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1. 緒言

ロボットが自律移動を行う際に，一般的には

自己位置推定，周辺環境認識，経路計画，経路追

跡の 4項目をロボット自身が正確に行う能力が

求められる．また，人間社会と同じ空間で活動

させるには，人間の識別，影響への対策が必要

である．そのため，周辺環境認識は不可欠な要

素であり，認識機能として地図構築と自己位置

推定がある 1)．地図構築は障害物やランドマー

クなどを記した地図を自動生成する技術であり，

自己位置推定は地図上のロボットの位置を推定

する技術である．

我々は，ロボットにビジュアルランドマーク

を自動的に抽出させることにより，自律移動の

実現を目指した研究に取り組んでいる．先行研

究 2) では，人物に影響されないビジュアルラン

ドマークの検出と自己位置の意味的認識を実現

した．取得したオリジナルデータセットによる

性能評価を実施した本研究では，先行研究 2)で

提案された意味的シーン認識法を踏襲し，大規

模データセットの構築と評価を試みる．その際

に，区間ごとのデータ量の差異が，精度に与え

る影響の評価に加えて，カテゴリマップへの写

像結果から，GT（Ground Truth）の定義への

フィードバックについて，精度の比較を通じた

区間変更の有用性に関する検証を行う．

2. 関連研究

ビジュアルランドマークに基づくロボットの

自己位置認識に関する研究は，多様な手法によっ

て進められている．ランドマークを事前に設置

するアプローチ 3)4)や，画像内における新規の

ランドマーク抽出を目的とした研究 5)が進めら

れているが，閉鎖的空間の実験環境や評価実験
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Fig. 1　単眼カメラ PIXPROを搭載した移動
ロボットDouble

の不足など課題が残されている．さらに，人物

干渉を考慮し，SLAMによる移動ロボットのナ

ビゲーションの研究も進められている．6)

3. データセット構築

3.1 使用機器

研究で使用した移動ロボット (Double; iPres-

ence)と単眼カメラ (PIXPRO sp360; OLYM-

PUS)の外観を図 1に示す．先行研究 2) では，

頭部に装着する iPad の内蔵カメラを用いて画

像を取得した．しかし，撮影した画像は iPad内

には保存されず，無線 LAN を通じてリアルタ

イムに送信された．ただし，無線 LAN の電波

状況によっては，フレーム落ちが発生した．そ

こで本実験では，高解像度に加えて，広域視野

に対応するために，単眼カメラを当該ロボット

に搭載し，時系列の正面シーン画像を取得した．

3.2 実験環境

図 2に，実験環境およびGTとして分割した

区間を示す．時系列画像データは本施設を 1周

しながら取得した．移動距離は約 392mである．

取得した映像は，CW，CCWそれぞれ 1周を 1

データセットとし，各周回方向を 3 回施行した．

Fig. 2　GTに基づいた実験環境と区域の地図

左右の周回方向について，同一の区間において

も，視覚的にシーンの見え方に変化が発生する．

本研究では，学習を行う際に，左右方向を考慮

し，各 3データセットを使用する．ロボットの

移動は，自律走行でなく，操作用として用意し

たノートパソコンのキーボードを使って手動に

より走行させた．取得画像を地図情報付きベン

チマークデータセットとして，視界の変化に基

づいて 27ゾーンを分類した．図 3は，各区間に

おける代表的な画像を示す．分割された領域に

は実験者の主観性が含まれているが，評価実験

より，カテゴリマップを使用して統合と分割を

行った．なお，ロボットを定速撮影を行ったが，

各ゾーンの長さ依存して画像数の差が生じた．

3.3 区間統合

我々のベンチマークデータセットは，区間の長

さによって，各区間における画像枚数が異なって

いる．この差は対向伝播ネットワーク（Counter

Propagation Networks:　 CPN）のマッピング

結果として認識精度に影響する．一方，カテゴ

リを生成する際に淘汰されるラベルが存在する．

GTによる時系列シーン変化の適用によれば，図

2の左側領域の区間 13と区間 19が，カテゴリ

マップへの写像の際に淘汰された．淘汰された
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Fig. 3　 27区間の画像サンプル

両区間におけるデータについて，主観的に比較

したところ，類似したシーンであった．図 4に両

区間のサンプル画像を示す．両区間は，人間が

視覚的に判断する際にも類似度が高く，ビジュ

アルランドマークによる自己位置の判断が難し

い．そこで，両区間を同じカテゴリとして統合

する．これ以外にも，シーンが類似している区

間が存在し，以下に示す．

(i) 区間 13，15，19，21

(ii) 区間 14，20

(iii) 区間 12，16，18，22，24

(iv) 区間 2，27

構築したデータセットの画像の総数は2,300枚

である．区間によってデータ量に極端な差が存

在する．特に，区間 13,15,19,21の画像数が少な

く，学習不足の可能性がある．そのため，CPN

に学習に使用する画像の量を増やすためにゾー

ンを統合し，学習データを量的に的に確保した．

3.4 GT定義

本実験は，映像の取得からビジュアルランド

マークを自動的に抽出し，意味的シーン分類を

行う．提案手法における CPNによる写像学習

では，ネットワークが保持している結合荷重と

Fig. 4　CCWにおける区間 13(左)，19(右)の
サンプル画像

ラベルに加えて，新たにカテゴリ候補のラベル

を用いる．27回のシーン変化に対する区間統合

による精度向上を目的として、学習によるラベ

ルの淘汰や類似区間の統合を踏まえて，複数の

GTを定義した．表 1に定義したGTを示す．作

成したGTに基づき，交差検定 8)によって評価

し，精度を比較する．

4. 評価実験

4.1 特徴抽出

図 5に，先行研究 2)で提案された方法と同様

の特徴抽出方法の全体構造を示す．最初に，注

目度の高い視覚的ランドマークの候補に用いら

れる関心領域を抽出するための原画像に顕著性

マップを適用する．次にAKAZEの特徴を抽出

する． 人物を含む画素の集合は顕著性が高い

ため，人物領域は HOGマスクを用いて抽出さ

れる．最後に，人間の領域をマスク処理した後，

関心領域からのAKAZE記述子を使用して特徴

を抽出する．
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Fig. 5　特徴抽出手順

Table 1　区間統合によるGT定義
GT 統合区間 統合区間 統合区間

1 -

2 13,19 -

3 13,15,19,21 -

4 13,15,19,21 14,20 -

5 13,15 19,21 -

6 13,15 19,21 14,20

4.2 抽出結果

評価方法は，テスト用データを 1 セット残し

た状態で，他のデータセットを学習用データと

して用いる 1リーブアウトの交差検定とした．

表 1に示すGT1～6に対して，交差検定による

認識精度を表 2(CW)，表 3(CCW)に示す．学

習結果として生成されたカテゴリマップ表現を

図 6，図 7に示す．各マップの右側に示すカラー

バは，区間 1から区間 26までの位置カテゴリと

対応している．カテゴリ数は統合した区間の発

生に応じて変動する．色温度が低い (青色) カテ

ゴリが区間 1 となっており，色温度に応じて順

にカテゴリが対応付いており，最も高温 (赤色)

のカテゴリが区間 27 となる．通常のカテゴリ

マップでは，近傍と競合学習により，各カテゴ

リは類似性に基づいて集合を形成することが多

いが，本データセットのように，特徴量が複雑

になる場合には，同じカテゴリでも複数の部分

集合に分散して分布するという特性を示す．

Table 2　 CWにおける認識精度
GT 認識率 [%] 精度差 [%] カテゴリ数

1 70.76 0 26

2 71.92 1.17 25

3 70.42 -0.33 24

4 69.55 -1.21 23

5 69.55 -1.21 25

6 70.8 0.05 24

Table 3　 CCWにおける認識精度
GT 認識率 [%] 精度差 [%] カテゴリ数

1 72.24 0 25

2 73.22 0.98 26

3 72.11 -0.13 24

4 73.85 1.62 23

5 74.54 2.3 25

6 72.15 -0.09 24

4.3 考察

定義した 6種のGTの精度を比較した．GT2

の統合の場合において，両周回方向ともに精度

が向上した．よって，学習の際に淘汰される区

間の統合は，精度向上に結び付くことを示唆し

ている．各区間の認識率の精度は，混同対照表

を用いて分析する．混同対照表のヒートマップ

表現を図 8 と図 9に示す．類似区間の統合であ

る，GT3～GT6認識率を算出すると，精度が低

下するGTが発生した．画像データの比較より，

画像の 3分の 1を占める外観が大きく変化して

いた．人間が屋内環境を認識する基準は，屋内

を注視し認識する．しかしながら，区間 13，15，

19，21では，屋内の構造物から抽出された特徴

は少なく，大部分の特徴点がガラス越しの屋外

環境から抽出されていた．教師データの特徴か

ら，屋外環境の特徴点群から学習を行ったと考

えられる． GT6はGT5のCCWにおいて精度

向上の結果を得たため，区間 14，20を追加した．

結果はCCWにおける統合後の認識率が低下し

た．混同対照表による認識の詳細を確認したと
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Fig. 6　生成したカテゴリマップ (CW)

Fig. 7　生成したカテゴリマップ (CCW)

ころ，他区間のデータが統合された区間を認識

している場合が増加していた．すなわち，統合

区間の数を増やしたことで，従来のラベルの認

識が新しく統合された区間へ誤認識として発生

した．

生成されたカテゴリマップの分布特性は，GT3

とGT6が，CWとCCWとも極めて類似してい

る．結合荷重がランダムに初期化されるカテゴ

リマップは，このような類似性を示すことは稀

である．Grossberg層ユニットとKohonen層ユ

ニットとの結合荷重は，ランダムに初期化され

る．ここで，GTの割り当てを変更しても，コー

ドブックによるヒストグラム特徴量の入力パター

ンには変わりがないため，ランダム性を支配す

る乱数の初期値が同じなら，入力層とKohonen

層の結合荷重は同じ値に導かれる．一方，GT3

と GT6 で異なるラベルが割り振られていると

いうことは，Grossberg層とKohonen層は，乱

数の初期値が同じでも，教師信号のパターンが

異なるため，GTのパターン毎に違う値へと学

習が進む．混同対照表から認識結果の詳細を確

認したところ，統合区間の対象となる区間 13，

15，19，21 と区間 14，20 以外の認識精度が全

く同じ結果となった．よって，GTの変更が全

体のGT数と比較して微小の場合，入力特徴量

とネットワークの動作を支配するパラメータが

同一の場合は，カテゴリマップでの分布の変化

として出現しないことを示唆する結果であった．

認識率の向上の底上げとなるのは，画像枚数の

多い区間であり，画像枚数が少ない区間では誤

認識の割合が高い．移動距離の短い区間におい

ても，正しい認識を行うためには，画像枚数を

確保してデータの量的側面を確保しなければな

らないと考えている．

5. 結言

本研究では，ロボットと人間が共生する実環

境における，ビジュアルランドマークに基づく自

律移動ロボットの自己位置の意味的認識を目的

として，大規模データに対する区間ごとのデー

タ量の差による影響を評価した．加えて，カテ

ゴリマップへの写像結果から，GT の定義への

フィードバックについて，精度の比較を通じた

区間変更の有用性を検証した．CW，CCWの各

3 データセットを用いて，精度評価を行った結

果，区間内のデータ量が少ない場合，学習によ

るラベル付けの際に，淘汰されるラベルの存在

が明らかになった．GT の定義を変更し，淘汰

された区間を統合することで学習によるラベル

の分類について改善と精度の向上が期待された．

実験より，カテゴリマップの写像結果に加えて，

パーツベースの特徴点を抽出したシーン画像を

分析することで，人間と，コンピュータビジョ

ンとしての機械学習に基づくロボットの環境認

識の差異について検討した．その中で，取得画
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Fig. 8　 CWにおける混同対照表

Fig. 9　 CCWにおける混同対照表

像にガラスの壁面を通して屋外環境が見えてい

た場合に，提案手法では屋内外を区別するメカ

ニズムを有していないため，屋外の構造物に対

して特徴点を算出し，ビジュアルランドマーク

とする傾向が判明した．

今後の実験では，屋内環境を対象とし，日中

の時間帯にデータを取得した．実験環境は壁面

はガラス構造の区間があり，取得画像における

屋外環境の情報が大きい場合，屋外の構造物に

対して，特徴点を算出する傾向がある．この傾

向の検証を目的として，夜間の時間を対象とし

た同じ実験環境におけるデータセットを作成す

る．したがって，取得データセットより，顕著

性及び，特徴量を屋内環境に集中させた，区間

における意味認識の検証実験を行う予定である．
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