と面迄の距

離 は，その比が求まることとなり，自由度は８となる．図 は，本手法を用い

て、手指の動きに応じて算出された運動パラメータを用いて、計算機内部の仮想空間

中に用意された立体モデルを 次元的に操作した例を示している。また，図 にデ

モシステムの外観を示す．よりスムーズなインタラクションを実現するには，高速な

運動追跡が重要となる．センサーレベルで移動体の輪郭や領域の抽出，移動方向の検

出等ができれば格段の性能向上が期待できるとの観点から，インテリジェントイメー

ジセンサの実現可能性についても検討した．詳しくは，付録 を参照されたい．

図 手指の動きに連動した仮想空間中の物体操作例
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図 仮想空間中の物体操作デモシステム

第 章のまとめ

の違いへの対応の応用例として，ロゴマーク検出ならびに斜め対称性の

抽出による軸対称図形および面対称物体の認識への応用について述べた．また，クラ

ス内変化への対応可能性の検証として，個体差のある人の手指を認識対象として記述

を生成し，剛体運動追跡への応用について述べた．

定性的な物体認識の実現に向け，基本形状特徴とそれらの一般的な関係により，対

象を定性的かつ階層的に記述する共通モデルのコンセプトを紹介した．人工物の多く

が持つ対称性に着目し，画像中の斜め対称の関係を用いた認識への有効性を確認する

とともに，観測方向の違いに起因する画像中での対象の変形や，個体差のある人の手

指といった対象の認識にも適用し，概念的な記述の生成について可能性を示した．今

後は，画像中のパターンからの概念形成の手法確立に向け，形状プリミティブを組み

合わせる際の一般的な関係の整理と有効な応用を念頭に置いた適用範囲の拡大が重要

と考える．

観測データの一部が，照明条件やオクルージョン等により欠落していても，また，

物体表面に模様や影・雑音があっても，観測方向に対して不変的な形状特徴の部分照

合により，対応箇所を抽出できる頑健性を備えることができる ．また，拘束の
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大きな特徴（より上位階層の形状プリミティブ）を効果的に記述し，それらに基づき，

トップダウン的探索との組合せにより初期照合を行うことで効率的かつ高速な探索が

可能となると考える．

また，１台のモノクロカメラにより撮影された時系列濃淡画像を入力として，その

輪郭線情報を用いて手指の位置・姿勢を認識し，運動を追跡する手法を提案した．手

指は，自由曲面で構成されるため不変的な特徴点がなく個人差も大きいため，従来の

幾何モデルベースのアプローチでは難しかった認識に関する問題を，定性的な認識手

法により解決できることを示すとともに，手指の動きを剛体運動に限定して運動追跡

を行い，親指と人さし指ではられる平面の３次元空間中での有限運動仮定に基いて，

固定カメラに対する相対的な６自由度の運動パラメータ算出を行い，算出されたパラ

メータを用いた仮想空間中の立体モデル操作への応用も試みた．今後は，非剛体運動

（指の曲げ伸ばし等）の認識を行うためにステレオ化による拡張をはかり，手指の動

きによる仮想空間における立体モデル操作や，ジェスチャによる利用者認証への応用

を検討している．

しかしながら，人間が詳細な幾何モデルを用意することなく，実際に世の中の対象

を認識しているのと同等の機能（対象の概念的把握に基づく定性的な認識機能）を実

現するために，どれだけの形状プリミティブやそれらの間の一般的な関係を用意すれ

ば十分であるのかは明らかにできていない．一般物体認識へのアプローチとして，形

状プリミティブとそれらの間の一般的な関係についての検討を継続して進めたい．
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次元視覚機能の汎用性の向上を念頭に，エッジベーストステレオによる 次元情

報の獲得と認識に関する研究として，その適用範囲の拡大と処理の高速化に重点を置

き研究を行った．本論文では，基盤技術としての境界線分割のための特徴点抽出手法，

テクスチャやシェーディングのない一様な平面より構成される多面体の解釈・再構成

手法，単一視点からの観測では解釈不可能な領域の特定と別視点からの観測データと

の統合による再解釈ならびに記述の更新手法，モデルベースの物体認識処理の高速化

ならびにモデル爆発問題の解決に向けた定性的物体認識手法に関して述べた．

第 章では，境界線上の特徴点検出手法について述べた．境界線上の特徴点は，境

界線をより少ないセグメントに分割することを目的として検出される．特徴点により

分割されて得られる直線セグメントや凹もしくは凸の曲線セグメントは，エッジベー

ストステレオにおける対応探索や再構成，物体認識におけるモデルとの照合の際の単

位として用いられると共に，共通モデルにおける最下層の形状プリミティブとしても

用いられる．そのため，特徴点検出は，前処理として非常に重要な役割を果たしてい

る．特徴点としては，屈曲点のみならず，凹凸の反転する変曲点や，直線から滑らか

に曲線に移行する遷移点をも検出することができる．検出にあたり，最適近似区間の

決定と近傍画素を決定するパラメータの動的適応をはかり，境界線上の各点における

曲率・法線ベクトルといった局所特徴を精度良く算出した．本手法によれば，検出に

必要なしきい値を対象毎に調整する必要がないばかりでなく，境界線形状の微小構造

を自動的に検出することにより，細かい形状の部分についても特徴点を検出すること

ができると共に，緩やかな曲線部分が多角形近似により過分割されることも回避で

きる．

提案手法の確立により，ステレオ対応や物体認識におけるモデルとの照合における

探索空間の削減や，共通モデルの生成が実現でき，エッジベースのアプローチの効率

化・高速化に貢献できたと考える．

第 章では，単一視点からのステレオ視によって得られる物体の境界線のワイヤフ

レームから正しく平面を推定するアルゴリズムにより物体の面を復元し，内挿された

平面に基いて観測シーンの境界表現を生成する方法について述べた．実在テストによ

り，各ループ上のセグメントを可視面の輪郭境界を表す実セグメントと手前の面と背

景との境界を表す虚セグメントに分類し，各ループに張るべき面を決定すると共に，

境界線を輪郭線と稜線に分類し，更に，稜線を，その両側の面の法線方向のなす角度
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によって，凸，凹，平稜線に分類できる．

また，欠損等によりデータが不完全となる場合に偽の面を生成することなく，実在

テストを満足しないために解釈不可能となる境界線ループに対しては，それを補償す

る後の観測のためにラベルを付与し保存することができる局所性を備えている．本手

法により，エッジベーストステレオの適用範囲を拡張でき，汎用性の向上に貢献でき

たと考える．

第 章では，異なる観測位置から得られる不完全なステレオデータを逐次統合しな

がら，境界表現－面表現による環境の記述を生成する手法について述べた．単一視点

より観測可能な視野には限界があり，照明条件・雑音等によるエッジ検出の失敗以外

にも観測できない部分が残る．より完全な幾何モデルを生成するために，視点の移動

により新たに観測される部分の統合・更新を行う．

提案手法ではステレオカメラを移動することにより，各視点にて生成した環境の境

界表現に基づく局所地図（環境の幾何モデル）を世界地図（既に構築されている環境

の幾何モデル）と逐次統合・更新する．両地図間の対応部分より移動パラメータを算

出し直すと共に，対応の求まる部分に関しては各セグメントの信頼性に基き精度向上

をはかる．また，解釈不可能なループに関しては，統合後に接続可能なセグメントが

あれば新たなループの構成可能性を調べ，新規のループに対して実在テストにより面

の推定（再解釈）を行い，解釈可能となった面については，新たに観測された面と合

わせて世界地図に統合する．この統合と再解釈により，逐次的環境モデルの構築が可

能となった．

第 章では，３次元物体認識の並列処理による高速化について述べた．エッジベー

ストステレオによるシーン中の物体認識において，シーンから抽出された物体の特徴

点と，あらかじめ構築された物体の幾何モデルとの照合に並列処理を適用した．各候

補の照合処理は独立に実行できるため，並列処理による大幅な高速化が期待できると

共に，特徴点を多く含む物体の認識には多くの処理時間を必要とするために，高速化

に対する期待が大きい．

今回，ネットワーク接続された性能の異なるワークステーションによって構成され

るワークステーションクラスタ上で，モデル照合処理の並列処理性能に関して，初期

分配タスク数による性能評価，再分配タスクによる性能評価，プロセッサ数による性

能評価ならびにマスタ／スレーブによるタスクプール方式を用いた動的負荷分散の効

果に関する評価を行い，初期分配タスク数を大きな値に，再分配タスク数を小さな値

に設定することによって，台数効果ならびにシステム全体の性能の引き出しといった

良好な並列性能によりその有効性が確認できた．本手法は，認識処理に限定されるこ

とはなく，一般的な並列分散処理に応用できるものであり，汎用性の高い手法として

広く貢献できるものと期待する．

第 章では，一般物体認識へのアプローチとして， の違いとクラス内変



化への対応を目的として，対象を定性的かつ階層的に記述するコンセプトとして共通

モデルを提案した． の違いへの対応に関しては，ロゴマーク検出ならびに

斜め対称性の抽出による軸対称図形および面対称物体の認識への応用例と合わせそ

の有効性を示した．また，クラス内変化への対応に関しては，個体差のある人の手指

を認識対象として記述を生成し，剛体運動追跡への応用を紹介した．観測データの一

部が，照明条件やオクルージョン等により欠落していても，また，物体表面に模様や

影・雑音があっても，観測方向に対して不変的な形状特徴の部分照合により，対応箇

所を抽出できる頑健性と合わせて共通モデルの可能性を示した．

本研究により， 次元情報の獲得に関しては，一様な平面のみからなる多面体から

構成される環境下での幾何モデル生成に関して，面の推定や解釈不可能な領域の特定

が可能となり，エッジベーストステレオの適用範囲の拡大がはかれているが，より一

層の汎用性の向上に向け，テクスチャやシェーディングを含む領域や曲面物体の復元

手法といった，他のパッシブなセンシング手法との融合をはかる必要がある．更に，

注視点制御の導入や観測位置の計画，移動物体を含む環境下での応用に関しても，性

能や頑健性の向上と適用範囲の拡大に向けて取り組んでいかねばならない．合わせて，

ナビゲーションやセキュリティ応用も鑑み， のアプローチ ～ といっ

た研究との融合も考慮しながら，マーカ等も用いない自己位置同定と環境モデリング

にも取り組み，本研究の有効性の更なる検証をする必要があると考える．

認識に関しては，処理の高速化については，通信負荷や各プロセッサエレメントの

負荷のばらつきが発生するホモジニアスな並列計算機環境や クラスタ環境，グリッ

ドコンピューティングシステムにおいても，本手法の有効性が期待できるため，様々

なアプリケーションによる性能評価を通じて有効性の実証を行いたい．また，一般物

体認識の実現に向けた一アプローチとしての取り組みとして，共通モデルのコンセプ

トに基いて形状プリミティブを組み合わせる際の一般的な関係の整理と有効な応用を

念頭に置いた適用範囲の拡大が重要と考える．加えて，画像中のパターンからの概念

形成の手法確立の可能性についても検討が必要と考えている．

本研究の成果に基き，コンピュータビジョン手法の汎用性の向上に貢献できるよう，

課題の解決に向け，精力的に研究開発を推進していきたい．





付録 光感応蛋白質を利用する

インテリジェントイメージセンサ

概要

技術の進歩と，脊椎動物の網膜をモデルにしたビジョンチップの研究開発を

契機として，生態系をモデルとしたアルゴリズムばかりでなく，画像認識アルゴリズ

ムをアナログ 上に実現するアプローチ が，平滑化による雑音除去，エッ

ジ検出といった初期視覚問題への適用 ～ を中心に進められてきた ．

多くの物体追跡処理では，撮像・蓄積された各画像フレームデータ間で対応点探索

などの処理を行う．その際のフロー算出処理は，画像中の対象物体領域のみならず全

画素に対して行われることがほとんどである．しかしながら，処理の効率化の観点か

らは，処理対象とすべきは該当領域の画素データのみで十分なはずである．更には，

撮像デバイスレベルで必要な情報（例えば輪郭情報）のみを直接抽出できるならば，

物体追跡処理の格段の効率化が期待できる．近年，当該処理の高効率化を目的とし，

撮像と特徴抽出処理の機能を併せ持たせたビジョンチップ（または，スマートセンサ）

の研究開発が行われている ～ ．これらは，いずれも 半導体プロセス

技術を基本に受光画素部であるフォトダイオード（ ）から出力された信号を，同

一チップ回路上で信号処理してしまうために処理効率が良い．ただ，受光部分と信号

処理部分は別々にならざるを得ない．

蛋白質は生体内において，分子，光，電気などの入出力を精密に分子レベルで高効

率に行なう分子機能素子である．もし，機能性蛋白質分子を信号（情報）処理素子と

して利用するための技術が確立できれば，超高効率・超微小サイズのインテリジェン

トセンサ，更にはインテリジェントデバイスの実現が期待できる．蛋白質バクテリオ

ロドプシン（ ）は，人の眼の受光蛋白質ロドプシンと類似した

光応答特性を持つ．光照射（動画像投射）により微分型の光応答（動き特徴検出）を

行い，電気または水素イオンにより信号出力する．これまでに，蛋白質 の機能を

用いた移動物体の輪郭や移動方向の検出が報告されている ．

本章では，受光機能と輪郭抽出などの特徴抽出処理機能を兼ね備えた， 分子の

高効率なインテリジェント（スマート）機能を利用したインテリジェントイメージセ

ンサの構築を念頭に，蛋白質 を用いた移動物体特徴抽出として， 分子の光電

変換時に発生する電気分極を検出信号として利用する手法について述べる ．現
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在は，センサデバイス構築技術の基礎的検討段階ではあるが，具体的な処理過程の検

討を行った結果，蛋白質機能を利用するセンサの有効性が明らかになった．まず最初

に， による特徴抽出原理と当該センサ実験システムについて述べる．次に，得ら

れた蛋白質センサ出力の基本応答特性，移動物体の特徴抽出結果，および計算処理に

よる特徴量抽出処理について紹介した後，本蛋白質の機能を利用したセンサの有効性

と今後の課題について述べる．

光感応蛋白質による移動物体の特徴抽出

特徴抽出原理

分子の由来は，高度好塩菌（ ）という細菌の細胞膜を

貫通する膜蛋白質である．光エネルギー（最大吸収波長 の可視光）を吸収す

ることにより光化学反応サイクルを開始する．その過程で分子構造を変化させつつ，

図 のように細胞膜を貫通する方向にプロトン（水素イオン）を運ぶ プロトン

ポンプ機能 とともに，微分応答型の電気分極を発生する．本来は，この機能により

細菌の活動エネルギーが産生される．

分子と機能， フィルムによる特徴抽出， の微分型光電変換応答

図 特徴抽出原理

微分型応答は， が照射光の強度変化を捉えた際に出力される（同図 ）．従っ

て， 分子の配向を揃えて 次元状に配列した フィルムを作製し，そこに動画
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像を照射，その応答を 次元出力として検出すれば，同図 のごとく移動物体輪郭

等を抽出できることとなる．

実験システム

図 に実験に用いたシステムを示す．

システム構成， 受光部構造， 電極アレイ基板

図 実験システム

このセンサ系では， が光電変換時に発生する分子の電気分極を，マクスウェル

変位電流検出法を応用した構成 によって電流として検出している．同図 の

配置の各画素電極近傍の 分子が光電変換により発生した電気分極は，その極性と
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逆極性の電荷を最近傍の画素電極に誘起する．その誘導電荷は対向電極と各画素電極

間を短絡した回路を流れ，誘導電流として検出することができる．画素の信号検出に

電流を用いたのは，画素間の信号のクロストークを抑制できると考えるからである．

蛋白質 は高度好塩菌 の細胞膜から分離・精製した ． 分子

の配向配列フィルムの作製には，単分子膜累積法である電場印加

法 を用いた． × の画素電極（ × 画素）パターンを形成

した 透明ガラス電極基板（図 ）上に， 単分子膜を 層程度累積（膜

厚約 μｍ）した．更に絶縁層として，不活性化（界面変性） 単分子膜を数層

程度累積（膜厚約 μｍ）した．画素電極アレイの対向電極は，目的によって

透明ガラス電極基板や銅基板を用いた．

本センサの基本的応答特性を検討することを目的とし，投影する動画像は簡単なも

のを作成・使用した． で再生した動画像（ ファイル形式）は液晶プロジェク

タから で出力され，光学系を通して集光後，図 中央部にある

× の受光部の フィルム面に投影した。 個（ 画素× 画素）あ

る各画素電極からの誘導電流出力（ の時系列データ）は， ビット，サンプル周

波数 で 画素づつ 変換し，データストレージ（ ）に蓄積して 次デー

タとした．この 次データを更に計算処理する際のプログラムは 言語で記述し，計

算はワークステーション（ ）で実行した．

光感応蛋白質イメージセンサの出力特性

光感応蛋白質イメージセンサ受光部

対向電極に 透明ガラスを用いた際には，作製した蛋白質 受光部を光透過型

にすることができる．これは，使用した両 ガラス電極基板の光透過率が 程

度であり，かつ累積されている フィルム自体の光透過率が， の最大吸収波

長である でも 数 あったからである．また，作製された フィルムは，

機能的にも機械的にも非常に安定していた． 面を実験室内で空気に曝した状態の

ままにしておいても，作製直後と同程度の光電変換出力を数年間維持し続けている．

更に，フィルム最上面に絶縁層として累積されている界面変性 単分子膜は，その

機械的強度が非常に強いため結果的にフィルムの保護膜の役割も果たしている．

画素電極アレイにおける 応答出力

任意の画素電極において，動画像入力による光強度変化が の誘導電流の時系列

応答として検出できる．図 は入力動画像パターンと背景画像，及び図 の電流
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動画像中の白い資格は移動物体，

電極アレイ中の黒い画素は図 の電流時系列データの測定画素位置

図 入力動画像，背景画像および 画素電極アレイ

時系列データを測定する電極アレイ上の観測画素位置（黒い画素）を示している．背

景画像には，移動物体の移動方向と垂直なストライプ状の濃淡模様がある．

図 は、図 の画素電極アレイ中に示した測定画素位置を，移動物体が一度通

過した場合 と，二度通過（往復）した場合 の入射光強度に対する出力電流の各

時系列データである．画素電極面上の 分子群が光強度の変化（ や ）に反

応して電気分極を生じ，その結果電流が出力される．同図では光 時の電流の立下

りが， 時の微分応答の緩和に重畳されていて見えにくい．しかし，後述の信号処

理により変曲点として容易に検出できる．更に の応答により，ベース電流以下

の負のピークが現れる．正の応答ピークは，動画像の輪郭通過などの光強度変化が強

くなる場合であり，負の応答ピークは弱くなる場合に対応している．光強度変化の原

因が図 のような背景よりも明るい移動物体であれば，正負の応答ピークはそれぞ

れ移動物体の前端と後端に対応する．従って，画素の位置，応答ピークの正負，およ

び出現時間差から，対象物体の移動方向と移動速度を容易に計算することができる．

入力動画像の背景パターンは静止画像であるため， が動きだけに反応する微分

応答特性と，図 のキャパシタ型の電極構造の効果により，背景画像の照射によ

る出力が抑制される．背景画像が照射された直後は微分応答により各画素電極からノ

イズ様の出力が検出されるが， 秒以内には初期レベル（電流ゼロまたはベース電流
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値）に落ち着いている．即ち，動画像中の動きだけが検出される．図 に，図

の移動物体が一定速度で右方向（または、手前から奥の方向）に移動した際の，画素

電極アレイの中央横 列に並ぶ各画素電極における応答を示す．

図 電流時系列データ

移動物体像がそれぞれの電極に差しかかる前は，背景画像による応答（変化）は一

切出力されていない．各時系列データのピークの高さが異なるのは， の応答出力

が入力光の輝度変化量にほぼ比例しているからである．本データでは，背景と移動物

体との輝度変化量が，背景パターンの位置によって異なることに起因する．また，移

動物体の通過に伴う各時系列における電流応答の立上り時刻は，手前から奥の画素電

極の順に後になっている．本実験で用いた画素電極中央の間隔は であり，隣接

画素電極間の微分型応答のピーク時刻の間隔は であった．この結果を用いれ

ば，移動物体の移動速度を求めるのは容易である．ただ，今回用いた再生用動画像や

照射用液晶プロジェクタの動作速度の制約（ ）から，本実験では

以下の応答時間分解能に関しては議論できない．本蛋白質センサ自体の時間分解能の

詳細な議論については，別途検討が必要である．

移動物体の特徴量分離抽出処理

本 イメージセンサでは， 分子が受光と特徴抽出を同時に行った後に 変

換されるので非常に効率が良い．そのために，通常の撮像により蓄積されるフレーム
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挿入図の電極アレイ上の中央横一列の電極で検出

図 画素電極（横一列分）における電流応答

画像に相当する中間データが無い．ところで，本センサは各画素出力がそれぞれ独立

（並列）に処理されるが，その全ての 変換は同期を受ける．そこで，本センサで

はこの同期タイミング毎に得られるデータを仮に“フレーム”と呼ぶこととする．今

回の実験システムでは， で 変換しているので，本センサのフレームデータ

取り込み速度は， という非常に大きな値になる．実際，この速度で

フレームデータは取り込まれてはいるが，実効的な処理速度は種々の要因によって決

まる．今回の実験では，前節で述べたように動画像入力系の制約から，時間分解能は

実時間（ ）である．

画素電極で移動物体の輪郭を捕えた時刻に， の微分型応答が検出される．とこ

ろで，図 に見られるように，本実験における 微分型応答のプロファイルは非

常に緩やかであり，初期立上り後の緩和時の時定数は数 にもなる．もし，こ

の波形プロファイルのピーク時刻を利用して移動物体の輪郭検出を行おうとするなら

ば，高速処理はもとより実時間処理さえ困難である．そもそも自然環境と同じ溶液中

（湿度 ）では， の光電変換応答の緩和の時定数は数 と非常に速いが，本

実験環境では， が湿度 ～ の乾燥状態のため，応答速度が遅くなっているも

のと考えられる ．ただ，受光部のキャパシタ型電極構造など，他の要因も原因の

一つと考えられる．ところで，溶液中の のような速い応答速度であれば，ピーク

時刻を利用しても実時間処理は可能であろう．しかし，物体追跡処理の目的に照らし

た場合，実時間での特徴抽出処理は決して十分な処理速度ではないと考えている．今

回は，処理速度向上の観点から後段の信号処理による特徴抽出の高速化を検討した．

図 から分かるように，入射光強度の変化を捉えた瞬間に生じる微分応答の初
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期立上りは比較的急峻である．一方，移動物体の輪郭検出において最も必要なのは，

輪郭を捉えた瞬間の微分応答の立上り（立下り）時刻である．図 に，微分型応答

の電流時系列データ（ 次データ）から閾値付きの微分処理を用いて，輪郭・移動方

向・移動物体の通過時間領域などの特徴量を分離抽出する処理過程を示す．

図 特徴量分離抽出処理

この閾値付きの微分は，ノイズなどによる微分成分を排除し，急峻な初期立上り

（初期立下り）成分のみを抽出するために必須である．閾値には正負の適当な値を設

定した．今回の実験では，入力動画像中の移動物体の輝度が背景よりも明るい画像を

使用している．従って，閾値付き微分の結果から抽出された輪郭の極性は，移動物体

の前端では正値になり後端では負値になる．前端の輪郭検出の初期時刻に“＋ ”

を付与し、後端に“－ ”を付与した．この極性情報は，対象物体の移動方向を判断

する際の指標となる．更に，これら分離抽出された情報から，移動物体が画素電極位

置を通過している時間領域を抽出することができる．例えば，ある画素で＋ の輪

郭が検出されれば，その時刻以後この画素は移動物体像が通過している状態になる．

次に－ の輪郭が検出されれば，その時刻に移動物体の後端が通過したことになる．

この時間領域情報は，各フレームにおける移動物体画素領域抽出の際の情報として使

用できる．各時刻のフレームで，移動物体の通過中か否かを画素位置毎に抽出すれば，

移動物体領域の時系列を表示することができる．このように，特徴量分離抽出処理は
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非常に簡単であり計算負荷は軽微である．これは， 自体が特徴抽出処理の殆どを

行っているため，結果として後段の特徴量分離抽出処理の負担を軽くできているため

といえる．

図 は，センサへの動画像入力から特徴量分離抽出処理までの過程を示した例で

ある．

図 入力動画像， 次データ， 輪郭・移動方向抽出結果， 物体領域抽出結果

同図 には，パターンのある背景の前を右方向に一定速度で移動する楕円状物体

を入力動画像として照射したパターンについて，時間順の適当な フレームについて

離散的にサンプリングして表示している．同図 から分かるように， 受光部から

出力される 次データでは移動物体に対応した応答出力がなされているが， 微分

型応答の緩やかな緩和の影響が大きい．各画素の時系列データ毎に特徴量の分離抽出

処理を実行した結果が同図 である．輪郭・移動方向を示す極性や，移動物体領

域が明瞭に抽出されているのが分かる．特徴量分離抽出処理において移動物体の輪郭

検出に要する時間は，微分型応答の立上りや立下りの瞬間を検出する時間のみである．
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それゆえ，処理の全体を通しても，動画像の受光から特徴量分離抽出処理までの実時

間処理は十分可能であると考える．処理速度の見積りについては現在検討中である．

しかしながら，分離抽出された輪郭位置（移動物体領域）を元の入力動画像（同図

）と比較すると，輪郭の後端が後方に引きづられているのが分かる．この原因は，

緩い緩和を示す 次データに主に起因すると考えられる．ただ，本分離抽出処理が画

素間相互に関する処理を一切行っていない結果であることを考慮すると，本結果は満

足すべきものであると考えている．以上，物体追跡処理（特徴抽出処理）に蛋白質

を利用する有効性は明らかである．この課題の解決には，特徴量分離抽出処理の更な

る検討が必要であるが，同時にセンサ受光部の検討も併せて行う必要があると考えて

いる．

まとめ

物体の運動追跡といった実時間動画像処理において，各画像フレームにおける特徴

抽出や，フレーム間での対応探索等に関する処理の効率化・高速化を念頭に，物体追

跡処理に光電変換機能を持つ蛋白質 を利用することにより，高効率の動画像特徴

抽出処理を行いうるインテリジェントイメージセンサの構築が可能であることを示

した．

提案した動画像特徴抽出系は， 分子を高度に配向・配列したフィルムを含む受

光部と，特徴量分離抽出処理部の二つの機能部位から構成されている．受光部は，蛋

白質である を使用しているにも関わらず，機能的および機械的に非常に安定であ

ることが確認できた．

また， の微分型応答特性により，動画像中の背景における模様の有無に関係無

く，移動物体のみを抽出できる機能を明らかにした．

センサからの一次出力データより，前記データ中に十畳されていた移動物体の輪郭・

移動方向・領域といった情報が分離抽出可能であることを示した．ここで，センサー

部では各画素レベルで処理対象物体の動きを捕えることができ，また特徴量分離抽出

処理部では該当時間領域のデータにまで出力を削減できていることから，蛋白質

の機能の利用は一種のデータ圧縮ということもでき，動画像特徴抽出処理の高効率化

への有効性が確認できた．

今回，特徴量分離抽出処理は 上のプログラムにて行った．しかしながら，上

述の特徴量の分離抽出処理は非常に軽く，回路規模にして数千～一万ゲート程度で実

装可能なレベルと見積ることができるため，処理速度の更なる向上を目指し，実回路

による処理を計画している．

今後は，生体機能分子レベルにおける信号検出についての更なる検討による受光部

の機能向上も必要かつ重要と考えている．
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平面拘束定理

３次元空間中の任意の平面図形について，標準カメラモデルにおけるステレオ

画像上の一方への投影像と，他方のそれとは互いにアフィン変換可能である．

この定理は，透視投影により得られる画像上のセグメントであっても，同一平面上

にあるセグメントの集合は，ステレオ画像間でアフィン変換可能であることを表す

．これにより，セグメントを直接的に３次元空間に逆投影することなく画像上で

検証することができる．

標準カメラモデルにおいて，３次元平面 上の一点 の

一方のカメラ の画像平面への投影点の座標を とする． ，

であるから，これを平面方程式に代入し， について解くと，式（ ）を得る．

他方のカメラ は だけ平行移動したところにあるとすると，カメラ

から見た点 の位置 は，式（ ）より得られる．

その結果，点 のカメラ の画像平面上への投影点の座標 は，式（ ）

のように のアフィン変換で与えられる．
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更に，通常のカメラ構成では で 座標は変化しないと仮定すれば，次式

（ ）のように簡単な変換となる．

従って，逆に三点の対応が得られれば，アフィン変換のパラメータが求まり，更に

カメラ間距離 により，平面の方程式を求めることも可能となる．
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回情報処理全国大会

杉本和英，富田文明， モデルベースステレオビジョンによるロボットハンドの

認識 ，第 回情報処理全国大会

杉本和英，富田文明， 不完全なステレオデータの統合と解釈 ，電子情報通信

学会春季全国大会

杉本和英，富田文明， ハンドアイロボットのためのステレオビジョンと物体認

識 ，第 回情報処理全国大会

杉本和英，富田文明， 移動ロボットのためのステレオビジョンによる環境の幾

何モデリング ，情報処理学会コンピュータビジョン研究会

杉本和英，富田文明， 移動ロボットのためのステレオビジョンによる環境の幾

何モデリングにおける問題点 ，電子情報通信学会秋季全国大会



杉本和英，高橋裕信，富田文明， ハンドアイロボットのためのステレオビジョ

ン ，情報処理学会コンピュータビジョン研究会

杉本和英，富田文明， 曲面物体の形状プリミティブの発見 ，第 回情報処理

学会全国大会

杉本和英，富田文明， 図形中の斜め対称軸の発見（斜め対称図形の発見） ，電

子情報通信学会秋季大会

杉本和英，富田文明， 境界線のセグメンテーション ，第 回情報処理学会全

国大会

杉本和英，富田文明

，

杉本和英，富田文明， 輪郭線の屈曲点，変曲点，遷移点の検出 ，画像の認識・

理解シンポジウム ’

角保志，石山豊，植芝俊夫，河井良浩，杉本和英，富田文明， 画像の境界表

現のデータ構造とインタフェース ，第 回情報処理学会全国大会 第２分冊，

杉本和英，富田文明， 斜め対称プリミティブの統合と解釈 ，第 回情報処理

学会全国大会

杉本和英，寺崎肇，富田文明

杉本和英，富田文明， 斜め面対称プリミティブの未知対象物体把持への利用 ，

第 回情報処理学会全国大会

杉本和英，富田文明， 特徴点検出に基づく形状記述手法 ，電子情報通信学会

総合大会

杉本和英，富田文明，荒川勉， 次元点列上の特徴点検出 ，第 回情報処理

学会全国大会

杉本和英，富田文明， 平面パターンの対応に基づく画像間のエピポーラ幾何と

次元形状復元 ，電子情報通信学会総合大会

杉本和英，荒川勉，富田文明， 次元点列上の特徴点検出 ，画像の認識・理解

シンポジウム ’



杉本和英，富田文明

松本幸則 藤村恒太 杉本和英 北村徹 動的参照点生成によるカメラ位置計算

手法とその三次元モデリングへの応用 ，情報処理学会第 回全国大会講演論

文集

杉本和英，大上靖弘，北村徹， 手指動作による立体モデルのハンドリング ，人

工知能学会全国大会（第 回）

杉本和英，松本幸則，北村徹，

杉山幸宏 田岡峰樹 杉本和英， 光感応蛋白質の配向フィルムを用いた動物体

像抽出 ，電子情報通信学会，

杉本和英，大上靖弘，富田文明， モノクロ単眼動画像からの手指の検出と運動

追跡 ，画像の認識・理解シンポジウム

寺内 智哉 藤村 恒太 杉本和英

年電

子情報通信学会総合大会講演論文集


