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1. はじめに
近年，視覚や聴覚といった異なるセンサ情報

を組み合わせる物体認識が，ロボット技術をは
じめ多くの分野で注目されている．特に，視覚
情報は物体の形状や色を，聴覚情報は材質や内
部構造などを示す特徴を提供し，これらを統合
することで認識精度の向上が期待されている．
また，これらの情報を活用することで，従来の
単一センサによる認識では困難だった多様な特
徴の補完が可能となり，より高精度な物体認識
を実現できる．
しかし，これらのセンサ情報を統合する際に

は，それぞれの情報の相補性を最大限に活かす
工夫が求められる．複数のセンサ情報を統合す
るため，GaoらはCNNを用いて視覚情報と聴覚
情報から特徴を抽出し，それらを融合して物体
の触覚的特徴を言語で表現するクラス分類が実
現している 1)．また，著者らは，Vision Trans-

former (ViT)2) を基にした識別モデルである

Vision-Auditory Transformer (ViAuT)3, 4) を
用いて，視覚情報と聴覚情報の両方を活用して，
ボールの認識タスクを実現している．
これらの例のように，物体認識におけるアプ

ローチでは，センサ情報を事前の仮定に依存せ
ずデータドリブンで取得し，それを基に特徴を抽
出して識別を行うアルゴリズムが発展している．
本研究では，Transformerベースの識別モデ

ルである Perceiverを用いた認識アルゴリズム
の可能性を検討する．本稿では先行研究 4)と同
様の分類タスクを実験し，実験的に検討した結
果を報告する．

2. 準備：Perceiver

本章では，Perceiverモデル 5)について説明す
る．Perceiverは，DeepMindによって開発され
たTransformerベースの分類モデルであり，点
群，音声，画像などの異なるタイプの入力デー
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Fig. 1: Perceiverの構造．Perceiver architec-

ture

タを同時に受け取り，処理することができるマ
ルチモーダルモデルである．このモデルは，人
間の脳が異なる種類の情報を統合し，柔軟に処
理する仕組みに着想を得ており，入力データの
種類に依存せず，様々なデータタイプに対応し
た分類が可能である．
Perceiverの構造はFig. 1に示すようになって

おり，入力データが埋め込まれた入力配列と学習
可能なパラメータである潜在配列が，Attention
機構を含むPerceiver Blockによって繰り返し処
理される．ここでの入力配列は，入力データを
トークン化し，その後埋め込み処理を施して構
成する．本タスクのように複数種類のデータを
扱う場合，それぞれのデータに対して同様の処
理を行い，それらを結合することで最終的な入
力配列を得る．Perceiverの大きな特徴の一つで
ある潜在配列は，Cross Attentionによって入力
配列がマッピングされ，入力データを表す特徴を
獲得し，クラスの確率を生成する．さらに入力配
列長M に対して潜在配列長N をM ≫ N と設
定し，入力配列の代わりに Latent Transformer

(Self Attention)で処理することによって，大規

検証実験

13

ボールの認識実験（先行研究 [田中+ 2022] とは異なる）

対象物体｜卓球ボール

硬式ボール（40mm）

ラージボール (44mm)

サウンドボール（40mm）

おもちゃ（40mm）

Fig. 2: 実験に用いた卓球ボール. Table tennis

balls used in the experiment.

Fig. 3: 実験用データの取得システム. Experi-

mental data acquisition system.

模な入力を扱うことが可能となり計算量の削減
につながる．

3. 実験
3.1 実験設定

本研究では，先行研究 4)と同様に卓球ボール
の画像および音声データを用いて認識実験を行
う．学習データの詳細は以下の通りである．実
験に使用する卓球ボールは，Fig. 2に示す計 9

種類を用意した．これらのボールは机上に置い
た状態のボールの視覚情報（400× 400 pxのカ
ラー画像）を Fig. 3上部のWebカメラで取得
し，ロボットアーム（UFactory Lite6）を使用
して同じ高さからボールを落下させた際の聴覚
情報（サンプリング周波数 48 kHz，1.6秒の時
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Table 1: 実験に用いた卓球ボールの概要．
Overview of the table tennis balls used in the

experiment.

種類 直径 色
硬式ボール 3スター 40 mm 白

2スター 40 mm 白
Jスター 40 mm 白
練習球 40 mm 白

サウンドボール 40 mm 橙
ラージボール 3スター 44 mm 橙

練習球 44 mm 橙
おもちゃ 40 mm 白・橙

(a)硬式ボール (3ス
ター). table tennis
ball (3 stars).

(b)サウンドボール.
Sound ball.

(c) おもちゃ. Toy
ball.

Fig. 4: 画像データの一例. Examples of image

data.

間波形）を Fig. 3の右部のマイクで録音し，そ
れぞれ 500個ずつ取得した．これらの取得され
た各ボールのデータを訓練用，検証用，テスト
用にそれぞれ 70%，20%，10%に分割した．こ
のうち訓練用データを用いて，Table 1に示す 8

クラス分類を行うモデルを学習した．なお，「お
もちゃのボール」については，白と橙の 2色が
存在するが，先行研究 4)と同様，これらは同一
のクラスとして扱うこととした．
ここで，これらのデータの前処理について補

足する．まず，視覚情報としての画像の前処理

(a) 硬式ボール (3 スター). table tennis ball
(3 stars).

(b) サウンドボール. Sound ball.

(c) おもちゃ. Toy ball.

Fig. 5: パワースペクトログラムの一例. Exam-

ples of a power spectrogram.

は，224×224 pxへのリサイズのみとし，必要最
小限としている．それに対して聴覚情報として
の音声データについては，周波数成分の時間変
化を考えるための STFTと，信号全体から詳細
な周波数成分を得るFFTの 2通りの変換を検討
した．STFTではウィンドウ幅 4096（85.3 ms），
オーバーラップ 75%で得られたパワースペクト
ログラムを使用し，FFTではウィンドウ幅76800

（=信号長）を用いて解析を行った．先行研究 4)

では，得られたパワースペクトログラムにデシ
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ベル変換を施すことで，変換を行わない場合に
比べて精度が向上することが確認されている．
これを踏まえ，本研究でも同様にデシベル変換
を適用した．
一例として，Figs. 4, 5 に硬式ボール (3 ス

ター)，サウンドボール，およびおもちゃのボー
ルのそれぞれの視覚情報，聴覚情報の例を示す．
ボールのロゴが写る向きにある時には視覚情報
をもとに認識することも可能であるが，そうで
ない場合には聴覚情報も加えることが有効であ
ると考えられる．
本実験では，聴覚情報に対して STFTとFFT

を行う条件 2つに加えて，視覚情報のみを用い
た場合の計 3条件のモデルを学習した．最大エ
ポック数は 1000とし，検証用データに対する損
失関数が最も低いときのモデルを得た．

3.2 実験結果

テストデータに対する識別精度をTable 2に示
す．なお，乱数を用いてパラメータの初期値を与
えてモデルを学習したため，初期値依存性を軽
減するために 3回学習した平均値を用いている．
Table 2に示しているViAuTは先行研究 3, 4)で
用いられたモデルであり，実験で使用する Per-

ceiverモデルとViAuTモデルとが同程度のパラ
メータ数になるようにハイパーパラメータを調
整している．Table 2より，この 2つは同程度
の性能を発揮していることが確認できる．一方，
NVIDIA Quadro RTX 8000を用いた時の推論
時間を Table 3に示す．推論においては，Per-

ceiverのほうが 10倍程度の時間が必要となるこ
とが確認された．そのため，入力する情報やタ
スクによっては Perceiverの計算量が問題にな
ることも考えられ，引き続き検証を行いたい．

4. おわりに
本稿では，マルチモーダルセンサ情報に基づ

く物体認識において，事前の仮定に依存せずセ

Table 2: 正解率 [%]．Accuracy scores [%].

Input type Perceiver ViAuT

STFT-dB 99.99 100.00

FFT-dB 99.66 99.93

image only 60.59 65.93

Table 3: 推論時間 [s]. Inference time [s].

Input type Perceiver ViAuT

STFT-dB 2.8005 0.3024

FFT-dB 2.7096 0.2538

image only 2.6819 0.2344

ンサ情報から特徴抽出を行えるアルゴリズムと
してPerceiverを検討し，実験的にその特性を確
認した．今後更にデータ量を増加させたり，ハ
イパーパラメータの設定によるモデルの複雑性
の変更により，物体認識タスクにおける他手法
との差を更に検証したい．
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